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0z

Bu ¢alismada finansal basarisizlik literatiriinde farkli
sektorlerde faaliyet gosteren isletmeler igin ortak bir
model olusturulmasindan kaynaklanan sorunlari ortadan
kaldirabilmek amaciyla sektore 6zgi 6ngori modeli
olusturmak amaglanmistir. Bu dogrultuda Tarim, Orman
ve Balikgilik sektoriinde 2009-2019 yillarinda faaliyet
gosteren isletme verileri kullanilarak sektére 0zgi
dinamiklerin  dikkate alindigi  6ngori  modelleri
olusturulmustur. Bu dinamiklerin  tespit edilmesi
amaciyla Rastgele Orman, Adim adim ileri geri se¢im ve
K-en vyakin komsuluk degisken azaltma yontemleri
kullanihp bes farkli finansal basarisizlik taniminin
performanslari degerlendirilmistir. Bu tanimlari Rastgele
orman, Lojistik regresyon, Yapay sinir aglari ve K-en yakin
komsuluk siniflandirma yontemlerince degerlendirilmesi
sonucunda karhlik ve net isletme sermayesi kavramlarini
iceren FF_5 tanimi diger tanimlardan farklilagmistir.
Modele uygulanan RF yontemi neticesinde %96,5
dogruluk, %94,5 kesinlik ve %99 hassasiyet oranlarina
hesaplanmistir.

Abstract

In this study, it is aimed to create a sector-specific
prediction model in order to eliminate the problems
arising from creating a common model for businesses
operating in different sectors in the financial failure
literature. In this direction, prediction models were
created by using the data of businesses operating in the
Agriculture, Forestry and Fisheries sector between 2009
and 2019, taking into account the dynamics specific to
the sector. In order to determine these dynamics,
Random Forest, Stepwise Forward Backward Feature
and K-Nearest Neighbors variable reduction methods
were used and the performances of five different
definitions of financial failure were evaluated. As a result
of the evaluation of these definitions by Random Forest,
Logistic Regression, Artificial Neural Network and K-
Nearest Neighbors classification methods, the definition
of FF_5, which includes the concepts of profitability and
net working capital, differs from other definitions. As a
result of the RF method applied to the model, 96.5%
accuracy, 94.5% accuracy and 99% accuracy rates were
calculated.
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1. Giris

Muhasebenin temel kavramlarindan biri “isletme stirekliligi” kavramidir. Bu kavram geregi
isletmelerin faaliyet slrelerinin herhangi bir kisiti yoktur (Conkar, 2015). Genel itibariyle kar
elde etmek, isletme degerini artirmak, topluma hizmet etmek ve isletme varligini uzun siireler
surdirmek olarak belirlenebilecek isletme genel amaglari géz 6nline alindiginda isletmelerin
sonsuz bir siire igin kuruldugu varsayilir (Aydin vd., 2015). Her isletme adi gecen genel
amaglardan biri veya birkagini hedefleyerek faaliyetlerini stirdirmek ister. Sonsuz sire ile
kuruldugu varsayilarak faaliyete baglayan isletmeler cesitli ic ve dis etkenlere maruz
kalabilirler. Bunlarin sonucu olarak genel amaglarinda sapmalar, gecikmeler bazen de
faaliyetlerine son vermek suretiyle kapanmalar s6z konusu olmaktadir.

isletmelerin karsi karsiya kalabilecekleri zorluklar bazen igsel kaynaklardan olusurken
bazen de dissal kaynaklardan meydana gelmektedir (Aydin vd., 2015). Her iki durumu da
icerisine alan genel bir durum ise isletmelerin bagh olduklari sektér merkezli zorluklardir.
Sektore ait sikintilar ve zorluklar hem igsel dinamikleri hareket ettirebilir hem de dissal
dinamikleri hareket ettirebilmektedir. Bu durumun gergeklesmesi pek cok isletmeyi etkileme
potansiyeline sahip olmasina karsin o sektorde faaliyet gosteren isletmelerde daha farkli
sonuglar dogurmasi muhtemeldir. Ornek olarak bankacilik sektérii ile ilgili yapilan bir degisiklik
veya diizenleme en ¢ok bankacilik sektoriinde faaliyet gosteren bankalari etkilemektedir.

isletmelerin faaliyette bulunduklari dénemlere iliskin finansal performanslarinin lgiilmesi
son derece ©6nemlidir. isletmelerin kurulus amaclarinda yer alan hedeflere ulasip
ulasamadiklarinin tespitinde pek ¢ok analiz teknigi kullaniimaktadir. Yapilis amaci, bigimi ve
sunulacagi kitleye goére farkli analiz teknikleri uygulanmaktadir. Literatirde farkliliklar
gbzetmesine karsin genellikle dort temel analiz turi yer almaktadir. Bunlar Oran (Rasyo)
Analizi, Dikey Analiz, Yatay Analiz ve Trend Analizidir (Akgiic, 2010). isletmedeki degisimin
yoniini gorebilmek igin trend analizi tercih edilirken, ayni sektordeki rakipler ile karsilastirma
ve sektor ortalamasina gore performans degerlendirme imkani sunmasi agisindan dikey analiz
tercih edilmektedir. isletmenin farkli dénemlerdeki performanslarinin kiyaslanmasinda ise
yatay analiz tercih edilebilir. Son olarak hem literatiirde hem de piyasalarda siklikla tercih
edilen ve bu ¢alismanin temel kavramlarindan biri olan oran analizi yer almaktadir (Aydin vd.,
2015).

Finansal oranlar, bir isletme hakkinda anlamli bilgiler edinmek igin hazirlanan mali
tablolarda yer alan muhasebe hesaplarindan elde edilen sayisal degerlerin kullaniimasiyla
olusturulur. isletmelerin mali tablolarinda (bilango, gelir tablosu, nakit akisi tablosu vb.)
bulunan sayilar, nicel analiz yapmak icin kullanilmaktadir. isletmelerin likiditesini, kaldiracini,
blyUmesini, etkinligini, karhihgini, getiri oranlarini ve daha fazlasini degerlendirmek icin bu
oranlardan istifade edilmektedir. Genel itibariyle finansal oranlar ¢ amaca hizmet
etmektedir. Bunlar; i) isletme performansini takip etme, ii) isletme performanslarinin
karsilastirmasi ve iii) gelecege yonelik plan ve stratejiler olusturmak (Aydin vd., 2015).
Hesaplanan finansal oranlarin zaman igindeki degisiminin izlenmesi, bir isletmede
gelisebilecek egilimleri tespit etmek igin yapilir. Ornegin, azalan bir likidite orani, bir
isletmenin ileride borglarini 6demede giglik ile karsilasabilecegi veya oOniine ¢ikan ani
firsatlari degerlendirmede zorluk ¢ekebilecegini gosterebilir. Bunun yani sira finansal oranlar
ayni zamanda isletmenin bagli oldugu sektérdeki yerinin de belirlenmesinde kullaniimaktadir.
Hem ayni sektordeki rakip isletmeler ile karsilastiriima hem de sektér ortalamasina bakilarak
sektor icindeki durumunun analiz edilmesinde finansal oranlara basvurulmaktadir (Kalfa ve
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Bekgioglu, 2013). isletmelerin karliliklarinin ve maliyet unsurlarinin karsilastirilmasi gelecege
yonelik plan ve stratejiler olusturulmasinda belirleyici olmaktadir. Finansal oranlarin hem
isletme i¢i hem de isletme disi paydaslar tarafindan farkli amaglar dogrultusunda kullaniimasi
s6z konusudur.

Finansal oranlar, isletmelerin performanslarinin degerlendirilmesinde kullaniimasinin yani
sira finansal basarisizlari tahmin etmede de etkin bicimde kullaniimaktadir. Literaturde pek
cok finansal basarisizlik modeli yer almaktadir. ilk olarak Beaver (1966) tarafindan olusturulan
finansal basarisizlik modeline daha sonrasinda birgok arastirmaci tarafindan eklemeler ve
degisiklik yapilarak model gelistirilmistir. Altman (1968), Meyer ve Pifer (1970), Wilcox (1971),
Deakin (1972), Sinkey (1975), Springate (1978) ve Ohlson (1980) literatilirde siklkla karsilasilan
calismalar olarak karsimiza g¢ikmaktadir. Bu calismalarda kullanilan farkh finansal oranlar
kullanilmistir. Altman (1968) modelinde calisma sermayesi / toplam varliklar, dagitilmis karlar
/ toplam varliklar, faiz ve vergiden dnceki kar / toplam varliklar, pay senetlerinin pazar degeri /
dis kaynaklar ve son olarak satislar / toplam varliklar oranlarini kullanilmistir. Beaver (1966)
modelinde ise nakit akisi / dis kaynak, net kar / toplam sermaye, dis kaynak / toplam sermaye,
doénen varliklar / kisa sireli borglar, net isletme sermayesi / amortismanlar disindaki isletme
giderleri ve son olarak calisma sermayesi / toplam sermaye oranlarini kullanmistir. Bir baska
stk kullanilan model ise Springate (1978) modelidir. Bu model calisma sermayesi/ toplam
varliklar, faiz ve vergiden dnceki kar / toplam varliklar, faiz ve vergiden 6nceki kar / kisa vadeli
borglar ve satislar / toplam varliklar oranlari kullanilarak olusturulmustur. Bu 6rneklerden de
anlasilacag lzere farkli finansal oranlar finansal basarisizlik tahminlerinde kullaniimaktadir.

Literatirde ¢ok sayida model farkh tanimlar ve farkli oranlar kullanarak bir takim
matematiksel hesaplamalar sonucunda isletmelerin gelecekte finansal olarak basarisiz
olabilme durumlarini tahmin etmede kullanilmaktadir. Ornegin hesaplamalar sonucunda
Altman (1968) modeline gore elde edilen skor 1,81, Springate (1978) modeline goére 0,862,
Fulmer (1984) modeline gére 0 degerinin altinda ise isletmeler finansal basarisizliga disme
olasiliklari yliksek olarak degerlendiriimektedir. Finansal basarisizlik modellerinde kullanilan
esik degerlerin farkhlasmasinin yani sira modellerde bu oranlara ait katsayilarda
farkhilasmaktadir. Ornegin Altman (1968) modelinde ¢alisma sermayesi / toplam varliklar orani
katsayisi 1,2 iken Springate (1978) modelinde 1,3 olarak belirlenmistir. Bir baska 6rnek olarak
satislar / toplam varliklar orani Altman (1968) modelinde 0,999, Springate (1978) modelinde
0,4 iken Fulmer (1984) modelinde 0,212 olarak kullaniimaktadir. Dolayisiyla oran katsayilari
kullanilan hesaplama yontemine ve modelde yer alan diger oranlara gore farklihk
gozetmektedir.

Finansal basarisizlik modellerinin olusturulmasindaki en énemli unsur finansal basarisizlik
kavramidir. Hangi durumlarin finansal basarisiz olarak degerlendirildigi bu modellerin temel
dayanak noktasini teskil etmektedir. Literatirde dogal olarak tek bir finansal basarisizlik
tanimi yer almamaktadir. isletmelerin biyiklikleri, kurulus sekilleri ve daha birgok farkli
etmen goz online alindiginda tek bir tanim (izerinden finansal basarisizlik kavramini agiklamak
mimkin olmamaktadir. Beaver (1966) modelini olustururken basarisizlik kavramini firmanin
6demesi gereken yikimliltklerini vadesi geldiginde 6deyememesi olarak degerlendirmistir.
Altman (1968) modelinde ise yasal olarak iflas etmis ve denet¢i atanmis veya ABD ulusal iflas
yasasina gore vyeniden yapilanmasi istenmis isletmeler finansal olarak basarisiz
degerlendirilmistir. Wilcox (1971) modelinde ise basarisizlik belirlenen iki zaman arasinda
isletmelerin varliklarinda meydana gelen azalma olarak tanimlanmaktadir. Blum (1974),
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calismasinda finansal basarisizlik kavramini vadesi gelen borglarin zamaninda 6deyememe,
alacakhlar ile borglarin azaltilmasi konusunda anlagsma talebinde bulunma ve iflas siirecine
girme olarak tanimlamistir. Deakin (1972) ise alacaklilarin resmi basvurulari sonucu tasfiye
surecine girme ve iflas etme durumunda sireci basarisizlik olarak tanimlamistir. Foreman
(2003) ve Bredart (2014) c¢ahsmalarinda finansal basarisizigr iflas etme olarak
degerlendirmistir.

