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Finansal basarisizlik, isletmelerin faaliyetlerini siirdiirebilmesi acisindan olduk¢a
onemli bir konudur. isletmeyi ve isletmenin alacakhilari, ¢calisanlari, tedarikgileri,
tiikketicileri basta olmak iizere tiim paydaslarimm olumsuz etkilemektedir. Bu
noktada isletme ve paydaslarimin finansal basarisizhigin olumsuz etkilerine maruz
kalmamas: i¢in, finansal basarisizligi ongoren tahmin modelleri gelistirilmektedir.
Finansal basarisizhik tahmin modelleri, basarisizhgin iflas ile sonuc¢clanmasini

engelleyici niteliktedir.

Bu arastirmanin amaci, lojistik regresyon analizi ve yapay sinir aglar1 yontemi ile
Borsa Istanbul’da imalat sektoriinde islem goren isletmelerin finansal
basarisizhklarim bir yil onceden ongorebilecek tahmin modelleri gelistirmek ve
gelistirilen modellerin tahmin giiclerinin karsilastirnlmas1 ile uygun modeli

belirlemektir.

Arastirma kapsaminda, Borsa Istanbul’da islem géren 140 imalat sektorii
isletmesinin 2015 - 2020 yillarina ait gelir tablosu ve bilancolarindan yararlanarak

hesaplanan finansal oranlar modellerde bagimsiz degisken olarak kullanilmistir.



Lojistik regresyon analizi IBM SPSS Statistics 21, yapay sinir aglar1 yontemi ise
MATLAB (R2021b) programm Kkullanilarak gerceklestirilmistir. Arastirma
sonucunda yapay sinir aglar1t modelinin(%695,7), lojistik regresyon modeline(%92,1)
kiyasla finansal basarisizhig1 bir yi1l onceden tahmin etme giiciiniin daha yiiksek
oldugu sonucuna ulasilmistir.

Anahtar Sozciikler: Finansal Basarisizhik, Finansal Oranlar, Lojistik Regresyon
Analizi, Yapay Sinir Aglar
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Financial failure is a very important issue for in terms of businesses to
continue their activities. Especially it negatively affects the business and bussiness's
creditors, employees, suppliers, consumers and all stakeholders. At this point,
estimation models that predict financial failure are developed so that the business
and its stakeholders are not exposed to the negative effects of financial failure.
Financial failure prediction models, it prohibitive attribute the failure to result in

bankruptcy.

The aim of this reseach is to develop forecasting models that can predict the
financial failure of companies traded in the manifacturing sector on the Istanbul
stock exchange one year in advance, using logistic regression analysis and artifical
neural networks method and to determine the appropriate model by comparing the
predictive power of the developed models.

Within the scope of the research, the financial ratios calculated by using the
income statements and balance sheets of 140 manufacturing sector enterprises

traded in the Istanbul stock exchange for the years 2015 - 2020 were used as
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independent variables in the models. Logistic regression analysis was performed
using IBM SPSS Statistics 21, and artificial neural network method was performed
using MATLAB (R2021b) program. As a result of the research, it was concluded
that the artificial neural network model (95.7 %) had a higher power to predict
financial failure one year in advance compared to the logistic regression model (92.1
%)
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GIRIS

Isletme; ekonomik ve toplumsal belirli amaclar dogrultusunda faaliyet
gerceklestirmek i¢in kurulan, bireylerin ihtiyaglarini karsilamak igin mal ve hizmet
iireten, gerceklestirdigi liretimden fayda saglamayir amaglayan bir kurulustur. Bir
isletmenin en temel ekonomik amaglari; karhilik, biiyiime ve siirekliliktir (Akkus,
2010:23). Isletmeler kurulduklar1 andan itibaren piyasada kalic1 olmay1 hedeflemektedir.
Isletmenin piyasadaki kalicihigin1 koruyabilmesinde, yenilikleri takip ederek gelisen
teknolojiye uyum saglamasi, tiiketicilerin taleplerini karsilayacak ve kaliteli mal ve
hizmet {iretiminde bulunmasi, ¢alisanlarinin gelisimlerine katki saglayacak egitimler
diizenlemesi, pazar paymni ve verimliligini artiracak faaliyetlerde bulunmasi, kurulusg
amaglarimi gerceklestirmis olmast 6nemli unsurlardir. Kurulus amaglarini hayata
gecirememis, karsilagabilecegi bir takim risklere karsi gerekli onlemleri almamis ve

likidite giiciinii kaybeden isletmeler basarisiz olarak kabul edilmektedir.

Finansal basarisizlik, isletmelerin yiikiimliiliikklerini karsilayamamasi ile baslayan
ve kalic1 hale geldiginde iflas ile sonuglanan bir durumdur. Isletmenin yasayacagi olasi
bir finansal basarisizlik durumunun 6ngdriilmesi, isletmeye gerekli onlemleri almasi igin
firsat tanimaktadir. Gerekli onlemler alindiginda isletmeler tekrar finansal sagliklarina
kavusabilmektedir. Isletmelerin finansal sagliklarina kavusmalarinda etkili olan ve
isletmeler tarafindan erken uyar1 gostergesi olarak kabul edilen finansal basarisizlik
tahmini, arastirmacilarin yillardir iizerinde calistig1 bir konudur. Finansal basarisizlik
tahminlerinde ilk yillarda tek degiskenli istatistiksel teknikler kullanilmakta iken,
zamanla tek degiskenli istatistiksel tekniklerin yerini ¢ok degiskenli ve modern

istatistiksel teknikler almistir.

Arastirmanin amaci, finansal oranlar1 kullanarak finansal basarisizligir bir yil
onceden tahmin eden modeller gelistirmek ve gelistirilen modeller arasinda finansal
basarisizlig1 tahmin giicii daha ytliksek olan modeli belirlemektir. Arastirmada lojistik
regresyon yontemi ve yapay sinir aglar1 yontemi kullanilmistir. Lojistik regresyon analizi
de sosyal bilimler ve diger alanlarda siklikla kullanilan bir analiz yontemidir. Cok
degiskenli istatistiksel analiz tekniklerinden biri olan lojistik regresyon analizi
varsayimlarin kolayligi, paket programlarinda kolay ulasilabilirligi ve kurulmak istenen

teorik modelin yapisina uygun model olmasi sebebiyle tercih edilmistir. Yapay sinir



aglar1 ise modern istatistiksel tekniklerden biri olup bu teknikte matematiksel bir modele

ihtiya¢ duyulmadigi i¢in tercih edilmistir.

Arastirma li¢ boliimden olusmaktadir. Arastirmanin birinci boliimiinde, finansal
basarisizlik kavrami, finansal basarisizlik nedenleri, finansal basarisizlik maliyetleri,
finansal basarisizlia ¢6ziim Onerileri ve finansal basarisizligin sektdr ve ekonomi

tizerindeki etkileri ele alinmistir.

Aragtirmanin  ikinci boliimiinde, finansal basarisizlik tahmin modelinin
gelistirilmesinde kullanilan lojistik regresyon analizi ve yapay sinir aglar1 yontemi detayli

olarak ac¢iklanmuistir.

Arastirmanin ti¢iincii boliimiinde, finansal basarisizlik alaninda daha 6nce yapilmig
arastirmalar incelendikten sonra uygulamada kullanilacak finansal basarisizlik kriteri
belirlenerek finansal oranlar hesaplanmistir. Hesaplanan finansal oranlara lojistik
regresyon analiz ve yapay sinir aglar1 uygulanarak finansal basarisizlik tahmin edilmistir.
Analizlerden elde edilen sonuglar yorumlanip, finansal basarisizligi bir yil 6nceden

tahmin eden en iyi model belirlenmistir.



BIiRINCi BOLUM
FINANSAL BASARISIZLIKTA KAVRAMSAL CERCEVE

1.1. Finansal Basarisizhk Kavramm

Isletmelerin varliklarini saglikli bir sekilde siirdiirebilmeleri igin yerine getirmeleri
gereken bir takim sorumluluklar1 bulunmaktadir. Bunlardan biri vadesi gelen borglarini
ddeyebilme giiciine sahip olmalaridir. Isletmeler vadesi gelen borglarimi ddeyememe
durumu stirekli hale geldiginde finansal olarak basarisiz kabul edilmektedir (Poyraz,
2013:535). Finansal basarisizlik, isletmenin borglarina iliskin sorumluluklarini yerine
getirememesiyle baslayan, isletmenin iflasi ile sonuglanan durumlarin hepsini kapsayan

bir siirectir (Akgiic, 1998:947).

Finansal basarisizlik; tasfiye, kisa vadeli alacaklilara yapilan 6demelerin, tahvil,
anapara ve faiz  Odemelerinin  ertelenmesi veya temettli Odemelerinin
gerceklestirilememesi gibi birgok sekilde tanimlanmaktadir (Gibson, 2009:454). Altman
(1968)’e gore finansal basarisizlik, isletmenin yasal olarak iflas etmesidir. Beaver
(1966)’ya gore finansal basarisizlik, isletmenin olgunlastik¢a finansal yiikiimliiliiklerini
yerine getirememesidir (Beaver:1966:71). Baldwin ve Scott'a (1983)’c goére finansal
basarisizlik, isletmenin finansal ylikiimliiliiklerini karsilayamayacak duruma diismesidir
(Baldwin, Scott, 1983:505). Karels ve Prakash (1987) tarafindan finansal basarisizlik,
negatif net deger, alacaklilarin 6denmemesi, tahvil temerriitleri, bor¢lar1 6deyememe,
fazla ¢ekilen banka hesaplari, temettiilerin ihmali terimleri ile tanimlanmaktadir (Karels,
Prakash, 1987:575). Wruck (1990)’a gore finansal basarisizlik, nakit akiginin mevcut
yikiimliliikleri karsilamak i¢in yetersiz kaldigi durumdur. Ross ve digerleri (2002) ise
finansal basarisizligi, isletmenin faaliyet nakit akislarinin yeterli olmadigi ve mevcut
yiikiimliiliiklerini yerine getirmek igin diizeltici 6nlemler almasi gerektigi bir durum

olarak ifade etmektedir (Ross vd., 2002:859).

Yukaridaki tanimlardan yola ¢ikarak finansal basarisizliga iliskin problemler,
faaliyet verimliligine finansal kaldiraca ve likiditeye iliskin problemler seklinde
siralanabilir. Faaliyet verimliligine iliskin problemler, isletmenin sahip oldugu kaynaklari

basarili yonetememesi sonucu ortaya ¢ikmaktadir. Finansal kaldirag ve likiditeye iliskin



problemler ise isletmenin 6deme giiciinii kaybetmesi ile yasanan nakit sikintisinin bir

sonucudur (Palinko ve Svob, 2016:518).

Finans alanindaki literatiirde, finansal basarisizlik ve iflas birbiri yerine

kullanilmaktadir. Finansal basarisizligi iflas olarak tanimlayan ¢alismalar asagida Tablo

1.1°de gosterilmistir.

Tablo 1.1: Finansal Basanisiziig iflas Olarak Tamimlayanlar

Yazar

Tanim

Altman (1968)

Yasal olarak iflas etmig ve kayyum atanmis ya da ulusal iflas yasas1
hiikiimlerince reorganizasyon hakki verilmis isletmeler.

Meyer-Pifer (1970)

[flas yasas1 hiikiimlerine gore iflas etmis sayilan isletmeler.

Elam (1975)

[flas yasas1 hiikiimlerine gore iflas etmis sayilan isletmeler.

Ohlson (1980)

Yasal olarak iflas etmis olmak.

Zmijewski (1984)

Yasal olarak iflas etmis olmak.

Agaoglu (1994)

Isletmenin hukuki olarak iflas etmis kabul edilmesi.

Kaynak: (Aktas, 1997:8)’den yararlanarak gelistirilmistir.

Literatiirde finansal basarisizlik kavramini kullanan caligmalar ise asagida Tablo

1.2°de gosterilmistir.

Tablo 1.2: Literatiirde Finansal Basarisizhk Kavramim Kullananlar

Yazar

Tanim

Beaver (1966)

Vadesi gelen finansal yiikiimliiliiklerini 5deyememe. Iflas, tahvil
faizinin 6denememesi, karsiliksiz ¢ek yazilmasi, imtiyazli hisse

senetlerine temettii dagitilmamasi.

Deakin (1972)

[flas etmis ya da alacaklilarin istegi iizerine tasfiye edilmis

isletmeler.

Edmister (1972)

Vadesi gelen finansal yiikiimliiliiklerini 6deyememe. Iflas, tahvil
faizinin 6denememesi, karsiliksiz ¢ek yazilmasi, imtiyazli hisse

senetlerine temettii dagitilmamasi.




Vadesi gelen borglar1 6deyememe, iflas siirecine girme,

Blum (1974) alacaklilarla borglarin azaltilmasi konusunda anlagma yapma.
Goktan (1981) Bor¢lu isletmenin borcunu 6deyemeyecek duruma diismesi.
Iflas, tasfiye, alacaklilari istegi iizerine tasfiye ve mahkeme
Taffler (1982)
karartyla faaliyete son verme.
Nakit akisinin mevcut yiikiimliiliikleri karsilamak igin yetersiz
Wruck (1990)
oldugu durum.
Borg s6zlesmelerinin ihlali, borca hizmet verememe, borgta
Clark ve Ofek (1994) temerriide diisme veya islemler i¢in nakde ihtiya¢ duyulmasi.
Isletmenin borg verenlere, imtiyazli hissedarlara, tedarikgilere
Dimitras ve digerleri (1995) vb. kisilere 6deme yapamamasi, bir faturanin fazla 6denmesi,

kanuna gore iflas etmis olmast

Isletmenin i¢ y1l {ist iiste zarar etmesi, isletmenin faaliyetlerini
Aktas (1997)
durdurmus olmasi.

Ilgili donemi zarar ile kapatma, iflas, isletmenin sermayesinin

) ) yarisini kaybetmesi, aktif tutarinin %10'mu kaybetmesi, ti¢ yil iist
Aktas ve digerleri (2003) o o
liste zarar etme, bor¢ 6deme zorlugu i¢ine diismiis olma, {iretimi

durdurma, borglarin aktifi agmasi.

Altag ve Giray (2005) flgili donemi zarar ile kapatma.

Diisiik faiz orani, negatif favok, 6zel kalemlerden 6nceki negatif
Platt ve Platt (2006) )
net gelir.

Icerli ve Akkaya (2006) Ug yil iist {iste zarar etmis veya iflas etmis olmak

Lin (2009) Beaver ve Blum’un kullandig1 basarisizlik tanimlart
In
kullanilmustir.

Kaynak: (Aktas, 1997:8)’den yararlanarak gelistirilmistir.

Literatiirdeki finansal basarisizlik ¢alismalarina bakildiginda ilk yillarda finansal
basarisizlik dl¢iitiiniin sadece iflas ile sinirlandirildig: sonraki yillarda ise bu sinirlamanin
disina ¢ikildig goriilmektedir. Sonug olarak giiniimiizde finansal basarisizlik kavraminin

daha yaygin olarak kullanildig1 sdylenebilir.

1.2. Finansal Basarisizlik Nedenleri

Finansal basarisizlik nedenlerinin belirlenmesi, igletmelerin finansal yasamlarini
saglikli bir sekilde devam ettirebilmeleri i¢in yol haritas1 niteligindedir. Finansal
basarisizlik nedenleri, asagida isletme i¢i ve isletme dis1 finansal basarisizlik nedenleri

olarak ele alinmistir.



1.2.1. Isletme I¢i Finansal Basarisizltk Nedenleri
Isletme ici finansal basarisizlik nedenleri, asagida yoneticilerden kaynakli finansal
basarisizlik nedenleri, isletme sermayesi yetersizligi, asir1 bor¢lanma ve nakit akisi

eksikligi olarak siralanmaistir.
1.2.1.1.Yoneticilerden Kaynakh Finansal Basarisizlik Nedenleri

Finansal basarisizlik ile ilgili ABD’de yapilan aragtirma sonucunda, yoneticilerden
kaynakli nedenlerin % 90’in iizerinde etkili oldugu belirlenmistir (Biiker, Bayar,
2001:411). Yoneticilerden kaynaklanan finansal basarisizlik nedenleri ise asagidaki

sekilde (Akgiig, 1998:948-949);

v" Eksik ve etkisiz finansal planlama,

v Isletmenin gerceklesmesi istenen saglikli biiyiimeden daha biiyiik bir biiyiime
yasamasi sonucu ortaya ¢ikan asir1 bor¢lanma ve 6z kaynak yetersizligi,

v Ayni iiriin ve hizmet tretiminin disina ¢ikilmamasi ve ayn1 miisteri portfoyiine
hitap edilmesi,

v Yeni faaliyet alanlar1 yaratilmamasi,

v Isletmenin yer aldig1 sektordeki gelismeleri takip etmemesi,

v Isletmeyi yoneten kisilerin bazi1 konularda farkl: fikirlerde olmasi ve ayni paydada
bulusamamanin sonucu olarak igletme faaliyetlerinin aksamasi,

v' Faaliyetlerin uyumlu bir siire¢ i¢erisinde yonetilememesi,

v" Yoneticilerin gerekli teknik bilgiye sahip olmamasi,

v Yoneticilerin yasanacak olumsuz durumlara karsi daha Onceden gereken
onlemleri almamalari,

v Isletmenin varhigini siirdiirmesini etkileyecek kararlarin bir kisi tarafindan

alinmasi seklinde siralanabilir.

1.2.1.2. Isletme Sermayesi Yetersizligi

Isletmelerin faaliyetlerini aksatmadan siirdiirebilmesi ve faaliyetlerinden dogacak
giderleri diizenli bir sekilde ddeyebilmesi i¢in, optimum isletme sermayesine sahip
olmas1 gerekmektedir. Optimum sermayeye sahip isletmeler, tam kapasite ile ¢alisarak
iiretimde devamlilig1 saglayabilmekte, piyasadaki itibarin1 koruyabilmekte, gelisme ve

bliyimeye devam edebilmektedir (Karacan, Savci, 2011:46). Yetersiz isletme



sermayesine sahip isletmeler ise, kisa vadeli yiikiimliiliiklerini yerine getirememektedir.
Optimum isletme sermayesi, isletmenin sermaye yonetimindeki basarisi ile yakindan
iliskilidir. Bu noktada optimum isletme sermayesinden séz edilebilmesi ig¢in, nakit,
menkul kiymetler, alacaklar, stoklar ve kisa vadeli bor¢larin en uygun diizeyde bulunmasi
gerekmektedir. Isletme yoneticileri zamanlarinin biiyiik kismini bu kriterlerin saglanmasi

icin harcamaktadir (Baker, Powell, 2005:158).
1.2.1.3. Astr1 Bor¢clanma

Asirt bor¢glanma, sermaye yetersizligi yasayan igletmeler tarafindan vadesi gelen
yukiimliiliiklerini 6deyemedikleri durumda tercih edilen bir yoldur (Uzun, 2005: 161).
Asir1 bor¢lanma; 6denmemis borglar nedeniyle isletmenin yeni yatirirmlardan vazgecmesi
olarak ifade edilmektedir (Ogawa, 2003:1). Finansal kaldira¢ oraninin sagladigi vergi
tasarrufu etkisinden yararlanmak istediklerinde, borglanma isletmelerin, bilingli tercih
ettikleri durumdur. Isletmeler vergi tasarrufundan yararlanmak istedikleri takdirde,
borc¢larini sinirsiz sekilde artirmamalidirlar. Ciinkii finansal kaldira¢ oraninin belli bir
noktayr asmasi, faydalart ortadan kaldirarak isletmeyi finansal basarisizliga
stiriikleyecektir. Bu noktada igletmelerin faaliyetlerini optimal bor¢lanma kapasitesini
gdz Oniinde bulundurarak gerceklestirmesi, finansal basarisizlik riskini ortadan

kaldiracaktir.
1.2.1.4. Nakit Akis1 Eksikligi

Nakit; isletmelerin temettii, faiz ve bor¢ 6demelerini gergeklestirmek igin
kullandiklar1 bir aragtir (Fight, 2005:63). Isletmenin giderlerini karsilayabilmek ve
yiikiimliiliiklerini yerine getirebilmek icin nakde ihtiyaci vardir. Yetersiz nakit, isletme
faaliyetlerini kisitlayici nitelige sahiptir. Etkin nakit akisi yonetimi, pozitif nakit akis
yaratilmasi yoluyla gerceklestirilmektedir. Bunun icin bor¢larin tahsil edilmesi, gereksiz
harcamalarin yapilmamasi, nakit Odemelerinin simirlar dahilinde geciktirilmesi
gerekmektedir (Reider, Heyler, 2003:13). Isletmelerin amaci karliliklarin1 artirmak ve
faaliyetlerini siirdiirmektir. Faaliyetlerin devamliliginin saglanmasinda nakit akisi 6nemli
bir yere sahiptir. Yetersiz nakit akis1 varliginda, basarili bir igletmenin bile iflas ile karsi

karsiya kalmasi s6z konusudur (Mackevicius, Senkus, 2006:171).



