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OZET
GELISMIS VE GELISMEKTE OLAN ULKE BORSALARINDA iSLEM GOREN
SIRKETLERIN FINANSAL BASARISIZLIKLARININ TAHMINI

Yavuz GUL
Isletme Anabilim Dali
Finansman Bilim Dali
Anadolu Universitesi, Lisansiistii Egitim Enstitiisii, Ocak 2025

Danigman: Prof. Dr. Serpil ALTINIRMAK

Mevcut tez calismasinin amaci, isletmelerin finansal basarisizliklarimi 1 ve 2 yil
oncesinden kestirebilecek erken uyari sistemi niteliginde modeller kurmak ve basarisizlik
tahmininde hangi yontemlerin daha kullanishi olduklarint ortaya koymaktir. G20
tilkelerinin gosterge hisse senedi endekslerinde islem goren 570 sirketin 16 farkli finansal
rasyosu kullanilmis ve s6z konusu sirketler 2010 — 2019 dénemi i¢in lojistik regresyon,

yapay sinir aglar1 ve karar agaclar ile analize tabi tutulmustur.

Saglanan sonuglar, 1 yil dncesinden lojistik regresyonun %94,7, yapay sinir aglarinin
%098,1 ve karar agaclarmin %96,1 dogrulukla siniflama yaptiklarin1 gostermistir. Ayrica,
gelismis iilkelerdeki isletmeleri lojistik regresyon %94,3, yapay sinir aglar1 %98,6 ve
karar agaglar1 %95,9 siniflarken, gelismekte olan iilkelerdeki isletmeler lojistik regresyon
ile %97,2, yapay sinir aglar ile %97,9 ve karar agaclari ile %94,4 dogrulukla
simiflanmistir. Finansal basarisizligt 2 yil 6nceden tahmin edebilmek i¢in kurulan
modellere bakildiginda, lojistik regresyonun %84,4, yapay sinir aglarinin %92,5 ve karar
agaclarinin %91,1 smiflama dogruluguna sahip olduklar1 goriilmektedir. Gelismis
iilkelerdeki isletmeler lojistik regresyon ile %89,3, yapay sinir aglari ile %96,6 ve karar
agaclart ile %92,1 dogrulukla tahmin edilmislerdir. Gelismekte olan iilkelerdeki
isletmeleri lojistik regresyon %80,6, yapay sinir aglar1 %94,4 ve karar agaclar1 %91,3
dogrulukla gruplamistir. Dolayisiyla, basarisizlik tahmini i¢in en basarili yontemin yapay

sinir aglar1 oldugu tespit edilmistir.

Anahtar Sézciikler: Finansal Basarisizlik, G — 20 Ulkeleri, Lojistik Regresyon, Yapay
Sinir Aglar1, Karar Agaglart.



ABSTRACT
PREDICTING THE FINANCIAL FAILURES OF FIRMS TRADED ON THE STOCK
MARKETS OF DEVELOPED AND DEVELOPING COUNTRIES

Yavuz GUL
Department of Business Administration
Programme in Finance
Anadolu University, Graduate School, January 2025
Supervisor: Prof. Dr. Serpil ALTINIRMAK

The purpose of this thesis is developing early warning system models that can predict the
financial failure of a business 1 or 2 years in advance and revealing which methods are
more accurate in predicting the failure. 16 financial ratios of 570 companies traded in the
benchmark indices of G20 countries were adopted. Aforesaid firms were then analyzed
with logistic regression, artificial neural networks and decision trees over the period 2010
—20109.

Results showed that logistic regression achieved 94,7% accuracy, decision trees produce
96,1% accuracy rate and artificial neural networks had the highest prediction accuracy
rate of 98,1%, one year prior to the failure. In developed countries, the obtained
classification accuracy of logistic regression, artificial neural networks and decision trees
were equal to 94,3%, 98,6% and 95,9%, respectively. Firms in developing countries were
classified with an accuracy rate of 97,2% using logistic regression, 97,9% using artificial
neural networks and 94,4% using decision trees. Models created to forecast financial
failure two years in advance revealed that logistic regression achieved 84,4%
classification accuracy while artificial neural networks and decision trees had an accuracy
of 92,5% and 91,1%, respectively. Logistic regression provided a correct classification
accuracy of 89,3%, artificial neural networks had 96,6% accuracy and decision trees
reached 92,1% predictive accuracy for firms in developed countries. Logistic regression,
on the other hand, correctly classified 80,6% of firms operate in developing countries
while artificial neural networks and decision trees achieved accuracy rate of 94,4% and
91,3%, respectively.

Keywords: Financial Failure, G — 20 Countries, Logistic Regression, Artificial Neural
Networks, Decision Trees.
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GIRIS

Isletmelerin finansal basarisizliklar1 ve basarisizigin tahmin edilmesi, uzun zamandir
calisilan konulardan biri durumundadir. Finansal basarisizliga yonelik olarak
gerceklestirilen arastirmalarda, basarisizlik tanisi igin farkli kavramlar ve tanimlamalar
kullanilabildigi ve ayrica farkli kriterler gozetilebildigi gorilmektedir. Gliniimiizdeki
teknolojik gelismeler ile beraber sinirlarin giinden giine kalkmasi neticesinde, isletmeler
daha yogun rekabet kosullarinda varliklarini siirdiirmektedirler. Bu baglamda isletmeler,
faaliyetlerini problemsiz sekilde yiiriitebilmek i¢in kaynaklarini etkin bi¢imde kullanmak
zorundadirlar. Isletmeler yukarida da sozii edilen siki rekabet sartlar1 altinda verimlilik,
teknolojik gelismelere ayak uydurma ve etkin kaynak kullanimi gibi konularda basarili
olamadiklarinda ve/veya meydana gelen diger birtakim problemler sonucunda iflasa
kadar giden bir yola girebilmektedirler. isletmelerin yasadiklar1 finansal basarisizliklar
yalnizca isletmeleri degil, isletmelerin iligki igerisinde bulunduklar1 birimler ile iilke
ekonomisini de etkileme potansiyeli barindirdigi icin, bu alana yonelik ¢aligmalar biiyiik

Oonem arz etmektedir

Isletmeler kimi zaman i¢sel kimi zaman digsal sebeplerden dolay: finansal basarisizlik ile
kars1 karsiya kalmaktadirlar ve bu basarisizlik durumunu 6nceden kestirebilmek igin
finansal basarisizliklara iligskin gelistirilen modellerden yararlanmaktadirlar. S6z konusu
tahmin modelleri, isletmelerin bizzat kendilerinin yan1 sira ¢esitli kamu kuruluslari, kredi
verenler ve yatirimeilar gibi diger bir ¢cok birim igin karar alma ve aksiyon gelistirme
konularinda yardimci olmaktadir. Isletmeler tahmin edebildikleri ve ngorebildikleri
olas1 basarisizlik karsisinda, bu basarisizligin en az zararla atlatilabilmesi maksadiyla
cesitli tedbirler alma imkani yakalayacaklardir. Diger yandan kredi verenler ve
yatirimcilar, isletmelerin durumuna goére kredi kullandirma ve yatirim yapma gibi
konularda daha saglikli karar alabilecektir. Devlet ise, iilke icerisinde ¢ok sayida basarisiz
isletme olmasinin ekonomiye verecegi zararlar1 géz 6niinde bulundurarak, politikalarini

o yonde revize etme ve diizenlemeler yapma sansina sahip olacaktir. .

Basarisizlik tahminine yonelik gelistirilen modellerin her birinin kendilerine 6zgii avantaj
ve dezavantajlart bulunmaktadir. Her ne kadar yillar icerisinde tahmin modellerinde
gelismeler ve iyilesmeler meydana gelse de, “kusursuz” olarak nitelendirilebilecek bir
modelin halen var olmamasi, bu yondeki ¢alismalarin giiniimiizde de devam etmesinin en

onemli sebeplerindendir.



Bu caligmanin amaci, G20 iilkelerinden olusan bir 6rneklemi kullanarak isletmelerin
finansal basarisiziklarini 1 ve 2 y1l 6ncesinden tahmin edebilecek yiiksek dogruluga sahip
model / modeller olusturarak, finansal basarisizlik modellerinden faydalanan paydaslara
yol gosterici olabilmek ve boylece olasi isletme basarisizliklarina yonelik olarak gerekli

tedbirlerin alinmasina yardime1 olmaktir.

Calismanin birinci boliimiinde, finansal basarisizlik kavramina iligkin teorik g¢erceve
cizilmis, finansal basarisizligin gostergeleri, nedenleri ve finansal basarisizliga yonelik

alinabilecek 6nlemler tartigilmistir.

Calismanin ikinci boliimiinde, finansal basarisizlik tahmin modelleri ve yontemleri ile

finansal basarisizlik alaninda yapilmis bazi 6nemli ¢alismalar sunulmustur.

Calismanin {i¢iincii boliimiinde, ¢alismanin konusu, amaci, kapsami ve igerigi, dnemi
aciklanmistir. Ayrica, calismanin sinirliliklarina, arastirma yontemine ve veri setine

deginilmis, analizlerden saglanan sonuglar ele alinmistir.

Calismanin son boliimiinde, ¢alisma bir biitlin olarak ele alinmis, elde edilen ¢iktilar

degerlendirilmis ve gelecekteki ¢aligmalar i¢in O6nerilerde bulunulmustur.



BIRINCI BOLUM
1 KURAMSAL CERCEVE
1.1 Finansal Basarisizhk Kavram

Isletmeler zaman zaman cesitli etkenlerden dolayr finansal acgidan problemler
yasayabilmektedirler. Finansal basarisizlik, ingilizce literatiirde cogunlukla *’Financial
Distress’’ veya “’Financial Failure’’ olarak ifade edilmektedir. Konu hakkinda yapilan
arastirmalar incelendiginde, bu kavramin gerek g¢alismalarin ve analizlerin yapildigi
sektorler sebebiyle gerekse degisik bakis agilarindan kaynakli olarak farkli sekillerde
aciklanabildigi goriilmektedir. Finansal basarisizlik en genis haliyle, isletmelerin finansal
yikiimliiliiklerini yerine getirememeleri ya da zorlukla yerine getirebilmeleri olarak
belirtilmektedir (igerli ve Akkaya, 2006, s. 413). Calismalarda basarisiz isletmeler
belirlenirken gozetilen kriterin kimi zaman finansal basarisizlik kimi zaman ise iflas
oldugu goriilmektedir. Beaver finansal basarisizligi, sirketlerin vadesi gelen finansal
yiikiimliiliiklerini 6deyememesi bigiminde ortaya koymaktadir (Beaver, 1966, s. 71).
Altman, finansal basarisizlik i¢in “iflas” kavramini kullanmig ve yasal olarak iflas
basvurusunda bulunmus olma ile beraber kayyum atanmis ya da “Ulusal iflas Yasasi
(National Bankruptcy Act)” uyarinca reorganizasyon hakki verilmis olmasini finansal
basarisizlik olarak ele almistir (Altman, 1968, s. 589). Deakin ise acze diismdis, iflas etmis
yada tasfiye edilmis olmay1 finansal basarisizlik seklinde tanimlamaktadir (Deakin, 1972,
5.168). Ote yandan vadesi gelen borglari 6deyememe, iflas siirecine girme ya da
alacaklarindan vazge¢meleri i¢in kredi verenlerle agik uzlasma gibi durumlar Blum i¢in
finansal basarisizlig1 isaret etmektedir (Blum, 1974, s. 3). Literatiirdeki ¢aligmalarda
finansal basarisizliga iliskin olarak kullanilan pek c¢ok farkli kavram ve tanim

bulunmaktadir.

Finansal basarisizlik kavrami isletme basarisizlig, teknik basarisizlik, negatif net degere
sahip olma ve iflas seklinde dort baslik altinda incelenebilmektedir. Bunlar esasen
finansal basarisizligin tiirleri olup, finansal basarisizliga giden yolda gegilen asamalar1 da
akla getirmektedir. Ciinkii genel itibariyle finansal basarisizlik yasanmadan once ilk
etapta birtakim problemlerle karsilagildigi, bunu teknik bagarisizlik yani likidite
probleminin takip ettigi, sonrasinda negatif net degere sahip olma ve iflasin geldigi
sOylenmektedir. Bu noktada teknik basarisizlik, isletmenin teknik likiditesinde

problemler meydana gelmesi ve yiikiimliiliiklerini yerine getirmede sikintilar yasamasi
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biciminde nitelendirilmektedir. Zaman zaman finansal basarisizlik ve iflas kavramlarinin
birbirlerinin yerine kullanildig1 goriilse de aslinda iflas, finansal basarisizlik neticesinde
meydana gelen, isletmenin borglarinin varliklarini asmasi durumu olarak ifade edilmekte
olup, finansal basarisizligin 6zel bir durumu seklinde ortaya ¢ikmaktadir. Ote yandan
finansal basarisizlik yasayan her isletmenin iflas edecegini 6ne siirmek dogru degildir
(Icerli ve Akkaya, 2006, s. 414). Cesitli problemler yasamakta olan isletmeler, birtakim
tedbirlerin alinmasi ve diizenlemelerin yapilmasi ile beraber iflas durumundan kurtularak,

tekrar “saglikli” bir bicimde faaliyetlerine devam edebilmektedir.

Literatiirde finansal basarisizligin gostergesi olarak pek cok farkli kriter kullanilmaktadir.
Bu kriterler sayisal gostergeler ve sayisal olmayan gostergeler seklinde iki alt kisim

altinda incelenebilmektedir.
1.2 Finansal Basarisizhik Gostergeleri

Finansal basarisizliga giden yolda cesitli 6ncli gostergelerden s6z etmek miimkiindiir. Bu
gostergeler, temelde sayisal olan ve sayisal olmayan gostergeler seklinde ifade
edilmektedir. Sayisal olan gostergeler kendi igerisinde piyasa degerine dayali ve defter

degerine dayali gostergeler olarak ikiye ayrilmaktadir (Ozdemir, 20114, s. 52-53).
1.2.1 Sayisal gostergeler

Sayisal gostergeler, raporlanmis finansal tablolar vasitasiyla ortaya konulabilen

gostergelerdir.
1.2.1.1 Defter degerine dayali gostergeler

Bu gostergeler, finansal tablolarda cesitli kalem veya kalemlerle yapilan hesaplamalar ya
da bir kalemin bir ka¢ yildaki seyrine bakmak suretiyle yapilan degerlendirmeler

sonucunda elde edilen ve finansal basarisizlik hususunda sik¢a bagvurulan gostergelerdir.

Defter degerine dayali gostergeler, son 3 yil {ist {iste zarar edilmis olunmasi, isletmenin
6zkaynaklariin negatife donmesi, aktifin belli bir oranin (%10 gibi) iizerinde kaybolmus
olmasi, sermayenin belirli bir oranda (%50 gibi) asinmasi ve dagitilmayan karlarin belli

bir oran iizerinde azalmis olmas1 seklinde ifade edilebilmektedir (Ozdemir, 2011a, s. 53).
1.2.1.2 Piyasa degerine dayali gistergeler

Dayanak noktasi, isletmenin veya isletmenin hisselerinin piyasa degeridir. Borsa

verileri ile ortaya konulabilmektedirler.



Isletmenin hisse senetlerinin belli bir periyottaki piyasa degerinin, islem gérmekte oldugu
borsa endeksindeki degisimden daha yliksek bir diisilis gostermesi, hisse basina diisen net
aktif degerin hisse basina diisen defter degerinin altina diismesi, isletmenin kredi
derecesinin ongoriilenin lizerinde diismiis olmasi, isletmenin hisse senedi fiyatlarinin
hizli ve devaml diislis gostermesi gibi durumlar piyasa degerine dayali gostergelere

ornek olarak gosterilmektedir (Ozdemir, 2011a).
1.2.2 Sayisal olmayan gostergeler

Sayisal olmayan gostergelerde, finansal basarisizlik ya da basart durumuna dair belirli bir

referans noktasi bulunmamaktadir.

Isletmenin hisse senedi tahtasinin kapatilmasi, borsa kotundan cikarilmasi, isletmenin
hisselerinin yakin izleme pazarina alinmasi, iflas bagvurusunda bulunulmasi, borg¢larin
O0denmesinde ve ylikiimliiliikklerin yerine getirilmesinde sikintilar yasanmasi, {iretimin
durdurulmas: ya da yavaglamasi, isten ¢ikarmalar, isletmeye kayyum atanmis olmasi,
problemli krediler ve faaliyet zararlari gibi durumlar sayisal olmayan basarisizlik

gostergeleri olarak nitelendirilmektedir.
1.3 Finansal Basarisizh@in Nedenleri

Isletmelerde meydana gelen finansal basanisizliklar  bir  ¢ok  sebepten
kaynaklanabilmektedir. Finansal basarisizliklar isletmenin i¢sel problemlerinden dolay1
olusabilecegi gibi digsal birtakim olumsuzluklardan da ortaya ¢ikabilmektedir. isletmeler
bulunduklari ¢evreyi etkiledikleri gibi faaliyet gdsterdikleri cevreden de etkilenmektedir.
Dolayisiyla isletmelerin miidahalede bulunamayacagi bazi digsal durumlardan Otiirii
isletmeler sikintilar yasayabilmektedir. Isletmeler bu sebepleri en aza indirgemek ve
bahsedilen faktorlerin etkilerini  minimum seviyeye diisiirmek icin ¢aba

gostermektedirler.
1.3.1 Finansal basarisizhgin icsel nedenleri

Isletmenin igsel basarisizlik nedenleri, isletmenin faaliyetleri dolayisiyla meydana gelen
ve yoOneticiler tarafindan kontrol edilebilecek 6zellikte olan nedenlerdir. Bu sebeptendir
ki s6z konusu nedenleri ‘isletme riski’ seklinde tanimlamak da miimkiindiir. Isletmedeki
i¢sel sebeplerden otiirii gergeklesen basarisizliklar genel itibariyle yetersiz yonetim, fazla

bor¢lanma, isletme sermayesi yetersizligi, nakit akisi yetersizligi, biitce kontroliiniin



olmamasi1 ve maliyet sisteminin eksikligi gibi durumlarla agiklanabilmektedir (Mills ve
Robertson, 1991; Cemalcilar vd., 1985°den aktaran Karacan ve Savei, 2011, s. 43).

1.3.1.1 Yetersiz yonetim

Isletmelerin basarisizlik sebeplerine iliskin yapilan arastirmalarin neticelerine gore,
basarisizlikta en biiyiikk pay “yonetim” kademelerine aittir (Argenti, 1976’dan aktaran
Karacan ve Savei, 2011, s. 43). Oyle ki isletme y&neticilerinin stok politikasina, alacak
politikasina, kar dagitim politikasina ve isletme sermayesinin yonetimine iliskin kararlari,
yatirim kararlar1 ve ¢esitli diger unsurlarla ilgili aldiklar1 kararlar isletmenin problemler
yasamasina sebebiyet verebilecektir. Isabetli ve yerinde alman kararlar ise, isletme
faaliyetlerinin biiylimesini, kar marjlarinin ylikselmesini ve dolayistyla isletme degerinin

artmasini saglayacaktir.

Yoneticilerin isletmede etkin bir i¢ kontrol mekanizmasi olusturamamasi sebebiyle
faaliyetlerdeki gidisata iliskin denetimin yeterli sekilde saglanamamasi neticesinde
isletme basarisizliklarla karsi karsiya kalabilmektedir. Ise alim siirecindeki hatalar, etkin
bir risk yonetiminin gergeklestirilememesi, pazarlama ve satig faaliyetlerine iliskin
problemler buna 6rnek olarak gosterilebilmektedir. Yonetsel hiyerarsideki bozukluklar
ve aksakliklar, yOnetimsel ac¢idan planlamalarin 1yi yapilamamasi, isletmenin
departmanlar1 arasindaki iletisim ve koordinasyondaki eksiklikler de isletmelerin
problem yasamasina neden olabilmektedir. Ayrica, sektore dair gelismelerden haberdar
olunmamasi1 ve yonetimde “tek adamlik” durumu yetersiz yonetim kapsaminda

degerlendirilebilecek hususlar arasindadir.
1.3.1.2 Fazla bor¢clanma

Isletmeler, isletme sermayesinde meydana gelebilecek yetersizliklerden dolayr kisa
vadeli  ylkiimliliiklerini ~ karsilayabilmek  maksadiyla ~ bor¢  kullanimina
basvurabileceklerdir. Isletme sermayesindeki yetersizligin seviyesine goére isletmenin
kullanmak isteyecegi bor¢ miktari artabilecektir. Bu noktada katlanilmak zorunda olunan
finansman giderlerinin isletmenin sirtinda biiyiik bir kambur olusturma riski dogacaktir.
Isletmenin ileride yeni borg¢lanmalara gereksinim duymamak veya duysa bile bu
gereksinimin minimum diizeyde olusmasini saglamak icin, almis oldugu borglar1 ve

kullandig1 kredileri verimli bir sekilde degerlendirmesi gereklidir.



Isletme yoneticilerinin bor¢lanma vasitasiyla kaldirag etkisinden yararlanmak istemeleri
giindeme gelebilmektedir. Ancak bu noktada, isletmenin optimum bor¢lanma diizeyinin
belirlenerek o dogrultuda bir aksiyon igerisine girilmesi gerekmektedir. Aksi takdirde
asirt  bor¢lanma durumu, isletmenin ylkiimliliiklerini karsilamada problemler
yasamasina sebebiyet verebilecek, isletmeye kredi kullandiranlar ve yatirimcilar

nezdinde isletmenin riskliligini artirabilecektir.

Isletmelerin (6zellikle biiyiime asamasinda olan) kimi zaman yeni yatirrmlarda bulunmak
icin bor¢ kullanmalar1 olagandir. Bu sebeple sermaye artirimlar1 yapilabilmekte, tahvil
ihract gergeklestirilebilmekte ya da bankalardan kredi (sendikasyon kredisi de dahil)
kullanilabilmektedir. Bu noktada nakit dongiisiiniin korunmasi ve etkin bir nakit akis
yonetiminin gerceklestirilmesi durumunda, yiikiimliiliiklerdeki artisin problem yaratma

olasigi en aza indirilecektir.

Isletme, fazla bor¢lanma sebebiyle problemler yasamamak maksadiyla gelecekteki
yiikiimliiliiklerini karsilamak igin yeterli giice sahip olup olmadiginin analizini yapmak
zorundadir. Isletmenin sermaye yapisi irdelenmeli ve optimum borg diizeyi
belirlenmelidir. Bor¢lanirken risk, maliyet, esneklik ve uygunluk gibi kriterler de goz

oniinde bulundurulmalidir.
1.3.1.3 Isletme sermayesi yetersizligi

Isletme sermayesi isletmenin dénen varliklarini ifade etmektedir. Net isletme sermayesi
ise, igletmenin donen varliklari ile kisa vadeli yiikiimliiliikleri arasindaki farktir ve
isletmenin kisa vadeli ylikiimliiliiklerini karsilayabilmesi hususunda zaman zaman bir
gosterge olarak kullanilabilmektedir. Isletmenin stok yonetimi, alacak yonetimi,
spekiilatif amaclarla bulundurulan kisa vadeli finansal kaynaklarin yonetimi ve nakdin

yonetimi isletme sermayesi yonetimi kapsaminda degerlendirilmektedir.

Isletme sermayesinin etkin ydnetimi, isletmenin faaliyetlerini siirdiirebilmesi, kisa vadeli
yiikiimliiliiklerini kargilayamama riskinin azaltilmasi, kredi degerliliginin artirilmasi gibi

cesitli acilardan biiylik 6neme sahiptir.

Isletme sermayesiyle ilgili ¢aligmalar ve analizler yapilmasi ve isletme sermayesinin
(stoklarin, alacaklarin, kisa vadeli bor¢larin vs.) etkin ve dogru bir bicimde yonetilmesi
isletmeye biiylik fayda getirecektir. Bu asamada isletme sermayesinin yeterliligi diger bir

deyisle isletme sermayesinin yeterli oldugunun, gerekenden fazla oldugunun veya



gerekenden az oldugunun analizi, isletme sermayesi ihtiyacinin ve bu ihtiyaca etki eden
faktorlerin belirlenmesi 6nem tagimaktadir. Bu noktada yapilabilecek hatali yahut eksik
hamleler, isletmenin ilerleyen donemlerde borglarini 6deyememe ve teknik likidite gibi

problemler yasamasina sebebiyet verebilecektir.
1.3.1.4 Nakit akist yetersizligi

Isletme, nakit giris ve ¢ikislar1 dengeleyebildigi siirece faaliyetlerini aksatmadan devam
ettirme kabiliyetine sahip olacaktir. Boylesi bir durum hem isletmenin yoneticileri hem

de yatirimcilar, kreditorler gibi ligiincii kisiler tarafindan arzu edilmektedir.

Isletmelerde nakit akislarinin degisimi son derece onemlidir. Isletmelerin nakit akis
tablolar1 temelde Ui¢ alt kisimdan olusmaktadir. Bunlar, isletme faaliyetlerinden
kaynaklanan nakit akiglari, yatinm faaliyetlerinden kaynaklanan nakit akislart ve
finansman faaliyetlerinden kaynaklanan nakit akislaridir. Isletmelerin yiikselen satis
hacmine ragmen tahsilatta yasanan problemler ve stoklarda meydana gelen artis
isletmelerin nakit akislarin1 olumsuz etkileyebilmektedir. Benzer sekilde, isletmelerin
cesitli duran varlik yatirnmlarinda bulunmalar1 ya da bor¢glanmadan kaynaklanan giderlere
iliskin nakit ¢ikislar, isletmelerin negatif nakit akisina sahip olmalarina yol
acabilmektedir. Bu noktada nakit dongiisiiniin etkin bir sekilde saglanabilmesinin 6nemi
on plana c¢ikmaktadir. Isletmeler negatif nakit akisina (6zellikle esas faaliyetlerden
kaynaklanan) sahip olmalarina ragmen, nakit dongiisiinii saglayabildikleri ve giiclii bir
finansal yapiya sahip olduklar1 takdirde finansal sikint1 yagsamayacaklardir. Ancak, nakit
dongiisliniin yonetimindeki etkinsizlik, isletmenin faaliyetlerinde aksamalara neden
olabilecek ve/veya yiikiimliiliikklerini yerine getirmede sorunlar yasamasina yol
acabilecektir. Yayinlanan nakit akis tablolar1 incelenerek, isletmelerin mevcut ve

gelecekteki likiditesine iliskin ¢ikarimlarda bulunmak miimkiindiir.

Nakit akiglarinin tespitinde yasanan aksakliklar isletmenin sikintilarla karsi karsiya
kalmasina neden olabilmektedir. Mclaney bu sikintilari, isletme varhi§inin tehlikeye
diismesi, kredi bulma imkanlarmin giliclesmesi, faiz oranlarinin yiikselmesi, alis
iskontosundan faydalanma olanaginin ortadan kalkmasi seklinde siralamaktadir

(Mclaney, 1994°den aktaran Karacan ve Savci, 2011, s. 45).



1.3.1.5 Biitce kontroliiniin olmamasi

Biitce kontroliiniin olmayis1 esasen, yetersiz yoOnetim sebebiyle kaynaklanan
basarisizliklar kapsaminda ele alinan konularla benzesen bir olgudur. Isletmelerde
yoneticiler, faaliyetlerin planlanlanmasi ve denetiminin saglanmasi noktasinda ¢esitli

yiiktimliiliikler tasimaktadirlar.

Isletmelerde biitgelerin  hazirlanmasi, yillik faaliyetlerin planlanmasina yardimei
olabilmek, yoneticileri belirlenen amaglara ulagsma hususunda motive edebilmek,
faaliyetlerin denetimini saglayabilmek, boliimler aras1 koordinasyonu ve uyumu

saglayabilmek gibi ¢esitli amaglar dogrultusunda gergeklesmektedir.

Isletmelerde  biitge  kontroliinin  olmayisi, belirtilen bu ¢esitli amaglarin
gerceklestirilmesinde sikintilar meydana getirebilmekte ve isletmenin basarisiz olmasina

On ayak olabilmektedirler.
1.3.1.6 Maliyet sisteminin eksikligi

Maliyetlerin dogru hesaplanabiliyor ve bu baglamda kontroliiniin saglanabiliyor olusu,
isletmeler agisindan olumlu bir durum olarak karsimiza g¢ikmaktadir. Maliyetlerin
tespitiyle beraber isletmeler, diger isletmelere karsi iistiinliik kurma avantajma sahip
olabileceklerdir. Zira bu sayede kaynaklarin etkin ve optimum sekilde kullanimim

saglayabileceklerdir.

Maliyetlerin  hesaplanmasi, kar ve iretim planlamasinda biiyiik katkilar
saglayacaktir.Oyle ki, maliyetlerini dogru ve etkin bir sekilde hesaplayabilen isletmeler,
gerek fiyat koyma kararlari, gerekse optimum diizeyde kaynaklarinini kullanabilme
noktasinda rekabet acisindan iistiinliik kurabileceklerdir. Sermaye maliyeti acisindan ele
alindiginda ise, isletmeler, yatirim projelerini degerlendirirken ya da yatirim kararlar
verirken iskonto orani olarak sermaye maliyetini kullanacagindan dolayidir ki maliyetin
dogru hesaplanabiliyor olusu, isletmeye bu konularda kararlar alirken dogru sekilde

hareket edebilme olanag: taniyacaktir.
1.3.2 Finansal basarisizhgin digsal nedenleri

Bilindigi gibi isletmeler, bulunduklar1 ¢evreyi etkiledikleri gibi aym1 zamanda
bulunduklar1 ¢evreden de etkilenmektedirler. Isletmeler dis cevreden kaynaklanan

durumlardan kagmamamaktadir. Bu baglamda isletmeler, kontrol edemedikleri ve



isletmeyi etkileyen faktorlerin bulundugu bu cevreyi iyi bir sekilde analiz etmeli ve
hamleleriyle, bu ¢evreden kaynaklanan olumsuzluklarin etkilerini en aza indirgemeye
calismaktadir. Ornegin, isletmelerin gerceklestirmis oldugu SWOT analizi yani
isletmenin gii¢lii ve zayif yanlariyla beraber isletmeyle alakali firsatlarin ve tehditlerin
analiziyle,isletmenin i¢ analizinin yam1 sira dig cevresinden kaynaklanan birtakim
olumsuzluk ve tehditlerin de tespiti amaclanmaktadir. Isletmelerin, finansal yonden
basarisizlik yasamasina sebebiyet verebilecek nedenler, politik, hukuki, ekonomik,

teknolojik, dogal, pazarin yapisiyla ilgili durumlardan kaynaklanabilmektedir.
1.3.2.1 Politik faktirler

Hiiktimetlerin cesitli sebeplerden dolay1 ekonomiye yapabilecegi miidahaleler isletmeleri
dogrudan ya da dolayl yollardan etkileyebilmektedir. Ornegin, ithalat ve ihracatla ilgili
yapilacak olan birtakim diizenlemeler neticesinde kimi isletmeler olumlu olarak
etkilenirken kimi isletmeler olumsuz olarak etkilenebilmektedir. Isletmelerin miidahale
sansinin olmadig1 ve ayn1 zamanda kaginamadigi boyle bir durum karsisinda isletmeler,
aksiyon gelistirebilmeli ve kendilerine aksiyon alani yaratabilmelidir. Aksi durumda
isletmeleri basarisizlifa gotiiren bir durumla karsi karsiya kalmabilir. Hiikiimetle
kurulacak olan iyi iliskiler boylesi bir durumdan kagabilme yolu olarak karsimiza
cikabilmektedir. Ulkemizde de goriildiigii lizere politik diinyayla iyi iliskiler kuran
isletmelere vergi borg¢lariin  aninda silinmesi gibi ¢ok biiyilk avantajlar

saglanabilmektedir.
1.3.2.2 Hukuki faktorler

Isletmeler faaliyetlerini gergeklestirirken mevcut hukuk kurallarina ve hukuk diizenine
uymakla yiikiimliidiirler. Isletmeler gerek miisterilerle, gerek diger isletmelerle, gerekse
diger tiim etkilesimde bulundugu unsurlarla olan iligkilerini hukuk diizlemine uygun
olarak yiiritmelidir. Tersi bir durumda isletmeler, cesitli yaptirimlarla kars1 karsiya
kalabilmektedir ve hatta bazen bu durum, isletmelerin kapanmasina bile yol

acabilmektedir.
1.3.2.3 Ekonomik faktorler

Isletmeler, faaliyetlerini cesitli risk faktdrleri altinda yiiriitmektedirler. Sistematik risk
olarak adlandirilan ve isletmelerin miidahalede bulunamadiklar1 gibi kaginamadiklari kur,

faiz, kredi gibi risk unsurlar, isletmeleri etkilemektedir.
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Ekonomide faiz oranlarinin hizla yiikselmesi, enflasyon, doviz kurlarindaki degismeler,
ekonomik kriz, durgunluk finansal basarisizligin ekonomik nedenlerine 6rnek olarak
gosterilebilir (Cengiz vd., 2015, s. 66). Yahut faiz oranlarinin yiikselmesi neticesinde
isletmenin artan giderleri, doviz kurundaki dalgalanmalar sonucunda 6demelerde veya

alimlarda yasanabilecek problemler igletmeleri basarisizli§a gotiirebilmektedir.
1.3.2.4 Teknolojik faktorler

Isletmeler, degisen ve gelisen diinyaya paralel olarak teknolojide meydana gelen
degisiklikler ve gelismeleri irdelemelidir. Gelisen teknolojiye ayak uydurulamamasi
neticesinde isletmeler, basarisizliga giden bir yolla karsilasabilmektedirler. Aragtirma-
gelistirme ¢aligmalarinda, tirlinlerinin kalitesini yiikselterek memnuniyeti artirmak i¢in
yeni teknolojiler kullanmak konusunda geride kalan isletmeler biiyiik sikintilar

yasayabilmektedirler.
1.3.2.5 Dogal faktorler

Meydana gelebilecek olan deprem, yangin, sel, heyelan, tsunami, savas gibi birtakim
dogal durumlar neticesinde isletmeler zor durumda kalabilmektedirler. Dagitim
kanallarinda yasanan problemler, hammaddeye veya pazara ulagsmada karsilasilan
giicliikler, tiretimde meydana gelebilecek aksakliklar vs. gibi durumlar sonucunda

isletmeler basarisizlikla karsi karsiya kalabilmektedirler.
1.3.2.6 Pazarn yapisiyla ilgili faktorler

Isletmelerin faaliyet gosterdikleri sektdrii, bu sektdrdeki rakiplerini ve onlarmn
politikalarini 1yi analiz etmelidir. Sektdrdeki diger isletmelerle olan rekabet konusunda
dezavantaja sahip olan ya da geri kalan, pazarin yapisini iyi analiz edemeyen, pazarin
thtiyacina ve yapisina gore hareket edemeyen isletmelerin basarisizlikla karsilasmalari

muhtemel olmaktadir.
1.4 Finansal Basarisizhga Yonelik Alinabilecek Tedbirler

Cesitli nedenlerden otiirii finansal basarisizliga diismiis ya diisme olasiligi bulunan
isletmelerin, Oncelikle finansal basarisizligin nedenlerini ve potansiyel problemleri
aragtirmas1 ve bunlari ortaya koymasi yani basarisizligin nedenleri {izerine bir analiz
yapmas1 gerekmektedir. Sonrasinda ise isletmenin finansal yapisinin giiglendirilmesine

ve finansal basarisizhigin atlatilmasina yonelik olarak birtakim aksiyonlar alinabilir.
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Isletmenin durumu iizerinde iyilesmeler meydana gelmedigi takdirde, isletmenin

tasfiyesi, satis1 veya devri glindeme gelebilecektir.

Basarisizliga ugramis isletmelerde gergeklestirilecek olan analizlerin ve alinacak
aksiyonlarin temel amaci isletmenin varligini siirdiirebilmesini temin etmektir. .Bu
noktada, bir isletmede bagarili olan tedbir kararlart ayn1 durumdaki baska isletmeler i¢in
uygulandiginda ayn1 sonuglar1 vermeyebilir. Ciinkii isletmelerin basarisizliga ugramalari
degisik sebeplerden kaynaklanabilmekte ve basarisizligin boyutlar farklilasabilmektedir.
Bu ylizdendir ki isletmelerin basarisizlia ve nedenlerine yonelik olarak yapacaklari

calisma biiyiik 6nem arz etmektedir.

Isletmelerin finansal basarisizlik hususunda yapabilecekleri hamlelerden bazilari asagida

sunulmaktadir (Akgiig, 1998, s. 949 — 956).
1.4.1 Borg¢larin vadesinin uzatilmasi veya borg¢larin konsolidasyonu

Isletme, esasen giiclii bir yapiya sahip olsa bile siirekli olmamakla beraber teknik likidite
konusunda sikint1 yasiyor yani kisa vadeli ylikiimliiliiklerini yerine getirmede zorlantyor
ise, boylesi bir durumda vadesi gelmis durumda bulunan borglarin, alacaklilarla
anlasilarak vadesi uzatilabilir ve kisa vadeli bor¢lar uzun vadeli bor¢ haline
donustiirtilebilir. Alacaklilar isletmenin tasfiyesi durumunda, varliklarin degerinin ¢ok
altinda nakde doniisecegini ve ayrica bu islemlerin zaman alacagini diisiineceklerinden,
borg¢larin vadesinin uzatilmasi yoniinde bir tutum izleyebilmektedirler. Bu noktada
alacaklilarin, isletmenin gelecekte yiikiimliiliiklerini yerine getirebilecegini diisiiniiyor
olmalar1 ve bu hususta yonetime giivenlerinin olmasi, vade uzatiminda Onemli

etkenlerden biridir.

Alacaklilar, vade uzatilmasina iliskin anlagmanin yani sira finansal durum diizelinceye
kadar kar payr Odemesi yapilmamas: gibi birtakim kontrol mekanizmalar1 da
uygulayabilmektedirler. Ote yandan isletmenin birden fazla alacaklisi oldugu
diisiintildiiglinde, bu alacaklilarin hepsi vade uzatimi hususunda uzlagmaci bir tavir
sergilemeyebilir. Bu durumda alacaklilar, uzlasmaci olmayan bir miktar ufak alacaklinin
borcunu oOdeyebilmekte ve hatta kimi zaman isletmeye, uygun kosullarla borg
saglayabilmektedirler. Dikkat edilmesi gereken noktalardan bir tanesi de isletme gegici
bir teknik likidite sikintisi yasiyor ise borg¢larin vadesinin uzatilmasinin diistiniilecegidir.
Eger isletme topyekiin bir finansal basarisizlik icerisinde ise alacaklarin vadelerinin

uzatilmasinin tercih edilmeyecegi diisiincesi agir basmaktadir.
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1.4.2 Rofinansman

Rofinansman esasen, mevcut borcun ddenebilmesi igin yeni bir bor¢glanmaya gidilmesi
demektir. Yani bulunan yiiksek faizli borcun, uygun sartlarla ve daha diisiik faizle yeni
bir bor¢lanmaya gidilerek kapatilmasidir. Bu sayede isletme, onceki borcu kapatmis ve
daha uygun sartlarla bor¢clanmis olabilecektir. Ancak ddemeler hususunda iyi bir dongii

yaratilamadigi takdirde, s6z konusu avantaj ortadan kalkabilecektir.
1.4.3 Alacaklilarin alacaklarindan kismen vazgecmeleri

Bu durum, isletmenin alacaklarin bir kismimi 6deyerek, diger kismindan alacaklilarin
vazgegmesini talep etmesi ve alacagin bir kisminin nakit ya da senet olarak 6denmesi
seklinde nitelendirilmektedir. Alacaklilar isletmenin tasfiyesi ya da iflast halinde,
olusacak deger kayiplar1 nedeniyle isletmenin talep ettiginden daha biiyiik bir alacak
miktarindan vazge¢mek durumunda kalabilirler. Boylesi bir durumda, alacaklilarin
isletmenin talep ettigi sekilde alacaklarimin bir kismindan vazge¢meleri cazip
olabilmektedir. Bu noktada isletmenin birden fazla alacaklist1 oldugu icin biitiin
alacaklilar alacaklariin bir kismindan feragat etmek istemeyebilir. Bu sorun isletme

tarafindan ¢oziilmelidir.

Alacaklilar alacaklarmin bir kismindan vazgegctigi takdirde, alacakli agisindan bir vergi
avantaji saglamaktadir. Anlasma yolu ile vazgecilmis olan miktar degersiz alacak

kapsaminda zarar olarak yazilarak vergi matrahindan diisiilebilmektedir.
1.4.4 isletmenin alacaklilar komitesi tarafindan yénetilmesi

Alacaklilarin isletme yoneticilerinin igletmeyi ¢ikmazdan kurtaracak yeterli bilgiye ve
deneyime sahip olmadiklarini diisiinmeleri veya isletme yonetimine giivenmemeleri gibi
birtakim sebeplerden dolay1 alacaklilar, isletmenin yonetimini devralmak kosulu ile
isletmeye finansal agidan yardimda bulunmay1 kabul edebilmektedir. Isletmenin finansal
durumu diizelinceye kadar yonetimi devralan alacaklilar, iyilesme sonucunda yonetimi
tekrar isletme yoneticilerine devreder. Bu siire zarfi igerisinde isletmenin tigiincii kisilere
karst sorumluklari aynen devam silirmektedir. Eger gelecek karanlik goriiniiyorsa,
alacaklilar isletmenin daha uzun bir siirede tasfiyesi i¢in tedbirler alabilmektedirler

(Akgiic, 1998, s. 951).
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1.4.5 Kullanilmayan varhklarin satilmasi veya kiralanmasi

Isletmenin faaliyetlerini etkin bir sekilde siirdiirebilmesi igin kullandig1 varliklarin
disindaki, nadiren kullandig1 ya da hi¢ kullanmadig varliklarin satilmasi durumudur.
Isletmeler bu sayede fon girisi saglayarak finansal durumlarinda rahatlama

yaratabilmektedirler.

