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Mali basansizlipa ugramis igletmelerin sayisindaki artig iitke kaynaklarimin iyi kullamlmadiinin bir
gostergesidir. Bu nedenle, mali basansizhifin ongoriiimesi kaynaklarin dogru kullanilmasi agisindan 6nem
tagimaktadir. Mali oranlari degisken olarak kullanan yontemler gok boyutlu istatistiksel yontemler ve yapay
sinir agi yontemi olarak iki ana grupta toplanabilir. Bu ¢alismada, mali basansizhigin ongoriilmesinde sikga
kullamlan ¢ok boyutlu istatistiksel yontemlerden goklu regresyon modeli, diskriminant analizi ve logit
modeli ile 6nce deney grubu verileri kullanilarak mali basanisizhik 6ngorii modelleri gelistirilmig ve daba
sonra bu modellerin kontrol grubu verileri iizerinde gegertilik testi yapilmisur. Gegerlilik test sonuglarina
gore mali basansizhg yansiz olarak en iyi 6ngoren modelin goklu regresyon modeli oldugu belirlenmigtir.
Ayni iglemier yapay sinir agl modeli igin de yapilmig ve yapay sinir afimin gegerlilik testi sonucu mali
baganisizhi dngérme giiciiniin goklu regresyon modelinden daha iistiin oldugu tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Mali basansizlik, ¢ok boyutlu istatistiksel teknikler, yapay sinir aglan, mali
oranlar, gegerlilik testi.

Financial Failure Prediction: Comparison of Statistical
Techniques with the Neural Networks

Abstract

Financial failure is of great importance conceming a country's economy. A rise in thc number of
financially failed companies indicates that a country’s resources are not utilized rationally. Prediction of
financial failure is very important because it is a way of preventing allocation of resources to unproductive
areas. Financial ratios are generully used as explanatory variables in financial failure prediction models.
These models can be classified as multivariate statistical models and neural networks. In this article first,
multiple regression, logit and discriminant analysis. which are the most common multivariate statistical
techniques, are used with experimental data to construct financial failure prediction models. Then, vahdity
tests of these models are conducted by using control data. After the validity tests it is found that the best-
unbiased model, which predicts the financial failure, is multiple regression. The saume procedure is also
followed when a neural network model is constructed and validated. After the validity test it is found that the
explanatory power of neural network model is better than that of the multiple regression. So, it is also
observed in this analysis that the prediction power of neural network is better than other techniques. This
result is in accordance with the others in literature.

Key Words: Financial failure, multivariate statistical technics, neural network, financial ratios,
validity test.




2 o Ankara Universitesi SBF Dergisi @ 58-4

Mali Basansizhgin Ongoriilmesi: Istatistiksel
Yontemler ve Yapay Sinir Ag1 Karsilastirmasi

1. GiRiS

Isletme mali basarisizh@ sosyo-ekonomik sonuglart  agisindan Gnemli
bir sorundur. Son yillarda mali basansizhga ugrayan isletme sayisinda hem
{ilkemizde hem de batida bir artig oldugu gozlenmektedir. Bu artis genel olarak
ekonomik durgunluga, enflasyonu o6nlemek igin uygulanan siki para ve kredi
politikasina, yiiksek faiz oranlarina ve isletmelerinin artan mali risk yaptlarina
baglanmaktadir. Mali basarisizigin ekonomik durgunlugun artugi, siki para
politikasinin uygulandigi ve borsa endeksinin distiigii donemlerde artig
gosterdigi ve bu olumsuz durumun daha ¢ok yeni isletmelerde ortaya ¢ikuigi
goriilmektedir.

Bu genel ekonomik etmenlere ek olarak mali basanisizligi etkileyen
diger etmenler isletme i¢i sorunlardir. Diger basanisizlik nedenleri olarak
yetersiz iletigim, asiri biiyime, temel projelerde basarisizhk, is¢i-isveren
iliskilerindeki sorunlar, dretim ve iriin hatalar, pazarlama yanhshklari,
yetersiz i¢ kontrol sistemi, finansman yetersizligi. asim finansal ve faaliyet
kaldiraci ile ¢aligma gosterilebilir.

Sonug olarak mali basarisizhgin isletme i¢i ve digi nedenlerden
kaynaklandigi soylenebilir. Bu etmenlerden isletme disi etmenler olan
enflasyon, durgunluk ve yogun rekabet son yillarda iilkemizde en fazla sikayet
edilen unsurlardir. Ayrica, serbest piyasa ekonomisine uyum konusunda
yonetim yetersizligi bir diger goze ¢arpan mali basarisizlik nedeni olarak
ortaya c¢ikmaktadir. Tim bu etmenlerin ne derece etkili oldugunu  son
yillardaki protesto edilen senet miktarindan ve kiigiik isletmelerin yaninda
biiyiik isletmelerin de iflas etmeye baslamas: gergeginden gorebilmekteyiz.

Isletme mali basarisizigr isletme i¢in hem dogrudan hem de dolayh
giderlerin olusmasina ncden olur. Isletmenin iflasi halinde ortaya c¢ikan
dogrudan giderler, iflas siirecindeki hizmetlerinden dolay iglincii sahis ya da
gruplara 6denmesi gereken iicretlerden olusur. Bir diger dolayli gider grubu,
muhtemel iflas nedeniyle kaybedilen satiglarin ve artan riske bagli olarak




Ramazan Aktag - Mete Doganay ~ Birol Yildiz @ Mali Basansizligin Ongériilmesi: istatistiksel Yontemler @ 3

yiikselen kredi maliyetinin neden oldugu kardaki azalmadw. Satigla ilgili
dolayli gider, iflas etmesi muhtemel! isletme ile is yapma isteksizliginden
kaynaklanmaktadir. Kar edilmesi durumunda borglanmanin getirdigi vergi
avantaj, siirekli zarar eden ve sonugta iflas eden bir isletme icin gegerli
olmayacaktir. Bu vergiye iliskin firsat maliyeti, tigiincti dolayl gider grubunu
olusturmaktadir.

Ote yandan iflas olayr sadece isletmeyi etkileyen bir boyut
tastmamaktadir. iflasin iilke ekonomisi tizerinde yarattig: etkiler de son derece
onemlidir. Ulkemiz agisindan konuya yaklasildiginda, iflasin topluma birtakim
sosyo-ekonomik sorunlar agtigr sdylenebilir. Bu sorunlardan birincisi istihdam
sorunudur. Ulkemiz gibi issizligin yogun oldugu bir ekonomide, iflasin
neticesinde mevcut issizlere yeni igsizler eklenmektedir. Bir diger olumsuz
etki, yeni yaurmlar iizerinde olur. Ozellikle vatandaslarin tasarruflan ile
kurulan halka acik anonim ortakhklarin mali basarisizhiga ugrayarak ekonomik
ve sosyal yasamlarimin son bulmasi, tasarruf sahipleri iizerinde olumsuz bir etki
yapar. Bir toplum igindeki ekonomik birimlere yapilan yatinnm sadece bireysel
yaurimcilarin tasarruflan ile sinirh degildir. Bundan daha-6nemli bir katilim,
isletmelerin diger isletmelere istiraki seklinde olmaktadir. Herhangi bir
ekonomide, iflaslarin artmasi olayina bu acidan yaklasilmas: durumunda mali
basarisizhgin toplum refaht bakimindan olumsuz sonuglar dogurdugu goriilir.
Bu tiir iflaslar, bir bakima, zincirleme etkiye sahiptir. Cilinkd, bazt durumlarda,
mali basarisizhga ugramis bir isletme kendisine istirakte bulunmus olan veya
kendisiyle is yapan isletmeleri de iflasa siiriikieyebilir. Mali basarisizligin
olumsuz sosyo-ekonomik etkilerini incelerken kredi kurumlarnna olan etkisine
de temas etmek gerekir. Siiphesiz kredi kurumunun gecirecegi sarsinty, kredi
verilen igletmeler arasinda mali basanisizhgin yayginhgr ol¢iisiinde olacakur.
Ancak, durum ne olursa olsun, her tahsil olunamayan kredi, gelecekte
baskalarina verilecek kredi miktarinda bir azalmaya yol acar. Bu durum,
ekonomik agidan net bir kayip demektir. Buna ek olarak sorunun bir de "kredi
adaleti" yoni vardir. Bagarih olacak isletme dururken, basarisiz isletmeye kredi
vermek adaletsizlik olur. Ekonomik agidan bakildiginda, aslinda, burada bir
"firsat maliyeti" de soz konusudur. Kredi verilen bir isletmenin krediyi
odememis olmasinin kredi kurumuna maliyeti yalmizca kredi tutar ile simrh
degildir; burada isletmenin basarili olmasi durumunda elde edilebilecek gelir
de kaybedilmis demektir. Ayrica, mali basansizhklarin artmast kredi veren
kurumlarda tahsili gecikmis alacaklarin artmasina ve dolayistyla  kredi
faizlerinin yiikselmesine yol acacaktir ki bu da maliyct enflasyonunu
koriikleyici bir etki ile sonuglanir.