Turk arastirmacilar tarafinda ise Aktas (1993) basarisizhigl, art arda 3 yil zarar etme,
finansal krizden kaynakl tiretimin durmasi olarak tanimlarken, Sen (1998) finansal basarisizligi
Tirkiye Mevduat Sigorta Fonu’na (TMSF) devredilen bankalar olarak tanimlamistir. Canbaz
(1998) calismasinda bes sektdorden 60 anonim sirketin bes yillik bilangolarini inceleyerek
doénem sonunda zarar edenleri basarisiz, kar elde edenleri ise basarili olarak degerlendirmistir.
Aktas vd. (2003) calismalarinda iflas, sermayenin yarisinin kaybedilmesi, aktif tutarinin
%10’unu kaybetme, (¢ yil art arda zarar etme, 6deme glgligine disme, tUretimi durdurma ve
borglarin aktifi agmasi durumlarinda finansal basarisizhigin gergeklestigini kabul etmistir. Benli
(2005) calismasinda bankalarin BDDK (Bankacilik Diizenleme ve Denetleme Kurumu)
tarafindan TMSF binyesine devredilmesini finansal basarisizlik olarak tanimlamaktadir. Altas
ve Giray (2005) tekstil sektériinde faaliyet gosteren isletmeleri dénem kar/zarar hesaplarina
bakarak finansal basarili ve basarisiz olarak degerlendirmistir. icerli ve Akkaya (2010) IMKB’de
islem goren 80 isletmeyi Uc¢ yil art arda zarar etme veya iflas etmeleri durumlarina gore
finansal basarili ve basarisiz olarak ¢alismalarinda kullanmislardir. Torun (2007) son iki yilda
dénem kar/zarar hesabinda zarar etmis olma, borsada tahtasinin kapanmasi, faaliyetlerin
durmasi ve iflas etmis olma durumlarini finansal basarisizlik olarak degerlendirmistir. Terzi
(2011) calismasinda finansal basari ve basarisizik durumunu Altman’in Z skoruna gore
degerlendirmistir. Dogan (2020) calismasinda finansal basarisizlik tanimi igin literatlirden
derledigi genis bir kapsam kullanmistir. Calismada isletmenin iflas basvurunda bulunmasi ve
iflas etmis olmasi, U¢ yil art arda yilda zarar etmis olmasi, borsadan cikartilmasi, 6z
sermayesinin negatif olmasi, gozalti pazarinda bir yildan fazla kalmasi, varlk toplaminin
%10’unu kaybetmis olmasi ve borglarinin yeniden yapilandirilmasini finansal olarak basarisiz
olarak degerlendirmistir. Goruldigu Gzere ¢ok farkh bicimde finansal basarisizlik tanimlari yer
almaktadir.

Finansal basarisizlik modelleri olusturulurken bagimh degisken olan basarisizlik ve bagimsiz
degiskenler olan finansal oranlar ve modellerin tabi tutulduklar yontemler farklilik
gostermektedir. Bu kavramlardan finansal basarisizlik tanimi her ne kadar ¢ok farkl bigcimlerde
olusturulsa da literatilirde belli noktalarda uzlasmalar s6z konusudur. Buna karsin yeni yapilan
calismalarda hala farkli tanimlar Gzerinden modeller olusturulmaktadir. Bagimsiz degiskenler
tarafinda olan finansal oranlarin elde edilmesinde kullanilan yontemler bakimindan da
farklilagsmalar vardir. Dogal olarak yeni gelisen yontemlerin modellere adapte edilmesi ile
birlikte bu alanda da farkliliklar siire gelmektedir. Literatiirde genel itibariyle iki sinifta
calismalar yer almaktadir. Bunlar istatistiksel yontemler ve makine 6grenme teknikleridir.
Ozellikle istatistiksel calismalar finansal basarisizik calismalarinin ilk dénemlerinde
kullaniimistir. ilk calisma olarak kabul edilen Beaver (1966)in calismasi tek degiskenli bir
model olarak ortaya ¢ikmaktadir. Daha sonra, Altman (1968, 1993), Deakin (1972) ve Sinkey
(1975) calismalarinda coklu diskriminant analizini (MDA) kullanmistir. 1980’lerden sonra
regresyon teknigi olan logit (Ohlson, 1980; Gilbert vd., 1990) ve probit (Zmijewski, 1984)
yontemler kullanilarak finansal basarisizhk durumlari analiz edilmistir. Fen bilimleri alaninda
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kullanilmaya baslanan ve sonrasinda sosyal bilimler tarafindan da tercih edilen makine
o0grenme teknikleri finansal basarisizlik tahmin ¢alismalarinda siklikla  kullaniimaya
baslanmistir. Finansal basarisizligi tahmin etmek icin Yapay sinir aglar (Raghupathi vd., 1991;
Chung ve Tam, 1993; Altman vd., 1994; Pompe ve Feelders 1997; Jo vd., 1997; Zhang vd.,
1999; Yildiz, 1999; Chakraborty ve Sharma, 2007), genetik algoritmalar (Shin ve Lee, 2002;
Etemadi vd, 2009) ve destek vektor makineleri (Yurtik ve Eksi, 2019; Dogan, 2020)
kullanilmigtir.

Bu calisma literatlirde yer alan ¢alismalarda deginilmeyen bir baska noktayl géz 6niine
alarak finansal basarisizlik 6ngérii modeli olusturmayi amaglamaktadir. Su ana kadar yapilan
calismalarda elde edilen modeller tiim sektérlere istisnasiz bicimde uygulanabilecegi
varsayimi ile elde edilmis veya ayni sektordeki az sayida isletme konu edinilerek elde
edilmistir. Ancak ©ngori modellerinde aktif rol oynayan tanimlar, oranlar ve teknikler
isletmelerin sektorlerini gozetmeden elde edilerek uygulanmistir. Bu g¢alismada finansal
basarisizlik 6ngorii modelleri olusturulurken sektor dinamiklerinin dikkate alinmasi gerektigi
fikrinin de benimsenmesi amacglanmaktadir. Bir sektérde son derece hayati bir 6neme sahip
olan bir oran bir baska sektérde o derece 6nemli olmayabilir. Dolayisiyla sektére ait
dinamikleri iceren finansal oranlar ile elde edilen bir 6ngori modelinin daha saglikh tahminler
yapmasli muhtemeldir. Tirkiye’de vyapilan finansal basarisizlik ¢alismalarinin  blyik
gogunlugunda BIST sirketleri kullaniimaktadir. Ancak BiST’te Tarim, Orman ve Balikgilik
sektériinde faaliyet gdsteren ii¢ sirket (iz Yatirm Holding A.S., Ozsu Balik Uretim A.S. ve
Yaprak Stt ve Besi Ciftlikleri Sanayi ve Ticaret A.S.) bulunmasi ve az sayida sirket ile sektére
6zgl bir finansal 6ngori modelinin hi¢c olmamasi sebebiyle Tarim, Orman ve Balikgilik
sektériine 6zgl finansal basarisizlik 6ngori modelinin tasarlanmasi amaglanmistir.

2. Metodoloji

Tarim, Orman ve Balik¢ilik sektoriine 6zgii finansal basarisizlik 6ngdri modelini elde etmek
adina bu sektdrde faaliyet gdsteren isletmelere ait mali tablolar Tiirkiye istatistik
Kurumu’ndan elde edilmistir. Tirkiye istatistik Kurumu ve TC. Merkez Bankasi’’nin 2019
sonrasinda yeni bir veri toplama ve diizenleme sistemine gecilmesi ve 6nceki veri tabani ile
adaptasyonun kisa slirede saglanamayacak olmasi sebebiyle 2009 ile 2019 yillari arasinda
faaliyet gbsteren isletmelere ait verileri yapilan protokol cercevesinde izmir Bolge Mudurl(igi
Veri Arastirma Merkezindeki bilgisayarlarda ¢alisiimasi sarti ile kullanima agmistir. Ayni
zamanda ¢alisma periyodu belirlenirken 2019 yilinda baglayan doviz ile borg krizleri ve 2020
yillinda gergeklesen COVID 19 pandemisinin olumsuz etkileri de gbéz 6niine alinmistir. Bu
gerekgeler neticesinde 2009 ile 2019 yillari arasinda faaliyet gosteren isletmelere ait 80.688
veri ¢alismada kullanilmistir. Ancak bu veriler icerisinde kullanisli olmayan, hatali girilen ve
aykiri degerler barindiran verilerin ayiklanmistir. Kullanish olmayan verilerin ayiklanmasinda
alti adet filtre kullaniimistir. Bu filtreler muhasebe hesaplarinin ortalama degerleri, aykiri
degerleri ve istatistiksel dagilimlari ile degerlendirilerek arastirmacilar tarafindan
olusturulmustur. Bu islemler neticesinde sektorde faaliyet gosteren isletmelere ait veri sayisi
32.125’e dismustir. Bu islemler ile ayni zamanda hatali giris yapilan veriler de ayiklanmistir.

o Filtre_1: Stoklar hesabi 1.000 TL'den biyik olanlar,

o Filtre_2: Pasif toplami 5.000 TL'den biyik olanlar,

o Filtre_3: Kisa Vadeli Yabanci Kaynaklar hesabi 500 TL'den biyik olanlar
e Filtre_4: Ozkaynak hesabi 5.000 TL’den biiyiik olanlar

e Filtre_5: D6nem Kar/Zarar hesabi sifir (0) olmayanlar,

o Filtre_6: Net Satislar hesabi 1.000 TL'den buiylk olanlar.
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Tarim, Orman ve Balikgilik sektoriine 6zgl finansal basarisizlik dngéri modeli olusturmak
icin ilk olarak finansal basarisizlik tanimina ihtiya¢ duyulmaktadir. Literatiirde siklikla kullanilan
tanimlardan faydalanilarak bes adet tanim olusturulmustur. Asagidaki durumlarin
gerceklesmesi durumunda isletmenin finansal basarisizlik yasadigi varsayilmistir.

e FF_1: Son iki yilin D6nem Kar/Zarar hesabinin zarar vermesi,

e FF_2: Son U¢ yilin Dénem Kéar/Zarar hesabinin zarar vermesi,

e FF_3: Aktif toplaminin 6nceki yila gére %10 azalmasi,

o FF_4: Oz kaynaklar hesabinda énceki yila gére %10 azalma gerceklesmesi ve son iki
yilin D6nem K&r/Zarar hesabinin zarar vermesi

e FF_5: Net isletme Sermayesinin son iki yilda negatif ¢ikmasi ve Dénem Kar/Zarar
hesabinin son iki yilda zarar vermesi

Finansal basansizlik tanimlarinin  bagimh degisken olarak degerlendirildigi 6ngori
modellerinde bu durum ile iliskili bagimsiz degiskenlere de ihtiya¢ duyulmaktadir. Literatiiriin
aksine sektore ©zgli 6ngoérid modeli olusturulurken finansal oranlarin farkhlasmasi
beklenmektedir. Tirkiye Cumhuriyet Merkez Bankasi tarafindan hesaplanan sektér
ortalamalari bagimsiz degiskenleri olusturacak finansal oranlar olarak alinmistir. Bunlar likidite
oranlari, finansal yapi oranlari, devir hizlari ve karliik oranlari olarak dort ana grupta
toplanmaktadir. 8 adet likidite orani, 17 adet finansal yapi orani, 8 adet devir hizi orani ve 14
adet karhhk orani olmak lizere toplam 47 finansal oran kullanilarak sektére 6zgi degiskenlerin
elde edilmesi planlanmistir. Kullanilan oranlar Tablo 1'de yer almaktadir. Bu oranlardan
Birikmeli Karlilik (KO_6) oraninin verileri ¢cok sayida isletme igin elde edilememesi sebebiyle
veri havuzundan gikariimistir.

