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Oz

Bu makalede Diskriminant Analizi ve C5.0 Karar Agact Algoritmasi kullanilarak veri seti kapsamindaki igletmeler
i¢in finansal basarisizlik risk modeli gelistirilmesine cahsimistir. Calisma kapsamina Tiirkiye 'de KOBI élceginde
faaliyet gosteren sanayi isletmeleri dahil edilmigtir. Finansal basarisizlik kriteri olarak, “igletmenin iist iiste iki
ve/veya daha fazla yil mali donemi zararla kapanugs olmast” esas alinnustir. Bu kritere gore, BIST e kayitl olup
KOBI Sanayi endeksinde yer alan isletmeler arasindan 20 finansal basarili ve 20 finansal basarisiz isletme
secilmistir. Segilen isletmelerin 2014-2020 yillar: arasindaki finansal verileri/oranlart kullanilmistir. Verilere
diskriminant analizi ve C5.0 karar agaci algoritmast uygulanmigtir. Calisma sonucunda diskriminant analizi i¢in
gelistirilen modelin test seti dogruluk oram %385,7; C5.0 algoritmasi igin ise bu oran %100 olarak bulunmugstur.
Diskriminant analizinde finansal basarisiziigin belirlenmesine porzitif katki saglayan degiskenlerin aktif devir hizi
ve briit kdr marji oldugu, negatif katki saglayan degiskenlerin ise firmalarin yasi ile finansal kaldirag orani oldugu
tespit edilmistir. C5.0 karar agact algoritmasinda briit kar marji diisiik, finansal giderlerin satiglar icindeki pay
ve kaldirag derecesi yiiksek olan firmalarin finansal basarisiz olduklari anlasilmigtir. Ayni sekilde, briit kar marji
yiiksek, finansal giderlerin satislar icindeki payr ve kaldira¢ derecesi diigtik olan firmalarin finansal basarili
olduklar: gériilmiistiir.

Anahtar Kelime : Finansal basarisiziik, Diskriminant analizi, C5.0 algoritmasi, BIST KOBI Sanayi
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PREDICTION OF FINANCIAL FAILURE WITH DISCRIMINANT
ANALYSIS AND C5.0 ALGORITHM: THE EXAMPLE OF
ENTERPRISES IN BIST SME INDUSTRY INDEX

Abstract

This article aims to develop a financial failure risk model for businesses within the scope of the data set by using
Discriminant Analysis and C5.0 Decision Tree Algorithm techniques. Industrial enterprises operating at the SME
scale in Turkey were included in the scope of the study. The financial failure criterion is defined as “the company
has closed the financial period with a loss for two and/or more years in a row”. According to this criterion, 20
financially successful and 20 financially unsuccessful enterprises were selected from those registered in BIST and
included in the SME industry index. The financial data/rates of the selected businesses between the years 2014-
2020 were used. Discriminant analysis and the C5.0 decision tree algorithm were applied to the data. As a result
of the study, the test set accuracy rate of the model developed for discriminant analysis was 85.7%; for the C5.0
algorithm, this rate was 100%. In discriminant analysis, it was determined that the variables that contribute
positively to the determination of financial failure are the active turnover rate and gross profit margin; the
variables that contribute negatively are the age of the firms and the financial leverage ratio. In the C5.0 decision
tree algorithm, it is understood that the companies with low gross profit margin, the share of financial expenses
in sales, and high leverage are financially unsuccessful. In the same way, firms with a high gross margin, a share
of financial expenses in sales, and a low degree of leverage were found to be financially successful.

Keywords : Financial failure, Discriminant analysis, C5.0 algorithm, SME.
JEL Classification 1 G21, G14, C38, M10.
GIRiS

Tiim firmalar sosyal ve iktisadi bir organizasyon olduklarindan ¢evrelerinden gelen gesitli etkilere
maruz kalmaktadirlar. Bu etkiler mali olabilecegi gibi mali olmayan nedenlerden de kaynaklanabilir.
S6zii edilen nedenlerin ortak 6zelligi firmay1 olumlu veya olumsuz yonde tesiri altina almasidir. Firmay1
cevreleyen bu etkilerin bir kismi kontrol altina alinabilirken digerleri firmanin kontrol edemeyecegi
kadar biiylik ve siddetli olabilmektedirler. Firmalar sistematik ve sistematik olmayan risklerle
karsilasmaktadirlar. S6zii edilen risklerin en aza indirilmesi i¢in firmalarin erken uyari sistemlerini etkin
kullanmalar1 gerekmektedir. Firmalarin iktisadi faaliyetlerine son verme zorunda kalmadan 6nce yani
fiilen iflas etmeden 6nce mali tablolardaki verilerden faydalanilarak firmalarin performanslar hakkinda
fikir edinilebilir. Firmalarin giiglii ve zayif yonlerinin tespit edilmesi firmalar i¢in hayati Gneme sahiptir.
Erken uyart sistemlerinin kullanimi ile firmalar gerekli diizeltmeleri yaparak tiim paydaslarin
menfaatlerini koruyabilmektedirler. Bir isletmenin iflasi, sadece isletme i¢i taraflari etkilememekte tiim
paydaslar1 olumsuz yonde etkilemektedir. iflaslar, iilke kaynaklarmni israf etmekte, istindami azaltmakta,
vergi kaybina neden olmakta, psikolojik ve sosyal olumsuzluklara yol agmaktadir (Karaa & Geyikgi;
2016: 62).

|. FINANSAL BASARISIZLIK KAVRAMLARI

Isletme basarisizliklarini tamimlayan farkli kavramlar bulunmaktadir. Bunlar; ekonomik
basarisizlik, teknik basarisizlik, isletme basarisizligl, negatif net deger ve iflastir. Isletme gelirlerinin
isletmenin toplam sermaye maliyetini karsilamamasi durumu ekonomik basarisizlik olarak
tanimlanmaktadir (Dagli, 1994: 130). Teknik basarisizlik, isletme basarisizlifi ve iflas kavramlar
finansal basarisizlik kavraminin farkli dereceleridir. Finansal bagarisizlik kavrami genel bir kavramdir.
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Isletmelerin politikalarinda, finansal kararlarinda ve diger konularda karsilastigi basarisizliklar
nedeniyle firmanin hedeflere ulasamamasi; isletmelerin kurulus amaglarini gergeklestirememeleri veya
faaliyetlerini sonlandirmalari finansal basarisizlik olarak ifade edilmektedir (Okka, 2009: 928; Xu &
Yu, 2009: 366-373). Isletmenin cesitli nedenlerle cari yiikiimliiliiklerini yerine getirememesinden
iflasina kadar siiren bir stirectir (Akgii¢, 1994: 915). Vadesi gelmis borglarin karsilanma giicii orani
(solvency ratio) teknik basarisizliginin bir gostergesidir. Vergi sonrasi net kar ile amortisman toplaminin
isletme yiikiimliiliiklerine oran1 0.20’den diisiik ise isletme teknik olarak basarisiz kabul edilir (Y1lmaz
& Yildiran, 2015: 46). Isletme basarisizlify, isletmeye kredi verenlerin zarar etmelerine sebep olacak
sekilde galismalarina son vermeleri olarak tanimlanmaktadir (Karaa & Geyikgi; 2016: 62). Negatif net
deger, isletmenin toplam borglarinin defter degeri, varliklarmin gercek degerinden fazla olmasi
durumudur (Karaa & Geyikgi; 2016: 62). Bir isletmenin net varlik degerinin negatif olmasina ragmen
calismalari siirdiirebilmektedir. Bir firmanin 10 yillik bir zaman zarfinda farkli yillarda bir veya iki
kez zarar etmesi, firmanin gelecekte finansal basarisizlikla karsilasmasinin gostergesi oldugu
diisiiniilmektedir (Tiikenmez ve ark., 2012’den aktaran; Kulali, 2016: 285). iflas finansal basarisizligin
en son asamasidir. TTK’ye gore; “Sirketin aktifleri girket alacaklilarinin alacaklarini karsilamaya
yetmedigi takdirde idare meclisi bu durumu derhal mahkemeye bildirmeye mecburdur. Mahkeme bu
takdirde sirketin iflasina hiikkmeder” (TTK, mad. 324). Bir isletmenin iflas ettiginin kesin kanit,
mahkeme karar1 ile verilmektedir. Finansal basarisizlik, finansal sikinti ile iflas arasindaki tiim
faaliyetleri iceren bir kavramdir (Igerli & Akkaya, 2006: 414). Literatiirde finansal basarisizlik
kavramimin tanimmi i¢in ortak bir goriis bulunmamaktadir. Finansal basarisizlik kavrami yazarlar
tarafindan farkli bigimlerde tanimlanmaktadir. Caligmalarda kullanilan finansal basarisizlik kavraminin
tanimlanma bigimlerinin 6zeti asagida verilmistir (Bardi, 2021: 29-31);

v iflas etmek, (Altman, 1968; Elam, 1975; Altman, Haldeman, Narayanan, 1977; Ohlson, 1980;
Zavgren, 1982; Taffler, 1982; Deakin, 1976; Zmijewski, 1983; Casey & Bartczak, 1985; Beaver,
Correia, McNichols, 2009; Wu, Gaunt, Gray, 2010).