Bir isletmenin finansal riskini degisik yaklasimlarla 6l¢gmek miimkiinddir.
Portfoy yaklasimi, varyans analizi ve klasik mali oran analizi bu amagla
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kullamlan yaklasimlardan bazilaridir. Bunlar igerisinde uygulamada en ¢ok
kultanilam klasik mali oran analizi olup, yapist itibariyle tek boyutlu bir
analizdir. Bu analizde, bir isletmenin mali performansini ortaya koyabilmek
icin mali oranlar teker teker ele alimr ve bunun neticesinde isletmenin mali
performansi bir diger deyisle finansal riski hakkinda genel bir kanaate
ulastlmaya g¢alisithir. Klasik mali oran analizi bu yapisindan dolay: birtakim
eksiklikler tasir. S6z konusu eksiklikleri ortadan kaldirmak i¢in mali oranlarin
bir biitiin olarak ele alindigi ¢ok boyutlu mali oran analizi, giiniimiizde,
ozellikle bati finans diinyasinda yaygin olarak kullamimaktadir. Ornegin
A.B.D' de finansal kurumlarin ¢ogu ¢ok boyutlu modelleri kullanmaktadir. Cok
boyutlu mali oran analizi “kriter se¢imi”, “segilen kriterlere vertlen agirhk™ ve
“sonuglarin yorumlanmas1” konusunda subjektif ya da objektif olmaya bagh
olarak iki bashk altinda toplanmaktadir. Bu ii¢ konuda subjektif olan yaklasima
giinlik kullamimda riskmetre denilirken, ikincisine ¢ok boyutlu istatistiksel
yaklasim denilmektedir. Son yillarda objektif yaklagima bir de yapay sinir ag
yontemi eklenmistir.

Bu ¢alismanin ana amaci, mali basarisizhigin 6ngoriilmesinde istatistiksel
yontemlerle yapay sinir aginin karsitlastinimasidir. Calismanin 2nci kisminda
mali bagansizh@in ongoriilmesinde kullanilan yontemler agiklanacak, 3nci
kisminda uygulama yapilacak, 4ncii kisminda ise sonuglar tartigilacaktir.

2. MALI BASARISIZLIGIN ONGORULMESINDE
KULLANILAN MODELLER

a. Istatistiksel Yontemler

Basarisizlik egilimini ortaya koymaya ¢ahsan nesnel kistaslara dayali
modeller, genelde, mali oranlan bagimsiz degisken olarak kullanmaktadir.
Yalin veriler yerine mali oranlarla ¢aligmanin sagladigr bir takim iistiinliikler
bulunmaktadir. Bu iistiinliikklerden dolayr bu ¢alismada da miimkiin oldugunca
oranlarin bagimsiz degisken olarak kullaniimasi hedeflenmistir. Oranlarla
¢ahismanin sagladig yararlar soyle 6zetlenebilir:

Oranlarin isletme biiyiikliigii ve risk simfi gibi modelde igerilmeyen
nitelikleri kontrol altina alarak bu niteliklerin neden olabilecegi sorunlan
hafifletmesi saglachig: yararlardan en 6nemlisidir. Boylece farkli biiytikliikte ve
farkli risk sinifinda olan isletmelerin ayni1 drneklem igerisinde incelenmesi
mimkiin olabilmektedir. Oranlarla calismanin diger yararlar, parametre
degerlerinin tahmin edilmesinde u¢ gozlemlerin etkisini azaltmas: ve iktisadi
verilerdeki enflasyondan kaynaklanan trend unsurunu yok edebilmesidir .
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Oranlara dayali nesnel modeller, kullanilan modeldeki degisken sayisi
bakimindan ya tek ya da ¢ok boyutlu model ozelligi tasiyabilir. Sadece bir
oranin bagimsiz degisken olarak kullamldig: tek boyutlu modeller, ¢ok boyutlu
modellere kiyasla uygulama kolayhgi acisindan daha iistiin olmakla beraber su
noktalarda elestirilmektedir:

(1) Tek boyutlu modeller geliskili sonuglann ortaya ¢ikmasina yol
agabilirler (GOKTAN, 1981: 65; ALTMAN, 1983: 101; FOSTER, 1986: 546).

(2) Gok boyutlu modellerde onemli bulunabilen bir oran tek boyutlu
modelde 6nemsiz ¢ikabilir (ALTMAN, a.g.e.: 110).

(3) Cok boyutlu modeller, incelenen iktisadi varligin hem tiim
ozelliklerini hem de bu &zellikler arasindaki iligkiyi 6lgme imkanina sahipken,
tek boyutlu modeller igin boyle bir imkan s6z konusu degildir (ALTMAN,
a.g.c.: 102).

(4) Yapilan arastirmalar sonucunda, tek boyutlu modellerin éngorii giicii
¢ok boyutlu modellere kiyasla daha diisiik olarak saptanmistir (GOKTAN,
a.g.e.: 65).

Tek boyutlu modellerin  yukarnidaki sakincalarindan  dolayr mali
bagarisizlik riskini 6lgmede genellikle cok boyutlu modeller kullanilmaktadir.
Cok boyutlu modellerin belli bir teoriye dayanmamasi elestirilmekle beraber,
bu modellerin genelde sagladigr basari konunun uzmanlarinca ilgi gekici
bulunmaktadir. Cok boyutlu modellerin tstiinliigiini savunanlar, ¢ok boyutlu
modellerin gosterdigi istikrarhlik konusunda savunmalarim odaklastirmak-
tadirlar.

Cok boyutlu modeller farkli istatistiksel yontemleri kullanmaktadir. Bu
yontemlerden yazinda en sik rastlananlar; ¢oklu regresyon modeli, diskriminant
analizi ve logit modelidir.

