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0. SUNWS

00.0nsdz

Finansal bgarisizlik, tlke ekonomileri icin tGzerinde durulmagreken énemli bir
konudur. Gelecekle ilgili finansal kararlarin aliasn acisindan firma karisizhklarini
dogru bir sekilde tespit etmek finansal g@isizlgin dnine gecmede son derece dnem
tasimaktadir. Piyasalarin ve dolayisiyla ekonominimeéni olusturan firmalarin faaliyet
ve sonugclarl hakkinda toplumdaki bircok kesimirgbsahibi olmak istemeleri finansal
analizi gerekli kilmaktadir. Finansal analiz biletmenin yapisinin finansal agidan yeterli
olup olmadginin anlaiimasi, faaliyet sonuclarinin gerlendiriimesi ve firmalarla ilgili
gelecge yonelik tahminlerde bulunabilmek amaciyla findnsablolardaki kalemler

aracilglyla ¢sitli gruplara bilgiler vermektedir.

Finans alaninda, finansaldaausizlikla ilgili uzun yillar, bircok caima yapilarak farkli
modeller gelitiriimeye calsiimistir. Ozellikle istatistiksel tekniklerin kullaniigh finansal
basarisizlik tahmin modelleri literatirde §on ilgi gbérmigtir. Bunun yaninda insan
beyninin ve merkezi sinir sisteminin gaha prensiplerinden yola cikarak g#itilen

calsmalar da finans alaningik tutmus ve geng uygulama alani bulngtur.

Bu calgmada finansal Barisizlik alaninda kabul gérmiyontemler kagilastirilarak,
IMKB’de faaliyette bulunan firmalar icin gegerli didecek erken uyari modeli ggirmek

amaclanmgtir.

Calsmanin her gamasinda onemli katkilarda bulunan tez gilmaanim sayin hocam
Prof.Dr. Osman KARAMUSTAFA'ya, degerli katkilarini esirgemeyen tez izleme komitesi
hocalarim Prof.Dr. Hiseyin D@LI'ya ve Dog¢.Dr. Yakup KUCUKKALE'ye ve ayrica

fikir ve 6nerilerinden dolay! €r.Gor.Dr. Aykut KARAKAY A'ya tesekkirlerimi sunarim.

Trabzon, Temmuz 2009 Melike KURTARAN CHK
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02. Ozet

Firmalar, son donemlerde artan finansal krizlerdetay: finansal bgarisizlikla kag!
karstlya kalmaktadirlar. Firmalarin  kar kariya bulundgu riskler nedeni ile
yukumldluklerini yerine getiremeyecek durumasihiésini 6nlemek ve kontroll gamak

Uzere finansal Barisizliklari 6nceden gérerek 6nlem almak gittikpem kazanmaktadir.

Bu calsmanin amaci, firmalarin finansal gaausizlgini tahmin etmek Uzere bugiine
kadar gelitiriimis olan caitli yontemlerin 1992-2008 vyillari arasinddKB’'de kayitli
bulunan firmalar Gzerinde kalastirmali analizini yapmak ve yinéMKB icin finansal
basarisizliktan 1, 2 ve 3 yil 6ncesi icin gecerli dlabek dngord modelleri ofgurmaktir.
Bu amacla 6ncelikle, finansal aausizlik camalarina dncilik yapmolan Altman’in iki
“Z” puani modellerinin IMKB’deki gegerliligi arastiriimistir. Daha sonra, literatiirde
oldukca fazla kullanilan diskriminant analizi ilerni bir 6ngoéri modeli okdurulmustur.
Son olarak yapay zeka sistemlerinden biri olan yagiair a1 modelinin IMKB’deki
firmalar Gzerindeki dgru tahmin gict farkli siniflandirmalarla olculerdker modelin
karsilastirmali analizi yapilmy ve IMKB’deki firmalar icin en iyi modelin belirlenmesin

calsiimistir.

Calsmadan elde edilen sonuglara gore, Altman’in “Z” mumodellerininiMKB'de
kayith firmalar Uzerideki bgarisi oldukca dgitk kalms, diskriminant analizi ile yapay
sinir gglar1 modelleri daha arili sonuclar verngtir. Bunun yaninda, sadece diskriminant
analizinden elde edilen oranlarin yapay sigiaanda kullaniimasi ile oflurulan modelin

tim modeller icersinde tahmin guict erdrall olan model oldgu tespit edilmytir.

Vil



03. Summary

The firms face with financial failure from increagifinancial crisis. It gains important
ever increasing to take measure for financial failrhus, it will be present that the firms

fall to case which don't perform its liability artdwill be establish control.

The aim of this study is to make an comparativdyaimavarious methods which have
been developed for predict to financial failurefioihs between 1992-2008 period for the
firms listed ISE and to compose forecasting modéigh will be effective for 1, 2, and 3
years ago from failure. For this purpose, initiatlys investigated whether effective that
Altman’s two Z score models which are leader omriitial failure studies for the ISE.
Afterwards, it is composed a new predict model wligcriminant analysis. Eventually, it
is measured true predict power for firms listing I&E with various classification and

analyzed all models comparatively each other.

According to the results of this study, the sucaafsAltman’s Z score models on the
firms listed in ISE are very insufficient wheredasadiminant analysis and artificial neural
networks models are more successful. Besides, determined that artificial neural

networks which is used only ratios of discriminanalysis is the most successful model.
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GIRIS

Finansal bgarisizlgin tahmin edilmesi, gerek gelecektedrasiz olacg tahmin edilen
firmalarda koruyucu ve duzeltici 6nlemler alabilmeajerekse kot performans gdsteren
firmalari tespit edebilmek acgisindan son derecemiide. Cunku alinabilecek yanli
kararlar ceitli finansal sikintilara neden olmaktadir. Acik wdinamik bir sistem
olmalarindan dolayisietmeler surekli olarak cevreleri ile ski icindedirler. Bu nedenle
firma baarisizliklari gletme ici ve dyindaki cikar gruplarini yakindan ilgilendirmektedir
So6z konusu cikar gruplarina drnek olarak; yoneticibrtaklar, olasi yatirimcilar, kredi

verenler, cabianlar, alici ve saticilar ve devlet gosterilebilir.

Firmalarin finansal durumlarini 6dnceden tahmin étmirmalarla ilgili kararlarin
alinmasinda c¢li cevrelere dnemli katkilar ggayacaktir. Bagarisizlik tahmin modelleri
ile; yatirimcilar, gelecekteki finansal daausizlik riskini dnceden goérerek @gk yatirim
stratejileri gelgtirebilir ya da mevcut yatirimlarin takip edilmeden yararlanabilirler.
Yoneticiler ise erken uyari modelleri ile birgaasizlgin sinyalleri 6nceden gozlemleyip,
Onlem olarak birlgme ya da yeniden yapilanma yoninde kararlar verehil Kredi
verenler acisindan, kredinin geri donip donmegeoddukca 6nemlidir. Kredi veren
kurumlar, 6zellikle de bankalar tanmin modellegi yleni bir kredi verecekleri zaman ya da
mevcut bir kredinin vadesini uzatmadan 6nce, pogahsnisterinin krediyi geri 6deyip
0dememe olasgini tahmin etmeye calrlar. Denetciler acisindan bakgdida ise
finansal baarisizlgin 6ngorilmesi sayesinde denetcilgletmelerin finansal durumlarini
daha iyi analiz edebileceklerdir. Boylelikle, ghéri isletme secilirken denetciler daha
dogru sonuglara ukabileceklerdir. Ayrica devlet de, herhangi bir e&mik kriz
doneminde uygulayaga politikadan hangi firmalarin olumsugekilde etkilenecgini
bilmek icin finansal bgarisizlik modellerinden yararlanilabilir.

Bir firma, bgarisizlga dgru giderken bu konuda bazi sinyaller ve uygaratleri verir.

Firmalarda finansal Barisizliklar birgok nedenin sonucu olarak ortay&mgktadir.



Finansal bgarisizlgin gostergeleri olarak ilkksamada; yonetimdeki hizli dgim, 6nemili
misterilerin kaybedilmesi, faaliyet zararlari, nakitigleri ile ¢ikilari arasindaki olumsuz
fark, alacaklarin tahsilinde sorunlarggamasi 6rnek olarak gosterilebilir. Ortgamada;
surekli faaliyet zararlari, bor¢ 6demelerinde eklevave yeniden yapilandirma talepleri,
bor¢ sozlgmelerinin ihlali, tedarikci igkilerinde bozulmalar, nakit yonetiminin zorluklarla
yarutilmesi gibi hususlar 6n plana ¢ikar. Sgamnaada ise, faaliyetlerden kar elde etme
ihtimali imkansiz hale gelir, nakit aciklari gidkrdéuyir, bor¢ sdzlgnelerinin ihlali
sureklilesir, alacaklarin tahsili zoriar ve en 6nemlisi nitelikli cadanlarin istifalari artmaya

baslar.

Finansal bgarisizlik tahmini finans alaninda gegten gunimuize kadar 6nemli
argtirma konularindan birisini ofturmaktadir. Finansal karisizliklari tahmin etmeye
yonelik olarak yapilan agarmalar geleneksel olarak tek gigkenli ve cok dgiskenli
tahmin modellerini kullanan c¢amalardan olgmaktadir. Teknolojinin gelmesiyle
birlikte ise insan beynini taklit eden sistemlermaya yonelik cagmalar sonucu yapay
sinir gzlari modelleri kurularak geleneksel yontemlere ralif modeller olgturulmus ve
finansal baarisizlik tahmininde de oldukcadaauli sonuclar elde edilstir. Clnki yapay
sinir glarinin istatistiki tekniklerin yetersiz kafglidurumlarda iyi sonuclar verglive bazi

sinirlayici varsayimlari gerektirmgdiyapilan cakmalarda goralmgitr.

Bu calsmada da, finansal karisizlgi 6ngérmede geleneksel yontemlerin yani sira
yapay sinir glari da kullanilarak karlastirmali olarak en iyi yontemin belirlenmesi ve
IMKB’deki firmalar icin baarisizliktan 1, 2 ve 3 yil dncesi icin 6ngori mdekel

kurulmaya cakiimistir.

Uc bolimden olgan calgmanin birinci boluminde finansal gaausizhk kavrami
aciklanmg, finansal bgarisizlgin belirtileri ve baarisizlga sebep olan icsel vesdal
nedenler aciklangtir. Daha sonra, finansal gaisizlgin 0ngdrulmesinin 6nemi, bu
OngoOruden yarar gyan yoneticiler, yatirimcilar, kredi kurumlari,afnanalist ve di
denetci, duzenleyici kuruglar, devlet, § ve k¢i kurulular agisindan incelengtir. Son
olarak da finansal karisizlgI 6nleme yollarina dgnilmistir.



Calsmanin ikinci b6liminde, finansal gaausizlik tahmin modelleri incelengtir. Bu
modeller geleneksel ve yeni yaflalar olarak iki kisimda ele alingtr. Bu amacla
Oncelikle geleneksel yaklamlardan olan tek boyutlu modeller aciklagme tek boyutlu
modellerle yapilan ¢aimalar aratirilmistir. Daha sonra, geleneksel yaktalarin ikinci
kismini olgturan ¢ok boyutlu modeller olan diskriminant analgoklu regresyon modeli,
lojistik regresyon modeli logit ve probit modellagiklanmg bu modellerle yapilimiolan

calsmalar ve sonuglari agariimistir.

Ikinci bolimde geleneksel modeller aciklandiktanrapryeni yaklaimlardan olan
yapay sinir & modelinin tanimi, genel yapisigia 6zellikleri, yapay sinir g@arinin
uygulama alanlari, @n esitimi ve 6grenmesi detayli olarak aciklangniyapay sinir 8i
uygulamalarinin avantaj ve dezavantajlarindan lhlisiden sonra yapay sinirgéari ile

yapilan calkmalar ve sonuclari agiklangtr.

Son boluminde éncelikle, gahanin kapsamina alindMKB’ de 1992—-2008 vyillari
arasinda siem goren firmalar belirtilnstir. Firmalarin seciminde, finansal gaausizlik
kriterine uyan gletme sayisinin sinirlgindan dolayl, sektér ayirimi yapilmadan
isletmelerin timd birlikte dgerlendirmeye tabi tutulngtur. Basarisiz olan firmalar
secilirken; Ust Uste U¢ yil zarar edilmesi, 6z sg@sinin en az 2/3 oraninda azalmasi,
toplam aktiflerin % 10 oraninda azalmasi kriterlgéiz 6nine alinngtir. Bu kriterlerin
disinda kalan firmalar ise barili firma olarak siniflandiriingtir. Toplam 355 adet
firmanin bilanco ve gelir tablosu verileri kullamiktir. Bu verilere gére de 25 finansal

orandan elde edilen sonuclar kullangtm

Yapay sinir & modeli, Altman’in Z puani modelleri ve diskrimimaanalizi modelleri
IMKB’de bulunan firmalar icin test edilmive ayrica bu firmalar icin barisizlga
dismeden 1, 2 ve 3 yil 6ncesi i¢in ayr1 ayri ongoridedteri olusturulmustur. Ayrica her
yil icin en iyi 6ngdri modeli belirlenmive daha ©6nce yapilgmiolan calgmalarla
karsilastiriimistir.



BiRiNCi BOLUM

1. FINANSAL BASARISIZLIK

10. Finansal Baarisizlik Kavrami

Farkli acilardan ele alinabilen gaausizhk kavrami, finansal literatirinde yaygin
olarak, ekonomik barisizlik, § hayatindaki bgarisizlik, finansal barisizlik, negatif net
desere sahip olmak ve iflas olmak (zere farkkkillerde ortaya cikmaktadir. Bu
basarisizlik kavramlargdyle aciklanabilir (BRIGHAM-GAPENSKI, 1994, p.1015)

Ekonomik baarisizlik, genelliklssirketin gelirlerininsirket giderlerini kagilayamamasi
seklinde ifade edilir. Ekonomik acidandaausiz olangletmeler tasfiye yoluna gitmekte, bu

da & hayatindaki bgarisizlga neden olmaktadir.

Is hayatindaki bgarisizlik terimi ise, barisizlik istatistiklerinin 6nemli derleyicisi ve
dunyada guvenilir uluslararasi derecelendirme kygtalindan Dun&Bradstreet tarafindan
“bir isletmenin, kredi verenlerin zarar etmelerine neddaicak sekilde faaliyetlerini

durdurmasi” olarak ac¢iklanmaktadir.

Finansal bgarisizlik, dger iki baarisizlik kavramindan farkli olarairketin borg
0deme guicunu kaybetmesklinde tanimlanabilir. HUA ve derleri finansal bgarisizlgi,
bir firmanin ciddi ve kronik kayiplar yamaya veya varliklariyla orantili olmayan
borclarini 6deme gugdii cekmeye bdadiginda ortaya cikan bir durum olarak
tanimlamgtir (HUA ve dgerleri, 2007, p.435).

Negatif net dgere sahip olma; toplam yukumlaluklerinin deftegeenin, varliklarinin
gercek dgerinden daha fazla olagietmeler icin s6z konusu olmaktadir.



iflas terimine bakildinda bu terim, hukuki bir 6zellik $eamaktadir. Bazen, karisiz
bir isletmeyi belirtmek igin kullanilmasina gmen, mahkeme tarafindan ilan edilmedikge
higbir isletme hukuki olarak iflas etmsaylimaz.

Basarisizlik; katlanilan risk de g6z oOnune alfjdda, yatirimlardan elde edilen
getirinin, surekli olarak benzer yatirimlarin gsimden 6nemli 6lgide @ik olmasidir.
Ekonomik acidan g@er bir yaklgim ise, gelirlerin maliyetleri kadamamasi durumu ya da
yatirnmin ortalama getirisinin sermaye maliyetirattinda olmasidir. Burada siralanan
ekonomik problemlerden birinin mevcut olmasi, fimma faaliyetlerine devam edip

etmeyecgi hakkinda kesin fikir vermez.

Borcunu 6deme gugsiugil, daha teknik bir yaktam olup, firmanin likidite problemi
nedeniyle cari yukamluliklerini yerine getiremena#si Bu durum gecici olabilir ve
firmanin likidite oranlari bu gtc¢stzii tespit etmede kullanilabilir. Bu durumun sirekli
hale gelmesi durumunda ise iflas agisindan borédmme glcsuzfiiinii ortaya cikartir.
Firmalarin, teknik acidan borcunu 6deme gucdiizkolaylikla tespit edilmesine gemen,
iflas acisindan bor¢ ddeme gucs@gziiiun tespit edilmesi icin firma aktiflerinin gercek

deserinin bulunmasi gerekir ki bu da aktiflerin tagfginin tamamlanmasini gerektirir.

Borg sartlarindan birini yerine getirmemek durumu, tekaédveya yasal nedenlerden
kaynaklanip, borclu ve alacakh arasinda bigkiyii gerektirir. Borg sartlarindan birini
yerine getirmeme teknik acidan, borclunun alaca&liarasindaki séz¢ene sartlarindan
birini ihlal etmesi durumunda ortaya ¢ikar ve buuinda alacakl yasajlemde bulunma
hakkini elde eder. Pratikte bu tur ihlaller, borgki alacakli arasinda tekrar gé&liir,
ancak bu durum borclu firmanin kotige performansi icin birsarettir. Firmanin borg
0deme takvimindeki, anapara ya da faiz 6demelenindéini zamaninda yerine
getirmemesi durumu da yasal surecigldmasina neden olabilir. Bu durumdaki firma
iflasi dnlemek icin, faaliyetlerine devam edip, callilar ile yeniden gogine ve borcu

yeniden yapilandirma slrecine gidebilir.

Finansal bgarisizlgin en son evresini ojturan iflas, iki farkh kaynga gore
tanimlanabilir. Bu kaynaklardan birincisi Tirk Tiea Kanunu (TTK), dieri deicraiflas

Kanunu {iK)dur. TTK'ya gore; ‘Sirketin aktifleri sirket alacaklarinin alacaklarini



karsilamaya yetmegi takdirde idare meclisi bu durumu derhal mahkembydirmeye
mecburdur. Mahkeme bu takdirgeketin iflasina hilkkmeder” (TTK, Md.324)iK 179.
maddeye gore; “Sermayrketleri ile kooperatiflerin borclarinin aktifintefazla oldgu
idare ve temsil ile vazifelendirilmikimseler veyssirket ya da kooperatif tasfiye halinde
ise tasfiye memurlari veya bir alacakl tarafinds@yan ve mahkemece tespit edilirse,
onceden takibe gerek kalmaksizin bunlarin iflasmagar verilir’ (icra iflas Kanunu,
Md.179) Bu aciklamalar dikkate alinarak 6zetlemek gerekitas, “bir sirketin borclarini

0deyemeyecek durumaghiesi”’ olarak ifade edilebilir.

Literatirde yer alan ampirik camnalarin bazilarinda iflas, bazilarinda ise finansal
basarisizlik terimi kullaniimgtir. Finansal bgarisizlik teriminin kullaniimasi, agarmanin
yarutilmesinde bazi kolayhklar @amaktadir. Finansal karisizlik, iflasa kiyasla daha
esnek bir tanim oldiundan, argtiirma ornginin daha geni tutulmasina imkan
saglamaktadir. Cunku iflas, finansal daausizlgin 6zel bir halidir. Cadémalarda iflas
kriterinin esas alinmasi genellikle 6Ornekletme sayisini azaltmaktadir. Finansal
basarisizlik teriminin kullanilmasi, uygulamadaki bustinliginiin yaninda kuramsal
acidan da ustunlik g¢emaktadir. Cunkd finansal sorunlari olan hetetme iflas
etmemektedir.iflas, finansal sorunlarini ¢cozemeyegleimeler icin son care olarak
bagvurulan bir yoldur. Dolayisiyla, ¢camalarda iflas teriminin kullaniimasi, finansal
basarisizlgin dar kapsamda ele alinmasina neden olabilmekfE@RUN, 2007, s.7). Bu
aciklamalar dahilinde, finansal daaisizlik tanimlari farkh caimalarda farkh kriterlere

gore ele alinmaktadir. Bu kriterleri Tablo 1'de gpék mumkundur.

Tablo:1

Finansal Basarisizlik Tanimlari

Yazar Kullanilan Kullanilan Tanim
Kavram
Altman iflas Yasal olarak iflas etmgive denetci atangveya ABD ulusal

iflas yasasina gore yeniden yapilanmasi istgmetmeler

Vadesi gelmy borglarini 6deyememe, iflas, tahvil faizinin
Beaver Baarisizhik  6denmemesi, kaliksiz ¢cek yazilmasi veya imtiyazli hisse
senetlerine kar payinin 6denmemesi

Vadesi gelmy borglarini 6deyememe, iflas stirecinglamis
Blum Basarisizlik  olma, kredi verenlerle borglarin bir kisminin gifiesi
konusunda antama




iflas etm§ ya da alacaklilarin isgetizerine tasfiye edilngi

Deakin Baarisizhk .
isletme.
Edmister Baarisizhk Hem Beaver hem de Blum’un tanimlari kallanistir.
Elam iflas iflas yasasina gore iflas etnsiayilan §letmeler
Taffler Basarisizlik Tasfiye, alacgklllarl_n isge Uzerine tasfiye ve mahkeme
karariyla faaliyetlerine son verme
Diger yazarlarin kullandiklara tanimlara ek olarakyiigist
Aktas Bagarisizlik Uste zarar etme, finansal kriz nedeniyle Gretinndduma
McGurr Baarisizlik Iflas yasasina gore iflas etnsiayilan jletmeler
Tamari Iflas Herhangi bir tanimlama getirilmegtir.
Libby Basarisizlik Deakin’in tanimlamasini kullangtr.
El Hgnnawy Basarisizhk Firmalarin tasfiye edilmesi
Morris
Taffler Basarisizlik Basarisizhkta tasflye, algcaklllgrln @a’]ze.rlne tasfiye ve
mahkeme karari ile faaliyetlerine son verilme
Meyer-Pifer  Iflas Iflas yasasina gore iflas etnfirmalar
Sinkey Baarisizlik Federal Mevduat Sigorta Kurumu tarafindan tanindana
problemli bankalar
Weibel Baarisizlik Borclarini 6deyemez durumasie
: Iflas, Ug yil Ust Uste zarar ewilmak, IMKB'de islem
Keskin Baarisizlik sirasinin kapatilmasi, IMKB’de kottan ¢ikariima.
Iflas, sermayenin yarisinin kaybi, aktif tutarin %ih0n
Yildiz Basarisizlik  kaybi, tg¢ yil Ust Uste zarar etme, bor¢ ddeme gorigine
disme, Uretimi durdurma, borclarin aktig§raasi.
Agacglu Basarisizlik Faaliyet gosteren tim bankalar
Goktan Baarisizlik iflas etmg isletmeler
Sen Iflas TMSF'ye devredilen bankalar
Iflas etm§ olmak, borsadaém sirasi kapangiolmak,
Torun Baarisizhk  faaliyetlerini durdurmgi olmak, st Uste iki ya da daha fazla
yil zarar etmj olmak.
Canba Basarisizhk  TMSF'ye devredilngibankalar

Cubuk - Kilig




11. Finansal Baarisizligin Belirtileri ve Nedenleri

Firmalarin baarisizliklarini 6nceden tahmin edebilmek igin, fisal performans
gostergeleri incelenir. Bu gostergelesdna ya da bgarisizlgin belirtilerini tair. Finansal
basarisizlik modellerinin amaci, firma performansigisterdii basari ya da bgarisizlgi
aciklamak dgil, performans gostergelerine bakarak 6nceden tadhenibulunmaktir. Bunun
icin de firmalarin cgtli acilardan performanslarini 6lgen oranlar kalla. Bu oranlar

incelenerek, muhtemel far1sizlgin sinyalleri alinabilir.

Bir firma, baarisizlga dgru giderken bu konuda bazi sinyaller ve uyaaretleri
verir. Firmalarin finansal durumunun bozulmaya irtugu konusundaki goéstergeler
sunlardir (AKGUC, 1994, s.917):

- Firmalarin oranlarindaki olumsuz ggtieler ve kétlye dgru gidis,

- Firma, anoningirket statlisiinde ise hisse senetlerinin fiyatlaaiddvaml ve hizli
dusUs,

- Firmalarin bankalardaki kredi limitlerini en yiksekizeye kadar kullanmasi ve
kredilerdeki hareketsizlik, bankalardaki mevduamdigik dizeye inmesi ve bu
durumun uzun sure devam etmesi,

- Odemelerde gecikmeler.

Finansal bgarisizliklari 6ngérmede géli modeller kullanilir. Kullanilan modellerde
bulgular finansal tablolardan elde edilir vezddendirilir. Boylece gletme ile ilgili taraflar,
finansal baarisizlgin ortaya ciki streci hakkinda gercekci bilgiler elde etme ofana
bulmaktadirlar. Finansal karisizlgin nedenlerinin bilinmesi, modellerin agillnasi ve

deserlendirilmesi acisindan 6nemlidir.

Firmalarda finansal Barisizliklar birgok nedenin sonucu olarak ortaylmgaktadir.
Bu nedenler genel olarakietme icinden vesletme dgindan kaynaklanan nedenler olarak

aciklanmaktadir.



110.TIsletmenin Basarisizliginda icsel Nedenler

Isletmeleri baarisizlga iten, §letmenin kontrolii altindakisietme ici faktorler genel

hatlariylasdyle ifade edilebilir:

1) K6tl Yonetim

Bir firmanin baarisizlga uysramasina, finansal yapinin zayiflamasina yol acan
etmenlerin banda yonetim hatalari gelmektedir. Firma yonetiaii|e, bir yoneticide
bulunmasi gerekli yetenek ve niteliklerinden yoksluslari firmalarin varlgini tehlikeye
disirmektedir. Firmalari barisizlga gotiren yonetim hatalari arasinda;ssairetim ve
finans bolumleri arasinda gerekli sgéidimin  sglanamamasi, yeni Urlnler
gelistirilememesi, yonetim faaliyetlerindgguidim yetersizfii, misteriler hakkinda yeterli
bilgi toplamadan kredili sati hacminin genietiimesi ve yeni pazarlar bulunmasina

gereken 6nemin verilmeyigibi unsurlar sayilabilir (AKGUC, 1994, s.916-917

Yonetim hatalariyla ilgili olarak Anderson ve Fras000 yilinda bankalarla ilgili
yaptiklari cagmada yonetici durumunda olan ortaklargtetimelerin finansal sikintiya
dismesine muhtemel etkisini gtamislardir. Aratirma sonucunda bankalarin risk alma
dizeyinin, yonetici durumunda olan ortak sayisiyaglantili oldysunu, bunun da
bankalari finansal sikintiya glirmede olumsuz bir etken olarak ortaya @ikt tespit
etmilerdir ANDERSON-FRASER, 2000, p.1397).

Firmalarin baarisizlik nedeni olarak gosterilen kéti yonetimiglii olarak yapilan
calsmada; yonetimimin beceri derecesisigi@kligl %90 gibi bir oranla birinci sirada yer
almaktadir. Beceri derecesinin alt boyutu olarakqeticilerin ileriyi gorememesi %44 ile
ilk sirada, yoneticilerin tecribenigletme yapisina uygun olmamasi %22 ile ikinci sirada
yoneticilerin yonetim konusundaki tecrubesizlikl8til4 ile Ggunci sirada, yoneticilerin
mesleki bilgilerinin yetersizsii %11 ile dérdiincii sirada yer akim (AGAOGLU, 2000,
S.2).
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2) Cevredeki Dgisime Karsl Yetersizlik

Cevre analizi, krizleri sezme yontemlerininstreda gelir. Cevre analizinde ilk akla
gelen dar cevreden uzak cevreyesmobir analiz sistemi okturulmasidir. Ulke siniri
dahilindeki cevre analizlerinde talep sdieri, ekonomideki durgunluklagletmeleri kisa
surede etkiler. Bu gibi analizlerden sonra dinyawgdana gelen ekonomik, sosyal ve

siyasal gelimelerin etkisinin neler olaganin belirlenmesine ¢ahiir.

Isletmeler cevre analizi yaparak bircok tehlikelerarsk kendilerini koruyabilirler.
Isletme ile gcevre arasindakiski iki ana noktada odakjmaktadir. Bunlardan birincisi
cevre sartlari, ikincisi sletmenin kabiliyet ve kapasitesidir. Stratejik ytimen temel
amacl, gletmenin mali kaynak ve kabiliyetleri ile cevrgartlari arasinda uygunluk
sgzlayarak §letmeyi baariya ulgtirmaktir. isletmelerin amaglarini gercekt@mesi ve
gerekli planlarin hazirlanmasi, bu uyum sirecinghta. Cevre sartlarinin strekli
desismesiyle ya firsatlar ollurmakta ya da tehditler almaktadir. Cevre dgsim
analizinin bu etkisiyle berabergletmelerin sahip oldgu kaynak ve kabiliyetlere ka
olarak dstin ve zayif olgu yonlerini de ortaya koymasi acisindan 6nemlidir
(MEGGINSON-MASLEY-PIETRI, 1989, p.139).

3) isletmenin Mali Yapisi

Isletme faaliyetlerinin kiiresefjen diinya ekonomisinde, @kli islemesi hukuki uyum
ve mali yapilarinin kuvvetli olmasiyla gau orantilidir. isletme faaliyet alanlarinin
blayumesi, buyiuk miktarlarda mali kayizave daha fazla nakde gereksinim duymalarina
neden olmaktadiisletmelerdeki nakit aki diizensizki, finansal yapinin bozulmasinin en
onemli nedenlerinden birisidir. Bu dizensizligetmelerin kisa surede kendisini kriz
ortaminda bulmasina neden olmaktadir. Kriz dénganen énemli 6zelffi de, sletmenin
nakit deserlere airi ihtiyagc duymasidirisletmeleri baarisizlga gotiren finansal noktalar
sOyle siralanabilir (AKGUC, 1989, s.915-916):

- Isletme satlarinin yeterli diizeyde gercekiaemesi,
- Isletme faaliyetlerine gore giderlerinin ¢ok yilksakzdyde olmasi,

- lyi bir tahsilat politikasinin izlenememesi,
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- Duran varliklara sri yatirima rgmen, dretim ve satarin arttirilamamasi,
- Asirt duzeyde borglanma ve 0Ozellikle kisa vadeli Eorpanin surekli cari
deserlerden daha fazla artmasi.

4) Isletmenin Orgiit Yapisi

Orgiitsel yapi,sletmede gorevlerin birbirinden ayri olarak ancaloktineli bicimde
gerceklgmesine yardimci olan skiler butind olarak tanimlanir. Bu tanimdan hatkeke
orgutsel yapi kavramindan bir orgati giran alt sistemler arasindaki sKiler
anlsgiimalidir. Tum gletmelerin kdlturleri gerg, farkli da olsa ydnetsel ve o6rgutsel
yapilari vardir. Bu yapilarda yoneticilerin ve seahlarin yetki ve sorumluluklari,
haberlgme ilkeleri, liderlik davramiari, yetki devri, uzmankma dizeyi, yonetim alani

gibi unsurlar farkhlaabilir.

Krizler isletmelerin 6rgut yapisi Uzerinde genel olarak o6igtiiletisimin bozulmasi,
orgutsel dgisim egiliminin azalmasi, yetki ve sorumluluklarda karaa yetkinin
merkezil@mesi, koordinasyon yetersigij karar sirecinin bozulmasi gibi etkiler meydana
getirmektedir (OZDEVE@OGLU, 2002, s.99).

111.isletmenin Basarisiziginda Digssal Nedenler

Isletmeleri baarisizlga siriikleyen nedenler arasinda, 6rgit ici faktiorlgan sira
Orgut dsi faktoérler de bulunmaktadir. Bu faktorlerin siiada temel girdilerde meydana
gelen darliklar veya buyuk fiyat ggiklikleri gelmektedir. Bunlar da maliyetlerdeki art
personel sayisinin azaltilmasi, sosyal imkanlarmsitianmasi, cikarilan personel
gorevlerinin mevcut personele yiklenmesi gibi bizi dlumsuz tedbirleri beraberinde

getirmektedir.

Isletme dsi1 etmenler, dletme ydnetiminin kontrolii ginda olup, gletmeyi dsardan
kaynaklanan nedenlerle etkilemektedigletme dgi etmenlerin temel 6zefli, bunlarin
alinacak etkili tedbirlerle Onlenebilir olmasinagmaen, tamamen ortadan kaldirmanin

miUmkin olmamasidir.
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Isletmelerde bgarisizlga neden olan gsal faktorlerisdyle siralanabilir:

1) Sosyo-Ekonomik Gekmeler

Dunyada yganan teknolojik ve ekonomik ggtneler, yganan dgisimler, uluslari ve
sosyo-ekonomik yapilari birbirine yaktamistir. Dinyada yganan global ekonomik
egilimler rekabet ortamini uluslararasi boyutssitastir. Kireselleme eilimlerinin
yogunlasmasi ve gegrleyen cevre ilesietme Gzerinde deaurdugu yeni sorunlar nedeniyle
uluslarin ortak ekonomik shirligi icinde olmalari veya bu yonde yakigiaalari,
isletmelerin de bu yonde bigme ve ortak yatirimlara ggmelerinde buyik 6lctide etkili
olmaktadir. Bu etkinlik 6zellikle, ithalat, ihragatlis yatirimlar, d¢ mali kaynaklar ve
bunlarin etkiledii karlar, kredi faizleri, alim-satim maliyetlereilisgiiciintin arz ve talebini
etkilemektedir (EREN, 1997, s.111).

Bir Ulkede, baarisiz gletmelerin sayisinin ¢ok olmasi, ciddi refah kagmplve
makroekonomik sorunlar yaratabilmektedir. Ozellikike icin onemli sektorler, sektore
0zgil veya ekonomiye 6zgu skdlardan olumsuz etkilenginde cok sayidasletme tasfiye
edilebilir. Bu durum, bankalarin sermayesiginairarak bankacilik sistemini zayiflatabilir
ve finansal krizleri tetikleyebilir. ClUnki karisiz gletmeler, kullanilabilir kredilerin
azalmasina neden olarak, kaynaklarin dahgedieyatirim firsatlarinda kullaniimasini
engeller. Bu durum kaynaklarin etkin olarak kullamamasina yol acar (HUNTER,
ISACHENKOVA, 2003, p.4)

2) Hukuki ve Politik Cevre

Isletmeler bir hukuki yapiya sahip organizasyon dateurulurlar. Bu hukuki
yapilariyla, ekonomik faaliyette bulunglw tilkenin veya bitlinik ekonomik gletmelerin
(AB, EFTA, NAFTA, vb.) hukuki yapilarina uymak zowdadirlar. Politik olarak
gelismekte olan veya az gghnis tlkelerde birgok kararlarda ekonomiyi elinde tutkavlet
tarafindan hukuki sinirlar cizilir vesletmeler bu cercevede yonlendirilirler (AKTURK-
GURAN, 1997, s.3-7). Hukuki ve politik cevrgletmelerin yagama ve gejime yetengini
en fazla etkileyen dicevre faktorlerindendir. En k@ devletin, gletmelerin faaliyetlerini

surdurdukleri alanlara yodnelik dizenleyici yasahidamalar getirmeleri veya yeni
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uyulmasi zorunlu kanunlar koymasidir. Devlet bagaipanci sermayeyigeik ederek veya
birtakim sinirlamalar getirerek, politika olarakzbaektorlerin yabanci sermaye\ikiyle
teknoloji transferini slama veya tekellgmeyi dnleme ve bazen de yerli sanayiyi korumak
amaclyla yasal dizenlemeler uygular (HRG 1992, s.50). Ozellikle az ggfiis ve
Turkiye gibi gelsmekte olan llkelerde devletin ekonomi igindeki roliytktir. Devlet bir
yandan temel ticari hayata yonelik yasal dizenlemghparken bir yandan da sanayinin
gelismesi icin destekleyici fonlarla veya kotalarla, yesmrgiler gibi deisik sekillerle
isletme Orgltuinin galnesini etkisi altina almaktadir (ULGEN, 1989, )14

Turkiye’'de devletin ekonomi icindeki roline érnela@k 1983'te kurulan ve idaresi
TCMB'ye verilen Tasarruf Mevduat! Sigorta Fonu ggebilir. Devlet bu fonla birlikte,
tasarruf mevduatini sigorta etmenin yani sira, aanka mali binyelerini gtclendirme ve
gerektginde yeniden yapilandirma faaliyetlerini dizenletedk. Fonun idaresi daha

sonra 1999 yilinda kurulan Bankacilik Dizenlem®eaetleme Kurumuna devredilgtir.

Ulke ekonomisinde kamu borclanma ihtiyacini azajtmgonelik politikalar, butin
ekonomilerde birtakim sosyal ve politik maliyetlér@raberinde getirir. Bu gibi kararlar
piyasanin daralmasina, tuketici taleplerinin azaima neden olmaktadir. Hikimetlerin,
Ozellikle ekonomi politikalarindaki ani g@aiklikleri veya belli sektorlere @rlik vererek

bazi sekttrlerden degfiai cekmesigletmeleri derinden etkilemektedir.

HukUmetin para politikasina fazla miudahalegilim godstermesi, devaliiasyon gibi
ekonomiyi sarsici kararlari, kurlari yikseltmesggolukla ithal edilen yatirrm mallarinin
daha pahaliyla mal olmasina neden g@iduicin isletmelerin yatirim gilimlerini
azaltmaktadir.ithalat ve ihracat rejimlerinde degee intiyag duyan sektorlerin gerekli
dest&i gbrmemeleri, sletmeleri bu nedenle mallarinisdpiyasada pazarlama imkanlarini

kisitlamasigletmeleri olumsuz etkilemektedir.

Ayrica, Merkez Bankasrnin faiz hadlerine direktyaeendirekt yollarla mudahalesi
sonucu kredi maliyetlerinin yikselmesi veya ekordeki paranin faizlere ydnelmesi
sebebiyle ticaret hacminin glitesi ve gletmelerin kredi imkéanlarinin kisitlanmasi
isletmeleri olumsuz yonde etkilemektedir.
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3) Rekabet

Gittikce daha dinamik hale gelen ve zaman faktontigiderek 6nem kazarili
pazarlarda rekabet Ustuplii elde ederek bkarili olmak isteyen sletmelerin baarisi
cevrelerinde yganan dgisimi kisa vadede algilayip, bunu kendi bunyelerinde
uyarlayabilme yeter@gne balidir. Yogun rekabet ortaminda @il olmak gletmelerin
dretim maliyetlerini diglrmelerine, kaliteyi yikseltmelerine ve giérilerinin

beklentilerinin Gzerine ¢ikmak icin gerekli dnlemlalip almadiklarina Qgidir.

Gectgimiz yuzyilda, sletmelerin icinde faaliyet gostegdicevre ve keullar, 6nemli
Olcide dgismistir; Oyle ki isletmeler kiresel bir ekonomide faaliyet gostermeye
baslamslar ve rekabet cok daha gucli bir hal g Bazi ulkelerde, iflas oranlari
anormal sekilde yukselmi ve pek cok dletme baarisizlga kagi daha kirilgan hale
gelmistir (ANDREV, 2006, p.2-3)

4) Teknolojik Gelismeler

Teknolojik gelsmeler sayesindesletmeler, rakip drtnlerin ortaya c¢ilkmasindan
etkilenirler. Teknolojik gelimeler, az sermaye ve fazla teknik uzmamia gerektirmeyen
faaliyet alanlarinda kolaylikla yenislétmelerin, rakiplerin ortaya cikmasina neden
olabilmektedir. Bu gibi durumlarda, teknolojik cevianalizleri giindemde tutulmalidir.
Isletme yonetimi, 6rgitiin timiinde teknolojik galelere kagi, desisim kararlari olarak;
piyasasartlarina uyum sgamay bilecek esneklikte, tim rakiplerin fiyatlaribastiracak

dinamiklikte, miteri tatmini sglayacak kalite ve nitelikte yonlendirmelerde bulwairdir.

Isletmelerin teknolojiye @ri bagimli olmasi, dgisim hizi ve dgisim yetenginin
olmamasi sonucu, teknolojik gefieler kagisinda ikame mallarin kalite ve sayisi artiyorsa
isletme icinde de kriz artik kendini gostermeyslda isletmelerin teknolojik bakimdan
rakiplerine gore daha Ustun olabilmeleri icin ygnyasaya onculik edecek stratejiler
gelistirmeleri gerekmektedir.
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5) Tabi Afetler ve Felaketler

Finansal bgarisizlik, tek b@na bagarisizlga neden olabilecek bir ogie olima,
yangin, dolandiricilik, hirsizhik ve dal afetler gibi olaylardan kaynaklanabilir
(HOLLAND, 1998, p.2).

Tabi afet ve benzeri gadan gelen gaimeler gletmenin kontroli dinda geken,
onceden higbir uyari vesadretinin genellikle olmagi durumlardir.isletmenin kontrol
edemedii yangin, sel, deprem gibi felaketledetmeyi krize strikleyen nedenlerdendir.
Ani krizler isletmeyi plansiz bir d#@sime zorlamaktadir. Plansiz gleme, krizin
beklenmeyen boyutunun sonucu olarak ortaya cikar.cBvrede meydana gelen ani ve
beklenmeyen dgsiklikler, isletmeyi mevcut tecrtbelerinin g@na ¢ikmasina zorlar. En
onemli belirtisi olarak dasletmenin, rasyonel ve etkili cevaplar planlayacakdar
zamaninin olmamasidir (DURM 2000, s.24).

Isletmeler kendilerine kaynak gayan ve sinirlari belirleyen cevresi ile birlikte
yasamaktadirlar. Eer kletmelerin krizden ve felaketten etkilenmemeleriemyorsa,
surekli dgisim gosteren cevresgartlara uymalari gerekmektedir. Cevresedisi&liklere
ayak uydurmamak,sletmenin baarisizlik nedenlerinden biridir. Ancak felaket alar
karsimiza cikan olaylar sietmelerin ¢evresedartlara uyum sgamasina bl olmaksizin
isletmelerin faaliyetlerini belli oranda etkilemekied DOGAN-TANC-GUNGOR TANC,
2004, s.296).

Deprem, su baskini, yangin gibi felaketler sondeityganan durum, sletmeye
disaridan bakild@yinda etki acisindan kriz nitglndedir. Deprem ve su baskinini énceden
bilmek glinimuiz kgullarinda mimkin olarak gortlse dgetmelerin boyle bir felaketten
sonra hazir olmalari beklenmektedir. Kigtk boyudgitsel sorunlar, grevlersten
ayrilmalar, kotu niyetli personel, dfaktorler (deprem, su baskini, yangin gibi)gdb
afetler ve terorist saldirilar kriz olarak tanimaaktadir.isletme faaliyetlerini olumsuz
yonde etkileyen ve felaket olarak nitelendirilerydér, esas itibariylesietmelerde krize
neden olmakta ve bu yluzden kriz kapsamindgedendirilmektedir. Ortaya ¢ikacak olasi
felaketlere kan tedbirli olmak, gletmelerde yganabilecek kriz etkilerini azaltmaktadir.
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Isletmenin Uretiminin devam etmesi, faaliyetlerinisakmadan siirdirebilmesi yapmasi

gereken en 6nemli caina felaketten kurtarma plani hazirlamasidir.

Tabi afetler nedeniyle barisizlga wrayan gletmelere 6rnek olarak Turkiye'de

meydana gelen 1999 depremi sonuclari goOsterilebilablo 2'de hangi firmalarin bu

depremden ngekilde etkilendikleri belirtimektedir.

Tablo: 2

Turkiye’de 1999 Depreminin Firmalar Uzerindeki Etki leri

SEKTOR FIRMA UGRANILAN ZARAR
- Ana fabrika, yardimci tesis ve sosyal
Gida Sanayi Adapazageker Fabrikas! tesislerde,
- Pancar bolgeefliklerinde hasar
Gida Sanayi Zeytingu Yem Sanayi & - Fabrika yikilmgtir
Gida Sanayi Adapazarl Margioglu Yag _ Hasar
Fabrikasi
Gida Sanayi Kalyoncu Un Fabrikasi - BUyuk zarar

Dokuma ve Giyim
Sanayi

- Hasar,

Kordsa Tesisleri .
- Uretimde aksamalar

SEKA
Kagit Sanayi Kartonsan - Depremden etkilenrstir
Ipek Kazit
. . Istanbul-Tuzla Organize
Deri ve Deri g

Mamulleri Sanayi

Deri Sanayi Bolgesinde 69 - Hasar

tesis
. . Istanbul ve Bolu’da 245

Kimya Sanayi - Calsmaz durumda

eczane
. . Kuruluglarin 6nemli bir - Bir kismi1 tamamen yikilngi

Plastik Sanayi . S . y ns .
bolumu - Bir kismi kismen zarar gorm
PETKIM Yarimca

Petrokimya Sanayi . - Tesiste Uretim 5-6 ay durtur

4 Y Kompleksi y duritu
Petrokimya Sanayi AKSA Yalova Tesisleri - Uretis&bir siire durngtur

Petrol Uriinleri Sanayj

TUPRAS'IN Izmit - 2000 yilina kadar Uretime ara

Rafinerisi'nde verilmistir
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- Isletme binasi ¢cokml
- 96 lojman kullanilmaz hale gelgni

Gubre Sanayi iGDA ’ _
e S ? - Ure sektort beton temelinde kopma
tespit edilmg
Cam Sanayi Cayirovgise Fabrikasi im ayina kadar utretim

durdurulmy

Asil Celik Sanayi TAS'ye ait

: : L - Uretime ara verilmesi nedeniyle
Demir ve Celik SanayBursa-Orhangazi'deki y

Yaklasik 5 milyon dolarlik kayip

tesislerde
Made?r?l E.ya- . Standaristif Makineleri - Binanin bir kisminda ¢cokme
Elektiriksiz Makineler . N
. . Sanayi A - Uretimde 3-4 hafta aksama
Imalat Sanayi
Madeni Bya- MKEK’in izmit-
Elektiriksiz Makineler Sesmen’deki Hurda - Iskelede ¢okme
Imalat Sanayi Santiyesi gemi sokimu yeri

Otomativ ana sanayi
firmalarin 13 adedi ve yan - Depremden etkilenmi
sanayi firmalarinin 800 adedi

Karayolu Taitlari
Imalat Sanayi

Sakarya’da bulunan

OTOKAR, OTOYOL,

Karayolu Taitlari - Makine ve techizatta 6nemli hasar

Imalat Sanayi TOYOTOSA ve
y Kocaelideki HYUNDAI
ASSAN
Demiryolu Tatl )
emiryoi 13t 1yvasas - Biiyuk hasar

Imalat Sanayi

KAYNAK: DPT, 1999 raporu, Depremin Ekonomik ve Sak#tkileri: Muhtemel Finans
Ihtiyaci Kisa-Orta-Uzun Vadede Alinabilecek Tedlirle

Diger yandan, dgal rezervlerin tikenmesi deletmelerin ygamina mecburen son
verme nedenlerinden biri olabilir. Mermer,sdaasl, bakir, krom vb. dgal kaynaklari
isleten gletmeler, b&mli olduklari ocaklardaki rezervlerin tikenmesiyinmak veya
kapanmakla kar karsiya kalabilirler.

Dogal kaynaklara dayali faaliyet yirutegletmeler bgh bulunduklari rezervlerin
tespitini dnceden yapmak zorundadirlar. Yeterlerglere sahip olmayanletmeler erken
donemde iflasla veya gmmakla kagl karsiya kalirken, yeterli rezervlere sahip fakat bu
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rezervlerin uzginda kurulangletmeler de pahali Uretim yapmak zorunda kalacaKtra
rezervlerin uzakfiindan kaynaklanan nakliye maliyetislatmeyi olumsuz ydnde
etkileyecektir. Bu tursletmeler ucuzscilikle veya gelgmis teknoloji kullanimi ile benzer
isletmelerle aradaki maliyet farkini gidermeye gsdidahi dier isletmelerde ayni kriterleri
kullandiklarinda maliyet farkinin giderilmesi kolajmayacaktir.

Yukarida ifade edilen hususlara 6rnek vermek gesekil996 yilinda Avrupa bigl
tlkelerinden; Fransa’da 59.90@\giltere’de 42.900, Almanya’da 31.00®alya’da 15.600,
Isvec'te 12.200, Belgika'da 7.400, Hollanda’da 5.6@inlandiya’da 4.900, Norveg'te
3.800, Danimarka’'da 1.900, Yunanistan’da 1.98panya’da 1.100, Turkiye'de 63itket
iflas etmitir (DEMIR, 2007, www.dtm.gov.tr, s.3).

12. Finansal Baarisizligi Ongormenin Onemi

Finansal bgarisizlgin tahmin edilmesi, gerek gelecektedrasiz olacgn tahmin edilen
isletmelerde koruyucu ve dizeltici 6nlemler alabilmgkrekse koétl performans gosteren
isletmeleri tespit edebilmek acisindan son derecenbdie. isletmenin baarisi, letme ile
ilgili gruplar1 yakindan ilgilendirmektedir. Finaalsacidan sorun gayan bir gletmenin
piyasa dgerinin blylk oOlcide azalgni gosteren pek cok kanit bulunmaktadir. S6z
konusu durum,sletme ile ilgili gruplarin her birini ciddgekilde etkileyebilmektedir. Bu
nedenle, sletme baarisizlginin toplam maliyeti sanildindan cok daha buayuk
olabilmektedir (BRABAZON ve derleri, 2002, p.1011).

Son yillarda sayilari artan batikletmeler, bankalarin donuk kredileri, uygulanan
isletme kurtarma yontemlerinin ekonomiler Gzerindekimsuz etkileri gibi nedenlerden
dolay! sletmelerin gelecekteki finansal gaaisini énceden belirleyebilecek modellerin
gelistirilmesi gittikce Onem kazanmaktadidleriye donuk yaklgmla hazirlanacak
gostergeler sayesinde gelecekte ortaya cikabilsoelnlari ve bu sorunlarin ¢ézimune
yardimci olabilecek etmenleri ortaya cikarabileb@kara¢ olmalarindan dolayi, finansal
basarisizlgl 6ngoren cagmalar yararli olacaktir. Boylecgletmelerin gelecekteki finansal
durumlari hakkinda daha tutarli tahminler ytrutmekistenilen hedeflere wabilmek icin

gerekli 6nlemleri zamaninda almak mimkuan olabilir.
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Finansal bgarisizlgin tahmin edilmesinin 6nemi, bu tahminden yaraglesanlar
acisindan incelenebilir. Bunlari yedi anglidaaltinda toplamak mimkunddr:

- YOneticiler

- Yatirimcilar

- Kredi Kurumlari

- Mali Analist ve Ds Denetgci
- Duzenleyici Kurulglar

- Devlet

- Is ve k¢i Kuruluglar

120. Yoneticiler Agisindan Onemi

Erken uyari sisteminin getirilmesi ve uygulanmasi, 6zellikle finansalshaisizlgi
Onleme konumunda olan yoneticilere oldukca Oneirfdii Baglamaktadir. Clnku finansal
basarisizlik maliyettir. Erken uyari modelleri ile blagarisizlgin sinyalleri 6nceden
g6zlemlenirse, 6nlem olarak biglee ya da yeniden yapilanma yoninde kararlar alinabi
(FOSTER, 1986, p.89)

Piyasa eksikliklerinin ve asimetrik bilginin etkilelizerinde yapilan c¢aimalar da
finansal baarisizlik tahmininin dnemini ortaya koymaktadirisletmelerin ve onlarin
projelerinin risk dgerlemesi hayati 6neme sahiptir. Ustelik sdmasizlik tahmin
modellerinin kullaniimasi, fon tedarikcileri veletme ydnetimi arasinda bulunan bilgi
asimetrisini de azaltabilmektedir (ANDREV, 200&2).

Batun sletmeler dger bircok amacinin yaninda kar elde etmek amagwtalup, bu
amac dg@rultusunda gletilirler. Butin bu amaclara ise etkili finansalonetimle
ulasabilirler. Finans ydneticileri, bu sure¢ goltusunda gletmenin durumunu objektif
olarak dgerlendirmeli, gletmeye ait verileri gerek gecsniveriler, gerekse sektor
ortalamalari ile kawlastirmali ve buna bk#i olarak performans derlendirmesi
yapmalhdir.iste bu dgerlendirmeler finansal karisizlgi tahmin cakmalari sirasinda
yapilacak tek veya cok gmkenli istatistiksel caymalarla yapilabilir. Bu cajmalar
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sirasindasletmenin gucliu ya da zayif yonleri ortaya ¢ikarjyionetim politikalari gézden
gegirilir, varsa aksakliklarin diizeltilmesigganir (TEZCAN, 2002, s.60).

Basarill sekilde buyumek isteyen hegletme, mevcut durumunu donemsel olarak
nesnel bir sekilde gdzden gecirmek durumundadir. Bu gdzden rgegi sonucunda,
isletmenin dnemli denebilecek, kuvvetli ve zayif y@mlsaptanabilir. Bu dgrlendirme
mevcut yonetim politikalarinda @siklik yapilip yapilmamasi konusunda yoneticilere
yardimci olacaktir. Dgru, tutarli, strekli araliklarla kullaniimasi durunda, ileride ortaya
cikabilecek sorunlarin dnceden bilinmesini ve gkréklemlerin alinmasint mimkin

kilabilen bir erken uyari sistemi yonetim icin coemlidir (GOKTAN, 1981, s.17).

Finansal bgarisizlgl 6ngéren bir model uygulayarletmeler, herhangi bir uyari
sinyalini dnceden almalari durumundagee baarisizlgi 6nlemek icin hicbir seyin
yapilamayaca@ni saptanglarsa, bu durumda bigme icin uygun zamana dikkat
edebilirler, cinkii bu durumdaletme henliz pazarlik gicine sahipken gerekli 6rdeml
alinir. Bir sletme iflas durumuna ne kadar yakinsa piyaggedere kredi bulma olasgi o
derece azalir. Ayni zamanda glclgleimeler de finansal durumu zayi§letmeleri
belirleyerek onlari kendi hesaplamalarigddtusunda satin alma veya onlarla hbinfe
yoluna gidebilirler (ALTMAN, 1988, p.110-112).

Blyumek isteyensietmeler, tahmin modelleriyle, iflas etmesi muhténggetmeleri
saptayabilirler. Daha sonra bsgletmelerin ortaklariyla yapilan pazarliktgletmelerin
durumu konusunda pazarlikta Ustunlikzlagabilecek veriye sahip olduklarindan bu

isletmeleri ucuza satin alma olgmaa sahip olabilirler (ALTMAN, 1988, p.117).

Yapilan bir argtirmaya goére satin alinmaya adayetmeler cok boyutlu analiz
yontemleriyle belirlenebilmektedir. Agsarmada 92 satin alingisletme ile 92 sglikh
isletme glestirilmis ve ¢ok boyutlu analiz yapilarak modelin tahmin @8668,5 ¢ikmytir.
Model daha sonra ikinci bir 6rnek Uzerinde testredive bu defa modelin tahmin gici
%74,3'e cikmgtir. BOylece, cabma sonuclari umut verici olarak yorumlagtm
(BARNES, 1990, p.78-85).
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121. Yatirmcilar Agisindan Onemi

Finansal bgarisizlgin herhangi bir modelle 6nceden saptanmasi 6z&lzed kiilerin
yatinm kararlarinda buydk kolayliklar @ayacaktir. Boylece yatirimcilarin hi¢ geri
donmeyecgi belirlenen alanlara Bana yatirim yapmalari engellenerek, kaynaklariafisr

edilmesi de dnlenmiolacaktir.

Ozellikle sermaye piyasasinda hisse senedi ve llahyioluyla ksletmelere yatirim
yapan yatirimcilarin, sietmelerin gelecekteki finansal gaausizlik riskini 6nceden
gormeleri onlara dgsik yatirim stratejileri geftirmelerinde oldukca dnemlidir. Finansal
basarisizlik ile hisse senetleri fiyatlari arasindajakin iliski bircok argtirmada
saptannytir. Ornesin gelecekte herhangi bir finansalshasizlik yaamayacg tahmin
edilen, ancak bir finansal zorluk doneminden gegdetmelere ait hisse senetlerinin,
fiyatlarin disUs yaptgl donemde alinabilir ve finansal zoglu asstiktan sonra yuksek

fiyattan satarak, yiksek oranda kaglaaabilir.

Basarisizlgl dngbren bir modelden yararlanan yatirimgletmenin ileride bgarisiz
olacal yonunde bir sinyal alrgsa, bu kurulgun hisse senedini zarar gercgkbeden
portféylinden cikartabilir. ger isletmenin baarisizlgl tahmin edildgi halde bu durumun
diuzeltilebilmesi mimkin gorinmiyorsa, finansal badan kuvvetli bgka bir sletmeyle

birlesme yoluna gidilebilir. Boylece, yatirimcilarin dékagrlari korunms olacaktir.

Cok boyutlu analizin yatirrmciya @gadigi diger fayda ise “derecelendirme”
islemlerindedir. Son dénemde sermaye piyasalaringakimelere bgl olarak giindeme
gelen bu konudaki amac; yatirimcilyr sermaye piyagaki menkul kiymetler hakkinda
bilgilendirmektir. Derecelendirme ile sermaye pgsima olan guven artirilarak, bu

piyasaningleyisi saglikli bir yapiya kavgturulabilir. (ALTMAN, 1983, p.265-270).

Derecelendirmssirketlerinin yapmg olduklari ¢algmalar incelendiinde Turkiye'de
SPK'nin izniyle faaliyet gosreten kurglardan biri olan TCR (Turkish Credit Rating)
Kurumsal Yonetim ve Kredi Derecelendirme Hizmetl&f'nin metodolojisisOyledir: Bir
kurum icin talep edilen derecelendirme hizmetinimnidmasinda; birka¢ uzman

analizcisinin bir araya gelerek yaptiklari ortak gaalarin sonucunda elde ettikleri verileri



22

ve sonuclart komitede bulunan uzmanlara sunulur keenitenin dgerlendirmesi
sonrasinda ortak gdgiolarak yayinlanmasina kadar birgok derecelendistneci takip
edilir. En temel sureg, esas olarak birden fazledkrdenetcisi ve analizcisinin ekip
calsmasi yaparak ilgili kurumun, mesela, sektor trendle riskleri, ticari riskler, sletme
riskleri ve yonetim riski gibi kalitatif durum vetylerini deerlendirmeye tabi tutmasi ve
ardindan analiz sonucunu, kantitatif modellerdeetilimis sayisal dgerler ile kombine
ederek komitenin karar toplantisina hazirlamasi senumudur. Son olarak,
derecelendirme raporu Derecelendirme Komitesinatirlg committee) muzakerelerine
tabi tutulur. Komite derecelendirme sonucunu omayle nihai derecelendirme

tamamlanmy olur.

Turkiye’de SPK’nin izniyle faaliyet gosteren derlerwlirme kurulglardan birisi de
JCR-Eurasia (Avrasya Derecelendirme Kugujdur. Bu kurulgun firma derecelendirme
metodolojisindeSirketlerin asgari 5 yillik tarihsel faaliyetleri veu stireye tekabuil eden
finansal olan ve olmayan verileri, yapilacak analiabanin olgturmaktadir. Bireysel ve
kucuk olcekli firmalar icin, dlcimlerin daha cokastlart ve istatistiki temellere dayali
skorlama (scring) yontemi, buyik olcekli kurumsamilar icinse risk rating yontemleri
agirlik kazanmaktadir. Rating vadelerine (uzun, kisa) turlerine (Uluslararasi doviz
cinsinden rating, uluslararasi yerel para cinsincimg, ve ulusal yerel para cinsinden

rating) gore birtakim gdtleri olup tamami JCR-Eurasia Rating tarafindagiasaamaktadir.

122. Kredi Kurumlari Acisindan Onemi

Yatirimcilar icin finansal barisizlik tahmin ¢cagmalarinin 6nemi tagilmaz boyutta
oldugu kadar, kredi kurumlari acisindan da vazgecilméz dmemi vardir. Kredi
kurumlarinin kredi kararlarini duygusalliktan zigadkilci bir bicimde dgerlendirmesi
ekonomik yaamin duzenli bir bicimdesleyisi icin son derece 6nemlidir. Finansal
basarisizlga digmesi muhtemel bir kuruya kredi verilmesi Ulke kaynaklarinin ve kredi
kurumunun kaynaklarinin etkin kullaniimgdisonucunu dguracaktir. Ayni zamanda
basarili bir kuruliu, bgarisiz olmasi muhtemel gibi gierlendirmek de benzer bir hata
olarak kabul edilmektedir (KESKI, 2002, s.13).
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Kredi verenler agisindan kredinin geri dontp doneeeyi oldukca onemlidir. Kredi
veren kurumlar, 6zellikle de bankalar, yeni bir dirgerecekleri zaman ya da mevcut bir
kredinin vadesini uzatmadan 6nce, potansiyejtarinin krediyi geri 6demede temerride
disme olasilgini tahmin etmeye calrlar (ATIYA, 2001, p.929). Bu nedenle finansal
basarisizlik riskinin dnceden bilinmesi kredi kurumlagin kredi verdikleri gletmeleri
se¢cmede buyuk kolaylik gayacaktir.

Finansal bgarisizlik tahmin modelleri, kredi verenler tarafmdpotansiyel problemli
kredilerden kaginmanin yani siraska amaclarla da kullanilabilmektedir. Ogig kredi
alan kletmenin, kredi dgerini yansitacak sekilde uygulanacak faiz oraninin
hesaplanmasinda ya da banka kredi portféyanin kragkini dogru olarak
deserlendirmede de kullanilabilir. Kredi riskinin g olarak dgerlendirilmesi,
hedeflenen risk/getiri 0Ozelliklerini karabilmek icin bankalarin gelecekteki kredi

islemlerini planlamasina da olanak tanimaktadir (AA]2001, p.929).

Ayrica, kredi bavurularinin dgerlendiriimesinde, ¢cok boyutlu analiz yontemlee il
hesaplanan “Z” deerleri kullanilarak, maliyetler diirtlebilir. Mesela “Z” dgeri cok
yuksek bulunansletmelerin kredi bgvurularinin dgerlendiriimesine ikkin argtirmalara
daha az zaman ve caba harcayip, “Zgate disik olan gletmelerin durumu ise daha
dikkatlice incelenebilir (GOKTAN, 1981, s.16-17).

123. Mali Analist ve Ds Denetgciler Agisindan Onemi

Finansal tablolarin en énemli kullanicilarindan, bimali analist ve didenetcilerdir ve
finansal baarisizlik tahmin ¢agmalarinin 6nemi onlar icin fazladir. Clinki gendbibi
duzeyi olarak yatirimcilarin bilgilendiriimesislevinde 6nemli bir goérevi yerine
getirmektedirler. Ulkemizde buylkslétmelerin ¢gunda d¢ denetim yeminli mali

musavirler tarafindan yuaratilmektedir.

Yapilacak finansal tahmin ceafnalarinin bgarisi finansal tablolardaki verilerin
tutarlihgina ve gavenilirgine bahdir. Geng kullanici kitlesi bulunan finansal tablolarin
genel kabul gormiiilkelere ve standartlara gore hazirlanmasi kongdaguyeminli mali

musavirlere biyuk gorev dimektedir. Finansal Barisizlgin tahmini sayesinde denetgiler,
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isletmelerin finansal durumlarini daha iyi analiz leitkceklerdir. Boylelikle, miteri
isletme segilirken denetgiler dahaglo sonuclara ukabileceklerdir (ALTMAN, 1983,
p.207-208).

