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Basarisizlik hem isletmeyle dogrudan ilgili gruplar Gzerinde
hem de genel ekonomi Gzerinde olumsuz etkileri vardir. Bu du-
rum isletme basarisizliklarinin tespitinin dnemini artirmishr. Bu ¢o-
lismada reel sektor isletmelerinin basarisizlik durumlarinin tespiti
amaglanmistir. BIST'te yer alan Tekstil ve Teknoloji endeksindeki
isletmelerin (2006-2013) verileri kullanilmistir. Altman Z isletmele-
rin basarisizliklarini tahmin etmede siklikla kullanilan bir yéntem
olmasi sebebiyle Altman Z skorlari hesaplanarak tahmin edilmeye
calisiimistir. Sonuc olarak ANFIS ile olusturulan modelin isletme
basarisizliklarinin tahmininde etkin bir yontem oldugu gorilmistir.
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Testing Of Aliman Z Methods Which Is Used For Detecting Of
Financial Failures With Fuzzy Logic (Anfis) Technique: A Case
Study On Technology And Textile Sector

ABSTRACT

Failure has negative effects on both the groups directly con-
cerned with the Corporation, and macroeconomics. This situation
has increased the determination of the Corporation failures. In
this work, it is intended the determination of failure situations by
determinating the situations of real sector corporations. It is used
the datas of the corporations on BIST textile and technology index
(2006-2013). because of the fact that the Altman Z is a common
method for forecasting the failures of the corporations, it was stu-
died to forecast by calculating Altman Z skors. As a result, the
model which was created with ANFIS succeded to forecast the
corporation failure.

Keywords: ANFIS, ALTMAN Z Score, Estimation of Com-
pany Failure, Textile and Technology Sector

1. GIRiS

Bir firmanin finansal pozisyonu ve onun iflas etme olasilig-
na karsi duyarliligi, ortaklarini etkiledigi gibi kredi verenleri, ¢a-
lisanlari ve is ortaklarini da etkilemektedir. Firmalarin iflas etmesi
durumunda, bircok olumsuz etkiye neden oldugu icin firmalarin fo-
aliyetlerini yiritmesi konusunda olumsuzluklari yénetmek icin belli
bir disiplin s6z konusu olmustur. Firmalarin finansal durumlarini
tespit etmek icin yaygin olarak kullanilan hatta standart hale gel-
mis oranlar bulunmaktadir. Firmalarin iflas etme olasiliklarin tah-
min ve tespit edilmesi, gerek mikro diizeyde ortaklar ve ¢alisanlar
icin gerekse makro dizeyde de Ulkeler icin ekonomik kayiplarin
olasina engel olabilmektedir. Firmalarin finansal rasyolari, onlarin
hisse senetlerinin, gicli ve zayif yénlerinin tespit edilmesinde de
yaygin olarak kullaniimaktadir.

Ekonominin kiresellesmesi ve kiresel krizlerin olmasi, iflasla-
rin artmasina neden olmaktadir. Bundan dolayi firmalarin durum-
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larini daha dogru tespit etmek icin gesitli yol, yontem ve olasilik
arayislari baslamistir (Dainiene ve Dagiliene, 2013). Bu ¢calisme-
larin bir kismi sayisal hesaplamalar, bir kismi istatistiki yontemler,
alan aragtirmasi, diskriminant analizleri ve regresyon analizleri
kullanilarak yapilmistir. Aziz & Dar (2006)'a gére iflaslarin daha
dogru bir bicimde tespit edilmesi icin kullanilan yéntemlerin %64
alan arastirmasi ile ilgili istatistik modellerinden, %25’ bilgisayar
paket programlarindan, %11 diger kalan yéntemlerden olusmak-
tadir. Klasik istatistik yontemlerinden ise agirlikli olarak diskrimi-
nant analizi ve regresyon modelleri kullaniimaktadir. Bilgisayar
yazihm programlari da ayri bir arastirma alani sunmakla birlikte,
yaygin olarak kullanilan model ise problem ¢&zme ydntemi ola-
rak algilanan yapay sinir aglaridir. Bilgisayar yazilim programi
olan bulanik mantik yéntemi ise yapay sinir aglari kadar yaygin
olmamakla birlikte, son yillarda iflas etme olasiliklarinin degerlen-
dirilmesinde ve cok cesitli alanlarda hizla kullanimi artmaktadir.
Bulanik mantik kompleks nonlinear dinamik sistemleri tanimlamak
icin daha etkin cozimler sunmaktadir ki bunlarda matematiksel
esitlikler karisiktr.