1.2.2. Isletme Disi Finansal Basarisizltk Nedenleri

Isletmeler aktif yapilarindan dolayr dis gevre ile siirekli bir iliski igerisindedir.
Isletmenin cevre ile olan iliskilerini yonetme basarisi, finansal basar1 durumunu etkileyen
faktdrlerden biridir. Isletme yonetimi kontrolii disinda gerceklesen, dis cevreden kaynakli
yasanan basarisizlik, isletme dis1 basarisizlik olarak tanimlanmaktadir. Finansal
basarisizligin isletme dis1 nedenleri c¢evresel faktorler olarak da ifade edilmektedir.

Cevresel faktorler asagidaki sekilde smiflandirilmastir:

v Toplumsal Cevre

v" Yasal ve Politik Cevre
v" Ekonomik Cevre

v Dogal Cevre

1.2.2.1. Toplumsal Cevre

Isletme dogrudan veya dolayli olarak topluma hizmet etme amaci icerisinde faaliyet
gostermektedir. Toplum {iyeleri isletmelerin faaliyetleri iizerinde onemli bir etkiye
sahiptir. Toplumsal gevrenin finansal basari {izerinde etkili oldugunun bilincindeki
isletmeler, toplum ile olan iligkilerini faaliyete gectikleri andan itibaren gelistirmek i¢in
caba gostermektedir. Toplumun ¢ikarlarin1 6n planda tutan, sosyal sorumluluk bilinci
icerisinde faaliyet gdsteren, toplumun degisen ihtiyacglarina cevap veren iiretimlerde

bulunan isletmeler, toplum tarafindan kabul edilmekte ve faaliyetleri desteklenmektedir.
1.2.2.2.Yasal ve Politik Cevre

Isletme, faaliyetlerini i¢inde bulundugu toplumun yasal ve politik ¢evre kurallarina
uygun olarak gerceklestirmelidir. Faaliyetlerini uluslararasi boyutta gergeklestiren
isletmeler ise, hem ait oldugu toplumun hem de faaliyette bulundugu toplumunun yasal
ve politik kurallarina uymak zorundadir. Politik ¢evre, bu cevredeki karar alicilarin
aldiklar kararlar, devlet ve hiikiimet rejimi, se¢im sonugclari ile isletmeyi etkilemektedir.
Yasal cevre ise; c¢ikarilan yasalar, alinan mahkeme kararlari, vergi, yatirrm ve tesvik

uygulamalart ile isletme iizerinde etkili olmaktadir (Ulgen, Mirze, 2013:82-83).



1.2.2.3. Ekonomik Cevre

Isletmenin basarisinda etkili olan etkenlerden biri de igerisinde bulundugu iilkenin
ekonomik sartlaridir. Isletme tiim basari kriterlerini saglasa bile, iilke ekonomisi kétii bir
gidisat igerisinde ise bu durumdan etkilenmektedir. Bu nedenle her yoneticinin
ekonomiyi bilmesi ve yorumlayabilmesi onemli bir husustur. Isletme y&neticisinin
hakkinda bilgi sahibi olmas1 gereken ekonomik gdstergeler asagida siralanmistir (Ulgen,
Mirze, 2013:84):

Enflasyon,

Konjonktiir Devreleri,
Milli Gelir,

Para ve Maliye Politikalari,

Uretim Faktor Maliyetleri,

AN N N RN

D1s Odemeler Bilangosu.

Devletin uyguladig1 ekonomik politikalar isletmeler i¢in bazen firsatlar yaratirken
bazen de ekonomik politikalarda yapilan ani degisiklikler finansal basarisizliga
diismelerinde etkili olmaktadir. isletme yoneticilerinin yasanacak kotii senaryolara karst

Onlemini almis olmasi isletmeyi basarisizliktan kurtarabilmektedir.
1.2.2.4. Dogal Cevre

Isletmeler, varliklarini siirdiirebilmek i¢in daima faaliyet icerisinde olmak
zorundadir. Faaliyetlerini gerceklestirebilmek icin ihtiyag duydugu kaynaklari ise,
cevresinden temin etmektedir. Isletmenin bulundugu bélgedeki mevcut dogal kaynaklar,
isletme faaliyetlerini dogrudan etkilemektedir. Isletmenin tamamen bir dogal kaynaga
bagimli faaliyet gostermesi, isletme icin risk olusturmaktadir. Zira kullanilan dogal
kaynaktaki yetersizlik isletmenin faaliyetini olumsuz yonde etkilemektedir. Uretime ara

verilmesi sonucu karda yasanan diisiis, isletmenin basarisizligina neden olmaktadir.

Giliniimiizde isletmeler doganin korunmasi konusunda gittik¢ce artan bir toplum
bilinci ile kars1 karsiya kalmaktadir. Bireyler dogal yasamin siirdiirebilmesi ve nesilden
nesile korunarak aktarilmasi konusunda hassas davrandiklari i¢in, bu konuda duyarsiz
davranan isletmelere karsi orgiitlenmektedir. Toplum bilinci, hem dogaya zarar veren

isletmelerin faaliyetlerinin sonlandirilmasinda, hem de yeni agilacak ve dogal ortama



zarar verecek faaliyetlerde bulunacagi 6grenilen isletmelerin faaliyete gegmemelerinde

etkili olmaktadir.
1.3. Finansal Basarisizhik Maliyetleri

Isletmelerin borg - 6z sermaye oranlar1 artik¢a finansal yiikiimliiliiklerini yerine
getirmeleri zorlagsmaktadir. Finansal yiikiimliiliiklerin yerine getirilememesi sonucu ise
finansal basarisizlik maliyetleri ortaya ¢ikmaktadir (Sanz, Ayca, 2006:394-395). Finansal
basarisizlik maliyetleri, iflas bagvurusunda bulunan bir isletmenin maruz kaldigi toplam
zarardir (Pindado, 2005:343). Bu maliyetler isletmenin faaliyetlerinden elde edecegi nakit
akisinin, beklenenden daha az ger¢eklesmesine neden olmaktadir (Ozkan, 1966:17).

Finansal literatiirde finansal basarisizlik maliyetleri, dogrudan ve dolayli maliyetler
olmak tiizere ikiye ayrilmaktadir. Dogrudan maliyetler bor¢lu tarafindan 6denmesi

gereken maliyetler iken, dogrudan maliyetler ise kaybedilen satis ve kara dayanan

maliyetlerdir (Altman, 1984:1073).

Dogrudan Maliyetler: iflas, tasfiye veya temerriit durumunda ortaya ¢ikan yasal
maliyetlerdir. Bu maliyetler; avukatlara, danismanlara, denetgilere, muhasebecilere,
yonetimde yer alan uzmanlara 6denen ve diger bazi yasal masraflari i¢cermektedir
(Altman, Hotchskis, 2006: 93). Ayrica dogrudan maliyetler dolayli maliyetlere gore daha
diistiik maliyetlerdir.

Dolayli Maliyetler: Warner (1971), dolayli maliyetleri 6l¢iilmesi zor ve firsat
kaybina neden olan maliyetler olarak degerlendirmistir. Dolayli maliyetler, satis kaybi,
azalan tretkenlik ve rekabet giicii kayb1 bigimindeki firsat maliyetlerini ve kaynaklarin
optimal olmayan kullanimi, asimetrik bilgi ve ¢gikar ¢atismasi sorunlarindan kaynaklanan

maliyetleri igerir (Fisher, Martel,2005:154-155).
1.4. Finansal Basarisizhga Coziim Onerileri

Isletmelerin kurulduklar1 andan itibaren sosyal ve ekonomik bircok amaglari
bulunmakta ve faaliyetlerini bu amaglar dogrultusunda gerceklestirmektedirler.
Isletmeler, kurulus amaglarin1 yerine getirmelerinde ortaya ¢ikan problemler sonucu
finansal basarisizlik yasayabilmektedirler. Her isletmenin kendi igerisinde farkli bir
yapiya sahip olmasindan dolayi, finansal basarisizlik olusumunda etkili olan faktorler ve

bu faktorlerden etkilenme derecesi isletmeden isletmeye farklilik géstermektedir (Biiker,

10



Bayar, 2001:418). Bu noktada, oncelikle her isletmenin finansal basarisizliga diismesinde
etkili olan faktorlerin belirlenmesi gerekmektedir. Bu faktorler belirlendikten sonra
finansal basarisizlig1 ¢6zecek yontemlere bagsvurulmalidir. Finansal basarisizliga ¢6ziim

Onerileri asagida siralanmistir.

Borg¢larin Vadelerinin Uzatilmasi: Finansal agidan basarili bir isletme dahi zaman
zaman finansal basarisizlik ile kars1 karsiya kalmaktadir. Isletmeye ait bor¢larin vadesinin
uzatilmasi, finansal basarisizligi O6nleme yollarindan biridir. Borglarin vadelerinin
uzatilmasi igletmenin ¢ikarlari i¢in uygun olmasina ragmen, alacaklilarin bu konuda ortak
fikirde olmasi1 gerekmektedir (Akgiig, 1998:950). Fakat bu segenek de, her zaman finansal

basarisizlig1 gidermek i¢in yeterli olmayabilmektedir.

Sulh Yoluyla Alacaklarin Bir Boliimiinden Vazgegilmesi: Alacaklilarin, alacagimin
bir kismindan vazge¢cmesi, yasal yollar ile bor¢larini tahsil etmesine kiyasla, daha ytiksek
tutarda bir 6deme almasini saglamaktadir. Ayn1 zamanda tlilkemizde alacakli isletmeye

vergi avantaji sunulmasi, alacakli i¢in bir firsattir (Poyraz, 2013:540).

Firmamn Alacaklilarimin - Temsilcilerinden Olusan Bir Komite Tarafindan
Yonetilmesi: Isletmenin finansal basarisizliginin siirmesi halinde alacaklilar ve isletme
yonetimi arasinda yapilan bir anlagsma sonucu, isletme alacaklilar tarafindan olusturulan
bir komite tarafindan yonetilmektedir. Bu dénemde isletmenin ekonomik durumunda bir
diizelme s6z konusu olmasi durumunda isletme yOnetimi mevcut yoneticilerine
devredilmektedir. Ekonomik durumda herhangi bir gelisme olmadigi durumda ise,
alacaklilar isletmenin tasfiyesine karsi kendi haklarini korumak amaciyla gereken

tedbirleri almaktadirlar (Berk, 1999:483).

Firmanin Sermaye Yapisinin Yeniden Diizenlenmesi ve Giiglendirilmesi: Sermaye
yapisinda yapilacak diizenlemeler isletmenin hayatim kurtarici niteliktedir. Odeme
baskilart 6z sermaye ve bor¢ temelli stratejiler kullanilarak azaltilmaya
caligilmaktadir. Oz sermayeye dayali stratejiler, temettii kesintilerini ya da fonlar1 tutmak
veya lretmek i¢in bir ara¢ olarak hisselerin ihra¢ edilmesini icerebilir. Bor¢ temelli
stratejiler arasinda ise faiz, bor¢ vadesi veya bor¢ / 6z sermaye oraninin diizeltilmesi yer

almaktadir.
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Varliklarin ~ Yeniden — Degerlendirilmesi:  Isletme  varliklar1  yeniden
degerlendirildiginde, elde edilen artis ile biriken zararlar kapatilabilir. Bu durum isletme
i¢cin yeni bir kaynak yaratmamakla birlikte, isletme bilangosuna yeni kaynaklar bulmay1

saglayacak bir gortiinlim kazandirmaktadir (Akgiig, 1998:954).

Maddi Duran Varliklarin Satilarak, Uzun Siireli Kiralamaya Gidilmesi: Isletmeler
finansal basarisizlik ile kars1 karsiya kalmalar1 halinde likiditelerini artirabilmek igin,
maddi varliklarini satip, uzun siireli kiralama yapmaktadirlar. Bu segenek kaynak yaratma
acisindan olumlu etki yaratmasina ragmen, uzun siireli kiralamalarda kira giderlerinin
artmasi1 ve bu varliklar {izerinde kisitli s6z sahibi olunmasi olumsuz etkilere neden

olmaktadir (Poyraz, 2013:541).

Mali Duran Varhklarin Kismen Veya Tiimiiyle Paraya Cevrilmesi: Isletmenin
ortaklarinin bulunmasi halinde, firmaya kaynak saglanmasi i¢in uygulanan yontemlerden
biridir.

Konkordato Onerilmesi: Konkordato, mali agidan sikinti yasayan bir isletmenin
iflasa diismemek i¢in ticaret mahkemesinden talep edebilecegi bir uygulamadir.
Konkordato ile isletmenin alacaklilar1 korunurken, borglu isletmeye de borglarim
O6demede vade uzatma ve bor¢larinin sadece bir kismini 6deyerek iflastan kurtulma sansi
taninmaktadir. Konkordatonun onaylanabilmesi i¢in bazi sartlar bulunmaktadir. Bunlar;
bor¢lunun konkordato kapsaminda belirlenen bor¢ tutarim1 6deyebilecek kaynaga sahip
olmasi, alacaklilarin en az yarisinin borglarimin bir kismini tahsil etmeyi kabul ederek,
konkordatoya razi olmas1 ve konkordatoyu kabul eden alacaklilarin alacak miktarlarinin,
bor¢lunun borglarinin iigte ikisini asmasidir (Giindogdu, 2018:387). Konkordato talebinin
reddi halinde ise, herhangi bir alacaklinin istegi ile bor¢lu isletmenin iflasina karar

verilebilmektedir.

Firmanmn Yasal Statiisiinii Degistirmesi: Baz1 yasal statiilere sahip isletmeler daha
fazla avantaja sahip oldugundan, mali sikint1 igerisindeki bir isletmenin yasal statiistinii
daha avantajli bir yasal statii ile degistirmesi mali durumunu diizeltebilmek icin

uygulayabilecegi yontemlerden biridir.

Firmanin Diger Bir Firma ile Birlesmesi veya Katilmasi: Basarisiz olan igletme

yOnetiminin, isletmenin bagka bir isletme ile birlesmesinin isletmenin tasfiye edilmesine

12



kiyasla daha avantajli olduguna karar vermesi halinde mali yapinin diizeltilebilmesi i¢in

uygulanmaktadir.

Bazi Isletmelerin Tamamen ya da Kismen Satilmasi: Isletme mevcut finansal
durumunu diizeltebilmek igin, bazi igletmelerinin satisin1 gergeklestirip, diger isletme/

isletmeleri i¢in kaynak yaratabilir.

Firmamn Tasfiyesi: Isletmenin mali yapisindaki bozulmalar1 giderebilmek igin
birgok yontem denenmis ve uygulanan tiim yontemlere ragmen mali yapida herhangi bir
gelisme ve diizelme meydana gelmemisse, geriye kalan tek secenek isletmenin tasfiye
edilmesidir. Tasfiye isletmenin sahip oldugu tiim varliklarin satilarak bor¢larinin
karsilanmasi, elde kalan varliklarin ise isletme ortaklar1 arasinda paylasilmasi seklinde

gerceklestirilmektedir (Akgiic, 1998:956).
1.5. Finansal Basarisizh@in Sektor ve Ekonomi Uzerindeki Etkileri

Finansal basarisizlik ulusal ekonomiye bazi olumsuzluklar yiiklemektedir.
Bunlardan biri; basarisiz isletmelerin iflasi 6nlemek ve maliyetleri azaltmak igin,
calisanlarini isten ¢ikarmasi ile ortaya c¢ikan istihdam problemidir. Istihdam problemi,
yatirimeilar i¢in olumsuz bir algi olusturarak, yeni bir problemin daha dogmasina yol

agmaktadir.

Finansal basarisizlik, isletme ile aymi sektorde faaliyet gosteren isletmeleri de
olumsuz etkilemektedir. Hatta kimi zaman bu isletmelerin iflasina bile neden olmaktadir.
Zira finansal basarisizlik yasayan isletmeler likidite seviyelerini artirabilmek igin;
fiyatlar1 diisirmekte ve stoklarini marjinal maliyetin altinda bir fiyattan satmaktadir. Bu
durum rakip isletmeleri de fiyatlarii diislirmeye zorlayarak zarar etmelerine neden
olmaktadir. Ayrica GSYIH, fiyatlardaki diisiisiin yol actig1 stok azalmalarindan olumsuz
etkilenmektedir (Outecheva, 2007:72).

Ozetlemek gerekirse, imalat sektdriinde faaliyet gosteren isletmelerin finansal
basarisizliklari, sitireklilik  gosterdigi ve giderilemedigi durumda iflas ile
sonuglanmaktadir. Her iflasin alacaklilar, calisanlar, tedarikgiler, tiiketiciler ve yerel
topluluk dahil olmak {izere bircok paydas iizerinde olumsuz etkisi vardir. Ozellikle,
alacaklilar ve tedarikgiler borglular iflas ettiginde kayip riskine maruz kalmaktadir. Bir

bor¢lunun, bor¢ taahhiitlerini yerine getirmemesi, lst diizeyde yer alan kendi
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tedarikgilerine 6deme yapamamasina neden olur. Zincirleme etki ile tedarik¢inin de
O0deme giici engellenir. Bu durum, domino etkisi yaratarak iflas ¢iglarinin ortaya
¢ikmasina neden olur (Battison vd., 2007:2063-2064). Bu noktada finansal basarisizligin,
iflas ile sonuglanip yikici etkiler yaratmamasi i¢in basarisizligi énceden 6ngdren modeller

gelistirilmesi hem sektdr hem de ulusal ekonomi agisindan oldukca dnemlidir.
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IKINCi BOLUM
FINANSAL BASARISIZLIK TAHMININDE KULLANILAN
MODELLER

2.1. Lojistik Regresyon Analizi

Lojistik regresyon analizi, ¢oklu dogrusal regresyon analizinin genellestirilmis bir
sekli olarak ifade edilmektedir. Dogrusal regresyon analizi, bir bagimli ve bir veya birden
fazla bagimsiz degisken arasindaki matematiksel iligkiyi ortaya ¢ikarmaktadir. Dogrusal

regresyon analizinin varsayimlar asagida siralanmustir (Ozdamar, 2002:623):

v' Bagimli ve bagimsiz degiskenlerin siirekli olmasi,

v' Bagimli ve bagimsiz degiskenlerin normal dagilim gosteren veri setinden
secilmis olmasi,

v Gozlem degerlerine ait hata terimi varyansinin sifir ortalamali ve sabit varyansh

normal dagilim gostermesi (¢ = N (0, 62)).

Bagimsiz degiskenlerin kategorik oldugu durumda dogrusal regresyon analizi

yerine olarak lojistik regresyon analizi kullanilmaktadir.

Lojistik regresyon analizi, bagimli degiskenin iki veya daha fazla kategoriden
olustugu durumda, bagimsiz degiskenler ile olan iligkisini arastiran bir analiz olarak
tamimlanmaktadir (Ozdamar, 2002:623). Dogrusal regresyon analizi gibi varsaymmlar
gerektirmeyen lojistik regresyon analizinde, bagimli degiskenler kategoriktir. En sik
kullanilan ise, kategorik degiskenin iki sikka sahip oldugu durumdur. Bagimli degiskenin,
iki sikka sahip oldugu duruma O6rnek olarak; bir isletmenin finansal agidan basarili -
basarisiz olma ve tiiketicinin x firmasina ait bir iiriinii tercih edip - etmeme durumu gibi
ornekler verilebilir. Lojistik regresyon analizinde bagimsiz degiskenler i¢in herhangi bir

kriter yoktur. Bagimsiz degiskenler siirekli veya kategorik olabilir.

Lojistik regresyon analizi ile bir modelin veya degiskenler grubunun grup iiyeligini
tahmin etme yetenegi test edilmektedir (Mertler vd., 2017:330). Bu analizin amaci;
bircok istatistiksel analiz teknigi gibi bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligkiyi

belirleyen en uygun modeli bulmaktir (Aydin, 2008:234).
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Lojistik model 1845°1i yillarda kullanilmaya baslanmistir. Bu model ile baslangicta
daha ¢ok sosyo-ekonomik konular aragtiritlmistir. Lojistik modelin ilk uygulama alani ise

niifus artis1 konusunda olmustur (Cokluk, 2010:1359).