Tablo 1: Finansal Oranlar

LO_1 CariOran DH_1 Stok Devir Hizi
= LO_2 Asit-Test DH_2  Alacak Devir Hizi
% LO_3  Nakit S DH_3  Calisma Sermayesi Devir Hizi
g LO_4  Stoklar / Dénen Varliklar '\Ii DH_4 Net Calisma Sermayesi Devir Hizi
L LOS5 Stoklar / Aktif Toplami s DH_5 Maddi Duran Varliklar Devir Hizi
-E LO_6  Stok Bagimlihk 8 DH_6 Duran Varliklar Devir Hizi
= LO_7 Kisa Vadeli Alacaklar / Dénen Varliklar DH_7 Oz Kaynak Devir Hizi
LO_8 Kisa Vadeli Alacaklar / Aktif Toplami DH_8  Aktif Devir Hizi
FY_1 Kaldirag KO_1  NetKar/ Oz Kaynak
FY_2 Oz Kaynaklar / Aktif Toplami KO_2  Vergi Oncesi Kar / Oz Kaynak
FY_3 Oz Kaynaklar / Toplam Yabanci Kayn. KO_3 Finansman Gid ve Vergi. O. Kar / Pasif Toplam
FY_4  Kisa Vadeli Yab. Kay. / Pasif Toplami KO_4 Net Kar / Aktif Toplami
FY_5  Uzun Vadeli Yab. Kay. / Pasif Toplami - ko5 Faaliyet Kari/Mali Duran V. Disindaki Aktif T.
S FY_6 UzunVadeli Yab. Kay. / Devaml Serm. % KO_6 Birikmeli Karlilik
E FY_7  Maddi Duran Varliklar / Oz Kaynak g KO_7 Faaliyet Kari / Net Satiglar
© FY_8 MaddiDuran Var./Uzun Vadeli Y. K. x KO_8 Brit Satig Kari / Net Satislar
>§_‘ FY_9  Duran Varliklar / Yabanci Kaynaklar E KO_9 Net Kar / Net Satiglar
S FY_10 Duran Varliklar / Oz Kaynak x KO_10 Satilan Malin Maliyeti / Net Satislar
§ FY_11 Duran Varliklar / Devamli Sermaye KO_11 Faaliyet Gideri / Net Satiglar
i_.S_ FY_12 Kisa VadeliY. K. / Yabanci Kay. Toplami KO_12 Faiz Giderleri / Net Satislar
FY_13 Banka Kredileri / Toplam Aktifler KO_13  Faiz ve Vergi Oncesi Kar / Faiz Giderleri
FY_14 Kisa V. Banka Kredi. / Kisa Vadeli Y. K. KO_14 (Net Kéar + Faiz Giderleri) / Faiz Giderleri

FY_15 Banka Kredileri / Toplam Yab. Kaynak
FY_16 Donen Varliklar / Aktif Toplami
FY_17 Maddi Duran Varliklar / Aktif Toplami

Kaynak: TCMB, 2022
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Kullanilan oranlardan bazilarinin  hesaplanmasi sonucunda tanimsiz ¢ikan, veri
barindirmayan ve sifir gikanlarin sayisinin o orana ait toplam igindeki payi ylizde 20’yi gegmesi
durumunda veri havuzundan gikarilmistir. Bu islemler sonucunda FY_5, FY_6, FY_8, FY_13,
FY_14, FY_15,DH_2, DH_5, DH_6, KO_12, KO_13, KO_14 oranlari gikariimistir.

Finansal basarisizlik 6ngdrii modelini kurmak icin veri havuzunda 32.125 satir ve 34 siitunu
finansal oranlardan ve bir siitunu finansal basarisizlik durumundan olusan 35 situnluk veri
kalmistir. Veri ayiklama kisminin son agamasi aykiri degerlerin tespiti ve g¢ikarilmasidir. Bu
noktada literatlirde Grubbs’s test, Rosner’s test, Tietjen-Moore Test ve IQR (Inter Quartile
Range) testleri kullanilmaktadir (Promtep vd., 2022). Bu ¢alisma kapsaminda IQR testi tercih
edilmistir. IQR yonteminde 1. ve 3. kartiller arasinda kalan fark IQR olarak tespit edildikten
sonra kullanilan veri tiirline uygun c katsayisi ile alt ve Ust limitler belirlenir. Daha sonra bu alt
ve Ust limit (Imax, Imin) arahginin disinda kalan degerler aykirn deger olarak degerlendirilir.
Yonteme dair hesaplamalar asagidaki gibidir. Burada, Imin ve Imax, aykiri degeri bulmak igin
esiklerdir ve c katsayisi genellikle 1,5 (hafif aykiri) veya 3 (asiri aykiri) degerlerini alan sabit
katsayidir. Calisma kapsaminda c katsayisi 1,5 alinmugtir.

IQR=Q(3) - Q(1) (1)
Imax= Q(3) + c*IQR (2)
Imin= Q(1) - c*IQR (3)

Aykiri degerlere sahip oranlara ait verilerin de ayiklanmasi sonucunda finansal basarisizhk
ile degiskenlerin arasindaki iliskinin tespiti icin Ug¢ farkli yontem kullaniimistir. Cok sayida
bagimsiz degisken ile ¢calismanin hem yontemlerin performansini olumsuz etkilemesi hem de
islem maliyetini artirmasi sebebiyle degisken azaltma tekniklerinden faydalaniimistir. Rastgele
Orman (RF), Adim Adim ileri ve Geri Segim (SFBS) ve K-en Yakin Komsuluk (KNN) yéntemleri
yardimiyla sektore 6zgl finansal oranlarin tespiti gerceklesmistir. Yontemler literatiirde
siklikla kullanilan ve sayica ¢ok olan degiskenleri gesitli matematiksel ve istatistiksel islemler
neticesinde azaltmaya yarayan yodntemlerdir. Yontemlere ait kisa bilgiler asagidaki yer
almaktadir.

2.1. Rastgele Orman Algoritmasi (Random Forest)

Makine 6grenme yontemleri icerisinde denetimli 6grenme grubunda yer alan Rastgele
Orman yontemi, siniflandirma veya regresyon konularinda 6zellikle dogrusal olmayan iliskileri
modelleme noktasinda siklikla kullanilan ve iyi performans alinan ydéntemlerin basinda
gelmektedir. Yontem bir yigin olarak ¢alisan ¢ok sayida bireysel karar agacindan olusup, her
bir agacin yaptigi sinif tahminlerini yayar ve en ¢ok oyu alan sinifi modelin tahmini olarak
degerlendirir. Bu yontem hem kategorik hem de siirekli girdi ve c¢ikti degiskenleri igin
calismaktadir. Kalabalik bir kiime olarak ¢alisan yontem, birbirleri ile iliskisiz rastgele karar
agaclarn (modeller) olusturur ve istikrarh ve dogru analizler yapabilmek adina bu agaclar
birlestirir. Agacglar arasindaki dusik korelasyon anahtar gorevi gormektedir. Bu agaglarin
birlestiriimesi ile elde edilen ¢ikti bireysel tahminlerden daha dogru analizler
Uretebilmektedir. Dizenli olarak ayni yonde hata yapmadiklar slrece agaglarin birbirlerini
bireysel hatalarindan korumalari bu noktada énem kazanmaktadir. Agaglardan bir kismi yanhs
olabilirken, ¢ok sayidaki diger agacglarin dogru olmasi halinde bir grup olarak agaclar dogru
yonde hareket etmektedirler. Bazi gergek sinyaller barindirmasi ve agaclar (modeller)
tarafindan yapilan tahmin ve hatalarin birbirleriyle diisiik korelasyona sahip olmasi 6n
kosullarini saglamasi durumunda rastgele ormanin iyi performans gostermesi beklenmektedir
(Yui, 2019).
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2.2. Adim Adim ileri ve Geri Segim (SFBS)

Teknigin genel prensibi degiskenleri yinelemeli olarak segip birakarak miimkin olan en iyi
dogrusal regresyon modeline sahip modeli mimkiin olan en diisik AIC degerine bakilarak
adim adim ileri ve geri segimler yaparak bulmaktir (Hocking, 1976). Modelin asamalari asagida
kisaca dzetlenmistir. Teknik dért adimdan olusmaktadir. ilk adimda sadece sabit bir terimden
olusan bir modele ait regresyon analizi yapilmaktadir. ikinci adimda var olan tim degisenlerin
bir arada oldugu tam model icin regresyon analizi yapilmaktadir. Uglincii adimda algoritma
gerceklestirmek igin yon 6zelliginden hem ileri hem de geri adim segenegi tercih edilmektedir.
Son olarak, yinelemeli olarak gerceklesen regresyon sonuglarinda en diisiik AIC degerine sahip
modele ait degiskenlerin listesi alinir (Choueiry, 2019). Sonug olarak elde edilen modelde yer
alan degiskenler bagimh degiskeni tanimlamada en yiiksek degere sahip degiskenler olarak
degerlendirilir. Diger yontemlerden farkh olarak degiskenler arasi bir kiyaslama
yapilamamasina karsin bagimli degisken Uzerinde etkilerinin sayisal olarak degerlendirilmesi
s6z konusu olmaktadir.

2.3. K-en Yakin Komsuluk

K-en yakin komsuluk (KNN) algoritmasi hem siniflandirma hem de regresyon problemlerini
¢6zmek icin kullaniimaktadir (Zhang vd. 2017). Denetimli makine 6grenimi tiiriinde olan basit
ve uygulamasi kolay bir algoritmasidir. Algoritma basit bir anlatim ile benzer seylerin bir yigin
olarak biraya toplandigini varsayarak hesaplamalar yapmaktadir. Bu varsayim, algoritmanin
kullanigh olmasi igin yeterince dogru olmasina dayanmaktadir. KNN, basit bicimde mesafe,
yakinlik veya yakinhk olarak noktalar arasindaki mesafeyi hesaplamaktadir. Mesafeyi
hesaplamanin farkli yollari vardir ve ¢ozillecek probleme bagli olarak gesitlilik saglanabilir.
Bununla birlikte, diiz ¢izgi mesafesi (Oklid mesafesi) siklikla tercih edilen bir se¢imdir. Dogru
olan K'yi se¢mek icin, KNN algoritmasi farkli K degerleriyle birkag kez calistirir ve algoritmanin
hata sayisini azaltan K'yi secer. Gergeklesen K secimi ile mesafeler baz alinarak
siniflandirmalar gergeklestirilir. Bunun yani sira kiimeleme 6zelligi kullanilarak degisken
azaltma problemlerinde de kullaniimaktadir. Bu galismada hem degisken azaltma hem de
siniflandirma 6zelliklerinden faydalaniimistir.

Sektore 6zgi finansal oranlar 5 farkh sekilde tanimlanan finansal basarisizlik tanimlari baz
alinarak yukaridaki yontemler sonucunda belirlendikten sonra Rastgele Orman (RF), Lojistik
Regresyon (LR), K-en Yakin Komsuluk (KNN) ve Yapay Sinir Aglari (ANN) yontemleri ile
siniflandirmaya tabi tutulmustur. Her bir tanimda yodntemlerden elde edilen sonuglar
siniflandirma matrisi (Confusion matrix) ile gosterilmistir. Yontemlerden Rastgele Orman ve K-
en yakin komsuluk ‘tan daha evvel bahsedildigi icin Yapay Sinir Aglari (ANN) ve Lojistik
Regresyon (LR) yontemleri kisaca 6zetlenmistir.

2.4. Yapay Sinir Aglari (ANN)

Yapay sinir aglari (ANN) insan beyninin sinirler yoluyla isletiminden esinlenerek ortaya
cikmistir. Tipki biyolojik 6grenme gibi verilerin 6grenilmesi, kiimelenmesi, siniflandirmasi ve
daha az boyuta indirgenmesi gibi islemleri gesitli fonksiyonlar yardimiyla sonsuz sayida
degisken ile yapabilme imkanina sahip bir bilgi isleme teknigidir (Fausett, 1994). ANN
yontemleri 6zellikle dogrusal olmayan problemlerle basa ¢ikabilme yetkinliginden dolayi farkli
disiplinler tarafindan ¢ok cesitli problemlerde kullaniimaktadir (Deboeck, 1994). Genel ¢alisma
prensibi sinir aglarindaki sinapslarin islenilen bilgileri diger hiicrelere iletiminde oldugu gibi
birbirine paralel olarak dizayn edilen girdi katmani, ara (gizli) katman ve ¢ikti katmanlari olarak
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adlandirilan proses elemanlarindan meydana gelmektedir. Temel olarak girdi kismindan elde
edilen bilgiler gesitli fonksiyonlar ile toplanarak aktivasyon fonksiyonuna iletilip ¢ikan bilgiyi
agin ¢kt kismina gondermektedir. Bu stregler gergeklesirken basta tesadiifi olarak belirlenen
degisken agirliklari daha sonraki siireglerde 6§renmeler sonucunda ideal degerlerine ulagmasi
hedeflenmektedir. Veri seti genellikle egitim ve test veri setleri olmak (izere ikiye
ayrilmaktadir. Egitim kisminda ideal agirliklara ulasincaya kadar devam eden siire¢ daha sonra
test kisminda degerlendirilir. ANN’de kullanici tarafindan agin topolojisi, toplama fonksiyonu,
aktivasyon fonksiyonu, 6grenme stratejisi ve 6grenme kurallar gibi unsurlari farkh sekillerde
degerlendirilerek problemin ¢éziimiinde cesitlilik saglanmaktadir (Oztemel, 2012). Ozellikle
toplama fonksiyonu ve aktivasyon fonksiyonu unsurlarinda farkh bakis agilari kullanilmaktadir.
Toplama fonksiyonunda Agirliklh Toplam, Garpim, Maksimum, Minimum ve Artimh Toplam
seklinde c¢esitlilik s6z konusu olurken, aktivasyon fonksiyonunda ise dogrusal fonksiyon,
Hiperbolik tanjant, sigmoid fonksiyon ve siniis fonksiyonu gibi gesitlilikler mevcuttur.