Firmalarin iflas olasiliklarinin tespit edilmesinde yalnizca
ANFIS yontemi kullanilmamakta ayni zamanda diskriminant anali-
zi, fakior lojistik analizi ve yapay sinir aglari da kullaniimaktadir.
Bu analiz yontemlerinin bircogu 1970'lerden bu yana bankalarin
iflas etme olasiliklarinin tahmin edilmesinin Gzerine yogunlastkla-
r gorilmektedir. Yukarida belirtilen analiz ydntemlerinin hemen
hepsi finansal oranlar ile tanimlanmis ¢cok boyutlu olarak siniflan-
dirlip formilize etmislerdir. Bazi ¢alismalarda da iflas etme ola-
sihklarinin tespitinde regresyon yontemi (Meyer ve Pifcr, 1970;
Sinkey1975 ), cok degiskenli diskriminant analizi (Santos et all.,
2006; Shaw ve Gentry, 1988), cok degiskenli logit ve probit ana-
lizi (Hanweck,1977; Martin, 1977), arktanjant regresyon analizi
(Korobow ve Stuhr, 1985) ve faktdr analizi (West, 1985) kullo-
nildigi gérilmektedir. Bircok model kullaniimasina ragmen hepsin-
de problemlerin siralanmasinda sorun olduguna dair elestiriler de
yapilmistir (Eisenbeis, 1977). Kolari, et al. (2002), ¢calismalarin-
daki degiskenlerin siniflandiriimasinda 6zelliklede bankalarin iflas
etme olasiliklarini arastirmasi esnasinda lojistik regresyon yéntemi-
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ni kullanmistir; oysaki Tsai (2009), iflas etme olasiliginin tespitinde
kullanilan oranlarin ve onlarin siniflandirilmasini t-istatistik yontemi
ile belirlenmesinin diger yontemlerden daha dogru ve duragan
oldugunu tespit etmistir. Diskriminant analizinin sinirlandirilmasi
iflas etme tahminlerinde yikselen alternatif bir model olarak kulla-
nilmishr Aziz ve Humayon, 2006; Cheng et all. 2006; Lin, 2009,
banka iflaslarini tahmininde performans dlcimi olarak Type | ve
Type Il hatalarini dikkate almislardir.

Son yillarda yapay sinir aglarindaki gelismeler, iflas etme
tahmin problemlerinde 6grenen bir makine olarak takdim edilmis-
tir. Santemore ve Vinso Ticari bankalarin ve bankacilik sisteminin
basarisizliklarinin dl¢iminde yapay sinir aglari yontemini kullan-
mislardir. Bu yontem firmalarin iflas etme olasiliklarinin tahminin-
de istatistiki olarak kullanilan finansal rasyolardir. Altman Z mode-
li de gesitli finansal oranlar ve o oranlara sabitlenmis degerler ile
sayilarin carpimi ve toplanmasi sonucu elde edilen degerler ile so-
nuca gitmeye calisan bir ydntemdir. Altman tarafindan gelistirilen
bu model 1960°li yillardan baslayip, son yillara kadar gelen sire
icerisinde iflas etme olasiliklarinin tespit edilmesinde en ¢ok kulla-
nilan modeldir (Altman, 1968). Bu yéntemde belirlenmis olan bes
degisken coklu diskriminant analiz yénteminde kullanilarak ¢ok
gucli tahminler gerceklestirilmistir. 1980lerin ortasindan itibaren
hem problemlerin siniflandirilmasinda hem de gelecekte iflas etme
olasiliklarin tahmin edilmesinde aktif olarak yapay sinir aglari yén-
temi kullaniimistir (Arora ve Saini, 2013). Tam and Kiang (1992),
Texan Bank grubundan toplanan bir takim finansal rasyo oranlar
kullanarak iflas etme olasiligini dlemisler. Yapay sinir aglari ile
yapilan tahmin ¢coklu diskriminant analizi ve diger yontemler ile
yapilan tahminlerden daha gicli sonuclara ulasmislar. Shin at all.
(2005) iflas tahmini i¢cin anlamli gruplandirmalar olusturmak igin
yapay sinir aglari kullanmislar. Calismalarinda bircok yapay yén-
temleri de iflas etme olasiliklarinin tahmininde dikkate almislar.
Arastirma sahasina giren 558 iretim yapan sirketten dokuz adet
finansal oran calismalarinda dikkate alinmis, fakat yapay sinir ag-
lari temelinde dokuz adetten olusan oranlardan sadece bes adet
finansal oran dikkate alinmistir.
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2. ANFiS’e Genel Bir Bakis