Ust iiste 2 y1l zarar etmek,

Ust iiste 3 y1l zarar etmek, (Aktas, 1993; Icerli, 2005; Erkiligc & Aksoy, 2020)

Aktif toplamin belli bir oranda azalmasi,

Borglarin vadesinde 6denmemesi (Beaver, 1966; Blum, 1974; Goktan, 1981; Edminister, 1972),
Yakin izleme pazarina gegmek, (Ertan S. & Ersan, 2018),

Oz sermayenin negatif veya belli bir oranda azalmasi,

Faaliyetlerin durdurulmasi,

Islem siras1 kapanma,

Altman Z Skorlar1. (Terzi, 2011; Yilmaz & Yildiran, 2015; Akpinar & Akpmar, 2016; Kulali, 2016;
Soba, Akyiiz, Ugurcan, 2016; Karadeniz & Ocek, 2019).

AN N N N N N NN

Tek bir degiskenle tanimlanan finansal basarisizlik kavrami oldugu gibi birden fazla degiskenin
birlikte kullanilarak yapilan finansal basarisizlik tanimlar1 da bulunmaktadir. Birden ¢ok kriteri bir arada
kullanmuis olan arastirmacilara, Altman, Zhang, Yen (2007), Akkaya, Demireli, Yakut (2009), Kurtaran
Celik (2009), Ozdemir (2011), Kili¢ & Seyrek (2012), Yakut (2012), Akgiin (2013), Ocal (2014), Akay,
Gokdemir (2015), Selimoglu & Orhan (2015), Yerdelen Kaygin, Tazegiil, Yazarkan (2016), Aksoy &
Boztosun (2018), Aksoy (2018), Yiiriik (2019), drnek olarak verilebilir.

Il. LITERATUR

Finansal basarisizlik alaninda istatistik modellerin kullanilmasi ile yapilan ilk calismanin
Beaver’in (1966) calismasi oldugu kabul edilmektedir. Tek degiskenli diskriminant analizi ve (79+79)
eslemeli tekniginin kullanildig1 ¢calismada, finansal basarisizligi 5 yil 6nceden tahmin etmek icin hangi
bagimsiz degisken(ler)in dncii gosterge olabilecegi arastirilmistir. Finansal basarili isletme ile basarisiz
isletmelerin finansal oranlarinin ortalamalari incelenmis ve iki grubun finansal basarisizlik yilina dogru
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belirgin olarak ayristigi goriilmiistiir (Beaver 1966: 70-95). Tek degiskenli modellerin en biiyiik
sakincasi, her finansal oranin digerlerden bagimsiz olarak incelenmesi, oranlarin birbirleri tizerindeki
etkilerinin dikkate alinmamasidir (Kurtaran-Celik, 2009: 36).

Altman’in (1968) calismasinda iflas etmis 33 isletme ile 33 basarili tiretim igletmesi verilerine
Coklu Diskriminant Analizi uygulamistir. 23 finansal oranin kullanildigi calismada finansal
basarisizligin 5 finansal oran ile tahmin edilebilecegi sonucuna varilmistir. Modelin tahmin performanst,
iflastan bir y1l 6ncesi igin %95, iki y1l oncesi igin %72 olarak bulunmustur. Diskriminant Analizi Z
modeli asagida verilmistir.

Z=12X1+1,4X2+3,33X3+0,6 X4+0,999 X5
X1: Net Isletme Sermayesi/Toplam Aktifler,
X2: Dagitilmamis Kar/Toplam Aktifler
X3: Faiz ve Vergi Oncesi Kar/Toplam Aktifler
X4: Hisse Senetlerinin Piyasa Degeri/ Borglarin Defter Degeri
X5: Net Satiglar/Toplam Aktifler
Z: Diskriminant Skoru
Halka agik iiretim isletmeleri igin gelistirilen Z Skor modeline gore:
1,81<Z : Iflas ihtimali yiiksek
1,81 <Z<2,99 : Gri bolge
1,81 <Z<2,99 : iflas ihtimali diisiik

Diskriminant Z skor degeri 1,81 < Z < 2,99 araliginda olan firmalarin tahmin edilmesinin gii¢ oldugu
ifade edilmistir (Altman, 1968: 589-609). Tablo 2°de Coklu Diskriminant Analizi kullanilarak yapilan
arastirmalarin 6zeti sunulmustur:

Tablo 1. Diskriminant Analizi ile Yapilmis Uluslararasi Cahsmalar Ozeti

No. Yazar ve Yili Bagimsiz Tahmin Dogruluk - : -
Degisken Sayist Oragm (%) Ulke Yillar Isletme Tiirii
1 Altman (1968) FO* 66 95 ABD 46-65 imalat
2 Altman vd., (1977) FO 111 92,8 ABD 64-74 imalat ve Perakende
3 Altman vd., (1994) FO 1212 - italya 85-92 Sanayi
4 Aziz vd., (1988) NA** 98 88,8 ABD 71-82 Karigik
5 Back vd., (1996) FO 74 85,14 Finlandiya 86-89 Karigik
6 Booth (1983) Karigik 44 85 Avustralya 64-79 Karisik
7 Brockman & Turtle (2003) Karigik - 745 ABD 89-98 Karisik
8 Casey & Bartczak (1984) FO 290 86 ABD 71-82 Karigik
9 Coats & Fant (1993) FO 282 87,9 ABD 70-89 Karigik
10 Dimitras vd., (1999) FO 80 90 Yunanistan 86-93 Karisik
11 El Hennawy & Morris (1983) Karigik 44 97,72 B. Krallik 60-71 Karisik
12 | Frydman vd., (1985) FO 200 74 ABD 71-81 Karigik
13 | Gombola vd., (1987) FO 77 89 ABD 70-82 imalat ve Perakende
14 | Jovd., (1997) Karigik 542 82,22 Kore 91-93 Karisik
15 Kahya ve Theodossiou (1999) FO 189 7738 ABD 74-91 imalat ve Perakende
16 McGurr & DeVaney (1998) Karigik 112 74,1 ABD 89-93 Perakende
17 Moyer (1977) Karigtk 54 90,48 ABD 65-75 Belirtilmemis
18 Neophytou vd., (2001) FO 102 93,75 B. Krallik 88-94 Sanayi
19 Piesse & Wood (1992) FO 48 NA B. Krallik 73-86 Motor Pargalari
20 | Pompe & Feelders (1997) FO 288 70 Belgika 88-94 ingaat
21 Sung vd., (1999) FO 152 82,1 Kore 91-97 imalat ve Perakende
22 | Taffler (1982) FO 43 90,7 B. Krallik 68-73 Karigik
23 | Taffler (1983) FO 92 97,8 B. Krallik 69-76 imalat
24 | Taffler & Tisshaw (1977) FO 92 98,9 B. Krallik 69-76 imalat
25 | Theodossiou (1993) FO 259 84,6 ABD 67-86 imalat ve Perakende
26 | Yang vd., (1999) FO 122 71 ABD 84-89 Yag ve gaz

