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OZET

GlUnumiz kosullari g6z o6nine alindiginda
isletmelerin hedeflerini gerceklestirebilmeleri icin
finansal acidan glicli olmalan gerekmektedir.
Bu nedenle finansal basansizliklarinin tahmin
edilmesi, isletmelerin gelecekte olusabilecek
finansal riskleri tespit etmeleri ve gerekli onlemleri
almalari bakimindan oldukca 6nemlidir. Calismada,
Borsa istanbul'da 2010-2013 déneminde kesintisiz
olarak islem géren 143 imalat sanayi sirketinin
yillik bilanco ve gelir tablosu verilerinden
yararlanilarak isletmelerin finansal basarili ve
basarisiz olma durumlar  tahmin edilmeye
cahsiimistir. Arastirmada Veri Madenciligi ve Lojistik
Regresyon Analizi yontemleri kullaniimistir. 2013
yili baz alinarak bir yil, iki yil ve t¢ yil 6ncesinin
tahmin edilmesine yonelik modeller gelistirilmis
ve modellerin siniflandirma dogruluklar baska bir
ifadeyle modellerin tahmin glict karsilastirimistir.
Analiz sonucunda, isletmelerin finansal basarili
ve basarisiz olma durumlarini tahmin etmek icin
olusturulan tiim modellerde 2012 yili tahmin gtici

en basaril yil olarak saptanmistir.

Anahtar Kelimeler: Finansal Basari/Basarisizlik, Veri
Madenciligi, Lojistik Regresyon Analizi

ABSTRACT

Given today's conditions, enterprises should be
financially powerful in order to achieve their goals.
Therefore, estimating financial failures is quite
important in terms of determining possible future
financial risks of enterprises and taking the required
steps.

In this study, annual balance sheets and income
statements of 143 manufacturing firms, which were
publicly traded in Borsa Istanbul between 2010 and
2013 and which displayed continuity, were used to
estimate their financial failures and successes. Data
Mining and Logistic Regression Analysis methods
were used in this research. Models were developed
to make an estimation prior to the first, second
and third years taking year 2013 as basis, and
classification accuracy, in other words estimation
power of these models were compared.

Among all models that were suggested to estimate
failures and successes of enterprises, 2012 was
determined as the year with the most successful
estimation power as a result of our analysis.

Keywords: Financial Failure/Success, Data Mining,
Logistic Regression Analysis
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1. GIRIS

Kuresellesme olgusuyla birlikte isletmeler her
an siddetlenen bir degisim ortaminda faaliyette
bulunmaktadirlar. S6z konusu degisime ve rekabete
ayak uyduramayan isletmeler finansal acidan
basarisizik  riskiyle  karsilagsmislardir.  Finansal
sistem icinde yer alan isletmelerin basarisizliklari;
sadece firmalarin finansal yeterliliklerinin yerine
getirilebilirliginin belirlenmesi acisindan degil ayni
zamanda Ulke ekonomisinin basari ol¢iti olmasi
agisindan da o6nem arz etmektedir (Akkaya vd.,
2009:187).

Basarisizigi  ekonomik  basarisizlik,  teknik
basarisizlik, isletme basansizhgr ve finansal
basarisizlik olmak Gizere farkli kavramlarla ele almak
gerekmektedir. Ekonomik basarisizlik, isletmenin
yatinm karhihgmnin sermaye maliyetinden az olmasi
veya isletme gelirlerinin maliyetleri karsilamak icin
yetersiz olmasi seklinde ifade edilebilir (Sharan,
2009:428). Teknik basarisizlik, isletmenin toplam
varliklarinin  toplam bor¢larindan fazla olmasina
ragmen; vadesi geldiginde isletmenin cari
yukUmlaliklerini yerine getirememesidir (Beaver vd.,
2011:3).

Uluslararasi  derecelendirme  kuruluslarindan
Dun&Bradstreet isletme basarisizligini “bir isletmenin
kredi saglayanlarinin kaybetmelerine ya da zarara
ugramalarina neden olacak sekilde isletmenin
faaliyetlerini durdurmasi” olarak tanimlamaktadir
(Altman ve Hotchkiss, 2010:12). isletme basarisizhgs;
orgutsel olumlaliuk, orgutsel 6lim, orgitsel cikis,
iflas, coklis, kapanma ve kiiclilme olarak da ifade
edilmektedir (Mellahi ve Wilkinson, 2004:22).
isletmelerin  basanisizigi  ydnetim  yetersizligi,
sermaye eksikligi, finansal planlama gibi isletme
ici faktorlerden veya ekonomik, sosyal, kultirel ve
politik unsurlan kapsayan isletme disi faktorlerden
kaynaklanabilir.

Literatiirde finansal sikinti olarak adlandirilan
finansal basarisizlik ise ekonomik, teknik ve
isletme basarisizligini icine alan genis kapsamli bir
terimdir (Sharan, 2009:428). Bazi isletmelerde iflasla
sonuclanan, bazilari icin ise sadece bir tehlike olarak
gorulen finansal basarisizlik; isletmenin hedefine
ulasamamasi, borclarini vadesinde 6deyememesi,
kredibilitesini kaybetmesi yani yukidmlaliklerini
kismen veya tamamen yerine getirememesiyle iflasa
kadar uzanan sureci ifade etmektedir (Brealey vd.,
1997:421; Okka, 2009:928).