The Adaptive Network-based Fuzzy Inference System (AN-
FIS), Roger Jang (1993) tarafindan ileri sirilmustir ki, bu yontem
de yaygin olarak “Bulanik Cikarim Sistemi”ni (Fuzzy Inference
Systems) kullanmaktadir. Acik olarak uyarlamali aglara dayanan
bulanik ¢ikarim sistemi veya uyarlamali sinirsel bulanik ¢ikarim
sistemi anlamina gelmektedir. Esasen ANFIS yapisi, Sugeno tipi
bulanik sistemlerin, sinirsel dgrenme kabiliyetine sahip bir ag yo-
pisi olarak temsilinden ibarettir. Bu ag, her biri belli bir fonksiyonu
gerceklestirmek Uzere, katmanlar halinde yerlestirilmis digimlerin
birlesiminden olusmustur. Bulanik ¢ikarim sistemi Sekil 1'deki gibi
bes temel asamadan olusmaktadir (Arora ve Saini, 2013).

Sekil 1: ANFIS Aginin Yapisi (Arora ve Saini, 2013).

Katman 1: Bu asama girdi asamasidir. Bu asamadaki her bir
digium i degeri bir digim fonksiyonu ile digim kareyi ifade eder.
O, , A, fonksiyonunun bir tyesidir ve o verilen x degerinin A iyi
hangi derecede karsiladigini belirtir. Biz genellikle girdi Gye fonk-
siyonunda oldugu maksimum 1’e minimum da O’a esit olan ¢an
seklindeki Uye fonksiyonu seceriz. Giris asamasi olarak adlandiri-
lan bu asamada her anahtar, giris sinyallerinin diger anahtarlara
aktarildigi giris digumleridir.

O, =pAlx] i=1,2..... (1)
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Burada
HA(x)=

1
=]
Burada, a. b, ve ¢, parametreleri olusturmaktadir. b, pozitif
deger ve c. ise egrinin merkezini géstermektedir. parametresi ile
birlikte degismektedir. Dagilimda b parametresi gecis noktalarini

a parametresiyle birlikte kontrol etmektedir. Bu parametreler degis-
tiginde dagilim da bu parametrelere bagli olarak degismektedir.

Katman 2: Bu asama verilerin bulaniklastirldigi asamadir.
Bu asamadaki her bir digim A. ve B, (j=1,2) gibi bulanik kime-
leri gostermektedir. Giris degerlerini bulanik kimelere ayirmada
Jang’in ANFIS modeli, Uyelik fonksiyonu sekli olarak Genellesti-
rilmis Bell Gyelik fonksiyonunu kullanmaktadir. Burada her bir du-
gimin cikisi, giris degerlerine ve kullanilan Uyelik fonksiyonuna
bagl olan Uyelik dereceleri vardir, 2. asamadan elde edilen Uye-
lik dereceleri p, (X] ve p,(Y) degerleridir.

O=W,= p, (X)xp,(Y) i=1,2........... (2)

Katman 3: Kural katmanidir. Bu katmandaki her bir digum,
Sugeno bulanik mantik ¢ikarim sistemine gére olusturulan kurallari
ve sayisini ifade etmektedir. Her bir kural diguminin cikisi p. ise,
2. katmandan gelen Uyelik derecelerinin carpimini ifade etmek-
tedir. Buradaki her bir digimin ¢ikisi ayni zamanda bir kuralin
atesleme seviyesini (firing strength) géstermektedir. p. degerlerinin
elde edilisi ise,

Vi=Tli=wdX i) = (J=1,2) (i=1,.....,n) (3)

bicimindedir. Buradaki Y? 3. asamanin cikis degerlerini ifade
ederken n ise bu katmandaki anahtar sayisini géstermektedir.

Katman 4: Normalizasyon asamasidir. Bu katmandaki her
bir digum, kural katmanindan gelen tim digimleri giris degeri
olarak kabul etmekte ve bu katmanda her bir kuralin normallesti-
rilmis atesleme seviyesi hesaplanmaktadir. Normallestirilmis ates-
leme seviyesi, i digim icin i. kuralin atesleme seviyesinin, bitin
kurallarin atesleme seviyesine orani olarak ifade edilmektedir. i.



Maliye Finans Yazilari - 2016 - (106), 147-168 153

digumin ¢ikisi yani i. Digimin normallestiriimis atesleme seviye-
si p. nin hesaplanmasi ise,

L
yi=Ni= / =7 (i=1....n)

Z/l,

I=l

biciminde formiillestirilmektedir.