2.5. Lojistik Regresyon

Lojistik Regresyon (LR), siniflandirma gorevlerine ayrilmis denetimli makine 6grenimi
yontemlerinde yer alan bir istatistiksel 6grenme teknigidir (Saravanan ve Sujatha, 2018).
Regresyon ifadesi ile siniflandirma ifadesi kafa karigikhgina sebep oldugu gibi disinilse de
ayrik ikili ¢iktilar Uretmek igin dogrusal bir regresyon denklemi kullanarak siniflandirma
yapmak bu yontemin en Ustiin kismini ortaya koymaktadir. Cesitli varsayimlar altinda oldukga
basarili sonuglar tretmektedir. ikili lojistik regresyonlarda, bagimli degiskenler sifir (0) ve bir
(1) degerlerini alan ikili (binary) degiskenlerden olusturulmaldir (Gujarati ve Porter, 2009).
Genellikle arastirmaya konu olan durum bir nominal degerini almaktadir. Coklu es dogrusallik
olmamasi ve yeterli blyklikte bir 6rnekleme sahip olmasi bu yéntem icin tercih edilen diger
durumlardir. Kategori sayisina baglh olarak, Lojistik regresyon 3 tiir olabilmektedir. Bunlar; ikili
siniflandirmada, ¢oklu siniflandirma ve herhangi bir sira belirtmeyen ¢oklu siniflandirmadir.
Son iki tlr ¢oklu degiskene sahip olmakla beraber bagimli degiskenin 3 veya daha fazla sirali
veya niceliksel 5Gneme sahip degerler alip almamasina gore ayrismaktadir.

2.6. Siniflandirma Matrisi ve Olgiitleri

RF, LR, KNN ve ANN yontemlerinden elde edilen sonuglar siniflandirma matrisi adi verilen
tablolar yardimiyla degerlendirilmektedir. Siniflandirma matrisine ait gorsel tablo 2’de yer
almaktadir. ikili siniflandirmada gerceklesen ve tahmin edilen durumlarin dagihimina ait
tabloda yer alan ifadelere iliskin agiklamalar asagidaki gibidir. ikili siniflandirmada bagimli
degiskenin 0 veya 1 olabilecegi bilgisi 1s1ginda tanimlamalar yapilmaktadir. Siniflandirma
matrisi ile ilgili pek ¢ok farkli tanimlama ve yorumlama s6z konusudur. Bu ¢alisma kapsaminda
calismaya ait Ozneler kullanilarak bu tanimlama ve yorumlamalar o6zellestirilerek
gerceklestirilmistir. Calisma finansal basarisizlik durumunun tespiti ve degerlendirilmesi ile
olmasi sebebiyle ikili (binary) degiskenlerden 0 finansal basari durumunu 1 ise finansal
basarisizlik olarak degerlendirilmistir.

Gergek Pozitifler (TP) : Gergek degeri ve tahmin degeri 1 oldugu durumlar,

Gergek Negatifler (TN) : Gergek degeri ve tahmin degeri 0 oldugu durumlar,

Yanlis Pozitifler (FP) : Gergek degeri 0 ancak tahmin degeri 1 oldugu durumlar (Tip 1 Hata),

Yanhs Negatifler (FN) : Gergek degeri 1 ancak tahmin degeri 0 oldugu durumlar (Tip 2 Hata)
(Navin ve Pankaja, 2016).
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Tablo 2: Siniflandirma Matrisi

Gergek
Basarisiz Degil (0) Basarisiz (1)
. Basarisiz Degil (0) TN FN
Tahmin
Basarisiz (1) FP TP

Tablonun yorumlanmasinda yardimci olmasi bakimindan bazi hesaplamalar yapilmaktadir.
Bunlara iliskin agiklamalar agagidaki gibidir.

e Dogruluk Orani: Siniflandiricinin yaklasik ne oranda dogruluga sahip oldugunu
gostermektedir. Calisma agisindan bakildiginda finansal olarak basarisiz ve basarisiz
olmayan durumlarin tahmin dogrulugunu ortaya koymaktadir.

Dogruluk Orani= (TP+TN)/(TP+TN+FP+FN) (4)
e Yanhslik Orani: Siniflandiricinin yaklasik ne oranda yanlshga sahip oldugunu

gostermektedir. Dogruluk oraninin 1’den gikarilmasi durumunda tahmin yanhshginin
oranini vermektedir.

Yanliglik Orani = (FP+FN)/ (TP+TN+FP+FN) = 1-Dogruluk orani (5)
e Gergek Pozitif Oran: Aslinda 1 oldugunda, ne siklikla 1 tahmininde bulundugu
gostermektedir. Hassasiyet (Sensitivity) olarak da bilinmektedir. Finansal
basarisizlik durumunu hangi oranda dogru tahmin edildigini géstermektedir.

Gergek Pozitif Oran = TP/(TP+FN) (6)

e Yanhs Pozitif Orani: Aslinda 0 oldugunda, ne siklikla 1 tahmininde bulundugu
gostermektedir. Gergekte basarisiz olmayanlarin hangi oranda basarisiz olarak tahmin
edildigini gostermektedir.

Yanlis Pozitif Orani = FP/(FP+TN) (7)
e Gergek Negatif Oran: Aslinda 0 oldugunda, ne siklikla 0 bulundugu goéstermektedir.
Ozgiillik (Specificity) olarak da bilinmektedir. Gercekte basarisiz olmayanlarin dogru
tahmin edilme oranini géstermektedir. Yanlis Pozitif oranin 1’den gikariimasi ile de elde
edilmektedir.

Gergek Negatif Oran = TN/(TN+FP) (8)

e Kesinlik (Precision): 1 tahmin edildiginde ne siklikla dogru oldugunu gostermektedir.
Basarisiz olarak yapilan tahminlerin hangi oranda basarisiz durumlari dogru tespit
ettigini gbstermektedir.

Kesinlik = TP/(TP+FP) (9)
e Yayginlk (Prevalence): 1 kosulu gercekte ne siklikta ortaya ciktigini géstermektedir.
Toplam 6rneklem icindeki basarisizlik durumunun oranini géstermektedir.

Yayginlk = (FN+TP)/(TP+TN+FP+FN) (10)
e F1 Skoru: Kesinlik ve Hassasiyet oranlarinin harmonik ortalamasidir ve Dogruluk
oranindan daha fazla bilgi sundugu éne siiriilmektedir. Ozelikle dengeli dagiimayan

siniflandirma durumlarinda dogruluk oraninda ortaya ¢ikmasi muhtemel yanilgilarin
giderilmesi amaciyla hesaplanarak yorumlanmaktadir.

F1 Skoru = 2*(Kesinlik*Hassasiyet)/(Kesinlik+Hassasiyet) (12)

360



Agustos 2024, 19 (2)

3. Uygulama ve Bulgular

Tarim, Orman ve Balikgilik sektoriinde faaliyet gosteren isletmelerin gelecekte
karsilasabilecekleri finansal basarisizik durumlarinin 6nceden 6ngoriilebilmesi amaciyla
sektére 0Ozgl bir 6ngdéri modelinin olusturulmasi igin metodolojide gegen yodntemler
yardimiyla uygulamaya gecilmistir. Son olarak veri ayiklama islemlerinden sonra 32.125 satir
ve 35 situnluk bir veri seti elde edilmistir. Tanimlar geregi Onceki yillara ait verilerin
kullanilmasi durumunda hesaplama yapilmayan yillar veri setinden ¢ikarilmistir. Bu noktadan
sonra farkh finansal basarisizlik tanimlari icin degisken azaltma islemi gergeklestirilerek
sektére 06zgli modelde yer alacak degiskenlerin tespiti yapilmistir. Finansal basarnsizlik
tanimlarinin sektore 6zgl degiskenler Gzerindeki etkileri R-Studio programi yardimiyla tespit
edilerek sonug kisminda genel olarak degerlendirilmektedir.

3.1. FF_1 Tanimi

Kullanilan ilk tanim isletmelerin dénem sonu bilangolarinda iki yil Gst Uste zarar etmeleri
durumunda finansal basarisizlik yasadigi seklindedir. Bu tanima uygun hareket edildiginde
21.693 veriden 2.879 adedi isletmelerin finansal basarisiz oldugunu, 18.814 adedi ise
isletmelerin finansal basarisiz olmadigini gostermistir. DH_4, LO_6, FY_9, FY_3 ve LO_1
oranlarinda yer alan aykiri degerlerin ¢ikarilmasi sonucunda 7.749 adet veri kalmistir. Kalan
veriler Gzerinden degerlendirme yapildiginda finansal basarisizlik tanimi kapsamina giren
1.429 adet 6rnek elde edilmistir. Elde edilen veri setine Oznitelik degiskenlerinin 6nem
siralamasi sunan degisken azaltma tekniklerinden RF, SFBS ve KNN ydntemlerinin uygulanma
sonuglari sadece birinci tanim igin ayrintili verilmekte, diger tanimlar igin sadece 6zet tablolar
halinde yer almaktadir.

Degisken azaltma tekniklerinden Rastgele Orman algoritmasi (RF) regresyon analizi
sonucunda finansal oranlar basari durumu ile iligskilendirilerek énem derecelerine gore
siralanmigtir. Bu ydntem rassal degiskenler ile galistigl icin elde edilen degisken 6nem
derecelerinin daha saglikh bilgiler sunmasi igin 10 tekrarli yontem uygulanmistir (ntree igin
500, mtry icin 6 kullanilmistir). Tekrarlar neticesinde degiskenlere atanan énem derecelerinin
ortalamalari alinarak ilgili tablolarda degerlendirilmistir. RF yontemi kullanilarak yapilan
analizlerinden birine ait finansal oran 6nem degerleri ve siralamasi paket programin sundugu
hali ile Sekil 1’de yer almaktadir. Sekilde de gorildugi gibi KO_9, KO_2, KO_1 ve KO_4 diger
oranlara nazaran daha ylksek 6nem derecelerine sahip olmuslardir. Genel degerlendirmede
ilk on siralamada 5 karlilik orani, 2 finansal yapi, 2 devir hizi ve 1 likidite orani yer almigtir.

Sekil 1: RF Yontemi Sonuglari
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ikinci yontem olan Adim Adim ileri ve Geri Se¢im (SFBS) yontemi geleneksel regresyon
yontemi kullanmasi sebebiyle bagimsiz degiskenlerin bagsari durumu Uzerindeki etkilerini de
gostermektedir. SFBS yontemi sonucundan en disik AIC degerine sahip modele ait regresyon
analizine ait gorsel Sekil 2’de goriilmektedir. Regresyon sonucuna goére KO_1, KO_2, KO_3,
KO_4, KO_5, KO_9, KO_10, DH_3, DH_8, FY_3, FY_9, FY_10, FY_11, LO_3, LO_4, LO_5, LO_7,
LO_8 oranlarinin olusturdugu model en iyi performansi saglamistir.

Sekil 2: SFBS Yéntemi Sonucu

Call:

Im(formula = FF_1 ~ KO_4 + DH_8 + KO_9 + KO_2 + FY_3 + FY_10 +
KO _10:+ KO:1L + KO3+ KO- 5 -+ FY_ 11 +'[0-7 %105 -+ L0 +*
DH_3 + LO_3 + LO_8 + FY_9, data = A_Oranlar_FF1)

Coefficients:
(Intercept) KO_4 DH_S8 KO_9 KO_2 FY_3 FY_10
0.27712 -1.80513 -0.05176 -0.003904 -0.46866 0.04153 0.00183

KO_10 KO_1 KO_3 KO_5 FY_11 LO_7 LO_5

-0.00614 0.45974 0.67800 -0.21516 0.00216 -0.06594 -0.20015
LO_4 DH_3 LO_3 LO_38 FY_9
0.02628 -0.002%90 -0.04823 -0.09807 -0.04272

Uclinci ydntem olan KNN sonuglarina ait R programi gérseli ise Sekil 3'te gorildigi
gibidir. KO_9, KO_4, KO_1 ve KO_2 oranlari ilk dort sirayi alarak gérece diger yontemlerden
aynismustir. ilk on siralamada 8 karlilik ve 2 devir hizi orani bulunmaktadir. En yiiksek 6neme
sahip orana 100, en diisik 6neme sahip orana ise 0 verilerek diger oranlar bu aralikta 6nem
derecelerine gore siralanmigtir.

