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@@® : Finansal basarisizigin  tahmini,
isletmelerin gelecekleriyle ilgili
kararlarina ve yatirim, pazarlama,
yonetim, finans ve iiretim gibi alanlara
yonelik diizenlemelerine yon

vermektedir. Bu  ¢aligmanin  amaci, Borsa
Istanbul’da islem goren ve kimya sektorii faaliyet
gosteren isletmelerin finansal verilerinden elde
edilen oranlardan  yararlanilarak  regresyon,
diskriminant, logit ve probit yontemler ile finansal
basarisizlik  6ngdérii  modelleri  gelistirmektir.
Aragtirmada kullanilan veriler kimya sektoriinde
faaliyet gosteren igletmelerin, 2010-2014 mali
donemlerindeki  finansal  tablolarindan  elde
edilmistir.  Calismadan elde edilen finansal
basarisizlik modelleri sonuglarma goére tim
modellerin %85’in (Regresyon %86.36, Diskriminat
%88.20, Logit %89.1 ve Probit %87.27) iizerinde
dogru tahminler gergeklestirdigi ve sonuglarin
birbirine yakin oldugu ancak en basarili tahmin
modelinin Logit modeli (%89.1) oldugu ifade
edilebilir. Buna ek olarak Logit modelinin diger
parametrik testlerdeki bazi 6nkosullara gereksinim
duymamasindan  ve yiikksek oranda  dogru
smiflandirma yetenegine sahip olmasindan dolayi
kimya sektoriinde faaliyet gosteren isletmelerin
finansal basar1 durumlarinin tespitinde kullanilmasi

Onerilebilmektedir.
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and the data used in the study cover five years
between 2010-2014 time period. According to results
of financial distress models used in this study, all of
the models estimates over 85% (Regression 86.36%,
Discriminant 88.20%, Logit 89.1% and Probit
87.27%) and all results are contiguous, however,
Logit model may be accepted as the most successful
prediction model with the 89.1% accuracy. In
addition, using of Logit model in the prediction of
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the connect classification.

Keywords: Financial sistress, the chemical sector,
regression, discriminant, logit, probit.

Makale Bagvuru Tarihi/Manuscript Received: 07/02/2017
Makale Kabul Tarihi/Manuscript Accepted: 14/07/2017



Kimya Sektorii Isletmelerinde Finansal Basarisizligin. .. | BUYUKARIKAN, BUYUKARIKAN

GiRisS

Finansal basarisizlik, ekonomik yapida meydana gelen olumsuz gelismeler
sonucunda uygulanan para politikalarinin, borsaya ve dolayisiyla da igletmelere
yansimasi sonucunda meydana gelen bir olgudur (Aktas vd., 2003: 2). Bu olgu,
isletmelerde finansal yeterliliklerin yerine getirilememesi olarak da nitelendirilebilir.
Ayrica iilke ekonomisinin en kiigiik ekonomik birimlerini olusturan isletmelerdeki bu
finansal sorunlar biiyiik 6lcekte degerlendirilmelidir. Isletmelerde finansal basarisizligin
gostergesi, yatirnm karliligi oraninda devam eden bir azalma egilimidir (Altman,
Hotchkiss, 2006: 1-4).

Finansal basarisizlik, uzun yillardir isletmelerde bir aragtirma konusu olarak yer
edinmigtir. 1920'li yillardan glinlimiize kadar finansal oranlar bu arastirmalarda
kullanilmaya baslanmigs ve isletmelerin finansal basarisizliklarla nasil basa
c¢ikabileceginin yollar1 aragtirilmaya calisilmigtir (Schmuck, 2012: 2). Basarisizliga
neden olan etkenler igletme igi ya da isletme digindan gelebilmektedir. Bu durumda
finans yoneticisinin konuyla ilgili tecriibelerinden hareketle risk yonetimini devreye
sokarak basarisizligin nedenlerini ongdrmesi gerekmektedir. Dolayisiyla basarisizlik
durumu yoneticinin planlama faaliyetlerindeki eksiklere isaret etmektedir. Bu bakimdan
finansal kararlarin verilebilmesi i¢in bazi erken uyari sistemlerinin devreye sokularak,
bunun sonuglarinin planlama faaliyetlerine de yansitilmasi isletmeyi risklere karsi
koruyabilecektir. Bu baglamda isletmelerin finansal teorilere dayanan erken uyari
sistemlerini ge¢mis yillarin verilerini esas alarak etkin bir bigimde kullanmalari
gerekmektedir. Finansal yazinda yer alan basarisizlik modellerinin geneli yabanci
ekonomilere yonelik olusturulmustur. Bu noktadan hareketle Tiirkiye ekonomisinde
sektor verilerini esas alarak ortaya konulmus finansal basarisizlik modellerinin
gelistirilmesi oldukga yararli olacaktir (Okka, 2009: 930-940).

Finansal  basarisizligin  tahmininde ¢esitli modeller ve  yoOntemler
kullanilmaktadir. Bu yontemler; diskriminant analizi, ¢oklu regresyon, logit ve probit
model, kiimeleme teorisi, destek vektdor makineleri, durum bazli muhakeme,

kombinasyon modelleri, bulamik mantik ve digerleridir (Biiyiikarikan, Biiyiikarikan,
2014: 162).

Beaver (1967), isletmelerin bes yillik bir siirecte finansal basarisizliklarini
tahmin edebilmeleri icin kullanabilecekleri finansal oranlar gelistirmis; karlilik oran,
likidite oran1 ve bor¢ ddeme giiciinii gosteren oranlarin finansal basarisizligin tahmin
edilmesinde kullanilabilecek en iyi oran gruplari oldugunu ifade etmistir. Altas ve Giray
(2005), tekstil sektoriinde faaliyet gdsteren igletmelerin finansal oranlar iizerinde Logit
modelinin %74.2 seviyesinde dogru smiflandirma yetenegine sahip oldugunu tespit
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etmislerdir. Kurtaran Celik (2009), finansal basarisizlik Altman Z modelinin IMKB’de
gecerliligini  saptamak ic¢in diskriminant analizi ve yeni bir Ongérii modeli
olusturmustur. Calismaya gore; Altman Z modelinin IMKB'de kayith isletmeler
iizerindeki basarisinin oldukg¢a diisiik kaldigini, diskriminant analizi ile yapay sinir
aglar1 modellerinin birlikte daha basarili sonuglarin elde edilebilmesine olanak sundugu
sonucuna vartlmustir. Terzi (2011), Altman Z skoru esas alarak olusturdugu modelde
kullanilacak alt1 oran belirlemistir. Gelistirilen modelin %90,9 dogruluk oranina sahip
oldugu saptanmis ve uygulanan diskriminant analizine gore gida sektdriinde faaliyet
gosteren sirketlerin finansal basarisinin belirlenmesinde aktif karlilik orani ile borg-
O0zkaynak oraninin etkili oldugunu belirlemistir. Karakozak (2012), gergeklestirdigi
analiz sonucunda 6zellikle kriz donemlerinde igletmelerin kisa vadeli bor¢ yiiklerinin
arttigl, sermayelerinin toplam kaynaklar igerisindeki paynin azaldigr ve dolayisiyla
kaynaklarmin iginde borglarin oranmin yiikseldigini ortaya koymustur. Akgiin (2013),
ANFIS modelinde bir yil 6nceden yapilan finansal basarisizlik tahmininin AIRS
modelinde yapilan tahminle ayni oldugunu, iki yil 6nceden tahmin igin her iki modelde
yaklagik sonuclar elde edildigini ve ii¢ y1l dnceden yapilan tahminde ise her iki modelde
de tahmin basarisinda kayda deger diisiisler yasandigin tespit etmistir. Biiytikarikan ve
Biiyiikarikan (2014) ise Altman Z-Score ve Springate finansal basarisizlik modellerini
finansal performansi degerlendirme agisindan faydali olabilecegi ve modellerden elde
edilen sonuglarin iflasi kesin bir sekilde dngérmemesinin, isletmelerde finansal risklerin
bulunmadig1 anlamina gelmedigini vurgulamislardir. Civan ve Day1 (2014), Yapay Sinir
Ag1 modelinin Altman Z skora gore daha dogru tahminler ortaya koydugu sonucuna
varmiglardir.