Isletmeler kimi zaman da varliklarmni satarak, geri kiralama yoluna gidebilmektedirler.
Boylece isletme fon girisi saglayabilmektedir. Ancak boyle bir durumda isletme,
muhtemel deger artislarindan mahrum kalabilmektedir. Ayrica gelecekte biiylik kira
artislartyla karsilasabilmekte ve isletmenin duran varliklarini satigsa ¢ikarmasi neticesinde

isletmenin itibar1 zedelenebilmektedir (Akglic, 1998, s. 954).
1.4.6 Borg¢lara karsilik sermayeye istirak pay1 verilmesi

Isletme yoneticileri, alacaklilara borglarina karsilik sermayeye istirak payi
verebilmektedirler.  Sermayeyi  istirak  payr  verilmesi  ¢esitli  sekillerde
gerceklestirilmektedir. Isletmenin sermayesi artirilarak, artan kisim alacaklara verilebilir.
Bu senaryoda isletmenin borg¢lar1 azalirken 6zsermayesinde artis meydana gelmektedir.
Diger bir yol ise, isletme ortaklarinin ya da sahiplerinin kendi paylarindan alacaklilara
tahsis etmesidir. Boylesi bir halde ise sermayede artis olugmamaktadir. Bu durumu,
alacaklilar, isletmenin gelecegini parlak gordiiklerinde veya alacaklarini tahsil etmek i¢in

baska bir yol olmadigim diisiindiiklerinde kabul edebilmektedirler.
1.4.7 Tahvillere karsilik hisse senedi verilmesi

Isletme tahvillere karsilik hisse senedi vermeyi dnerebilmektedirler. Bdylece isletmenin

uzun vadeli borglar azaltilarak 6zsermayesi artirilabilmektedir.
1.4.8 Yeni ortaklar alinmasi

Finansal basarisizlik igerisinde olan bir isletmeyi yeni ortaklar bilhassa biiyilik ortaklar
bulmak olduk¢a zordur. Bu durum ancak, isletmenin potansiyelinin yiiksek ve
geleceginin parlak goriildigi hallerde ve c¢ekici kosullar saglandigi takdirde
gergeklestirilebilmektedir.
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1.4.9 Tahvil faizlerinin diisiiriilmesi

Isletmeler tahvil sahiplerine, tahvil faizlerinin diisiiriilmesi yoniinde bir teklifte
bulunabilirler. Bu teklif kabul edildigi takdirde isletmelerin sabit maliyetlerinde azalma

saglanabilmekte ve finansal yap1 giiclendirilebilmektedir.
1.4.10 Tahvillerin kéara istirakli tahvillerle degistirilmesi

Isletme bu sayede sabit faiz yiikiinden kurtulabilmektedir. Isletme, kir saglamasi

durumunda kara istirak hakki verebilmektedir.
1.4.11 Hisse senetlerinin nominal degerinin diisiiriilmesi

Finansal basarisizlik yasayan isletmelerin, hisse senetlerinin nominal degerlerini
diisiirmesine izin verilebilmektedir. Bu sayede talep artarak isletmenin finansal yapisina

olumlu bir katki saglanabilmektedir.
1.4.12 Aktiflerin yeniden degerlenmesi

Bu durum isletmeye kaynak saglarken ayni zamanda yeni kaynak bulmasini da
kolaylastirabilmektedir. Burada amag¢, muhasebe iizerindeki enflasyonist etkilerin

temizlenerek, nominal degerlerin reel degerlere doniistiiriilmesidir.
1.4.13 Borglarin menkul kiymetlestirilmesi (securitization)

Isletmeler, menkul kiymet ihra¢ ederek kullanmis olduklari banka kredilerinin tamamin
ya da bir kismin1 6deyebilmektedirler. Ancak finansal agidan basarisiz durumda bulunan
bir igsletmenin menkul kiymet ihra¢ ederek satmasi oldukca gii¢ bir oldugundan, ancak
alacakli banka tarafindan Odeme garantisi verildigi takdirde bdyle bir yol

izlenebilmektedir.
1.4.14 Kiiciilme

Isletmenin gesitli istirakleri ya da bagl ortakliklar1 olmasi durumunda, bunlardan birinin
ya da birkacinin satilmasi halinde elde edilecek fonlar, isletmede finansal agidan
rahatlama saglayabilmektedir. Kism1 varlik satisi, istirak hisselerin bir bliimiiniin halka
satilmasi, bir isletme biriminin hisselerinin halihazirdaki hissedarlara dagitilmasi seklinde
de gergeklestirilmektedir. Burada amag, isletmenin etkinliginin ve verimliliginin

artirilarak finansal agidan isletmeye nefes aldirmak ve karlilig1 yiikseltmektir.

15



Isletmeler kiiciilme karar1 aldiklarinda, ¢ogu zaman personel ¢ikarma yoluna da
gitmektedirler. Uzun vadede isletme {izerinde olumsuz etkisi olmasina ragmen,

gilinlimiizde halen bir ¢ok isletme bu yolu izlemektedir.

Isletmelerin  kiigiilme kararlarindaki dikkat etmeleri gereken konulardan biri
yatirimlardaki kiiclilmenin isletmenin finansal yapisini tamamiyla bozacak bigimde

uygulanmamasidir. Aksi halde, isletmenin finansal durumu daha da zayiflayabilmektedir.
1.4.15 Konkordato

Konkordato, isleri yolunda gitmeyen, finansal durumu bozulmus diiriist borglular
korumak i¢in gelistirilmis hukuki bir miiessesedir. Alacaklilarin, alacaklarmin belli bir
oranindan vazgegmesi ve bor¢lunun, elindeki imkanlarla bor¢larini kabul edilen bir yiizde
oraninda 6demesi ile kalan bor¢larindan kurtulmasi durumudur. Esasen alacaklilarin,
kesin olarak alacaklarinin belli bir oranindan vazge¢mesi gerekmemektedir Borglu
isletmenin borglarin1 6demesi belirli bir vadeye baglanabilir ve vade igerisinde borglarin
tamaminin 6denmesi ve konkordato tarihinden itibaren faiz verilmemesi de
kararlastirilabilir (Akgii¢, 1998, s. 955). Bu miiessesenin bor¢larin yapilandirilmasindan

farki, hukuki bir yapisinin olmasidir.

Mahkemeye sunulmus olan konkordato teklifinin kabul edilmesi kanunda belirtilen baz1
sartlar c¢ercevesinde ger¢eklesmektedir. Konkordato davetine katilan alacaklilarin
cogunlugu yani tigte ikisi tarafindan konkordato teklifi kabul edildigi takdirde, bu durum

kabul etmeyen alacaklilar1 da baglamaktadir.

Konkordato, bor¢larin yapilandirilmasini saglamak suretiyle isletmelerin tasfiyesinin
oniine gecebilmektedir. Iflas durumunda borglunun malvarhiginin tasfiyesi yoluyla
alacaklilarin hakkinin gozetilmesi esas iken konkordatoda amag, bor¢lunun ¢ikmazdan

kurtarilmasidir.
1.4.16 Birlesme

Birlesme, isletmelerin birleserek yeni bir ticari yapi ortaya cikarmalari ya da bir
isletmenin diger bir isletmenin yapisina katilmasi olarak nitelendirilebilmektedir.
Finansal agidan basarisizlik yasayan bir igletmenin baska bir isletmeyle birleserek yeni
bir yap1 meydana getirmesi, isletmenin finansal yapisinin ve kabiliyetinin giliclenmesini
saglayabilmektedir. Bununla beraber, avantajlarinin yani sira kontrol kayb1, ¢atisma gibi

birtakim dezavantajlar da meydana gelebilmektedir.
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1.4.17 Tasfiye

Finansal basarisizlik igerisinde bulunan isletmenin, gerceklestirilen aksiyonlar
neticesinde durumunun diizelmesi ihtimalinin diisilk goziikkmesi halinde, isletmenin
tasfiyesi zaruri hale gelebilmektedir. Tasfiye, isletmenin faaliyetlerine son vererek,
varliklarinin paraya doniistiiriilmesi yoluyla bor¢larinin 6denmesini ve geriye kalan
miktar varsa ortaklar arasinda paylastirilmasini ifade etmektedir. Alacaklilardan,

alacagini tam olarak alamayanlarin oldugu durumlarda aciz vesikasi verilmektedir.

Isletmenin satilmas1 miimkiin degil ise isletme tasfiye edilmektedir. Bu durum, finansal
basarisizligin en biiyligiidiir. Bu noktada tasfiye karari i¢in zaman ve risk faktorlerine

dikkat edilmesi gerekmektedir.
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IKINCI BOLUM
2 FINANSAL BASARISIZLIK TAHMIN MODELLERI VE CALISMALARI

Isletmeler, bulunduklar1 ¢evreyi etkiledikleri gibi bulunduklar1 ¢evreden de
etkilenmektedirler. Piyasada fazlaca sayida basarisiz isletmenin bulunuyor olmasi iilke
ekonomisini de olumsuz etkileyen bir durumdur. Bu sebepledir ki aragtirmacilar,
isletmelerin finansal basarisizliklarini 6nceden tahmin etme ve erken uyari sistemleri
gelistirme konusunda ¢okca calisma yapmislardir. Bilhassa 1960’11 yillardan itibaren
arastirmacilar, bu konu iizerine daha fazla calismaya baslamislardir. Ornegin bu
calismalarin birinde Tamari (1966), finansal vaziyeti kotii olan isletmelerin finansal
oranlarinin, faaliyette bulundugu sektoriin ortalamalarindan farklilastigini ve bu farkin
iflas donemine yaklastik¢a daha da arttigini tespit etmistir. Deakin (1972) ise, finansal
basarisizlig1 tahmin etmek i¢in Beaver (1968) ve Altman (1968)’1n modellerine alternatif
bir model olusturmay1 amaglamistir. 1964 ve 1970 yillar1 arasinda basarisizlik yasayan
32 igletme ile basarili olan 32 isletmeyi ele alan Deakin, 6zellikle diskriminant analizinin
isletme basarisizliklarini tahmin etmek igin kullanilabilecegini belirtmistir. Bu alandaki
bir diger ¢alismada Gepp ve Kumar (2008), sirketlerin finansal basarisizliklarinin tahmini
icin Cox SA, diskriminant analizi ve lojistik regresyon yontemlerini kullanarak, 1974 —
1991 yillar1 arasindaki 117 basarili ve 72 basarisiz isketmeyi ele almislardir. Kullanilan
bu ili¢ yontemin basarisizliktan 1 yil Oncesi igin % 96 dogrulukla siniflandirma
yaptiklarini tespit etmislerdir. Tiirkiye’de ¢aligmalarini gerceklestiren Muzir ve Caglar
(2009), finansal basarisizlik alaninda yaygin olarak kullanilan 8 modeli (Beaver’in tek
degiskenli modeli, Z-Score, revize edilmis Z-Score, ZETA, Deakin’in isletme
basarisizligt modeli, O-Score, Zavgren’in BPR modeli, Zmijewski’nin finansal
basarisizlik tahmin modeli) test ederek, modellerin tahmin giiglerini kiyaslamay1
amaglamislardir. Neticesinde model onerilerinin hi¢ birinin %90’1n iizerinde bir dogru
smiflandirma yapmadigini, Ohlson tarafindan 6nerilen O-Score modelinin %81,6 ile

diger biitliin modellerden daha basarili siniflandirma yaptigini saptamislardir.

Finansal basarisizliklarin onceden tespit edilmesi, degisen durumlara hizli reaksiyon
verilebilmesi, muhtemel basarisizliklara karsi tedbirler alinabilmesi veya diisiik
performans gosteren isletmelerin saptanabilmesi gibi acgilardan 6nem arz etmektedir.
Bununla beraber, finansal basarisizliga iliskin ¢alismalar gliniimiizde halen tam olarak bir

basar1 saglayamamaktadirlar. Bu baglamda, finans sektoriiniin dneminin ve finans
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sektoriine olan ilginin giin gectikge arttig1 diislintildiiglinde, basarisizlik tahmin
modellerinin de buna paralel sekilde ivme kazandiklar1 gézlemlenmektedir. Bu modeller
temelde, teorik modeller, tek degiskenli istatistiksel modeller ve ¢ok degiskenli

istatistiksel modeller olarak ti¢ grup altinda incelenebilmektedirler.
2.1 Teorik Modeller

Temel itibariyle basarisizligin nedenlerinin ele alindigr modellerdir. 4 baslik altinda

incelenmektedir.
2.1.1 Bilan¢o bozulma olciisii/entropi teorisi

Bu modele gore belirli bir zaman dilimi igerisinde, isletmelerin bilangolarinda biiyiik
degisiklikler meydana gelmiyorsa, o isletmelerin mevcut dengeyi siirdiirecegi fakat
bilangolarinda  biiyilkk  degisimler olan isletmelerin ise denge durumunu
koruyamayacaklar1 ve bu degisimler kontrol edilemeyecek tiirden ise isletmelerin

gelecekte finansal bagarisizlik yasayacagi ifade edilmektedir.
2.1.2 Kumarbazin iflasi teorisi

Bu modelde isletmeler, gelisigiizel bir bicimde kumar oynayan kumarbaza
benzetilmektedir. Kumarbaz, kazanma ya da kaybetme ihtimalleriyle oyununa devam
etmekte ve oyun, kumarbaz tiim parasini kaybedinceye kadar siirmektedir. Isletmeler de,
net degerleri sifir olana kadar varliklarin1 idame ettirirler ve nakit giris ve ¢ikislarina
sahiptirler ancak eger st liste bir kag donem boyunca negatif nakit akimina sahip

olurlarsa iflas etmektedirler.
2.1.3 Nakit yonetimi teorisi

Isletmelerde kisa vadeli nakit yonetimi énemli bir husus konumunda bulunmaktadir.
Nakit giris ve ¢ikislar1 arasindaki uyumsuzluk, nakit yonetiminde basarisizligin
habercisidir ve bu durumun belirli bir siire devam etmesi isletmeyi, iflasa kadar

gotiirebilecektir.
2.1.4 Felaket teorisi ve kaos teorisi

Modelde, isletmelerin basarisizlig1 felaket olarak diisiiniilmektedir. Isletmelerin karmasik
davraniglarda bulunan karmasik sistemler olmasi ise kaos ile agiklanmaktadir. Burada

maksat bu teoriler vasitasiyla finansal basarisizliga teorik bir boyut kazandirmaktir.
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2.2 Tek Degiskenli Istatistiksel Modeller

Tek degiskenli istatistiksel modeller, yalnizca bir degisken kullanarak analiz yapmakta

olan yontemlerdir (Karag6z ve Ekici, 2004, s. 32).

Tek degiskenli modeller, finansal rasyolar1 birer birer analiz etmek suretiyle finansal
basarisizlik 6ngoriisiinde bulunmaya caligsmaktadirlar. Bu modeller basit regresyon, tekli

diskriminant ve Markov Zinciri olmak iizere {i¢ baslik altinda incelenmektedir.
2.2.1 Basit regresyon

Basit regresyon, biri bagimsiz biri bagimli iki degiskeni ele alarak s6z konusu degiskenler
arasinda nedensellik iligkisi arayan ve potansiyel iliskiyi tahmin etmeye ¢alisan bir

yontemdir (Nakip, 2003’den aktaran Dogrul, 2009, s. 56).

Basit regresyon analizi genel olarak Y = a + bX seklinde gosterilmektedir. Bu
esitlikteki“a”, X = 0 iken Y’nin alacagi ortalama degeri aciklayan sabit terimi, “b” ise,
X’deki bir birim degisimin Y’de yol agtig1 ortalama degisim miktarin1 agiklayan
regresyon katsayisini ifade etmektedir (Biiytikoztiirk, 2004’den aktaran Dogrul, 2009, s.
56)

Basit regresyon analizinin temel kabullerine gore, analizde kullanilacak bagimsiz
degiskenlerin normal dagilima uyum gostermesi gerekmektedir. Lakin gerek finansal
basarisizlik caligmalarinda gerekse diger finansal analizlerde kullanilan degiskenler
genellikle normal dagilima uymadiklarindan 6tiirii, gliniimiizde bu yontem basarisizlik

tahminlerinde pek kullanilmamaktadir.
2.2.2 Tekli diskriminant analizi

Bu analiz iki ya da daha fazla sayidaki gruplarin liyeleri arasindaki farkliliklart maksimize
eden ve degiskenlerin dogrusal bilesiminden olusan bir ya da daha ¢ok fonksiyonun
saptanmasidir (Klecka, 1980, s. 7). Diskriminant analizi kullanilan bagimsiz degisken
sayisina gore tekli ve ¢coklu diskriminant analizleri seklinde ikiye ayrilmaktadir. Tek bir
degisken kullanilarak yapilan diskriminant analizleri tekli diskriminant analizi olarak

adlandirilmaktadir.

Tekli diskriminant analizinin finansal basarisizlik calismalarinda kullanilabilirligi
diisiiktiir. Cilinkii finansal basarisizligl sadece tek bir oran vasitasi ile tahmin etmeye

calismak c¢ok gercekei ve dogru sonuglar vermeyecektir. Dolayisiyla zaman igerisinde,
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daha iistiin yontemlerin de ortaya ¢ikmasiyla beraber tekli diskriminant analizinin yerini

¢oklu diskriminant analizinin aldigini sdylemek yanlis olmayacaktir.

Finansal basarisizlik tahminine yonelik olarak tekli diskriminant analizi kullanilarak
yapilan c¢alismalar incelediginde, Beaver (1966)’in finansal oranlar1 kullanarak
gerceklestirmis oldugu ¢alisma dikkat cekmektedir. Beaver bu ¢alismasinda, 1954 — 1964
yillar1 arasini ¢alisma donemi olarak belirlemis ve 38 farkli sektorde faaliyet gosteren 79
basarisiz ve eslemeli 6rnekleme yontemi ile 79 basarili isletmeyi esas almistir. Calisma
neticesinde, nakit akist / toplam bor¢ oraninin en miihim oran oldugunu ve finansal
bakimdan basarisiz ile basarili isletmelerin finansal rasyolar1 arasinda énemli Olgilide

farkliliklar bulundugunu beyan etmistir.
2.2.3 Markov zinciri

Bu analiz, ger¢eklesmekte olan bir faaliyetin gelecekteki durumu hakkinda bilgi edinmek
gayesiyle kullanilan bir tekniktir. Sistemlerin ge¢misteki ve simdiki faaliyetlerinin
olasiliklarindan yararlanarak gelecekteki olasiliklarini ortaya koymak bu analizin esasini
olusturmaktadir. Bu model finansal basarisizlik alaninda ilk defa Wilcox (1971)
tarafindan kullanilmistir ve Wilcox olusturdugu modelle iyi sonuclar elde etmistir fakat
sonrasinda bu modelden faydalanilarak yapilan ¢alismalarda ayni basarili sonuglara
ulasilamamis ve dolayisiyla modelin gegerliligi siirekli bir bicimde tartisiimistir. Gerek
gecerliliginin tartisilmasindan dolay1 gerekse tek boyutlu bir model olmasindan dolay1

giinlimiizde kullanilmamaktadir (Dogrul, 2009, s. 57-58).

Tek degiskenli bu istatistiki modellerin en avantajli yan1 uygulanmalarinin kolay
olmasidir ancak bununla beraber ¢esitli dezavantajlari da bulunmaktadir (Aktas vd., 2003,
s. 5). Bu sebepledir ki giiniimiizde tek degiskenli modeller yerini ¢ok degiskenli

modellere birakmustir.
2.3 Cok Degiskenli Istatistiksel Modeller

Tek degiskenli istatistiksel modellerde, bir analizin diger degiskenleri hesaba katmadan,
tek degiskenle sonuca ulasmaya calismasinin eksik ve yetersiz kalacag: diisiincesinden
dolay1, s6z konusu modellerin yerini zamanla ¢ok degiskenli modeller almistir. Cok

degiskenli modellerin olumlu yonii model sonuglarinin daha istikrarli olmasidir.

Incelenen bir degisken, bir ya da daha ¢ok sayida degiskenle beraber degisim i¢indedir.

Bu degiskeni incelerken, s6z konusu degisken ile birlikte degisen veya iligkili diger tiim
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degiskenleri kontrol altina almaya calisan istatistiksel modeller “cok degiskenli

istatistiksel modeller” olarak adlandirilmaktadir (Ozdamar, 2002).

Bir modelin ¢cok degiskenli olmasindan kastedilen, kurulan modellerde finansal rasyolarin
birden fazla olmasidir. Diger bir deyisle ayn1 denklem icerisinde iki ya da daha ¢ok
finansal orandan faydalanilarak finansal bagarisizliga iliskin tahminlemede bulunmaktir.
Modelde biitiin finansal oranlarin kullanilmasinin miimkiin olmadigi durumlarda,
kullanilacak olan finansal oranlarin belirlenmesi i¢in ¢esitli istatistiki analizler yapilmasi
gerekmektedir ve bu yiizden arastirmacilarin kisisel yargilar1 daha az olmaktadir. Ote
yandan tek basina aciklayicilig diisiik olan bir finansal oran, ¢ok degiskenli bir modele

dahil edildiginde daha yiiksek bir agiklayiciliga sahip olabilmektedir.

Daha once aktarildigi gibi tek degiskenli istatistiksel modeller, ele alinan degisken
tizerindeki i¢ ve dis faktorleri sabit ya da tiirdes kabul ederek ¢oziim olusturmayi
heeflemektedir. Lakin gercekte bir degiskeni ele alirken bu degisken ile birlikte degisen
veya iligkili olan diger tiim degiskenleri tiirdes ya da sabit kabul etmek miimkiin degildir.
Gergekei ¢coziimlere ulasmak maksadiyla tiim i¢ ve dis faktorler ¢oziime katilmalidir. Bu

sebeple cok degiskenli istatistiksel modellerden yararlanilmaktadir (Dogrul, 2009, s. 59).
2.3.1 Coklu diskriminant analizi

Bu analiz yonteminde, gozlemlerin en az hata ile ait olduklar1 gruplara ayristirilmasi
saglanarak, iki veya daha fazla grubun cok sayidaki degiskenle karsilastiriimalari
amaglanmaktadir. Karsilastirma neticesinde gruplar arasi farklilik tespit edilerek bu
farkliliklarin hangi degiskenlerden meydana geldigi ortaya cikartilmakta ve bdylece
gruplarin ayirict Ozellikleri saptanmaktadir (Oktay Firat ve Demirhan, 2003, s. 18).

Burada gergeklestirilecek olan ilk ve en 6nemli adim gruplarin meydana getirilmesidir.

Coklu diskriminant analizinin iyi gruplandirma yapabilme 6zelligi degisken ve gézlem
sayisina duyarhidir. Bu sebepten dolayr bagimsiz degiskenlerin sayisin1 dikkate alarak

gozlem sayisini belirlemek daha saglikli sonuglara ulasilmasini saglamaktadir

Analizin uygulanabilmesi i¢in bazi varsayimlarin gecerli olmasi lazimdir. Bunlar,
degiskenlerin ¢oklu normal dagilim gosteriyor olmasi, degiskenlerin ortalamalart ile
varyanslarinin arasinda bir korelasyonun bulunmamasi, degiskenlerin arasinda giiclii
coklu baglanti bulunmamasi, ele alinan degiskenlerin varyans ve kovaryanslarinin

homojen olmasi seklinde ifade edilmektedir (Ozdamar, 2002, s. 344).
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Coklu diskriminant analizi, isletmelerin finansal basarisizliklarinin kestirilmesinde sik¢a
kullanilmaktadir ve isletmelerin finansal 6zelliklerini tek bir diskriminant fonksiyonu
altinda birlestirerek isletmelerin finansal durumu ile ilgili olarak bilgi vermeyi ve
isletmeleri bir grup icerisine atmayi amaglamaktadir. Elde edilen diskriminant fonksiyonu
her bir isletmeye uygulanmaktadir ve - oo ile + o arasinda olan ve isletmenin finansal
durumu simgeleyen bir diskriminant skoru elde edilmektedir. Devaminda isletmeleri
basarili ve basarisiz seklinde gruplandirmak gelmektedir. Bu gruplandirma kopus
degerine gore gerceklestirilmektedir. Diskriminant skorlar1 kopus degerinden diisiik ise
basarisiz isletme, yiiksek ise basarili isletme olarak gruplandirilmaktadir. Analiz
neticesinde dogru gruplandirilanlarin orani analizin hassasligini ortaya koymaktadir

(Dogrul, 2009, s. 63).

Bu analiz yukarida belirtilmis olan birtakim varsayimlar altinda gerceklestirilmektedir
ancak s0z konusu yontemin kullanilabilmesi i¢in bazi sartlarin yerine gelmesi
gerekmektedir. Degiskenlerin varyans — kovaryans matrislerinin hem basarilt hem de
basarisiz isletmeler i¢in ayni olmasi gerekliligi ve degiskenlerin normal dagilim
gostermeleri  gerekliligi gibi durumlar, arastirmanin amacma ulasabilmesini
kisitlamaktadir (Ohlson, 1980, s. 112). Bu ve benzeri sebeplerle, ¢coklu diskriminant

analizi kullanilarak gergeklestirilen caligsmalar elestirilere maruz kalmaktadir.

Coklu diskriminant analizini kullanan ¢alismalardan Altman (1968)’1n yaptig1 ¢alisma
finansal basarisizlik alaninin 6nde gelen ¢alismalarindan biri konumundadir. 1946 - 1965
donemini esas alan Altman, iflas etmis 33 isletme ile iflas etmemis olan 33 isletmeyi
incelemis ve 22 finansal oranla basladigi analizinde bu sayiy1 daha sonra 5’e indirerek,
finansal basarisizlik tahmini agisindan en iy1 sonucu verdigini diisiindiigli bu oranlarla Z-
Score modelini olugturmustur. Altman, ¢aligma sermayesi / toplam aktif, dagitilmamis
karlar / toplam aktif, FAVOK / toplam aktif, 6zsermayenin piyasa degeri / toplam
yiikiimliilikkler ve satiglar / toplam aktif. oranlarim1 kullanarak olusturdugu bu model
neticesinde isletmelerin iflasina dair 1 yil 6ncesinden %95, 2 yil 6ncesinden ise %72
basariyla bir siniflama saglamistir. Bir bagka ¢alismada ise Edmister (1972), kii¢iik
6l¢ekli igletmelerle yaptig1 ¢caligmada ABD’de 1954 - 1969 yillar1 arasinda basarisiz olan
32 isletme ile basarili olarak addedilen 562 isletmeyi inceleyerek basarili ile basarisiz
isletmeleri %90 dogrulukla siiflandirirken, Blum (1974) “basarisiz sirket modeli” adini

verdigi model ile isletme basarisizliklarini tahmin etmeye ¢alismis ve 1954 ile 1968 yillari
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arasinda ABD’de faaliyet gdsteren yiiksek bor¢ diizeyine sahip 115 isletme ile basarili
115 isletmeyi mercek altina almistir. Sonug olarak, modelin basarisiz igletmeleri 1 yil
oncesinden %94, 2 y1l dncesinden %80 ve 3, 4, 5 yil dncesinden ise %70 dogrulukta
ayirdigini ifade etmistir. Yakin nitelikteki bir diger ¢alismada Sinkey (1975), problemli
ve problemsiz bankalar arasinda dnemli farkliliklar oldugunu 6ne siirerken, Canbaz
(1998) Tiirkiye’de faaliyet gosteren 60 isletmeyi ele almis ve bu isletmeleri 15 finansal
oran ile analize tabi tutmustur. Coklu diskriminant analizinden faydalanan Canbaz, %95,7
dogrulukla smiflandirma yapmustir. Tiirkiye’de yapilan bir baska arastirmada Unsal
(2001), finansal agidan basarisiz 16 isletme ile 55 basarili isletmeyi 17 finansal oran
kullanarak incelemis ve %95,77 smiflandirma basarisi elde etmistir. Benzer sekilde ¢oklu
diskriminant analizini kullanan Chung ve dig. (2008), Yeni Zelanda’daki basarisiz 10
isletme ve basarili 35 isletme {lizerine c¢alisarak olusturduklari modelin dogru
siiflandirma basarisin1 % 62 olarak saptamislardir. Ayrica basarisiz isletmelerin finansal
oranlarinin, basarili isletmelerin finansal oranlarindan Onemli sekilde farklilastigini,
basarisiz isletmelerin daha az karli ve likiditelerinin daha diisiik oldugunu ifade
etmislerdir. Vuran (2009) ise, 1997 — 2007 yillar1 arasinda faaliyet gostermis olan 122
isletmeyi esas almig ve bu isletmeleri ¢oklu diskriminant ve lojistik regresyon
yontemleriyle analiz etmistir. Calisma sonucunda iki yontemin tahmin giicli arasinda
istatistiksel olarak anlamli bir fark olmadigimi belirtmistir. Malezya’daki sirketlerin
finansal basarisizliklarin1 6nceden saptayabilmek igin bir model olusturan Yap ve dig.
(2010), 1996 — 2005 yillar1 arasindaki 32 basarili ile 32 basarisiz isletmeyi segmisler ve
basarisizliktan bes y1l 6ncesi i¢in dogru siiflandirma basarisinin % 88 ile % 94 arasinda
degistigini ifade etmislerdir.

2.3.2 Coklu regresyon

Regresyon modelleri anlagilmasi ve uygulanmasi kolay oldugu i¢in, bu modeller yalnizca
finansal basarisizlik tahminlerinde degil finansin ve ekonominin pek c¢ok alaninda

uygulanmaktadir. Regresyon modelleri 1980°li yillardan itibaren finansal basarisizlik

calismalarinda kullanilmaya baslanmistir.

Regresyon modelleri, bir degiskenin (bagimli degisken) bir ya da daha fazla sayida diger
degiskenle (bagimsiz, acgiklayict degisken) bagimsiz degiskenle olan iliskisini ortaya
koyan modeller seklinde nitelendirilmektedir (Gujarati, 2004, s. 18). Regresyon
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modellerindeki en 1iyi sonucun Ornek sayisindaki artigla beraber alindigi ifade

edilmektedir.

Coklu regresyon modelleri esasen dogrusal ve dogrusal olmayan seklinde ikiye
ayrilmaktadir. Coklu dogrusal regresyon analizi, bagimli degiskenlerdeki degisimlerin
birden ¢ok aciklayici degiskenle agiklanabildigi durumlarda kullanilmaktadir. Bu
yondeki calismalardan birinde, ¢oklu regresyon analizini kullanarak bankalarin iflasini
Oonceden tahmin etmeye calisan Meyer ve Pifer (1970), 1948 ile 1965 yillar arasinda iflas
etmis olan 55 bankadan 39 tanesini alarak, bu bankalara benzer 6zellikte fakat iyi
durumdaki 39 bankayi, 32 finansal oran kullanarak karsilagtirmislardir. Arastirma
neticesinde, iflas tarihinden 1 ya da 2 yil 6ncesi i¢gin bankalarin yaklasik %80 basariyla
smiflandirildiklarmi beyan etmislerdir. Diger yandan Isseveroglu ve Giicenmez (2007)
sigorta sirketleri lizerine yaptiklari ¢calismada, 1992 - 2003 yillar1 arasindaki verileri coklu
regresyon ve ¢oklu diskriminant analiziyle incelemisler ve ¢oklu regresyon ile sirketlerin
finansal basarisizligini 1 yil 6nceden %93, 2 yil dnceden %89 ve 3 yil 6nceden %87
dogruluk ile tahmin etmislerdir. Diskriminant analizini kullanarak ise 1 yil dnceden

%100, 2 y1l 6nceden %94 ve 3 yil 6nceden %81 siniflama basarisi elde etmislerdir.
2.3.3 Lojistik regresyon

Coklu diskriminant ve ¢oklu regresyon modellerinin kisitlayict yanlari oldugunu belirten
arastirmacilar, lojistik regresyon ve probit regresyon analizlerine yonelmislerdir. Coklu
regresyon ve ¢oklu diskriminant modellerinde, bagimli degiskenin degerinin O ile 1
araliginda tutulmasi ancak ve ancak birikimli bir olasilik fonksiyonunun kullanilmasi ile
miimkiin olabilmekteyken, lojistik regresyon fonksiyonu halihazirda birikimli bir

fonksiyon oldugu i¢in boyle bir problem s6z konusu degildir.

Bu analiz, degiskenlerden bazilarinin siirekli, bazilarinin kesikli oldugu hallerde
diskriminant analizine alternatif olarak tavsiye edilen ve bagimsiz degiskenlerin ¢ok
boyutlu normal dagilim gostermesi seklindeki varsayimi saglamasi gerekmediginden

giiniimiizde fazlaca kullanilan bir yontemdir (Civelek ve Armaneri, 2006, s. 179-194).

Regresyon analizinde bagimli ve bagimsiz degiskenler nicel olabilecegi gibi nitel de
olabilmektedir. Bagimli degiskenin nitel oldugu ve nominal dl¢eklendirildigi durumlarda

siklikla kullanilan yontem lojistik regresyon analizidir (Dogrul, 2009, s. 64).
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Bu analizin kullanim amaci, en az sayida degiskeni kullanmak suretiyle en iyi uyuma
sahip olacak bigimde bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligkiyi tanimlayabilen

bir model olusturmaktir (Bircan, 2004, s. 186).

Lojistik regresyon analizinde, gozlemlerin grup Ttyeliklerine iliskin ihtimallerin
belirlenebiliyor olmasi, bu analizin avantajli yonlerinden bir tanesidir. Buna karsin
lojistik analizin en Onemli dezavantaji, gozlem sayisina olan duyarliligidir.
Gergeklestirilmis olan gesitli arastirmalarda 6rnek hacminin yetersiz olmasi halinde,

lojistik modele dair hipotez testlerinde problem yasanabilmektedir (Aktas, 1997, s. 51).

Lojistik regresyon analiziyle elde edilen model, isletmelerin birtakim ozelliklerini,
isletmenin basarisizlik olasiligini veya basarisizliga karsi kirillganligini gosteren ¢ok
degiskenli bir olasilik skorunda birlestirmekte ve bu basarisizlik olasiligina logit skoru da
denmektedir. Gruplandirma baglaminda bu modelin 6zii, logit skoruna ve kopus
noktasina gore isletmeleri basarili ya da basarisiz seklinde gruplandirmaktir. Basarisizlik
©’1”* olarak kodlanmissa ve yiiksek logit skoru yiiksek basarisizligr ifade ediyorsa, logit
skorunun kopus degerinin tizerinde oldugu durumda isletme basarisiz gruba, eger logit
skoru kopus degerine esit ya da daha diisiik bir degerdeyse isletme basarili gruba
atanmaktadir (Torun, 2007, s. 44).

Lojistik regresyon analizinin finansal basarisizlik alaninda kullandig1 ¢esitli caligsmalar
bulunmaktadir. Bu ¢aligsmalarin dnciilerinden biri Ohlson (1980)’un yaptig1 ¢aligmadir.
Ohlson, iflastan 1 yil 6ncesi i¢in, iflastan 2 yil dncesi i¢in ve iflastan 1 ve 2 yil 6ncesini
birlestirerek lic model olusturmus ve bu modellerin sirasiyla % 96,12, % 95,55 ve % 92,84
basartyla smiflandirma yaptigini aktarmistir. Ohlson ayrica, isletmelerin basarisizlik
olasiliklarini istatistiksel olarak anlamli sekilde etkileyen dort temel faktoriin isletme
biiyiikliigii basta olmak tizere, isletmenin likiditesi, finansal yapis1 ve karlhiligi oldugunu
belirtmistir. Finansal basarisizlik tahmininde lojistik regresyon yontemini kullanan bir
diger ¢aligmada Aktas ve dig. (2003), ayn1 zamanda diskriminant analizi, ¢coklu regresyon
ve yapay sinir aglar1 yontemlerinden faydalanmis ve en basarili yontemin diger
yontemleri geride birakan yapay sinir aglart oldugunu vurgularken, Altas ve Giray (2005)
donemin IMKB’sine kayitli ve tekstil sektoriinde faaliyet gdstermekte olan 33 isletme
tizerinde yaptiklar1 arastirmada lojistik regresyon ve faktdr analizi ydntemlerini
kullanarak isletmelerin finansal basarisizlik risklerini saptamayr amaglamislar ve

calismalarinin sonucunda gelistirdikleri modelin siniflandirma basarisin1 %74,2 olarak
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Olgmiislerdir. Ayrica basarisizlik durumunu etkileyen en 6nemli faktoriin likidite oranlari
oldugunu belirtmislerdir. Tiirkiye’de gergeklestirilen bir diger ¢alismada Benli (2005),
1997 ile 2001 yillar1 arasinda fona devredilen 17 banka ile beraber faaliyetini siirdiirmekte
olan 21 bankayi ele almis ve %84,2 siniflama basaris1 yakalamistir. Ayrica yapay sinir

aglarindan da yararlanan Benli, bu yontem ile %87’lik bir siniflama saglamistir.

2.3.4 Probit regresyon

Bagimli degiskenin nominal o6l¢ekli oldugu durumlarda tahmin i¢in kullanilan
analizlerden bir tanesi de probit regresyondur. Bu model, parametleri tiiriinden dogrusal,
olasilik bakimindan dogrusal olmayan bir modeldir. Bagimsiz degiskenler hem nitel hem

nicel olabilmekte iken, bagimli nitel degisken bulunmaktadir (Dogrul, 2009, s. 68).

Lojistik regresyon ve probit regresyon hata teriminin dagilim 0&zelligine gore
birbirlerinden ayrigsmaktadirlar. Probit regresyondaki hata teriminin, birikimli lojistik
dagilim gostermesi yerine normal birikimli normal standart dagilim gostermesi
varsayimi, lojistik regresyonu probit regresyondan farklilastirmaktadir. Eger veri seti
biiylik degilse, lojistik regresyon ve probit regresyonun birbirine ¢ok yakin sonuglar
vermesi beklenmektedir. Sebebi u¢ noktalar disindaki degerlerin birbirlerine ¢ok yakin

dagilimda bulunmasidir (Ozdemir, 2011b, s. 131).

Probit model diger pek ¢ok analize gore avantajlara sahiptir. Daha gercek¢i varsayimlara
sahip olmasi bunlardan biri olmasina ragmen probit model, probit fonksiyonunun

hesaplanmasindaki zorluk nedeniyle lojistik regresyona gore daha az tercih edilmektedir.

Probit modeli kullanarak finansal basarisizlik tahmininde bulunmayi amaglayan
calismalardan Zmijewski (1984)’nin gergeklestirmis oldugu c¢alisma On plana
cikmaktadir. Zmijewski ABD’deki 81 basarisiz ve 1600 basarili isletmeyi, 40 basarisiz —
800 basaril1 ve 41 basarisiz — 800 basarili olmak {izere iki alt 6rnekleme ayirarak tahminde
bulunmus ve agirliklandirilmamis probit model yoluyla basarisiz isletmeleri %62,5 ve
basarili isletmeleri %99,5 dogrulukla siniflandirmistir. Probit regresyonun kullanildigi
bir diger ¢caligmada Doganay ve dig. (2006), 1997 — 2002 arasinda 19 basarisiz ve 23
basarili bankayr inceleme altina almiglardir. Calismada ayrica ¢oklu regresyon,
diskriminant analizi ve lojistik regresyon yontemlerini de kullanan arastirmacilar,
basarisiz bankalar1 1 yil 6nceden probit ve lojistik regresyon ile %78,9, ¢oklu regresyon

ile %89,5 ve diskriminant analizi ile %84,2 dogrulukla tahmin etmistir. Diger yandan
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calismasinda Tayvan’daki 96 basarisiz ve 158 basarili isletmeyi 20 finansal oran
kullanarak probit regresyon, lojistik regresyon, ¢oklu diskriminant ve yapay sinir aglari
yontemleri ile analize tabi tutan Lin (2009), probit regresyon yonteminin en basarili ve
en stabil yontem oldugunu aktarirken, Biiyiikarikan ve Biiyiikarikan (2018) BIST kimya
sektoriinde islem goren sirketlerin finansal basarisizlik olasiliklarini probit regresyon,
lojistik regresyon, coklu diskriminant analizi ve coklu regresyon ile irdeledikleri
calismalarinin sonucunda, probit regresyonin %87,27, lojistik regresyonun %89,1, coklu
diskriminant analizinin %88,2 ve ¢oklu regresyonun %86,36 ile siniflandirma yaptigini

beyan etmiglerdir.
2.3.5 Yapay sinir aglari

Seneler boyunca insan zekasini taklit etmeye iliskin arastirmalar neticesinde bulanik
mantik ve yapay sinir aglar1 gibi ¢esitli yapay zeka yontemleri ortaya ¢ikmistir. Yapay
sinir aglari, biyolojik sinir aglarindan feyz alinarak ortaya cikarilan ve biyolojik sinir
aglara benzer bazi performans 6zellikleri igermekte olan bir bilgi isleme sistemidir.
(Fausset, 1994, s. 3). Yapay sinir aglari, insan beyninin vasiflarindan olan 6grenme
vasitastyla yeni bilgiler tiiretilme ve yeni bilgiler 6grenebilme gibi seyleri, hi¢ bir yardim
olmaksizin, otomatik olarak ger¢eklestirmek i¢in olusturulmus olan bilgisayar

sistemleridir seklinde de tanimlanabilmektedirler (Dogan, 2016, s. 269).

Yapay sinir aglar1 1950°1i yillarda ortaya ¢ikmalarina ragmen ancak 1980°1i yillarda genel
kullanim i¢in uygun seviyeye erigsmislerdir (Yurtoglu, 2005, s. 9). Giinlimiizde de kalite
kontrol, kredi derecelendirme, iflas tahmini ve ekonomik 6ngorii gibi pek ¢ok alanda
kullanilmaktadirlar. Yapay sinir aglarinin kullanilmakta oldugu 6nemli alanlardan birisi
de gelecegi tahmindir. Yapay sinir aglar1 veriler arasindaki bulunmasi gii¢ birtakim

iligkileri ortaya ¢ikartabilmektedirler (Benzer ve Benzer, 2017, s. 10).

Bir finansal basarisizlik tahmini arastirmasinda her bir girdi finansal oranlar1 temsil
etmektedir. Ara noktalar, girdi verilerindeki karmasikliga bagli olarak kendiliginden
olusmaktadir. Sistem ara noktalarda bu siireci kendisi anlamlandirmaktadir ve son olarak
da ¢ikt1 sonuglarini gruplandirarak raporlandirmaktadir. Yani yapay sinir ag1 hata yaparak
ogrenmektedir. Ogrenme algoritmasi seklinde tanimlanan algoritma, hedef ¢iktilara
ulasincaya dek ara noktalardaki katsayilar1 diizelterek hata degerini en aza

indirgemektedir (Aktas vd., 2003, s. 7-9).
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Yapay sinir aglarinin bilhassa parametrik ve dogrusal olmamasi, yapay sinir aglarini, veri
setlerindeki karmasik iligkilerin ortaya ¢ikarilmasi agisinidan etkin bir yaklasim haline
getirmektedir. Hata toleransi, genelleme, uyarlama ve onciil varsayim gerektirmeme gibi

diger birtakim avantajlar1 da bulunmaktadir (Torun, 2007, s. 48).