Katman 5: ANFIS aginin egitimi, tek basina gradyent
egim azalim algoritmasi ya da en kigik hata kareler yontemi ile
gradyent egim azalim algoritmasin birlesiminden olusan timle-
sik egitim algoritmasi yardimiyla gerceklestirilir. Gradyent egim
azalim algoritmasi tek basina tim parametreleri belirlemek igin
kullanilabilir fakat egitim siresinin uzun olmasi ve bdlgesel mini-
mumlara takilma riski nedeniyle agin egitiminde genellikle Jang
tarafindan énerilen iki asamali hibrid egitim algoritmasi kullanilir
(Jang, 1993). Hibrid egitim algoritmasi ileri ve geri yonde olmak
Uzere iki asamadan olusur. Egitimin basinda Gyelik fonksiyonlari
tanimlanarak éncil parametrelerin ilk degerleri belirlenir. Egitim
algoritmasinin ileri dogru olan gecisinde bu 6ncil parametreler
(a,,b,,c,) sabit tutularak dérdinci katmana kadar her bir katma-
nin ¢ikisi hesaplanir. Ardindan (p,,q,,7,) soncul parametreleri en
kiiciik hata kareler yontemiyle elde edilir. Onciil parametreler be-
lirli bir sabit degerde iken sistemin genel cikisi soncul parametre-
lerin dogrusal birlesimi seklinde yazilabilir (Kaynar vd., 2011). 5.
katmandaki i. digumin cikis degeri ise,

i =Hlpx +qx, +7] (=1....)

bicimindeki esitlikte saglanmaktadir. Buradaki ( p,, q, r, ) degis-
kenleri, i. kuralin sonu¢ parametreleri kimesidir (Senturk, 2010).

6. Katman: Toplam degerlerin olustugu. Bu katmanda yalniz-
ca bir digim bulunmaktadir ve ¥ ile etiketlenmistir. Bu katmanda,
5. katmandaki her bir digimin ¢ikis degerleri toplanarak ANFIS
sistemindeki gercek degerler saglanmis olur. Sistemin cikis degeri
y'nin hesaplanmasi ise,
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n
y= Z/_‘g[pixl tg;x; +7]
jm]

Esitliginden saglanmaktadir.

ANFIS’in 8grenme algoritmasi, hem giris degiskenlerini hem
de sonu¢ degiskenlerini optimize etmektedir. Belirtilen 6grenme
islemi gerceklesirken ANFIS melez égrenme algoritmasini kullan-
maktadir. Melez 6grenme algoritmasi, en kicuk kareler yontemi
ile geri yayillmali 6grenme algoritmasinin birlikte kullaniimasindan
meydana gelmektedir. Melez 6grenme algoritmasi, ileri besleme
ve geri besleme olmak izere iki kisimdan olusmaktadir. ileri bes-
leme ve geri besleme islemlerinin nasil gergeklestigi Tablo 1°den
gorildugu gibidir (Sentirk, 2010)

Tablo 1: Melez Ogrenme Algoritmasi

Melez Ogrenme Algoritmasi | ileri Besleme Geri Besleme
Giris Parametreleri Sabit Geri Sayilmali Ogrenme
Sonug Parametreleri En Kicik Kareler Yontemi | Sabit

3. Modelin Formiilize Edilmesi
3.1 Altman Z skoru ile Finansal Rasyolarin Hesaplanmasi

Altman Z skorunun hesaplanmasi ve hesaplamada kullanilan
oranlar sirasi ile séyledir (Akgig, 1989: 85).

Z= 1.22X +1.4X+3.3X,+0,6X,+0,999X,

X = Isletme Sermayesi/Toplam Akfifler veya Dénen Varlik-
lar/Toplam Aktifler (Isletmenin biytkligu ile likit varliklar arasin-
daki iliskiyi ifade eder, bu oran likidite gostergesi icin kullaniimak-

tadir.)

X,= Daglmayan Karlar/Toplam Aktifler (isletmenin kazan-
ma gicund, gelir yaratma becerisini dlcmektedir.)

X,= Faiz ve Vergi Oncesi Kar(FVOK-EBIT)/Toplam Aktifler
(Karlilik géstergesi olarak kullaniimaktadir.)
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X,= Ozkaynaklar/Toplam Borglar (Finansal kaldirag géster-
gesi olarak kullanilmaktadir. Isletmenin degerine ile ilgili izlenim-
leri yansitir.)

X,= Satislar/Toplam Aktifler (Standart varlik devir hizidir.)

Z Skoru (Z) sirketlerin mali performans trendlerinin hangi
yonde oldugunu bize rakamsal olarak ifade etmektedir.

Z > 2,99'den biyik ise isletmelerin finansal giclukle karsilas-
ma ihtimalinin zayif oldugunu,

1,81 < Z < 2,99 arasindaki bir oran isletmenin basarisinin
normal seviyelerde oldugunu,

1,81> Z altindaki oranlar ise isletmeler finansal bir giclikle
karsilasma ihtimalinin yiksek oldugunu géstermektedir.