Sekil 3: KNN Yéntem Sonuglari

20 40 60 0 100
Importance

Degisken azaltma yontemlerinden ikisi tim degiskenlere 6nem derecesi atfederken bir
tanesi kiimeleme yontemi ile islem gerceklestirmektedir. Her {i¢ ydntemin uygulama sonucu
elde edilen sonuglar Tablo 3’te yer almaktadir. Bundan sonraki tanimlarda sayfa kisiti
sebebiyle sadece ortalama lizerinde degerlere sahip oranlar tablolarda yer almaktadir. Onem
derecesi sunan KNN ve RF yontemlerinde bir degisken kiimesi elde etmek adina en yiiksek ve
en duslik degerler gikarildiktan sonra diger oranlarin ortalamasi alinarak bir ortalama 6nem
esigi elde edilmistir. Daha sonra bu esigin lzerinde degere sahip oranlar o yénteme ait
kiimeleri olusturmustur. KNN icin elde edilen ortalama 6énem esigi 34,82 olurken, RF igin bu
deger 7,77 olarak hesaplanmistir. Bu degerlerin (zerindeki oranlara ait hicreler alti gizili
olarak belirtilmistir. Son olarak elde edilen ti¢ yonteme ait kiimeler bir araya getirilip kesisim
kiimesi olusturularak (tabloda kalin ve alti ¢izili) tim yontemler tarafindan tercih edilen KO_1,
KO_2, KO_3, KO_4, KO_9 ve DH_8 oranlari 1 numarali Finansal Basarisizlik (FF_1) tanimi igin
sektore 6zgl modeli olusturmustur.

f(FF,) = f(KO,,KO,, KO3, KO,, KOy, DHg)
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Tablo 3: FF_1 Tanimina Ait Degisken Azaltma Yontem Sonuglari

RF SFBF KNN
ko 9 18,3 ko 4 KO 9 100,00
ko 1 16,9 DH 8 KO 4 97,87
ko 4 16,5 kO 9 KO 2 97,52
ko 2 15,8 ko 2 ko 1 97,51
DH 8 12,6 Y3 ko 3 89,08
FY 16 11,6 FY 10 KO 5 79,94
FY 17 113 KO 10 ko 7 77,68
ko 3 11,2 ko 1 DH 8 58,90
DH 7 9.9 ko 3 ko 11 30,55
LO 8 9,6 KO 5 DH 3 45,50
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FY 11 8,4 [l DH_4 32,19
FY_10 7,8 Lo 4 FY_16 26,76
KO_11 7,5 DH 3 Fy_11 26,30
Lo_7 7,4 L0 3 FY_10 26,16
FY_7 7,3 LO 8 FY_7 23,60
DH_3 6,9 Y 9 LO_8 23,51
L0_5 6,8 FY_17 22,89
KO_5 6,4 Lo_1 21,56
DH_1 6,3 FY 9 20,74
DH_4 6,0 L0_2 20,06
L0 2 5,4 Lo_7 17,47
LO_4 5,2 LO 6 14,06
KO_8 5,1 Lo 5 12,90
LO_6 4,7 FY 1 10,53
KO_10 4,6 FY 2 10,53
FY 4 3,6 FY 3 10,53
FY 1 3,5 KO_8 7,23
o1 3,4 KO_10 7,23
FY 2 3,1 LO 3 6,91
FY_12 3,0 FY_12 1,30
FY 3 2,9 FY 4 0,47
LO_3 1,8 LO_4 0,00
ort 7,77 ort 34,82

Yontemlerden elde edilen analiz sonuglarinda esit agirhkli (dengeli) egitim ve test veri
kiimeleri elde etmek amaciyla 1.429 basarisiz olmayan ve 1.429 basarisiz gézlemden olusan
bir veri seti olusturulmustur. Daha sonra bu veri setinin ylizde sekseni egitim ve ylizde yirmisi
test olmak Uzere RF, LR, KNN ve ANN yontemlerinde kullanilmistir. Yontemlerin uygulanmasi
sonucunda elde edilen siniflandirma matrisi ve matrise bagli hesaplanan Dogruluk, Kesinlik,
Hassasiyet oranlari ve F1 skorlari Tablo 4’te yer almaktadir. FF_1 icin hazirlanan veri setinde
2.858 veriden 2.287 tanesi yontemin egitimde kullanilirken 571 tanesi test icin kullaniimistir.
Bu veri setlerinin seciminden dogabilecek tarafliligi en aza indirgemek amaciyla 10 farkh veri
seti olusturularak yontem performanslari hesaplanmistir. Tablo 4’te yer alan degerler 10 farkh
veri setinden elde edilen degerlerin ortalamalari alinarak hesaplanmistir. Tablodan gorildiGgu
izere RF yontemi hem dogruluk hem de F1 skor degerlerine bakildiginda diger yontemlere
nazaran daha basarili tahminlerde bulunmustur. Bu tanim ve diger tanimlarda da oldugu
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lizere yontemler 10 farkh egitim ve test verisi segilerek uygulanmistir. Bunun bir sonucu olarak
ortalamalardan elde edilen degerlerin yuvarlanmasindan kaynakli basta belirlenen veri sayilari
ile analiz ortalamalarindan elde edilen degerlerde yuvarlamalardan kaynakli farkhliklar
gorulmektedir. Tablo yanindaki 6lgiitlerin hesaplanmasinda bu durum ortadan kalkmaktadir.
Yorumlamalarda basarisiz ve basarisiz olmayan gozlemlerin tam sayiya yuvarlanmasi ile elde
edilen degerleri gbz 6niline alinmistir. Yapilan analizler degerlendirildiginde egitim veri setinin
test veri setinden daha basarili oldugu bir analiz tespit edilememesi sonucu asiri 6grenme
(overfitting) sorunu gézlemlenmemistir. Bu sirecin saglikh yiriimesi adina K katlamali ¢apraz
dogrulama ile rastlantisalligi azaltarak &lgltlerin tutarhhg dikkate alinmistir. RF yontemi test
veri setinde %92,3’lik dogruluk orani, %87,7’lik kesinlik, %98,3’lik hassasiyet ve %92,7’lik F1
skoru elde etmistir. Test veri setinde yer alan 571 g6zlemden 287’si basarisiz olmayan, 284’u
basarisiz olarak secilmistir. RF yontemi 284 basarisiz goézlemin 279’unu dogru olarak tahmin
etmistir. Bunun gostergesi olan hassasiyet oranina bakildiginda diger yontemlere gére daha
basarili olmustur. Ote yandan kesinlik oranina bakildiginda en basarili siniflandirma KNN
yonteminde gerceklesmistir. KNN yontemi tarafindan basarisiz olarak siniflandirilan 305
gozlemin 268 tanesi dogru siniflandirilmigtir. F1 skorlari baz alinarak yapilan degerlendirmede
RF en basarili ydntem olurken siralama ANN, KNN ve LR olarak gerceklesmistir. Ust iiste iki yil
zarar elde edilmesi durumunda finansal basarisizligin gercgeklestigi varsayimina dayanan bu
tanim icin KO_1, KO_2, KO_3, KO_4, KO_9 ve DH_8 oranlari kullanilarak RF ydntemi yardimiyla
yapilan tahminlerde basarisiz ve basarisiz olmayan siniflandirmasi ortalama %92,3 oraninda
dogruluk ile elde edilmektedir.

Tablo 4: FF_1 Tanimina Ait RF, LR, KNN ve ANN Yoéntemleri Siniflandirma Matrisleri

Test Bagarisiz Degil Basarisiz Dogruluk Kesinlik  Hassasiyet F1 skoru
B Degil 248 5

R Bz:;ii = 39 279 0,923 0,877 0,983 0,927
B Degil 242 25

LR B:;::Z:z = 25 259 0,877 0,852 0,911 0,880
B Degil 251 16

KNN Bz::z:i = 37 268 0,907 0,879 0,943 0,910
B Degil 247 11

ANN BZE::?E = 41 274 0,910 0,870 0,963 0,914

3.2. FF_2 Tanimi

Calismada tercih edilen ikinci tanim, isletmelerin dénem sonu bilangolarinda Ug yil Ust Uste
zarar etmeleri durumunda finansal basarisizlik yasadigi seklindedir. Bu tanim gergevesinde
15.227 veriden 1.081 adedi isletmenin finansal basarisizligini, 14.146 adedi ise finansal
basarisizlik yasamadigini géstermistir. LO_1, LO_6, FY_9, FY_10 ve DH_4 oranlarina ait aykiri
degerler c¢ikarilmasi sonucunda 7.174 adet veri kalmistir. Aykiri degerlerin ayiklanmasi
neticesinde FF_2 tanimi kapsamina giren 500 adet basarisiz gozlem elde edilmistir. FF_1
tanimina benzer siiregler sonucunda RF, SFBS ve KNN ydntemlerinin uygulama sonuglari Tablo
5’'te 6zetlenmistir. KNN ve RF yontemlerine iliskin ortalama onem esigi degerleri KNN icin
38,13 olurken, RF icin bu deger 8,50 olarak hesaplanmistir. Bu degerlerin tzerindeki oranlara
ait hiicreler alti gizili olarak belirtilmistir. Her ¢ yonteme ait kiimeler bir araya getirilerek elde
edilen kesisim kimesinde yer alan KO_1, KO_3, KO_4, DH_3 ve DH_7 oranlari Finansal
Basarisizlik (FF_2) tanimi igin sektore 6zgli modeli olusturmustur.

f(FF,) = f(KO,, KO3, KO,, DH3, DH;)
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Tablo 5: FF_2 Tanimina Ait Degisken Azaltma Yontem Sonuglari

RF SFBF KNN
KO 9 14,2 Ko_a KO 9 100,00
Ko 2 138 DH_3 Ko 4 97,40
Ko 1 13,3 Ko_7 Ko 1 96,43
Ko 4 12,8 FY_3 Ko 2 96,42
FY 17 112 Fy_11 kKo 3 90,58
Lo 5 10.8 KO_3 KO 5 81,02
Fy 11 10,2 KO_5 Ko 7 78,85
DH 1 101 KO_1 DH 8 62,25
FY 9 10,0 DH_7 Ko 11 55,32
FY 16 9.8 LO_6 DH_3 46,22
DH_7 9,5 LO_8 DH_7 43,37
Ko 3 9,4 LO_5 DH 1 38,32
DH_3 9,0 LO_4
Fy 12 8.8 LOo_3
FY 10 8.7 LO_2
DH 8 8.7 Lo_1
o1 8.7
ort 8,50 ort 38,13

Dengeli bir egitim ve test veri kiimesi elde etmek amaciyla 500 basarisiz ve 500 basarisiz
olmayan gozlemden olusan bir veri seti olusturulmustur. Bu veri setinde 800 gozlem egitim
icin 200 gozlem ise test olmak Gzere RF, ANN, KNN ve LR yontemlerinde kullaniimistir.
Yontemlerin ait siniflandirma matrisleri ve Dogruluk, Kesinlik, Hassasiyet oranlari ve F1
skorlari Tablo 6’te yer almaktadir.

Tablo 6: FF_2 Tanimina Ait RF, LR, KNN ve ANN Yontemleri Siniflandirma Matrisleri

Test Basarisiz Degil Basarisiz Dogruluk Kesinlik Hassasiyet F1 skoru
Basarisiz Degil 82 2
RF 0,896 0,840 0,978 0,903
Basarisiz 19 97
Basarisiz Degil 89 22
LR 0,832 0,866 0,782 0,822
Basarisiz 12 78
Basarisiz Degil 85 11
KNN 0,864 0,846 0,887 0,866
Basarisiz 16 88
Basarisiz Degil 77 7
ANN 0,842 0,792 0,926 0,854
Basarisiz 24 92

Tablodan gorildugli tGzere FF_2 taniminda RF yontemi dogruluk, hassasiyet ve F1
skorlarinda diger yontemlere nazaran daha basarili tahminlerde bulunmustur. Dogruluk orani
%89,6, hassasiyet orani %97,8 ve F1 skoru ise %90,3 olarak gerceklesirken kesinlik oraninda LR
yontemi %86,6 ile en basarili siniflandirmalari gergeklestirmistir. Analize tabi tutulan ortalama
201 gozlemin 100 tanesi basarisizlik, 101 tanesi basarisiz olmayan olarak degerlendirilmistir.
RF yontemi bu goézlemlerden 179 tanesini basarisiz ve basarisiz olmayan olarak dogru
siniflandirmistir. Buna en yakin basarili siniflandirmayi KNN yéntemi 173 ile gergeklestirmistir.
Basarisiz gézlemlerin siniflandiriimasina RF yontemi diger yontemlere gére oldukc¢a basarili
olmustur. Basarisiz gézlemleri %97,8 orani ile basarisiz olarak tespit edilmistir. Ote yandan
yontemler tarafindan basarisiz olarak siniflandirilan goézlemlerin dogru siniflandirilmasina
bakildiginda LR yontemi %86,6 ile diger yontemlere gére daha basarili olmustur. Bu 6lgiit RF
yontemi icin de %84 olarak hesaplanmistir. F1 skoruna goére bakildiginda yontemlerin basari
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siralamasi RF, KNN, ANN ve LR seklinde gerceklesmistir. Ust iste Ug yil zarar elde edilmesi
durumunda finansal basarisizhigin gergeklestigi varsayimina dayanan bu tanim igin KO_1,
KO_3, KO_4, DH_3 ve DH_4 oranlari kullanilarak yapilan analizde RF yontemi yaklasik %90
dogru siniflandirma elde etmektedir. Bu oran basarisiz isletmelerin tespitinde %98’leri
bulmaktadir.