Finans yazininda finansal basarisizlik tahmininde bulunmak {izere g¢esitli
modeller olusturulmus ve bu modellerin gegerliligi sinanmaya devam etmektedir. Bu
baglamda calismada; Borsa Istanbul’da islem géren kimya sektorii isletmelerinin
finansal basarisizlik durumlar; Regresyon, Diskriminat, Logit ve Probit modelleri
kullanilarak  incelenmistir.  Regresyon,  Diskriminant,  Logit = modellerinin
uygulanmasinda IBM SPSS Statistics 24 ve Probit modelinin uygulanmasinda STATA
MP 13.0 programlarindan yararlanilmigtir. Arastirmada kullanilan veriler kimya
sektoriinde faaliyet gosteren isletmelerin, 2010-2014 mali donemlerindeki bes yillik
finansal tablolarindan elde edilmistir.

Kimya sektorii, niteligi itibariyle yogun rekabetin yasandigi genis Olgekli
sektorlerden biri oldugundan dolay: kiiresel ekonomideki gelismeler sektdre hizli bir
bicimde etki etmektedir. Dolayisiyla Tiirkiye ekonomisi agsindan 6nemli bir paya sahip
olan kimya sektoriinde finansal basarisizligin tahmin edilmesi; kimya isletmelerinin
gelecekleri hakkinda karar vermeleri ve gelecege yonelik planlama faaliyetlerini
olusturmalarinin yam sira; yatirim, finans, pazarlama, yonetim ve iiretim faaliyetlerini
de diizenlenmesi agisindan biiyiik anlam ifade etmektedir.
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Calismadan elde edilen finansal basarisizlik modellerinden yola ¢ikilarak
isletmelerin basari/basarisizlik durumlarini tespit edebilmesi i¢in isletmelere yonelik
erken uyar1 modelleri olusturulmustur. Ayrica son yillarda Tiirkiye’de bagimsiz denetim
standartlarina gore yapilan denetimlerin yayginlagmasi, finansal degiskenler
kullanilarak ortaya konulan ¢aligmanin giivenilirligi agisindan oldukca 6nemlidir.

Tiirkiye’de yapilmig finansal basarisizlik c¢aligmalarinda, isletmelerin basari
esaslarinin  degerlendirilmesinde Tiirk Ticaret Kanunu’ndaki (TTK) teknik iflas
hikkiimlerinin esas alindigr herhangi bir c¢alisma tespit edilememistir. Dolayisiyla
calismay1 diger calismalardan ayiran en onemli husus TTK’da yer alan teknik iflas
hiikiimleri (TTK, md: 376), esas alinarak isletmelerin bagarilt ya da basarisiz olarak
smiflandirilmast  ve  finansal degiskenlerin istatistiki  kurallar  g¢ercevesinde
doniistiiriilmesidir. Nitekim uygulanan yontemler agisindan g¢alismanin hem finansal
yazina hem de finansal basarisizlik uygulamalarina farkli bir boyut kazandiracag: ifade
edilebilir.

1. YONTEM
1.1. Regresyon Analizi

Regresyon analizi, aralarinda iligki olan iki ya da daha fazla degiskenden birinin
bagimli degisken, digerlerinin bagimsiz degiskenler olarak ayrimi ile aralarindaki
iligkinin bir matematiksel esitlik ile agiklanmasi siirecini anlatir (Biyiikoztirk, 2012:
91). Genel olarak regresyon analizi, esit aralikli veya oranli dlgekle Olgiilen siirekli
verilerin olusturdugu degiskenler i¢in kullanilir. Eger nitel degiskenlerin bagimli
degisken iizerindeki etkileri arastirilmak istenirse, bu tiir degiskenler kukla degisken
olarak tanimlandiktan sonra analize dahil edilir. Kurulan regresyon modelinde tek bir
bagimsiz degisken var ise buna basit dogrusal regresyon modeli, birden fazla bagimsiz
degisken var ise buna da ¢oklu dogrusal regresyon modeli adi verilir (Mulhern, Greer,
2011: 361).

Bagimli degiskendeki toplam degismenin % kacinin bagimsiz degiskenler
tarafindan  aciklandigin1  bulmak icin regresyon analizinde R? degerinden
yararlanilmaktadir. Bunun yani sira, kurulan regresyon modelinin genel olarak
anlamliligini sinamak i¢in F testinden yararlanilir (Clark-Carter, 2004: 223-224). Ayrica
coklu dogrusal regresyon analizinde, farkli &lgme birimleri ve varyanslara sahip
bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskene ait goreli dnemlerini belirlemede standardize
edilmis regresyon katsayilara olan p (beta) degeri kullanilir. Bu degerlerin isaretleri goz
ard1 edilerek en yliksek degere sahip olan degiskenin goreli olarak en dnemli bagimsiz
degisken oldugu ifade edilebilir (Norusis, 2002). “Analizde goz oniinde bulundurulacak
esaslardan biri de, bagimsiz degisken sayisina ve modelin dogrusal m1 yoksa egrisel mi
olacagina karar kilmaktir. Sayet bagimli degisken ¢ok fazla bagimsiz degiskenden
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etkileniyor ve bunlar O&lgiilebiliyorsa, modelin ¢ok degiskenli olarak kurulmasi
gerekmektedir. Diger bir durum ise verilerin dagilimina bakilarak dogrusal ya da egrisel
model kurulumuna karar vermektir. Modelin serpilme diyagraminda aldigi bagimli ve
bagimsiz degisken degerlerine bakilarak bu hususta karar verilebilmektedir. Regresyon
analizinden saglikli sonuglar elde edebilmek i¢in yeterli miktarda gézlem sayisina ve
gozlem sayismin degisken sayisindan daha fazla olmasina gerek duyulmaktadir.
Analizin gegerliligini engelleyen bir diger kistas ise degiskenler arasinda korelasyonun
yiiksek ¢ikmasi sonucunda ortaya ¢ikan c¢oklu es dogrusallik (Multicollinearity)
sorunudur. Bu gibi durumlarda aralarinda gii¢lii iliski olan degiskenlerin adim adim
analizden ¢ikarilmas1 bir gerekliliktir” (Islamoglu, Alniacik, 2014: 356-358).
“Korelasyon katsayisinin +1.00 olmasi miikemmel pozitif, -1.00 negatif olmasi ise
miilkemmel negatif, mutlak degerce 0.70 ila 0.30 arasinda olmas1 orta ve 0.30 ila 0.00
arasinda deger almasi ise diisiik diizeyde iliskiyi ifade etmektedir” (Biiyiikoztiirk, 2012:
32).