Altiman Z skoru isletmelerin iflasa ne derecede yakin oldugu-
nu ifade etmektedir. Finansal oranlarinin ne kadar givende oldu-
gunu ve kisa sirede sirketleri finansal agidan herhangi bir sorun
beklenip beklenmedigini géstermektedir.

4. Uygulama

Bu modeli gelistirmek icin MATLAB 7.0 programi icerisinde
yer alan Fuzzy Logic Toolbox'in bir fonksiyonu olarak Sekil 2 ve
Sekil 3'de gorildigi tzere ANFIS GUI (Graphicaluserinterface —
Grafiksel kullanici ara yizi) kullanilmighr.

Sekil 2: Tekstil Endeksi icin ANFIS Kullanici Arayiizi Ve Egitim

Sonuclari

Training Data (000)

Output

0 50 100 150 200 250 300
data set index
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Sekil 3: Teknoloji Endeksi icin ANFIS Kullanici Arayiizi Ve
Egitim Sonuclar

Training Data (000)

150 200 250 300
data set index

100

isletme basarisizhgr tahmin modeli olusturulurken veriler 2
ayri veri kimesine ayrilmistir:

e Egitim (train) veri sefi

o Test (test) veri sefi

Agi egitmek amaciyla kullanilan egitim veri seti icin A.Zadeh
ve dig. (2009)lerinin de 6nerdigi gibi tim verilerin yaklasik %70’
olan 291 veri sahr, test icin tim setin yaklasik %30'v olan 126
veri satirt ayrilmis ve ¢ ayri dat uzantili dosyada kaydedilmistir.

ANFIS ekraninda gorilen “Veri Yikle (Load Data)” butonu
kullanilarak veri kimeleri kategorilerine gére modele yuklenmistir.
Asagida gorilen Sekil 4 ve Sekil 5 ‘de yuvarlaklar egitim veri seti-
ni, nokta isaretleri ise test veri setini gdstermektedir.

Sekil 4: Tekstil Endeksi Egitim Ve Test Verilerinin ANFIS' e
Yuklenmesi

Testing Data (...)

Output

0 50 100 150 200 250 300
data set index
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Sekil 5: Teknoloji Endeksi Egitim Ve Test Verilerinin ANFIS’ e
Yuklenmesi

Testing Data (...)

Output

0 50 100 150 200 250 300
data set index
Test veri seti ile de egitilen ve parametreleri dizenlenen mo-
delin daha 6nce hic¢ karsilasmadigi veriler karsisinda genelleme
kabiliyeti dlgilmektedir.

Veri setleri yiklendikten sonra “BCS olustur (generate FIS)”
bashgr alhinda bulanik ¢ikarim sistemini  (BCS) olusturmak icin
alternatif iki yontemden biri segilir. Bu ydntemler:

® |zgara bdlimleme (GridPartition)
e Alt Kimeleme (Sub-clustering)

Bu calismada her iki yéntem icin de ayri ayri model olustu-
rulmus ve olusturulan modellerden grid partition yénteminin hata
kareler ortalamasinin daha kigik oldugu yani daha iyi oldugu
tespit edilmistir. Bu yizden bu calismada grid partition yéntemi
kullanilmistir.
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Sekil 6:Tekstil Endeksi Alternatif Girdi /Cikh Uyelik
Fonksiyonu Tipleri

——INPUT
Number of MFs: MF Type:
33333 trapmf
gbelimf

- ussmf
To assign a different ga
number of MFs to each ““:szm
input, use spaces to m —-
separate these numbers. Mpslgm f

Sekil 7: Teknoloji Endeksi Alternatif Girdi /Cikti Uyelik
Fonksiyonu Tipleri

— INPUT

Number of MFs: MF Type:

saa3a %_
gbelimf

To assign a different gaussmfz ¢

number of MFs to each 9.‘

input, use spaces to pmf ’

separate these numbers. “.'9""

ilk olarak “1zgara bslimleme (gridpartition)” ydntemi secil-
diginde bulanik ¢cikarim sisteminin olusturulmasi icin Sekil 6 ve
Sekil 7 ‘de gorilen kicuk ekran gérilecek ve bu ekran aracihigiyla
BCS 'nin girdi Uyelik fonksiyonu tipi, sayisi ve ¢ikh tipi belirlenir.
Burada izerinde durulmasi gereken dnemli nokta ise en iyi sonucu
bulabilmek icin Uyelik fonksiyon tipi ve kime sayilari denenmesi
gerektigidir. Sekil 6’ da ve Sekil 7’ de goruldigu gibi tyelik sayisi
3 olacak sekilde belirlenmistir. Optimizasyon metodu olarak da
“karma (hybrid)” secenegi secilmis ve “devir (epochs)” satirinda
da iterasyon sayisi 8 olarak belirlenmistir. Daha sonra “agi simdi
egit (trainnow)” butonuna basilarak ag egitilmistir.
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Ag egitildikten sonra test etme asamasina gegilir. Agin ne
kadar hata ile test verilerini tahmin ettigi ekranin sol alt késesinde
gorilir. Eger bu hata orani kabul edilebilir sinirlarda ise istenilen
ag yapisina ulasilmis demektir fakat hata orani biyikse agin egi-
tim asamasina geri dénilerek parametreler degistirilir. Istenilen
hata oranina ulasildig takdirde olusturulan modelin tahmin basa-
rsi degerlendirilir.