Yapay sinir aglarinin avantajlarinin yani sira uygun sinir aginin tanimlanmasi i¢in pek
cok test yapilmasinin gerekmesi, kullanicinin tecriibesini ve uzmanhigini gerektirmesi,
agin davranislarini agiklamasinin olanaksiz olmasi, optimal ¢oziimleri garanti etmiyor
olmasi, ornek sayisinin az oldugu durumlarda sorunlara saglikli ¢oziim {iretmede
problemler yagamasi ve bazi istatistiksel 6zelliklerden yoksun olmasi gibi sebepler, bu

yontemin dezavantajlari olarak irdelenmektedir (Torun, 2007, s. 53-54).

Literatiir incelediginde, yapay sinir aglariyla finansal basarisizlik tahmininde bulunan
caligmalara rastlamak mimkiindiir. Bu cercevedeki bir ¢alismada Odom ve Sharda
(1990), yapay sinir aglarin1 kullanarak bir model gelistirmis ve bu modelin tahmin giiciinii
diskriminant analizinin tahmin giicliyle karsilastirmiglardir. 1975 — 1982 yillar1 arasinda
65 iflas etmis ve 64 iflas etmemis olmak iizere toplam 129 isletmeyi ele alarak, Altman
(1968)’in  ¢alismasinda kullandig1 oranlardan yararlanmak suretiyle analizlerini
gerceklestirmislerdir. Sonug olarak, yapay sinir aglarinin daha basarilt oldugunu ve
dolayisiyla finansal basarisizlik tahminleri i¢in kullanilabilecegini ifade etmislerdir. Bu
alandaki bagka bir ¢alismada Jo ve dig. (1997), yapay sinir aglari, ¢oklu diskriminant
analizi ve durum tabanli ¢ikarsama (case — based reasoning) yontemlerini kullanmislar ve
yapay sinir aglarmin diger yontemlerden daha {istiin performans gosterdigini ifade
ederlerken, Atiya (2001) yapay sinir aglarin1 kullanarak, basarisizligi ti¢ y1l dncesinden
tahmin etmek i¢in bir model kurmus ve isletmeleri %81,46 ile %89,41 arasinda degisen
dogrulukla siniflandirmay1 basarmistir. Tiirkiye’de g¢aligmasini gergeklestiren Yildiz
(2001) ise, 1983 — 1997 yillar1 arasinda donemin IMKB’sinde hisseleri islem goren
ve/veya SPK’ya tabi olan 53 basarili ve 53 basarisiz isletmeyi 15 finansal oran vasitasiyla
analiz etmistir. Analizde yapay sinir aglar1 yontemini kullanan Yildiz, ayn1 zamanda
diskriminant analizinden de faydalanmigtir. Caligmasinin sonucunda, yapay sinir aglari
%94,4 ve coklu diskriminant analizi %83,3 dogrulukla siiflandirma yapmistir. Diger
yandan Ravi ve Pramodh (2008) temel bilesenli yapay sinir aglari modelini kullanarak
bankalarin finansal basarisizliklarinin tahminine dair bir caligma gergeklestirmislerdir.

Ispanya igin 66, Tiirkiye icin 40 bankay1 inceleyen yazarlar, kurulan modellerden en
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yiiksek basar1 oraninin ispanya igin % 97,5 ve Tiirkiye icin % 100 olarak gerceklestigini
bildirmislerdir. Yapay sinir aglarini finansal basarisizlik tahmininde kullanan Wu ve dig.
(2008), Cin’de imalat sektoriinde faaliyet gosteren 48 isletmeyi mercek altina almiglardir.
Calismanin sonucunda yapay sinir aglarinin 1 y1l 6nceden %87,5 ve 3 yil 6nceden %81,3
dogruluk ile basarisizlik tahmininde bulundugunu belirtmislerdir. Analizde ayrica
diskriminant analizinden de faydalanan arastirmacilar, bu yontemin ise 1 yil dnceden
%81,25 ve 3 yil Onceden ise %56,25 dogruluk yakaladigini beyan etmislerdir. Bu
calismalara ek olarak Celik (2010), yapay sinir aglarin1 ve ayrica diskriminant analizi
yontemini benimseyerek, 18’1t TMSF’ye devredilen ve 18’1 faaliyetlerini siirdiiren olmak
tizere toplam 36 G6zel bankay1 36 finansal oran ile inceleyen Celik, yapay sinir aglar
yontemiyle 1 yil 6ncesi igin %100 ve 2 y1l dncesi i¢in %89.,4 basarili tahmin yaparken,
diskriminant analiziyle hem 1 y1l hem 2 y1l 6ncesi i¢in %91,7°1ik bir dogru siniflandirma
saglamistir. Tiirkiye’de gergeklestirilen bir baska ¢alismada Altunoz (2013), 1997 — 2002
yillar1 arasindaki verilerden yararlanarak 36 bankay: 36 finansal oran kullanarak analiz
etmis ve 1 yil oncesinden %88, 2 yil dncesinden ise %77 dogrulukla siniflandirma

yapmistir.
2.3.6 Siiflama ve regresyon agaclar1 (CART)

Bu yontem esasen adindan anlasilabilecegi {izere karar agaclarini esas almakta olup, en
cok kullanilan karar agaci algoritmalarindan birisidir. Agacin her bir dali bir
gruplandirma sorusu ve yapraklar ise veri setinin bu gruplandirmaya ait pargalar
konumundadir. Agag yapis1 ve kolay yorumlanabilmesi sebebi ile karar agaglari, tahmin
modeli olusturabilmek i¢in son derece verimli bir yontem halini almistir (Koyuncugil ve

Ozgiilbas, 2008, s. 5).

Bu yontemin temel amaci, bagimsiz degiskenleri kullanmak suretiyle bagimli degiskenin
degerlerini non — parametrik olarak tahmin edecek bir model olusturmaktir (Li, 2006, s.
262). Yontem bu yoniiyle hem ¢oklu regresyon hem de lojistik regresyon yontemlerini
kapsamaktadir. Agag, bagimli degiskenin nitel oldugu durumlarda siniflama agaci, nicel

oldugu durumlarda ise regresyon agact seklinde nitelendirilmektedir (Moisen ve
Frescino, 2002, s. 214).

Smiflama ve regresyon agaclar1 modeli, parametrik olmamasi, veri setindeki %351
asmayan hata ve eksikliklerin {istesinden gelebilecek ¢ok etkin bir algoritma kullanmasi,

modelin uygulanmasimin ve yorumlanmasinin kolay olmast ve bagimli degiskenler ile
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bagimsiz degiskenler arasindaki iligkinin acilimini gdsteren etkilesim modelinin,
diyagram seklinde ortaya koyulmasi dolayisiyla gorsel iistlinliige sahip olmasi gibi

birtakim avantajlara sahiptir (Li, 2006, s. 262).

Veri setindeki verileri siniflayabilmek i¢in siniflama ve regresyon agaglar1 kullanilarak
yapilan tahminlere iligkin herhangi bir olasilik diizeyinin ya da giiven araliginin olmamasi
modelin en biiyiik dezavantaji seklinde ifade edilmektedir (Yohannes ve Hoddinott, 1999,
s. 11).

Smiflama ve regresyon agaclarini finansal basarisizlik tahminlerinde kullanan ¢esitli
calismalar bulunmaktadir. Ornegin Pompe ve Feelders (1997), Belcika’da faaliyet
gosteren 576 isletmeyi caligma kapsamina alarak, siniflama ve regresyon agaclari, yapay
sinir aglar1 ve diskriminant analizinin finansal basarisizlik tahminindeki performanslarini
kiyaslamislardir, Sonug olarak, yontemlerden herhangi birinin digerlerinden daha ytiksek
siiflandirma performansini gostermedigini belirlemislerdir. Japonya’da gergeklestirilen
diger bir caligmada Shirata (1998), 1986 — 1996 yillar1 arasinda iflas eden 686 isletme ile
basaril1 300 isletmeyi irdelemistir. Oncelikle kullanilacak finansal oranlar1 saptamak icin
siiflandirma ve regresyon agaclar1 yontemini kullanmis, ardindan ¢oklu diskriminant
analizinden istifade etmis ve olusturdugu modelin %86,14 dogrulukla siniflandirma
yaptigmi ortaya koymustur. Calismasinda BIST te islem géren 180 isletmeye odaklanan
Aktan (2011), simiflama ve regresyon agaclari, yapay sinir aglari, destek vektor
makineleri gibi tekniklerden faydalanmis ve smiflama ve regresyon agaglarinin en
basarili sonuglar1 sagladigini ifade etmistir. Diger yandan Yakut ve Elmas (2013), 2005
— 2008 yillar1 arasinda hisseleri borsada islem goren 38 basarisiz ve 102 basarili olmak
tizere 140 isletmeyi baz almislardir. Caligmada siniflama ve regresyon agaglart (C5.0
algoritmasi) ile beraber diskriminant analizini de kullanan yazarlar, karar agaglarinin
diskriminant analizinden daha basarili sonu¢ verdigini ortaya koymuslardir. Bu alanda
Tiirkiye’de yapilan baska bir arastirmada Collii vd. (2020) BIST’te islem goren 20
sirketin 2016 — 2018 donemi verilerini kullanarak, bu sirketlerin finansal basarisizliklarini
karar agaci algoritmalariyla arastirmiglardir. Neticede CART yonteminin %95

siiflandirma basarisi ile en etkin algoritma oldugunu belirlemislerdir.
2.3.7 Destek vektor makineleri (SVM)

Destek vektor makineleri, Cortes ve Vapnik (1995) tarafindan simiflandirma

problemlerini ¢c6zmek iizere gelistirilmis bir yontemdir. Diger deyisle, siniflandirma ve
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regresyon analizleri i¢in olusturulan istatistiksel 6grenme teorisine dayali denetimli bir
makine 6grenmesi teknigidir. Destek vektor siniflandirmasinin altinda yatan diisiince, iki
grup arasindaki uzakligr maksimize eden hiper diizlemi bularak, veriyi iki farkli gruba
ayrrmaktir (Gogas vd., 2018, s. 442). Bu yontem, veriyi ayirmak i¢in dogrusal bir model
kullanmakta olup, optimal ayirict hiper diizleme yakin olan egitim noktalari (training
points) “destek vektorleri” olarak adlandirilmaktadir. Model se¢imi ve parametreler,
destek vektor makinelerinin performasinda son derece 6nemli rol oynamaktadir. Ancak
modelin ve parametrelerin nasil belirlenecegine yonelik genel kabul gormiis bir yontem

bulunmamaktadir (Bae, 2012, s. 9160).

Destek vektor makineleri diger yontemlere gore daha dogru sonugclar iiretebildigi i¢in
daha iistiin bir teknik oldugunu séylemek miimkiindiir (Huang ve Yen, 2019, s. 2). Bu
teknigin en Onemli avantajlarindan bir tanesi, teoriye dayali geleneksel istatistiki
yontemler ile veri tabanli makine 6grenmesi yontemlerinin giiclii yonlerini bir araya
getirmesidir (Min ve Lee, 2005, s. 605). Ayrica, destek vektor makineleri ampirik risk
minimizasyonu ilkesine degil yapisal risk minimizasyonu ilkesine dayali oldugu igin,
asir1 uyma (over — fitting) probleminden daha iyi kaginabilmektedir (Hui ve Sun, 2006,
S. 276).

Destek vektor makinelerini kullanarak finansal basarisizlik tahmininde bulunmay1
amaglayan cesitli calismalar mevcuttur. Ornegin Hui ve Sun (2006), Cin’de
gerceklestirdikleri ¢aligmalarinda destek vektdr makineleri, yapay sinir aglari, lojistik
regresyon yontemlerini kullanmislar ve destek vektor makinelerinin diger yontemlerden
daha istikrarli sonuglar irettigini 6ne slirmiislerdir. Bu alandaki calismalardan bir
baskasinda Vieira vd. (2009), Fransiz sirketlerinin 2002 — 2007 dénemi verilerini
kullanarak lojistik regresyon, yapay sinir aglari, destek vektoér makineleri gibi yontemler
ile finansal basarisizlik tahmininde bulunmuslardir. 600 basarili ve 600 basarisiz
isletmeyi inceleyen yazarlar, en basarili teknigin destek vektor makineleri oldugunu ifade
etmiglerdir. Diger yandan Giiney Kore’deki 1888 sirketin verilerinden faydalanarak bir
finansal basarisizlik modeli kurmay1 ve destek vektér makineleri ile diger yontemlerin
siiflandirma basarilarin1 kiyaslamayr amaglayan Bae (2012), ¢alismasinin sonucunda
destek vektor makinelerinin diger yontemlerden daha iyi performans sergiledigini
aktarirken, Altinirmak ve Karamasa (2016), 1996 — 2000 yillar1 arasinda 17 basarisiz ve

13 basarili bankay1 destek vektor makineleri ve yapay sinir aglari ile analiz ederek,
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finansal basarisizlik tahmiminde destek vektor makinelerinin yapay sinir aglarindan daha
basarili oldugunu tespit etmislerdir. Mselmi vd. (2017), Fransa’daki orta ve kiigiik 6lgekli
isletmelerin finansal sikinti yasama ihtimallerini ¢esitli yontemlerle incelemislerdir.
Analizlerinin sonucunda, destek vektor makinelerinin basarisizliktan 1 yil Oncesi igin
%88,57 ile smiflama yaparak en etkin yontem olarak ortaya c¢iktigini belirlemislerdir.
Finansal basarisizligi tahmin etmek i¢in benzer bigimde destek vektdr makinelerini
kullanan Gogas vd. (2018), 2007 — 2013 yillar1 arasinda basarisizlik yasayan 481
bankayla beraber toplam 1443 bankayr mercek altina almislar ve %99,22 dogrulukla
siniflandirma yapmislardir. Ote yandan Le ve Viviani (2018), banka basarisizliklarini
tahmin edebilmek icin destek vektdr makineleri, yapay sinir aglari, k — en yakin komsu
algoritmasi ile beraber diskriminant ve lojistik regresyon analizlerini kullanmislardir.
1438 basarisiz ve 1562 basarili bankay1 inceleyen arastirmacilar, destek vektor
makinelerinin %71,6 dogrulukla siniflandirma yaptigin1 beyan etmislerdir. Bir diger
calismada Huang ve Yen (2019), Tayvan’daki isletmelerin finansal verilerinden
yararlanarak, bu isletmelerin finansal basarisizlik olasiliklarini makine 6grenmesi
yaklagimlar1 ile tahminlemeyi amaclamislardir. Isletmelerin 2010 — 2016 dénemi
verilerini kullanan arastirmacilar, destek vektor makinelerinin de aralarinda bulundugu
dort yaklasim arasindan XGBoost yaklagiminin en basarili tahminde bulundugunu
bildirmiglerdir. Tiirkiye’de gerceklestirilen calismalardan bir digerinde Aksoy ve
Boztosun (2021), BIST te islem gdren 86 isletmeyi ¢alisma kapsamina alarak finansal
basarisizlik tahmininde bulunmusglardir. Destek vektér makineleri, yapay sinir aglari,
smiflama ve regresyon agaglari gibi yontemleri kullanan Aksoy ve Boztosun, destek
vektor makinelerinin %92,31 dogrulukla smiflandirma yaparak en basarili yontem
oldugunu bildirmislerdir. Endonezya’daki 420 sirketin verilerinden hareket ederek destek
vektor makinelerinden faydalanan Oribel ve Hanggraeni (2021), s6z konusu yontemin

%90 dogruluk oranina ulastigin1 vurgulamislardir.

2.3.8 Rassal orman (Random forest)

Rassal ya da rastgele orman, denetimli 6grenme algoritmalarindan biri olup, makine
ogrenmesi teknigidir. Bu yontem Breiman (2001) tarafindan literatiire kazandirilmis ve
son yillarda finansal basarisizlik alaninda uygulanmaya baslanmistir. Rassal orman hem
siniflandirma hem regresyon problemleri igin son derece kullanighdir. Bu yontemin temel

konsepti, birden fazla karar agaci olusturmaktir (Svetnik vd., 2003). Rassal orman, pek
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cok karar agacini birlestirerek ve her bir karar agaciyla tahminleme yaparak ¢aligmaktadir
(Noviantoro ve Huang, 2021, s. 463). Rassal orman, siniflandirmaya iliskin ¢iktilardaki

her bir degiskenin arz ettigi oneme odaklanarak, gruplar arasi farklilasan bu faktorler

hakkinda bilgiler saglamaktadir (Yousaf vd., 2022, s. 126).

Rassal orman algoritmasinin bir ¢ok farkli alanda uygulanmasinin ve kabul goérmesinin
altinda yatan en temel neden, teknigin diger makine 6grenmesi algoritmalarina kiyasla
iistiin bir dogruluk oranina ulasabiliyor olmasidir. Rassal ormanin 6nemli 6zelliklerinden
bir tanesi, biiyiik veri setlerinin analizi i¢in kullanigh bir yap1 saglayan etkin bir algoritma
tarafindan desteklenmesidir. Ayrica eksik veri bulunan setlerde ve dengesiz veri
setlerinde gosterdigi performans, teknigin popiilaritesinin ve cazibesinin artmasini

saglamistir (Petropoulos vd., 2020).

Rassal orman yonteminin finansal basarisizlik ¢alismalarinda kullanilmaya baglanmasi
nispeten yakin donemlere denk gelmektedir. Orneklendirilecek olursa Petropoulos vd.
(2020) hayata gecirdikleri bir arastirmada, rassal orman ile beraber diskriminant analizi,
lojistik regresyon, destek vektdr makineleri, yapay sinir aglart gibi yontemler yoluyla
ABD’deki banka basarisizliklar1 tahmin etmeye ¢alismislar ve rassal ormanin diger tiim
yontemlerden daha basarili sonuglar sagladigini tespit etmislerdir. Ek olarak Gregova vd.
(2020), Slovakya’daki ¢aligmalarinda rassal orman, lojistik regresyon ve yapay sinir
aglariin basarisizlik tahminindeki performanslarini kiyaslayarak, yapay sinir aglarinin
en yiiksek dogrulugu yakalayan yontem oldugunu ileri siirmiislerdir. Diger yandan
Malakauskas ve Lakstutiene (2021), Estonya, Letonya ve Litvanya’dan toplam 12000
sirketin verilerini kullanarak rassal orman, yapay sinir aglar1 ve lojistik regresyon
yontemleriyle finansal basarisizlik tahmini yapmislar ve en 1yi performansi rassal orman
algoritmasinin gosterdigini aktarmiglardir. Bir bagka calismada Noviantoro ve Huang
(2021), Tayvan’daki 478 sirket iizerinden rassal orman, destek vektor makineleri, derin
ogrenme, lojistik regresyon gibi yontemler yoluyla finansal basarisizlik tahmininde
bulunarak, rassal ormanin %97,16 ile en basarili stniflandirmay1 yaptigini belirtirlerken,
Yousaf vd. (2022), Cin’deki isletmelerin 1992 — 2018 donemi verilerinden hareketle
gerceklestirdikleri analizlerin neticesinde rassal orman tekniginin en iyi performansi

gosterdigini vurgulamislardir.
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2.4 Finansal Basarisizlik Tahminine Yonelik Onde Gelen Calismalar
2.4.1 Beaver’in calismasi

Beaver (1966)’1n finansal oranlar1 kullanarak gerceklestirmis oldugu calisma, tek
degiskenli istatistiksel model ¢alismalarinin onciisii ve ilk Ornegi olarak kabul
edilmektedir. Beaver bu ¢alismasinda, 1954 — 1964 yillar1 arasini ¢aligma dénemi olarak
belirleyerek 38 farkli sektorde faaliyet gosteren 79 basarisiz ve eslemeli o6rnekleme
yontemi ile 79 basarili isletmeyi esas almistir. Basarisiz 79 isletmeden 59 tanesi iflas
etmis, 16 tanesi imtiyazli hisse senetlerinin kar payr 6demesini yapmamis, 3 tanesi tahvil
faizini 6deyememis ve 1 tanesi de banka hesabinda acgik vermistir (Beaver, 1966, s. 71).
Finansal oranlar1 kullanmak suretiyle finansal basarisizligin  tahmin edilip
edilemeyecegini ortaya koymay1 amaglayan ve tekli diskriminant analizinden faydalanan
Beaver, 30 adet finansal oran belirlemistir. Calisma neticesinde, bu oranlardan nakit akisi
/ toplam borg¢ oraninin en dnemli oran oldugunu ve finansal anlamda basarisiz ile basarili
isletmelerin oranlar1 arasinda kayda deger farkliliklar bulundugunu beyan etmistir. Ayrica
basarisizlik zamani yaklastik¢a bu makasin daha da acildigini ifade etmistir. Nakit akis1 /
toplam bor¢ oraninin kullanilarak isletmelerin finansal basarisizliginin 1 y1l 6nceden %
87, 2 yil 6nceden %79, 3 yil dnceden %77, 4 y1l 6nceden %76 ve 5 yil dnceden %78

dogrulukla tahmin edilebilecegini sOylemistir.
2.4.2 Tamari’nin ¢caliymasi

Tamari (1966) calismasinda, bir sirketin bilangosundan ve gelir tablosundan yola ¢ikarak,
sirketin faaliyetlerinden dolayr maruz kaldigi riskin derecesinin belirlenmesinin zor
oldugunu, ciinkii farkli finansal rasyolarin farkli yonleri isaret edebilecegini belirtmistir.
Ornegin, kar marj1 yiiksek olan fakat cari oram diisiik seyreden bir isletmeye kredi
saglamanin degerli ve makul olabilecegini 6ne slirmiistiir. Kredi verenlerin ya da
tedarik¢ilerin her seye ragmen isletmenin riskliligine iliskin bilgiye sahip olmasi
gerektigini ve 1ilgili finansal oranlardan olusturulacak bir indeksin riskin bir gdstergesi
olarak bu bilgiyi saglayabilecegini belirtmistir. Riskin derecesi analiz edilirken tek bir
finansal orana giivenilemeyecegini savunmus ve finansal saglamligin gostergesi olarak
genel kabul goren finansal oranlardan bir indeks olusturarak, bu oranlarin finansal
analistler, ekonomistler ve kredi verenler nezdindeki 6nem seviyelerine gore oranlara

agirhiklar atamistir. Bu durum su sekilde ifade edilmektedir (Tamari, 1966, s. 18-19):
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e (Oz sermaye + yedekler) / Toplam Yiikiimliiliikler : % 25

e Kar trendi 1% 25
e Cari Oran % 20
e Uretim degeri / Stoklar % 10
e Satiglar / Alacaklar 1% 10
e Uretim degeri / Net isletme sermayesi ' % 10

Calisma neticesinde, iflas etmis olan isletmelerin %75’inin 35°den ve %350’sinin de
25’ten diisiik puanlar aldiklarini aktarmistir. Ayrica 1960°da iflas eden isletmelerin, 1958
yili itibariyle diger isletmelerden daha diisiik puanlara sahip olduklarini belirlemistir.
1958’de 30’dan diisiik puan toplayan 21 isletmeden 11 tanesinin c¢alisma donemi
icerisinde iflas ettigini, 30 ile 60 puan arasindaki 50 isletmeden 3 tanesinin ve 60’dan
yiiksek puana sahip 59 isletmeden sadece 2 tanesinin iflas ettigini beyan etmistir. (Tamari,

1966, s. 19-20).

Tamari, 6ne siirdiigii bu metodolojide herhangi bir istatistiki analizden faydalanmadigi ve

oranlara atadig1 agirliklar siibjektif olarak belirledigi i¢in, yontem ¢okga elestiri almistir.
2.4.3 Altman’in ¢caliymasi

Altman 1968 yilinda gergeklestirmis oldugu ¢alismada, geleneksel rasyo analizleri ile
isletmelerin basarisizlik olasiliklarin1 belirlemeye c¢alismanin, hem teorik hem pratik
olarak sorgulanabilir oldugunu savunmustur. Ornegin, kar marjlar diisiik bir isletmenin,
potansiyel olarak “iflas” durumunda oldugunun diisiiniilebilecegini ancak isletmenin
likiditesi ytiksek ise durumun ¢ok ciddi olarak degerlendirilemeyebilecegini belirtmistir.
Bu baglamda giderek daha popiiler hale gelmeye baslayan istatistiki yontemlerden
yararlanmay1 uygun bulmus ve bu baglamda ¢oklu diskriminant analizini esas almistir

(Altman, 1968, s. 590-591). Bu yoniiyle bu alanda yapilan ilk ¢alisma konumunundadir.

Altman 1946 ile 1965 yillar1 arasinda tiretim sektoriinde faaliyet gdstermis olan 33
basarisiz isletme ile 33 basarili isletmeyi ele almistir. Altman 22 finansal oranla basladigi
analizinde, sonrasinda finansal basarisizli§i en iyi tahmin ettigine inandigt 5 oran ile

caligmasini sonlandirmistir. Z-Score olarak adlandirilan modelde, fonksiyon su sekildedir
(Altman, 1968, s. 594) :

Z =0.012X1 + 0.014Xz + 0.033X3 + 0.006X4 + 0.999X5

Burada ;
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Z = Genel indeks degeri

X1 = Calisma sermayesi / Toplam varliklar

Xz = Dagitilmamus karlar / Toplam varliklar

X3 =FAVOK / Toplam varliklar

X4 = Ozsermayenin piyasa degeri / Toplam borglar
Xs = Satislar / Toplam varliklardir.

Altman, analiz sonucunda Z skoru 2.99°dan biiyiik ise isletmenin giivenli bolgede
oldugunu ve iflas riskinin olmadigini, 1.81 ile 2.99 arasinda ise isletmenin gri bélgede
oldugunu, basariszlik riskinin ¢ok belirgin olmadigini ancak yatirim yaparken tedbirli
olunmasini gerektigini ve 1.81°den kiigiik ise isletmenin finansal basarisizlik riskinin
yiiksek oldugunu ifade etmistir (Altman, 1968, s. 606). Altman bu yontem ile isletmeleri,
finansal basarisizliktan 1 y1l dncesi i¢in %95 ve 2 yil dncesi i¢in %72 oraninda dogru

gruplandirmistir (Altman, 1968, s. 599-600).

Yatirimcilar, kredi analistleri, denetciler ve isletmeler, orijinal Z-Score modelinde
Ozsermayenin piyasa degerinin hesaplanmasi gerektiginden, bu modelin yalnizca halka
acik isletmeler iizerinde uygulanabilecegini diislindiikleri i¢in, modeli halka a¢ik olmayan
isletmeler tizerinde uygulamakta zorlanmislardir. Bu sebeple Altman, Z-score modelini

revize etmistir. Revize edilmis modeli su sekilde gostermek miimkiindiir (Altman, 2000,
s.20) :

7> =0.717X1 + 0.847X2 + 3.107X3 + 0.420X4 + 0.998Xs

Bu noktada degisen degisken yalnizca X4’tiir. Bu modelde X4 ile ele alinan 6zsermayenin
piyasa degeri degil, defter degeridir. Modelde Z-Score, 2.90’dan biiyiikse isletme giivenli
bolgede, 1.23 ile 2.90 arasinda gri bolgede ve 1.23’ten diisiik ise finansal basarisizlik

riskiyle kars1 karsiya anlamina gelmektedir.

Altman devaminda Z-Score modelini gelisen piyasalar ve iiretim isletmesi olmayan
isletmeler i¢in tekrar revize etmistir. Sebebi sektor etkisini ortadan kaldirmak istemesidir.
Bu sebeple Xs formiilden ¢ikarilmis ve iiretim isletmesi olmayan isletmeler igin yeni

fonksiyon su sekilde olusmustur (Altman, 2000, s. 21-22) :

Z" = 6.56X1+ 3.26X2 + 6.72X3 + 1.05X4
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Burada Xsile yine 6zsermayenin defter degeri ele alinmustir.

Altman, Haldeman ve Narayanan (1977) orijinal Z-Score modelini daha gelistirerek
ikinci kusak bir model olusturmuslar ve bu modeli ZETA olarak isimlendirmislerdir
(Altman, Haldeman, ve Narayanan, 1977, s. 29). Burada ZETA modelini olusturma
sebepleri olarak, finansal basarisizliklarin boyutunda ve yapisinda meydana gelen
degisimleri, perakendecilerin de {iretim isletmeleriyle ayni sartlar altinda analiz
edilebilecegi diisiincesini, genel kabul gormiis birtakim muhasebe uygulamalar1 ve
finansal raporlama standartlarinda meydana gelen degisiklikleri ve diskriminant
analizindeki gelismelerin daha iyi bir analizi miimkiin kilabilmesini gostermislerdir

(Altman, Haldeman ve Narayanan, 1977, s. 30-31).

ZETA modelinde arastirmacilar 53 iflas etmis ile 58 basarili isletmeyi ele alarak,
orneklem grubunu yar1 yariya iireticiler ve perakendeciler arasinda paylastirmiglardir.
Coklu diskriminant analizinden faydalandiklar1 bu ¢alismada, 27 finansal oranla
calismaya baglayarak, 7 finansal oranla ¢alismay1 sonlandirmislardir. Bu degiskenler aktif
karliligi, karliligin istikrari, faiz karsilama orani, kiimiilatif karhilik, likidite,
kapitalizasyon ve isletmenin biiytikliigiidiir. Calisma sonucunda model hem basarisiz

hem basarili isletmeleri %92,8 dogrulukla siniflandirmistir.
2.4.4 Edmister’in ¢calismasi

Edmister 1972°deki c¢alismast sonucunda gelistirdigi modelde, ABD’deki Kiigiik
Isletmeler Idaresi’'ne 1954 ile 1969 yillar1 arasinda borcu olan isletmeleri coklu
diskriminant analizi ile incelemistir. 562 basarisiz ve 32 basarili isletmeyi ele aldigi bu
calismada 19 finansal orandan faydalanmistir. Sonucunda 7 bagimsiz degiskenden yani
finansal orandan olusan fonksiyon ortaya ¢ikmistir. Bu fonksiyon su sekilde ifade
edilebilmektedir (Edmister, 1972, s. 1487) :

Z=0,951-0,423X1—0,293X2—-0,482X3 - 0,277X4 — 0,452Xs — 0,352Xs— 0,924 X7
X1 = Yillik nakit akis1 / Kisa vadeli yabanci kaynaklar

Xz = Ozsermaye / Satislar

X3 = Net Isletme Sermayesi / Satislar (sektdr ortalamasia boliinmiis olarak)

Xa=Kisa vadeli yabanci kaynaklar / Ozsermaye (sektor ortalamasina bdliinmiis olarak)
Xs = Stoklar / Satislar (sektor ortalamasina boliinmiis olarak)
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Xe = Asit — test orant
X7 = Isletmenin asit — test oraninin sektdriin asit — test oranina orani

Edmister, Z skoru 0.53’ten biiyiik ise isletmenin basarili, 0.47 ile 0.53 arasinda ise gei
bolgede ve 0.47°den kiigiik ise basarisiz isletme olarak tanimlanabilecegini sdylemistir
(Edmister, 1972, s. 1489). Calisma neticesinde basarili ve basarisiz isletmelerin %90’1n

tizerinde bir dogrulukla gruplandirildigini ortaya koymustur.
2.4.5 Sinkey’in calismasi

Sinkey (1975), bankalarin bilangolarindan ve gelir tablolarindan hareketle, “basarili” ve
“basarisiz” bankalar1 ayristirabilmek i¢in ¢oklu diskriminant analizini kullanmistir. 1972
yilinda Federal Mevduat Sigorta Kurumu (FDIC) tarafindan problemli banka olarak
tanimlanan 90 banka ile 1973 yilinin ilk birkag ayinda problemler yasayan 20 bankay: ele
alarak 110 bankadan olusan bir 6rneklem olusturmustur. Sonrasinda eslemeli 6rnekleme
yontemi ile her problemli bankanin faaliyet gdsterdigi bolge, toplam mevduat, sube sayisi
ve Merkez Bankasi liyelik statiisii kriterleri dikkate alinarak esleme yapmis ve 110
problemsiz banka ile birlikte 220 banka analize dahil etmistir. Gergeklestirdigi analizlerin
sonucunda, aktif yapisi, sermaye yeterliligi, saglanan gelirlerin kaynagi ve kullanimi,
etkinlik, karlilik, kredi yapis1 gibi faktorlerin, basarili ve basarisiz bankalarin ayrimi
konusunda oldukga iyi sonuglar verdiklerini belirtmistir. Ayrica problemli ve problemsiz

bankalar arasinda kayda deger farkliliklar oldugunu ifade etmistir.
2.4.6 Ohlson’un ¢alismasi

Ohlson (1980) finansal basarisizlik tahmini iizerine gerceklestirmis oldugu ¢alismasinda,
coklu diskriminant analizinin meydana getirdigi birtakim problemlerden (bagimsiz
degiskenlerin normal dagilim gostermesi gerekliligi gibi) kacinabilmek i¢in lojistik
regresyon analizini ilk kez bu alanda kullanmistir. Ohlson, sadece isletmelerin
basarisizliklarin1 degil ayni zamanda basarisizlik olasiliklarin1 da ortaya koymay:
amaclamis ve 1970 ile 1976 arasinda iflas eden 105 isletme ile basarili addedilen 2058
isletmeyi ele almistir. Ulasim sektoriinde ve mali sektorde faaliyet gdsteren isletmeler
farkli 6zellikler gdsterdiklerinden dolay1 ¢alisma kapsamina alimmamustir. iflastan 1 yil
Oncesi i¢in, iflastan 2 yil 6ncesi i¢in ve iflastan 1 ve 2 y1l 6ncesini birlestirerek ti¢ model

olusturmustur. Modellerde kullanilan degiskenler asagida gosterilmektedir.
TA / GNP = Isletme biiyiikliigii
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TL / TA = Toplam ytikiimliiliikler / Toplam varliklar
WC / TA = Isletme sermayesi / Toplam varliklar
CL / CA = Kisa vadeli yabanci kaynaklar / Donen varrliklar

OENEG = Toplam yiikiimliiliikler toplam varliklardan fazla ise 1, degilse 0 degerini alan
degisken

NI/ TA = Net kar/Toplam varliklar

FFO / TL = Faaliyetlerden saglanan gelirler / Toplam yiikiimliiliikler
INTWO = Son iki yilda zarar varsa 1, yoksa 0 degerini alan degisken
CHIN = Isletmenin net karindaki degisimi 6l¢meyi amaglayan degisken

Yapilan analizler sonucunda kurulan modeller finansal basarisizlig: sirasiyla % 96,12, %
95,55 ve % 92,84 basariyla dogru tahmin etmislerdir. Ohlson bununla beraber, isletmenin
basarisizlik olasiligini istatistiksel olarak anlamli sekilde etkileyen dort temel faktorden
bahsetmistir. Bunlar, isletme biiyiikliigii basta olmak {izere, isletmenin likiditesi, finansal

yapisi ve karliligidir.
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UCUNCU BOLUM
3 FINANSAL BASARISIZLIK TAHMININE ILISKIN G20 ULKELERI
UZERINE BiR UYGULAMA

3.1 Calismanin Konusu ve Amaci

Bu tezin konusu, isletmelerin finansal basarisizlik olasiliklarinin 6nceden tahmini ve
modellerin tahmin basarilarinin analizi iizerinedir. Bu baglamda tezin esas amaci ise,
isletmelerin finansal basarisizliga ugrama ihtimallerini 6nceden kestirebilecek model ya
da modeller olusturarak gerek isletme yoneticilerinin gerekse devletin ilgili birimlerinin
isletmeler basarisizliga diismeden gerekli tedbirleri almalarini temin etmek ve bdylece
isletmelerin iflasa siirliklenmeden geri kazandirilabilmelerini saglama hususunda
ilgililere yardimc1 ve yon gosterici olabilmektir. Tezin bir diger amaci, tahmin

modellerinin basarilarini 6lgerek, modeller arasinda kiyaslama yapmaktir.
3.2 Calisma Konusunun Onemi

Finansal basarisizligin tahminine iligkin yapilan ¢aligmalar, hem isletmenin kendisi, hem
iligki icerisinde bulundugu birimler, hem de devlet gibi diger aktorler agisindan 6neme
sahiptir. Finansal basarizliga dair tahmin ¢aligmalariyla isletme koruyucu ve diizeltici
tedbirler alabilmektedir. Ayrica finansal durumu ve performansi olumsuz bir gériiniim

cizen isletmeler tespit edilebilmektedir.

Bir iilkede ¢ok sayida basarisiz igletmenin bulunmasi, o lilkenin ekonomik dengesini de
etkilemektedir. Basarisiz isletmeler nedeniyle bankalar problemler yasayabilmektedir.
Yani sira, isletme basarisizliklart kaynaklarin verimli kullanilmasinin 6niinde bir engel
teskil edebilmekte ve issizlik oranlarinda artisa yol agcabilmektedir. Finansal basarisizlik
tahminleriyle isletmenin hissedarlari, isletmeye yatirnm yapanlar ve kreditorler gibi
gruplar nezdinde kayiplarin 6niine gecilebilecektir. Bu ve bunun gibi bir ¢cok agidan
isletme basarisizliklart ve muhtemel basarisizliklarin tahmini, finansal basarisizliklarin

yayilma etkisi sebebiyle de son derece dnemlidir.

Finansal basarisizlik tahmininin 6nemini ¢esitli birimler ve alinacak kararlar agisindan

incelemek mimkiindiir.
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3.2.1 Yonetim kararlar1 a¢isindan 6nemi

Finansal basarisizligin nedenlerine iliskin ¢alismalar irdelendiginde, en 6nemli nedenin
“kétii yonetim” olarak one ¢ikarildigi goriilmektedir. Isletmelerin yiiriittiikleri faaliyetler,
yapmakta olduklar1 yatirimlar, rekabet giiciinlin arttirilmasi ve benzeri bir ¢ok konu
isletme yoOnetiminin aldig1 kararlar neticesinde sekillenmektedir. Finansal basarisizlik
tizerine gerceklestirilen calismalar sayesinde, yoneticiler isletmenin mevcut durumu
hakkinda daha objektif bir bakis agisina ve bilgiye sahip olabileceklerdir. isletmenin zayif
ve gii¢lii yanlar1 ortaya konularak yonetim politikalar1 revize edilebilecektir. Ayrica
yatirimlar, yeni projeler gibi konularla ilgili faaliyetler daha iyi planlanabilecektir.
Yoneticiler, gelecege yonelik tedbirler alabilecek ve bu ydnde uygulamalar
gelistirebileceklerdir. Isletmenin var olan durumunun ve geleceginin sikintili olarak
goriindiigii hallerde devir ya da birlesme gibi cesitli alternatifler daha detayl

disiiniilebilecektir.

Yoneticiler kendi isletmelerinin yani sira iliskide bulunduklari isletmeler ve birimler igin
de finansal basarisizlik tahminini kullanabilirler ve mevcut iliskilerini yeniden

diizenleyebilirler

3.2.2 Kredi kurumlari agisindan 6nemi

Finansal basarisizlik tahminine yonelik yapilan ¢aligmalarin kredi kullandiran kurumlar
bakimindan arz ettigi 6nem ele alindiginda, yapilan analizler sonucunda isletmelerin
finansal durumlarinin agik ve net bir bi¢imde goézler Oniine serilmesiyle beraber olasi
batik kredilerin 6niine gecilmesinin veya potansiyel kayiplarin minimize edilmesinin
miimkiin olabilecegini ifade etmek yanlis olmayacaktir. Finansal basarisizlik yasama
thtimali yiiksek olan isletmelere kredi saglayan kurumlar, faizleri tahsil edememe ve
anaparay1 kaybetme gibi risklerle kars1 karsiyadir. Batik kredilerin miktarindaki artis,
ekonominin genel gidisati i¢cin de olumsuz bir hal ortaya ¢ikaracaktir. Kredi verenler,
isletmenin basarisizlifa diisme olasiligin1 inceleyerek kredi verme ya da vadeyi uzatma
gibi kararlarin1 gozden gecirebilirler (Atiya, 2001, s. 929). Bir isletmeye kredi verip
vermeme hususunda igletmenin basarisizligina iliskin tahmin, kredi verenlerin kararinda
bliylik rol oynayabilmektedir. Hatali bir kredi karar1 sonucunda kaynaklarin kotii

kullanim1 s6z konusu olmaktadir.
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Finansal basarisizliga iligkin tahmin modellerinden, kredi verilecek isletmeye

uygulanacak faiz orani karar1 gibi diger pek ¢ok durumda da faydalanilabilmektedir.
3.2.3 Yatirim kararlari acisindan 6nemi

Isletmelere yatirim yapmis olan yatirimcilar ve potansiyel yatirimcilar isletmelere ait
bilgileri kullanmaktadirlar. Bu baglamda finansal basarisizliga dair tahmin modellerinden
de yararlanmak suretiyle yatirim kararlarinin daha dogru verilmesi saglanabilecektir. S6z
konusu modellerden hareketle yatirnmcilar, ileride sikintiya diismesi ve basarisizlik
yasamasi beklenen isletmelerin hisselerini, zarara ugramadan ellerinden ¢ikarabilirler.
Ayrica finansal basarisizlik durumunda olan ve mali sikintinlar yasayan igletmelerin
gelecekte bu sikintiy1 asacaklart diistiniiliiyorsa, hisseler diisiik fiyatlardan alinarak ileride

satilmak suretiyle de kazang yaratilabilmektedir.

Finansal basarisizlik tahminiyle, yatirim kararlar1 daha saglikli alinabilecek, fonlar daha
verimli alanlara kanalize edilebilecek, kaynaklar daha etkin ve optimum diizeyde

kullanilabilecektir.
3.2.4 Devlet acisindan 6nemi

Finansal basarisizlik tahminleri ile {ilke ekonomisini olusturan isletmelerin gelecegi
hakkinda daha net bilgilere sahip olmak siiphesiz ki faydali olacaktir. Ulke igerisinde ¢ok
sayida basarisiz isletmenin bulunuyor olmasi iilke refahi agisindan problemler yaratmakta

ve makroekonomik bozulmalara sebebiyet vermektedir.