isletmelerin finansal basarisizliklari, gerek ait
olduklari tilkenin ekonomisini gerekse diger tlkelerin
ekonomilerini olumsuz etkilemektedir. Bundan
dolayi 6zellikle finans literatiiriinde 6nemle (izerinde
durulmasi gereken bir konudur ve Onemini yillar
sonra bile strdirme potansiyeline sahiptir. Buradan
hareketle calismada, Borsa istanbul'da 2010-2013
doneminde kesintisiz olarak islem goren imalat
sanayi sirketlerinin 2013 yilindaki finansal basarisizlik
durumunun 2010, 2011, 2012 yil verileri ile tahmin
edilmesi amaclanmistir. Calismada, Veri Madenciligi
ve Lojistik Regresyon Analizi yontemi kullanilmistir.
Literatirde isletmelerin finansal basarisizliklarinin
genellikle bir yil 6ncesinden ve iki yil 6dncesinden
belirlenmesine  yonelik  calismalarin  oldugu
gorulmdastir. Bu calismada ise isletmelerin finansal
basarisizliklari bir yil, iki yil ve UG¢ yil 6ncesinden
tahmin edilmeye calisilmistir. Ayrica Veri Madenciligi
yonteminde tahmini glgclendirmek icin iki farkli
algoritma kullanilmigtir. Calisma bu yonleriyle diger
calismalardan farklilik géstermektedir. Yapilan analiz
sonucunda her tic modelde de 2012 yili tahmin giicii
en basarili yil olarak tespit edilmistir. 2012 yili icin
tahmin guicii en yuksek modelin ise %94,44 dogru
siniflandirma basarisi ile Lojistik Regresyon modeli
oldugu gorilmistdr.

2. LITERATUR OZETi

Tek degiskenli model kullanarak finansal
basarisizhgr tahmin etmeye yonelik Beaver (1966),
Tamari (1966) ve Beaver (1968) tarafindan yapilan
calismalar daha sonra yapilan c¢alismalara yol
goOstermesi nedeniyle literatlirde onemli bir yere
sahiptir. Finansal basarisizhgin tahmin edilmesinde
tek degiskenli modellerin finansal oranlari tek tek
ele almasi nedeniyle incelenen orana gore celiskili
sonuclar elde edilebilir. Bu durumdan kaginmak
isteyen arastirmacilar, calismalarinda birden fazla
finansal orani, hatta oranlar arasindaki iliskinin tespit
edilmesine olanak saglayan ¢ok degiskenli modelleri
kullanmislardir. Altman (1968) coklu diskriminant
analizini, Zmijewski (1984) lojit ve probit modelleri,
Ohlson (1980) lojistik regresyon analizini, Odom ve
Sharda (1990) yapay sinir aglarini kullanmislardir.

Beaver (1966) calismasinda 1954-1964 vyillari
arasinda 79 basarisiz isletmeyi ayni sektorlerden 79
basarili isletme ile eslestirmis ve 30 finansal oran 6
grupta ve her gruptan yalnizca bir oran ele alarak
degerlendirmistir. Calismada bazi oranlarin en az
bes yil dncesine kadar basarisizligi tahmin etmede
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kullanilabilecegi sonucuna ulasiimistir.

Tamari (1966) tek bir degiskenin yerine birden
fazla degisken kullanarak 1956-1960 doénemini
kapsayan calismasinda, yeni iflas etmis 12 isletme
ile iflasini isteyen 16 endUstri isletmesinin verilerini
kullanmistir. Tamari finansal oranlardan yararlanarak
risk indeksi olusturmus ve isletmelerin finansal
basarilariniifade ederken isletmeleri O ile 100 arasinda
puanlandirmistir. Calismanin sonucunda risk indeks
modeline gore 30 puandan daha az olan isletmelerin
%50'si, 30 puandan daha fazla olan isletmelerin ise
%3’Un0n iflas ettigini gozlemlemistir.

Altman (1968) Coklu Diskrimant Analizini
kullanarak 1946- 1965 yillari arasinda iflas etmis ve
aktifleri 0,7-25,9 milyon dolar arasinda olan Uretim
isletmelerini ve ayni endistri kolunda yer alan aktifleri
1-25 milyon dolar arasinda olan isletmeleri iki grup
halinde eslestirerek incelemistir. Calisma sonucunda
isletmelerin iflasinin, bir yil 6ncesi icin %95, iki
yil oncesi icin %72 oraninda tahmin edilebildigi
saptanmistir.

Ohlson (1980) 1970 -1976 yillan arasinda 105
iflas etmis ve 2058 iflas etmemis isletmenin verilerini
kullanarak lojistik regresyon analizi yontemiyle
isletmelerin iflasini tahmin etmeye calismistir. Calisma
sonucunda iflastan bir yil 6ncesi icin, iflastan iki yil
oncesiicin ve iflastan bir ve iki yil ncesini birlestirerek
kurdugu farkli modellerde sirasiyla %96,12; %95,55
ve %92,84 oraninda basarili tahminler elde etmistir.

Odom ve Sharda (1990) 1975-1982 yillari arasinda
65 iflas etmis, 64 iflas etmemis toplam 129 isletmenin
verilerinden  vyararlanarak  dogru  siniflandirma
performansini 6lcmek icin yapay sinir agi modeli ile
sonuclar karsilastirmislardir. Calismada yapay sinir
aglan yonteminin diskriminant analizine gore daha
dogru siniflandirma performansina sahip oldugu
sonucuna varilmistir. Calisma sonucunda yapay sinir
aglar modeli ile egitim setine bagli olarak iflas etmis
isletmelerin %77,78-%81,48 oraninda, iflas etmemis
isletmelerin ise %78,57-%85,71 oraninda dogru
siniflandirildigi tespit edilmistir.

Shirata (1998) calismasinda 1986-1996 vyillari
arasinda 686 iflas etmis, 300 iflas etmemis Japon
firmasinin veri madenciligi yontemi ile 61 tane
finansal oran kullanarak finansal basarisizlik riskini
incelemistir. Calisma sonucunda modelin dogru
siniflandirma basarisi %86,14 olarak belirlenmistir.

Atiya  (2001) calismada,  sirket

yaptigi

basansizliklarinin ~ tahmin  etmek i¢in finansal
verileri kullanmig ve Sinir Agi yontemi ile bir model
olusturmustur. Modelinin Gg¢ yillik tahmin doneminde
her bir déonem icin dogru siniflandirma orani %81,46
ile %85,5 arasinda oldugu tespit edilmistir.