Elde edilen ¢ikti Uyelik fonksiyonu degerleri tek bir ¢cikti dege-
rine donUstirilmUstir. Hem tekstil endeksi verileri hem de teknoloji
endeksi verileri icin uygulanan ANFIS modellemesi ayni sekilde-
dir. Her ikisinde de en iyi sonuc bu model ile elde edilmistir.

Sekil 8: Tekstil Endeksi ANFIS Model Yapisi

input cule Qutos it mf output

Logical Operations
and

input i _ lo gutoutmf output

Logical Operations
and

® o

not
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Sekil 8'de ve Sekil 9” de ise bulanik sinir agi tarafindan olus-
turulan kurallar gérilmektedir. Her bir giris icin 3 Uyelik kimesi
oldugundan 243 kural olusturulmustur. Bu kurallart ANFIS sistemi
giris ve cikislar arasindaki en iyi baglanhyr saglayana yani agi
egitene kadar degistirerek en uygun hale getirmistir. Kural yapilari

sekil 10 ve 11'de gésterilmektedir.

Sekil 10: Tekstil Endeksi ANFIS Kural Yapisi

B

-

AL i (input? iz in1mf1) and (input2 is in2mf1) and (input3 is in3mf1) and (inputd is indmf1) and (inputs is inSm -

If {input1 is in1mf1) and (input2 s in2mf1) and (input3 is in3mf1) and (inputd is indmf1) and {inputs is inSm
If {input! is in1mf1) and {input2 is in2mf1) and (nput2 is in3mf1) and (input4 is indmf1) and (inputs is inSm
If (input1 is in1mf1) and (input2 is in2mf1) and (Nput2 is n3mf ) and (input4 is N4mf2) and (inputs s inSm
K {input? is inlmf1) and (input2 is in2mf1) and (Input3 is n3m1 ) and (inputd is ind4mf2) and (inputs is inSm
H (input is ini1mf1) and (inpul2 is in2mf1) and (nput3 is in3mf1 ) and (inputd is ndmf2) and (inpuls is inSm
H {input? is inimf1) and (input2 s in2mf1) and (input3 is in3m ) and (inputd is indmf3) and (inputs is inSm
If {input! is in1mf1) and {input2 is in2mf1) and (input3 is in3mf) and (inputd is indmf3) and (input5 is inSm
If {input1 is in1mf1) and (input2 is in2mf1) and (input3 is in3mf1) and (inputd is indmf3) and {inputs is inSm
[ r

Sekil 11: Teknoloji Endeksi ANFIS Kural Yapisi

0o S ® A e e b

A

in4mf1} and (input5 is inSm
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e *

Sekil 12'de ve Sekil 13’de modelin ilk girdisi olan isletme
sermayesi / Toplam Aktif orani verisine iliskin Uyelik fonksiyonlari
yer almaktadir. Dusik ve yiksek olarak tanimlanan tyelik fonksi-
yonlari, herhangi bir degerin hangi fonksiyona hangi oranlarda

ait oldugunu géstermektedir.
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Sekil 12: Tekstil Endeksi Isletme Sermayesi/Toplam Aktifler’ e Ait
ANFIS Uyelik Fonksiyonu

inignf1 inimf2 nimf3

Sekil 13: Teknoloji Endeksi Isletme Sermayesi/Toplam Akfifler’ e
Ait ANFIS Uyelik Fonksiyonu
' ! ]

r . . -
in1mf1 in1mf2 in1mf3

=

Tekstil endeksi verileri icin grid yontemi ile olusturdugumuz
agin egitilmesi sonucu elde edilen agin egitim hatasi RMSE (Root
Mean Square Error — Ortalama hatanin kareksdkd) cinsinden
0,06863'dir. Egitim veri setinde gercek degerlerle tahmin de-
Jerlerinin ne oranda ¢akish@r Sekil 13'de gorilmektedir. Sistem
daha énce hi¢c gérmedigi veriler ile neredeyse bire bir rtismekte-
dir. Bunu asagidaki Sekil 14'da gercek degerler ile tahmin edilen
degerlerin grafigine bakarak daha iyi anlayabiliyoruz. Mavi ve
kirmizi renkli noktalarin birbirine olduk¢a yakin olmasi yapilan
tahminlerin dogrulugunu gdstermektedir.
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Sekil 14: Tekstil Endeksi ANFIS Tahmin Sonuclari
Testing data : . FIS output : *