Devletin ekonomi politikalarina ve vergi politikalarina iliskin kararlarinda ve denetim
fonksiyonunun iglevselliginde finansal basarisizlik tahmin modelleri kritik 6neme sahip
olabilmektedir. Uygulanacak ekonomi politikalar1 ve alinacak cesitli tedbirler neticesinde
hangi isletmelerin ne sekilde etkileneceklerinin analiz edilmesiyle beraber, durumdan
olumsuz sekilde etkilenme olasilifi bulunan isletmelere yonelik Onlemler hayata
gecirilebilecektir. Bagarisizlik nedeniyle kapanan isletmelerden dolayr bir gelir kaybi
yasanabileceg@i gibi issizlik sorunu da ortaya ¢ikabilecektir. Bu gibi hadiselerin
beraberinde getirecegi ekonomik ve sosyal olumsuzluklar nedeniyle, finansal basarisizlik

tahminine iliskin ¢alismalar devletin ilgili birim ve kurumlari i¢in son derece énemlidir.
3.2.5 Denetciler ve analistler acisindan 6nemi

Finansal  basarisizlik  tahmini  calismalarinda  finansal tablolardan  sikca

yararlanilmaktadir. Denetciler, finansal tablolarin agik, dogru, eksiksiz, gercege ve

43



kanunlara uygun bigimde hazirlanmasi gibi konularda denetim yapmaktadirlar. Yaniltici
ve yanlis bi¢imde hazirlanan, makyajlanan tablolar, tahmin ve diger analiz ¢caligmalarinda
hatali sonuglarin ortaya ¢ikmasina sebep olmaktadir. Denetciler, tablolardaki hatalar,
eksiklikler ve benzeri durumlarla ilgili olarak isletmeleri uyarmalidirlar. Bu yoniiyle
denetgiler, dogrudan finansal basarisizlik tahmini g¢alismalarinin iginde bulunuyor
olmasalar da, finansal tablo kullanicilarinin dogru bilgilendirilmesi ve analizlerin saglikli

bir sekilde gerceklestirilmesi hususlarinda dolayli olarak gorev iistlenmektedirler.

Isletmelere danismanlik hizmeti saglayan analistler, isletmelerin basarisizliklarina iliskin

calismalarla, igletmelere ¢oziim Onerileri sunabilmektedirler.
3.2.6 Diizenleyici kuruluslar agisindan 6nemi

TCMB, SPK, BDDK gibi kurumlar, finansal basarisizlik tahmin modellerini kullanmak
suretiyle, denetlemek ve diizenlemekle yiikiimlii olduklar1 kuruluslar tizerinde izleme ve
kontrol kabiliyetlerini artirmaktadirlar. Boylece problem yasamakta olan ya da yasama
olasilig1 bulunan sektorler ve isletmeler ile ilgili olarak cesitli diizenlemeler yapilma

imkan1 dogmaktadir.
3.2.7 Is ve isci kuruluslar1 acisindan énemi

Isletmelerin finansal durumlar1 hakkinda bilgi sahibi olan isciler ve sendikalar, zam
taleplerini bu dogrultuda belirleyebilmektedirler. Ayrica isletmenin gelecekte finansal
basarisizlik yasayabileceginin ongoriildiigli durumlarda, calisanlar islerini daha 6zverili
ve ozenli yapabilmekte, devamliligin saglanmasi i¢in tartismalar
gerceklestirilebilmektedir. Diger bir alternatif olarak ise islerinden ayrilarak baska bir

isletmede ¢alisma yolunu segebilmektedirler.
3.3 Calismanin Kapsam ve Icerigi

Tez ¢alismas1 G20 (Group of 20) iilkeleri ekseninde sekillenmektedir. Diinyanin en biiyiik
ekonomileri arasinda bulunan 19 iilkeden ve Avrupa Birligi Komisyonu’ndan meydana
gelen topluluk mevcut tezin kapsamini olusturmaktadir.

G20, uluslararas1 sistemde baglica gelismis iilkeler ile 6nemi ve agirhigi artmakta olan
yiikselen ekonomilerin global ekonomik karar alma siireglerinde daha fazla temsil
edilmesi ve uluslararasi mali sistemin daha istikrarli bir yapiya kavusturulmasi amaciyla,
1997°deki Asya ve 1998’deki Rusya krizlerinin ardindan 1999 yilinda Maliye Bakanlar
ve Merkez Bankasi Baskanlar1 diizeyinde olusturulmus bir platformdur. Diinya
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ekonomisinin yaklasik %85’ini, ticaretinin %75’ini ve niifusunun 2/3’{inii temsil etmekte
olan G20, farkli kitalardan gelismis ve gelismekte olan ekonomileri ayn1 platformda bir
araya getiren, kapsayicit yapisiyla uluslararasi ekonomik diizlemde profili giderek
yiikselen bir olusum olarak ortaya ¢ikmaktadir. 2008 yilinda meydana gelen kiiresel
krizin ardindan G20 liderler diizeyinde toplanmaya baslamistir. G20’nin mali ve
ekonomik krize ¢6zlim {izerine kurulan glindemi giderek kiiresel ekonomi ile baglantili,
kalkinma, enerji giivenligi, iklim degisikligi, yoksullugun giderilmesi, istihdam,
yolsuzlukla miicadele ve gida giivenligi gibi diger alanlara da genislemekte, gilincel
ihtiyaglar dogrultusunda ekonomik ve mali sistemin yeniden yapilandirilmasina
odaklanmaktadir (http-1).

Yalnizca gelismis iilkelerden ya da yalnizca gelismekte olan iilkelerden olusan bir veri
seti yerinin yerine, hem gelismis iilkeleri hem de gelismekte olan iilkeleri kapsayan bir
orneklemin kullanilmasmin, g¢alismanin amact dogrultusunda daha saglikli olacagi
diistiniilmiistir. Boylece, farkli iilkelerde ve ekonomik kosullarda, ayrica farkli siyasi
iklimlerde faaliyet gosteren tiirlii profillerde isletmeler ¢alismaya dahil edilebilecek ve
daha cesitli bir orneklem elde edilebilecektir. Finansal basarisizliga iliskin literatiir
incelendiginde, Baltik {iilkelerindeki isletmelerden olusan orneklemin kullanildigi bir
calisma (Malakauskas ve Lakstutiene, 2021) dikkat ¢cekmektedir. Yam sira Tiirkiye ve
Ispanya’daki bankalarin incelendigi bir arastirma da (Ravi ve Pramodh, 2008)
bulunmaktadir. Diger taraftan ise, gerceklestirilen ¢alismalarin ¢ogunlukla yerel 6lgekli
olduklar1 ve tek bir tilkedeki isletmelere odaklandiklar1 goriilmektedir (Jo vd., 1997;
Shirata, 1998; Aktas vd., 2003; Benli, 2005; Doganay vd., 2006; Icerli ve Akkaya, 2006;
Isseveroglu ve Giicenmez, 2007; Chung vd., 2008; Wu vd., 2008; Lin, 2009; Celik, 2010;
Bae, 2012; Altundz, 2013; Cengiz vd., 2015; Kulali, 2016; Gogas vd., 2018; Le ve
Viviani, 2018; Huang ve Yen, 2019; Gregova vd., 2020; Tang vd., 2020; Aksoy ve
Boztosun, 2021; Halim vd., 2021; Jan, 2021; Noviantoro ve Huang, 2021; Oribel ve
Hanggraeni, 2021; Qian vd., 2022; Yousaf vd., 2022). Bu ¢er¢evede, farkl tilkelerde
bulunan farkli karakteristiklere sahip isletmelerin ¢alisma kapsamina alinmasi uygun
goriilmiis ve G20 iilkelerinin gosterge niteligindeki temel hisse senedi endeksleri esas
alimmustir. Bahsedilen endekslerde yer alan sirketlerin finansallarindan (bilangolar, gelir
tablolar1 vb.) yola ¢ikilarak finansal basarisizligin tahmin edilmesi, sirketlerin finansal
olarak basarili ya da basarisiz olmalarinda rol oynayan rasyolarin saptanmasi ve tahmin

modeli olusturulmasi, calismanin amacin1 olusturmaktadir. Bu noktada sermaye
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piyasalarinda islem goren sirketlerin tercih edilmesinin arkasinda yatan neden, bu
sirketlerin halka agik olduklar1 i¢cin kamuyu aydinlatma ilkeleri geregince, sirketle ilgili
meydana gelen olaylari, 6zel durumlar1 ve finansal tablolar1 zamaninda ve seffaf bir
sekilde kamuya agiklama ylkiimliliiklerinin bulunmasidir. Bdylece, sermaye
piyasalarinda islem goren sirketlerin verilerine, halka a¢ik olmayan ve ayni zamanda
SPK benzeri bir otoritenin diizenlemelerine ve denetimine haiz olmayan sirketlere
nazaran ¢ok daha kolay erisilebilmektedir.

Calisma donemi 1 Ocak 2010 — 31 Aralik 2019 olarak belirlenmistir. ABD basta olmak
lizere neredeyse tiim diinyay1 derinden sarsan 2008 kiiresel krizinin iilke ekonomileri ve
sirketler lizerindeki etkilerinden miimkiin oldugunca sakinabilmek maksadiyla ¢alisma
doneminin “2010 yilindan” baslatilmasi uygun goriilmiistiir. Paralel sekilde, bir baska
kiiresel kriz olan ve 2020 yilinin baslarindan itibaren diinya giindemini mesgul etmeye
baslayan COVID-19 salgiminin etkilerini en aza indirebilmek i¢in, ¢alisma dénemi 31
Aralik 2019 tarihinde sonlandirilmistir. Bahsedilen salginin farkli sektdrlerde faaliyet
gosteren sirketler lizerinde hem finansal anlamda hem de hisse senedi performansi
anlaminda ¢ok farkli etkileri olmustur. Ornegin, gida, saghk ve bilisim sektoriinde
faaliyetlerini siirdiirmekte olan sirketler pamdemiden olumlu etkilenmislerdir. Oyle ki,
bu sirketlerin finansallar1 ve hisse senedi fiyatlari, diger sektorlerdeki sirketlerin
finansallar1 ve hisse senedi fiyatlarindan pozitif olarak ayrismislardir. Havacilik,
ulagtirma ve petrokimya gibi sektorlerde yer alan sirketler ise, uygulanan karantinalar,
yasaklar ve kisitlamalar sebebiyle biiyiik kayiplar yasamiglardir ve bu durum sirketlerin
piyasa degerlerini de son derece olumsuz etkilemistir. Sirketlerin 6zellikle kar marjlarina
carpici bicimde tesir eden salgin doneminin ¢alismaya dahil edilmesi neticesinde analiz
sonuglar1 6nemli Olciide etkilenebilecek ve yaniltict sonuglar ortaya cikabilecektir.
Dolayisiyla, degisik sektorler iizerinde bu denli farkli etkilere yol agan kiiresel bir saglik
krizinin ¢alisma donemi disinda birakilmasinin yerinde olacagi diistiniilmiistiir.

Veriler, sirketlere iliskin veri saglayan veri tabanlarindan, veri terminallerinden

(Thomson Reuters) ve sirketlerin ilgili internet siteleri ile web sayfalarindan saglanmistir.
3.4 Calismanin Simirhliklar:

Finansal sektorde faaliyet gosteren sirketlerin (bankalar, finansal kiralama sirketleri,
sigorta sirketleri vb.) finansal tablolarinin, diger sirketlerden farkli olmasi dolayisiyla, bu

sirketler ¢alisma kapsami disinda birakilmistir. Benzer sekilde, verilerine eksiksiz olarak
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erisilemeyen ya da faaliyet alanlarindan dolay1 stoksuz ¢alisan ve stok devir hizi, asit test
orani gibi oranlart hesaplanamayan (yazilim sirketleri, atik yonetimi sirketleri, hizmet
sektoriindeki sirketler vb.) sirketler calismadan ¢ikarilmistir. Ayrica, sirket ayni anda
birden fazla endekste yer aliyorsa, sirketler de (Airbus, Mondi, BHP Group vs.) tekerriire

sebebiyet vermemek adina ¢alismada sadece “1” kez ele alinmistir.
3.5 Calismanin Arastirma Yontemi

Calismada oOncelikle, finansal basarisizlik tanimlanarak finansal basarisizlik Kriterleri
belirlenmistir. Bu kriterler 1s1ginda isletmeler basitce basarili ya da basarisiz olarak
siiflandirilmistir. Finansal basarisizlik iizerine yapilan ¢alismalar incelendiginde, pek
cok farkli yontemin kullanildig1 goriilmektedir. Kimi ¢aligmalarda sadece tek bir yontem
kullanilarak analizler gergeklestirilirken, kimi ¢alismalarda ise birden fazla yontemden
faydalanilmistir. Onceleri genellikle diskriminant analizi, coklu regresyon analizi gibi
yontemler tercih edilirken, teknolojik alanda meydana gelen ilerlemelerin ve bu
ilerlemelerin finans alanina entegrasyonunun bir neticesi olarak, son donemlerde yapilan
calismalarda yapay sinir aglari, siniflama ve regresyon agaglari, makine 6grenmesi, yapay
zeka, veri madenciligi gibi metotlarin kullanildigi goriilmektedir. Bu caligmada ise,
toplanan veriler ve olusturulan veri seti incelenmis, elde edilen veriler ile optimum
sekilde uyusacak yontemler kullanilmistir. S6z konusu yontemler, lojistik regresyon,
yapay sinir aglar1 ve karar agaglaridir.

Calismada isletmelerin finansal rasyolar: veri tabanlarindan, veri terminallerinden ve
ilgili isletmelerin internet sitelerinden elde edilmis ve belirlenen analiz yontemlerinde bu
rasyolar iizerinden hareket edilmistir. Toplamda 91200 adet rasyodan olusan (570
isletme, 10 yil, 16 oran) bir veri seti olusturulmustur. Analiz kapsamina dahil edilen
finansal rasyolar ise, derinlemesine gerceklestirilen literatiir taramasi ve alaninda uzman
kisiler ile yazarin goriisleri dogrultusunda saptanmuistir.

Analizde kullanilacak yontemlerin ve finansal rasyolarin tespit edilmesinin ardindan,
isletmeleri basarili ya da basarisiz olarak en iyi sekilde smiflandiracak modeller
kurulmustur. Boylece, isletmelerin basarisizlik olasiliklarinin ne denli etkin bir sekilde

tespit edilecegi ortaya konulmustur.
3.6 Calismanin Veri Seti

Calismanin temel amaci, isletmelerin finansal basarisizliklarini 1 yil ve 2 yi1l 6ncesinden

kestirebilecek model / modeller kurarak, isletmeler, yatirimcilar, kreditorler, devletler ve
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diger paydaslar i¢in bir erken uyari mekanizmasi olusturmak ve bu sayede gereken
tedbirlerin ve aksiyonlarin alinmasini  saglayarak, isletmelerin ekonomiye
kazandirilmalar1 konusunda yardimei ve yol gosterici olmaktir. Bu gergevede, analizlerin
daha saglikli ve giivenilir sonuglar saglamasi agisindan ¢aligmaya miimkiin oldugu kadar
fazla sayida isletme dahil edilmeye ¢alisilmigtir. Gelismis ve gelismekte olan iilkelerden
meydana gelen bir 6rneklemin kullanilmasinin amaglandig1 ¢alismada, yapilan literatiir
taramalar1 neticesinde daha 6nce G20 iilkeleri kullanilarak gergeklestirilen bir finansal
basarisizlik ¢calismasina rastlanmamasi tizerine, hem bahsedilen bu sebebe hem de farkli
tilkelerde ve farkli ekonomik kosullar altinda faaliyet gosteren isletmelerin ¢alisma
kapsamina alinmasinin ¢alismaya derinlik ve zenginlik katacagi diisiincesine dayanarak,
G20 iilkeleri caligmanin merkezine konulmustur. Gelismis ve gelismekte olan iilke
ayrimi, IMF (International Monetary Fund) nin ortaya koymus oldugu siniflandirma esas

alinarak gerceklestirilmistir (http-2).

“G20” tabiri “Group of 20”nin kisaltmasidir. G20’de, Avrupa Birligi Komisyonu ile
beraber 19 iilke yer almakta olup, iiye tilkeler Tablo 3.1’de sunulmaktadir. Tablodan
goriilecegi iizere, calisma kapsamindaki iilkelerden 9’u gelismis ve 10’u gelismekte olan

ulke konumunda bulunmaktadir.

Tablo 3.1 Calisma kapsamina alinan iilkeler (G20)

Gelismis (developed) iilkeler Gelismekte olan (developing) iilkeler
Almanya Arjantin
Amerika Birlesik Devletleri (ABD) Brezilya
Avustralya Cin
Fransa Hindistan
Giiney Kore Endonezya
Ingiltere Meksika
Italya Rusya
Japonya Suudi Arabistan
Kanada Giiney Afrika
Tiirkiye

Borsada islem goren isletmeler, “kamuyu aydinlatma ilkesi” geregince isletmede

meydana gelen 6zel durumlari, 6nemli nitelikteki olaylar1 ve finansal tablolarin1 kamuya
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ilan etmek zorundadirlar. Bu sebeple, s6z konusu isletmeler ile ilgili bilgilere ulagsmak
daha kolay ve pratik olmaktadir. Dolayisiyla, calisma kapsamina alinacak igletmelerin,
halka agik olan igletmeler arasindan belirlenmesinin, veri toplama asamasinda kolaylik
saglayacagl diisiincesinden hareketle, iilkelerin gosterge (benchmark) hisse senedi
endekslerindeki isletmeler analizlere tabi tutulmustur. Gosterge endeksler, iilkelerin
genellikle en biiyiik isletmelerinin yer aldig1 ve en yiiksek hacme sahip endekslerdir. Bu
endeksler, iilkelerin sermaye piyasalarindaki goriiniim ve dinamikler hakkinda genel

fikirler vermektedirler. Sec¢ilen endeksler Tablo 3.2°de gosterilmektedir.

Tablo 3.2 Calisma kapsamina alinan endeksler

Ulkeler Endeksler
Almanya DAX 40
Amerika Birlesik Devletleri DOW 30
Arjantin S&P MERVAL
Avustralya ASX 50
Brezilya BOVESPA
Cin SSE 50
Endonezya LQ 45
Fransa CAC 40
Giiney Afrika JSE TOP 40
Giiney Kore KOSPI 50
Hindistan BSE 30
Ingiltere FTSE 100
Italya FTSE MIB
Japonya TOPIX 100
Kanada TSX 60
Meksika S&P BMV IPC
Rusya RTS
Suudi Arabistan MSCI TADAWUL 30
Tiirkiye BiST 50

Finans sektoriinde faaliyet gosteren isletmeler (bankalar, sigorta sirketleri vb.) ve
faaliyetlerinin dogas1 geregi ¢ok az stokla ya da stoksuz c¢alisan isletmeler (bilisim

sektoriindeki isletmeler, varlik yonetim sirketleri, atik yonetim sirketleri gibi) kapsam
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disinda birakilmistir. Ayrica belirtilen donemde verilerine eksiksiz olarak ulasilamayan
isletmeler de ¢alismadan ¢ikarilmistir. Ek olarak, birden fazla borsada islem gormekte
olan isletmeler tek borsa i¢in hesaba katilmistir. Ornegin, Polymetal International PLC,
hem Rusya hem Ingiltere hisse senedi piyasasinda kote oldugu igin, sadece ingiltere
acisindan dikkate alinmis ve Rusya’daki isletmeler arasina eklenmemistir. Benzer sekilde
yapilan eleminasyonlardan sonra toplam 570 isletme ile analizler gerceklestirilmistir. Bu
isletmelerin lilkelere gére dagilimini i¢eren veriler Tablo 3.3’de sunulmaktadir. Tablodan
takip edilebilecegi tizere, gelismis lilkelerden 318 (%55,78) ve gelismekte olan iilkelerden
252 (%44,21) isletme galismada yer almakta olup, nispeten dengeli bir dagilimdan s6z

etmek mumkiindr.

Tablo 3.3 Calismada yer alan isletmelerin iilkelere gore dagilimi

Ulke / Endeks Toplam isletme sayisi Calismaya alinan isletme sayisi
Almanya / DAX 30 40 25
ABD / DOW 30 30 21
Arjantin / S& P MERVAL 22 11
Avustralya / ASX 50 50 22
Brezilya / BOVESPA 92 45
Cin/ SSE 50 50 30
Endonezya / LQ 45 45 36
Fransa / CAC 40 40 29
Giiney Afrika / JSE TOP 40 40 16
Giiney Kore / KOSPI 50 50 31
Hindistan / BSE 30 30 14
Ingiltere / FTSE 100 100 58
Italya / FTSE MIB 40 22
Japonya / TOPIX 100 100 72
Kanada / TSX 60 60 38
Meksika / S&P BMV IPC 36 21
Rusya/RTS 42 29
S.Arabistan / MSCI TADAWUL 30 30 15
Tiirkiye / BIST 50 50 35
Toplam 947 570
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Calismada, isletmelerin finansal oranlar1 kullanilarak, finansal basarisizlik tahmin model
/ modellerinin kurulmasi1 hedeflenmistir. Bu baglamda ¢alismada yararlanilacak olan
oranlar, diger deyisle bagimsiz degiskenler derinlemesine gerceklestirilen literatiir
incelemeleri (Aktas vd., 2003; Altas ve Giray, 2005; Torun, 2007; Vuran, 2009; Aktan,
2011; Terzi, 2011; Yakut ve Elmas, 2013; Cengiz vd., 2015; Selimoglu ve Orhan, 2015;
Ural vd., 2015; Aksoy ve Boztosun, 2021) ve uzman goriisleri dogrultusunda belirlenmis
ve 5 farkli kategoriden toplam 16 finansal oran ¢alisma kapsamina dahil edilmistir. Bu
oranlar, isletmelerin finansal agidan saglamliklarinin ve finansal yapilarinin
degerlendirilmesinde ¢okg¢a benimsenen ve kabul géren oranlar olup, Tablo 3.4’de

belirtilmektedir.

Tablo 3.4 Calismada kullanilan finansal oranlar

1. Likidite oranlari

< Carioran

R/

«»  Asit — test orani

2. Faaliyet oranlar1

< Alacak devir hiz1

< Stok devir hiz1

3. Karhhk oranlan

«  Briit kar marji

¢ Faaliyet kar marji
¢ Net kar marji

% Ozsermaye karlilig

s Varlik karlihigi

«+» Hisse basina kar

4. Finansal yap1 oranlan

« Toplam borg / 6zsermaye

¢ Faiz kazang giicii (faiz karsilama orant)

5. Biiyiime oranlari

*,

% Satiglardaki bliyiime

R

%  Briit kdrdaki biiyiime

R

» Faiz ve vergi oncesi kardaki biiylime

<,

D3

» Net kérdaki biiyiime
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Calisma donemi olarak, 2010 — 2019 yillar1 arasindaki on yillik donem esas alinmis ve
isletmelerin yil sonu finansal tablolar1 iizerinden hareket edilmistir. Donem, iilke
ekonomilerini ve isletmeleri dogrudan ya da dolayli olarak etkileyebilecek nitelikteki
onemli olaylar1 kapsam disinda birakacak sekilde belirlenmistir. 2008 yilinda Amerika
Birlesik Devletleri’nde ortaya ¢ikan ve yayilma etkileri gostererek diinya capindaki pek
cok iilkeyi derinden sarsan Kiiresel Ekonomik Kriz, ekonomiler ve dolayisiyla isletmeler
tizerinde biiyiik ya da kiiclik pek cok farkli etkiye yol agmistir. Bu donemde kiiresel olarak
bliylik calkantilar meydana gelmis ve iilke piyasalar1 krizin pengesinde adeta ¢okiis
yagsamistir. Benzer sekilde 2019 yilinin sonlarinda giindem olmaya baslayan ve 2020
yilinin ilk aylartyla birlikte etkileri yogun sekilde hissedilmeye baslanan “Covid — 19”
pandemisi, sadece giinlik yasantiyi ve aliskanliklari degil, aym1 zamanda iilke
ekonomilerini, isletmeleri ve finansal piyasalar1 ciddi derecede etkilemistir. Bahsedilen
salginin Cin’de ortaya ¢ikarak, devaminda diinyadaki diger tilkelere yayilmasiyla beraber
pek cok kisitlama ve yasak uygulamaya konmustur. Oyle ki, iilkeler arasi seyahat ve ucus
yasaklar1 getirilmis, etkinlikler ertelenmis, okullar kapatilmis, sokaga ¢ikma yasaklari ve
karantinalar uygulanmis ve baska bir ¢ok farkli tedbir hayata gecirilmistir. Bu salgin, tilke
ekonomilerinde derin yaralar agmig, azalan ve hatta durma noktasina gelen ekonomik
faaliyetler sayisiz isletmeyi zor durumda birakmistir. Bununla beraber, gida sektoriinde,
bilisim sektoriinde ve saglik sektdriinde faaliyetlerini siirdiiren isletmelerin salgin
kosullarindan pozitif etkilendiklerini sdylemek miimkiindiir. Salginin farkli sektorler
tizerinde farkli bi¢imde ve Olgiide etkilere neden olmasi sebebiyle, salgin déneminin
calisma kapsami diginda birakilmasinin uygun olacagi diisiintilmiistiir. Kisaca toparlamak
gerekirse, 2008 Kiiresel Ekonomik Krizi’nin etkilerinden kaginabilmek i¢in ¢aligmanin
baslangi¢ tarihi 2010 yili, pandeminin etkilerinden olabildigince kaginabilmek i¢in ise

calismanin bitis tarihi 2019 yili olarak belirlenmistir.

Calismada kullanilacak olan veriler Thomson Reuters veri terminalinden saglanmastir.
Farkli {ilkelerden isletmeler calisma kapsaminda yer aldigindan, verilerin uyumlu
olmasimi saglamak ve olast yanilgilarin ve yanliliklarin Oniine gegebilmek igin
isletmelerin dolar ($) bazli finansal tablolar1 {izerinden hareket edilmistir. Soyle ki,
isletmeler finansal raporlamalarin1 genellikle yalnizca kendi iilkelerinin para birimleri
tizerinden yapmaktadirlar. Dolayisiyla satislardaki biiylime, net kardaki biiylime gibi
oranlar hesaplanirken, isletme her ne kadar yerel para birimi cinsinden biiylime saglamis

olsa da, dolar cinsinden bakildiginda biiylime kaydedemis ve hatta gerileme yasamis
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olabilmektedir. Bu gibi durumlarda bir 6rnekligi tesis edebilmek adina, rezerv para birimi

olan dolar bazli tablolar benimsenmistir.
3.7 Analiz ve Tartisma

Calismada Oncelikle finansal basarisizlik kriteri belirlenerek, isletmeler basit sekilde
basarili ya da basarisiz olarak ayrilmiglardir. Literatiirdeki ¢aligmalar incelendigi zaman,
finansal basarisizlik i¢in birbirinden farkli kriterlein esas alindigi goriilmektedir.
Isletmelerin iist iiste iki y1l ya da daha uzun siire zarar etmeleri, aktiflerinin ya da
O0zsermayelerinin belirli bir oranin {izerinde asinmasi, vadesi gelen yiikiimliiliiklerini
karsilamada zorlanmalari, faaliyetlerinde aksamalar yasamalari, borsa kotundan
c¢ikarilmalari ya da yakin izleme pazarina alinmalar1 gibi ¢esitli durumlar basarisizlik igin
birer gosterge olarak kullanilmaktadir. Bu baglamda mevcut ¢alismada, isletmelerin yil
sonu finansal tablolarindan yola ¢ikilarak, ¢alisma donemi icerisinde iist liste iki yil zarar
eden isletmeler basarisiz, diger isletmeler ise basarili olarak smiflandirilmislardir.

Basaril1 ve basarisiz isletmelerin kirilimi1 Tablo 3.5°de gosterilmektedir.

Tablo 3.5 Basarili ve basarisiz isletmelerin kiritlimi

Calismaya alinan Basarih isletme Basarisiz isletme

Ulke / Endeks
isletme sayisi sayisi sayisi
Almanya / DAX 30 25 23 2
ABD / DOW 30 21 20 1
Arjantin / S& P MERVAL 11 7 4
Avustralya / ASX 50 22 19 3
Brezilya / BOVESPA 45 27 18
Cin/ SSE 50 30 29 1
Endonezya / LQ 45 36 33 3
Fransa / CAC 40 29 26 3
Giiney Afrika / JSE TOP 40 16 9 7
Giiney Kore / KOSPI 50 31 25 6
Hindistan / BSE 30 14 14 -
Ingiltere / FTSE 100 58 51

italya / FTSE MIB 22 16 6
Japonya / TOPIX 100 72 68 4
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Tablo 3.5 (Devam) Basarili ve basarisiz igletmelerin kirilimi

Kanada / TSX 60 38 34

Meksika / S&P BMV IPC 21 20
Rusya/RTS 29 24 5
S.Arabistan / MSCI TADAWUL 30 15 13 2
Tiirkiye / BIST 50 35 28 7
Toplam 570 486 84

Yukaridaki tabloda goriildigii gibi, ¢alismadaki 570 isletmenin 486 tanesi (%85,26)
finansal acidan “basarili” ve 84 tanesi (%14,84) finansal acgidan “basarisiz” olarak
belirlenmigtir. Diger deyisle, 84 isletme calisma donemi igerisinde iist iiste en az iki yil1
zararla kapatmiglardir. Bu baglamda c¢aligmadaki 6rneklemin genel olarak basarili

isletmelerden olustugu soylenebilmektedir.

Tablo 3.6’ya gore, 486 basarili isletmenin 282 tanesi gelismis iilkelerde, 204 tanesi ise
gelismekte olan iilkelerde bulunmaktadir. Basarisiz igletmelerin ise 36 tanesi gelismis
tilkelerde yer alirken, 48 tanesi de gelismekte olan iilkelerin hisse senedi piyasalarinda
islem gormektedir. Genel olarak disiliniildiigiinde, gerek basarili isletmelerin gerekse
basarisiz igletmelerin iilke gruplarina gore dagiliminda dengeli bir durum dikkat

¢ekmektedir.

Tablo 3.6 Isletmelerin iilke gruplar: bazinda dagilim

Basarih isletme sayis1  Basarisiz isletme sayisi Toplam
Gelismis piyasalar 282 (%58,02) 36 (%42,85) 318 (%100,00)
Gelismekte olan piyasalar 204 (%41,97) 48 (%57,14) 252 (%100,00)
Toplam 486 (%100,00) 84 (%100,00) 570 (%100,00)

Calisma donemi daha once de belirtildigi iizere, Aralik 2010 — Aralik 2019 tarihleri
arasini1 kapsamaktadir. Bu donem igerisinde isletmelerin {ist {iste zarar ettikleri ikinci y1l
basarisizlik yil1 olarak kabul edilmistir. Ornegin, 2015 ve 2016 yillarinda zarar eden bir
isletme icin, basarisizlik kriterinin karsilandigi 2016 yili basarisizlik yili olarak esas
almmis ve finansal basarisizligi 1 y1l 6nceden tahmin edecek model i¢in bahse konu
isletmenin 2015 yili verileri ve 2 yil dnceden tahmin edecek model icin ise 2014 yili

verileri kullanilmistir. Eger isletmenin ii¢ ya da daha fazla yil boyunca zarar etmesi s6z
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konusuysa, giliniimiize en yakin olan yil basarisizlik yili olarak tespit edilmistir. S6z
gelimi, 2015, 2016, 2017 ve 2018 yillarinda zarar eden bir isletme acisindan basarisizlik
yil1 2018 olarak ele alinmis ve bu isletmenin 2017 ve 2016 yillarindaki verileri analizlere
tabi tutulmustur. Basarili isletmeler i¢in ise, en fazla basarisizligin yasandigi yil basari

yili seklinde belirlenmistir. Tlgili durum Tablo 3.7’ de gosterilmektedir.

Tablo 3.7 Yillara gore basarisizlik yasayan isletmelerin sayisi

Yillar Basarisiz isletme sayisi
2019 14
2018 16
2017 16
2016 33
2015 34
2014 28
2013 25
2012 22
2011 16
2010 -

Tablo 3.7.”ye gore, en fazla basarisizlik 2015 yilinda meydana gelmistir. Dolayisiyla tim
basarili isletmeler i¢in bagar1 yil1 2015 olarak benimsenmis ve finansal basarisizligi 1 yil
onceden tahmin edecek model i¢in 2014 yil1, 2 y1l 6nceden tahmin edecek model i¢in

2013 yil1 verileri baz alinmistir.

Isletmeler belirlenen kriter dogrultusunda basarili ve basarisiz olarak smiflandirildiktan
sonra, basarili isletmelere “1” ve basarisiz isletmelere “0” degeri verilerek analizlerde
kullanilacak olan bagimli degisken olusturulmustur. Calismaya dahil edilen finansal
oranlar ise bagimsiz degisken islevi gormektedirler. Finansal basarisizligi 1 yil 6nceden
tahmin etmek icin kurulacak modelde kullanilacak olan finansal oranlara iliskin

tanimlayici istatistikler (descriptive statistics) Tablo 3.8’de verilmektedir.
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Tablo 3.8 Finansal oranlarin tamimlayict istatistikleri 1

N Min. Max. Ort. Std. Carpikhk Basikhk
Cari oran 570 ,1900 17,4000 11,7696  1,4030 4,580 34,602
Asit-test 570 ,1500 14,7800 11,3020  1,1910 4,998 38,933
Alacak devir hizi 570 ,1600  896,2700 14,1949 55,7581 14,251 220,439
Stok devir hizi 570 ,1800  447,5800 16,4801 38,8360 6,386 50,496
Briit kir marji 570 -,1241 ,9908 ,3673 ,2064 ,498 -,343
Net kir marji 570 -1,5311 ,9936 ,0721 ,1679 -2,897 30,772
Ozsermaye karhhg 570 -18,8046 19,7685 ,1229 1,2118 1,192 227,781
Varhik karhihg: 570 -,3249 ,4393 ,0548 ,07468 ,206 3,896
Faaliyet kir marji 570 -,4384 ,9624 ,1439 ,1319 1,242 5,414
Hisse basina kar 570 -17,6200 34,9000 1,5105 3,8075 3,507 24,158
Toplam borg / 6zsermaye 570 -21,5640 135,1634 11,1014 59968 19,681 441,708
Faiz kazang giicii 570 -22,1100 56385,3700 240,2425 2634,6457 18,322 372,142
Satislardaki bityiime 570 -6848 25,6874  ,0696 1,0943 22,645 530,442
Briit kdrdaki biiyiime 570 -27,5856  5,6905 -0264 12256 -19,814 451,900
FAVOK biiyiime 570 -2,0456 541,7447 1,7465 28,6801 17,221 300,115
Net kér biiyiime 570  -198,3913 33,2102 -5264  8,8037 -20,086 451,106

Tablo 3.8’e gore, toplam borg / 6zsermaye ve faiz kazang giicii gibi bazi oranlarda negatif

degerler dikkat cekmektedir. Bu negatif degerler, bazi isletmelerin 6zsermayelerinin

negatif olmasindan ve faiz — vergi Oncesi zarar kaydetmesinden kaynaklanmaktadir.

Isletmelerin uzun yillar boyunca zarar etmeleri halinde 6zsermayelerinin negatife

diismesi soz konusu olabilmekte ve ¢esitli caligmalarda bu durum da finansal bir

basarisizlik olarak kabul edilebilmektedir. Diger yandan ¢arpiklik ve basiklik degerlerine

bakildiginda ise, oranlarin aslinda beklenildigi gibi normal dagilima uymadiklar seklinde

yorumda bulunmak miimkiindiir.

Finansal basarisizigin 2 yil o6nceden tahmini icin olusturulacak olan modelde

kullanilacak finansal rasyolara iligkin tanimlayici veriler Tablo 3.9’da sunulmaktadir.
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Tablo 3.9 Finansal oranlarin tamimlayici istatistikleri 11

N Min. Max. ort. Std. Carpikhik Basikhik

Cari oran 570 ,1300 12,7300 11,7646  1,3221 3,879 22,731
Asit-test 570 ,1200 11,3900 11,3067  1,1442 4,498 29,448
Alacak devir hiz1 570 ,1500  906,3200 13,1067 44,4974 15,757 295,296
Stok devir hiz1 570 ,2100  657,2400 16,4252 40,7434 8,958 116,013

Briit kKAr marji 570 -,1620  1,0000 ,3715 ,2046 ,498 -,289
Net kir marji 570 -8,9053  ,5668 ,0732 ,3974  -20,367 459,886
Ozsermaye karhhg 570 -5,0290 2,8541 ,1281 ,3496 -6,437 108,573

Varhk karlihg 570 -,2378 4978 ,0651 ,0713 1,016 5,733
Faaliyet kir marji 570 -5,0812  ,9563 ,1405 2545  -15,030 312,142
Hisse basina kar 570  -131,7300 32,7400 11,3872  6,5423 -14,222 303,767

Toplam bor¢ / 6zsermaye 570 -43,0574 13,0782  ,6099 2,7971  -12,431 190,598
Faiz kazang giicii 570 -3,6300 47526,880 1959975 2194,7492 19,085 393,442
Satislardaki bilyiime 570 -,7990 4,1_716 ,0553 ,3098 6,597 71,268
Briit kirdaki bityiime 570 -2,8270 15,0105  ,1283 1,0046 10,414 134,413
FAVOK biiyiime 570 -2,7795 22,8000 ,1624 1,2036 13,668 235,971
Net kar biiyiime 570  -440,1880 53,9468 -5489 18,7301 -22,767 536,252

Yukaridaki tablo incelendiginde, Tablo 3.8’e benzer bigimde carpiklik ve basiklik
degerlerinin, degiskenlerin normal dagilmadiklarini isaret ettikleri goriilmektedir.
Finansal analizlerde kullanilan veri setlerinde yer alan degiskenler genellikle normal
dagilim gostermemektedirler. Degiskenlerin normallik varsayamina uyup uymadiklar
cesitli testlerle sinanabilmektedir. Bu baglamda Kolmogorov — Smirnov ve Shapiro —
Wilk testleri en sik bagvurulan yéntemlerdendir. ilk model i¢in kullanilacak veri setine

ait test sonuglar1 Tablo 3.10°da verilmektedir.
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Tablo 3.10 Normallik testi sonuglari I

Kolmogorov-Smirnov? Shapiro-Wilk
Statistic df Sig. Statistic df Sig.
Cari oran ,189 570 ,000 ,634 570 ,000
Asit-test ,205 570 ,000 ,592 570 ,000
Alacak devir hizi ,404 570 ,000 ,133 570 ,000
Stok devir hizi ,337 570 ,000 ,362 570 ,000
Briit kir marji ,079 570 ,000 974 570 ,000
Net kir marji ,170 570 ,000 ,725 570 ,000
Ozsermaye karhlig ,375 570 ,000 ,146 570 ,000
Varlik kiarlihg ,082 570 ,000 ,948 570 ,000
Faaliyet kiar marji ,107 570 ,000 ,899 570 ,000
Hisse basina kar ,228 570 ,000 ,614 570 ,000
Toplam borg¢ / 6zsermaye 422 570 ,000 ,116 570 ,000
Faiz kazang giicii ,460 570 ,000 ,060 570 ,000
Satislardaki biiyiime ,379 570 ,000 ,084 570 ,000
Briit kardaki biiyiime ,335 570 ,000 ,142 570 ,000
FAVOK biiyiime ,488 570 ,000 ,038 570 ,000
Net kér biiyiime ,375 570 ,000 111 570 ,000

a. Lilliefors Significance Correction

Tanimlayici istatistiklerde yer alan g¢arpiklik ve basiklik degerlerinden yola ¢ikilarak
yapilan “degiskenler normal dagilmamaktadir” seklindeki yorum, Tablo ..’deki test
sonuglariyla desteklenmektedir. Buna gore, gerek Kolmogorov — Smirnov gerekse
Shapiro — Wilk ¢iktilari, tiim degiskenlerin %95 giiven diizeyinde normal dagilima
uymadiklarini belirtmektedir (p<0).

Finansal basarisizliktan iki yil oncesi i¢in kurulacak ikinci modelde yararlanilacak veri
setindeki degiskenlere iliskin normallik testi sonuglar1 Tablo 3.11°de verilmektedir. Buna
gore, ilk veri setinde oldugu gibi ikinci veri setinde de degiskenler normal

dagilmamaktadirlar (p<0).

Tablo 3.11 Normallik testi sonuglart IT

Kolmogorov-Smirnov? Shapiro-Wilk
Statistic df Sig. Statistic df Sig.
Cari oran ,176 570 ,000 ,669 570 ,000
Asit-test ,192 570 ,000 ,620 570 ,000
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Tablo 3.11 (Devam) Normallik testi sonuglart 11

Alacak devir hiz1 ,387 570 ,000 ,152 570 ,000
Stok devir hiz1 ,345 570 ,000 ,327 570 ,000
Briit kir marji ,076 570 ,000 974 570 ,000
Net kir marji 347 570 ,000 ,173 570 ,000
Ozsermaye karhhig ,268 570 ,000 ,443 570 ,000
Varhik karhhg ,110 570 ,000 ,909 570 ,000
Faaliyet kar marji ,268 570 ,000 ,355 570 ,000
Hisse basina kar ,352 570 ,000 ,265 570 ,000
Toplam borg¢ / 6zsermaye ,407 570 ,000 ,219 570 ,000
Faiz kazang giicii ,464 570 ,000 ,056 570 ,000
Satislardaki biiyiime ,233 570 ,000 527 570 ,000
Briit kirdaki biiyiime ,318 570 ,000 ,276 570 ,000
FAVOK biiyiime ,318 570 ,000 ,251 570 ,000

Net kr biiyiime ,450 570 ,000 ,052 570 ,000

a. Lilliefors Significance Correction

Calismadaki finansal oranlar yani bagimsiz degiskenler arasindaki korelasyon iliskileri
non — parametrik bir teknik olan Spearman korelasyon katsayisi ile incelenmistir.
Degiskenler normal dagilim gostermediklerinden, parametrik bir teknik olan ve
degiskenlerin normal dagildig1 varsayimini kabul eden Pearson korelasyon katsayisi
degil, Spearman korelasyon katsayisi esas alinmistir. Bu baglamda elde edilen sonuglar

Sekil 3.1’de sunulmaktadir.