Kaynak: (Aziz & Dar, 2006)

* Finansal oran, ** Nakit akim1
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Podhorska, Vrbka, Lazaroio, Kovacova (2020), 17 {ilkeyi kapsayan ¢aligmalarinda 2,359,731 adet
isletmenin verilerini kullanmislardir. CART karar agaci algoritmasi ile yaptiklar1 ¢alismada verilerin
%801 ile model egitilmis %20’si ile test edilmistir. Firmalarin finansal oranlari, 3 adet kukla degisken
ve ¢alisma kapsamindaki iilkelerin makro ekonomik degiskenleri olmak tizere toplam 37 adet bagimsiz
degisken kullanilmistir. Olusturulan modelin hem egitim hem de test seti dogru siniflandirma orani
%93,2 olarak hesaplanmistir. CART karar agaci ile kurulan modelde en 6nemli olan bagimsiz
degiskenin kaldirag orani oldugu tespit edilmistir. Diger 6nemli olan degiskenler, 6z sermaye karlilik
orani, 0z sermaye/toplam borglar ve net gelir / 6z sermaye orani olarak bulunmustur.

Tiirkiye’de firmalarin finansal basarisizlik alaninda diskriminant analizi ve karar agaglari algoritmalari
kullanilarak yapilmis olan bazi ¢aligmalar Tablo 2’de 6zet olarak sunulmustur.

Tablo 2. Tiirkiye’de Diskriminant Analizi ve Karar Agaclari ile Yapilmis Bazi Calismalar

Arastirmaci Donemi Kullamlan Modeller
Aktas vd., (2003) 1983-1997 Coklu Regresyon, LRA, DA
Sinir aglarmin agiklama giicii, coklu regresyon modellerinden daha iyidir.
Koyuncugil & Ozgiilbas (2006) I 2000-2005 | CHAID Karar Agaci Algoritmast

KOBI 6lgegindeki firmalarmin finansal basarisizligina etki eden finansal oranlarin 6z sermaye karlilig1, net kar marji, alacaklarmn tahsil siiresinin, uzun vadeli
yapanci kaynak/devamli sermaye, varhik devir hiz1 vd. oldugu tespit edilmistir.

Yazic1 (2007) | 1993-2004 | YSA, LRA, DA

YSA’nin KOBI’lerde basarisizlik simniflandiriimasinda kullanilabilecegi sonucuna varilmistir.

Vuran (2009) | 1997-2007 | DA, LRA

Karhlik oranlari en 6nemli oran olarak belirlenmistir.

Albayrak & Yilmaz (2009) | 2004-2006 | Karar Agac

Sanayi ve finans sektorlerinde faaliyet gosteren firmalari ayiran belli bash oranlar tespit edilmistir.

Kurtaran Celik (2009) | 1992-2008 | Altman Z skorlar1 DA, YSA
Diskriminant modelinden saglanan oranlari kullanildig1 yapay sinir aglari modelinin tim modeller i¢erisinde en basarili model oldugu tespit edilmistir.
Celik (2010) | 1997-2002 | DA, YSA

Her iki modelin %88,9 un tizerinde basar1 saglamasi nedeniyle bankalar i¢in yapilacak finansal basarisizlik tahmin ¢aligmalarinda her iki modelin de kullanilmast
miimkiindiir.

Yakut & Elmas (2013) | 2005-2008 | Veri madenciligi ve DA
Veri madenciligi diskriminant analizine gore daha iyi sonu¢ vermektedir.
Ocal & Kadioglu (2015b) | 2007-2013 | C5.0 Karar Agaci, CHAID Algoritmalari ve LRA

CHAID algoritmast modelinin genel ve bagarili firmalar1 dogru siniflama oran1 daha yiiksek bulunmugtur. C5.0 algoritmasi, basarisiz firmalar1 CHAID
algoritmasina gore daha yiiksek oranda dogru siniflandirdigindan C5.0 algoritmasinin daha basarili siniflandirma yaptig1 tespit edilmistir.

Selimoglu & Orhan (2015) | 2013 | DA

Finansal basarili ile basarisiz firmalar arasinda; duran varliklar/6zkaynaklar, faiz karsilama, faaliyet kar marj1, net kir marji, dzkaynak karliligy, aktif karlihigi ve
FVOK/aktif toplami oranlarinin anlamli farklilik bulundugunu tespit etmislerdir. Diskriminant modelinin dogru siniflandirma basaris1 %92 olarak bulunmustur.
Yerdelen Kaygin, Tazegiil, Yazarkan (2016) | 2010-2013 | CHAID, C5.0, LRA

Isletmelerin siniflandirilmasinda en 6nemli degiskenlerin CHAID modelinde Aktif Karlilik ve Briit Kar Marji; C5.0 modelinde Net Kar Marji, Kaldirag orant,
vd., LR modelinde Uzun Vadeli Yiikiimliiliikler/Toplam Varliklar ve Esas Faaliyet Kar-Zarari / Toplam Varliklar oranlari oldugu tespit edilmistir. Bir y1l 6ncesi
icin siniflandirmada LRA %94,44; C5.0 %88,89; CHAID %83,33 bagarili bulunmustur.

AKkyiiz, Yildirim, Akyiiz, Tugay (2017) | 2015 | DA

23 adet finansal oran ve Altman Z-skor testi kullanilmustir. 7 adet finansal oranin siniflandirma amaciyla kullanilabilecegi tespit edilmistir. Diskriminant
modelinin siniflandirma basarisit %93,8 olarak bulunmustur.

Aksoy (2018) | 2006-2009 | CDDA, LRA, YSA, C5.0, CART

Finansal basarisizlig1 ti¢ yil 6nceden en basarili tahmin eden model CART (%84,21), iki yil 6nceden Lojistik Regresyon Analizi (%87,30), bir yil énceden
Lojistik Regresyon Analizi (%92,86) olarak hesaplanmistir.

Aksoy & Boztosun (2018) | 2006-2009 | CDDA, LRA

Bilango ve Gelir tablosu oranlart ile birlikte 4 adet nitel veri kullanmislardir. Finansal bagarisizig ti¢ y1l onceden her iki model %80,16; iki ve bir y1l 6ncesinden
CDDA %383.,33 ve %81,75; LRA ise %87,30 ve %92,86 dogrulukla tahmin etmislerdir.

Giingor (2019) | 2010-2018 | DA

31 havayolu firmasi segilmis ve bu firmalara ait 7 y1llik Edward Altman'in Hizmet Isletmeleri igin gelistirdigi Z" Skoru kullanilmistir. Diskriminant analizinde
firmalarin %78'inin dogru smiflandirildig: gériilmiistiir. Modelin havayolu firmalarmin sektdrel 6zelliklerinden dolayi finansal basarisizligi tahminde yetersiz
kaldig1 sonucuna varilmistir.

Arslantiirk Collii, Akgiin, Eyduran (2020) | 2016-2018 | CHAID, Exh-CHAID, CART, QUEST

Dokuma, giyim esyasi ve deri sektorii firmalari igin yapilan finansal bagarisizlik ¢alismasinda; Oz sermaye karliligi, cari oran, duran varliklarin 6z sermayeye
orani, ticari alacaklarin aktiflere orani, stok devir hiz1 ve faiz kargilama oraninin 6nemli oranlar olduklar1 tespit edilmistir. CART algoritmasi basarisiz firmalar:
%97,6; genel siniflandirma basarist ise %95 olarak bulunmustur.

Demirhan (2021) | 2007-2019 | DA, LRA

Uretim ve imalat sanayi sektdrleri i¢in yapilan finansal basarisizlik analizinde LRA kullanilmistir. Firmalarin finansal basarisizlik riskini azaltan bagimsiz
degiskenlerin Oz kaynak varlik orani, kisa vadeli yabanci kaynak orani ve aktif karlilik orani; finansal bagarisizlik riskini artiran bagimsiz degiskenin BIST
Sanayi Endeksi oldugu tespit edilmistir. LRA'nin finansal basarisizlik dogru tahmin yiizdeleri egitim modeli i¢in bir y1l dngesi %72,5 iki y1l 6ngesi %81,7 ti¢ y1l
ongesi igin %69,6 olarak bulunmustur. Test seti dogru siniflandirma basarisi bir yil dncesi %68,9 iki yil dngesi %70,4 ii¢ y1l Ongesi igin %73 olarak
hesaplanmistir.