Dogru ve guvenilir finansal arisizlik tahmin modeli, gidenetgiye mgterisinin
sorunlarini saptamada ve gerekli ¢cozim Onerilg@irmede nesnel gerlendirme yapma
olasilgl salar. Musteri-dis denetci ilgkisi, bazen dy denetciyi nesnel gerlendirme
yapmaktan alikoyabilir. Bu konu ile ilgili yapilagalsmalarda bu gorileri dogrulayici
sonuclar elde edilngiir. Bu konudaki cadémalardan birisinde, iflastan bir ve iki yil
oncesini tahmin etmedeki gailar acisindan Z modeli ile ddenetcinin gorgil U¢ ayri
donemde kiyaslangive Z modelinin daha larili olduzu bulunmgtur. Ug ayri donem
(1970-1973; 1974-1978; 1978-1982) ve U¢ ayri ofmegmini (28, 37 ve 44) kapsayan bu
Uc bolumlu cakmanin sonucu genedkrildi ginde Z modelinin iflastan bir yil dncesini
%86.2 d@rulukta tahmin etgii bulunurken, bu oranin gidenetci icin %48,1 oldiu
saptannytir. Iflastan iki yil 6ncesi icin ise bu oranlar siraan73.4 ve %9.3'tir. Bu
bulgularla, cok boyutlu analizin karisiz gletmeleri saptama konusundaki 6énemi ortaya
konulmaktadir (ALTMAN, 1974, p.50-57).

124. Dlzenleyici Kuruluslar Agisindan Onemi

Bankalar, sigortasirketleri gibi isletmeler buyuk yatimlari gerektiginden ve
toplumun ¢ok genrikesimlerini ilgilendirdiklerinden bazi dizenleyikuruluslar tarafindan
izlenmekte ve gerekirse olumsuz geieleri 6nleyici tedbirler, bu dizenleyici kurglar
tarafindan alinmaktadir. Bu dizenleyici kugldwa, Sermaye Piyasasi Kurulu, Bankacilik
Duzenleme ve Denetleme Kurumu, Merkez Bankasi, rfaséevduati Sigorta Fonu
ornek gdosterilebilir. Finansal karisizlgin tahmin edilmesi s6z konusu dizenleyici
kuruluslarin izleme ve kontrol etkilerini artirici bir atkyapacgindan finansal
basarisizlgin tahmini bu ttr kurulglar icin de oldukca yararl olacaktir. Bu nedenle
duzenleyici glevi olan kurulglarin, finansal bgarisizlgin tahmininde kullanilacak
modellere oldukga fazla gereksinimleri vardir. Bir imodelleri kullanan duzenleyici
kuruluslar, finansal bgarisizlga usrama olasiiina sahip kurulglari kontrol altina alarak,
toplumu geni dlcude etkileyecek olumsuz gatielerin oniine gecebilir (ERE,1999,
S.23).
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125. Devlet Agisindan Onemi

Devlet, finansal tablolarin 6nemli kullanicilarimdairisidir ve vergi alinmasi, denetim
islevi ve ekonomik politikalarin belirlenmesi gibi kolarda finansal tablolarla
ilgilenmektedir. Devlet, tlke ekonomisinde ulusaligkaynai olan gletmelerin yapisi ve
gelecekteki durumlariyla ilgilenmektedir. Finansaarisizlgin tahmin edilmesiyle, tlke
ekonomisini olgturan gletmelerin gelega@ hakkinda bilgi sahibi olmak yararli olacaktir.

Ornesin, devlet herhangi bir ekonomik kriz dénemindel giira politikasi izlediinde,
bu politikadan hangisletmelerin olumsuzsekilde etkilenecgni bilmek icin finansal
basarisizlik modellerinden yararlanilabilir. Hangiletmelerin siki para politikasindan
etkilenecgi bilindiginde, devlet busietmelere yonelik c¢gtli dnlemler alabilir. Ayrica,
devletin gelecekte finansal gaisizlik sonucunda kaybedgcgergi mukellefi sayisinin da
bu modeller kullanilarak tahmin edilmesi, toplamrgietahsilatinin ulgaca rakami
belirlemede yararl olacaktir (ERS, 1999, s.22).

Bir Ulkede iflaslarin artmasi, Ulke ekonomisinin tlge gittginin en belirgin
gostergelerinden biridir. Ulkenin kendi ydneticitén yaninda yabanci Ulkeler ve kredi
kuruluslari da iflaslarla ilgili istatistikleri dikkatleziemektedir. Finansal karisizlikta iflas
son nokta oldgu icin, iflastan dnce meydana gelen ve iflasasgigosteren gilimlerin
onceden saptanmasi 6nemgitaaktadir. Dgal olarak bu durum, sadecgetmeler icin
desil, Ulke olarak yukumluluklerin artmasina da neddacaktir. Cunki iflasin zincirleme
etkisi s6z konusudur. Finansal shasizlga ugrayan bir gletme, kendisine stirakte

bulunmy olan veya kendisi ilesiiliskisi icinde olan gletmeleri de iflasa surikleyebilir.

126.1s velsci Kurulu slar Agisindan Onemi

Uretim Ggelerinin bainda yer alan engn varligi, isletmede sermayenin vatiiile
onem kazanmaktadiriscilerin gelecekteki varliklari, sietmenin gelecekteki vagina
baghdir. isletmenin gelecekte yayacak oldgu sorunlari, finansal tahmin cghalariyla
Onceden ongorereksdilerin ve onlarin bgli bulundyu kurulwlarin da  sireklili
sglanabilir, bu modeller gelecek garantisi gibi g@tiilir.
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Hizmet akdi ile gletmeye bal bulunan gciler ve ici temsilcileri finansal tablolari
yorumlayarak (cret agti isteminde bulunmaktadir. Ucret aldri dsinda kader birfi
icinde bulunduklarisietmelerin gelega hakkinda tahminde bulunabilmek ayni zamanda
kendi gelecekleri acisindan da c¢ok buyuk Onegnmaktadir. Gelecekte iflas edéce
siphesi bulunan birsletmede Ucret aglarindan ziyadesletmenin ve dolayisiylasin
surekliliginin sgzlanmasi icin alinmasi gereken Onlemlerin $drtiasi k¢i ve Kci
kuruluslart agisindan daha 6nemlidir (KEB¥ 2002, s.15).

13. Finansal Baarisizligi Onleme Yollari

Basarisizlga digmis bir isletmeyi bu durumdan kurtarmak veya durumunu gyenek
icin her seyden once sletmenin baarisizlga disme nedenini tespit etmek gerekir.
Alinacak dnlem daha sonra gelir. s8aisiz bir §letmenin baarisizlik nedeni agairilirken
isletmenin kendisinin, ilgili sektdérin milli ve uleslarasi ekonomideki gefhe ve
trendlerin bu bgarisizliktaki paylari ayrintih olarak incelenip taya konmalidir.
Isletmelerin baarisizlga digmesine neden olan faktorler boylece ayrintili bializle
ortaya konulduktan sonra, olumsuz gorilen etkilezrtdraf edildginde iyilesme
baslayacaktir. Ber sletmede iyilgtirme mumkin olamiyorsasletmenin tasfiyesi, devri
veya satil son care olarak kullanilacaktir (TURKO, 199904.6

Finansal yapisi bozulmguyukimluliklerini yerine getirme guct zayiflagrbir firma,
mali durumunu gugclendirmek icin Borclarin vadesinatmak, Firmanin sermaye yapisinin
yeniden dizenlenmesi ve sermaye yapisinin guclendgi, Firmanin yasal statlsuni
degistirmesi, Firmanin bgka bir firmayla birlemesi veya katilmasi ve borclarin menkul
kiymet haline dongiirilmesi gibi c¢eitli 6nlemlere bavurabilir. Bu 6nlemlerde amag,
firmay! tasfiye etmek dgl, varligini devam ettirmesini gtamaktir (AKGUC, 1994,
S.917-924).

Basarisiz gletmelerde bgarisizlik nedenleri dgru tespit edilmelidir. Bgarisizlik
sermaye yetersiginden kaynaklaniyorsa, 6zkaynak artirimina veygkddir sletme ile
birlesmeye gidilmelidir.Sayet baarisizlik yonetimden kaynaklaniyorsa, yénetim yenid
yapilandiriimahdir. Bgarisizlik eleman yetersiginden kaynaklaniyorsa, yenisci
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istihdamina, gcilerin yeteneksizliklerinden kaynaklaniyorsa, yaueut elemanlara beceri
kazandirilmali veya kalifiye eleman alimina gidilide.

Basarisizlik bélgesel veya genel i¢ pazarin daralnuesirkaynaklaniyorsgletme ds
pazar arayina gitmelidir. Bunun igin de sietmenin kullandil teknolojinin, drtn
kalitesinin, personel istihdaminin yeterli olma® girdi maliyetlerinin de ucuz olmasi

gerekir. (DEMR, www.dtm.gov.tr).

Finansal guclge dizen sletmeler sermaye yapilarini ya da daha kapsamialfinansal
yapilarini yeniden duzenlerler. Diizenleme, rekigasyon ve reorganizasyon olarak iki
genel balik altinda incelenebilir. Rekapitilizasyon, serreayapisininsietme ve ilgililer
tarafindan gonulli olarak yenilenmesini, reorgasypm ise finansal yapida yapilacak
zorunlu diizenlemeyi ifade eder (GONENL988, s.601).

130. Yeniden Yapilandirma (Reorganizasyon)

Yeniden yapilanma, kurumlarin ve firmalaringden kaullara uyum icin yeniden
orgutlenmelerini tanimlayan bir terimdir. GUntimuzZdeik bir syerinden, devlete kadar
her kurumun ve yapinin yenilenmaaittir. Orgiitsel yapisini, dizayn, lretim ve paaad
sureclerini dgisen kaullara gore yeniden tanimlayan vegdgiren sirketler pazar payini

koruyup, buyutebilir. Yeniden yapilanmayanlar isegr paylarini kaybederler.

Yeniden yapilanma, iflas etme durumuna gelbii isletmenin alabileca iki karardan
biri olup, son care olan tasfiyeden 6nce girilenesiiifade etmektedir. Yani, bir borcun
0denmemesi sebebi ilgleatmenin tekrar drgitlenerek gg@mini devem ettirmesi olarak da

ifade edilebilir.

Eger bir sletmenin faaliyet halindeki ekonomik geeri, tasfiye dgerinden daha buyuk
ise kletme reorganizasyon sirecine girmelidir. Reorgsymnda amag,sletmenin
sermaye yapisini @atirmek suretiyle faaliyetlerin devam etmesinglsanaktir. Gercekte
isletme yoOneticilerinin buyidk gaunlugu isletmelerini korumak icin tasfiyeden o6nce
reorganizasyon surecine girm@lenindedirler (TEZCAN, 2002, s.25).
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Reorganizasyonsletmenin kendi ist&lyle veya alacakhlarin isggyle, ya da hukuki
yollarla veya hukuki yollara Baurmadan gercekjebilir. Reorganizasyon sirecinin bu
yollardan hangisiyle surdurulegie isletmenin durumuna, alacakllar ile olarskiierine
baghdir. Reorganizasyon surecinde dikkate alinmagelgm 6nemli noktalar vardir.
Bunlarsunlardir (TEZCAN, 2002, s.25) :

- Isletme 6demesi gereken tarinte 6deme yap@aah pasif dgerleri, aktif degerleri
astigl icin iflas etmgtir. Bundan dolayisietmenin yiktmluliklerinin yapisinda ya
da miktarinda bazi dggiklikler yapilmalidir. Bu glemler, sabit 6ddemelerin
azaltiimasi ya da kisa donemli borcun, uzun donéoca cevrilmesi olarak tarif
edilebilir.

- Calsma sermayesi ya da iyjlirme calgmalari icin yeni sermaye afturmak
gerekmektedir.

- Iginde bulunulan zor durumu yaratan, yonetimden aadiyfetlerden kaynaklanan

sebeplerin bulunmasi ve elimine edilmesi gereknubkte

Bir reorganizasyon sureci icin; 6nce mahkemgvbausu yapilir, daha sonra alacakli
ile borclunun gérgme sureci gerceksérilir. Daha sonra reorganizasyon plani yapilir ve
plan kabul edilir. Son olarak plan kabul edilsin ga edilmesin sire¢ boyunca gdm

maliyetler kagilanir.

Reorganizasyon sureci icinde en 6nemli adim, reozgayon planinin hazirlanmasidir.
Plan oncelikle, dgru ve adil olmali, kiculme tim bdlimlerde gio bir sekilde
uygulanmalidir. Bununla birlikte plan, en uygun som vermelidir. Boylecesietmenin

uygulanabilir gelecek faaliyetlerinin karl vegaauli olma ihtimali yliiksek olacaktir.

Reorganizasyon ile alinan dnlemiéryle siralanabilir:

1) Borglarin vadesinin uzatilmasi,

2) Alacakllarr alacaklarinin bir kismindan vazgesm
3) Alacaklilar komitesiningietme yonetimini Ustlenmesi
4) Konkardato
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131. Sermaye Yapisinin Yeniden Duzenlenmesi (Rekégdizasyon)

Bir sirket mevcut hisse senetlerini ve tahvillerini hakelinde tutan kimselerle anlp,
onlari ikna ederek eskilerinin yerine yenilerinireeek sermaye yapisini ggtirdigi
takdirde, buna “sermaye yapisinin yeniden diizerdsnieya rekapitalizasyon” denir.

Sermaye yapisinin yeniden duzenlenmesi, adi hiseedii iceren dizenleme, adi
hisse senedine dogtirilebilen tahvilleri iceren dizenleme ve déitiitlebilme kgulu

olmaksizin yapilacak dizenleseklinde siralanabilir.

132. Tasfiye

Alinabilecek onlemlere karik firmanin varlgini devam ettirme sansi zayif
gorunlyorsa, firmanin tasfiyesi yoluna gitmek borunluluk halini alabilir. Tasfiye,
firmalarin aktiflerinin paraya cevrilmesi, borclam 6denmesi ve bakiye bir g kalirsa,
bu deerin firmanin sahip veya ortaklari arasinda pgyldmasi slemidir. TTK’ ya gore,
tasfiyeye girmy firmalarin aktifleri, artirma suretiyle veya palzida satilabilir. Firmanin
yasal statlstine gore, firmanin ortaklarinin veyaeb&urulun karari ile aktiflerin toptan
satilmasi da mumkundir (AKGUC,1994, s.924).

Tasfiye karari 6zel mahkemelerde, yargilama yethkiinda resmi muamele ile
gerceklatirilir. Bu kararla mahkemede birsletmenin resmi olarak kapatiimasi ve

alacaklilara taleplerinin tamamen 6denmegiasar.



IKiINCi BOLUM

2. INANSAL BASARISIZLIK TAHM 1IN MODELLER i

Finansal bgarisizlgin tahminine ydnelik olarak kta istatistiksel yontemlere dayall
olmak uzere literatirde dsik modeller bulunmaktadir. Bunun yaninda insan sézg
dayall yontemler de incelenmekte ve bodylece insamgisine dayali yontemlerle,
istatistiksel yontemler kadastiriimaktadir. Son zamanlarda bilgiem teknolojisindeki
gelismeler paralelinde yapay sinirglari olarak adlandirilan yapay zeka teknolojisine

dayal model denemeleri artmaktadir.

Finansal bgarisizlik tahmin modellerinde de ggken olarak cgunlukla, finansal
oranlar, nakit akimi, fon akimi gibjletmeye ait muhasebe bilgileri veya piyasa verileri

kullaniimaktadir.

Finansal bgarisizlik alaninda yapilan cghalar, geleneksel yakiemlar ve yeni

yaklasimlar seklinde aciklanabilir.

20. Finansal Baarisizlik Tahminine Yonelik Geleneksel Yaklaimlar

Uluslararasi finans literatiriinde, firmasaasizliklarini tahmin etmeye yonelik klasik
istatistiksel modelleri kullanan catnalar, kullanilan modeldeki pansiz dgisken sayisi
bakimindan tek boyutlu ya da ¢ok boyutlu modellarak adlandirihr.

200. Tek Boyutlu Modeller

Tek boyutlu modeller, finansal oranlari teker telee almak suretiyle finansal

basarisizlgl tahmin etmeye caln modellerdir. Sadece bir finansal oraningibesiz
desisken olarak alng@i bu yaklaimda, kullanilan istatistiksel teknikler 10-basit



31

regresyon modeli, teknik diskriminant analizi, Mavkzinciri gibi tekniklerdir (AKTAS,
1993, s.25-26).

Bu modellerde finansal karisizlik tek bir dgiskene bglh olarak tahmin edilmeye
calsilir. Bu desiskenin aldgi deser bir kopy noktasiyla kanlastirilir ve igletmenin
finansal olarak bgarisiz veya bgarisiz olmayan gruplardan hangisine atagenza karar
verilir. Degisken sayisindaki bu kisitlama tek boyutlu modellekinlanicilarini bazi
yaniltici sonuclara da gotirebilmektedir. Gtine likidite oranlari gletmenin durumunu
basarili gosterirken, karlilik oranlari koéti bir perfoans gosterdi izlenimini

verebilecektir.

Birden fazla dgiskenin incelendii bazi calsmalarda dgiskenler tek tek ele alindiklari

icin bunlar da tek boyutlu model gahalarinda incelenmektedir.

2000. Tek Boyutlu Model Kullanilarak Yapilan Calismalar

Kendi icinde birka¢ alt tire ayrilan bu modellerullanan cakmalar, finansal
basarisizlgin tahminine ilgkin ilk denemelerdir ve anjdmasinin ve uygulanmasinin basit

olusundan dolayi yaygin kullanim alani kazasgimn)

Finansal bgarisizlik ile ilgili literatirde yer alan en eskalgma, 1935 yilinda
yapiimstir. 133 gletmenin finansal tablolarina dayal olarak yapgahsmada net caima
sermayesi oranl en 6nemli tahmin edicgidken olarak saptangtir (ALTMAN, 1988,
p.14).

Zaman icinde finansal tablolara dayali oran ateiizisletmenin 6deme gucini 6lcen,
isletme dgindaki Kiiler icin kredi analizlerinde kullanilan vgletme yoneticilerini icin de
karliik analizlerinde yol goOsteren genkullanim alanlarina sahip olstur. Boylece,
finansal tablo analizi, yoneticiler ve yatirimcikarafindan farkli agilardan ele alinmaya
baslanmstir. Yoneticiler analizdesletmenin karlihk gostergeleri ile, yatirimcilaridorg
gostergeleri ile ilgilenmgierdir. Kredi analizleri yaklgmi 0Ozellikle ilk yillarda oran
analizlerinden daha 6nemli olgtur. Bir ¢ok aratirmaci, gletmelerin bor¢ 6deyebilme
gucund, bgka bir ifade ile gletmelerin baarisizlik ihtimalini 6nceden tahmin edebilmek
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icin erken uyari modelleri kurmaya gahislardir. Tek dgisken kullanilarak yapilan
calsmalarda amag, barili ve baarisiz gletmelerin, finansal oranlari arasindaki sistematik
farkhliklar1 karilastirarak tahminde bulunmaktir (FOSTER, 1978, p.4&24

Finansal bgarisizlik konusunda en kapsaml gadalardan biri 1942 yilinda Charles
Merwin tarafindan yapilan cammadir. 900'den fazla sketmenin 1926-1936 vyillari
arasindaki performansinin incelegidbu calsmada, bgarisiz gletme tanimi bu zaman
dilimi icerisinde faaliyetlerini durdurarsletme olarak yapilngi ve baarisizliktan 6 yil
Ooncesine kadar analiz geletilmisti. Sonucta bgarisizlgi tahmin eden bircok oran
saptanmakla beraber, cari oran, net varliklarinlatopborclara orani ve netletme
sermayesinin toplam varliklara orangeli oranlara kiyasla daha énemli bulustou. Bu
calsmada saptanan gir 6nemli konu, bgarisiz gletmelerin finansal oranlarinin, finansal

basarisizliktan 6 yil dnce bozulmayaskaediginin gézlemlenmesidir.

Zaman icinde finansal oranlarin kullanim alanlaniglemeye bglamistir. Ekonomik
faaliyetlerin incelenmesi ve aciklanmasing&tmelerin tahvillerinin dgerlendirilmesinde
oran analizlerinden yararlaniimayaslaamestir. isletmelerin kredi dgerleri ve bankalarin
isletmelere kredi acma kararlariyla bazi finansal ntara arasinda 6nemli gkiler
bulunabilecgi gozlenmgtir (AKTAS, 1977, p.34).

Tamari, Israilde 1956-1960 donemini kapsayan 28abesiz §letme lzerinde 1966
yilinda yaptgl calsmadd, iflas eden gletmelerin finansal oranlarinin  endustri
ortalamasindan daha dik oldy@unu ve s6z konusu farkin iflas tarihi yagtiica
hizlandgini ortaya koymstur (TAMARI, 1966, p.19). Caimada ayrica, alti finansal
orana farkh girliklarin verildigi bir risk endeksi olsturulmuwtur. Buna gore, en fazla
agirlik, 6z sermayenin toplam sermayeye oranina méilen az girlik ise sletmenin
karlilik trendine verilmitir (TAMARI, 1966, p.20) . Caimada, &irliklarin gelsiglzel
olarak verilmesi sakinca olarak gorilmesingman, cakmanin ¢ok boyutlu modellere

dogru bir gelgim sureci olgturmasi bakimindan 6nemli olarak kabul edilmektedir

Finansal oranlar kullanilarak yapilan tekgg&enli model cakmalarina sgagidaki

calsmalar 6rnek verilebilir:

! S8z konusu caima, ilerleyen kisimda ayrintili olarak aciklanagakt
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Beaver (1966)'in 1954—-1964 yillari arasinda findmssarisizlga usrayan 79 gletmeyi
kapsayan camasi, finansal barisizlgin tahmini ile ilgili tek boyutlu caymalar
icerisinde finansal oranlari kullanan ve bu alaydailan cakmalara dnculik eden bir

calsmadir.

Herhangi bir analiz tekpi kullanmadan yapilan tek boyutlu gahalar, sadece iki
isletme grubunun finansal oranlari arasindaki fakdal aciklamaya yoneliktir. Beaver'e
gore kletmenin finansal barisizhik icinde oldgunu soylemek icin s@gidaki dort
durumdan biriyle kaulasiimalidir (BEAVER, 1966, p.80):

1) iflas,
2) Tahvil faizini zamaninda 6deyememe,
3) Banka hesabinda acik verme,

4) Imtiyazli hisse senetlerinin kar paylarini 6deyememe

Beaver, cabmasinda finansal barisizlga usrams olan 79 begarisiz gletme ile 79
basarili isletmeyi alestirmistir. Calsmadaki 79 bgarisiz gletmenin; 59'u iflas etngj 16’sI
imtiyazli hisse senetlerinin kar payi1 6demesiningams, 3'U tahvil faizini 6deyemergive
1 tanesi de banka hesabinda acik veim{iBEAVER, 1966, p.73).

Eslemeli 6rnekleme yonteminin kullanifgh bu incelemede, skeme kriteri olarak
endustri ve varlik toplami kullanilgtir. Eslemeli 6rneklemenin kullaniimasindaki amac
endustri ve varlk toplami @ekenlerini kontrol altina almak ve bdylece salt fisal
oranlarin tahmin gictni 6lcmektir (BEAVER, 196675).

Calsmada 5 yillik bir sireci iceren finansal tablo lexi kullaniimstir. Bagarisizlga
ugrams isletmelerin her biri igin bgarisizlgin baladigi tarinten itibaren 5 yil geriye gou
gidilerek bulunan finansal tablo verileri ile daali isletmelerin finansal tablo verileri
karsilastiriimistir. Calsmada ayrica 30 finansal oran kullagnae bu oranlar daha sonra 6
gruba ayrilmy, her gruptan da vyalnizca bir oran aligim Finansal oranlarin
belirlenmesinde kullanilan temel kriterler igenlardir (BEAVER, 1966, p.84—85):
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- Oranlarin literatirde sik¢a gorulmeleri,
- Daha 6nceki cagmalarda iyi performans gostermeleri,
- Nakit akimini yansitmalari.

Arastirmanin dnemli bulgularindan birisi, finansalséasizlgi tahmin etme acgisindan
kimi degiskenlerin dgerlerine kiyasla daha il oldugunun saptanmasidir. 30 oranin
incelenmesi sonucunda, saaisiz sletmeleri baarisiz olmayansletmelerden ayirmada 5
oranin 6nemli oldgu bulunmytur. Bu oranlar finansal karisizlgi 6ngérmedeki
yeterlilikleri agisindangagidaki gibi siralanabilir (BEAVER, 1966, p.85):

1) Nakit Akimi/ Toplam Borclar

2) Net Doénem Kari / Toplam Varliklar

3) Toplam Borg / Toplam Varlk

4) Netlisletme Sermayesi/ Toplam Varlik
5) Donen Varlik / Kisa Vadeli Borglar

Bu desiskenlerden, Nakit Akt / Toplam Borglar orani, finansal gaaisizlgi bir yil
onceden %87, iki yil dnceden %79, Uc¢ yil 6nceder? %i6rt yil 6nceden %76 ve pgil
Onceden %78 dgulukla tahmin etmitir (BEAVER, 1966, p.89).

Beaver analizini iU¢samada gercek$@irmistir:

1) Profil Analizi (Oran Ortalamalarinin Kalastiriimasi):

Analizde kullanilan 30 finansal oran 6 grupta &wpktir ve her gruptan bir orana
agirlik  vererek iflas etmsi isletmelerle begarili isletmelerin ortalama oranlari
karsilastiriimistir. Beaver, cajmasi sonucunda, finansal glgdiuzrayan gletmelerin oran
ortalamalariyla, finansal guglé dismeyen gletmelerin oran ortalamalarinin anlamli
derecede farkli oldtunu, bu farklilgin baarisizlik yili yaklgtikca arttgini belirlemgtir
(BEAVER, 1966, p.83).
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2) ikili Siniflandirma Testi:

Bu yontemde, firmalarin Barisizlik durumu veri olarak sadece finansal orantiayali
olarak tahmin edilmektedir. Bu testin tahmin glcoffP Analizine kiyasla daha gucludur.
Firmalari siniflandirirken, Barili firmalar ve bgarisiz firmalar olarak iki u¢ nokta
kullanilir. Fakat bu yontem, kari ve baarisizlik arasinda ne kadar fark gidau
aciklayamamaktadir. Yani, g@ili bir firmanin, baarisiz bir firmadan ne kadar daauli
oldugu aciklanamaz. (BEAVER, 1966, p.83—-84).

Iki grup icin oran ortalamalarinin farkli olmasiaafarin tanminleme giicleri hakkinda
bilgi vermektedir. Oranlarin tahmin gliciini Olcetskmicin calsmadalkili Siniflandirma
Testi kullaniimgtir. Testte, bir mali oran icin kopunoktalari saptanmstir. Bu kopu
noktalarindan yararlanarak ogee alinan gletmelerin finansal barisizlga urayip,

ugramayacaklari tahmin edilgtir.

Beaver calimasinda, firmalarin Barisizlga dismeden 6nceki 5 yillik strecte finansal

oranlarinda gercelden deisimi Tablo 3’te gdsterildii gibi bulmustur.

Tablo: 3

Beaver'in Basarisizlik Tahminindeki Finansal Oranlar

Basarisiziga Disme Tarihinden Onceki

Yillar
Oranlar 1 2 3 4 5
Nakit Akimi / Toplam Borg¢ 0,13 0,21 0,23 0,24 0,22
(0,20) (0,18) (0,21) (0,24) (0,22)
Net Kar / Toplam Varliklar 0,13 0,20 0,23 0,29 0,28
(0,22) (0,15) (0,22) (0,28) (0,25)
Toplam Bor¢ / Toplam Varliklar 0,19 0,25 0,34 0,27 0,28

(0,19) (0,24) (0,28) (0,24) (0,27)
Calsma Sermayesi/ Toplam Varliklar 0,24 0,34 0,33 0,45 041
(0,20) (0,30) (0,33) (0,35) (0,35)

Cari Oran 020 032 036 038 045
(0,20) (0,27) (0,31) (0,32) (0,31)
Kredisiz Dénem 023 038 043 038 037

(0,23) (0,31) (0,30) (0,35) (0,30)

* Parantez icindeki veriler, bu test icin yartahmin oranini vermektedir

KAYNAK: BEAVER, 1966, s.85
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Tek deiskenli yontemlerin en buyidk sakincasi, iflasi tahrmstmek igin, bu
yontemlerin her finansal orani ayri ayri ele almasioranlar arasindaki gkilere yer

vermemesidir.

3) Olasilik Oranlariniincelenmesi:

Son gamada incelenen oranlar i¢cin normalgidien testi yapilmy ve higbir oranin
normal d&ilim gostermedji saptanmytir. Bu nedenle Beaver, ¢cok boyutlu analizin kendi
veri seti icin uygun olmayagani, ¢inkd ¢ok boyutlu modellerin ancak normagitian

varsayimi altinda uygulanabilexgei belirtmistir.

Beaver, iflas eden ve etmeyatetmeler icin oran dalimlari ¢cikararak, iflastan eyl
Ooncesine kadar, bigletmenin iflas olasifini aragtirmistir. Calsma sonucunda, her grup
icin bes yillik bir sire¢ icerisinde en az yankiniflandirma hatasi veren finansal oranlar
belirlenmitir. Beaver, calimasi sonucu finansal oranlarin,séasizlgl bes yil 6nceden
tahmin etme yete@ne sahip oldgunu ortaya koymgiur. Beaver'in calmasi sonucunda
ayrica, muhasebe verilerinin sadece finansal tainaen degil her tirli amac icin
kullaniimasinin mimkuan olgw belirtiimektedir (BEAVER, 1966, p.95).

Beaver'in camasi bircok yonden efgriimistir, fakat en dnemli ekgiri, eslemeli
ornekleme tek@i konusunda olmgtur. Eslemeli 6rnekleme ydnteminde yil ve varlk
toplami gibi finansal barisizlgl etkileyebilecek iki dnemli daskenin kontrol altina
alinmasi, finansal Barisizlgin tahminini olumsuz yonde etkileyebilmektedir. Kiar
edilen dgiskenlerin belki de bgarisizlgin tahmininde dnemli belirleyiciler olabilegie
ancak elemeli o6rnekleme ydntemi ile s6z konusu gg&enlerin tahmin guclnin
ortulebilecgi ifade edilmitir (ALTMAN,1983, p.148).

Beaver 1968 yilinda yagti bir bgka calsmada, finansal oranlari ve hisse senetlerinin
piyasa dgerindeki dgismeleri kullanmg, boylece gletmelerin finansal barisizliklarini
tahmin etmeye caimistir. Calsmanin sonucunda, hisse senedi fiyatlarinin finansal

oldugu tespit edilmgtir (BEAVER, 1968a, p.192).
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Tamari (1966), yapgl calsmada, firmalarin risk durumunu tekgigken yerine, birgok
orandan meydana gelsrhir endekse gore @erlemenin daha etkin olag&i1 savunmstur.
Tamari, iflasini isteyen 16 endistgletmesiyle yeni iflas etrgi 12 kletmeyi calsma
kapsamina almgtir. Literattirde kabul gérngtiolan 6 finansal orani kullanarak bu oranlara
subjektif olarak girhk vermistir. Calsmada kullanilan oranlar vegaliklari sunlardir
(TAMARI, 1966, p.18):

» (Esas Sermaye+Yedekler)/ Toplam Bor¢lar : % 25

o Kar Trendi : % 25

e CariOran : % 20

+ Uretim Deseri/Stoklar % 10

» Satslar/Kisa Vadeli Alacaklar %: 10

« Uretim Deseri/Calsma Sermayesi _ %10
% 100

Tamari, cakmasinda kullang oranlari, belirledii katsayilarla carparak
deserlendirmeye alngtir. En ylksek katsayilar ise (Ana Sermaye + Yéatgk Toplam

Borgclar ile Kar Trendi olmaktadir.

Tamari'nin buldgu sonuclara gore, otuzdan daha az puan alan firma&50’si iflas
etmk, otuzdan daha fazla puan alan firmalarin sadec® (P4dflas etmitir. Toplam 28
basarisiz gletme Uzerinde yapilan cainada, bgarisizliktan bg yil dncesine ait veriler
kullaniimtir. Calsma sonucunda, karisiz gletmelerin finansal oranlarinin peyil
Ooncesinden, faaliyette bulunglu endistri kolunun ortalama gkrlerinden farkli
gerceklgtigi ve bu farkin iflas donemine yakltakca daha da arphn saptanmtir
(TAMARI, 1966, p.21).

Tamari, cajmasinda kullangi oranlarin &irliklarinin belirlenmesinde herhangi bir
istatistiki yontem kullanmarngiolmasindan dolay! efgri almistir. Fakat Tamari'nin
calsmasi, ¢ok boyutlu modellere giaw bir adim olmasi agisindan da 6nemli bir ggaé
olmustur.

Wilcox (1971), yapilan ¢calmalari kuramsal bir cerceveye dayanniadjerekcesiyle
elestirmis ve Marcov zinciri kavramina dayali matematikselistatistiksel tekniklerle bu
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alanda kuramsal bir model ggiimeye cakmistir. Wilcox, istatistiksel tekniklerin, zaten
kit olan iflas bilgisini, argtirma sureci sirasinda tukgihi ve bu yizden de kuramsal bir
model olgturulmasina engel olgunu ileri sirmittr. Wilcox argtirmasinda, finansal

basarisizlik alanindaki kuramsal model eksikdi kapatmayi amaclartir.

Wilcox bu calsmasinda, Fellerin klasik “Kumarbazidflasi (Gambler’'s ruin)”
modelini sletme riskini 6lgme sorununa uyarlayarak, net yastiezeri ve bu dgerin
dalgalanmasina neden olan faktorler Gzerinde odek$aur. Net tasfiye dgeri, likidite
girdi ve ciktl oranlariyla belirlenen ve “ABD Dolarcinsinden dlgilen bir deer olarak
tanimlanmgtir. Likidite girdi orani, belirli bir donem itibayle net karin daitilan
temettiler sonrasinda kalan kismi olarak tanimitanir likidite ¢ikti orani ise varliklarin
defter dgerindeki artglardan, varliklarin tasfiye gerindeki artgin distilmesinden sonra
kalan tutar olarak tanimlangtir. Likidite girdi orani, likidite ¢ikti oraninisauigl takdirde
net tasfiye dgeri yikselmekte, aksi durumda ise net tasfiygedieazalmaktadir. Wilcox,
bu girdi ve cikti dgiskenleri bir arada ele alinarak net akiavramina ulgmis ve bu
kavram net tasfiye gerindeki donemsel ggsmeyi gosteren “dizeltilngi nakit aksi”
olarak ifade edilmtir (WILCOX, 1976, p.35).

Modelde net tasfiye gerinin kullaniimasindaki temel amac, net tasfiyesedein
negatif olmasi halinde s6z konusu durumun iflgaret edecek olmasidir. Net tasfiye
deserinin sifir olmasi olasgi, durgan silre¢ varsayimi altindau ¢ faktorin
fonksiyonudur (WILCOX, 1976, p.43):

- Net tasfiye dgeri ya da mevcut varliklar,
- Ddizeltilmis nakit aks! ortalamasi,
- Duzeltilmis nakit akginda gortlen déskenlik. Bu faktor, dizeltilng nakit akginin

varyansi ¢°) alinarak 6lcilmitir. Bunlar aagidaki gibi formiile edilmtir:

P (NTD<0)= f(NTD,u,0%)
NTD : Net tasfiye dgeri

L Duzeltilmis nakit aksi ortalamasi

o? : Duzeltilmis nakit akginin varyansi
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“‘Kumarbazin iflasi” modeli cergevesinde net tasfigeseri asagidaki formiulle
hesaplanmaktadir;

NTD= NxS=y*+ g2

N = iflastan 6nceki donem sayisi
S = Risk buyuklginu ifade eder.

Wilcox, calsma sonucunda iflas riskinin azaltilmasi icin, neisfiye d&erinin
artirllmasi ya da S” degerinin azaltilmasi gerelgini ileri sirmistir. Net tasfiye dgeri
ve bu dgerin dalgalanmasina neden olan faktérler Gzerindgumlasan calsma
sonucunda, net tasfiye gerinin artirilmasi veya bu gdere etki eden faktorlerin artiriimasi
ile bagarisizlik riskinin kontrol edilebile@ saptanmgtir. Calsmada, iflastan 1,2,3,4 ve 5
yil 6ncesi icin saptanan gau siniflandirma olasiliklari %94, %89, %89, %91 %&6
olarak bulunmstur (WILCOX, 1976, p.41).

Wilcox, “kumarbazin iflasi” modelinin Beaver ve Alan’in modellerinden daha Ustin
oldugunu ileri surmektedir. Bu Usturdin su o6zelliklerden kaynaklangh ifade
edilmektedir (WILCOX, 1976, p.38-39):

1) Model, kuramsal alt yapisi olan bir model dgidadan dolayi, sonuclarin
guvenilirligi veri setine bgli olan istatistiksel agirmalara gore daha avantajlidir.

2) Model uzun bir zaman sirecini kapsayan veri setitést edilmitir. Ayrica
modelin, finansal oranlari etkileyen enflasyon fakine kagi duyarli olmadg!
belirlenmitir.

3) Model, yonetim surecine yardimci olacak bir kavrahgerceve getirmemektedir.

Wilcox’'un galsmasi, baarisizlik tahmini igin bir yarar g&sa da firmalarin finansal
basarisizliklarinin  nedenlerini odturan o6nemli gig cikislart belirlemeye olanak
sglamamaktadir. Bu nedenle modelin aksakliklari bolaktadir.
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2001. Tek Boyutlu Modellere Getirilen Elgtiriler

Tek boyutlu modellerin ¢ok boyutlu modellere kiyasiygulama kolay@ acisindan
daha Ustin oldiu ifade edilebilir. Buna karlik tek boyutlu modellersu noktalarda
elestirilmektedir (ALTMAN, 1983, p.101-110):

1) Tek boyutlu modeller cekili sonuclarin ortaya cikmasina yol acabilirlemnésin
likidite oranlari, gletmenin durumunu parlak gdsterirken, karlilik daankotu bir
performans izlenimini verebilmektedir. Bu durumdalinanalizcinin karar vermesi
guclesecektir.

2) Cok boyutlu modelde dnemli bulunabilen bir orark ®yutlu modelde 6nemsiz
bulunabilir.

3) Cok boyutlu modeller, sietmenin hem tim o6zelliklerini, hem de bu 06zellikle
arasindaki ikkiyi 6lcme olasilgina sahipken, tek boyutlu modeller icin boyle bir
olanak s6z konusu gidir.

4) Yapilan argtirmalar sonucunda, tek boyutlu modellerin tahmircig cok boyutlu
modellere kiyasla daha glik olarak saptanmtir (GOKTAN, 1981, s.65).

201. Cok Boyutlu Modeller

Tek boyutlu modellerin sakincalarini ortadan kaldik amaciyla gefiirilen cok
boyutlu modeller, belli bir kurama dayanmg@dicin elestiriimekte fakat bu modeller
genelde daha fazla @1 s&lamaktadir. Cok boyutlu modellerin olumlu yéni, redd
sonuclarinin istikrarll olmasidir. Cok boyutlu mdeede, farkl veri ve istatistiksel
yontemler kullanildiindan dolayr hangi modelin dahashali olduzunu belirlemek zor
olsa da, cok boyutlu modellerin tek boyutlu modellegére daha ustlin olgu
bilinmektedir (SCOTT, 1981, p.324).

Cok boyutluluk, olgturulan modellerde yer alan finansal oranlarin dardfazla
olmasindan kaynaklanmaktadir. Yani, ayni denklende birka¢ finansal oran kullanarak
yapilan bir tahmin modelidir. Boylecgletmenin karllik ve likidite gibi iki veya daha

fazla finansal boyutu @gsik agirliklarla modelde temsil edilebilir.
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Cok boyutlu model ¢caimalari yapilirken finansal oranlarin timuani gakya dahil
etmek mimkun olabilmektedir. Modelde kullanilacakmofinansal oranlarin segimi ve
agirhklandiriimasi istatistiksel teknik gerektiggiicin, analizcilerin ksisel yargilari daha
az olmakta, ayrica birden fazla finansal oran fagklrliklarda yer alabilmektedir. Cok
boyutlu model denemelerinde en uygun modelin bulksinmsireci birkac istatistiksel
teknigin karilastirilmasini da gerektirmektedir.

Tek baina aciklayiciigl istatistiki olarak dgiik ¢ikan bir finansal oran, ¢ok boyutlu
modellerde aciklayicg yiksek olarak yer alabilmektedir. Bu sayede cakyublu
modellerde ardirmacinin kullanaga desiskenlere getirilebilen sinirlamalar en aza
indirilebilir. Ayrica teknolojik gelsmeler sayesinde buylk 6lcekli veriler bilgisayaakar
analiz edilebilir (SCOTT, 1981, p.326).

2010. Cok Boyutlu Modellerde Kullanilanistatistiksel Teknikler

Cok boyutlu model gsdiirilirken, farkh istatistiksel tekniklerden yardaniimaktadir.

Bu istatistiksel tekniklesunlardir:

- Diskriminant Analizi

- Coklu Regresyon Modeli
- Logit Model

- Probit Model

- Performans Endeksi

20100. Diskriminant Analizi

Diskriminant analizi, ana kitle birimlerini iki yda daha fazla gruba ayirmaya yonelik
tek ya da cok dagskenli siniflandirma analizidir. Diskriminant anatim amaci, bgimsiz
desiskenler kiimesine dayanarak, belirli bir birimin haaga kitlede olmasi gerekini
belirlemektir. Bgiml desisken, genelde kadin/erkek, seali/bagarisiz, dgru/yanls gibi
Ozellik tagir (HAIR ve dgerleri, 1998, p.238-240).

Ana kutleyi olgturan birimler, secilen ggskenlere gore gitli gruplara ayrilabilir. Bu
gruplar bir ya da daha fazlagigkenin alacgi deserlere bgh olarak, birbirlerinden kesin
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sinirlarla ayrilabilecekleri gibi, kismen i¢ icegyeis de olabilirler. Diskriminant analizi,
birimin bir ya da daha fazla diskriminant fonksiyoiizerinde alaga deserlere bgli
olarak, hangi gruba atanmasi gergikiiiortaya cikarir (SHARMA, 1996, p.287).

Diskriminant analizinin iyi grup ayirimi yapabilmézelligi, 6érnek buyuklgu ile
tahmin edici dgisken sayisina oldukg¢a duyarlidir. Basiz dgiskenlerin sayisina I3
olarak ornek buyutkkgiint belirlemek daha tutarli sonuclar elde edilmesaglar.

TUm istatistiksel ve matematiksel modellerde @ldgibi diskriminant analizi de bazi
varsayimlara dayanmaktadir. Analizin ayirim gucyahdgl varsayimlarin sganmasina
ya da bu varsayimlar kasinda sglam olmasina kgidir. Ozellikle modelin bgarisinin,
beklenenden diik ¢iktgl durumlarda dgru yorumda bulunabilmek i¢in bu varsayimlarin
test edilmesi gerekir. Bu varsayimfamlardir(HAIR ve digerleri, 1998, p.241-245):

- Veriler ana kutleden rastsal olarak secghmi
- Bagimsiz dgiskenler ¢cok boyutlu normal gdima sahiptir.
- Gruplara ait ortalamalar ve kovaryans matrisi 6ecebilinir.

Diskriminant analizi tek boyutlu ya da ¢ok boyutliabilir. Diskriminant analizinde ilk
adim gruplarin olgturulmasidir. Grup sayisi iki ya da daha fazla titathiteratlirde grup
sayisi ikiden fazla oldiunda, bu analiz ¢cok boyutlu diskriminant analiziarak
tanimlanmakla beraber, grup sayisina bakmaksizgkds sayisinin ikiden fazla olgu

durumlarda da ¢ok boyutlu diskriminant analizi talamasi yapiimaktadir.

Coklu diskriminant analizi, finansal fmErisizlik tahmin cajmalarinda en cok
kullanilan modeldir. Bunun nedeni, bu konudakiglik boyutlu model denemesinin ¢oklu

diskriminant analizi ile yapilmiolmasindandir.

Coklu diskriminant analizi, birbirleriyle gkili, ama farkli 6zellikteki Gi¢ ayri sorunun
¢6ziminde gdadigl sonuclar agisindan yararl kabul edilen bir tklini Bu sorunlar
sunlardir (AKTAS, 1993, s.33):
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1) Bir grup aciklayici dgiskene bgh olarak (finansal oranlar gibi), iki ya da daha
fazla grup (finansal acidan gaauli ve baarisiz gletme gruplari gibi) arasinda
onemli bir farklilk olup olmadiini belirlemek,

2) Baslangicgtaki agiklayici dasken sayisindan daha azgd#en sayisiyla gruplar
arasindaki onemli farkhliklari agiklamak,

3) Elde edilen diskriminant fonksiyonu yardimiyla, griyeligi konusunda gelege
yonelik tahminde bulunmak.

Coklu diskriminant analizi, dgusal ve kuadratik olmak Uzere iki gruba ayrilabili

Dogrusal diskriminant fonksiyonu sagidaki gibi ifade edilebilir (JOY-TOLLEFSON,
1975, p.723):

Z, =By + LiXiy + LBoXiguiiiiiinns + 8. X

veya

Z =p +zlgjxij
=1

Burada;

Z, = Diskriminant dgerini (Bilesik Gostergesi)

B; = Diskriminant katsayilarini

X;, = Bagimsiz dgisken olan mali oranlari géstermektedir.

Burada goraldgi gibi diskriminant dgeri bagimsiz dgiskenlerin dgrusal bir
fonksiyonudur. Dolayisiyla herhangi bir dmsiz dgiskenin etkisini yorumlamak
kolaydir.

Kuadratik diskriminant fonksiyonu ise daha kagrkebir fonksiyon olup bir dgiskenin
etkisini dgerlerinden arindirarak yorumlamak kolaygdéir. 3 bazgimsiz dgiskenli bir
kuadratik diskriminant fonksiyonusagidaki gibi gosterilebilir (JOY-TOLLEFSON, 1975,
p.723):

Z; = fo + BiXi + Lo Xiz + BoXig + Lo X oy + B X1 Xip + B X Xig + 57 X2, Lo Xip Xig + o X



44

Yukaridaki fonksiyondan da gorulebilggegibi “X;"deki bir birim artgin “Z” degeri
tzerinde nasil bir etkiye sahip olgoax bulmak icin yalnizca 8,” katsayisina bakmak
yeterli olmayacaktirfs, Bs, Bs gibi katsayilarinin deerini de dikkate almak gerefinden,
kuadratik diskriminant fonksiyonunu yorumlamak dida zordur. Yorum gigcfitinden
dolay! ¢c@u calsmada d@rusal diskriminant analizi tercih edilmektedir.

Coklu diskriminant analizi fonksiyonu yardimiylaugr Gyelgi konusunda tahminde
bulunurken, s6z konusylétmenin ‘Z" degeri minimum hatay sdayan kopy (kritik)
deseriyle, yani Z ile kasilastirilir. Eger Z>Z ise kletmenin finansal acidan il
olduguna, Z<Z ise iletmenin finansal acidan gmisiz oldguna karar verilir. Kopsi
deserleriyle olan farklilk arttikca dgru siniflandirma olasgi da artacaktir. @er yandan,
modelin siniflandirma gtict bir hata ylizdesine salapilecektir. Bu durum@§ekil 1'deki
gibi belirtmek mumkiandar (HAIR ve gerleri, 1998, p.245).

|.Bblge

Sekil: 1
Z'nin Yo gunluk derecesi
KAYNAK: HAIR ve digerleri, 1998, p.245

Taral alana gri bdlge denilmektedir. Bu bdlgeniapgadii alana bgli olarak
diskriminant fonksiyonunun ayirim gucu ortaya cikbaair. Tarall alan buytdukce ¢oklu
diskriminant analizinin ayirim gicu glinektedir. Tarali alandaki |. bdlge daausiz
isletmelerin baarili olarak siniflandiriign durumu, 1l. Bdlge ise karili isletmelerin
basarisiz olarak siniflandiriigi durumu gostermektedir.
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20101. Cok Dgiskenli Regresyon Modeli

Cok deiskenli regresyon modelleri, dskenler arasindaki gkinin boyutuna gore,
dogrusal veya dprusal olmayan modeller olarak ikiye ayriimaktadiEkonomik ve
finansal olaylarin aciklanmasinda, amnbilirligi ve uygulama kolay@ nedeniyle
genellikle ¢cok dgiskenli dogrusal regresyon modeli kullaniimaktadir.

Cok deaiskenli dasrusal regresyon analizi, ganli degiskenlerdeki dgismelerin birden
cok aciklayici dgiskenle aciklanabilgii durumlarda kullantlir. Cok dgskenli dogrusal

regresyon analizine paurmak icinsu noktalara dikkat edilmelidir.

- Veriler mutlaka nicel olmali ya da 6l¢ulebiiekle donigtirmeye uygun olmali,
- Regresyon gtligini modellemeden 6nce, gtamaci hangi dgskenin bgiml,

hangi dgiskenlerin b&imsiz olarak kalagana karar vermelidir.

Birden fazla aciklayici dgsken (finansal oran) ile aml degisken arasindaki gkiyi
gosteren coklu regresyon fonksiyogiyle gosterilebilir (CVELEK, 2003, s.48):

Y =8+ B Xy + B, Xy e + B Xy +E

Y = Regresyon dgrini

B, = Sabit terim yani regresyon denkleminin dikey ek&estgi nokta, bgimsiz
desiskenlerin dgeri sifir ise bgimli degiskenin alacgi deseri

[ = Regresyon katsayilarini

X, = Bagimsiz dgiskeni

& = Hata terimini gosterir.

Coklu regresyon modeli, ¢oklu diskriminant modeéndfarkli olarak gruplarin ayni
yigindan geldiini varsaymaktadir. Bu noktada c¢oklu diskriminanialzi tekngi, ¢coklu
regresyon analiz tekfine gore finansal Barisizlgi tahmin etmek icin daha uygun
olmaktadir (MEYER-PIFER, 1970, p.854).
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Coklu regresyon modeli, panli degiskene baarisiz olma durumunda O, gaauli olma
durumunda ise 1 gerini vermektedir. Boylece aradaki belirsiz durunher iki tarafa da
esit uzaklikta oldgunu kabul etmektedir. Bu modele gtasal olasihk modeli de
denmektedir. Finansal garisizlik tahmin yontemi olarak kullanilan (O—1kkgoregresyon
modelinde, baamsiz dgiskende meydana gelen gigkliklere karsi, bgzimli degiskenin
aldigi olasilik degeri (Z) tahmin edilir. Modeldeki dgrusal ilski nedeniyle bgimh
desisken yani finansal Bari ya da bgarisizlik durumu ile Bamsiz dgiskenler yani

finansal oranlar arasindakiskiyi yorumlamak kolaydir.

Coklu regresyon modeli ile ¢oklu diskriminant amakarilastirildiginda, iki model
arasindgu farkhliklar ortaya ¢ikar§EN, 1998, s.126):

- Coklu diskriminant analizinde mevcut olan, grupfaribirbirinden ayri
tanimlanabilme 6zefline sahip oldgu ve ana kutlenin belli 6zelliklere goére
gruplanabilecgi varsayimi c¢oklu regresyon modelinde yoktur. Buidag coklu
diskriminant analizi, ¢coklu regresyon modeline géimansal bagarisizlgin tahmini igin
daha uygun bir modeldir.

- Coklu regresyon modelinde ¢oklu diskriminant anatien farklh olarak, Gamsiz
desiskenlere istatistiksel 6nemlilik testleri yapilahili

- Ornek hacminin yetersiz olmasi halinde, coklu rego@ modelinde diizeltilmiR?,
modelin aciklayicilik glicunde dizeltme yapmaya akamanir. Coklu diskriminant
analizinde boyle bir olanak olmagndan, modelin sonuclarinin ¢g@ bir model
Uzerinde denenerek gecerlilik testinin yapilmasegie.

- (0-1) coklu regresyon modeli, gianli desiskenleri (finansal bgari-bgarisizlk),
aralikh 6lcek olarak kabul etmektedir. Bu modeldsarisiz olana “0”, bgarili olana”l”
deseri verilmektedir. Bu durumda aradaki belirsiz bdlin her iki tarafa da sé
uzaklikta oldgu kabul edilmektedir. Oysaki bu bélim her iki tarafa ayni uzaklikta
degildir. Bu nedenle finansal barisizlgin derecesi aralikh 6lgek yerine, siralama
Olcegiyle Olculmelidir.

Coklu regresyon modeli ve coklu diskriminant analiarkli varsayimlara dayali
modeller olsa da her ki model de birbirine yaknasarili sonuclar verir. Fakat her iki
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modelde de gerek kullanilan finansal oranlar gexekatsayilari acisindan bir tutarhlik

bulunmamaktadir.

20102. Lojistik Regresyon Modeli

Finansal bgarisizlik tahmin c¢aymalarinda lojistik regresyon modeli, c¢oklu
diskriminant analizi ve ¢oklu regresyon modelineegdesidigi kuramsal tstunliklerden
dolayi daha ¢ok kullaniimaktadir (ZELEK, 2003, s.50).

Lojistik regresyon modeli, ggskenlerden bazilarinin surekli, bazilarinin kesitithasi
durumunda diskriminant analizine alternatif olatalerilen ve baimsiz dgiskenlerin ¢ok
boyutlu normal dglim géstermesi varsayimini gerektirmemesi nedengdn yillarda
yaygin olarak kullanilan bir yontemdir [¢ELEK, 2003, s.51)

Dogrusal olasilik fonksiyonu olan @ousal coklu diskriminant analizi ve c¢oklu
regresyon modeli fonksiyonlarinin parametreleridpdsndiktan sonra, tahmini ganli
desisken dgerinin 0-1 arafii disina tginmasi olasi bir durumdur. Bu sorun, yangipali
desiskenin degerinin b&imsiz dgisken ya da d@skenlerin alacgl deger ne olursa olsun,
0-1 aralginda tutulabilmesi, ancak birikimli bir olasilik fasiyonunun kullaniimasi ile
mamkin olur. Lojistik regresyon analizi fonksiyorum birikimli olasilik fonksiyonu
olmasindan dolayi, yukaridaki sorun lojistik regmes modeli icin s6z konusu gidir.
Lojistik regresyon fonksiyonsu sekilde ifade edilebilir (SHARMA, 1996, p.340).

)_1_ 1

- -Yi m
1+e /80+Z/Bjxijj

F(Y
1+e[ =

ya da;

F(v)= elY) ek ifade edilebili

1+expY,)

Dolayisiyla log F(Yi) =,5’OZ,3,-X” ifadeleri elde edilebilir.
1-F(y) 74

Eger F(Y,)= P = Prob(y, = 0) olarak ifade edilecek olursa, logit model igin
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m

P T .. .
Log 1 lP =6 B %, aitli gine eriilecektir.
- h =1

Yukaridaki Prob(y=0) ifadesi, Banli desiskenin degerinin sifir olma ihtimalini

gostermektedir. ger finansal bgarisizlik = O; finansal Bar1 = 1 olarak alinirsa yukaridaki

ifade finansal bgarisizlgin olasilgini gosterecektir.

Lojistik regresyon modelinde, model efurma yontemleri dgrusal regresyondaki

yontemlere benzemektedir. Aralarindaki faegadaki sekilde 6zetlenebilir (HAIR ve
digerleri, 1998, p.278):

1)

2)

3)

4)

5)

6)

Lojistik regresyonda @amh desisken var/yok, bgarili/bsarisiz gibi nitelik veri
tipindedir. B&imsiz dgiskenler ¢coklu dgrusal regresyondaki gibi sayisal sirekli-
kesikli ya da nitelik veri tipinde olabilir.

Coklu dagrusal regresyonda her bir godzlem icin glali deserin deseri
kestirilirken, lojistik regresyonda her bir gézlegin riskin ortaya ¢cikma olasgi
elde edilir. Yani sonug, 0-1 arasinda bigelir.

Dogrusal regresyondaki birgok varsayim lojistik regmesla yoktur. Orngn,
coklu dazrusal regresyonda hatalarin sifir ortalama ve Ibélir varyansla normal
dagilmasi istenirken, lojistik regresyonda bdyle kgl aranmaz.

Coklu dagrusal regresyonda oldu gibi lojistik regresyon modelinde uygun
desiskenler modele alinmali, nedensel olarak uygun oémageiskenler modele
alinmamalidir.

Genel bir yaklaim olarak modeldeki her pansiz dgisken icin en az 10 gozlem
olmalidir.

Coklu dairusal regresyonda ol@u gibi lojistik regresyonda da adimsal yontemler

bulunmaktadir.
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Bagimli Degisken
(Olasilik)

Dustk Yuksek
Bagimsiz Dgiskenin Deeri

Sekil: 2
Lojistik Regresyon Egrisi
KAYNAK: HAIR ve digerleri, 1998, p.277

Sekil 2'de lojistik regresyon @isi gosterilmektedir. Bamsiz dgiskenin ¢cok digik
duzeyi icin olasilik sifira yakfar. Bagimsiz dgiskenin degeri arttikca; olasilik gri
boyunca artmakta, fakagien azalmaya bdamaktadir, yani olasgin artgl azalan oranda
olmaktadir. Bu durumda Ppansiz dgiskenin herhangi bir dizeyinde olasilik 1'e
yaklasabilir, fakat asla 1'i gecemez. Coklu regresyondgld dgrusal olmayan bir i$iki
kullaniimasi uygun olmaz. Cunkd bu tekniklerin @¥dir durumda kullanilabilmesi icin

birkac¢ tane varsayimin ihlal edilmesi gerekmekt@diAIR ve dierleri, 1998, p.285).

Coklu regresyon modelinde ganli degiskenin tahmin ve gercek gerleri arasindaki
farkin kareleri toplamini minimize edebilmek icim &lcuk kareler metodu kullanilir.
Lojistik regresyonda ise katsayilaraghiin en iyi tahminciyi bulabilmek i¢in “maksimum
olabilirlik” proseduri izlenir. Modelin uygun oluplmadgini 6lgmek icin de kareler
toplami yerine, sonucglardaki “olabilirlik” ¢eeri kullanilir. Olayin ortaya ¢ikma ve

cikmama olasiliklarini karastirarak lojistik regresyon modelinin katsayilarsbplanir.
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Tahmin edilen katsayilar gercekte olasilik orankndagisikliklerin 6lcimaduar. Ayrica
oranlar logaritmik olarak ifade edilir. Bu nedendédgoritmalari alinmalidir. Boylece
olasiliklarin goreceli etkisi daha kolay hesaplainadktedir.

20103. Logit ve Probit Modeller

Logit analizi b&imli desiskenlerin iki eksen tzerinde gerlendirildigi dogrusal bir
analiz tekngidir. Tesadufi dgiskenler, baarili/bsarisiz, kadin/erkek, canli/cansiz gibi
kalitatif degiskenlerdir (MADDALA, 1988, p.272-284).

Logit analizinde firmalarin iflas olasgh hesaplanir. Bu olasgia ve belirli bir kesim
olasilga dayanilarak firmalar faaliyetlerini stirdiren flas etmg olarak siniflara ayrilr.
Logit modelinde, siniflandirmalemi gerceklstirilirken, siniflandirma hatalarini minimize

eden “Log-likelihood fonksiyonu” maksimize edilergtodel katsayilar elde edilir.

Firmalarin secilmi rasyolari baimsiz dgisken, firmanin durumu (ybagimh desisken
olmak Uzere logit mode§idyle ifade edilebilir:

Yi

_ |Oisefirmafaaliyetlgini surdirmeke
| zisefirmaiflas etmistir

Logit modelinde “i” firmasinin iflas etme olai) desisken vektoru X, verildiginde,
P(X,,B)=f(a+BX,) seklinde ifade edilebilir. f(a +BX,) ise kiumilatif lojistik
fonksiyondur (KILIC, 2003, s.30):

1

f(a+BXi):W

Probit modeli ile logit modeli birbirine benzemekil@ model arasindaki temel farklilik
olasilik hesaplanmasindan kaynaklanmaktadir. Probdelinde olasilik P(X asagidaki
gibi kimulatif standart normal gdim fonksiyonuna gore hesaplanir (MADDALA, 1988,
p.272):
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R z?
PZ )=FZ )= exp —— dt
@)=Fz)=] famex{-% ]

Probit modelin ¢Ozimd, integral ve turev hesaplgarektirdginden oldukca
karmaiktir. Bu durumda daha matematiksel form olan logadel kullanilir. Kimdalatif ve
logistik dgzilimlar u¢ noktalarin ginda birbirine ¢ok yakin oldiwndan, érnek boyutu ¢cok
buylk deilse bu durumda logit ve probit modeller birbiriyakin sonuglar verecektir.

Ornesin bllyiimesi durumunda uc ghrlerde farkhlik yaratacak kadar gozlem ofacaan,
iki modelin sonuclari gittikce farkliacaktir (MADDALA, 1988, s.272).

2011. Cok Boyutlu Modellerle Yapilan Calsmalar

Cok boyutlu modellerle yapilan ¢ghalarin bainda Edward I. Altmann 1968 yilinda
yaptgl ve dgrusal ¢coklu diskriminant analizinin finansalsbaisizlgin tahmininde ilk kez

kullanildigl calsma gelmektedir.

Altman, finansal bgarisizlgl 6ngérmede, tek g@ekenli modellerin finansal oranlari
tek tek dikkate almalarini efgrmistir. Buna gore bir sletmenin finansal oranlarindan
bazilarinin gosterdi istikrara veya performansa bakilaraf{¢deimenin finansal barisizlik
potansiyeli taidigini séylemek her zaman g olmamaktadir. Clnkisletmenin bazi
finansal oranlari kotl bir performans sergilerkeiger finansal oranlari oldukca iyi
durumda olabilir ve sietme gercekten finansal gaaisizlik potansiyeli tamadgi halde,
finansal baarisizlik riski bulundgu sonucuna varilabilir. Altman, bu eksgh modelin
tek boyutlu olmasindan kaynaklagd ileri strerek ¢ok boyutlu bir model ggirmeye

calsmistir.

Altman calsmasinda iki grubu incelestir. Birinci grupta, 1946-1965 déneminde
ulusal iflas kanununa gore iflas talebinde bulugmlan imalatci firmalari ele algtir ve
calsmasinda ¢ok dgskenli istatistik analiz yontemi olan “coklu diskrinant analizini”
kullanmstir. Bu yontemle yapg finansal bgarisizlik tahminine yonelik ¢ghmasinda,
finansal baarisizlik kavrami yerine “iflas” kavramini kullanghr. Calsmada yer alan
firmalarin aktifleri 0,7 milyon $ ile 25,9 milyon &rasinda dasmektedir ve ortalama
olarak 6,4 milyon $ civarindadir. Bu grup, endusei bayuklikleri agisindan tamamen
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homojen dgildir. Ikinci grup, rasgele secilgiimalatcl §letmelerin glemeli bir
orneklemesini icerir. Aktifleri 1-25 milyon $ ilarsrli olan sletmeler endstri gruplarina
ve blyukluklerine gore siniflandirilgtr (ALTMAN, 1968, p.593).

Calsmada 33 iflas etmiisletme ile 33 iflas etmemiisletme ele alinngtir. Eslemeli

ornekleme yonteminin kullanilgh calsmada, gleme kriteri olarak; endustri veletme

.....