Sekil 3.1 Bagimsiz degiskenler arasindaki korelasyon katsayilar: 1

Cari oran 1
Asit-test 0813** 1
Alacak devir him 0080 0310 1
Stokdevirhen | 0485%* -0121%* (0066 1 ** Korelasyon 0,01 seviyesinde anlambh (2-tailed)
Briit kéir marjt 0114%  (203** -0123** -0139** * Korelasyon 0,05 seviyesinde anlamb (2-tailed)
Net kir marjt 0275%  (265** 0045 -0166** 0544** 1
Oermayekirthdn 0053 0022 0083* 0030 0324** Q708** 1
Varlk kirkhg 0285 0217 Q132** U7 0392** | Q822* (864t 1
Fasliyetkarmart ~ 0267** 0258** 0009 -0168** 0661** O770% 0464** (0547%* | 1
Hisse bagta kir 0026 0041 0013 0037 0239** Q472** 0510%* 0303** 0253 |1
Toplam borg/dzsermaye| -0473%% -0355%% -0127**% 0238** Q173** -0333* -0126** -0433** -0146** -0153** 1
Fairkarang gici  0373*% 0281** 0062 -0245%* (344%* (352%*  (Q497** 0693** (444** (501** & -0593%* 1
Satslardald biyime 0016 -0013 0060 0062 0107 0216**  0255%*  0243** 014* 0173 0007  0136* 1
Briit kirdald biyirme ~ -0010  -0014 0052 0010 0174** 0234**  (288** 0273** 0175** 0224** 0001 0167** @ 0753%* 1
FAVOK bivime 0040  -0061 0051 0005 0076 0179** 0238** 0218** 0156** 0193** 0034 0144** 0638 0778 1
Net ki biiyime 0062 0046 0012 0062 0121%* Q33 QISP QISP 0142% 0318% 0085* 0200 0326%  Q493% 0A7IM 1

Falijet Hse Tolm T D Bm .|
e ESe G Mgk L FAVOK Netkr

k b borg/  k
?r . asﬂma ) o az_an_; biyime |, bilyime biyime
kir  Grsermaye  gicd : biyime - :
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[Ik modelin olusturulmasinda kullanilacak olan veri setinde bulunan degiskenler
arasindaki korelasyon iligkileri yukaridaki sicaklik haritasindan okunabilmektedir.
Grafikte degiskenler arasindaki korelasyonlarin ¢cogunlukla orta ya da diisiik diizeyde
olduklar1 goriilmektedir. En yliksek korelasyon varlik karliligr ve 6zsermaye karliligi
arasinda olup (0,864), katsayr %99 giiven diizeyinde istatistiksel olarak anlamlidir.
Ardindan asit — test orani ile cari oran arasindaki iliski géze ¢arpmaktadir. Birbirleri ile
yakindan baglantili olan ve igletmelerin kisa vadeli yiikiimliiliiklerini yerine getirebilme
giiclerini, diger degisle likiditelerini ortaya koyan bu iki oran arasindaki korelasyonun
yiiksek olmasi beklenen bir durumdur. Genel olarak bakildiginda, kar marjlarinin ve
biiyiime oranlarinin birbirleri arasindaki korelasyonlarin yiiksek seviyede oldugu dikkat
cekmektedir. Ote yandan, en diisiik korelasyon katsayisi ise faiz kazang giicii (faiz
karsilama orani) ve toplam bor¢ / 0zsermaye orani arasinda olup, katsayinin isareti
negatiftir (-0,593). Bu durum, s6z konusu iki finansal oranin ters yonde hareket ettiklerini
ve biri yiikselirken digerinin diistiiginii (ya da tam tersi) gostermektedir. Bununla
beraber, stok devir hiz1 ile cari oran arasindaki katsaymin da negatif ve %99 giiven

diizeyinde anlamli oldugu gériilmektedir (-0,485).

Ikinci model i¢in olusturulan veri setindeki degiskenler arasindaki korelasyon katsayilari
Sekil 3.2°de gosterilmektedir. Buna gore, ilk grafiktekine benzer sekilde en giiclii
korelasyon varlik kéarlilig1 ve 6zsermaye karlilig1 arasinda bulunmaktadir (0,832). Katsay1
%99 giiven diizeyinde anlamlidir. Sonrasinda faaliyet kar marj1 ile net kar marji
arasindaki iliski dikkat ¢ekmektedir. Bu iki degisken giiglii bir korelasyon iligkisi
icindedirler (0,825). En diisiik korelasyon katsayilar1 toplam borg / 6zsermaye orani ve
faiz kazang giici (-0,629) ile toplam bor¢ / 6zsermaye orani ve cari oran (-0,475)

arasidadir.
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Sekil 3.2 Bagimsiz degiskenler arasindaki korelasyon katsayilari 11
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Calismada finansal basarisizlig1 sirasiyla 1 ve 2 yil dncesinden tahmin edebilmek igin,
geleneksel yontemlerden lojistik regresyon analizi ve makine 6grenmesi tekniklerinden
yapay sinir aglar ile karar agaclar1 kullamlmustir. Tlgili literatiir incelendigi zaman,
finansal basarisizlik calismalarinin ilk basladigi dénemlerde tekli regresyon ve tekli
diskriminant analizi gibi yontemlerin benimsendigi goriilmektedir. Sonraki yillarda ise,
tek bir finansal oran kullanarak finansal basarisizligi agiklama gabasinin yetersiz ve
sagliks1z oldugu diislincesi hakim olmaya baslamistir. Boylece birden fazla degiskeni
analize dahil etme imkani taniyan ¢oklu regresyon, ¢oklu diskriminant, lojistik regresyon,

probit regresyon vb. yontemler 6n plana ¢ikmaya baslamistir.

Teknolojik alanda meydana gelen gelismeler hayatin pek cok alanii etkiledigi gibi,
akademik calismalar1 ve aragtirmalar da etkilemis ve “makine 6§renmesi” ortak adiyla
bilinen ve biiyiik veri setlerini efektif bir sekilde ¢ozebilen yapay zeka, karar agaglari,
rassal orman, yapay sinir aglari, destek vektdr makineleri gibi teknikler finansal
analizlerde de kullanilmaya baslanmistir. Bu baglamda, finansal basarisizliga iliskin s6z
konusu yontemler yoluyla yapilmis cesitli ¢alismalara rastlamak miimkiindiir. Hizla
degismeye ve gelismeye devam eden giiniimiliz diinyasinda, makine Ogrenmesi
tekniklerinin bir ileri asamasi ve ayn1 zamanda bir alt kiimesi olarak nitelenebilecek derin
O0grenme (deep learning) modellerinin de calismalara adapte edilmeye baslandigi

goriilebilmektedir.
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3.7.1 Lojistik regresyon ile finansal basarisizh@in 1 y1l 6nceden tahmin edilmesi

Calismada oncelikle veri setlerine lojistik regresyon analizi uygulanmustir.
Bagimli degisken (finansal basari ya da basarisizlik) kategorik oldugu igin lineer
regresyon analizlerinin kullanilmast miimkiin degildir. Ayrica s6z konusu degisken
“basaril1 (1)” ya da “basarisiz (0)” bigiminde ikili cevap icerdigi i¢in lojistik regresyon
yontemlerinden ikili lojistik regresyon (binary logistic regression) tercih edilmistir. Metot
olarak ise “enter” metodu kullanilmistir. Bu baglamda basarisizliktan 1 y1l ve 2 y1l 6ncesi

icin elde edilen ¢iktilar asagida sunulmaktadir.

Program ilk olarak, herhangi bir teknik kullanmadan basit sekilde tiim isletmeler
“basarili” olarak smiflandirildiginda, siniflandirma basarisinin yiizde kag¢ olacagini test
etmektedir (Tablo 3.12). Buna gore, ¢alisma kapsaminda yer alan 570 isletmenin tamami

“basarilr” kabul edildiginde genel siniflandirma basaris1 %85,3 olmaktadir.

Tablo 3.12 Tiim isletmelerin basarili kabul edildigi ilk modele ait simiflandirma tablosu

Predicted

Basari(1)-Basarisizhik(0)

Observed ,0000 1,0000 Percentage Correct
Basari(1)-Basarisizlik(0) ,0000 0 84 .0

1,0000 0 486 100,0
Overall Percentage 85,3

Olusturulan modelin bir biitiin olarak anlamli olup olmadigini gosteren test sonuglari
Tablo 3.13’de yer almaktadir. “Sig” degerlerinden anlasilacagi tizere, model istatistiksel

olarak anlamlidir (}2(16) = 358,345; p < 0,05).

Tablo 3.13 Lojistik regresyon ile kurulan ilk modele ait Omnibus testi sonu¢lar

Chi-square df Sig.

Step 1 Step 358,345 16 ,000
Block 358,345 16 ,000

Model 358,345 16 ,000
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Modelde bulunan bagimsiz degiskenlerin, bagimli degiskeni agiklama giicii Tablo
3.14°de goriilmektedir. Diger deyisle, bagimli degiskenin varyansindaki degisimin ne
kadarinin model tarafindan agciklanabildigini ortaya koymaktadir. Tablodaki R2
degerlerinden genellikle Nagelkerke R? referans alinmaktadir. Bu gergevede, modeldeki
bagimsiz degiskenlerle bagimli degiskende meydana gelen degisimin %82,4’i
aciklanmaktadir. Bahsedilen deger modelin agiklama giiciiniin yiiksek oldugunu isaret
etmektedir. Cox & Snell R? degeri de dikkate alindiginda, modelin agiklayiciligmin
%46,7 - %82,4 arasinda degistigi ifade edilebilmektedir. Ote yandan -2LL degeri (118,3)

ne kadar kiigiik olursa, modelin o denli iyi ¢alistig1 diisiiniilmektedir.

Tablo 3.14 Lojistik regresyon ile kurulan ik modele ait ézet istatistikler

Step -2 Log likelihood Cox & Snell R Square Nagelkerke R Square

1 118,309% 467 824

a. Estimation terminated at iteration number 15 because parameter estimates changed by less than ,001.

Lojistik regresyon analizi bir olayin (bu ¢alismada basarili ya da basarisiz olma durumu)
gerceklesme olasiligin1 kestirmeye calismaktadir. Eger s6z konusu olayin kestirilen
olasilig1 0,8’e esit ya da 0,8’den yliksekse olayin gerceklesecegini, 0,8’den kiigiikse
olaymm gerceklesmeyecegini gozetir bi¢imde simiflandirma yapmaktadir. Burada 0,8
degerinin “kopus degeri” oldugunu sdylemek hatali olmayacaktir. Caligmadaki basarili
isletme sayis1 basarili isletme sayisindan ¢ok daha fazla (dengesiz veri seti) oldugu icin
s6z konusu deger, hem basarisiz isletmelerin basarili olarak siiflandirilmalarini ifade
eden “tip 1" hatay1, hem de basarili isletmelerin basarisiz olarak siniflandirilmalarini ifade
eden “tip 2” hatay1 ve dolayisiyla her iki hata tipinin goreli maliyetini minimize edecek
bigimde belirlenmistir. Bu baglamda elde edilen sonuglar Tablo 3.15’de verilmektedir.
Olusturulan model, basarisiz durumdaki 84 igletmenin 78 tanesini dogru sekilde
siniflandirirken, 6 tanesini ise yanlis (basarili olarak) bicimde siniflandirmistir.
Dolayisiyla modelin basarisiz isletmeleri dogru smiflandirma oran1 %92,9 (78 / 84)
olmustur. Diger yandan ise, model 486 basarili igletmenin 462 tanesini dogru sekilde yani
basarili olarak ayirmisken, 24 tanesini ise hatali siniflandirmistir. Buradan hareketle
modelin basarili isletmeleri dogru siiflandirma oran1 %95,1 (462 / 486) olup, bu oran

son derece yiiksektir. Basarili bir isletmenin basarisiz olarak siniflanmasini ifade eden tip
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2 hata oran1 %4,9’dur. Modelin bir biitiin olarak basaris1 ise %94,7 (540 / 570) olarak

bulunmustur.

Tablo 3.15 Lojistik regresyon ile kurulan ilk modele ait siniflandirma tablosu

Predicted
Basari(1)-Basarisizhik(0) Percentage
Observed ,0000 1,0000 Correct
Step 1 Basari(1)-Basarisizlik(0) ,0000 78 6 92,9
1,0000 24 462 95,1
Overall Percentage 94,7

Modelin ayirma dogrulugu gelismis ve gelismekte olan iilke endeksleri yoniinden alt
gruplar halinde incelendiginde, basarisiz oldugu halde basarili olarak siniflandirilan 6
isletmeden 5 tanesinin gelismis iilkelerde (2 Japonya, 2 italya, 1 Fransa) ve 1 tanesinin
de gelismekte olan iilkelerde (Giiney Afrika) yer alan isletmeler olduklar1 tespit
edilmistir. Basarili olmalarina ragmen basarisiz olarak gruplanan 24 isletmeden ise,
15’inin gelismekte olan tilkelerde (5 Rusya, 3 Tirkiye, 3 Endonezya, 2 Brezilya, 1
Arjantin, 1 Hindistan), 9’unun gelismis tilkelerde (3 Giiney Kore, 2 Kanada, 2 Japonya,
1 Fransa, 1 Ingiltere) bulunduklar1 gdzlemlenmektedir. Dolayisiyla, lojistik regresyon
analizinin basarili isletmeleri siniflama agisindan gelismis iilkelerde, basarisiz isletmeleri
siniflama yoniinden de gelismekte olan iilkelerde daha iyi performans gosterdigi ortaya

cikmaktadir.

Lojistik regresyon analizi agisindan en ¢ok dnem arz eden ¢iktilardan birisi de, bagimsiz
degiskenlerin bagimli degisken ya da degiskenleri ne olglide agiklayabildigine iliskin

ulasilan degerlerdir. Bu ¢ergcevede saglanan sonuglar Tablo 3.16’da goriilmektedir.

Tablo 3.16 Lojistik regresyon ile kurulan ilk modele ait ¢iktilar

B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
Step 1* Cari oran -,989 778 1,615 1 ,204 372
Asit-test ,891 1,034 743 1 ,389 2,438
Alacak devir hiz1 ,039 ,022 2,992 1 ,084 1,040
Stok devir hizi ,001 ,006 ,015 1 ,901 1,001
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Tablo 3.16 (Devam) Lojistik regresyon ile kurulan ilk modele ait ¢iktilar

Briit kir marji -1502 1,735 ,750 1 ,386 223
Net kir marji 42,698 11,863 12,954 1 ,000 3,495E+18
Ozsermaye karhhg 7,198 1,887 14,547 1 ,000 1337,073
Varhk karhihg -32,842 16,340 4,039 1 ,044 ,000
Faaliyet kiar marji 12,000 4,678 6,580 1 ,010 162826,969
Hisse basina kar ,116 ,142 ,671 1 ,413 1,123
Toplambor¢/6zsermaye ,019 ,057 ,112 1 ,7138 1,019
Faiz kazang giicii ,196 ,070 7,792 1 ,005 1,216
Satislardaki biiyiime -1,745 1,271 1,887 1 ,170 ,175
Briit kardaki biiyiime 1,519 1,215 1,562 1 ,211 4,566
FAVOK biiyiime -,960 ,606 2,505 1 113 ,383
Net kir biiyiime ,176 ,164 1,152 1 ,283 1,192
Constant ,553 ,855 ,419 1 ,517 1,739

a. Variable(s) entered on step 1: Cari oran, Asit-test, Alacak devir hizi, Stok devir hizi, Briit kdr maryji,
Net kdar marji, Ozsermaye kdarhiligi, Varlik karlihg, Faaliyet kar marji, Hisse basina kar, Toplam
borg¢/6zsermaye, Faiz kazang giicii, Satislardaki biiyiime, Briit kdrdaki biiyiime, FA VOK biiyiime, Net kar

biiyiime.

Wald testi, her bir bagimsiz degiskenin istatistiksel anlamliligini belirlemek i¢in
kullanilmaktadir. Teste iliskin anlamlilik degerleri “Sig” siitununda goriilebilmektedir.
Sig (p) degeri 0,05°ten kiiciikse, degiskenin istatistiksel olarak anlamli oldugu sonucuna
varilmaktadir. Bu dogrultuda ele alindig1 zaman, sabitin (constant) anlamli bulunamadig:
ortaya c¢ikmaktadir (p > 0,05). Ote yandan, net kir marji, 6zsermaye karlilig1, varlik
karliligi, faaliyet kar marj1 ve faiz kazang giicii degiskenlerinin istatistiksel anlamliliga
sahip olduklar1 dikkat ¢cekmektedir. Diger deyisle, s6z konusu degiskenlerin bagimli
degiskende meydana gelen degisimleri agiklama agisindan istatistiki onemi olup, modelin
tahmin giiciine anlamli derecede katkida bulunmuslardir. Bu degiskenlerin, isletmelerin
basar1 ya da basarisizlik durumlarinda belirleyici bir rol iistlendikleri gozlemlenmektedir.

Buna gore ilgili fonksiyon (3.1) asagidaki sekilde yazilmaktadir.

Z1=0,553 +42,698Xs + 7,198X7—32,842Xs + 12,000X9 + 0,196X12 (3.1)

Burada,
Xe = Net kar marjini,

X7= Ozsermaye karliligini,
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Xg= Varlik karliligini,

Xg = Faaliyet kar marjini,

X12 = Faiz kazang giiclinii

ifade etmektedir. Boylece net kiar marjinin, 6zsermaye karliliginin, varlik karliliginin,
faaliyet kar marjinin ve faiz kazang giiciiniin, finansal basarisizligin 1 yil 6nceden tahmin

edilmesinde en 6nemli oranlar olduklar1 belirlenmistir.

3.7.1.1 Gelismis iilkelerdeki isletmelerin analizi

Calisma kapsamindaki 9 gelismis lilkede faaliyetlerini siirdiiren 318 isletme lojistik
regresyon analizine tabi tutulmustur. Finansal basarisizligi 1 yil 6nceden tahmin etmek

tizere kurulan modele iliskin Omnibus testi sonuglart Tablo 3.17°de goriilmektedir.

Tablo 3.17 Gelismis iilkelerdeki isletmelere iligkin kurulan ilk modele ait Omnibus testi sonuglart

Chi-square df Sig.

Step 1 Step 167,172 16 ,000
Block 167,172 16 ,000

Model 167,172 16 ,000

Tablo 3.17’ye gore model istatistiksel olarak anlamlidir (32(16) = 167,172; p < 0,05).

Kurulan modelin agiklayicilik giicine dair istatistikler Tablo 3.18’de sunulmustur.
Modele alinan bagimsiz degiskenlerle, bagimli degiskenin varyansinda meydana gelen
degisimlerin %80,7’si agiklanabilmektedir (Nagelkerke R? = 0,807). Dolayisiyla modelin
aciklayiciliginin yiiksek oldugu ifade edilebilmektedir.

Tablo 3.18 Gelismis iilkelerdeki isletmelere iliskin kurulan ilk modele ait ozet istatistikler

Step -2 Log likelihood Cox & Snell R Square Nagelkerke R Square

1 57,4442 ,409 ,807

a. Estimation terminated at iteration number 15 because parameter estimates changed by less than ,001.
Gelismis iilkelerde yer alan isletmelerin lojistik regresyon analiziyle siniflandirilmalarinm
gosteren Tablo 3.19 asagidadir. Buna gore, kurulan model 36 basarisiz isletmenin 33’{inii
dogru gruba atamis olup, modelin basarisiz isletmeleri siniflandirma yiizdesi %91,7 dir.

Ote yandan, 282 basarili isletmenin 267 tanesi basarili ve 15 tanesi basarisiz olarak
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siiflandirilirken, model basarili isletmeleri %94,7 dogrulukla ayirmistir. Bu dogrultuda

modelin genel yiizdesi %94,3 (300 / 318) olarak gerceklesmistir.

Tablo 3.19 Gelismisy iilkelerdeki isletmelere iliskin kurulan ilk modele ait simiflandirma tablosu

Predicted
Basari(1)-Basarisizhik(0) Percentage
Observed ,0000 1,0000 Correct
Step 1 Basari(1)-Basarisizlik(0) ,0000 33 3 91,7
1,0000 15 267 94,7
Overall Percentage 94,3

Isletmelerin finansal basarilarina ya da basarisizliklarina etki eden degiskenler Tablo

3.20°de verilmektedir. Tabloya gore, net kar marjinin %1 diizeyinde (p < 0,01) ve varlik

karlilig1 ile faiz kazang giicii degiskenlerinin %35 diizeyinde istatistiksel anlamliga sahip

olduklart goriilmektedir (p < 0,05). Bu degiskenler modelin tahmin giicline anlaml

sekilde katki saglamis olup, ilgili fonksiyon (3.2) asagidaki sekilde yazilmaktadir.

Z2=-0,387 +70,225X6 — 68,026 Xs +0,234X12 (3.2)

Burada,

Xe = Net kar marjini,

Xg= Varlik karlhiligini,

Xi12 = Faiz kazang giliclinii

ifade etmektedir.

Tablo 3.20 Gelismis iilkelerdeki isletmelere iliskin kurulan ilk modele ait ¢iktilar

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

Step 1* Cari oran -1,525 1,721 ,785 1 ,376 ,218
Asit-test 1,044 2,144 237 1 ,626 2,840
Alacak devir h1iz1 ,097 ,105 ,848 1 ,357 1,102
Stok devir hiz1 ,062 ,072 747 1 ,387 1,064
Briit kir marji -1,047 2,703 ,150 1 ,698 ,351
Net kir marji 70,225 26,215 7,176 1 ,007 3,151E+30
Ozsermaye karhhg 6,765 3,810 3,153 1 ,076 867,149
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Tablo 3.20 (Devam) Gelismisy iilkelerdeki isletmelere iligkin kurulan ilk modele ait ¢iktilar

Varlhk karhhg: -68,026 34,224 3,951 1 ,047 ,000
Faaliyet kiar marji 6,388 8,622 ,549 1 ,459 594,476
Hisse basina kar ,364 ,280 1,683 1 ,195 1,439
Toplamborg¢/6zsermaye ,114 171 ,448 1 ,503 1,121
Faiz kazang giicii 234 114 4,208 1 ,040 1,263
Satislardaki bityiime 2,940 2,787 1,112 1 ,292 18,912
Briit kdrdaki biiyiime -,392 2,081 ,035 1 ,851 ,676
FAVOK biiyiime -2,670 1,653 2,609 1 ,106 ,069
Net kér biiyiime ,310 ,326 ,905 1 ,341 1,364
Constant -,387 1,386 ,078 1 ,780 679

a. Variable(s) entered on step 1: Cari oran, Asit-test, Alacak devir hizi, Stok devir hizi, Briit kdr marji,
Net kdar marji, Ozsermaye kdarliigi, Varlik karlihg, Faaliyet kar marji, Hisse basina kdr, Toplam
bor¢/dzsermaye, Faiz kazang giicii, Satislardaki biiyiime, Briit kdrdaki biiyiime, FAVOK biiyiime, Net kdr

biiyiime.

3.7.1.2 Gelismekte olan iilkelerdeki isletmelerin analizi

Geligsmekte olan iilke klasmaninda bulunan 10 iilkeden toplam 252 isletmeyi lojistik
regresyon ile mercek altina alarak, finansal basarisizligi 1 yil 6nceden tahmin edecek bir
model kurulmas1 amacglanmistir. Bu baglamda gergeklestirilen analizlere iliskin Omnibus
test istatistikleri Tablo 3.21’de goriilmektedir. Sonuglar, olusturulan modelin anlamli
oldugunu isaret etmektedir (y2(16) =215,706; p < 0,05).

Tablo 3.21 Gelismekte olan iilkelerdeki isletmelere iliskin ilk modele ait Omnibus testi sonuclar

Chi-square df Sig.

Step 1 Step 215,706 16 ,000
Block 215,706 16 ,000

Model 215,706 16 ,000

Modeldeki bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskeni aciklama giiciinii gsteren R2
degerleri Tablo 3.22°de sunulmakta olup, bagimsiz degiskenlerle bagimli degiskenin
varyansinda meydana gelen degisimin %92,4’linlin agiklanabildigi gozlenmektedir

(Nagelkerke R? = 0,924).
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Tablo 3.22 Gelismekte olan iilkelerdeki isletmelere iligkin kurulan ilk modele ait ozet istatistikler

Step -2 Log likelihood Cox & Snell R Square Nagelkerke R Square

1 29,6982 575 ,924

a. Estimation terminated at iteration number 17 because parameter estimates changed by less than ,001.
252 isletmenin verilerini lojistik regresyon analiziyle inceleyerek kurulan modelin
simiflama kabiliyeti Tablo 3.23°dedir. S6z konusu tabloya gore, 48 basarisiz igletmenin
47’s1 dogru sekilde gruplanmis olup, modelin basarisiz isletmeleri simiflama yiizdesi
%97,9’dur. Diger yandan, 204 basarili isletmeden 198 tanesi dogru gruba atanmustir.
Dolayistyla model basarili isletmeleri %97,1 gibi bir yilizdeyle siniflamistir. Modelin
genel siniflama becerisi ise %97,2 olmustur. Biitiin olarak bakildiginda, modelin yiiksek

performans sergiledigi goze carpmaktadir.

Tablo 3.23 Gelismekte olan iilkelerdeki igletmelere iligkin kurulan ilK modele ait sumiflandirma tablosu

Predicted
Basari(1)-Basarisizhik(0) Percentage
Observed ,0000 1,0000 Correct
Step 1 Basari(1)-Basarisizlik(0) ,0000 47 1 97,9
1,0000 6 198 97,1
Overall Percentage 97,2

Modelde yer alan degiskenlerin isletmelerin finansal basar1 ya da basarisizliklar
yoniinden arz ettikleri énem Tablo 3.24°de izlenmektedir. Degiskenlerden net kar
marjinin %1 diizeyinde (p < 0,01) ve faiz kazang giiciiniin ise %5 diizeyinde (p < 0,05)
istatistiksel anlamliliga sahip olduklari dikkat ¢ekmektedir. Bu dogrultuda olusan
regresyon fonksiyonu (3.3) asagidaki gibidir.

Z3=-4277 +83,485X6+ 0,783 X12 (3.3)

Burada,
Xe = Net kar marjini,
X12 = Faiz kazang gliciinii

belirtmektedir.
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Tablo 3.24 Gelismekte olan iilkelerdeki isletmelere iliskin kurulan ilk modele ait ¢ciktilar

B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
Step 1* Cari oran 1,572 2,828 ,309 1 ,578 4,817
Asit-test ,989 2,847 121 1 ,728 2,689
Alacak devir hiz1 ,025 ,070 ,125 1 124 1,025
Stok devir hiz -,002 ,011 ,035 1 ,851 ,998
Briit kir marji 10,588 6,742 2,467 1 ,116 39655,271
Net kdr marji 83,485 30,821 7,337 1 ,007 1,807E+36
Ozsermaye karhhig 12,021 11,188 1,154 1 ,283 166130,033
Varhk kiarlihg -42,951 37,114 1,339 1 ,247 ,000
Faaliyet kar marji -6,245 10,474 ,355 1 ,551 ,002
Hisse basina kir -,376 ,670 ,315 1 575 ,687
Toplamborg¢/6zsermaye -,019 247 ,006 1 ,938 ,981
Faiz kazang giicii ,783 ,320 5,977 1 ,014 2,188
Satislardaki biiyiime -2,023 2,264 ,799 1 371 ,132
Briit kirdaki biiyiime -,196 2,476 ,006 1 ,937 ,822
FAVOK biiyiime -,086 1,072 ,006 1 ,936 ,917
Net kar biiyiime ,289 ,433 446 1 ,504 1,335
Constant -4,277 2,875 2,213 1 ,137 ,014

a. Variable(s) entered on step 1: Cari oran, Asit-test, Alacak devir hizi, Stok devir hizi, Briit kdr marji,
Net kdar marji, Ozsermaye kdarliigi, Varlik karlihg, Faaliyet kar marji, Hisse basina kdr, Toplam
bor¢/dzsermaye, Faiz kazang giicii, Satislardaki biiyiime, Briit kdrdaki biiyiime, FAVOK biiyiime, Net kar

biiyiime.
3.7.2 Lojistik regresyon ile finansal basarisizhi@in 2 y1l 6nceden tahmin edilmesi

Lojistik regresyon analizi kullanilarak isletme basarisizliklariin 2 y1l 6ncesinden tahmin
edilebilmesi i¢in, isletmelerin basarisizlik ya da basar1 yillarindan 2 y1l onceki verileri
esas alinarak analizler gerceklestirilmistir. Bu baglamda saglanan sonuglar asagida

sunulmaktadir.

Kurulan modelin anlamli olup olmadigini gosteren Omnibus testi sonuglar: Tablo 3.25°de
verilmektedir. Buna gore, p degerlerinin 0,05’den kii¢iik olmalar1, modelin istatistiksel

anlamliliga sahip oldugunu ifade etmektedir. (¥2(16) = 168,946; p < 0,05).
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Tablo 3.25 Lojistik regresyon ile kurulan ikinci modele ait Omnibus testi sonuglar

Chi-square df Sig.

Step 1 Step 168,946 16 ,000
Block 168,946 16 ,000

Model 168,946 16 ,000

Analize dahil edilen bagimsiz degiskenlerin, bagimli degiskeni agiklama giicilinii ortaya
koyan R? degerleri Tablo 3.26°da goriilmektedir. Tablodaki Nagelkerke R? degeri,
modeldeki bagimsiz degiskenlerle bagimli degiskenin %45,3’linlin agiklandigim
belirtmektedir. Bir baska ifadeyle, isletmelerin basarisizlik / basar1 durumlarindaki
degisimin %45,3’1 ¢alismada kullanilan finansal oranlardan ileri gelmektedir. Cox &
Snell R? parametresi ile beraber degerlendirildiginde ise, modelin %25,7 - %45,3 arasinda
degisen bir aciklayicilik performansi bulunmaktadir. Bu husus, ikinci modelin ilk modele

nazaran daha diisiik bir basar1 yakaladigin1 gostermektedir.

Tablo 3.26 Lojistik regresyon ile kurulan ikinci modele ait ozet istatistikler

Step -2 Log likelihood Cox & Snell R Square Nagelkerke R Square

1 307,7072 ,257 453

a. Estimation terminated at iteration number 10 because parameter estimates changed by less than ,001.

Finansal basarisizliktan 2 yil 6ncesi i¢in olusturulan modelin siniflandirma basaris1 Tablo
3.27°den okunmaktadir. ilk modelde oldugu gibi, skoru kopus degerinin altinda olan
isletmeler basarisiz, lizerinde olan isletmeler ise basarili olarak siniflandirilmiglardir. Bu
cergevede, 84 basarisiz isletmeden 62 tanesi dogru olarak basarisiz, 22 tanesi ise hatali
sekilde basarili olarak gruplanmiglardir. Boylece modelin basarisiz igletmeleri
smiflandirma dogrulugu %73,8 olmustur. ilk modelde basarisiz isletmeler %91,7
dogrulukla tahmin edilmislerdir. Dolayistyla bu iki durum, ilk modele kiyasla dnemli
Olclide diisen bir dogruluk oranini ortaya koymaktadir. Tablodaki degerler basarili
isletmeler bakimindan ele alindiginda, 486 basarili isletmenin 419 tanesi dogru, 67 tanesi
yanlis gruplara atanmislardir. Boylece model basarili isletmeleri %86,2 dogrulukla
siiflandirmistir. Modelin genel basarisi ise %84,4 olup, toplam 570 isletmeden 481
tanesi dogru gruplara ayrilmislardir. Tahmin dogrulugunda 6nceki modele gore %10

kadar bir diisiis olmasina ragmen, halen gii¢lii bir model basarisindan s6z etmek
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miimkiindiir. Diger yandan, her iki modelin de basarili isletmeleri basarisiz igletmelere

gore daha yiiksek dogrulukla siniflandirdiklarini vurgulamak yerinde olacaktir.

Tablo 3.27 Lojistik regresyon ile kurulan ikinci modele ait siniflandirma tablosu

Predicted

Basari(1)/Basarisizlik(0)

Observed ,0000 1,0000 Percentage Correct
Step 1 Basari(1)/Basarisizlik(0) ,0000 62 22 73,8
1,0000 67 419 86,2
Overall Percentage 84,4

Kurulan modelin smiflandirma dogrulugu gelismis ve gelismekte olan iilkeler
bakimindan ele alindiginda, basarili olmasina ragmen basarisiz olarak gruplanan 67
isletmeden 35’inin gelismekte olan iilkelerde (9 Brezilya, 6 Cin, 5 Endonezya, 5 Tiirkiye,
3 Suudi Arabistan, 2 Hindistan, 2 Arjantin, 2 Rusya, 1 Meksika) ve 32’sinin (9 Japonya,
7 Fransa, 6 Ingiltere, 4 Kanada, 2 Giiney Kore, 2 Italya, 1 Almanya, 1 Avustralya)
bulunduklar1 gozlemlenmektedir. Basarisiz oldugu halde basarili olarak siniflandirilan 22
isletmenin 11 tanesinin gelismis iilkelerde (3 Giiney Kore, 2 Japonya, 2 Ingiltere, 1
Avustralya, 1 Almanya, 1 Fransa, 1 Kanada, ) ve 11 tanesinin de gelismekte olan
tilkelerde (3 Giiney Afrika, 2 Brezilya, 2 Tiirkiye, 2 Rusya, 1 Arjantin, 1 Endonezya) yer

alan igletmeler olduklar1 belirlenmistir.

Lojistik regresyon analizi ile olusturulan ikinci modele iliskin ¢iktilar Tablo 3.28°de
takdim edilmektedir. p degerlerine bakildigi zaman briit kar marjinin %5 diizeyinde (p <
0,05) ve varlik karliliginin %1 diizeyinde (p < 0,01) istatistiksel anlamliliklara sahip
olduklar1 goriilmektedir. Boylece s6z konusu degiskenlerin isletme basarisizliklari i¢in
kritik 6nem arz ettikleri ve finansal basar1 agisindan dikkate alinmasi gereken rasyolar

olarak one ¢iktiklari sonucuna varilmaktadir.

Tablo 3.28 Lojistik regresyon ile kurulan ikinci modele ait ¢iktilar

B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
Step 1* Cari oran 116 442 ,069 1 ,793 1,123
Asit-test -,059 540 012 1 913 ,943

72



Tablo 3.28 (Devam) Lojistik regresyon ile kurulan ikinci modele ait ¢iktilar

Alacak devir hizi -,001 ,007 ,021 1 ,884 ,999
Stok devir hiz ,001 ,004 ,136 1 , 713 1,001
Briit kir marji 2,248 1,113 4,076 1 ,043 9,466
Net kir marji ,294 2,883 ,010 1 ,919 1,341
Ozsermaye karhhg -,342 1,154 ,088 1 167 ,710
Varhik karhihg 28,845 7,271 15,737 1 ,000 3,365E+12
Faaliyet kir marji ,681 2,225 ,094 1 , 759 1,977
Hisse basina kir ,129 ,088 2,148 1 ,143 1,138
Toplam bor¢/6zsermaye  -235 168 1,961 1 161 791
Faiz kazang giicii ,000 ,001 ,010 1 ,921 1,000
Satislardaki biiyiime ,004 ,364 ,000 1 ,991 1,004
Briit kardaki biiyiime -,447 ,270 2,737 1 ,098 ,640
FAVOK biiyiime ,290 ,232 1,567 1 211 1,337
Net kar bityiime -,004 ,008 ,208 1 ,649 ,996
Constant -,045 ,513 ,008 1 931 ,956

a. Variable(s) entered on step 1: Cari oran, Asit-test, Alacak devir hizi, Stok devir hizi, Briit kar marji,
Net kar marji, Ozsermaye karliigi, Varlik karlihg, Faaliyet kar marji, Hisse basina kar, Toplam
borg¢/6zsermaye, Faiz kazang giici, Satislardaki biiyiime, Briit kardaki biiyiime, EBITDA biiyiime, Net kar

biiyiime.

[k modelin aksine, ikinci modelde net kar marj1, 6zsermaye karliligi, faaliyet kar marji
ve faiz kazang giicli degiskenlerinin istatistiksel olarak anlamsiz olduklar1 bulgusuna
erisilmistir (p > 0,05). Keza benzer sekilde sabit terim de istatistiksel anlamliliga sahip

degildir. Bu bilgiler 1s1ginda regresyon denklemi (3.4) asagida yer almaktadir.

Z4=-0,045 + 2,248Xs + 28,845Xs (3.4)

Burada,

Xs = Briit kar marjini,

Xg= Varlik karliligini,

ifade etmektedir.

Boylece briit kar marjinin ve varlik karliliginin finansal basarisizligin 2 yil 6nceden
tahmin edilmesinde en onemli oranlar olduklar1 saptanmistir. Ote yandan, ilk modelde
oldugu gibi ikinci modelde de karlilik oranlarinin isletmelerin finansal basar1 durumlari

tizerinde son derece etkili olduklart ortaya koyulmustur.
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3.7.2.1 Gelismis iilkelerdeki isletmelerin analizi

Finansal basarisizligin 2 yil 6nceden kestirimi igin olusturulan modele dair Omnibus
degerleri Tablo 3.29’da sunulmakta olup, modelin istatistiksel olarak anlamli oldugu
gozlenmektedir (y2(16) = 77,111; p <0,05).

Tablo 3.29 Gelismis iilkelerdeki isletmelere iliskin kurulan ikinci modele ait Omnibus testi sonuglart

Chi-square df Sig.

Step 1 Step 77,111 16 ,000
Block 77,111 16 ,000

Model 77,111 16 ,000

Modelin agiklayiciligini ortaya koyan istatistikler Tablo 3.30°da sunulmaktadir. Buna

gore, modeldeki bagimsiz degiskenlerle bagimli degiskenin %42,5°1 aciklanabilmektedir
(Nagelkerke R? = 0,425).

Tablo 3.30 Gelismis iilkelerdeki isletmelere iliskin kurulan ikinci modele ait ozet istatistikler

Step -2 Log likelihood Cox & Snell R Square Nagelkerke R Square

1 147,5052 ,215 ,425

a. Estimation terminated at iteration number 15 because parameter estimates changed by less than ,001.
Lojistik regresyon analiziyle elde edilen ve Tablo 3.31’de sunulan sonuglar
dogrultusunda, finansal basarisizliktan 2 yil Oncesi i¢in basarisiz isletmeler %69,4
dogrulukla smiflanmiglardir (25 / 36). Basarili isletmelerde ise bu yiizde %91,8 olarak
gerceklesmistir (259 / 282). Modelin bir biitiin olarak siniflama yiizdesi %89,3 tiir (284 /
318).

Tablo 3.31 Gelismis iilkelerdeki isletmelere iliskin kurulan ikinci modele ait suniflandirma tablosu

Predicted
Observed Basari(1)-Basarisizhik(0) Percentage
,0000 1,0000
Step 1 Basari(1)-Basarisizlik(0) ,0000 25 11 69,4
1,0000 23 259 91,8
Overall Percentage 89,3
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Isletmelerin finansal basarilarina etki eden degiskenler Tablo 3.32’den okunabilmektedir.

Buna gore, yalnizca varlik karliliginin %1 diizeyinde istatistiksel anlamliliga sahip

oldugu dikkat ¢ekmektedir (p < 0,01). Modeldeki diger tiim degiskenler istatistiksel

acidan anlamsizdir. Baska bir deyisle, bagimli degisken tizerinde etkileri yoktur.

Regresyon fonksiyonu (3.5) asagida verilmistir.

Z5=-1,051+35,472Xs (3.5)

Burada,

Xg= Varlik karliligini,

ifade etmektedir.

Tablo 3.32 Gelismis iilkelerdeki isletmelere iligkin kurulan ikinci modele ait ¢iktilar

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

Step 1* Cari oran -,386 ,586 435 1 ,510 ,680
Asit-test ,960 ,895 1,151 1 ,283 2,611
Alacak devir h1iz1 ,060 ,046 1,684 1 ,194 1,062
Stok devir hizi ,010 ,019 ,245 1 ,621 1,010
Briit kir marji 2,839 1,744 2,650 1 ,104 17,096
Net kdr marji -2,397 3,156 577 1 448 ,091
Ozsermaye karhhg -812 2,362 118 1 731 444
Varhik kirlihg 35,472 12,791 7,690 1 ,006 2,544E+15
Faaliyet kar marji -,556 2,999 ,034 1 ,853 574
Hisse basina kar ,140 ,110 1,622 1 ,203 1,150
Toplamborg¢/6zsermaye ,033 ,222 ,023 1 ,880 1,034
Faiz kazang giicii ,004 ,010 ,157 1 ,692 1,004
Satislardaki biiyiime -, 723 ,872 ,688 1 407 ,485
Briit kardaki biiyiime -,094 ,345 ,074 1 ,785 ,910
FAVOK biiyiime ,007 ,410 ,000 1 ,987 1,007
Net kir biiyiime -,190 ,100 3,617 1 ,057 ,827
Constant -1,051 ,976 1,159 1 ,282 ,349

a. Variable(s) entered on step 1: Cari oran, Asit-test, Alacak devir hizi, Stok devir hizi, Briit kar marji,

Net kdr marji, Ozsermaye karlihgi, Varlik karliigi, Faaliyet kdr marji, Hisse basina kdr, Toplam

bor¢/dzsermaye, Faiz kazang giicii, Satislardaki biiyiime, Briit kdrdaki biiyiime, FAVOK biiyiime, Net kar

biiyiime.
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3.7.2.2 Gelismekte olan iilkelerdeki isletmelerin analizi

Finansal basarisizligin 2 yil 6nceden tahminine yonelik olarak olusturulan modelin
Omnibus degerleri Tablo 3.33’dedir. Sonuglar modelin anlamli oldugunu ortaya
koymaktadir (x2(16) = 111,408; p < 0,05).

Tablo 3.33 Gelismekte olan iilkelerdeki isletmelere iligkin kurulan ikinci modele ait Omnibus testi sonu¢lari

Chi-square df Sig.

Step 1 Step 111,408 16 ,000
Block 111,408 16 ,000

Model 111,408 16 ,000

Modelin agiklayicilik giiciinii belirten R? degerleri Tablo 3.34’de verilmektedir. Kurulan
modelle bagimli degiskendeki degisimin %57,4’ii aciklanabilmektedir (Nagelkerke R? =
0,574).

Tablo 3.34 Gelismekte olan iilkelerdeki isletmelere iliskin kurulan ikinci modele ait ozet istatistikler

Step -2 Log likelihood Cox & Snell R Square Nagelkerke R Square

1 133,996% ,357 574

a. Estimation terminated at iteration number 8 because parameter estimates changed by less than ,001.