Kaynak: (Ocal & Kadioglu, 2015).

Not: Bu liste, yazarlar tarafindan genisletilmistir.
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I11. ARASTIRMA

I11.1. Arastirmanin Amaci

Arastirmanin amact; BIST KOBI sanayi endeksi kapsaminda faaliyet gdsteren firmalarin finansal
basarisizliklarina etki eden finansal oranlarin tespit edilmesidir.

I1.1l. Arastirmamin Kapsami ve Kisitlar

Arastirma, 2014-2020 yillar1 arasinda BIST’te (Borsa Istanbul) BIST KOBI sanayi endeksi
kapsaminda islem gdrmiis/goren 40 sanayi isletmesinden olugmaktadir. Calismada kullanilan veriler
www.kap.gov.tr sitesinden saglanmistir. Finansal basarisizlik kriteri, 2014-2020 yillar1 arasinda iist tiste
iki y1l veya daha fazla donemi zararla (Altman, Zhang, Yen, 2007; Ozdemir, 2011; Yakut, 2012; Akay
& Gokdemir, 2015; Yerdelen-Kaygin, Tazegiil, Yazarkan, 2016; Aksoy & Boztosun, 2018; Yiiriik,
2019) kapatan firmalar finansal basarisiz kabul edilmistir. Bu kriteri saglamayan diger firmalar finansal
basarili olarak smiflandirilmistir. Yapilan inceleme sonunda 20 firmanin finansal basarili, 20 firmanin
da finansal basarisiz olduklari anlasilmistir. Finansal basarili firmalar ““1°°, finansal basarisiz firmalar
‘0’ olarak kodlanmistir. Calisma kapsamindaki firmalarin listesi Tablo 3’de verilmistir.

Tablo 3. Veri Seti Kapsamindaki Firmalar

BASAILI FIRMALAR BASARISIZ FIRMALAR
NO KODU SIRKET ADI KODU SIRKET ADI
1 ACSEL Acipayam Seliiloz ATPET Atlantik Petrol
2 BLCYT Bilici Yatirim AVOD A.V.0.D. Kurutulmus Gida
3 BRKSN Berkosan Yalitim BRMEN Birlik Mensucat
4 BURVA Burgelik Vana BURCE Burgelik Bursa
5 FMIZP Federal-Mogul DIRIT Diriteks Dirilis Tekstil
6 GEDZA Gediz Ambalaj DOGUB Dogusan
7 HZNDR Haznedar Refrakter EMNIS Eminis Ambalaj
8 I1ZFAS [zmir Fir¢a ERSU Ersu Gida
9 KRSTL Kristal Kola ve Mesrubat IHLGM Thlas Gayrimenkul
10 MEGAP Mega Polietilen IZTAR iz Hayvancilik Tarim
11 OZRDN Ozerden Plastik LUKSK Liiks Kadife
12 POLTK Politeknik Metal MAKTK Makine Takim
13 PRZMA Prizma Press Matbaacilik NIBAS Nigbas Nigde Beton
14 RODRG Rodrigo Tekstil OYLUM Oylum Sinai Yatirimlar
15 RTALB RTA Laboratuvarlart SANFM Sanifoam Siinger
16 SEKUR Sekuro Plastik SAYAS Say Yenilebilir Enerji
17 SEYKM Seyitler Kimya TACTR Tag Tarm Uriinleri
18 TMPOL Temapol Polimer Plastik TKURU Taze Kuru Gida
19 SNPAM Sonmez Pamuklu VANGD Vanet Gida
20 YAPRK Yaprak Siit ve Besi TRCAS Turcas Petrol
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I1.11l. Arastirmanin Yontemi

Tahmin modellerinin giivenirliginin artirilabilmesi igin veri seti ii¢ alt sete ayrilmistir. Kullanilan
program tarafindan rastgele olusturulan veri setinin %50’si ile egitim seti egitilmistir. Modelin daha
once gérmedigi ve veri setinin %25’ini olusturan test ve %25’ini olusturan onaylama seti ile modelin
gecerlilik analizi yapilmistir. Alt setlerin yiizde paylari i¢in herhangi bir kriterin dikkate alinmasina
ihtiya¢ yoktur (Soylemez & Yilmaz Tiirkmen 2017: 279). Calismada SPSS Modeler ve Microsoft Excel
paket programlarindan faydalanilmistir. Arastirmada literatiirde yaygin olarak tercih edilen finansal
oranlardan bagka firmalarin yas ve personel sayilari da bagimsiz degisken olarak kullanilmistir.
Arastirma yontemi olarak diskriminant analizi ve C5.0 karar agaci algoritmasi tercih edilmistir.
Diskriminant analizinin tercih edilmesi, finansal basarisizlik alaninda siklikla kullanilma nedeninden
kaynaklanmaktadir. C5.0 karar agaci algoritmasi tercih edilme nedeni ise karar agaci sonuglarinin
gorsel, yorumlanmasinin basit ve ¢esitli kurallar neticesinde sonuglara ulagabilmenin miimkiin
olmasidir.

Tablo 4. Arastirmada Kullanilan Finansal Oranlar ve Formiilleri

1) LIKIDITE ORANLARI
KOD ORAN ADI FORMUL

DV /KSB Cari Oran Donen Varliklar / Kisa Siireli Borglar

LiKO Asit Test Orani (Donen Varliklar — Stoklar) / Kisa Siireli Bor¢lar

NAKO Nakit Oran Donen Varliklar — (Stoklar + Alacaklar) Kisa Siireli Borglar
HZDEG Hazir Degerler Orani Nakit ve Nakit Benzerleri / Kisa Siireli Borglar

1) MALI YAPI ORANLARI

KSB/OS Kisa Siireli Borglar / Oz sermaye Kisa Siireli Borglar / Oz sermaye

DV/0OS Duran Varliklar / Oz sermaye Duran Varliklar / Oz sermaye
KSB/TA Kisa Siireli Bo_rglar / Toplam Kisa Siireli Borglar / Toplam Aktifler

Aktifler

USB/TA Uzun Surcl}lﬁ\]sg;fel?r / Toplam Uzun Siireli Borglar / Toplam Aktifler

TBITA Kaldirag Oran1 Toplam Borglar / Toplam Aktifler

DV/TA Caligma Sermayesi Orani Donen Varliklar / Toplam Aktifler

FVOK/TA FVOK/TA Faiz ve Vergi Onceki Kar / Toplam Aktifler
1II) FAALIYET ORANLARI

NS/TA Aktif Devir Hizi Net Satiglar / Toplam Aktifler
NS/MDV Maddi Duran Varlik Devir Hizi Net Satislar / Maddi Duran Varliklar

ADH Alacak Devir Hizi Net Satislar/Ortalama Ticari Alacal_(lar_(Doncm Bag1 Ticari Alacaklar + Dénem Sonu

Ticari Alacaklar/2)

SDH Stok Devir Hizi Satilan Malin Maliyeti / Ortalama g;gllzll::)(gonem Bas1 Stoklar + Donem Sonu
TiCAL/TV Ticari Alacaklar / Toplam Aktifler Ticari Alacaklar / Toplam Aktifler
FINGID/NS Finansal Giderler / Net Satiglar Finansal Giderler / Net Satiglar
FINGID/TA Finansal Giderler / Toplam Aktifler Finansal Giderler / Toplam Aktifler