4r -
3r #-1- t_* :,;#:@L ﬁ* +++ &*
B 2 ant VIR AN i
g 1t S R S
0 +
Ll
_1 L 1 1 L i 1 J
0 20 40 60 80 100 120 140

Teknoloji endeksi verileri icin de kullanilan grid yontemi ile
olusturdugumuz agin egitilmesi sonucu elde edilen agin egitim
hatasi RMSE (Root Mean Square Error — Ortalama hatanin ka-
rekoky) cinsinden 0,13483'dir. Gergek degerler ile tahmin de-
gerleri karsilashginda oldukca yuksek basari géstermektedir. Hi¢
goremedigi veriler ile karsilash§inda ne kadar basarili oldugunu
asadidaki Sekil 15'de gorebiliriz. Yine ayni sekilde tekstil endeksi
verileri igin yapilan uygulamada oldugu gibi mavi ve kirmizi renkli
noktalarin birbirine olduk¢a yakin olmasi yapilan tahminlerin dog-
rulugunu géstermektedir.

Sekil 15: Teknoloji Endeksi ANFIS Tahmin Sonuclari

Testing data : . FIS output - *
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Tablo 2: Tekstil ve Teknoloji Endeksi Altman Z ANFIS Oranlari

wo | ey [ oo | g | i
SOKTAS 1,410306 |0,03634 |ASELSAN 1,99454734 |0,063937
ARSAM 1,107979 |0,11447 |DATEGATE 3,99958544 | 0,28024
AKIN 2,334955 | 0,046495 |INDEKS 3,24925188 | 0,38389
MENDERES | 2,164331 |0,17118 |ESCORT 2,400834 | 0,052839
BIRLIK 0,436474 |0,073774 | ALCATEL 2,06322851 | 0,083466
LUKS 1462971 |0,21505 | ARMADA 3,611085 0,16902
KORDSA 2,084676 |0,11921 | ANEL 1860734 |0,15496
BOSSA 2,639306 |0,022654 |LOGO 3,724623 0,22333
DERIMOD | 2,602941 |0,048188 | KAREL 2,903736 | 0,13682
YATAS 1588633 | 0,072528 |LINK 2,784301 0,17279
DESA 2,380881 |0,071257 |PLASTIKKART | 4,637387531 |0,044214
KARSU 2215476 |0,21811 | NETAS 2,70720845 | 0,065592
YUNSA 1,895603 |0,14065 | ARENA 421017023 | 0,1541
g’:‘;ﬂ:’:ﬁfk‘ 1,846683 | 0,06863 I;rk':f::j;fl"deks 3,088207 0,13483

Tablo 2'den de gorildigiu Uzere tekstil sektérinin Altman Z
degerinin1,846683 cikmis olmasi bu sektorin karliliklarnin azal-
digi, dolayisiyla basarisiz olma olasiliklarinin arth@ séylenebilir.
Teknoloji sektérinin Altman Z degerinin 3,088207 cikmis olmasi
tekstil sektorine gore karliigin daha yiksek ve basarisiz olma ola-
sihklarinin ise cok dustk oldugu ifade edilebilir.

5. Sonuc¢ ve Degerlendirme

Kiresellesmenin etkisiyle ticari sinirlarin ortadan kalkmast,
isletmelerin hem ulusal hem de uluslararasi rakipleriyle sirekli re-
kabet icinde olmalarina neden olmustur. Ginimizde isletmeler
devamliliklarini saglayabilmeleri icin gegmise oranla daha ¢ok
caba géstermek zorundadirlar. Isletmelerin basarili olabilmesi icin
hem kiresel rekabet stratejilerini iyi belirlemeleri hem de strekli
gelisen teknolojinin getirdigi, hiz, standartlasma gibi yeni rekabet
kavramlarindan yararlanmalar gerekmektedir. Isletmelerin i¢ ve
dis piyasada gosterdigi performans ve yarath@ katma deger o
isletmenin rekabet gicini géstermektedir. Rekabetin yikici etkile-
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rini dnceden gérmek, olasi iflas durumlarinin dnceden tespit edil-
mesi firmalar agisindan oldukca dnem arzetmektedir. Basarisizlik
durumlarinin tespitinde kullanilan yéntemlerden biri de Altman Z
yontemidir. Altman Z ydntemi bir isletmenin iflas edip etmeyecegi-
ni %70 given dizeyinde 5 yil 6nceden, %96 given dizeyinde ise
1 yil dnceden tahmin edebilmektedir (Sayilgan, 2013:206)

Bu calisma, son yillarda yasanan krizler ve iflaslar sonrasi
reel sektdr isletmelerinin durumlarini tespit ederek varsa bir baso-
nsizlik durumlarini tespit etmeyi amaglamaktadir. Isletmelerin ba-
sarisizliklarini tahmin edecek bir model gelistirilmesi isletmelerin
gelecekleri hakkinda kararlar alabilmesi agisindan 6nem tasimak-
tadir.