Gelismekte olan tilkelerde faaliyetlerini devam ettiren 252 isletmenin finansal verilerine
dayanarak tahmin edilen modelin siiflandirma kabiliyeti Tablo 3.35’de goriilmektedir.
Sonuglara gore, 48 basarisiz isletmeden 38’1 ve 204 basarili isletmeden 165’1 dogru
sekilde gruplandirilmislardir. Bu sebeple, modelin basarisiz isletmeleri dogru tahmin
etme ylizdesi %79,2 ve basarili isletmeleri dogru tahmin etme yiizdesi ise %80,9 olarak

gerceklesmistir. Olusturulan modelin genel yiizdesi %80,6°dir (203 / 252).
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Tablo 3.35 Gelismekte olan tilkelerdeki isletmelere iligkin kurulan ikinci modele ait stmiflandirma tablosu

Predicted
Basari(1)-Basarisizhik(0) Percentage
Observed ,0000 1,0000 Correct
Step 1 Basari(1)-Basarisizlik(0) ,0000 38 10 79,2
1,0000 39 165 80,9
Overall Percentage 80,6

Modelin agiklayaciligina anlamli katki saglayan degiskenler Tablo 3.36’da aktarilmakta

olup, yalnizca varlik karliligi %5 diizeyinde anlamliliga sahiptir (p < 0,05). Buna goére

ilgili fonksiyon (3.6) asagidaki gibidir.

Z6=-0,501 + 22,639Xs (3.6)

Burada,

Xg= Varlik karliligini,

ifade etmektedir.

Tablo 3.36 Gelismekte olan iilkelerdeki isletmelere iliskin kurulan ikinci modele ait ¢iktilar

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

Step 1* Cari oran ,458 ,760 ,364 1 ,547 1,581
Asit-test -,198 872 ,051 1 821 ,821
Alacak devir h1iz1 -,001 ,006 ,049 1 ,826 ,999
Stok devir hiz ,003 ,004 ,465 1 ,495 1,003
Briit kar marji 2,502 1,909 1,715 1 ,190 12,201
Net kir marji 12,618 6,554 3,707 1 ,054 301935,519
Ozsermaye karhhg ,570 1,631 ,122 1 127 1,768
Varhik karhhg 22,639 10,601 4,561 1 ,033 6790E+6
Faaliyet kar mariji -5,194 4277 1,475 1 ,225 ,006
Hisse basina kar ,146 ,331 ,193 1 ,661 1,157
Toplambor¢/6zsermaye -,350 ,293 1,426 1 ,232 104
Faiz kazang giicii ,000 ,000 127 1 721 1,000
Satislardaki biiyiime ,210 ,637 ,108 1 742 1,233
Briit kardaki bilyiime  -1,028 529 3,783 1 ,052 ,358
FAVOK biiyiime ,847 ,555 2,330 1 127 2,332
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Tablo 3.36 (Devam) Gelismekte olan iilkelerdeki isletmelere iliskin kurulan ikinci modele ait ¢iktilar

Net kir biiyiime -,013 ,014 797 1 372 ,987
Constant -,501 841 ,355 1 551 ,606

a. Variable(s) entered on step 1: Cari oran, Asit-test, Alacak devir hizi, Stok devir hizi, Briit kdr marji,
Net kdar marji, Ozsermaye kdarliligi, Varlik karlihg, Faaliyet kar marji, Hisse basina kdr, Toplam
borg¢/6zsermaye, Faiz kazang giicii, Satislardaki biiyiime, Briit kdrdaki biiyiime, FA VOK biiyiime, Net kar

biiyiime.

3.7.3 Yapay sinir aglari ile finansal basarisizh@in 1 yil 6nceden tahmin edilmesi

Calismada isletmelerin finansal basarisizliklarinin sirasiyla 1 ve 2 yi1l 6ncesinden tahmini
icin, lojistik regresyon analizinden sonra yapay sinir aglar1 yontemi uygulanmstir. Yapay
sinir aglari, ¢esitli problemleri ¢6zmek iizere degisik alanlarda siklikli kullanilan makine
ogrenmesi tekniklerinden biridir. Finans alaninda da, 6zellikle siniflama problemlerini

coziimleyebilmek maksadiyla s6z konusu yontemden faydalanilmaktadir.

Mevcut calismada yapay sinir aglar1 algoritmalarindan “gok katmanli perceptron
(multilayer perceptron — MLP)” benimsenmistir. Bahsedilen algoritma, bagimsiz
degiskenlere dayanarak bir ya da daha fazla bagimli degisken i¢in tahmin modeli
sunmaktadir. Literatiirde veri setlerinin genellikle, %80 egitim (training) ve %20 test seti
biciminde ayrilarak, analize tabi tutulduklar goriilmektedir (Altinirmak ve Karamasa,
2016; Petropoulos vd., 2020). Bu ¢alismada da ayn1 sekilde veri seti %80 egitim ve %20
test seti olarak rastgele boliinmiistiir. Egitim setindeki veriler kullanilarak algoritmanin
egitilmesinden sonra, test seti yoluyla ilgili veriler analiz edilmistir. Model mimarisinde
ise, “otomatik” segenegi isaretlenmis ve programin en iyl mimariyi otomatik olarak
sunmasi saglanmistir. Ayrica egitim tiirli olarak “online” secilmistir. Bunun sebebi, s6z
konusu egitim tiirliniin nispeten biiyiik veri setlerinde daha iyi sonuglar vermesidir. Bu
cergevede finansal basarisizligin 1 yil 6nceden tahmini i¢in elde edilen ¢iktilar asagida

sunulmaktadir.

Analiz i¢in kullanilan algoritma 570 isletmeyi, 462’si egitim ve 108’1 test seti olmak tizere

iki alt gruba rastgele ayirmistir. Bu durum Tablo 3.37°de gortilmektedir.

Tablo 3.37 Yapay sinir aglari ile kurulan ilk model igin test ve egitim setleri

N Percent
Sample Training 462 81,1%
Testing 108 18,9%
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Tablo 3.37 (Devam) Yapay sinir aglart ile kurulan ilk model igin test ve egitim setleri

Valid 570 100,0%
Excluded 0
Total 570

Modelin ag yapisSina iliskin bilgiler Tablo 3.38’de sunulmaktadir. Tabloda analize dahil
edilen 16 finansal oran (bagimsiz degisken) goriilmektedir. Agda 1 gizli katman ve bu

gizli katmana baglh 7 diiglim bulunmaktadir.

Tablo 3.38 Yapay sinir aglart ile kurulan ilk modelin ag yapust

Input Layer Covariates Cari oran
Asit-test

Alacak devir hizt
Stok devir hizi
Briit kar marj1
Net kar marji

Ozsermaye karlihig

Varlik kérlhilig

© 00 N o O B wWw N B

Faaliyet kar marji

[EEN
o

Hisse basina kar

[EEN
[EE

Toplam borg/6zsermaye

[y
N

Faiz kazang giicii

[EEN
w

Satislardaki biiytime

(=Y
o

Briit kardaki biiyiime

=
(¢,

FAVOK biiyiime

[EEN
(op]

Net kar biiyiime
Number of Units? 16
Rescaling Method for Covariates Standardized
Hidden Layer(s) Number of Hidden Layers 1
Number of Units in Hidden Layer 12 7
Activation Function Hyperbolic tangent
Output Layer Dependent Variables 1 Basari(1)-Basarisizlik(0)
Number of Units 2
Activation Function Softmax

Error Function Cross-entropy
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a. Excluding the bias unit

Modele dair 6zet bilgiler Tablo 3.39’dan okunabilmektedir. Buna gore, egitim setinde yer
alan isletmeler %3,2 oraninda yanlis siniflanmiglardir. Diger deyisle, egitim setindeki 462
isletme basarili ve basarisiz olarak %96,8 dogrulukla ayrilmiglardir. Egitim setinde
olusturulan matematiksel modelin dogrulandig1 test setinde ise yanlis siniflama orani
%1,9’dur. Demektir ki, bu sette bulunan 108 isletmenin dogru smiflanma orani

%98,1°dir. Bu durumlara iligkin daha detayl bilgiler sonraki tabloda verilmektedir.

Tablo 3.39 Yapay sinir aglari ile kurulan ilk modele iliskin ozet bilgiler

Training Cross Entropy Error 34,901
Percent Incorrect Predictions 3,.2%
Stopping Rule Used 1 consecutive step(s) with no decrease in

error?
Training Time 0:00:00,30
Testing Cross Entropy Error 6,583
Percent Incorrect Predictions 1,9%

Dependent Variable: Basari(1)-Basarisizlik(0)

a. Error computations are based on the testing sample

Finansal basarisizliktan 1 yil 6ncesine ait model kullanilarak yapilan tahmin sonuglari
Tablo 3.40’da yer almaktadir. Tabloya gore, egitim setindeki 401 basarili isletmenin 394
tanesi dogru bir sekilde siniflanirken, 7 tanesi ise hatali bigimde basarisiz olarak
siniflanmistir. Bu durumda basarili isletmelerin dogru siniflanma oran1 %98,3 tiir.
Basarisiz isletmelere bakildiginda ise, 61 basarisiz isletmeden 53 tanesinin dogru bir
sekilde basarisiz olarak smiflandiklart ve 8 tanesinin basarili isletme klasmanina
atandiklar1 goriilmektedir. Dolayisiyla basarisiz  isletmelerin = %86,9 dogrulukla
siniflandiklarini sdylemek yanlis olmacaktir. Genel siniflandirma basaris1 ise %96,8
olarak gerceklesmistir. Test seti incelendigi zaman, 85 basarili igletmenin tamaminin
dogru gruba atandiklar1 dikkat cekmekte olup, smiflama dogrulugu %100°diir. Ote
yandan, basarisiz 23 isletmenin dogru siniflanma oran1 %91,3 olarak ortaya ¢ikmaktadir.
Genel smniflandirma dogrulugu ise %98,1 ile egitim setine nazaran daha yiiksektir. Bu
sonuclara gore, modelin son derece iyi bir tahmin performansina sahip oldugu

belirtilebilmektedir.
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Tablo 3.40 Yapay sinir aglari ile kurulan ilk modele ait siniflandirma tablosu

Predicted
Sample Observed ,0000 1,0000 Percent Correct
Training ,0000 53 8 86,9%
1,0000 7 394 98,3%
Overall Percent 13,0% 87,0% 96,8%
Testing ,0000 21 2 91,3%
1,0000 0 85 100,0%
Overall Percent 19,4% 80,6% 98,1%

Dependent Variable: Basari(1)-Basarisizlik(0)

Kurulan modelin ne denli iyi performans gosterip gostermedigini tespit etmenin bir diger
yolu da, dikey eksende duyarlilik ve yatay eksende 6zgiilliik degerleri bulunan asagidaki
grafigi incelemektir. Grafikte egrilerin yukar1 kisma ve sola yakin olmalar1 durumunda,

modelin iistiin bir performansa sahip oldugu diistintilmektedir. (Sekil 3.3).

Sekil 3.3 Yapay sinir aglari ile kurulan ilk modele ait grafik

L0 - —— 0000

= 1,0000

Sensitivity

Lo

o 2 A4 & 8 1,0
1 - Specificity
Dependent Vanable: Bagan(l)-Bagansizhk(0)
Ayrica egrinin altinda kalan alan (area under the curve, AUC) ne kadar biiyiikse modelin
o Ol¢iide basarili oldugu ileri siiriilmektedir. S6z konusu bolge 0,975 ya da iizerinde ise

model “miikemmel” sayilmaktadir (Dirican, 2001, s. 29). Bu bilgiler 1s18inda ele alinirsa,
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mevcut modelin son derece iyi bir performans gosterdigi goziikkmektedir (Tablo 3.41).

Ciinkii egrilerin altinda alan 0,994 olarak belirlenmistir.

Tablo 3.41 Yapay sinir aglart ile kurulan ilk modele ait AUC degerleri

Area
Basari(1)-Basarisizlik(0) ,0000 ,994
1,0000 ,994

Analizde kullanilan bagimsiz degiskenlerin (finansal oranlarin), bagimli degiskeni
tahmin edebilme konusunda ne derece Onemli olduklari, baska bir deyisle 6nem
siralamalart Sekil 3.4°de gosterilmektedir. S6z konusu grafige gore, isletmelerin finansal
basar1 ya da basarisizlik durumlarmi belirleyen en 6nemli degiskenin, net kar marj
oldugu anlasilmaktadir. Ardindan, 6zsermaye karlilig1 ile beraber net kar biiylime ve
FAVOK biiyiime oranlar1 gelmektedirler. Isletmelerin basarisizliklarmi 1 yil 6nceden
kestirebilmek maksadiyla gerceklestirilen yapay sinir aglari analizi, bu anlamda en az

oneme sahip finansal rasyonun briit kardaki biiyiime oldugunu ortaya koymaktadir.

Sekil 3.4 Yapay sinir aglari ile Kurulan ilk modelde degiskenlerin énem dereceleri

Normalized Importance
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3.7.3.1 Gelismis iilkelerdeki isletmelerin analizi

Gelismis iilkelerdeki 318 isletmenin verilerinden hareketle finansal basarisizligin 1 yil
onceden tahminine yonelik olarak yapay sinir aglariyla analizler yapilmistir. Isletmelerin

egitim ve test setlerine gore ayrimi Tablo 3.42°de goriilmekte olup, 249 isletme egitim

setine ve 69 isletme test setine atanmustir.

Tablo 3.42 Gelismis iilkelerdeki isletmeler icin yapay sinir aglar ile kurulan ilk modele ait test ve egitim

setleri
N Percent
Sample Training 249 78,3%
Testing 69 21,7%
Valid 318 100,0%
Excluded 0
Total 318

Kurulan modelin ag yapisini gosteren bilgiler Tablo 3.43°de aktarilmaktadir. Agda 1 gizli

katmanla birlikte bu gizli katmana bagli olan 5 diigiim yer almaktadir.

Tablo 3.43 Gelismis iilkelerdeki isletmeler icin yapay sinir aglari ile kurulan ilk modelin ag yapisi

Input Layer Covariates
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Cari oran

Asit-test

Alacak devir hiz1
Stok devir hizi
Briit kar marji

Net kar marji
Ozsermaye karlilig1
Varlik karliligt
Faaliyet kar marji
Hisse basina kar
Toplam borg¢/6zsermaye
Faiz kazang giicii

Satiglardaki biiyiime
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Tablo 3.43 (Devam) Gelismis iilkelerdeki isletmeler icin yapay sinir aglari ile kurulan ilk modelin ag yapist

Hidden Layer(s)

Output Layer

14
15
16
Number of Units?
Rescaling Method for Covariates
Number of Hidden Layers
Number of Units in Hidden Layer 12
Activation Function
Dependent Variables 1
Number of Units
Activation Function

Error Function

Briit kardaki biiyiime
FAVOK biiyiime
Net kar biiyiime

16

Standardized

1

5

Hyperbolic tangent
Basari(1)-Basarisizlik(0)
2

Softmax

Cross-entropy

a. Excluding the bias unit

Gelismis llkelerde faaliyet gosteren isletmelerden yola ¢ikarak olusturulan modelin
siiflandirma performansi Tablo 3.44’de verilmektedir. Bu baglamda, egitim setinde yer
alan 28 basarisiz isletmeden 27 tanesi ve 221 basarili isletmeden 219 tanesi dogru tahmin
edilmistir. Dolayistyla modelin egitim setindeki basarisiz isletmeleri dogru siniflama
orani %96,4 ve basarili isletmeleri dogru siiflama orani ise %99,1 olmustur. Modelin
genel siniflama yiizdesi ise %98,8’dir. Yani sira, test setindeki 8 basarisiz isletmeden 7°si
(%87,5) ve 61 basarili isletmenin tamami (%100) dogru siniflanirken, genel performans
yiizdesi %98,6 olarak gergeklesmistir. Bakildiginda, basarili isletmelerin basarisiz
isletmelere nazaran daha yiliksek performansla smiflandiklar1 goriiliirken, olusturulan

modelin tahmin yeteneginin gii¢lii oldugu sdylenebilmektedir.

Tablo 3.44 Gelismis iilkelerdeki isletmeler icin yapay sinir aglart ile kurulan ilk modele ait siniflama

tablosu
Predicted
Sample Observed ,0000 1,0000 Percent Correct
Training ,0000 27 1 96,4%
1,0000 2 219 99,1%
Overall Percent 11,6% 88,4% 98,8%
Testing ,0000 7 1 87,5%
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Tablo 3.44 (Devam) Gelismiy iilkelerdeki isletmeler icin yapay sinir aglari ile kurulan ilk modele ait

swiflama tablosu

1,0000 0 61 100,0%
Overall Percent 10,1% 89,9% 98,6%
Dependent Variable: Basari(1)-Basarisizlik(0)

Egrinin altinda kalan alan1 gosteren ve Tablo 3.45°te belirtilen AUC degerlerine gore

kurulan model iistiin performans gostermektedir (area under the curve = 0,996).

Tablo 3.45 Gelismis iilkelerdeki isletmeler i¢in yapay sinir aglari ile kurulan ilk modele ait AUC degerleri

Area
Basari(1)-Basarisizlik(0) ,0000 ,996
1,0000 ,996

Bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskeni tahmin konusunda arz ettikleri 6nem Sekil
3.5.’de gosterilmektedir. Sekle gore, finansal basari ya da basarisizlik agisindan en etkili
rasyonun net kar marj1 oldugu anlasilmaktadir. Sonrasinda, sirasiyla varlik karliligi,
satislardaki biiyiime ve FAVOK biiyiime oranlar takip etmektedir. Geligmis iilkelerdeki
isletmelerin basarisizliklarini 1 yil 6nceden kestirmeyi amaglayan yapay Sinir aglari

analizi, en az 6neme sahip finansal rasyonun cari oran oldugunu isaret etmektedir.

Sekil 3.5 Gelismis iilkelerdeki isletmeler icin yapay sinir aglari ile kurulan ilk modelde degiskenlerin 6nem

dereceleri
Normalized Importance
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3.7.3.2 Gelismekte olan iilkelerdeki igletmelerin analizi

252 isletmenin verileri yapay sinir aglar1 kullanilarak irdelenmis ve finansal basarisizligi
1 yil onceden kestirebilmek i¢in kurulan modeldeki egitim ve test setlerine iliskin
istatistikler Tablo 3.46’da verilmistir. 204 isletme egitim setine ve 48 isletme ise test

setine atanmustir.

Tablo 3.46 Gelismekte olan iilkelerdeki isletmeler icin yapay sinir aglart ile kurulan ilk modele ait test ve

egitim setleri

N Percent
Sample Training 204 81,0%
Testing 48 19,0%
Valid 252 100,0%
Excluded 0
Total 252

Modele ait ag yapis1 Tablo 3.47°de sunulmaktadir.

Tablo 3.47 Gelismekte olan tilkelerdeki isletmeler icin yapay sinir aglar ile kurulan ilk modelin ag yapisi

Input Layer Covariates Cari oran
Asit-test

Alacak devir hizt
Stok devir hizt
Briit kar marji
Net kar marji

Ozsermaye karlihig

Varlik karliligt
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Tablo 3.47 (Devam) Gelismekte olan iilkelerdeki igletmeler i¢in yapay sinir aglari ile kurulan ilk modelin

ag yapist

Hidden Layer(s)

Output Layer

15
16
Number of Units?
Rescaling Method for Covariates
Number of Hidden Layers
Number of Units in Hidden Layer 12
Activation Function
Dependent Variables 1
Number of Units
Activation Function

Error Function

FAVOK biiyiime

Net kar biiyiime

16

Standardized

1

4

Hyperbolic tangent
Basari(1)-Basarisizlik(0)
2

Softmax

Cross-entropy

a. Excluding the bias unit

Olusturulan modele ait siniflama istatistikleri Tablo 3.48’de goriilmektedir. Egitim
setindeki 41 basarisiz isletmenin tamami ve 163 basarili isletmenin 162 tanesi dogru
gruplara atanmig olup, modelin egitim setindeki siniflama dogrulugunun oldukca yiiksek
oldugu dikkat ¢ekmektedir. Benzer sekilde test setinde de iyi bir performans soz
konusudur. 7 basarisiz isletmenin 6’s1 ve 41 basarili isletmenin tamami dogru
gruplanmislardir. Dolayisiyla egitim setindeki basarisiz isletmeler %100 ve basarili
isletmeler %99,4 dogrulukla tahminlenirken, test setindeki basarisiz igletmeler %85,7 ve
basarili isletmeler ise %100 dogrulukla tahminlenmislerdir. Egitim setinin genel
siniflandirma yiizdesi 99,5 (203 / 204) ve test setinin genel siniflandirma yiizdesi ise 97,9
(47 / 48) olmustur.

Tablo 3.48 Gelismekte olan iilkelerdeki isletmeler icin yapay sinir aglart ile kurulan ilk modele ait

swiflama tablosu

Predicted
Sample Observed ,0000 1,0000 Percent Correct
Training ,0000 41 0 100,0%
1,0000 1 162 99,4%
Overall Percent 20,6% 79,4% 99,5%
Testing ,0000 6 1 85,7%
1,0000 0 41 100,0%
Overall Percent 12,5% 87,5% 97,9%

Dependent Variable: Basari(1)-Bagarisizlik(0)
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Modele ait AUC degerleri Tablo 3.49°da aktarilmakta olup, egrinin altinda kalan alanin
son derece biiyiik oldugu belirlenmistir. Béylece modelin “miikemmel” denilebilecek

Olciide bir performans sergiledigini sdylemek yanlis olmayacaktir.

Tablo 3.49 Gelismekte olan iilkelerdeki isletmeler icin yapay sinir aglart ile kurulan ilk modele ait AUC

degerleri
Area
Basari(1)-Basarisizlik(0) ,0000 ,999
1,0000 ,999

Modeldeki degiskenlerin 6nem derecelerine iliskin veriler Sekil 3.6’da aktarilmaktadir.
Igili sekle gore, isletmelerin finansal bagar1 ya da basarisizliklarinda en fazla rol oynayan
unsur net kir marjidir. Ardindan dzsermaye karliligi, satislardaki biiyiime ve FAVOK
bliylime oranlar1 gelmektedir. Genel olarak bakildiginda biliylime oranlarinin ve kar

marjlarinin kritik 6nem teskil ettikleri goze carpmaktadir.

Sekil 3.6 Gelismekte olan iilkelerdeki isletmeler icin yapay sinir aglart ile kurulan ilk modelde

degiskenlerin dnem dereceleri
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3.7.4 Yapay sinir aglari ile finansal basarisizh@in 2 yil 6nceden tahmin edilmesi

Calismada isletmelerin finansal basarisizlik olasiliklarini 2 yil 6nceden tahmin etmeye
yonelik bir model kurabilmek i¢in, isletmelerin finansal basarisiz / basarili olduklari
yildan 2 y1l énceki verileri esas alinmistir. Ornegin, bir isletmenin basarisizlik yasadig
y1l 2014 olarak belirlendiyse, yukarida bahsedilen modeli ortaya koyabilmek maksadiyla
s0z konusu igletmenin 2012 yili rasyolar1 benimsenmistir. Bu ¢ergevede, yapay sinir

aglar1 kullanilarak saglanan sonuglar asagida sunulmaktadir.

Modelde, toplam 570 isletmenin 450 tanesi egitim ve 120 tanesi ise test setine atanmustir.

Buna iliskin veriler Tablo 3.50°de gosterilmektedir.

Tablo 3.50 Yapay sinir aglari ile kurulan ikinci model igin test ve egitim setleri

N Percent
Sample Training 450 78,9%
Testing 120 21,1%
Valid 570 100,0%
Excluded 0
Total 570

Modelin ag yapisin1 ortaya koyan Ozet bilgiler Tablo 3.51°den takip edilebilmektedir.
Buna gore modelde, bir 6nceki modele benzer sekilde 1 gizli katman ve bu gizli katmana
bagh 7 digiim bulunmaktadir. Girdi katmaninda ise, analize sokulan finansal oranlar

gorilmektedir.

Tablo 3.51 Yapay sinir aglari ile kurulan ikinci modelin ag yapist

Input Layer Covariates 1 Cari oran
Asit-test

Alacak devir hizi
Stok devir hizi
Briit kar marj1
Net kar marji

Ozsermaye karlilig
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Tablo 3.51 (Devam) Yapay sinir aglar ile kurulan ikinci modelin ag yapisi

9
10
11
12
13
14
15
16
Number of Units?
Rescaling Method for Covariates
Hidden Layer(s) Number of Hidden Layers
Number of Units in Hidden Layer 12
Activation Function
Output Layer Dependent Variables 1
Number of Units
Activation Function

Error Function

Faaliyet kar marj1

Hisse basina kar
Toplam borg/6zsermaye
Faiz kazang giicii
Satislardaki biiytime
Briit kardaki biiyiime
FAVOK biiyiime

Net kar biiylime

16

Standardized

1

7

Hyperbolic tangent
Basari(1)/Basarisizlik(0)
2

Softmax

Cross-entropy

a. Excluding the bias unit

Yapay sinir aglart yoluyla tiiretilen model Tablo 3.52°de Ozetlenmektedir. Tablo

incelendiginde, egitim setindeki isletmelerin %7,1 ve test setindeki isletmelerin ise %7,5

hatayla siniflandiklar1 anlasilmaktadir. Baska bir sekilde ifade etmek gerekirse, egitim

setinde bulunan isletmeler %92,9 ve test setinde bulunan isletmeler %92,5 dogrulukla

siniflanmiglardir.

Tablo 3.52 Yapay sinir aglari ile kurulan ikinci modele iliskin ozet bilgiler

Training Cross Entropy Error 92,727
Percent Incorrect Predictions 7,1%

Stopping Rule Used 1 consecutive step(s) with no decrease in

error?

Training Time 0:00:00,34

Testing Cross Entropy Error 27,745
Percent Incorrect Predictions 7,5%
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Dependent Variable: Basari(1)/Basarisizlik(0)

a. Error computations are based on the testing sample.

Olusturulan modelin siniflama becerisini ve tahmin giiciinii gosteren ayrintili bilgiler
Tablo 3.53’de yer almaktadir. S6z konusu tabloya gore, egitim setindeki 65 basarisiz
isletmeden 36 tanesi dogru bir bigimde basarisiz olarak tespit edilirken, 29 tanesi ise hatali
sekilde basarili igletmeler arasina dahil edilmistir. Bu durumda, basarisiz isletmelerin
dogru siniflanma orant %55,4 olmustur. Diger taraftan, finansal agidan basarili kabul
edilen 385 isletmeden 382 tanesi dogru smiflanmistir. Sadece 3 isletme basarisiz
isletmeler arasina atilmistir. Dolayisiyla, modelin egitim setinde bulunan basarili
isletmeleri dogru siniflama yiizdesi %99,2 olarak gergeklesmistir. Genel siniflama

dogrulugu ise %92,9’dur.

Test seti Ozelinde degerlendirmeler yapildigi zaman, egitim setindeki siniflama
yiizdelerine paralel bicimde, basarisiz isletmelerin basarili isletmelere nazaran ¢ok daha
fazla hatayla ayristirildiklar dikkat ¢ekmektedir. Soyle ki, bahsi gegen sette yer alan 19
basarisiz isletmeden yalnizca 11 tanesi dogru gruba atanmis ve boylelikle dogru siniflama
yiizdesi %57,9’da kalmistir. Bununla beraber modelin basarili isletmeleri 9%99,0
dogrulukla sinifladig1r belirlenirken, modelin genel dogruluk yilizdesi %92,5 olarak
gerceklesmistir.

Tablo 3.53 Yapay sinir aglari ile kurulan ikinci modele ait siniflandirma tablosu

Predicted
Sample Observed ,0000 1,0000 Percent Correct
Training ,0000 36 29 55,4%
1,0000 3 382 99,2%
Overall Percent 8,7% 91,3% 92,9%
Testing ,0000 11 8 57,9%
1,0000 1 100 99,0%
Overall Percent 10,0% 90,0% 92,5%

Dependent Variable: Basari(1)/Basarisizlik(0)

Modelden ulasilan analiz sonuglar1 bir dnceki modelle birlikte degerlendirildiginde,
basarisiz siniflanma dogruluklarinin ciddi derecede diistiigii gozlemlenmektedir. Finansal

basarisizligi 1 yil 6nceden kestirmeyi amaglayan modelde hem egitim hem de test setinde
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bulunan igletmeler %85’in tlizerinde bir dogrulukla tahmin edilitken, bu oran
basarisizliktan 2 yil onceki veriler kullanildigt zaman %55,0 civarlarina diismiistiir.
Diisiis dramatik olmasina ragmen, esasen c¢ok da sasirtict degildir. Ciinkii, basar1 /
basarisizlik yilindan ne kadar uzaklasilirsa modelin tahmin giicli o 6l¢lide diisecektir.
Isletmenin finansal basarisizliga ugramadan hemen nceki yil verileri ve basarisizliktan
¢cok daha oOnceki yillardaki verileri kullanilarak kurulan modellerin tahmin giicleri
arasinda farklilik olacaktir. Gerek finansal gerekse finansal olmayan degiskenler, finansal
basarisizlik zamani yaklastikca daha giiclii sinyaller vermeye baslayacaklardir.
Literatiirdeki ¢alismalar incelediginde de, benzer sonuglara ulasildigi ve modellerin
siiflama becerilerinin basarisizlik yilindan uzaklasildik¢a diistiigii goriilmektedir (Vieira
vd., 2009; Vuran, 2009; Aktan, 2011; Yakut ve Elmas, 2013; Altiirmak ve Karamasa,
2016; Ural vd., 2015; Aksoy ve Boztosun, 2021, Qian vd., 2022). Diger yandan ise,
modeller arasinda basarili isletmelerin  siniflanmast acgisindan Onemli bir fark
bulunmamaktadir. Basarili isletmeler ilk modelde egitim ve test setlerinde sirasiyla %98,3
ve %100 dogrulukla siiflanirken, ikinci modelde bu rakamlar %99,2 ve %99,0 olmustur.
Goriildigi tizere, her iki modelde de basarili isletmelerin dogru gruba atanma yiizdeleri
birbirlerine ¢ok yakindir. Bu sebeple, yapay sinir aglarinin basarili isletmeleri tahmin
etme giicliniin basarisiz isletmeleri tahmin etme giiclinden daha yiiksek oldugunu
sOylemek yanlig olmayacaktir. Genel ¢ercevede siniflama dogrulugunun her iki modelde
de %92,0’nin iizerinde gerceklestigi saptanmis olup, yapay sinir aglariin finansal
basarisizlik tahmini konusunda mahir ve kullanmish bir yontem oldugu sonucuna

varilmaktadir.

Modelin gosterdigi performans gorsel olarak Sekil 3.7°de okunabilmektedir. ikinci
modelde ilk modele nazaran diisen performans soz konusu grafikte {izerinden de

goriilmektedir. Grafikte egriler yukar1 ve sol kisimdan biraz uzaklagmislardir.
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Sekil 3.7 Yapay sinir aglar ile kurulan ikinci modele ait grafik

1.0 = 0000

= 1,0000

Sensitivity

1

.0 .2 A A .8 1.0
1 - Specificity

Dependent Variable: Bagan(1)/Bagarisizhl(0)

Egrilerin altinda kalan alana iligkin bilgiler Tablo 3.54’de sunulmaktadir. Her ne kadar
model basaris1 nispeten diismiis olsa da, genel ¢ercevede modelin halen 1yi bir basariya
sahip oldugu gdze ¢arpmaktadir. Oyle ki, egrilerin altinda bolge 0,933 olup, model iistiin

diizeyde performans sergilemektedir.

Tablo 3.54 Yapay sinir aglari ile kurulan ikinci modele ait AUC degerleri

Area
Basari(1)/Basarisizlik(0) ,0000 ,933
1,0000 ,933

Modeldeki bagimsiz degiskenlerin, isletmelerin finansal basar1 durumlarimi agiklama
konusunda modele sagladiklar1 katki, diger bir ifadeyle degiskenlerin 6nem dereceleri
Sekil 3.8’de sunulmaktadir. Sekle gore, isletmelerin finansal olarak basarili ya da
basarisiz olmalarin etkileyen en dnemli faktor, varlik karliligidir. Bu faktoriin ardindan,

sirastyla hisse bagina kar, net kardaki bliyiime ve net kar marj1 gelmektedir. Genel olarak
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bakildiginda, en iist siralarda yer alan finansal rasyolarin, isletmelerin karliligina ve kar

rakamlarinda yakaladig1 biiylime oranlarina iliskin oldugu gortilmektedir.

Sekil 3.8 Yapay sinir aglari ile kurulan ikinci modelde degiskenlerin énem dereceleri

Normalized Importance
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Yapay sinir aglariyla olusturulan her iki model birlikte ele alindiginda, isletmelerin
finansal basarilar1 {iizerinde etkili olan finansal oranlarin genellikle isletmelerin
karliliklart ile ilgili olduklar dikkat ¢cekmektedir. Buna gore ilk modelde, net kar marji,
Ozsermaye karlilig1 ve net kardaki biiylime en 6nemli oranlar olarak 6n plana ¢ikarlarken,
ikinci modelde varlik karliligi, hisse basina kar ve net kardaki biiylime oranlari nem
siralamasinda ilk {ic sirada yer almaktadirlar. Oyleyse, isletmelerin faaliyetlerini
stirdiiriirken, kar marjlarina oncelikli dikkat gostermelerinin gerekliligini vurgulamak
yerinde olacaktir. Bu noktada su durumdan bahsetmek de gerekmektedir. Isletmeler i¢in
kar marjlar1 ve karlilik rakamlarinda saglanan biiylime son derece kritik 6neme sahip
olmakla beraber, isletmenin devamlilig: icin tek yeter sart degildir. Isletmeler bir biitiin

olarak finansal yapilarinda, bilango ve gelir tablosu kalemleri arasinda bir denge
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saglamak zorundadir. Zarar eden her isletmenin iflas edecegini, kapanacagini ne siirmek
¢ok da saglikli bir yaklagim degildir. Ya da 6rnegin, net isletme sermayesi negatif ve borg
yiikii fazla olan isletmeler, nakit dongiistinii saglikl1 bir sekilde saglayabildikleri takdirde
faaliyetlerini aksamadan ve etkin olarak siirdiirebilmektedir. Kaldi ki, heniiz biiyiime
asamasinda olan igletmelerin yliksek bir bor¢ yiikii altinda (isletme faaliyetlerini
bozmayacak 6l¢iide) olmas1 normal bile karsilanabilmektedir. Ezciimle, isletmelerin kar
iiretme kapasitelerini korumakla ve gelistirmekle ilgilendikleri kadar, finansal yapilarini
dengeli bir bi¢imde siirdiirmekle, etkin bir nakit yonetimi ile stok yonetimi politikasi
gelistirmekle ve kurumsal bir yap1 olusturmakla ilgilenmelidirler. Isletmeler bilango
kalemleri arasinda isletmenin hedefleri ve misyonu dogrultusunda optimizasyon
saglamalidirlar. Bunlarla beraber, isletmelerin mevcut ve potansiyel yatirimcilarla seffaf
ve etkin bir iligki yiirlitebilmek adina “yatirimet iligkileri” uygulamalarina gereken 6nemi

vermeleri elzemdir.
3.7.4.1 Gelismis iilkelerdeki isletmelerin analizi

Finansal basarisizligin 2 yi1l 6nceden tahmin edilebilmesi maksadiyla, gelismis iilkelerde
faaliyet gosteren 318 isletmenin verilerinden hareketle kurulan modeldeki egitim ve test
setlerine iliskin istatistikler Tablo 3.55’de yer almaktadir. 259 isletme egitim ve 59

isletme test setinde bulunmaktadir.

Tablo 3.55 Gelismis iilkelerdeki igletmeler igin yapay sinir aglary ile kurulan ikinci modele ait test ve egitim

setleri
N Percent
Sample Training 259 81,4%
Testing 59 18,6%
Valid 318 100,0%
Excluded 0
Total 318

Modelin ag yapisin1 yansitan bilgiler Tablo 3.56’dadur.

95



Tablo 3.56 Gelismis iilkelerdeki isletmeler icin yapay sinir aglari ile kurulan ikinci modelin ag yapist

Input Layer Covariates Cari oran
Asit-test

Alacak devir hizt
Stok devir hizi
Briit kar marj1
Net kar marji

Ozsermaye karlihig

Varlik kérlilig:

© 00 N o O B W N P

Faaliyet kar marji

[EEN
o

Hisse bagina kar

[EEN
[EEN

Toplam borg/6zsermaye

[N
N

Faiz kazang giicii

[EEN
w

Satislardaki biiyiime

[EEN
IS

Briit kardaki biiyiime

[N
(6]

FAVOK biiyiime

[N
[op}

Net kar biliylime
Number of Units? 16
Rescaling Method for Covariates Standardized
Hidden Layer(s) Number of Hidden Layers 1
Number of Units in Hidden Layer 12 6
Activation Function Hyperbolic tangent
Output Layer Dependent Variables 1 Basari(1)/Basarisizlik(0)
Number of Units 2
Activation Function Softmax

Error Function Cross-entropy

a. Excluding the bias unit

Kurulan modelin siniflama performansini ortaya koyan bilgiler Tablo 3.57’dedir. Egitim
setindeki 32 basarisiz isletmenin 26’s1 ve 227 basarili isletmenin 226’s1 dogru tahmin
edilmis olup, basarisiz isletmelerin tahmin isabeti %81,3 ve basarili isletmelerin tahmin
isabeti %99,6 olarak gerceklesmistir. Ote yandan, test setindeki 4 basarisiz isletmenin 3’
ve 55 basarili isletmenin 54’1 dogru gruplara atanmistir. Burada, basarisiz isletmeler %75
ve basarili isletmeler %98,2 dogrulukla smiflanmislardir. Genis ¢ercevede

diistintildiiglinde, ¢aligmadaki 570 isletmenin tamaminin dahil edildigi yapay sinir aglar
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analizine nazaran daha yiiksek performans sonuglari elde edilmistir. Egitim setinin genel
simiflama dogrulugu %97,3 ve test setinin genel siniflama dogrulugu %96,6 olarak

belirlenmistir.

Tablo 3.57 Gelismis iilkelerdeki isletmeler icin yapay sinir aglart ile kurulan ikinci modele ait sumiflama

tablosu
Predicted

Sample Observed ,0000 1,0000 Percent Correct

Training ,0000 26 6 81,3%
1,0000 1 226 99,6%
Overall Percent 10,4% 89,6% 97,3%

Testing ,0000 3 1 75,0%
1,0000 1 54 98,2%
Overall Percent 6,8% 93,2% 96,6%

Dependent Variable: Basari(1)/Basarisizlik(0)

Modele iliskin AUC degerleri Tablo 3.58’de verilmekte olup, modelin yiiksek bir tahmin
performansina sahip oldugu gézlemlenmektedir (AUC = 0,993).

Tablo 3.58 Gelismis tilkelerdeki isletmeler icin yapay sinir aglart ile kurulan ikinci modele ait AUC

degerleri
Area
Basari(1)/Basarisizhik(0) ,0000 ,993
1,0000 ,993

Modelde bulunan degiskenlerin, finansal basarisizligin tahmini yoniinden ifade ettikleri
onem Sekil 3.9°da sunulmaktadir. ilgili sekle gore, briit kardaki biiyiime oraninimn kilit
role sahip oldugu goriilmektedir. Devaminda, varlik karliligi, cari oran ve faiz kazang
giicli degiskenleri takip etmektedir. Boylece ilk sirada biiylime oraninin, ikinci sirada
karhilik oraninin, tgilincii sirada likidite oraninin ve dordiincii sirada ise finansal yapi
oraninin bulundugu belirlenmektedir. Dolayisiyla, basarisizligin 2 yil dnceden tahmini
icin gelismis llkelerde yer alan isletmeler agisindan olusturulan modele gore, sadece

karlilik oranlarinin degil, diger finansal oranlarin da Onem arz ettikleri ifade
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edilebilmektedir. Diger taraftan, faaliyet oranlarinin 6nem siralamasinda son iki

basamakta yer bulduklari dikkat ¢cekmektedir.

Sekil 3.9 Gelismiy iilkelerdeki igletmeler igin yapay sinir aglari ile kurulan ikinci modelde degiskenlerin

onem dereceleri

Normalized Importance
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3.7.4.2 Gelismekte olan iilkelerdeki isletmelerin analizi

252 igletmenin egitim ve test setlerine gore dagilimlar1 Tablo 3.59°da yer almaktadir. 198

isletme egitim ve 54 igletme test setine atanmislardir.

Tablo 3.59 Gelismekte olan iilkelerdeki isletmeler icin yapay sinir aglart ile kurulan ikinci modele ait test

ve egitim setleri

N Percent
Sample Training 198 78,6%
Testing 54 21,4%
Valid 252 100,0%
Excluded 0
Total 252
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Gelismekte olan iilkelerdeki isletmeler i¢in kurulan modelin ag yapis1 Tablo 3.60.’da

verilmigtir.

Tablo 3.60 Gelismekte olan iilkelerdeki isletmeler icin yapay sinir aglart ile kurulan ikinci modelin ag

yapist

Input Layer Covariates Cari oran
Asit-test

Alacak devir hizt
Stok devir hizi
Briit kar marj1
Net kar marji

Ozsermaye karlihig

Varlik karlhilig
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Faaliyet kar marji

[N
o

Hisse basina kar

[EEN
[EEN

Toplam bor¢/6zsermaye

[EEN
N

Faiz kazang giicli

[EEN
w

Satislardaki biiylime

[N
IS

Briit kardaki biiyiime

[N
(2]

FAVOK biiyiime

[EEN
(op]

Net kar biiyiime
Number of Units? 16
Rescaling Method for Covariates Standardized
Hidden Layer(s) Number of Hidden Layers 1
Number of Units in Hidden Layer 12 5
Activation Function Hyperbolic tangent
Output Layer Dependent Variables 1 Bagari(1)/Basarisizlik(0)
Number of Units 2
Activation Function Softmax

Error Function Cross-entropy

a. Excluding the bias unit

Modelin smiflama istatistikleri Tablo 3.61’de aktarilmaktadir. Egitim setine atanan 40

basarisiz igsletmeden 26’s1 ve 158 basarili isletmeden 156’°s1 dogru gruplanirken, tahmin
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isabeti basarisiz isletmeler yoniinden %65 ve basarili isletmeler yoniinden ise %98,7
olmustur. Genel dogruluk %91,9°dir. Test setindeki isletmeler ele alindiginda, 8 basarisiz
isletmeden 6’sinin ve 46 basarili isletmeden 45’inin dogru gruplara ayrildiklar: tespit
edilmektedir. Bu yiizden, basarisiz isletmelerin %75 ve basarili isletmelerin %97,8
dogrulukla tahmin edildikleri belirtilmektedir. Genel siiflama yiizdesi %94,4 olarak
belirlenmistir. Diger modellerde oldugu gibi burada da, basarili isletmelerin basarisiz

isletmelere kiyasla daha yiliksek dogrulukla tahmin edildikleri gézlenmektedir.