Tang ve Chi (2005) 1995 ve 2002 yillar arasinda
Shenzhen ve Shanghai Borsasinda islem goren 128
basarili ve 128 basarisiz olmak Uzere toplam 256
sirketin Sinir Ag1 Analizi ile isletme basarisizliklarini
tahmin etmeye calismislardir. Calisma sonucunda
basarisizlik tahmin modellerinin sektorler arasinda ve
sektore 6zgu sartlarda iyi bir siniflandirma yetenegi
saglayabilecegini saptamislardir.

Li ve Sun (2011) calismalarinda Shenzhen ve
ShanghaiBorsasina kayitli 135 basarili ve 135 basarisiz
sirketin Lojistik Regresyon ve Dikriminant Analizi ile
isletme basarisizliklarini tahmin etme performansini
belirlemeye calismislardir. Ortaya ¢ikan sonuglarda,
modellerin Cin'deki sirketlerin kisa donemli isletme
basarisizlik tahminlerinde Ustlin 6ngodriimlenebilen
bir performans ortaya koyabilecegi gortlmustur.

Siedlecki (2014) calismasinda Polonya
piyasasinda yer alan biyuk ve taninmis basarl bir
sirket ile iflas etmis bir sirketin 2001-2010 yillari
arasindaki finansal verilerini kullanarak sirketlerin
finansal basarisizhgini tahmin etmeye calismistir.
Finansal basarisizhgin tahmininde finansal verilerin
kullanilip  kullanilmayacagini  lojistik  regresyon
analizi ile test etmistir. Calismada secilmis finansal
parametrelerin finansal basariy1 degerlendirmek icin
cok kullanisl oldugu ve lojistik fonksiyon birinci ve
ikinci ttrevlerinin analizinin daha fazla sirket icin test
edilebilirligi sonucuna variimistir.

Aktas vd. (2003) yaptiklari cahismada 1983-1997
yillari arasinda 53’0 finansal basarisiz, 53'U finansal
basarisiz olmayan, toplam 106 isletmeden olusan
bir 6rneklem olusturmuslardir. Calismada Coklu
Regresyon, Diskriminant, Logit ve Yapay Sinir Agi
modelleri gelistirmislerdir. Arastirmada, yapay sinir
aginin gecerlilik testi sonucu finansal basarisizligi 6n
gorme gicliniin ¢coklu regresyon modelinden daha
Ustiin oldugu tespit edilmistir.

Altas ve Giray (2005), finansal basarisizlik riski olan
isletmeleri belirlemek icin tekstil sektoriinde faaliyet
gOsteren isletmelerin 2001 yilina ait bilancolar
yardimiyla finansal oranlari  hesaplayarak bir
model gelistirmislerdir. Arastirmacilarin gelistirdigi
modelin dogru siniflandirma basarisi %74 olarak
hesaplanmistir.
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Akkaya vd. (2009) calismalarinda yapay sinir
aglan modeli ile Tekstil ve Kimya, Petrol ve Plastik
Urlinleri sektorlerinde 1998-2007 déneminde faaliyet
gosteren isletmelerin finansal basarisizliklarinin bir
yil 6ncesinden belirlenmesine ydnelik bir model
gelistirmislerdir. Calisma sonucunda modelin basarili
isletmelerin yaklasik %82'sini dogru tahmin ettigi
gOrulmdustir.

Tikenmez vd. (2011) Ege Bolgesi'nde faaliyet
gosteren Kiiciik ve Orta Olcekli isletmelerden 180
basarili ve 180 basarisiz isletme seklinde iki grup
olusturularakfinansal basarisizlik tahmin modellerinin
Kiiciik ve Orta Olcekli isletmelerde tahmin basari
dizeyleri arastinlmistir.  Arastirma  sonucunda
Diskriminat  Analizi ve CHAID ydntemlerinin
birbirlerine ¢ok yakin tahmin gliciine sahip oldugu
gorulirken, Lojistik Regresyon yonteminin bu iki
yontemden daha basarili oldugu saptanmistir.

Yakut ve Elmas (2013) calismalarinda 2005-
2008 yillari arasinda 140 sanayi isletmesinin finansal
basarisizliklarinin  6nceden tahmin edilebilirligini
tespit etmek icin veri madenciligi ve diskriminant
analizi modelleri olusturmuslardir. Arastirmada deney
ve kontrol testi Uzerinde yapilan tahmin sonugclarina
gore veri madenciliginin diskriminant analizine gore
daha iyi sonug verdigini saptamigslardir.

3.YONTEM

3.1. Arastirmanin Amaci ve Kapsami

Bu calismanin amaci, Borsa istanbul’da 2010-2013
doéneminde islem goéren ve sireklilik gosteren imalat
sanayi sirketlerinin finansal basarisizliklarinin bir yil,
iki y1l ve U¢ yil dncesinden tahmin edilmesine yonelik
Veri Madenciligi Yontemi ve Lojistik Regresyon Analizi
ile modeller gelistirmektir. Modellerde kullanilan
bagimsiz degiskenler; likidite, finansal yap, faaliyet ve
karhhk oranlarindan olusan 25 adet finansal orandan
olusmaktadir. Bagiml degisken olarak isletmelerin
finansal basari durumu, finansal basaril isletmeler“1”
ve finansal basarisiz isletmeler “0” ile kodlandirilarak
kullanilmaktadir.

3.2.Veri Madenciligi

Veri Madenciligi; biiylik miktarda veri icerisinden,
teknolojiyi, istatistiksel ve matematiksel teknikleri
kullanarak anlamli (degerli-gizli) ve kullanilabilir
bilgilerin aciga cikarilmasi olarak tanimlanmaktadir.
Veri Madenciligi altt asamali  bir siire¢ olarak
incelenebilir. Bu asamalar (Larose 2005; 2-7):

Arastirma probleminin tanimlanmasi, verileri tanima,
veri hazirlama, modelleme, degerlendirme ve
uygulamadir.