Dogrusal Regresyon analizinden gegerli sonuglar ortaya koyabilmek i¢in bazi
varsayimlarin saglanmasi bir gerekliliktir. Bu baglamda; regresyon analizi parametrik
bir test oldugundan dolay1 bagimli ve bagimsiz degiskenlerin metrik olarak Sl¢iilmiis ve
normal dagilim géstermesi gerekmektedir. Ayrica elde edilen gézlemlerin birbirinden
bagimsiz olmasi ve agiklayict degiskenler arasinda da dogrusal bir iligkinin olmamast
gerekir. Hata terimlerinin bagimsiz, normallik varsayimina uymasi ve varyansinin sabit
olmastyla birlikte bagimsiz degiskenler arasinda yiiksek korelasyon yani ¢oklu baglanti
sorununun olmamasi ve belirlenen gozlemler arasinda asirt u¢ degerlerin bulunmamasi
da gerekmektedir (islamoglu, Almagik, 2014: 357-358).

1.2. Coklu Regresyon Analizi

Bagimsiz degiskenin birden fazla oldugu durumlarda, bagimli degisken ile
bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiler ¢ok degiskenli dogrusal regresyon metodu ile
analiz edilmektedir. Cok degiskenli dogrusal regresyon analizinde model gelistirmek
igin farkli yontemler bulunmaktadir. Bunlar; tiim olas1 regresyon esitlikleri (all possible
regression), geriye dogru eleme (backward selection), ileriye dogru se¢im (forward
selection), adim adim regresyon (stepwise) yontemleridir (Stimbiiloglu, Akdag, 2009:
53-56).

SPSS’de “Enter” metodu kullanildiginda bagimsiz degiskenlerin tamami modele
yansitmaktayken, analiz edilen degiskenler ile yeterli litratiiriin bulunmadig1 durumlarda
“Stepwise” yontemi kullanilarak gereksiz degiskenler matematiksel esaslar gz oniinde
bulundurularak modelin disina itilmektedir. Boylelikle belli bir dneme sahip olmayan

degiskenler ortadan kaldirilmis ve gerekli katsayilarin bulundugu bir model yaratilmis
olacaktir (Field, 2009: 213).
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Arastirmalarin  genelinde en iyi aciklayict degiskenler kiimesini ortaya
koyabilmek i¢in “Stepwise” yontemi kullanilmaktadirlar. Bu yontem bir siire bagiml
degiskeni tanitarak ve her defasinda denkleme giren degiskenin gerekli olup olmadig1
kareler toplamu ESS (Explained Sum of Squares) ya da F testi (F test) temelinde
yapilmaktadir (Gujarati, 2004: 378). Elde edilecek regresyon denkleminde Stepwise
yonteminin kullanilmasi modele girecek bagimsiz degigkenleri tek tek belirlemesinin
yan sira ¢oklu dogrusal baglant1 (Multicollinearity) sorununa da ¢6ziim getirmektedir
(Orhunbilge, 2002: 202).

Korelasyon matrisi (Pearson Correlation) elde edilen degiskenler ile
tahminleyici degiskenler arasindaki iliski hakkinda ©on fikir sunmakta olup, bu
katsaymin (r>0.9) yiiksek olmasi ¢oklu baglanti sorununa isaret etmektedir. Durbin—
Watson istatistigi “hata terimlerinin bagimsizlig1” 06n kosulunun saglanip
saglanmadigin1 gostermektedir. Bu degerin 2’ye yakin olmasi (1 ila 3 arasinda deger
almasi) “hata terimlerinin bagimsizlig1” 6n kosulunun kesinlikle karsilandigini ifade
etmektedir (Field, 2009: 233-236).

Bu teste gore otokorelasyon olup olmadigi Tablo 1°deki Durbin—Watson d
tablosuna bakilarak dy ve d, degerleri tespit edilmektedir. Bununla birlikte analizden
elde edilen tabloda; k degeri sabit terim disindaki aciklayici degisken sayisini, n ise
gbzlem sayisint gostermektedir.

Tablo 1. Durbin—Watson D Testi Degerlendirilmesi

Deger Degerlendirme

0O<d<d, Pozitif otokorelasyon yoktur, Ho Red

d <d< dy Pozitif otokorelasyon yoktur, H, Kararsiz
4-d <d<4 Negatif otokorelasyon yoktur, Ho Red
4-dy<d<4-d. Negatif otokorelasyon yoktur, H, Kararsiz
dy<d<4-dy Pozitif veya negatif otokorelasyon yoktur, H, Reddedilemez

Kaynak: Gujarati (2004: 470).

Es dogrusalligin incelenmesiyle ilgili diger diger ydntemler ise; tolerans
(tolelance), VIF (Variance Inflation Factor), 6zdeger (eigenvalue) ve kosul dizin
(condition indeks) degerlerini incelemektir. Tolerans (tolerance) degeri, ilgili bagimsiz
degiskendeki varyansin, diger bagimsiz degiskenler tarafindan agiklanamayan kismini
ifade etmektedir. Bu deger sifira ne kadar yakinsa ¢oklu es dogrusallik degeri o kadar
yiiksek ¢ikmakta olup, regresyon katsayisinin standart hatasi da artacaktir. Nitekim
1/Tolereance degeri VIF degerine karsilik gelmektedir. VIF degeri <10 oldugunda ¢oklu
dogrusal baglanti bulunmamaktayken, bu degerin 10’dan biiyiik olmasi ¢oklu dogrusal
baglant1 sorunu oldugunu ifade etmektedir. Ozdegerin (Eigenvalue) 0’a yakinlagmasi
veya kosul dizin (condition index) degerlerinin 15’ten biiyilk olmast da g¢oklu es
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dogrusallik sorununa isaret etmektedir. Ayrica kosul dizin (condition indeks)
degerlerinin 30°dan biiyiik olmasi ciddi ¢oklu es dogrusallik sorununu ifade etmektedir
(Stimbiiloglu, Akdag, 2009: 175).

1.3. Diskriminant Analizi

Diskriminant analizi, kiimelerin 6nceden belirlendigi durumlarda kullanilan bir
yontem olup, bir gozlemi ya da birka¢ gbzlemi bilinen gruplari siniflandirmakta
kullanilmaktadir. Ornegin; bankalarin kredi vermek icin gecmis deneyimlerinden
yararlanarak, kredileri sorunsuz 6deyen ve kredi 6demede zorluk ¢eken miisterilerinin
bilgilerinden hareketle yeni bir miisteriye kredi tahsis kararini bu analiz araciligiyla
gergeklestirebilmektedir (Hérdle, Simar, 2007: 289).