Tablo 3.61 Gelismekte olan iilkelerdeki isletmeler icin yapay sinir aglari ile kurulan ikinci modele ait

swiflama tablosu

Predicted
Sample Observed ,0000 1,0000 Percent Correct
Training ,0000 26 14 65,0%
1,0000 2 156 98,7%
Overall Percent 14,1% 85,9% 91,9%
Testing ,0000 6 2 75,0%
1,0000 1 45 97,8%
Overall Percent 13,0% 87,0% 94,4%

Dependent Variable: Basari(1)/Basarisizlik(0)

Modelin AUC degerleri Tablo 3.62’dedir. Buna goére, modelin iyi bir performans ortaya
koydugu one siiriilebilmektedir (AUC = 0,945).

Tablo 3.62 Gelismekte olan iilkelerdeki isletmeler icin yapay sinir aglari ile kurulan ikinci modele ait AUC

degerleri
Area
Basari(1)/Basarisizlik(0) ,0000 ,945
1,0000 ,945

Degiskenlerin, isletmelerin finansal basar1 ya da basarisizlik yasamalari1 bakimindan sahip
olduklar1 6nem Sekil 3.10’dan izlenebilmektedir. Bu anlamda en 6nemli oran varlik
karhilig olarak belirlenmistir. Ardindan sirasiyla, net kar marji, toplam borg / 6zsermaye
ve briit kardaki biiylime oranlar1 gelmektedir. Diger yandan, faaliyet oranlari arasinda

bulunan stok devir hizinin en az 6nem teskil eden oran oldugu saptanmuistir.
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Sekil 3.10 Gelismekte olan iilkelerdeki isletmeler icin yapay sinir aglart ile kurulan ikinci modelde

degiskenlerin onem dereceleri

Normalized Importance
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3.7.5 Karar agaclari ile finansal basarisizhigin 1 yil 6nceden tahmin edilmesi

Calismada isletmelerin finansal basarisizliklarinin tahminine yonelik kullanilan
yontemlerden bir digeri de karar agaglaridir. Karar agaclar finansal basarisizlik alaninda
siklikla yararlanilan popiiler yontemlerden olup, C4.5, C5.0, CHAID, QUEST gibi ¢esitli
algoritmalar yoluyla analiz gerceklestirilebilmektedir. Mevcut calismada CHAID
algoritmasi ile isletmeler siiflandirilmiglardir. Bu ger¢evede saglanan sonuglar Sekil

3.11°de goriilmektedir.
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Bagan(1)-Bagansizhk(0)

Sekil 3.11 Karar agaglart ile finansal basarisizligin 1 yil onceden tahmini

Mode D
Category % n
“““ 1 |=0p00 147 B4
| mOom | M1000 853485
| 100 Total 100 0 570
=]
MNet kar marji
Adj. P-value=0000, Chi-
square=402 609, df=2
=0 ‘I‘MQSU (-0,04950, 0,01150] »0,01150
Node 1 Node 2 ! Node 3
Category % n || _Category % n 3 Category % n
W 0,000 877 H0 '|™ 0,000 579 33| B (),000 02 1
u 1,000 123 7 '™ 1000 421 241 51,000 998 455
Total 00 & || Total 100 & i Total 80,0 456
| =TT [ =] =]
Faiz kazang giict Hisse bagina kar EBITDA biiyime
Adj. P-value=0000, Chi-square=18, Adj. P-value=0001, Chi-square=14, Adj. P-value=0000, Chi-square=24,
579, df=1 B35, d=1 367, df=1
<= 373000 >3,73000 <= EI,D|IJDDD »0,00000 <= 027870 »-0,27670
Node 4 Node 5 Node 6 Node 7 Node 8 Node 9
Category % n Cateqory % n Category % n Category % n Cateqory % n Category % n
W 0000 958 46 W 0,000 444 4| |W0000 BBR 33 W0 000 0p O [™0poo 56 1 (0000 00 o
W 1,000 42 2| |m1000 B5F 5| |™1000 32 15 B{000 1MW00 8 W 1000 944 17 W 1000 1000 438
Total 84 48 Total 16 9 Total B4 48 Total 16 9 Total 32 18 Total 76 8 438

Buna gore, karar agacinin kokiinde “net kar marj1” oran1 bulunmaktadir. Bu durum,

isletmelerin finansal basarilarini etkileyen en 6nemli degiskenin net kar marj1 oldugunu

isaret etmektedir (p=0,000). Model, net kar marj1 -%4,95’in altinda olan yani diger

deyisle zarar eden toplam 57 isletmenin (Node 1) 50 tanesini basarisiz olarak

simiflandirirken, 7 tanesini basarili gruba atamistir. S6z konusu marj1 -%4,95 ile %1,15

arasinda olan 57 igletmenin (Node 2) ise 33 tanesi basarisiz olarak goziikiirken, 24 tanesi

basarili bulunmuslardir. Net kar marj1 %1,15’den yiiksek olan 456 isletmenin (Node 3)

455 tanesi basarili iken, yalnizca 1 tanesi basarisizdir. Gortildiigii lizere, giiniimiizde her

ne kadar isletmelerin amaglarinin kar degil deger maksimizasyonu oldugu kabul edilse

de, net karlilik rakamlarinin isletmelerin basarisinda 6nemli rol oynamayi stirdiirdiikleri

ifade edilebilmektedir.

Net kar marjlar1 -%4,95’ten diisiik olan isletmeler, faiz kazang gii¢leri yoniinden alt

gruplara ayrilmis olup, simiflandirma istatistiksel anlamliliga sahiptir (p=0,000). Bu

isletmelerden faiz kazang giicii 3,73 {in altinda bulunan 48 isletmeden (Node 4) 46 tanesi

basarisizken, 2 tanesi basarilidir. Baska bir deyisle, bahse konu isletmelerin %95,81
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basarisizdir. Faiz kazang giicii 3,73’ten yiiksek olan 9 isletmeden ise 4 tanesi basarisiz
olarak gruplanirken, 5 tanesi basarili olarak tespit edilmislerdir. Bu noktada basarisizlik

oraninin %44,4 seviyesine kadar geriledigi goriilmektedir.

Elde edilen modele gore, isletmelerin finansal bagarisizliklarini etkileyen bir diger dnemli

A4d?

oran da yine bir karlilik metrigi olan “hisse bagina kar” oranidir (p<0,01). Net kar marj1 -
%4,95 ile %]1,15 arasinda olan isletmeler arasindan hisse basina kar iiretemeyen 48
isletmenin (Node 6) 33 tanesi basarisiz (%68,8) ve 15 (%31,2) tanesi basarili olarak
siiflanmiglardir. Buna karsin, hisse basina kar iiretebilen 9 isletmenin (Node 7) ise

tamami (%100) basarili sinifta yer almiglardir.

FAVOK’de saglanan biiyiime isletmelerin finansal acidan basarili olup olmadiklarini
ortaya koyan diger bir oran olarak ortaya ¢ikmaktadir. Net kar marji1 %1,15’in lizerinde
bulunan 456 isletme arasindan, bir dnceki yila gore FAVOK rakamlarinda %27,8’den
daha fazla daralma yasayan 18 isletmeden (Node 8) 17 tanesi basarili, 1 tanesi
basarisizdir. Esasen bu anlamda incelendiginde, net kar marj1 %1,15’den ytiksek oldugu
sirece FAVOK rakamlarinda meydana gelecek daralmanin isletmelerin finansal
basarilar1 yoniinden kayda deger bir etkiye sahip olmadigi gériilmektedir. FAVOK
rakamlar1 bir 6nceki yila gore %27,8’den daha az daralan ya da artig gosteren 438
isletmenin (Node 9) ise tiimii basarili grupta yer almaktadirlar. Yukarida bahsedilen tiim

bu durumlar Tablo 3.63’de goriilebilmektedir.

Tablo 3.63 Karar agaglaryla olusturulan profiller 1

Profil Node Net kar marji Faiz kazang giicii ~ Hisse basina kir ~ FAVOK biiyiime
1 1 <-0,049

2 -0,049 - 0,011

3 >0,011

4 <-0,049 <3,730

5 <-0,049 > 3,730

6

7

8

9

-0,049 - 0,011 <0,000

-0,049 — 0,011 > 0,000
> 0,011 <-0,278
> 0,011 > 0,278

© 00 N oo O B~ WwDN

CHAID algoritmasiyla elde edilen modelin genel siniflandirma dogrulugu Tablo 3.64’de

sunulmaktadir. Sonuglara gore, 84 basarisiz isletmeden 79 tanesi dogru bigimde basarisiz
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olarak siniflanmiglardir. 5 tanesi ise hatali sekilde basarili gruba ayrilmislardir. Bu
anlamda modelin basarisiz isletmeleri siniflandirma dogrulugu %94 olarak
gerceklesmistir. Ote yandan basarili kabul edilen 486 isletmenin 469 tanesi basarili ve 17
tanesi basarisiz seklinde tespit yapilmistir. Dolayisiyla modelin basarili isletmeleri
simiflama dogrulugu %96,5 olmustur. Modelin genel siniflama dogrulugu ise %96,1 olup,

gayet yeterli bir yiizdeden s6z etmek miimkiindiir.

Tablo 3.64 Karar agaglari ile kurulan ilk modele ait siniflandirma tablosu

Predicted
Observed ,0000 1,0000 Percent Correct
,0000 79 5 94,0%
1,0000 17 469 96,5%
Overall Percentage 16,8% 83,2% 96,1%

Growing Method: CHAID; Dependent Variable: Basari(1)-Basarisizlik(0)

Makine 6grenmesi yontemleriyle olusturulan modellerde, modelin performansinin
Olgiilmesi dnem arz eden konulardan biridir. Bu noktada ise ROC ve AUC egrilerinden
faydalanilmaktadir. CHAID algoritmast kullanilarak elde edilen modele ait AUC
degerleri Tablo 3.65’de verilmistir.

Tablo 3.65 Karar agaglari ile kurulan ilk modele ait AUC degerleri

Asymptotic 95% Confidence Interval
Area Std. Error? Asymptotic Sig.” Lower Bound Upper Bound
,989 ,003 ,000 ,982 ,995
The test result variable(s).: Predicted Probability for Basaril Basarisizlik0=0 has at least one tie between

the positive actual state group and the negative actual state group. Statistics may be biased.
a. Under the nonparametric assumption
b. Null hypothesis: true area = 0.5

Yukaridaki tabloden goriilebilecegi gibi, ROC egrisinin altinda kalan 0,989 dur
(p=0,000). 0,9’un dstiindeki degerlerin “miilkemmel” performansa isaret ettigi
diistintildiiglinde, modelin basarisinin son derece yliksek oldugunu ifade etmek yanlis

olmayacaktir.
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3.7.5.1 Gelismis iilkelerdeki isletmelerin analizi

318 isletmenin CHAID algoritmasiyla analizi sonucu elde edilen aga¢ Sekil 3.12°de

aktarilmaktadir.

Sekil 3.12 Gelismis iilkelerdeki isletmeler icin karar agaglart ile finansal basarisizligin 1 yil énceden

tahmini
Bagan(1}Bagansizlild0)
MNode O .
Categony % n|:
F—=——=a 1® 0,000 11,3 36|
| = 0,000 : = 1,000 88,7 282 |\
) [ 1ooo { Total 100034z |
et
Hetkar marj
Adj. P-value=0,000, Chi-
square=191,398, d=2
<= -0,0101000000000000 (-0,0101000000000000, = 0,0234000000000000
0,0234000000000000]
MNode 1 Mode 2 Node 2
Categorny % n Categony % n Categony o n
= 0,000 8086 25 0 000 21,2 10 m 0000 0.4 1
H 1,000 194 6 = 1,000 628 22 = 1,000 996 254
T otal a7 31 Total 10,19 32 Total 80,2 255
= T =
Hisse bagsina kar Faaliyet kar marj
Adj. P-walue=0,001, Chi-square=14, Adj. P-walue=0,005, Chi-square=11,
545, df=1 796, df=1
<= 0, 28000 = 0,22000 <= 0,0522000000000000 = 0,0522000000000000
Hode 4 Hode 5 Hode & Hode 7
Category % n Category % n Category % n Category % n
= 0,000 625 410 = 0,000 oo o = 0,000 50 1 = 0,000 0.0 u}
N 4,000 35 6 ¥ 1.000 1000 16 o 4.000 a50 18 B 4.000 100,0 235
Total 50 16 Total 50 16 Total 6.3 20 Total 729 235

Sekle gore, modelin kokiinde net kar marji yer almakta olup, istatistiksel anlamliliga
sahiptir (p = 0,000). Net kar marj1 -%1’in altinda olan yani net zarar yazan 31 isletmenin
25 tanesi basarisiz olarak smiflanmistir. Bu oranmi -%]1 ile %2,34 arasinda bulunan 32
isletmenin ise 22 tanesi basarili 10 tanesi basarisiz klasmanindadir. Net kar marj1 %2,34
tizerinde olan 255 isletmeden yalnizca 1 tanesi basarisiz isletmeler arasindadir. Bu
bulgulara dayanarak, net kar marjimin isletmelerin finansal basarilarmin ya da
basarisizliklarinin temel belirleyicilerinden biri oldugu ¢ikariminda bulunmak hatali

olmayacaktir.

Net kar marjlar1 -%1 - %2,34 arasinda olan isletmeler hisse basina kar rakamlarina gore
iki alt kategoriye ayrilmislardir (p<0,01). Hisse basina kar1 0,28’in altinda 16 isletmeden

10 tanesi basarisiz iken (Node 4), 0,28’den biiyiik olan 16 isletmenin tamami basarilidir
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(Node 5). Dolayisiyla, hisse basina kar 0,28’in istiine ¢iktiginda, %37,5 olan basarili

isletme oraninin da %100’e yiikseldigi goriilmektedir.

Net kar marjlar1 %2,34’{in {izerinde gerceklesen isletmelerin faaliyet kar marjlarina gore
iki alt gruba ayrildiklar1 gézlenmektedir (p<0,01). Faaliyet kar marjlar1 %5,22 nin altinda
olan 20 isletmeden 19 tanesi basarili olarak gruplanirken (Node 6), %5,22 nin iizerinde
olan 235 isletmenin tamami basarili sinifina atanmistir (Node 7). Bu baglamda olusan

profiller Tablo 3.66’da verilmistir.

Tablo 3.66 Gelismis iilkelerdeki isletmeler icin karar agaglartyla olusturulan profiller I

Profil Node Net kiar marji Hisse basina kar Faaliyet kar marji
1 1 <-0,010
-0,010 - 0,023
> 0,023
-0,010 - 0,023 <0,280
-0,010 - 0,023 > 0,280
> 0,023 <0,052
> 0,023 > 0,052

2
3
4
5
6
7

~N oo o A o WN

Kurulan modele ait siniflama istatistikleri Tablo 3.67°de sunulmaktadir. Model 36
basarisiz isletmenin 35 tanesini ve 282 basarili isletmenin 270 tanesini dogru tahmin
etmistir. Dolayisiyla, modelin basarisiz isletmeleri gruplama dogrulugu %97,2 ve basarili
isletmeleri gruplama dogrulugu %95,7 olarak gerceklesmistir. Modelin genel siniflama

yiizdesi ise %95,9°dur.

Tablo 3.67 Gelismis iilkelerdeki isletmeler icin karar agaglar ile kurulan ilk modele ait simiflandirma

tablosu
Predicted
Observed ,0000 1,0000 Percent Correct
,0000 35 1 97,2%
1,0000 12 270 95,7%
Overall Percentage 14,8% 85,2% 95,9%

Growing Method: CHAID; Dependent Variable: Basari(1)-Basarisizlik(0)

Kurulan modelin performansin1 ortaya koyan AUC degerleri Tablo 3.68’de
gosterilmektedir. Tabloya gore, ROC egrisinin altinda kalan alan 0,982 (p = 0,000) olup,
modelin tahmin kabiliyetinin yliksek oldugu belirtilebilmektedir.
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Tablo 3.68 Gelismis iilkelerdeki isletmeler icin karar agaglart ile kurulan ilk modele ait AUC degerleri

Asymptotic 95% Confidence Interval
Area Std. Error? Asymptotic Sig.” Lower Bound Upper Bound
,982 ,007 ,000 ,969 ,995
The test result variable(s): Predicted Probability for BasarilBasarisizlik0=0 has at least one tie between

the positive actual state group and the negative actual state group. Statistics may be biased.
a. Under the nonparametric assumption
b. Null hypothesis: true area = 0.5

3.7.5.2 Gelismekte olan iilkelerdeki isletmelerin analizi

252 igletmenin verileri kullanilarak elde edilen karar agaci Sekil 3.13’de sunulmaktadir.

Sekil 3.13 Geligmekte olan iilkelerdeki isletmeler icin karar agaglar: ile finansal basarisiziigin 1 yil

onceden tahmini

Bagan(1)BagansizlilaD)

: Node O '
| _Category % n
-———— = 0,000 19,0 4az |
| ™ 0,000 : | ® 1,000 81,0 204 |
) 1.o9a | Tota 1000 252 |
.__________I_______I:_
Netkar marji
Adj. P-walue=0,000, Chi-
square=178 846, df=2
= .0 017 5000000000000 (-0,0176000000000000, > 0,0220000000000000
0.02200000?0000000]
Hode 1 Hode 2 Hode 3
Categorns % n Categorny % n Categons % n
= 0,000 84,0 4z ® 0,000 240 & = 0,000 0o 0
B 1,000 160 = 1,000 750 19 = 1,000 100,0 177
Total 198 50 Total 249 25 Total 70,2 177
[ = I =
Biridt kar marj Hisse bagina kar
Adj. P-value=0,001, Chi-square=15, Adj. P-value=0,048, Chi-square=7,
539, df=1 287, df=1
<= 0,2954000000000000 = 0,2954000000000000 <= 0,00000 = 0,00000
Node 4 Node 5 Node & Node 7
Category % n Categony % n Categorny % n Category % n
= 0,000 1000 31 = 0,000 578 11 = 0,000 452 6 = 0,000 00 0
8 1,000 00 0 B 1,000 421 8 8 1,000 538 7 ¥ 1,000 1000 12
Total 12,2 21 Total 75 19 Total 52 12 Total 48 12

Kurulan modelin kokiinde net kar marjinin yer aldigi goriillmektedir (p = 0,000). Net kar
marj1 -%1,76’nin altinda olan yani net zarar eden 50 isletmenin 42’si (%84) basarisiz
olarak smiflanmistir. Bu orami -%1,76 ile %2,2 arasinda bulunan 25 isletmenin ise 19

tanesi basarili (%76), 6 tanesi (%24) basarisiz klasmanindadir. Net kar marjt %2,2’nin
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tizerinde olan 177 isletmenin tamami basarili igsletmeler olarak goriinmektedir. Net kar
marjinin -%1,76 - %2,2 arasinda ger¢eklestigi durumlarda %24 olan finansal basarisizlik
orani, net kar marj1 %2,2’nin lizerine ¢iktifinda sifir olmustur. Dolayisiyla, net kar
marjinin gelismis iilkelerdeki isletmelerde oldugu iizere, gelismekte olan iilkelerdeki

isletmeler agisindan da son derece kritik rol oynadig1 soylenebilmektedir.

Net kar marjlart -%1,76’nin altinda olan isletmeler briit kar marjlarina gore iki alt
kategoriye ayrilmislardir (p<<0,01). Briit kar marj1 %29,54 e esit ya da %29,54’1in altinda
olan 31 isletmenin tiimii basarisizdir (Node 4). Diger taraftan, briit kar marj1 %29,54’den
biiyiik olan 19 isletmenin 11’1 basarisiz ve 8’1 basarili olarak siniflanmaktadirlar (Node
5). Briit kar marjinin %29,54’{in tizerine ¢ikmasi durumunda finansal olarak basarisiz

olan isletme oraninin %100’den %57,9’a geriledigi dikkat ¢ekmektedir.

Net kar marjlant -%1,76 — %?2,2 arasinda bulunan isletmelerin hisse basina kar
rakamlarina gore iki alt gruba ayrildiklar tespit edilmistir (p<0,05). Hisse basina kar
tiretemeyen 13 isletmeden 6’s1 basarisiz ve 7’si basarili olarak siniflanmiglardir (Node 6).
Hisse basina kér iiretilen senaryonda ise, 12 isletmenin hepsi basarilidir (Node 7). Bu

cercevede ortaya ¢ikan profiller Tablo 3.69°da verilmistir.

Tablo 3.69 Gelismekte olan iilkelerdeki isletmeler i¢in karar aga¢lariyla olusturulan profiller

Profil Node Net kir marji Briit kir marji Hisse basina kir
1 1 <-0,017
-0,017 - 0,022
> 0,022
<-0,017 <0,2954
<-0,017 >0,2954
-0,017 - 0,022 <0,000
-0,017 - 0,022 > 0,000

2
3
4
5
6
7

~N o o~ 0N

Modelin smiflandirma performans: Tablo 3.70’te verilmistir. ilgili tabloya gore, 48
basarisiz isletmeden 42 tanesi dogru sinifa atanirken, 6 tanesi hatali sekilde basarili olarak
siniflandirilmiglardir. Ayrica, 204 basarili isletmeden 196’°s1 dogru gruba ayrilmistir. Bu
yiizden, modelin basarisiz isletmeleri dogru siniflama yiizdesi 87,5 olurken, basaril
isletmeleri dogru siniflama yiizdesi ise 96,1 olarak gergeklesmistir. Modelin genel tahmin
orant %94,4 (238 / 252)’tiir.
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Tablo 3.70 Gelismekte olan iilkelerdeki isletmeler icin karar agaglar ile kurulan ilk modele ait

swniflandirma tablosu

Predicted
Observed ,0000 1,0000 Percent Correct
,0000 42 6 87,5%
1,0000 8 196 96,1%
Overall Percentage 19,8% 80,2% 94,4%

Growing Method: CHAID; Dependent Variable: Basari(1)-Basarisizitk(0)
Olusturulan modelin tahmin becerisini ifade eden AUC degerleri Tablo 3.71’de

aktarilmaktadir. Tabloya gore, ROC egrisinin altindaki alan 0,988 (p = 0,000)

oldugundan, modelin tahmin yeteneginin iyi seviyede oldugu belirtilebilmektedir.

Tablo 3.71 Gelismekte olan iilkelerdeki isletmeler i¢in karar agaglari ile kurulan ilk modele ait AUC

degerleri
Asymptotic 95% Confidence Interval
Area Std. Error? Asymptotic Sig.” Lower Bound Upper Bound
,988 ,005 ,000 ,979 ,997

The test result variable(s): Predicted Probability for Basaril Basarisizlik0=0 has at least one tie between
the positive actual state group and the negative actual state group. Statistics may be biased.

a. Under the nonparametric assumption

b. Null hypothesis: true area = 0.5

3.7.6 Karar agaclari ile finansal basarisizhigin 2 yil 6nceden tahmin edilmesi

Isletmelerin finansal basarisizlik olasiliklarin1 2 yil dncesinden kestirebilen bir model
olusturmak maksadiyla, isletmelerin finansal basarisizlik yasadiklar1 yildan 2 yil 6ncesine
ait veriler CHAID algoritmasiyla analiz edilmistir. Saglanan sonuglar Sekil 3.14’de

gosterilmektedir.
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Sekil 3.14 Karar agaglart ile finansal basarisizligin 2 yil 6nceden tahmini

Bagan(1y¥Bagansizlid0)

! Node 0 \
|_Category % n :
r=--- Imoo000 147 e4:
| ® 0,000 1 | % 1,000 85,3 486 ||
| 1000 | totar 1000570
_________I_______E
Warlik karlilidi
Adj. P-value=0,000, Chi-
square=223,340, df=3
<= 0,00630 (0.00630, 0,02020] (0,02020, 0,06740] > 0,06740
Hode 1 Node 2 Hode 3 Node 4
Category % n Category % n Category % n Category % n
¥ 0,000 788 45 B 0,000 232 13 ¥ 0,000 87 20 ¥ 0,000 26 6
N 1,000 211 12 ¥ 1,000 768 43 ¥ 1,000 91,3 210 N 1,000 97,4221
Total 100 57 Total 98 56 Total 40,4 230 Total 30,8 227
= [ =
Faizkazang glicd Briit kardaki bidyime
Adj. P-walue=0,047, Chi-square=7, Adj. P-value=0002, Chi-square=13,
793, di=1 202, di=1
«= 2 95000 » 2 95000 <= (0,15898 »0,15898
Node 5 Node Node 7 Node 8
Category % n Category % n Category % n Category % n
¥ 0,000 200 8 0,000 8.3 12 0,000 08 1 ®0.000 02 5
¥ 1,000 80,0 32 ¥ 1,000 93.7 178 ¥ 1,000 99.4 177 ¥ 1,000 208 44
Total 70 40 Total 33,3 190 Total 31,2 178 Total 26 49
| =

Brit kardaki biiyime
Adj. P-walue=0,001, Chi-square=14,

772, dt=1
<= 0,08041 > 0,00041
Node 9 Mode 10
Category % n Category % n

= 0,000 27 4 =000 190 8
5 1,000 97,3 144 ¥ 1,000 81.0 34
Total 26,0 148 Total 74 42

Sekil 3.14°e gore, karar agacinin kokiinde “varlik karlilig1” yer almaktadir. Diger bir
ifadeyle, isletmelerin finansal agidan basarili olup olmayacaklar1 noktasinda en énemli
oran “varlik karliligr”dir (p=0,000). Varlik karlilig1 %0,6’nin altinda olan 57 isletmeden
(Node 1) 45 tanesi basarisiz, 12 tanesi basarili olarak belirlenmistir. Dolayisiyla bu
isletmelerin basarisizlik oran1 %78,9’dur. Varlik karlilig1 %0,6 ile %2,0 arasinda bulunan
56 isletmeden (Node 2) 13 tanesi basarisiz 43 tanesi basarilidir. Burada basarisizlik
oraninin %78,9’dan %23,2’ye diistiigii goriilmektedir. Bunlarla beraber, s6z konusu marji
%2,0 ile %6,7 arasinda olan 230 isletmeden (Node 3) 20 tanesi basarisiz, 210 tanesi
basarilidir. Varlik karlhiligi %6,7’den yiiksek olarak gergeklesen 227 isletmeden (Node 4)
ise, sadece 6 tanesi basarisiz, 221 tanesi basarili olup, bu gruptaki isletmelerin basarisizlik

orant %2,6’dir. Genel olarak bakildiginda, isletmelerin varlik karliliklar1 arttikca
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basarisizlik olasiliklarinin diistiigii ve bu nedenle varlik karliliginin isletmelerin finansal

basarilari i¢in kritik degere sahip oldugu gozlemlenmektedir.

Varlik karhiliklart %2,0 — %6,7 arasinda bulunan isletmeler, faiz kazang giicleri
bakimindan iki alt gruba boliinmislerdir. Buradan hareketle, “faiz kazang giicii”niin
isletmelerin basar1 durumlarinda 6nemli rol oynayan bir diger oran oldugunu ileri siirmek
yanlig olmayacaktir (p<0,05). Sonuglara gore, faiz kazang giicli 2,96 ’nin altinda olan 40
isletmeden (Node 5), 8 tanesi basarisiz, 32 tanesi basarilidir. 2,96 nin iizerinde bir faiz
kazang giicline sahip 190 isletmeden (Node 6) ise, 12 isletme basarisiz, 178 isletme

basaril olarak tespit edilmistir. Bu grupta isletmelerin basarisizlik oran1 %6,3tiir.

Varlik karliliklar1 %2,0 ile %6,7 arasinda yer alip, faiz kazang giici 2,96’dan ytiksek olan
isletmeler briit karda sagladiklar1 biiyiime oranina gore tekrar gruplandirilmislardir. Bu
nedenle, isletmelerin finansal basarilar iizerinde etkiye sahip oranlardan bir bagkasinin
“briit kardaki biiylime” orani oldugu saptanmaktadir (p<0,01). Bu isletmelerden briit
karlart %9,0’un altinda biiylime gosteren 148 isletmeden (Node 9) 4 tanesi basarisiz, 144
tanesi bagarilidir. Briit karda %9,0’un {izerinde biiylime kaydeden 42 isletmeden (Node
10) ise, 8 tanesi basarisiz, 34 tanesi basarili olarak goziikmektedir. Bu asamada dikkat
¢eken nokta, isletmelerin briit kardaki biiyiime oranlari %9,0’un iizerine ¢iktiginda,
basarisiz isletmelerin oranindaki artistir. Ilk grupta basarisizlik oran1 %2,7 iken, briit
karda kaydettikleri biiylime %9,0’un iizerinde olan isletmelerin bulundugu ikinci grupta

basarisizlik oran1 %19 olmustur.

Karar agacinin en sag tarafinda yer bulan ve varlik karliliklart %6,7’den yiiksek olan 227
isletme (Node 4), briit karlarinda sagladiklar1 biiylime yoniinden iki grup altinda
toplanmislardir (p<0,01). Bu isletmelerden, %15,8’in altinda briit kar artis1 elde eden 178
isletmeden (Node 7) yalnizca 1 tanesi basarisiz, 177 tanesi basarilidir. Briit karlarinda bir
onceki yila gore %15,8’den daha fazla artis gerceklesen 49 isletmeden (Node 8), 5 tanesi
basarisiz 44 tanesi basarilidir. Bu anlamda basarisizlik oranm ilk grupta %0,6 ve ikinci
grupta %10,2 olmustur. Karar agaci ¢iktilari bir biitiin olarak degerlendirildiginde, “varlik
karlilig1”, “faiz kazang giicli” ve “briit kardaki biliylime” oranlarinin, igletmelerin finansal
basarilar1 ya da basarisizliklari icin 6nem teskil eden oranlar olduklari ortaya ¢ikmaktadir.

Analizler sonucu ortaya ¢ikan tiim profiller Tablo 3.72’de sunulmaktadir.
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Tablo 3.72 Karar agaglariyla olusturulan profiller 11

Profil Node Varhik kiarlihig Faiz kazang giicii Briit kdrdaki biiyiime
1 1 <0,006
2 2 0,006 — 0,020
3 3 0,020 — 0,067
4 4 > 0,067
5 5 0,020 — 0,067 <2,960
6 6 0,020 — 0,067 > 2,960
7 9 0,020 — 0,067 > 2,960 <0,090
8 10 0,020 — 0,067 > 2,960 > 0,090
9 7 > 0,067 <0,158
10 8 > 0,067 > 0,158

Isletmelerin finansal basarisizliklarin1 2 yil onceden tahmin edebilmek icin kurulan
modelin genel smiflandirma dogruluguna iliskin ¢iktilar Tablo 3.73’ten takip
edilebilmektedir. S6z konusu tabloya gore, ¢calismadaki 84 basarisiz isletmeden 45 tanesi
basarisiz, 39 tanesi hatali sekilde basarili olarak siniflandirilmislardir. Dolayisiyla
modelin basarisiz isletmeleri siniflandirma dogrulugu %53,6 olmustur. Karar agaci ile
kurulan ilk modelin basarisiz isletmeleri %94 dogrulukla smiflandirdigi géz Oniinde
bulundurulursa, ikinci modelde dogruluk acisindan ciddi bir diisiis yasanmustir. Ote
yandan, modelin basarili isletmeleri siniflandirma dogrulugu ise %97,5 tur. 486 basarili
isletmeden 12 tanesi basarisiz, 474 tanesi basarili bicimde gruplanmistir. Burada ilk
model ile ikinci model arasinda basarisiz isletmelerin siniflandirilmalari bakimindan
yasanan diisiis gergeklesmemis, aksine ilk modelde basarili isletmeler %96,5 dogrulukla
siiflanirken, ikinci modelde bu oran %97,5’e yiikselmistir. Bu sebeple, modelin bagarili
isletmeleri siniflandirmada daha yiiksek dogruluk orani ortaya koydugu ve daha kullanigh
oldugu ifade edilmektedir. Modelin genel dogrulugu ise %91,1 dir.

Tablo 3.73 Karar agaglar ile kurulan ikinci modele ait siniflandirma tablosu

Predicted
Observed ,0000 1,0000 Percent Correct
,0000 45 39 53,6%
1,0000 12 474 97,5%
Overall Percentage 10,0% 90,0% 91,1%

Growing Method: CHAID; Dependent Variable: Basari(l)/Basarisizlik(0)
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Modelin genel performansini ortaya koyan AUC degerleri Tablo 3.74’de verilmektedir.
Buna gore AUC yani egri altindaki bolge 0,898 olup (p=0,000), ilk modele kiyasla bir
nebze diisiis gozlenmesine ragmen genis ¢ercevede yliksek bir model performansindan

bahsetmek mumkiindir.

Tablo 3.74 Karar agaglar ile kurulan ikinci modele ait AUC degerleri

Asymptotic 95% Confidence Interval
Area Std. Error? Asymptotic Sig.” Lower Bound Upper Bound
,898 ,018 ,000 ,863 ,933
The test result variable(s): Predicted Probability for BasarilBasarisizltk0=0 has at least one tie between

the positive actual state group and the negative actual state group. Statistics may be biased.
a. Under the nonparametric assumption
b. Null hypothesis: true area = 0.5

3.7.6.1 Gelismis iilkelerdeki isletmelerin analizi

Finansal basarisizligin 2 yil onceden tahminine yonelik, gelismis {iilkelerdeki 318

isletmenin verilerine dayanarak CHAID algoritmasiyla yapilan analiz sonucu olusan agag

Sekil 3.15’tedir.
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Sekil 3.15 Geligmis iilkelerdeki isletmeler icin karar agaglart ile finansal bagarisizligin 2 yil dnceden

tahmini
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Sekil 3.15’e gore, karar agacinin kokiinde “varlik karliligr” bulunmaktadir (p=0,000).
Varlik karlilig1 %0,7 nin altinda olan 31 isletmeden (Node 1) 21 tanesi basarisiz, 10 tanesi
basarili olarak belirlenmis olup, isletmelerin basarisizlik oran1 %67,7’dir. Varlik karlilig
%0,7 ile %4,07 arasinda bulunan 96 isletmeden (Node 2) 9 tanesi basarisiz 87 tanesi
basarilidir. Burada basarisizlik oraninin %67,7°den %9,4’e diistiigii gozlemlenmektedir.
Yani sira, %4,07’den yiiksek varlik karliligina sahip 191 isletmeden (Node 3) 6 tanesi
basarisiz, 185 tanesi basarili olup, bu gruptaki isletmelerin basarisizlik oran1 %3,1°dir.
Genel olarak incelendiginde, isletmelerin varlik karliliklar1 arttikga basarisizlik

ihtimallerinin azaldig1 gorilmektedir.

Varlik karliliklar1 %0,7 — %4,07 arasinda bulunan isletmeler, FAVOK rakamlarindaki
biiyiime oranlar1 bakimindan iki alt gruba béliinmiislerdir. Dolayisiyla, “FAVOK biiyiime
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orani1” isletmelerin finansal basar1 saglamalar1 hususunda 6nem teskil eden bir bagka oran
olarak ortaya c¢ikmaktadir (p<0,01). Sonuglara gére, FAVOK biiyiimesi -%22,2’nin
altinda olan yani FAVOK daralmasi yasayan 11 isletmeden (Node 4), 4 tanesi basarisiz,
7 tanesi basarilidir. -%22,2’nin iizerinde FAVOK biiyiimesine ulasan 85 isletmeden
(Node 5) ise, 5 isletme basarisiz, 80 isletme basarili olarak tespit edilmistir. Bu grupta

isletmelerin basarisizlik oran1 %5,9’dur.

Varlik karliliklar1 %4,07‘nin iizerindeki isletmeler, FAVOK rakamlarindaki biiyiime
oranlar1 bakimindan iki alt gruba ayrilmislardir (p = 0,000). FAVOK biiyiimesi %31,08’in
altinda olan 174 isletmeden (Node 6), 2 tanesi basarisiz, 172 tanesi basarilidir. %31,08’in
iizerinde FAVOK biiyiimesine ulasan 17 isletmeden (Node 7), 4 isletme basarisiz, 13

isletme basarili olarak tespit edilmistir.

Varlik karhliklar1 %0,7 ile %4,07 arasinda yer alip, FAVOK biiyiimesi -%22,2’den
yilksek olan igletmeler briit karda sagladiklar1 biiyiime oranina gore tekrar
gruplandirilmiglardir. Bu nedenle, isletmelerin finansal basarilari tizerinde etkiye sahip
oranlardan bir digerinin “briit kardaki biiyiime” oldugu tespit edilmektedir (p<0,01). Bu
isletmelerden briit karlar1 %18,63’ten daha fazla diisen 5 isletmeden (Node 8) 2 tanesi
basarisiz, 3 tanesi basarilidir. Briit kar rakamlarinda -%18,63 - %6,7 arasinda biiyiime
kaydeden 61 isletmenin (Node 9) hepsi basarilidir. Bu noktada gbéze carpan husus,
isletmelerin briit kardaki biiyiime oranlart %6,7’nin lizerine c¢iktifinda, basarisiz
isletmelerin oraninda meydana gelen artigtir. Briit karda sagladiklart biiyiime %6,7 nin

izerinde olan 19 isletmeden (Node 10) 3 tanesi basarisiz ve 16 tanesi basarilidir.

Varlik karlhiliklar1 %0,7 ile %4,07 arasinda yer alirken ayn1 zamanda FAVOK biiyiimesi
-%22,2’den yiiksek olup, briit kardaki biiyliime orani da %6,7 nin lizerinde olan igletmeler
toplam borg / 6zsermaye oranina gore iki alt kategoriye ayrilmiglardir (p<0,05). S6z
konusu isletmelerden toplam borg / 6zsermaye orani 0,6994’¢ esit ya da 0,6994’ten diisiik
olan 6 isletmeden (Node 11) 3’ basarisizken 3’ de basarilidir. Toplam borg / 6zsermaye
rasyosu 0,6994’ten yiiksek olan 13 isletmenin (Node 12) ise tiimii basarilidir. Anilan

durumlar bir biitiin olarak Tablo 3.75’de gosterilmektedir.
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Tablo 3.75 Gelismis iilkelerdeki isletmeler icin karar agaglariyla olusturulan profiller I1

Profil Node Varhk FAVOK Briit kar Toplam borg /
karhihg biiyiime bilyiime ozsermaye
1 1 <0,007
2 2 0,007 - 0,040
3 3 > 0,040
4 4 0,007 - 0,040 <-0,2220
5 5 0,007 - 0,040 >-0,2220
6 8 0,007 - 0,040 >-0,2220 <-0,1863
7 9 0,007 - 0,040 >-0,2220 -0,1863 — 0,067
8 10 0,007 — 0,040 >-0,2220 > 0,067
9 11 0,007 — 0,040 >-0,2220 > 0,067 <0,6994
10 12 0,007 - 0,040 >-0,2220 > 0,067 > 0,6994
11 6 > 0,040 <0,3108
12 7 > 0,040 >0,3108

Olusturulan modele ait siniflandirma istatistikleri Tablo 3.76’dadir. 36 basarisiz
isletmeden 21 tanesi model tarafindan model tarafindan dogru tahmin edilmistir. 15
isletme ise hatali bicimde basarili olarak belirlenmistir. 282 basaril1 isletmenin ise, 10
tanesi basarisiz ve 272 tanesi basarili isletme grubuna atanmistir. Bu sonugclar1 referans
alarak, modelin basarisiz isletmeleri %58,3 ve basarili isletmeleri %96,5 dogrulukla

tahmin ettigi belirlenmistir. Genel tahmin yiizdesi ise %92,1 olarak gerceklesmistir.

Tablo 3.76 Gelismiy iilkelerdeki isletmeler icin karar aga¢lari ile kurulan ikinci modele ait simiflandirma

tablosu
Predicted
Observed ,0000 1,0000 Percent Correct
,0000 21 15 58,3%
1,0000 10 272 96,5%
Overall Percentage 9,7% 90,3% 92,1%

Growing Method: CHAID; Dependent Variable: Basari(l)/Basarisizlik(0)
Modelin genel performansini belirten AUC degerleri Tablo 3.77’de verilmektedir. Buna
gore AUC degeri 0,940 oldugundan (p=0,000), genel ¢er¢evede yiiksek bir model

performansindan bahsetmek miimkiindiir.
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Tablo 3.77 Gelismis iilkelerdeki isletmeler icin karar agaglart ile kurulan ikinci modele ait AUC degerleri

Asymptotic 95% Confidence Interval
Area Std. Error? Asymptotic Sig.? Lower Bound Upper Bound
,940 ,019 ,000 ,902 ,978
The test result variable(s): Predicted Probability for Basaril Basarisizlik0=0 has at least one tie between

the positive actual state group and the negative actual state group. Statistics may be biased.
a. Under the nonparametric assumption
b. Null hypothesis: true area = 0.5

3.7.6.2 Gelismekte olan iilkelerdeki isletmelerin analizi

Geligmekte olan iilkelerde bulunan 252 isletmenin verileri kullanilarak yapilan uygulama

neticesinde olusan karar agaci Sekil 3.16’da verilmektedir.

Sekil 3.16 Gelismekte olan iilkelerdeki isletmeler icin karar agaglart ile finansal basarisizligin 2 yil

onceden tahmini
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Sekil 3.16’ya gore, karar agacinin kokiinde “0zsermaye karliligi” bulunmaktadir
(p=0,000). Ozsermaye karlilig1 -%1,4’niin altinda olan 25 isletmeden (Node 1) 24 tanesi
basarisiz, 1 tanesi basarili olarak tespit edilmistir. Ozsermaye karlilig1 -%1,4 ile %8,15
arasinda bulunan 50 isletmeden (Node 2) 15 tanesi basarisiz 35 tanesi basarilidir.
Dolayisiyla, isletmelerin basarisizlik orani %30’dur. Ayrica, %8,15°den yiiksek
Ozsermaye karliligina sahip 177 igletmeden (Node 3) 9 tanesi basarisiz, 168 tanesi basarili
olup, bu gruptaki isletmelerin basarisizlik oran1 %5,1°dir. Goriildiigii iizere, isletmelerin

O0zsermaye karliliklar yiikseldikce basarisizlik ihtimalleri diismektedir.

Ozsermaye karliliklar -%1,4 ile %8,15 arasinda olan isletmeler, net kar rakamlarindaki
biiylime oranlar1 bakimindan iki alt kategoriye ayrilmislardir (p<0,05). Buna gore, net
kar biiyiimesi %23,13’e esit veya %23,13’iin altinda olan 35 isletmeden (Node 4), 6’s1
basarisiz, 29’u basarilidir. %23,1’in iizerinde net kar biiyiimesi saglayan 15 isletmeden

(Node 5) ise, 9 isletme basarisiz, 6 isletme basarili olarak tespit edilmistir.