Veri madenciliginin amaci, gecmis faaliyetlerin
analizini temel alarak gelecekteki davranislarin
tahminine  yonelik  karar verme  modelleri
olusturmaktir. Veri madenciliginde farkli amaclarla
kullanilan ¢gesitli yontemler bulunmaktadir. Bu
yontemlerden biri olan karar agaci modeli, adindan
da anlasildigr gibi aga¢ olarak goriinen, tahminsel
bir modeldir. Agacin her dali bir siniflandirma sorusu
ve yapraklari da veri setinin bu siniflandirmaya ait
parcalanidir (Koyuncugil ve Ozgiilbas, 2006:162).
Karar agaci algoritmalarinin bagimli ve bagimsiz
degiskenler arasindaki iligkilerin yonini, ©6nem
sirasini  gorsellestirmesi  ve sonuglarin anlasilir,
yorumlanabilir, somut ve kullanish olmasi nedeniyle
glinimizde finansal calismalarda kullanilan bir
modeldir (Albayrak ve Yilmaz, 2009:42).

Temeli AID (Automatic Interaction Detector)
yontemi ile atilan karar agaci modellerinin; CHAID
(Chi-Squared Automatic Interaction Detector), C&RT
(Classification and Regression Trees), ID3 (Quinlan),
Exhaustive CHAID (Biggs), C4.5 (Quinlan), MARS
(Multivariate Adaptive Regression Splines), QUEST
(Quick, Unbiased, Efficient Statistical Tree), C5.0
(Quinlan), SLIQ (Supervised Learning in Quest),
SPRINT (Scalable Par alleizable Induction of Decision
Trees) olmak tizere bircok algoritma literatlirde yaygin
olarak kullanilmaktadir.

3.3. Lojistik Regresyon Analizi

Finansal basansizlik tahminlemelerinde sik sik
kullanilan, ¢ok degiskenli istatistiksel yontemlerden
biri olan ve Logit Model olarak da adlandirilan Lojistik
Regresyon Analizi, bagimli degiskenin kategorik
olarak ikili, Ucli ve coklu kategorilerde oldugu
durumlarda, bagimsiz degiskenlerle sebep-sonug
iliskisini belirlemek icin basvurulan bir yontemdir
(Ozdamar, 2004:589).  Lojistik regresyon analizi,
bagimsiz degiskenlerin bagimh degisken lizerindeki
etkilerini odds orani ile acgiklamaktadir. Bagimli
degiskenin alacagi iki degerden birinin digerine karsi
gerceklesme olasiligina odds orani denir (Ozdemir,
2011:185). Bagimli degiskenin kategorik oldugu
lojistik regresyon analizinde, finansal basarisizlik
tahminlemesinde basarili olan sirketler“1”ile basarisiz
olan sirketler ise “0” ile kodlanmaktadir (Vuran,
2008:77).
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Lojistikregresyongenelolarak; 2 =E(, =1x, )=b,+b.X,
seklinde tanimlanmaktadir. Bu sekilde tanimlanan
dogrusal olasilik modelinde tahmini degerler;
olasiliginkosuluolanOile 1 arasindayeralmamaktadir.
Bu nedenle bir olayin olma olasiliginin (P), olmama
olasiligina (1-P) seklinde formilize edildiginde
odds orani P/(1-P) 6lctilmektedir. Boylece olasiligin
kosulu olan 0 ile 1 arasinda yer alabilmesi icin lojitli
dontsimiinde 6nce P/(1-P) “Ustinlik (odds) orant”
hesaplanarak [0;+e) degerleri arasinda tanimlilik
olusturulur. Odds orani hesaplandiktan sonra degerin
dogal logaritmasi (logit) alinarak degiskenin (-oo;+e)
arasinda surekli olmasi saglanmaktadir (Gujarati,
2011:554-558, Tar1, 2011, 250-525). Lojistik Regresyon
Modeli su sekildedir (Vuran, 2008:78-79):

Tek bagimsiz degisken olmasi durumunda;

Logit(Y) =in i =b,+b X, +e, (1M
1-P
Birden fazla bagmsiz degisken olmasi
durumunda;

: F
Logit(Y) =ln[1_P]=b0 +b X, +bX,+..b,X, +e,  (2)

Tahmini olasilik ise;

P e(”n +h X)) 1

“whx) seklinde fade edilir.  (3)

by+h X))

_1+e( _l+e

3.4. Arastirmada Kullanilan Veriler ve

Degiskenler

Galismada  Borsa istanbulda  2013-2010
doéneminde kesintisiz olarak islem goren 143 imalat
sanayi sirketinin yillik bilanco ve gelir tablosu
verileri kullanilarak isletmeler asagidaki kriterlere

gore “finansal basarili” ve “finansal basarisiz” olarak
siniflandiriimistir.

Basarisiz isletmeleri tespit etmek icin iflas etmek,
borsada tahtasi kapanmak, faaliyetlerini durdurmak,
Ust Uste 2 ya da daha fazla yil zarar etmek gibi
kriterler esas alinmaktadir (Yakut ve Elmas, 2013:265).
Calismadayeralanisletmelerin 39 tanesi basarisiz, 104
tanesi basarili olarak belirlenmistir. Basarili isletmeler
“1"ve basarisiz isletmeler “0” ile kodlanmistir.

Modelleme asamasinda Bagimli degiskenin
iki durumlu (Basarili=1, Basarisiz=0) olmasindan
dolayr ve kullanilan modellerin basarisinin ayrica
degerlendirilip en basaril modelin tespit edilebilmesi
icin calismada Karar Agaglar algoritmalarindan
CHAID ve C 5.0 yontemleri ile Lojistik Regresyon
Analizi kullanilmigstir.