Coklu regresyon ekonomi ve finans alaninda en yaygin kullanilan
modeldir. Coklu regresyonun mali basarisizligin 6ngoriilmesinde kullaniimasi,
klasik modelden bagimh degiskenin degeri agisindan farklidir. Bu fark, bagimh
degisken olan mali agidan basarisiz olma ve olmama durumlarina O ve 1
degerlerinin  verilmesidir. Coklu regresyon fonksiyonu asagidaki gibi
gosterilebilir:

Zi = B() + Bl Xiy + BQ Xi2 + B} Xi3 + + Bm Xim
Burada; Z; : Regresyon degerini,
Bo : Regresyon denkleminin dikey ekseni kestigi noktays,

B3 : Regresyon egim k atsayisini,
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x; - Bagimsiz degiskeni gostermektedir.

Regresyon fonksiyonu yardimiyla grup iyeligi (mali agidan basansiz
veya basarisiz degil) ongoriide bulunurken, s6z konusu isletmenin Z degeri
kopus degeriyle (Z") karsilagunhr. Eger Z < Z ise isletme mali agidan
basarisiz, Z > Z ise igletme mali agidan basarisiz olmayan olarak
simtlandirlir.

Coklu regresyon modelini mali basarisizhgr 6ngérmek i¢in kullanan ilk
calisma Meyer ve Pifer tarafindan (MEYER/PIFER, 1970: 853-868) A.B.D.’de
yapilmis ve bankalarin mali baganisizhgim tahmin etmek i¢in kullamimstir.
Ayrica Edmister tarafindan (EDMISTER, 1972: 1477-1493) yapilan ¢ahgmada
coklu regresyon modeli kiigiik isletmelerin mali bagarisizhginy Sngdrmek igin
kullanilmistr.

Mali basanisizhigi ongormede kullamilan diger bir istatistiksel yontem
diskriminant analizidir. Diskriminant analizi, hatali siniflandirma olasthgim en
aza indirerek birimleri n sayidaki ozellige dayah olarak simflandirmak
amactyla kullanilan istatistiksel bir yontemdir (HAIR vd., 1989). Dogrusal
diskriminant fonksiyonu, c¢oklu regresyon fonksiyonuna benzer sekilde
agagidaki gibi ifade edilebilir.

Zi — B() + Bl X, + B2 Xia + B3 Xiz + ... + B.n Xim

Burada; Z; : Diskriminant degerini,
B; : Diskriminant katsayilarini,
x; : Bagimsiz degiskeni gostermektedir.

Dogrusal diskriminant fonksiyonu elde edildikten sonra, basansiz ve
basarisiz olmayan isletmeleri simflandirma siireci ¢oklu regresyon modelinde
oldugu gibidir.

Diskriminant analizini mali basansizh@in 6ngoriilmesinde kullanan ilk
calisma Altman tarafindan yapilmistir (ALTMAN, 1968: 589-609). Ulkemizde
mali basantsizhgin ongoriilmesinde diskriminant analizinin kullamildigr ilk
calisma Goktan tarafindan 1981 yilinda yapilmigtr (GOKTAN, a.g.c.).

Logit modeli de mali basanisizligin éngorilmesinde kullanilan diger bir
istatistiksel yontemdir. Coklu regresyon modeli ve diskriminant analizinin
parametreleri hesaplandiktan sonra, bagimhi degisken de@erinin 0-1 arahg
disina tasmasi olasidir. Z degerinin, bagimsiz degiskenlerin alacag deger ne
olursa olsun 0-1 araliginda tutulabilmesi, birikimli bir olasilik fonksiyonunun
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kullanilmas: ile mimkiindiir. Logit,  bir birikimli olasilik fonksiyonu
oldugundan bu sorunu ¢ozmektedir (MADDALA, 1988: 16-32). Logit
fonksiyonu asagidaki sekilde ifade edilebilir (AKTAS, 1993: 47-48):

1 1
F(Z,)= =
= g = T G S B
l+e /=1
exp(Z;
yada F(Z;) = L seklinde ifade edilebilir.
1+exp(Z;)
F(Z;
Dolayisiyla, Log _Fz) =Z; veya
1-F(Z;)
F(Z;) < . _—
——=0g + ; * x;; ifadeleri elde edilebilir.
gl—F(Zi) Bo JZ_—_:lﬂj ij 1 1
Eger F(Z;)) = P, = Prob (Y;) olarak ifade edilecek olursa, logit model
icin
I S
0g =P Bo + Z B * x;; esitligine erisilecektir.

[ j=1

Logit modeli kullanilarak yapilan en 6nemli ¢aligma Ohlson ‘a aittir
(OHLSON, 1980: 109-131). Gentry ve digerleri (GENTRY vd., 1985:; 146-
160) ile Hing ve Lau (HING/LAU, 1987: 127-128) tarafindan yapilan
¢alismalarda da logit modeli kullamlmugtir.

Ayrica, Aziz ve digerleri (AZIZ vd., 1988: 419-437) ile Casey ve
Bartczak (CASEY/BARTCZAK, 1984: 60-68) logit ve diskriminant analizini
birlikte, Karan ve digerleri (KARAN vd., 1996: 357-376) ¢oklu regresyon
modeli ile diskriminant analizini birlikte kullanmuslardir. Aktas ise (AKTAS,
a.g.e.) calismasinda her ii¢ yontemi de kullanmustir.

Son yillarda bilgi teknolojisindeki gelismeler bir yapay zeka teknolojisi
olan yapay sinir aglarinin kullanimim miimkiin kilmustir. Yapay sinir aglart ¢ok
degiskenli ve degiskenler arasinda karmasik, karsilikli etkilesimin bulundugu
veya tek bir ¢oziim kiimesinin bulunmadifi durumlarda basanl sonuglar iireten
bir yapay zeka teknolojisidir. Bu ozellikleri nedeniyle, yapay sinir agi



8 o Ankara Universitesi SBF Dergisi @ 58-4

teknolojisi mali basanisizligin 6ngorilmesi alaninda kullanima uygun bir arag
olarak goriilmektedir (YILDIZ, 2001: 52-53).

Yapay Sinir Ag1, insan beyninin ¢alisma ve diisiinebilme yeteneginden
yola ¢ikilarak olugturulmus bir bilgi islem teknolojisidir.

Yapay sinir aginin yapisinda neuron, baglantilar ve 6grenme algoritmast ;
olmak iizere ii¢ bilesen bulunur. Neuron (j), bir yapay sinir aginin termel islem
elemamdir (Sekil 1).

Sekil 1 : Neuron (artificial neuron)

Neuron j

Neuroda yer alan toplam fonksiyonu disaridan aldigy girdileri (x)),
girdinin geldigi baglantinin agirlik degeri (wy;) ile carparak, girdilerin agirlikli
toplamin alir ve ncuronun hangi diizeyde uyanldigim belirler (a;). Ardindan
elde edilen uyan diizeyinin ¢ikti (y;) olarak disan verilmeden 6nce belli aralik
degerleri arasina indirgenmesi igin bir transfer fonksiyonu kullanihr. Bu amagla
genellikle asagidaki sigmoid fonksiyon tercih edilir (VEMURI,1992:43).

|

Vi=————-
1+¢™"

Neuronlarin birbirleriyle baglanular aracihgiyla bir araya gelmeleri,
yapay sinir agini olusturmaktadir (Sekil 2).




Ramazan Aktas - Mete Doganay - Birol Yildiz @ Mali Bagarisizhgin Ongériimesi: istatistiksel Yéntemler @ 9

Sekil 2 : Yapay Sinir Agt Modeli

Baglann
4’@ fyeumn

\ ‘//

/

Girig Katmams Gizli Katman Crkig Katmam

Yapay sinir aginda veriler, giris katmanindan aga girerler ve baglantilar
aracihgiyla ¢ikis katmamina kadar her katmanda ve neuronda islenerek
iletilirler.