Lojistik regresyon alanindaki ilk arastirmalar Berkson tarafindan 1944, 1953 ve
1955 yillarinda yapilmistir. Berkson, 1944 yilinda yapmis oldugu c¢aligmada, biyolojik
deney analizleri i¢in lojistik modelin kullanimin1 6nermistir. 1970 yilinda ise Cox
tarafindan lojistik regresyon modeli ile ilgili baz1 uygulamalar yapilmistir. Konuyla ilgili
gelismeler ise Anderson tarafindan 1979 ve 1983 willarinda aktarilmigstir. Lojistik
regresyon analizi ile hatayr tahmin eden yontemlerin gelistirilmesi, lojistik regresyon

alaninda yapilan ¢aligmalarin artmasini saglamistir (Serbetci, 2013:91).

2.1.1. Lojistik Regresyon Analizinin Varsayimlar

Lojistik regresyon analizi, bagimsiz degiskenler ile ilgili herhangi bir kisita sahip
olmamasina ragmen, analizin daha etkin kullanilmasi1 ve analizde basarili sonuglarin elde
edilebilmesi i¢in bazi hususlar ve varsayimlarin goéz Oniinde bulundurulmasi
gerekmektedir. Bu varsayimlar kisaca asagidaki sekilde agiklanabilir (Tabachnick, Fidell,
2013:444-445):

v Gozlem Sayisi: Lojistik regresyon analizinde gozlem sayisi, tahmin edilecek
parametre sayisina kiyasla daha fazla olmalidir.

v’ Beklenen Frekans Sayisi: Modelde yer alan kategorik degiskenlere iliskin
beklenen tiim frekans degerleri 1’den biiyiik olmali ve 5’ten kiiciik olanlar ise
toplam gozlem sayisinin %20’sinden fazla olmamalidir.

v' Dogrusallik: Dogrusal regresyon analizinde bagimli ve bagimsiz degiskenler
arasinda dogrusal bir iliskinin bulunmasit varsaymmi gerekirken, lojistik
regresyonda boyle bir varsayim zorunlulugu yoktur. Lojistik regresyonda
dogrusallik, lojistik regresyon denkleminin logit doniisiime tabi tutulmasi ile
gerceklesmektedir. Logit doniistim dogrusallik sart1 aramakta, dogrusallik sart1
saglanmadiginda ise, degiskenler arasindaki iliskinin ac¢iklanma giicii
diismektedir.

v Coklu Dogrusal Baginti: Lojistik regresyon analizinde bagimsiz degiskenler

arasindaki yliksek korelasyonlara karsi duyarlilik, bu degiskenler arasinda
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¢oklu dogrusal baginti sorununa neden olmaktadir. Coklu dogrusal bagmnti
sorunu; bilylik standart hatalara neden olabileceginden, sorunun ortadan
kaldirilmasi i¢in baz1 degiskenlerin model dis1 birakilmasi 6nerilmektedir.

Veri Setinde Ug¢ Degerlerin Yer Almamasi: Lojistik regresyon analizi ug
degerlere karsi duyarli oldugundan veri setinde u¢ degerlerin yer almamasi
gerekmektedir. Ug degerlerin varliginda veri setindeki degiskenlerin olmasi
gerekenden farkli bir kategoride yer almasma neden olabileceginden, ug

degerler tespit edilmeli ve 6rneklem dis1 birakilmalidir.

v’ Hatalarin Bagimsizligi: Lojistik regresyon analizinde hata terimleri arasinda

otokorelasyon yoktur. Hata terimleri birbirinden bagimsizdir.

2.1.2. Lojistik Regresyon Analizinin Kullanim Nedenleri

Lojistik regresyon analizinin kullanimi zaman igerisinde yayginlasmigtir. Lojistik

regresyon analizinin daha ¢ok tercih edilen bir analiz teknigi olmasimin nedenleri

asagidaki sekilde siralanmaktadir (Biiylikoztiirk vd., 2021:60-61):

v

Lojistik regresyon analizinde, bagimli degiskenin kategorik (kesikli, siireksiz)
olmasi gerekir. Buna karsin, bagimsiz degisken i¢in boyle bir kisit yoktur.
Bagimsiz degisken siirekli, kategorik ya da ikisinin kombinasyonundan
olusabilir.

Lojistik model parametrelerinin yorumu ve iretilen fonksiyonlarin
matematiksel kullanim1 kolaydir.

Lojistik modelin analiz edilmesinde SPSS, SAS vb. gibi kullanilan ¢ok sayida
farkli bilgisayar paket programi kullanilmaktadir.

Bagimsiz degiskenlere ait olasilik fonksiyonlarinin dagilimlar ile ilgili bir kisit
yoktur, ¢esitli testlerin uygulanabilmesi miimkiindiir.

Lojistik regresyon analizinde tiim olasilik degerleri 0 - 1 araliginda yer alan
pozitif degerlerdir.

Lojistik regresyon analizinde bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki

iligkiye ait bir kisit yoktur. Bu iligki dogrusal, iistel veya polinom olabilir.
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2.1.3. Lojistik Regresyon Analizi Tiirleri

Lojistik regresyon analizi; ikili, ¢oklu smiflayict ve ¢oklu siralayict lojistik

regresyon analizi olarak tige ayrilmaktadir.

2.1.3.1. Ikili(Binary) Lojistik Regresyon Analizi

Ikili lojistik regresyon analizi, bagiml degisken iki sikli, bagimsiz degiskenler
stirekli veya kategorik iken, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi kesfetme
yontemi olarak tamimlanmaktadir (Kidanekal, Assefa Belayhun, 2013:5). Bagimlh
degiskenin iki sikl1 oldugu duruma; bir isletmenin finansal ag¢idan basarili ya da basarisiz
olma durumu veya herhangi bir deneyde denegin tedaviye olumlu ya da olumsuz tepki
vermesi 6rnegi verilebilir. ikili lojistik regresyonda bagimli degisken 0 ya da 1 degerini
almaktadir. Buna gore finansal agidan basarilt olma durumu 1, finansal agidan basarisiz

olma durumu ise 0 ile gosterilir.

2.1.3.2. Coklu Siniflayici (Multinominal) Lojistik Regresyon Analizi

Coklu siniflayict lojistik regresyon analizi; bagimli degiskenin ikiden daha fazla
sikkinin oldugu, bu siklar arasinda bir siralama kisitlamasinin olmadigir ve siklarin
olasiliklar1 toplaminin bire esit oldugu lojistik regresyon analizi tiiriidiir. Ornek olarak bir
Ogrencinin 6grenim gorecegi boliim tercihinde ekonometri, isletme, iktisat boliimlerinden

birini tercih etmesi verilebilir.

2.1.3.3.Coklu Swralayici (Multiordinal) Lojistik Regresyon Analizi

Coklu siralayici lojistik regresyon analizinde, bagimli degisken ikiden daha fazla
stkka sahiptir ve bagimli degiskenler arasinda bir siralama bulunmaktadir. Coklu
siralayici lojistik regresyon analizi; bagimli degiskenin ikiden daha fazla sikka sahip
olmast acisindan coklu siniflayict lojistik regresyona benzemektedir. Buna kargin,
bagimli degiskenlerin biiytlikliiklerine gore sirali olmasi agisindan ¢oklu siniflayici lojistik
regresyon tiirlinden farklilik gostermektedir. Bu lojistik regresyon analiz tiiriine kiginin
bir hastalig1 atlatma derecesinin hafif, orta, agir olarak siralanmasi Ornek olarak

verilebilir.

2.1.4. Lojistik Regresyon Modeli

Bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki neden sonug iliskisini arastiran

dogrusal regresyon modeli
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Y = Bo + Pix +& 2.1)

esitligi ile tammmlanmaktadir. Bu esitlikte; Bo sabit terimi, B1 X degiskenindeki 1 birimlik
degisimin Y’deki beklenen degisim miktarini, € ise hata terimini ifade etmektedir.
Dogrusal regresyon modelinde beklenen deger veya kosullu ortalama olarak adlandirilan
E (Y/X) ifadesi bagimli degiskenin, bagimsiz degisken degerlerine gore alacagi
degerlerin ortalamasidir. Dogrusal regresyon modelinde bagimli degiskenin stirekli bir
degisken olmasindan dolayi, x (-00,+0) araligindaki her degeri alabilmektedir. Buna bagl
olarak E (Y/X) ifadesinde gerceklesmesi gereken sinirli bir deger araligi s6z konusu
degildir. Lojistik regresyon modeli ise bagimli degiskenin 0,1 gibi kesikli degerler aldig1
durumda 0 < E(Y/X) <1 kosulunun saglanmas igin gelistirilmistir (Alp, Oz, 2019:148).

Lojistik regresyon i¢in model su sekilde ifade edilmektedir.

e(Bo+B1X) 1

Pi =EWY =1/X) = [ G0 = 13 o-®or6:® (2.2)
olacaktir.
Yukaridaki denklem igin Zj = 3, + 31 X; doniisiimii yapilirsa,
Pi=—— (2.3)

1+e™“t

denklemine ulagilmaktadir. Denklem 2.3’de yer alan esitlik lojistik dagilim fonksiyonu
olarak adlandirilmaktadir. Zj -oo ile + oo arasinda deger alirken, Pjise O ile 1 arasinda
degerler almaktadir. Burada Zi ve Xi’nin Pj ile olan iliskisinin dogrusal olmadig:
goriilmektedir. Dogrusal olasilik modelinin eksikliklerini gidermek igin, bu iki 6zelligin
saglanmas1 gerekmektedir. Eksiklikler giderilmeye calisilirken, Pi’nin sadece X ile degil
B’lar ile de iliskisinin dogrusal olmamasinin bir sonucu olarak, tahmin sorunu ile karsi
karsiya kalinmaktadir. Bu durum, denklem (2.2)’nin 6ziinde dogrusal olmasi1 fakat
gorlintii olarak dogrusal olmamasindan dolayi, anakiitle katsayr tahmininde en kii¢iik

kareler yonteminin kullanilamayacagi anlamina gelmektedir (Gujarati, Porter, 2018:554).

Lojistik regresyon modelinin dogrusal hale getirilmesi logit adi verilen bir
dontisiimle  gerceklesmektedir. Lojistik regresyon modelinin 1iy1 bir sekilde

anlagilabilmesi i¢in odds ya da {istiinliik oranmi1 olarak adlandirilan bu oran hakkinda
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gerekli bilgiye sahip olmak gerekmektedir. Logit doniisiim, bu oranin dogal

logaritmasinin alinmasi ile gerceklestirilmektedir.

Pi bir olayin gerceklesme olasiligini, 1 — Pj ise bir olayin ger¢eklesmeme olasiligini

gostermekte ve agagidaki sekilde ifade edilmektedir:

1-Pi=— (2.4)

T 1+eZi

Bir olaym gergeklesme olasiligi, bir olayin gergeklesmeme olasiligina orani; Pi / (1-Pj)

seklinde ifade edilmekte ve asagida denklem 2.5’de gdsterildigi gibi hesaplanmaktadir.

Z.
P; _ 1+e“i _ eZi
1-pP;  1+e %

(2.5)
Analiz edilen bir olayin olasiliginin diger olayin olasiligina orani, istiinliik oran1 (odds
oran1) olarak bilinmektedir (Efe, Ciirebal, 2020:438). Ustiinliik oraninin herhangi bir iist
sinirt bulunmamakla birlikte, alt sinir1 0°dar. Ustiinliik orani, iki kategoriye ayrilan
degiskenler arasindaki iligskinin 6l¢iisiidiir ve 0 ile +oo arasinda degerler almaktadir. Buna

karsin logit deger ise -oo ile +oo arasinda gerceklesmektedir.

Yukaridaki denklem (2.5)’deki esitligin dogrusal hale getirilmesi i¢in, esitligin her
iki tarafinin dogal logaritmasi alinarak asagida yer alan denkleme ulasilir. Bu doniisiime

logit doniisiim ismi verilmektedir.

log (:;i) = log(e%) = Z, (2.6)

Yukarida yer alan denklemin genellestirilmis dogrusal model g¢ercevesinde bir
bagint1 fonksiyonu olarak ele alinmasi ve x’lerin bagimsiz degiskenleri ifade etmesi

durumunda logit model asagidaki gibi de ifade edilebilmektedir (Oguzlar, 2005:22).

Pi \— 7 —
Log ({25) = 2 = h_o Buxie 27)
Ayrica yukarida gerceklestirilen Zi = 3, + 1X; doniisiimiiniin Denklem 2.6’da yer
alan dogrusal model {lizerinde tekrarlanmasi halinde asagida yer alan esitlige

ulasilmaktadir.

Pj

log (1_Pi) = log eBoth1Xd) = B + B,X; (2.8)
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Lojistik regresyon fonksiyon egrisi Sekil 2.1°de gosterildigi gibidir.

Xy

05 0 05

Sekil 2.1: Lojistik Regresyon Egrisi

Logit modelin 6zellikleri ise asagidaki sekilde siralanabilir (Kalayci, 2014:280-281):

v" Olasiliklar 0’dan 1’e dogru yaklastik¢a lojistik regresyon fonksiyonu -oo ile + o
arasinda degerler almaktadir.

v' Modelde bagimli ve bagimsiz degiskenler arasinda dogrusal bir iliski
bulunurken bagimli degiskenler ve olasiliklar arasinda dogrusal bir iligki
bulunmaz.

v" Ustiinliik oranlar ile bagimsiz degiskenler arasinda ise dogrusal bir iliski
bulunmaktadir. Bagimsiz degisken Xi, + oo’a yaklagirken lojistik fonksiyon

egrisi 1’e, -oo ‘a yaklasirken ise 0’a yaklagmaktadir.

2.1.5. Lojistik Regresyon Analizinde Model i¢in Degisken Secim Yontemleri

Lojistik regresyon analizinde ¢ogu zaman modele dahil edilebilecek birgok
bagimsiz degiskenin varligi s6z konusudur. Karmasik bir veri setinin en iy1 sekilde analiz
edilebilmesi i¢in; bagimli degiskenlerin varyansini en iyi sekilde agiklayan bagimsiz
degiskenlerin belirlenmesi, modelin tahmin etkinligini arttiracaktir. Lojistik regresyon
analizinde, bagimsiz degiskenler arasinda se¢im yapilmasi ve modele katkisi olmayan
bagimsiz degiskenlerin model dis1 birakilmasi, modeli karmasikliktan kurtarmakta ve

modelin yorumlanmasini1 kolaylastirmaktadir. Bu nedenlere bagli olarak modelde
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kullanilacak degiskenlerin belirlenmesi i¢in bazi yontemler gelistirilmistir. Bu yontemler
enter (standart) ve adimsal (stepwise) olmak iizere ikiye ayrilmaktadir. Degisken se¢im

yontemleri kisaca asagidaki sekilde aciklanabilir:

Enter Yéontemi: Tum degiskenlerin lojistik regresyon modeline blok halinde tek bir
asamada eklendigi, her blok icin katsayr tahminlerinin yapildig1 degisken se¢im

yontemidir.

Adimsal Yontemler: Bu yontem kendi iginde ileriye ve geriye dogru olmak tizere ikiye

ayrilmaktadir.

v lleriye Dogru Yéntem: Bos bir model ile baglamakta ve modele dncelikle sabit
terim eklenmektedir. Bu yontemde, modele her asamada model uyumuna en
cok katki saglayan degiskenler eklenir (Agresti, 2003:213). Modeldeki tiim
degiskenler istatistiksel olarak anlamli bulunana ve eklenecek baska degisken
kalmayana kadar siirer. Burada anlamlilik diizeyi a = 0,05 olarak kabul
edilmektedir. Ileriye dogru yontemde degiskenlerin model dis1 birakilmasi;
olabilirlik orani, durum indeksi ve Wald istatistigi yontemlerinden birinin
kullanilmasi ile gerceklestirilmektedir (Yazar, 2018:46).

v' Geriye Dogru Yontem: Tim degiskenlerin yer aldigi tam model ile
baslamaktadir. Daha sonra belirlenen kriterlere gore modele en az katkida
bulunan degiskenler modelden sirayla ¢ikarilmaktadir. Degiskenlerin model
dis1 birakilmasi agsamasinda kosullu parametre tahminine dayanan olabilirlik
orani olasiligr dikkate alinmaktadir. Modeldeki tim degiskenler istatistiksel
olarak anlamli bulunana ve modelden ¢ikarilacak baska degisken kalmadiginda
islem durdurulur. Geriye dogru yontem, ileriye dogru yonteme gore daha
avantajlidir. Bunun nedeni; ileriye dogru yontemin bos bir model ile, geriye
dogru yontemlerin ise tam model ile baglamasidir. Geriye dogru yontemin tam
model ile baslamasi, tiim degiskenlerin etkisinin ayni anda dikkate alinmasini

saglamaktadir.
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2.1.6. Lojistik Regresyon Analizinde Parametre Tahmini

Lojistik regresyonda parametre tahmininde kullanilmakta olan bir¢ok teknik

bulunmaktadir. En sik kullanilan teknikler ise su sekilde siralanabilir:

v En Cok Olabilirlik Teknigi
v" Yeniden Agirliklandirilms iteratif En Kiiciik Kareler Teknigi
v Minimum Logit Ki-Kare Teknigi

2.1.6.1. En Cok Olabilirlik Teknigi (Maximum Likehood)

Lojistik regresyon analizinde parametre tahmin siireci, dogrusal regresyon
analizindeki parametre tahmin siirecine benzemektedir. Fakat ikisinde de parametre
tahmininde farkli teknikler kullanilmaktadir. Dogrusal regresyon analizinde parametre
tahmininde en kiigiik kareler teknigi kullanilmakta iken, lojistik regresyon analizinde ise

en sik kullanilan teknik en ¢ok olabilirlik teknigidir.

En ¢ok olabilirlik teknigi, regresyon tahminlerinin gozlemlenen verilere benzer bir
dagilim {iretme olasiligini maksimize eden yinelemeli bir tekrar olarak tanimlanmaktadir

(Weisburd, Britt, 2014:561).

Genel anlamda en ¢ok olabilirlik yontemi, gézlemlenen veri setini elde etme
olasiligin1 maksimum yapan, bilinmeyen parametrelerin degerlerini veren bir yontem
olarak tantmlanmaktadir. Bu yontemin uygulanmasindaki ilk adim, gdzlemlenen verilerin
olasthigmi bilinmeyen parametrelerin bir fonksiyonu olarak ifade eden olabilirlik
fonksiyonun olusturulmasidir (Hosmer, Lemeshow, 2000:8). Burada olabilirlik
fonksiyonunu maksimize eden parametre degerleri tahmin edilmektedir. Parametrelerin
olasi en 1yi sonuglarini bulmayi hedefleyen bu tahmin siireci yinelemeli bir tekrardan

olusmaktadir.

Y olarak ifade edilen iki kategorili bir bagimli degiskenin, O ve 1 olarak kodlanmasi
halinde n(x) ifadesi x’in herhangi bir degeri i¢in yi’nin 1’e esit olma kosullu olasiligini

vermekte ve asagidaki sekilde ifade edilmektedir:

a(x) =P (Y=1/x) (2.9)
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1 - n(x) ifadesi ise x’in herhangi bir degeri i¢in yi’nin 0’a esit olma kosullu olasiligini

vermekte ve asagidaki sekilde ifade edilmektedir:
1-7(x)=P(Y=0/x) (2.10)

(Xi, ¥i) ¢iftinin yi = 1 i¢in olabilirlik fonksiyonuna katkis1 n(xi), yi = 0 i¢in olabilirlik
fonksiyonuna katkis1 1- n(xi) kadar olmaktadir. (Xi, Vi) ¢iftinin olabilirlik fonksiyonuna

katkis1 asagidaki denklem ile ifade edilmektedir (Hosmer, Lemeshow, 2000:8):
()1 — mw(x) ' 7] (2.11)

Gozlemler bagimsiz olarak kabul edildiginde olabilirlik fonksiyonu asagidaki

denklemden yararlanilarak elde edilmektedir:

1(8) = M=y () [1 — () 1] (2.12)

En ¢ok olabilirlik ilkesine gore yukarida denklem (2.12)’deki esitligi maksimize
eden B degeri tahmini kullanilmalidir. Bu esitligin logaritmasi alindiginda ise asagida

denklem 2.13’deki gibi ifade edilmektedir (Hosmer, Lemeshow, 2000:9):

L) = In [1(B)] = Lizaly: In[nGed] + (1 — yi) In[1 — n(xD]} (2.13)

Yukaridaki log olabilirlik fonksiyonunu maksimize eden B degerlerinin bulunmasi
icin fonksiyonun S, ve B;' e gore tiirevleri alinmakta ve sifira esitlenmektedir. Bu islem
ile asagida yer alan olabilirlik esitlikleri olarak kabul edilen esitlikler elde edilmektedir.
Bu esitlikler sayesinde en ¢ok olabilirligi saglayan ve f olarak ifade edilen degere

ulasilmaktadir.
2y — m(x)] =0 (2.14)
Xxily; — m(x)] =0 (2.15)
2.1.6.2.Yeniden Agirliklandirilmis Iteratif En Kiiciik Kareler Teknigi

Gruplandirilmig verilerdeki, j tane grubun her birinde nj tane denemenin varligi s6z
konusudur. nj denemeden rj tane basar1 elde edilmesi durumunda, basar1 orani ve varyans

sirasi ile asagidaki esitliklerdeki gibi tanimlanmaktadir.