1V) KARLILIK ORANLARI
BRTK/NS Briit Kar Marji Briit Kér / Net Satiglar
FALK/NS Faaliyet Kar Marji Faaliyet Kér1 veya Zarar1 / Net Satiglar
NK/NS Net Kar Marji Net Kar veya Zarari / Net Satiglar
NK/OS Oz sermaye Karlilik Orani Net Kar veya Zarar1 / Oz sermaye
NK/TA Aktif Karlilik Orani Net Kar veya Zarari / Toplam Aktifler
Esas Faaliyet Kér veya Zarar1/ . N .
ESF/ITA Toplam Aktifler Esas Faaliyet Kér veya Zarari/ Toplam Aktifler
Firmanin Yasi
Personel Sayisi

a. Diskriminant analizi

Diskriminant Analizi, iki veya daha fazla sayidaki gruba ait gézlemlerin hangi gruba ait oldugunun
ayrimini amaglayan ¢ok degiskenli bir analiz teknigidir. Buradaki amag, 6nceden tanimli olan veya
olmayan gruplar arasinda ayrimi yapacak iki veya daha fazla bagimsiz degiskenden olusan dogrusal
bilesimi bulmaktir (Dikmen, 2007: 8). Bir gbzlemin daha 6nceden ozellikleri belirlenen gruplardan
hangisine atanacaginin belirlenmesi islemi diskriminant analizinin hedefidir. Diskriminant analizi, grup
iiyeliginin tahmin edilmesi ile ilgili bir tekniktir. Diskriminant analizinin amaglari; gruplar arasi ayrima
etkisi olan degiskenleri tespit etmek, ‘‘hangi gruptan geldigi bilinmeyen bir birimin hangi gruba dahil
edilecegini belirlemektir> (Ozhan Dedeoglu, 2019: 28). Bagimli degisken basarili/basarisiz,
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dogru/yanlis, evet/hayir, kadin/erkek gibi 6zellikler tagir. Diskriminant analizi tek degiskenli veya ¢ok
degiskenli olabilir. Degisken sayis1 veya grup sayismnin ikiden fazla olmasi durumu Coklu Diskriminant
Analizi olarak tanimlanmaktadir. Dogrusal diskriminant fonksiyonu (Joy & Tollefson, 1975: 723):

ZI = ‘80 + .BlXil + ‘82Xi2 +ﬁlem (1)
veya
m
Zi = Bo +Zﬁin] (2)
j=1

seklinde ifade edilirler.

Z; = Diskriminat degerini,

p; = Diskriminant katsayilarimni,

Bo = Sabit terim,

Xi; =Bagimsiz degiskenleri temsil etmektedir.

Tiim istatistik ve matematiksel modellerde oldugu gibi diskriminant analizi de baz1 varsayimlara
dayanmaktadir. Varsayimlarin testi modelin tutarliligini saglayacaktir. Bu varsayimlar sunlardir (Jardin,
2012: 7):

e Her gruptaki bagimsiz degiskenler normal dagilim 6zelligi tagimaktadirlar.
e Gruplarin varyans- kovaryans matrisleri esittir.
e Bagimsiz degiskenlerin birbirleriyle olan korelasyonu miimkiin oldugunca disiiktiir.

isletme icin hesaplanan Z skor degeri minimum hatay1 saglayan kopus (kritik) deger ile karsilastirilir.
Isletme Z>Z* ise finansal basarili Z<Z* ise finansal basarisiz oldugu karar verilir.

b. C5.0 karar agaci algoritmasi

Makine Ogrenmesi, gecmis verilere dayanarak dogru tahminler yapmay1 6grenmek igin otomatik

tekniklerin gelistirilmesi olarak tanimlanmaktadir (Schapire, 2002: 1). Simiflama ve regresyon
yontemlerinin 6grenme stratejilerinden olan (Atalay & Celik 2017: 161) denetimli 6grenme, bir veri
setinde girdi ve bu girdilere atanmis hedef degisken arasinda iliski kurmaya dayanir. Denetimli
O0grenmenin amaci, algoritmanin istenilen bir basar1 diizeyine ulasmasidir. Gergek veriler ile tahmin
degerler arasindaki hata istenilen diizeyde degilse egitime devam edilir. Hata degeri istenilen diizeye
geldiginde egitim bitirilir. Denetimsiz 6grenmede, veri setinde bulunan girdilere atanmis hedef
degisken veya siniflar bulunmamaktadir. Algoritma, girdi degerleri arasinda iliskiyi-yapiyi-6zellikleri
bulmaya calisir. Denetimsiz 6grenmenin amaci, girdiler arasindaki yakin iligkileri tespit edip gruplara
ayirmaktir. Dolayisi ile yeni bir girdi, olusturulan gruplardan hangisi ile iliskili ise o gruba ait
olmaktadir.
Karar Agaclari, hedef degiskeninin cesidine gore; kategorik degiskenli ve siirekli degiskenli karar agac1
olarak iki ¢esidi vardir. Karar agaglarinin AID, CHAID, CART, ID3, C4.5, C5.0, MARS, E-CHAID,
SLIQ, SPRINT ve QUEST gibi uygulamalar1 vardir. KA algoritmalarini farkl kilan 6zellik, kok, diigiim
ve dallanma kurallarinin farkli olmasidir.  C5.0 algoritmasi (1994), C4.5 (1992) algoritmasinin
gelistirilmis bir versiyonu olup J. Ross Quinlan tarafindan gelistirilmislerdir.

KA, siniflandirma analizlerinde yaygin kullanilan parametrik olmayan bir modeldir. KA, denetimli
bir 6grenme modeli stratejisine sahiptir. KA, verileri analiz ederek verilerin yapisindan kolayca
anlagilabilecek kurallar iiretir. Verilerden elde edilen bu kurallar, kok, dal ve yapraklardan olusan bir
agac sekli olusturur. KA, hem kategorik hem de sayisal verileri igleyebilir. KA’ nin unsurlar1 sunlardir
(Argiiden & Ersahin, 2008: 48; Chauhan, 2019):
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Kok diigiimii: Veri setinin tiimiinii igerir. Iki veya daha fazla alt homojen kiimeye boliinebilir.

Bélme: Bir diigiimiin iki veya daha ¢ok alt diiglime ayrilmasi islemidir.

Karar diigiimii: Veriye uygulanacak test tanimlanir. Bir alt diiglimiin bagka alt diiglimlere ayrilmasidir.
Her bir diiglim bir 6zellikteki testi ifade eder. Agacin dallari, testin bitiminde meydana gelirler. Veri
kayb1 olmamasi adina dal sayisinin artirilmasi yoluna gidilmelidir.

Yaprak/Terminal diigiimii: Boliinemeyen, daha alt dallara ayrilamayan diigiimii gosterir.

Budama: Bir karar diigiimiiniin alt diiglimlerinin kesilmesine denir.

Dal: Agacin bir seviye alt boliimiidiir. Dallanma sonrasinda siniflandirma tamamlanamiyorsa tekrar bir
karar diiglimii olusur.

KA algoritma uygulamasi ii¢ agamada gergeklestirilmektedir:
Ogrenme: Sonuglari bilinen verilerden model olusturulur (Egitim testi).
Siniflama. Test veri seti modele uygulanir. Test verisi modelinin basarisi, dogru olarak tahmin edilen
siniflama sayisimin test verisindeki biitiin siniflara oranidir. Daha sonra ger¢ek ile tahmin edilen
karsilagtirilir.

Uygulama: Modelin basarisi, istenilen seviyede ise yeni verilerin siniflandiriimasinda kullanilabilir
(Argiiden & Ersahin, 2008: 49).

C5.0 algoritmasinin &zellikleri sunlardir (Nguyen, 2020): ikili aga¢ veya ¢ok dalli agag verir,
boliinme kriteri olarak bilgi kazanci (Entropy) kullanir, budama teknigi Binom Giiven Sinir1 yontemini
benimser.