Basitge ifade etmek gerekirse, bir yapay sinir ag "hata yaparak” Ogrenir.
Ogrenme algoritmas: adi verilen bir algoritma, hedef ¢ikti adi verilen ve
girdilere iligkin olarak gercek hayat modelinden elde edilmis degerlerle, agin
bu girdiler igin trettigi giktilarini kargilastirarak, hata degerini (8) hesaplar. Bu
hata degerinden yararlanarak agin agirliklanin ~ degerlerini (wy) diizeltir ve bu
islem, ag hedef ¢ikulan iretinceye kadar tekrarlanir. Yapay sinir agi, girdiler
igin, hedef ¢ikulari irettiginde, hata degeri sifirlanmus, girdiler ve ciktilar
arasinda var olan model, agin agirliklarina yerlestirilmis olur. Bu asamadan
sonra yapay sinir ag1, girdiler ve ¢iktilar arasindaki modeli 6grenmistir ve bu
modelin davrandig) gibi davranabilir.

Geri yayilma algoritmasi belki de en ¢ok kullamlan 6grenme algoritmasi
olup agirliklanin diizeltilmesi islemi su sekilde yapilir:

le(”' le(l-/) Aw
Aw; 0(5““ ““+,qu fr-1)
i =
= zaman olmak iizere r=1,2,3,....
o=0grenme oram (yapay sinir aginin 6grenme hizini belirler)

A= momentum katsayisi (olast hata karelerinin ii¢ boyutlu uzayda olusturdugu
¢anakta, agin hareket yoniinii belirler)
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Bir girdinin A veya B gibi herhangi bir sinifa ait olup olmadiginin
arastirlldigi  durumlarda yapay sinir agl, mimarisine bagh olarak bazi
istatistiksel yetenekler sergiler. Yapay sinir a1, esik degerine sahip bir gegis
fonksiyonu ve tek katmanli bir yapiyla, dogrusal olarak ayrilabilen iki sinith
girdi uzaymm ayrrmak igin kullanilabilmektedir (Sekil 3.a). Tki katmandan
olusan bir ag ise, bir ¢ok diizlemin olusturdugu disbiikey agik veya digbiikey
kapal bir girdi uzayim bolimleyebilir (Sekil 3.b). Ug katmanli bir ag, girdi
uzayim digbitkey olmayan ve pargali bir bigimde boliimleyebilme yetenegi tagir
(Sekil 3.c) (BISHOP,1997:122-124).

Sekil 3 : Agdaki katman sayist ve agin suuflandirma yetenegi

(a) (b) (¢)
Kaynak: BISHOP, Christopher M., (1997), Newral Networks

for Pattern Recognition (Oxford: Clerendon Press ).

Yapay sinir aglann istatistiksel yontemlerden aymran avantajlart su
sekilde siralamak miimkindir (TRIPPYTURBAN, 1996:10-12; SCHALKOF,
1997:10; GOONATILAKE/ TRELEAVEN, 1995 :10).

(1) Genelleme : Yapay sinir agimn 6grenme yeteneginin sagladi@r en
biiyiik avantaj, egitilmis bir agin eksik ve hatah verilerle dogru sonuglara
ulagabilmesidir. Ornegin insan yiizlerini tanima konusunda egitilmis bir ag,
karanhkta degisik agilardan ¢ekilmis fotograflarla kigileri dogru olarak
tamyabilmektedir.
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(2) Hata toleransi : Geleneksel bilgisayar sistemleri, sistemde olusacak
hatalara karst ¢ok duyarhdir. Sistemde meydana gelebilecek en ufak bir hata
sonuca ulagamama veya sonuglarda biiyiik hataya yol agabilmektedir. Ancak
yapay sinir aginda bir veya birka¢ neuronun zarar gérmesi, sistemi gelencksel
bilgi islem teknolojilerinde oldugu kadar etkilemez.

(3) Uyum Gosterme : Yapay sinir aginn gosterdigi énemli 6zelliklerden
birisi, agin egitim disinda kullamm siirecinde de yeni ortamlar 6grenebilir ve
uyum gosterebilir yetenekte olmasidir,

(4) Paralel ¢alisma : Sinir agindaki tim islem elemanlar es anh olarak
calistiklart i¢in uygulama stirccinde hizh ¢oziimler tretirler.

(5) Herhangi bir varsayima gerck duymamast : Yapay sinir ag
yazininda verilerin yapay sinir agimn egitiminde kullanilmast igin gerekli bir
varsayima rastlanmamistir. Bir baska deyisle her tiir veri sayilarla kodlanmasi
sartiyla egitim i¢in kullamlabilmektedir. Bu yapay sinir ag teknolojisinin, bazt
varsayimlara dayanan ¢ok boyutlu istatistiksel yontemlere kiyasla sahip oldugu
onemli bir avantajdir.

Yapay sinir agiun  yukanda sayilan  avantajlan disinda  ban
uygulamalara uygun olmayan dezavantajlan da bulunmaktadir. Bunlar
(TRIPPI/TURBAN, a.ge.:12; SCHALKOF, a.ge..10. GOONATILAKE/
TRELEAVEN, a.g.e. :10):

(1) Uygun c¢oziime ulasamama : Yapay sinir aglannn her alana
uygulanabilir ve her zaman ¢oziime ylizde yiiz ulasacak bir 6zellik tasidigini
distinmek yanlis olacaktir. Bu teknoloji bazi sorun alanlannda cgitim verisine
baglh olarak, ilgisiz ve kabul edilemez sonuglar dretebilmektedir. Baz
alanlarda ise agin egitimi mimkiin olamamaktadir.

(2) Aciklama eksikligi : Istatistiksel yontemler beraberinde sorun
alanmina iliskin anlagilabilir ve yorumlamaya olanak veren paremetreler
tiretmesine ragmen, yapay sinir aglarinin agirhklarint heniiz yorumiama imkani
bulunmamaktadir. Bu nedenle yapay sinir agryla ulasilan sonuglarda model
kapah bir kutu olarak kalmaktadir.

3. UYGULAMA
a. Veri

Bu ¢alismada Yildiz (2001) de yer alan veri seti kullamlmis olup, temel
farklilik cle alinan degisken sayisidir. Vert setinin kapsanuni, Tiirkiye'de 1983-
1997 yillan arasindaki donemlerde SPK' ya tabi ve/veya Istanbul Menkul
Kiymetler Borsasi'nda (IMKB) islem goren sanayi, ticaret ve hizmet igletmeleri
olusturmaktadir. Veri setinin 15 yillik bir arah@i kapsamasr mali basanisizliga
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ugramus isletme sayisini artirma gabasindan kaynaklanmistir. Ulkemizde, ne
yazikki dar bir zaman araligs igin boyle bir ¢aliymanin orneklemini teskil
edecek sayida mali basansiz isletmelere ait veri bulmak miimkiin
olamamaktadir. Ote yandan, 1997 yil sonrast veri kullamlimamasinin bu
calismanin amaci agisindan bir sorun yaratmayacag diigiiniilmisgtiir. Ciinkii bu
calismada amag, ¢alismamin isminden de goriildigu gibi, bugiine iliskin bir ¢ok
boyutlu mali basarisizlik tahmin modeli gelistirmekten ziyade ¢ok boyutlu
istatistiksel yontemlerin performansim yapay sinir aglarinin performansi ile
kiyaslamakur. Igletmeler arasindan finansal kuruluslar, holdingler, ulasim
sektorii isletmeleri ¢ok farkli finansal karakteristikier gostermelerinden dolay:
orneklem disi birakilmistir. Ayrica yeni kurulmus isletmeler, kuruluglarinin i1k
yillarinda finansal basanisizliga ¢ok yakin belirtiler gostermelerine ragmen, bu
durumun yeni kurulan isletmelerin dogasinda bulunmasi ve genellikle gegici
olmasi nedeniyle, kapsamdan ¢ikarilmiglardir. isletme bilyiikliigii agisindan ¢ok
kiicik aktif toplarmina sahip isletmeler ve hig - ¢ok az satig rakami elde eden
isletmeler de, kapsamdan gikartilacak igletmelere dahil edilmistir.