Veri seti kullanilarak yapilan ¢alismalarda veriler
rassal olarak egitim ve test seti olmak Uzere iki kisma
ayrilmaktadir. Egitim seti modellerin olusturulmasi,
test seti ise olusturulan modelin basarilarinin
test edilmesi amaci ile kullaniimaktadir. Tesadfi
orneklemede veri setinin yaklasik %70-%75'i egitim
seti olarak ayrilmaktadir (Tsiptsis ve Chorianopoulos,
2009:26). Model olusturmak icin egitim veri seti olarak
143 adet veri icerisinden rastgele secilen 107 adet
veri kullaniimistir. Calismada verilerin %75 ile model
egitilerek geri kalan %25'i ile test edilerek model
olusturulmustur. Cahismada bagimsiz degisken olarak
dort farkh kategoride 25 finansal oran kullanilmistir.
Bu oranlar belirlenirken gerek yurt ici gerekse yurt
disinda yapilan calismalarda finansal basarisizhg
tahmin etmek icin yaygin olarak kullanilan
degiskenlerden faydalanilmistir (Shirata 1998; Aktas
vd., 2003; Albayrak ve Yilmaz, 2009; Li ve Sun 2011;
Yakut ve Elmas, 2013). Bunlar Tablo 1'de gdsterilmistir.
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Tablo 1: Calismada Kullanilan Bagimsiz Degiskenler

Likidite Oranlari:

X1: Cari Oran = Donen Varliklar/Kisa Vadeli YiikimlulUkler

X2: Likidite Orani = Donen Varliklar - Stoklar/Kisa Vadeli Yikimlultkler
X3: Nakit Orani = Nakit ve Nakit Benzerleri / Kisa Vadeli Yakidmlultkler
X4: Stoklarin/Toplam Varliklara Orani

X5: Ticari Alacaklar/Toplam Varliklara Orani

Finansal Yapi Oranlar::

X6: Kisa Vadeli Yiiktimliliikler/Oz Kaynaklar

X7: Toplam Bor¢/Oz Kaynaklar

X8: Duran Varliklar/Oz Kaynaklar

X9: Donen Varliklar/Toplam Varliklar

X10: Kisa Vadeli Yuktmlultkler/Toplam Varliklar
X11: Uzun Vadeli Yukumlulikler/Toplam Varliklar

X12: Toplam Bor¢/Toplam Varlik

Faaliyet Oranlari:

X13: Alacak Devir Hizi = Haslilat /Ticari Alacaklar

X14: Ortalama Tahsil Suiresi = 365/Alacak Devir Hizi

X15: Hazir Degerler Devir Hizi = Hasilat/Nakit ve Nakit Benzerleri
X16: Stok Devir Hizi = Satislarin Maliyeti/Ortalama Stoklar

X17: Dénen Varliklar Devir Hizi = Hasilat/Donen Varliklar

X18: Toplam Varliklar Devir Hizi = Net Satislar/Toplam Varliklar

X19: Ozsermaye Devir Hizi = Hasilat/Oz Kaynaklar

Karhlik Oranlari:

X20: Briit Kar Marji = Brit Satis Kari/Hasilat

X21: Faaliyet Kari Marji = Esas Faaliyet Kari/Zarari/Hasilat
X22: Net Kar Marji = Net Kar/Hasilat

X23: Ozsermayenin Karlihigi = Net Kar/Oz Kaynaklar

X24: Esas Faaliyet Kari/Zarari/Toplam Kaynaklar

X25: Toplam Varliklarin Karlihidi Orani = Net Kar/Toplam Varliklar
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4.BULGULAR

2013 yih baz alinarak modeller olusturulmus,
firmalarin 2013 yilindaki finansal basarisizlik durumu
2010, 2011, 2012 yili verileri ile tahmin edilmeye
calisiimis ve modellerin siniflandirma dogruluklari
karsilastirilmistir.  Tablo 2'de sirketlerin 4 yilhk
verileri ile olusturulan modellerle sirketlerin finansal
basarisizliklarini tahmin etmede modellerin basar
durumlarini goésterilmistir. Modelleme asamasinda
Karar agaclan algoritmasi olan CHAID ve C 5.0
ve Lojistik Regresyon Analizi olmak Uzere 3 farkli
modelleme yéntemi kullaniimistir.

2013 yili baz alinarak olusturulan CHAID Modeli
test verisi Uzerinde uygulanmis ve 36 sirketin 28'i
dogru, 8'si ise yanhs siniflandinimistir. Modelin basari
orani %77,78 olarak belirlenmistir. Bir yil dncesi 2012
yili icin 30'u dogru, 6'si ise yanlis siniflandinimistir.
Modelin basari orani %83,33 olarak hesaplanmistir.
iki yil dncesi 2011 yili icin 28'i dogru, 8'i ise yanlis
siniflandiriimistir. Modelin basari orani %77,78 olarak
bulunmustur. U¢ yil 8ncesi 2010 yili icin 28’ dogru, 8'i
ise yanlis siniflandiriimistir. Modelin basari orani ise
%77,78 olarak saptanmistir.

2013 yilh baz alinarak olusturulan C 5.0 Modeli
test verisi Uzerinde uygulanmis ve 36 sirketin 28’i
dogru, 8 ise yanlis siniflandiriimistir. Bu durumda
modelin basari orani %77,78 olarak belirlenmistir.
Bir yil 6ncesi 2012 yili icin 32'si dogru, 4'U ise yanlis
siniflandinlmistir. Modelin basari orani %88,89 olarak
hesaplanmustir. iki yil dncesi 2011 yili icin 29'u dogru,

Tablo 2: Calismada Kullanilan Model Basarilari

7'si ise yanhs siniflandinimistir. Modelin basari orani
%80,56 olarak bulunmustur. U¢ yil 6ncesi 2010 yiliigin
24’0 dogru, 12'si ise yanlis siniflandiriimistir. Modelin
basari orani ise %66,67 olarak saptanmistir.