C5.0 algoritmasi optimal olarak diigiimleri ayirmak igin bilgi kazanci ve entropi azaltma
kavramini kullanmaktadir. X degiskeni (attribute) igin kK adet olasiliklar P; P, P3 _Pj seklinde ifade
edilirler. X degiskeni ya da niteligi i¢in entropi (8) nolu denklem esitligi ile hesaplanir (Larose, 2005:
116);

k
HX) = —z P; Log,(P;) (3)
j=1

“Egitim seti igerisinde yer alan X niteligine bagh olarak hedef niteligi T alt kiimelerinin
Ty T, ... Ty olarak alt bolmelere ayrildig1 varsayilmaktadir. Her bir T nin sinifin1 belirlemek i¢in gerekli
olan bilgilerin agirlikli ortalamasi entropilerin agirliklandirilmis toplamlar’® olmaktadir. Bilgilerin
agirlikli ortalamasi (9) nolu denklem esitliginde verilmistir.

k
Ho(T) = ) pyHo(T) (4)
i=1

Ayirma islemi icin bilgi kazanci hesaplanmaktadir. Boylelikle <“C5.0 algoritmasi her bir karar
verme diigiimiinde en biiylik bilgi kazancina sahip olan ayirma o6lgiitiinii belirleyerek optimal ayirma
islemini gergeklestirmektedir’’. Bilgi kazanci su sekilde formiile edilir (Larose, 2005: 116):

Bilgi kazanci (Information Gain-S) = H (T )- H,(T) (5)

Karar agaclarinin istiin yonleri sunlardir (Zhang, 2020; Lantz, 2013: 125): Anlagilabilir kurallar
olusturur, ¢ok fazla hesaplama yapmadan siniflandirma yapabilirler, siirekli ve kategorik degiskenler
kullanilabilir, en énemli 6zellikleri kullanir, simflandirma ve tahmin i¢in yaygin kullanilan gii¢lii bir
tekniktir, karmasik modellere gore daha verimlidir, nispeten az sayida egitim 6rnegi veya gok sayida
veri tizerinde kullanilabilir. Karar agaglarinin zayif yonleri ise sunlardir: Hedef degiskenin siirekli
oldugu durumlarda hedef degiskeninin tahmini i¢in uygun degildir, Veri sayisinin az ve sinif sayisinin
fazla oldugu veri setlerinde tahmin basarisi diistiktiir; her diigiimde, her aday bolme alaninin en iyi
boliinmesi bulunmadan once siralanmasi gerekir, biiylik agaglarin yorumlanmasi zor olabilir ve
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verdikleri kararlar mantiksiz goriinebilir, egitim seti verilerindeki kiigiik degisiklikler, karar verme
mantiginda biiyiik degisikliklere neden olabilir.

IV. ANALIZ VE BULGULAR

20 adet finansal basarili, 20 adet finansal basarisiz toplam 40 firma, 276 donem veri seti, 11.040
gozlem degeri ile tahmin modelleri kurulmustur. Paket Programin degisken eleme 6zelligi (Feature
Selection Node), 26 bagimsiz degiskenden anlamli olmayan 7 adet degiskeni elemis ve analize 19
degiskenle devam edilmistir. Degiskenlere ait istatistik degerler Tablo-’de verilmistir.

Tablo 5. Degiskenlere Ait Tanimlayici Istatistikler

En Standart

No | Finansal Oran Diisiik En Yiiksek | Ortalama Sapma Carpikhk Basikhk Adet
1 FINGID/NS 0.00 6,08 0.23 0.78 6,03 37.59 276
2 FINGID/TA 0.00 1,74 0.06 0.11 11,61 167.70 276
3 BRTK/NS -1.19 0.65 0.20 0.19 -2.88 18.66 276
4 FVOK/TA -0.68 0.67 0.06 0.13 0.05 6,38 276
5 NS/TA 0.00 2,01 0.62 0.38 0.60 0.26 276
6 HZDEG 0.00 14.95 0.55 1,4 6.00 48.31 276
7 DV/KSB 0.00 43.86 2,64 3,37 7,23 81.45 276
8 NK/NS -47.80 3,22 -0.25 2,93 -15.62 253.62 276
9 KSB/TA 0.01 2,37 0.31 0.23 3,28 24.78 276
10 TBITA 0.02 2,99 0.45 0.28 2,89 23,05 276
11 USB/TA 0.00 1,25 0.14 0.14 2,84 15.36 276
12 NK/TA -2.05 0.51 0.01 0.18 -6.00 66.77 276
13 LIKO 0.03 35.68 1,95 2,81 7,01 76.39 276
14 NAKO 0.00 17.34 1,03 1,79 4,45 28.68 276
15 DURNV/OS 16.15 29.98 1,08 2,42 511 85.57 276
16 DONV/TA 0.02 0.94 0.50 0.23 0.03 -1.03 276
17 TICAL/TV 0.00 0.63 0.19 0.14 0.94 0.57 276
18 ESF/ITA -0.68 0.47 0.05 0.12 -0.60 6,91 276
19 YAS 4.00 89.00 31.35 18.46 0.81 0.39 276

1V.1. Diskriminant Analizi ile Siniflandirma

Test seti, egitim seti verileri ile gelistirilen modelin degerlendirildigi settir. Diger bir ifade ile test
seti sonuglari, egitim seti verileri ile olugturulan modelin genellestirilmesini saglamaktadir (Torun 2007:
88). Egitim seti verilerinin kullanilmasi ile kurulan modelin degerlendirilmesi, modelin kurulmasi
asamasinda hi¢ gérmedigi verilerle degerlendirildigi i¢in modele olan giivenirlilik yiikselmektedir. Asir
ezberleme sorununun giderildigi set onaylama seti olmaktadir. ileri yonlii adimsal (Forwards Stepwise)
yontem kullanilmigtir. Paket programin oOzellik se¢gme diigiimiiniin (Feature Selection Node)
kullanilmasi ile toplam 26 adet olan finansal oran 19’a indirilerek analiz yapilmistir. Dort degiskenli bir
diskriminant tahmin modeli kurulmustur. Standardize edilmemis kanonik diskriminant fonksiyonunun
katsayilar1 Tablo-6’da verilmistir:
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Tablo 6. Standartlastiriimamis Kanonik
Diskriminant Fonksiyonu Katsayilari

Finansal Oranlar Fonksiyon
1
BRTK/NS 1,744
NS/TA 2,619
TB/TA -3,075
YAS -018
(Sabit) 015

Gelistirilen model ve modeldeki bagimsiz degiskenler agagidaki gibidir:
Z= 0,015+ 1,744BRTK/NS + 2,619NS/TA — 3,075TB/TA - 0,018YAS (6)
Z = Diskriminant skoru
BRTK/NS = Briit Kar Marji
NS/TA = Aktif Karlilik
TB/TA = Kaldirag Orani
YAS = Firmalarin Yasi

Gelistirilen diskriminant analizi modelinde dort bagimsiz degisken bulunmaktadir. Firmalarin
diskriminant skorunun bulunmasinda pozitif katki saglayan degiskenler aktif devir hiz1 ve briit kar marji;
negatif katki saglayan degiskenler ise kaldirag orani ile firmalarin yas1 oldugu tespit edilmistir. Her firma
i¢in hesaplanan finansal oranlar (6) nolu esitlikte yerlerine konularak firmalarin diskriminant skorlari
elde edilir. Diskriminant skorlari, grup ortalama skorlari ile karsilastirilarak firmalarin finansal basarili
veya basarisiz olduklarina karar verilir. Tahmin deger ile ger¢ek durum karsilastirilarak kurulan
diskriminant tahmin modelinin dogruluk derecesi bulunur. Grup ortalama skorlar1 Tablo 7°de
verilmistir.

Tablo 7. Gruplarin Ortalama
Diskriminant Skoru Degerleri

BASARI/BASARISIZLIK Function
1
10 892
0.0 991

Tablo 8‘de diskriminant analizi sonuglar1 verilmistir. Ozdeger istatistigi, bagiml degiskendeki
varyansin model tarafindan agiklanan biiyiikliigiinii gostermektedir. S6z konusu degerin 0,40’dan biiytik
olmasi ise modelin ayiricilik glictiniin iyi oldugunu gostermektedir. Calismada 6zdeger 0,898 olarak
bulunmustur. Modelin ayirma giictiniin yiiksek oldugu soylenebilir. Kanonik korelasyon degeri 0,688
olarak cikmistir. Kanonik korelasyonun karesi 0,4733 olarak hesaplanmistir. Bunun anlami bagiml
degiskendeki varyansin %47,33’u kurulan model tarafindan agiklanabilmektedir. Wilk’s Lambda
istatistigi ayirma skorlarindaki toplam varyansin gruplar arasindaki farklar tarafindan agiklanamayan
kismini gosterir. Wilk’s Lambda degeri 0,527 bulunmustur. Kurulan model, toplam varyansin
%52,7’sini agiklayamamaktadir.
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Tablo 8. Diskriminant Analizi Sonugclari

Fonksiyon

Ozdeger

Kanonik Korelasyon Wilks' Lambda

Sig.