Altman calsmasinda ilk olarak, likidite, karhlik, finansal lkarac faaliyet ve 6deme
gucu seklinde 5 grupta 22 finansal oran tespit &tmi Calsma sirasinda istatistik
teknigiyle, her b&msiz dgiskenin aciklama gucu, deskenler arasindaki keutikh
iliskiler, baggimsiz dgiskenlerin modelin dgruluguna olan katkilari ve kendi yargilariyla

bu dezisken sayisi 5’e indirilngtir.

Altman’in analiz icin belirledii oranlar ve diskriminant fonksiyongu sekildedir
(ALTMAN, 1968, s.594):

X, = Calsma Sermayesi/ Toplam Varliklar

X, = Dagitilmayan Karlar/ Toplam Varliklar

X, = Faiz ve Vergiden Onceki Kar / Toplam Varliklar
X

X

Z

N

w

, = Isletmenin Piyasa Ogeri / Toplam Borcun Defter eri
s = Satglar / Toplam varliklar
= Diskriminant dgeri olmak lzere

Z =0.012X, +0.014X, + 0.033X,, + 0.006X , + 0.999X

Altman’in Z modeli kullanildginda, sletmeler iflastan bir yil dncesi i¢in %95, iki yil
oncesi igin %72, oraninda gia siniflama s@layabilmistir. Iflastan 3,4 ve 5 yil 6ncesi igin
bu oran sirasiyla %48, %29, %36 olarak bulugtomu Bu veriler modelin tahmin etme
gucunin 3 yil dncesinden itibaren 6nemli Olgude Ichgm ortaya koymaktadir
(ALTMAN, 1968, p.604)

Altman’in Z modeli adi verilen bu modelde X’lerdeasiz dgiskenleri ifade etmekte,

Xlerin 6nunde yer alan derlere de diskriminant katsayilari adi verilmektedi
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Diskriminant fonksiyonu ile Gamsiz dgiskenlerin (finansal oranlarin) gousal bilgimi
olusturularak bireylere ya da birimlere ait tumgdgenler tek bir diskriminant gerine
donisturdlmektedir. Bu dger ya da skora dayanilaraftetme faaliyetleri ile ilgili tahmin
ve yorumlarda bulunma imkani gimaktadir.isletmeler icin bulunan diskriminant geri,
kritik degerin solunda yer aliyorsaléetme baarisiz olangletmeler grubuna, gamda yer

aliyorsa bgaril isletmeler grubuna dahil edilmektedir.

Altman, Z skoru 1.81’in altinda bulunagiatmelerin yiksek iflas olasgh tasidigi, Z
skoru 2.99'un Uzerinde olangletmelerin ise iflas olasginin dizik oldyu sonucunu
ortaya koymgtur. Ancak 2.675 gibi bir dgre sahip birsietmenin durumunun ne oldu
ise aclklik kazanmantir. Altman 1.81 ile 2.99 dgri arasinda kalan alana “gri bdlge” ya
da “ihmal edilen bdlge” adini vergtir. Altman, bu bélge icin Z skoruna sahip
isletmelerin, hangisietme grubuna ait olabilegmi tahmin etmenin zor olabilegai
belirtmektedir (ALTMAN, 1968, p.606).

Degiskenlerin diskriminant analizine uygun olup olmadi dlgmek icin Altman “F”
testi uygulamgtir. Calsmada bgarisiz ve bgarisiz olmayansletmelerin bg oran icin
hesaplanan ortalamalari yukaridaki Tablo 4’te wegktedir (ALTMAN, 1968, p.596).

Tablo: 4

Altman’in Z Modeli De giskenlerinin Ortalama ve Anlamlilik Testi Sonuclari

Basarisiz Isletmelerin Basarisiz Olmayan

Degisken Ortalamalari (%) Isletmelerin Ortalamalari (%) F Degeri
X, -6.1 41.4 3660
X, -62.6 35.5 5886
X, 31.8 15.3 2656
X, 40.1 247.7 3326
X 150 190 284

" 0.001 anlamlilik diizeyinde
KAYNAK: ALTMAN, 1968, p.596
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Tablo 4’'te goruldgu gibi X, dezeri haricindeki tim d&skenler her iki grup icin de
0.001 anlamlilik duzeyinde farkli ortalamagdéder ortaya koymgtur.

Altman’in yaptgi gecerlilik testleri sonucunda Z modeli ABD imataktort genelinde
oldukgca baarih sonuclar vermi ve model daha sonra muhasebe denetmenlerinin
inceledikleri gletmelerin iflas edip etmeyeceklerinin saptanmaaisipalarinda bsgarili
sekilde kullaniimgtir (ALTMAN-LORIS, 1976, p.1202).

Altman, ilk calsmasinda dgrusal diskriminant analizi kullangtir. Ancak daha
sonraki cakmasinda sapma matrislerinirgite ginin gerceklgmemesine kai olarak
kuadratik diskriminant analizini kullangnve dgrusal diskriminant analizi tekgi yerine
kuadratik diskriminant analiziyle yeni bir modelr@dagelstirmistir. Bu modelin kurulmasi
icin bir takim hakli nedenler ileri surmtiiir. Bunlar genelde ggsen & yasami, sletme
yonetimi anlawi, raporlama sistemleri @aiklikleri ve coklu diskriminant analizi

Uzerindeki bilimsel targmalardir.

Kuadratik diskriminant analizinin kullaniligh modelde, ABD’de iflas etrgiborsa araci
kurumlari arasindan tesadufi olarak secilen ve &arksiz gletmeyle, 113 hbgrili
isletmeyi kapsayan bir cama yapilmg, 6 deiskenden olgan model elde edilrgtir
(ALTMAN-LORIS, 1976, p.1206).

Modelin icerdgi 6 deziskensunlardir (ALTMAN-LORIS, 1976, p.1207):

1) Net Kar / Toplam Varliklar

2) Toplam Borg / Ozsermaye

3) Toplam Varliklar / (D6nen Varlk - Stoklar)

4) (Son Sermaye - Sermaye Eklemeleri) §lBagic Sermayesi
5) Isletme Yai

6) Bilesik Degisken ( On dgiskenin bileskesi)

Bu model bgarisiz olmayarsletmeleri %90,3 ve Barisiz gletmeleri de iflastan bir yil
oncesi % 90,1 oraninda gla siniflandirmgtir. Bu ifadeye ek olarak, daha 6nce kullanilan

dogrusal diskriminant analizinin ve kuadratik diskrmant analizinin gruplari ayirmada
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dogruluk agisindan 6nemli fark yaratmgdida belirtiimitir (ALTMAN-LORIS, 1976,
s.1203).

Altman 1968'de geitirdigi Z modelini gagidaki nedenlerden dolay yetersiz bularak
1977'de Haldeman ve Narayanan ile birlikte ZETA mlod gelistirmistir.

Altman’a gore Z modelsu nedenlerden dolay! yetersizdi (ALTMAN-LORIS, 1976
p.1203).

Z modeli gelstirilirken, 6rneze daha cok kicuksletmeler alinmgtir. Ama bugin
isletmelerin 6lcgi gecmie kiyasla daha da buydglinden Z modeli yetersiz
kalabilmektedir.

- Z modeli gelstirilirken 6rnege sadece imalat sektériinde faaliyet gostetetmeler
alinmstir ve dolayisiyla ticaret ve hizmet sektorine niiodgenellgtirimesi
sorunu ortaya ¢ikrgir.

- Yeni muhasebe dizenlemelerinin yapginmimasi Z modelinin guvenilirlifini
sarmstir.

- Diskriminant analizindeki son gefeler daha iyi bir modelin gstiriimesini

miumkiin kilabilmektedir.

Altman, Z modelinin bu eksiklerini ortadan kaldiknamaciyla yap#i calsmasinda
1969-1975 yillari arasinda 58 iflas egme 58 iflas etmemngiisletme verileri kullanilarak 7
desiskenli ZETA modelini olgturmwtur. Calgmada imalat sektorindng@igr %50
olarak alinmg ve yedi adet orana kuadratik diskriminant analiggulanmgtir. ZETA
modelindeki dgiskenlersunlardir (ALTMAN-HALDEMAN-NARAYANAN,1977, p.34):

1) Faiz ve Vergiden Onceki Kar / Toplam Varliklar

2) Faiz ve Vergiden Onceki Karin istikrarfili (Faiz ve Vergiden Onceki Karin
gOsterdgi istikrar, 10 yillik bir donemi kapsayan zaman isieranalizi ile
saptannstir)

3) Faiz Kagillama Orani

4) Dagitilmayan Kar/Toplam Varlklar

5) CariOran
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6) Oz sermaye/Toplam Kaynaklar
7) Isletme Buyikligu (isletmenin maddi duran varliklari toplami)

Bu modelin dgrulugu orijinal 6rnek i¢in %92,8 olarak bulunurken yamlgecerlilik
testleri de bu sonuca destek vegtimi Daha sonra bu model gigik sektorler igin de
denenmy ve bagarili sonuglar alinmtir. Tablo 5’te her iki ¢ajimanin sonuglari
karsilastiriilmaktadir.

Tablo : 5
Altman’in Z ve ZETA Modellerinin Ba sar Yuzdelerinin

Karsilastiriimasi

Basarisizliktan

Onceki Yillar ZETA Modeli Z Modeli
1 95 95
2 90 72
3 78 48
4 67 29
S 63 36

Meyer ve Piber 1970 yalinda yaptiklari galada banka iflaslarini 6nceden tahmine
iliskin deneysel bir model oyturmuwslardir. Diskriminant analizinden farkh fakat ayni
sonucu veren 0-1 regresyon talni bankalar Uzerinde uygulagtardir. Calsmada daha
cok, onceki yillarda ortaya cikan iflaslari gile gelecekte meydana gelecek iflaslari

tahmine yonelik model gatirmek amaclannstir.

Bu calsmada 1948-1965 vyillari arasinda ABD’de iflas ed&rb&nkadan 39 banka ile
benzer 6zelliklere sahip 39 tane durumu iyi olamKaasecilerek inceleme yapiktr.
Eslestiriimis Ornekleme yonteminin kullanilgh bu calsmada eglestirme kriteri olarak
asagidaki kriterler esas alingtir (MEYER-PIFER, 1970, p.856);

- aynisehirde bulunma,
- ayni bayuklikte olma,

- ayni ygam suresi,
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- ayni denetim organlarinin denetimi altinda olma,

- verilerin ayni tarihte olmalari.

Calsmada bgimsiz dgisken olarak, bilanco, gelir tablosu ve banka midettinin
raporlarindan elde edilen 32 finansal oran kultastir. Calsma sonucunda elde edilen
modelin iflas tarihinden 1 ve 2 yil dncesi icin kalarin %80’inin dgru gruplara
ayrilabildigi gorulmistir. Ayrica argtirmada bir kesit analizi ¢amasi igin oldukca
yiksek sayilan % 70 gerde bir (R) elde edilm§tir (MEYER-PIFER, 1970, p.867).

Deakin (1972) yap#i calsmada Beaver ve Altman’in ¢cginalarina dayanan bir model
gelistirmis ve s6z konusu camalara farkh bir agidan yalkdarak alternatif bir model
olusturmuwstur. Deakin cakbmasinda, Beaver'in tek boyutlu modelindeki yiksakntin
gucuntd ve Altman’'in coklu yakjanini bir araya getirerek iflas eden ve etmeyen
isletmeleri en iyi ayiracak bir model gglrmeye cakmistir. 1964—-1970 yillar arasinda
iflas eden 32sletme ile 32 iflas etmeyenlétmenin 6rnek kapsamina aligdcalsmada,
endustri, aktif bayuklukleri ve finansal verilerdonemleri dikkate alinngir (DEAKIN,
1972, p.167-179).

Deakin, Beaver’in analiz egfi oranlari Altman tipi bir ¢coklu diskriminant anaiiicin
kullanms, iflas eden ve etmeyenletmeleri birbirinden en iyi ayiracak diskriminant
fonksiyonunu, iflastan énceki 5 yilin her biri icayri ayri hesaplagtir. Degiskenlerin
hepsi fonksiyonun ayirim kabiliyetine katkida butuwslardir fakat, dgiskenlerin her
birinin anlamhlik derecesi 5 yil boyuncaggnemitir (DEAKIN, 1972, p.173).

Deakin cakmasinda, Beaverin modelini kendisinin s@ictidrnek (zerinde
tekrarlamgtir. Her iki calgmada da nakit aklarinin toplam borclara orani finansal

basarisizlgi dogru olarak tahminde en etkili @gken olarak bulunmyiur.

Daha sonra Altman tarafindan gafilen c¢ok boyutlu diskriminant analizini
uygulayarak gletmenin iflas gilimlerini tespit etmeye caimistir. Deakin siniflandirmay!
kritik bir Z skoruna gore dal, herhangi bir grubun elamani olma ihtimalini &ar bir
formille hesaplangtir. Bu sekilde iflastan 6nceki 3 yil icin siniflandirma aktr1 sirasiyla

%3, %4,5 ve %4,5 olarak bulungtur. DoOrdinci ve hbgnci yillarda ise gruplar
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birbirinden kesin olarak ayrilamagnve yanlg siniflandirma oranlari karar verme amaci
cercevesinde oldukga yuksek ciktm Deakin argtirmasinda Beaver’in uygulggi
metodun tahmin kabiliyetinin Altman’dan daha yiks@lRusunu, ancak Altman’in ¢ok
boyutlu analizinin kendisi i¢cin daha cazip odgdumu belirtmgtir (DEAKIN, 1972, p.167).

Deakin’in calsmasi hangi oranlarin iflas eden, hangi oranlarilasifetmeyen
isletmelerde gecerli olagaa iliskin anlamli sonuglar vermesi nedeni ile tahmin

literatiriinde 6nemli bir ¢gima olmugtur.

Deakin cakmasini 1977 yilinda, Libby'nin (1975) temel Bi#mler analizi ile
gelistirerek, revize etngtir. Calsmasinda, 1972 yilindaki gtamasinda ele algh 32 iflas
eden gletmeye ilave olarak, 1970-1971 yillarinda iflaged1 sletmeyi ve 80 bgarili
isletmeyi aratirma kapsamina algwe Libby tarafindan hesaplanan 5 oran setigisgten

olarak kullanmgtir.

Deakin, 1977 yilindaki modelinde, hemgdosal hem de kuadratik diskriminant analizi
yontemini kullanmgtir. Dogrusal modelin tahmin karisi %94,4 olarak hesaplanirken,
kuadratik modelin tahmin karisi %84,9 olarak bulunngiwr. Modelin baari ylzdesi
yuksek bulunmakla birlikte birinci ve ikinci tip telar model kapsaminda yer alan gruplar

icin ¢cok farklh bulunmstur.

Edmister (1972), yapmioldugu calsmada bircok analiz metodundan yararlanarak
kucuk olcekli gletmelerin baarisizliklarini énceden tahmin etmeye gailstir. Calsma
kapsamina 1954-1969 doneminde ABD’deki SBA (Kugdisletmelere idaresi) adli
organizasyona borg¢lu olagietmeler alinmgtir. Bu donemde finansal farisiziga dismis
42 sletme ile 562 bgarih kicuk gletme cakmaya dahil edilnstir. Edmister’in yapi|
analizde 19 finansal oran ele @dve metodolojik olarak dort @eik hipotezi test etgi
gOrulmektedir. Bunlar (EDMISTER, 1972, p.1480);

- Basarisizlgin tahmininde rasyolarin katki payy,
- Basarisizlgin tahmininde rasyolarin Gg¢ yillik trendlerinin stk
- Basarisizlgin tahmininde rasyolarin Gg¢ yillik ortalamalarietkisi,

- Basarisizlgin tahmininde rasyolarin endustrideki trendlerlenkanasyonu.
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Modelin istatistiksel olarak anlamigni artirmak igin ¢oklu h#anti sorunu
sinirlandiriimaya calilmistir. Bu amacla bir dégskenin modeldeki dier deziskenlerden
birisi ile arasindaki korelasyon katsayisinin Ogeh’ yiiksek olmasi durumunda s6z konusu
desiskeni modele almayacak olan stepwise surecktydlnistir. Bu yaklgimin en temel
sakincasi! ise belki de model i¢in olduk¢a anlantbibecek bir dgiskenin regresyon
denkleminden cikartilabilecek olmasidir.

Calsmada, literatirde 6nemli bulunmwlan 19 oranin test edifglicoklu regresyon
analizi kullaniimgtir. Calsma sonucunda ise 7 giasiz dgiskenden olgan 0—1 regresyon
modeli gelgtirilmistir. Burada dgiskenler ham oran olarak gé& olcim ve trend
deserlerini tek bir kritik kopy dezerine ulatirmak amaci ile 0—1 formuna ddgtirtlerek
ele alinmgtir. BOylece, herhangi bir oranin gkxinin 6rngin 0,05'ten dgik olmasi
durumunda, s6z konusu @skenin degeri 1, aksi durumda O olarak modele dahil
edilmistir. Modelin son gsamasinda, hesaplanacalgeien “0” olmasi durumundasletme

basarisiz, “1” olmasi durumunda isgatme baaril olarak siniflandirilngtir.

Calsmada, bgarili ve baarisiz sirketler icin 0-1 tekrdinin yer aldgl regresyon
analizinde kullanilan 7 ggsken ve model ggida verilmektedir (EDMISTER, 1972,
p.1483):

Z =0.951- 0.523X, - 0.293X, — 0.482X,, — 0.277X,, - 0.425X, — 0.352X, — 0.924X,

X, = Yilhk Nakit Girisi / Donen Varlklar
X, = Oz sermaye / Satar
X, = Netisletme Sermayesi/ Sglar (Endustri ortalama rasyosuna boligrolarak)

, = Donen Varliklar / Oz sermaye (Endustri ortalamsyosuna boliinngiblarak)

Stoklar / Satlar (Endustri ortalama rasyosuna bélugrolarak)

¢ = Likidite Orani

[&)]

X
X
X
X, = Likidite Oraninin Endustri Likidite Oranina Orani

Aciklayici giicti (R) =%74 olan modelin dgu siniflandirma orani ise %90'in tizerinde
bulunmuytur. Kucik gletmeler icin ilk model olma 6zeflini tasiyan bu cakmada,
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finansal baarisizlik ayiriminin gdikh olarak yapilabilmesi icin en az agtk G¢ yilin
finansal tablolarinin olmasi gerektortaya ¢ikmgtir.

Edmister, argtirma sonucunda tahmini gi¢li kilan en 6nemli ulasur analitik metot
ve oran secimi oldtunu belirtmgtir. Ayrica, bir oranin ilgili oldgu endustrinin
ortalamasina bolinmesinin ve oranlarin U¢ aylikesdlere gore gruplandiriimasinin da
yararli old@gunu vurgulamgtir. Edmister, cajmasinda regresyon uygulamasi sayesinde,
tek bgina modele katki gtayan dgiskenlerin birbiriyle etkilgime girerek toplamda
tahmini etkilediklerini belirtmgtir. Calsmanin elgtiri alan kismi ise 0-1 tekginin bilgiyi

azaltmasi yoninde olrgtur.

Blum (1974), “BaarisizSirket Doktrini” olarak adlandirilan ¢cgmasini ABD Adalet
Bakanlgi'nin Anti-Trost bolimine yardimci olmak icin hdamis ve bu cakma sirket
birlesmeleri davasinda kullanilgtir. Kurulan modelde 1954-1968 yillar1 arasinda
basarisiz olan 115sletme ile ayni endustri, bayuklik ve yil bazinde Idgarili isletme
ele alinmgtir. Blum'un nakit akgina dayandirgg bu modelde cok fazla dieken
kullaniimamstir. Basarisizlik tahmin modeli likidite, karlilik ve @ekenlik kriteri Gzerine
kurulmus ve bu Uc dgiskeni dlgcmek icin 12 oran kullanilgtir. Calsmada bgarisizlik
gostergesi olarak 3 gsik gosterge ele alingtir. Bunlar (BLUM, 1974, p.11);

- Vadesi gelen borclarin 6denememesi,
- Iflas islemlerinin balamasi,

- Kredi veren kurulglarla borglarin azaltilmasi i¢cin uzl@maya gidilmesi.

Calsmada cikan sonuclarin giauluk oranlarinin bgarisizlik yilina yaklgtikca arttgl
dikkati cekmektedir. S6z konusu gahanin, bgarisizliklari iflastan bir yil 6ncesinde %94,
iki yil 6bncesinde %80 ve U¢ yil 6ncesinde %7(Gmdukla tahmin et@i gordimdstdr.
Ayrica deiskenleri olgturan katsayilarin zaman icinde istikrarsizhk g@ddEi de
saptanmtir.

Calsmada yorum yapma zogu ile kagilasilmistir. Ornesin, baarisizliktan bir yil
Oncesine ikkin yapilan siniflandirmada, gigkenlik oranlarinin hesaplanmasinda
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kullanilan yillara goére alti farkli sonucun yer asn modelin yorumlanmasini

gUclestirmistir.

Libby, 1975 yilinda yap#i calsmasinda, Deakin’in 14 @ekenini kullanaraksirket
basarisizliklarini 6nceden tahmine yonelik ¢ala yapmy ve bu oranlarin finansal
basarisizlgl 6ngdrmede yararl olup olmagdmi incelemgtir. Libby, 14 olan dgisken
sayisini 5 faktore indirgemive her bir faktori bir dgskenle temsil eder duruma

getirmitir.

Tablo: 6

Libby’'nin Cali smasinda Kullandigi Faktorler ve Finansal Oranlar

FAKTORLER F INANSAL ORANLAR
Karhhk Net Kar / Aktif Toplami
Faaliyet Donen Varliklar / Satar
Likidite Donen Varliklar / Kisa Vadeli Yabanci Kagklar
Varlk Dengesi Donen Varliklar / Aktif Toplami
Nakit Durumu Kasa / Aktif Toplami

KAYNAK: ALTMAN ve di gerleri, 1981, s.284.

Deakin’in kullandg! veri setinden rasgele secikm80 kletmeye ait veriler kullanilngi
ve 43 ticari kredi analistindengletmelerin gelecekte barisiz ve bgarisiz olmayan
siniflarindan hangisine giregiain tahmin edilmesi istenmgtir. Analistlere 6ncl olasiliklari
belirtmek amaciyla, 6rneklemde finansal tablolariuban gletmelerden yarisinin tg yil
icinde baarisiz duruma diiikleri belirtilmistir. Analistlerin tek balarina bir haftalik
zaman icinde analizleri bitirmeleri istemytii. Daha sonrasinda ise kendilerine hegrdo
tahmin icin bir puan verile@ her yanls tahmin icin ise bir puan geri alingga
vurgulanmgtir ve Libby analistlerin tahmin sonuglari tzeringsesitli hipotezler test
edilmistir (LIBBY, 1975, p.151-152):

Libby'nin aratirmasinda yer alan analistler ortalama olarak % @¥faninda dgru
tahmin yaparken, en iyi tahmin %81,7 oktwr. Calsmada aagida belirtilen 4 dnemli
sonuca varilmgtir (LIBBY, 1975, p.158):
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- Buyuk ve kucik banka analistleri arasinda tahmigabar agisindan dnemli farkllik
bulunmamaktadir.

- Analistlerin yg ve deneyimleri ile tahmin barilari arasinda herhangi bir ski
bulunamanytir.

- Analistler arasinda kisa donemde test guvelirliacisindan bir farkliia
rastlanmanstir.

- Analistlerin yorumlari arasinda birlik bulungtur.

Sinkey (1975)’'in cabmasi, banka Barisizliklarini siniflandirma ile karih ve
basarisiz bankalar arasindaki farkliliklari saptamagaisan ayrintili bir cakmadir.
Calsmada Federal Mevduat Sigorta Kurumu (FDIC: Fedeb#posit Insurance

Corporation) tarafindan ele alinan bankalar icirded@lusturulmustur.

Calsmada, 1972 yilinda Federal Mevduat Sigorta Kurumataftndan tanimlanan
problemli banka sinifina giren 90 banka ile 197bnglaki 20 banka olmak lzere 110
banka ele alinngtir.1969-1972 vyillarini iceren cafnada glemeli 6rnekleme yontemi
kullaniimtir. Her problemli bankanin faaliyet gostggidibolge, toplan mevduatube
sayisi ve Merkez Bankasi lUyelik statiisu kriterdikkate alinarak geme yapilmgtir. 110
problemli banka olmak lizere 220 banka analize dtilinistir (SINKEY, 1975, p.23-26).

Sinkey, cakmasinda ¢ok boyutlu diskriminant analizi yontenkinilanmstir. Analizde
kullanilan oranlar, likidite, kredi yapisi, etkik]i karlihk, sermaye yeterlgi, gelirlerin
kaynaklari ve kullanim alanlaridir. Analizde kulliam oranlar ve bunlari temsil eden

kriterler Tablo 7’de yer almaktadir.

Model iflastan 1 yil 6ncesini %80 dau siniflandirirken, daha sonraki yillarda 6. yila
kadar olan donemde % 50’lik bir g1 orani ile dgru siniflandirma yapabilrgtir
(SINKEY, 1975, p.36).
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Tablo: 7
Sinkey’in Calismasinda Kullandigi Kriterler ve Finansal Oranlar

KRITERLER DE GiSKENLER (F INANSAL ORANLAR)
1) Likidite (Nakit + ABD Hazine Tahvilleri) / Topla Varliklar
2) Kredi Hacmi Krediler / Toplam Varliklar
3) Kredi Kalitesi Kredi Zarar Karliklari / Faaliyet Giderleri
4) Sermaye Yeterlig Krediler / (Sermaye+ Yedekler)
5) Etkinlik Faaliyet Gideri / Faaliyet Geliri
a) Kredi Gelirleri / Toplam Gelirler
6) Gelir Kaynaklari b) ABD Hazine Tahvil Gelirleri/ Toplam Gelirler
(Gelirin %’si olarak) c) Eyalet ve Borglanma Senetlerinden Elde Edileliri@e/
Toplam gelirler
7) Gelirlerin Kullanimi a) Mevduat faizleri / Toplam gelirler
(Gelirin %’si olarak) b) Diger Giderler / Toplam Gelirler

KAYNAK: SINKEY, 1975, s.28

Sinkey’in analizi sonucunda, hatal siniflandirntaronin 1969 yilindan 1972 yilina
dogru gelindikce azalgn saptanngtir. Bankalarin izlenmesi sirasinda I.tip hatarirTlp
hatadan daha fazla 6nemsithgl dikkate alinddinda analizin bu yonden de gaauli
sonuclar verdi anlasilmaktadir. 1969 yilinda %46,36 olan I. tip hatarar1972 yilinda
%28,15’e digmustlr (SINKEY, 1975, p.31-34).

Sinkey, gozetim araci olarak erken uyari sistemyanarlarini 4 ana kak altinda
toplamstir (SINKEY, 1975, p.34-35):

1) Bankacilik faaliyetlerini dizenleyici kurumlarin ‘@aklarini daha etkin
kullanabilmeleri,

2) Inceleme 6ncesi bilango ve gelir tablosu verileratama etkin olarak kullaniimasi,

3) Objektif kriterlerin belirlenmesine yardimci olmak,

4) Duzenleyici kurumlarin, inceleme ve denetim perfansiarini dgerleme imkani

sglamasi,
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Calsma sonucunda Sinkey, bankalar icin geliecek erken uyari sisteminin 6énemi
Uzerinde durmg fakat hichir zaman gatirdigi sistemin insana dayali modellerin yerini

alamayacgini belirtmitir.

Altman ve Loris (1976) yaptiklari cainada, 1971 ve 1973 yillari arasinda Menkul
Kiymet Yatirimcilarini Koruma kanunu dizenlemetgicevesinde tasfiye edilen 40 araci
kurum ile Ulusal Menkul Kiymet Aracilari Bigi'nin 1972 yilindaki listelerinde yer alan
113 araci kurumu camalarina almglardir. Bu kurumlar tesadifi 6rnekleme yontemiyle
secilmitir. Calsmada, araci kurumlarin belli bir yildaki finansablolarindan elde edilen
veriler kullaniimgtir (ALTMAN-LORIS, 1976, p.1201-1217).

Arastirmada, likidite, karllik, kaldira¢ oranlariniam sira araci kurumlarin yapilari ve
faaliyet alanlari nedeniyle yeni oranlar da kullamgtir. Bunun yanindasletmenin yai,
organizasyonun yapisi gibi finansal olmayan verder calsmaya dabhil edilngir. Veri
eksikligi ve benzeri nedenlerle ilk k@ 32 olarak belirlenen @dgken sayisi, 24’e
indirilmistir. S6z konusu oranlar, karili ve baarisiz aract kurumlar arasinda anlamli
farkliliklar gbésteren oranlarin belirlenmesi amédaigssitli testlere tabi tutulmgtur. Sonug
olarak, baarili ve baarisiz araci kurumlari gou tahmin etmede en etkili olgu
distinulen 6 finansal oran secilgtit. Bu finansal oranlagunlardir (ALTMAN-LORIS,
1976, p.1207):

1) Net Kar / Toplam Varliklar

2) (Toplam Yukumlalikler + Teminatlar)

3) Toplam Varliklar / Duzeltilmi Net Sermaye

4) (D6nem sonu Sermaye — Sermaye Artirimlari) / DOBewgn Sermaye
5) Olgeklendirilmi isletme Yai

6) Kompoze dgisken (10 ayri dg@iskenin bileskesi olarak)

Modelde yer alan kompoze glgken, Ulusal Menkul Kiymet Aracilari Bigi
tarafindan yapilan agarmalar sonucu, araci kurumlar acisindan 6nendugd kabul
edilen 10 ayri kritik kopg deserli desiskenden olgmaktadir. Kompoze dggskeni
olusturan 10 dgiskensunlardir (ALTMAN-LORIS, 1976, p.1216):



65

1) Organizasyon Turd: Anonim Ortakhk =1 ;derleri=0

2) Isletme yai (5 =1; Isletme Y1 =5=0

3) Tezgah Ustl piyasalarda kendi nam ve hesabinaayagdmlerden elde edilen kar
veya zarar ve vergi bncesinetk&y=1; =0=0

4) Vergi OncesiNetKak0=1; =0=0

5) Kendi nam ve hesabina yapilalemlerden elde edilen kar veya zarar ve vergi
oncesinetkak0=1;)0=0

6) Sermaye benzeriBorcla0=1;<0=0

7) Sermaye Benzeri Borglarl/3 Toplam Sermaye = 1< 1/3 Toplam Sermaye = 0

8) Donem bal Sermayese0=1;)0=0

9) Vergi sonrasi net kar / Donemgb&ermaye< -0.25=1;)-0.25=0

10) Raporlama: ge¢ raporlama durumunda 1; zamaninadealaana durumunda = 0

Calsmada, kuadratik diskriminant modeli kullanikne 40 baarisiz araclt kurumdan
36’s1, 113 araci kurumdan ise 102’sigdo olarak siniflandiriimigtir. Modelin genel tahmin
guct % 90,1 bgrisiz aract kurumlari gou siniflandirma gict %90, il araci
kurumlari dgru siniflama guci ise %90,3 olarak bulugton. Model icin Lachenbruch
gecerlilik testi uygulanmgtir. Test sonucunda, modelin saaisiz aract kurumlari @ou
siniflandirma bgarisi %82,5’e, bgarili araci kurumlari dgru siniflandirma  bgrisi
%87,6'ya, genel barisi ise %86,2'ye dindstir (ALTMAN-LORIS, 1976, p.1211).

Ohlson (1980) yapmioldugu calsmada, gletmelerin sadece iflas edip etmeyeceklerini
desil, hangi olasilikla iflas edeceklerini belirlemeyegalsmistir. Ohlson, bir olayi
ongoérmede kullanilacak ¢@skenlere ait verilerin olayin gerceklaesinden 6nceki
donemde toplanmasi gergditie dikkat cekerek, 6énceki atamalarda bu konuya dikkat

edilmedgini belirtmektedir.

Ohlson ¢oklu diskriminant analizinde kdasilan sorunlarstyle aciklamaktadir
(OHLSON, 1980, p.112):

- Tahmin dgiskenleri, bazi d&lim Ozelliklerine sahip olmalidir. Normal gdimlarinin
yaninda her iki grupsietmenin ayni varyans-kovaryans matrisine sahipatdmsarttir.
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Coklu diskriminant analizi modelinin turettiZ skorlari gletmeleri siralama imkani
sglasa da iki tur siniflandirma hatasi arasindakiyatlorani bilinmedikge uygun bir
kritik nokta saptamak valetmeleri dgerlendirmek mimkun gddir.

Coklu diskriminant analizi modelgletmeler glestirilerek kullanilmakta ve gestirme
cesitli kriterlere gore yapilabilmektedir. Hangislestirme kriterinin daha uygun
olacaini saptamak cok guctir ve ggkenlerin glestirme kriteri yerine tahmin

desiskeni olarak kullaniimalari daha yararlidir.

Ohlson, ¢oklu diskriminant analizi modelinin ortag&ardgi sakincalari gidermek igin

lojistik regresyon modelini kullangtir. Calsmada 105 bgarisiz ve 2058 karil isletmeyi
kapsayan, 1970-1976 dbnemleri arasinda sermaysagiyala ve ikincil piyasadalem
goren ve ayrica bir endustri kolunda siniflandigligletmelerden olgan model Uzerinde,
logit modelinin d@rulugu test edilmeye calimistir. Analiz edilecek sletmeler icin
oldukca detayll bir cagma yapilmgtir. Kictk ve kgisel isletmeler, taimacilik, finans,
sigorta sektorine gireglétmeler, finansal barisizliktan t¢ yil 6nceki finansal tablolari
elde edilemeyensletmeler ile satl cok az veya hi¢c olmayarsletmeler kapsam gl
birakiimstir (OHLSON, 1980, p.114).

Logit tekngi kullanilarak yapilan ¢calmada gektirilen modelin %96,12 oraninda
basarili siniflandirma yapgl tespit edilmgti. Ayrica modellerde sagidaki oranlar
desisken olarak kullanilmtir (OHLSON, 1980, p.118):

- Isletme buyukIgu

- Toplam Bor¢/ Toplam Varlklar

- Calisma Sermayesi/ Toplam varliklar

- Kisa Vadeli Bor¢ / Donen Varliklar

- Toplam borglarin toplam varliklargag durumda “1”, aksi durumda “0” geri alan
kukla desisken,

- Net Kar/ Toplam Varliklar,

- Faaliyet Kari/ Toplam Borglar

- Son ki yilin net kari negatif oldgwnda 1, aksi durumda O ghkri alan kukla dgisken
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- (NK, =NK ,)/(NK | +|NK |) degiskeni. NK son doneme ait net kari ifade

etmektedir. Bu oran sketmenin net kar rakamindaki glemeyi Olcmeyi

amaclamaktadir.
20110. Turkiye'de Yapilan Calsmalar

Turkiye’de finansal oranlarin g@dimini inceleyen ilk cayma Ertuna (1978),
tarafindan yapilmgtir. Ertuna ¢abmasinda, giyim, gida, dokuma ve icki gibi 24 sanayi
dalinda faaliyet gosteren 195 imalgieimesi icin saptanan 38 finansal oranin 1973-1975
yillarindaki istatistiksel dalimlarini incelemgtir. Arastirmada finansal oranlarin biytk
cogunlugunun normal dalmadgini, sektdér ayrimi yapildinda ise finansal oranlarin

normale ¢ok yakkgigini bulmustur.

Turkiye'de, finansal bgarisizlgin tahmininde diskriminant analizinin kullanggilk
calsma 1981 yilinda yapilmstir (Goktan, 1981). Bu ¢aimada coklu diskriminant analizi
yontemi, 25 bgarili ve 14 bgarisiz gletmenin 1976-1980 ddnemi icindeki Gger yilhk
finansal tablolarindan c¢ikarilan 19 oran kullarakargerceklgtirilmistir. iflastan 4 yil
oncesine kadar incelemenin ggeiildigi bu calsmada her yil icin ayri bir diskriminant
fonksiyonu hesaplanmive bu fonksiyonlar esas alinarak her yilaskih tahmin
yapiimstir. Ancak iflastan 4 yil 6ncesi, veri eksikinden dolayl bazisietmelerin
analizden cikarilmasi sonucu 3detme esas alinarak tahmin editiri Iflastan bir yil
oncesini %92,9 oraninda g tahmin eden modelin gakenleri Gnem sirasina gose
sekildedir (GOKTAN, 1981, s.67).

1) Nakit Akisi / Toplam Borg

2) Nakit Akisl / Toplam Varliklar

3) Oz sermaye / Toplam Borglar

4) Donen Varlklar / Kisa Vadeli Borglar

5) Toplam Varliklar / Saglar

6) Netisletme Sermayesi/ Sglar

7) Satilan Mallarin Maliyeti / Ortalama Stok
8) Oz sermaye / Net Duran Varliklar

9) Satilan Mallarin Maliyeti / Saglar
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Iflastan 2, 3 ve 4 yil 6ncesi icin bulunan modetieicerik olarak dgistiginin
gOzlemlendii bu calsmada, iflastan iki yil 6ncesi %89,74 ¢ yil 6nc#s84,6 ve dort yil
oncesi igin %85,2 dgulukla tahmin edilmitir. Bu sonuclar, ¢oklu diskriminant analizinin

Turkiye kosullarinda bir erken uyari sistemi olarak kullanilabegini gostermgtir.

Meri¢, 1985 yilinda yap#l calsmada, farkli sanayi dallarindakiletmelerin finansal
karakteristikleri arasindaki farklarin tespit eddésn amacina yonelik bir atarma
yapmstir. Calsmada, temel bikenler analizi ile cok daskenli varyans analizi
kullaniimtir. Gida, dokuma-giyim, kimya ve metakya sanayi dallarinda faaliyet
goOsteren 81sletmenin bilanco ve gelir tablolarindan elde edi@® finansal oran ele
alinmstir. Calsmada enflasyonun etkisi gz 6nine alinarak da deleenyapiimg ve
sonucta, d@sik sanayi dallarinda faaliyet gosteraefeimelerin finansal karakteristikleri

arasinda istatistiksel bakimdan 6nemli farkhlikidoulundgu ortaya cikmtir.

Bolak 1986 yilinda yaptl aragtirmada sletmeleri finansal amaca ylaa derecelerine
gore siralayabilen ve her bigletmenin bu amaca uabilmede gostergi basariyi
Olcebilen bir performans endeksi ggfilmistir. Calsma 1979-1983 yillari arasinda
dokuma, cimento ve metadya-makine ve techizat sanayinde faaliyette bullB¥ailetme
tzerinde gercekigirilmistir. Isletmelerin finansal performanslarinin belirlenmesin
bagimsiz dgisken olarak finansal oranlar kullanilarak cok boyuilr analiz yardimiyla ¢
sektor icin ayri ayri performans endeksistluulmustur. Analizde kullanilacak lgamsiz

desiskenlerin secimindsu kriterler gbzetilmytir.

- Secilecek dgiskenlerin daha 6nce s6zl edilen gruplardan birirkel @délilebilmesi,
- Artan deerleri olumlu kabul edilebilecek oranlarin goasiz dgisken olarak
secilmeleri,

- Secilecek baamsiz dgiskenler arasinda korelasyonlarirnsdi seviyelerde olmasi.

Calsmanin yapildil U¢ sektor igin performans skorlari ilegoali degiskenler arasinda
elde edilen korelasyon 0,001 given derecesinderdinitalunmugtur.

Cilli ve Temel 1988 yilinda yaptiklari ¢caimada Turk bankacgi igcin erken uyari
modeli gelstirmeyi amaclanglar ve 1986—-1987 yillarinda 42 glgken ve 47 ticari bankay:
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analizlerine dahil etrglerdir. Cok dgiskenli farklilik analizi kullanilarak sorunlu ve
sorunsuz bankalari birbirinden ayiran 6zellikleglibemek ve tanimlamak amaclarytm
(CILLI-TEMEL, 1988, s.3-28).

Farklilik analizi sonucunda 42 gigken mali agidan sorunlu ve sorunsuz olarak
Onceden iki gruba ayrilan bankalar arasindaki fiaikhanin en fazla oldiu 1986 yili igin
14, 1987 yili icin 16 d&sken belirlenmitir. Bu desiskenlerden Ozellikle 6zkaynak
yeterliligi ve karlihk boyutlarinda bulunanlarin  sorunlu veorunsuz bankalari
farklhlastirmada buydk rol oynagh tespit edilmg ve bu iki dgiskenin “erken uyari
gostergeleri” olarak kullanilabilegesonucuna varilngtir (CILLI-TEMEL, 1988, s.28).

Cok deiskenli regresyon modelini kullanan gahalardan biri de gaoglu’'nun 1989
yilinda yaptgl calsmadir. Cakmada bankacilik sektériinde faaliyette bulunan bania
performanslari ve tadiklari risk boyutlari analiz edilrgtir. 1960-1987 ddneminde
Turkiye'de faaliyet gostermpi 36 baarill ve 15 bsgarisiz bankasletmesi incelemeye

alinms ve gagidaki hipotezler geftirilmi stir:

- Sistematik riskin dlcilmesinde alternatif bir yaita olarak beta, muhasebe verilerine
dayanilarak hesaplanabilir.
- Muhasebe verilerinden doian bir riskler fonksiyonu ve uygun bir model yardyta

bankalar icin performans ve erken uyari sistenigtelebilir.

Agacglu, bankalarin risk deerlendirmesi ve erken uyari sistemi icin 7 finarmandan
olusan bir model geftirmistir. Coklu regresyon yonteminin kullanifdi calsmada,
modelin aciklayicilik giicti & 0,55 olarak bulunmgur. Kopus deserinin 0,60 alinmasi
durumunda bgarih bankalarin %94, bkarisiz bankalarin ise %93 oranindagio

siniflandgi tespit edilmgtir.
Modelde yer alan géli risk boyutlarini yansitan oranlagagidaki gibidir:
1) Faiz hassasiyeti orani: (Tahvil ve Hisse SenetteMenkul Deerler + Verilen

krediler + Kanuni kagliklar + Munzam Kagiliklar + Kanuni Yedekler) /

(Tedavuldeki Tahviller + Alinan Krediler + Mevduat)
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2) Kredi riskini 6lgmeye yonelik: Cger Aktifler / Toplam Krediler

3) Likidite Riskine Ydnelik: (Likit Degerler — Kanuni Kagliklar — Mevduat Munzam
Karsiliklari — Yedekler) / Toplam Aktifler

4) Kaldirag Riskine Yonelik: (Toplam mevduat + Tapl Kisa Vadeli Borglar) /
Toplam Aktifler

5) Faaliyet Riskine Yonelik: (Faiz Gelirleri — Fa@iderleri — Personel Giderleri) /
(Toplam Gelir — Yilin Zarari)

6) Caitlendirme Riskine Yonelik: Ticari Krediler / ToptaKrediler

7) Sermaye Yeterliiine Yonelik: (Ozkaynaklar — gecmive Cari Yil Zararlari —
Odenmemi Sermaye) — (Sabit Rerler+ Istirakler) / (Toplam Aktifler-
Odenmemji Sermaye).

Agacglu tarafindan geftirilen model, finans teorisinin g&adig! bilgiden yola ¢ikarak
ampirik olarak saptanan risk boyutlarini ele atmu Bankalari risklilik sirasina gore
yerlestirme olangina sahip oldgundan, riskli bankalarin zaman gecirimeden denetim
altina alinmasini gdamasi acisindan énemli bir gaha olmytur. Model, tim bankalara
uygulanabileceksekilde olwturulmustur. Ayrica, az dgiskenin kullanildgl anlgiimasi

kolay bir modeldir.

Aktas, 1993 yilinda yapg calsmada 1980-1989 yillari arasindadrasizlga usrams
olan 25 gletme ile 35 bgarili isletmeyi incelemytir. Arastirmada eglestirilmis érnekleme
yontemi kullanilmgtir. Isletmeler saptanirken SPK tarafindan yayinlanan rf@ge
Piyasasi Kanunu'na Tabi 300 Anonigirketin Son 5 Yililk Mali Tablolari” isimli
yayindan yararlanilngtir. Analiz icin, finansal bgarisizhiktan 1 yil 6ncesi icin 25 {&risi1z
35 baarill, 2 yil 6ncesi icin 23 Barisiz 35 bgarili, 3 yil dncesi icin ise 19 karisiz 35
basarili isletme incelemeye alingtir (AKTAS, 1993, s.69-70).

Calsmada, Dgrusal ve Kuadratik Diskriminant Analizi, 0-1 Basal Coklu
Regresyon Modeli, Probit ve Logit modelleri kullemstir. Ayrica calgmada kullanilan
mali oranlarsunlardir (AKTAS, 1993, s.72-73):

X, = Cari Oran
X, = Likidite Orani
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X, = Nakit Orani

X, = Hazir Dgerler + Menkul Kiymetler / Kisa Vadeli Borclar
Xy = Stoklarin Dénen Varliklara Orani

X, = Toplam Borglar / Ozsermaye

X, = Kisa Vadeli Borglar / Ozsermaye

X, = Orta ve Uzun Vadeli Borglarin Ozsermayeye Orani
X, = Duran Varlik / Ozsermaye

X,, = Toplam Borg / Toplam Varliklar

X,;, = Kisa Vadeli Borglarin Toplam Varliklara Orani

Faiz ve Vergiden Onceki Kar / Faiz Giderleri
Ortalama Tahsilat Donemi = (Sgawr / Alacaklarx 360)
Hazir Dgerler Devir Hizi Orani

Stok Devir Hizi Orani

Doner Sermaye Devir Hizi Orani

Sabit Dgerler Devir Hizi Orani

Oz sermaye Devir Hizi

Aktif Devir Hizi

Gayri Safi Maliyet Marji Orani

1

N

1

w

1

i

1

a1

1

[}

1

~

1

(e}

1

©

2

o

,, = Faaliyet Kar Marji
,, = Net Kar Marji
,; = Ozsermaye Karlii

[y

X
X
X
X
X
X
X
X
X
X
X
X

Tablo: 8

Aktas’in Calismasinda Kullanilan Modeller ve Baar Yuzdeleri

Model 1 Y|II2ar 3
Dogrusal Diskriminant Analizi (DDA) % 90 % 87.5 % 87
Kuadratik Diskriminant Analizi (KDA) % 85 % 89.7 0.7
Coklu Regresyon Modeli (CRM) % 85 % 89.7 % 85.2
Probit % 90 % 86.2 % 90.7
Logit % 90 % 87.9 % 90.7

KAYNAK: AKTA §, 1993, s.109
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Calsma sonucunda, finansalgaausizlgin dogru tahmin edilmesinde finansal oranlar
kadar, kullanilan modelin de 6nemli bir unsur @duvurgulanmgtir. Ayrica finansal
oranlarin, finansal Barisizlgi aciklamada yararli olabilegie saptanmgtir. Calsmada

ulasilan sonuglar yillar ve modeller itibariyle Tabl@w® yer almaktadir.

Kisa, 1997 yilinda yag@ calsmada bankalar icin erken uyari modeli olarak
kullanilabilecek finansal Barisizlik tahmin modelleri gatirmistir. 1977-1993 yillarini
kapsayan caimada 33 bankaya ait pgillik veri seti analize alinngtir. Coklu regresyon
modeli, logit ve probit tekniklerinin kullanilg calsmada en bgarili yontemin logit
oldugu gorualmigtar.  Logit modelin bg yillik ortalama bgarisi %94,36 olarak
saptanngtir. Calsmada yillar itibariyle gedtirilen modeller farkli finansal oranlari
icerdiginden, bu sorunusaak icin genel bir model gstirilmi stir. Modelde be yillik veri
seti tek bir 6rnek olarak incelergnve drneklemin 159 g6zlemden efnasi sglanmstir.
Calsmada 6 finansal oranl c¢oklu regresyon modeli, tloge probit modelleri
olusturulmustur. Modellerin performanslari sirasiyla %94,97 %9%694,97 olarak
saptannytir.

Sen’in 1998 yilindaki cagmasinda 1985-1996 vyillari arasinda Turkiye'de yaali
gOsteren tim bankalarin ele alinmasiylastoitulan modelinde 11'i finansal karisizlga
ugrams, 42 finansal bgarisizlga ysramamg toplam 53 banka analize tabi tutulgnue
basarisizlgl ¢ yil dnceden tahmin etmeye yonelik cok boyustatistiksel modeller
gelistirilmi stir. Arastirmada, sermaye yeterfii likidite, aktif kalitesi, gelir/gider yapisi ve
karlilik olarak 5 oran kullanilngtir (SEN, 1998, s.167).

Calsmada cok boyutlu regresyon modeli, ¢coklu diskriminanodeli ve logit modelleri
kullaniimtir. Bir bagimh (0-1) degisken ve 28 bgimsiz dgiskenin kullanildgi
calsmada, 6ncelikle Bamsiz dgiskenlerin tamami analize dahil edilerek stepwiseligok

regresyon tekdi ile modele girecek olan gakenler saptanmtir.

Calsma sonucunda coklu regresyon modelinin finansaamsizhktan 1, 2 ve 3 yil
Oncesinden barili ve baarisiz bankalari dgu tahmin ylzdesi sirasiyla %98, %96, %94
olmustur. Coklu diskriminant analizinin sonuclari ise nker sekilde finansal

basarisizliktan 1 yil 6ncesi i¢in %98,2 2 yil 6ncegni%92 ve 3 yil dncesi igin %96 olarak
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gerceklgmistir. Bu tahmin yilzdeleri ile ¢aima sonucunda, bankacilikta finansal
basari/baarisizlgi tahmin etmede 6nemli oldu sonucuna varilgtir (SEN, 1998, s.189).

Canbaz (1998), 1984-1988 yillari arasini kapsag@gmasinda 60 adefirketin
verilerini kullanarak, dort adet likidite, dort adenansal yapi, t¢ adet faaliyet ve dort adet
karlilik olmak (izere onlgefinansal oran kullanngtir. ilk analiz sonucunda ortalama %95,7
oraninda genel tahmin guci elde edjlmikinci analizini stepwise yontemiyle
gerceklgtirerek %95 oraninda, Uc¢incu analizini de faktdalian ve cok dgiskenli
diskriminant analiziyle yaparak %91,7 oranind&mosiniflandirma sonucuna wiaistir.
Analizin dordinct samasinda tum ggskenler kullanilarak ¢coklu regresyon analizi (0-1
regresyon) kullanmive % 92 oraninda g@ou siniflandirmaya ve sorgsamada da dgsken
azathmi yapilarak coklu regresyon analizi ile Y@®3raninda dgru siniflandirmaya

ulastimistir.

Tanribver (2003), ticaret bankalar ile ilgili gamhasinda 1998-2001 yillar1 arasinda
toplam 55-60 (yillar itibariyle tasfiye edilen, l@gen ve sistemden géi sekilde cikan
bankalar sonraki yillarda analizden cikartgm) bankanin verilerini  kullanngtir.
Calsmada Turkiye Bankalar Bigi (TBB)'nin kullandigl rasyolara ek olarak bankalarin
risklili gini goOsterebilecek B#a rasyolar hesaplanarak giremaya bgimsiz dgisken
olarak katilmgtir. Toplam 65 rasyo elde edilgnve daha sonra analiz sonuglarina gore
desisken azaltimina gidilngtir. Calsmada 6ne ¢ikan rasyolar; Ozsermaye/Riskli Varljklar
Ticari Krediler/Ozsermaye, Likit Oerler/Toplam Varliklar, Net Kar/Toplam Varliklar,
Net Kar/Ozsermaye rasyolaridir (TANRIOVER, 2003,95-196).

Calsmada, Bartlett testi, korelasyon analizi, varyamsliai ve c¢ok dgiskenli
diskriminant analizleri kullanilmgtir. Cok deiskenli diskriminant analizi birbirleriyle
iliskili ancak farkli 6zellikli sorun ¢éziminde @adigi sonuclar acisindan yararh kabul
edilmistir. 1998 yilinda toplu olarak % 92,3 oranindagdo siniflandirma orani elde
edilmistir. 1999 yilinda ise toplu olarak % 96,2 oranimtbgru siniflandirma orani, 2000
yilinda %96,4, 2001 yilinda ise % 98,0 oranindgrdsiniflandirma orani elde edilgtir
(TANRIOVER, 2003, 5.196—246).
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Altas ve Giray (2005), calmalarinda tekstil sektdriinde finansakdmasizlik riski olan
isletmeleri saptamaya cginislardir. Bunun icin 2001 yilinddMKB'’ye kayith tekstil
sektorinde faaliyet gosteren 33 firma kullanglve verilerin analizinde faktor ve lojistik
regresyon analizlerinden yararlanigom (ALTAS-GIRAY, 2005, s.19-20).

Rasyolar, isletme faaliyetlerinin gerlendiriimesindeki kullanigi bigcimlerine gore 5
likidite orani, 11 mali yap! orani, 9 faaliyet ora® karlihik orani olarak ayrilrgtir.
Hesaplanan rasyolar faktor, analizine tabi tutylme elde edilen faktor skorlari, lojistik
regresyonda amsiz dgisken olarak alinngtir. Lojistik regresyon analizinde dénem
sonu kar-zarar durumuna bakilarak, isletmeler oedoncin mali baarisiz ya da mali
basarili olarak dgerlendiriimistir (ALTA S-GIRAY, 2005, s.25).

Analizde d@ru siniflandirma olasg %74,2 olarak bulunnmguve sonuc¢ olarak mali
basarisizlgin incelenmesinde en 6nemli rasyonun likidite rasyoldgu ve bu rasyonun
basarili ve baarisiz sirket grubunda o6nemli farklilklar yarait ortaya konulmgtur
(ALTAS-GIRAY, 2005, s.26).

21. Finansal Baarisizlik Tahminine Yonelik Yeni Yaklasimlar

Finansal bgarisizlik tahmin cagmalarinda geleneksel yontemlerin beraberinde imsani
disinme yontemleri analiz edilerek bunlarin benzenempay ydnergeler getiriimeye
calsiimistir. Bunu yaparken de insan beyninin galasi hareket noktasi olarak kabul

edilmistir.

Insan beyni dinyanin en kak makinesi olarak kabul ediliinsanlar zekalarini,
beyinlerinde bulunan bilgiye dayali muhakeme vyaargroblem c¢6zmede
kullanabilmektedirler. Bundan dolay! bilgi, insarekasinda c¢ok ©nemli bir rol
oynamaktadirinsan zekasindan esinlenerek de yapay zekguolimuwtur. Dolayisiyla
yapay zeka sistemlerinin en temel 6zellikleri, peotr coziminde bilgiye dayali olarak
karar verme Ozelliklerinin olmasi ve bu bilgilerdégrendiklerini sonraki problemlere
uygulayabilmesidir (OZTEMEL, 2003, s.13).
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Yapay zekanin alt dallagoyle siralanmaktadir (ELMAS, 2003, s.21):

— Uzman Sistemler
— Bulanik Mantik

— Genetik Algoritma
— Yapay Sinir Alari

Finansal bgarisizlgin tahmini alaninda yapay zekanin alt dali olanayagpinir &lari
oldukca ger kullanim alani olgturmustur. Diger zeka dallar ise finansal daausizlik

alaninda heniz kullanim alanina sahip olngaimi

210. Yapay Sinir Aglar

2100. Yapay Sinir Aglari Tanimi ve Genel Yapisi

Yapay sinir &l1, biyolojik sinir glarinin karakteristiklerine benzgekilde calsan bir
bilgi isleme sistemidirinsan beyninin 6zelliklerinden olarg@nme yolu ile yeni bilgiler
tiretebilme, yeni bilgiler okiurabilme ve kegfedebilme gibi yetenekleri herhangi bir
yardim almadan otomatik olarak gercekilenek amaci ile gedtirilen bilgisayar
sistemleridir (OZTEMEL, 2003, s.29). §r bir ifadeyle, yapay sinirgéari, normalde bir
insanin dginme ve goézlemlemeye yonelik g yeteneklerini gerektiren problemlere
¢6zUm dretmektedir. Bir insanin, gdinme ve go6zlemleme yeteneklerini gerektiren
problemlere yonelik ¢oztmler dretebilmesinin tenwdbebi ise insan beyninin ve

dolayisiyla insanin sahip olfu yasayarak veya deneyerelgi@nme yetengdir.

Yapay sinir glari, yeni bilgiler olgturabiime ve kgfedebilme gibi yetenekleri
herhangi bir yardim almadan otomatik olarak gemsgpkinek amaci ile gedtirilen
bilgisayar sistemleridir. Bu yetenekleri geleneksprogramlama yontemleri ile
gerceklgtirmek olduk¢ca zordur veya mimkin gldir. Bu nedenle yapay sinirgéari,
programlanmasi ¢ok zor veya mimkun olmayan olaglargelistiriimis, bilgi isleme ile
ilgilenen bir bilgisayar bilim dahdir (GRITTA-DAVAOS, 2000, p.47).
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Yapay sinir &lari, olaylarin 6rneklerine bakmakta, onlardan lilgilay hakkinda
genellemeler yapmakta, bilgiler toplamakta ve dabara hic gormegdi Ornekler ile
karsilisinca @rendgi bilgileri kullanarak o 6rnekler hakkinda kararebilmektedir.

1990’ yillardan beri bilgisayarlarin goenmesini sglayan yapay sinir @ari
teknolojisinde oldukg¢a hizli bir getne gortulmektedir. Yapay sinigkari, insan beyninin
Ozelliklerinden olan grenme yolu ile yeni bilgiler tiretebilme, yeni hi&g olusturabilme
ve kefedebilme gibi yetenekleri herhangi bir yardim aflaa otomatik olarak
gerceklgtirmek amaci ile gedtirilen bilgisayar sistemleri olduklarindan yeniligenelere
ve nasll caktigl bilinmeyen insan beyni hakkinda yapilansaranalara da 6nemli katkilar

sglamaktadir.

Ilk yapay noron, 1943 yilinda noropsikiyatrist Warr&icCulloch ve bilim adami
Walter Pits tarafindan uretilgtir. Ancak donemin kisith olanaklari nedeniyle, dlanda
cok gelsme s&lanamamytir. Daha sonra 1969'da Minsky ve Papert bir kitap
yayinlayarak, yapay sinirgéari alaninda duyulan etik kaygilari da ortadardkatislar ve
bu yeni teknolojiye giden yolu acgtardir. Ilk gozle gorulir gefimeler ise 1990’ yillara

dayanmaktadir.

Yapay sinir glari insan beyni gibi tecribelere dayanargkedir. Yapay sinir glari
insan beyninden birka¢ noktada ayrilir. Gyine sikilmaz, kahve molasi vermez, tatile
ihtiyaci yoktur, sadece cair. Beyin 2+2’nin 4 oldgunu hesaplarken ya da bir telefonla
bir kitabin farkli oldgunu goérebilmek icin hic caba sarf etmez. Fakat yegiair gglarinin
2+2'nin 4 oldgunu bulmasi bazen 3933, bazen de 4008 kez tekaarlgpzimleri

gerektirebilir.

Sinir hicreleri bir grup halindglem gorduklerinde @& (network) olarak adlandirilir ve
bbyle bir grupta binlerce neuron bulunur. Beyin &e sinir &larinin (neural network)

toplami olarak goraldr.

Yapay sinir glari, basit biyolojik sinir sisteminin ¢ama seklini simule etmek igin
tasarlanan programlardir. Simule edilen sinir higcréndronlar) icerirler ve bu ndronlar

¢esitli sekillerde birbirlerine bglanarak & olustururlar. Bu &lar 6grenme, hafizaya alma
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ve veriler arasindaki gkiyi ortaya cikarma kapasitesine sahiptirler (WARRE
MANAVENDRA, 2003, s.6).

Yapay sinir glari, girhklandiriimi sekilde birbirlerine bglanms birgcok klem
elemanindan (noronlardan) eain matematiksel sistemlerdir. Bifam elemani, aslinda sik
sik transfer fonksiyonu olarak anilan bir denklemdsu slem elemani, gier néronlardan
sinyalleri alir, bunlari birlgirir, donistirir ve sayisal bir sonuc¢ ortaya cikartir
(YURTOGLU, 2005, s.5).

Yapay sinir glarinin yapisi ¢ ana eleman icermektedir. Bumérpn, girdi ve cikti

yolunu sglayan bglanti ve bu bglantilarin sglamhgini gosteren kdanti ggirhgidir.

Bdanti Baanti airligl
(O—1 O
W ij
Noéron i Noron j
Sekil: 3

Yapay Sinir AgI Mimarisinin Temel Elemanlari
KAYNAK: YURT@5LU, 2005, s.6

Yapay sinir glar1 sadece sayilarla, insan beyni isg theyu organindan algh girdilerle
islem yapmaktadir. Yapay sinir glar1 icindeki ndronlarin ara Rantilari insan
beynindekilerine gore ¢cok daha kisithdir. Biyololiir néron, 1000 veya daha fazla nérona
bagl iken simule edilmy bir yapay sinir glari néronu, network deki gizli néronlarin
sayisina b3 olarak bglanti kurulabilir. Bu durum cok nadir 100G bulugenellikle
10’dur (KILIC, 2000, s.13). Bu fark Tablo 9'da géstmektedir.
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Tablo: 9
Insan Beyni ve Yapay Alar Arasindaki Farkliliklar

FAKTOR BEYIN YAPAY AG
Boyut 100 milyar néron Birka¢ 100 n6ron
Giris 5 duyu Data serileri
Calsma Etgi Genelde S|E<|Ian ve dikkati Mekanik, sadece istenileni
dagilan yapan
y Bircok ilgi ve yetenek
Ozellgtirme cox g . y . Sadece tek gorev
Fakat kolayca ilgi dalabilir
Yapi Biyolojik Matematiksel
N('?ron Baina Ortalama 1000 Cok nadiren 100 ve daha az
Baglanti Sayisi
Beyin Yonu Sg ve sol olmak tzere 2 Sadecg saraf

KAYNAK: KILIC, 2000, s.14

Biyolojik sinir sistemi, merkezinde strekli olarakgiyi alan, yorumlayan ve uygun bir
karar Ureten beynin (merkezi sinigiabulund@gu 3 katmanl bir sistemdir. Alici sinirler
organizma icerisinden ya dasdortamlardan algiladiklari uyarilari, beyine bilggten

organizma ciktisi olarak uygun tepkilere dgiir.

Merkez :
Al =™ Sinir A —— Tepla
™ Sinirler — - —— Sinirleri ’
Uyarilar (Beym) Teplaler

Sekil: 4
Biyolojik Sinir Sisteminin Blok Gosterimi

Insan beyninin 10 milyar sinir hiicresinden ve 6Qydri synapse kgantisindan
olustugu disunuldiginde son derece kargna ve etkin bir yapi oldgu anlagilir. Diger
taraftan bir sinir hicresinin tepki hizi, gunuimdiigisayarlarina gore oldukca yaya
olmakla birlikte duyusal bilgileri son derecede Ihdegerlendirebilmektedir. Bu nedenle
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insan beyni; grenme, birlgtirme, uyarlama ve genejlirme yetengi nedeniyle son

derece karmgak, dogrusal olmayan ve paralel giémis bir bilgi isleme sistemiolarak

tanimlanabilic

Tablo: 10
Sinir Sistemi ile Yapay Sinir Aginin Benzerlikleri

SINIR SISTEMi YSA SISTEMI
Neuron Islem elemani
Dendrit Toplama fonksiyonu

Hucre govdesi Transfer fonksiyonu
Aksonlar Eleman ciki
Synapslar Airhklar

2101. Yapay Sinir Aglarinin Ozellikleri

Yapay sinir &larinin bircok bilim alaninda uygulama yeri bulnmasisaglayan

Ozellikleri sunlardir:

1)

2)

3)

Dogrusal olmamaYapay sinir glarinin temel glem elemani olan hicre gasal
degildir. Dolayisiyla hiicrelerin birlgnesinden meydana gelen yapay sigiaa da
dogrusal dgildir ve bu 6zellik butin ga yayillms durumdadir. Bu 6zefi ile
yapay sinir glari dasrusal olmayan karmgek problemlerin ¢6ziminde en dnemli
arac olmuytur.