Finansal basarisizhga diismiis isletmelerin seg¢iminde, asagidaki kriterler
kabul edilmistir:

(1) Iflas,

(2) Sermayesinin yanisini kaybetmis olmasi (donem ve ge¢mis yillar
zararlarinin toplami isletmenin sermayesinin yarisini agmast),

(3) Aktif tutarimn %10'nu kaybetmis olmasi (donem ve geg¢mis yillar
zararlarinin aktif toplaminin %10'nu bulmasi),

(4) Ug w1l iist iiste zarar etmis olmak,

(5) Borg ddeme zorlugu icine diigmiis olma,

(6) Uretimi durdurma,

(7) Borglarin aktifi agmasi.

Basarisiz olmayan isletmelerin se¢imi, yukandaki finansal basansizlik
kriterlerine uymayan isletmeler arasindan yapilmistir. Basarisiz olmayan
isletmeler grubunda bir yil zarar ctmis ancak sonrasinda faaliyetini normal
olarak sirdiirmiis isletmeler de bulunmaktadir. Veriler arasinda bu tiir
isletmelerin bulunmasi, gelistirilecek modellerin herhangi bir yilda zarar etmis
isletmelerle, finansal basarisizlik durumundaki isletmeleri daha hassas bicimde
ayirabilmesine olanak tanimaktadir.

Bu kapsam ve kriterler bazinda 53U finansal basarisiz, 53'U finansal
basarisiz olmayan, toplam 106 isletmeden olusan bir drneklem olusturulmustur

Calismada gelistirilen modellerin, isletmeleri finansal basarisizliga
diismeden 1 yil oncesinde tammlayabilmeleri amaglanmistir. Bu nedenle
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verilerin hesaplanmasinda, finansal basanisizliga diisen isletmelerin, finansal
bagarisizhiktan 1 yil onceki finansal tablo bilgileri temel alinmistir. Bununla
birlikte finansal basarisizlik kriterlerinden "ii¢ yil st iiste zarar etme" kriterine
uyan isletmelerin, ancak iglincti yilda kritere tam uygunluk gostermeleri
nedeniyle, iist iste zarar ettikleri ikinci y1l finansal basarisizliktan 6nceki yil
olarak kabul edilmistir.

Elde edilen verilerden 70 ve 36 isletmeden olusan deney ve kontrol
grubu seklinde iki alt veri kiimesi olusturulmustur. Bunlardan birincisi deney
seti igin kullamilirken; ikincisi elde edilen istatistiksel modellerin gegerlilik
analizi ve yapay sinir aginn testi i¢in kullanilmustir.

Veri setindeki isletmeleri gruplandirmak igin finansal basarisiz isletmeler
"0" ile, finansal basarisiz olmayan isletmeler "1" ile isarctlenmiglerdir.

Cahsmada gelistirilen modeller de degisken olarak finansal oranlar
kullanmaktadir. Teorik olarak hesaplanabilecek oran sayisi yiizlerle ifade
edilebilir. Bunlar iginde, yazinda iizerinde bilesilen, énemli oldugu kabul

-edilen, yaygin olarak kullanilan, kolay hesaplanabilir, oranlar segilmistir. Bu

oranlantn genel bilgi dreten, ayrica sektor farkhihklarindan, isletme
biiyiikligiinden ve isletme politikalarindan etkilenmeyen oranlar olmalarina
dikkat edilmistir.

Calismada kullamlan oranlar sunlardir:

Likidite Oranlary :

X1: Cari oran = Donen Varhklar / Kisa Vadeli Yabanci Kaynaklar

X2 : Likidite Orani = Donen Varliklar - Stoklar / Kisa Vadeli Yabanc:
Kaynaklar

X3 : Kisa Vadeli Yabanci Kaynaklar / Ozsermaye

X4 : Stoklarin Net Calisma Sermayesine Oram=Stoklar / Net Calisma
Sermayesi

Finansal Yap: Oranlar:

X5: Kisa Vadeli Yabanci Kaynaklar / Ozsermaye

X6: Toplam Borg / Ozsermaye

X7: Duran Varliklar / Ozsermaye

X8: Kisa Vadeli Yabanci Kaynaklar / Toplam Varhklar
X9: Uzun Vadeli Yabanc1 Kaynaklar / Toplam Varliklar
X10 : Toplam Borg / Toplam Varhk

X11 : Sabit Giderleri Karsilama Orani
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Faaliyet Oranlari :

X12 : Alacak Devir Hizi = Net Satislar / Ticari Alcaklar

X13 : Ortalama Tahsilat Dénemi = 365/ Alcak Devir Hizi

X14 : Hazir Degerler Devir Hizi = Net Satiglar / Hazir Degerler
X15 : Stok Devir Hiz1 = SMM / Stoklar

X16 : Donen Varliklar Devir Hizi = Net Satiglar / Donen Varliklar

X17: Maddi Duran Varliklar Devir Hizi = Net Satislar / Maddi Duran
Varliklar

X18: Ozsermaye Doniis Hizi = Net Satislar / Ozermaye

X19:Aktif Dontis Hizi = Net Satiglar / Aktif Toplami

Karhlik Oranlari :

X?20: Briit Kar Oram = Briit Satis Kar1 / Net Satiglar

X21:Faaliyet Kar1 Orani = Faaliyet Kari / Net Satglar

X22:Dénem Kart Orani = Donem Kari / Net Satiglar

X23: Ozsermayenin Amortismant Orani = Donem Kari / Ozkaynaklar

b. Yontem

Bu calismada amag bir yapay zeka teknolojisi olan yapay sinir aginn
performansimin, finansal bagansizlik ¢alismalarinda en  yaygin sekilde
kullanilmis olan istatistiksel tekniklerden Coklu Regresyon Analizi,
Diskriminant Analizi, Logit Analizi ile karsilagirmaktadir. Bu dogrultuda
oncelikle 70 birimlik veri seti ile Coklu Regresyon, Diskriminant, Logit ve
Yapay Sinir Ag1 modelleri gelistirilmistir. Bunlarin ardindan elde edilen 36
birimlik kontrol grubu veri seti kullamlarak istatistiksel tekniklerin ve yapay
sinir ag1 modellerin performanslan olgiilmiistir. Son olarak istatistiksel
modellerin ve yapay sinir ag1 modelinin performanslari kargilagtinlmistir.