1

0,898

0,688

0,527

0,000

a. Diskriminant analizi varsayimlarinin degerlendirilmesi

Diskriminant analizinin varsayimlart:

* Esit kovaryans,
* Coklu baglanti,

* Normal dagilim.

Ho: iki grup firma arasinda farklilik yoktur.

Hi : iki grup firma arasinda farklilik vardir.

Esit kovaryans varsayimi i¢in Box’s M testi uygulanir. Box’s M Tablosu Tablo 9’da verilmistir. a
< 0,05 anlamlilik diizeyinde sifir hipotezi reddedilememektedir. Dolayisi ile kovaryans matrislerinin
esitligi varsayimi gerceklesmis olmaktadir.

Tablo 9. Box-M Test Sonug¢lar:

Box's M 87,463

F /ADProx. 8,457
dfl 10
df2 79970,296
Slg ,000

Ikinci 6nemli varsayim, ¢oklu baglanti problemidir. Bagimsiz degiskenler arasinda %70’ten
bliyiik bir korelasyon var ise degiskenlerden birinin analiz disinda tutulmasi gerekir. Tablo 10,
degiskenler arasindaki korelasyon degerlerini gostermektedir.

Tablo 10. Korelasyon Matrisi

BRTK/NS NS/TA TB/TA TICAL/TV YAS

Korelasyon BRTK/NS 1,000 ,048 -,131 ,108 ,295
NS/TA ,048 1,000 ,347 ,517 -,199

TB/TA -,131 ,347 1,000 272 -,180

TICAL/TV ,108 ,517 272 1,000 -,006

YAS ,295 -,199 -,180 -,006 1,000
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Korelasyon matrisi tablosundan goriildiigii gibi, en biiylik korelasyon degeri 0,517 olarak
hesaplanmigtir. Degiskenler arasindaki korelasyon 0,70’ten kiiciik oldugundan degiskenler arasinda
coklu korelasyon bulunmamaktadir. Dolayis1 ile degiskenlerin normal dagildigi varsayim
saglanmaktadir. Karigiklik matrisi de denilen siniflandirma matrisi, tahminlerin gergek degerle ayn1 olup
olmadigin1 gdsteren bir performans tablosudur. Diger bir ifade ile karisiklik matrisi, diskriminant
analizinin basarisint  gostermektedir. Tablo 11, diskriminant analizi siniflandirma sonuglarini
gostermektedir.

Tablo 11. Diskriminant Analizi Siniflandirma Sonuglari

SETLER BASARILI FiRMA BASARISIZ FiRMA TOPLAM TOPLAM
(%) SAYISI (%) SAYISI (%) FiRMA
SAYISI
EGIiTIiM 90,00 70 84,10 63 87,22 133
TEST 81,25 32 88,57 35 85,07 67
ONAYLAMA 87,20 39 89,20 37 88,16 76
TOPLAM 87,23 141 86,67 135 86,96 276

Diskriminant analizi egitim setinde bulunan 133 firmanin 17’sini hatali tahmin etmistir. Geri
kalan 116 firma dogru tahmin edilmistir. Dogru tahmin basaris1 %87,22 olarak bulunmustur. Modelin
daha 6nce hi¢ gormedigi test veri seti ile yapilan analizde dogru tahmin basaris1 %85,07; onaylama seti
dogru tahmin basaris1 %88,16 olarak hesaplanmistir. Basarisiz firmalar1 test ve onaylama seti daha
basarili tahmin etmisken egitim veri seti, basarili firmalar1 daha basarili tahmin etmistir.

Tahmin modeli performans dlgiim kriterlerinden biriside Islem Karakteristik Egrisi olarak bilinen
ROC egrisidir.  ROC egrisi, modelin dogru simiflandirma yetenegini gostermektedir. ROC egrisi
altindaki alan 0.50 ile 1.00 arasinda deger alabilir. ROC egrisi altindaki alan ne kadar biiyiik ise tahmin
modelinin basarisi o kadar yiiksek demektir. ROC egrisinin altinda kalan alan, AUC (Area Under Curve)
ile olclilmektedir. AUC degerlerine gore bir tahmin modelinin gercek basarisiz isletmelerle sahte
basarisiz isletmelerin tespitinde (Hosmer & Lemeshow 2000: 162; Lantz 2013: 313):

« 0,5 <AUC <0,6 Ayrim degeri yok
* 0,6 <AUC <0,7 Zay1f

* 0,7 <AUC <0,8 Kabul edilebilir

* 0,8 <AUC <0,9 Miikemmel / Iyi

* 0,9 <AUC <1,0 Harikulade

degerleri kullanilmaktadir.

Tablo 12. Diskriminant Analizi ROC AUC Degerleri

SETLER EGIiTIiM TEST ONAYLAMA
ROC AUC 0,94 0,93 0,93
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Tablo 12°de ayn1 veri setinin uygulanmasi ile gelistirilen tahmin modellerinin ROC AUC degerleri
verilmigtir. ROC AUC degerlerinin timii 0,9 <AUC <1,0 araliginda bulundugundan ¢ok iyi model
olusturuldugu diisiiniilmektedir.

IV.11. C5.0 Karar Agac1 Algoritmasi ile Siniflandirma

Veri Madenciligi (VM) modellerinden olan karar agaglari, siniflandirma ve tahminleme igin
kullanilir. Karar agaci teknikleri hangi degiskenlerin 6nemli oldugunu belirlemesi, parametrik olmayan
modeller olmasi, varsayimlara ihtiyag duymamasi ve degiskenler arasindaki iligkiyi gorsel olarak
sunmas1 gibi cesitli 6zelliklere sahiptirler (Tek, 2012: 35). Veri setinin %50°si egitim, %251 test ve
%25°1 onaylama seti i¢in rastgele olugturulmustur. Tablo 13°e gore karar agaci algoritmasinin egitim ve
test seti siniflandirma basarisi %100 iken onaylama seti igin %96,05 olarak bulunmustur. Onaylama
setindeki 3 basarili firma hatali siniflandirilmistir.

Tablo 13. C5.0 Karar Agaci Analizi Siniflandirma Sonugclari

SETLER BASARILI FIRMA | BASARISIZ FIRMA TOPLAM _TOPLAM
(%) SAYISI (%) SAYISI (%) FiRMA SAYISI
EGIiTIiM 100,00 70 100,00 63 100,00 133
TEST 93,75 32 100,00 35 97,01 67
ONAYLAMA 94,87 39 100,00 37 97,36 76
TOPLAM 97,16 141 100,00 135 98,55 276

Tablo 14, C5.0 karar agaci alt setlerinin ROC AUC degerleri verilmistir. ROC egrisi degerlerine
gore C5.0 karar agaci siiflandirmasinin basarili oldugu séylenebilir.