2013 wyih
Regresyon Modeli test verisi lizerinde uygulanmis ve
36 sirketin 29'u dogru, 7'si ise yanhs siniflandiriimistir.
Bu durumda modelin basari orani %80,56 olarak
belirlenmistir. Bir yil dncesi 2012 yili icin 34'G dogru,
2'si ise yanlis siniflandiriimistir. Modelin basari orani
%94,44 olarak hesaplanmustir. iki yil dncesi 2011 yili
icin 28'i dogru, 8'i ise yanlis siniflandirnimistir. Modelin
basari orani %77,78 olarak bulunmustur. Uc yil 8ncesi
2010yiliicin 25idogru, 11'iise yanhs siniflandiriimistir.
Modelin basari orani ise %69,44 olarak saptanmistir.

baz alinarak olusturulan Lojistik

Calismada 4 yil icin farkli modeller ile yapilan
tahminler sonucunda her model icin 2012 yili
basarisizhg:
en etkili yil oldugu tespit edilmistir. Bu nedenle
2012 yih sonuglari her tic model igin ayrintili olarak
incelenmistir.

verilerinin  finansal tahmin etmede

4.1.2012 Yili CHAID Modelinin Sonuglarinin

Degerlendirilmesi

Uygulanan CHAID metodu sonucunda model
basarilari  Uzerinde etkili iki degisken oldugu
gorlilmustir. Bu degiskenler veri setinde “X25” ve
“X20" olarak kodlanmistir. “X25: Toplam Varliklarin
Karhhgi Orani” iken, “X20: Briit Kar Marji” dir. Analiz
sonucunda olusan diyagram asagida verilmistir.

Model Basarilari

CHAID Cc5.0 Lojstik Regresyon

Dogru Siniflanan 28 77,78 24 66,67 25 69,44

2010 Yanhs Siniflanan 8 22,22 12 33,33 11 30,56
Dogru Siniflanan 28 77,78 29 80,56 28 77,78

201 Yanhs Siniflanan 8 22,22 7 19,44 8 22,22
Dogru Siniflanan 30 83,33 32 88,89 34 94,44

2012 Yanlis Siniflanan 6 16,67 4 11,11 2 5,56
Dogru Siniflanan 28 77,78 28 77,78 29 80,56

203 Yanhs Siniflanan 8 22,22 8 22,22 7 19,44

153



Ceyda YERDELEN KAYGIN, Alper TAZEGUL, Hakan YAZARKAN

Sekil 1: CHAID Algoritmasi Agac Diyagrami

Bagan
Mode 0 .
Category % (1]
4= 0.000 28972 |
48 1.000 71.028 76

1 Total 100.000 107 |
............ R
25

Adj. P-value=0.000, Chi-square=46.535, d=2

==-0.017 (-0.017, 0.016] = 0016
MNode 1 MNode 2 MNode 3
Category %o n Category %% n Category % n
0.000 80.952 17 0.000 45455 10 0.000 6.250 4
H 1.000 19.048 4 H 1.000 54 545 12 H 1.000 93.750 B0
Total 19626 21 Total 20561 22 Total 59813 64
| =
H20
Adj. P-value=0.00Z, Chi-square=19.627, df=2
<=1I.EEB (1.662, 1.956] =1.956
Mode 4 Mode 5 Mode &
Category o n Category o n Category o n
0.000 30.000 3 0.000 0.0 0 0.000 50.000 1
N 1.000 70.000 7 H 1.000 100.000 52 B 1.000 50.000 1
Total 9346 10 Total 48593 52 Total 1.869 2

Baslangi¢c durumunda sirketlerin %29'u basarisiz
iken, %71'i basarilidir. Sirket basarilari tizerinde en
onemli degisken “X25"tir ve ilk kirimi bu degiskene
gore vyapilmistir. X25 degiskeni 3 grup olarak
bolinmustir. Buna gore Toplam Varliklarin Karlihgi
Orani -0,017 ve altinda olan sirketlerin %81'i basarisiz
iken, Toplam Varliklarin Karliligi Orani -0,017 ve 0,016
arasinda olan sirketlerin %45'i basarisizdir.

Toplam Varliklarin Karhihgi Orani 0,016'dan yuksek
olan sirketler icin “X20” degiskeni 6nemli olarak tespit
edilmistir. Buna gore; Toplam Varliklarin Karliligi Orani
0,016'dan yiiksek olan ve Brit Kar Marji 1,668'den
dusik olan sirketlerin %70'i basarih iken, Briit Kar
Marji 1,668 ile 1,956 arasinda olan sirketlerin %100l
basarilidir. Briit Kar Marji 1,956'dan ylksek olan
sirketlerin ise %50’si basarilidir.

Olusturulan model test verisi lizerinde uygulanmis
ve 36 sirketin 30’'u dogru olarak siniflandiriimis ve
6's1 ise yanhs siniflandiriimistir. Bu durumda modelin
basari orani %83,3 olarak gerceklesmistir.