P.=

] (2.16)

\3. |x?i
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Var (ﬂ) =2a-r) (2.17)

nj nj

Bu tanimlar dikkate alindiginda, her binom dagilimina sahip gozlem i¢in varyansin farkl
degerler aldig1 goriilmektedir. Boyle bir durumda bagimsiz degiskenler iizerinde w;=

% agirhig ile agirliklandirilmis regresyon tahmini yapilmaktadir. wj agirlik
AN

degerlerinin, Pj’nin bir fonksiyonu olmasindan dolayr EKK teknigi iteratif olarak
uygulanmaktadir. Agirlik degerleri ise, her adimda tahmin degerleri dikkate alinarak

yeniden elde edilmektedir (Arabaci, 2002:26).
2.1.6.3.Minimum Logit Ki-Kare Teknigi

Berkson tarafindan gelistirilen agirlikli en kiiciik kareler tekniginin 6zellestirilmis
bir halidir ve tekrarli verilerin varliginda kullanilmaktadir. Minimum logit ki-kare olarak
adlandirilan bu teknikte, 2xj capraz tablolarindaki beklenen ve gozlenen logit degerleri
arasindaki farktan yararlanilmaktadir (Tezcan, 2006:33). Yeniden agirliklandirilmis
iteratif en kiiclik kareler tekniginde Pj olasilig1 lizerinde gerceklestirilen logit doniigiim,
Minimum Logit Ki-Kare Teknigindeki bagimli degiskeni vermektedir. Tahminde
kullanilan agirlik degerlerine ise, nj.Pj(1 —Pj) formiili ile ulagilmaktadir. Bu parametre
tahmin teknigi, logit degeri olarak tanimlanan bagimli degiskenin agirliklandirilmis
regresyonundan EKK tahminlerini ortaya ¢ikarmaya dayanir. Tek adimda bulunan
agirlikli EKK tahminleri ise, minimum logit ki-kare tahminleri olarak adlandirilmaktadir
(Tathdil, 2002:297).

2.1.7. Lojistik Regresyon Analizinde Parametre Anlamhlik Testleri

Lojistik regresyon analizinde parametre tahmini yapildiktan sonraki adim,
parametrelerin anlamliliklariin test edilmesidir. Anlamlilik testleri ile bagimsiz
degiskenin yer aldig1 ve yer almadig1 model arasinda bir karsilastirma yapilarak, bagimsiz
degiskenin modele olan katkisi belirlenmektedir. Bu sekilde bagimsiz degiskenin bagimli
degiskeni acgiklama performanst incelenmektedir. Parametrelerin anlamliliklar

Olabilirlik Orani Testi, Wald Testi ve Skor Testi araciligiyla test edilmektedir.
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2.1.7.1. Olabilirlik Orani Testi

Olabilirlik orani testi, bagimsiz degisken iceren ve igermeyen modelleri birbiri ile
karsilagtirarak, bagimsiz degiskenin model i¢in anlamli olup olmadigin1 ortaya
koymaktadir. Lojistik regresyon analizinde gozlenen degerlerin tahmin edilen degerler ile
kargilastirilmast  asagida denklem (2.18)’de verilen olabilirlik fonksiyonuna
dayanmaktadir (Hosmer, Lemeshow, 2000:12).

L) = [1(A)] = Xz ly: In[nGed] + (1 = y;) In[1 — n(x)]}  (2.18)

Modelin anlamliligi veya 6nemi, olabilirlik fonksiyonu araciligi ile bulunan D

istatistigi ile test edilmektedir. D istatistigi asagidaki gibi ifade edilmektedir:

D=-2In [(Tahmin edilen mOfielin o%a'biflfligi) (2.19)
(Doymus modelin olabilirligi)
D=-2y" [ylln( ) + (1= y)In (= yl) ] (2.20)

Denklem (2.19)’da yer alan esitlikte tahmin edilen model yalnizca gerekli degiskenleri
iceren model iken, doymus model ise modelde yer alan tiim degiskenlerin sayis1 kadar
parametre igeren modeldir (Hosmer, Lemeshow, 2000:12). Bu esitlikte parantez
icerisinde ifade edilen olabilirlik oranidir. Hipotez testinde kullanilan D istatistik degeri

ise olabilirlik oran testidir. Bu degere ifadenin (-2In) katinin alinmasi ile ulagilir.

Modelde yer alan bagimsiz degiskenlerin katsayilarinin anlamliliginin test edilmesi
icin bagimsiz degisken igeren ve icermeyen D degerleri karsilastirilmaktadir. G ile ifade

edilen bu karsilastirmanin iki farkli ifadesi asagidaki denklemlerde verilmistir.

G = D (Bagimsiz Degisken Icermeyen Model) — D(Bagimsiz Degisken Iceren Model)
(2.21)

= _2In [(baglmSLZ degisken icermeyen modelin olabilirligi)] (2 22)
(bagimsiz degisken iceren modelin olabilirligi) '

G istatistigini hesaplama sekli ise, agagida gosterilmistir.

G= 2Inl G ) l (2.23)

M, 71 -7 A=Y

G =2{¥iL1[yiIn(@) + (1 — y)In(@)] — [n1In(ny) + neln(ng) —nIn(m)]}  (2.24)
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Kurulan modelin gegerliligi sinamakta kullanilan G istatistigi, 1 = O hipotezine
gore, 1 serbestlik derecesi ile ki kare dagilimi gostermektedir (Hosmer, Lemeshow,
2000:15).

2.1.7.2. Wald Testi

Wald test istatistigi, lojistik regresyon modelinde yer alan tim B katsayilarmnin
anlamliligimin bireysel olarak test edilmesini saglamaktadir. W degeri, B katsayisinin en
cok olabilirlik tahmin degerinin, bu tahmin degerine ait standart hataya bdliinmesi ile
hesaplanmaktadir:

=P

=—— 2.25
SE(B.) (2.25)

Egim parametresini ifade eden Ho: Bi= 0 hipotezi i¢in W istatistigi standart normal
dagilim gostermektedir. Normal dagilima sahip rassal bir degiskenin karesi serbestlik
derecesi 1 olan ki-kare rassal degiskenine esittir. Bu durumda W istatistiginin diger bir
ifade edilis sekli asagida yer almaktadir (Oguzlar, 2005:24).

2

w?= (%) (2.26)

Wald testine ait hipotezler asagida verilmistir.
Ho : Bi = 0 (Sinanan parametre istatistiksel olarak anlamli degildir.)
Hi: Bi# 0 (Sinanan parametre istatistiksel olarak anlamlidir.)

Hesaplanan Wald test istatistik degeri, tablo degerinden biiyiik olmasi halinde sifir
hipotezi reddedilir. Sifir hipotezinin reddedilmesi, parametrenin istatistiksel olarak
anlamli oldugunu gostermektedir. Bagka bir ifade ile, parametrenin sonucun tahminine

onemli katkida bulundugu sdylenmektedir (Field, 2009:270).

Wald test istatistiginde biiyiik parametre degerleri i¢in tahmin edilen standart hata
da biiytiktiir. Bu durum, Ho hipotezi yanlis iken Ho hipotezinin reddedilememesine neden

olmasindan dolay1 Wald test istatistiginin dezavantaji olarak kabul edilmektedir (Menard,
2002:43).
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2.1.7.3. Skor Testi

Skor testi, lojistik regresyon analizinde parametrelerin anlamliliginin test
edilmesinde kullanilan ve parametre tahmini hesaplamasi gerektirmeyen bir testtir. Bu
test kolay hesaplanabilir olmasi yoniinden avantajli, buna karsin birgok paket programda
yer almamasi agisindan ise dezavantajli olarak kabul edilmektedir. Log olabilirlik
fonksiyonu tiirevlerinin dagilim teorisine dayanmaktadir. Matris hesaplamalar1 gerektiren
ve standart normal dagilim gosteren skor testinin, test istatistigi su sekilde

hesaplanmaktadir:

ST = _ZiznXi0i—y) (2.27)
\/y(l—w SR (xi—%)?

2.1.8. Lojistik Regresyon Analizinde A¢iklama Katsayilart

Dogrusal regresyon ve lojistik regresyon analizinde agiklama katsayisi olarak
kullanilan R? degerleri birbirinden farklidir. Dogrusal regresyon analizinde R? degeri
bagimli degiskenin agiklanan varyansina ait yiizdeyi gostermekte iken, lojistik regresyon
analizinde bagimli degiskenin varyansi bagimli degiskenin olasilik dagilimia baglidir
(Kalayc1,2014:293).  Lojistik  regresyon  analizinde, model uygunlugunun
degerlendirilmesi i¢in gelistirilen aciklama katsayilari i¢inde en sik kullanilanlar1 Cox ve

Snell R?, Nagelkerke R?, McFadden R? ve Diizeltilmis McFadden R? istatistikleridir.
2.1.8.1. Cox ve Snell R?

Cox ve Snell R? istatistiginin minimum degeri 0, maksimum degeri ise 1’den
kiigiiktiir. Hesaplanan istatistik degerinin 1’e yaklasmast modelin uyum iyiliginin artmasi
seklinde yorumlanmaktadir. Maksimum degerinin 1°den kiigiik olmasi ise hem istatistigin
yorumlanmasini zorlastirmakta hem de iyi bir uyum iyiligi olarak kabul edilememesine
neden olmaktadir (Kalayc1,2014:293). Asagida denklem 2.28°’de Cox ve Snell R2
istatistiginin hesaplanis1 verilmistir. Burada L(M1) sadece sabit terim iceren modelin
olabilirligini, L(Mo) ise tiim degiskenleri igeren tam modelin olabilirligini ifade
etmektedir.

2 _ 4 (LM
R?= 1—{“70)} (2.28)

28



2.1.8.2. Nagelkerke R?

Nagelkerke R?istatistigi, Cox ve Snell R? istatistigi degerlerinin 0 ile 1 aralizinda
gerceklesebilmesi i¢in lizerinde degisiklik yapilarak gelistirilmistir. Bu istatistik Cox
Snell istatistiginden daha biiyiik degerler alan ve Cox ve Snell R? istatistiginin en biiyiik
degerinin 1 olmasini saglayan bir istatistik olarak kabul edilmektedir. Hesaplanma sekli

asagida denklem 2.29’da gosterilmistir.

/
1- {LLEII:;))}Z i

2 _
k™= 1-L(M,)2/n

(2.29)

2.1.8.3. McFadden R?

McFadden R? istatistigi asagida denklem 2.30°da gosterilmistir. Denklemde yer
alan M, ifadesi sadece sabit terimin yer aldig1 modelin log olabilirligidir ve genel kareler
toplamini isaret etmektedir. M; ifadesi ise bagimsiz degiskenlerin yer aldigi modelin log

olabilirligidir ve artik kareler toplamini gostermektedir.

2 _ InL (My)
Re=1- { an(Mo)} (2:30)

2.1.8.4. Diizeltilmis McFadden R?

Modele yeni degiskenlerin eklenmesi ile dogrusal regresyondaki R? degerine
benzer sekilde McFadden R? degeri artmaktadir. Bdyle bir durumda diizeltilmis
McFadden R? degeri dikkate alinmaktadir. Diizeltilmis McFadden R? degerinin
hesaplanisi agsagida denklem 2.31°de gosterilmektedir.

2 _ InL(M1)—p
k"= 1_{ InL(Mg) } (2.31)

2.1.9. Lojistik Regresyon Analizinde Model Uyum Iyiliginin Belirlenmesi

Lojistik regresyon analizinde, model tarafindan tahmin edilen degerlerin gézlenen
degerlere ne kadar iyi uydugunun ve modelin bagimli degiskeni ne kadar iyi agikladiginin
arastirtlmasi uyum iyiligi olarak adlandirilmaktadir (Bewick, vd. 2005:115). Model uyum
iyiliginin belirlenmesinde siklikla kullanilan uygunluk testleri; Pearson Ki-Kare testi,

Sapma Hatas1, Hosmer - Lemeshow Testi ve Siiflandirma Tablosudur.
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2.1.9.1. Pearson Ki-Kare Testi ve Sapma Hatast

Lojistik regresyon analizinde, gézlenen ve tahmin edilen degerler arasindaki fark
Pearson Ki-Kare testi veya sapma hatasi ile 6l¢iilmektedir. Pearson Ki-Kare istatistigi ile
her bir gozlem grubu igin gozlenen ve beklenen basar1 ve basarisizlik olasiliklari
karsilastirilarak model uyum iyiligi belirlenmektedir (Montogomery vd, 2012:701).

Pearson Ki-Kare test istatistigi asagidaki esitlik ile hesaplanmaktadir:

2 _yn [ -mr)? [(i—y)-ni A-7)1* ) _ yn _i—Tuft)
x°= i=1{ nift; + n; (1-n; ;) }_ =1nm(1-7y) (2.32)
Yukarida denklem 2.32°de yer alan esitlikte n;; ifadesi beklenen basari sayisini, n; (1 —

;) ise beklenen basarisizlik sayisini ifade etmektedir (i=1, 2, ..., n).

Pearson Ki-Kare uyum iyiligine ait test istatistigi, n-p serbestlik dereceli ki-kare
dagilimi ile karsilastirilarak ¢ikarimda bulunulmaktadir. Karsilastirma igin Pearson Ki-
Kare uyum iyiligine ait test istatistigi, n-p serbestlik derecesi sayisina oranlanmaktadir.
Ulasilan oranm 1’den biiyiik olmasi modelin uyum iyiliginin sorgulanabilir oldugunu

gostermektedir (Montgomery vd, 2012: 702).

Sapma hatasi ise asagida denklem 2.33°de gdsterilmektedir.

)+ amy— i (Z222)1 2

mj(l—ﬁj)

(

J
mjmj

d(y, 7)== {2 [(yj In
Jj: . ortak degisken i¢in tahmin edilen y degeri
mij: farkli kovaryant degerlerine sahip denek sayis1

Denklemde y;=m; esitliginin s6z konusu olmasi halinde sapma hatasi asagidaki sekilde

ifade edilmektedir:

Sapma hata istatistigi,
D=Y!_ d(y; #)? (2.35)

esitligi ile hesaplanmakta ve J-(p+1) serbestlik derecesi ile X? dagilimima uymaktadir.
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2.1.9.2. Hosmer - Lemeshow Testi

Model uyum 6lgiitlerinden biri olan Hosmer - Lemeshow Testi, bagimli degiskenin

gercek ve tahmin edilen degerlerinin uygunlugunu 6l¢mektedir (Hair vd., 2010:333).

Hosmer - Lemeshow testinde temel hipotez tahmin edilen ve goézlenen frekanslarin
uyusmasina dayanmaktadir. Bu nedenle, istatistiksel olarak anlamli bulgular modelde
uyum eksikligine, istatistiksel olarak anlamli olmayan bulgular ise modelde uyuma isaret
etmektedir (Gail vd., 2004:178).

Hosmer - Lemeshow testinde model uyum iyiliginin belirlenmesi i¢in
gozlemler tahmin edilen olasilik degerleri baz alinarak gruplandirilmaktadir. Analizde
kullanilan gézlem degerleri g sayida esit gruba ayrilmakta ve gruplara 6nceden belirlenen
aralik degerlerine gore atamalar yapilmaktadir. Gozlem degerleri genellikle yaklasik

olarak 10 esit gruba ayrilmaktadir.

Hosmer - Lemeshow test istatistigi ise asagidaki esitlik yardimi ile hesaplanmaktadir.

é— g (Ok_ n;cﬁk)z (236)

T Hk=1 pl e (1- )
Test istatistiginde yer alan ifadeler asagidaki sekilde agiklanabilir:

v’ 0k, gozlenen frekansi ifade etmekte ve oy, = Z;';l y; sekinde hesaplanmaktadir.

v’ ), tahmin edilen olasilik degerlerinin ortalamasini ifade etmekte olup, ), =

Z;’;lmé,nj seklinde hesaplanmaktadir. Bu esitlikte nj,, K. gruptaki toplam
k

gozlem sayisini, Ck ise k. ondalik dilimdeki ortak degisken sayisini ifade

etmektedir.

J=n ve tahmin edilen lojistik regresyon modeli dogru model oldugunda, € istatistigi
dagilimi g-2 serbestlik derecesi ile ki kare dagilimma yaklasmaktadir (Hosmer,
Lemeshow, 2000: 149) Hosmer - Lemeshow test istatistiginin ilgili serbestlik derecesi ile
Ki-kare tablo degerinden kii¢iik olmas1 model uyumunun iyi olduguna isaret etmektedir

(Aksarayli, Saygin, 2011:27).
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2.1.9.3. Siniflandirma Tablolar

Smiflandirma tablolari, bagimli degiskene ait degerlerin ¢apraz siniflandirilmasi
sonucunda elde edilmektedir. Siniflandirma tablosunda, bagimli degiskeninin gézlenen
ve kestirilen lojistik olasiliklarindan tiiretilen (0 veya 1) degerleri yer almaktadir
(Hosmer, Lemeshow, 2000: 156). Smiflandirma tablolarinda c¢ olarak adlandirilan ve en
sik kullanilan degeri 0,5 olan bir kesme noktasi tanimlanmaktadir. Tahmin edilen her
olasilik degerinin tanimlanan kesme noktasi degeri ile karsilastirmasi yapilmaktadir. Bu
karsilastirmada tahmin edilen olasiliginin kesme noktasindan biiylik olmasi halinde
tiiretilen bagimli degisken 1’e, tahmin edilen olasiligin kesme noktasindan kii¢iik olmasi
halinde ise tiiretilen bagimli degisken 0’a esit olmaktadir. Smiflandirma tablolar ile
gercek pozitifleri belirlemedeki hassasligi gosteren duyarlilik orani, gercek negatifleri
belirlemedeki hassasligi gosteren 6zgiillik oran1 ve modelin tiim degerleri ne derecece
dogru smiflandirdigini gdsteren siniflandirma orani hesaplanarak modelin uyum iyiligi

hakkinda ¢ikarim yapilmaktadir (Karci, Bayram, 2018:1046).
2.1.10. Lojistik Regresyon Analizinde Parametrelerin Yorumlanmasi

Dogrusal regresyon modelinde, model parametrelerinin yorumlanmasi; bagimsiz
degiskendeki bir birimlik degisikligin bagimli degiskeni nasil etkilediginin a¢iklanmasi
seklinde yapilmaktadir. Bu analizdeki parametrelerin yorumlanmasi 10jistik regresyon
analizindeki parametre yorumuna kiyasla daha basit kabul edilmektedir. Lojistik
regresyon analizinde model parametrelerinin yorumunu zorlastiran etkenlerden biri bu

analizin dogrusal olmamasidir.

Lojistik regresyon analizinde parametrelerin yorumlanmasinda,  bir olaym
meydana gelme olasiliginin, meydana gelmeme olasilig1 tizerindeki etkisini temsil eden
odds veya stiinliik orani olarak adlandirilan oran kullanilmaktadir. Lojistik regresyon

analizinde modeldeki 1 parametresinin yorumlanmasinda; x degiskenindeki bir birimlik

L

'n') , exp(B1) ile garpilmasi ile elde

degisiklik (artis veya azalis) i¢in odds tahmininin (:

edilen lojistik fonksiyonundan yararlanilmakta ve logaritmik olabilirlik degerinde [
kadar artis veya azalis olacagi seklinde yorumlanmaktadir (Bircan, 2004:196). Dogrusal
regresyon analizinde bagimsiz degiskende meydana gelen degisim, bagimh degiskende

meydana gelecek degisimi ifade etmekte iken, lojistik regresyon analizinde bagimsiz
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degiskende meydana gelen degisim, bagimli degiskenin olasilik degerinde meydana

gelecek degisimi ifade etmektedir (Yazar, 2008:50).