Tablo 14. C5.0 Karar Agact ROC AUC Degerleri

SETLER EGITIM TEST ONAYLAMA
ROC AUC 1,00 1,00 0,99

Sekil 1’de C5.0 algoritmasi egitim veri setinde bulunan 133 firmanin 63’u basarisiz ve 70’1 ise
finansal basarili firmalardir. Karar agaci toplam 16 kural olusturmustur. Karar agacinin
olusturulmasinda en giiclii etkiye sahip olan oran briit kir marjidir. Briit kir marj1 0,12°den biiytik olan
98 firmanin %67,35’1 yani 66’s1 finansal basarili olmustur. Briit kar marj1 0,12°den biiyiik ve kaldirag
orani 0,26’ya esit veya kiiciik olan 29 firmanin %100’u finansal basarilidir. Briit kar marj1 0,12’ye esit
ve kiiciik olan 35 firmanin %88,57’si yani 31’1 finansal basarisiz olmustur. Briit kir marj1 0,12’ye esit
ve kiiciik ve finansal giderlerin satiglara oran1 0,04’den yiiksek olan 25 firmanmn %100’u finansal
basarisiz olmustur. C5.0 karar agacinin trettigi bazi kurallar Tablo 15°de verilmistir.
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Sekil 1. C5.0 Karar Agaci ile Firmalarin Simflandirilmasi
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Tablo 15. C5.0 Karar Agaci Algoritmasi1 Kurallari

Firma Finansal
Diigiim Kosul Oran Basarili/Basarisizhik
Sayisi
Durumu
1 BRTKR/NS <0,12 %88,57 31 Basarisiz
5 BRTKR/NS <0,12 ve FG/NS > 0,04 %100 25 Basarisiz
6 BRTKR/NS > 0,12 %32,65 32 Basarisiz
8 BRTKR/NS > 0,12 ve TB/TA > 0,26 %46,38 32 Basarisiz
10 BRTKR/NS > 0,12 ve TB/TA > 0,26 ve YAS %70 28 Basarisiz
>25,50
BRTKR/NS >0,12ve TB/TA> 0,26 ve YAS | |
16 > 25,50 ve TB/TA > 0,42 %91,67 22 Basarisiz
6 BRTKR/NS > 0,12 %67,35 66 Basarili
7 BRTKR/NS > 0,12 ve TB/TA <0,26 %100 29 Basarili
8 BRTKR/NS > 0,12 ve TB/TA > 0,26 %53,62 37 Basarili
9 BRTKR/NS > 0,12 ve TB/TA > 0,26 ve YAS 986,21 25 Basanils
< 25,50
10 BRTKR/NS > 0,12 ve TB/TA > 0,26 ve YAS %30,00 12 Basanil:
> 25,50
BRTKR/NS > 0,12 ve TB/TA > 0,26 ve YAS 0
1 > 25,50 ve TB/TA < 0,42 Ve YAS < 39,50 %100 ! Bagarih

C5.0 karar agaci kurallar1 dikkate alindiginda briit kar marj1 diistik, finansal giderlerin satiglar
igindeki payin yiiksek ve kaldirag derecesi yiiksek olan firmalarin finansal basarisizlik ile karsilastiklar
anlagilmaktadir. Ayni sekilde briit kar marj1 yiiksek, finansman giderlerin satislar i¢indeki pay1 ve
kaldira¢ orani diisiik olan firmalarin finansal basarili olduklar1 anlasilmaktadir.

SONUC VE DEGERLENDIRME

Tiirkiye’de ve uluslararasinda finansal basarisizlik alaninda pek c¢ok calisma yapilmaktadir.
Calismalarda istatistiksel ve matematiksel yontemlerin yani sira yapay zekayi kullanan modern
yaklasimlarda bulunmaktadir. Bu ¢alismada BIST’te islem goren kiiciik ve orta &lgekli imalat
firmalarinin olusturdugu BIST Sanayi indeksi kapsamindaki firmalar esas alinmistir. Calismada ¢oklu
diskriminant analizi ile C5.0 karar agac1 algoritmasi kullanilmistir.

40 firma ve 276 donemi kapsayan veri setinin %50’si egitim, %25°1 test ve %25°1 dogrulama alt
setlerine ayrilmistir. Egitim seti verilerinin kullanilmasi ile kurulan modelin degerlendirilmesi, modelin
kurulmasi asamasinda hi¢ gérmedigi verilerle degerlendirildigi icin modele olan giivenirlilik
ylikselmektedir.

Calismanin birinci boliimiinde diskriminant analizi kullanilarak egitim alt setinde bulunan 70
basarili ve 63 basarisiz toplam 133 firma ile model olusturulmustur. Egitim alt seti ile kurulan model,
67 adet firma alt test seti ve 76 adet firma onaylama alt seti ile test edilmistir. Egitim seti verileri ile
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kurulan modelin firmalar1 siniflandirma basaris1 %87,22; test seti i¢in %85,07 onaylama seti i¢in %88,16
olarak bulunmustur. Tiim veri seti i¢in siniflandirma orani1 %86,96 olarak hesaplanmistir.

Diskriminant analizi sonuglarina gore; firmalarin gruplara ayrilmasinda en biiyiik katkiy1 -3,075
katsay1 degeri ile kaldira¢ orani saglamaktadir. Caligma kapsamindaki firmalarin kaldira¢ oranindan
faydalanmadiklar1 sdylenebilir. Yani kaldirag oraninin bilyiikliigii firmalarin maliyetlerini artirdigindan
karliliklart azaltmaktadir. Dogan & Topal (2016), Ersan & Canakgloglu (2020), Kiigiikbay & Giiler
(2020) ve Biiyiikmert & Bilen (2021)’in ¢alismalarinda kaldirag orani ile firma karliliklar1 arasinda
negatif bir iliskinin bulundugu tespit edilmistir. Kaldirag derecesinin kriz dénemlerinde firmalarin
karliliklar tizerindeki olumsuz etkisinin daha fazla yiikseldigi belirtilmistir (Bilyiikmert & Bilen 2021:
303). Firmalarin gruplara ayrilmasinda 6nemli olan diger finansal oranlar 2,619 katsay1 degeri ile aktif
devir hizi, 1,744 katsay1 ile briit kar marj1 ve -0,018 katsay1 degeri ile firmalarin yas1 gelmektedir.

C5.0 karar agaci algoritmasi i¢in 70 adet basarili 63 basarisiz toplam 133 firma ile model
olusturulmustur. Her yaprakta {i¢ adet firma kalana dek analiz yapilmistir. Egitim seti verileri ile kurulan
modelin firmalar1 siniflandirma basaris1 %100; test seti i¢in %97,01 onaylama seti i¢in %97,36 olarak
bulunmustur. Tim veri seti i¢in siiflandirma orant %98,55 olarak hesaplanmigtir. Karar agacinin
kokiinde en giiclii etkiye sahip olan bagimsiz degisken briit kar marj1 oldugu goriilmiistiir. Karar agaci
briit kdr marj1, finansman giderlerin satisa orani, kaldira¢ oran1 ve firmalarin yasi olarak toplam 4
bagimsiz degisken ile yiiksek derecede siniflandirma dogrulugu elde edilmistir. Karar agaci toplam 16
kural olusturmustur.

C5.0 karar agac1 algoritmasi sonuglarina gore; C5.0 karar agact modeline gore en dnemli bagimsiz
degiskenler briit kar marj1 ve finansman giderlerinin satislara orani oldugu goriilmiistiir. Briit kar marji
0,12’ye esit veya diisiik ve finansman giderlerinin satiglara oran1 0,04’den yiiksek olan firmalarin
%100’u basarisiz; briit kar marj1 0,12’den yiiksek ve kaldirag orani 0,26’ya esit veya diisiik ise firmalarin
%100’u basarili olmustur. Firmalarin yasi yiikseldik¢e finansal basarisiz olduklar1 karar agacindan
goriilebilir. Akpmar & Akpinar (2016), kaldira¢ oranmin finansal riski artirdigi; firma yasmin ise
finansal basarisizlik riskini azalttig1 sonucuna ulagmislardir.

Yedi yillik veriler ile yapilan bu ¢alismada, C5.0 karar agaci diskriminant analizine gére daha
yliksek oranda siniflandirma basaris1 gosterdigi goriilmiistiir. Her iki modelde bulunan dort bagimsiz
degisken ile yiiksek oranda siniflandirma basarisi elde edildigi s6ylenebilir. Her iki modelde de kaldirag
orani, briit kar marj1 ve firmalarin yas1 gibi finansal oranlar firmalarin gruplara ayrilmasinda énemli
bagimsiz degisken olduklari tespit edilmistir.
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