Ogrenme: Yapay sinir @arinin arzu edilen davramigdsterebilmesi icin amaca
uygun olarak ayarlanmasi gerekir. Bu, hicreler iad@s d@ru bglantilarin
yapilmasi ve hdantilarin uygun grliklara sahip olmasi gerektni ifade eder.
Yapay sinir glarinin karmaik yapisi nedeniyle kgantilar ve &irliklar dnceden
ayarli olarak verilemez ya da tasarlanamaz. Bu mledgapay sinir gari, istenen
davrangl gostereceksekilde ilgilendgi problemden algn egitim o6rneklerini
kullanarak problemi grenmelidir.

Genelleme: Yapay sinir gtarl ilgilendigi problemi @&rendikten sonra gtim
sirasinda karlasmadgl test ornekleri igin de arzu edilen tepkiyi urekieb
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Ornegsin, karakter tanima amaciylgigimis bir yapay sinir glari, bozuk karakter
girislerinde de dgru karakterleri verebilir ya da bir sistemigitdmis yapay sinir
aglari modeli, gitim surecinde verilmeyen girisinyalleri i¢cin de sistemle ayni
davrangi gosterebilir.

4) Uyarlanabilirlik: Yapay sinir glar ilgilendigi problemdeki dgisikliklere gore
agirliklarint ayarlar. Yani, belirli bir problemi ¢cdzek amaciyla gtilen yapay sinir
aglari, problemdeki d&simlere gore tekrar @tilebilir, degisimler devaml ise
gercek zamanda dagigme devam edilebilir. Bu 6zefli ile yapay sinir glari,
uyarlamal 6rnek tanima, sinyallame, sistem tanima ve denetim gibi alanlarda
etkin olarak kullanilhr.

5) Hata toleransi Yapay sinir @&larnt ¢cok sayida hicrenin gdi sekillerde
baglanmasindan oldugu icin paralel dgilmis bir yapiya sahiptir ve gan sahip
oldugu bilgi, ggdaki butiin bglantilar Gzerine dalmis durumdadir. Bu nedenle,
egitilmis bir yapay sinir glarinin bazi bglantilarinin hatta bazi hicrelerinin etkisiz
hale gelmesi, @n dagru bilgi Gretmesini 6nemli dlclide etkilemez. Bu aat,
geleneksel yontemlere gore hatayi tolere etme gkten son derece yuksektir.

6) Donanim ve hiz: Yapay sinigkari paralel yapisi nedeniyle buyuk olcekli entegre
devre (VLSI) teknolojisi ile gerceklenebilir. Bwéllik, yapay sinir glarinin hizl
bilgi isleme yetengini artirmakta ve gercek zamanl uygulamalarda ilerc
edilmesine neden olmaktadir.

7) Analiz ve tasarim kolayhi: Yapay sinir glarinin temel glem elemani olan
hicrenin yapisi ve modeli, butin yapay sinitaa yapilarinda yakkak aynidir.
Dolayisiyla, yapay sinir@arinin farkl uygulama alanlarindaki yapilari darglart
yapidaki bu hicrelerden glmaktadir. Bu nedenle, farkli uygulama alanlarinda
kullanilan yapay sinir @ari benzer @grenme algoritmalarini ve teorilerini
paylasabilirler. Bu 6zellik, problemlerin yapay siniglari ile ¢6ziminde dnemli

bir kolaylik getirmektedir.
2102. Yapay Sinir Aglarinin Uygulama Alanlari
Yapay sinir &lar1 yukarida sayilan avantajlari nedeniyle coksigke alanlarda

kullanimi olan bir teknolojidir. Ozellikle geleneis yollarla ¢ozillemeyen problem
alanlarinda bgarili sonuglar dretir.
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Baslica uygulama alanlarindan bazikamlardir (OZTEMEL, 2003, s.205-206):

Finansal Uygulamalar:

Makro ekonomik tahminler,

Borsa endekslerinin tahmin edilmesi,
Kredi karti hilelerinin tespiti,

Kredi karti kurumlarinda iflas tahminleri,
Banka kredilerinin dgerlendiriimesi,
Emlak kredilerinin ydnetilmesi,

Doviz kuru tahminleri,

Risk analizleri,

Ipotek uygulamalari,

Banka hata pay! hesaplamalari,
Opsiyon fiyatlandirma,

Nakit aks tahminleri,

Stok slemleri.

Endustriyel Uygulamalar:

Bir endUstriyel proseste firinlarin trgitgaz miktarinin tahmini,
Imalatta, Urtin tasarimi, proses ve makinelerin bakerhatalarin tgisi, gorsel kalite
kontrold,

Kimyasal proseslerin dinamik modellenmesi,

Otomobillerde otomatik rehber sisteminin geliimesi,

Robotlarda gorme sistemleri ve mainpulatorlerintkalredilmesi,

Cep telefonlarinda ses ile galbilme,

Araba pistonlarinin dretigartlarinin belirlenmesi,

Elektronik yonga hata analizleri,

Uretim planlama ve kontrol caimalari,

Musteri tatmini ve piyasa verilerinin gerlendiriimesi ve analiz edilmesi,
Komur glg istasyonlari icin gevrimigi karbon akidigtilmesi,

Islerin makinelere atanmasi ve cizelgeleme,
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- Gezgin satici problemi.

Askeri Uygulamalar:

- Hedef tanima ve takip sistemleri,

- Yeni sensorlerin performans analizleri,

- Radar ve gorunti sinyallegleme,

- Sensor fizyonu,

- Askeri ucaklarin ucuydringelerinin belirlenmesi,

- Mayin detektdrleri.

Salik Uygulamalart:

- Solunum hastaliklarinin kisi,

- EEG ve ECG analizleri,

- Transplant zamanlarinin optimizasyonu,

- Hastaliklarin tghisi ve resimlerinden taninmasi,

- Karidovascular sistemlerin modellenmesi whisi,

- Tibbi resim §leme,

- CTG izleme,

- Hamile bayanlarin karinlarindaki kalpgdrinin izlenmesi,
- Yumurtalik kanserinin immunoterapik izlenmesi,

- Uroloji uygulamalari.

Diger Alanlar:

- Sigorta policelerinin deerlendirilmesi,

- Ucak pargalarinin hatastaslerinin yapilmasi,

- Petrol ve gaz aramasinin yapilmasi,

- Havaalanlarinda bomba detektdrleri ve giyaucu koklayicilari,
- Rotalama sistemleri,

- Resim gleme, restorasyon,

- Karakter, el yazisi ve imza tanima sistemleri,
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- Sekil sikstirma,

- Veri madencilgi,

- Insani davraglar sergileyen cocuk oyuncaklarinin gafilmesi,
- Komur ve yemeklerdeki nem oraninin tahmin edilmesi,

- Buyuk insaat projelerinde (barajgaati gibi) maliyetlerin tahmin edilmesi.

Bu uygulamalarin yapay sinirgkari ile gercgeklgtirilebilmesi igin, dncelikle girdiler,

daha sonra da sonuglar matematiksel buyuklik hgktieilmelidir.

Finans alanindaki uygulamalarina balgidda, bankalar, kredi karti firmalari ve bor¢
veren kurumlar siklikla kesin sonuclari belli olraaykararlar vermek zorunda kalirlar ve
genellikle istatistiksel verilerden yararlanirlaBor¢ verme onay slemi, bor¢c veren
kurumun karar vermesini kolaylaran bir form doldurmaslemini icerir. Glinimuizde bu
formdaki bilgiler, gecmite alinan kararlarin verileriyle ggilen yapay sinir glari
tarafindan kullaniimaktadir. Ayrica kredi kartinfialari da benzer geri-beslemeli yapay
sinir gglarini, kredi risklerini ve limitlerini saptamak g kullanmaktadirlar. Yapay sinir
aglari, batin finansal piyasalarda, borsada, bogéemilerinde, uluslararasi nakit para
akiinda ve ticaret mallarinda kullaniimaktadir. Birgaklanici bu sistemleri para getiren
sistemler olarak tanimlamakta ve gercekten de Japdinans piyasasinda yapay sinir
aglarinin ¢cok baarili olduzu bildiriimektedir. Daiichi Kangyo Bankasinin hagitbonosu
islemleri ile ilgili raporuna gore, yapay siniglari hazine bonosunun hit hizini %60’dan
%75’e degerine yukseltngler. Ayrica, Daiwa Argtirma Enstitisu, bir yapay sinigein
Nikkei ortalamadan %20 daha iyi sonu¢ vendi belirtirken; Daiwa Guvenlik’in borsa
tahmin sisteminin, sirketlerin hit hizini %70'den %80 derlerine yikseltgini
aciklamglardir (VURAL, 2007, s.39).

2103. Yapay Sinir Agi Bilesenleri ve Isleyisi

Yapay sinir @nin temel elemanlari; yapay noron, girdilegiraklar, bgslantilar,
toplam ve transfer fonksiyonlari ve ¢iktidir.
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Yapay NoOron

Yapay sinir glarinin temel elemanlari yapay noronlardir. Bu miao aralarindaki
baglantilar olyturularak ve tabakalar halinde gruplandirilarak ayapsinir glari
olusturulmaktadir. Yapay noéron,gm temel glem elemanidir. A icinde yer alan tim
ndronlar bir veya birden fazla girdi alirlar ve tiek cikti verirler. Bu ciktilar, yapay sinir
aginin dgina verilen c¢iktilar olabile@e gibi, baka neuronlara girdi olarak da

kullanilabilir.

X1 K
X Wo

T

»
»

Xn

/N

1)
|

Sekil: 5

Yapay Noronun Genel Yapisi

X, : Girdiler
W, : Agirliklar
2. : Toplam Fonksiyonu

f . Transfer Fonksiyonu

y: Ciktl
Girdiler

Girdiler, girdi seti veya kendinden onceki katmakdhaska bir slem elamaninin
ciktisidir. Burada X, girdi bilgilerini iceren siitu vektor olmak (izere X' =

{X,.X,,...X.} olarak ifade edilr.
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Agirliklar

Veriler, balantilar vasitasiyla noronlara gia Baglantilar ayni zamanda birgalik
(weight) dgerine sahiptir. &irliklar, bir néronda girdi olarak kullanilabilecedeserlerin
goreceli kuvvetini (matematiksel katsayilarini) wpdsektedir. A&irliklar her glem
elamaninin her girdisi tUzerinde etki yapmaktadinkii, yapay sinir gari icinde tim
baslantilarin farkli &irlik degerleri bulunmaktadir. Arlik katsayisini ifade eden sutun

vektorw™ ={W,,W,,..W,} seklinde ifade edilebilir.

Baglantilar

Yapay noronlarin birbirleriyle antilar araciigilyla bir araya gelmeleri yapay sinir
agini olwturmaktadir $ekil 6). Bir yapay sinir ginin yapisinda, girdi katmani, gizli

katman ve ciktl katmani olmak Gzere t¢ katman hulun

Baglanti
Neuron

—>
—> —
—> —
— /
Girig Katmani Gizli Katman CikiKatmani

Sekil: 6

Yapay Sinir AgI Modeli
KAYNAK: VEMURI, 1992, p.42
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Yapay sinir glarinda ilk katman girdi katmanidir vesdridan gelen verilerin yapay
sinir agina alinmasini $dar. Bu veriler istatistikte Gamsiz dgiskene kagilik gelir. Diger
katman ¢ikti katmanidir ve bu katman ile bilgilegadiya iletilir. Bu veriler ise istatistikte
bagimh desiskene kagilik gelir. Diger katmanlar ise girdi katmani ile c¢ikti katmani
arasinda kalir ve gizli katman olarak adlandirilBir yapay sinir ginda gizli katman
olmasi gerekmedi gibi, birden fazla da gizli katman olabilir.

Toplam Fonksiyonu

Toplam fonksiyon, bir hiicreye gelen net girdiyi &yglsyan bir fonksiyondur ve
gelelikle net girdi, giglerin ilgili agirliklarla carpimlarinin toplamidir. Toplam fonksty,
girdi ve airliklarin tamaminingiem elamanina etkisini hesaplayan bir fonksiyondaur.
amacla hicreye ait girdi gerleri, girdilerin &irhk degerleriyle carpilarak toplamlari

alinir. Bu fonksiyonuydyle gosterebiliriz:

n

%W =

i=1

j = hicreye ait girdi adedi
X, = girdinin degeri

w,; =girdilerin agirlik degerleri
a; = toplamlari

Bu toplam, nérona gelen toplangidikh uyariyr olusturur ve bu toplam dger daha
sonra gegi fonksiyonu tarafindarslenir. Toplam fonksiyonu@ayapisina gore; maksimum

alan, minimum alan ya da ¢arpim fonksiyonu olabilir
Transfer Fonksiyonu

Toplam fonksiyonun ciktisi transfer fonksiyonunandérilir. Bu fonksiyon, ald
deseri bir algoritma ile gercek bir ciktiya ddgtartr. Transfer fonksiyonu, toplam
fonksiyonun ¢iktisinda hesaplanargeen cikti dgerine dongturaldigt fonksiyondur ve
bir néronun hangi uyariima diizeyinden sonra ¢ikétécgi ve ¢iktinin uyariima duzeyi

ile iliskisi bu fonksiyon tarafindan belirlenmektedir.
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X1

v

Xn

Sekil:7
Yapay sinir aglarinda Toplam Ve Gecs Fonksiyonu

KAYNAK: YILDIZ, 1999s5.94

Transfer fonksiyonu, néronun ggksonucunu istenilen gerler arasinda sinirlar. Bu
deserler genellikle 0,1 veya bazen -1,+1 arasindadapay sinir glarinda kullanilan
fonksiyonlarin tdrevlerinin aliniyor olmasi gerelttedir. Transfer fonksiyonudyle

gosterilebilir:
f (aj ) =Y

Transfer fonksiyonu genellikle @ousal olmayan bir fonksiyondur. [RQuousal
fonksiyonlarda cikti ile girdi orantili olgundan genelde tercih edilmez. Genellikle

kullanilan transfer fonksiyonlari:

- Esik fonksiyon,
- Sigmoid fonksiyon

- Hiperbolik Tanjant Fonksiyonlaridir.

Transfer fonksiyonunun sonucglem elemaninin sonucudur. Transfer fonksiyonunun
calsma yapisi sigmoid fonksiyon kullanilarak oOrneklehkteeir. Gegy fonksiyonlari

icinde en ¢ok kullanilani sigmoid fonksiyondur.
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1 i 1
» X i
- : | >
i |
Adim (Step) Fonksiyon i Esglk (Threshold) Fonksiyen
Y : Ya
E > X
|

Sigmold Fonksiyon Hiperbollk Tanjant Fonksiyon

Sekil: 8
En Cok Kullanilan Transfer Fonksiyonu
KAYNAK: YURTQGGLU, www.ekutup.gov.tr, 2005

Sigmoid transfer fonksiyonu, toplama fonksiyonundpaten dgeri alir ve “0 ile 1”
arasinda bir deere dongturar. “0 ile 1”7 arasindaki bu dger transfer fonksiyonun ve
dolayisiyla §lem elamaninin c¢iktisidir ve sdortama veya girdi olarak klea néronlara

iletilir.

dir.

1
= veya 'y, =

i = 1+e”

1+e™°

Burada “c” @renme oranidir ve geri sistem tasarimcisi tarafindan belirlenen bir

katsayidir. Bu katsayi, sigmoid fonksiyonun “0” tedina olan@mini belirler.
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Cikti

Ciktl, transfer fonksiyonunun sonucudur. Hucreygingn her bir bilgi, bilgi

deserleriyle b&lanti gzirlik degerlerinin ¢arpilmasiyla elde edilir.
Yapay sinir hiicresinin ¢ghmasingdyle bir 6rnek verilebilir:

Toplam fonksiyonu geg
> =(05)(02)+ (08)(- 02)+ (09)(- 02) +(05)(07) =1.225

Hucrenin sigmoid fonksiyonuna gore ciktisi

1

=y o = 077 dir

Y

2104. Yapay Sinir Aglarinin Yapilar

Yapay sinir glari, hticrelerin birbirleri ile cgtli sekillerde b&lanmalarindan okur.
Hucre cikglari, agirliklar Uzerinden dier hicrelere yada kendisine gig olarak
baglanabilir ve bglantilarda gecikme birimi de kullanilabilir. Huceein balanti
sekillerine, @renme kurallarina ve aktivasyon fonksiyonlarinaeg@sitli yapay sinir
aglari yapilar1 gektirilmistir. Cesitli problemlerin ¢6ziminde kullanilan ve kabul gk

bazi yapay sinir@ari ve genel 6zelliklegoyle aciklanabilir.
21040.ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglar

Islem elemanlari argik olarak dizilirler, girdiler dyaridan veya onceki nérondan
alinirken girglerle birlikte girslerin airhiklarinin bir klevi hesaplanarak elde edilen
ciktilar bir sonraki nérona veya sistemgida iletilir (ELMAS, 2003, s.62)ileri beslemeli
aglar herhangi bir dinamiklik Ozefli tasimazlar ve gosterdikleri 6zellik bakimindan
dogrusal ve d@rusal olmayan kararli problem alanlarina uygulalirédy (CICHOCKI-
UNBEHAVEN, 1993, p.64).
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Giris katmani, dy ortamlardan alg bilgileri hicbir desisikli ge usratmadan orta (gizli)
katmandaki hticrelere iletir. Bilgi, orta ve gikiatmanindasienerek & ¢ikisi belirlenir. Bu
yapisi ile ileri beslemeli@ar dagrusal olmayan statik biglevi gerceklatirir. Girigler hem
ileri yonde hem de geri yonde aktargnolur. ileri beslemeli 3 katmanli yapay sinir
aglarinin, orta katmaninda yeterli sayida hicre olnkalydiyla, herhangi bir strekli
fonksiyonu istenilen dgrulukta yaklgtirabilir. En ¢ok bilinen geriye yayilim ggenme
algoritmasi, bu tip yapay sinigkrinin gitiminde etkin olarak kullaniimakta ve bazen bu
aglara geriye yayilim @ari da denmektediSekil 9'da girk, orta ve ¢iki katmani olmak

Uzere 3 katmanli ileri beslemeli yapay sirgr gapisi verilmgtir.

—>\
O

— /

O

Sekil: 9

Ileri Beslemeli Ag Yapisi

KAYNAK: YAZICI, 2007, s.84

Bu ¢ait sinir aglarinin dinamik hafizalar1 vardir ve bir andakiigikem o andaki hem
de onceki gigleri yansitir. Bundan dolayi, 6zellikle dncedenni uygulamalari icin
uygundurlar. Bu g@gar ceitli tipteki zaman-serilerinin tahmininde oldukcaashri

saglamaktadirlar.
21041. Geri Beslemeli Yapay Sinir Blari

Geri beslemeli glarda glem elemanlarinin ¢iktilari daha gerideflem elemanlarina
girdi olarak kabul edilir. Geri beslemelglari ileri beslemeli glardan ayiran temel 6zl
bu tip mimari ile olgan &larin dinamik dgrusal olmayan sistemleri, 6zellikle glusal
olmayan diferansiyel denklemleri modelleyebilmedéri (CICHOCKI-UNBEHAVEN,
1993, p.66).
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Geri beslemeli yapay sinirgkarinda, en az bir hiicrenin ggkikendisine ya da ger
hicrelere girdi olarak verilir ve genellikle gerdleme bir geciktirme elemani tzerinden
yapilir. Geri besleme, bir katmandaki hiicreler mde oldgu gibi katmanlar arasindaki
hicreler arasinda da olabilir. Bu yapisi ile gegslbmeli yapay sinir gari, dgzrusal
olmayan dinamik bir davrapigosterir. Dolayisiyla, geri beslemenin yapsgekline gore
farkll yapida ve davragta geri beslemeli yapay siniglari yapilari elde edilebilirSekil

10'da geri beslemeli yapay siniglari yapisi gosterilmektedir.

AQ\Q\ B

—()
07

Sekil: 10
Geri Beslemeli Az Yapisi

Geri beslemeli gdar genellikle danmansiz grenme kurallarinin uygulangh aglarda
kullaniimaktadir. Hopfield & bu tir mimariye sahip bir yapay singidir (ELMAS, 2003,
S.63).

21042. Hucresel Bglantili Yapay Sinir A glari

Bu aslarda bir glem birimi sadece kosn bir islem birimi ile balantiidir. Bu tip
mimaride bir hiicre, kogasu olmayan hiicrelerle ancak dolaykkiiicinde olabilmektedir.
Hucreler arasi danti kagilikh olmasindan dolay bisiem elemani kendi ¢iktisindan da
uyarilabilmektedir (YILDIZ, 1999, s.108)Sekil 11'de hicresel kgantih yapay sinir

aglari yapisi gosterilmektedir.
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Sekil: 11
Hucresel Baglantili Ag Yapisi

2105. Yapay Sinir Aglarinin O grenmesi

Yapay sinir & tekniginin 6nemi, veri setini ogturan dgiskenlerin, bunlar arasindaki
iliskilerin ve sonuc Uzerine olan etkilerinin muhakeyetengi ile sistem tarafindan
ogrenilmesi ve kazanilan bu yetegme arzu edilen sonuca yl@mak Uzere sistem
performansinin artiriimasi amaci ile gelilmesi esaslarina dayanmaktadirgrénme,
istenilen sonuca uwanak icin yapay sinir @nda yer alan ndronlarin sinaptigidiklarinin
en uygun hale getirilmek Uzere ayarlanmasi sumeci®90’ll yillardan bugine gelinceye
kadar bircok grenme algoritmasi gatirilmistir (OZTEMEL, 2003, s.25).

Yapay sinir glarinda, kullanilan mimarinin yani sirggidik degerlerinin belirlenmesi
islemi de &in performansini etkileyen énemli bir unsurdurgih asirhk degerlerinin
belirlenmesi glemi, gin ezitiimesi olarak tanimlanir ve gan problem ile ilgili d@ru

sonuclar verengrlik degerlerine ulamasi glemine de gin égrenmesi denir.

Ogrenme algoritmalari temelde ¢ grupta toplanmakt&iinlar:
- Denetimli GGrenme,
- Denetimsiz grenme,

- Takviyeli 6grenme.
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21050. Denetimli (grenme

Denetimli @renmede bir gidgreticinin ga, her bir girdi icin gin dretmesi beklenen
“dogru” sonuglari hedef ¢ikti olarak vegiidustnalir. Bu @renmede gn Urettgi ciktilar
ile hedef c¢iktilar arasindaki fark hata olarak eleir ve bu hata minimize edilmeye
calsilir (HERTZ-KROGH-PALMER, 1991, p.10).

Denetimli @Grenmeye @reticili 6grenme de denilmektedir ve yapay singlaainin
egitiimesinde kullanilan en yaygin yontemdir. Bu mimgeyapay sinir gindan elde edilen
gercek ciktl dgeri ile elde edilmesi istenilen ciktl gleri kagilastirilir. Baslangicta &
tarafindan rasgele atanagirdik degerleri, & tarafindan tekrar dizenlenir, boylelikle bir
sonraki dongude istenilen cikti ile gercek ciktasanda daha yakin gerler Gretir. Bu
O0grenme metodu, butilém elementlerinin var olan bitin hatalarini mizienetmeye
calsir ve hatalarin azaltilmasiglemi, girdilerin &irlik degerlerinin surekli olarak

degistirilerek kabul edilebilir bir § performansina ugdincaya kadar devam eder.

Ogreticili 6grenme algoritmalarina 6rnek olarak; Widrow ve Haffafindan geitirilen
delta kuralive Rumelhart ve McClelland tarafindan gedilen genellgtiriimis delta kural
algoritmasi verilebilir (VURAL, 2007, s.29).

21051. Denetimsiz grenme

Bu tlr Grenmede ga sadece girdiler verilir. &n ulasmasi gereken hedef ciktilar
bulunmaz. & bu girdiler arasindaki gkiyi bir baska ifade ile girdi setindeki érunttyd
o0grenmeye cajir. Boylelikle & kendini girdi setindeki oruntiye uyungtair (HERTZ-
KROGH-PALMER, 1991, p.10).

Denetimsiz grenmede, arzu edilen “y” cgfar1 bilinmemektedir. Bu ylzden kesin bir
hata bilgisini &in davrangini desistirmekte kullanmak mumkin ¢dédir. Cevabin
dogrulugu veya yankligl hakkinda bilgi sahibi olunmagliicin 6grenme, girglerin verdgi
cevaplar gozlenerek kariya ulgilir. Aslinda bu grenme bigciminde de denetimci vardir
ancak, denetimci her ggenme adiminda strece dahil olmamasingmem, amaglari

ayarlamaktadir.
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Ogretmensiz grenme algoritmasi, siire¢ elemanlari gruplari adadin isbirligine
Onem vermektedir. ger grup icine diaridan bazi girdiler aktivite edilirse, grubun etkii
artabilir. Ayni sekilde, ger gruptaki dyaridan girdiler azaltilirsa, butin grup Uzerinde
engelleyici etki yaratabiliislem elemanlari arasindaki rekabetrénme esasl da olabilir.
Rekabetci gruplarin g#ilmesi, 0Ozel gruplarin 6zel uyaricilara olan cebaauni
kuvvetlendirebilir. Boylelikle, gruplar kendi aralada 6zel uygun bir cevap ile bigider.
Ogrenme igin rekabet etki altinda ofglinda, sadece kazanan siire¢ elemaningalitkéar
guncellenir (VURAL, 2007, s.30).

Gunumuzde, gretmensiz grenme metodunu uygulargiaglarin kullanimi ¢ok yaygin
olmayip, sadece temel akademik gamlar yurutilmektedir. Bu metot kendi kendine

O0grenme olarak da adlandirilabilmektedir.

21052. Takviyeli Ggrenme

Takviyeli 6grenme yontemi, denetimligdbenme yontemine benzemekle birlikiggaa
hedef ciktilar yerine, @n ciktilarinin ne ol¢cide gou oldusunu belirten bir skor veya
derece bildirilir (YILDIZ, 1999, s.102). Bu bilgite gore de @rhklar ayarlanir. Bu

O0grenme yonteminde deneme- yaniima yontemiyle siiegtiimektedir.

2106. Yapay Sinir Aglarinin Egitimi

Belirli bir uygulamaya yonelik bir @ yapilandirildiktan sonra, big artik eitiimeye
hazir durumdadir. Bu sama, deneyim yoluyla goenme Ozelfii icin kilit 6nem
tasimaktadir. CUnkid bu, lganti girhklarinin belirlendgi asamadir. Genel olarak,
baslangic &irliklari rassal olarak secilir vesiéme ya da dier bir ifadeyle grenme §lemi

baslar.

Kullanilan &larin buyik ¢gunlugu denetimli @renmeyi kullanir. Denetimsizséme,
girdiler icin bazi karakter belirleme durumlarindallanilir. Bununla beraber, kendi
kendine @renme kavrami parlak bir gghne potansiyeli tasa da ginimuzde tam olarak
calsmamaktadir.
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Yapay sinir glarinin denetimli grenmesinde hem girdi hem de ¢ikti veriler kullanili
Oncelikle, g rassal olarak belirlenen gangic &irliklarini kullanarak girdileri gler ve
ciktiyr istenilen cikti ile kanlastirir. Elde edilen hatalar sistem icinde geriye dgnilir ve
bu hatalar kullanilarakga kontrol eden bglanti gsirliklari glincellenir. Buglem defalarca
tekrarlanir ve baanti girliklari surekli olarak ayarlanir. Birgan esitiimesi sirasinda, ayni
veri seti bglanti gzirliklar belirleninceye kadar defalarcgeimden gecirilir.

Yapay sinir glar1 “hata yaparak” §renir. Yapay sinir glarinin @&renme streclerinde

temel olarak ¢ adim bulunmaktadir:

- Ciktilar hesaplamak,
- Ciktilar1 hedef ciktilarla karastirmak ve hatayi hesaplamak,

- Agirliklar! degistirerek sireci tekrarlamak.

Egitim, girdi ve cikti verilerinin §a sunulmasini icermektedir. Yapay singlaanin
egitiimesinde kullanilan girdi ve cikti verileri 8tim seti” olarak tanimlanir ve sisteme
sunulan her girdiye keulik istenilen cikti dgerleri de @a sunulur. Gercek hayattaki
problem alanina gkin desiskenler yapay sinir @nin “girdi” dizisini, bu degiskenlerle
elde edilm§ gercek hayata #kin sonuclar ise yapay sinigein ulaamasi gereken “cikt1”

dizisini olusturur.

Egitim asamasli ¢ok fazla zaman alabilir ve yeterslem guctine sahip bir sistemin
o0grenmesi de haftalar alabilir. giEim sirasinda yapay sinirganin girhklarinin derece
derece dgstiriimesi ve yapay sinir @nin istenen ciktilari Uretebilecedekilde uygun
agirliklarin bulunmasi sireci, ¢ok sayida tekrarlargomguiler gerektirir. Yapay sinir
aginin  eitimi, ag kullanicinin  tanimlagh performans seviyesine gtginda
sonlandirilabilir. Bu seviye, gan verilen girdi dgerlerine kagilik istenilen istatistiksel
kesinlikteki ¢ikti dgerlerini Uretebildgi nokta olarak tanimlanir. g&r daha ileri seviyede
bir 6grenmeye ihtiya¢ yoksa elde edilepirdk degerleri uygulamalarda kullanilir. Bazi
yapay sinir glari, calgma sirasinda da gliik hizlarda grenmeye devam etmekte, bu da
agin ileri seviyelerdeki d&sim kosullarina adapte olmasinigamaktadir.
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Ogrenme siirecinin Bangicinda yapay sinir ganin  girliklari rasgele atanmi
durumdadir. Girdiler girdi katmanindansteyarak gizli katmanlara ve c¢ikti katmanina
islenerek gegilir. Boylelikle yapay siniga agirliklar ile toplam ve transfer fonksiyonunun
etkisi altinda bir ¢ikti dizisi dretmiolur. Bu c¢iktilar ile hedef ¢iktilar arasinda h@aaan
fark “hata” olarak adlandirilir. Bu hata yapay siaginin girliklari ile istenen ¢iktilar
arasindaki farkin giderilmesi igirgaginde kullaniimaktadir (YILDIZ, 1999, s.100).

Yapay sinir glarinda gitim setinin tekrarlanan donguler icinden bir defacmesi
“devir” olarak adlandirilir ve bir yapay sinigeda @renme sirecinin tamamlanmasi icin
gerekli olan devir sayilari farkhliklar gosteriBu devir sayisinin belirlenmesinde yapay

sinir ggInin yapisi ve grenme algoritmasi dnemli bir yer tutar.

Yapay sinir &larinin dger bir elemani ise ‘@renme oran’dir. @enme oran,
O0grenme surecinin hizi velévi acisindan énemlidir. Clnki yapay singfaainin renme
gucu ile hizi ters orantilidir. Basit iekilde, bir adimda daha fazlg@nme, daha guk
bir hiz ve dolayisiyla daha fazla zaman anlaminengigedir. Dger bir ifadeyle, daha
fazla hiz daha az gbenme anlamina gelmektedir. Sonu¢ olarak, @mane kadar
egitilecegi sorusu @renme oranina Eadir. Ogrenme oraninin belirlenmesinde isgira
karmaiklik duzeyi, buyuklgl, mimarisi, kullandii 6grenme kurali ve istenilen gouluk
derecesi gibi bircok faktor rol oynar. @o 6grenme fonksiyonu, grenme orani igin belirli
standartlara sahiptir. g@enme orani genellikle (0,1) gibi bir aralik icindelirlenir. Bu
aralikta, @renme oraninin kucik gder almasi, yawabir 6grenme sireci getirecektir.
Diger taraftan ise, genme surecinin kiicik adimlar halinde olmasi maksindgruluk

derecesine yakinsamay! getirebilecektir (YURIIQ, 2005, s.27).

Yapay sinir @inin gercek amaci girdi-¢ikti érnekleri icin geeefleye ulgmaktir.
Genelleme, yapay sinirganin esitimde kullaniimanmy ancak ayni evrenden gelen girdi-
cikti orneklerini &n dasru bir sekilde siniflandirabilme yetepiglir. Sekil 12-a 'da
genellemenin nasil gerceklgi gorulmektedir. Sekilde (x) ile gorilen noktalarggim
verileridir. Bunlarin arasinda kalangre ise & tarafindan olgturulmaktadir. Bu gri
Uzerindeki farkli bir girdi dgeri icin Uretilen dgru cikti deeri, agin iyi bir genelleme
yaptgini gosterir. Ancak @geresinden fazla girdi-gikti ifkisini 0grendginde, & verileri

ezberlemektedir (memorization). Bu durum genelligerginden fazla gizli katman
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kullanildiginda verilerin synaptic @antilar Uzerinde saklanmasindan veya geen
fazla veri kullanillarak @tilmesinden (overtraining) kaynaklanmaktadir. Exéee,
genellemenin iyi gercekjenedgini ve girdi-¢ikti erisinin dizgin olmaguni gosterir
(Sekil 12-b).

Cikt Cikt

Girdi Girdi
(a) (b)

Sekil:12
Yapay Sinir Aglari Sonuc Egrileri
KAYNAK: YURTO GLU, 2005, s.25

21060. Temel @renme Kurallari

Ogrenme surecinde yapay siniglarinin istenilen ciktilari tretecelekilde & icindeki

agirliklarinin dizenlenmesi ‘grenme algoritmasi” tarafindanganir.

Literatirde kullanllan c¢ok sayida genme algoritmasi bulunmaktadir. Bu
algoritmalarin c@unlugu matematik tabanl olup galiklarin guincellgtiriimesi igin
kullantlirlar. Yapay sinir gnin mimarisine, katlasilan sorunun nitefiine gore farkllik
gOsteren bu grenme algoritmalarinin  yizden fazla sice bulunmaktadir. Bu
algoritmalarin ¢gu su kurallardan esinlenerek ggirilmistir (COAKLEY-BROWN,
2000, p.141):
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Delta Kural,

Hebb Kural,
Kohonen Kuralii,
Hopfield Kuralirdir.

2107. Yapay Sinir A81 Uygulamalarinin Avantaj ve Dezavantajlar

Yapay sinir glarinin uygulamaya alinmasinin arkasinda hakli kgeler ve yararlar

vardir. Bunlarsu sekilde siralamak mimkiindur (OZTEMEL, 2003, s.208)20

Yapay sinir glari matematik olarak modellenmesi mimkin olmayagavzor olan

karmalk problemleri cok rahat modelleyerek ¢cdzebilmekted

Yapay sinir @larini kullanarak problemleri karilh bir sekilde c¢6zebilmek icin
problemin ¢ok iyi modellenmesi gerekmektedir. Budmlleme, problemi ¢ozebilmek
icin sadece s0z konusu olay ile ilgili 6rneklerielidenip toparlanmasina yardimci

olacaktir. Orneklerin dinda herhangi bir 6n bilgiye ihtiyag yoktur.

Gercek dunyada olaylar ve olaylarin arkasindakiisile faktorlerin birbirleri ile
iliskilerini ve birbirleri Gzerindeki etkilerini gercekayatta bilmek zordur. Yapay sinir
aglari bu iligkileri otomatik olarak 6rneklerdenggenir. Kullanicilarin bu ikkileri
bilmesi ve @&a soylemesi beklenmemektedir. Geleneksel yontemldnd ilgkileri
belirlemek veya yok saymak gerekmektedir. Bu dzsfitipay sinir glarinin beklide en

onemli 6zelliklerindendir.

Gercek dinya olaylarl ve bu olaylarin arkasindakitdrlerin birbirleriyle ilgkileri
dogrusal olmaz ise bu gkileri modellemek ¢cok zordur. Bu nedenle gercek attay
problemleri ¢bzmek icin bazi varsayimlar yapmakegerektedir. Bu da modellenen
sistemin gercek sisteme uygu@luinu azaltmakta ve gercek sistemin dawlanni
kontrol altina almayi zorfarmaktadir. Ozellikle insan hayatinin s6z konusdugu
yerlerde bu sebepten dolayl geleneksel sistemigitarkmak sorun olabilmektedir.
Yapay sinir glari icin ise ilgkilerin dogrusal olup olmamasi 6nemli gi&ir. O

nedenle bu ifkilerin modellenmesi sorunu geleneksel sistemdeldak zor dgildir.
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Ornekler gercek sistemi temsil etmektedirler. Bumekleri kullanarak grenen glar
tarafindan verilen kararlar daha gergekgi olmaktadi

- Yapay sinir glari uygulamalari hem pratik hem de maliyet bakoam daha ucuzdur.
Sadece drneklerin belirlenmesi ve basit bir prognamblemi ¢ozmek icin yeterli
olabilmektedir.

- Yapay sinir glari zaman bakimindan da ¢ok verimli galar. Orneklerin bulunmasi,
aglarin oluturulmasi, olayr grenmesi, gercek zamanda kullanima alinmasi ¢ok kisa
bir zaman diliminde mumkin olabilmektedir. Ayni zamda yapay sinir @arinin

calsmasi da geleneksel sistemlerden daha hizhdir.

- Yapay sinir glari, yeni bilgilerin ortaya ¢ikmasi ve ortamda baeisikliklerin olmasi
durumunda yenidenggilebilirler. Bazi glarin ezitiimesine de gerek yoktur. Kendileri

ortama uyumu grenerek gercekigirebilirler.

- Yapay sinir glarinin paralel cagabilmeleri onlarin gercek zamanh kullanimlarini

kolaylastirmaktadir.

Yapay sinir glarinin olgturulmalarinda ve kullaniimalarinda avantajlar yaia bazi
dezavantajlar da vardir. Bunlarin bazitamlardir (OZTEMEL, 2003, s.208-209):

- Yapay sinir @larinin olgturulmasinda, model seciminde,gia topolojisinin
belirlenmesinde bir kurallar seti yoktur. Kullamm tecrtbesine dayali olarak

belirlenmektedir.

- Problemlerin yapay sinir gari ile ¢6zulmesi icin orneklerin tasarlanmasinigir
kurallar seti yoktur. Problem sahibi kendi tecriibesgdre ornekleri formulize
etmektedir. Ayni problem gesik sekillerde gdosterilebilmekte ve her goésterimin
kendisine gore performansi dagdenektedir. D@ru gosterimi bulmanin yolu yine

tecrubeler ile sinirlidir.
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- Agin davranglarini agiklamasi mimkun gidir. Bu ise &a olan guveni azaltmakta ve
Ozellikle insan hayati ile ilgili olan problemlerdenuclarin neden verilmeginin

aciklanamamasi kullanim alanlarini sinirlandirmaita

- Egitimin gercgeklatiriimesi uzun zamanlar alabilmektedir.

- Problemlere optimum sonuglar garanti etmez. Uretdenugclarin optimum olgunu
iddia etmek d@ru degzildir, iyi sonuclardan birisidir denilebilir. Geleksel yontemler

optimum ¢ozimler Uretirler.

- Orneklerin bulunmasinin giic olgw durumlarda ve problemi gou temsil eden
orneklerin bulunmamasi durumlarinda problemlerghisa ¢coztmler Uretebilmek

mimkin olamamaktadir.

2108. Yapay Sinir Aglar ile Yapilan Calsmalar

Odom ve Sharda 1990 yillinda yaptiklari gakalarinda, 1975-1982 yillari arasindaki
donemde 65 iflas et®)i 64 iflas etmemsi toplam 129 dletmeden olgan bir drneklem
olusturmuwlardir. Veri seti 74 gletmeden olgan eitim (38 iflas etmg, 36 iflas etmens)
seti ve 55gletmeden olgan ( 27 iflas etngj 28 iflas etmeng) test setine ayrilngtir. iflas
etmk sirketlerin, iflas etmeden 6nceki son yillarina faansal tablolar dikkate alingtir
(ODOM-SHARDA, 1990, p.164).

Odom ve Sharda cainalarinda Altman’in 1968 yilinda ggirmis oldugu “Z-Score”
modelindeki bg orani dgisken olarak kullanmglar ve bu oranlarla yapmiolduklari
ayirma analizindeki dgru siniflandirma performansi ile yine busberani kullanarak
yapms olduklari yapay sinir @ analizindeki dgru siniflandirma performanslarini
karsilastirmiglardir (ODOM-SHARDA, 1990, p.164). Agarmanin sonuglari Tablo 11'de

verilmistir.
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Tablo: 11
Odom ve Sharda’nin Analiz Sonuglar

Oranlar 50/50 80/20 90/10
Gergek iflas iflas iflas iflas | iflas iflas
\ Etmis Etmengi | Etmis Etmengi | Etmis Etmensi
Tahmin 27) 28)| (27) 28) (7) (28
22 5 21 6 21 6
Yapay iflas Emi | (81,48)  (18,51) (77,78)  (22,22) (77.78) (22,22)
Sinir
Aglar iflas 5 23 6 22 4 24
Etmemi | (17,86) (82,14) (21,43)  (78,57) (14,29)  (85,71)
16 11 19 8 16 11
flas Etms | (59,26) (40,74} (70,37)  (29,63) (59,26)  (40,74)
Diskriminant
Analizi | 3 25 4 24 6 22
"'aEstmm (10,71)  (89,29) (14,29)  (85,71) (21.43) (78,57)

KAYNAK: ODOM-SHARDA, 1990, s.166

Odom ve Sharda cainalarinda, yapay sinirga modelini kullanirken gitim setini,
isletmelerin iflas etmi ve etmemi olmalarina goére dasik oranlardaki denemelerle
olusturmwlardir. iflas etmg ve iflas etmemnsi isletmelerin git olmasi durumunda yapay
sinir gglari; iflas etm§ isletmeleri % 81,48 oraninda, iflas etmengletmeleri ise % 82.14
oraninda dgru tahmin etmilerdir (ODOM-SHARDA, 1990, p.165-166). Bu sonuc,
ayirma analizine gore (iflas etyn659,26, iflas etmemi%89,29 oraninda @ou tahmin
edilebilmk) iflas etmg isletmeleri tahminde daha &1l bulunmytur (ODOM-SHARDA,
1990, p.166).

Odom ve Sharda’nin kullangnolduklari yapay sinir @ modeli, girdi katmaninda 5
sinir, gizli katmanda 5 sinir ve ¢ikti katmaninda H sinir hicresinden aimustur. Cikti

katmanindaki dger 0,5’in altinda oldgunda sletmelerin iflas edecekleri, 0,5'in Uzerinde
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oldugunda ise gletmelerin iflas etmeyecekleri yoninde sinifladcirg. Calsmada &, 0,6

O0grenme orani ve 0,9 momentumgde ile &sitilmis ve &itim sirasinda grenme orani

Jo, Han ve Lee 1997 yilinda yaptiklar galada Kore’deki 554sietmeye ait (272 iflas
etms, 272 iflas etmeng) verileri kullanarak 1990-1992 (1990 yilinda 3291 yilinda 99,
1992 yilinda da 142 cift firma 6rnekleme aligim) yillari arasinda tahmin yontemi
gelistirilmi stir. Calsmada, yapay sinirga, diskriminant analizi ve case-based reasoning
temelli 3 tahmin yontemi kullanilgtir (JO-HAN-LEE, 1997, p.98-99).

Toplam 36 deneysel uygulama sonucunda, modellet@lama dgru siniflandirma
basarilari, yapay sinir @ icin %83,79, diskriminant analizi i¢cin %82,22 wase-based
reasoning icin %81,52 olarak bulunarak yapay s@inin performansi ger modellerden
istatistiksel olarak daha ustin ofausaptanmtir (JO-HAN-LEE, 1997, p.104-105).

Zhang, Hu, Patuwo, Indro 1999 yilinda yaptiklarlisggaalarinda yapay sinirga ve
logit modeli kagilastirmiglardir. Calgmada 220 firma (110 iflas etgill0 iflas etmeng)
kullanilimis ve drneklem bealt 6rnekleme ayrilarak test edign(ZHANG ve dgerleri,
1999, p.23-24).

Calsmada iki dnemli sorunun cevabi bulunmaya sgatstir. Bunlar (ZHANG ve
digerleri, 1999, p.23):
* Yapay sinir & mimarisinin belirlenmesi sirasinda gizli katmande; adet sinir
hicresinin olmasi gerekii

* Modeldeki dgiskenlerin modelin performansini nasil etkilgdir.

Ilk soru icin cagmada, yapay sinir @nda gizli katmandaki sinir hiicresi sayisi
arttikgca, modelin g@tim setindeki hata dizeyinin gliiigti, genelleme yetegigin azaldg!
ve test setindeki hata oraninin a@ittsonucuna varilngtir (ZHANG ve dgerleri, 1999,
p.23) .

Ikinci soru icin ise, ayni O6rneklem pelt 6rnekleme ayrilmgtir. Farkli bg alt
orneklemden elde edilen sonuclara gore, yapay si#irmodelinin performansi @uol
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orneklemde lojistik regresyonun performansindariirigitkmstir. Buna gore yapay sinir
aginin ortalama siniflandirma  {&ist %80,46 ve lojistik regresyonun ortalama
siniflandirma bgarisi da % 78,18 olarak bulungtur (ZHANG ve dgerleri, 1999, p.24-
26).

Charalambous, Charitou, Kaourou’nun 2000 yilingaitsmalarinda 1983-1994 yillari
arasinda ABD de yer alan 139 iflas etme iflas etmemnsi firma calsma kapsamina
alinmstir. Calsmada Learning Vector Quantization (LVC), Radial Bdsunction (RBF)
ve ileri beslemeli Conjugate Gradient Optimizatialyoritmalarinin performansi, geri
yaylhm algoritmasini ve lojistik regresyonun penf@nslari ile kanlastirilmistir
(CHARALAMBOUS-CHARITOU-KAOUROU, 2000, p.403-404).

Calsmada, stepwise regresyon analizi ile iflas tahndeirbnemli olan yedi oran
bulunmuytur. Bu oranlarsunlardir (CHARALAMBOUS-CHARITOU-KAOUROU, 2000,
p.405):

- Nakit ve Benzeri Varliklar/Toplam Aktif

- Kisa Vadeli Borclar/ Toplam Aktif

- Uzun Vadeli Bor¢lar/ Toplam Aktif

- Kukla Desisken: gger faaliyet kari son iki yil negatifse 1; aksi rald
- Faliyet Nakit Ak§i/Oz sermayenin Piyasa Pari

- Calsma Sermayesi/Oz sermayenin Piyasgdde

Charalambous, Charitou ve Kaourou, kullanilan mledelflastan t¢ yil dncesine
kadar kagilastirmislardir. Calgsma sonucu, iflastan 1,2 ve 3 yil 6ncesi lojistignesyonun
geri yayilm algoritmasindan daha iyi performansg#edigi (geri yayilim algoritmasi
ortalama % 79,1 ve lojistik regresyon modeli omade%82,6 oraninda gou siniflandirma
yapmstir) gorulmistir. Ayrica Conjugate Gradient Optimization algotsinin, Kohenen
LVQ, 2 sinir hiicreli Kohenen LVQ ve RBF hem lojistegresyondan hem de geri yayilim
algoritmasindan daha yi performans sergifedi sonucuna  varilngtir
(CHARALAMBOUS-CHARITOU-KAOUROU, 2000, p.418-420).
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Atiya 2001 yilinda yap# calsmada, yapay sinirga teknolojisini bir baka teknik ve
yontemle kagilastirmak yerine, yapay sinirga teknolojisini kullanan daha iyi modeller
olusturmayi amaclamtir. Calsmasinda, iflasi 1-36 ay oOncesi tahmin eden modeller
olusturmak amaciyla 1160 firmay! (444 daausiz, 716 bgaril) ele almg ve 120
desiskenden olgan veri seti kullanngtir (ATIYA, 2001, p.932).

Kullandigl verilerde boyut indirgemesi yaparak, once sadge&eneksel finansal
oranlardan olgan bir érneklem okturmuwtur, daha sonra da piyasa temelli oranlari da
iceren ikinci bir 6rneklem okturmustur (ATIYA, 2001, p.932).

Calsma sonucunda, sermaye piyasasingiili degiskenleri iceren modelin %85,5
dogru tahminde bulundiu, geleneksel finansal oranlari kullanan model@ 981,46
oraninda dgru tahminde bulundiu ortaya konulmgtur (ATIYA, 2001, p.933).

Yang, Li, Ji ve Xu 2001 yilinda yaptiklari gahada Cin bankacilik sisteminden elde
ettikleri verilerle yapay sinir @ teknolojisini kullanarak, banka kredileri icinrberken
uyarl sistemi olgiurmayl amaclamglar ve calgma sonucunda %95 oranindasdma
gosteren bir model ogturulmustur (YANG ve dgerleri, 2001, p.306)

Kim, Hwang ve Lee (2004), Guney Kore'de 1997 yiindsanan finansal krizi Yapay
Sinir Aglari ile modellemek Uzere hisse senedi piyasa esiddén Korea Composite Stock
Price Index (KOSPI) endeksini derigilie incelemilerdir. ik olarak KOSPI endeksinin
1997 yili fiyat grafginden yola c¢ikarak 1997 yilini t¢ temel déneme ragiardir (KIM-
HWANG-LEE, 2004, s.372). 3 Ocak - 18 Eylul arasisikrarli donem, 19 Eylul - 21
Ekim arasini istikrarsiz donem ve 22 Ekim - 27 Aca@dnemini de kriz dénemi olarak ele
almslardir.  Bu siniflandirma yapilirken hisse senetliapasinin ekonomide ganan
gelismelere tepkisi esas alingtir. Finansal krizin 6lglist olarak endeksin voiedini
kabul etmgler ve volatilitenin piyasanin yonu hakkinda onehilgi tasidigini distinerek
KOSPI endeksinin gin sonu kapgardeserini, gunlik getirisini, 10 gunlik hareketli
ortalamasini, varyansini ve varyans oranini hesagé&dir. Daha sonra bu peesiskenin
belirlenen donemleri ayirmadaki daaisini, bir ayirma analizi olan EDA (ExplotarytBa
Analysis) analizi ile test etgler ve endeksin gin sonu kapadeserleri ile 10 ginluk
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hareketli varyansinin bu t¢ donemigelilerine gbre daha karili bir sekilde ayirdgi
sonucuna ukamslardir (KIM-HWANG-LEE, 2004, p.376-377).

Analiz edilen 1994-2001 doneminde, g#lilen Yapay Sinir Alari modelinin
piyasanin hareketlerini siniflandirmada ve ekonamti@mel trendini takip etmede oldukca
basarili olduzunu tespit etmglerdir (KIM-HWANG-LEE, 2004, p.379).

Perez 2006 yilinda bir literatir incelemesi yapnve 30 yayini incelergi
Incelemesinde yapay sinigiaile iflas tanmininde genellikle geri yayilim algiasinin
tercih edildgi sonucuna varmgtir. Geri yayihm algoritmasinin 30 gtamanin 21’inde
kullanildigint ve bu algoritmanin daha c¢ok tercih edilme sehmelzaten elde var olan
girdi- ¢ikti verilerinden kaynaklangini ve kullaniminin daha kolay olgunu saptanstir
(PEREZ, 2006, p.155-162).

Oh, Kim, Kim (2006), finansal piyasalari izlemek ugari sinyalleri vermek Uzere
gelistirdikleri ve adina ekonomik durum gostergesi desikbir erken uyari sisteminin
finansal krizleri 6ngérme gucinid YSA ile test efleridir. Piyasa endeksi olarak KOSPI
endeksi, doviz kuru olarak Dolar/Won kuru ve faram olarak da (g yillik hazine bonosu
faiz oranlari belirlenerek, bu gigkenlerin kisa dénem (5, 10 ve 60 gug)rekli ortalama
ve girhkh varyanslarini hesaplagtardir. Ekonomik durum goéstergesinin analiz donamin
siniflandirirken bu tc¢ géskenin a&irliklarinin ne kadar etkili oldgu Yapay Sinir Alari
yontemiyle ortaya konngtur.

Arastirmanin sonuglarina gére bu gostergenin ekononkirizte oldguna karet etti
dénemde, endeksin gosterge icerisindehilgl %99.84 déviz kurunun girligl %0.05 ve
faiz oraninin girhgr da %0.12 olarak hesaplatm. Ancak, ayni gbsterge ekonominin
istikrarll dénem icerisinde olgunu gdsterirken endeksirgialigl %0.03 kadar diimis,
faiz oraninin girligi ise %99,9'a yukselrgiir. Buradan, hisse senedi piyasa endeksinin
ekonominin kriz donemlerini tespit etmede oldukgee@li bir gosterge oldiu yargisina
ulasilabilir (OH-KIM-KIM, 2006, p.83-98). Oh, Kim (2007), bir yapay zeka tekniolan
durum temelli cikarsama (case-based reasoning)zemal hisse senedi piyasalarinin
muhtemel ¢oOkglerine kasi finansal piyasalarin izlenmesinde oldukc¢a etkin yidntem
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oldugunu Kore hisse senedi piyasasi Uzerinde ispaglardir (OH-KIM, 2007, p.795—
800).

21080. Turkiye'de Yapilan Calsmalar

Gllsecen, 1993 yilindaki c¢ginasinda “DOviz kurunun Gelecek Aya Ait Ortalama
Aylik Degisim Yuzdesinin Yapay Sinir @ari ile Tahmin Edilmesi” problemini secghir.
Tarkiye’de 1991 ve 1992 yillarina ait verilerdenrdieetle Amerikan Dolari ve Alman
Marki deserlerinin 1993 yilinin ilk iki ayindaki yizde gagimin bir yapay sinir 8i
tarafindan tahmin edilip edilemeyeéteortaya konulmaya calimistir. Sonuc¢ olarak,
yapay sinir &larinin bazi gletme problemlerinde tahmin araci olarak kullanl&dssi
ortaya konulmstur (GULSECEN, 1993, s.112-125).

Yildiz, 1999 yilinda yaps calsmada, Turkiye'de 1983—1997 yillari arasiit#kB'de
islem gdren sanayi, ticaret ve hizmgeimelerini incelemtir. Bu kapsamda 53’0 finansal
basarisiz, 53’0 finansal Barisiz olmayan 106sletmeden olgan bir 6rneklem elde
edilmistir. Calsmada geltirilen modelle, §letmeleri finansal bgaarisizlga disgmeden 1 yil
Ooncesinde tanimlayabilme amaclagmve dgisken olarak da finansal oranlar

kullaniimstir. Calsmada yapay sinirgari modeli de uygulanrstir.

Calsma sonucunda,sletmelere ait 15 finansal oran hesaplagimi Orneklem 70
isletmeden olgan deney grubu ve 36letmeden olgan kontrol grubu olmak tzere ikiye
ayriimistir. Deney grubu 6rneklem verileri ile biri ayirn@nalizi tekngine dayali, biri
yapay sinir & ile olusturulmus iki model gelstirilmistir. Elde edilen modellerin, 36
isletmeden olgan kontrol grubu 6rneklem verileri Uzerinde gedi&rlianalizi-testi
yapiimstir. Gegerlilik analizi sonucu, ayirma analizi méde kontrol grubu 6rneklem
verilerini %83,33 oraninda @ou siniflandirdgl goralmdtir. Ayni veriler Uzerinde yapay
sinir gginin dggru siniflandirma orani % 94,4 olgtur (YILDIZ, 1999, s.159).

Kilig, 2000 yilindalMKB’de islem gérmekte olan Tiirk Hava Yollari §\nin 5 giinliik
fiyat desisimini Brainmaker 2.0 Professional isimli yapay siagl similasyon programi
kullanilarak tahmin edilmeye cahnistir. Giris ve ¢iks deserlerinden olgan 133 gunlik

data tablosu yapay siniglarinin gitimi icin kullaniimistir. Bu tablonun %10’luk kismi
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test datasi olarak kullanilgtir. 3000 gitim olay1 gerceklsgtirilmis ve ortalama %?2.08 hata
yuzdesi ile ndral gar kullanilarak borsa tahminlerinde bulunulabilgicesonucuna
variimtir (KILIC, 2000, p.108-113).

Keskin 2002 yilinda yapgi calsmada endustrisietmeleri icin erken uyari gorevi
yapabilecek finansal acidan shaisiz gletmelerin baarisizlga dgmeden 1, 2, 3 il
Oncesinden tahmin edilmesine yodnelik bir model sgjetheyi amaclanstir. Calsma
kapsamini 1992—-2001 yillarindsiKB'de islem goren endiistrilietmeleri olgturmustur.
Calsmaya 30 bgarill ve 30 bsgarisiz gletme dahil edilmitir. Basarili ve baarisiz
isletmelerin finansal oranlari elde edilirkensha ve baarisizlik balangi¢ tarihlerinden
1,2 ve Uc¢ yil 6ncesine ait bilango ve gelir tabiokallaniims ve b&imsiz dgisken olarak

28 finansal oran kullanilrgtir.

Finansal bgarisizlik tahmininde, yapay sinigiamodeli, lojistik regresyon ve gousal
diskriminant modelleri birbirleriyle karastiriimistir. Ug yillik donem icin genel
siniflandirma bgarilari, yapay sinir @ari icin ortalama dgru siniflandirma orani %90.84
lojistik regresyon modelinin ortalama go siniflandirma orant %87.10 gwisal
diskriminant modelinin ise %79.10 olarak bulurgiom (KESKIN, 2002, s.112).

Aktas, Doganay Ve Yildiz’in 2003 yilindaki camalarinda Turkiye'de 1987-1997
yillari arasindaki donemde SPK’ya tabi ya l4KB’de islem goren sanayi, ticaret ve
hizmet sletmeleri incelemeye alglardir. Bu kapsamda 53’0 finansal shaisiz, 53’0
finansal baarisiz olmayan toplam 106 firmaninsbasizlga dismeden 1 yil énceden
tanimlanabilmesi amagclangtir (AKTAS-DOGANAY-YILDIZ, 2003, s.21).

Calsmada modellerin ari gucleri kagilastirilarak coklu regresyon ve logit modelleri
diskriminant modeline gore dahashali bulunmytur. Coklu regresyon ve logit modelinin
basarisi ikisinde %78 oldiu ve ¢oklu regresyon modelinin iki grubu yansizndkasilik
Logit modelin baarisiz gletmeleri daha hatali tahmin gitigdzlenmstir. Yapay sinir
aglari ile de 36 gletmeden olgan kontrol grubu tzerinde modelin %86.11 oranino
tahmin guctine sahip oldu ve boylece Yapay sinigkari’nin kontrol grubu Gzerinde daha
iyi sonug verdii saptanmgtir (AKTAS-DOGANAY-YILDIZ, 2003, s.21-22).
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Keskin Benli (2005), 1997-2001 déneminde Bankacihilizenleme ve Denetleme
Kurumu tarafindan Tasarruf Mevduat Sigorta Fonuenretlilen 17 6zel sermayeli ticaret
bankasi ile 21 faaliyetini surduren 6zel sermatiediret bankasi verileri kullanilarak mali
basarisizliklarinin tahmin edilmesine yonelik istakisel tekniklerden biri olan lojistik
regresyon ve yapay sinirga modeline dayanan mali gaisizlik tahmin modelleri
gelistiriimis ve modellerin mali bgarisizlgi tahmin guca kaunlastiriimistir.

Calsmaya gore genel siniflandirmasbhalari incelendiinde yapay sinir @ modelinin
dogru siniflandirma orani % 87, lojistik regresyon mafigin ise % 84.2'dir. Yapay sinir
agl modelinin baarisiz bankalari dgu tahmin etme gict % 82.4, lojistik regresyon
modelinin ise % 76.5 olarak bulungtur. Yapay sinir 8 modelinin mali bgarisizlgi
Ongbrme guclunln lojistik regresyon modelinden da$i@n oldgu sonucuna varilmgir
(KESKIN-BENLI, 2005, s.43).

Yazici, 2007 yilindaki caimasinda KOBlere yonelik tahmin modeli galirmeyi
amaclamy ve 42 baarisiz, 52 bgaril isletme 1993-2004 yillarini icine alan dénemden
ratgele 6rneklem secilmesi yoluyla belirlenerelispaa kapsamina alingtir. 90 gin
icinde kredi borcunu 6demeyenletmeler baarisiz, dger isletmeler baarili olarak

nitelendirilmistir.

Calsmada 54 adet geken ve 100 adet 6rneklemden g@a veri seti deney ve test
grubu olarak ikiye bolunnyii yapay sinir a1, lojistik regresyon ve diskriminant analizi
teknikleri uygulanmgtir (YAZICI, 2007, s.2-5). Modeller arasindan yapsinir glari
modelinin en yiiksek tahmin ile (%96) KORredilerinin dgerlendiriimesinde alternatif
bir yontem olarak kullanilabilegekanaatine varilmtir (YAZICI, 2007, s.145-148).

Akel, Bayramglu (2008), c¢akmalarindaiIMKB Ulusal 100 Endeksinde meydana
gelebilecek dgismelerin, olgturulan YSA modeli ile tahmininin yapilabiligi geriye
donuk olarak test edilgtir.  Analiz donemi olarak 04.01.1999-28.02.200tinhtari
arasindaki yakkk 2 yillik bir zaman periyodu secilgtir. Calsmada, girdi (bgimsiz)
desiskenleri olarak ABD Dolari, Merkez Bankasi Doviz Rederi, IMKB Islem Hacmi,
Merkez Bankasi 1 Aylik Mevduat Faiz Orani ve AltBorsasi Kapagi Fiyatlari
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kullaniimsstir.  Cikti  (b&imli) degiskeni olarak ise IMKB Ulusal 100 Endeksi
kullaniimsstir. (AKEL-BAYRAMO GLU, 2008, s.10-11).

Yapay sinir glari ile tahmin donemi hem kriz 6ncesi donemi heenkdiz sonrasi
donemi kapsamaktadir. Sonuclar bu kapsamdgertndirildiginde 21 Subat krizinden
Onceki donemi yapay sinirgiarinin oldukcga bgarili sekilde 6ngorebildii gorulmistir.
Kriz sonrasi donem igin elde edilen tahmin sonugaBerlendirildiginde ise yapay sinir
aglar’nin yine baarili tahmin sonuclari ortaya koyglw ancak bu sonuclarin kriz éncesi
donemdeki kadar gucli olmaali gorulmektedir. Yapay sinir gdarl, hem kriz dncesi
donemde hem de kriz sonrasi donemde, endeksinnb&ko gline gore dils mi yoksa
yuksels mi gosterec@ konusundaki sinyalleri Barili sekilde 6éngorebilngitir.  Tahmin
sonuclarinda, yon uyumlarinin yapay singilaau modeli ile %73.68’lik bir dgrulukla
tahmin edilebildi ortaya ¢ikmaktadir. (AKEL-BAYRAM@LU, 2008, s.14).