4.2.2012 Y1l C 5.0 Modelinin Sonuglarinin

Degerlendirilmesi

Uygulanan C 5.0 metodu sonucunda sirket
basarilari Gzerinde etkili dort degisken oldugu
gorulmdistir. Bu degiskenler veri setinde “X22’
“X12" “X8"'X4" ve “X14" olarak kodlanmistir. “X22:
Net Kar Marjl’, “X12: Toplam Bor¢/Toplam Varlk?,
“X8: Duran Varliklar/Oz Kaynaklar’, “X4: Stoklarin/
Toplam Varliklara Orani”’, “X14: Ortalama Tahsil Stiresi”
dir. Analiz sonucunda olusan diyagram asagida
verilmistir.
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Sekil 2: C5.0 Algoritmasi Agag Diyagrami

Bagan

Mode 0

Category % nf:
Bagansiz 28.972 [
® Basanh  71.028 76|
Total 100,000 107

.................... =
Met Kar Marji

<= 0.001

Category % n
Bagansz 74.194 13

Node 1

B Basanh 25806 8
Total 2897 N
1S

Met Kar Marj

==-0.064

Mode 2

Category % n
Bagansz 100.000 13

Category % n
Baganse 55556 10

Toplarn Borg {Uzun Vadeli Yikimldioker « Uzun Vadeli Yokimldldklen § Toplam Varlik

==10.352

MNode 4
_Category % n
Bagansiz 38462 5

B Baganh 61538 &
Taotal 12150 132

= .352

Node 7
Cateqory % _n
Bagansz 100.000 5§

B Baganh 0000 0
Tatal 4673 &

1-0.|DIJ1

MNode &
Category % n
Bagansz 10526 &
B Basanh  89.474 68
Total T1028 76
| =l
Qrtalama Tahsil Suresi

== 135737 =135.737

Mode 9 Mode 10
Category % n Calegory % n
Bagansiz 4762 3 Bagansiz 38462 5

B Baganh 00000 B Basanh__ 44444 8 B Baganh 95238 60 B Basanh 61538 &
Total 12150 13 Total 16.822 18 Total 58879 63 Total 12150 13
= B

Duran Varliklar f Oz Kaynaklar

== 0.923

= 0923

Node 11
Category % n
Bagansz 0000 O

Mode 12
Category % n
Bagansz 83333 §

[ =

Stoklann Tonlam Varhklara faktierey Oran

Baslangi¢c durumunda sirketlerin %29'u basarisiz
iken, %71'i basarilidir. Sirket basarilari tzerinde en
onemli degisken “Net Kar Marj” dir ve ilk kinmi bu
degiskene gére yapilmistir. iki grup olarak ayrilimis
ve Net Kar Marji 0,001'den kiicik ve 0,001'den
blyuk olan sirketler olarak ayrilmistir. Net Kar Marji
0,001'den duislik olan sirketler tekrar Net Kar Marjina
gore kirilmistir. Net Kar Marji -0,064'ten kiiclik
olan sirketlerin %100'Unin basarisiz oldugu tespit
edilmistir.

Net Kar Marji -0,064'ten biylk olan degerler
Toplam Bor¢/Toplam Varliklara gore tekrar kilirmig
ve Toplam Borg¢/Toplam Varliklari 0,352'den biyuk
olan sirketlerin %100'Un{in basarisiz oldugu tespit
edilmistir. Toplam Bor¢/Toplam Varliklari 0,352'den
blylk olan degerler Stoklarin Toplam Varliklara
Oranina gore kirllmis ve 0,261 degerinin altinda olan
sirketlerin %80'inin basarili, 0,261 degerinin Ustinde
olan sirketlerin %100’ basarisizdir.

Net Kar Marji 0,001'den biyik olan ve Ortalama
Tahsil Sureleri 135,737'den disiik olan sirketlerin

B Baganh_ 100.000 7| |® Baganh 16667 1
Total B6.542 i Total 5607 B
%95,2'si  basarilidir.  Ortalama Tahsil  Sireleri
135,737'den yuksek olan sirketlerden Duran

Varliklarin Oz Kaynaklara orani 0,923'ten diisiik olan
sirketlerin 100%'l basaril iken, 0,923'ten kiiclik olan
sirketlerin 83,4%'U basarisizdir.

Olusturulan modeltest verisi lizerinde uygulanmis
ve 36 sirketin 32'si dogru olarak siniflandiriimis ve
4’0 ise yanhs siniflandiriimistir. Bu durumda modelin
basari orani %88,9 olarak gerceklesmistir.

4.3.2012 Y1l Lojistik Regresyon Modelinin

Sonuclarinin Degerlendirilmesi

Uygulanan lojistik regresyon metodu sonucunda
sirket basarilar izerinde etkili iki degisken oldugu
goOrulmistir.Budegiskenlerverisetinde”X11"ve”X24”
olarak kodlanmistir.”X11: Uzun Vadeli Yuktmlltkler/
Toplam Varliklar” iken, “X24: Esas Faaliyet Kari Zarari/
Toplam Kaynaklardir. Analiz sonucunda olusan
model ve degiskenlerin tablolar asadida verilmistir.
ileri dogru adimsal metot (forwards) kullanilarak
degerlendirilen lojistik regresyon metodunda en
uygun modelin 4. adimda X11 ve X24 degiskenleri ile
kurulan model oldugu gorilmektedir (p<0,05).
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Tablo 3: Model Katsayilarinin Omnibus Testi

Chi-square df Sig.

Step 44,269 1 ,000

Step 1 Block 44,269 1 ,000
Model 44,269 1 ,000

Step 6,195 1 ,013

Step 2 Block 50,464 2 ,000
Model 50,464 2 ,000

Step 5,375 1 ,020

Step 3 Block 55,838 3 ,000
Model 55,838 3 ,000

Step -1,281 1 258

Step 4 Block 54,557 2 ,000
Model 54,557 2 ,000

Anlamli ¢ikan lojistik regresyon modeli ise; Y= (-9,166) . X11 + (30,443) . X24 + 1,406 olarak bulunmustur.