Smiflandirma analizleri agisindan diskriminant analizi, logit modelinin en 6nemli
rakibidir. Yontemde, bireyin sahip oldugu niteliklerinin, iki segenekle olan iliskisini
farkli bir ortalama vektor (ancak ayni varyans-kovaryans matrisi) ile ¢oklu dagilimli
olarak dagitildig1 varsayilmaktadir. Ayrica orijinal veriler, iki ortalama vektorii ve ortak
varyans-kovaryans matrisinin tahmin edilmesi i¢in kullanilmaktadir (Kenneddy, 2008:
250).

Diskriminant analizi, iki ya da daha ¢ok grup arasindan hangi degiskenin ayirt
edici oldugunu belirlemek amaciyla, degiskenlerin ayirt edici &zelliklerine gore
simiflandirilmasini saglayan ¢ok degiskenli bir analiz teknigi olarak da ifade edilebilir.
Bu analizin gerceklestirilebilmesi i¢in 6n kosul, bagimli degisken gruplandirilarak
tanimlanmasidir. Ayrica; bagimsiz degiskenlerin metrik olarak olgiilmesi, degiskenler
arasinda iligki katsayisinin yiiksek olmamasi, bagimsiz degiskenlerin her biri igin,
ortalama ve varyans degerlerinin iliskili olmamasi ve elde edilecek gozlemlerin normal
dagilim gostermesi gerekmektedir (islamoglu, Alniacik, 2014: 424). Nitekim calismada
en iyi aciklayict degiskenler kiimesini ortaya koyabilmek i¢in ¢oklu regresyon
analizinde oldugu gibi “Stepwise” yontemini kullanilmustir.

1.4. Logit ve Probit Modeli

Coklu regresyonda bagimli degiskeni tahmin etmeye yonelik caligmalarda,
bagimli degiskenin kategorik oldugu durumlarda siirekli ya da kategorik olarak
Olciimlenmis bir veya daha fazla degiskenin kullanildigi bir analiz metodudur
(Ozdamar, 2002: 475).

“Modellerde, dogrusal regresyon analizinden elde edilen bagimsiz degiskenler
kullanilarak, bagimli degiskenin sonucunu tahmin etmeye yarayacak en sade modeli
elde etmek hedeflenmektedir. Logit modeli, veri setine yeni alinabilecek bir gézlemin
hangi grubun igerisinden yer alacagini saptamakta ve kullanilan model; dogrusallik ve
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varyanslarin homojenligi gibi varsayimlari gerektirmediginden dolay1 diskriminant
analizinden ayr1 bir nitelige sahip bulunmaktadir. Logit modeli probit modeline goére
bazi avantajlart bulunmakta olup, bunun en énemli nedeni ise modelin normallik kisitini
icermemesidir. Ayrica finansal oranlarin saga ya da sola ¢arpik bir dagilim gostermesi,
finansal basarisizlik tahmin ¢alismalarinda logit ve probit modelleri tercih edilir hale
getirmistir. Logit modelinin olusturulabilmesi i¢in; bagimli degiskenin ikili olarak,
bagimsiz degiskenlerin ise kategorik ya da Ol¢liimlenmesi, bagimli ve bagimsiz
degiskenler arasinda dogrusal bir iligkinin bulunmasi ve bagimsiz degiskenler arasinda
¢oklu baglanti bulunmamasi gerekmektedir. Ayrica gbzlemlerin birbirinden bagimsiz
olmas1 ve ayni1 birey iizerinde bir kez gbzlem yapilarak bu 6l¢iimlerin tekrarlanmamasi,
veri setinde asir1 u¢ degerlerin olmamasi, cevapsiz veya eksik verilerin veri setinden
cikarilmasi, Orneklem biiylikliigliniin yeteri kadar olmasi ve teorik bir temele
dayanmayan degiskenlerin model disinda birakilmas1 gerekmektedir” (islamoglu,
Almagik, 2014: 376-378).

Probit model standart normal dagilima sahip iken logit ise lojistik normal
dagilima sahiptir. Dolayisiyla bu modellerde standart sapma sabit, lojistik yogunluk
ortalamasi sifir, tekdiizensel ve simetriktir. Ayrica logit model kiimiilatif dagilim
fonksiyonunun agik¢a hesaplanabilmesi bakimindan 6nemli bir avantaja sahiptir (Heij
vd., 2004: 443-444).

Nitekim ikili se¢imlerin (0 ile 1 gibi) tahminlenmesinde logit modelinin sayisal
olarak basit ve anlagilir olmasi ve normallik varsayimina dayanmamasi gibi nedenlerden
dolayi, model probit modeline alternatif olugturmustur (Hill vd., 2011: 595).

Calismada Logit modelini elde edebilmek icin; “Stepwise” (adimsal)
yontemlerden “Backward Wald” metodu kullanilarak gereksiz degiskenler modelden
ayiklanmistir. Probit modelinin olusturulmasinda ise Heteroskedastic probit yontemi
kullanilarak gerekli denklem ve tahmin sonuglari elde edilmistir.

Kimya sektoriinde faaliyet gosteren igletmelerin mali durumlarinin tespit
edilmesi i¢in kullanilan degiskenler (oranlar) ve hesaplama yontemleri Tablo 2’de
verilmigtir.

Hacettepe Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi Dergisi |
Cilt 36, Say: 3, 2018
37



BUYUKARIKAN, BUYUKARIKAN | Prediction of Financial Distress in Chemical Industry...

Tablo 2. Analizde Kullanilan Finansal Oranlar

Degisken FORMUL

X1 DONEN VARLIKLAR /KISA VADELI BORCLAR

X2 (DONEN VARLIKLAR - STOKLAR) / KISA VADELI BORCLAR

X3 (DONEN VARLIKLAR - KISA VADELI BORCLAR) / NET SATISLAR
X4 (DONEN VARLIKLAR - KISA VADELI BORCLAR) / TOPLAM AKTIF
X5 (KISA VADELI BORCLAR + UZUN VADELI BORCLAR) / TOPLAM VARLIKLAR
X6 OZSERMAYE / TOPLAM VARLIKLAR