c. Coklu Regresyon Modeli

Coklu regresyon modelinin gelistiriimesinde bagimh  (agiklanan)
degisken olarak, deney grubunu olusturan 70 isletmenin mali basansizhk
durumlan kullamlmustir. Isletme mali agidan basansiz ise degiskenin degeri O,
mali agidan basarisiz degil ise 1 olarak ahnmisur. Bagimsiz (agiklayicy)
degisken olarak ¢aligmada gz oniine alinan isletmelere ait yukarida agiklanan
23 mali oran kullanilmugtir. Mali oranlarin korelasyon yapist incelendiginde,
oranlar arasinda coklu baglanti olmasi ihtimalinin yiiksek oldugu tespit
edilmistir. Bu nedenle, regresyon modelinin ¢oziimiinde stepwise yontemi
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kullanilmis ve modele katkisi istatistiki agidan 0,1 anlamlilik diizeyinde
Onemsiz olan mali oranlar ayiklanmistir. Bu islemin sonucunda geriye sadece
dort mali oran kalmistir. Bu oranlar sirasiyla, X2 (Likidite Orami), X5 (Kisa
Vadeli Yabanci Kaynaklar/Ozsermaye), X9 (Uzun Vadeli Yabanci
Kaynaklar/Toplam Varhklar) ve X23 (Donem Kari/ Ozsermaye) dir. 23 mali
oran arasindan sadece 4’iiniin modellerde yer almasi mali oranlar arasindaki
¢oklu baglanti sorununu teyit edici niteliktedir. Mali oranlar arasindaki bu
¢oklu baglanti sorununu daha net bir bi¢imde test etmek amaciyla bu asamada
faktor analizi de yapilmis ve 23 mali oranin sadece 7 faktorle agiklanabilegi
gozlenmigtir. Faktor analizinde Kaiser-Meyer-Olkin degeri 0,718 olarak
bulunmustur. Bu deger de degiskenler arasinda yiiksek bir korelasyon oldugunu
kanitlamaktadir. Analiz sonucunda elde edilen 7 faktor toplam degisimin %
74’ini agiklamistir.  Regresyon modelinin determinasyon katsayisi 0,529,
diizeltilmis determinasyon katsayisi ise 0,5’dir. Modelin bir biitiin olarak 0,99
giiven seviyesinde ©nemli oldugu belirlenmistir. Dért mali oranh ¢oklu
regresyon modeli asagidaki gibidir: (Parantez igindeki degerler katsayilarin
anlamhilik diizeyini gostermektedir)

2=0,412 + 0,227 X,-0,0683 X5- 0,719 Xy + 0,392 X»,
(0,001) (0,004) (0,004) (0,0025) (0,0001)

Katsayilarin igaretleri incelendiginde, isaretlerin teorik olarak beklenen
yonde oldugu goriilmektedir. Likidite ve karhilik mali basariyr pozitit yonde,
yabanct kaynak kullamm (bor¢lanma) ise negatif yonde etkilemektedir.
Modelin 6ngérii giiciinii hesaplamak igin kopus degeri 0,5 olarak alinmistir.
Modelin 6ngérii giicii asagidaki tabloda gosterilmistir.

Tablo 1: Regresyon Modelinin Deney Grubu Verileri Uzerinde

Dogru Swiflandirma Basarist

Gergek Grup Uye Sayisi Ongoriilen Grup Uyeligi
Basarisiz Basarisiz
Olmayan
Basarisiz 35 31 4
(% 89) (% 11)
Basarisiz Olmayan 35 4 31
(% 11) (% 89)
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Modelin bir biitiin olarak dogru ongorii giicii % 89 olarak bulunurken,
basarisiz ve basanisiz olmayan firmalari 6ngérmede yanli sonuglar vermedigi
saptanmigtir. Deney grubu verileri kullanilarak elde edilen modelin gegerliligi
kontrol grubu olarak ayrilan 36 isletmenin verileri kullamilarak analiz
edilmistir. Gegerlilik testinin sonuglar asagidaki tabloda gosterilmistir.

Tablo 2: Regresyon Modelinin Kontrol Verileri Uzerinde

Dogru Suuflandirma Bagarisi

Gergek Grup Uye Sayisi Ongoriilen Grup Uyeligi
Basarisiz Basarisiz
Olmayan
Basarisiz 18 14 4
(% 78) (% 22)
Basarisiz Olmayan 18 4 14
(% 22) (% 78)

Coklu regresyon modelinin gegerlilik analizi sonucunda dogru
siniflandirma oran1 %78 olarak bulunmus ve basarisiz ve basarisiz olmayan
firmalarin dogru siniflandirma yiizdelerinin aym oldugu tespit edilmistir.

d. Diskriminant Analizi

Dogrusal diskriminant analizi yonteminde de ¢oklu regresyon
yontemindeki  bagimsiz ve bagimli degiskenler kullamlmustur. Burada da
bagimsiz degiskenler arasindaki goklu baglanti sorunundan dolay: stepwise
yontemi kullanilmig ve modelde ¢oklu regresyon modelinde oldugu gibi X, ,
Xs, Xy ve X3 oranlan kalmistir. Modelin Wilk’s lambda degeri % 99 giiven
seviyesinde anlamli bulunmustur. Buna gore, mali agidan basarisiz olan ve
olmayan gruplarin ortalamalarimin % 99 giiven seviyesinde farkhi oldugu
soylenebilir. Dort mali oranl dogrusal diskriminant modeli agagidaki gibidir:

Z=-0,346 + 0,896 X, - 0,27 Xs5— 2,839 Xy + 1,548 X»;
(0,000)  (0,000) (0,000) (0,000)

Modelde, katsayilarin isaretleri de beklenen yonde bulunmustur.
Modelin 6ngorii giici asagidaki tabloda gosterilmistir.
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Tablo 3: Diskriminant Analizinin Deney Grubu Verileri Uzerinde
Dogru Siniflandirma Bagsarist

Gergek Grup Uye Sayist Ongoriilen Grup Uyeligi
Basarisiz Basarisiz
Olmayan
Basarisiz 35 31 4
(% 88,6) (% 11,4)
Basarisiz Olmayan 35 5 30
(% 14,3) (% 85,7)

Dogrusal diskriminant modelinde dogru 6ngorii giicii genel olarak % 87
olarak bulunmus ve aym sekilde iki grubu ayirt etmede yansiz oldugu
gozlenmistir. Deney grubu verileri kullanilarak gelistirilen modelin kontrol
grubu verileri ile yapilan gecerlilik analizi sonuglari agagidaki tabloda
gosterilmistir.

Tablo 4: Diskriminant Analizinin Kontrol Verileri Uzerinde

Dogru Simiflandirma Basarisi

Gergek Grup Uye Sayisi Ongoriilen Grup Uyeligi
Basarisiz Basarisiz
Olmayan
Basarisiz 18 14 4
(% 78) (% 22)
Basarisiz Olmayan 18 5 13
(% 28) (% 72)

Dogrusal diskriminant modelinin gegerlilik analizi sonucunda dogru
siniflandirma oram %75 olarak bulunmustur. Modelin basansiz ve basarisiz
olmayan firmalari dogru simflandirma yiizdeleri arasinda ©nemli bir fark
olmadig1 da tespit edilmistir.

e. Logit Modeli

Logit modelinde de diger iki modelde kullamlan bagimsiz ve bagiml:
degiskenlerden yararlamlmistir. Coklu regresyon ve dogrusal diskriminant
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analizlerinde oldugu gibi, bagimsiz degiskenler arasindaki ¢oklu baglantidan
kaynaklanabilecek sorunlan gidermek igin stepwise yontemi kullanilmis ve
modelde diger analizlerde oldugu gibi X, , Xs, Xo ve Xa; oranlari kalmustir.
Modele ait ki-kare degeri incelendiginde, modelin % 99 giiven seviyesinde
anlaml oldugu tespit edilmistir. Logit modeli asagidaki gibidir:

Z=-0,5288 + 1,8835 X, - 1,0205 X;5— 8,2964 X+ 6,6678 Xx3
(0,3613) (0,0966) (0,0102) (0,0323)  (0,0064)

Modelde, katsayilarin isaretleri diger modeller de oldugu gibi
beklenen isaretlerle uyumludur. Modelin 6ngoérii giici asagidaki tabloda
gosterilmistir.