Tablo 4: Lojistik Regresyon Modelindeki Degiskenler

B S.E. Wald Sig. Exp(B)
X25 28,773 6,627 18,852 ,000 3131778649496,755
Step 1
Constant 482 ,278 2,997 ,083 1,619
X11 -6,292 2,737 5,283 ,022 ,002
Step 2 X25 29,117 7,024 17,185 ,000 4420993838360,817
Constant 1,328 466 8,125 ,004 3,774
X11 -8,416 3,082 7,454 ,006 ,000
X24 21,614 10,005 4,667 ,031 2435976423,685
Step 3
X25 11,496 10,179 1,276 ,259 98368,287
Constant 1,357 ,494 7,547 ,006 3,885
X11 -9,166 3,008 9,284 ,002 ,000
Step 4 X24 30,443 7,183 17,963 ,000 16649822265989,870
Constant 1,406 ,489 8,249 ,004 4,079

Olusturulan modelde”UzunVadeliYukumlilikler/
Toplam Varliklar "1 birim arttik¢a basari olasihgi 9.166
kat azalmakta iken “Esas Faaliyet Kar Zarari/Toplam
Kaynaklar 1 birim arttiginda ise basari olasiligi 30,443
kat artmakta oldugu gortlmastr.

Calismada modelleme yodntemleri ve yillarina
gore model basarisinda farkli degiskenlerin etkili

oldugu gorilmektedir. Tablo 5de modelleme
asamasinda X2, X5, X13, X16, X17, X18, X19 ve
X21 degiskenlerinin isletmelerin finansal basarili
ve basarisiz olma durumlarini tahmin etmek icin
olusturulan modellerde yer almadigi gorilmektedir.
X4, X11, X15, X22, X23 ve X25 degiskenlerinin ise
modelde siklikla yer aldigi saptanmistir.
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Tablo 5: Calismada Kullanilan Modeller icin Onemli Degiskenler

CHAID C5.0 Lojistik Regresyon
2010 X7,X25, X8, X4, X23 X4,X23,X11,X15,X1,X9 | X4, X11, X14, X24, X25
2011 X25, X22 X22 X22, X25
2012 X25, X20 X22,X12, X8, X4, X14 X11, X24
2013 X22, X9, X15, X3 X15, X22 X6, X10, X11, X23
5.SONUC Calisma, Veri Madenciligi ve Lojistik Regresyon
isletmelerin  finansal  basanisizliklarini  Karar ~ Analizi  ydntemlerinin isletmelerin ~ finansal

agaclan algoritmasi olan CHAID ve C 5.0 ve Lojistik
Regresyon Analizi yontemiile tahmin etmek amaciyla
gerceklestirilen bu calismada ulasilan sonuclar su
sekildedir: CHAID Modelinin dogru siniflandirma
basaris;; 2013 yih %77,78 , bir yil 6ncesi 2012 yih
%83,33, iki yil 6ncesi 2011 yili %77,78 ve ig yil
oncesi 2010 yili icin %77,78 olarak saptanmistir. C
5.0 Modelinin tahmin gtict; 2013 yih %77,78, bir yil
oncesi 2012 yili %88,89, iki yil dncesi 2011 %80,56 ve
Uc yil 6ncesi 2010 yiliicin %66,67 olarak belirlenmistir.
Lojistik Regresyon Modelinin 6ngéri giicli; 2013 yili
%80,56, bir yil dncesi 2012 yili %94,44, iki yil dncesi
2011 yil %77,78 ve Ug yil dncesi 2010 yili icin %69,44
olarak hesaplanmistir.

Calismada olusturulan CHAID ve C 5.0 ve Lojistik
Regresyon Analizi yontemleri icin olusturulan
modellerde 2012 yili siniflandirma dogruluklari en
basarili yil olarak belirlenmistir. CHAID Modeli 2012
yili icin 30'u dogru, 6'si ise yanlis siniflandinimistir.
Modelin basar orani %83,33 olarak hesaplanmistir.
C 5.0 Modeli 2012 yili i¢in 32'si dogru, 4'U ise yanhs
siniflandirilmisti.  Modelin  basari  orani  %88,89
olarak belirlenmistir. Lojistik Regresyon Modeli 2012
yili icin 34'G dogru, 2'si ise yanlis siniflandiriimistir.
Modelin basari orani %94,44 olarak hesaplanmistir.
Modellerin siniflandirma dogruluklarn baska bir
ifadeyle modellerin tahmin guicii karsilastirildiginda
Lojistik Regresyon modelinin daha basarili oldugu
saptanmistir.

basarsizliklarinin yiksek diizeyde tahmin edilebilir
oldugunu ortaya koymustur. Dolayisiyla, isletmelerin
basarisizlik durumunun  bir ¢ok c¢ikar grubunu
olumsuz etkiledigi gercegini her zaman g6z
online bulundurmak zorunda olan yoneticiler, bu
yontemleri kullanarak isletmenin finansal durumunu
tahmin edebilirler. Bu baglamda yoneticiler, calisma
sonucunda 6nemli oldugu gorilen finansal yapi
ve karlilik oranlari basta olmak (zere finansal
oranlarla isletmenin basarisizliklarini  dnceden
tespit edebilecekleri ve ortaya cikabilecek riskleri
onleyebileceklerinin  bilincinde olmalidirlar.  Bu
oranlari etkin kullanabilmek adina hem kendileri bu
konuda egitim almali hem de calisanlarin egitim
programlarina katilmalari  saglanmalidir.  Ayrica
dizenli olarak uzman bireylerden ve kuruluslardan
destek alinmalidir.

Bu calisma, imalat sanayi sektoriinde faaliyette
bulunan 143 isletme ve 4 yili kapsayan verilerle
sinirlidir. Dolayisiyla ortaya cikan sonuglar bu sinirlilik
icerisinde degerlendirilmelidir. Daha genellenebilir
sonuclara ulasmak farkli yontemlerle farkh sektorleri
kapsayan calismalari gerekli kilmaktadir. Bu calismada
kullanilan her G¢ modelde de 6zellikle 2012 yilinin
tahmin giictiniin yliksek oldugu sonucuna ulasiimistir.
Bu sonucun gelecekte yapilacak calismalara katki
saglayacadi dusliniilmektedir. Bu baglamda calisma,
yapilacak ¢calismalar icin bir baslangi¢ noktasi olabilir.
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