3.3. FF_3 Tanimi

Ugilincii tanim, isletmelerin dénem sonu bilangosunda bir énceki yila nazaran aktif
toplaminda %10’dan daha fazla azalma durumunda finansal basarisizlk yasadigi seklindedir.
Bu tanima uygun hareket edildiginde 21.693 veriden 3.463 adedi isletmenin finansal
basarisizlik yasadigini, 18.230 adedi ise finansal basarisizlik yasamadigini géstermistir. LO_1,
LO_6, FY_3, FY_9 ve DH_4 oranlarinda yer alan aykiri degerler gikarilmasi sonucunda 10.896
adet veri kalmistir. Bu verilerden finansal basarisizlik tanimi kapsamina giren 1.545 adet 6rnek
elde edilmistir. Degisken azaltma yontemlerinin uygulanmasi sonucu elde edilen siralama ve
kiimeler Tablo 7'de 6zetlenmistir. KNN ve RF yontemlerinde bir degisken kiimesi elde etmek
adina hesaplanan ortalama 6nem esikleri KNN icin 49,08 olurken, RF icin bu deger 28,20
olarak hesaplanmistir. Bu degerlerin Uzerindeki oranlara ait hicreler alti gizili olarak
gosterilmistir. Yonteme ait kesisim kiimesi olusturulmustur. Bu kiime igerisinde KO_1, KO_2,
KO_3, KO_4, KO_9, DH_3 ve DH_8 oranlari Finansal Basarisizlik (FF_3) tanimi igin sekt6re 6zgu
basarisizlik modelini olusturmustur.

f(FF;) = f(KO4,KO,,KO3,KO,,KOg, DH5, DHyg)
Tablo 7: FF_3 Tanimina Ait Degisken Azaltma Yontem Sonuglari

RF SFBF KNN

DH 1 55,7 KO_4 DH_8 100,00
DH 8 42,9 DH_8 Ko 9 94,43
Ko 3 37.9 FY_2 EY 1 90,68
DH 3 371 DH_1 EY 2 90,68
KO 4 35,0 KO_3 EY 3 90,68
Lo 2 316 Lo_3 DH 3 83,88
KO 1 305 Fy_17 Ko 7 79,66
Ko 9 30,5 KO_5 ko 1 79,35
KO 11 30,1 LO_6 KO 2 78,75
Lo 4 29.9 Ko_2 EY 7 77,64
EY 7 29,7 KO_9 FY 10 74,25
Fy 17 29,3 Lo_7 KO 8 71,81
KO 5 29,2 DH_3 KO 10 71,81
Lo 5 29,0 L0_2 o1 58,06
Ko 2 29,0 Ko_1 ko 4 55,81
DH 7 28,3 LO_8 Fy 11 54,47

Ort 28,20 Ort 49,08

Siniflandirma yontemlerinde kullaniimak Gzere esit agirlikli bir egitim ve test veri kiimesi
elde etmek amaciyla 1.545 basarisiz ve 1.545 basarisiz olmayan gézlemden olusan bir veri seti
olusturulmustur. Diger tanimlarda da oldugu gibi veri setinin ylizde sekseni egitim yizde
yirmisi test olmak Uzere kullanilmigtir. Yontemlerin uygulanmasi sonucunda elde edilen
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siniflandirma matrisi ve matrise bagli hesaplanan Dogruluk, Kesinlik, Hassasiyet oranlari ve F1
skorlari Tablo 8’de yer almaktadir.

Tablo 8: FF_3 Tanimina Ait RF, LR, KNN ve ANN Yontemleri Siniflandirma Matrisleri

Test Basarisiz Degil Basarisiz Dogruluk Kesinlik  Hassasiyet  F1 skoru
Basarisiz Degil 189 135
RF 0,589 0,595 0,563 0,578
Basarisiz 119 174
Basarisiz Degil 215 153
LR 0,602 0,627 0,507 0,561
Basarisiz 93 157
Basarisiz Degil 195 139
KNN 0,592 0,601 0,552 0,576
Basarisiz 113 171
Basarisiz Degil 187 127
ANN 0,599 0,602 0,589 0,595
Basarisiz 121 183

Daha o6nceki tanimlardan elde edilen sonuglardan ¢ok farkli sonuglar elde edilmistir.
Analizlerde kullanilan 618 test verisinde en yilksek dogruluk orani %60,2 ile LR yonteminde
gerceklesmistir. Diger yontemlerde c¢ok yakin dogruluk orani ile siniflandirma yapmislardir.
Kesinlik oranlarinda bakildiginda yine LR yontemi ortalama 250 basarisiz gozlem
siniflandirmasinda %62,7 oraninda basarili olmustur. Hassasiyet oranina bakildiginda ise test
veri setlerinde ortalama 310 gozlem basarisiz olarak yer alirken bunlarin dogru
siniflandirilmasinda ANN yontemi %58,9 ile diger yontemlere nazaran daha iyi performans
sunmustur. Kesinlik ve hassasiyet oranlarinin harmonik ortalamasindan elde edilen F1
skorlarina bakildiginda en basarili yéntem %59,5 ile ANN olurken, geriye kalan siralama RF,
KNN ve LR olarak gerceklesmistir. isletmelerin bilancolarinda yer alan varlik toplaminin bir
onceki yila nazaran yizde on veya daha ylksek orandan azalma olmasi durumunda finansal
basarisizligin gergeklestigi varsayimina dayanan bu tanim icin KO_1, KO_2, KO_3, KO_4, KO_9,
DH_3 ve DH_8 oranlan kullanilarak gergeklestirilen analizler neticesinde LR ydntemi
yardimiyla yaklasik %60 oraninda dogru siniflandirma elde etmistir.

3.4. FF_4 Tanimi

Dordiinct tanim, isletmelerin dénem sonu bilangosunda bir Onceki yila nazaran 0z
kaynaklar hesabinda %10’dan daha fazla azalma ve Ust Uste iki yil zarar etmesi durumunda
finansal basarisizlik yasadigi seklindedir. Bu tanima uygun hareket edildiginde 21.693 veriden
1.395 adedi isletmenin finansal basarisizhgini 20.298 adedi ise finansal basarisizlik
yasamadigini gostermistir. LO_1, LO_6, FY_9, FY_3 ve DH_4 oranlarindaki aykiri degerlerin
aylklanmasi sonucunda 10.896 adet veri kalmistir. FF_4 finansal basarisizlik tanimina uyan 757
adet gozlem elde edilmistir. Bu tanima uygun bicimde elde edilen veri setine degisken azaltma
yontemlerinin uygulanmasi sonucu siralama ve kiimeler Tablo 9'da yer almaktadir. KNN igin
elde edilen ortalama 6nem esigi 38,50 olurken, RF icin bu deger 5,67 olarak hesaplanmistir.
Bu degerlerin Uzerindeki oranlara ait hiicreler alti ¢izili olarak belirtilmistir. Yontemlere ait
kesisim kiimesinde yer alan KO_1, KO_3, KO_4, KO_9, FY_10 ve DH_8 oranlarl Finansal
Basarisizlik (FF_4) tanimi icin sektore 0zgli finansal basarisizhk 6ngoéri modelinde
kullaniimstir.

f(FF,) = f(KO4, KO3, KOy, KOg, FY;o, DHg)
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Tablo 9: FF_4 Tanimina Ait Degisken Azaltma Yontem Sonuglari

RF SFBF RF
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Ko 1 189 FY_10 Ko 1 99,97
Ko 4 118 Ko_9 Ko 4 97,18
KO 9 96 Ko_1 KO_9 95,93
DH &8 81 Fy_11 kKo 3 90,13
KO3 76 Ko_3 KO 5 82,75
DH7 76 KO_5 Ko 7 79,90
Y 7 6.9 DH_8 Ko 11 51,25
FY 10 6.8 Ko_10 DH_8 48,80
FY 17 63 DH_7 FY_10 40,65
DH3 59 FY_2
FY 16 57 FY_3

LO_5

L0_8

FY_9

L0_3
ort 5,67 ort 38,50

FF_4 tanimi kapsaminda aykiri degerler ayiklandiktan sonra elde edilen 757 adet basarisiz
gozlem baz alinarak ayni sayida basarisiz olmayan goézlem de eklenerek bir veri seti
olusturulmustur. Bu veri setinin ylzde sekseni egitim ylzde yirmisi test olmak lzere
kullanilmigtir. Bu kapsamda test veri setinde 303 adet goézlem kullanilarak siniflandirma
yontemleri uygulanmistir. Yontemlerden elde edilen siniflandirma matrisi ve matrise bagh
hesaplanan Dogruluk, Kesinlik, Hassasiyet oranlari ve F1 skorlari Tablo 10’da yer almaktadir.

Analizlerde kullaniimak (zere secilen 10 farkli test verisi icinde 153 gozlem basarisiz
olurken 150 gbzlem basarisiz olmayan olarak segilmistir. RF ydnteminin hesaplanan tim
oOlgitlerde diger yontemlere gére daha basarili siniflandirma yaptigini gérilmektedir. Dogruluk
orani %95,2, kesinlik orani %92,5, hassasiyet orani %98,4 ve F1 skoru ise %95,4 olarak
gerceklesmistir. F1 skoruna gore geride kalan siralama KNN, LR ve ANN seklinde
gerceklesmistir. RF yonteminde toplam 303 gbzlemden 289 tanesi basarisiz ve basarisiz
olmayan olarak dogru siniflandiriimistir. Gergekte basarisiz olan 153 gézlemden 151 tanesi
basarisiz olarak tahmin edilerek %98,4 hassasiyet orani hesaplanmistir. Yontem tarafindan
140 gozlem basarisiz olmayan, 163 gozlem ise basarisiz olarak tahmin edilmistir. Bu
tahminlerde gergekte basarisiz olanlarin 151 tanesi dogru siniflandirilarak %92,5 kesinlik orani
elde edilmistir. ANN yontemi kesinlik oraninda RF yonteminden sonra ikinci sirada olmasina
karsin hassasiyet oraninda ydntemler arasinda son sirada kalmistir. isletme 6z kaynaginin bir
onceki yila nazaran ylizde on veya daha yiiksek orandan azalma olmasi ve iki yil Ust lste zarar
etmesi durumlarinda finansal basarisizligin gercgeklestigi varsayimina dayanan bu tanim igin
KO_1, KO_3, KO_4, KO_9, FY_10 ve DH_8 oranlari kullanilarak gergeklestirilen analizler
neticesinde RF yontemi yardimiyla yaklasik %95 oraninda dogru siniflandirma elde etmistir.
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Tablo 10: FF_4 Tanimina Ait RF, LR, KNN ve ANN Yontemleri Siniflandirma Matrisleri

Test Basarisiz Degil Basarisiz Dogruluk Kesinlik Hassasiyet F1 skoru
Basarisiz Degil 138 2
RF 0,952 0,925 0,984 0,954
Basarisiz 12 151
Basarisiz Degil 137 18
LR 0,895 0,908 0,881 0,894
Basarisiz 14 135
Basarisiz Degil 134 9
KNN 0,917 0,896 0,944 0,920
Basarisiz 17 144
Basarisiz Degil 137 21
ANN 0,888 0,910 0,863 0,886
Basarisiz 13 132
3.5. FF_5 Tanimi

Besinci tanim, isletmenin Net isletme Sermayesinin son iki yil negatif olmasi ve son iki yil
st Uste zarar etmesi durumunda finansal basarisizlik yasadigi seklinde tanimlanmistir. Bu
tanima uygun hareket edildiginde 21.693 veriden 1.050 adedi isletmenin finansal
basarisizligini 20.643 adedi ise finansal basarisizlik yasamadigini géstermistir. LO_1, LO_6,
FY_9, FY_3 ve DH_4 oranlarinda yer alan aykiri degerler ¢ikarilmasi neticesinde 10.896 adet
veri kalmistir. Bu veri setine degisken azaltma yontemlerinin uygulanmasi sonucu elde edilen
siralama ve kiimeler Tablo 11’de 6zetlenmistir. KNN yontemine ait ortalama 6nem esigi 51,31
olurken, RF yontemine ait deger 5,60 olarak hesaplanmistir. Bu degerlerin lizerindeki degere
sahip oranlar alti gizili olarak belirtilmistir. Yonteme ait kesisim kimesi icerisinde bulunan
KO_1, KO_2, KO_3, KO_4, KO_9, DH_4, LO_6, FY_11 ve FY_16 oranlari Finansal Basarisizlik
(FF_5) tanimi igin sektore 6zgli modeli olusturmustur.