UCUNCU BOLUM

3. FINANSAL BASARISIZLI GIN TAHM iNiNDE KULLANILAN
YONTEMLER iN TEST EDILMESI

30. Calsmanin Konusu ve Amaci

Finansal kararlarin alinmasi acisindan finansaglarmszliklarin dgru bir sekilde
tahmininin yapilmasi olduk¢ca dnemli bir konudur.s&asizlgin analizinde, bgarisizlga
ugrayan ya da gramayan grup/gruplara ait veriler kullangdiicin basarisizlik olarak
nitelendirilen zamana gelinceye kadar gecen surereh bir sekilde tanimlanmasi

gerekmektedir.

Basarisizlik zamaninin tam olarak belirlenebilmesn ipgarisizlik kavraminin kesin
sekilde taniminin yapilmasi gerekmektedir. Buggafda bgarisizlik, finansal barisizlik

olarak ele alinmaktadir.

Isletmelerin finansal barisizliklari, §letme ici ve dyi ¢esitli cikar gruplarini yakindan
ilgilendirmektedir. Isletmelerle ilgili finansal kararlarin verilmesindgiiksek tahmin
saglayan caitli modellerin kullanilmasi son zamanlarda rekalvet kriz ortamlarinda
oldukca 6nemli hale gelstir. Ancak her keula uygun bir modelin olmayn tahmin

calsmalarini devam ettirmektedir.

Bu calsmada finansal Barisizlgi tahmin edebilmek icin yapay sinigiamodeli ile
literattiirde genel kabul gormilitman’in Z puani modelleri ve yine literatirdedokca sik
kullanilan istatistiki yontemlerden diskriminantadizinin IMKB’de bulunan firmalar igin
test edilmesi ve ayrica bu firmalar icinshasizlga digmeden 1, 2 ve 3 yil 6ncesi igin ayri
ayri tahmin modelleri okiurmak amaclanmaktadir.
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31. Calsmanin Kapsami

Bu kisimda ¢asmada kullanilan firmalarin se¢imi vegaaisizlgin tahmin edilmesinde

kullanilacak olan s6z konusu firmalara ait finarmanlar ayrintili olarak agiklanmaktadir.

310. Veri Setinin Olwturulmasi

Finansal bgarisizlik kriterleri bircok ¢cajmada farklisekillerde ele alinmaktadir. Bu
calsmada finansal Barisizlga dismUs isletmelerin seciminde g6z 6nine alinan finansal

basarisizlik kriterleri aagidaki gibidir:

- Ust uste ug yil zarar edilmesi,
- Oz Sermayesinin en az 2/3 oraninda azalmasi,

- Toplam Aktiflerin % 10 oraninda azalmasi.

Bu kriterlerden herhangi birini §ayan gletme baarisiz olarak kabul edilrtir.
Yukaridaki kriterlere girmeyernsletmeler ise bgarili olarak kabul edilngtir. Bu nedenle
bir yil zarar etmi ancak sonrasinda faaliyetlerini normal olarak gimds isletmeler de
calsma kapsamina karil isletme olarak alinmgtir. Veriler arasinda bu tugletmelerin
bulunmasinda amac, gglrilecek modelde busietmelerle, finansal olarak karisiz kabul

edilen sletmelerin daha hassas bicimde ayrilabilmesineatiaglamaktir.

Calsmada bsarili ve baarisiz gletmeler secilirken belirli bir yil itibariyle yeté
sayida firma bulunmagindan ve finansal Barisizhik tahmin cagmalarinda sikhkla
karsilasilan bir durum oldgundan dolayi farkh yillarin verileri kullanilgtir. Basarisizlik
baslangic yili olarak, U¢ yil Gst Uste zarar eden &lan icin zararin Ggtncl yili; sermaye
veya aktif kaybi olan firmalar icin ise, kaybin geklestigi yil, zarar yili olarak kabul

edilmistir.

Calsma kapsamina, faaliyet yapilarinin farkli olmasmd®lay! yatirim ortakliklari,
sigortasirketleri ve bankalar hari¢ olmak lizeiKB’ de 1992—2008 yillari arasindgem
goren firmalar dahil edilmgtir. Calsma kapsaminda yer alan timsaéali ve baarisiz

firmalar EK 1'de yer almaktadir. Firmalarin secichin finansal bgarisizlik kriterine uyan
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isletme sayisinin sinirldindan dolayi sektdr ayirimi yapilmadaletmelerin tima birlikte
deserlendirmeye tabi tutulmygur. Ayrica boyle bir ayirimin yapilmamasi ile girana
sonuclarinin firmalarin 6zellikleri ve icinde bublwklari sektére bakilmaksizin gerbir
uygulama alanina sahip olmasi hedeflesimi Calsma kapsamina alinan firma sayilari
kullanilan baarisizlik yontemine gore @smekle birlikte toplam 355 firma verisi
kullaniimtir. Yillar itibariyle kullanilan toplam firma sagrinin dgilimi tablo 12'de

gosterilmektedir.

Tablo: 12

Yillara Gore Calismada Kullanilan Firma Sayilari

vilr e Fimasays  ToPem
1995 3 3 6
1996 3 3 6
1997 5 5 10
1998 2 3 5
1999 10 8 18
2000 24 19 43
2001 31 33 64
2002 22 20 42
2003 25 21 46
2004 25 18 43
2005 31 17 48
2006 8 9 17
2007 2 1 3
2008 3 1 4
TOPLAM 194 161 355

Calsmada bsgaril firma sayisi ile zarar eden firma sayisi binden farklidir. Bunun
nedeni, bgarili firma sayisinin zarar eden firma sayisindancek hayatta daha fazla
olmasi ve bgarih firmalarin verilerinin daha kolay elde ediilshesidir. Ayrica, iki grubun

farkl sayilarda olmasi model i¢in herhangi birisak olgturmamstir.
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Calsmada veri setini okturan firmalarin IMKB'de kayitli firmalar arasindan
secilmesindeki temel nedengdr isletmelerin verilerine ukmadaki zorlukturIMKB'de
yer alan firmalar finansal tablolarini dizenli @larborsaya sunmak zorundadirlar. Bu
finansal tablolar Gamsiz denetimden gecgnve SPK'nin belirledii standartlara gore
hazirlanmgtir.

Calsma kapsamina alinan firmalarin 12 aylik bilancayidir tablolariMKB’nin web
sitesinden elde edilgii eksik olan veriler iseIMKB’den ayrica talep edilerek
tamamlanngtir. IMKB’den elde edilen finansal tabloda yer alan Wédgi 1992-1997
doénemi i¢in farkli, 1997 sonrasi icin farkh fornata hazirlangs icin Microsoft Excel
ortaminda belli bir standarglarmaya gidilmgtir. Ayrica finansal tablolarinda eksiklik

bulunan gletmeler kapsam ginda birakilmgtir.

Calsmada gelitirilen modellerle firmalarin barisizlga dismeden 1, 2 ve 3 vyil
oncesinden tahmin edilmesi amaglandicin, calsma kapsamina alinan firmalarin,
finansal baarisizlik yilindan 1, 2 ve 3 yil dnceki finansablabilgileri dikkate alinmtir.
Farkli yillara ait verilerin kullaniimasi, finansahblolar Uzerinde enflasyonun etkisini
gundeme getirmektedir. Fakat bu gadada dgisken olarak oran kullanildi icin veriler

Uzerinde boyle bir etki ofumamsgtir.

311. Calsmada Kullanilan Finansal Oranlar

Finansal olarak Barisiz kabul edilen firmalarda, koétlye gidi yansimalari finansal
tablolardan ve buradaki verilerden hesaplanan §ahoranlardan hissedilebilmektedir. Bu

nedenle finansal Barisizlik cagmalarinda oran kullanimi oldukca yaygindir.

Bir firmanin finansal durumu s6z konusu firmaninainsal tablolarinda goértlen yahn
rakamlardan ¢ok, bilangco ve gelir tablosunda yenatalemler arasindaki gkilerden
yararlanilarak daha anlamli ve anlat olarak ifade edilebilir. Bu nedenle finansal
tablolarda yer alan herhangi iki kalem arasindigiinin basit matematiksel ifadesi olarak
tanimlanan oranlardan yararlaniimaktadir. Orardalese firmanin gecmve cari finansal
durumunu dgerlendirmek acisindan gé planlama ve denetimslevlerinin yerine

getirilmesi agisindan da yararhdir.
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Finansal bgarisizlik tahmin c¢agmalarin ¢gunda, kullanilan finansal oranlarin
seciminde, genellikle literatirde dnemli ofgukabul edilen, yaygin olarak kullanilan ve
kolay hesaplanabilme 6zglliolan oranlar tercih edilmektedir.

Bu calgmada da finansal oran se¢iminde ayni yontem izlgmmitoplam 25 finansal
oran kullanilmg ve bu oranlar 6 grupta toplamgtr. Kullanilan finansal oranlaunlardir:

A) LIKIDITE ORANLARI:

Likidite oranlari, firmalarin kisa vadeli bor¢larimamaninda édeme gucini goésterir.
Likidite oranlari hesaplanarak firmalarin ngieime sermayelerinin yeterli olup olmgdi
tespit edilmeye callir. Bir firmanin likidite oranlarinin yiuksek olmsa kisa vadeli
borclarini 6demede bir sorunla kdasmayacgini gosterir. Firmalarin katastigi
sorunlarin cgu likidite yetersizlginden kaynaklanmaktadir. Bu nedenle firmalarindiiia

durumlarinin dgerlendirilmesi firmalar agisindan énemlidir

Calsmada kullanilan likidite oranlagunlardir:

Cari Oran = Donen Varlik/ Kisa vadeli Borg
Asit-Test Orani = Donen Varlik-Stoklar/ Kisa vadeli Borg
Nakit Oran = Hazir Dgerler/ Kisa vadeli Borg

Net Calisma Sermayesinin Aktiflere Orani =Net Calgsma Sermayesi/Top.Aktifler

B) AKT iVITE ORANLARI

Firmalarin sahip oldgu ve faaliyetlerini gercekigirmede kullandiklari varliklarin ne
Olcide etkin kullanildgini tespit etmek icin kullanilan oranlardir. Yafirmalarin sahip
olduklar iktisadi varhklarini belirli bir donem zérinden ne kadar siratle paraya
donisturaldigiini gosterir. Bu dosiim ne kadar hizli olursa varlklar o kadar etkin
kullaniimis demektir. Aktivite oranlari 6zellikle donen vathkdaki hareketlilik durumunu
ortaya koymalari bakimindan olduk¢a 6nemlidirler
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Calsmada kullanilan aktivite oranlagunlardir:

Stok Devir Hizi = Satglarin Maliyeti/Ortalama Stok

Alacak Devir Hizi = Net Satglar/ Ortalama Ticari Alacaklar

Net Calisma Sermayesinin Devir Hizi et Satglar/(Donen Varlik-Kisa vadeli Borg)
Aktif Devir Hizi = Net Satglar/Toplam Aktifler

Oz sermaye Devir Hizi =Net Satglar/Oz sermaye

C) SERMAYE YAPISI ORANLARI

Kaldiragc oranlari olarak da bilinen sermaye yapmanlari, esas itibariyle firmanin
uzun sureli yakamlaluklerini yerine getirebilme keundaki kabiliyetini ortaya koymaya
calsir. Bir firma sahip oldgu iktisadi varliklarini ya borcla ya da 6z sermalgefinanse
eder. Firmalarin 6z sermaye yerine bor¢ kullanmdiaansal kaldira¢ olarak adlandirilir
(DAGLI, 2007, s.74).

Calsmada kullanilan sermaye yapisi orandanlardir:

Toplam Borg Orani = Toplam Aktif-Oz sermaye/Toplam Aktif

Borg-Oz sermaye Orani Toplam Aktif-Oz sermaye/Oz sermaye

Uzun Vadeli Borglari Aktiflere Orani = Uzun Vadeli Borc¢lar/Toplam Aktif
Yedeklerin Toplam Aktiflere Orani = Yedekler/Toplam Aktifler

Net Calisma Sermayesinin Aktiflere Orani =Net Calsma Sermayesi/Toplam Aktif

D) KAR SLAMA ORANLARI

Karsilama oranlari, firmanin faiz gibi bazi sabit 6démai karilama kabiliyetini

ortaya koymak amaciyla hesaplanan oranlardirGDIA2007, S.79).
Calsmada kullanilan karlama orant:

Faiz Karsilama Orani = FVOK/ Faizler
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E) KARLILIK ORANLARI

Firmalarin faaliyetleri sonucunda giln baariyr Olcmek, olculi ve vyeterli bir
karlligin elde edilip edilmedini degerlendirmek i¢in karllik oranlarindan yararlanihr
Karhlik oranlari 6zellikle, gletme ortaklari ya dasletmeye ortak olmayi diinen
yatirimcilar agisindan oldukga 6nemlidir.

Calsmada kullanilan karlilik oranlagunlardir:

Brut Kar Marji = Brit Satg Kari/Net Saglar
Faaliyet Kar Marji = FVOK/Net Satglar

Net Kar Marji = Net Kar/Net Saglar

Ekonomik Karlilik Orani = FVOK/Toplam Aktifler
Aktif Karlilik Orani = Net Kar/Toplam Aktif

Oz sermaye Karliligl = Net Kar/Oz sermaye

F) PiYASA ORANLARI

Piyasa oranlari, yatirimcilarin firmalarin performtari hakkindaki diinceleri

yansitan oranlardir.

Calsmada kullanilan piyasa oranlaunlardir:

Fiyat Kazang¢ Orani = Fiyat/Hisse Baina Gelir

Piyasa Dgeri Defter Degeri Orani = Piyasa dgeri/Defter Dgeri

Oz sermaye Piyasa Dgerinin Toplam Borglara Orani = Oz sermayenin Piyasa
Degeri/Toplam Borg

Tobin Q Orani = Piyasa Dgeri/Toplam Aktif



117

32. Calsmada Karsilasilan Metodolojik Sorunlar

1) Veri seti ile ilgili sorunlar:

Calsmada, finansal Barisizlgin oOlcima ile ilgili literatirde yer alan ger
argtirmalarda oldgu gibi herhangi bir yil itibariyle yeterli sayidaadarisiz gletmenin
bulunmasi mumkun olmagiiicin farkli yillarda baarisiz olmy isletmeler kullaniimgtir.
Farkli donemlerde firmalari Barisizlga goétiren firma @1 unsurlarin bulunmasi ve
bunlarin g6z ardi edilmesi bir dezavantaj olarakutmekle birlikte, farkh yillardaki
verilerin kullaniimasi, modelin temsil yetefiei artirmasi acgisindan olumlu bir etken

olarak digunulebilir.

Bir baska sorun, ¢cpu calsmada firmalar gruplandirilirkenslestiriimis ornekleme
yonteminin kullaniimasidir. festiriimis 6rnekleme yonteminde, slestirme kriterleri
genellikle geliglzel olarak secilmektedir. d&r secilen kriter barisizlik olasiigiyla
baglantiliysa, bu durum secim yangina neden olabilir. Orrén, eslestirme kriteri olarak
blyukligiin  secilmesi, bazi problemler ortaya cikarabilirinkl kictk gletmeler
genellikle baarisizlga buylk gletmelerden daha gdimli olduklari icin, buytkltik
desiskeni tek baina 6nemli bir ayirici dgsken olabilir. Elestirme kriteri olarak secilen
desiskenin tahmin gicu elenginden, genel bir tahmin modeli yerine sinirh bégdrisizlik
tahmin modeli ortaya cikacaktir.slEstirilmis drneklemenin bga bir dezavantaj ise
uygulamada cgtli kriterlere dayanan ¢ok ggskenli bir eslestirme yapmanin zorgudur
(LIN-PIESSE, 2001, p.3). Bu sorunlarla ktgmsmamak amaciyla camada elestirilmis

orneklem yontemi kullaniimastir.

2) Basarisizlik kriteri ile ilgili sorunlar:

Pek cok capmada bgarisizlgin yasal tanimi olan iflas kullaniimaktadir.sBasizlgin
yasal tanimi gegi Olcide kabul gormi olmakla birlikte, bazi problemlere neden
olabilmektedir. Bu problemlerden ilki, yasal shasizlik zamaninin @u kez gercek
basarisizlik zamanini yansitmamasidir.s&asizlgin gercek zamani ile yasal durumdaki
desisim zamani (iflasin mahkeme tarafindan ilan edilnemiasinda buytk bir fark

bulunmasi muhtemeldir. Ber bir problem ise Barisiz sletmelerden bazilarinin yasal
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durumlarinda bir dasiklik olmamasi olasifiidir. Diger bir ifadeyle, bgarisiz gletme
Ozelliklerinden bazilarina sahip biglatme iflas etmeyebilir. Ayrica, boyle biglétme
bazen yasal durumda geklik (iflas gibi) gdstermek yerine kka bir kletmeyle
birlesebilir ya da yeniden organize edilebilir. gausizlgin yasal taniminin kullaniimasiyla
ilgili problemlerden dolayi, bazi agarmacilar yasal tanimin ¢ok dar offlinu ve daha
geni bir kavram olan finansal barisizlik Gzerinde caimanin uygun olagani ileri

sturmektedirler.

Calsmada bsgarisizlik kriteri olarak yukarida aciklanan bir sorunla kagilasmamak

icin, iflas kriteri kullaniimamytir.

3) Finansal oranlarla ilgili sorunlar

Finansal oranlarla ilgili sorunlardan ilki, kulldam finansal oranlarin sadece halka acik
firmalarin finanssal tablo verilerinden ehaasidir. Ciunkl sadece halka acik firmalar

finansal tablolarini yayinlamak zorundadirlar vespaalar da bu firmalarla yapiimaktadir.

Finansal oranlara dayal olarak shasizlik tahmin modeli oluruldusunda,
aragtirmacilar dolayli olarak, mali tablolarigletmelerin finansal durumunu ga bir
sekilde yansitini varsaymaktadirlar. Buna kark, bazen mali tablolarin gou ve
guvenilir olmadgl bilinmektedir. isletmeler zararlarini ya da karlarindaki azalmayi
gizlemeye ve finansal durumlarini daha olumlu ekilde gostermeye gdimlidirler.
Ozellikle baarisiz §letmelerde, bir savunma mekanizmasi olarak glingn daha gucl
oldugu disunulebilir. Dolayisiyla, manipule edilg;nmali tablolardan elde edilen finansal
oranlarin kullaniimasi, Bkarisizhk tahmin modellerinin  glveniligini tartsmal
kilmaktadir (TORUN, 2007, s.75-76).

Cok deiskenli analizlerin bazilarinin temel varsayimglmasiz dgiskenlerin normal
dagildigidir. Ancak finansal oranlarla yapilan galalarda oranlarin gaiminin sga
carpik oldgu saptanmtir. Boyle olmasi normal bir durumdur ¢linki bir mraalacg! en
kuclk deer sifir ile sinirhyken Gst sinir bulunmamakta@ANRIOVER, 2003, s.209).

Finansal oranlarin normal gidimdan sapma gostegdidurumlarda modelin tahmin gtcu
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distk ¢cikmaktadir. Modelin tahmin giicl etkilenmesei ya da yiksekse finansal oranlarin

normal ya da normale yakinghm gosterdgi distnulir.

Finansal oranlarla ilgili gger bir sorun da, oran hesaplamasi sirasindaldgalan veri
noksanlgidir. Bazen bir firmayla ilgili verilerin bir kisma ulgilamayabilir. Bu durumda
ya kullanilan finansal oranlar gigtiriimekte, ya da eksik verisi bulunan firmalar ékn
kapsamindan c¢ikartiimaktadir. Bu e¢milada da veri eksildi olan firmalar Ornek

kapsamindan c¢ikartilgtir.

Finansal oranlarla ilgili yukarida bahsedilen pesblere ilave olarak, barisizlik
tahmin modelleri kurulurken genellikle her biletme icin sadece bir yila gkin mali
tablolarin kullaniimasi da bazi sorunlara nedenagtadir. Bilindgi gibi bilancolar,
isletmenin sadece o andaki finansal durumunu verrdektBu nedenle de tek yila ait
bilancodan elde edilen verilere dayalisdmasizlik tahmin modelleri yaniltici olabilir.
Ornesin, bilanco tarihinde belirli bir gostergeye goreci sikinti icinde olan birsietme,
aslinda bgarili olmasina r@amen baarisiz gletmeler 6rngi arasinda yer alabilir. Sadece
bir yila iliskin mali tablolardan elde edilen finansal oranlaerinde kurulan barisizlik
tahmin modelleri, d&skenlerin zaman serisi davralarini hesaba katmamaktadir.
Dolayisiyla, sletme performansiyla ilgili Gnemli gecgnveriler yok sayilmaktadir. Bazi
aragstirmacilar, gletme baarisizlik tahmininin sadece bir yillik mali tablodadayal olarak
yapilmamasi gereldini, daha fazla yila ait verilerin ve finansal dovdaki deisimin
dikkate alinmasi gerelgini ileri sirmektedirler (LIN-PIESSE, 2001, p.3—8u kapsamda
finansal baarisizlgin tahmin edilmesinde finansal oranlarin trendiei ilksaba katmak

uygun olabilecektir.

Finansal oran kullanimiyla ilgili énemli bir sorwa coklu bglanti sorunudur. Bir
finansal oran hesaplanirken pay ve paydada yer ddzer, bir bgka oran hesabinda da
kullanilabilir ve bu durum finansal oranlarin kendralarinda yuksek korelasyon
gostermesine sebep olur. Cokluglaenti olarak adlandirilan bu durum, bazi istatistik
yontemlerde katsayilarin standart hatasini etkitkyanlamlilik testlerinin yanh ¢ikmasina

neden olmaktadir.
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4) Hata Maliyetlerinin Etkisi:

Finansal bgarisizhik tahmin c¢agmalarinin ¢gu, modelin tahmin yetegeni ve
performansini toplam hata oranlarini dikkate alrsatetiyle dgerlendirmektedir. Ornek
deserlerine dayanilarak herhangi bir sifir hipoteziealatif hipotezler karsinda test
edilirken sifir hipotezinin dgru olmasina karlik reddedilmesinden kaynaklanan hata I.tip
hata, yank olan sifir hipotezinin kabul edilmesinden kaynalda hataya da Il. tip hata
denir (JOHNSON, 1970, s.1168).dRa bir deysle, modelin bgarisiz bir §letmeyi baarili
olarak yanly siniflandirmasina I. tip hata; daauli bir isletmeyi baarisiz olarak yandi

siniflandirmasina ise Il. tip hata denilmektedir.

Kredi verenler acisindan konu incelegidde, anapara ve faiz kaybi nedeniyle I. tip
hata maliyeti olgurken, sglam bir misteriye kredi vermemenin gordusu firsat maliyeti
de Il. tip hata maliyetini okturmaktadir (NANDA-PENDHARKAR, 2001, p.155).

33. Calsmada Kullanilan Tahmin Modelleri ve Sonugclari

Literatirde finansal Barisizlik tahmin cagmalarina bakildinda, model kurmada
genelliklesu yontemlerden birinin secilgii gorilmektedifLEECLERE, 2004, p.413):

1) Tek bir model kurarak, karisizliktan onceki tim vyillar icin bu modelin

kullaniimasi,

2) Basarisizliktan 6nceki her yil icin farkli oran ve kayilardan olgan modellerin
kurulmasi,

3) Basarisizliktan 6nceki her yil icin ayni oran fakatkia katsayilardan okan

modellerin kurulmasi.

Bu calsmada tahmin modeli ogturulurken, ikinci yontem tercih edilerek
basarisizliktan 6nceki her yil icin farkli oran ve &ayilardan olgan model kurulmasi
amaclanmgtir.

Yapay sinir & modeli ile literatirde genel kabul gorgn8ltman’in Z puani modelleri

ve yine literaturde oldukca sik kullanilan istakisyontemlerden diskriminant analizinin
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IMKB'de bulunan firmalar icin test edilmesi ve ayidu firmalar icin bgarisizlga
dismeden 1, 2 ve 3 yil Oncesi icin ayri ayri tahmin deiteri olwturulmasi
amaclanmaktadir.

Calsmada, yapay sinirgdari, diskriminant analizi ve Altman’in “Z” puamnodelleri
kullaniimis ve bu modellerin arisi birbirleriyle kagilastiriimistir.

330. Altman’in “Z” Puani Modelleri

Finansal bgarisizlik alaninda cok @gkenli model kullanarak, bu alandaki gahalara
Ooncu olan Altman’in “Z” puani modeli bircok Ulked@&nek alinan 6ncl bir cama

olmustur.

Altman ilk calgsmasini 1968 yilinda yapmve ilk calsmasinda dgrusal diskriminant
analizi kullanmgtir. Calsma kapsamina 1946-1964 doneminde ulusal iflas karaugore
iflas talebinde bulunmu33 iflas ety ve 33 iflas etmemngiimalatgi firmalari ele alrgtir
(ALTMAN, 1968, p.593).

Altman calsmasinda ilk olarak, likidite, karlilk, finansal lklarac faaliyet ve 6deme
gucu seklinde 5 grupta 22 finansal oran tespit &tmi Calsma sirasinda istatistik
teknigiyle, her bir b&msiz dgiskenin aciklama guci, gdaekenler arasindaki keutikli
iliskiler, baggimsiz dgiskenlerin modelin dgruluguna olan katkilar1 ve kendi yargilariyla

bu dezisken sayisi 5’e indirilngtir.

Altman’in calsmasinda kullangs oranlar; literatirdeki popularitelerine ve galaya

olan potansiyel uygunluklarina gore seclinilALTMAN, 1968, p.594) .

Altman’in analiz igin belirledii oranlar ve diskriminant fonksiyongu sekildedir
(ALTMAN, 1968, p.594):

Calsma Sermayesi/ Toplam Varliklar

X, =
X, = Dagitilmayan Karlar/ Toplam Varliklar
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3 Faiz ve Vergiden Onceki Kar / Toplam Varliklar

Isletmenin Piyasa Ogeri / Toplam Borcun Defter Beri

5 Satsglar / Toplam varliklar

N X X X
I

= Diskriminant dgeri olmak tzere

Z =0.012X, +0.014X, + 0.033X, + 0.006X, + 0.999X

Altman’in bu Z modeli kullanild@inda, gletmeler iflastan bir yil 6ncesi icin %95, iki
yil 6ncesi icin %72, oraninda g siniflama sgayabilmitir. iflastan 3,4 ve 5 yil 6ncesi
icin bu oran sirasiyla %48, %29, %36 olarak bulugtomu Bu veriler modelin tahminleme
gucunin 3 yil 6ncesinden itibaren O6nemli o6lcide Ichgmi ortaya koymaktadir
(ALTMAN, 1968, p.604).

Z skoru 1.81’in altinda bulunanlétmelerin yliksek iflas olasgh tasidigl, Z skoru
2.99'un Uzerinde olansletmelerin ise iflas olasginin dizik olduzu sonucunu ortaya

koymustur.

Altman’in yaptgi gecerlilik testleri sonucunda Z modeli ABD imataktéri genelinde
oldukca baarih sonuclar vermi ve model daha sonra muhasebe denetmenlerinin
inceledikleri gletmelerin iflas edip etmeyeceklerinin saptanmaaisipalarinda bsgarili

sekilde kullanilmgtir.

Altman 1968 yilinda gefiirdigi bu modelini revize ederek 1993 yilinda yeni b “

skoru” modeli gelitirmistir. Altman 1968’de gefiirdigi “Z-skoru” modelinde X;'i yani

Aktif Devir Hizini modelden cikarmgtir. ClUnk saglarin aktiflere orani, firmalarin icinde
bulunduklari endistrilere olduk¢ca duyarh bir orandu oran farkli enduistrilerde ¢ok
farkli ¢ikmaktadir. Mesela hizmet sektorinde imadaktorine gore @unlukla daha

yuksektir. Bu durum, hizmet sektorindeki bir firmagigerlerine gére bir adim dnde
tutmaktadir. Bu dengesigli gidermek icin boyle bir yol izlergiir. Yeni modeldeki

katsayilar dagagidakisekilde deismistir (ALTMAN, 2000, p. 26-27):

Z = 6567X, + 326X ,+672X , + 105X,
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Z < 1,10 ise finansal gugtiin gergceklgme olasilgl cok yuksek,

Z > 2,60 ise finansal gugtiin gerceklgme olasilgl cok diguk,

Z =1,10 ile 2,60 arasinda ise finansal ggeldsup dismeme arasinda kesin bir yargi
yoktur.

Altman’in 1993 yilinda gedtirdigi modelin tahmin gict, Barisiz firmalari %90,9
oraninda ve bgarili firmalari da %97 oraninda ga tahmin etmitir (ALTMAN, 2000,
p.26).

Bu calsmada, oldukca Barili sonuclar veren Altman’'in her iki “Z” modeli

uygulamasinin, c¢almada bulunan oran ve katsayilariyla Turkiye'de ij&&l gosteren

firmalar icin tahmin gicl test edilgtir.

3300. Baarisizliktan Bir Yil Oncesi i¢in Olusturulan Model

Basarisizliktan bir yil 6ncesi icilMKB’de 1992—2008 yillari arasinda 162sball,
119 zarar eden firma verilerine wilabilmis ve analize bu kapsamda toplam 281 firma

alinmstir. Yapilan analiz sonuclagdyledir:

“Z" modeline (1968) gore;

Z<1.80 ; 85 zarar egrfirma, (%72 oraninda gou tahmin)
Z=1,81-2,99 aras! ; 29 zarar etiiima,

Z>3,00 ;' 5 zarar egrfirma,

Z<1.80 ; 1 kanili firma,

Z=1,81-2,99 aras! ; 30gaauli firma,
Z>3,00 ; 131 @il firma, (%81 oraninda gou tahmin)
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“Z-Skoru” modeline (1993) gore;

Z<1.10 ; 57 zarar egrfirma, (%48 oraninda gou tahmin)
Z=1.10-2.60 aras! ; 34 zarar efriima,

Z>2.60 ; 28 zarar egrfirma,

Z<1.10 ; 46 il firma,

Z=1.10-2.60 aras! ; 90zl firma,

Z>2.60 ; 26 a1l firma (%18 oraninda gou tahmin)

3301. Baarisizhiktan iki Yil OncesiIcin Olusturulan Model

Basarisizliktan iki yil 6ncesi icilMKB’de 1992—2008 yillari arasinda 170shali, 137
zarar eden firma verilerine ykabilmis ve analiz kapsamina toplam 307 firma aligtmi

Yapilan analiz sonuclagdyledir:

“Z" modeline (1968) gore;

Z<1.80 ; 83 zarar egrfirma, (%61 oraninda gou tahmin)
Z=1,81-2,99 aras! ; 28 zarar etfiima,

Z>3,00 ; 26 zarar egrfirma,

Z<1.80 ; 4 kanli firma,

Z=1,81-2,99 aras! ; 25daauli firma,

Z>3,00 ; 139 @il firma, (%82 oraninda gou tahmin)

“Z-Skoru” modeline (1993) gore;

Z<1.10 ; 121 zarar egriirma, (%88,5 oraninda gou tahmin)
Z=1.10-2.60 aras! ; 14 zarar efritima,
Z>2.60 ; 2 zarar egrfirma,
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Z<1.10 ; 42 gl firma,
Z=1.10-2.60 aras! ; 98 a1l firma,
Z>2.60 ; 28 a1l firma (%15 oraninda gou tahmin)

3302. Baarnisizliktan Ug Yil Oncesiigin Olusturulan Model

Basarisizliktan (¢ yil 6ncesi iciiMKB’de 1992—-2008 yillari arasinda 162shali, 140
zarar eden firma verilerine ykabilmis ve analize bu kapsamda toplam 302 firma

alinmstir. Yapilan analiz sonuclagdyledir:

“Z" modeline (1968) gore;

Z<1.80 ; 67 zarar egrfirma, (%48 oraninda gou tahmin)
Z=1,81-2,99 aras! ; 36 zarar etfiima,

Z>3,00 ; 37 zarar egrfirma,

Z<1.80 ;' 5 karili firma,

Z=1,81-2,99 aras! ; 30gaauli firma,

Z>3,00 ;127 gl firma, (%78 oraninda @ou tahmin)

“Z-Skoru” modeline (1993) gore;

Z<1.10 ; 38 zarar egrfirma, (%27 oraninda gou tahmin)
Z=1.10-2.60 aras! ; 35 zarar efrfiima,

Z>2.60 ; 67 zarar egrfirma,

Z<1.10 ; 48 il firma,

Z=1.10-2.60 aras! ; 87 &l firma,

Z>2.60 ; 27 gl firma (%17 oraninda gou tahmin)

Her iki modelin de bgarisizliktan 6nceki yillarda gostegldugu performans Tablo
13'te Ozet olarak verilmektedir.
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Tablo: 13

Turkiye'deki Firmalar Acisindan Altman Modellerinin  Basarisi

Z Modeli Z-score Modeli

Tahmin Glcu

Basarih  Zarar Genel Basaril Zarar Genel
(%) (%) (%) (%) (%) (%)
%?fﬁ:fg::ggi‘ 81 72 76,5 18 48 33
?Eﬁi‘:‘fg:}'ggi‘ 82 61 71,5 15 88,5 51,7
'?Jag'lfg'r']‘éteasrl‘ 78 48 63 17 27 22

Tablo 13'te goruldgi gibi, IMKB'deki firmalar icin Altman’'in “Z” ve “Z-Skoru”
modelleri kasgilastirildiginda, baarisizliktan bir yil dncesinde, a1l ve zarar etmgi
firmalari dgru tahminde “Z” modelinin tahmin gtict daha yiuksekubmutur. Z modeli
basarili firmalari %81 oraninda g¢ou tahmin ederken, Z skoru modelininsaali firmalari
dogru tahmin etme gilict sadece %18 olarak gergehder. Basarisizliktan bir yil dncesi

icin iki model arasinda oldukca 6nemli bir fark ghwstur.

Basarisizhiktan iki yil 6ncesi icin ise karil firmalar icin "Z” modelinin (%82), zarar
etmk firmalar icin “Z-skoru” modelinin (%88,5) tahmintgleri yiksek bulunmur.
Basarisizliktan Uc¢ yil dncesi icin de yineshalll ve zarar etmgifirmalari “Z” modelinin
daha bsgarili tahmin etii gorilmektedir (%78, %48).

331. Diskriminant Analizi

Diskriminant analizi, matematiksel teknikler kuliaak, gruplarin birbirinden en iyi
sekilde ayrimini sglar. Analiz, grup Uyefiinin tespitine en fazla etki eden gsiz
desiskenlerden olgan diskriminant fonksiyonu yardimi ile Uyelik atesma tahmin etmeye
yarayan bir tekniktir. Diskriminant fonksiyonundauglar arasi farklfia etki eden
desiskenlere de “diskriminant ggskenler” adi verilir (LEANO, 2004, p.87).
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Diskriminant analizini kullanim amaglari:

- Grup ayelgini tahmin etmek, yani, bir verinin hangi ggken grubuna gireggne
karar vermek,

- Ayirma (diskriminant) fonksiyon g#ligini kullanarak, verilerin gruplara
ayrilmasina yardimci olmak,

- Gruplari ayirmada etkili olan ve olmayansdgenleri belirlemek,

- Verilerin, tahmin edildii gibi siniflandirihp siniflandiriimagini test etmek.

Diskriminant analizinde yanlisiniflandirma ihtimalini ortadan kaldirmak icin,

- Degiskenlerin coklu normal dalima sahip olmalari,
- Butdn gruplar icin kovaryans matrislerinigiteolmasi,
- Bagimsiz dgiskenler arasinda coklu @dousal bglanti probleminin olmamasi

gerekir.

Calsmada Diskriminant analizinin uygulanmasinda SPSS® I8r Windows paket

programi kullaniimgtir. Analizin gamalarisdyle 6zetlenebilir:

- Oncelikle verilerin duzenlenirken, @il firmalar ile zarar eden firmalardir
bagimh desisken olarak belirlenngtir. Bu kapsamda Barili firmalari “1”, zarar

eden firmalari ise “2” rakami temsil etmektedir.

- Modelde daha 6nce aciklargrolan 25 finansal oran, pensiz dgisken olarak

kullaniimsstir.

- Diskriminant analizi ménusinde, glgkenler secilirken adimsal ayirma (stepwise)

metodu kullanilmgtir.

- Stepwise metodunun uygulanmasi sonucu elde eddenodellerin gecerligini ve
desiskenlerin anlamligini gbsteren analizler yapilgtr. Bu analizler; bgamsiz
desiskenlerin 6nemlilik testi olan Wilks’ Lambda istdi@ ile grup kovaryans

matrislerinin gitli ginin dlgtilmesinde kullanilan Box’s M Testi'dir.



128

Stepwise kisminda ayrica, her bir dg@nediskriminant skorunu, ait olgu grubu,
bir gruba ait olma olasgini gosteren “casewise result” segariaillaniimistir.

Analizin siniflandirma kategorisinde, el degiskende kagilastirilan gruplarin
sayisi dger bir ifadeyle bgarili firma sayisi ile zarar eden firma sayigt elmadg|
icin “compute from group sizes” sec@nesaretlenmgtir.

Siniflandirma kategorisinde ayrica her bir grum icicgru ve d@ru olmayan
siniflandirma sonuclarini hem yiizde hem de sayabklgosteren “summary table”

secengi isaretlenmgtir.

Siniflandirma kategorisinde son olarak tim grupl&ovaryans matrislerine pa

olarak gozlemleri siniflandiran “within group” skegistir.

Canonical root olarak da adlandirilan diskriminomksiyonu aagida gosterildii

gibi bazimsiz dgiskenlerin lineer kombinasyonudur.

Z=a+b X, +b, X, +.......... +b X

Burada Z Diskriminant skoru olarak adlandirilira” sabit terim, “b"ler

diskriminant katsayilari ve “X"ler @amsiz dgiskenlerdir.

Programda yer alan pansiz dgiskenleri ifade eden “X” dgerleri ve kagiligl olan

oranlar Tablo 14’de gdsterilmektedir.
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Tablo: 14
Diskriminant Analizinde Kullanilan Ba gimsiz Deiskenler

Degisken Finansal Oran

X1 Cari Oran

Xy Asit-Test Orani

X3 Nakit Oran

Xa Stok Devir Hizi

Xs Alacak Devir Hizi

Xe Net Calsma Sermayesi Devir Hizi

) S Aktif Devir Hizi

Xg Oz sermaye Devir Hizi

Xg Net Calsma Sermayesinin Aktiflere Orani
X0 Uzun Vadeli Borglari Aktiflere Orani

X1 Toplam Bor¢ Orani

X2 Borg-Oz sermaye Orani

) CER Faiz Kagllama Orani

) SR Brut Kar Mariji

Xis Faaliyet Kar Mariji

X6 - Net Kar Mariji

X7 Ekonomik Karlilik

Xig Aktif Karhlik

X9 Oz sermaye Karli

X20 Fiyat Kazanc Orani

Xo1 Piyasa Dgeri Defter Dgeri Orani

Xoo Tobin Q

Xoz Oz sermaye Piyasa Berinin Toplam Borglara Orani
Xoq - Net cama Sermayesinin Aktiflere Orani
Xos Yedeklerin Toplam Aktiflere Orani

Bu bilgiler siginda, analizin yorumlari ve varsayimlariningeddendirilmesi, her (g

yilin sonuglari i¢in ayri ayri agiklanacaktir.
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3310. Baarisizliktan Bir Yil Oncesi i¢in Olusturulan Model

Calsma kapsaminda, finansal saaisizIgl bir yil dncesinden tahmin edebilecek bir
tahmin modeli olsturmak amaciyla 1992—-2008 yillari arasiit¥kB'de kayith bulunan
180 baaril firma ve 118 zarar eden firma olmak Uzerdaop298 firmay iceren analiz
yapimstir.

Analiz sonucunda, Barisizlgl bir yil dnceden tahmin edecek olan 7gidkenli
Diskriminant modeli olgturulmustur. Olwturulan modeldeki dgskenler ve katsayilari

asagidaki gibidir. Diskriminant analizine gkin program ciktilari EK 3'te yer almaktadir.

Z =-1.007+ 0.485X, +1.089X,, —0.044X, —1.604X,,
~0.078X,, + 2.148X, + 0.001X

Burada;

Z . Diskriminant Skoru

X2 1 Asit-Test Orani

X7 ¢ Aktif Devir Hizi

Xg : Net Calsma Sermayesinin Aktiflere Orani
X11 ¢ Toplam Borg¢ Orani

X16 © Net Kar Marj

X17 + Ekonomik Karlilik

X0 © Fiyat Kazang Orani

Calsmada 7 dgiskenli bulunan diskriminant fonksiyonunun sbaisi Tablo 15'te
aciklanmaktadir. Buna goregaausizhiktan bir yil 6ncesi i¢in odturulan tahmin modelinin
dogru tahmin guct barili firmalar icin %92,8 olarak bulunngtwr. Yani model, 180 tane
basarili firmanin 167 tanesini gou tahmin etmy, 13 tanesini de zarar efyrkategorisine
sokarak yany tahmin etmygtir. Basarili bir firmanin, zarar etmi bir firma olarak
tahmininden kaynaklanan II. tip hata orani %7,2'dir
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Tablo: 15
Bir Y1l Oncesi icin Diskriminant Analizi Sonuglari

blkeqicteq cLonb

Basarisizhiktan bir yil éncesi i¢in odturulan tahmin modelinin zarar eden firmalari
dogru tahmin etme gticl ise %87,3’tur. Yani, toplam Hokt zarar etmgifirmanin 103
tanesi dgru tahmin edilmgtir. Buradaki hata ise, zarar etnd@lan bir firmanin bgarili bir

firma olarak tahmininden kaynaklanan I.tip hatagirorani %12,7'dir.

Modelin genel bgari glici %90,6 olarak bulungtur. Yanlg tahmin edilen firmalar

EK 3'te yer alan Diskriminant analizi ¢ciktilarind@asewise Statistics” tablosunun tahmin

gruplari situnundq ") olarak garetlenmg firmalardir.

Basarisizliktan bir yil 6ncesi icin yapilan Diskriminia analizinden elde edilen Z
skorlarinin bgarih ve zarar eden firmalar icin giami Grafik 1'de gosterilmektedir. Yd
renkle gdosterilen c¢izgi Barili firmalari, kirmizi renkle gosterilen cizgieiszarar eden
firmalari temsil etmektedir. Dikkat edilirse gfeve kirmizi hatlar arasinda belirgin bir
ayirim géze carpmaktadir. Bu durum, analizigapsu oldygunun bir gdstergesidir. Ber
bir ifadeyle s6z konusu cizgiler birbirleriyle nedar az kesirse, analiz sonuglarinin o

kadar guvenilir oldgu anlgilabilir.
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Grafik : 1
Basarnisizliktan 1 Yil Onceki Diskriminant Skorannin Dagilimi
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Diskriminant Skoru
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— Basaril Firmalar— Zarar Eden Firmalg

33100. Varsayimlarin Dgerlendiriimesi

Diskriminant analizinin en 6nemli varsayimlarsitekovaryans, coklu kganti ve
normal d&ilim varsayimlariydi. kit kovaryans varsayimini test etmek icin kullanilan
Box’s M testinde, sifir hipotezi “gruplarin kovaryamatrisleri gittir’ seklindedir. Tablo
16’da goruldigu gibi “sifir hipotezi” reddedilememektedir (sigQ0). Yani gruplar
kovaryans matrisleri acisindarsitecikmakta ve caymadaki kovaryans matrislerinin

esitli gi varsayimi gerceklgnis olmaktadir.

Tablo: 16
Basarisizliktan Bir Y1l Oncesi icin Box’s M Test Sonugclari

Box's M 2143,400
F Approx. 74,516
dfl 28
df2 219680,62¢
Sig. ,000
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ikinci 6nemli varsayim, dgskenler arasinda ¢oklu planti varsayiminin olmamasidir.

Bunun igcin b&imsiz dgiskenler arasindaki korelasyona bakilabilirgeE iki dezisken

arasindaki korelasyon, “0.70"ten buyuk isegideenlerden birinin analiz ginda tutulmasi

ve deiskenlerin birlstirilmesi yoluna gidilebilir.

Tablo: 17
Bir yil Oncesi igin Diskriminant Analizinden Elde Edilen

Degiskenler Arasindaki Korelasyon Katsayilari

X2 X7 X9 X11 X16 X17 X20

X2
X7
X9
X11
X16
X17
X20

1,000 -0,219 0,197 -0,338 0,058 0,024 -0,053
1,000 0,330 0,098 0,108 0,091 -0,027
1,000 -0,143 0,016 0,049 -0,026

1,000 -0,304-0,268 0,053

1,000 0,437 -0,011

1,000 -0,079

1,000

Tablo 17'de, belirlenen 7 deken arasindaki korelasyon katsayilari gosterilnaikte

TUum deiskenler arasindaki korelasyongdgleri ise EK 2’de yer almaktadir. Tablo 17 ve

EK 2 incelendiinde deiskenler arasinda cok yiksek sayilabilecek bir keryela

olmadgi gorilmektedir. Boylece camadaki, dgiskenler arasinda ¢coklu gdousal bglanti

olmadg ve dgiskenlerin normal daldigi varsayimi da gercelgdmis olmaktadir.

33101. Diskriminant Fonksiyonlarinin Oneminin Deerlendiriimesi

Diskriminant fonksiyonlarinin ne kadar énemli ofduu belirlemek icin, “Canonical

Correlation”, “Eigenvalue (6zd@er)” ve “Wilks's Lambda” istatistiklerine bakilir.

Canonical

Correlation, diskriminant skorlari ve gar arasindaki ikiyi olcer ve

aciklanan toplam varyansi gdosterir.sa@idaki tabloda Canonical Correlation geei

(0.719)'dur. Bu dgeri yorumlanabilmesi icin karesio(719* =0.52) alinir. Yani model,

bagimh deziskendeki varyansin % 52’sini agiklayabilmektedir.
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Tablo: 18
Basarisizliktan Bir Yil Oncesi icin Ozdeserler

Cumulative Canonical

Function Eigenvalue % of Variance % Correlation

1 1,069(a) 100,0 100,0 719

Ozdeserin “0” olmasi, Diskriminant analizinin herhangi lyirim giiciiniin olmagini
gostermektedir. Ozder istatistgi ne kadar biyiikse, pamli desiskendeki varyansin daha
blyuk bir kismi o fonksiyon tarafindan aciklanackmektir Kesin bir dger olmamakla
birlikte 0.40’tan blyuk 6zdeerler iyi olarak kabul edilir. Caimadaki 6zdger istatistgi
Tablo 18'de goruldgi gibi (1.069) olup, diskriminant fonksiyonununsbaali oldusu
stylenebilir. B&mli desisken iki kategorili oldgu icin sadece bir Diskriminant

fonksiyonu bulunmaktadir.

Tablo 19'da Wilk’'s Lambda istatigti, ayirma skorlarindaki toplam varyansin gruplar
arasindaki farklari tarafindan aciklanmayan kismwermektedir. Cajmada ayirma
skorlarindaki toplam varyansin yakila %48'i gruplar arasindaki farklar tarafindan

acllanamamaktadir.

Wilk’'s Lambda ayni zamanda her bir Diskriminant Keiyonu icin 6zdger
istatistginin anlamhlgini test etmektedir. Wilk’'s Lambda geri “0 ile 1” arasinda bir
deser alir ve dgerin kicik olmasi modelin ayirt edici glicinin yikeé&usunu gosterir.
Asagidaki tabloda da gorulebilege gibi Wilk’s Lambda dgeri (0.483) cikny, yani
modelin ayirt edici guclinin yuksek offlu sdylenebilir. Caymada bir tane ayirma

fonksiyonu vardir ve anlamhdir.

Tablo: 19
Basarisizliktan Bir Yil Oncesi igin Wilks' Lambda Sonuglari

Test of

Function(s) Wilks' Lambda Chi-square df Sig.

1 483 212,735 7 ,000
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3311. Baarnisizliktan iki Yil Oncesi Icin Olusturulan Model

Calsma kapsaminda, finansal seaisizlgi iki yil 6ncesinden tahmin edebilecek bir
tahmin modeli olsturmak amaciyla 1992—-2008 yillari arasiit¥kB'de kayith bulunan
170 baaril firma ve 130 zarar eden firma olmak Uzerdaop300 firmay iceren analiz
yapimstir.

Analiz sonucunda, Barisizlgl iki yil énceden tahmin edecek olan 9gd&enli
Diskriminant modeli olgturulmustur. Olwturulan modeldeki dgskenler ve katsayilari

asagidaki gibidir. Diskriminant analizine gkin program ciktilari EK 3’de verilngiir.

Z =-0.043+0.844X, + 2.621X,, — 4.133X,, - 2150X, — 0.100X
+0.002X ,, + 0.385X ,, — 0.025X ,, + 2.835X ,.

Burada;

Z . Diskriminant Skoru

X7 Aktif Devir Hizi

X10 : Uzun Vadeli Borglari Aktiflere Orani

X11 : Toplam Borg¢ Orani

X14 : Brat Kar Marji

X16 : Net Kar Marji

X20 : Fiyat Kazang Orani

Xz, @ Tobin Q

X23 : Oz sermaye Piyasa Berinin Toplam Borclara Orani
Xzs : Yedeklerin Toplam Aktiflere Orani

Calsmada 9 dgiskenli bulunan diskriminant fonksiyonunun saaisi Tablo 20’de
aciklanmaktadir. Buna goregaausizliktan iki yil dncesi igin olturulan tahmin modelinin
dogru tahmin gucu bgaril firmalar icin %92,9 olarak bulunngtwr. Yani model, 170 tane
basarili firmanin 158 tanesini gou tahmin etmy, 12 tanesini de zarar efyrkategorisine
sokarak yany tahmin etmygtir. Basarili bir firmanin, zarar etmi bir firma olarak
tahmininden kaynaklanan Il. tip hata orani %7,1'dir
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Tablo: 20
iki Y1l Oncesiicin Diskriminant Analizi Sonuclari

bleqicteq cLonb

Basarisizhiktan iki yil dncesi icin oldurulan tahmin modelinin zarar eden firmalari
dogru tahmin etme gticl ise %90,8'dir. Yani, toplam X3@Qe zarar etmifirmanin 118
tanesi dgru tahmin edilmgtir. Buradaki hata ise, zarar etnd@lan bir firmanin bgarili bir

firma olarak tahmininden kaynaklanan I.tip hatagirorani %9,2'dir.

Modelin genel bgar1 glici %90 olarak bulunmstur. Yanls tahmin edilen firmalar EK

3'de yer alan diskriminant analizi ¢iktilarinda ‘€@avise Statistics” tablosunun tahmin

gruplari situnundq ") olarak garetlenmg firmalardir.

Basarisizliktan iki yil dncesi icin yapilan Diskriming analizinden elde edilen Z
skorlarinin bgarih ve zarar eden firmalar icin giami Grafik 2'de gosterilmektedir. Yd
renkle gdosterilen c¢izgi Barili firmalari, kirmizi renkle gosterilen cizgieiszarar eden
firmalari temsil etmektedir. Bir yil 6ncesi icinwturulan grafikte oldgu gibi analizin

basarisi arttikca ygl ve kirmizi hatlar arasindaki fark daggdmaktadir.
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Grafik : 2
Basarnisizliktan 2 Yil Onceki Diskriminant Skorannin Dagilimi
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33110. Varsayimlarin Dgerlendirilmesi

Esit kovaryans varsayimini test etmek icin kullaniBox's M testinde, Tablo 21'de
goruldigu gibi “sifir hipotezi” reddedilememektedir (sigQ0). Yani gruplar kovaryans
matrisleri agisindansg cikmaktadir ve cajmamizdaki kovaryans matrislerinirgitéi gi

varsayimi gercekéenis olmaktadir.

Tablo: 21
Basarisizliktan Iki Y1l OncesiIcin Box’'s M Test Sonuclar
Box's M 988,507
F Approx. 21,253
dfl 45
df2 253448,745
Sig. 0,000

ikinci 6nemli varsayim, dgskenler arasinda ¢oklu panti sorununun olmamasiydi.
Bunun igcin b&msiz dgiskenler arasindaki korelasyon “0.70"ten buyuk birgete
bulunmanmgtir.
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Tablo : 22
iki yil Oncesilcin Diskriminant Analizinden Elde Edilen Degiskenler
Arasindaki Korelasyon Katsayilari

X7 X10 X11 X14 X16 X20 X22 X23 Xos
X7 1,000 -0,034 0,180 -0,298 0,059 -0,026 0,095 -0,180 0,009

X10 1,000 0,631 -0,039-0,049 0,053 -0,035-0,083 0,170
X11 1,000 -0,059 -0,355 0,072 -0,032 -0,200 0,086
X14 1,000 0,045 -0,056-0,050 0,058 0,105
X16 1,000 -0,012 0,034 0,050 0,015
X20 1,000 0,126 0,178 -0,044
X22 1,000 0,691 -0,046
X23 1,000 -0,020
X2s 1,000

Tablo 22'de, 2 yil dncesi icin belirlenen 9giken arasindaki korelasyon katsayilari
goOsterilmektedir. Tum dgskenler arasindaki korelasyon gdeleri ise EK 3'de yer
almaktadir. Tablo 22 ve EK 3 incelepoide degiskenler arasinda cok yiksek
sayllabilecek bir korelasyon olmagdigorilmektedir. Boylece c¢camadaki, dgiskenler
arasinda coklu dgusal bglanti olmadgl ve deiskenlerin normal daldigl varsayimi da

gerceklgmis olmaktadir.

33111. Diskriminant Fonksiyonlarinin Oneminin Deerlendiriimesi

Diskriminant fonksiyonlarinin énemini gerlendirmek icin, “Canonical Correlation”,
“Eigenvalue (6zdger)” ve “Wilks’'s Lambda” istatistiklerine bakildisi Tablo 23’te
Canonical Correlation gerinin 0.759 oldgu gorulmektedir. Bu durumda model,goali

desiskendeki varyansin (0,7890,58'ini aciklayabilmektedir.

Tablo : 23
Basarisizliktan ki Y1l Oncesi icin Ozdeserler

Cumulative Canonical
% Correlation

1 1,358(a) 100,0 100,0 0,759

Function Eigenvalue % of Variance
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Calsmadaki Ozdger istatistgi Tablo 23'te goéruldgl gibi 1,358 olup, sinir kabul
edilen 0.40 dgerinden buyuk c¢ikmngi oldugu igin diskriminant fonksiyonunun iyi bir
ayirim yaptgl soylenebilir. Bgimli desisken iki kategorili oldgu icin sadece bir

diskriminant fonksiyonu bulunmaktadir.

Wilk’'s Lambda dgeri Tablo 24'te goruldgl gibi 0.424 ¢ikmytir. Buna gore modelin
ayirt edici gucuinin yuksek olgu soylenebilir. Ayrica ¢aijmada bir tane ayirma

fonksiyonu vardir ve anlamhdir.

Tablo: 24
Basarisizliktan Iki Y1l Oncesi Wilks' Lambda Sonuglari

Test of I , '
Function(s) Wilks' Lambda Chi-square df Sig.
1 0,424 251,734 9 0,000

3312. Baansizliktan Ug Y1l Oncesiigin Olusturulan Model

Calsma kapsaminda, finansal seausizlgl ¢ yil 6ncesinden tahmin edebilecek bir
tahmin modeli olgturmak amaciyla 1992—2008 yillari arasiitékB’de kayitli bulunan
163 baarill firma ve 134 zarar eden firma olmak Uzerdaop297 firmay! iceren analiz

yapimstir.

Analiz sonucunda, Barisizlgi ¢ yil 6nceden tahmin edecek olan 4giglkeenli
Diskriminant modeli olgturulmustur. Olwturulan modeldeki dgskenler ve katsayilari

asagidaki gibidir. Diskriminant analizine gkin program c¢iktilari EK 4'te verilngiir.

Z =0.303+ 0.674X, — 2.854X, +1.742X, +1.948X,,

Burada;

Z . Diskriminant Skoru
X7 : Aktif Devir Hizi

X11 @ Toplam Borg Orani
Xi16 : Net Kar Marji
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X24 : Net calgma Sermayesinin Aktiflere Orani

Calsmada 4 dgiskenli bulunan Diskriminant fonksiyonunun daaisini Tablo 25'te
aciklanmaktadir. Buna goredaaisizliktan tg¢ yil dncesi igin aiturulan tahmin modelinin
dogru tahmin gucu bgril firmalar icin %91,4 olarak bulunngtwr. Yani model, 163 tane
basarili firmanin 149 tanesini gou tahmin etm, 14 tanesini de zarar efyrkategorisine
sokarak yany tahmin etmygtir. Basarili bir firmanin, zarar etmi bir firma olarak

tahmininden kaynaklanan I1. tip hata orani %8,6’dIr

Tablo : 25

Uc Yil Oncesiicin Diskriminant Analizi Sonuclari

bleqgicreq cLonb

Basarisizliktan ¢ yil 6ncesi icin aiturulan tahmin modelinin zarar eden firmalari
dogru tahmin etme gticl ise %75,4’tur. Yani, toplam 18de zarar etmifirmanin 101
tanesi dgru tahmin edilmgtir. Buradaki hata ise, zarar etnd@lan bir firmanin bgarili bir

firma olarak tahmininden kaynaklanan I.tip hatadirorani %24,6’d1r.

Modelin genel bgari glici %84,2 olarak bulungtur. Yanlg tahmin edilen firmalar

EK 4'te yer alan diskriminant analizi ¢iktilarin@asewise Statistics” tablosunun tahmin

gruplari situnundq”) olarak garetlenmg firmalardir.

Basarisizliktan U¢ yil 6ncesi icin yapilan Diskriminaanalizinden elde edilen Z
skorlarinin bgarili ve zarar eden firmalar igin giimi Grafik 3'te gosteriimektedir. Y

renkle gdosterilen c¢izgi Barili firmalari, kirmizi renkle gosterilen cgizgieiszarar eden
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firmalari temsil etmektedir. Dikkat edilirse, bie ki yil dncesi i¢in olgturulan grafiklere
goére yail ve kirmizi hatlar arasindaki fark nispeten datmir. Hatta belli noktalarda
kesgsmeler gbze carpmaktadir. Bu durum, G¢ yil 6ncesn igapilan Diskriminant

analizinin baarisinin dger yillara gére daha az olglunu gostermektedir.

Grafik : 3
Basarnisizliktan 3 Yil Onceki Diskriminant Skorannin Dagilimi
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33120. Varsayimlarin Dgerlendiriimesi

Esit kovaryans varsayimini test etmek icin kullaniBox’s M testinde, Tablo 26’ da
goruldigu gibi “sifir hipotezi” reddedilememektedir (sigQ0). Yani gruplar kovaryans
matrisleri agisindansg cikmaktadir ve cajmamizdaki kovaryans matrislerinirgitdi gi

varsayimi gercekéenis olmaktadir.

Tablo 26'da, analizde belirlenen 4 adetsideen arasindaki korelasyon katsayilari
goOsterilmektedir. Tum daskenler arasindaki korelasyon gigleri ise EK 4'te yer
almaktadir. Tablo 27 ve EK 4 incelepoide degiskenler arasinda c¢ok yiksek
sayllabilecek bir korelasyon olmagdigorilmektedir. Boylece ¢camadaki, dgiskenler
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arasinda ¢oklu dgusal bglanti olmadgl ve de&iskenlerin normal daldigl varsayimi da
gerceklgmis olmaktadir.

Tablo: 26
Basarisizliktan Ug Yil Oncesiicin Box’s M Test Sonuglari

Box's M 67,169
F Approx. 6,618
dfl 10
df2 382123,443
Sig. 0,000
Tablo: 27

Diskriminant Analizinde Basarisizliktan 3 yil Oncesiicin

Belirlenen Desiskenler Arasindaki Korelasyon Katsayilari

X7 X11 X16 X4
X7 1,000 0,017 0,009 -0,010
X11 1,000 0,012 -0,003
X16 1,000 0,313
X24 1,000

33121. Diskriminant Fonksiyonlarinin Oneminin Deerlendiriimesi

Diskriminant fonksiyonlarinin 6nemini gosteren Tal#8'e bakildginda Canonical
Correlation dgerinin 0.630 oldgu gorulmektedir. Bu dgerin karesinin 0,43 olmasi,

bagimh deziskendeki varyansin % 43’Unin model tarafindan agdfani gostermektedir.

Tablo: 28
Basarisizliktan ki Y1l Oncesi icin Ozdeserler

Cumulative Canonical
% Correlation

1 0,657(a) 100,0 100,0 0,630

Function Eigenvalue % of Variance
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Calsmadaki 6zdger istatistginin 0,657 olarak hesaplanmasi, diskriminant
fonksiyonunun iyi bir ayirim gdadigini gostermektedir. Yine, Banli desisken iki
kategorili oldgu icin sadece bir adet diskriminant fonksiyonu louhaktadir.

Wilk’'s Lambda dgeri Tablo 29 goruldgl gibi 0.604 c¢ikmasi, modelin ayirt edici
gucunun yuksek oldiunun baka bir gostergesidir. Camada bir tane bulunan ayirma
fonksiyonu istatistiksel olarak anlamhdir.

Tablo: 29
Basarisizliktan Ug Y1l Oncesi Wilks' Lambda Sonuglari

Test of I , '
Function(s) Wilks' Lambda Chi-square df Sig.
1 0,604 147,961 4 0,000

Calsmadaki Diskriminant analizinin her bir yil icin d@isini 6zetlemek gerekirse,
Tablo 30’da goraldgi gibi bagarisizliktan bir yil 6éncesi icin karili firmalari % 92,8
oraninda, zarar eden firmalari %87,3 oranindayiikbncesi icin bgarili firmalari % 92,9
oraninda, zarar eden firmalar1 % 90,8 oranindayili¢ncesi icin bgarili firmalari 92,3
oraninda, zarar eden firmalari % 75,4 oraninda i@hebme giclne sahip modeller

olusturulabilmistir.

Ayrica en iyi tahmin yili, en yuksek &1 orani %92 ile barisizliktan iki yil icin
kurulan model tarafindan gercejdastir. Diskriminant analizinin her G¢ yil icin de

oldukca baarili sonuclar verdi séylenebilir.

Tablo: 30

Diskriminant Analizi Sonuclarinin Ozeti

Tahmin Gucu

Basarili Firmalar Zarar Eden Genel Baarl
(%) Firmalar (%) (%)
Bir Y1l Oncesi 92.8 87.3 90.6
iki Y1l Oncesi 92.9 90.8 92.0

Uc Yil Oncesi 91.4 75.4 84.2
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3313. Diskriminant Analizi Sonuglarinin Diger Calismalarla Kar silastiriimasi

Altman’in 1968 yilinda, 33 iflas etgi 33 iflas etmemi firma Uzerinde yaph ilk
calsmasinda gedtirmis oldugu diskriminant modelinin Barisizhktan bir yil dncesi igin
tahmin guct %95’lik bgari ile (ALTMAN, 1968, p.603-604) bu catnadaki tahmin
gucunden (%90,6) daha yuksek cikinni Fakat iki ve U¢ yil 6nceki tahmin gigleri daha
distk ¢cikmstir ( Altman’in modelinin iki ve U¢ yil 6nceki tanmgugleri: %72, %48; bu
calsmanin tahmin gicleri: %92, %84,2).

Blum'un 1974 yilinda gedtirdigi calismasinda 1954-1968 yillari arasindadvesiz
olan 115 gletme ile ayni endustri, blyukluk ve yil bazindé Idgaril isletme kapsama
alinmstir. Calsmada ¢ikan sonuglarin gauluk oranlarinin bgarisizlik yilina yaklgtikca
arttigl gorulmektedir.iflastan bir yil dncesi %94, iki yil 6ncesi %80, Wt dncesi %70
dogrulukla tahmin etgii gérulmistir. Burada yapilan ¢ama sonuclarina gore ilk yilin
tahmin gucl daha yuksek, ikinci ve Ucunct yillatahmin gicl ise daha glik

cikmaktadir.