X7 BORCLAR / OZSERMAYE

X8 NET SATISLAR/ TOPLAM AKTIF

X9 NET SATISLAR / OZSERMAYE

X10 TOPLAM AKTIF / OZSERMAYE

X11 NET SATISLAR / DONEN VARLIKLAR

X12 NET SATISLAR / DURAN VARLIKLAR

X13 SATISLARIN MALIYETI / NET SATISLAR

X14 NET SATISLAR / SATISLARIN MALIYETI

X15 KISA VADELI BORCLAR / TOPLAM AKTIF

X16 DONEN VARLIKLAR / TOPLAM AKTIF

X17 DURAN VARLIKLAR / OZSERMAYE

X18 NET KAR / OZSERMAYE

X19 NET KAR / NET SATISLAR

X20 NET KAR / TOPLAM AKTIF

X21 FAALIYET KARI/ NET SATISLAR

X22 BRUT KAR / TOPLAM AKTIF

X23 BRUT KAR / KISA VADELI BORCLAR

X24 BRUT KAR / NET SATISLAR

X25 (FAALIYET KARI + AMORTISMANLAR) / AKTiF TOPLAMI

X26 (FAALIYET KARI + AMORTISMANLAR) / KISA VADELI BORCLAR
X27 (FAALIYET KARI + AMORTISMANLAR) / NET SATISLAR

X28 STOKLAR / DONEN VARLIKLAR

X29 STOKLAR / TOPLAM AKTIF

1.5. Finansal Degerlerin Normalizasyonu

Parametrik veriler kullanilarak yapilan bazi istatistiki analizlerde normallik
kosullariin saglanmast bir gerekliliktir. Bu baglamda normallik kosullarinin
saglanmas1 gereken istatistiki analizlere; t-Testi, z-Testi, varyans analizi, pearson
korelasyon analizi, regresyon analizinde bagimli degisken, faktor analizi (hipotez
testlerinde), kiimeleme, diskriminant ve yapisal esitlik modeli drnek olarak verilebilir.
Verilerin normal dagilim goéstermemesi, bu verilerle yapilacak istatistiksel analizlerin
yanlis ve yonlendirici yorumlanmasina neden olabilmektedir. Bu durumu asabilmek
icin, tabakalastirma ve doOniistiirme gibi yoOntemler uygulanabilmektedir. Ancak
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normallik ihlalini ortadan kaldirilabilmek i¢in kullanilan doniistiirme yontemleriyle de
bazen istenilen sonuca ulasamamak miimkiindiir (Sencan, 2005: 195-203).

Mali oranlardan elde edilen u¢ ve negatif yonli degerler mali oranlar
kullanilarak elde edilen parametrelerde Onemli sapmalara neden olmakta olup, bu
durum ortaya konulan modellerde ciddi sapmalara neden olacaktir. Bu olumsuz durumu
ortadan kaldirmak amaciyla elde edilen degiskenler normalizasyona tabi tutulmustur.

Min-Max istatistiki ~doniistirme yontemi, verilerin  dogrusal olarak
normalizasyonuna olanak tanmidigindan dolay:r arastirmada bu yontem kullanilarak
gerekli hesaplamalar yapilmigtir. Bu yontem veriyi 0-1 arasinda degerlere
doniistirmektedir. Bu  normallestirme  yontemi  yakin-komsu iligkilerinin
smiflandirilmasinin yani sira kiimeleme ve yapay sinir aglar1 veya mesafe dlglimlerini
iceren siniflandirma algoritmalart agisindan olduk¢a yararli bir metottur. S6z konusu
yontem denklem 1°de verilmigtir (Han vd., 2012: 112-114). Ayrica bu yontemle
gozlemler arasinda asir1 u¢ degerler sorununa da ¢6ziim getirilmistir.

V= Vi—Vmin (1)

Vmax—Vmin

Formiilde, V" normalize edilmis veriyi, V; girdi degerini, V,,;, girdi setindeki en
kiiciik degeri, 1,4, ise girdi setindeki en biiyiik degeri ifade etmektedir.

Normalizasyona tabi tutulan verilerin incelenmesi i¢in kullanilan en yaygin
yontemler; Shapiro Wilk, Lilliefors, D’Agostino ve Stephens, Anderson-Darling,
Kolmogorov-Smirnov, Carpiklik ve Basiklik testleridir. Shapiro-Wilk ve Kolmogorov-
Smirnov testinde p>0.05 ise veriler %95 diizeyinde giivenilir ve anlamhdir. Bu
yontemlerden Kolmogorov-Smirnov testinin az sayida ayrik/u¢ puandan biiyiik 6lciide
etkilenmesi nedeniyle p degeri her zaman saglikli bir sonu¢ ifade etmeyebilir. Bu
nedenle s6z konusu yontem kullanildiginda ayrica grafiklerini de esas alarak karar
vermek gerekmektedir (Sencan, 2005: 196-197).

Aragtirmada kullanilan yirmi dokuz oran icerisinden normal dagilim gosteren
degiskenler Tablo 3’te gdsterilmistir. Buna gore SPSS’te yapilan normallik testleri
sonuglarina gore on iki degiskenin normal dagilim gosterdigi tespit edilmistir.

Elde edilen degiskenler ile tahminleyici degiskenler arasindaki iliski
katsayilarinin korelasyon matrisinden (Pearson Correlation) elde edilen katsayilardan,
¢oklu es dogrusallik (Multicollinearity) diger bir ifadeyle ¢oklu baglanti sorununun olup
olmadiginin bir 6n degerlendirmesi yapilmistir.

Hacettepe Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi Dergisi |
Cilt 36, Say: 3, 2018
39



BUYUKARIKAN, BUYUKARIKAN | Prediction of Financial Distress in Chemical Industry...

Tablo 3. Normal Dagihm Gosteren Finansal Degiskenler

DEGISKEN FORMUL

NX8 NET SATISLAR/ TOPLAM AKTIF

NX9 NET SATISLAR / OZSERMAYE

NX13 SATISLARIN MALIYETI / NET SATISLAR
NX15 KISA VADELI BORCLAR / TOPLAM AKTIF
NX16 DONEN VARLIKLAR / TOPLAM AKTIF
NX20 NET KAR / TOPLAM AKTIF

NX22 BRUT KAR / TOPLAM AKTIF

NX23 BRUT KAR / KISA VADELI BORCLAR
NX24 BRUT KAR / NET SATISLAR

NX25 (BRUT KAR - AMORTISMANLAR) / AKTIF TOPLAMI
NX28 STOKLAR / DONEN VARLIKLAR

NX29 STOKLAR / TOPLAM AKTIF

2. UYGULAMA

2.1. Coklu Regresyon Analizi Sonuclari

Normal dagilim 6zelligi gosteren on iki mali oran arasinda ¢oklu baglanti1 olmasi
ihtimalinin yiiksek olmasi sebebiyle, Stepwise metoduyla elde edilen modelde istatistiki
(p<0.05) agidan Onemsiz olan degiskenler ayiklanarak {i¢ bagimsiz degiskenli bir
tahmin modeli yaratilmistir (Tablo 4).

Tablo 4. Stepwise Yonteminden Elde Edilen Bagimsiz Degiskenler

Model Ozeti®

Model R R? Diizeltilmis R? Tahmin Hatas1 Durbin-Watson
1 .625° .390 .384 .39407 1.202

2 713° 509 499 35536

3 .759° 577 .565 .33142

a. Tahminleyici: (Sabit), Nx15

b. Tahminleyici: (Sabit), Nx15, Nx9

¢. Tahminleyici: (Sabit), Nx15, Nx9, Nx8
d. Bagimli degisken: durum_basari

Tablo 5’te Stepwise yoOntemine gore olusturulan modelin istatistiki analiz
sonuglar1 verilmistir. Regresyon analizi sonuglarina gore p<0.01 anlamlilik diizeyinde
degiskenler ile basar1 durumlari arasinda anlamli bir iligki bulunmaktadir. Basari
durumu agiklanan degisken ile finansal oranlar arasinda mutlak degerce %75.9
diizeyinde bir iligkinin bulundugu ve modelin bagimli degiskeni agiklama orami ise
%57.7°dir.
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Tablo 5. Stepwise Yontemi Uygulanan Degiskenlerin Regresyon Analizi Sonuglari

Bagimh R R? F Sig Bagimsiz B Beta Sig

Degisken Degisken

Basari durumu 0.759 0577 48122 0.000 Sabit 1.603 0.000
Nx15 -215 -0.765  0.000
Nx9 -2.33  -0.644  0.000
Nx8 1.222  0.402 0.000

Modelin genel anlamliliginin bir ifadesi olan ANOVA testinden ¢ikan F
istatistiki degeri 48.122 ve buna karsi gozlenen anlamlilik diizeyinin de (p=0.000)
p<0.01’den kiigiik oldugu tespit edilmistir. Fgo1.3.106 degeri a=0.01 diizeyinde modelin
anlamli oldugunu (F>F;, 48.122>3.96) basari durumunun, modele gore anlamli
farkliliklar gosterdigini ve dolayisiyla modelin 6ngériide bulunabilme olasiliginin
bulundugunu gostermektedir.