f(FFs) = f(KO,,KO,, KO5,KO,, KOg, DH,, LOg, FY; 1, FY;4)
Tablo 11: FF_5 Tanimina Ait Degisken Azaltma Yéntem Sonuglari

RF SFBF KNN
FY_11 154 FY_11 KO 2 100,00
DH4 144 Ko_4 Ko 1 99,90
L1 143 FY_16 ko9 9717
Ko 9 133 FY_4 Ko 4 94,99
KO 2 129 Ko_2 Lo 1 9102
Ko 4 119 Ko_9 FY 11 89,23
KO 1 114 KO_1 KO 3 83,73
Ko 3 7,7 FY_10 FY 10 76,56
LO 6 6,2 FY_3 EY 7 73,65
FY 16 6,0 ko_3 KO 5 73,558
FY_9 DH 4 72,68
LO_6 KO 7 71,42
LO_4 L0 6 6716
DH_3 FY_ 16 65,16
LO_2 FY 17 59,72
Lo_7 DH 8 5589
KO_8 Lo 2 5157
DH_7
DH_4
KO_5
DH_1

ort 5,60 ort 51,31
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FF_5 tanimina uygun 537 adet basarisiz ve 537 adet basarisiz olmayan gézlemden olusan
bir veri seti olusturulmustur. Bu veri setinin ylizde sekseni egitim yiizde yirmisi test olmak
Uzere kullaniimistir. Bu kapsamda test veri setinde 112 basarisiz ve 102 basarisiz olmayan
olmak (izere toplam 214 gézlemden olusan test verisi kullanilarak siniflandirma yéntemleri
uygulanmistir. Yontemlerden elde edilen siniflandirma matrisi ve matrise bagl hesaplanan
Dogruluk, Kesinlik, Hassasiyet oranlari ve F1 skorlari Tablo 12'de gorilmektedir.

Tablo 12: FF_5 Tanimina Ait RF, LR, KNN ve ANN Yontemleri Siniflandirma Matrisleri

Test Basarisiz Degil Basarisiz Dogruluk Kesinlik Hassasiyet ~ F1 skoru
Basarisiz Degil 96 1
RF 0,965 0,945 0,990 0,967
Basarisiz 6 111
Basarisiz Degil 84 10
LR 0,871 0,850 0,913 0,881
Basarisiz 18 102
Basarisiz Degil 86 4
KNN 0,906 0,871 0,963 0,915
Basarisiz 16 108
Basarisiz Degil 95 18
ANN 0,881 0,924 0,842 0,881
Basarisiz 8 94

Rassal bicimde segilen 10 farkli test verisi kullanilarak yapilan siniflandirmadan elde edilen
ortalama degerlere bakildiginda RF yonteminin hesaplanan tim olcltlerde diger yontemlere
gore daha basarili siniflandirma yaptigini gérilmektedir. Test verisinde yer alan 214 goézlem
icerisinden sadece tanesinin yanls siniflandirmasi neticesinde, %96,5’lik bir dogruluk orani
elde edilmistir. Yontem tarafindan 117 goézlem basarisiz olarak tahmin edilmis ve bunun
icerisinden 111 tanesi gercekte de basarisiz olmasinin bir sonucu olarak %94,5’lik bir kesinlik
orani hesaplanmigtir. Test veri setinde yer alan 112 basarisiz gézlemden sadece bir tanesini
basarisiz olmayan olarak yanlis yapmis ve %99’luk hassasiyet oranina sahip olmustur. F1 skoru
bakimindan da %96,7’lik oran ile en basarili yéntem olmustur. Siralama KNN, ANN ve LR
seklinde devam etmistir. isletmenin son iki yilinda zarar etmesi ve Net isletme sermayesinin
iki yil Ust Uste negatif ¢cikmasi durumlarinda finansal basarisizligin gerceklestigi varsayimina
dayanan bu tanim igin KO_1, KO_2, KO_3, KO_4, KO_9, FY_11, FY_16, LO_6 ve DH_4 oranlari
kullanilarak elde edilen modelde RF yontemi yaklasik %96,5 oraninda dogru siniflandirma elde
etmistir.

4. Sonug ve Oneriler

isletmeler kurulus asamalarinda belirledikleri hedefler dogrultusunda hareket ederler.
Bunlarin basinda isletme karini yikseltme ve isletme degerini artirma gibi ana amaclarin
vaninda bu amaglara ulasma noktasinda diger 6nemli bir hedef de isletme surekliligini
saglamaktir. Sonug olarak isletme yasadigi siirece diger amaglarin da pesinde olacaktir. Her ne
kadar isletmeler kurulus asamasinda eger bir proje bazh bir yapi icerisinde degilse isletme
omrini sonsuz olarak degerlendirse de gergekte bu durum her zaman igin bu sekilde
gerceklesmemektedir. isletmeler bazen isletme ici unsurlarin bazen de isletme disi unsurlarin
etkileri sonucunda faaliyetlerini azaltma, durdurma veya sona erdirme durumlarn ile
karsilasabiliyorlar. Bu durumun pek cok ekonomik ve sosyal yansimalari olmaktadir.
Faaliyetlerin durmasi Oncelikle {ilke ekonomisi agisindan Uretimin durmasini, vergi
6demelerinin azalmasina, issizligin artmasina ve devaminda blylmenin azalmasina sebep
olmaktadir. Bunun yani sira calisanlarin issiz kalmasi issizlik ve istihdam basliklari altinda
sosyal ve ekonomik agidan blyik sorunlari da beraberinde getirmektedir.
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Sosyoekonomik acidan isletmelerin sirekliliklerini saglayabilmek adina uyguladiklari pek
¢ok yontem bulunmaktadir. Bu yontemlerden bazilari risk yonetimi ve etkin denetim
yontemleridir. Bunlardan etkin denetim, isletme i¢i unsurlari kontrol altinda tutup olasi
sorunlari dnceden fark edebilme ve ¢6ziim lretme igin kullanilirken risk yonetimi daha ziyade
piyasa riski, faaliyet riski ve kredi riski gibi isletme disindan gelebilecek tehlikeleri algilama ve
onlem almada kullanilmaktadir. Denetim yéntemlerinin siklikla basvurdugu tekniklerden biri
oran analizidir. Oran analizinin yani sira pek ¢ok analiz tiria farkh amaglar dogrultusunda
isletmenin verimlilik, etkinlik ve finansal performanslari hakkinda bilgi sunmaktadir.

Literatlirde oran analizleri kullanilarak pek ¢ok isletme basarisizligini yakalayabilmek adina
erken uyari modelleri olusturulmustur. Bu modellerin ortaya ¢iktigi zaman dilimindeki
imkanlar dahilinde pek ¢ok faydasi olmustur. Zaman igerisinde gelisen yontemler ve veri
cesitliligi ile birlikte pek ¢ok g¢alismada finansal basarisizlik 6ngorii modelleri gorilmektedir.
Yapilan galismalarda isletmeleri bir biitlin olarak benzer bir yapida distinilmesi bu ¢alismalara
yapilan elestirilerden biri olmaktadir. Bu noktadan hareket ile isletmelerin bagh olduklari
sektérler baglaminda degerlendirilmesi ve sektére 6zgli oranlar ve dinamikler ile hareket
edilmesinin daha iyi sonugclar tretecegi diisiincesi ile Tarim, Orman ve Balikgilik sektoriine ait
finansal basarisizlik 6ngori modeli olusturulmustur.

Tarim, Orman ve Balikgilik sektériinde 2009-2019 vyillari arasinda faaliyet gosteren
isletmelere ait veriler kullanilarak sektdre 6zgii dinamiklerin dikkate alindigi bir finansal
basarisizlik 6ngori modelleri olusturulmustur. Bu baglamda sektoérin karakteristik yapisini
yansitan finansal oranlarin tespit edilerek 6ngérii modellerinde yer almasi saglanmistir. ilk
olarak bagimli degiskeni olusturan finansal basarisizlik durumu g6z 6nine alinmistir.
Literatlrde finansal basarisizlik tanimi hakkinda genel kabul gérmis net bir tanimlama yer
almamaktadir. Kisa vadeli borglari 6deme glgligi noktasindan mahkeme karari ile iflas etme
noktasina varan genis bir yelpazede finansal basarisizlik tanimlari yer almaktadir. Bu noktadan
hareket ile tek bir finansal basarisizlik tanimina bagh kalmaktansa literatiirde yer almis ve
turetilmis, ciktisi sadece 0 ve 1 degerlerini alabilen ikili (binary) degisken olarak calisan ve
isletmelerin finansal olarak basarisiz ve basarisiz olmayan olarak siniflandirildigi bes adet
finansal basarisizlik durumu tanimlanmistir. Tanimlamalarda isletme karlihgi, kaynak azalmasi,
6z kaynak azalmasi ve net isletme sermayesi unsurlari kullanilmistir. Bu basarisizlik durumlari
Uzerinde etkilerinin oldugu duslinulen finansal oranlar bagimsiz degiskenler olarak
degerlendirilmistir. Finansal oranlarin sayica c¢oklugu, bazilarinin kendi igindeki ylksek
korelasyona sahip olmasi ve en 6dnemlisi finansal basarisizlik durumui ile iligkisi g6z alinarak RF,
SFBF ve KNN degisken azaltma yontemleri kullanilarak sayilari azaltilmistir. Bu yontemler
sayesinde finansal oranlar igerisinde basarisizlik durumunu en yiliksek temsil glicline sahip
oranlar 6ngorii modelinde yer almistir. Bu islemler sonucunda bes farkli tanim igin bes farkh
6ngorti modeli elde edilmistir. Modeller ve tanimlar arasindaki bagin gliciini 6lgmek ve
degerlendirmek adina RF, LR, ANN ve KNN siniflandirma yoéntemleri kullanilmistir.
Yontemlerden elde edilen sonuglar siniflandirma matrisleri yardimiyla karsilastiriimistir.
Yontemlerin ¢alisma prensipleri geregi rassal degerler ile islem yapanlarda en az on tekrarl
islem yapilarak olasi tarafli (bias) sonuglarin 6niine gegilmeye calisilmistir. Ayni zamanda
siniflandirma matrislerinde kullanilmak lizere test veri seti secimlerinde de benzer bir durum
olmamasi amaciyla on farkli test veri seti olusturularak siniflandirma islemlerine tabi tutulmus
ve elde edilen sonuglarin ortalamalari alinarak degerlendirilmistir.
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Finansal tanimlarin ilk ikisinde (FF_1 ve FF_2) finansal karhlik dikkate alinmis, isletmenin iki
yil st Uste ve U¢ vyl Ust Uste zarar etmesi durumunda finansal basarisiz olarak
degerlendirilmistir. Uglincli tanimda (FF_3) isletmenin toplam varlik hesabinin bir énceki yila
nazaran ylizde on ve Ustinde azalmasi durumunda finansal basarisiz sayllmistir. Dordilincii ve
besinci tanimlarda finansal basarisizlik durumu igin iki kosul birden dikkate alinmistir.
isletmenin iki yil art arda zarar etmesinin yaninda 6z kaynaklarinda yiizde on ve {izerinde
azalma olmasi (FF_4) ve net isletme sermayesinin ayni periyotta iki kez negatif elde edilmesi
(FF_5) durumlarinda finansal basarisizigin gergeklestigi varsayilmistir. Sektére 0zgi
degiskenlerin tespiti noktasinda tanima gore degiskenlerde farkliik gostermistir. Beg farkl
tanimda KO_1, KO_2, KO_3, KO_4, KO_9, DH_3, DH_4, DH_7, DH_8, FY_10, FY_11, FY_16 ve
LO_6 oranlari sektore 6zgl degiskenler olarak segilmistir. Bunlar igerisinden KO_1, KO_3 ve
KO_4 oranlari bes tanimin hepsinde, KO_9 dordiinde, KO_2 ve DH_8 ise lglinde yer almigtir.
FF_1 ve FF_4 tanimlari alti finansal oranh bir modele sahip olurken, FF_2 bes oranli, FF_3 yedi
ve FF_5 ise 9 oranli modele sahip olmuslardir. Finansal oranlarin gesitliligine bakildiginda, FF_5
taniminda her dort oran sinifindan oranlar modelinde barindirmistir.