Lojistik regresyon analizinde parametrelerin yorumlanmasi, modelin iki sikhi
bagimsiz degiskene, coklu bagimsiz degiskene veya siirekli bagimsiz degiskene sahip
olmasi acisindan farkliliklar gostermektedir. Bu nedenle asagida {igii ayri ayri ele

alinmustir.

2.1.10.1. Modelde Iki Diizeyli Bagimsiz Degiskenin Oldugu Durum

Modelde iki diizeyli bagimsiz degiskenin olmasi halinde parametre yorumlanmasi
diger durumlara gore en kolay olanidir. iki diizeyli bagimsiz degiskene sahip bir lojistik

regresyon modelinin alacagi degerler asagidaki gibi tablolastirilmigtir

Tablo 2.1: iki Diizeyli Bagimsiz Degiskene Sahip Lojistik Regresyon Modelinin Alacag: Degerler

Bagimsiz Degisken(X)
Bagiml Degigken(Y) x=1 x=0
y:]_ _ eBo+B1 _ eBo
(1) = 1+ eBo+h1 n(0) = 1+ ePo
y=0 1 1
L-n(D)= T ehorm 1-m0)=om
Toplam 1.0 1.0

Kaynak: (Hosmer, Lemeshow, 2000: 49).

Yukarida yer alan tabloyu yorumlamak gerekirse;

v Bagimsiz degiskenin x = 1 olmasi halinde bagimli degiskenin bireyler arasinda
olma olasilig1 ya da bagka bir ifade ile odds degeri m(1)/ [1 — m(1)],

v Bagimsiz degiskenin x = 0 olmasi halinde bagimli degiskenin bireyler arasinda
olma olasilig1 ya da bagka bir ifade ile odds degeri m(0)/ [1 — m(0)] olarak

ifade edilmektedir.

Bu ifadelerin logaritmalarinin alinmasi ile ulagilan logit fonksiyonlar asagidaki esitlikler

ile ifade edilebilir:
9() =In{r(1)/[1 - =(D] } (2.37)
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9(0) =In {m(0)/ [1 — m(0)]} (2.38)

O sembolii ile ifade edilen odds orani (iistiinliik orani) ise yukarida agiklanan x = 1

icin tanimlanan odds degerinin, x = 0 i¢in tanimlanan odds degerine boliinmesi ile

hesaplanmaktadir:
_ 1)/ [1-m(1)]
- m(0)/ [1-m(0)] (239)
Ustiinliik oranmnin logaritmasi alinarak log-odds orani hesaplanmaktadir:
T/ =@ _ oy
In(©) = In(—” oy (0)]) = g(1) - g(0) (2.40)

Yukaridaki (2.40) esitliginde yer alan ifadelerin yerine Tablo 2.1°de yer alan karsiliklar
konuldugunda odds oran1 asagidaki sekilde ifade edilmistir.

ePoth1 ( 1 )
e = 1+6ﬁ0+ﬁl 1+9B0+Bl = eﬁo+ﬁ1 (241)

(:i;o)/(nzﬁo) e

O =eh1 (2.42)

iki diizeyli bagimsiz degiskene sahip lojistik regresyon modelinin iistiinliik oraninin
© =eP1 olarak bulunmasindan hareketle logit fark da In(6) = In(efr) = B, olarak
ifade edilmektedir. Sonug olarak bagimsiz degiskenin 1 ve 0 gibi iki diizeye sahip oldugu
lojistik regresyon modellerinde, odds oraninin lojistik regresyon katsayisi yardimi ile elde
edildigi soylenebilir. Burada odds orani, x=1 oldugunda bagimli degiskenin bireyler
arasinda olma olasiliginin, x= 0 olmasi halinde bagimli degiskenin bireyler arasinda olma

olasiligina gore ne durumda oldugunu géstermektedir (Hosmer, Lemeshow, 2000:50).

B olarak ifade edilen iistiinliik oraninin tahmini, egik bir dagilima sahiptir ve yeterli
derecede biiyiik olan érneklemlerde normal dagilim gostermektedir. Ustiinliik oraninin
%100 (1 — a) giiven araliginin tahmini, i1 katsayisina ait giiven araligimin alt ve st
noktalarinin hesaplanmasi sonucu bulunan degerin iissline esittir ve asagidaki sekilde

ifade edilmistir (Kartal vd., 2011:56).

exp[B, * z1-q2 x SE(B,)] (2.43)
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2.1.10.2. Modelde Coklu Bagimsiz Degiskenin Oldugu Durum

Modelde yer alan ¢oklu bagimsiz degiskenin ii¢ veya daha fazla kategori igerdigi
durumdur. ikiden fazla kategoriye sahip bagimsiz degiskenler nominal dlgeklidir ve
stirekli degiskenlermis gibi modele dahil edilmeleri miimkiin degildir. Bu degiskenlerin
modele dahil edilebilmeleri igin degisken kategorilerini temsil eden kukla degiskenin
olusturulmasi gerekmektedir. Kukla degisken olusturabilmek i¢in ilk olarak referans bir
grup belirlenir. Tasarim degiskenleri bu referans grup icin 0’a, diger gruplar igin ise 1’¢

esitlenmektedir (Hosmer, Lemeshow, 2000:57).

Coklu bagimsiz degiskenli modelde istiinliik orani i¢in giiven araliklarinin
bulunmas, ikili bagimsiz degiskenli modeldeki gibidir. Once lojistik regresyon katsayisi

(log odds) i¢in %100 (1-a)) giiven araliklarinin sinirlar1 asagidaki sekilde bulunur:

B; *21-a/2xx SE (B)) (2.44)

Giliven araliklar1 sinirlari bulunduktan sonra ise bu smirlarin uslerinin alinmasi ile

tistiinliik oraninin giiven sinirlar1 elde edilmektedir:

exp [B; + z1-q/2x SE (B))] (2.49)

Literatiirde farkli kukla degisken kodlama yontemleri bulunmakla beraber en sik
kullanilani, referans hiicre teknigidir. Zira referans hiicre teknigi yontemi uygulama
kolaylig1 agisindan daha kullanislt kabul edilmektedir. Referans hiicre teknigi disinda
baska kodlama yontemleri de s6z konusudur. Diger kukla degisken kodlama yontemleri

asagida kisaca aciklanmustir.

v’ Ortalamadan Sapma Yontemi: Bu yontem grup ortalamasinin genel
ortalamadan sapma etkisini gosteren kukla degisken kodlama yontemidir.
Lojistik regresyon analizinde grup ortalamasi gruba ait logiti, genel ortalama
ise ortalama logiti ifade etmektedir.

V' Ortogonol Polinomlar Yontemi: Bu yontem aralikli 6l¢ekli bagimsiz degiskenin
seviyesinin artmasi halinde, sonu¢ degiskeninde meydana gelen degisimi

gozlemlemek i¢in kullanilmaktadir.
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2.1.10.3. Modelde Siirekli Bagimsiz Degiskenin Oldugu Durum

Lojistik regresyon analizinde modelde siirekli bagimsiz degiskenin var oldugu
durumda parametre yorumlama, degiskenin modele nasil girdigine ve degiskenin
birimine gore farklilik gostermektedir. Siirekli bagimsiz degiskeninin yorumlanabilmesi
icin, stirekli degisken ile logitin dogrusal oldugu varsayilmaktadir (Hosmer, Lemeshow,
2000:63). Siirekli degisken ile logitin dogrusal oldugunun kabul edilmesi halinde logit
icin denklem asagidaki gibidir.

g(x) = Po+ P (2.46)

Bu denklemde B1 parametresi x” deki 1 birim degisim i¢in log odds degerindeki degisimi
vermektedir. Herhangi bir x degeri i¢in B1’in ifade edilis sekli asagidaki gibidir:

B1=g(x+1) —9(x) (2.47)

Siirekli 6l¢ekli birlikte degisenlerin saglikl bir sekilde yorumlanabilmesi i¢in, ortak
degiskenlerdeki ‘‘c’’ birimlik bir degisim i¢in nokta ve aralik tahmini yontemlerinin
gelistirilmesi gerekmektedir (Hosmer, Lemeshow:, 2000:63). x’ deki c birimlik bir
degisim i¢in log odds degeri, g(x+c) — g(x) =CP1 esitliginden elde edilmektedir. Logit fark
olarak adlandirilan bu esitliginin {issiiniin alinmasi ile dstiinlikk oran1 bulunmaktadir.

Ustiinliik oran1 asagidaki sekilde ifade edilmistir:
O () = © (x+c, X) = exp (¢ B1) (2.48)
O (c)’nin tahmini i¢in %100(1 — o) giliven aralifinin ug¢ noktalar ise;

exp = [cB, % z1-q/2 ¢SE(B,)] (2.49)

seklinde bulunmaktadir.
2.1.11. Cok Degiskenli Lojistik Regresyon

Ikiden fazla kategorinin iiyeligini tahmin etmek igin kullanilan lojistik regresyon
modeli ¢ok degiskenli lojistik regresyon olarak adlandirilmaktadr. Ikili lojistik regresyon
modelinin basit bir uzantisi olarak kabul edilmektedir. Cok degiskenli lojistik regresyon,
en az li¢ bagimli degiskenin (siniflayic1 6lgme diizeyinde 6l¢iilmiis) yer aldigi bir model

olup, bagimli degiskenler ile bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi ortaya koymaktadir.
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Cok degiskenli lojistik regresyon modelinin logiti, p tane bagimsiz degiskenin X'
= (X1, X2, ..., xp ) vektorii ile gosterildigi, tim bagimsiz degiskenlerin siirekli oldugu ve
bagimli degiskenine ait kosullu olasiligin P(Y =1Ix) = & (x) olarak varsayildigi durumda
asagidaki gibi ifade edilir:

g(x) :,Bo +ﬂ1 X1 +IB2 X2+ ... +,Bp Xp (2.50)

Bu esitlige dayanarak olusturulan lojistik regresyon modeli ise asagidaki gibidir:

n(x) = <o 2.51)
Lojistik regresyon modelinde yer alan bagimsiz degiskenlerin kesikli ve nominal
Olcekli olmalart (cinsiyet, 1rk, vb.) durumunda, bu degiskenler siirekli degisken olarak
modele dahil edilmez. Bu degiskenler yerine onlar1 temsil edecek dizayn (kukla)
degiskenlerin kullanilmasi1 gerekmektedir (Bircan, 2004:194). k kategoriye sahip bir
nominal degiskeni temsil edecek dizayn degiskeni sayisi k-1’dir. Xj’nin j. bagimsiz
degiskeni temsil ettigi ve K;j kategoriye sahip oldugu varsayilmaktadir. kj.1 dizayn
degiskeni Djy, degisken katsayilari ise Bju (u=1,2, ..., kj-1) olarak ifade edilmektedir. Bu
durumda, j. degiskeni kesikli olan p degiskenli modele ait logit asagidaki gibidir (Bircan,
2004:194):

Ki_y
9(X) = Bo + B1X1 + BoXot ...+ X, 1) BiuDj + BpXy (2.52)

Bagimli degiskenin ii¢ kategoriye sahip oldugu ya da baska bir ifade ile y’nin 0, 1
ve 2 kategorilerinden olustugu durumda, iki adet ikili lojistik regresyon modeli
bulunmaktadir. y=0 referans kategorisi olarak kabul edilmekte ve modeller y=1"¢ kars1
y=0 ve y=2’ye kars1 y=0 olarak olusturulmaktadir. y=2 ile y=1’i karsilastiran lojistik
fonksiyon ise, y=1"e kars1 y=0 ve y=2"ye kars1 y=0 olarak tanimlanan fonksiyonlarin

farklarindan elde edilir. Fonksiyonlar asagidaki esitlikler ile ifade edilmektedir:

01(x) = log (FE=72) = Bio + BusXs + BroXot ...+ BipX,  (259)
02(x) = log (%) = Pao + P21X1 + B12Xot ...+ BopXy (2.54)

37



j=0, 1, 2 i¢in sonug¢ degerlerine iliskin kosullu olasiliklar asagidaki gibi ifade

edilmistir.

exp (gj(x))
Yioo exp (gr(x))

mi(x) =w(y=j/x) = (2.55)
2.2.  Yapay Sinir Aglan

Yapay zeka; karmasik yapiya sahip problemleri ¢6zmek i¢in insan zekasini simiile
eden, makinelerin akill1 bir insan gibi diisinebilmesi ve hareket edebilmesi i¢in yontemler
gelistiren bir bilim dalidir. Bu boliimde yapay zekanin alt dallarindan biri olan yapay sinir

aglarin teorik cergevesi ele alinmistir.

2.2.1. Yapay Sinir Aglarinin Tanimi
Yapay zekdnin alt dallarindan biri olan yapay sinir aglari, beyin ve sinir
calismalarindan ilham alarak gelistirilmis, biyolojik sinir aglarinin giiglii yanlarim taklit

eden yeni bir bilgisayar mimarisi ve matematiksel algoritmadir.

Yapay sinir aglari, insan beyninin olaylar karsisinda verdigi tepkileri 6rnek alarak,
baska olaylar karsisinda verecegi tepkileri belirleyen bilgisayar sistemleridir
(Oztemel, 2006:29). En genel hali ile sinir ag1, insan beyninin belirli bir gérevi veya islevi

gerceklestirme seklini simiile etmek igin tasarlanmis makinedir (Haykin, 2009:2).

Yapay sinir ag1, yapay sinir ag1 hiicrelerinin arasindaki baglantilar ile egitim ve
hatirlama algoritmalarindan olusan, biyolojik sinir aginin calisma mantigindan

esinlenerek gelistirilmis bir hesaplama modelidir (Kasabov, 1998:18).

Yapay sinir aglari, girdileri istenen c¢iktilar1 doniistiirmek i¢in ndronlar veya
diigtimler gibi birbiri ile yliksek oranda baglantili aglar1 kullanan bir prosediirdiir. Ayrica
yapay sinir aglari, temel bilgi islem elemanlari, temel bilgi islem elemanlar arasindaki
baglantilart agiklayan ag mimarisi ve ag parametrelerine ait agirlik degerlerini bulmak
icin kullanilan bir egitim algoritmasi olarak da tanimlanmaktadir (Johnson, Wichern,
2007:647). Karmasik verilerden anlam ¢ikararak, insanlar veya bilgisayar teknikleri
tarafindan ortaya c¢ikarilamayacak nitelikteki egilimleri tespit etmektedir (Maind,
Wankar, 2014:96) .
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Yapay sinir aglari, biyolojik sinir aglariyla ortak olarak belirli performans
Ozelliklerine sahip bilgi isleme sistemleridir. Yapay sinir aglari, asagida yer alan
varsayimlara dayali olarak biyolojik ndron yapisina iliskin matematiksel modellerin

genellestirilmesi ile olusturulmustur (Fausett, 1994:3).

v' Bilgi isleme siireci, néron adi verilen birgok basit 6ge araciligiyla gergeklesir.

v' Sinyaller, noronlar arasindaki baglantilar araciligi ile iletilir.

v' Her baglantinin bir agirhk degeri vardir ve agulik degerleri gercek
noronlardakine benzer sekilde sinyal gecisini liretmektedir.

v' Her bir ndronun ¢ikis sinyalini belirlemek ig¢in, noronun net girisine bir
aktivasyon fonksiyonu uygulanir. Uygulanan aktivasyon fonksiyonu genellikle

dogrusal olmayan bir fonksiyondur.

Yapay sinir aglar1 bilgi edinme ve bilgiye dayali uygulama gibi yetenekleri
sayesinde farkli bilgi alanlarindan kaynaklanan sorunlarin ¢dzlimlerine olanak
tanimaktadir. Yapay sinir aglari, karmasik bir yapiya sahip ve dogrusal olmayan bir bilgi
isletim sistemi olarak tanimlanmakta olan beyne iki a¢idan benzemektedir. Bu

benzerlikleri asagidaki sekilde siralamak miimkiindiir (Haykin, 2009:2):

v" Yapay sinir ag1 bilgiyi 6grenme siireci yolu ile gevreden elde eder.
v Cevreden edinilen bilgilerin depolanmasi igin sinaptik agirliklar olarak da

bilinen ndronlar arasit baglant1 gli¢leri kullanilir.

2.2.2. Yapay Sinir Aglarimin Ozellikleri

Yapay sinir aglarinin sahip oldugu o6zellikler ag modellerine gore degiskenlik
gostermekte olup, tiim ag modellerinin en genel Ozelliklerini su sekilde siralamak

mumkindur:

v’ Ogrenme Yetenegi: Ag, bir dgrenme ydnteminin kullanilmasi yolu ile
uygulamanin ¢esitli degiskenleri arasindaki mevcut iliskiyi ortaya
cikarabilmektedir. Yapay sinir aglarinda 6grenme yeteneginin kullanilabilmesi
icin ilgili orneklerin belirlenmesi asamasi olduk¢a Onemlidir. Yapay sinir
aglarinin 6rnekler araciligr ile egitilmesinden dolayi, segilen 6rneklerin olayin
tiim yonlerini yansitmasi gerekmektedir. Secilen 6rneklerin olayin tamamini

yansitmamasi halinde agin egitilmesi basarisiz olmaktadir (Oztemel, 2006:31).
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v Uyarlanabilirlik: Belirli bir ortamda ¢alismak {izere egitilmis bir sinir agi,
caligma ortami kosullarindaki kiiclik degisikliklere uyum saglayabilmesi i¢in
kolayca yeniden egitilebilmektedir. Uyarlanabilirlik 6zelligi, yapay sinir
aglarinin Oriintli siiflandirmasi, sinyal isleme ve kontrol i¢in yararh bir arag
olarak kullanilmasini saglamaktadir (Haykin, 2009:3).

v' Genelleme Yetenegi: Ag genelleme yetenegi sayesinde Ogrenme siireci
tamamlandiktan sonra daha 6nceden karsilasmadigi problemlerin ¢6ziimlerini
tahmin ederek, edindigi bilgiyi genellestirebilmektedir.

v' Hata Toleransi: Yapay sinir aginin i¢ yapisinin bir kisminin bozulmasi
durumunda, ag hataya dayanikli bir sistem haline gelerek, herhangi bir
duraklama yasamadan c¢alismaya devam etmektedir.

v Dogrusal Olmama: Yapay sinir agi hiicresinin en temel 6zelliklerinden biri
dogrusal olmamasidir. Dogrusal olmayan yapay sinir ag1 hiicrelerinin birbiri ile
baglant1 kurmas1 sonucu olusan yapay sinir ag1 da dogrusal degildir. Ozetle
dogrusal olmama durumu tiim aga yayilmis bir durumdur (Haykin, 2009:2).

v' Paralellik: Farkli katmanda yer alan yapay sinir ag1 hiicreleri birbirleri ile es
zamanlt olarak calismalarini saglayan paralel bir yapiya sahiptir. Bu paralel
baglantilar sayesinde yapay sinir hiicreleri arasindaki karmagik problemler

coziilebilmektedir (Sert, 2014:20).

2.2.3. Yapay Sinir Aglarinin Tarihgesi

Yapay zeka alanindaki ilk ¢aligma norofizyolog Warren McCulloch ve matematikgi
Walter Pitts tarafindan 1943 yilinda yapilmistir. Bu ¢alismada biyolojik beynin nasil
calistiginin ayrintili bir analizini gergeklestirmek i¢in elektrik devreleri araciligiyla
matematiksel bir model gelistirilmig, néronlarin deneyimlerden nasil 6grenebilecekleri ve

dis kosullara gore eylemlerini nasil degistirebilecekleri agiklanmstir.

1949 yilinda Donalds Hebb’in yazdig1 ‘‘Davranmis Organizasyonu’’ adl kitap ile
noron kavrami ve nasil ¢calistig1 pekistirilmistir. Donalds Hebb, ayn1 zamanda bu kitap ile
Hebb Kurali’n1 ortaya koymustur. Hebb Kurali’'na gore; yapay sinir aginda dgrenme

agdaki baglant1 sayisinin degistirilmesi ile ger¢eklesmektedir (Elmas, 2021:30).
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1954 yilinda Farley ve Clark, rassal aglar ile adaptif tepki iiretme konusunda
calismiglardir. Bu aragtirma konusunun 1958 yilinda Rosenblatt tarafindan tekrar ele
alimmas1 sonucunda, algilayici model olarak adlandirilan bir model gelistirilmistir. Bu
arastirma, yapay sinir aglar1 konusunda sonraki ¢alismalara Onciiliik etmesi ve giintimiizde
kullanilmakta olan ¢ok katmanli algilayicilarin temelini olusturmasindan dolay1 yapay

sinir aglari tarihinde ¢ok dnemli bir yere sahiptir (Oztemel, 2006:37).