Durbin-Watson istatistigi 1.202 olarak hesaplanmis ve hesaplanan bu deger
cetvel degerleri 0.01 anlamlilik diizeyinde dg 05:3.110 (d.=1.482, dy=1.604, 4-d,=2.518 ve
4-dy=2.396) ile karsilastirilmasi sonucunda modelde otokorelayonun bulunmadigi (0 <
d < d, ise pozitif otokorelasyon yoktur, Hy Red) ifade edilebilmektedir. Ayrica analiz
¢iktilarindan elde edilen tolerans (tolelance), VIF (Variance Inflation Factor), 6zdeger
(eigenvalue) ve kosul dizin (condition indeks) degerleri de bu durumu destekleyici
niteliktedir.

Egim katsayisinin (B), negatif isaretli olmasi basari durumu ile finansal oranlar
arasinda ters yonlii bir iliskinin varligina isaret etmektedir. Buna gére; Nx8’deki (NET
SATISLAR / TOPLAM AKTIF) bir birimlik artis finansal basar1 skorunda 1.22’lik bir
artisa ya da bir birimlik azalig bu skorda 1.22’lik bir azalisa neden olabilecektir. Ayni
sekilde Nx9°daki (NET SATISLAR / OZSERMAYE) bir birimlik azalisin basart
skorunda 2.33’liik bir artisa sebep olacagi ifade edilebilir. Standardize edilmis regresyon
katsayisina gore P (Beta), yorumlayici degiskenlerin isletmelerin basar1 durumlari
tizerindeki goreli 6nem sirasi; Nx15, Nx9 ve Nx8 seklindedir. Buna gore elde edilen
coklu regresyon modeli Denklem 2’de verilmistir.

Z=1.603 + 1.222*Nx8 — 2.33*Nx9 — 2.15*Nx15 )

Coklu regresyon modeliyle olusturulan formiilde veriler yerine konularak elde
edilen tahmin sonuclari Tablo 6’da verilmigtir. Denklemden kullanilan degiskenler
formiilde kullanilarak isletmelerin ayirt edilmesinde “kritik deger” 0.50 olarak alinmig
ve igletmeler <0.50 ise basarisiz 0.50> ise basarili olarak siniflandirilmigtir. Buna gore
model; basarisiz igletmeleri %87.27 ve basarili igletmeleri ise %89.09 diizeyinde dogru
smiflandirmistir. Modelin dogru tahmin giicii ise %88.18 olarak hesaplanmustir.
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Tablo 6. Regresyon ile Tahmin Sonuclari

Tahmin Edilen
Basarisiz Basarili Oran (%)
Basar1 durumu Basarisiz 48 7 87.27
Basarili 6 49 89.09
Toplam Basar1 Orani (%) 88.18

2.2. Coklu Diskrimant Analizi Sonuclar:

Wilks-Lambda diskriminant fonksiyonunun veri setindeki gbzlemleri gruplara
ayirma durumunun degerlendirilmesi Tablo 7’de verilmistir. Wilks-Lambda’ya iligkin
anlamlilik diizeyi degeri p < 0.01 degerinden kii¢iik oldugundan dolay1 ortaya konulan
fonksiyonun %99 giiven diizeyinde onemli oldugunu gostermektedir. Modelin genel
anlamliligmmin bir ifadesi olan Ki-kare degerinin 91.535 ve buna karst gozlenen
anlamhilik diizeyinin de (p=0.000) p<0.01’den kii¢iik oldugu tespit edilmistir. Elde
edilen serbestlik derecesi degeri (df = 3), T tablosundaki one-tail 0=0.01 degeri ile
karsilastirildiginda  ty, i¢in t3001 modelin 0=0.01 diizeyinde anlamli oldugunu
(91.535>12.924), basart durumunun modele gére anlamli farkliliklar gosterdigini ve
dolayisiyla diskriminant fonksiyonunun gruplari ayirma yeteneginin bulundugunu ifade
etmektedir.

Tablo 7. Diskriminant Analizi Wilks-Lambda Degerleri

islev Sinamas: Wilks' Lambda Ki-Kare Df Sig.

1 0.423 91.535 3 0.000

Wilks-Lambda degeri anlamsiz ¢ikmasi halinde gerceklestirilen analizin gegersiz
olduguna karar verilmektedir. Ayrica s6z konusu degerin A> 0.40 olmasi halinde
modelin ayirma giiciiniin olduk¢a iyi oldugu da ifade etmektedir. Elde edilen
fonksiyonun “serbestlik derecesi” df (degrees of freedom) yapilan istatistiki testin
giivenilirligiyle dogrudan iliskili olup, bu kategorik degiskenler mevcut gruplarin sayist
ve diskriminant degigkenlerinin sayisiyla iligkilidir (Gujarati, Porter, 2010: 101).
Nitekim elde edilen A degeri 0.423 olarak bulundugundan dolayr modelin ayirma
glicliniin iyi oldugu da ifade edilmektedir.

Bu modelde df degeri tahminleyici sayisi*(n-1) seklinde [df = 3*(2-1)] (Cramer,
2003: 210) hesaplanarak, modelin 3 serbestlik derecesine sahip oldugu da
goriilmektedir. Standardize kanomik diskriminant fonksiyonlar1 Tablo 8’de verilmistir.
Farkli dlgek diizeylerinde ol¢iilmiis degiskenlerin ayirma giicii etkisi sirasiyla Nx9,
Nx15 ve Nx8 seklindedir.

Hacettepe University Journal of Economics and Administrative Sciences
Vol 36, Issue 3, 2018
42



Kimya Sektorii Isletmelerinde Finansal Basarisizligin. .. | BUYUKARIKAN, BUYUKARIKAN

Tablo 8. Standardize Kanomik Diskriminant Fonksiyonu Katsayilari

. Fonksiyon
Degiskenler 1
Nx8 -0.796
Nx9 1.252
Nx15 1.209

Diskriminant yap1 matrisi bagimsiz degiskenlerin disktiminant fonksiyonu ile
arasindaki iliskiyi yiiksekten diisiige dogru siralamaktadir (Islamoglu ve Alniagik,
2014:434). Buna gore; Nx9, Nx15 ve Nx8 etki sirasina gore degiskenlerin finansal
basarisizlig1 ayirmada etkili oldugu Tablo 9’da goriilmektedir.