Tablo 5: Logit Modelinin Deney Grubu Verileri Uzerinde

Dogru Suuflandirma Bagsarisi

Gercek Grup Uye Sayisi Ongoriilen Grup Uyeligi
Basarisiz Basarisiz
Olmayan
Basarisiz 35 31 4
(% 88.,6) (% 11,4)
Basarisiz Olmayan 35 3 32
(% 8.,6) (% 91,4)

Logit modelinde bir biitiin olarak dogru ongérii giicii diger iki modele
gore daha yiiksek (% 90) bulunurken, modelin her iki grubu da yaklasik olarak
aynm dogrulukla 6ngordiiglii saptanmustir. Deney grubu verileri kullanilarak
gelistirilen logit modelinin kontrol grubu verileri ile yapilan gecerlilik analizi
sonuglan asagidaki tabloda gosterilmigtir.
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Tablo 6: Logit Modelinin Kontrol Verileri Uzerinde Dogru
Swuflandirma Bagarist

Gergek Grup Uye Sayisi Ongériilen Grup Uyeligi
Basarisiz Basarisiz
Olmayan
Basarisiz 18 16 2
(% 89) (% 11)
Basarisiz Olmayan I8 6 12
(% 33) (% 67)

Logit modelinin gecerlilik analizi sonucunda dogru sintflandirma oran:
%78 olarak bulunmustur. Ancak tablodan da goriilecegi gibi, modelin basarisiz
isletmeleri dogru tahmin etme giicli, basarisiz olmayan isletmeleri dogru
tahmin etme giiciinden oldukga yiiksektir. Bu sonuglara gére logit modelinin
basarisiz isletmeleri, basarisiz olmayan isletmelere kiyasla daha iyi tahmin
ettigi soylenebilir. Bu yanllik, logit modelin kullanilabilirligini onceki iki
modele kiyasla azaltici bir etmen olarak kabul edilebilir. Cinkii basarisiz
isletmeleri hatah tahmin etmenin maliyeti, basarisiz olmayan isletmelerinkine
kiyasla daha yiiksektir.

f. Yapay Sinir Ag Modeli

Yapay sinir ag1 modellerinin gelistirilmesinde kullanilacak herhangi bir
metodoloji bulunmadig) i¢in, problem alamna uygun modelin olusturulmasi
¢ok sayida deneme-yamlmay: igeren bir siiregdir. Bu ¢alismada da, mali
basarisizhigin ongoriilmesinde kullamlacak uygun yapay sinir agi modelinin
gelistirilmesi siirecinde ¢ok sayida basarisiz model gelistirilmistir. Sonugta
ileri besiemeli ve ortalama mutlak hatalan kullanan asagidaki parametrelere
sahip model, yapay sinir agi test verilerindeki hata oramnin yikselme
egitilimine girmesi sonucu egitime son verilmis ve yapay sinir agi egitim
verilerini 5795 devirde, %95,71 oraninda 6grenmistir. Egitim setindeki hata
oran1 0,22 seviyesine indirgenmistir. Ogrenme algoritmasi olarak Jacob’un
Gelistirilmis Geri Yayihm Algoritmas: kullanistir!. Yapay sinir aginin yapisina
iliskin parametreler asagidadir.

1 Jacob’un Gelistirilmis Geri yayithm Algoritmasinin geri yayilim algoritmasindan farki: Geri
Yayilim Algoritmasinda tiim 6grenme siirecinde Ggrenme parametreleri sabittir. Ancak Hizh
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Tablo 7: Yapay Sinir Agt Katmanlarina Ait Parametreler

Giris Gizli Gizli Ciku
Katmani: | Katman 1 Katman 2 Katmam
Neuron Sayisi 23 5 1 1
Transfer Fonksiyonu Sigmoid (+,-) | Sigmoid | Esikli dogrusal
Ogrenme Orani 0.9 0.01 0.01
Mementum Katsayisi 0.1 0 0

Yapay sinir aginin érneklem verileri {izerinde dogru stniflandirma orani
%95,71 olarak gerceklesmistir. Ancak, bu yapay sinir aginin goreceli olarak
daha ustiin sonuglar iiretecegi seklinde yorumlanmamasi gereken bir sonugtur.
Cinki yapay sinir ag1, dogas: geregi egitim verilerindeki hata sifirlanincaya
kadar egitimi siirdiirmektedir. Bundan dolay: yapay sinir aginin drneklem/test
verileri uzerinde elde ettigi dogru siniflandirma orant karsilastirihmamasi
gereken iki sonuctur.

Deney grubu verileri kullanilarak egitilen yapay sinir aginin, bu veriler
disinda ne §lgiide gecerli oldugunun arastirilmasi icin istatistiksel yontemlerde
oldugu gibi, gecerlilik analizi yapilmstir.

Yapay sinir ag1 modelinin 36 birimlik veri sctine uygulanmasiyla elde
edilen sonugclar asagidaki gibidir.

Geri Yayihm Algoritmasinin 6grenme asamasinda dinamik olarak bu parametreler degistirilir.
Jacob’un Geri Yayiltm Algoritmasinda ise bu islem her baglantinin agirhk degisimine ayri ayn
uygulamr.
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Tablo 8 : Yapay Sinir agimn Kontrol Verileri Uzerindeki Dogru
Swuflandirma Bagarist

GERCEK GRUP UYE SAYISI | ONGORULEN GRUP UYELIGi
Basarisiz ’Basansnz Olmayan

Basarisiz 18 15 3
(%83,33) (%16,67)

Basarisiz Olmayan 18 2 16
(%11,11) (%88,89)

Tablo 8.’de yapay sinir a1 yanhis 6ngoriiyle 18 basarisiz isletmenin 3
‘tinli basansiz olmayan olarak, 18 basarisiz olmayan isletmenin de 2 'sini
basarisiz olarak simflandirmistir.  Yapay sinir agimin  ortalama dogru
siniflandirma orani %86,11 olarak gercekiesmistir.

Bu noktada, istatistiksel yontemlerden kontrol grubu verileri iizerinde en
1yi yansiz sonucu veren ¢oklu regresyon modelinin dogru siniflandirma oram
ile yapay sinir ag1 modelinin dogru simiflandirma orani arasinda istatistiksel
agidan anlamh bir fark olup olmadigi da arastirlmistir. Bu amagla asagidaki
hipotezler test edilmistir.

Hy = P(YSA)'P(CRM) =0
H, = Pysa) > Pcrmy

Burada; Pysay yapay sinir agr modelinin kontrol grubu verileri
tizerindeki dogru simflandirma oramini, Pcrm) ise goklu regresyon modelinin
kontrol grubu verileri tizerindeki dogru simiflandirma oranini géstermektedir.

Hy hipotezi %5 anlamlihk diizeyinde reddedilmistir. Bu durum, yapay
sinir ag1 modelinin ¢oklu regresyon modeline gore (aym zamanda diger
istatistiksel yontemlere gire de) dogru simflandirma oraminin daha yiiksek
oldugu yoniinde kuvvetli bir istatistiksel kanittir.