Tekstil sektorinde ihracta artis meydana gelmesine ragmen
calismada elde ettigimiz 1,846683 Altman Z Skoru’na sahip
Tekstil Endeksinde karliigin azaldigr tespit edilmistir. Bu sektérde
karliligin azalmasinin nedeni olarak; Tirkiye ekonomisinde teks-
til sektori rekabetci dizeyde diger Ulkelere karsi Ustin gelmesine
ve ulusal geliri arttiran &nemli dis ticaret kalemi olmay: sirdir-
mesine karsin, dagitim kanali sorunlari, kayit disihgin yayginhgs,
dinyada kotalarin kalkmasi dolayisiyla Cin’in olusturdugu haksiz
rekabet ortami, ihracat benzerligi bulunan Glkelerin (Asya Ulkele-
ri) maliyet avantaji uluslararasi rekabetin artmasi, Cin’in Gretimde
katma deg@erinin artmasi, Rusya ile yasadigimiz politik iliskiler gibi
etkenler gosterilmektedir. Tekstilcilere gore dnimizdeki yillarda
sektori bekleyen riskler arasinda kurdan dolayi fiyat verememe,
pamugun maliyetinin artmasi, Avrupa’da durgunluk beklentisi,
Pakistan’a Avrupa Birligi'nin tanidigi gimrik indiriminin getirece-
Ji dezavantaj arasinda yer almaktadir (Gileryiz, 2011: 65). Sek-
tori bekleyen en buyik riskin siparislerin diger Ulkelerden tedarik
edilebilecegine dikkat ceken tekstil sektori temsilcilerine gore ya-
pilacak tek sey ekonomi ydnetiminin, ihracatginin global pazarlar-
da elini giclendirecek kararlari bir an énce almasi yéninde. Bu
isteklerin basinda ise kur rejiminin degistirilmesi geliyor (Gileryiz,
2011: 71).

Tekstil sektori Ekonomik gelismelerden tim sektorler gibi
olumsuz etkilense de, alicilarin stoksuz calismasi ve kiicik alimlara



Maliye Finans Yazilari - 2016 - (106), 147-168 165

yonelmesi, komsu Ulkelerle ticaretin gelismesi, 2005 sonrasi Cin,
ABD ve Japonya'ya giris kolayligi, dinyanin énemli alicilarini G-
kemize cekmeyi basarmistir (Sahin, 2015: 160).

Teknolojik gelisme ekonomik biyimenin en dnemli bilesen-
lerinden biridir. Teknolojik gelismeler tim sektorleri etkilemekte-
dir. Piyasada dnemli bir paya sahip olan teknoloji sektéri, co-
lismada Teknoloji Endeksinden elde edilen 3,088207 Altman Z
Skoru’ndan da tahmin edilecegdi gibi finansal agidan basarili bir
sektordir. Ulusal geliri artiran teknoloji sektéri yatinimeilar igin
énemli bir yatirm alanini olusturmaktadir.

Elde edilen sonuclara gére Teknoloji Endeksi 3,088207 Alt-
man Z Skoru ile 1,846683 Altman Z Skoru'na sahip Tekstil En-
deksine goére daha basarilidir. ANFIS ile olusturulan isletmelerin
finansal yonden basarili ve basarisiz olma ihtimallerinin tahmin
edilmesinde sistemin Tekstil Endeksi icin 0,06863 ve Teknoloji En-
deksi icin ise 0,13483 gibi bir hata orani ile olduk¢a basarili so-
nuglar verdigi analiz sonuglarindan gérilmektedir. Olusturulan bu
model ile BIST Tekstil ve Teknoloji Endeksine déhil olan isletmele-
rin basarili ve basarisiz olma ihtimallerinin Altman Z Skoru deger-
leri ANFIS yontemi kullanilarak énceden gérilebilecegi icin olasi
negatif gelismelere karsi tedbir alma imkani saglanabilecektir. Bu
modelin sunmus oldugu iflasi belirleyen nedenler hakkindaki bulo-
nik kurallar grubunun tutarli oldugunu séylemek mimkindur.
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