Analiz sonucunda RBarisizliktan bir yil 6ncesinde shurulan modelin genel bari
guct %90,6 cikmgtir. Bu sonug, Altman ve Loris'in 1976 yilinda 1X&sarili, 113
basarisiz gletme (zerinde yaptiklari ve kuadratik diskriminaabalizi kullandiklari
calsmada, bgarisizliktan bir yil dnce %90,2 olarak ¢ikan tahmirctiine oldukca yakindir
(ALTMAN-LORIS, 1976, p.1202-1203).

Deakin’in 1977 yilindaki modelinde, hem gasal hem de kuadratik diskriminant
analizi yontemi kullanilmtir. Dogrusal modelin tahmin Barisi %94,4 olarak
hesaplanirken, kuadratik modelin tahmirsdrasi %84,9 olarak bulunmgiwr. Deakin’in
Dogrusal modelinin bgarisi, bu cadmanin tahmin gictinden yiksek cikmiakat
Deakin’in kuadratik modelinin Barisi bu ¢almanin tahmin gucinden gik ¢cikmstir.

Sinkey’in 1975 yilindaki ¢aymasinda c¢ok boyutlu diskriminant analizi yontemini
kullanmstir. 1969-1972 yillarini iceren cgtinada 110 problemsiz, 110 problemli banka
olmak Uzere 220 banka analize dahil editmi Model iflastan 1 yil dncesini %80 g

siniflandirirken, daha sonraki yillarda 6. yila &adlan donemde % 50’lik bir kari orani
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ile dogru siniflandirma yapabilrgtir (SINKEY, 1975, p.21-36). Sinkey'in camasina
gore, bu cagmada bulunan her ¢ yilin sonuclari daha yiksekitalgtici gésterngiir.

Odom ve Sharda, 1990 yillinda yaptiklari gallarinda, 1975-1982 yillari arasindaki
donemde 65 iflas et®)i 64 iflas etmensi toplam 129 gletmeden olgan bir drneklem
olusturmwlardir (ODOM-SHARDA, 1990, p.164). Odom ve Shardalisgnalarinda
Altman’in 1968 yilinda gedtirmis oldugu “Z-Score” modelindeki ke orani dgisken
olarak kullanmglar ve ayirma analizine tabi tutgiardir (ODOM-SHARDA, 1990, p.164).
Basarisizliktan bir yil 6éncesini tahmin etmek icin kian diskriminant analizinde iflas
etmk firmalar %59.26 ve iflas etmemfirmalar %89,3 oraninda bir gaulukla tahmin
edilmistir (ODOM-SHARDA, 1990, p.166). Bu camada bulunan sonuglarla
karsilastirildiginda, baarisizliktan bir yil 6ncesi icin bulunan glo siniflandirma oranlari
olan baaril igsletmeler icin %92,8 oranindan gik, zarar edersletmeler icin bulunan
%387,3 oranindan yuksek cikgtr.

Jo, Han ve Lee, 1997 yilinda yaptiklari gaiada 554 sietmeye ait (272 iflas etmi
272 iflas etmem) verileri kullanarak 1990-1992 (1990 yilinda 3991 yilinda 99, 1992
yilinda da 142 cift firma ©ornekleme alirgtw) yillari arasinda tahmin yontemi
gelistirilmi stir. Calsmada kullanilan diskriminant analizinin gaausizliktan bir yil dncesi
icin genel baarisi %82,22 oraninda bulungtur (JO, HAN, LEE, 1997, p.104-105). Bu
calsmada bulunan Barisizliktan bir yil dncesinin geneldaau orani olan %90,6’'nin daha

yuksek bir sonug oldiu gorilmektedir.

Ulkemizde, finansal barisizlgin tahmininde diskriminant analizinin kullangglilk
calsma 1981 yilinda yapilmstir (Goktan, 1981). Bu ¢almada coklu diskriminant analizi
yontemi ile 25 bgarili ve 14 bgarisiz §letmenin 1976-1980 dénemi ele aligtm iflastan
4 yil 6ncesine kadar incelemenin gdatildigi bu calsmada her yil icin ayri bir
dikriminant fonksiyonu hesaplangnve bu fonksiyonlar esas alinarak her yilgkih
tahmin yapilmgtir. iflastan bir yil 6ncesini %92,9 oranindagde tahmin eden modelin
iflastan 2, 3 ve 4 yil Oncesi icin bulunan modetiengerik olarak dgistiginin
gOzlemlendii bu calsmada, iflastan iki yil dncesi %89,74 ¢ yil dnc#s84,6 oranindaki
basarilarina gore, bu camada bulunan sonuclara gore olduk¢a yakin oramlardi
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Diskriminant analizi agisindan fark, gaha yilinin kapsami ve 0Orneklem buyGkii

Uzerindedir.

Aktas, 1993 yilinda yapg calsmada 1980-1989 yillari arasindadrasiziga usrams
olan 25 gletme ile 35 bgarili igsletmeyi incelemgtir. Calsmada, D@rusal ve Kuadratik
Diskriminant Analizi, 0-1 Dgrusal Coklu Regresyon Modeli, Probit ve Logit mdeiel
kullaniimtir (AKTAS, 1993, s.72-73). Camanin dgrusal diskriminant analizi
sonuclarina gore; bir yil dnceki gaais1 %90, iki yil dnceki barisi %87,5, ¢ yil 6nceki
basarisi %87 bulunmgiur. Aktag’in calismasinda buldgu oranlar ile bu c¢cajmanin
sonugclari olan %90,6, %92, %84,2 oranlarskagtirildiginda; Aktg'in basarisizhiktan bir
ve iki yil 6nceki tahmin modellerinin yakin olmaklzeraber daha dik, U¢ yil dnceki

tahmin modelinin ise daha ylksek tahmin gticlti gdgtiesoylenebilir.

Sen’in 1998 yilindaki camasinda 1985-1996 yillari arasinda Turkiye'de yaali
goOsteren tim bankalarin ele alinmasiylastoitulan modelinde 11'i finansal karisizlga
ugrams, 42 finansal bgarisizlga yramamg toplam 53 banka analize tabi tutulgtur ve
basarisizlgl ¢ yil dnceden tahmin etmeye yonelik cok boyustatistiksel modeller
gelistirilmi stir. Coklu diskriminant analizinin sonuclarina gdmeansal baarisizliktan 1 yil
oncesi icin %98,2, 2 yil 6ncesi icin %92 ve 3 ymcési icin %96 olarak gerceklhaistir
(SEN, 1998, s.175).

Keskin’in 2002 yilinda yapgi bir calsmada endtstrsietmeleri icin erken uyari gorevi
yapabilecek finansal acidan sbaisiz gletmelerin baarisizlga dismeden 1, 2, 3 il
oncesinden tahmin edilmesine yodnelik model sjelimesi amaclanmstir. 30 baarisiz
isletme, 112 bgarlli isletme cakma kapsamina alingtir. Dogrusal diskriminant
modelinin baarisi ¢ yil icin sirayla %86,6, %81,7, %69 bulugtau (KESKIN, 2002,
s.84-110). Keskin'in calmasinda buldgu diskriminant analizi sonuclari bu gahayla
karsilastirildiginda her Gg yil icin, bu ¢cgmanin daha yiksek tahmin sonuclari v@rdi
gorulmektedir.



147

332. Yapay Sinir Aglar Modeli

Yapay sinir @glart uygulamasinda c¢oklu ga tabakalarindan yararlanilgtr.
Uygulamada 25 amsiz dgisken old@gu icin yapay sinir g@ modelini olgturan girdi
katmaninda 25 sinir bulunmaktadir, ¢ikti katmaniddd. sinir bulunmaktadir.

Yapay sinir glarinda, veriler rasgeleg#im ve test seti olarak ayrilmaktadirgiEm
seti, &In gzitimine yonelik olarak verilerin @rliklarina uygun olarak kullanilir. Test seti

ise, gitimin uygulanmasinin performansini élcmek icinl&uailir.

Yapay sinir @&larinda bircok 8 yapisi bulunmasina kahk geriye yayilim
algoritmasinin dier yapay sinir @ algoritmalarindan daha yiiksekaloluk oranina sahip
oldugu ve basit algilayicilarin en az hata yapan alg@itoldgu belirtimektedir
(VURAL, 2007, s.60-61). Yine daha onceki galalarin giginda 3 katmanli yapinin daha
az ya da daha fazla katmanli yapilara oranla daigaudsonuclar tretgi gorulmistar.
Bunun yaninda @n her bir sinir hicresinin Bngic &irliklari rasgele birsekilde
verilmistir (VURAL, 2007, s.70).

Calsmada NeuralWorks Predict 3.1 programi kullangtmi Programda iyi bir sinir @&
olusturabilmek icin @agidaki adimlar gercek@rilmi stir:

1- Verilerin toplanmasi veslenmesi,
2- Agin kurulmasi ve gtilmesi,

3- Agin gecerlilginin dlciimesi ve test edilmesi.

Kullanilan programinsieyisi su sekilde gerceklgmektedir:

« Egitim, test ve gecerlilik setinin se¢imi:Oncelikle girilen verilerdengtim, test
ve gecerlilik seti olsturulur. Burada, kullanici kendi belirlegdi oranlari
kullanabilecgi gibi, program tarafindan s6z konusu secimin ofimalarak
yapilmasseklinde komut verilebilir.
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* Veri analizi ve donisturidlmesi: Program veriyi analiz eder ve etkin b lkeurmak
icin veriyi uygun bir forma dongitrtr. Burada ham veriler kategorik verilere
donisturaldukten sonra 6lgeklendirilir ve sonunda aykiggerler (sapmasi yuksek
olan deerler) program tarafindan veri setinden cikartilr.

» Degisken Secimi: Program, girilen verilerden hedefgdgi tahmin etmede en etkili

olan girdi dgiskenlerini otomatik olarak secer.

 Ag Mimarisi: Yapay sinir & terminolojisinde sinir hicrelerislem birimleri
olarak adlandiriimaktadir. Prograngaaotomatik olarakslem birimlerini ekler ve

diger & parametrelerini okiurur.

» Egitim: Verilen girdilere dayali olarak, program en iyi soa ulamak icin mevcut
olan iki égrenme kuralindan (dagmanli ve darymansiz) birini secer. Burada

o0grenme kurali dagmanl @Ggrenme kurahdir.

Program, a1 olusturduktan ve gittikten sonra gitim, test ve gecerlilik seti
kullanilarak &in performansi deerlendirilebilir. Program Excel araytzini
kullanilarak hedef deerlerle tahmini cikti dgerlerini birbirleriyle kagllastirir ve

sonugclari Excel calma sayfasina yazar.

Modelin Olwturulmasi:

Modelin olwturulmasi strecisagidaki bg asamadan olgur:

1) Veri bélimlemesi: Program ilk olarak mevcut verilergigim, test ve gecerlilik
setleri olarak ayirir. Programin varsayilan ayadar0 eitim ve %30 test seti
seklinde olup, daha 6nce de belirtiidigibi bu oranlar kullanici tarafindan
serbestce belirlenebilir.

2) Veri analizi: ikinci asamada alan veri tiplerinin belirlenmesi amaciyla bie
veri alani icin dgerler incelenir. Cunkl ¢éli yapilardaki verilerin sinir gi
surecine uygun biekilde dizenlenmesi ve kodlanmasi gerekmektedir.
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3) Verilerin donusturtlmesi: Her bir veri alanindaki kayitlarin daha tekdizéeha
getirilmesi icin ¢gitli donUstirme ve uc¢ dgerleri ¢cikarma yontemi uygulanir.
Bu islem gin 6grenme sirecine katki Sar.

4) Girdi degiskenlerin secimi: Girdi degiskenlerin dongturtlmesinde ve butin
girdilerden verimli bir alt veri seti seciminde geik algoritma kullanilir.

5) Sinir aginin egitimi: Egitim sidresince hedef verilerlegeciktilar1 arasindaki
hatanin en aza indiriimesi amaciyla sinigiran &irliklari ayarlanir.
Agirliklarin ayarlanmasina ek olarakgia hatasini azaltmak icin yerglem
birimleri ilave edilir. Asamali olarak dlem birimleri eklenmesi ydntemi,
kademeli (belli araliklarla) kontrol edilerek, testtinin performansi azalmaya

basladigl noktada gitim durdurulur.

Yapay sinir ginda sistemin yardidgrenmemesi icin barili ve zarar eden firma sayisi
esit ya da birbirine yakin sayida alinmasi gerekirARYCI, 2007 s.104). Bu nedenle
calsmada her bir yil icin okturulan modelde Barih firma sayisi ile zarar eden firma

sayisi git alinmstir.

Calsmada veriler gitim ve test seti olarak ikisg kisma ayrilmgtir. Egitim ve test
setleri icin b& mli dezisken olan bgaril firmalari “1” rakami, zarar eden firmalareis2”
rakami temsil etmektedir. Yapay singiada geri yayilim algoritmasi ve her sinir hiicresi
icin sigmoid fonksiyon kullanilngtir. Yapay sinir ginda kullanilacak gizli katman sayisi
program tarafindan belirlengtir. Test gamasinda, yapay sinigmin airliklari ve eik
deserleri sabit tutularak drnek veri setinin yarigitdmis olan @&dan gecirilmgtir.

Calsmada vyapay sinir @ analizi kullanilarak gagidaki  uygulamalar

gerceklgtirilmi stir:

- 1k olarak daha 6nceden hesaplanan 25 finansalya@hmiyla baarisizliktan 1, 2
ve 3 yil 6ncesi icin modelin tahmin gict 6lguktiir.



150

- Ikinci uygulamada Altman'in 1968 yilinda gglimis oldusu “Z puant”
modelindeki 5 finansal oran kullanilgnve bagarisizliktan 1, 2 ve 3 yil 6ncesi igin
sadece bu 5 oranin yapay sinitaau ile tahmin guct olgtlmddr.

- Son gama olarak, caimada yapilan diskriminant analizi sonucundgabaizliktan
onceki her bir yil igin bulunan oranlar yapay siadr modelinde kullanilngive tim
modeller i¢in ortaya ¢ikan tahmin gugleri &éastiriimistir.

3320. Baarisizliktan Bir Y1l Oncesi i¢in Olusturulan Model

Calsma kapsaminda, finansal saaisizlgi bir yil 6ncesinden yapay sinirga
kullanilarak tahmin edebilecek bir tahmin modelistirmak amaciyla 1992-2008 yillari
arasinddMKB’de kayitll bulunan 118 barili ve 118 zarar eden firma olmak (izere toplam

236 firmayi iceren analiz yapilgtir.

33200. Finansal Oranlarin Tamami Kullanilarak Yapilan Analiz Sonuclari

Ilk asamada daha 6nce belirtilen 25 finansal oran kudaak yapay sinir @ari modeli
olusturulmustur. Bu gamada toplam 118 karil firma 59 gitim ve 59'u test seti olmak
Uzere ikiye ayrilarak modele yegt&ilmistir. Zarar eden toplam 118 firma yine 5@iten
ve 59'u test seti olmak Uzere ikiye ayrigtm. Toplam 118 firmadan ogan test grubu icin

modelin tahmin sonuglar1 Tablo 31’de gdsterilmekted

Tablo: 31
Bir Y1l Oncesi icin Olusturulan YSA Modelinin Tahmin Sonuclari

(Tim Finansal Oranlar)

Gercek Grup Tahmini Grup
Firma Sayisi  Baarili Firma Zag:ﬁ;ﬂen
_ 56 3
Basarili Firma 59 (%94,9) (%5,1)
Zarar Eden Firma 59 (%35 1) (%5964 9)

Toplam 118 59 59
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Tablo 31'de goruldgi gibi, bgarisizliktan bir yil dncesi igin ofturulan yapay sinir
aglari modeli, baarili ve zarar eden firmalari %94,9 ile ayni oraddgru tahmin etmy,
%5,1 oranla hatali tahminde bulungtur.

Bir yil dncesi icin olgturulan yapay sinir @ari ile ilgili program ciktilar1 ise Tablo
32'de Ozetlenmstir.

Tablo: 32

Bir Y1l Oncesi icin YSA Analizi Sonuglar (Tiim Finansal Oranlar)

VeiSeti R NetR \ii®. ek e Onalamas
Tam 0,925 0,925 0,072 0,989 0,190
Egitim 0,939 0,939 0,073 0,877 0,172
Test 0,894 0,894 0,072 0,989 0,226
Gegerlilik 0,925 0,925 0,072 0,989 0,190

Tablo 32'ye bakildiinda hedef ve tahmini ¢iktilar arasindaki korelasydade eden R
deserin, tim veri seti dikkate alinginda 0,925 oldgu gortlmektedir. Bu dgerin 1,0'a
oldukca yakin cikmasi, modelin tahmin sonuclaribasarili oldysunu gdstermektedir.
Yine hedef ve tahmini c¢iktilar arasindaki ortalamatlak hata oranlari yalkde& 0,07 ile
oldukca dguk duzeyde ciknstir. Bu degerlerin 0’a yakin olmasi modelin gisini

gosteren bir bgka dlcuttir.

S6z konusu tahmin sonuclari ile ilgili olarak gedegen degerlerin hedef dgerlerden
sapmalari, bgarili ve zarar eden firmalar icin ayri ayri olmateie Grafik 4 ve Grafik 5’'te

gosterilmektedir.
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Tahmin Skoru
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33201. Altman’in Oranlarn Kullanilarak Yapilan Anal iz Sonuglari

Calsmada, finansal Barisizlgi bir yil dncesinden yapay sinigakullanilarak tahmin
edebilecek bir tahmin modeli glwrulduktan sonra ayni firma verileri ile fakat sad
bagimsiz dgisken olarak Altman’in 1968 yilinda yapti*Z” modeli calsmasinda buldgu
5 finansal oran kullanilarak yeni bir yapay singlea modeli olgturulup, her iki modelin
birbirine kagl performansi dgerlendirilmek istenmtir. Bu amagcla yine 1992-2008 yillari
arasinddMKB’de kayitl bulunan 118 barili ve 118 zarar eden firma olmak (izere toplam

236 firmayi iceren analiz yapilgtir.

Bu aamada toplam 118 karih firma 59 @itim ve 59'u test seti olmak Uzere ikiye
ayrilarak modele yer§@irilmistir. Zarar eden toplam 118 firma yine 58item ve 59'u test
seti olmak Uzere ikiye ayrilgtir. Toplam 118 firmadan ogan test grubu icin modelin

tahmin sonuclari Tablo 33'te gosterilmektedir.

Tablo: 33
Bir Y1l Oncesi icin Olusturulan YSA Modelinin Tahmin Sonuglari

(Altman’in Finansal Oranlar)

Gercek Grup Tahmini Grup
Firma Sayisi  Baarill Firma Zag:ggen
_ 53 6
Basarili Firma 99 (%89,8) (%10,2)
Zarar Eden Firma 59 (%io 2) (%5839 8)
Toplam 118 59 59

Tablo 33'te goruldgu gibi, Altman’in kullanmg oldugu finansal oranlar yardimiyla
basarisizliktan bir yil dncesi icin ogturulan yapay sinir @ari modeli, baarili ve zarar
eden firmalar1 %89,8 ile ayni orandagdo tahmin etmj, %10,2 oranla hatali tahminde
bulunmutur. Bu sonuglarin, tum finansal oranlarin kulldgl bir 6nceki analizde
bulunan % 94,9 bkari orani ile kaplastirildiginda daha diilk dizeyde kalg

gorulmektedir.
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Bir yil 6ncesi icin Altman’in oranlari kullanilarakusturulan yapay sinir@ari ile ilgili
program ¢iktilari ise Tablo 34’te 6zetlergtni

Tablo: 34

Bir Y1l Oncesi igin YSA Analizi Sonuglari (Altman’in Oranlar)

Ortalama En Yiksek Hata Kareleri

VeriSeti R NetR \, tiak Hata Mutlak Hata  Ortalamas

Tam 0,892 0,892 0,102 0,978 0,226
Egitim 0,936 0,936 0,080 0,923 0,177
Test 0,789 0,789 0,153 0,978 0,310
Gegerlilik 0,892 0,892 0,102 0,978 0,226

Tablo 34’e bakildiinda hedef ve tahmini ciktilar arasindaki korelasydade eden R
deserinin, tum veri seti dikkate alinginda 0,892 oldgu gorilmektedir. Bu deerin 1,0'a
yakin ¢cikmasi, modelin tahmin sonuclari acisindamtu olmakla birlikte, tim finansal
oranlarin kullanildii analizle kagilastirildiginda daha dilk olduzu gorilmektedir. Yine
hedef ve tahmini ciktilar arasindaki ortalama nkutiata oranlari 0,08 ile 0,15 arasinda
desismektedir. Sifira yakin ¢ikmasi istenen bgelderin, tim finansal oranlar kullanilarak
yapilan analizden elde edilen 0,07 dizeyinden dalikesek cikigl gorulmektedir. Bu
baglamda, Tablo 34'te belirtilen sonuclar, tim finangeanlar kullanilarak yapilan yapay
sinir gglari modelinin Altman’in oranlari ile yapilan modefjére daha Bkarili sonuclar

verdigini dogrular niteliktedir.

33202. Diskriminant Analizinden Elde Edilen Oranlar Kullanilarak Yapilan

Analiz Sonuclari

Bu samada, diskriminant analizinden elde edilen finhosanlar kullanilarak yapay
sinir gglari modelinin bagarisi 6lgtulmek istenrgiir. Ayrica ilk iki asama bulunan analiz
sonuclari ile bu gamadaki analiz sonuglari kdestirilarak en iyi modelin belirlenmesi

amaclanmgtir.

1992-2008 vyillari arasindiMKB’de kayitll bulunan 118 barili ve 118 zarar eden

firma olmak tzere toplam 236 firmayi iceren anghpilmstir. Toplam 118 bgarili firma
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59 esitim ve 59'u test seti olmak Uzere ikiye ayrilanaodele yerlgtirilmistir. Zarar eden
toplam 118 firma yine 59gdim ve 59'u test seti olmak Uzere ikiye ayrigom. Toplam
118 firmadan olgan test grubu icin modelin tahmin sonuclar1 Tal8de8gosteriimektedir.

Tablo: 35
Bir Y1l Oncesi icin Olusturulan YSA Modelinin Tahmin Sonuglari

(Diskriminant Analizinin Finansal Oranlari)

Gercek Grup Tahmini Grup
Firma Sayisi  Baarili Firma Zag:ggen
_ 58 1
Basarili Firma 99 (%98,3) (%1,7)
Zarar Eden Firma 59 (%35 1) (%5964 9)
Toplam 118 39 59

Tablo 35’te goruldgu gibi, diskriminant analizinin oranlari kullaniéde bgarisizliktan
bir yil 6ncesi icin olgturulan yapay sinir @ari modeli, baarih firmalari % 98,3 gibi
oldukca yuksek bir oranla gou tahmin etmtir. Bu sonug, diskriminant analizinin oranlari
ile olusturulan yapay sinir @ modelinin, Altman’in oranlari ve tim finansal olar
kullanilarak olgturulan yapay sinir @ modellerine gore karil firmalari daha dgru
tahmin ettgini gostermektedir. Model, zarar eden firmalari whigkriminant analizinin
oranlari ile olgturulan yapay sinir@ modeli ile ayni diizeyde % 94,9 oranlgzdotahmin
etmitir. Bu durum, her iki modelin de Altman’in oranida olusturulan modele gére zarar

eden firmalari tahmin etmede dahadrai olduzunu géstermektedir.

Bir yil 6ncesi icin diskriminant analizinden elddilen oranlar kullanilarak odturulan

yapay sinir glari ile ilgili program ciktilari ise Tablo 36'dazétlenmgtir.
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Tablo: 36
Bir Y1l Oncesi icin YSA Analizi Sonuglari

(Diskriminant Analizinin Oranlar)

Ortalama En Yiksek Hata Kareleri

venSet R NetR \jtiak Hata Mutlak Hata  Ortalamasi

Tam 0,937 0,927 0,095 0,917 0,210
Egitim 0,898 0,892 0,098 0,917 0,220
Test 0,929 0,921 0,090 0,665 0,187
Gegerlilik 0,937 0,927 0,095 0,917 0,210

Tablo 36’ya bakildiinda hedef ve tahmini ¢iktilar arasindaki korelasydade eden R
degerinin, tim veri seti dikkate alinginda 0,937 oldgu gorilmektedir. Bgarisizhktan bir
yil 6ncesi ile ilgili dger ki model de dikkate alhnginda en yiksek R derinin
diskriminant analizinin oranlari ile adturulan modele ait olmasi, bu modelingdoe tahmin
etme gucunun derler modellere gore daha yuksek @duydnindeki bulgulari

desteklemektedir.

3321. Baarisizhiktan ki Y1l Oncesi Icin Olusturulan Model

Calsma kapsaminda, finansal saaisizlgl iki yil dncesinden yapay sinir ga
kullanilarak tahmin edebilecek bir tahmin modelistrmak amaciyla 1992-2008 yillari
arasinddMKB’de kayitl bulunan 130 karih firma ve 130 zarar eden firma olmak tzere

toplam 260 firmayi iceren analiz yapiktr.

33210. Finansal Oranlarin Tamami Kullanilarak yapian Analiz Sonuclari

Ilk asamada daha 6nce belirtilen 25 finansal oran kudaak yapay sinir @ari modeli
olusturulmustur. Bu gamada toplam 130 karih firma 65 gitim ve 65'i test seti olmak
Uzere ikiye ayrilarak modele yegteilmistir. Zarar eden toplam 130 firma yine 6gitem
ve 65'i test seti olmak Uzere ikiye ayrignr. Toplam 130 firmadan ogan test grubu icin

modelin tahmin sonuglari Tablo 37'de gosterilmekted
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Tablo: 37
iki Y1l Oncesiicin Olusturulan YSA Modelinin Tahmin Sonuglari
(Tim Finansal Oranlar)

Gergek Grup Tahmini Grup
Firma Sayisi  Baarili Firma Zag‘:ﬁgen
Basarili Firma 65 (%gé,g) (%34,7)
Zarar Eden Firma 65 (%3;,7) (%3?3)
Toplam 130 65 65

Tablo 37'de goruldgiu gibi, baarisizliktan iki yil 6ncesi icin oldurulan yapay sinir
aglari modeli, baarilh ve zarar eden firmalari %95,3 ile ayni oraddgru tahmin etmy,
%4,7 oranla hatall tahminde bulungtur. Iki yil 6ncesi icin olgturulan yapay sinir gari

ile ilgili program ciktilari ise Tablo 38'de Gzetimistir.

Tablo: 38

Iki Y1l Oncesiicin YSA Analizi Sonugclar (Tim Finansal Oranlar)

Ortalama En Yuksek Hata Kareleri

VeriSeti R NetR \; ilak Hata Mutlak Hata  Ortalamasi

Tam 0,988 0,988 0,035 0,423 0,077
Egitim 0,984 0,984 0,041 0,423 0,090
Test 0,998 0,998 0,023 0,122 0,032
Gegerlilik 0,988 0,988 0,035 0,423 0,077

Tablo 38’e bakildiinda hedef ve tahmini ciktilar arasindaki korelasydade eden R
deserin, tim veri seti dikkate alinginda 0,988 oldgu gortlmektedir. Bu dgerin 1,0'a
oldukca yakin c¢ikmasi, modelin tahmin sonuglaribagarili oldysunu gdstermektedir.
Yine hedef ve tahmini ¢iktilar arasindaki ortalamatlak hata oranlari yakjg 0,035 ile
oldukca dguk duzeyde cikmgtir. Bu deerlerin O’a yakin olmasi modelin gaisini

gosteren bir bgka Olguttar.
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Tahmin Skoru
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S0z konusu tahmin sonuglari ile ilgili olarak gddegen deerlerin hedef dgerlerden
sapmalari, bgarili ve zarar eden firmalar igcin ayri ayri olmateie Grafik 6 ve Grafik 7'te
gosterilmektedir.

33211. Altman’in Oranlarn Kullanilarak Yapilan Anal iz Sonuglari

Finansal bgarisizlgi iki yil dncesinden yapay sinigakullanilarak tahmin edebilecek
bir tahmin modeli olsturulduktan sonra ayni firma verileri ile fakat sad bgimsiz
desisken olarak Altman'in 1968 yilinda yapti “Z” modeli calsmasinda buldgu 5
finansal oran kullanilarak yeni bir yapay singlaal modeli olgturulup, her iki modelin
birbirine kag! performansi degerlendiriimek amaciyla 1992-2008 yillar1 arasiikiKB’de
kayith bulunan 130 barili ve 130 zarar eden firma olmak tzere topla® 26nay! iceren

analiz yapilmgtir.

Bu aamada toplam 118 karih firma 59 @itim ve 59'u test seti olmak Uzere ikiye
ayrilarak modele yerjéirilmistir. Zarar eden toplam 130 firma yine 6gitem ve 65'i test
seti olmak Uzere ikiye ayrilgtir. Toplam 130 firmadan ogan test grubu icin modelin

tahmin sonuclari Tablo 39'da g6steriimektedir.

Tablo: 39
Iki Y1l Oncesiicin Olusturulan YSA Modelinin Tahmin Sonugclari

(Altman’in Finansal Oranlar)

Gercek Grup Tahmini Grup
Firma Sayisi  Baarili Firma Zag:ﬁ;ﬂen
| 49 16
Basarill Firma 65 (%75,3) (%24,7)
Zarar Eden Firma 65 (%?2 4) (%5877 6)
Toplam 130 65 65

Tablo 39'da goruldgi gibi, bgarisizliktan iki yil dncesi i¢in Altman’in finansal

oranlar1 yardimiyla okturulan yapay sinir @ari modeli, baarili firmalari %75,3 ve zarar
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eden firmalari %87,6 oranindaga tahmin etmy, baarili firmalar igin % 24,7, zarar eden
firmalar icinse %12,4 oranla hatali tahminde bulugtor. Bu sonug, modelin karisinin,
tum finansal oranlar kullanilarak gturulan modele gore daha gk dizeyde kalgini

gOstermektedir.

Iki yil 6ncesi icin Altman’in oranlari kullanilaraiusturulan yapay sinir gari ile ilgili
program ciktilari ise Tablo 40’ta 6zetlergtni

Tablo: 40

iki Y1l Oncesiicin YSA Analizi Sonugclari (Altman’in Oranlarr)

Ortalama En Yuksek Hata Kareleri

veriSet R NetR \fak Hata Mutlak Hata  Ortalamasi

Tam 0,972 0,972 0,039 0,985 0,117
Egitim 0,983 0,983 0,038 0,682 0,093
Test 0,950 0,950 0,043 0,985 0,158
Gegerlilik 0,972 0,972 0,039 0,985 0,117

Tablo 40’a bakildiinda hedef ve tahmini ciktilar arasindaki korelasydade eden R
deserinin, tim veri seti dikkate alinginda 0,972; hedef ve tahmini ciktilar arasindaki

ortalama mutlak hata oranlarinin ise yaldalarak 0,040 oldgu gérulmektedir.

33212. Diskriminant Analizinden Elde Edilen Oranlar Kullanilarak Yapilan

Analiz Sonuclari

Bu samada, diskriminant analizinden elde edilen finhosanlar kullanilarak yapay
sinir gglari modelinin bgarisini 6lctlmek amaciyla yeni bir model kurukmee ilk iki
asama bulunan analiz sonuclari ile bgamadaki analiz sonuclari kaestirilarak en iyi

modelin belirlenmesi amaglangtir.

1992-2008 vyillari arasindiMKB’de kayitl bulunan 130 barili ve 130 zarar eden
firma olmak tzere toplam 260 firmayi iceren anghpilmstir. Toplam 130 bgaril firma
65 esitim ve 65'i test seti olmak Uzere ikiye ayrilaredodele yerlgtirilmistir. Zarar eden
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toplam 130 firma yine 65gim ve 65’i test seti olmak Uzere ikiye ayrignir. Toplam
130firmadan olgan test grubu igin modelin tahmin sonuclari Taldltdé gosterilmektedir.

Tablo: 41
iki Y1l Oncesiicin Olusturulan YSA Modelinin Tahmin Sonuglari

(Diskriminant Analizinin Finansal Oranlari)

Gercek Grup Tahmini Grup
Firma Sayisi  Baarili Firma Zag:ﬁ;ﬂen
_ 56 9
Basarili Firma 65 (%86,1) (%13,9)
Zarar Eden Firma 65 (%41 6) (%694;3 4)
Toplam 130 65 65

Tablo 41'de goruldgi gibi, baarisizhiktan iki yil 6ncesi icin diskriminant arehden
elde edilen 9 finansal oran kullanilarak gplirulan yapay sinir @ari modeli, zarar eden
firmalari %98,4 gibi oldukca yuksek bir oranlagdo tahmin etmitir. Bu oransimdiye
kadar yapilan analizlerdeki en yiksekgdo tahmin oranidir. Bgarili firmalar ise
%386,1’lik bir dogru tahmin gtciyle siniflandiriigtir. Model zarar eden firmalari % 1,6,

basaril firmalari % 13,9 oranla hatall tahminde burtugtur.

Tablo: 42
Iki Y1l Oncesiicin YSA Analizi Sonugclari

(Diskriminant Analizinin Oranlarr)

Ortalama En Yuksek Hata Kareleri

veriSett R NetR \ifak Hata Mutlak Hata ~ Ortalamasi

Tam 0,999 0,999 0,012 0,195 0,025
Egitim 0,998 0,998 0,013 0,195 0,028
Test 1,000 1,000 0,011 0,058 0,016

Gecerlilik 0,999 0,999 0,012 0,195 0,025
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iki yil 6ncesi icin diskriminant analizinden eldeiled oranlar kullanilarak okturulan
yapay sinir glari ile ilgili program ciktilar1 ise Tablo 42’dezétlenmgtir. Tablo 42'ye
bakildginda hedef ve tahmini ¢iktilar arasindaki korelasydade eden R @erinin, tim
veri seti dikkate alinginda 0,999 oldgu gorilmektediriki yil dncesi ile ilgili modeller
icersinde en yuksek R geri bu modelde cikmstir. Yine ortalama mutlak hatalarda da en
disUk deserler bu modelde gerceklaistir.

3322. Baarnisizliktan Ug Y1l Oncesiigin Olusturulan Model

Calsma kapsaminda, finansal saaisizlgi ¢ yil dncesinden yapay sinirgia
kullanilarak tahmin edebilecek bir tahmin modelistirmak amaciyla 1992-2008 yillari
arasinddMKB’de kayitl bulunan 128 barih firma ve 128 zarar eden firma olmak tizere

toplam 246 firmayi iceren analiz yapikur.
33220. Finansal Oranlarin Tamami Kullanilarak yapian Analiz Sonuclari

Ilk asamada daha 6nce belirtilen 25 finansal oran kudaak yapay sinir @ari modeli
olusturulmustur. Bu gamada toplam 128 karil firma 64 gitim ve 64’0 test seti olmak
Uzere ikiye ayrilarak modele yegt&ilmistir. Zarar eden toplam 128 firma yine 6gitan
ve 64’0 test seti olmak Uzere ikiye ayrigtm. Toplam 128 firmadan ogan test grubu icin

modelin tahmin sonuglar1 Tablo 43'te gosterilmelted

Tablo: 43
Uc Yil Oncesiicin Olusturulan YSA Modelinin Tahmin Sonuglari

(Tim Finansal Oranlar)

Gercek Grup Tahmini Grup
Firma Sayisi  Baarili Firma Za::a}:rﬁgen
Basarili Firma 64 (%22,8) (%23’2)
Zarar Eden Firma 64 (%?4’1) (%255’9)

Toplam 128 64 64
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Tablo 43'te goruldgu gibi, bgarisizliktan G¢ yil 6ncesi igcin aiturulan yapay sinir
aglari modeli, baarili firmalari %96,8 ve zarar eden firmalari %8%@ninda dgru
tahmin etmgtir. Modelin hatali tahmin etme oranlari isegdall firmalarda %14,1 ve zarar

eden firmalarda %3,2 olarak gercekiastir.

Uc yil 6ncesi icin olgturulan yapay sinir @ari ile ilgili program ciktilari ise Tablo
44'te Ozetlenmsitir.

Tablo: 44

Uc Yil Oncesiicin YSA Analizi Sonuglari (Tiim Finansal Oranlar)

Ortalama En Yuksek Hata Kareleri

veriSet R NetR \fak Hata Mutlak Hata  Ortalamasi

Tam 0,969 0,969 0,030 0,970 0,123
Egitim 1,000 1,000 0,015 0,037 0,021
Test 0,902 0,902 0,066 0,970 0,221
Gegerlilik 0,969 0,969 0,030 0,970 0,123

Tablo 44’e bakildiinda hedef ve tahmini ciktilar arasindaki korelasydade eden R
deserin, tim veri seti dikkate alinginda 0,969 oldgu gortlmektedir. Bu dgerin 1,0'a
oldukca yakin cikmasi, modelin tahmin sonuclaribasarili oldysunu gdstermektedir.
Yine hedef ve tahmini c¢iktilar arasindaki ortalamatlak hata oranlari yalkde& 0,03 ile

oldukca diguk diizeyde c¢ikarak modelin daausini desteklemektedir.

S6z konusu tahmin sonuclari ile ilgili olarak gedegen degerlerin hedef dgerlerden
sapmalari, bgarili ve zarar eden firmalar icin ayri ayri olmaeie Grafik 8 ve Grafik 9'da

gosterilmektedir.
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33221. Altman’in Oranlarn Kullanilarak Yapilan Anal iz Sonuglari

Calsmada, finansal Barisizlgl ¢ yil dncesinden yapay sinigiakullanilarak tahmin
edebilecek bir tahmin modeli glwrulduktan sonra ayni firma verileri ile fakat sad
bagimsiz dgisken olarak Altman’in 1968 yilinda yapti*Z” modeli calsmasinda buldgu
5 finansal oran kullanilarak yeni bir yapay sigifari modeli olgturulup, her iki modelin
birbirine kasgi performansi deerlendirilmek icin  1992-2008 yillari arasind®KB'de
kayith bulunan 128 barili ve 128 zarar eden firma olmak tzere topla® %nay! iceren

analiz yapilmgtir.

Bu asamada toplam 128 karili firma 64’0 itim ve diger 64’0 test seti olmak Uzere
iki kisma ayrilarak modele yegkrilmistir. Zarar eden toplam 128 firma yine 6diten ve
64’0 test seti olmak Uzere iki kisma ayrigtm. Toplam 128 firmadan ogan test grubu

icin modelin tahmin sonuclari Tablo 45’te gosteaktedir.

Tablo: 45
Uc Yil Oncesiicin Olusturulan YSA Modelinin Tahmin Sonuglari

(Altman’in Finansal Oranlar)

Gercek Grup Tahmini Grup
Firma Sayisi  Baarili Firma Zag:ﬁ;ﬂen
_ 59 S
Basarili Firma 64 (%92,1) (%7,9)
Zarar Eden Firma 64 (%1117 2) (%5832 8)
Toplam 128 64 64

Tablo 45'te goruldgu gibi, bgarisizliktan tg¢ yil 6ncesi igin Altman’in finansal
oranlari kullanilarak okturulan yapay sinir@ari modeli, baarili firmalari %92,1 ve zarar
eden firmalar1 %82,8 ile gou tahmin etmitir. Ayrica hatali tahmin oranlari ise gaauli
firmalar icin %7,9 ve zarar eden firmalar i¢in % 6larak gerceklgmistir.
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Uc yil 6ncesi igin Altman’in oranlari kullanilarakusturulan yapay sinir gari ile ilgili
program ciktilari ise Tablo 46’'da 6zetlegtmi

Tablo: 46

Uc Y1l Oncesiicin YSA Analizi Sonuglari (Altman’in Oranlarr)

Ortalama En Yiksek Hata Kareleri

veriSeti R NetR \, tiak Hata Mutlak Hata  Ortalamasi

Tam 0,851 0,851 0,138 0,993 0,262
Egitim 0,851 0,851 0,141 0,961 0,263
Test 0,852 0,852 0,131 0,993 0,262
Gegerlilik 0,851 0,851 0,138 0,993 0,262

Tablo 46’ya bakildiinda hedef ve tahmini ¢iktilar arasindaki korelasydade eden R
deserinin, tim veri seti dikkate alinginda 0,851; hedef ve tahmini ciktilar arasindaki
ortalama mutlak hata oranlarinin ise 0,138 gldgoriulmektedir. Bu sonuglarin, tim
finansal oranlar kullanilarak afturulan modeldekilere gore yetersiz ¢cikmasi, sdauka
modelin d@ru tahmin etme guUcunin ghrine gore daha dik oldygunun bir

gOstergesidir.

33222. Diskriminant Analizinden Elde Edilen Oranlan Kullanilarak Yapilan

Analiz Sonuclari

Bu samada, diskriminant analizinden elde edilen finhosanlar kullanilarak yapay
sinir gglarl modelinin baarisi 6lctlmek istenrgiir. Ayrica ilk iki asama bulunan analiz
sonuclari ile bu gamadaki analiz sonuclari kaestirilarak en iyi modelin belirlenmesi

amaclanmgtir.

1992-2008 vyillari arasinddMKB’de kayitll bulunan 128 barili ve 128 zarar eden
firma olmak tzere toplam 256 firmayi iceren anghpilmstir. Toplam 128 bgarili firma
64 esitim ve 64’0 test seti olmak Uzere ikiye ayrilan@odele yerlgtirilmistir. Zarar eden
toplam 128 firma yine 64gdim ve 64’0 test seti olmak Uzere ikiye ayrigom. Toplam
128 firmadan olgan test grubu icin modelin tahmin sonuglari Tabld’dé
gosterilmektedir.
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Tablo: 47
Uc Y1l Oncesiigin Olusturulan YSA Modelinin Tahmin Sonuglari

(Diskriminant Analizinin Finansal Oranlari)

Gergek Grup Tahmini Grup
Firma Sayisi  Baarili Firma Za::ail:rrlfgen
Basarili Firma 64 (%6926,9) (%23,1)
Zarar Eden Firma 64 (% Si4,1) (%5855,9)
Toplam 128 64 64

Tablo 47'de gorildgi gibi, bgarisizliktan Gg¢ yil dncesi icin diskriminant analden
elde edilen 4 finansal oran kullanilarak glirulan yapay sinir @arr modeli, zarar eden
firmalari %85,9 oraninda gou tahmin etmitir. Basaril firmalar ise %96,9’luk bir dgru
tahmin gucuyle siniflandiriigtir. Model, zarar eden firmalari % 3,1,shal firmalari %
14,1 oranla hatali tahminde bulungtur. Bu sonuclar, tg¢ yil 6ncesi i¢cin gturulan tahmin
modelleri icersinde en karili olanidir. Ug yil 6ncesi icin diskriminant dizanden elde
edilen oranlar kullanilarak ofturulan yapay sinir @ari ile ilgili program ciktilari ise
Tablo 48'de 6zetlenrgir.

Tablo: 48
Uc Yil Oncesiicin YSA Analizi Sonuglari

(Diskriminant Analizinin Oranlarr)

Veiisei R NetR \uitf (e tata  Oralamast
Tim 0928 0928 0,069 0,989 0,186
Egiim 0980 0,980 0,042 0,617 0,103
Test 0811 0,811 0,131 0,989 0,299
Gegerliik 0,928 0928 0,069 0,989 0,186

Tablo 48’e bakildiinda hedef ve tahmini ciktilar arasindaki korelasydade eden R
degerinin, tum veri seti dikkate alinginda 0,928 oldgu gorilmektedir. Ortalama mutlak
hata da 0,069 duzeyinde gercegkigstir.



Tablo : 49

Calismada Kullanilan Tum Modellerin Birlikte De gerlendirilmesi

Altman’in Modelleri o Yapay Sinir AgI Modelleri
Diskriminant —
Z Modeli (1968)  Z-Skoru (1993) Analizi Tuim Oranlar Altman’in Diskniminant
Oranlan Analizi Oranlari
Basarisizliktan BF ZF GNL BF ZF GNL BF ZF GNL BF ZF GNL BF ZF GNL BF ZF GNL
Onceki Dénem %
1 Yil Once 81,0 72,0 72,5 18,0 48,0 33,0 92,87,3 90,6 94,9949 949 89,8 89,8 89,8 98,3 949 96,6
2 Y1l Once 82,0 61,0 715 150 88,5 51,7 92,90,8 92,0 953 953 953 753876 815 86,1984 92,3
3 Yil Once 78,0 48,0 63,0 17,0 27,0 22,0 91,454 84,2 96,8859 91,3 92,1828 875 969 859 914

BF: Baarili Firmalar
ZF: Zarar Eden Firmalar
GNL: Genel Baari

391
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Calsmada kullanilan tim modeller bir arada incelgmtie, Tablo 49'da gorildii
gibi diskriminant analizinin oranlari ile ofturulan yapay sinir @ari modelleri
basarisizliktan dnceki her Ug¢ yil igin de dahgdotahmin sunmaktadir.

Her bir yil icin ayri ayri dgerlendirildiginde; bir yil dncesine gdre il firmalar igin
en iyi modelin, %98,3 Barili tahminle diskriminant analizinin oranlari i@usturulan
yapay sinir glart modeli oldgu gérulmektedir. Zarar eden firmalar igin ise entahmin
deserini %94,9’la tim finansal oranlarin ve diskrimimaanalizi oranlarinin kullanilarak
olusturuldugu yapay sinir g1 modelleri paylamaktadir. Genel lariya bakildginda yine
diskriminant analizi oranlariyla odturulan yapay sinir@ modeli %96,6 ile ilk sirada yer

almaktadir.

Iki yil 6ncesine gore bakilginda; baarili firmalar icin en iyi modelin, %95,3 ile tim
finansal oranlarin kullanil@i yapay sinir glari modeli oldgu gorilmektedir. Zarar eden
firmalar icin ise en iyi tahmin geri % 98,4’le diskriminant analizi oranlarinin ladlilarak
olusturuldusu yapay sinir g1 modeline aittir. Genel Bariya bakildginda tim finansal

oranlarla olgturulan yapay sinir@ modeli %95,3 ile ilk sirada yer almaktadir.

Uc yiIl 6ncesine bakilginda; baarili firmalar icin en iyi modelin, %96,9 ile
diskriminant analizinin oranlari ile dfturulan yapay sinir @ari modeli oldgu
gorulmektedir. Zarar eden firmalar icin ise en tghmin dgerini %85,9’la bir yil
Oncesinde oldgu gibi tum finansal oranlarin ve diskriminant amalioranlarinin
kullanilarak olgturuldusu yapay sinir g1 modelleri paylamaktadir. Genel Bariya
bakildginda diskriminant analizi oranlariyla gturulan yapay sinir @ modeli %91,4 ile

ilk sirada yer almaktadir.

Sonug olarak, tim modellerin yillara gbéredoa sirasi Tablo 50'de gdsterilgtir.
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Tablo: 50

Modellerin Yillara Gore Basari Sirasi

Basarisizliktan Onceki Yillar

Basari
Sirasi Bir Yil Once iki Y1l Once Ug Yil Once
YSA-Diskriminant .. YSA-Diskriminant
1 Oranlariyla YSA-Tum Oranlarla Oranlariyla
2 YSA-TUm Oranlarla YSA-Diskriminant YSA-TUm Oranlarla
Oranlariyla
3 Diskriminant Analizi Diskriminant Analizi YSA-Altman'in
Oranlariyla
4 YSA-Altman’'in YSA-Altman’in Diskriminant Analizi
Oranlariyla Oranlariyla
5 Altman’in Z Modeli Altman’in Z Modeli Altman’'in Z Modeli
(1968) (1968) (1968)
6 Altman’in Z-Skoru Altman’in Z-Skoru Altman’in Z-Skoru
Modeli (1993) Modeli (1993) Modeli (1993)
3323. Yapay Sinir Aglan Analizi Sonuclarinin  Diger Calismalarla

Karsllastiriimasi

Odom ve Sharda, 1990 yillinda yaptiklari gallarinda, 1975-1982 yillari arasindaki
donemde 65 iflas et®)i 64 iflas etmensi toplam 129 dletmeden olgan bir érneklem
olusturmuwlardir. Veri seti 74 gletmeden olgan eitim (38 iflas etmg, 36 iflas etmens)
seti ve 55 dletmeden olgan (27 iflas etrg, 28 iflas etmeng) test setine ayrilngir
(ODOM-SHARDA, 1990, p.164). Camalarinda Altman’in 1968 yilinda gsglirmis
oldugu “Z-Score” modelindeki he orani dgisken olarak kullanmlardir (ODOM-
SHARDA, 1990, p.164).

iflas etmi ve iflas etmemsi isletmelerin @it olmasi durumunda yapay siniglari; iflas

Barisizliktan bir yil dncesi icin yapilan tahmin igalasinda

etmk isletmeleri % 81,48 oraninda, iflas etmgnyletmeleri ise % 82.14 oranindagta
tahmin etmglerdir (ODOM-SHARDA, 1990, p.165-166). Bu sonug, lpalsmada
Altman’in be orani kullanilarak yapilan tahmin sonuclariylaskastirildiginda; baarili
firmalar igcin bulunan %89,8 ve zarar eden firmalain bulunan %89,8'lik bsari

oranlarindan dgiik oldusu gorilmektedir.
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Jo, Han ve Lee, 1997 yilinda yaptiklari galada 554 sletmeye ait (272 iflas et
272 iflas etmem) verileri kullanarak 1990-1992 (1990 yilinda 3291 yilinda 99, 1992
yilinda da 142 cift firma ©Ornekleme alirgtw) yillari arasinda tahmin yontemi
gelistirilmistir. Calsmada, yapay sinirg@n modellerin bgarisizhiktan bir yil 6éncesi igin
ortalama dgru siniflandirma bgarilari, %83,79 olarak bulunmgtwr (JO-HAN-LEE, 1997,
p.105). Bu oran, bu ¢amada bulunan %94,9 genel ortalama dizeyi ilgilatirildiginda
daha dguk kalmaktadir.

Zhang, Hu, Patuwo, Indro, 1999 yilinda yaptiklahsgnalarinda 220 firma (110 iflas
etmk, 110 iflas etmemg) kullanmslardir (ZHANG ve dgerleri, 1999, p.23). Befarkl alt
orneklemden elde edilen sonuclara gore, yapay ainimodelinin ortalama siniflandirma
basarisi %80,46 olarak bulunmstur (ZHANG ve dgerleri, 1999, p.24-26). Bu oranin, bu
calsmada bulunan ortalama siniflandirmasarasi olan %94,9 oranindan sdik ¢iktig!

goOrulmektedir.

Atiya 2001 yilinda yap# calsmada, yapay sinirgateknolojisini kullanarak, iflasi 1-
36 ay oncesinden tahmin eden modellegtolumak amaciyla 1160 firmayi (444 saaisiz,
716 baarih) ele almy ve 120 dgiskenden olgan veri seti kullanngtir (ATIYA, 2001,
p.932). Cakma sonucunda, geleneksel finansal oranlari kulidnatusturdusu modelin
%81,46 oraninda gou tahminde bulundiunu ortaya koymgtur (ATIYA, 2001, p.933).

Bu sonug, ¢cagmada bulunan Bari ortalamasi olan %90'dan ik ¢ikmgtir.



4. SONUC VE ONERILER

Firmalarin ygams olduklari krizlerin ve finansal sikintilarin birdmi sosyo-ekonomik
gelismelerden, hukuki ve politik ¢cevreden, rekakattlarindan, teknolojik geimelerden,
tabi afet ve felaketlerden glan sletme dginda gelsen faktorlerden meydana gelmektedir.
Diger bir kismi da yonetici hatalari, firmalarin cderendeki degisime kagl yetersiz
kalmalari, firmanin finansal yapisinin ve 6rgut gapin bozulmasi gibisketme icinde
gelisen faktorlerden kaynaklanmaktadir. Firmaubla gelgen faktorlere firma yonetiminin
midahale etmaansi yok denecek kadar azken, firma icinden kaymad faktorlerin
yarattgl sikintilardan ydnetimin mudahalesi, kabiliyeti Gaceden yapilan cainalarla

gerekli tedbirlerin alinmasi durumlarinda kurtulnmaldmkinddr.

Firmalarla ceitli cikar iliskisinde bulunan gruplarin gelegeytnelik planlarinda dpu
hedefleri secmeleri iyi olurulmus bir erken uyari modeli ile mimkin olabilmektedir.
Belirsizlik durumlarinda da diitk maliyetlerle belirsizliklerden kurtulmak, erkeryari

modelleri ile sglanabilmektedir.

Firmalarin finansal durumlarini ortaya koymada veyama bagari veya
basarisizliklarint  belirlemede mali analistler tarafam bircok farkli  yontem
kullanilmaktadir. Literatirde her ortamda gecerlabilecek tek bir iyi yontemin
bulunmamasina ganen finansal oran kullanilarak gturulan 6ngéri modelleri oldukca

kabul gormektedir.

Bu calsmada, en c¢ok tercih edilen yontemlerden olan disikint analizi, yapay sinir
aglari modeli ve Altman’'in “Z” puani modelleri kullaimis ve elde edilen sonuglar
karsilastirilarak IMKB’deki firmalar icin en uygun yontem tespit editye calgiimistir.
Calsmada 1992-2008 yillar1 arddiKB’de yer alan 355 firma verileri kullanilrgtir.

Calsmay Turkiye'de yapilan benzer gahalardan ayiran 6zelliklerden birisi, gaha

donemine ve veri setine aittir. Bu gahada hem donem hem de veri setinin kapsami



173

oldukca gery tutularak 17 yillik bir donem ve 161 adetsdasiz gletme ile 194 adet
basarili igletme verileri kullaniimgtir. Calgmayi farkli kilan dger bir 6zellik, kullanilan
yontemlerin ceitlili gi ile ilgilidir. Calismada ilk olarak Alman’in kendi ogturmus oldugu
1968 ve 1993 yillarindaki modelleri ayni finansahmarlaiMKB’deki firmalar izerinde
test edilmg ve modelin gegerligi arastirilmistir. Daha sonra belirlenen 25 finansal oran
yardimiyla diskriminant analizi ve yapay sinigla1 modelleri test edilngtir. Bunlarin
disinda yapay sinir @ari sonuclarini daha farkli acgilardan test edediinicin sadece
Altman’in oranlari ve diskriminant analizinden elddilen oranlar, karisizliktan énceki
her t¢ yil icin ayri ayr1 yapay sinigkarinda kullanilarak test yapilgtir. Boylece en iyi

yontemin belirlenmesine cailimistir.

IMKB’deki firmalar icin Altman’in “Z” ve “Z-skoru” nodelleri kagilastirildiginda,
basarisizliktan bir yil éncesinde, il ve zarar etrgi firmalari d@gru tahminde “Z”
modelinin tahmin gicl daha yiksek bulugton. “Z” modeli zarar eden firmalari %72
oraninda dgru tahmin ederken, “Z-skoru” modelinin zarar edemélari dgru tahmin
etme gicl %48 olarak gercejdeistir. Basarisizliktan iki yil dncesi icin ise zarar etmi
firmalari ”Z” modeli %61 oraninda, “Z-skoru” mode%#88,5 oraninda dwou tahmin
etmktir. Basarisizliktan t¢ yiIl 6ncesi icin de yinesballl ve zarar etrgifirmalari “Z”
modelinin daha iyi tahmin ei gorulmistir. S6z konusu dénem i¢in Z modeli zarar eden

firmalari %48; Z-skoru modeli ise ancak %27 oraaiddzru tahmin edebilngtir.

Diskriminant analizine gore yapilan geglendirme sonuclarina goére ise;séasizIgi
bir yil dnceden tahmin edecek olan 7ggkenli diskriminant modeli okturulmustur.
Buna gore bgarisizliktan bir yil dncesi icin ofturulan 6ngérii modelinin gou tahmin
gucu baarih firmalar icin %92,8 olarak bulunrgiwr. Bagarili bir firmanin, zarar etrmibir
firma olarak tahmininden kaynaklanan Il. tip hataro %7,2'dir. Baarisizliktan bir yil
oncesi icin olgturulan 6ngdri modelinin zarar eden firmalargdotahmin etme gici ise
%87,3'tur. Buradaki I.tip hata orani %12,7'dir. Melth genel bgari gtici %90,6 olarak

bulunmutur.

Diskriminant analizi ile bgarisizlgi iki yil nceden tahmin etmede elurulan modele
bakildginda, s6z konusu modelin 9 ggkenli olduu gorilmektedir. Buna gore

basarisizliktan iki yil dncesi icin olurulan 6ngdéri modelinin gou tahmin guict barili
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firmalar icin %92,9 olarak bulunmgtur. Buradaki Il. tip hata orani %7,1'dir.
Basarisizliktan iki yil dncesi icin olgurulan 6ngori modelinin zarar eden firmalargdo
tahmin etme gucl ise %90,8'dir. Buradaki I.tip hatani %9,2’dir. Modelin genel kari
gucu %90 olarak bulunngtur.

Basarisizlgl ¢ yil dnceden tahmin etmede ise 4gigieenli diskriminant modeli
olusturulmustur. Buna goére barisizliktan ¢ yil 6ncesi i¢in aiturulan dngori modelinin
dogru tahmin gicu barili firmalar icin %91,4 olarak bulunmgiwr. 1. tip hata orani
%8,6'dir. Bagarisizliktan ¢ yil dncesi icin afturulan 6ngoéri modelinin zarar eden
firmalari dgru tahmin etme gicu ise %75,4'tur. L.tip hata o424,6’dir. Modelin genel

basar1 gict %84,2 olarak bulungtur.

Yapay sinir &lari uygulamasinda coklu ga tabakalarindan yararlanilgtr.
Uygulamada 25 amsiz dgiskenden olgan veriler kullanilarak Barili ve zarar eden
firmalar eit sayilarda test ve ggim setleri olarak ikiye ayrilmgtir. 25 ba&imsiz
desiskenden olgan yapay sinir @ sonuclari; bgarisizliktan bir yil dncesi icin barili ve
zarar eden firmalari %94,9 ile ayni orandagmotahmin etmi, %5,1 oranla hatali
tahminde bulunmgiur. Ayni firma verileri ile Altman’in 1968 yilindgaptg! “Z” modeli
calsmasinda buldgu 5 finansal oran kullanilarak yeni bir yapay siafilari modeli
olusturulmustur. Bu modele ise, karili ve zarar eden firmalari %89,8 oranindardo
tahmin etmj, %10,2 oranla hatali tahminde bulurgtuwn. Daha sonraki samada,
diskriminant analizinden elde edilen finansal oaankullanilarak yapay sinir gari
modelinin baarisi dlctlmigtir. Buna gére, karil firmalar % 98,3 gibi oldukca yuksek
bir oranla dgru tahmin edilmitir, zarar eden firmalar ise % 94,9 oranlggotahmin

edilmistir.

Finansal bgarisizlgi iki yil dncesinden yapay sinigakullanilarak tahmin edebilecek
bir 6ngdri modeli olgturmak amaciyla 25 finansal oran kullanilarakstloulan model
basarili ve zarar eden firmalari %95,3 ile ayni oram@gru tahmin etmi, %4,7 oranla
hatali tahminde bulunngtur. Ayni firma verileri ile Altman’in “Z” puanindki finansal
oranlar kullanilarak okturulan model ise Baril firmalari %75,3 ve zarar eden firmalari
%87,6 oraninda dwu tahmin etny, baarili firmalari % 24,7, zarar eden firmalari %12,4

oranla hatali tahminde bulungtur. Baarisizliktan iki yil 6ncesi i¢in diskriminant
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analizinden elde edilen 9 finansal oran kullankaptusturulan yapay sinir @ari modeli,
zarar eden firmalari %98,4 oranla, s#ali firmalari ise %86,1'lik bir dgru tahmin
gucuayle siniflandiriingtir. Model zarar eden firmalari % 1,6 vesaall firmalari % 13,9

oranla hatal tahminde bulungtur.

Basarisizliktan tg¢ yil 6ncesi icin 25 finansal orarl&ularak olgturulan yapay sinir
aglari modeli, baarili firmalari %96,8 ve zarar eden firmalari %8%@ninda dgru
tahmin etmgtir. Modelin hatali tahmin etme oranlari isegdmall firmalarda %14,1 ve zarar
eden firmalarda %3,2 olarak gercekiastir. Basarisizliktan tg¢ yil 6ncesi icin Altman’in
finansal oranlar kullanilarak aiturulan yapay sinir @ari modeli baarili firmalari %92,1
ve zarar eden firmalari %82,8 ile ga tahmin etmtir. Hatall tahmin oranlari ise karili
firmalar icin %7,9 ve zarar eden firmalar icin %A Blarak gercekigmistir. Diskriminant
analizinden elde edilen 4 finansal oran kullankaptusturulan yapay sinir @ari modeli,
zarar eden firmalari %85,9 oranindagdotahmin ederken, bkarili firmalarda %96,9’luk
bir dogru tahminde bulunmgiur. Model, zarar eden firmalari % 3,1;shal firmalari %
14,1 oranla hatali tahminde bulungtwr.

Basarisizliktan 6nceki her tc¢ yil tim modeller icingddendirildiginde; bir yil dncesi
icin bagarili ve zarar eden firmalari en iyi tahmin edendelp%96,6 genel Bari orani ile

diskriminant analizi oranlariyla adturulan yapay sinir@ modelidir.

Iki y1l 6ncesi icin en iyi model, karili firmalar ve zarar eden firmalar icin %95,XI

genel baari ortalamasi ile tiim finansal oranlarlagpluulan yapay sinir@ modelidir.

Uc yil 6ncesine bakil@dinda en iyi modelin bir yil 6ncesinde ofglu gibi yine
diskriminant analizinden elde edilen oranlar kullarak olgturulan yapay sinir @ari
modelinin oldgu gorulmektedir. S6z konusu modelsdall ve zarar eden firmalar icin
%91,4’luk bir genel bgari orani sglamsstir.

Sonuclara genel olarak bakgehda, yapay sinir @ari modelinin dger modellerden
daha Ustin oldiu gorulmektedir. Ayrica, yapay siniglarinin ¢ok fazla finansal oran
gerektirmedii, hatta daha az finansal oranla daha igabes&ladigi, dikkati ceken dnemli

bir noktadir.
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Sonug olarak bu c¢ama ile firmalarin bgari ve baarisizliklarinin oldukga ytksek
Ongoru gucuyle saptanabiligli tespit edilmgtir. Boylece, firmalarin ifki icersinde
olduklari caitli cikar gruplarinin gelecekle ilgili planlarindae kararlarinda bu ¢amada
sunulan 6ngoru modellerinden yararlanabileceklgaya konulmstur.
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EK:1

Analizlerde Kullanilan Firmalar

Basarili Firmalar

1995 Yili

DARDANEL ONENTAS GIDA SANAYI AS.
MUTLU AKU VE MALZEMELERI A.S.
BORUSAN BIRLESIK BORU FABRIKAL

1996 Yil

MERKO GIDA SANAYI VE TICARET A
VIKING KAGIT VE SELULOZ ANONIM
KARSU TEKSTIL SANAYI VE TICARE

1997 Yih

TUKAS TURGUTLU KONSERVECILIK A
SONMEZ PAMUKLU SANAYII A.S.
CEMTAS CELIK MAKINA SANAYI VE
RAKS ELEKTRIKLI EV ALETLERI SA
GOLTAS-GOLLER BOLGESI CIMENTO

1998 Yili
HAZNEDAR ATES TUGLA SANAYII A.
KAPLAMIN AMBALAJ SANAYI VE TIC

1999 Yih

BOSSA TICARET VE SANAYI ISLETM
ECZACIBASI YAPI GERECLERI SANA
ADANA CIMENTO SANAYI
FRIGO-PAK GIDA MADDELERI SANAY
MILPA TICARI VE SINAI URUNLER
EGEPLAST EGE PLASTIC SANAYI VE
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BATICIM BATI ANADOLU CIMENTO S
OTOKAR OTOBUS KAROSERI SANAYI
ERBOSAN ERCIYAS BORU SANAYII V
MUTLU AKU VE MALZEMELERI A.S.