Tablo 9. Diskriminant Yap1 Matrisi

. Fonksiyon
Degiskenler 1
Nx8 -4.902
Nx9 9.346
Nx15 8.624
Sabit -4.425

Buna gore elde edilen diskriminant modeli denklem 3’de gosterilmistir. Buna
gore; Nx8’deki bir birimlik artig finansal basar1 skorunda 4.902’lik bir azalisa ya da bir
birimlik azalig bu skorda 4.902°lik bir artisa neden olabilecektir.

Z=—4.425—4.902*Nx8 + 9.346*Nx9 + 8.624*Nx15 (3)

Tablo 10°da grup merkezleri fonksiyon tablosu verilmistir. Bu fonksiyon
yardimiyla gruplar arasi kesisim noktas: hesaplanmig ve kritik deger 0 olarak elde

edilmistir.
Tablo 10. Grup Merkezleri Fonksiyonlari
Basar1 Durumu Fonksiyon
1
Basarisiz 1.156
Basarili -1.156

Yapilan analizde gruplar esit oldugundan dolay1 asagidaki denklem 4
kullanilarak gruplar aras1 kesisim noktasi hesaplanmistir. Burada, Z.g; esit grup
biiytikliikleri i¢in kritik kesme puani, Z4; birinci grubun merkezi, Zg; ikinci grubun
merkezini ifade etmektedir.

Zeg = (4)
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Zcp degeri (kritik deger) O olarak bulunmustur. Bu durum, incelenen isletmeler
igin ¥ degeri sifirdan kiigiikse basarisiz gruba, sifirdan biiyiik ise bagarili gruba dahil
edilecegini gostermektedir. Diskriminant analizi sonucunda elde edilen diskriminant
fonksiyonu degerleri Tablo 11°de verilmistir. Buna gore; fonksiyondan elde edilen
formiile degiskenler atandiginda modelin %88.2 olarak dogru tahmin yaptig1 ortaya
konulmustur.

Tablo 11. Diskriminant Simiflandirma Sonuglari

Simiflandirma Sonuglar®®

Basar1 durumu Tahmin Grubu Toplam
Basarisiz Basarili

Orijinal Say1 Basarisiz 48 7 55
Basarili 6 49 55
Oran Basarisiz 87.3 12.7 100.0
(%) Bagarili 10.9 89.1 100.0
Capraz- Say1 Basarisiz 46 9 55
dogrulama® Basaril1 6 49 55
Oran Basarisiz 83.6 16.4 100.0
(%) Bagarili 10.9 89.1 100.0

a. %88.2 gruplanmis olaylarin dogru siniflandirilmasi.

b. Capraz dogrulama, yalnizca analizdeki durumlar igin yapilir.

Capraz dogrulamada, her bir olay, o olaydan baska tiim durumlardan tiiretilen fonksiyonlarla
siiflandirlir.

c. %86.4 ¢apraz dogrulanmis ve gruplanmis olaylarin dogru siniflandirilmasi.

2.3. Logit Modeli Sonuclari

Tablo 12’de tahmin modeli katsayilarinin Omnibus testi goriilmektedir. Ki-
kare’ye iliskin anlamlilik diizeyi degeri p<0.01 degerinden kiiclik oldugundan dolay1
elde edilen fonksiyonun %99 diizeyinde mali agidan isletmeleri ayirt edebildigi ifade
edilebilir.

Modelin genel anlamliliginin bir ifadesi olan Ki-kare degerinin 92.468 ve buna
kars1 gozlenen anlamlilik diizeyinin de (p=0.000) p<0.01’den kiigiik oldugu tespit
edilmistir. Elde edilen serbestlik derecesi degeri (df = 3), T tablosundaki one-tail 0=0.01
degeri ile karsilastirildiginda ty¢, icin t3 003 modelin 0=0.01 diizeyinde anlamli oldugunu
(92.468>12.924), basar1 durumunun modele gdére anlamli farkliliklar gosterdigini ve
dolayistyla modelin 6ngoriide bulunabilme olasiliginin bulundugunu gdstermektedir.

Tablo 12. Tahmin Modeli Katsayillarinin Omnibus Testi

Ki-Kare Df Sig.
Adim 1 Step 92.468 3 0.000
Block 92.468 3 0.000
Model 92.468 3 0.000
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Baslangi¢ modeli degigkenleri tablosu Tablo 13’te verilmistir. Nx8, Nx9 ve
Nx15 degerleri Wald istatistik degerlerine gore p<0.05 anlamlilik diizeyinde dnemli
degildir. Buna kargin (Nx8), (Nx9) ve (Nx15) degiskenlerinin %95 diizeyinde anlamli
olduklar1 tespit edilmistir.

Exp(B) degeri, degiskenlerde meydana gelebilecek bir birimlik artis veya
azalisin basarisizlik durumunu nasil etkileyecegini belirlemektedir. Dolayisiyla; Nx8
degiskenindeki bir birimlik artis modelden elde edilen basarisizlik skorunda 645243.7
katlik bir artisa, neden olacagi goriilmektedir.

Tablo 13. Baslangic Modeli Degiskenleri

Degiskenler B SE.  WALD DF SiG. EXP(B)
NXx8 13.377 4174 10272 1 0001  645243.759
NX9 -26.705 6.245  18.286 1 0.000 0
Nx15 -21.373 4275 24991 1 0.000 0
Sabit 11.690 2415 23428 1 0.000  119380.826

Elde edilen logit modeli, denklem 5’te gésterilmistir.

Z=11.690 + 13.377*Nx8 — 26.705*Nx9 — 21.373*Nx15 (5)

Tablo 14’te Logit modelinden elde edilen tahmin modelinin dogru siniflandirma
orant %89.1 olarak hesaplanmistir. Ayrica model basarisiz isletmeler icin %89.1°lik

dogru tahminde bulunurken basarili isletmelerde ise dogru tahmin %89.1 diizeyindedir.

Tablo 14. Logit Tahmin Modelini Siniflandirilmasi

Gozlemlenen Tahmin Edilen
Basar: durumu .
Dogru Yiizdesi
Basarisiz Basarili
Adim 1 Basar1 durumu Basarisiz 49 6 89.1
Basarili 6 49 89.1
Dogru siniflandirma orani 89.1

a kesim degeri .500

2.4. Probit Modeli Sonuclar

Tablo 15’¢ gore, Nx8’e¢ karsilik gelen p=0.041<0.05 oldugundan dolay1
isletmelerin basarili olma durumu ile nx8 arasinda iligki vardir. Nx8 degiskeninin
katsayis1 pozitif iligkili oldugundan, nx8 degeri arttiginda isletmenin basarili olma
durumu da artar. Nx9’un p=0.008<0.05 oldugundan dolay1 isletmenin bagarili olma
durumu ile Nx9 degiskeni arasinda iliski bulunmaktadir. Ancak degiskenin katsayisi
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negatif isaretli oldugundan, bu iligki ters yonliidiir ve Nx9 degeri arttik¢a, isletmenin
basarili olma olasilig1 azalmaktadir. Nx15 degeri i¢in ise p=0.004<0.05 ve basarili olma
durumu ile Nx15 arasinda iligki bulunmaktadir. Ayrica Nx15’in katsayis1 negatif
oldugundan dolay1 ters yonlii bir iliski s6z konusudur.