1959 yilinda Bernard Widrow ve Marcian Hoff, miihendislik perspektifinden yapay
sinir aglar1 hakkinda bir makale yayinlamislardir. Bu makalede, gelistirdikleri ADALINE
olarak isimlendirilen tek katmanli bir néron modelini tanitmiglardir. 1970'li yillarin
sonlarina  dogru, ADALINE modelinden faydalanarak MADALINE olarak
isimlendirdikleri ¢ok katmanli bir diger ndron modeli daha gelistirilmistir. MADALINE
modeli, ticari bir uygulamada kullanilmis olan ilk yapay sinir agi modelidir ve
gelistirildikten sonra telefon hatlarindaki yankilar1 gidermek i¢in telekomiinikasyon igin
uyarlanabilir bir filtre olarak kullanilmistir. Giiniimiizde de hala kullanimi devam

etmektedir.

1969 yilinda Marvin Minsky ve Seymour Papert tarafindan ‘‘Algilayicilar’
(Perceptrons) adli bir kitap yaymlanmistir. Arastirmacilar bu kitap ile yapay sinir
aglarmin algilayicilar modelinin sadece dogrusal problemleri ¢dzebilecegini, XOR
problemini ¢ozemedigini Ornek gostererek kanitlamiglardir. Yapay sinir aglarmin
gelisimi ABD’de yapay sinir aglan ile ilgili ¢calismalar1 destekleyen DARPA isimli
organizasyonun artik bu alandaki calismalar1 desteklememeye baglamasi ile duraklamistir
(Oztemel, 2006:38). 1972 yilinda T. Kohonen ve J. Anderson birbirinden bagimsiz olarak
yaptiklar1 ¢alismalarda bellek olarak islev gorebilen yeni bir tiir sinir agini1 6nermislerdir.
1982 yilinda John Hopfield Ulusal Bilimler Akademisi'ne sundugu bildirisinde, basit bir
sekilde beyni modellemek yerine yararli cihazlar yaratarak daha karmasik nitelikteki
problemleri ¢ozebilecek bir model gelistirmesi gerektigini savunmus ve bunun nasil

yapilacagini matematiksel analizlerle agiklamistir.

2.2.4. Biyolojik Sinir Sistemi ve Yapay Sinir Ag1 Hiicresi

Yapay sinir ag1 hiicresi biyolojik sinir sisteminden esinlendigi i¢in, Oncelikle

biyolojik sinir sistemi hakkinda bilgi sahibi olunmas1 gerekmektedir.

41



2.2.4.1. Biyolojik Sinir Sistemi

Bilim insanlar1 tarafindan beynin nasil isledigi ve bilgileri nasil depoladig1 daha da
onemlisi nasil diisiindiigii yillarca arastirilan bir konu olmustur. Insan beyni, grenme ve
diisiinme gibi faaliyetleri gergeklestirmesinde etkili oldugu diisiiniilen yaklasik 10! adet
sinir hiicresi barindirmaktadir. Her bir néronun belirli bir gorevi vardir ve her bir néron
bitisik baska bir nérona baghdir. Insan beyninin giicii bu temel bilesenlerin sayisindan ve

aralarindaki ¢coklu baglantilardan gelmektedir.

Biyolojik sinir agi, canli bir organizmanin sinir sisteminin islev gordiigii ve
karmagik gorevlerin icgiidiisel olarak gergeklestirilmesini saglayan bir mekanizmadir.
Biyolojik sinir aglari, insan viicudundaki sinir sistemlerinin temel 6geleridir. Biyolojik
bir sinir ag1 dendrit, soma, akson ve sinaps olmak {izere dort bilesenden olusmaktadir.

Tipik bir biyolojik sinir ag1 asagida Sekil 2.2°de gosterilmistir.

Akson
N\

p Hiicre

. L. L x .

- Govdesi N\

~ ~,

i Dendritﬂk“‘\‘.\_“ AN

/
Yyl

Sekil 2.2: Biyolojik Noronun Yapisi

Kaynak: (Elmas, 2021:33)

Yukarida Sekil 2.2°de goriildiigli gibi her ndronun merkezinde bir ¢ekirdegi olan
soma olarak adlandirilan hiicre govdesi bulunmaktadir. Néronun yasami icin gerekli
biyokimyasal doniistimleri gergeklestiren hiicre govdesi, dendritler yolu ile diger
noronlardan gelen girig sinyallerini alir. Dendritler, dendritik agaci olusturan birkag ince
uzantidan olusur ve temel amaci noronlardan aldig: sinyalleri bir dizi elektriksel darbe

araciligi ile sinapslere gondermektir. Akson ise; her néronda bir adet bulunan, dendrite
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gore daha uzun ve ince olan uzantidir ve ¢ikis sinyallerini diger noronlara gonderir. Bir
akson dali ile dendrit arasindaki temas noktast anlamina gelen sinapsler, elektrokimyasal

ortam aracilig1 ile noronlar arasindaki baglantiy1 saglamaktadir.

Yukaridaki agiklamalardan yola ¢ikarak, biyolojik sinir ag1 ve yapay sinir agi

arasindaki benzerlikler Tablo 2.2°de gosterilmistir.

Tablo 2.2: Biyolojik Sinir Ag1 ile Yapay Sinir Agimin Karsilagtirilmasi

Biyolojik Sinir A1 Yapay Sinir Ag1
Sinir Sistemi Sinirsel Hesaplama Sistemi
Sinir Diigiim (Sinir, Islem elemant)
Sinaps Sinirler Aras1 Baglanti Araliklart
Dendrit Toplama slevi
Hiicre Govdesi Etkinlik Islevi
Akson Sinir Cikis1

Kaynak: (Elmas, 2021:37)

2.2.4.2. Yapay Sinir Ag1 Hiicresi

Yapay sinir aginin en temel birimi olan yapay sinir hiicresi 1943 yilinda McCulloch
ve Pitss tarafindan gelistirilmistir. Biyolojik bir sinir hiicresini modelleyen basit bir yapay
sinir hiicresi; girdi, agirlik, toplam fonksiyonu, aktivasyon(transfer) fonksiyonu ve

ciktidan olusmaktadir. Yapay sinir hiicresi modeli asagida Sekil 2.3’de gosterilmektedir.

Dendritler
Soma
Aktivasyon i
Fonksiyonu |
1
1
| Akson
s . . . . .
J_ ! (yapay sinir hiicresinin
________________ f _____E giktisini temsil eder)
n Xy, Xy, e s X, : Girdiler
Wy W, .., W, ABirhklar

Sekil 2.3: Yapay Sinir Hiicresinin Matematiksel Yapisi

Sekil 2.3’de x1, X2, ... , xnOlarak ifade edilen girdiler, wi, Wo, ... , wn olarak ifade
edilen agirliklar ile ¢arpilir. Carpim degerleri toplamina 0 ile ifade edilen esik degeri de

eklenir. Elde edilen bu toplamdan aktivasyon fonksiyonu araciligi ile ¢iktiya ulasilir.

43



Yapay sinir ag1 hiicresinin temel 6geleri asagidaki sekilde agiklanmaistir:

Girdiler: Yapay sinir hiicresinin ¢evresinden aldig1 kaynak verilere girdi denmektedir.
Bir yapay sinir hiicresi girdileri kendisinden alabilecegi gibi kendisinden onceki
sinirlerden de alabilmektedir. Yapay sinir hiicresindeki girdiler su sekilde ifade
edilmektedir:

M

X2
X3

L.

Agwrhiklar: Bir sinir ag1 birbiri ile baglantili ¢ok sayida diigiimden olugsmaktadir. Agirlik,

X =

(2.56)

bu baglantinin etkisini gosteren sayisal bir degerdir. Agirlik degerlerinin negatif ya da
pozitif olmasi baglant1 etkisinin negatif ya da pozitif yonde oldugunu gosterirken,
biiytikliigii ise herhangi bir anlam ifade etmemektedir. Yapay sinir hiicresindeki agirliklar

su sekilde ifade edilmektedir:
W= [wywyws, | wi] (2.57)

Toplama Fonksiyonu: Noéronlara giren ¢ok sayida deger olabileceginden, her néronun
bir giris islevi vardir. Girdi degerleri genellikle tim agirlikli baglantilardan 6zetlenir, bu
da agirlikli toplam islevi tarafindan yapilir. Toplama islevi, her bir islem 6gesine giden
tim girdi 6gelerinin agirlikli ortalamasini bulur. Basit bir toplama fonksiyonu, her bir
giris degerini agirliklarla ¢arparak, bunlart agirlikli bir toplam igin bir araya getirerek net

girdiyi hesaplar:

Farkli toplama fonksiyonlart olmasina ragmen, en sik kullanilan toplama
fonksiyonu agirlikli toplama fonksiyonudur. Toplama fonksiyonunun se¢imi deneme
yanilma yontemi ile yapilmaktadir. Ayrica agin tiim proses elemanlarinin ayni toplama
fonksiyonuna sahip olmasi gibi bir sart yoktur. Bu, yapay sinir ag1 tasarimcisinin kararina
gore degisiklik gosterir (Oztemel, 2006:49).

Aktivasyon (Transfer) Fonksiyonu: Bir sinir agmin karakteri, diigiimler arasindaki
baglant1 oriintlisiinii temsil eden mimarisine, baglanti agirliklarini belirleme yontemine

ve aktivasyon fonksiyonuna dayanarak belirlenmektedir. Incelenen problem igin en iyi
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performansi saglayan aktivasyon fonksiyonu deneme-yanilma prosediirii kullanilarak
belirlenir. Yapay sinir agindaki tim elemanlarin ayni aktivasyon fonksiyonu kullanma
zorunluluklar1 yoktur. Her eclemanin aktivasyon fonksiyonu birbirinden farkli
olabilmektedir (Oztemel, 2006:50).

Aktivasyon islevi, daha karmasik gorevleri 6grenmek ve gerceklestirmek igin
girdiye uygulanan dogrusal olmayan bir doniisiimdiir. Aktivasyon fonksiyonu
uygulanmadig takdirde ¢ikis sinyali basit dogrusal bir fonksiyon haline gelir. Bu durum
yapay sinir aginin dogrusal olmayan durumlari 6grenme ihtimalini ortadan kaldirir. Cok
katmanli aglar, tek katmanli aglarin yetenekleri ile karsilastirildiginda tek katmanli aglara
gore daha avantajlidir ve bu avantajlar1 elde edebilmek i¢in dogrusal olmayan

fonksiyonlar gereklidir (Fausett, 1994:17).

En sik kullanilan aktivasyon fonksiyonlari; dogrusal fonksiyon, sigmoid
fonksiyonu, adim (step) fonksiyonu, esik fonksiyonu ve hiberbolik tanjant fonksiyonudur.

Bu fonksiyonlara ait agiklamalar asagida verilmistir:

v' Dogrusal Fonksiyon: Gelen girdiler hi¢bir ayrima tabi tutulmadan, hiicrenin

ciktist olarak kabul edilmekte ve asagidaki sekilde ifade edilmektedir:
F(NET) = NET (2.59)

v" Sigmoid Fonksiyonu: Sigmoid fonksiyonu, sinir aglarinda en yaygin olarak
kullanilan aktivasyon fonksiyonudur. Sigmoid fonksiyonu her zaman 0 ile 1
arasinda ¢ikti tiretmekte ve dogrusal olmayan ¢ok katmanli sinir aglarinda

kullanilmaktadir. Fonksiyon grafigi asagida Sekil 2.4’te gosterilmistir.

Sekil 2.4: Sigmoid Fonksiyonu
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v Adum (Step) Fonksiyonu: Bu fonksiyon kendisine gelen net girdi degeri esik
degerinden biiylikse 1, esik degerinden kiigiik veya esik degerine esitse -1
degerini, ¢ikt1 olarak iireten bir aktivasyon fonksiyonudur. Fonksiyon grafigi

asagida Sekil 2.5’te gosterilmistir.

y A
1
1 NET > Esik degeri
. x F(NET) = {_1, NET < Esik degeri
-1

Sekil 2.5: Adim(Step) Fonksiyonu

v" Hiberbolik Tanjant Fonksiyonu: Bu fonksiyonda gelen net girdi degeri, tanjant
fonksiyonundan gecirilerek hesaplanmakta ve -1 ile 1 arasindaki c¢ikti

degerlerini tiretmektedir. Fonksiyon grafigi asagida Sekil 2.6’da gosterilmistir.

y [
/- eNVET _o—NET
X —_—
) F(NET) eNET 4 o—NET
= -1

Sekil 2.6: Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu

V' Esik Deger Fonksiyonu: Bu fonksiyon gelen net girdi degeri 0’dan kiiciik veya
esitse 0, 0 ile 1 arasinda ise gelen net girdi, 1’den biiyiik veya esitse 1 degerini,

¢ikt1 olarak tireten bir fonksiyondur. Fonksiyon grafigi asagida Sekil 2.7’de

gosterilmistir.
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1
/ 0, NET=<0
»x  F(NET)= {NET, 0<NET<1

0o 1 1, NET=1

Sekil 2.7: Esik Deger Fonksiyonu

Cikni: Cikti, aktivasyon fonksiyonu sonucu ortaya c¢ikan degerdir. Yapay sinir agi
elemanlarinin birden fazla girdisi olabilmesine ragmen tek bir ¢iktis1 vardir. Cikt1 diger
hiicrelere girdi olarak, dis ortama ¢ikt1 olarak ya da ¢iktiyr gonderen hiicrenin kendisine

girdi olarak gonderilebilir.

2.2.5. Yapay Sinir Aglarinin Yapisi

Bir yapay sinir ag1, yapay sinir hiicrelerinin genellikle girdi katmani, ara katman ve
¢ikt1 katmani olarak adlandirilan ii¢ katman halinde ve her katman igerisinde paralel
olarak bir araya gelmesi ile olusmaktadir (Oztemel, 2006: 52). Yapay sinir aglarinda girdi
ve c¢ikti katmanlart birer katmandan olusurken ara katman sayist farklilik

gosterebilmektedir.

v Girdi Katmam: Girdi katmani; dis ortam ile iletisim igerisinde olan, yapay
sinir agmna veri getiren proses elemanlarinin bulundugu katmandir. Dis
ortamdan aldig1 girdiyi ara katmanlara aktarmaktadir. Bu katman, bir ya da daha
fazla ara katman ile iletisim kurabilmektedir. Girdi katmanindaki her giris
ndronu sinir aginin ¢iktis izerinde etkili olan baz1 bagimsiz degiskenleri temsil
etmektedir. Girdi degerlerinde herhangi bir islem yapilmamasi agisindan
degerlendirildiginde pasif bir katman olarak kabul edilebilmektedir.

v Ara (Gizli) Katman: Ara katman, girdi ve ¢ikt1 katmanlari arasindaki iletisimi
saglayan katmandir. Yapay sinir aginda sistemin karmasikligina bagl olarak bir
veya daha fazla ara katman bulunabilmektedir. Girdi katmanlarindan gelen
degerler, agirlik degerleri ile carpilarak toplamlart alindiktan sonra transfer

fonksiyonu aracili1 ile bu katmanda déniisiime tabi tutulmaktadir. Islem
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sonucu varsa bir diger ara katmana, yoksa direkt ¢iktt katmanina
gonderilmektedir.

v' Cikti Katmam: Ara katmanin baglandigi katmandir. Ara katmandan gelen
bilgiye uyguladigr islemle ¢ikt1 degerini lireten ve ¢iktiy1 ileten néronlardan
olusan katmandir. Cikt1 katmani, yapay sinir aginin herhangi bir goérevi nasil

0grendigini cevaplayan birimleri sayesinde dis diinyaya bilgi aktarmaktadir.

Katmanlar halinde olusan bir yapay sinir ag1 asagida Sekil 2.8’de gosterilmistir.

Girdi Katmani Ara Katman Cikt1 Katmani

Sekil 2.8: Yapay Sinir Aginin Yapisi

Kaynak: (Han vd., 2011:399)

2.2.6. Yapay Sinir Aglarinin Calismast

Yapay sinir aglari, hiyerarsik yapiya sahip birbiri ile baglantili ¢ok sayida basit
islemci elemanin girdi verilerinden hareketle ¢ikt1 verilerini tiretebildigi bir Kara Kutuya
benzetilmektedir (Karahan, 2011:72). Ciinkii yapay sinir aglar1 girdi verilerini ¢ikti
verilerine doniistirme asamasini nasil gerceklestirdigi hakkinda herhangi bir bilgi
vermemektedir. Yapay sinir aglarinin sonuca nasil ulagtiginin bilinmemesi yapay sinir
aglarina olan giiveni sarsmaktadir. Buna karsin, yapay sinir aglarinin yiiksek performansi
bu yéntemin her zaman tercih edilir bir yontem olmasini saglamistir (Oztemel, 2006:54).

Yapay sinir aglarimin kara kutu benzetimi asagida Sekil 2.9°da gosterilmistir.

48



Girdi Vektorii: X = ( X1, X2, X3 ... )T:> . |:> Cikti Vektorii: Y= (Y, Y5, Yg' )T

Sekil 2.9: Yapay Sinir Aglarinin Kara Kutu Benzetimi

2.2.7. Yapay Sinir Aglarinda Egitim

Insan beyninin en énemli 6zelliklerinden biri olan 6grenmenin yapay sinir aglari
tarafindan gergeklestirilebilmesi icin, yapay sinir agmin egitilmesi gerekmektedir. Bir
yapay sinir aginin egitilmesi, her bir girdi icin baglant1 agirlik degerlerinin belirlenmesi
ile gerceklesmektedir. Agirlik degerleri ilk olarak rastgele belirlenir, daha sonra aga
verilen Orneklere gore giincellenir. Burada amaglanan, dogru c¢iktiya ulasilmasini
saglayacak agirlik degerlerinin belirlenmesidir. Veri setinin agin egitim siirecinde
kullanilan kismi egitim seti olarak, agin test edilmesinde kullanilan kismi ise test seti
olarak adlandirilmaktadir (Oztemel, 2006:56). Tiim egitim setinin aga verilmesi ise
iterasyon olarak tanimlanmaktadir (Arikan Kargi, 2013:37). Yapay sinir agmimn dogru
agirlik degerlerine ulagmasi ile, ag ilgili olay hakkinda genelleme yapabilmektedir. Agin
genelleme yapabilir hale gelmesi, agda 6grenmenin gergeklestigini ifade etmektedir
(Oztemel, 2006:55).

Yapay sinir aglarinda 6grenme, agm belirli bir gorevi verimli bir sekilde
gergeklestirebilmesi i¢in baglant1 agirliklarinin giincellenmesi olarak tanimlanabilir (Jain
vd.,1996:34). Yapay sinir ag1 6grenme yetenegi sayesinde, ilgili girdiler sunuldugunda
istenen ¢iktilart tiretebilmektedir. Baglant1 agirliklarinin giincellenmesi islemi iiretilen
ciktinin dogruluk derecesine gore yapilmaktadir. Ogrenmenin gergeklesebilmesi igin bir
ogrenme algoritmasina ihtiya¢c duyulmaktadir. Ogrenme algoritmasi, bir yapay sinir
agmin agirliklarinin ne zaman ve nasil giincellenecegi konusunda 6grenme kurallarinin

kullanilmasidir.

Yapay sinir aglarinda egitim ve test silireclerindeki hata diizeylerinde ciddi

farkliliklarin olmasi, ezberleme sorununun ortaya ¢iktigmin gostergesidir. Verilerin
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ezberlenmis olmasi, yapay sinir aglarinin gercek hayattaki Oriintiiyii temsil etme
yetenegini engelledigi i¢in, istenmeyen bir durum olarak kabul edilir. Béyle bir durumda
hata miktar1 egitim verilerinde azalirken, test verilerinde artmaktadir (Arikan Kargi,

2013:38).

Egitim stireci sonunda 6grenmesi gerceklesen yapay sinir agmin performansinin
degerlendirilmesi gerekmektedir. Agin performansini degerlendirme islemi, agin test
edilmesi olarak tanimlanmaktadir. Test asamasinda ag egitim siirecindeki baglanti
agirliklarim1  kullanilarak, Ogrenme asamasinda gosterilmeyen Ornekler icin ¢ikti
tiretmektedir. Ciktilarin dogruluk derecesi degerlendirilerek agin 6grenmesi ile ilgili bir

cikarim yapilmaktadir.