2000 Yih

OTOKAR OTOBUS KAROSERSANAYI A.S.
CELEBI HAVA SERVISI A.S.

SARKUYSAN ELEKTROUTIK BAKIR SAN. VE TICARET AS.
AANADOLU BIRACILIK MALT VE GIDA
IHLAS EV ALETLERI IMALAT SAN.T
MERKO GIDA SANAYI VE TICARET AS.
ADANA CIMENTO SANAYI

MIGROS TURK T.AS.

BOSSA TICARET VE SANAYI ISLETM
ESEM SPOR GIYIM SANAYI VE TICA
BATICIM BATI ANADOLU CIMENTO S
GOLTAS-GOLLER BOLGESI CIMENTO
YATAS YATAK VE YORGAN SAN. TIiC
CIMBETON HAZIRBETON VE PREFABR
BATICIM BATI ANADOLU CIMENTO S
GOLTAS-GOLLER BOLGESI CIMENTO
CIMBETON HAZIRBETON VE PREFABR
BATICIM BATI ANADOLU CIMENTO S
GOLTAS-GOLLER BOLGESI CIMENTO
YATAS YATAK VE YORGAN SAN. TIiC
CIMBETON HAZIRBETON VE PREFABR
BATICIM BATI ANADOLU CIMENTO S
BOROVA YAPI ENDUSTRISI ANONIM
BATISOKE SOKE GMENTO SANAYII T.A.S.

2001 yih
KRISTAL KOLA VE MESRUBAT SANAY
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AK-AL TEKSTIL SANAYII A.S.

ARSAN TEKSTIL TICARET VE SANAY

AKSA AKRILIK KIMYA SANAY il A.S.

AKSU IPLIK DOKUMA VE BOYA APRE FABRIKALARI T.A. S.
PASTAVILLA MAKARNACILIK

VAN-ET ENTEGRE ET SANAY VE Ti

VAKKO TEKSTIL VE HAZIR GIYIM S

GOLDAS KUYUMCULUK

EFES SINA YATIRIM VE TICARET

ALKIM ALKAL I KIMYA A.S.

LIO YAG SANAYI VE TICARET ANONIM SIRKETI

KARSAN OTO.SAN.VE TIC.AS

NUH CIMENTO AS:

ADEL KALEMCILIK TICARET VE SANAYI A.S.

ANADOLU GIDA SANAYIi A.S.

AKCANSA CIMENTO SANAYI VE TICARET AS.

AKTAS ELEKTRIK TICARET AS.

TUKAS TURGUTLU KONSERVEGLIK A.S.

T.TUBORG HBRA VE MALT SANAYIi A.S.

TRAKYA CAM SANAY i A.S.

TIRE KUTSAN OLUKLU MUKAVVA KUTU VE KA GIT SAN. AS
TAT KONSERVE SANAYII A.S.

BANVIT BANDIRMA VITAMINLI YEM SANAYIi TICARET AS.
SARKUYSAN ELEKTROLTIK BAKIR SAN. VE TICARET AS.
BEKO ELEKTRONK A.S.

OTOKAR OTOBUS KAROSERSANAYT A.S.

OYSA-NIGDE GIMENTO SANAYii VE TICARET AS.

NETAS NORTHERN ELECTRIC TELEKOMUNKASYON A.S.
MARSHALL BOYA VE VERNIK SANAYIi A.S.

MARDIN CIMENTO SANAYII VE TICARET AS.

2002 Yil
KIPA KITLE PAZARLAMA TIC. VE G
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CIMBETON HAZIRBETON VE PREFABR
OLMUKSA INTERNATIONAL PAPER-SABANCI AMB.SAN.VE TIC.AS.
KLIMASAN KLIMA SANAYI VE TICAR

AFYON CIMENTO SANAYI T.AS.

CEYLAN GIYIM SANAYI VE TICARET

AKTAS ELEKTRIK TICARET AS.

ARSAN TEKSTIL TICARET VE SANAYi

ALKIM KAGIT SANAYI VE TICARET AS.

VAN-ET ENTEGRE ET SANAY VE TICARET AS.
LINK BILGISAYAR SIST. YAZILIMI VE DONANIMI SAN. VE TiC. AS.
SANKO PAZARLAMA ITH. IHR. AS.

TEK-ART TURIZM A.S.

ALTINYUNUS CESME TURISTIK TESISLER AS.
MIGROS TURK T.AS.

AYEN ENERJ AS.

ACIBADEM SAGLIK HiZMETLERI VE TICARET AS.
DENTAS AMBALAJ VE KAGIT SANAYI AS.

AKSA AKRILIK KIMYA SANAY 1 A.S.

ZORLU ENERJ ELEKTRIK URETIMI OT.AS
DENIZLI CAM SANAYII VE TICARET AS.
BATISOKE SOKE GMENTO SANAYII T.A.S.

2003 Yih

SERVE KIRTASYE SANAYI VE TICA

BEKO ELEKTRONK A.S.

PASTAVILLA MAKARNACILIK

OLMUKSA INTERNATIONAL PAPER-SABANCI AMB.SAN.VE TIC.AS.
ECZACIBASI YAPI GERECLER SANAYI VE TICARET AS.
GOLDAS KUYUMCULUK

EGE ENDUSTR VE TICARET AS.

ZORLU ENERJ ELEKTRIK URETIMI OT.AS

LOGO YAZILIM SANAY i VE TICARET AS.

SODA SANAYIi AS.
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DENTAS AMBALAJ VE KAGIT SANAYI AS.

ADEL KALEMCILIK TICARET VE SANAYI A.S.

ANADOLU GIDA SANAYIi AS.

ANADOLU CAM SANAYIi ASS.

AK ENERJ ELEKTRIK URETIMI OTOPRODUKTOR GRUBU 4.
GENTAS GENEL METAL SANAYI VE TICARET AS.

GOLTAS GOLLER BOLGES CIMENTO SANAYI VE TICARET AS.
GUBRE FABRKALARI T.A.S.

ERBOSAN ERQGYAS BORU SANAYiIi VE TICARET AS.
KARTONSAN KARTON SANAYI VE TICARET AS.

KIPA KITLE PAZARLAMA TICARET VE GIDA SANAYI A.S.
FENIS ALUMINYUM SANAY 1 VE TICARET AS.

VESTEL ELEKTRONK SANAY1 VE TICARET AS.

YUNSA YUNLU SANAYI VE TICARET AS.

MARSHALL BOYA VE VERNIK SANAYIi A.S.

2004 Yih

ALKIM KAGIT SANAYI VE TICARET AS.

TEK-ART TURIZM A.S.

AK ENERJ ELEKTRIK URETIMI OTOPRODUKTOR GRUBU 4.
ACIBADEM SAGLIK HIZMETLERI VE TICARET AS.
AKSA AKRILIK KIMYA SANAYTA.S.

LiO YAG SANAYI VE TICARET ANONIM SIRKETI
NUH CIMENTO AS.

ERBOSAN ERQYAS BORU SANAYii VE TICARET AS.
ALARKO CARRIER SANAYI VE TICARET AS.
HEKTAS TICARET T.AS.

KUTAHYA PORSELEN SANAYII A.S.

LOGO YAZILIM SANAY i VE TICARET AS.

MUTLU AKU VE MALZEMELER 1 SANAYI A.S.

BOLU CIMENTO SANAYII A.S.

BATISOKE SOKE GMENTO SANAYII T.A.S.

BATICIM BATI ANADOLU CIMENTO SANAYIi A.S.
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PARK ELEKTRIK MADENCILIK SANAYI VE TICARET AS.
CEMTAS CELIK MAK INA SANAY1 VE TICARET AS.

SERVE KIRTASYE SANAYI VE TICARET AS.

TUPRAS-TURKIYE PETROL RAENERILERI A.S.

DENTAS AMBALAJ VE KAGIT SANAYI AS.

VESTEL ELEKTRONK SANAYi VE TICARET AS.

ZORLU ENERJ ELEKTRIK URETIMI OTOPRODUKTOR GRUBU 4.
EGE ENDUSTR VE TICARET AS.

ENKA INSAAT VE SANAYT A.S.

2005 Yih

ALARKO CARRIER SANAYI VE TICARET AS.
BAGFAS BANDIRMA GUBRE FABRIKALARI A. S.
ASELSAN ELEKTRONK SANAYI VE TICARET AS.
BOLU CIMENTO SANAYII A.S.

BATISOKE SOKE GMENTO SANAYII T.A.S.
BURSA GMENTO FABRIKASI A.S.

BURCELIK VANA SANAY iI VE TICARET AS.
LOGO YAZILIM SANAY I VE TICARET AS.
ECZACIBASI ILAC SANAYI VE TICARET AS.
GOODYEAR LASTIKLERI T.A.S.

KUTAHYA PORSELEN SANAYII A.S.

HEKTAS TICARET T.AS.

LUKS KADIFE TICARET VE SANAVYII A.S.
AFYON CIMENTO SANAYIi T.ASS.

MARMARIS MARTI OTELISLETMELERI A.S.
MARDIN CIMENTO SANAYII VE TICARET AS.
MUTLU AKU VE MALZEMELER 1 SANAYT A.S.
NUH CIMENTO SANAYI A.S.

AKIN TEKSTIL A.S.

ASELSAN ELEKTRONK SANAY] VE TICARET AS.
LAFARGE ASLAN CIMENTO AS.

AYEN ENERJ A.S.
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SARKUYSAN ELEKTROLITIK BAKIR SANAY ii VE

SERVE KIRTASYE SANAYi VE TiCARET AS.

BSH PROHLO ELEKTRIKLi GERECLER SANAYI A.S.
SONMEZ HLAMENT SENTETIK iPLiK VE ELYAF SANAYi A.S.
GUBRE FABRKALARI T.A.S.

CEMTAS CELiK MAK iNA SANAY1 VE TICARET AS.
TUPRAS-TURKIYE PETROL RARNERILERI A.S.

USAS UCAK SERVISI A.S.

VAKKO TEKSTIL VE HAZIR GiYiM SANAYI iSLETMELERI A.S.

2006 Yih

ACIBADEM SAGLIK HIZMETLERI VE TICARET AS.
ALARKO CARRIER SANAYI VE TICARET AS.
BAGFAS BANDIRMA GUBRE FABRIKALARI A. S.
ASELSAN ELEKTRONK SANAYI VE TICARET AS.
LAFARGE ASLAN CIMENTO ASS.

BOLU CIMENTO SANAYII A.S.

BATISOKE SOKE GMENTO SANAYII T.A.S.
BURSA GMENTO FABRIKASI A.S.

2007 Yil
AFYON CIMENTO SANAYI T.A.S.
AFM ULUSLARARASI FILM PRODUKSYON TICARET VE SANAYi A.S.

2008 Yih

ASELSAN

ALKIM ALKAL I KIMYA

MUTLU AKU VE MALZEMELERI A.S.
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Zarar Eden Firmalar

1995 Yili

TURK HAVA YOLLARI A.O.

SOKSA-ISNOP ORME VE KONFEK$YON SAN.VE TIC.AS.
OKAN TEKSTIL SANAYI VE TICARET

1996 Yil

FENIS ALUMINYUM SANAY 1 VE TICARET AS.
TURK HAVA YOLLARI A.O

EMSAN PASLANMAZ CELIK SAN VE TIiC AS.

1997 Yih

EMSAN BESYILDIZ CELIK SANAY1 VE TICARET AS.
EMSAN PASLANMAZ CELIK SAN VE TIiC AS.

GIMA GIDA VE IHTIYAC MADDELERI T.A.S.
METAS iZMIR METALURJ FABRIKASI T.A.S.
TUPRAS-TURKIYE PETROL RAHNERILERI A.S.

1998 Yil

BAYRAKLI BOYA VE VERN iK SANAYII A.S.

EMSAN BESYILDIZ CELIK SANAY1 VE TICARET AS.
TUMTEKS TEKSTIL SANAYI VE TICARET AS.

1999 Yih

APEKS DIS TICARET AS.

BISAS TEKSTIL SANAYI VE TICARET AS.

DURAN OFSET MATBAACILIK VE AMBALAJ SANAY I A.S.
DOGUSAN BORU SANAYiI VE TICARET AS.

EMINIS AMBALAJ SANAY I VE TICARET AS.

KEPEZ ELEKTRK T.A.S.

PARK TEKSTIL SAN

TUMTEKS TEKSTIL SANAYI VE TICARET AS.
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2000 Yih

ARAT TEKSTIL SANAYI VE TICARET AS.

BAYRAKLI BOYA VE VERN iK SANAYIi A.S.

BOYASAN TEKSTIL SANAYI VE TICARET AS.

BIRLIK MENSUCAT TICARET VE SANAYi iSLETMELERI A.S.
BISAS TEKSTIL SANAYI VE TICARET AS.

CBS BOYA KIMYA SANAY il VE TICARETI A.S.
CUKUROVA ELEKTRIK A.S.

DARDANEL ONENTAS GIDA SANAYI A.S.

GUMUSSUYU HALI VE YER KAP SAN. VE TIC. AS.
KONITEKS KONFEKIYON ENDUSTR VE TICARET AS.
LUKS KADIFE TICARET VE SANAYII A.S.

MEGES BOYA SANAYI VE TICARET AS.

METAS iZMIR METALURJ FABRIKASI T.A.S.
MUDURNU TAVUKCULUK A. S.

PENGUEN GIDA SANAY A.S.

SOKTAS PAMUK VE TARIM URU DEG. TIC.VE SAN. AS.
TEZSAN TAKIM TEZGAHLARI SANAY1 VE TICARET AS.
TUMTEKS TEKSTIL SANAYI VE TICARET AS.

VIKING KAGIT VE SELULOZ AS.

2001 Yih

BERDAN TEKSTIL SANAYI VE TICARET AS.
BOYASAN TEKSTIL SANAYI VE TICARET AS.

CBS BOYA KIMYA SANAY il VE TICARETI A.S.
CUKUROVA ELEKTRIK A.S.

DARDANEL ONENTAS GIDA SANAYI A.S.
DEMISAS DOKUM EMAYE MAMULLER I SANAYII A.S.
DOGUSAN BORU SANAYiI VE TICARET AS.
DOKTAS DOKUMCULUK TICARET VE SANAYI A.S.
EGS EGE GYIM SANAY] VE DIS TICARET AS.
EGE PROM. TICARET VE SANAYI A.S.
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EGS EGESER ©&/IM SANAYI iC VE DIS TICARET AS.
EMEK ELEKTRIK ENDUSTRI A.S.

GOODYEAR LASTIKLERI T.A.S.

GORBON BIL SERAMIK A.S.

ISIKLAR AMBALAJ SANAY ii VE TICARET A.S.
KENT GIDA MADDELERI SANAYii VE TICARET AS.
KEREVITAS GIDA SANAYI VE TICARET AS.
KELEBEK MOBILYA VE KONTRPLAK SANAYI A.S.
KONITEKS KONFEKSYON ENDUSTHR VE TICARET AS.
KONFRUT GIDA SANAYI VE TICARET AS.

KOYTAS TEKSTIL SANAYI VE TICARET AS.
KARDEMIR KARABUK DEMIR CELIK SANAYI VE TICARET AS.
LUKS KADIFE TICARET VE SANAYIi A.S.

MEGES BOYA SANAYi VE TICARET AS.

MENSA MENSUCAT SANAYI VE TICARET AS.
MILLIYET GAZETEQLIK A.S.

MUDURNU TAVUKCULUK A.S.

PIMAS PLASTIK INSAAT MALZEMELERT A.S.
T.TUBORG BRA VE MALT SANAY i A.S.

TANSAS PERAKENDE MAGAZACILIK T iC. AS.
TURCAS PETROL AS.

USAK SERAMIK SANAYii A.S.

VIKING KAGIT VE SELULOZ AS.

2002 yih
ARAT TEKSTIL SANAYI VE TICARET AS.

GBS BOYA KIMYA SANAY il VE TICARETI A.S.

EGS EGESER &/'iM SANAY1 iC VE DIS TICARET AS.
EGE SERAMK SANAY1 VE TICARET AS.

EGEPLAST EGE PLASIK TICARET VE SANAYi A.S.
ESEM SPOR ®/iIM SANAYI VE TICARET AS.

ERSU MEYVE VE GIDA SANAYi A.S.

GIMA GIDA VE IHTIYAC MADDELERI T.AS.
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GORBON BIL SERAMIK A.S.

ISIKLAR AMBALAJ SANAY ii VE TICARET A.S.

KEREVITAS GIDA SANAYI VE TICARET AS.

KELEBEK MOBILYA VE KONTRPLAK SANAYT A.S.

KARDEMIR KARABUK DEMIR CELIK SANAYI VE TICARET AS.
MAK INA TAKIM ENDUSTRISI A.S.

NET TURIZM TICARET VE SANAYI A.S.

PIMAS PLASTIK INSAAT MALZEMELERT A.S.

CBS PHNTAS BASKI MUREKKEPLERI VE GERECLER SANAYI A.S.
USAK SERAMIK SANAYIi A.S.

UNAL TARIM URUNLERI IHRACAT VE SANAYI A.S.

VIKING KAGIT VE SELULOZ AS.

2003 Yih

ALCATEL TELETAS TELEKOMU

AK-AL TEKSTIL SANAYII A.S.

ARAT TEKSTIL SANAYI VE TICARET AS.

AKIN TEKSTIL A.S.

BOROVA YAPI ENDUSTRSI A.S.

CARSI BUYUK MA GAZACILIK A. S.

EGS EGESER &/'IM SANAY1 IC VE DIS TICARET AS.
EMEK ELEKTRIK ENDUSTR A.S.

ESEM SPOR ®&vIM SANAYI VE TICARET AS.

FAVORI DINLENME YERLERI A.S.

FRIGO-PAK GIDA MADDELERI SANAYI VE TICARET AS.
[ZMIR DEMIR CELIK SANAYT A.S.

KENT GIDA MADDELERI SANAYIi VE TICARET AS.
MILPA TiCARI VE SINAI URUNLER PAZ. SAN. VE TC. AS.
NET TURIZM TICARET VE SANAYI A.S.

PENGUEN GIDA SANAY A.S.

PINAR SU SANAYi VE TICARET AS.

SASA DUPONT SABANCI POLYESTER SANAIA.S.
TANSAS PERAKENDE MAGAZACILIK T IC. AS.
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USAK SERAMIK SANAYIi A.S.
YATAS YATAK VE YORGAN SAN. TiC. AS.

2004 Yih

ALTINYA G KOMBINALARI A.S.

BERDAN TEKSTIL SANAYI VE TICARET AS.
BOROVA YAPI ENDUSTRSI A.S.

BISAS TEKSTIL SANAY1 VE TICARET AS.
DERIMOD KONFEKSYON AYAKKABI DER I SAN. VE TIC. AS.
EGEPLAST EGE PLASIK TICARET VE SANAYI A.S.
GIMSAN GEDIZ IPLIK VE MENSUCAT SANAYII A.S.
HAZNEDAR REFRAKTER SANAVYII A.S.

KONFRUT GIDA SANAYI VE TICARET AS.

MENSA MENSUCAT SANAYi VE TICARET AS.
MENDERES TEKSTL SANAY1 VE TICARET AS.
MERKO GIDA SANAYI VE TICARET AS.

OKAN TEKSTIL SANAYI VE TICARET

SELCUK GIDA ENDUSTR IHRACAT ITHALAT A.S.
UNAL TARIM URUNLERI IHRACAT VE SANAYI A.S.

2005 Yih

ALCATEL TELETAS TELEKOMU

ARSAN TEKSTIL TICARET VE SANAYI A.S.

AK-AL TEKSTIL SANAYII A.S.

AKSA AKRILIK KIMYA SANAYTA.S.

AKSU iPLIK DOKUMA VE BOYA APRE FABRIKALARI T.A. S.
DURAN OFSET MATBAACILIK VE AMBALAJ SANAY I A.S.
ECZACIBASI YAPI GERECLER SANAYI VE TiC AS.

ESEM SPOR ®&YiIM SANAY] VE TICARET AS.

ESCORT COMPUTER ELEKTROMN SANAYI VE TICARET AS.
FEDERAL - MOGULIZMIT PISTON VE AHM UR TESS AS.
GIMSAN GEDIZ iPLIK VE MENSUCAT SANAYii A.S.
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HAZNEDAR REFRAKTER SANAYIi A.S.

KARSU TEKSTIL SANAYil VE TICARET AS.

LINK BILGISAYAR SIST. YAZILIMI VE D SAN. VE TiC. AS.
METEMTEKS TEKSTIL SANAY] VE TICARET AS.
SELCUK GIDA ENDUSTR IHRACAT ITHALAT A.S.
VAN-ET ENTEGRE ET SANAY VE TICARET AS.

2006 Yih

AKENERJ ELEKTRIK URETIM A.S.

AYEN ENERJ A.S.

EDIPIPLIK SANAYI VE TICARET AS.

ERSU MEYVE VE GIDA SANAYI A.S.

PETROKENT TURZM A.S.

PLASTIKKART AKILLI KART ILETISIM SISTEMLERI SAN VE TIC AS.
SEKER HLIC VE YEM SANAYI TICARET AS.

UKI ULUSLARARASI KONFEKSYON IMALAT VE TIC ASS.

ULKER GIDA SANAYI VE TICARET AS.

2007 Yil
MARMARIS ALTINYUNUS TURISTIK TESISLER AS.

2008 Yili
BESIKTAS FUTBOL YATIRIMLARI SANAY I VE TICARET AS.
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EK: 2

Basarisizliktan Bir Yil Oncesi i¢in Diskriminant Analizi Sonuglari

Analysis Case Processing Summary

Unweighted Cases N Percent
Valid 298 100,0
Exclude Missing or out-of- 0 0
d range group codes '
At least one missing
discriminating 0 0
variable

Both missing or out-
of-range group codes

and at least one 0 ,0

missing discriminating

variable

Total 0 ,0
Total 298 100,0

Box's Test of Equality of Covariance Matrices

Log Determinants

Log
Determinan
VAR00001 Rank t
1,00 7 2,066
2,00 7 1,931
Pooled within- 5 9.254
groups
The ranks and natural logarithms of determinanitgqut are those of the group covariance

matrices.

Test Results

Box's M 2143.40
0
F Apxpro 74,516
df1 28
df2 | 219680,
620
Sig. | ,000

Tests null hypothesis of equal population covaramatrices.
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Stepwise Statistics

Variables Entered/Removed(a,b,c,d)

Step Entered Wilks' Lambda
Statistic dfl df2 df3 Exact F
Statistic dfl df2 Sig.

1

VAR00012 ,684 1 1| 296,000 136,872 1 296,000 ,000
2

VAR00008 ,604 2 1| 296,000 96,628 2 295,000 ,000
3

VAR00003 ,543 3 1| 296,000 82,439 3 294,000 ,000
4

VAR00018 ,521 4 1| 296,000 67,365 4 293,000 ,000
5

VAR00021 ,504 5 1| 296,000 57,406 5 292,000 ,000
6

VAR00017 ,490 6 1| 296,000 50,526 6 291,000 ,000
7

VAR00010 ,483 7 1| 296,000 44,307 7 290,000 ,000

At each step, the variable that minimizes the di/@vaks' Lambda is entered.
a Maximum number of steps is 50.

b Minimum partial F to enter is 3.84.

¢ Maximum partial F to remove is 2.71.

d Flevel, tolerance, or VIN insufficient for fagr computation.

Summary of Canonical Discriminant Functions

Eigenvalues
Functio | Eigenvalu % of Cumulative | Canonical
n e Variance % Correlation
1 1,069(a) 100,0 100,0 , 719

a First 1 canonical discriminant functions weredis the analysis.

Wilks' Lambda
Test of Wilks' Chi-
Function(s) Lambda| square df Sig.
1 483 212,735 7 ,000
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Standardized Canonical Discriminant Function Coeffcients

Functi
on
1
VARO00003 524
VAR00008 587
VARO00010 | - 180
VARO00012 | - 556
VARO00017 | - 284
VAR00018 403

VAR00021 [ 254

Canonical Discriminant Function Coefficients

Functi
on

1
VAR00003 | 485

VARO00008 | 1,089
VARO00010 | - 044
VARO00012 | -1,604
VARO00017 | - 078
VARO00018 | 2,148
VAR00021 .001
(Constant) | -1,007

Unstandardized coefficients

blegicieq cLonb
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Casewise Statistics

Highest Group Second Highest Group Dlsgrég]rlgsant
Squared Squared
Actual Predicted Mahalanobis P(G= Mahalanobis .
Group Group p df P(G=g | D=d] Distanc_e to Group I(Dzd? | Distanc_e to Function 1
Centroid Centroid
1 1 1 ,812 1 ,895 ,056 2 ,105 3,496 597
2 1 1 ,218 1 ,995 1,517 2 ,005 11,151 2,066
3 1 1 , 191 1 ,995 1,708 2 ,005 11,657 2,141
4 1 1 ,364 1 ,990 ,823 2 ,010 9,088 1,742
5 1 1 ,616 1 ,830 ,252 2 ,170 2,578 ,333
6 1 1 473 1 ,985 914 2 ,015 7,978 1,551
7 1 1 ATT7 1 ,886 ,080 2 ,114 3,329 ,552
8 1 1 ,863 1 ,953 ,030 2 ,047 5,201 1,008
9 1 1 ,932 1 ,944 ,007 2 ,056 4,806 ,919
10 1 1 ,018 1 1,000 5,574 2 ,000 19,967 3,195
11 1 1 411 1 , 713 ,676 2 ,287 1,652 ,012
12 1 1 ,681 1 ,855 ,169 2 ,145 2,878 ,423
13 1 1 , 781 1 ,887 ,077 2 ,113 3,347 957
14 1 1 ,354 1 ,666 ,860 2 334 1,393 -,093
15 1 1 ,011 1 1,000 6,545 2 ,000 21,769 3,393
16 1 1 ,524 1 , 786 ,406 2 ,214 2,161 ,197
17 1 1 , 755 1 ,964 ,097 2 ,036 5,854 1,147
18 1 1 ,653 1 ,845 ,203 2 ,155 2,747 ,384
19 1 1 ,289 1 ,992 1,126 2 ,008 10,041 1,896
20 1 1 ,933 1 ,944 ,007 2 ,056 4,804 ,919
21 1 1 ,622 1 ,833 ,243 2 ,167 2,607 341
22 1 1 ,254 1 ,994 1,304 2 ,006 10,558 1,976
23 1 1 ,396 1 ,988 , 720 2 ,012 8,739 1,683
24 1 1 ,623 1 ,975 ,242 2 ,025 6,757 1,326
25 1 1 ,384 1 ,691 , 759 2 ,309 1,529 -,037
26 1 1 ,957 1 ,980 ,345 2 ,020 7,260 1,422
27 1 1 ,448 1 , 739 o717 2 ,261 1,818 ,075
28 1 1 ,939 1 ,943 ,006 2 ,057 4,768 911
29 1 1 377 1 ,989 ,780 2 ,011 8,943 1,718
30 1 1 ,604 1 ,825 ,269 2 , 175 2,525 316
31 1 1 ,502 1 ,983 ,451 2 ,017 7,722 1,506
32 1 1 ,959 1 ,927 ,003 2 ,073 4,228 , 783
33 1 2(*) ,410 1 ,515 ,680 1 ,485 1,646 -,448
34 1 1 ,867 1 ,908 ,028 2 ,092 3,763 ,667
35 1 1 ,259 1 ,993 1,275 2 ,007 10,475 1,964
36 1 1 373 1 ,683 , 7192 2 317 1,482 -,056
37 1 1 ,930 1 ,921 ,008 2 ,079 4,080 147
38 1 1 ,504 1 ,983 A47 2 ,017 7,706 1,503
39 1 1 ,567 1 ,808 328 2 ,192 2,355 ,262

** Misclassified case
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Highest Group Second Highest Group Dlsgrég]rlgsant
Squared Squared
Actual Predicted Mahalanobis P(G= Mahalanobis .
Group Group p df P(G=g | D=d] Distanc_e to Group I(Dzd? | Distanc_e to Function 1
Centroid Centroid
40 1 1 ,829 1 ,899 ,047 2 ,101 3,576 ,618
41 1 1 ,280 1 ,993 1,167 2 ,007 10,162 1,915
42 1 1 ,882 1 ,951 ,022 2 ,049 5,089 ,983
43 1 1 , 7156 1 ,964 ,097 2 ,036 5,849 1,145
44 1 1 ATT 1 ,984 ,507 2 ,016 7,949 1,546
45 1 1 , 760 1 ,964 ,093 2 ,036 5,823 1,140
46 1 1 ,956 1 ,940 ,003 2 ,060 4,676 ,889
47 1 1 ,973 1 ,929 ,001 2 ,071 4,302 ,801
48 1 1 378 1 ,687 176 2 313 1,504 -,047
49 1 1 ,395 1 ,988 , 723 2 ,012 8,748 1,685
50 1 1 ,931 1 ,944 ,007 2 ,056 4,812 ,921
51 1 1 ,980 1 ,930 ,001 2 ,070 4,334 ,809
52 1 1 ,900 1 ,915 ,016 2 ,085 3,927 ,709
53 1 1 ,500 1 A72 ,456 2 ,228 2,051 ,159
54 1 1 ,578 1 ,978 ,309 2 ,022 7,094 1,391
55 1 1 ,018 1 1,000 5,634 2 ,000 20,080 3,208
56 1 1 ,281 1 ,993 1,164 2 ,007 10,153 1,913
57 1 1 ,254 1 ,559 1,303 2 441 ,933 -,307
58 1 2(*) ,510 1 ,601 ,434 1 ,399 2,099 -,614
59 1 1 ,890 1 ,913 ,019 2 ,087 3,877 ,696
60 1 2(*) ,610 1 ,674 ,260 1 ,326 2,553 -, 763
61 1 1 ,693 1 ,860 ,156 2 ,140 2,934 ,440
62 1 1 ,148 1 ,997 2,090 2 ,003 12,625 2,280
63 1 1 ,496 1 ,983 ,463 2 ,017 7,773 1,515
64 1 1 ,672 1 ,852 ,180 2 ,148 2,834 411
65 1 1 ,570 1 ,810 322 2 ,190 2,372 ,267
66 1 1 ,348 1 ,990 ,879 2 ,010 9,273 1,772
67 1 1 ,663 1 ,849 ,190 2 ,151 2,794 ,399
68 1 1 ,943 1 ,924 ,005 2 ,076 4,145 , 763
69 1 1 ,186 1 ,996 1,751 2 ,004 11,771 2,158
70 1 1 , 746 1 ,965 ,105 2 ,035 5,910 1,158
71 1 1 ,870 1 ,909 ,027 2 ,091 3,778 ,671
72 1 1 ,403 1 ,988 ,701 2 ,012 8,670 1,672
73 1 1 ,496 1 ,983 ,464 2 ,017 7,778 1,516
74 1 1 ,360 1 ,671 ,838 2 ,329 1,421 -,081
75 1 1 ,227 1 ,994 1,459 2 ,006 10,992 2,042
76 1 1 , 783 1 ,887 ,076 2 ,113 3,356 ,559
77 1 1 ,922 1 ,920 ,010 2 ,080 4,039 137
78 1 1 712 1 ,968 , 137 2 ,032 6,135 1,204
79 1 1 ,861 1 ,907 ,031 2 ,093 3,734 ,659

** Misclassified case
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Highest Group Second Highest Group Dlsgrég]rlgsant
Squared Squared
Actual Predicted Mahalanobis P(G= Mahalanobis .
Group Group p df P(G=g | D=d] Distanc_e to Group I(Dzd? | Distanc_e to Function 1
Centroid Centroid
80 1 1 ,607 1 ,826 ,264 2 ,174 2,540 321
81 1 1 ,234 1 ,994 1,415 2 ,006 10,870 2,024
82 1 1 , 7162 1 ,964 ,092 2 ,036 5,810 1,138
83 1 1 ,821 1 ,897 ,051 2 ,103 3,539 ,608
84 1 1 ,676 1 971 , 175 2 ,029 6,380 1,253
85 1 1 ,591 1 ,819 ,289 2 ,181 2,465 ,297
86 1 1 , 187 1 ,961 ,073 2 ,039 5,656 1,105
87 1 1 ,675 1 971 , 176 2 ,029 6,383 1,253
88 1 2(*) , 733 1 M47 ,116 1 ,253 3,121 -,932
89 1 1 412 1 , 713 ,674 2 ,287 1,655 ,013
90 1 1 ,664 1 ,849 ,189 2 ,151 2,797 ,400
91 1 1 ,501 1 ,983 ,453 2 ,017 7,731 1,508
92 1 1 ,356 1 ,667 ,853 2 ,333 1,402 -,089
93 1 1 ,243 1 ,546 1,360 2 454 ,886 -,332
94 1 1 ,493 1 ,983 ,469 2 ,017 7,797 1,519
95 1 1 ,922 1 ,920 ,010 2 ,080 4,039 (37
96 1 1 971 1 ,979 321 2 ,021 7,150 1,401
97 1 1 ,534 1 , 791 ,387 2 ,209 2,205 ,212
98 1 1 , 791 1 ,889 ,070 2 111 3,395 ,570
99 1 1 ,968 1 ,928 ,002 2 ,072 4,275 , 795
100 1 1 ,697 1 ,970 , 151 2 ,030 6,231 1,223
101 1 1 ,824 1 ,898 ,049 2 ,102 3,556 ,613
102 1 1 ,660 1 ,973 ,193 2 ,027 6,486 1,274
103 1 1 ,069 1 ,998 3,304 2 ,002 15,407 2,652
104 1 1 ,696 1 ,860 ,153 2 ,140 2,947 444
105 1 1 ,946 1 ,924 ,005 2 ,076 4,159 , 766
106 1 1 ,790 1 ,889 ,071 2 , 111 3,390 ,568
107 1 1 ,439 1 ,986 ,598 2 ,014 8,299 1,608
108 1 1 ,057 1 ,999 3,632 2 ,001 16,106 2,740
109 1 1 , 164 1 ,996 1,937 2 ,004 12,245 2,226
110 1 1 729 1 ,967 ,120 2 ,033 6,024 1,181
111 1 1 ,386 1 ,989 , 752 2 ,011 8,849 1,702
112 1 1 ,887 1 ,950 ,020 2 ,050 5,062 977
113 1 1 ,299 1 ,612 1,078 2 ,388 1,143 -,204
114 1 1 ,814 1 ,895 ,055 2 ,105 3,505 ,599
115 1 1 ,658 1 ,847 ,196 2 ,153 2,771 ,392
116 1 1 ,262 1 ,569 1,258 2 ,431 972 -,287
117 1 1 ,008 1 1,000 7,113 2 ,000 22,796 3,502
118 1 1 ,561 1 ,805 ,339 2 ,195 2,327 ,253
119 1 1 ,580 1 ,814 ,306 2 ,186 2,415 ,281

** Misclassified case
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Highest Group Second Highest Group Dlsgrég]rlgsant
Squared Squared
Actual Predicted Mahalanobis P(G= Mahalanobis .
Group Group p df P(G=g | D=d] Distanc_e to Group I(Dzd? | Distanc_e to Function 1
Centroid Centroid
120 1 1 712 1 ,968 , 136 2 ,032 6,131 1,203
121 1 1 ,690 1 ,858 ,159 2 , 142 2,920 ,436
122 1 1 ,996 1 ,933 ,000 2 ,067 4,418 ,829
123 1 2(*%) ,606 1 ,671 ,266 1 329 2,533 -, 757
124 1 1 ,125 1 ,997 2,355 2 ,003 13,266 2,369
125 1 1 ,403 1 , 707 ,700 2 ,293 1,614 -,002
126 1 2(*) ,503 1 ,595 ,449 1 ,405 2,066 -,603
127 1 1 467 1 , 752 ,529 2 ,248 1,905 ,107
128 1 2(*) , 769 1 , 765 ,086 1 ,235 3,289 -,979
129 1 1 ,382 1 ,690 , 763 2 ,310 1,523 -,039
130 1 2(*) ,857 1 ,898 ,033 1 ,102 5,234 -1,453
131 1 1 ,931 1 ,921 ,007 2 ,079 4,086 , 748
132 1 1 ,695 1 ,970 , 154 2 ,030 6,248 1,227
133 1 1 271 1 ,993 1,211 2 ,007 10,292 1,935
134 1 1 ,579 1 ,978 ,308 2 ,022 7,090 1,390
135 1 1 ,603 1 977 271 2 ,023 6,907 1,355
136 1 1 ,162 1 ,996 1,953 2 ,004 12,284 2,232
137 1 1 ,803 1 ,960 ,062 2 ,040 5,555 1,084
138 1 1 374 1 ,683 , 7192 2 317 1,483 -,055
139 1 2(*) 127 1 , 743 ,122 1 ,257 3,091 -,924
140 1 1 947 1 , 798 ,363 2 ,202 2,265 ,232
141 1 1 ,006 1 1,000 7,696 2 ,000 23,831 3,609
142 1 1 ,850 1 ,954 ,036 2 ,046 5,273 1,023
143 1 1 ,512 1 ,982 429 2 ,018 7,632 1,490
144 1 1 ,463 1 , 749 ,540 2 ,251 1,885 ,100
145 1 1 374 1 ,989 , 791 2 ,011 8,980 1,724
146 1 2(*) , 126 1 , 743 ,123 1 ,257 3,087 -,922
147 1 1 , 7184 1 ,887 ,075 2 ,113 3,361 ,560
148 1 1 ,491 1 167 474 2 ,233 2,014 ,146
149 1 1 497 1 770 462 2 ,230 2,038 ,155
150 1 1 ,502 1 ,983 ,450 2 ,017 7,718 1,505
151 1 1 ,281 1 ,592 1,161 2 ,408 1,061 -,243
152 1 1 ,310 1 ,992 1,029 2 ,008 9,746 1,849
153 1 1 ,884 1 ,950 ,021 2 ,050 5,075 ,980
154 1 1 ,217 1 ,510 1,523 2 ,490 , 762 -,400
155 1 1 ,585 1 ,978 ,298 2 ,022 7,043 1,381
156 1 1 ,539 1 ,981 378 2 ,019 7,411 1,449
157 1 1 425 1 724 ,635 2 ,276 1,717 ,038
158 1 1 , 730 1 ,967 ,119 2 ,033 6,017 1,180
159 1 1 , 745 1 ,965 , 106 2 ,035 5,919 1,160

** Misclassified case
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Highest Group Second Highest Group Dlsgrég]rlgsant
Squared Squared
Actual Predicted Mahalanobis P(G= Mahalanobis .
Group Group p df P(G=g | D=d] Distanc_e to Group I(Dzd? | Distanc_e to Function 1
Centroid Centroid
160 1 1 ,390 1 ,989 , 740 2 ,011 8,806 1,695
161 1 1 ,535 1 , 7192 ,386 2 ,208 2,210 ,214
162 1 1 ATT 1 , 758 ,506 2 ,242 1,949 ,123
163 1 1 ,993 1 ,935 ,000 2 ,065 4,478 ,843
164 1 2(*) 174 1 , 768 ,082 1 ,232 3,316 -,986
165 1 2(*) ,435 1 ,539 ,608 1 461 1,762 -,493
166 1 1 ,362 1 ,673 ,830 2 327 1,431 -,077
167 1 1 ,682 1 ,856 ,168 2 ,144 2,882 425
168 1 1 A27 1 725 ,632 2 275 1,723 ,040
169 1 1 ,876 1 ,910 ,024 2 ,090 3,809 ,679
170 1 1 , 7164 1 ,882 ,090 2 ,118 3,266 ,534
171 1 1 ,506 1 176 442 2 224 2,081 ,170
172 1 1 ,121 1 ,997 2,409 2 ,003 13,394 2,387
173 1 1 ,672 1 ,972 ,180 2 ,028 6,408 1,258
174 1 1 ,382 1 ,690 , 7164 2 ,310 1,521 -,040
175 1 1 371 1 ,681 ,801 2 ,319 1,471 -,060
176 1 2(*) ,599 1 ,666 277 1 334 2,501 -, 147
177 1 1 ,930 1 ,944 ,008 2 ,056 4,821 ,923
178 1 1 ,906 1 ,916 ,014 2 ,084 3,960 17
179 1 1 ,360 1 ,671 ,839 2 ,329 1,420 -,081
180 1 1 ,913 1 ,918 ,012 2 ,082 3,993 725
181 2 2 ,612 1 ,674 ,258 1 ,326 2,559 -, 765
182 2 2 ,607 1 ,671 ,265 1 ,329 2,537 -, 758
183 2 2 ,404 1 972 ,695 1 ,028 8,650 -2,107
184 2 2 ,566 1 ,643 329 1 ,357 2,353 -,699
185 2 2 o717 1 ,651 311 1 ,349 2,403 -, 715
186 2 1(%%) ,330 1 ,644 ,948 2 ,356 1,285 -,139
187 2 2 ,993 1 ,860 ,000 1 ,140 4,477 -1,281
188 2 2 ,880 1 ,892 ,023 1 ,108 5,099 -1,424
189 2 2 ,589 1 ,950 ,291 1 ,050 7,007 -1,813
190 2 2 424 1 ,970 ,639 1 ,030 8,448 -2,072
191 2 2 ,970 1 ,867 ,001 1 ,133 4,601 -1,310
192 2 2 ,946 1 ,839 ,005 1 ,161 4,158 -1,205
193 2 2 ,654 1 ,940 ,201 1 ,060 6,532 -1,721
194 2 2 ,600 1 ,948 ,275 1 ,052 6,929 -1,798
195 2 2 ,978 1 ,865 ,001 1 ,135 4,559 -1,301
196 2 2 , 191 1 ,990 1,713 1 ,010 11,671 -2,582
197 2 2 ,878 1 ,814 ,024 1 ,186 3,817 -1,119
198 2 1(*%) AT71 1 , 755 ,519 2 ,245 1,923 ,114
199 2 2 , 118 1 ,994 2,438 1 ,006 13,462 -2,835

** Misclassified case
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Highest Group Second Highest Group Dlsgrég]rlgsant
Squared Squared
Actual Predicted Mahalanobis P(G= Mahalanobis .
Group Group p df P(G=g | D=d] Distanc_e to Group I(Dzd? | Distanc_e to Function 1
Centroid Centroid

200 2 2 ,665 1 ,938 ,188 1 ,062 6,456 -1,706
200 2 1(*%) ,408 1 , 711 ,684 2 ,289 1,639 ,007

202 2 2 ,009 1 ,999 6,827 1 ,001 22,282 -3,886
203 2 2 ,639 1 ,942 ,220 1 ,058 6,641 -1,743
204 2 2 ,812 1 ,909 ,056 1 ,091 5,498 -1,510
2056 2 2 ,000 1 1,000 15,513 1 ,000 36,555 -5,212
206 2 2 ,615 1 ,946 ,253 1 ,054 6,816 -1,776
207 2 2 ,946 1 ,840 ,005 1 ,160 4,161 -1,205
208 2 2 ,788 1 ,914 ,072 1 ,086 5,648 -1,542
209 2 2 ,229 1 ,987 1,448 1 ,013 10,961 -2,476
210 2 2 ,564 1 ,642 ,333 1 ,358 2,343 -,696
211 2 1(%%) ,370 1 ,680 ,804 2 ,320 1,466 -,062
212 2 2 , 740 1 , 750 ,110 1 ,250 3,153 -,941
213 2 2 ,145 1 ,992 2,121 1 ,008 12,701 -2,729
214 2 2 ,810 1 , 7184 ,058 1 ,216 3,486 -1,033
215 2 2 476 1 974 ,508 1 426 1,946 -,560
216 2 2 ,982 1 ,864 ,001 1 ,136 4,539 -1,296
217 2 2 444 1 ,546 ,587 1 454 1,800 -,507
218 2 2 ,880 1 ,815 ,023 1 ,185 3,830 -1,123
219 2 2 ,641 1 ,693 ,217 1 ,307 2,695 -,807

220 2 2 ,686 1 ,934 , 164 1 ,066 6,312 -1,678
221 2 2 , 793 1 176 ,069 1 224 3,404 -1,010
222 2 2 , 798 1 179 ,066 1 ,221 3,428 -1,017
223 2 2 416 1 ,521 ,662 1 479 1,674 -,459

224 2 2 ,960 1 ,845 ,003 1 ,155 4,232 -1,223
225 2 2 ,859 1 ,898 ,032 1 ,102 5,224 -1,451
226 2 2 ,850 1 ,900 ,036 1 ,100 5,273 -1,462
227 2 2 467 1 ,965 ,529 1 ,035 8,035 -2,000
228 2 2 ,922 1 ,831 ,010 1 ,169 4,039 -1,175
229 2 1(%%) 412 1 714 ,672 2 ,286 1,658 ,014

230 2 2 ,150 1 ,992 2,068 1 ,008 12,571 -2,711
231 2 1(%%) ,335 1 ,648 ,931 2 ,352 1,305 -,130
232 2 1(%%) ,248 1 ,552 1,336 2 448 ,905 -,321

233 2 2 ,884 1 ,816 ,021 1 ,184 3,847 -1,127
234 2 2 ,962 1 ,870 ,002 1 ,130 4,644 -1,321
235 2 2 ,658 1 , 704 ,196 1 ,296 2,771 -,830
236 2 2 ,440 1 ,543 ,596 1 457 1,783 -,501

237 2 2 ,640 1 ,693 ,219 1 ,307 2,689 -,805
238 2 2 ,893 1 ,889 ,018 1 , 111 5,029 -1,408
239 2 2 ,122 1 ,994 2,387 1 ,006 13,341 -2,818

** Misclassified case
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. . Discriminant
Highest Group Second Highest Group Scores
Squared Squared
Actual Predicted Mahalanobis P(G= Mahalanobis .
Group Group p df P(G=g | D=d] Distanc_e to Group I(Dzd? | Distanc_e to Function 1
Centroid Centroid

240 2 1(*%) ,319 1 ,632 ,994 2 ,368 1,233 -,163
241 2 2 ATT 1 574 ,506 1 426 1,949 -,561
242 2 2 , 108 1 ,994 2,578 1 ,006 13,787 -2,879
243 2 2 ,303 1 ,981 1,061 1 ,019 9,844 -2,303
244 2 2 ,525 1 ,613 ,404 1 387 2,167 -,637
245 2 1(%%) 419 1 , 719 ,652 2 ,281 1,690 ,027
246 2 1(%%) ,250 1 ,954 1,323 2 446 ,916 -,316
247 2 2 I17 1 , 738 ,131 1 ,262 3,047 -,911
248 2 2 ,859 1 ,806 ,032 1 ,194 3,722 -1,095
249 2 2 ,629 1 ,686 ,233 1 314 2,639 -, 790
250 2 2 ,710 1 ,930 ,138 1 ,070 6,148 -1,645
251 2 2 ,240 1 ,986 1,381 1 ,014 10,776 -2,448
252 2 2 491 1 ,586 474 1 414 2,013 -,584
253 2 2 ,981 1 ,852 ,001 1 ,148 4,341 -1,249
254 2 2 ,866 1 ,809 ,029 1 ,191 3,758 -1,104
255 2 2 ,641 1 ,693 ,218 1 ,307 2,692 -,806
256 2 2 ,482 1 ,578 ,495 1 422 1,970 -,569
257 2 2 711 1 , 735 ,137 1 ,265 3,019 -,903
258 2 2 ,639 1 ,692 ,220 1 ,308 2,684 -,804
259 2 2 ,872 1 ,811 ,026 1 ,189 3,786 -1,111
260 2 2 , 736 1 , 748 ,114 1 ,252 3,133 -,936
261 2 2 ,867 1 ,896 ,028 1 ,104 5,174 -1,440
262 2 2 ,600 1 ,667 ,275 1 ,333 2,508 -, 749
263 2 2 ,063 1 ,997 3,460 1 ,003 15,742 -3,133
264 2 2 , 126 1 , 743 ,123 1 ,257 3,087 -,923
265 2 2 ,611 1 ,674 ,259 1 ,326 2,556 -, 764
266 2 2 ,881 1 ,815 ,023 1 ,185 3,831 -1,123
267 2 2 ,652 1 ,940 ,204 1 ,060 6,549 -1,725
268 2 2 ,637 1 ,691 ,222 1 ,309 2,676 -,801
269 2 2 ,918 1 ,829 ,011 1 171 4,018 -1,170
270 2 2 ,848 1 ,901 ,037 1 ,099 5,288 -1,465
271 2 2 ,660 1 ,705 ,194 1 ,295 2,779 -,833
272 2 2 ,813 1 ,909 ,056 1 ,091 5,496 -1,510
273 2 2 , 716 1 137 ,133 1 ,263 3,038 -,909
2714 2 1(%%) ,225 1 ,521 1,473 2 479 , 799 -,379
275 2 2 , 795 1 ,913 ,067 1 ,087 5,604 -1,533
276 2 2 ,896 1 ,821 ,017 1 ,179 3,908 -1,142
277 2 2 , 735 1 ,925 ,114 1 ,075 5,980 -1,611
278 2 2 ,560 1 ,639 ,340 1 ,361 2,324 -,690
279 2 2 ,254 1 ,985 1,302 1 ,015 10,553 -2,414

** Misclassified case
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. . Discriminant
Highest Group Second Highest Group Scores
Squared Squared
Actual Predicted Mahalanobis P(G= Mahalanobis .
Group Group p df P(G=g | D=d] Distanc_e to Group I(Dzd? | Distanc_e to Function 1
Centroid Centroid

280 2 2 ,669 1 , 710 ,183 1 ,290 2,822 -,845
281 2 2 ,410 1 ,515 ,680 1 ,485 1,646 -,448
282 2 2 ,607 1 ,671 ,265 1 329 2,537 -, 758
283 2 2 ,583 1 ,655 ,301 1 ,345 2,430 -, 724
284 2 2 ,000 1 1,000 62,935 1 ,000 100,815 -9,206
285 2 2 , 719 1 , 739 ,129 1 ,261 3,055 -,913
286 2 2 ,400 1 ,973 , 707 1 ,027 8,693 -2,114
287 2 1(%%) ,257 1 ,563 1,284 2 437 ,949 -,299
288 2 2 ,684 1 , 719 , 166 1 ,281 2,891 -,866
289 2 2 ,489 1 ,584 ,480 1 416 2,002 -,580
290 2 2 770 1 , 765 ,086 1 ,235 3,294 -,980
291 2 2 ,532 1 ,618 ,390 1 ,382 2,199 -,648
292 2 1(%%) ,211 1 ,501 1,567 2 ,499 , 732 -, 417
293 2 1(%%) ,402 1 , 706 , 702 2 ,294 1,612 -,003
294 2 1(%%) ,291 1 ,603 1,114 2 ,397 1,107 -,221
295 2 2 ,701 1 ,931 ,147 1 ,069 6,206 -1,657
296 2 2 ,641 1 ,942 ,217 1 ,058 6,622 -1,739
297 2 2 ,868 1 ,896 ,028 1 ,104 5,170 -1,439
298 2 2 ,430 1 ,534 ,623 1 ,466 1,737 -,484

** Misclassified case



Basarisizliktan Bir Yil Oncesi Igin Olusturulan Diskriminant Analizinde Kullanilan De giskenler Arasindaki Korelasyon Katsayilari

1 2 3
1,000 0,931 0,643
1,000 0,721
1,000

4 5
-0,055 -0,135
0,021 -0,124
0,066 0,028
1,000 -0,013

1,000

6 7 8 9 10 11

-0,022 -0,173 -0,003198 -0,118 -0,403
-0,042 -0,219 -0,0X8197 -0,101 -0,338

-0,021 -0,207 -0,010,021 -0,060 -0,197
-0,006 -0,113 -0,0020,038 0,097 0,048
0,022 0,233 -0,0140,031 -0,055 0,009
1,000 0,078 0,357 0,027 -0,03®,012
1,000 -0,053 0,330 -0,102 0,098

1,000 -0,002-0,053 -0,009

1,000 -0,119-0,143

1,000 0,509

1,000

12 13 14
-0,017 0,176 0,130
-0,015 0,200 0,166
-0,010 0,172 0,138
0,001 -0,0140,085
-0,019 0,035 -0,083
0,274 -0,008 0,000
-0,083 -0,089 -0,179
0,844 -0,003-0,017
-0,012 -0,007 -0,081
-0,093-0,025 -0,135
-0,003 -0,059 -0,369
1,000 -0,001 0,031

1,000 0,075
1,000

15
0,067
0,056
0,023

0,069
0,007
0,010
0,059
0,004
0,002
0,033
-0,265
0,023

0,013

0,056
1,000

16
0,081
0,058
0,019

0,025
0,020
0,015
0,108
-0,001
0,016
0,020
-0,304
0,006
0,006
0,021
0,979
1,000

17
0,006
0,024
-0,039
0,045
-0,036
0,040
0,091
0,020
0,049
-0,130
-0,268
0,052

0,047
0,524
0,487
0,437
1,000

18 19 20 21 22 23 24 25
0,143 0,008 -0,085011 0,033 0,396 0,398 0,148
0,114 0,004 -0,088013 0,056 0,441 0,313 0,134
0,039 0,004 -0,04BO08 0,022 0,205 0,165 0,256
0,025 0,004 -0,010,001 -0,005 -0,027 -0,031 -0,045
0,010 0,015 -0,04D004 -0,002 -0,034 -0,100 -0,024
0,052 -0,09@,002 0,042 -0,033 -0,010 0,020 -0,028
0,026 0,092 -0,020,007 0,129 0,043 0,090 -0,028
0,026 -0,78%€,003 0,710 0,009 0,000 0,015 -0,001
0,036 0,008 -0,026,002 0,021 0,613 0,031 0,076
-0,339%0,087 0,034 -0,068-0,096 -0,150 -0,231 -0,121
-0,759,020 0,053 -0,011-0,066 -0,222 -0,770 -0,161
0,031 -0,940,001 0,620 -0,015-0,011 -0,022 -0,016
0,046 0D,0-0,036 0,000 0,024 0,105 0,047 -0,024
0,467 -0,026,051 -0,030 0,083 0,114 0,340 0,042
0,488 -0,019,013 0,007 0,036 0,025 0,425 0,020
0,509 -0,00%0,011 0,005 0,038 0,026 0,470 0,030
0,695 -0,0280,079 0,051 0,152 0,140 0,410 -0,034
1,000 -0,020-0,064 0,043 0,092 0,104 0,764 0,019

1,000 -0,003-0,670 0,021 0,008 0,024 0,005
1,000 -0,036-0,121 -0,103 0,005 -0,056
1,000 0,367 0,148 -0,008 0,001

1,000 0,624 0,064 0,016

1,000 0,082 0,100

1,000 0,060

1,000

51¢
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EK: 3

Basarisizliktan iki Yil Onceki Diskriminant Analizi Sonugclari

Analysis Case Processing Summary

Unweighted Cases N Percent
Valid 300 100,0
Exclude Missing or out-of-
0 ,0

d range group codes

At least one missing

discriminating 0 0

variable

Both missing or out-
of-range group codes

and at least one 0 ,0

missing discriminating

variable

Total 0 ,0
Total 300 100,0

Box's Test of Equality of Covariance Matrices

Log Determinants

Log
Determinan
VARO00001 Rank t
1,00 9 -2,718
2,00 9 -,585
Pooled within- 9 1,522
groups
The ranks and natural logarithms of determinaritdgut are those of the group covariance
matrices.
Test Results
Box's M 988,507
F Qppro 21,253
dfl 45
df2 253448,
745
Sig. ,000

Tests null hypothesis of equal population covaamatrices.
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Stepwise Statistics

Variables Entered/Removed(a,b,c,d)

Step | Entered | Wilks' Lambda
Stati
stic | dfl df2 df3 Exact F
Statistic| dfl df2 Sig.
1 YZAROOO 676 | 1 1 298,000 242’65 1 298,000 | ,000
2 XQROOO 617 2 1 298,000 | 92,312 | 2 297,000 | ,000
3 \1/5AR°°0 549 3 1 298,000 | 80,891 | 3 296,000 | ,000
4 XfROOO 510 4 1 298,000 70,892 4 295,000 | ,000
5 X;*ROOO 482 5 1 298,000 | 63,212 | 5 294,000 | ,000
6 \Z/QROOO 460 | 6 1 298,000 | 57,306 | 6 293,000 | ,000
/ \Z/fROOO 448 7 1 298,000 | 51,444 | 7 292,000 | ,000
8 \Z/QROOO 435 8 1 298,000 | 47,257 | 8 291,000 | ,000
9 \Z/QROOO 424 9 1 298,000 | 43,749 | 9 290,000 | ,000
At each step, the variable that minés the overall Wilks' Lambda is entered.
a Maximum number of steps is 50.
b Minimum partial F to enter is 3.84 ¢ Maximum partial F to remove ig2
d Flevel, tolerance, or VIN insafént for further computation.
Summary of Canonical Discriminant Functions
Eigenvalues
Functio | Eigenvalu % of Cumulative | Canonical
n e Variance % Correlation
1 1,358(a) 100,0 100,0 , 759
a First 1 canonical discriminant functions weredis the analysis.
Wilks' Lambda
Test of Wilks' Chi-
Function(s) Lambda| square df Sig.
1 424 251,734 9 ,000
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Standardized Canonical Discriminant Function Coeffcients

Function
1

VARO00008 ,496
VAR00011 512
VARO00012 -1,192
VARO00015 ,454
VARO00017 -,344
VAR00021 ,255
VARO00023 ,491
VAR00024 -,346
VARO00026 ,213

Canonical Discriminant Function Coefficients

Function
1

VAR00008 ,844
VAR00011 2,621
VARO00012 -4,133
VARO00015 2,150
VARO00017 -,100
VAR00021 ,002
VARO00023 ,385
VAR00024 -,025
VARO00026 2,835
(Constant) -,043

Unstandardized coefficients
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Canonical Discriminant Function Coefficients

Function
1
VARO00008 ,844
VARO00011 2,621
VARO00012 -4,133
VARO00015 2,150

VARO00017 -,100
VAR00021 ,002
VARO00023 ,385
VAR00024 -,025
VARO00026 2,835
(Constant) -,043

Unstandardized coefficients

bleqgictsg cLonb
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Casewise Statistics

. . Discriminant
Highest Group Second Highest Group Scores
Squared Squared
Actual Predicted Mahalanobis P(G= Mahalanobis .
Group Group p df P(G=g | D=d] Distanc_e to Group I(Dzd? | Distanc_e to Function 1
Centroid Centroid
1 1 1 0,589 1 0,851558 0,292535 2 0,148442  3,249761  0,474684
2 1 1 0,002 1 0,999969 9,891468 2 3,09E-05 30,12522  4,160619
3 1 1 0,548 1 0,833039 0,360496 2 0,166961  3,038611  0,415136
4 1 1 0,910 1 0,939925 0,012712 2 0,060075  4,976591  0,902802
5 1 1 0,328 1 0,673517 0,95505 2 0,326483 1,866797  0,038282
6 1 1 0,759 1 0,976662 0,094288 2 0,023338 7,025885 1,322613
7 1 2 0,298 1 0,509284 1,084662 1 0,490716 1,695474 -0,28655
8 1 1 0,663 1 0,982648 0,190203 2 0,017352 7,726716 1,451672
9 1 1 0,576 1 0,986959 0,313437 2 0,013041  8,429901 1,575404
10 1 1 0,840 1 0,926916 0,040938 2 0,073084  4,584926  0,813218
11 1 1 0,659 1 0,982852 0,194718 2 0,017148 7,755353 1,456818
12 1 1 0,709 1 0,979952 0,139383 2 0,020048 7,381623 1,388889
13 1 1 0,456 1 0,779969 0,556926 2 0,220031 2,551368  0,269275
14 1 2 0,421 1 0,643421 0,648772 1 0,356579 2,365785 -0,52256
15 1 1 0,006 1 0,999917 7,420576 2 8,28E-05 25,68106  3,739622
16 1 1 0,841 1 0,970259 0,040322 2 0,029741 6,473855 1,216352
17 1 1 0,518 1 0,989332 0,41807 2 0,010668  8,941046 1,662133
18 1 1 0,563 1 0,987507 0,334563 2 0,012493  8,538019 1,593963
19 1 1 0,690 1 0,888956 0,158939 2 0,111044  3,782645 0,616877
20 1 1 0,715 1 0,979578 0,133439 2 0,020422 7,337961 1,380841
21 1 1 0,310 1 0,995481 1,031799 2 0,004519 11,28523 2,031324
22 1 1 0,150 1 0,998327 2,076514 2 0,001673 14,32309 2,456561
23 1 1 0,965 1 0,957559 0,001888 2 0,042441  5,697882 1,058998
24 1 1 0,641 1 0,983806 0,217245 2 0,016194  7,894244 1,481644
25 1 2 0,364 1 0,586439 0,824989 1 0,413561 2,060045 -0,41974
26 1 1 0,955 1 0,958809 0,003222 2 0,041191  5,761615 1,072311
27 1 1 0,649 1 0,983396 0,207258 2 0,016604  7,833453 1,470805
28 1 1 0,948 1 0,945913 0,004256 2 0,054087  5,190829  0,950314
29 1 1 0,246 1 0,573835 1,343988 2 0,426165 1,402494 -0,14376
30 1 1 0,217 1 0,997285 1,522588 2 0,002715 12,79855 2,249481
31 1 1 0,502 1 0,989929 0,450809 2 0,010071  9,090211 1,686972
32 1 1 0,848 1 0,969626 0,03669 2 0,030374  6,426832 1,207094
33 1 2 0,509 1 0,717238 0,435793 1 0,282762 2,83393 -0,66788
34 1 1 0,321 1 0,666045 0,983435 2 0,333955 1,82761 0,023866
35 1 1 0,001 1 0,999976 10,63199 2 2,36E-05 31,40759  4,276222
36 1 1 0,630 1 0,984364 0,231652 2 0,015636 7,979928 1,496851
37 1 1 0,393 1 0,993413 0,72949 2 0,006587 10,22513 1,869651
38 1 1 0,929 1 0,961681 0,007899 2 0,038319 5,91683 1,104428
39 1 1 0,801 1 0,973515 0,063359 2 0,026485 6,735509 1,26726