Tablo 15. Probit Modeli Sonuclari

Degisken Katsay1 Standart Sapma Z P

nx8 4.09904 2.001772 2.05 0.041
nx9 -9.838318 3.698416 -2.66 0.008
nx15 -7.755088 2.699218 -2.87 0.004
Sabit 4.713035 1.443094 3.27 0.001

Elde edilen probit modeli Denklem 6’da gosterilmistir.
Z=4.713035+ 4.09904*Nx8 -9.838318*Nx9 -7.755088*Nx15 (6)

Tablo 16’da probit analizi sonucu ile yapilan tahmin modeli siniflandirilmasi
verilmistir. Analiz sonucuna gore sensitivity orant %85.45, specificity orani ise %89.09
olarak bulunmustur. Probit analizi ile dogru siniflandirma yiizdesi ise %87.27 olarak
belirlenmistir.

Tablo 16. Probit Tahmin Modeli Siniflandirilmasi

Gozlenen Dogru (D) Yanhs (~D) Toplam
Dogru + 47 6 53
Yanhs - 8 49 57
Toplam 55 55 110
Sensitivity Pr( +| D) %85.45
Specificity Pr(-|~D) %89.09
Positive predictive value Pr( D|+) %88.68
Negative predictive value Pr(~D| -) %85.96
Dogru simiflandirma oram %87.27
SONUC

Caligmada kimya sektoriinde faaliyet gosteren 22 isletmenin 2010-2014 mali
donemlerindeki 5 yillik finansal tablolar1 arastirma kapsaminda yer almistir. Mali
tablolardan elde edilen finansal degiskenler TTK’nin 376. Maddesi geregince teknik
iflas hiikiimleri esas alinarak basarili ve basarisiz olarak iki gruba ayrilmistir. Bu
hiikiimlere gore s6z konusu igletmelerin 55 mali donemde basarili, 55 mali donemde ise
basarisiz oldugu tespit edilmistir. Elde edilen finansal degiskenler normallik testine tabi
tutulmus fakat degiskenlerde asir1 u¢ degerlerin bulunmasindan dolayi, parametreleri
normal dagilim varsayimina uyarlamak i¢in normallestirme islemine tabi tutulmustur.
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Normallestirme islemleri sonucunda elde edilen yeni degerlere iliskin olarak 29
finansal degisken (oran) igerisinden 12 oranin analizler igin gerekli esaslar1 yerine
getirdigi saptanmis ve sdz konusu degiskenlerin anlamlilik diizeyleri g6z Oniinde
bulundurularak adim adim ayiklama islemine tabi tutularak ii¢c degiskenden olusan bir
model yaratilmistir.

Elde edilen modelden hareketle yapilan c¢oklu regresyon analizinin %86.36
diizeyinde dogru sonuclar elde ettigi belirlenmistir. Ayrica standardize edilmis
regresyon katsayisina gore B (Beta), yorumlayici degiskenlerin isletmelerin bagari
durumlar iizerindeki goreli dnem sirasi; Nx15 (KISA VADELI BORCLAR / TOPLAM
AKTIF), Nx9 (NET SATISLAR / OZSERMAYE) ve Nx8 (NET SATISLAR/
TOPLAM AKTIF) seklinde elde edilmistir. Coklu regresyon modeliyle ilgili ¢aligmalar
incelendiginde Aktag (1997)’e gore %80.0 daha basarili bir 6ngdrii modeli ortaya
konuldugu saptanmuistir.

Diskriminant (ayirma) analizinden elde edilen modelin tahmin giicii %88.2
olarak hesaplanmis ve elde edilen modelde kullanilan degiskenlerin %99 diizeyinde
anlamli  oldugu  belirlenmistir.  Ayrica  standardize = kanomik  diskriminant
fonksiyonundan elde edilen farkli 6lgek diizeylerinde Olglilmiis degiskenlerin ayirma
giicii etkisi sirastyla Nx9 (NET SATISLAR / OZSERMAYE), Nx15 (KISA VADELI
BORCLAR / TOPLAM AKTIF) ve Nx8 (NET SATISLAR/ TOPLAM AKTIF)
seklinde elde edilmistir.

Dolayistyla hem regresyon hem de diskriminant (ayirma) analizinde kullanilan
degiskenlerin goreli 6nemlilik siniflandirmast birbiriyle farklilasmaktadirlar. Ongorii
modelinde elde edilen basart orani; Li ve Sun (2008) %87.93, Vuran (2009) %84.4
diger ¢aligmalara yakin oldugu gériilmektedir.

Elde edilen logit modelinin %89.1 diizeyinde 0Ongériide bulundugu tespit
edilmistir. Logit tahmin modeli ile diger ¢aligmalardaki logit modellerinin bagari
oranlar1 kiyaslandiginda; Altas ve Giray (2005) %74.2, Li ve Sun (2008) %87.04,
Vuran (2009) %84.4, Ozdemir vd. (2012) %84.6 elde edilen modelin daha bagarili
tahminlerde bulundugu tespit edilmistir. Ayrica Tiirkiye’de kimya sektortyle ilgili
yapilan logit modeli Toraman ve Karaca (2016) %86.9 ¢alismasina gore de daha ytiksek
oranda sonug elde edilmistir.

Probit model sonucuna gore; duyarlilik (sensitivity) orami %85.45, 6zgiilliik
(specificity) oran1 ise %89.09 olarak bulunmustur. Probit analizi ile dogru simiflandirma
ylizdesi ise %87.27 olarak belirlenmistir. Buna gore ortaya konulmus olan logit
modelinin probit’e gore daha yiiksek oranda dogru smiflandirma yetenegine sahip
oldugu ifade edilebilir. Ayrica logit ve probit modellerinde kopus degerinin 0.5’den
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biiyiik oldugunda isletmenin 1 yil sonra basarili olacag: ifade edilebilir. Elde edilen
probit tahmin modeli ile diger ¢alismalarin siniflandirma oranlari karsilastirildiginda;
Ohlson (1980), Zmijewski (1984), Zavgren (1985) ve Aktas (1997) elde edilen modelin
tahmin yeteneginin daha diisiik seviyede oldugu gézlemlenmistir.

Finansal yazinda onlarca tahmin modeli bulunmaktadir. Tahminlerin basari
diizeylerinin birbiriyle ortiigmemesi sektordeki isletmelerin farkli biiyiikliikte ve mali
giicte olmalarindan kaynaklandigi disiiniilmektedir. Ayrica analize tabi tutulan
isletmelerin az sayida olmasi da finansal degiskenlerden elde edilen modelin kaderini
tayin edebilmektedir. Nitekim fakli yontemler kullanilarak elde edilen her ii¢c modelin
dogru tahmin basaris1 karsilastirildiginda logit modelin (%89.1) diger modellere goére
miikemmele yakin tahminlerde bulundugu tespit edilmistir. Arastirmadan elde edilen
bulgular 1s1ginda, logit modelinin parametrik testlerdeki bazi varsayimlari
gerektirmediginden ve diger modellere nispeten yiiksek diizeyde basarili tahminler
ortaya koyabildiginden dolay1, kimya sektoriinde faaliyet gosteren isletmeler agisindan
olusturulabilecek finansal basarisizlik modellerinde kullanilmasi dnerilmektedir.
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