2.2.8. Yapay Sinir Aglarinin Siniflandirilmast

Yapay sinir aglari; katman yapisina, agin ¢alisma yapisina ve 6grenme yapisina
gore farkli siniflara ayrilmaktadir. Yapay sinir aglarinin siniflandirilmasi asagida Sekil

2.10°da gosterilmistir.

‘ YAPAY SiNiR AGLARININ SINIFLANDIRILMASI ‘

-

KATMAN YAPISINA GORE YSA AGIN CALISMA YAPISINA GORE YSA SERENME YAPISINA GORE YSA
» lleri Beslemeli YSA
» Geri Beslemeli YSA

%> Damsmanh Ogrenme
» Damigmansiz Ogrenme

TEK KATMANLI YSA » Takviyeli Ogrenme

% ADALINE/MADALINE Modeli

COK KATMANLI YSA

Sekil 2.10: Yapay Sinir Aglarimin Simiflandirilmasi

2.2.8.1. Katman Sayisina Gore Yapay Sinir Aglar
Yapay sinir aglar1 katman sayisina gore tek katmanli ve ¢cok katmanli olarak ikiye

ayrilmaktadir.
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2.2.8.1.1. Tek Katmanli Yapay Sinir Aglart

Tek katmanli yapay sinir aglari, yapay sinir aglarinin temelini olusturan en basit
sinir ag1 yapisina sahip modellerdir. Bu modeller sadece girdi ve ¢ikti katmanlarindan
olusmaktadir. Tek katmanli yapay sinir aglar1 dogrusal bir smiflayict oldugu igin,
Otelemeyi ifade eden esik degeri(0) kullanilmaktadir. En basit tek katmanli yapay sinir
ag1 modeli asagida Sekil 2.11°de gosterilmistir.

Egsik degeri
0=1

X1 wy

W3

Sekil 2.11: Tek Katmanh Yapay Sinir Ag1 Modeli

Kaynak: (Nabiyev, 2021:588).

Tek katmanli yapay sinir aglarinda ¢ikti degeri, girdi degerlerinin(x;) agirlik
degerleri(w;) ile ¢arpilmasi sonucu bulunan degerin, esik degeri(0) ile toplanmasi ve

aktivasyon fonksiyonundan gecirilmesi ile bulunmaktadir:

Esik degeri iki sinifin birbirinden ayirt edilebilmesi i¢in kullanilmakta ve her zaman
1 degerini almaktadir. Esik degerinin 1 olmasi ile agin ¢ikti degerinin sifir olmasi
engellenmis olur. Agin ¢ikti degeri +1 (1.bolgede) ya da -1 (2.bolgede) degerini
almaktadir. Agimn ¢ikt1 degeri fonksiyonu asagida gosterilmistir:

(1, C>0ise
FG) = {—1, C<O0ise (2.61)
Bu iki smifi birbirinden ayiran dogru agagida gosterilmistir:
Z?:l WiX; +0=0 (262)
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W1X1 + Wy Xo + 9 = O (263)

Bu formiilden hareketle x; ve x, asagidaki formiillerde gosterildigi gibi

hesaplanmaktadir:
=_ (¥ _ 8
X1= ( 1) Xp (2.64)
=. (M1 _ 8
Xo= ( 2) . Xq e (2.65)

Yukarida yer alan formiiller dikkate alinarak ¢izilen sinif ayract dogrusunun

geometrik sekli asagida Sekil 2.12°de gosterilmistir.

Sekil 2.12: Agirliklarin ve Simif Ayraci Olan Dogrunun Geometrik Gosterimi

Yapay sinir aginda 6grenmenin gerceklesmis olmasi, sinif ayract dogrusu (Sekil
2.12)’nun gruplar1 dogru bir sekilde ayirmasi anlamina gelmektedir. Sif ayraci
dogrusunun gruplar1 dogru bir sekilde ayirabilmesi i¢in, t zaman biriminde agirliklarin
AW kadar degistirilmesi ve bu islemin her iterasyon igin tekrarlanmasi gerekmektedir.
Agirliklar t zaman biriminde AW kadar degistirildiginde; W; (t+1) = W; (t) + AW; ()
olacaktir. Esik degerinin de t zaman biriminde A© kadar degistirilmesi ve bu islemin her
iterasyon icin tekrarlanmasi gerekir. Esik degeri t zaman biriminde AO kadar

degistirildiginde; © (t+1) = © (t) + A O (t) olacaktir (Oztemel, 2006:61).
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Agirhiklar ve esik degerlerinde yapilan degisimlerin her iterasyon igin
gerceklestirilmesi  ile smif ayracinin en dogru pozisyonu (egimi) bulmasi

hedeflenmektedir.

En ¢ok kullanilan tek katmanli yapay sinir aglar1 Basit Algilayic1 (Perceptron) ve
ADALINE/MADALINE yapay sinir aglart modelleridir.

Basit Algulayict (Perceptron) Modeli: Bu model 1958 yilinda Frank Rosenblatt
tarafindan Oriintii tanima yaklagimini gergeklestirebilmek amaci ile gelistirilmistir. Basit
algilayic1 modeli tek katman ve tek hiicreye sahiptir. Basit algilayict modelinin basitligi,
tek bir sinir katmanindan olusmasi ve bu katmanin tek bir yapay nérona sahip olmasindan
kaynaklanmaktadir (Silva vd., 2017:29). Birden ¢ok giris, tek bir ¢ikisa sahip ikili

tahminler i¢in kullanilan dogrusal bir siniflayicidir.

Tek bir nérondan olusan basit algilayict modeli sadece tek bir ¢iktiyr temsil
etmektedir. Cikt1 degeri agin 6grenme kuralina gore hesaplanmakta ve istenilen ¢ikti
degerine ulasmak i¢in, gerektiginde agirlik ve esik degerleri degistirilmektedir (Oztemel,
2006:62). Esik deger fonksiyonu ile hesaplanan ¢ikt1 degeri sadece 0 ya da 1 degerini
almaktadir. Frank Rosenblatt gelistirdigi bu model ile bir yapay sinir agina dogrusal
olarak ayrilabilen siniflarin verilmesi durumunda basit algilayici olarak da adlandirilan
perceptronun deneme yanilma yontemini kullanarak, bu siniflar1 birbirinden ayiran bir
ol¢ii vektori olusturacagini ortaya koymustur (EImas, 2021:55). Basit algilayicinin yapisi

asagida Sekil 2.13’de gosterilmistir.

Girdiler Agirhiklar

Toplama Fonksiyonu Aktivasyon Fonksiyonu

Cikt1

Sekil 2.13: Basit Algilayici (Perceptron) Yapisi
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Basit algilayicida 6grenme, ilk olarak aga girdi seti ( X=(x1, X2, X3,... XN)) V€ ona
karsilik gelecek ¢iktilarin gosterilmesi ile baslamaktadir. Net girdi degerine, veri
setindeki girdilerin agirlikli toplamlarinin alinmasi ile ulasilmaktadir. Cikti degerinin

alabilecegi degerler ise, sadece 0 ve 1 degerleri ile sinirlidir.

Cikt1 degeri, net girdi degerinin esik degerinden biiylik olmasi durumunda 1, esik
degerinden kiiclik veya esik degerine esit olmasi durumunda 0 degerini almaktadir.
Beklenen ¢ikt1 degeri (B) ile gerceklesen cikti degeri ayni ise, agirliklarda herhangi bir
islem yapilmazken, farkli oldugunda iki secenek ortaya ¢ikmaktadir. Yeni agirliklar, A
olarak ifade edilen 6grenme katsayisi ile asagidaki denklemlerdeki gibi degistirilmekte

ve yapilan tiim islemler girdi setindeki tiim 6rnekler icin dogru siniflandirmaya ulagilana

kadar tekrarlanmaktadir (Alp, Oz, 2019:123-124).

_{wo—/lX, B =0ve NET =0 ise
Wh =

wo+ AX,  B=1veNET <8 ise (2.66)

Basit algilayict modeli VE, VEYA, VE DEGIL gibi dogrusal nitelikteki bircok
problemi c¢ozebilen bir modelken, XOR (dogrusal nitelikte olmayan problemler)
problemlerini ¢6zememesi bir sinirlayici olarak kabul edilmektedir (Arabaci, 2007:54).
XOR problemleri tek katmanli aglar ile ¢oziilemedigi i¢in bu konuda ¢ok katmanli aglara

basvurulmus ve ¢ok katmanli aglar ile problem ¢6zlime ulastirilabilmistir.

ADALINE / MADALINE Modeli: Adaptif dogrusal model anlamina gelen ADALINE
modeli, 1959 yilinda Bernard Widrow ve 0Ogrencisi Marcian Horf tarafindan
gelistirilmistir. Ogrenme kurali olarak ise en kiiciik ortalama kare veya delta kurali olarak
bilinen 6grenme kuralini kullanmaktadir. ADALINE modeli, delta kurali 6grenme
algoritmasiin gelistirilmesi ve yapay sinir aglarinin ilk defa endiistriyel uygulamalarda

kullanilmasi agisindan 6nemlidir (Silva vd., 2017:41).

ADALINE modelinde kullanilan 6grenme kurali ile, gergek ¢ikti (y) ve beklenen
cikt1 (d) arasindaki hata en aza indirilmek istenir. Hatanin en az indirilmesi asamasinda

agirhiklar degistirilmektedir. ADALINE modeli asagida Sekil 2.14’te gosterilmistir.
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Girdiler Agirhklar 3]

Tuplama\Fouksiyoml Aktivasyon Fonksiyonu

Cikt

Sekil. 2.14: Adaline Modeli

Adaline modeline ait net girdi ve c¢ikti hesaplamalar1 asagidaki denklemlerde

gosterilmistir:
NET =X, wix; + 6 (2.67)

1, NET = 0ise

—1, NET <Oise (2.68)

CIKTI = {

ADALINE modelinde beklenen (d) ve gergeklesen ¢ikti (y) arasindaki hata E olarak ifade
edilmekte ve hesaplanmasi asagidaki denklemde gosterilmistir:

E=d-y (2.69)

Hata degerinin en aza indirilebilmesi i¢in agirlik ve esik degerlerinin degistirilmesi

gerekmektedir. Bu islem asagidaki denklemler ile gosterilmistir:
wi(t) = wi(t-1) + 1. E. x; (2.70)
Oy=0e+A.E (2.71)

Yukaridaki denklemlerde wi degerleri agirliklarin t ve t-1 zamandaki degerlerini, A

O0grenme katsayisini, Oy yeni esik degerini, Oc ise eski esik degerini ifade etmektedir.

Adaline Modeli, Basit Algilayict Modeli’ne benzer sekilde tek bir katman ile yapay
norondan olugmakta ve basit yapisindan dolay: ikili tahminler i¢in (sadece dogrusal

problemlerde) kullanilmaktadir. Buna karsin, Adaline Modeli’nin Delta, Basit Algilayici
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Modeli’nin ise Hebb 0Ogrenme kuralint kullanmasi agisindan birbirinden farklilik

gostermektedirler.

Coklu adaptif noron anlamina gelen MADALINE modeli, genellikle paralel olarak
birden cok ADALINE’dan olusan ag olarak tanimlanmaktadir. MADALINE modeli,
ADALINE modeli ile ayn1 6grenme kuralina sahiptir. Ayrica ADALINE modeli gibi

sadece dogrusal problemlerde kullanilmaktadir.

2.2.8.1.2. Cok Katmanli Yapay Sinir Aglart

Tek katmanl yapay sinir aglart sadece dogrusal olarak ayrilabilir veri kiimelerinin
siiflandirilmasinda  kullanmilmakta ve XOR gibi dogrusal olmayan problemlerin
¢ozlimiinde yetersiz kalmaktadir. Cok katmanli yapay sinir aglari, dogrusal olmayan
problemlere ¢ozlim iiretmek amaciyla gelistirilmistir. Sadece dogrusal olarak ayrilabilir
veri kiimelerinin siiflandirilmasinda kullanilma kisiti yoktur. Bu sebeple, performans

acisindan tek katmanl algilayicilara gore daha giicliidiir.

Tek katmanli algilayicilarda sadece giris ve ¢ikis katmanlari bulunurken, ¢ok
katmanl algilayicilarda giris ve ¢ikis katmanlar1 arasinda bir veya daha fazla gizli (ara)
katman bulunmaktadir. Cok katmanli yapay sinir ag1 kisaca girdi ve ¢ikt1 katmanlari
arasinda bir veya birden daha fazla gizli katmana sahip ag olarak tanimlanmaktadir

(Fausett, 1994:14).

Cok katmanli yapay sinir aglari, ileri beslemeli yapay sinir aglaridir. Bu yapay sinir
aglarinda 6grenme, geri yayilim algoritmasi ile gergeklestirilmektedir. Her katmanin
kendisine ait agirlik matrisi, Onyargt vektorii, net giris vektorii ve cikis vektori
bulunmaktadir. Cok katmanli yapay sinir ag1 modelinin yapis1 asagida Sekil 2.15°de

gosterilmistir.

56



Egikc

(\Dﬁ\ Q&
SESE
X 2 ) e

: : .
(=) W, S

Garig Fatmam Gzl Farman Cikis Katmam

Sekil 2.15: Cok Katmanh Yapay Sinir Aginin Yapisi

Kaynak: (Arikan Kargi, 2013:66).

Yukarida Sekil 2.15°de goriildiigii gibi gizli katmandaki birimler giris ya da ¢ikis
katmanma ait degildir. Ilk gizli katman, giris katmanindan beslenmektedir. ilk gizli

katman ¢iktilar1 diger gizli katmanlara uygulanmaktadir (Haykin, 2009:125).

Cok katmanli algilayicilar1 basit algilayicilardan ayiran 6zellik, danigmanh
O0grenme yolu ile 6zellik uzayinin olusturulmasidir. Cok katmanli algilayicilarda
O0grenme, siire¢ boyunca gizli katmandaki ndronlarin egitim verilerinin karakteristik
ozelliklerini kesfetmesi ile gerceklesmektedir (Haykin, 2009:126). Kesfetme, girdi
verileri lizerinde 6zellik alan1 ad1 verilen yeni bir alana dogrusal olmayan bir doniisiim

gerceklestirerek yapilmaktadir.

Cok katmanli yapay sinir aglarmin temel 6zelliklerini asagidaki sekilde siralamak

miimkiindiir (Haykin, 2009:123):

v' Agdaki her noronun modeli, farklilagtirilabilen dogrusal olmayan bir
aktivasyon iglevi igerir.

v Ag, hem girig hem de ¢ikis diigiimlerinde gizlenmis bir veya daha fazla katman
igerir.

v Ag, agin sinaptik agirhiklar1 tarafindan belirlenen yiiksek derecede

baglanabilirlik sergiler.

Geri Yayihm Algoritmasi: Geri yayilm algoritmast Delta Ogrenme Kurali’nin

genellestirilmis bir versiyonu oldugu icin, Genellestirilmis Delta Kurali olarak da
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anilmaktadir. 1986 yilinda Rumelhart, Hinton ve Williams tarafindan gelistirilen bu
algoritma, yapay sinir aglari c¢alismalarinin  1980°1li yillarin ortalarinda tekrar
canlanmasinda ve bu konuda yeni uygulama alanlarinin ortaya ¢ikmasinda oénemli bir

yere sahiptir.

Bu algoritma her bir yapay noronun baglanti agirliklarinin degistirildigi stire¢
sirasinda, agin tahmin hatasin1 en aza indirmeye dayanan bir yaklasimdir (Anderson,
McNeil, 1992:35). Algoritma ile ¢ok katmanli algilayicilarda egitim asamasinda agirlik
degerlerinin girdi katmanindan gizli katmanlara nasil aktarilacagi konusu ¢oziime

kavusturulmustur.

Cok katmanl aglarda dgrenme siireci 6zetle su sekilde agiklanabilir: Ik asamada,
aga girdi veri seti ve rastgele secilen agirlik degerleri sunulur, ikinci asamada sigmoid
fonksiyonu (aktivasyon fonksiyonu olarak) kullanilarak ¢ikti degeri hesaplanir. Son
asamada ise, beklenen ¢ikt1 degeri ile hesaplanan ¢ikti degeri arasinda fark yoksa herhangi
bir islem yapilmaz. Fakat beklenen ¢ikt1 degeri ile hesaplanan ¢ikt1 degeri arasinda bir
fark (hata) varsa farkin minimize edilebilmesi i¢in agirlik degerleri ayarlanmalidir.
Agirlik degerleri ayarlandiktan sonra ayni islemler tekrarlanmali ve 6§renme siireci hata

istenilen diizeye gelinceye kadar devam ettirilmelidir.

Cok katmanli aglarda beklenen cikti degeri ile hesaplanan c¢ikti arasinda fark
oldugunda, agirlik degerlerinin ayarlanmasi basit algilayicilarda oldugu kadar kolay
gerceklestirilemez. Basit algilayicilarda her girdi ile ¢ikt1 arasinda yalnizca bir agirlik
varken, ¢ok katmanli aglarda her girisi bir ¢ikisa baglayan birgok agirlik vardir ve bu
agirliklarin her biri birden fazla ¢iktiya katkida bulunur. Geri yayilim algoritmasi, hatay:
degerlendirmek ve her agirligin hata lizerindeki katkisini belirlemek i¢in mantikli bir
yaklagimdir (Rusell, Norvig, 1995:579 ). Geri yayilim algoritmasinda yapay sinir aglart

ileri ve geri olarak iki sekilde egitilmektedir.

Ileri Dogru Hesaplama: lleri dogru hesaplamada ¢ikti, giris sinyallerinin girdi
katmanindan ¢ikisa dogru ileri yonde hareket etmesi ile hesaplanmaktadir. Bir katmanin
ciktisi bir sonraki katmanin girdisidir. Girdi katmaninda herhangi bir islem yapilmadan

gizli (ara) katmana geg¢ilmektedir. Bu durum asagidaki denklem ile ifade edilmektedir:

Yl =Gy (Y} = giktr degeri) (2.72)
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Ara katmana gelen net girdiler, agirlik degerlerinin etkisi ile bu katmana gelmekte ve

asagidaki sekilde hesaplanmaktadir:
NEY-}: Z?:]_ ijYk (273)
(wi; = k. girdi katmanini j. ara katman elemanina baglayan baglantinin agirhik degeri)

Ara katmana gelen girdiler iizerinde sigmoid fonksiyonu kullanilarak, ¢iktinin

hesaplanmasi ise asagidaki sekilde ifade edilmektedir:

_ 1 _ 1
J T 1t ez 4 o~ (NETj+B))

(2.74)

Bu denklemde, Bj parametresi j. elemana baglanan esik elemaninin agirligini ifade
etmektedir. Esik degeri elemanlarinin ¢iktisi her zaman 1 olmaktadir. Ara katman ve gizli
katmandaki proses elemanlarinin ¢iktisi, ayn1 sekilde kendilerine gelen NET girdi
degerinin hesaplanmasi ve sigmoid fonksiyonundan gegirilmesi ile hesaplanmaktadir
(Oztemel, 2006:78). Cikt1 degerlerinin bulunmast ile agn iirettigi son ¢ikis degeri (Ci) ile
beklenen ¢ikis degerleri (Bi)’nin karsilastirilmasi ve hata degerinin (Hi) asagidaki sekilde

hesaplanmasi ileri dogru hesaplama islemi tamamlanmis olmaktadir:
Hi = Bi - Ci (275)

Geriye Dogru Hesaplama: Bu hesaplamada, tahmin edilen ¢ikt1 degeri ile beklenen ¢ikti
degeri arasindaki hata hesaplanir. Hatalar ag iizerinden geriye dogru yayilir ve agirliklar
hatanin minimum kilinmas1 i¢in ayarlanmaktadir. Hj proses elemani i¢in olusan hatayi

gostermek lizere, ag iizerindeki toplam hata asagidaki sekilde hesaplanmaktadir:

E= /ziHl? (2.76)

Burada amag, hatanin azaltilmasi oldugu i¢in, katmanlardaki agirlik degerleri
giincellenerek hata proses elemanlarina geriye dogru dagitilmaktadir (Nabiyev,
2021:600). Ara katman ile ¢ikt1 katmani arasindaki baglant1 agirliklarinin k. iterasyondaki

degerleri, degisim miktarlarinin eski degerlerine eklenmesiyle bulunmaktadir:
Wim (K) = Wjm (k-1) +A wjm (K) (2.77)

wijm = ara katmandaki j. elemanin ¢ikt1 katmanindaki m. elemanla olan baglanti agirlig
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Awjm = ara katmandaki j. elemanin ¢ikti katmanindaki m. elemanla olan baglanti

agirligindaki degisim miktari

Awi= agirliklardaki degisim miktarim1 temsil etmekte ve asagidaki sekilde

hesaplanmaktadir:
A Wim (k) = Am Xj + p A wjm (k-1) (2.78)
A = agirliklarin degisim miktarini ifade eden 6grenme katsayisi
= momentum katsayisi
Om = m. ¢ikt1 biriminin hatasi

dm, f (NET) aktivasyon fonksiyonun tiirevinin alinmasi ile hesaplamr. Sigmoid

fonksiyonu kullanildiginda ise agsagidaki sekilde ifade edilmektedir:
Sm=fI(NET) . Epy = Xpn (1 — X,n) . Enm (2.79)

Cikt1 katmaninda bulunan proses elemanlarinin esik deger agirliklarinin ( 8¢ )
degisim miktarmi1 gostermektedir. Bu birimin ¢ikisinin 1 olmasi da goz oOniinde

bulundurularak asagidaki sekilde hesaplanmaktadir:
A ﬁfn kK)=r6, tunA ﬁfn (k-1) (2.80)

Esik degerinin k. iterasyonundaki agirhiginin yeni degeri ise, asagidaki sekilde

hesaplanmaktadir:
By, (K) =55, (k-1) +A B} (K) (2.81)

Ara katman ve c¢ikti katmani arasindaki agirliklarin gilincellenmesi islemi de
yukaridaki hesaplamalara benzer sekilde gergeklestirilmektedir. Farkli olarak ara
katmana gelen bilgiler, bir 6nceki ara katman ya da girdi katmanindan gelmektedir. Bu
durumda hata olusumunda, ara katman veya girdi katmani arasindaki agirliklarin da pay1
vardir. Bu nedenle girdi ve ara katmanlar arasinda agirlik giincellenmeleri yapilirken,

¢ikt1 katmani elemanlarinin hatalar1 da hesaba katilmaktadir (Nabiyev, 2021:601).