** Misclassified case
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. . Discriminant
Highest Group Second Highest Group Scores
Squared Squared
Actual Predicted Mahalanobis P(G= Mahalanobis .
Group Group p df P(G=g | D=d] Distanc_e to Group I(Dzd? | Distanc_e to Function 1
Centroid Centroid
40 1 1 0,518 1 0,817564 0,417623 2 0,182436 2,880953  0,369311
41 1 1 0,295 1 0,636686 1,095943 2 0,363314 1,681435 -0,03132
42 1 1 0,638 1 0,983965 0,221269 2 0,016035 7,91841 1,485941
43 1 1 0,945 1 0,959875 0,004683 2 0,040125  5,817764 1,083979
44 1 1 0,268 1 0,996361 1,228894 2 0,003639 11,9172 2,124104
45 1 1 0,972 1 0,956699 0,001191 2 0,043301  5,655292 1,05006
46 1 1 0,721 1 0,89831 0,127202 2 0,10169 3,947852  0,658895
47 1 1 0,695 1 0,890397 0,153982 2 0,109603  3,807063  0,623144
48 1 1 0,798 1 0,973737 0,065226 2 0,026263 6,754632 1,270942
49 1 1 0,317 1 0,995325 1,002491 2 0,004675 11,18782 2,016794
50 1 1 0,574 1 0,987011 0,315407 2 0,012989  8,440104 1,57716
51 1 1 0,440 1 0,992023 0,595702 2 0,007977  9,705667 1,787366
52 1 1 0,907 1 0,964049 0,013726 2 0,035951 6,055195 1,132705
53 1 1 0,743 1 0,904407 0,107183 2 0,095593 4,06501 0,688162
54 1 1 0,476 1 0,793465 0,506865 2 0,206535 2,662217  0,303605
55 1 1 0,950 1 0,959362 0,003941 2 0,040638  5,790547 1,07833
56 1 1 0,963 1 0,948149 0,002136 2 0,051851  5,277866  0,969335
57 1 1 0,800 1 0,973647 0,064462 2 0,026353 6,746838 1,269442
58 1 1 0,801 1 0,973505 0,063277 2 0,026495 6,734672 1,267099
59 1 1 0,991 1 0,954396 0,000129 2 0,045604  5,545759 1,026918
60 1 1 0,921 1 0,941683 0,009855 2 0,058317  5,036894  0,916277
61 1 1 0,627 1 0,867271 0,235539 2 0,132729  3,453098  0,530226
62 1 1 0,737 1 0,97816 0,112918 2 0,02184 7,180295 1,351582
63 1 1 0,383 1 0,99368 0,760182 2 0,00632 10,33917 1,887433
64 1 2 0,322 1 0,539183 0,980702 1 0,460817 1,831341 -0,33772
65 1 1 0,587 1 0,986465 0,295697 2 0,013535  8,336819 1,559329
66 1 1 0,052 1 0,999485 3,780768 2 0,000515 18,38689 2,959969
67 1 1 0,901 1 0,938438 0,015339 2 0,061562  4,927167  0,891697
68 1 1 0,957 1 0,947315 0,002851 2 0,052685  5,244937  0,962157
69 1 1 0,776 1 0,975439 0,081071 2 0,024561 6,907982 1,300278
70 1 1 0,511 1 0,813612 0,432239 2 0,186388 2,843021 0,3581
71 1 1 0,460 1 0,783269 0,544681 2 0,216731 2,57779 0,277524
72 1 1 0,982 1 0,955522 0,000508 2 0,044478  5,598497 1,038089
73 1 1 0,703 1 0,980301 0,145151 2 0,019699 7,423233 1,396535
74 1 1 0,254 1 0,583932 1,303321 2 0,416068 1,444669 -0,12608
75 1 1 0,842 1 0,927449 0,039587 2 0,072551  4,599352  0,816585
76 1 1 0,776 1 0,912822 0,080721 2 0,087178  4,241377  0,731435
77 1 1 0,847 1 0,969738 0,037313 2 0,030262 6,435046 1,208714
78 1 1 0,788 1 0,915723 0,071996 2 0,084277  4,306676  0,747228
79 1 1 0,411 1 0,748123 0,675257 2 0,251877 2,31598 0,193809

** Misclassified case
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. . Discriminant
Highest Group Second Highest Group Scores
Squared Squared
Actual Predicted Mahalanobis P(G= Mahalanobis .
Group Group p df P(G=g | D=d] Distanc_e to Group I(Dzd? | Distanc_e to Function 1
Centroid Centroid
80 1 2 0,713 1 0,834105 0,135571 1 0,165895  3,902106 -0,95983
81 1 1 0,261 1 0,593612 1,264662 2 0,406388 1,485967 -0,10902
82 1 1 0,389 1 0,993518 0,741321 2 0,006482 10,2693 1,876549
83 1 1 0,414 1 0,750492 0,666441 2 0,249508 2,332389 0,19919
84 1 1 0,616 1 0,862778 0,251748 2 0,137222  3,392338 0,513804
85 1 1 0,911 1 0,963568 0,01238 2 0,036432 6,026244 1,126815
86 1 1 0,438 1 0,768269 0,600363 2 0,231731 2,460957  0,240718
87 1 1 0,764 1 0,909773 0,090126 2 0,090227  4,175341 0,71534
88 1 1 0,968 1 0,957189 0,001567 2 0,042811  5,679432 1,05513
89 1 1 0,264 1 0,597945 1,247454 2 0,402055 1,504743 -0,10135
90 1 1 0,862 1 0,968379 0,030214 2 0,031621 6,337282 1,18937
91 1 1 0,825 1 0,971573 0,048691 2 0,028427 6,575302 1,23621
92 1 1 0,287 1 0,626638 1,13487 2 0,373362 1,633979 -0,04975
93 1 1 0,999 1 0,95334 1,27E-06 2 0,04666 5,497621 1,016675
94 1 1 0,092 1 0,999053 2,835833 2 0,000947 16,2213 2,699542
95 1 1 0,808 1 0,920101 0,059303 2 0,079899  4,410219  0,772027
96 1 1 0,727 1 0,899912 0,121886 2 0,100088  3,977842  0,666427
97 1 1 0,650 1 0,87542 0,206384 2 0,12458 3,569377  0,561254
98 1 1 0,922 1 0,962431 0,009535 2 0,037569  5,959554 1,113194
99 1 1 0,969 1 0,948963 0,001528 2 0,051037  5,310648  0,976459
100 1 1 0,420 1 0,99263 0,649344 2 0,00737 9,91868 1,821368
101 1 1 0,641 1 0,98381 0,217354 2 0,01619 7,8949 1,481761
102 1 1 0,794 1 0,916981 0,068287 2 0,083019  4,335794  0,754231
103 1 1 0,478 1 0,794089 0,504552 2 0,205911 2,667526  0,305231
104 1 1 0,750 1 0,906082 0,101797 2 0,093918  4,098676  0,696493
105 1 2 0,626 1 0,79153 0,238172 1 0,20847 3,44305 -0,84
106 1 1 0,374 1 0,993921 0,78955 2 0,006079 10,44673 1,904115
107 1 1 0,862 1 0,968349 0,03007 2 0,031651 6,335194 1,188956
108 1 1 0,041 1 0,999594 4,183014 2 0,000406 19,26171  3,060791
109 1 1 0,972 1 0,949458 0,001205 2 0,050542  5,330862 0,98084
110 1 1 0,407 1 0,744857 0,687413 2 0,255143 2,293621  0,186445
111 1 1 0,851 1 0,969394 0,035414 2 0,030606 6,40981 1,203735
112 1 1 0,640 1 0,871902 0,218928 2 0,128098  3,518164  0,547651
113 1 1 0,656 1 0,983029 0,198702 2 0,016971 7,780389 1,461309
114 1 1 0,229 1 0,997072 1,444012 2 0,002928 12,56876 2,217219
115 1 1 0,202 1 0,506296 1,626921 2 0,493704 1,140766 -0,25996
116 1 1 0,758 1 0,976739 0,095172 2 0,023261 7,033499 1,324049
117 1 1 0,783 1 0,91454 0,075526 2 0,08546 4,279744  0,740729
118 1 1 0,662 1 0,982682 0,190957 2 0,017318 7,731516 1,452535
119 1 1 0,595 1 0,854484 0,281864 2 0,145516  3,285757 0,48464

** Misclassified case



227

Highest Group Second Highest Group D'Sg(':':rlgsnt
Squared Squared
Actual Predicted Mahalanobis P(G= Mahalanobis .
Group Group p df P(G=g | D=d] Distanc_e to Group I(Dzd? | Distanc_e to Function 1
Centroid Centroid
120 1 2 0,313 1 0,527958 1,019194 1 0,472042 1,779618 -0,31847
121 1 1 0,593 1 0,853408 0,285787 2 0,146592  3,272422  0,480958
122 1 1 0,955 1 0,958767 0,003172 2 0,041233  5,759478 1,071866
123 1 1 0,734 1 0,901774 0,115752 2 0,098226  4,013418 0,675326
124 1 1 0,715 1 0,979583 0,133509 2 0,020417 7,338479 1,380937
125 1 1 0,537 1 0,827425 0,381198 2 0,172575 2,979637  0,398137
126 1 1 0,396 1 0,993329 0,720176 2 0,006671 10,19018 1,864181
127 1 1 0,136 1 0,998506 2,218155 2 0,001494 14,69129 2,504896
128 1 1 0,488 1 0,990418 0,480065 2 0,009582  9,219979 1,708416
129 1 1 0,793 1 0,916892 0,068547 2 0,083108  4,333725  0,753735
130 1 1 0,775 1 0,97552 0,081898 2 0,02448 6,915602 1,301728
131 1 1 0,788 1 0,915665 0,072169 2 0,084335  4,305343  0,746906
132 1 1 0,838 1 0,926609 0,041723 2 0,073391  4,576653  0,811286
133 1 2 0,771 1 0,857729 0,084526 1 0,142271  4,214156 -1,03729
134 1 1 0,736 1 0,978227 0,113819 2 0,021773 7,187471 1,35292
135 1 1 0,922 1 0,962431 0,009535 2 0,037569  5,959554 1,113194
136 1 1 0,869 1 0,93272 0,027014 2 0,06728 4,74898 0,85119
137 1 1 0,887 1 0,966051 0,020304 2 0,033949 6,180519 1,158039
138 1 1 0,479 1 0,79501 0,501138 2 0,20499 2,675395  0,307638
139 1 1 0,017 1 0,99982 5,727768 2 0,00018 22,43775  3,408825
140 1 1 0,603 1 0,857796 0,269812 2 0,142204  3,327488  0,496115
141 1 1 0,616 1 0,862795 0,251686 2 0,137205  3,392562  0,513865
142 1 1 0,994 1 0,954052 6,41E-05 2 0,045948  5,529939 1,023557
143 1 1 0,762 1 0,909208 0,091895 2 0,090792  4,163363  0,712406
144 1 1 0,758 1 0,908121 0,095312 2 0,091879  4,140604  0,706822
145 1 1 0,916 1 0,94085 0,011174 2 0,05915 5,008055  0,909843
146 1 1 0,791 1 0,916413 0,069955 2 0,083587  4,322595 0,75106
147 1 1 0,288 1 0,627567 1,13126 2 0,372433 1,638317 -0,04806
148 1 1 0,781 1 0,913847 0,077612 2 0,086153  4,264166 0,73696
149 1 1 0,776 1 0,975404 0,08072 2 0,024596 6,904744 1,299662
150 1 1 0,600 1 0,985853 0,275274 2 0,014147  8,226801 1,540214
151 1 1 0,373 1 0,993951 0,79327 2 0,006049 10,46025 1,906206
152 1 1 0,815 1 0,972383 0,054451 2 0,027617 6,640523 1,248896
153 1 1 0,625 1 0,866337 0,238902 2 0,133663  3,440276  0,526773
154 1 1 0,459 1 0,782028 0,549285 2 0,217972 2,567804  0,274411
155 1 1 0,518 1 0,989313 0,417113 2 0,010687  8,936614 1,661391
156 1 2 0,958 1 0,930893 0,002736 1 0,069107  5,740227 -1,38033
157 1 2 0,631 1 0,79452 0,230647 1 0,20548 3,471952 -0,84777
158 1 2 0,362 1 0,585103 0,829263 1 0,414897 2,053305 -0,41739
159 1 1 0,774 1 0,975557 0,082272 2 0,024443 6,919032 1,30238

** Misclassified case



228

Highest Group Second Highest Group D'Sg(':':rlgsnt
Squared Squared
Actual Predicted Mahalanobis P(G= Mahalanobis .
Group Group p df P(G=g | D=d] Distanc_e to Group I(Dzd? | Distanc_e to Function 1
Centroid Centroid

160 1 1 0,168 1 0,998072 1,905146 2 0,001928 13,86702 2,395819
161 1 1 0,274 1 0,6106 1,197519 2 0,3894 1,560657 -0,07876
162 1 1 0,024 1 0,999754 5,102422 2 0,000246 21,18235  3,274403
163 1 1 0,190 1 0,997723 1,713886 2 0,002277 13,34243 2,324703
164 1 1 0,073 1 0,99927 3,223665 2 0,00073 17,13158 2,811006
165 1 1 0,608 1 0,985451 0,262671 2 0,014549  8,157244 1,528063
166 1 1 0,959 1 0,947589 0,002606 2 0,052411  5,255672 0,9645
167 1 1 0,776 1 0,912676 0,081166 2 0,087324  4,238158  0,730653
168 1 1 0,990 1 0,954519 0,000158 2 0,045481  5,551462 1,028128
169 1 1 0,360 1 0,70468 0,837522 2 0,29532 2,040361  0,100387
170 1 1 0,362 1 0,706667 0,830068 2 0,293333 2,052039  0,104468
171 2 1 0,597 1 0,855273 0,278988 2 0,144727  3,295608  0,487355
172 2 2 0,673 1 0,815974 0,177946 1 0,184026  3,693078 -0,90619
173 2 2 0,845 1 0,882792 0,038321 1 0,117208  4,613119 -1,13227
174 2 2 0,000 1 1 29,37335 1 2,56E-07 60,26872 -6,74774
175 2 1 0,277 1 0,614201 1,18339 2 0,385799 1,576876 -0,07229
176 2 2 0,233 1 0,994908 1,424429 1 0,005092 12,51086 -2,52152
177 2 2 0,315 1 0,531104 1,008342 1 0,468896 1,794024 -0,32386
178 2 2 0,323 1 0,991779 0,975664 1 0,008221 11,09777 -2,31578
179 2 2 0,475 1 0,984492 0,509537 1 0,015508  9,347654 -2,04184
180 2 2 0,225 1 0,995141 1,472749 1 0,004859 12,65327 -2,54159
181 2 2 0,981 1 0,92641 0,000549 1 0,07359 5,602694 -1,35145
182 2 2 0,570 1 0,978285 0,322011 1 0,021715  8,474123 -1,89549
183 2 2 0,609 1 0,975348 0,262189 1 0,024652  8,154558 -1,84007
184 2 2 0,136 1 0,99746 2,224241 1 0,00254 14,70694 -2,81941
185 2 2 0,038 1 0,999349 4,2976 1 0,000651 19,50671 -3,40109
186 2 2 0,455 1 0,985624 0,55747 1 0,014376  9,549419 -2,07466
187 2 2 0,279 1 0,993405 1,171851 1 0,006595 11,73813 -2,41055
188 2 1 0,253 1 0,582719 1,308188 2 0,417281 1,439553 -0,12821
189 2 2 0,650 1 0,804651 0,205458 1 0,195349  3,573232 -0,87475
190 2 2 0,759 1 0,960675 0,093831 1 0,039325 7,021935 -1,63434
191 2 2 0,619 1 0,974484 0,246976 1 0,025516  8,068676 -1,82499
192 2 2 0,483 1 0,697045 0,492476 1 0,302955 2,695534 -0,62626
193 2 2 0,594 1 0,773784 0,283626 1 0,226216  3,279755 -0,79546
194 2 2 0,606 1 0,780795 0,265515 1 0,219205  3,342656 -0,81274
195 2 2 0,560 1 0,752339 0,340125 1 0,247661  3,098909 -0,74482
196 2 2 0,662 1 0,810437 0,19131 1 0,189563  3,633539 -0,89064
197 2 2 0,560 1 0,979065 0,34037 1 0,020935  8,567251 -1,91144
198 2 2 0,383 1 0,989266 0,76194 1 0,010734 10,34566 -2,20092
199 2 2 0,386 1 0,609699 0,751674 1 0,390301 2,180298 -0,46103

** Misclassified case
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Highest Group Second Highest Group D'Sg(':':rlgsnt
Squared Squared
Actual Predicted Mahalanobis P(G= Mahalanobis .
Group Group p df P(G=g | D=d] Distanc_e to Group I(Dzd? | Distanc_e to Function 1
Centroid Centroid
200 2 2 0,563 1 0,754297 0,334903 1 0,245703  3,114754 -0,74932
201 2 2 0,169 1 0,99668 1,895587 1 0,00332 13,84121 -2,70483
202 2 2 0,930 1 0,906482 0,007764 1 0,093518  5,087116 -1,23991
203 2 2 0,312 1 0,52683 1,023094 1 0,47317 1,774472 -0,31654
204 2 1 0,938 1 0,96069 0,006013 2 0,03931 5,861819 1,093094
205 2 2 0,960 1 0,913693 0,002549 1 0,086307  5,258247 -1,27754
206 2 2 0,611 1 0,783206 0,259333 1 0,216794  3,364755 -0,81878
207 2 2 0,044 1 0,999246 4,040914 1 0,000754 18,95537 -3,33823
208 2 2 0,471 1 0,984739 0,519501 1 0,015261  9,390173 -2,04879
209 2 2 0,677 1 0,817657 0,173919 1 0,182343  3,711549 -0,91099
210 2 2 0,712 1 0,833603 0,136711 1 0,166397  3,896003 -0,95828
211 2 2 0,335 1 0,991331 0,931108 1 0,008669 10,94626 -2,29296
212 2 2 0,055 1 0,999072 3,693414 1 0,000928 18,19364 -3,24985
213 2 2 0,905 1 0,940269 0,014112 1 0,059731 6,063262 -1,44682
214 2 2 0,062 1 0,998952 3,496105 1 0,001048 17,75242 -3,19781
215 2 2 0,394 1 0,617717 0,726858 1 0,382283 2,223126 -0,47547
216 2 2 0,507 1 0,982612 0,441103 1 0,017388  9,046443 -1,99218
217 2 2 0,038 1 0,999351 4,302524 1 0,000649 19,5172 -3,40228
218 2 2 0,910 1 0,90129 0,012909 1 0,09871 4,972711 -1,21441
219 2 2 0,966 1 0,929371 0,00179 1 0,070629  5,692441 -1,37033
220 2 2 0,554 1 0,979437 0,349551 1 0,020563  8,613068 -1,91925
221 2 2 0,331 1 0,549734 0,94508 1 0,450266 1,880799 -0,35587
222 2 2 0,194 1 0,996024 1,688694 1 0,003976 13,27197 -2,62752
223 2 1 0,753 1 0,906879 0,09925 2 0,093121  4,114951  0,700509
224 2 1 0,220 1 0,534618 1,505714 2 0,465382 1,24657 -0,21153
225 2 2 0,749 1 0,849318 0,102046 1 0,150682  4,097094 -1,00858
226 2 2 0,610 1 0,975263 0,26066 1 0,024737  8,146018 -1,83857
227 2 2 0,386 1 0,61003 0,750645 1 0,38997 2,182051 -0,46163
228 2 2 0,914 1 0,902498 0,011619 1 0,097502 4,99873 -1,22024
229 2 2 0,300 1 0,512207 1,074293 1 0,487793 1,708493 -0,29154
230 2 2 0,514 1 0,721135 0,424992 1 0,278865 2,861714 -0,67611
231 2 2 0,573 1 0,761051 0,316981 1 0,238949  3,170407 -0,76501
232 2 2 0,460 1 0,67873 0,544901 1 0,32127 2,57731 -0,58985
233 2 2 0,776 1 0,859383 0,08118 1 0,140617  4,238051 -1,0431
234 2 2 0,386 1 0,989102 0,7505 1 0,010898 10,30338 -2,19434
235 2 2 0,599 1 0,776246 0,277244 1 0,223754  3,301617 -0,80149
236 2 2 0,655 1 0,80717 0,199277 1 0,19283 3,599252 -0,88162
237 2 1 0,463 1 0,784811 0,538961 2 0,215189 2,590281 0,28141
238 2 2 0,487 1 0,983799 0,482822 1 0,016201  9,232049 -2,02288
239 2 2 0,313 1 0,99219 1,019765 1 0,00781 11,24535 -2,33786

** Misclassified case
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Highest Group Second Highest Group D'Sg(':':rlgsnt
Squared Squared
Actual Predicted Mahalanobis P(G= Mahalanobis .
Group Group p df P(G=g | D=d] Distanc_e to Group I(Dzd? | Distanc_e to Function 1
Centroid Centroid
240 2 2 0,367 1 0,589719 0,814526 1 0,410281 2,076664 -0,42551
241 2 2 0,308 1 0,522118 1,039469 1 0,477882 1,753058 -0,30848
242 2 2 0,355 1 0,576638 0,856503 1 0,423362 2,011008 -0,40255
243 2 2 0,328 1 0,991588 0,956274 1 0,008412 11,03215 -2,30592
244 2 2 0,330 1 0,548574 0,948971 1 0,451426 1,87532 -0,35387
245 2 2 0,430 1 0,652097 0,622895 1 0,347903 2,415966 -0,53879
246 2 2 0,766 1 0,959865 0,088358 1 0,040135 6,973956 -1,62528
247 2 2 0,649 1 0,971945 0,207369 1 0,028055 7,834133 -1,7834
248 2 2 0,352 1 0,990634 0,867984 1 0,009366 10,72714 -2,25968
249 2 2 0,826 1 0,876764 0,048435 1 0,123236  4,509228 -1,10795
250 2 2 0,000 1 0,999979 12,57382 1 2,06E-05 34,6866 -4,87398
251 2 2 0,352 1 0,9906 0,865015 1 0,0094 10,7167 -2,25809
252 2 2 0,255 1 0,994197 1,293769 1 0,005803 12,11746 -2,46547
253 2 1 0,253 1 0,583137 1,306513 2 0,416863 1,441312 -0,12748
254 2 2 0,678 1 0,818163 0,172711 1 0,181837  3,717142 -0,91244
255 2 2 0,588 1 0,770166 0,293042 1 0,229834  3,248072 -0,78669
256 2 2 0,862 1 0,888005 0,030217 1 0,111995 4,707784 -1,15419
257 2 2 0,873 1 0,945522 0,025746 1 0,054478 6,270174 -1,48848
258 2 2 0,723 1 0,838613 0,125418 1 0,161387  3,957833 -0,97388
259 2 2 0,326 1 0,991686 0,966116 1 0,008314 11,06551 -2,31094
260 2 2 0,839 1 0,881067 0,041137 1 0,118933 4,58282 -1,1252
261 2 2 0,453 1 0,672491 0,562981 1 0,327509 2,538458 -0,57771
262 2 2 0,623 1 0,974209 0,242338 1 0,025791  8,042064 -1,8203
263 2 1 0,300 1 0,641965 1,075586 2 0,358035 1,706864 -0,02156
264 2 2 0,393 1 0,616742 0,729864 1 0,383258 2,217877 -0,4737
265 2 2 0,378 1 0,60202 0,775657 1 0,39798 2,139962 -0,44731
266 2 2 0,638 1 0,972897 0,221393 1 0,027103 7,919152 -1,79855
267 2 2 0,611 1 0,783634 0,258237 1 0,216366  3,368708 -0,81986
268 2 2 0,332 1 0,550982 0,940901 1 0,449018 1,886705 -0,35802
269 2 2 0,779 1 0,860608 0,078724 1 0,139392  4,255958 -1,04745
270 2 2 0,890 1 0,895918 0,019259 1 0,104082  4,861134 -1,18925
271 2 2 0,693 1 0,82551 0,155372 1 0,17449 3,800166 -0,93385
272 2 2 0,958 1 0,913226 0,00281 1 0,086774  5,246684 -1,27502
273 2 2 0,310 1 0,524512 1,031136 1 0,475488 1,763918 -0,31258
274 2 2 0,111 1 0,998008 2,545111 1 0,001992 15,51505 -2,92337
275 2 2 0,907 1 0,940025 0,013676 1 0,059975 6,05415 -1,44497
276 2 2 0,616 1 0,786276 0,251494 1 0,213724  3,393267 -0,82653
277 2 2 0,612 1 0,784001 0,257299 1 0,215999  3,372102 -0,82078
278 2 2 0,310 1 0,525242 1,028601 1 0,474758 1,767237 -0,31383
279 2 2 0,300 1 0,992641 1,072078 1 0,007359 11,41755 -2,36344

** Misclassified case
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Highest Group Second Highest Group D'Sg(':':rlgsnt
Squared Squared
Actual Predicted Mahalanobis P(G= Mahalanobis .
Group Group p df P(G=g | D=d] Distanc_e to Group I(Dzd? | Distanc_e to Function 1
Centroid Centroid

280 2 2 0,439 1 0,660223 0,598872 1 0,339777 2,463977 -0,55416
281 2 2 0,650 1 0,804578 0,205638 1 0,195422  3,572482 -0,87455
282 2 2 0,296 1 0,992788 1,090107 1 0,007212 11,47622 -2,37211
283 2 2 0,531 1 0,981007 0,391623 1 0,018993  8,817173 -1,95382
284 2 1 0,764 1 0,909825 0,089964 2 0,090175  4,176443  0,715609
285 2 2 0,006 1 0,999858 7,416697 1 0,000142 25,67384 -4,05139
286 2 2 0,906 1 0,940234 0,014049 1 0,059766 6,061944 -1,44655
287 2 2 0,556 1 0,979327 0,346813 1 0,020673  8,599456 -1,91693
288 2 2 0,571 1 0,759804 0,320277 1 0,240196 3,16002 -0,7621

289 2 1 0,236 1 0,559513 1,402316 2 0,440487 1,344162 -0,16865
290 2 2 0,370 1 0,593417 0,802781 1 0,406583 2,095528 -0,43204
291 2 1 0,226 1 0,544694 1,463539 2 0,455306 1,285517 -0,19422
292 2 2 0,492 1 0,70432 0,471921 1 0,29568 2,744356 -0,64106
293 2 2 0,581 1 0,977531 0,305342 1 0,022469  8,387695 -1,8806

294 2 2 0,645 1 0,801914 0,212215 1 0,198086  3,545337 -0,86736
295 2 2 0,631 1 0,794648 0,230326 1 0,205352  3,473199 -0,8481

296 2 2 0,635 1 0,796722 0,225131 1 0,203278  3,493517 -0,85355
297 2 2 0,704 1 0,830146 0,144622 1 0,169854  3,854477 -0,94773
298 2 2 0,896 1 0,94177 0,016987 1 0,05823 6,120219 -1,45836
299 2 2 0,559 1 0,97915 0,341246 1 0,02121 8,571541 -1,91254
300 2 2 0,651 1 0,80522 0,204245 1 0,19515 3,578154 -0,87614

** Misclassified case



1 2 3
1 1,000 0,950 0,726
2 1,000 0,743
3 1,000
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24

25

4
-0,058
-0,039

-0,018
1,000

5
-0,150
-0,130
0,008
0,296
1,000

Kullanilan De giskenler Arasindaki Korelasyon Katsayilari
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Basarisizliktan Iki Y1l Oncesiicin Olusturulan Diskriminant Analizinde
6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 2021 22 23 24
0,009 -0212018, 0,311 -0,104 -0,428 -0,017 0046 0066 0,06906®, -0008 0090 -0001 -0074 -0,008 0076 0,31946® 0,051
0019 0253 001210 -0090 -0,388 0012 0080 0116 0074 0,062,013 0068 -0003 -0062 -0005 0100 0348 0,390074
0,004 -0214 -0013 0120036 -0250 -0013 0173 0017 0050 0037 -0,06030 0000 -0084 0000 0102 0297 0,226 0,109
0,017 0,094 0002 0092 -00i®039 -0001 -0008 0166 0023 0010 0012 0015000 -0012 -0003 -0021 -0,005 -0,068 -0,002
0047 0202 0017 0139 -0041 0003000, -0,001 -0,100 0005 0018 -0,044 -0,003 -0,01012 0018 0,085 0,009 -0,186 -0,091
1,000 0104 0008 0138 -0,007 0008 0,000,008 -0006 -0011 -0010 0006 -0,012 -0,001 1,00002 0042 0015 -0,021 -0,021
1,000 0131 0578 -0,034 0,180 0032 -0,085298 0011 0059 0116 0039 0009 -0,026 0032095 -0,180 0,036 0,009
1,000 0042 -0039 0017 0917 -0,002 3600009 0009 0023 0029 -0845 0005 0863 00009 -0010 0052
1,000 -0,195 -0,295 0,002 -0,018 -0410,020 0026 0010 0092 -0012 -0051 0017 0067008 0,187 -0,029
1,000 0,631 -0,050 0,002 -0,039 -0,053049, -0493 -0623 0044 0053 -0,027 -0,035 -0,088080 0,170
1,000 0011 -0019 -0,059 -0,344 -0,356377 -0,651 0,033 0072 -0,010 -0,032 -0200 958086
1,000 -0,001 -0,037 0024 0012 0054038, -0958 0006 0933 -0,033 -0,009 -0,003 0,044
1000 -0,005 0011 0006 0044 003600P, -0,016 -0,00L 0007 -0,007 0070 0025
1,000 0115 0045 0423 0310 0,066,056 -0054 -0050 0058 0036 0,105 @O
1,000 0986 0383 0445 -0014 -0,089004 0,046 0097 0464 0016
1,000 0352 0436 -0,010 -0,012 2,000,034 0050 0485 0015
1,000 0891 -0,008 -0,049 0,018 026, -0,055 0313 -0,087
1,000 -0,023 -0,059 0028 -0,000,001 0411 -0,173
1,000 -0,002 -0976 0,029 0,000,008 -0,031
1,000 0006 0126 0,178 -0,080,044
1,000 0060 0025 -0,012 0,021
1,000 0,691 -0,049 -0,046
1,000 0,015 -0,020
1,000 0,071
1,000
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EK: 4

Basarisizliktan Ug Yil Oncesiicin Diskriminant Analizi Sonuclari

Analysis Case Processing Summary

Unweighted Cases N Percent
Valid 297 100,0
Exclude Missing or out-of- 0 0
d range group codes '
At least one missing
discriminating 0 0
variable

Both missing or out-
of-range group codes

and at least one 0 ,0

missing discriminating

variable

Total 0 ,0
Total 297 100,0

Box's Test of Equality of Covariance Matrices

Log Determinants

Log
Determinan
VARO00001 Rank t
1,00 4 -12,555
2,00 4 -10,793
Pooled within- 4 111,533
groups

The ranks and natural logarithms of determinanitgqut are those of the group covariance
matrices.

Test Results

Box's M 67,169
F fppro 6.618
df 10

df2 382123,

443

Sig. 000

Tests null hypothesis of equal population covaramatrices.
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Stepwise Statistics

Variables Entered/Removed(a,b,c,d)

Step | Entered Wilks' Lambda
Statistic| dfl df2 df3 Exact F
Statist
ic dfl df2 Sig.
1 \1/2AROOO 123 1 1 295,000 113'132 1| 295,000 ,000
2 \2/5AROOO ,652 2 1 295,000 78,330 2| 294,000 ,000
3 B/SAROOO ,622 3 1 295,000 59,411 3| 293,000 ,000
4 \1/7AROOO ,604 4 1 295,000 47,958 4| 292,000 ,000
At each step, the variable that minimizes the di/@vaks' Lambda is entered.
a Maximum number of steps is 50.
b Minimum partial F to enter is 3.84.
¢ Maximum partial F to remove is 2.71.
d Flevel, tolerance, or VIN insufficient for fagr computation.
Summary of Canonical Discriminant Functions
Eigenvalues
Functio | Eigenvalu % of Cumulative | Canonical
n e Variance % Correlation
1 ,657(a) 100,0 100,0 ,630

a First 1 canonical discriminant functions weredis the analysis.

Wilks' Lambda
Test of Wilks' Chi-
Function(s) | Lambda| square df Sig.
1 ,604 147,961 4 ,000
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Standardized Canonical Discriminant Function Coeffcients

Function
1
VARO00008| ,403
VAR00012| -,578
VAR00017 ,302
VAR00025| ,375

Canonical Discriminant Function Coefficients

Function
1

VAR00008| ,674
VAR00012 | -2,854
VAR00017 | 1,742
VAR00025| 1,948
(Constant)| ,303

Unstandardized coefficient

Functions at Group Centroids

VARO00001 | Function

1
1,00 , (32
2,00 -,891

Unstandardized canonical discriminant functiondweatad at group means
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Classification Statistics

Classification Processing Summary

Processed
Excluded Missing or out-of-
range group codes
At least one missing
discriminating
variable
Used in Output

297

297

bleqgictsg cLonb




Casewise Statistics
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Highest Group Second Highest Group Dlsgrclrglrlgsnt
Squared Squared
Actual Predicted Mahalanobis Mahalanobis .
Group Group P of P(G=g | D=d) Distange to Group P(G=g | D=d) Distange to Function 1
Centroid Centroid
1 1 1 0,979 1 0,826 0,001 2 0,174 2,722 0,759
2 1 1 0,799 1 0,873 0,065 2 0,127 3,527 0,987
3 1 1 0,487 1 0,934 0,483 2 0,066 5,375 1,427
4 1 1 0,932 1 0,839 0,007 2 0,161 2,918 0,817
5 1 1 0,564 1 0,921 0,333 2 0,079 4,841 1,309
6 1 1 0,605 1 0,913 0,268 2 0,087 4,584 1,250
7 1 1 0,511 1 0,930 0,432 2 0,070 5,200 1,390
8 1 1 0,523 1 0,617 0,408 2 0,383 0,969 0,094
9 1 1 0,468 1 0,937 0,527 2 0,063 5,518 1,458
10 1 1 0,402 1 0,538 0,702 2 0,462 0,617 -0,105
11 1 1 0,730 1 0,888 0,119 2 0,112 3,875 1,078
12 1 1 0,310 1 0,959 1,031 2 0,041 6,964 1,748
13 1 1 0,409 1 0,543 0,681 2 0,457 0,637 -0,093
14 1 1 0,805 1 0,753 0,061 2 0,247 1,894 0,485
15 1 1 0,454 1 0,574 0,560 2 0,426 0,766 -0,016
16 1 1 0,537 1 0,625 0,380 2 0,375 1,013 0,116
17 1 1 0,770 1 0,739 0,085 2 0,261 1,772 0,440
18 1 1 0,864 1 0,775 0,029 2 0,225 2,110 0,562
19 1 1 0,282 1 0,963 1,159 2 0,037 7,290 1,809
20 1 1 0,728 1 0,889 0,121 2 0,111 3,885 1,080
21 1 1 0,630 1 0,908 0,232 2 0,092 4,430 1,214
22 1 1 0,818 1 0,758 0,053 2 0,242 1,942 0,502
23 1 1 0,943 1 0,802 0,005 2 0,198 2,410 0,661
24 1 1 0,261 1 0,966 1,262 2 0,034 7,544 1,856
25 1 1 0,408 1 0,946 0,684 2 0,054 6,003 1,559
26 1 1 0,968 1 0,829 0,002 2 0,171 2,768 0,773
27 1 1 0,729 1 0,888 0,120 2 0,112 3,879 1,078
28 1 1 0,735 1 0,887 0,114 2 0,113 3,848 1,071
29 1 1 0,427 1 0,556 0,631 2 0,444 0,687 -0,062
30 1 1 0,662 1 0,691 0,191 2 0,309 1,406 0,295
31 1 1 0,497 1 0,601 0,462 2 0,399 0,890 0,053
32 1 1 0,472 1 0,585 0,518 2 0,415 0,817 0,013
33 1 1 0,621 1 0,910 0,244 2 0,090 4,483 1,226
34 1 1 0,470 1 0,936 0,522 2 0,064 5,505 1,455
35 1 1 0,208 1 0,972 1,586 2 0,028 8,311 1,992
36 1 1 0,512 1 0,929 0,430 2 0,071 5,194 1,388
37 1 2 0,577 1 0,554 0,311 1 0,446 1,135 -0,333
38 1 1 0,456 1 0,575 0,556 2 0,425 0,770 -0,013
39 1 1 0,501 1 0,931 0,453 2 0,069 5,275 1,406

** Misclassified case



238

Highest Group Second Highest Group Dlsgrclrglrlgsnt
Squared Squared
Actual Predicted Mahalanobis Mahalanobis .
Group Group P of P(G=g | D=d) Distange to Group P(G=g | D=d) Distange to Function 1
Centroid Centroid
40 1 1 0,695 1 0,896 0,153 2 0,104 4,060 1,124
41 1 1 0,702 1 0,894 0,146 2 0,106 4,023 1,115
42 1 1 0,553 1 0,923 0,352 2 0,077 4,915 1,326
43 1 2 0,769 1 0,656 0,086 1 0,344 1,767 -0,597
44 1 1 0,450 1 0,939 0,570 2 0,061 5,656 1,487
45 1 1 0,497 1 0,602 0,461 2 0,398 0,892 0,054
46 1 1 0,643 1 0,906 0,215 2 0,094 4,354 1,196
47 1 1 0,658 1 0,903 0,196 2 0,097 4,269 1,175
48 1 1 0,543 1 0,629 0,370 2 0,371 1,030 0,124
49 1 1 0,639 1 0,680 0,220 2 0,320 1,333 0,264
50 1 1 0,510 1 0,930 0,435 2 0,070 5,211 1,392
51 1 1 0,440 1 0,565 0,596 2 0,435 0,724 -0,040
52 1 1 0,800 1 0,873 0,064 2 0,127 3,621 0,985
53 1 1 0,802 1 0,751 0,063 2 0,249 1,883 0,481
54 1 2 0,647 1 0,593 0,210 1 0,407 1,357 -0,432
55 1 1 0,398 1 0,947 0,714 2 0,053 6,091 1,577
56 1 1 0,480 1 0,935 0,499 2 0,065 5,429 1,439
57 1 1 0,516 1 0,613 0,423 2 0,387 0,947 0,082
58 1 1 0,381 1 0,950 0,766 2 0,050 6,243 1,608
59 1 1 0,725 1 0,720 0,124 2 0,280 1,617 0,381
60 1 1 0,826 1 0,866 0,048 2 0,134 3,397 0,952
61 1 1 0,682 1 0,700 0,168 2 0,300 1,473 0,323
62 1 1 0,160 1 0,978 1,973 2 0,022 9,168 2,137
63 1 1 0,918 1 0,794 0,011 2 0,206 2,311 0,629
64 1 1 0,328 1 0,957 0,958 2 0,043 6,771 1,711
65 1 1 0,985 1 0,815 0,000 2 0,185 2,573 0,713
66 1 1 0,576 1 0,918 0,313 2 0,082 4,765 1,292
67 1 1 0,424 1 0,554 0,639 2 0,446 0,679 -0,067
68 1 1 0,383 1 0,949 0,762 2 0,051 6,232 1,605
69 1 1 0,680 1 0,899 0,170 2 0,101 4,146 1,145
70 1 1 0,763 1 0,736 0,091 2 0,264 1,747 0,431
71 1 1 0,538 1 0,626 0,379 2 0,374 1,016 0,117
72 1 2 0,781 1 0,662 0,077 1 0,338 1,810 -0,613
73 1 1 0,999 1 0,820 0,000 2 0,180 2,638 0,733
74 1 1 0,581 1 0,918 0,305 2 0,082 4,734 1,285
75 1 1 0,778 1 0,742 0,079 2 0,258 1,799 0,451
76 1 2 0,953 1 0,736 0,003 1 0,264 2,448 -0,832
77 1 1 0,717 1 0,716 0,132 2 0,284 1,589 0,369
78 1 1 0,363 1 0,509 0,829 2 0,491 0,508 -0,178
79 1 2 0,924 1 0,725 0,009 1 0,275 2,336 -0,796

** Misclassified case
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Highest Group Second Highest Group Dlsgrclrglrlgsnt
Squared Squared
Actual Predicted Mahalanobis Mahalanobis .
Group Group P of P(G=g | D=d) Distange to Group P(G=g | D=d) Distange to Function 1
Centroid Centroid
80 1 1 0,928 1 0,840 0,008 2 0,160 2,936 0,822
81 1 1 0,782 1 0,744 0,076 2 0,256 1,814 0,456
82 1 1 0,406 1 0,541 0,691 2 0,459 0,627 -0,099
83 1 1 0,275 1 0,964 1,190 2 0,036 7,368 1,824
84 1 1 0,446 1 0,569 0,581 2 0,431 0,741 -0,030
85 1 1 0,631 1 0,908 0,231 2 0,092 4,428 1,213
86 1 1 0,699 1 0,708 0,149 2 0,292 1,530 0,346
87 1 1 0,820 1 0,758 0,052 2 0,242 1,947 0,504
88 1 1 0,976 1 0,827 0,001 2 0,173 2,736 0,763
89 1 1 0,806 1 0,871 0,060 2 0,129 3,491 0,977
90 1 1 0,896 1 0,849 0,017 2 0,151 3,078 0,864
91 1 1 0,826 1 0,761 0,048 2 0,239 1,971 0,513
92 1 1 0,916 1 0,793 0,011 2 0,207 2,303 0,627
93 1 1 0,507 1 0,930 0,441 2 0,070 5,232 1,396
94 1 1 0,506 1 0,607 0,442 2 0,393 0,919 0,068
95 1 1 0,878 1 0,854 0,024 2 0,146 3,157 0,886
96 1 1 0,473 1 0,936 0,515 2 0,064 5,481 1,450
97 1 1 0,593 1 0,915 0,286 2 0,085 4,656 1,267
98 1 1 0,951 1 0,834 0,004 2 0,166 2,840 0,794
99 1 1 0,382 1 0,949 0,764 2 0,051 6,238 1,607
100 1 1 0,895 1 0,786 0,018 2 0,214 2,223 0,600
101 1 1 0,972 1 0,811 0,001 2 0,189 2,522 0,697
102 1 1 0,315 1 0,959 1,008 2 0,041 6,903 1,736
103 1 2 0,693 1 0,618 0,155 1 0,382 1,511 -0,497
104 1 1 0,513 1 0,611 0,429 2 0,389 0,938 0,078
105 1 1 0,342 1 0,955 0,903 2 0,045 6,622 1,682
106 1 1 0,480 1 0,935 0,499 2 0,065 5,428 1,439
107 1 1 0,720 1 0,890 0,128 2 0,110 3,926 1,091
108 1 1 0,765 1 0,737 0,089 2 0,263 1,754 0,433
109 1 1 0,260 1 0,966 1,266 2 0,034 7,555 1,858
110 1 1 0,476 1 0,935 0,508 2 0,065 5,457 1,445
111 1 2 0,713 1 0,628 0,135 1 0,372 1,577 -0,524
112 1 1 0,253 1 0,967 1,305 2 0,033 7,650 1,875
113 1 1 0,732 1 0,723 0,117 2 0,277 1,641 0,390
114 1 1 0,866 1 0,857 0,028 2 0,143 3,212 0,901
115 1 1 0,541 1 0,627 0,374 2 0,373 1,024 0,121
116 1 1 0,690 1 0,897 0,160 2 0,103 4,092 1,132
117 1 1 0,996 1 0,821 0,000 2 0,179 2,652 0,738
118 1 1 0,408 1 0,542 0,685 2 0,458 0,633 -0,095
119 1 1 0,533 1 0,926 0,388 2 0,074 5,046 1,355

** Misclassified case
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Highest Group Second Highest Group Dlsgrclrglrlgsnt
Squared Squared
Actual Predicted Mahalanobis Mahalanobis .
Group Group P of P(G=g | D=d) Distange to Group P(G=g | D=d) Distange to Function 1
Centroid Centroid
120 1 1 0,986 1 0,824 0,000 2 0,176 2,692 0,750
121 1 1 0,213 1 0,972 1,549 2 0,028 8,225 1,977
122 1 1 0,872 1 0,777 0,026 2 0,223 2,137 0,571
123 1 1 0,581 1 0,918 0,305 2 0,082 4,733 1,285
124 1 1 0,843 1 0,862 0,039 2 0,138 3,319 0,931
125 1 1 0,933 1 0,799 0,007 2 0,201 2,369 0,648
126 1 1 0,657 1 0,903 0,197 2 0,097 4,275 1,177
127 1 1 0,642 1 0,681 0,216 2 0,319 1,344 0,268
128 1 2 0,594 1 0,564 0,284 1 0,436 1,189 -0,358
129 1 1 0,494 1 0,599 0,468 2 0,401 0,882 0,048
130 1 1 0,947 1 0,835 0,004 2 0,165 2,857 0,799
131 1 1 0,910 1 0,791 0,013 2 0,209 2,281 0,619
132 1 1 0,986 1 0,824 0,000 2 0,176 2,691 0,750
133 1 1 0,568 1 0,920 0,326 2 0,080 4,814 1,303
134 1 1 0,904 1 0,847 0,015 2 0,153 3,042 0,853
135 1 2 0,629 1 0,584 0,233 1 0,416 1,301 -0,408
136 1 1 0,716 1 0,715 0,133 2 0,285 1,585 0,368
137 1 1 0,998 1 0,819 0,000 2 0,181 2,626 0,730
138 1 1 0,477 1 0,935 0,506 2 0,065 5,451 1,444
139 1 1 0,480 1 0,935 0,499 2 0,065 5,429 1,439
140 1 1 0,962 1 0,831 0,002 2 0,169 2,794 0,780
141 1 1 0,510 1 0,930 0,433 2 0,070 5,205 1,391
142 1 1 0,594 1 0,915 0,284 2 0,085 4,651 1,266
143 1 1 0,662 1 0,691 0,191 2 0,309 1,407 0,295
144 1 1 0,534 1 0,624 0,386 2 0,376 1,004 0,111
145 1 1 0,493 1 0,599 0,469 2 0,401 0,880 0,047
146 1 2 0,582 1 0,882 0,302 1 0,118 4,723 -1,441
147 1 2 0,855 1 0,805 0,033 1 0,195 3,262 -1,074
148 1 1 0,783 1 0,744 0,076 2 0,256 1,815 0,456
149 1 1 0,220 1 0,971 1,502 2 0,029 8,116 1,958
150 1 1 0,995 1 0,821 0,000 2 0,179 2,656 0,739
151 1 1 0,911 1 0,845 0,013 2 0,155 3,012 0,845
152 1 1 0,802 1 0,751 0,063 2 0,249 1,883 0,481
153 1 1 0,476 1 0,588 0,508 2 0,412 0,829 0,019
154 1 1 0,116 1 0,983 2,467 2 0,017 10,201 2,303
155 1 1 0,177 1 0,976 1,825 2 0,024 8,847 2,083
156 1 1 0,361 1 0,952 0,834 2 0,048 6,433 1,645
157 1 1 0,770 1 0,739 0,085 2 0,261 1,772 0,440
158 1 2 0,758 1 0,651 0,095 1 0,349 1,730 -0,583
159 1 2 0,650 1 0,595 0,206 1 0,405 1,368 -0,437

** Misclassified case
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Highest Group Second Highest Group Dlsgrclglrlgsnt
Squared Squared
Actual Predicted Mahalanobis Mahalanobis .
Group Group P of P(G=g | D=d) Distange to Group P(G=g | D=d) Distange to Function 1
Centroid Centroid
160 1 1 0,976 1 0,827 0,001 2 0,173 2,735 0,763
161 1 1 0,467 1 0,582 0,529 2 0,418 0,803 0,005
162 1 1 0,605 1 0,663 0,267 2 0,337 1,225 0,216
163 1 1 0,665 1 0,692 0,187 2 0,308 1,418 0,300
164 2 2 0,623 1 0,872 0,242 1 0,128 4,473 -1,383
165 2 2 0,935 1 0,729 0,007 1 0,271 2,376 -0,809
166 2 2 0,000 1 1,000 22,839 1 0,000 40,990 -5,670
167 2 1 0,692 1 0,896 0,157 2 0,104 4,078 1,128
168 2 1 0,856 1 0,859 0,033 2 0,141 3,256 0,913
169 2 1 0,686 1 0,702 0,163 2 0,298 1,488 0,329
170 2 2 0,527 1 0,524 0,399 1 0,476 0,983 -0,259
171 2 2 0,069 1 0,983 3,311 1 0,017 11,855 -2,711
172 2 2 0,990 1 0,758 0,000 1 0,242 2,676 -0,903
173 2 2 0,046 1 0,987 3,967 1 0,013 13,069 -2,883
174 2 1 0,487 1 0,595 0,482 2 0,405 0,863 0,038
175 2 2 0,717 1 0,630 0,131 1 0,370 1,590 -0,529
176 2 2 0,002 1 0,998 9,681 1 0,002 22,418 -4,002
177 2 2 0,588 1 0,881 0,294 1 0,119 4,690 -1,433
178 2 2 0,104 1 0,977 2,637 1 0,023 10,545 -2,515
179 2 2 0,778 1 0,660 0,080 1 0,340 1,799 -0,609
180 2 2 0,163 1 0,967 1,949 1 0,033 9,116 -2,287
181 2 2 0,739 1 0,641 0,111 1 0,359 1,665 -0,558
182 2 2 0,748 1 0,838 0,103 1 0,162 3,782 -1,212
183 2 2 0,388 1 0,926 0,744 1 0,074 6,179 -1,753
184 2 2 0,286 1 0,945 1,136 1 0,055 7,233 -1,957
185 2 2 0,773 1 0,831 0,083 1 0,169 3,657 -1,180
186 2 2 0,326 1 0,938 0,965 1 0,062 6,789 -1,873
187 2 2 0,474 1 0,907 0,512 1 0,093 5,471 -1,607
188 2 2 0,864 1 0,699 0,029 1 0,301 2,109 -0,720
189 2 2 0,652 1 0,865 0,203 1 0,135 4,303 -1,342
190 2 2 0,645 1 0,866 0,212 1 0,134 4,343 -1,352
191 2 2 0,578 1 0,554 0,310 1 0,446 1,137 -0,334
192 2 1 0,603 1 0,661 0,271 2 0,339 1,217 0,212
193 2 1 0,545 1 0,630 0,366 2 0,370 1,037 0,128
194 2 2 0,255 1 0,951 1,298 1 0,049 7,631 -2,030
195 2 2 0,664 1 0,603 0,188 1 0,397 1,414 -0,457
196 2 2 0,869 1 0,701 0,027 1 0,299 2,126 -0,726
197 2 2 0,550 1 0,538 0,357 1 0,462 1,053 -0,294
198 2 2 0,589 1 0,561 0,292 1 0,439 1,173 -0,351
199 2 1 0,590 1 0,655 0,290 2 0,345 1,176 0,194

** Misclassified case
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Highest Group Second Highest Group Dlsgrclglrlgsnt
Squared Squared
Actual Predicted Mahalanobis Mahalanobis .
Group Group P of P(G=g | D=d) Distange to Group P(G=g | D=d) Distange to Function 1
Centroid Centroid
200 2 2 0,865 1 0,802 0,029 1 0,198 3,218 -1,061
201 2 2 0,681 1 0,857 0,169 1 0,143 4,141 -1,303
202 2 2 0,872 1 0,703 0,026 1 0,297 2,137 -0,729
203 2 2 0,681 1 0,612 0,169 1 0,388 1,470 -0,480
204 2 2 0,436 1 0,916 0,608 1 0,084 5774 -1,671
205 2 2 0,131 1 0,973 2,280 1 0,027 9,818 -2,401
206 2 2 0,732 1 0,842 0,117 1 0,158 3,862 -1,233
207 2 2 0,899 1 0,714 0,016 1 0,286 2,241 -0,765
208 2 2 0,660 1 0,600 0,194 1 0,400 1,399 -0,450
209 2 2 0,921 1 0,723 0,010 1 0,277 2,322 -0,791
210 2 2 0,077 1 0,982 3,121 1 0,018 11,492 -2,658
211 2 2 0,222 1 0,957 1,490 1 0,043 8,089 -2,112
212 2 2 0,327 1 0,938 0,962 1 0,062 6,783 -1,872
213 2 2 0,003 1 0,997 8,975 1 0,003 21,337 -3,887
214 2 1 0,517 1 0,613 0,421 2 0,387 0,950 0,084
215 2 2 0,730 1 0,637 0,120 1 0,363 1,632 -0,545
216 2 1 0,369 1 0,951 0,805 2 0,049 6,355 1,630
217 2 1 0,369 1 0,951 0,805 2 0,049 6,355 1,630
218 2 1 0,520 1 0,615 0,414 2 0,385 0,961 0,089
219 2 2 0,163 1 0,967 1,949 1 0,033 9,116 -2,287
220 2 2 0,949 1 0,773 0,004 1 0,227 2,846 -0,954
221 2 1 0,390 1 0,948 0,738 2 0,052 6,162 1,591
222 2 2 0,497 1 0,902 0,460 1 0,098 5,298 -1,569
223 2 2 0,494 1 0,503 0,469 1 0,497 0,881 -0,206
224 2 1 0,413 1 0,546 0,669 2 0,454 0,649 -0,085
225 2 1 0,375 1 0,519 0,786 2 0,481 0,543 -0,154
226 2 1 0,450 1 0,571 0,571 2 0,429 0,753 -0,023
227 2 2 0,570 1 0,550 0,323 1 0,450 1,113 -0,323
228 2 2 0,752 1 0,837 0,100 1 0,163 3,761 -1,207
229 2 2 0,936 1 0,778 0,006 1 0,222 2,902 -0,971
230 2 2 0,527 1 0,523 0,401 1 0,477 0,980 -0,258
231 2 2 0,599 1 0,878 0,276 1 0,122 4,618 -1,416
232 2 2 0,027 1 0,991 4,903 1 0,009 14,728 -3,105
233 2 2 0,835 1 0,812 0,043 1 0,188 3,355 -1,099
234 2 2 0,886 1 0,795 0,020 1 0,205 3,120 -1,034
235 2 1 0,772 1 0,739 0,084 2 0,261 1,778 0,442
236 2 2 0,937 1 0,730 0,006 1 0,270 2,383 -0,811
237 2 1 0,411 1 0,545 0,676 2 0,455 0,642 -0,090
238 2 2 0,769 1 0,832 0,086 1 0,168 3,677 -1,185
239 2 2 0,477 1 0,907 0,507 1 0,093 5,453 -1,603

** Misclassified case
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Highest Group Second Highest Group Dlsgrclglrlgsnt
Squared Squared
Actual Predicted Mahalanobis Mahalanobis .
Group Group P of P(G=g | D=d) Distange to Group P(G=g | D=d) Distange to Function 1
Centroid Centroid
240 2 2 0,739 1 0,641 0,111 1 0,359 1,665 -0,558
241 2 2 0,468 1 0,909 0,526 1 0,091 5,516 -1,616
242 2 2 0,621 1 0,579 0,244 1 0,421 1,276 -0,397
243 2 2 0,859 1 0,697 0,031 1 0,303 2,091 -0,713
244 2 2 0,066 1 0,984 3,381 1 0,016 11,986 -2,730
245 2 1 0,179 1 0,976 1,805 2 0,024 8,803 2,076
246 2 1 0,561 1 0,639 0,338 2 0,361 1,085 0,151
247 2 1 0,919 1 0,843 0,010 2 0,157 2,976 0,834
248 2 1 0,470 1 0,584 0,523 2 0,416 0,811 0,009
249 2 2 0,868 1 0,801 0,028 1 0,199 3,203 -1,057
250 2 1 0,367 1 0,512 0,815 2 0,488 0,519 -0,171
251 2 1 0,982 1 0,825 0,001 2 0,175 2,709 0,755
252 2 2 0,829 1 0,813 0,046 1 0,187 3,382 -1,107
253 2 2 0,322 1 0,939 0,982 1 0,061 6,836 -1,882
254 2 1 0,376 1 0,950 0,785 2 0,050 6,296 1,618
255 2 2 0,590 1 0,562 0,290 1 0,438 1,178 -0,353
256 2 2 0,494 1 0,503 0,467 1 0,497 0,883 -0,207
257 2 1 0,421 1 0,551 0,648 2 0,449 0,670 -0,073
258 2 2 0,688 1 0,615 0,161 1 0,385 1,493 -0,489
259 2 2 0,505 1 0,510 0,444 1 0,490 0,915 -0,224
260 2 2 0,702 1 0,622 0,147 1 0,378 1,538 -0,508
261 2 2 0,115 1 0,975 2,488 1 0,025 10,244 -2,468
262 2 2 0,786 1 0,827 0,074 1 0,173 3,593 -1,163
263 2 2 0,944 1 0,775 0,005 1 0,225 2,866 -0,961
264 2 1 0,504 1 0,606 0,446 2 0,394 0,912 0,064
265 2 2 0,804 1 0,672 0,062 1 0,328 1,890 -0,642
266 2 2 0,896 1 0,791 0,017 1 0,209 3,077 -1,022
267 2 2 0,943 1 0,775 0,005 1 0,225 2,874 -0,963
268 2 2 0,775 1 0,659 0,082 1 0,341 1,789 -0,605
269 2 2 0,773 1 0,831 0,083 1 0,169 3,654 -1,179
270 2 1 0,536 1 0,625 0,383 2 0,375 1,009 0,114
271 2 2 0,001 1 0,998 10,763 1 0,002 24,049 -4,172
272 2 2 0,384 1 0,927 0,759 1 0,073 6,224 -1,762
273 2 2 0,537 1 0,530 0,380 1 0,470 1,013 -0,274
2714 2 2 0,538 1 0,530 0,380 1 0,470 1,015 -0,275
275 2 2 0,798 1 0,669 0,066 1 0,331 1,869 -0,635
276 2 2 0,000 1 1,000 31,602 1 0,000 52,488 -6,512
277 2 2 0,633 1 0,586 0,228 1 0,414 1,314 -0,414
278 2 1 0,497 1 0,601 0,462 2 0,399 0,890 0,053
279 2 2 0,309 1 0,941 1,035 1 0,059 6,972 -1,908

** Misclassified case
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Highest Group Second Highest Group Dlsgrclglrlgsnt
Squared Squared
Actual Predicted Mahalanobis Mahalanobis .
Group Group P of P(G=g | D=d) Distange to Group P(G=g | D=d) Distange to Function 1
Centroid Centroid
280 2 1 0,963 1 0,808 0,002 2 0,192 2,485 0,686
281 2 2 0,695 1 0,619 0,154 1 0,381 1,516 -0,499
282 2 1 0,654 1 0,687 0,201 2 0,313 1,380 0,284
283 2 2 0,457 1 0,911 0,554 1 0,089 5,607 -1,635
284 2 2 0,720 1 0,632 0,128 1 0,368 1,601 -0,533
285 2 2 0,960 1 0,769 0,002 1 0,231 2,799 -0,941
286 2 2 0,889 1 0,794 0,019 1 0,206 3,108 -1,031
287 2 2 0,377 1 0,928 0,780 1 0,072 6,282 -1,774
288 2 2 0,693 1 0,618 0,155 1 0,382 1,511 -0,497
289 2 1 0,466 1 0,582 0,532 2 0,418 0,799 0,003
290 2 2 0,939 1 0,777 0,006 1 0,223 2,889 -0,967
291 2 2 0,979 1 0,746 0,001 1 0,254 2,549 -0,864
292 2 2 0,817 1 0,678 0,054 1 0,322 1,937 -0,659
293 2 1 0,460 1 0,578 0,547 2 0,422 0,781 -0,007
294 2 2 0,497 1 0,505 0,462 1 0,495 0,891 -0,211
295 2 2 0,482 1 0,906 0,495 1 0,094 5,414 -1,594
296 2 2 0,182 1 0,964 1,778 1 0,036 8,743 -2,224
297 2 1 0,535 1 0,624 0,384 2 0,376 1,007 0,113

** Misclassified case



Basarisizliktan

1 2 3 4
1,000 0,948 0,773 0,099
1,000 0,829 0,131
1,000 0,041
1,000

Uc Yil Oncesiicin Olusturulan Diskriminant Analizinde Kullanilan De giskenler Arasindaki Korelasyon Katsayilari

5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25
-0,094 0,028 -0,145 0,024 0,228054 -0,522 0,019 0,087 0,262 0,053 0,188 0,031 0,201 -0,048031 0,032 0,145 0,652 0,617 0,110
-0,066 0,005 -0,186 0,014 4,110,059 -0,465 0,012 0,219 0,289 0,125 0,223 0,056 0,190 -0,038038 0,027 0,173 0,676 0,526 0,121
-0,028 -0,017 -0,222 -0,007 -0,039,010 -0,322 -0,009 0,217 0,255 0,137 0,234 -0,011 0,133 0,001 -0,0100D 0,132 0,574 0,354 0,055
0,015 -0,002 -0,029 -0,001 0,192 -0,087,090 -0,002 -0,005 -0,050 0,083 0,081 0,094 0,108 0,003 -0,008000 0,030 0,154 0,047 0,001
1,000 0,009 -0,075 -0,024 -0,052,075 -0,099 -0,027 -0,008 0,023 0,291 0,275 -0,106 -0,040,022 0,184 -0,024 0,030 0,199 -0,135 -0,073
1,000 0,088 0,046 0,056 -0,069,008 0,040 -0,004 0,007 0,006 0,018 0,088 0,064010 0,019 0,031 -0,081-0,090 0,111 0,012
1,000 0,001 0,604 -0,0720,216 -0,051 -0,051 -0,264 -0,323 -0,185 0,219 0,116 0,144 0,032,058 0,273 -0,054 0,101 -0,048
1,000 0,006 0,051 -0,0210,980 -0,001 0,001 0,033 0,010 0,117 0,055 -0,88014 0,972 -0,034-0,013 0,143 0,026
1,000 -0,270-0,354 -0,027 0,004 -0,397 -0,287 -0,079 -0,015 0,159 0,032 0,038,013 0,153 0,147 0,219 0,050
1,000 0,423 0,050 -0,016 -0,055 0,007 98,0-0,048 -0,199 0,025 -0,062 0,044 -0,019-0,177 0,023 -0,078
1,000 -0,007-0,064 -0,135 -0,088 -0,371 0,031 -0,446,102 -0,027 -0,053-0,077 -0,446 -0,429 -0,149
1,000 -0,002 -0,004 0,057 0,015 0,130059, -0,923 0,009 0,969 -0,051-0,024 0,145 0,042
1,000 -0,096 0,126 0,168 0,096 0,126004, -0,011 0,002 0,036 0,040 0,110 0,033
1,000 0,543 0,442 0,343 0,258 0,022,058 0,014 0,046 0,261 0,150 0,071
1,000 0,771 0,478 0,376 -0,036,023 0,040 -0,006 0,116 0,126 -0,003
1,000 0,434 0,701 -0,000,021 0,013 0,125 0,272 0,314 0,009 N
1,000 0,655 -0,0600,060 0,105 0,123 0,029 0,369 0,069 W
1,000 -0,035-0,033 0,059 0,215 0,204 0,519 0,051
1,000 -0,014 -0,9200,061 0,009 -0,162 -0,062
1,000 0,020 0,069 0,013 0,008,040
1,000 0,026 0,025 0,148 0,028
1,000 0,666 0,096 0,011
1,000 0,248 0,069
1,000 0,080
1,000
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programindan mezun olup 1999 yilinda KTU SosyainBédr Enstitlisiinde yiiksek lisans
ogrenimine baladi. 2003 yilinda yuksek lisansgrénimini tamamlayip, 2005 yilinda
doktora @renimine baladi. 2001 yilinda KTU Bgkdizii Meslek Yiiksek Okulu’nda

ogretim gorevlisi olarak atanan KURTARAN CHK halen bu gorevini strdirmektedir.

KURTARAN CELIK evli ve bir cocuklu oludngilizce bilmektedir.