4. SONUG

Bu ¢alismada 53'G finansal basarisiz, 53'u finansal basarisiz olmayan,
toplam 106 isletmeden olusan bir drneklem tizerinde ¢ok boyutlu istatistiksel
teknikler ile yapay sinir aglarimin mali basarnisizhigy 1 yil 6nceden Ongori
agisindan kiyaslamasi yapilmisur. Calismada, yapay sinir agi metodolojisine
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uygunluk agisindan oncelikle 70 birimlik veri seti ile Coklu Regresyon,
Diskriminant, Logit ve Yapay Sinir A1 modelleri gelistirilmis ve ardindan da
36 birimlik kontrol grubu veri seti kullanilarak istatistiksel tekniklerin ve yapay
sinir ag1 modellerin performanslarimn gegerlilik testi yapilmisur. Cok boyutlu
istatistiksel modeller arasinda 70 isletmeden olusan ve model olusturmada
kullanilan 6rneklem iizerinde en basarih yontem logit bulunmustur. Her ig
modelde de 23 mali oran arasindan sadece 4 mali oranin istatistiksel agidan
onemli oldugu saptanmustir. Bu oranlar sirastyla, X2 (Likidite Orami), X5 (Kisa
Vadeli Yabanci Kaynaklar/Ozsermaye), X9 (Uzun Vadeli Yabanci
Kaynaklar/Toplam Varhklar) ve X23 (Donem Kar/ Ozsermaye) olup bu
degiskenlerin modellerdeki isareti beklenen yondedir. 23 mali oran arasindan
sadece 4’iiniin modellerde yer almasi mali oranlar arasindaki ¢oklu baglant
sorununu teyit edici niteliktedir. Mali oranlar, arasindaki bu ¢oklu baglant
sorununu daha net bir bigimde test etmek amaciyla faktor analizi yapilmig ve
23 mali oranin sadece 7 faktorle agiklanabilegi gézlenmistir. 36 isletmeden
olusan ve gegerlilik testi i¢in kullanilan kontrol grubunda ise Coklu Regresyon
ve Logit modelleri Diskriminant modeline gore daha bagarili bulunmustur.
Gelistirilen modellerden kontrol grubu iizerinde Coklu Regresyon ve Logitin
ayn ongorii giiciine (% 78) sahip oldugu bulunurken, Goklu Regresyon
Modelinin iki grubu yansiz, buna karsin logitin basarisiz isletmeleri daha hatals
tahmin ettigi gézlenmistir.

Cahigmanin ikinci boyutunda yapay sinir agi yontemi ile ilk once 70
isletmeden olugan deney grubu iizerinde model gelistirilmis ve elde edilen
modelin bu grubu % 95,71 dogrulukla ayirt ettigi saptanmigur. Deney grubu
tizerinde elde edilen ongoril giiciiniin, yapay sinir agi teknolojisinin egitim
yonteminden kaynaklanan nedenle anlaml olmayacagi gergeginden hareketle
36 isletmeden olusan kontrol grubu iizerinde modelin gegerlililik testi icra
edilmis ve modelin bu grup iizerinde de % 86,11 dogru 6ngori giiciine sahip
oldugu saptanmistir. Her iki grup iizerinde de elde edilen dogru 6ngori giicu
cok boyutlu istatistiksel yontemlere kiyasla daha yiiksek bulunmustur. Yapilan
hipotez testi de yapay sinir ag1 modelinin dogru éngorii giicii yoniinde sonug
vermistir. Boylece, yapay sinir aglarinin kontrol grubu tizerinde daha 1yi sonug
verdigi seklinde yazindaki benzer sonuglara bu ¢alismada da ulagilmigtir.



Ramazan Aktag - Mete Doganay - Birol Yildiz @ Mali Basarisizigin Ongériillmesi: istatistiksel Yontemier @ 23

Kaynakga

AKTAS, Ramazan (1993), Endiistri Isletmeleri icin Mali Basarisizlik Tahmini (Cok Boyutlu Model
Uygulamasi) (Ankara: Turkiye is Bankasi Kiiltiir Yayinlan No: 323).

A.LTMAN, Edward .I. (1968), “Financial Ratios, Discriminant Analysis and the Prediction of
Corporate Bankruptcy,” The Journal of Finance, XXIll/4:589-609.

ALTMAN, Edward .l. (1983), Corporate Financial Distress: A Complete Guide to Predicting,
Avoiding and Dealing with Bankruptcy (New York: John Wiley and Sons).

AZiZ, Abdiil-David C./EMANNUEL, Gerald H./LAWSON (1988), “Bankruptcy Prediction-An
Investigation of Cash Flow Based Models,” Journal of Management, 25/5:419-437.

BISHOP, Christopher M.(1997), Neural Networks for Pattern Recognition (Oxford: Clerendon
Press).

CASEY, Cornelius/BARTCZAK, Norman (1984), “Cash Flow-It’s not Bottom Line,” Harvard Business
Review, Temmuz-Agustos:60-68.

EDMISTER, R.O. (1972), “An Emprical Test of Financial Ratio Anaysis for Small Business Failure
Prediction,” Journal of Financial and Quantitative Analysis, Mart:1477-1493.

FOSTER, George (1986), Financial Statement Analysis (New Jersey: Prentice-Hall International).

GENTRY, J.A./NEWBOLD, D./WHITFORD, D.T. (1985), “Funds Flow Components, Financial Ratios
and Bankruptcy,” Journal of Business Finance and Accounting, 14/4:595-605.

GOONATILAKE, Suran/ TRELEAVEN, Philip (1995), Intelligent Systems for Finance and Business
(Chichester: Wiley).

GOKTAN, Erkut (1981), Muhasebe Oranlan Yardimiyla ve Diskriminant Analizi Teknigini

Kullanarak Endistri Isletmelerinin Mali Basarisizigimn Tahmini Uzerine Amprik Bir
Arastirma (Basilmarms Docentlik Tezi).

HAIR, Joseph F./ROLPH, Andrson E./TATHAM, William C. (1989), Multivariate Data Analysis (New
Jersey: Prentice-Hall International).

HING, A./LAU, L. (1987), “A Five-State Financial Distress Prediction Model,” Journal of
Accounting Research, 25/1:127-138.

KARAN, Mehmet Baha/GANAMUKKALA, Vijayakumar (1996), “Prediction of Financially
Unsuccessful Companies Using MDA and ARA Techniques: An Emprical Study on
istanbul Stock Exchange,” METU Studies in Development, 23/3:357-376.

MADDALA, G.S. (1988), Introduction of Econometrics (New York: McMillan Publishing Company).
MEYER, P.A./PIFER, H.W. (1970), “Prediction of Bank Failures,” Journal of Finance, 25:853-868.

OHLSON, James A. (1980), “Financial Ratios and the Probabilistic Prediction of Bankruptcy,”
Journal of Accounting Research, 18/1:109-131.

SCHALKOF, Robert J. (1997), Artificial Neural Networks (New York: The McGraw-Hill
Companies).



24 ¢ Ankara Universitesi SBF Dergisi @ 58-4

TRIPPI, Robert R./TURBAN, Efraim (1996), Neural Network in Finance and Investing (Chicago:
frwin Professional Pub.).

VEMURI, Rao V. (1992), Artificial Neural Networks: Concepts and Control Application {California:
IEEE Computer Society Press).

YILDIZ, Birol (2001), “Finansal Basansizbgin Ongoriilmesinde Yapay Sinir Ag1 Kullammi ve Halka
Agik Sirketlerde Ampirik Bir Uygulama,” IMKB Dergisi, 5/17:52-67.



	00000001
	00000002
	00000003
	00000004
	00000005
	00000006
	00000007
	00000008
	00000009
	00000010
	00000011
	00000012
	00000013
	00000014
	00000015
	00000016
	00000017
	00000018
	00000019
	00000020
	00000021
	00000022
	00000023
	00000024