Finansal basarisizlik 6ngord modellerine uygulanan dort farkl siniflandirma yontemi
sonucunda dogruluk oranlarina bakildiginda RF yontemi 4 tanimda, LR yontemi 1 tanimda,
Kesinlik oranina bakildiginda RF ve LR yontemleri 2 tanimda, KKN 1 tanimda, Hassasiyet orani
ve F1 skorlarina bakildiginda ise RF 4 tanimda, ANN 1 tanimda en basarili yontem olmustur.
Genel bir degerlendirme yapildiginda RF yontemi diger siniflandirma yontemlerine nazaran
daha basarili oldugu gorilmektedir. Tanimlar arasinda bir degerlendirme yapildiginda ise bariz
bicimde en dusik performans FF_3 tanimda gerceklesmistir. Bu tanima ait analizler
sonucunda en ylksek dogruluk orani %60,2 olarak gerceklesirken hassasiyet orani ise %58,9
olarak hesaplanmistir. Yontem performanslarini degerlendiren dogruluk, kesinlik, hassasiyet
ve F1 skorlarina bakildiginda en yiiksek degerler FF_5 tanimda gerceklesmistir. ikinci en
ylksek degerler FF_4 tanimda, li¢linci en yiksek degerler ise FF_1 taniminda hesaplanmistir.
FF_5 tanimi gerek finansal basarisizik taniminda iki farkli kosul barindirmasi gerekse de
0ngord modelinde dort finansal oran sinifindan da oranlar barindirmasi sebebiyle gesitlilige ve
alanlara hakimiyetine sahip olmasi bakimindan farklilik yaratmaktadir.

Tim tanimlar icerisinde karlilik ve net isletme sermayesine bagli olarak tanimlanan
finansal basarisizlik tanimi (FF_5) en yuksek olgUtleri elde etmistir. Bu tanima ait modelde 5
adet karlilik (Net Kar / Oz Kaynak, Vergi Oncesi Kar / Oz Kaynak, Finansman Gideri ve Vergiden
Onceki Kar / Pasif Toplami, Net Kar / Aktif Toplami, Net Kar / Net Satislar), 2 adet finansal yapi
(Duran Varliklar / Devamli Sermaye, Dénen Varliklar / Aktif Toplami) ve birer adet devir hizi
(Net Satislar / (D6nen Varliklar- Kisa Vadeli Yabanci Kaynaklar) ve likidite orani (Kisa Vadeli
Yabanci Kaynaklar- (Hazir Degerler + Menkul Kiymetler)) / Stoklar) yer almaktadir. Literatiirde
finansal basarisizligi 6ngoérmeyi hedefleyen modellerde yer alan oran analizleri ile
kiyaslandiginda net isletme sermayesine dair oranlar disinda ortak oranlara pek
rastlaniimamis ve oran ¢esitliligi olarak daha dar bir yelpazeye sahip olduklari goriilmektedir.
Ongdrii modelinde net calisma sermayesi devir hizi olarak yer alirken literatiirde siklikla
kullanilan Altman (1968) ve Springate (1978) modellerinde c¢alisma sermeyesinin toplam
varliklara orani, Beaver (1966) modelinde net isletme sermayesinin amortismanlar disi isletme
giderlerine orani ve gcalisma sermayesinin toplam sermayeye orani, Fulmer (1984) modelinde
calisma sermayesinin toplam borglara orani seklinde yer almaktadir. Bunlarin yani sira yabanci
literatiirde isletme performanslarini degerlendirmek adina siklikla kullanilan ROA (Return on
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Asset), ROE (Return on Equity) ve ROS (Return on Sale) oranlari da 6ngérii modelinde yer
almaktadir.

Elde edilen sonuglar i1siginda bu sektérde faaliyet gosteren isletmeler icin farkh finansal
basarisizlik tanimlarindan ortaya ¢ikan basarisizlik 6ngéri modelleri yer almaktadir. Bu
modeller igerisinde en basarili tahminlerin gergeklestigi FF_5 tanimi baz alindi§inda modelde
yer alan finansal oranlarin isletmeler agisindan hayati 6neme sahip oldugu gorilmektedir. Bu
sektorde faaliyet gosteren igletmeler igin 6ngdrii modelinde yer alan dokuz finansal oranin
dogru ve gergek bicimde elde edilmesi halinde finansal basari veya basarisizlik durumlarinin
%96,5 oraninda dogru tahmin edilmesi gelecek stratejilerinin planlanmasi veya olasi risklere
karsi nlem alinmasi hususunda son derece yardimci olacaktir. isletmelerin ceyrek bilangolari
aciklandiginda elde edilen oranlarin modele aktarilmasi ile birlikte isletmenin olasi finansal
basari durumunun analiz edilmesi s6z konusu olmaktadir. Olasi basarisizlik sonucuna varilmasi
durumunda diger bilango dénemlerine iliskin gerekli énlemlerin ve dizenlemelerin yapilmasi
icin  zaman kazanilmasi ve uygun stratejilerin isletme hedeflerine uyumlastiriimasi
noktalarinda fayda saglamasi beklenmektedir. isletmeler agisindan finansal basarinin tesis
edilmesi icin sadece karhlik Gzerine degil ayni zamanda finansal yapi, likidite ve devir hizi
konulari da iceren strateji ve faaliyet planlarina ihtiya¢ duyulmaktadir. Elde edilen 6ngéri
modeli, isletmelerin gelecek dénemlere ait finansal oran hedeflerinin de olasi sonuglarini
gorme agisindan fayda saglamasi s6z konusudur.

Literatlirde yer alan pek cok finansal basarisizlik ¢calismasi kapsami bakimindan birbirlerine
benzemektedir. Bu durum bu alandaki ¢alismalarin bir kisiti olarak goriilmektedir. Bunun bir
sonucu olarak ¢ok sayida calisma Borsa istanbul’da faaliyet gdsteren isletmeleri konu
edinmistir. Her sektdrde BiST’te faaliyet gdsteren yeterli sayida isletme elde edilememesi ve
bu isletmelerin de sektoriin tamamini temsil edemeyecegi noktalarindan hareket ile sektérde
yer alan diger isletmelerinde dahil edildigi bir ¢alisma ile finansal 6ngdri modeli edilmeye
¢alisilmistir. Bunun bir sonucu olarak finansal tablolarini T.C. Merkez Bankasi ile paylasan ve
sektor ortalamalarinin hesaplamasinda kullanilan isletmeler tercih edilmistir. Calismanin
kisitlari noktasinda metodoloji kisminda bahsedilen filtrelerin (stoklar, kaynaklar, kisa vadeli
yabanci kaynaklar, 6z kaynak, donem kar/zarar ve net satislar) uygulanmasi ilk sirada yer
almaktadir. Finansal tablolarin dogruluk ve gergekliginin kontrol edilememesi bir baska kisit
olarak yer almaktadir. Ayni zamanda finansal basarisizik tanimlarinda art arda yillarin
kullaniimasi sebebiyle sadece bir yil faaliyet gosteren isletmelerin ve aralikli olarak finansal
tablolarini paylasan isletmelerin 6rnekleme dahil edilmemesi de baska bir kisit olmaktadir.
Finansal tanimlar, degisken azaltma yontemleri ve siniflandirma yontemlerinde kullanilan
tercihler de ¢alismanin kisitlari arasinda sayilmaktadir. Bunlarin yani sira bu kisitlarin ortadan
kaldiriimasi veya farklilastiriimasi ile pek cok farkli calismanin 6nerilmesine de imkéan
tanimaktadir. Gelecek galismalarda farkl sektérlerde uygulanmasi veya sektér icindeki farkli
biyuklikteki isletmelerde uygulanmasi, farkli finansal basarisizlik tanimlarinin kullanilmasi,
finansal oranlarin yani sira sektor ve piyasa dinamiklerini yansitan baska diger degiskenlerin
eklenmesi, kullanilan degisken azaltma yontemlerinin farklilastiriimasi, secim kriterlerinin
farkh dizenlenmesi ve siniflandirma yontemlerinin farklilagtiriimasi veya entegre edilmesi ile
literatiire katki saglanmasi muhtemeldir.
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Extended Summary
Sector-Specific Financial Failure Prediction Model: Agriculture, Forestry and Fisheries Sector

Among the objectives that businesses set during the establishment phase, there is business continuity as well as the
main objectives such as increasing business profit and increasing business value. In general, businesses consider their life to
be indefinite. However, they sometimes encounter situations of reducing, stopping or terminating their activities as a result
of the effects of internal and sometimes external factors. In order to predict these situations and take precautions, financial
failure prediction models have been created in many studies. After the Great Depression, which is called the most
devastating crisis period in the world economic history, such prediction models were started to be made and these efforts
formed a basis for later studies due to the current statistical and mathematical method constraints of the period. After the
1960s, prediction models pioneered by Beaver (1966) and Altman (1968) have been developed differently in terms of both
methods and statistical techniques applied. Models that were initially designed as univariate were later replaced by
multivariate models. Models are still developing within the framework of statistical methods developed and they provide
important information to businesses about the future. Among the techniques used in the studies performed, besides
techniques such as Univariate Discriminant Analysis, Multivariate Discriminant Analysis, Multiple Regression Technique,
Markov Chain Analysis, Logit Model, Probit Model and Factor Analysis; however, there are also machine learning techniques
such as Artificial Neural Networks, Random Forest, K-Nearest Neighborhood and Support Vector Machines, which have
shown successful performances in the field of finance.

This study was carried out in order to eliminate the problems arising from the creation of a common model for all
businesses operating in different sectors. For this purpose, financial failure prediction models were created by using the data
of the businesses operating in the Agriculture, Forestry and Fisheries sector between 2009-2019, taking into account the
sector-specific dynamics. Businesses representing the sector have been subjected to various financial filters in terms of both
data quality and level of sector representation. Observations selected to be used from the data set, stocks account is greater
than 1,000 TL, Total liabilities are greater than 5,000 TL, Short-Term Foreign Resources account is greater than 500 TL, Equity
account is greater than 5,000 TL, Period Profit / Loss account non-zero (0) and Net Sales account is filtered as greater than
1,000 TL. There is no agreed or generally accepted definition of financial failure in the literature. Many different indicators
have been used by researchers to detect failure situations. In order to create alternative models within the scope of the
study, definitions of financial failure were created by using the concepts frequently found in the literature. In the first two of
the financial definitions (FF_1 and FF_2), financial profitability is taken into account, and if the business has a loss for two
consecutive years and three years in a row, it is considered as a financial failure. In the third definition (FF_3), if the total
asset account of the business decreases by ten percent or more compared to the previous year, it is considered as a financial
failure. In the fourth and fifth definitions, two conditions are taken into account for financial failure. It is assumed that
financial failure occurs in cases where the business has a loss of two years in a row, as well as a decrease of ten percent or
more in its equity capital (FF_4) and a negative net working capital twice in the same period (FF_5). Variables differed
according to definition at the point of detection of sector-specific variables.

Many variables are used to detect financial failures. Some of these are market-based, while others are accounting-
based. In this study, accounting-based financial ratios were preferred in order to obtain a model that would cover all
businesses in the sector. In the literature, many early warning models have been created in order to predict business failure
by using ratio analysis. Financial ratios used in sector analysis by the Central Bank of the Republic of Turkey have been used
to explain the binary variable that shows whether the businesses in these models are unsuccessful or not. These consist of a
total of 47 financial ratios, including 8 liquidity ratios, 17 financial structure ratios, 8 turnover ratios and 14 profitability
ratios. When the findings of the study were examined, Random Forest (RF), Step-wise Forward Backward Selection (SFBF)
and K-Nearest Neighborhood (KNN) variable reduction methods were used to determine sector-specific financial ratios and
models were created for five different definitions of financial failure. In five different definitions, KO_1, KO_2, KO_3, KO_4,
KO_9, DH_3, DH_4, DH_7, DH_8, FY_10, FY_11, FY_16 and LO_6 were chosen as industry-specific variables. Among these, the
ratios of KO_1, KO_3 and KO_4 were included in all five definitions, KO_9 in four, and KO_2 and DH_8 in three definitions.
FF_1 and FF_4 definitions have a six-rate model, FF_2 has a five-ratio model, FF_3 has a seven-rate model, and FF_5 has a
nine-rate model. Looking at the diversity of financial ratios, the definition of FF_5 has been included in the ratio model from
all four ratio classes. In the results of the study, when the diversity of financial ratios and correct classification performance
are considered, the definition of FF_5, which is defined as profitability and net working capital, differs from other definitions.
The prediction model includes 5 profitability (KO_1, KO_2, KO_3, KO_4, KO_9), 2 financial structures (FY_11, FY_16) and 1
each for turnover rate (DH_4) and liquidity ratio (LO_6). As a result of the Random Forest method applied to this model,
96.5% accuracy, 94.5% accuracy and 99% accuracy rates were calculated. With the help of this prediction model of the
businesses operating in the sector, it will be possible to create the necessary strategies and activity plans without
encountering financial failure.
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