Ozsermaye karliliklar1 %8,15’in iizerindeki isletmeler, net kar rakamlarindaki biiyiime
oranlar1 bakimindan dort alt grupta siniflandirilmislardir (p<<0,01). Net karda kaydettigi
biliylime -%35,41’in altinda olan, baska bir deyisle net karinda daralma yasayan 16
isletmeden (Node 6), 1 tanesi basarisiz, 15 tanesi basarilidir. -%35,41 ile %10,29 arasinda
net kar biiyiimesi kaydeden 86 isletmenin (Node 7) hepsinin basarili isletmeler sinifinda
yer aldiklar1 goriilmektedir. Net kar rakamlarinda %10,29 - %131,34 arasinda biiylime
saglayan 57 isletmenin (Node 8) 3’1 basarisiz ve 54’ basarili iken, %131,34’iin {izerinde
net kar biiyiimesine ulasan 18 isletmeden (Node 9) 5’inin basarisiz ve 13’liniin basarili
oldugu gozlenmektedir. Dikkatle incelendiginde, net kardaki biiyliime oran1 ytlikseldikge,

basarisiz grupta yer alan isletme sayisinin da arttig1 goriilmektedir.

Ozsermaye karliliklar1 %8,15%in iizerine olup, net karda sagladiklar1 biiyiime %10,29 -
%131,34 arasinda gergeklesen isletmeler faaliyet kar marjlarina gore iki alt grupta
toplanmislardir (p<0,05). Bu isletmelerden faaliyet kar marjlar1 %9,91°¢ esit ya da
%9,91°den diisiik 16 isletmeden (Node 10) 3 tanesi basarisiz, 13 tanesi basarilidir.
Faaliyet kar marj1 %9,91°den yiiksek olan 41 isletmenin (Node 11) hepsi basarilidir.
Gortildigu gibi faaliyet kar marj1 yiikseldigi zaman basarisiz grupta yer alan igletme orani

sifira inmistir. Bahsedilen durumlar Tablo 3.78’de 6zetlenmektedir.
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Tablo 3.78 Gelismekte olan iilkelerdeki isletmeler i¢in karar agaglariyla olusturulan profiller 11

Profil  Node Ozsermaye karhhg Net kir biiyiime Faaliyet kir marji
1 1 <-0,014
2 2 -0,014 - 0,081
3 3 > 0,081
4 4 -0,014 - 0,081 <0,2313
5 5 -0,014 - 0,081 >0,2313
6 6 > 0,081 <-0,3541
7 7 > 0,081 -0,3541 - 0,1029
8 8 > 0,081 0,1029 —1,3134
9 9 > 0,081 >1,3134
10 10 > 0,081 0,1029 —1,3134 <0,0991
11 11 > 0,081 0,1029 —1,3134 >0,0991

Kurulan modelin siniflandirma performansina iliskin veriler Tablo 3.79’da
sunulmaktadir. Buna gore, 48 basarisiz isletmeden 33 tanesi model tarafindan dogru
tahmin edilmistir. 204 basarili isletmeden ise 197 tanesi dogru gruba atanirken, 7 igletme
hatali bi¢cimde basarisiz olarak siniflanmislardir. Dolayisiyla, modelin basarisiz
isletmeleri tahmin dogrulugu %68,8 ve basarili isletmeleri tahmin dogrulugu %96,6
olmustur. Gelismis iilkelerdeki isletmeler i¢in kurulan modelde oldugu gibi, basarisiz
isletmelerin siniflanma ylizdesi basarili isletmelerin siniflanma yiizdesinden diisiik

kalmigtir. Modelin genel tahmin yiizdesi ise %91,3 tiir.

Tablo 3.79 Gelismekte olan iilkelerdeki isletmeler icin karar agaglar ile kurulan ikinci modele ait

smiflandirma tablosu

Predicted
Observed ,0000 1,0000 Percent Correct
,0000 33 15 68,8%
1,0000 7 197 96,6%
Overall Percentage 15,9% 84,1% 91,3%

Growing Method: CHAID; Dependent Variable: Basari(1)/Basarisiziik(0)
Modelin sergiledigi genel performansi ortaya koyan AUC degerleri Tablo 3.80°de
aktarilmakta olup, AUC degeri 0,944 olarak gerceklestigi (p=0,000) i¢in iyi bir model

performansindan s6z edilebilmektedir.
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Tablo 3.80 Gelismekte olan iilkelerdeki isletmeler igin karar agaglar ile kurulan ikinci modele ait AUC

degerleri
Area Std. Error? Asymptotic Sig.P Asymptotic 95% Confidence Interval
Lower Bound Upper Bound
,944 ,015 ,000 ,914 ,974

The test result variable(s): Predicted Probability for Basaril Basarisizlik0=0 has at least one tie between
the positive actual state group and the negative actual state group. Statistics may be biased.
a. Under the nonparametric assumption

3.7.7 Kullanmilan tekniklerin performanslarinin karsilastirilmasi

Calismada G20 iilkeleri analizlerin esasini olusturmaktadir. S6z konusu iilkelerin hisse
senedi piyasalarinda islem goren ve gosterge niteligindeki hisse senedi endekslerinde yer
alan isletmeler, finansal basarisizlik tahminine yonelik model / modeller olusturabilmek
gayesiyle irdelenmiglerdir. Bu ¢ercevede, veri madenciligi tekniklerinden lojistik
regresyon, yapay sinir aglar1 ve karar agact yontemleri kullanilarak finansal basarisizlig
1 yil ve 2 yil 6nceden kestirebilecek modeller kurulmus ve modellerin kestirim
kabiliyetleri test edilmistir. Olusturulan modellerin basarili ve basarisiz isletmeleri

siniflama dogruluklart Tablo 3.81’de sunulmaktadir.

Tablo 3.81 Yontemlerin siniflama dogruluklarimin karsilastiriimasi

1 y1l 6nceden 2 y1l 6nceden
Yapa Yapa
Lojistik _p_ Y Karar Lojistik _p_ Y Karar
Sinir Sinir
Regresyon Agaclar1  Regresyon Agaclan
Aglan Aglan
Basarisiz
. 84 %92,9 %91,3 %94,0 %73,8 %57,9 %53,6
Isletmeler
Basarih
. 486 %95,1 %100,0 %96,5 %86,2 %99,0 %97,5
Isletmeler
Genel Yiizde 570 %94,7 %98,1 %96,1 %84,4 %92,5 %91,1
Gelismis
Ulkelerdeki
36 %91,7 %87,5 %97,2 %69,4 %75,0 %58,3
Basarisiz
Isletmeler
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Tablo 3.81 (Devam) Yontemlerin suiflama dogruluklarinin karsilastirilmast

Gelismis
Ulkelerdeki

282 %94,7 %100,0 %95,7 %91,8 %98,2 %96,5
Basarih

isletmeler
Genel Yiizde 318 %94,3 %98,6 %95,9 %389,3 %96,6 %92,1

Gelisen
Ulkelerdeki

48 %97,9 %85,7 %87,5 %79,2 %75,0 %68,8
Basarisiz

Isletmeler

Gelisen
Ulkelerdeki

204 %97,1 %100,0 %96,1 %80,9 %97,8 %96,6
Basarih

isletmeler

Genel Yiizde 252 %97,2 %97,9 %94,4 %80,6 %94,4 %91,3

Yukaridaki tabloya gore, 1 yil 6nceden yapilan tahminler agisindan en basarili yontemin
yapay sinir aglar1 oldugu goriilmektedir. Basarisiz isletmelerin siniflanmasi yoniinden en
yiiksek dogrulugu karar agaclari saglamasina ragmen, yapay sinir aglarinin basarili
isletmeleri %100 dogrulukla siiflandirdig: ve ayrica yapay sinir aglari ile kurulan her ti¢
modelin de genel dogruluklarinin diger yontemlerden yliksek gerceklestigi dikkat
¢cekmektedir. Bunlarla beraber, yontemlerin tiimiiniin genel olarak iyi performanslara

ulastiklar1 belirlenmistir.

Isletmelerin basarisizliktan 2 yil &nceki verileri kullanilarak uygulanan analizler, yapay
sinir aglarimin diger yontemlerden daha yiiksek basar1 sergiledigini ortaya koymaktadir.
Yapay sinir aglar1 6rneklemin tiimii agisindan basarili isletmeleri %99 ve basarisiz
isletmeleri ise %57,9 dogrulukla smiflandirmistir. Modelin genel basarist ise %92,5
olmustur. Yapay sinir aglarindan sonra sirasiyla karar agaclar1 ve lojistik regresyon
yontemleri gelmektedir. Karar agaglarindan faydalanilarak elde edilen modelin genel
basaris1 %91,1 ve lojistik regresyon ile kurulan modelin genel basaris1 %84,4 olarak
gerceklesmistir. U¢ yontemle de olusturulan modellerin siniflama dogruluklar yiiksek
seyretmeye devam ederken, basarisiz isletmelerin smiflanma dogruluklar diisiis
gostermistir. Oyle ki, yapay sinir aglar1 basarisiz isletmeleri 1 yil 6ncesinden kurulan

model ile %91,3 dogrulukla gruplarken, iki y1l oncesi i¢in kurulan modelin basarisiz
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isletmeleri siniflama dogrulugu %57,9°da kalmistir. Bu bakimdan, modellerin basarili
isletmeleri siniflama konusunda basarisiz isletmelere nazaran daha iyi performans

sergiledikleri sonucuna varilmistir.

Basarisizlik yontemlerinin performanslarin1 6lgmeye yarayan ROC egrisi ve bu egrinin
altinda kalan alan1 gosteren AUC degerini incelemek, yontemlerin kiyaslanmasi
hususunda izlenebilecek bir diger yoldur. Bu dogrultuda olusturulan Tablo 3.82 asagida

verilmistir.

Tablo 3.82 Yontemlerin AUC degerlerinin karsilastiriimasi

AUC Std. Hata p %95 C.1
Lojistik regresyon 0,986 0,004 0,000 0,977 -0,994
Gelismis iilkeler 0,986 0,006 0,000 0,974 - 0,998
Gelisen iilkeler 0,997 0,003 0,000 0,992 — 1,000
_§ Yapay sinir aglari 0,994 0,002 0,000 0,990 - 0,998
:g Gelismis iilkeler 0,996 0,002 0,000 0,995 - 0,997
Ef Gelisen iilkeler 0,999 0,001 0,000 0,998 - 0,999
Karar agaglan 0,989 0,003 0,000 0,982 — 0,995
Gelismis iilkeler 0,982 0,007 0,000 0,969 — 0,995
Gelisen iilkeler 0,988 0,005 0,000 0,979 - 0,997
Lojistik regresyon 0,873 0,023 0,000 0,827 -0,918
Gelismis iilkeler 0,869 0,032 0,000 0,806 — 0,933
Gelisen iilkeler 0,904 0,026 0,000 0,853 -0,954
E Yapay sinir aglari 0,933 0,012 0,000 0,898 - 0,974
:g Gelismis iilkeler 0,993 0,003 0,000 0,991 -0,995
Ef Gelisen iilkeler 0,945 0,009 0,000 0,906 — 0,984
Karar agaclar 0,898 0,018 0,000 0,863 - 0,933
Gelismis iilkeler 0,940 0,019 0,000 0,902 - 0,978
Gelisen iilkeler 0,944 0,015 0,000 0,914 -0,974

Egri altinda kalan bolgenin alani yani diger deyisle “AUC” degeri ne kadar biiytik olursa,

modelin performansinin o denli iy1 oldugu kabul edilmektedir. Yukarida yer alan tabloya
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gore, Orneklemin tamami kullanilarak igletmelerin finansal basarisizliklarimi 1 yil
onceden tahmin etmek i¢in kurulan modeller arasindan yapay sinir aglari ile elde edilen
model en iyl performansa sahiptir. Bu modelin AUC degeri 0,994 olup, ilgili deger
“miikemmel” denilebilecek bir sonuca isaret etmektedir. Yapay sinir aglarindan sonra en
basarili yontem ise karar agacglar1 olmustur. Lojistik regresyon bu ii¢ yontem arasinda
nispeten en diisilk performansi sergilemesine ragmen, esasen genel cercevede bu

yontemin de basarisi yiiksek goziikmektedir.

Basarisizliktan 2 yi1l oncesi i¢in olusturulan modeller incelendiginde, yine yapay sinir
aglarinin en basarili teknik oldugu dikkat cekmektedir. Yapay sinir aglarini sirasiyla karar
agaclari ve lojistik regresyon izlemektedir. 1 y1l 6ncesi i¢in olugturulan modellere nazaran

yontemlerin performanslarinda diisiis gozlense de, biitiin olarak bakildiginda “iyi

denilebilecek sonuglara ulasildigi soylenebilmektedir.

Cesitli {ilkelerden 570 isletmenin verileri kullanilarak kurulan modeller dogrultusunda,
isletmelerin finansal basarisizlik yasayip yasamayacaklarma iliskin sinyaller veren ve
finansal sagliklar1 agisindan 6nem teskil eden finansal rasyolar Tablo 3.83’de yer

almaktadir.

Tablo 3.83 Yontemler bazinda one ¢ikan finansal oranlar

1 y1l 6nceden

2 y1l 6nceden

Lojistik regresyon

Gelismis iilkelerdeki

isletmeler

Gelisen_iilkelerdeki

isletmeler

Yapay sinir aglar

Gelismis iilkelerdeki

isletmeler

Net kdr marji, 5zsermaye karliligi, faiz

kazang giicti, faaliyet kar marji

Net kir marji, varlik kirlihg, faiz

kazang giicti, 6zsermaye karlilig

Net kir marji, faiz kazang giicii

Net kir marji, 6zsermaye karlilig, net

kar biiyiime, FAVOK biiyiime

Net kar marji, varhk karlilig,

satiglardaki biiyiime, FAVOK biiyiime

Varlik karhiligi, briit kar marji, briit
kardaki biiylime

Varhik karliligy, net kardaki biiyiime
Varlik kirliigi, net kir marji, briit

kardaki biiylime

Net kar marji, varlik karlihgr, net

kardaki bityiime, hisse bagma kar

Briit kardaki biiytime, varlik kdrlilig,

cari oran, faiz kazang giicii
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Tablo 3.83 (Devam) Yontemler bazinda one ¢ikan finansal oranlar

Gelisen _iilkelerdeki

isletmeler

Karar agaclan

Net kdr marji, Szsermaye karliligi,

satislardaki biiyiime, FAVOK biiyiime

Net kdr marji, faiz kazang giicii, hisse

basina kar, FAVOK biiyiime

Varlik karliligi, net kar marji, toplam

borg / 6zsermaye, briit kardaki biiyiime

Varlik kdrlilig, faiz kazang giicii, briit

kardaki biiylime

Varlik karliigi, FAVOK biiyiime, briit

Gelismis iilkelerdeki Net kdr marji, hisse basina kar,

isletmeler faaliyet kar marji kardaki biiylime, toplam bor¢ /
Gelisen iilkelerdeki ~ Net kdr marji, briit kir marji, hisse Ozsermaye karlihig, net kardaki

basina kar biiylime, faaliyet kar marj1

isletmeler

Finansal basarisizliktan 1 yil 6ncesi i¢in elde edilen modeller mercek altina alindigi
zaman, her ii¢ yontemle kurulan modellerin tiimiinde “net kar marji”’nin bulundugu goze
carpmaktadir. Dolayisiyla net kar marjinin, isletmelerin finansal basarisizliklari
bakimindan en kritik rasyo olarak one ¢iktig1 belirtilebilmektedir. Genel olarak bakilirsa,
net kar marjiyla birlikte 6zsermaye karliligi, hisse basina kar, faaliyet kar marj1 gibi
karlilik oranlarinin 6n planda yer aldiklar1 goriilmektedir. Bunlara ek olarak net kar ve
FAVOK biiyiime oranlarmin ve ayrica finansal yapi oranlarindan faiz kazang giiciiniin

Onem arz ettikleri belirlenmistir.

Isletme basarisizliklarini 2 yi1l dnceden kestirebilmek amaciyla kurulan modellere gére,
“varlik karlilig1” ii¢ yontemde de yer almaktadir. Varlik karliligindan sonra, net kar marji,
briit kar marj1 ve hisse basina kar oranlar1 gelmekte olup, briit kardaki biiylime ve net
kardaki biliylime oranlar1 da finansal basarisizlik agisindan 6nemli rol oynamaktadirlar.
Yontemler ve modeller bir biitiin olarak ele alindiginda, karlilik oranlarinin, biiylime

oranlarinin ve finansal yap1 oranlarinin 6n plana ¢iktiklar1 gézlemlenmektedir.

SONUC

Kiiresellesme ile beraber iilkelerin arasindaki sinirlarin giderek kayboldugu ve rekabet
kosullarmin agirlagtigt bir diinyada, cesitli is kollarinda faaliyetlerini siirdiiren
isletmelerin finansal basarisizlik olasiliklarini 6nceden tahmin edebilmek iizere
gerceklestirilen calismalar ve olusturulan modeller, devletlere, yatirimcilara,
diizenleyicilere, diger paydaslara ve ozellikle de isletmelerin kendilerine yol gosterici
olabilecek ve finansal basarisizlik riskinin mevcut oldugu durumlarda bu riskin erken

donemde saptanmasi sayesinde gesitli tedbirlerin alinmasina katkida bulunabilecektir.
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Literatiirdeki aragtirmalar incelendiginde, “finansal basarisizlik” i¢in farkli tanimlamalar
benimsenebildigi ve farkli kriterler belirlenebildigi goriilmektedir. Her ne sekilde
tanimlanirsa tanimlansin, isletmelerin finansal basarisizlik ihtimallerine yonelik erken
uyar1 sistemlerinin gelistirilmesi, tilkelerin kalkinmalar1 ve ekonomilerin saglikli biiytime
rakamlarina ulasmalar1 acisindan kritik 6neme sahiptir. Oyle ki, bir iilkede basarisizliga
ugrayan ve bu basarisizlik neticesinde iflas eden isletme sayisinin artmasi ekonomilerde
bozulmalara yol agacak ve kaynaklarin etkin kullanilmasinin 6niinde bir engel teskil
edebilecektir. Kapanan isletmeler dolayisiyla igsizlik rakamlari yiikselecek ve ekonomide
durgunluk meydana gelebilecektir. Diger yandan, s6z konusu isletmelerin sermaye
piyasalarinda islem goriiyor olmalar1 durumunda, bu isletmelerin hisselerinde yatirimlari
bulunan gerek kurumsal gerek bireysel yatirimcilar, olusabilecek asagi yonli fiyat
hareketleri sebebiyle kayiplara ugrayabileceklerdir. Diizenleyici konumunda bulunan
yapilar, finansal basarisizlik modelleri ve g¢alismalarindan faydalanarak, denetmekle
mesul olduklari isletmeler {izerinde kontrol ve denetim maharetlerini arttirmak suretiyle
problem yasama riski bulunan isletmeler veya sektorler 6zelinde cesitli diizenlemeler
yapabileceklerdir. Isletmeler ise, finansal basarisizlik modellerinden yola cikarak farkli
denetim ve i¢ kontrol faaliyetleri vasitasiyla isletmenin bir biitiin olarak finansal sagligina
iliskin fikir sahibi olabilecek ve olasi1 risklere karsin bazi 6nlemler ve aksiyonlar
alabileceklerdir. Konu tiim bu agilardan ele alindigi zaman, finansal basarisizlik
modellerinin arz etmis oldugu énem daha 1yi anlagilabilmektedir. Bu alanda gilinlimiize
degin ¢esitli calismalar hayata gecirilmis olmasina ragmen, ‘“kusursuz” olarak
nitelenebilecek, her isletme 6zelinde kullanilabilecek ve her duruma uyarlanabilecek bir
modelin halen var olmamasi, finansal basarisizlik ¢alismalarinin olanca hiziyla devam
etmesinin sebeplerinden birisidir. Mevcut aragtirmanin ana motivasyonu da bu noktadan
kaynaklanmaktadir. Caligmanin temel amaci, pek cok farkli iilkeden c¢ok sayida
isletmenin  finansal verilerinden faydalanmak suretiyle isletmelerin finansal
basarisizliklarini 1 ve 2 yil oncesinden kestirebilecek model/modeller kurarak, yukarida
adi1 zikredilen paydaslara rehberlik edebilecek nitelikte fikirler sunmaktir. Calismadaki
bir diger amag ise, kullanilan yontemler arasinda karsilastirmalar yapmak ve hangi
yontemin finansal basarisizlik caligmalar1 bakimindan daha basarili sonuglar sagladigini

ortaya koymaktir.

Teoride isletmelerin Omiirlerinin “sonsuz” oldugu ifade edilse de, isletmelerin

etkilesimde ve faaliyette bulunduklar1 c¢evrenin etkisiyle isletmelerde finansal
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basarisizliklar meydana gelebilmektedir ve s6z konusu basarisizliklar degisik
etmenlerden kaynaklanabilmektedir. Kimi durumlarda politik riskler, ekonomik faktorler
vb. faktorlerden ileri gelen finansal basarisizliklar, bazi kosullarda ise temelde isletme
yoneticilerinin basiretsiz yonetim anlayislar1 dolayistyla viicut bulabilmektedir. ister i¢sel
ister digsal unsurlardan kaynaklansin, basarisizligin énceden tahmin ve tespiti yoluyla
ileride hem isletmenin kendisi hem de ekonominin geneli i¢in olusabilecek biiyiik 6l¢ekli
kayiplardan kaginmak miimkiin olabilmektedir. Bu asamada pek tabii ki, basarisizligin
neden ya da nedenlerini kesin olarak tespit edebilmek 6nem tegkil etmektedir. Nedenler
belirlendikten sonra, bu nedenleri bertaraf edebilmek maksadiyla uygun aksiyonlar

alinmali ve tedbirler hayata gecirilmelidir.

Finansal basarisizlik alaninda yapilan ¢aligmalarin kronolojik gelisimleri izlendiginde,
erken donemlerde tek degiskenli istatistiksel yontemlerin hakimiyeti goze ¢arpmaktadir.
Sonraki zamanlarda ise, tek bir degiskenden hareketle finansal basarisizligi tahmin
etmenin yanli ve yaniltict sonuglara yol agabilecegi diisiincesi ortaya ¢ikmis ve birden
fazla degiskenin analizlerde kullanildigi ¢ok degiskenli metodolojiler gelistirilmistir.
Bilgisayar biliminde ve teknolojik alanda meydana gelen ilerlemelerin bir sonucu olarak,
“makine 0grenmesi” seklinde ifade edilen teknikler, diger disiplinlerde ve c¢alisma
alanlarinda oldugu gibi, finansal basarisizliga yonelik tahmin modellerinin kurulmasinda
da etkin ve siklikla bagvurulan yontemler olmuslardir. Son yillarda literatiire kazandirilan
aragtirmalar inceleme altina alindiginda, makine 6grenmesi tekniklerinin, geleneksel
olarak nitelendirilebilecek diskriminant ve regresyon modellerine kiyasla ¢ok daha fazla
tercih edilir konuma geldikleri goriilmektedir. Bu durumun en 6nemli sebeplerinden biri,
s0z konusu tekniklerin basar1 ve dogruluk oranlarmin geleneksel yontemlere nazaran
daha yiiksek olmasidir. Sunu da belirtmek gerekecektir ki, “derin 6grenme” ad1 verilen
ileri makine 6grenmesi tekniginin, son zamanlarda finansal basarisizlik iizerine yapilan

caligmalara iyiden iyiye adapte edilmis oldugu gézlemlenmektedir.

Bu tez calismasinda isletmelerin finansal basarisizlik risklerini tahminleyebilmek igin,
G20 iilkeleri ¢alismanin merkezine alinmistir. Gelismis ve gelismekte olan iilkelerden
olusturulacak bir veri seti ile, farkli ekonomik ve politik atmosferlerde faaliyetlerini
devam ettiren isletmelerin ¢aligmaya dahil edilmeleri ve boylece degisik kosullar altinda
da yiiksek performans ortaya koyabilecek modellerin kurulmasi amaglanmistir. G20

olusumu igerisinde yer alan 19 tilkenin gosterge niteligindeki hisse senedi endekslerinde
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islem goren sirketler, finansal tablolarindan hesaplanan rasyolar araciligiyla incelemeye
tabi tutulmuslardir. Bu noktada, faaliyetleri itibariyle karakteristikleri ve tablolar1 diger
sirketlerden ayrisan ve dolayisiyla bazi1 finansal rasyolar1 hesaplanamayan finansal sektor
isletmeleri, yazilim sirketleri, atik yonetimi sirketleri, hizmet sektoriinde faaliyet gosteren
cesitli sirketler ¢alisma kapsamindan ¢ikarilmiglardir. Ayrica, verilerinde noksan bulunan
isletmeler de ¢alisma disinda birakilmislardir. 2008 Kiiresel Krizi’nin ve 2020 yilinin
baslarinda Kkendisini hissettirmeye baslayan COVID-19 salgminin tiim finansal ve
ekonomik diizenlerde agtigi yaralarin etkilerinden sakinabilmek gayesiyle, ¢alisma
doneminin 1 Ocak 2010 — 31 Aralik 2019 seklinde belirlenmesinin uygun olacagi
diisiiniilmiis ve bahsedilen donemde verilerine tam olarak erisim saglanabilen isletmeler
mercek altina alinmislardir. Calisma donemi siiresince en az 2 yil {ist iiste net zarar
aciklayan isletmeler “basarisiz”, digerleri ise “basarili” olarak benimsenmislerdir.
Boylelikle, 19 farkli {ilkeden toplam 570 isletme 16 finansal oran kullanilarak lojistik
regresyon, yapay sinir aglar1 ve karar agaglar1 yontemleriyle analiz edilmislerdir. Elde
edilen sonuglara gore, lojistik regresyon 1 yil dnceden basarisiz isletmeleri %92,9 ve
basarili isletmeleri %95,1 dogrulukla ayirirken, modelin genel siniflandirma dogrulugu
%94,7 olarak gerceklesmistir. Ayrica, isletmelerin finansal basarisizlik risklerini ortaya
koyma agisindan net kar marji, 6zsermaye karliligi, varlik karliligi, faaliyet kar marj1 ve
faiz kazang giiciiniin en énemli oranlar olduklari tespit edilmistir. Orneklemde bulunan
isletmeler gelismis ve gelismekte olan iilkelerdeki isletmeler seklinde iki alt grup halinde
incelendigi zaman, gelismis {iilkelerdeki basarisiz isletmelerin %91,7 ve basarili
isletmelerin  %94,7 dogrulukla simiflandiklar1 goriilmektedir. Gelismis iilkelerdeki
isletmeler i¢in kurulan modelin genel siniflama yiizdesi ise %94,3 olurken, net kar marji,
varlik karlilig1 ve faiz kazang giicli oranlarinin basar1 durumunun 6nemli belirleyicileri
olduklar1 saptanmigtir. Lojistik regresyon analizi gelismekte olan tilkelerdeki basarisiz
isletmeleri %97,9 ve basarili igletmeleri %97,1 dogrulukla siniflamis ve modelin genel
yiizdesi %97,2 olarak belirlenmistir. Bunlarla birlikte, lojistik regresyonun finansal
basarisizliktan 2 yil Oncesi i¢in basarisiz isletmeleri %73,8 ve basarili isletmeleri ise
%86,2 dogrulukla grupladigi gézlenmistir. Kurulan s6z konusu modelin genel dogrulugu
ise %84,4 olurken, briit kar marj1 ve varlik karliligi isletmelerin finansal basarilarina tesir
eden oranlar olarak dikkat cekmektedir. Ayrica, gelismis iilke endekslerinde islem goren
basarisiz isletmeler %69,4 ve basarili isletmeler %91,8’lik yiizdeyle dogru gruba

atanmiglardir. Modelin genel simiflama dogrulugu %389,3’tiir. Gelismekte olan

127



iilkelerdeki basarisiz isletmeler %79,2 ve basarili isletmeler %80,9 dogrulukla
gruplanmisglardir. Bu modelin genel yiizdesi %80,6 olarak bulunmustur.

Finansal basarisizigin 1 yil 6nceden tahmini maksadiyla yapay sinir aglar1 kullanilarak
gerceklestirilen analizler neticesinde, egitim setine atanan basarisiz isletmeler %86,9 ve
basaril isletmeler %98,3 dogrulukla siniflandirilmiglardir. Genel dogruluk ytlizdesi ise
%96,8’dir. Yam sira, test setinde yer alan basarisiz isletmelerin %91,3, basarili
isletmelerin %100 dogrulukla ayrildiklar1 ve genel ylizdenin %98,1 oldugu goriilmiistiir.
Bu anlamda modelin iistiin bir performans sergiledigini sdylemek yanlis olmayacaktir.
Modelin, net kar marji, 6zsermaye karlilig1 ve net kardaki biiyiimeyi igletmelerin finansal
basar1 ya da basarisizlik durumlarina en ciddi sekilde etki eden oranlar olarak One
cikardigr belirlenmistir. Gelismis {ilkelerdeki isletmeler 6zelinde kurulan modele
bakildiginda, egitim setindeki basarisiz isletmelerin %96,4 ve basarili isletmelerin %99, 1
dogrulukla siniflandiklari, genel yiizdenin %98,8 oldugu belirlenmistir. Test setindeki
basarisiz isletmeler %87,5 ve basarili isletmeler %100 dogrulukla siniflanirlarken, genel
yizde %98,6 olmus ve net kdr marjinin en onemli oran olarak on plana ¢iktig
goriilmiistiir. Gelismekte olan iilke endekslerinde bulunan isletmelerin verileri
kullanilarak olusturulan modele gore, egitim setindeki basarisiz igletmeler %100 ve
basarili igletmeler %99,4 dogrulukla siniflanmakta olup, genel ylizde %99,5’tur. Test
setindeki basarisiz isletmelerin dogru smiflanma yiizdesi 85,7 ve basarili igletmelerin
dogru smiflanma yiizdesi 100’diir. Genel siniflama dogrulugu %97,9’dur. Diger yandan,
2 y1l 6nceden kurulan modele bakildiginda egitim setindeki basarisiz isletmeler %55,4 ve
basarili isletmeler %99,2 dogrulukla gruplanmislardir. Dolayisiyla genel yiizde %92,9
olmustur. Test setinde bulunan basarisiz isletmelerin %57,9 ve basarili isletmelerin
%99,0 dogrulukla siniflandiklar1 saptanirken, modelin genel siniflama yiizdesinin %92,5
oldugu ortaya konulmustur. Ek olarak, varlik karliligi, hisse basima kar ve net karda
meydana gelen biiylimenin, isletmelerin finansal basarilarinin dikkate deger
belirleyicileri olduklari bulunmustur. Gelismis {ilkelerdeki isletmeler incelendiginde,
egitim setindeki basarili isletmelerin %81,3 ve basarisiz igletmelerin %99,6 dogrulukla
siniflandiklar1 goriiliirken, genel ylizdenin 97,3 olarak gerceklestigi belirlenmistir. Test
setindeki basarisiz isletmelerin dogru smiflanma yiizdesi %75 iken, basarili igletmeler
icin bu yiizde %98,2 olmustur. Genel siniflama dogrulugu ise %96,6’dir. Modele gore,
briit kardaki biliylime ve varlik karliliginin basart — basarisizlik durumunun anahtar

belirleyicileri olduklar1 gézlemlenmistir. Gelismekte olan {ilkelerdeki isletmelere
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bakildiginda, egitim setindeki basarisiz isletmeler %65 ve basarili isletmeler %98,7
dogrulukla siniflanmislardir. Genel ylizde %91,9 olmustur. Test setindeki basarisiz
isletmelerin dogru gruba atanma yiizdesi %75 ve basarili isletmelerin %97,8’dir. Genel

yiizde %94,4 olmustur.

Karar agaclar1 yardimiyla finansal basarisizligt 1 yil Onceden kestirebilmek igin
olusturulan model, basarisiz isletmeleri %94,0 ve basarili isletmeleri %96,5 dogrulukla
siiflamistir. Modelin genel dogruluk yiizdesi %96,1 olarak ger¢eklesmistir. Bununla
beraber, net kar marj1, faiz kazang giicii, hisse basma kar ve FAVOK biiyiimesinin en
kritik oranlar olduklar1 kaydedilmistir. Ilaveten, gelismis iilke endekslerindeki basarisiz
isletmelerin %97,2 ve basarili isletmelerin %95,7 siniflama dogruluguna sahip olduklari
belirlenirken, modelin genel yilizdesi 95,9 olarak kaydedilmistir. Net kir marj1, hisse
basina kar ve faaliyet kar marj1 degiskenlerinin, finansal basarisizlik tahmininde 6nemli
olduklart saptanmistir. Gelismekte olan iilkelerdeki isletmeler mercek altina alindiginda,
basarisiz isletmelerin %87,5 ve basarili isletmelerin %96,1 dogrulukla siniflandiklari
dikkat ¢ekerken, modelin genel olarak %94,4°liik bir siniflama dogrulugu ortaya koydugu
tespit edilmistir. Isletmelerin finansal basarisizliklarini 2 y1l 5nceden tahmin eden modele
gore, basarisiz isletmeler %53,6 ve basarili isletmeler %97,5 siniflama dogruluguna
sahiptir. Genel dogruluk yiizdesi %91,1 olurken, varlik karlilig, faiz kazang giicii ve briit
kardaki biiylime, isletmelerin finansal agidan basarili ya da basarisiz olma durumlarini
etkileyen onemli oranlar olarak 6n plana ¢ikmislardir. Ote yandan, gelismis iilkelerdeki
basarisiz isletmelerin %58,3 ve basarili igletmelerin %96,5 dogrulukla tahmin edildikleri
ve modelin genel siniflama dogrulugunun %92,1 oldugu belirlenmistir. Varlik karliligi,
FAVOK biiyiime, briit kar biiyiime ve toplam borg / zsermaye oranlarmin, isletmelerin
finansal basarisizliklarinin tahmininde kritik rol iistlendikleri goriilmiistiir. Gelismekte
olan iilke endekslerindeki basarisiz isletmelerin %68,8 ve basarili isletmelerin %96,6
siniflama dogruluguna sahip olduklar1 bulunmustur. Kurulan modelin genel dogruluk

yiizdesi ise %91,3’tiir.

Analizlerden saglanan sonuglar biitiin olarak incelendiginde, siniflandirma agisindan
yapay sinir aglarinin en yiiksek performansi sergileyen yontem oldugu goériilmektedir. Bu
sonug, literatiirdeki ¢esitli calismalarin (Jo vd., 1997; Aktas vd., 2003; Gregova vd., 2020)
bulgulariyla parallellik tasimaktadir. Yapay sinir aglarinin ardindan sirayla karar agaglari

ve lojistik regresyon gelmektedir. Finansal basarisizligi 1 yil 6nceden tahmin edebilmek
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icin olusturulan modellere goére, basarisiz isletmeleri smiflama yoniinden karar
agaclarmin en iyi performansi kaydeden yontem oldugu belirlenirken, hem basarili
isletmeleri siniflama yiizdesi hem de genel siniflama yilizdesi bakimindan yapay sinir
aglar1 diger iki yontemi geride birakmustir. Basarisizliktan 2 yil dncesi igin ise, gerek
basarili isletmeleri siniflama yiizdesi gerek genel yilizde agisindan yapay sinir aglari 6nde
gelirken, basarisiz igletmeleri siniflama bakimindan en yiiksek performans sergileyen
yontem lojistik regresyondur. Bu bulgular, makine 6grenmesi tekniklerinin geleneksel
yontemlerden daha iistiin sonuglar tirettiklerini ve 6zellikle yapay sinir aglariin finansal
basarisizlik calismalar1 ve tahminleri i¢in kullanighh bir yontem oldugunu ortaya
koymaktadir. Teknolojideki ve bilgisayar bilimindeki gelismelerin finansal arastirmalara
olan yansimalar1 goz oniine alindiginda, yapay zeka, destek vektor makineleri vb. makine
O0grenmesi teknikleri ile algoritmalarin finansal analizlerde kullanilmalarinin istiin
sonuglar saglayacaklar1 diisiiniilmektedir. Ote yandan, olusturulan modeller karhilik
oranlarinin igletmelerin finansal basar1 saglayabilmeleri yoniinden kritik degere sahip
olduklarmi gostermektedir. Ek olarak, biiylime oranlar1 ve finansal yapi oranlarmnin
isletmelerin finansal sagliklar1 icin onem tegskil ettiklerini sdylemek yerinde olacaktir.
Dolayisiyla, teorik olarak Omiirleri sonsuz kabul edilen igletmelerin, finansal agidan
basar1 saglayabilmek ve bu basariy1 finansal olmayan diger faktorlerle birlestirerek teoriyi
gercege doniistiirebilmek i¢in, kar marjlarina gerekli dikkati vermeleri lazimdir. Bu
marjlari, isletmenin dogasina, faaliyet gosterdigi iilkenin yapisina, ve sektor
ortalamalarina gore en optimum diizeyde saglamak ve bununla beraber kéar rakamlarinda
reel bliyiime saglayarak isletme faaliyetlerini gelistirmek basarinin anahtarlarindandir.
Ancak sunu da belirtmek gerekir ki, isletmelerin sadece kar rakamlarina degil, nakit
dongiisiine ve faaliyet dongiisline de ihtimam gostermeleri kritik bir husus olarak ortaya
cikmaktadir. Ozellikle biiyiime evresinde isletmeler, biiyiimeyi finanse edebilmek igin
fazla borg¢lanmaya gidebilmektedirler. Bu noktada, finansal giderler isletmelerin
karhliklar tizerinde bir baski olusturabilmektedir lakin isletmeler nakit dongiisiinii etkin
bir sekilde tesis etmek ve nakitlerinin, alacaklarmmin ve stoklarinin en iyi diizeyde
yonetimi igin verimli politikalar uygulamak suretiyle faaliyetlerini aksatmadan ve
gelistirerek stirdiirdiikleri takdirde, ilerleyen yillarda ¢ok daha iyi kar rakamlarina ve kar

marjlarina ulagabileceklerdir.

Caligmalarin genelinde oldugu gibi mevcut arastirmanin da birtakim kisithiliklar vardir.

Soyle ki, caligmada genel itibariyle iiretim faaliyetlerinde bulunan isletmeler ele
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almmistir. Finansal sektor isletmeleri (bankalar, sigorta sirketleri, aract kurumlar vb.)
basta olmak {izere, hizmet sektoriinde faaliyet gdsteren isletmeler kapsam disinda
birakilmiglardir. Bu sebeple, calismanin sonuglarini genellemek yaniltici olabilir. Ayrica,
calismada benimsenen analizlerin 6zii finansal rasyolara dayanmakta olup, s6z konusu
rasyolar finansal tablolardan elde edilmektedir. Finansal tablolarin “makyajlanmig”
olabilme ihtimalleri disiiniildiigiinde, rasyolarm isletmenin ger¢ek durumunu
yansitmayabilecekleri géz oniinde bulundurulmalidir. Paydaglar, isletme yoneticilerine
kiyasla isletme hakkinda daha az bilgiye sahip olduklarindan ve dolayisiyla bilgi
asimetrisi ~ bulundugundan, analizlerden elde edilen sonuglarin  dikkatle
degerlendirilmeleri biiyilk O6nem arz etmektedir. Diger taraftan, ¢alismanin
gerceklestirildigi donemin kiiresel anlamda ve genel olarak istikrarli bir doneme tekabiil
etmesi, calismanin degerli yonlerinden birisidir. Buna ek olarak, ¢alisma kapsaminda pek
cok farkli tilkeden farkli dinamiklere sahip isletmelerin yer almasi ve analizlerde
biyiiklik vb. etkilerin bulunmamasi olusturulan modellerin “evrensel” nitelik

tasidiklarini isaret etmektedir.

Gergeklestirilen uygulamalar, tip-2 hatanin (basarisiz isletmelerin basarili olarak
simiflanmalari) tip-1 hataya (basarili isletmelerin basarisiz olarak siniflanmalari) kiyasla
cok daha yiiksek oldugunu ortaya koymaktadir. Diger bir deyisle, yontemlerin basarili ve
basarisiz isletmeleri ayni derecede dogru tahmin edemedikleri ve basarili isletmelerin
daha dogru simiflandiklar1 gozlenmektedir. Dolayisiyla yatirimeilar bagarisizlik ihtimali
olan isletmete yatirim yapmaktan tamamen kaginamamaktadirlar. Basarisiz durumda olan
veya basarisizlik riski bulunan isletmelerin basarili olarak gruplandirilmalari, diger
duruma gore daha kritik bir konudur. Ciinkii, bdylesi bir hata sonucunda basarisizlik
thtimali olan isletmeler bakimindan gerekli tedbirler alinamayabilecek ya da geg
kalinmasi1 s6z konusu olabilecektir. Dolayisiyla, gelecekte yapilacak galigmalarda tip-2
hatanin minimize edilebilmesini saglayacak teknikler iizerine yogunlasilmasi 6neri olarak
sunulabilmektedir. Bununla beraber, farkli ve daha fazla sayida finansal oran kullanilarak
ve hatta g¢esitli makroekonomik gostergelerden faydalanilarak  caligmalar
gerceklestirilebilir. Finansal oranlarin yani sira, isletmenin biiyiikliigli, yasi, sahiplik
yapisi, calisan sayisi vb. finansal olmayan degiskenler de c¢alismaya dahil edilerek
kurulan modellerin tahmin becerileri ve agiklayiciliklar1 arttirtlabilir. Ayrica, destek
vektor makineleri, rassal orman, derin 6grenme gibi farkli yontemler yoluyla, baska

iilkeler ve isletmeler ¢alisma kapsamina alinarak ve daha uzun bir calisma donemi
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benimsenerek mevcut ¢caligmanin bulgular genisletilebilir. S6z konusu tekniklerin hepsi
birlikte kullanilarak her yontemin giiclii yonlerinden faydalanilabilir ve birbirlerini

destekler nitelikte sonuglara erisilebilir.

Isletmelerin devamliliklarimi saglayabilmek ve iilke ekonomilerinin giiclii kalmalarini
temin edebilmek i¢in, devletler ve hiikiimetler isletmelerin durumlarini yakindan takip
etmelidir. Ayrica isletmeler kendilerini izlemeli ve i¢ kontrol sistemlerine gereken dikkati
vermelidir. Bu sayede etkinlik arttirilarak kaynaklarin verimli kullanimi miimkiin

olabilecektir.
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