8= f'(NET) . 2 8mWjm = X;(1 — X;) . T SWim (2.82)
Yukaridaki tiim hesaplamalar sonucunda agirlik degerleri degistirilmis ve islem

tamamlanmis olmaktadir. Ag hatasinin istenilen diizeye gelmesi icin, agirhik
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degistirilmesi islemlerinin yeterince yapilmis olmas1 gerekir. Ag hatasi istenilen diizeye
geldiginde ise islem sonlandirilmaktadir. Islemin sonlandirilmasi ile belirlenen bir

durdurma kriterine gore gergeklestirilmektedir.

2.2.8.2. Agin Calisma Yapisina Gore Yapay Sinir Aglari
Agin caligma yapisina gore yapay sinir aglart ileri beslemeli ve geri beslemeli

olarak ikiye ayrilmaktadir.

Ileri beslemeli yapay sinir aglarinda, giris katmam dis diinyadan aliman verilerin
sadece bir yone dogru ilerledigi, ¢ikistan girise dogru hicbir baglantinin olmadig1 yapay
sinir aglar1 olarak tanimlanmaktadir. Bu yapay sinir aglar1 birbirine bagh katmanlardan
olugmakta ve katmanlar arasindaki sinyal akisi soldan saga dogru ileri yonde hareket

etmektedir. Ogrenme algoritmas olarak ise, geri yayilim algoritmasini kullanmaktadur.

Tek katmanl yapay sinir aglart sadece giris ve ¢ikis katmanlarindan olustugu igin,
sinyal giris katmanindan ¢ikis katmanina dogru ilerlemektedir. Cok katmanli yapay sinir
aglarinda ise giris, gizli ve ¢ikis katmanlarindan olustugu igin, sinyal giris katmanindan
gizli katmana, gizli katmandan ¢ikis katmanina dogru ilerlemektedir. Gizli katman
sayisinin birden fazla oldugu durumda ise gizli katman, diger gizli katmana sonrasinda

ise yine ¢ikis katmanina baglanmaktadir.

Ayn1 katman igerisindeki ndronlar arasinda herhangi bir baglant1 olmadig: i¢in,
herhangi bir ag dongiisii de soz konusu degildir. Noronlar ¢ikis katmanina dogru

ilerlemekte ve ¢ikti katmani da ¢ikt1 tiretme gorevini yerine getirmektedir.

lleri beslemeli yapay sinir aglarinda katmanlardaki tiim birimler, bir sonraki
katmandaki tim birimlerle baglant: igerisindedir. Bilgilerin bir katmandan digerine yani
ileriye dogru beslenmesi s6z konusudur. Giris katmani, disaridan aldig1 verileri tizerinde
herhangi bir islem yapmadan gizli katmana tasimaktadir. Gizli katmanin giris ve ¢ikis
katmanlart diginda, dogrudan dig diinya ile bir baglantisi yoktur. Gizli katman girdi
katmanindan gelen verileri ¢ikti katmanina tagimakta, ¢ikti katmani da bu verilerden

hareketle ¢iktilar1 iireterek dis diinyaya bilgi aktarmaktadir.

Geri beslemeli yapay sinir aglari, dis diilnyadan alinan verilerin sinyal akislarinin

sadece ileriye dogru degil ayn1 zamanda geriye dogru da gergeklesebildigi aglar olarak
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tanimlanmaktadir. Cift yonlii sinyal akisinin s6z konusu oldugu bu aglarda, en az bir defa

geriye dogru sinyal akisi gerceklesmektedir (Asilkan, Irmak: 2009: 380).

Ileri beslemeli yapay sinir aglarinin aksine geri beslemeli sinir aglarinda, bir
katmandan gelen sinyallerin bir onceki katmana geri beslenmesi saglanmaktadir. Bu
aglarda tim noronlar arasindaki olast her baglantiya izin verilmektedir. Katmanlar
kendisinden bir sonraki katmana veri akisi saglayabilecegi gibi, kendisinden bir 6nceki
katmana da veri akis1 saglayabilmektedir. Bu 6zelliginden dolayi, ¢ikis katmanindan giris
katmanina dogru bir dongiliniin varligindan s6z etmek miimkiindiir. Hopifield ag1 bu
aglara ornek olarak verilebilir (Elmas, 2021:67) Geri beslemeli bir yapay sinir agi

mimarisi asagida Sekil 2.16’da gosterilmistir.

Girdi Katmani

Sekil 2.16: Geri Beslemeli Bir Yapay Sinir Ag1 Mimarisi

Kaynak: (Alp, Oz, 2019:128)

2.2.8.3. Ogrenme Yapisina Gire Yapay Sinir Aglart

Yapay sinir aglarinin sahip oldugu en temel 6zellik 6grenme yetene§ine sahip
olmasidir. Yapay sinir aginda 6grenme, baslangi¢ agirliklarinin rastgele se¢imi ile
baslayip, secilen Ogrenme yapisina gore silirdiiriilmektedir. Bu asamada segilecek

Ogrenme yapisi danigmanli, danigmansiz ve takviyeli 6grenme olarak iice ayrilmaktadir.

Danismanli ya da ogretmenli 6grenme olarak da bilinen 6grenme yonteminde,
sistemin bilgi sahibi olmasi istenen konu hakkinda sisteme sunulan girdi/gikt1 veri seti
sisteminin danigmani olarak kabul edilmektedir. Bu 6grenmede, aga her girdi modeli i¢in

dogru bir cevap (¢ikt1) verilmektedir. Agmn dogru olarak kabul edilen yanitlara,
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olabildigince yakin yanitlar iiretmesini saglamak i¢in agirliklar belirlenir (Jain
vd.,1996:35). Elde edilen ¢ikt1 ile hedeflenen ¢ikt1 arasinda herhangi bir hata sinyali
mevcutsa, ¢ikti hedeflenen ¢iktiya ve ag istenilen performansa ulasana kadar agirliklar
ayarlanmaktadir. Agin egitilmesi i¢in kullanilan en yaygin 6grenme algoritmasi ise, geri

yayilma algoritmasidir.

Danismansiz 6grenme  yonteminde, danismanli 6grenme yOnteminin aksine
O0grenme siirecini denetleyen bir Ogretmen ya da danigman bulunmamaktadir.
Danigmansiz 6grenme yonteminde aga ornek veri seti olarak girdiler verilmekte ¢iktilar
ise verilmemektedir. Bagka bir ifade ile bir agin iiretmesi gereken kesin sayisal ¢ikti
bilinmedigi i¢in, sadece girdi verileri ile ¢ikt1 liretilmektedir. Agin girdi verilerinden
ciktiy1 liretmesi, kendisine verilen girdi verileri arasindaki iliskileri ortaya ¢ikarmasi ile

gerceklesmektedir (Agrawal, Agrawal, 2015: 770).

Takviyeli o6grenme yontemi, damismanlt Ogrenme yoOntemine bir Ogretmen
bulundurmasi yoniiyle benzemektedir. Buna karsin veri seti olarak sadece girdi d6rnekleri
bulundurmasi yoniiyle farklilik gostermektedir. Bu 6grenme yonteminde, aga istenilen
ciktilar  verilmemektedir (Oztemel, 2006:25). Hesaplanan ¢iktinin performansi

Olciilmekte ve istenilen ¢iktiya ulagmak i¢in agirliklar ayarlanmaktadir.

2.2.9. Temel Ogrenme Kurallart

Bir yapay sinir agi hiicresinin performansinin artirilmasi igin, giris - ¢ikis baglanti
agirliklar belirli kurallara gore giincellenmektedir. Ogrenme kurallari olarak adlandirilan
bu kurallar baglanti agirliklarinin gilincellenmesine dayanmaktadir. Tiim Ogrenme
kurallar1 en eski 6grenme kurali olarak kabul edilen Hebb Ogrenme Kurali ¢ercevesinde
sekillenerek gelistirilmistir. Diger temel 6grenme kurallarinin baslicalar1 ise, Hopfield,

Delta ve Kohonen 6grenme kurallaridir.

2.2.9.1. Hebb Ogrenme Kurali

1949 yilinda Donald Hebb tarafindan gelistirilen ve diger 6grenme kurallarinin da
gelistirilmesine katkida bulunan Hebb kurali, ag baglanti agirliklarinin  nasil
degistirilecegi konusunu kapsamaktadir. Bu 6grenme kuralinda, birbiri ile baglantili A
(girdi) ve B (cikt1) olarak ifade edilen iki yapay sinir ag1 hiicresinin aksonlar1 birbirlerini

uyaracak kadar birbirlerine yakinsa ve birbiri ile ayni isarete sahip iseler aralarindaki
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baglant1 agirliklarinin giiglendirilmesi gerekmektedir. Bu iki yapay sinir ag1 hiicresinin
birbiri ile farkli isarete sahip oldugu durumda ise, aralarindaki baglanti agirliklarinin

zayiflatilmasi gerekmektedir (Hebb, 1949:62).

2.2.9.2. Hopfield Ogrenme Kurall

John J. Hopfield tarafindan gelistirilen Hopfield 6grenme kuralinda Hebb 6grenme
yonteminden farkli olarak, yapay sinir hiicrelerinin baglant1 agirliklarinin isaretlerinin
yaninda biiytikliikleri de degistirilmektedir. Girdi ve ¢ikt1 degerleri ayn1 anda pozitif ise,
ogrenme katsayist kadar agirlik degerleri kuvvetlendirilmektedir. Buna karsin girdi ve
cikti degerleri ayni anda negatif ise, O0grenme katsayist kadar agirlik degerleri
zayiflatilmaktadir (Oztemel, 2006:26). Ogrenme katsayist ise 0 ile 1 arasinda yer alan ve
kullanic1 tarafindan genellikle 0.2 ile 0.4 arasinda belirlenen bir deger olarak

tanimlanmaktadir (Sonmez Cakir, 2020:38).

2.2.9.3. Delta Ogrenme Kurali

Widrow ve Hoff tarafindan gelistirilen Delta 6grenme kurali, en kii¢iikk ortalama
kare kurali olarak da bilinmektedir. Ag baglantilarinin giicii (agirlik degerleri), agin
hesaplanan ¢ikt1 degeri ile beklenen ¢ikti degeri arasindaki farkin minimize edilmesine
dayanmaktadir. Delta 6grenme kurali ile, iki ¢ikti degeri (hesaplanan ve beklenen)

arasindaki farkin karelerinin ortalamasini minimize edilmektedir (Alp, Oz, 2019:131).

2.2.9.4. Kohonen Ogrenme Kurali

Teuvo Kohonen tarafindan gelistirilen bu kural, biyolojik sistemlerdeki 6grenmeyi
ornek alan bir 6grenme algoritmasidir. Beklenen ya da hedeflenen bir ¢iktinin varligini
gerektirmedigi  i¢in, damigmansiz 6grenme kategorisine girer. Bu 0grenme
algoritmasinda, en yiiksek ciktiya sahip yapay sinir ag1 hiicresinin baglant1 agirliklarinin
giincellenmesi s6z konusudur. Ayni zamanda c¢iktinin yakin g¢evresindeki komsu

baglantilardaki agirliklar giincellenmektedir.

2.2.10. Yapay Sinir Aglarinin Gergeklestirdikleri Gorevler ve Genel Kullanim Alanlar

Yapay sinir aglari, birgok alandaki problemi ¢6zmek ve bireyler tarafindan alinan
kararlara yardimci olmak i¢in kullanilan elverigli bir aragtir. Bu durum yapay sinir
aglarinin dogrusal olmayan ve eksik veriler ile ¢alisabilme yetenegine sahip olmasindan

kaynaklanmaktadir.
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Yapay sinir aglariin baslica gergeklestirdikleri gorevler; siniflandirma, tahmin,

kiimeleme, veri iligkilendirme, veri filtreleme, tanima ve eslestirme ve teshisten

olusmaktadir. Bu gorevleri simiile etme arzusu, yapay sinir aglarinin gelisimini motive

etmistir. Yapay sinir aglarinin gergeklestirdikleri gorevler kisaca su sekilde aciklanabilir.

v

v

v

Swniflandirma: Veri kiimelerini 6nceden tanimlanmis siniflara gore diizenleme
durumudur.

Tahmin: Amag, etki alaninda gozlemlenen dnceki birkag 6rnegi dikkate alarak,
belirli bir siirecin gelecekteki degerlerini tahmin etmektir. Baska bir ifade ile
belirli bir girdiden ¢ikt1 iretme durumudur.

Kiimeleme: Veri kiimelerinin benzer 6zelliklerine gore kiimelere ayrilmasidir.
Burada siiflandirmada oldugu gibi 6nceden tanimlanmis siniflar yoktur.

Veri lliskilendirme: Yapay sinir aglarinin, kaliplar1 hatirlamak icin egitilmesi
sonucunda eksik ve hatal1 verileri tanimasidir.

Veri Filtreleme: Yapay sinir aglarmin egitilen aglar arasindan uygun verileri
tespit etmesidir (Agyar, 2015:23).

Tanima ve eslestirme: Yapay sinir aglarinin farkli sekil ve oriintiileri, eksik ve
karmasik bilgileri tan1yip eslestirmesidir (Alp, Oz, 2019:117).

Teshis: Yapay sinir aglarinin sistemdeki problemleri ortaya ¢ikarmasidir.

Yapay sinir aglari, baslangicta sinir hiicrelerinin biyolojik davraniglarini

modellemek i¢in gelistirilmis olsa da, zamanla ¢ok c¢esitli alanlarda kullanilmaya

baslanmigtir. Yapay sinir aglarinin sektor bazli uygulamalarini asagidaki sekilde

orneklendirmek miimkiindiir (Hagan vd., 2014:1-5,1-7):

v

v

Finans Alan:: Bu alan; kredi degerlendirme uygulamasi, nakit tahmini, firma
siniflandirmasi, finansal basarisizlik ve iflas tahminleri, doviz kuru tahmini,
kredi geri kazanim oranlarini tahmin etme, kredi riskini 6lgme, kredi karti
kullanim analizi, kurumsal finansal analiz, déviz-fiyat tahmini, piyasa analizi,
otomatik tahvil derecelendirme, hisse senedi alim satim danigsmanlik sistemleri,
ipotek uygulamalarindan olugmaktadir.

Havacilik Alani: Bu alan; yiiksek performansli ugak oto pilotlari, ugus yolu
simiilasyonlari, ugak kontrol sistemleri, oto pilot gelistirmeleri, ucak bilesen

simiilasyonlar1 ve ugak bileseni ariza dedektorlerinden olusmaktadir.
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Otomotiv Alani: Bu alan; otomobil otomatik yonlendirme sistemleri, yakit
enjektor kontrolii, otomatik fren sistemleri, tekleme algilama, sanal emisyon
sensorleri ve garanti aktivite analizorlerinden olusmaktadir.

Savunma Sanayii Alant: Bu alan; silah yonlendirme, hedef izleme, nesne ayirt
etme, yliz tanima, yeni sensOr tiirleri, sonar, radar ve veri sikistirma dahil
goriintii sinyali isleme, 6zellik ¢ikarma ve giiriiltii bastirma ve sinyal/goriinti
tanimlamadan olusmaktadir.

Elektronik Alan: Bu alan; kod dizisi tahmini, entegre devre yonga hata analizi,
stire¢ kontrolii, yonga ariza analizi, makine goriisii, ses sentezi ve dogrusal
olmayan modellemeden olugmaktadir.

Sigorta Alami: Bu alan; politika uygulama degerlendirmesi, iriin
optimizasyonundan olusmaktadir.

Imalat Alam: Bu alan; iiretim proses kontrolii, {iriin tasarimi ve analizi, proses
ve makine teshisi, gercek zamanli partikiil tanimlama, gorsel kalite kontrol
sistemleri, kaynak kalite analizi, kagit kalitesi tahmini, bilgisayar ¢ipi kalite
analizi, taslama islemlerinin analizi, kimyasal {iriin tasarim analizi, makine
bakim analizi, proje teklifi, planlama ve yonetim ve kimyasal proses
sistemlerinin dinamik modellemesinden olusmaktadir.

Twp ve Saglik Alani: Bu alan; meme kanseri hiicre analizi, EEG ve EKG analizi,
protez tasarimi, nakil siirelerinin optimizasyonu, hastane masraflarinin
azaltilmasi, hastane kalitesinde iyilestirme ve acil servis testi tavsiyesinden
olusmaktadir.

Robotik Alami: Bu alan; yoriinge kontrolii, forklift robotu, manipiilator
kontrolorleri, goriis sistemleri ve otonom araglardan olusmaktadir.

Konusma Alani: Bu alan; konusma tanima, konusma sikistirma, sesli harf
siniflandirmasi ve metinden konusmay1 sentezden olusmaktadir.
Telekomiinikasyon Alani: Bu alan; goriintii ve veri sikistirma, otomatik bilgi
hizmetleri, konugma dilinin gercek zamanl ¢evirisi ve miisteri ddeme isleme
sistemlerinden olusmaktadir.

Ulasim Alani: Bu alan; kamyon freni teshis sistemleri, arag¢ ¢izelgeleme ve

yonlendirme sistemlerinden olugsmaktadir.
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2.2.11. Yapay Sinir Aglarinin Avantajlart

Yapay sinir aglari, dogrusal olmayan ve karmasik nitelige sahip problemleri
kolaylikla ¢ozebildigi i¢in birgok alanda kullanilmaktadir. Yapay sinir aglarinin diger

avantajlar asagidaki sekilde siralanmaktadir:

v Yapay sinir aglarinda, geleneksel yontemlerde oldugu gibi matematiksel bir
modelin varlig: s6z konusu degildir.

v" Yapay sinir aglari, girdi verilerinden hareketle 6grenir ve veriler arasindaki
iliskileri ortaya ¢ikarir. Bu noktada agin veriler arasindaki tiim olasi iliskileri
ortaya ¢ikarabilmesi i¢in, aga gosterilecek drnek se¢imi 6nemli bir konudur.

v" Ogrendigi bilgilerden hareketle benzer olaylar1 yorumlama yetenegine sahiptir.

v Eksik bilgiler ile g¢alisabilmekte ve eksik bilgilere ragmen ¢ikti
tiretebilmektedir. Fakat bazen eksik bilginin 6nem derecesine bagli olarak
performansta diisiis yasanma ihtimali ortaya ¢ikmaktadir.

v' Calisma performansini diisiirmeden birden fazla gorevi paralel olarak

gerceklestirebilmektedir.

2.2.12. Yapay Sinir Aglarinin Dezavantajlar

Yapay sinir aglar1 bircok probleme ¢6ziim getirmesi ve siklikla kullanilmasina
ragmen bazi dezavantajlara sahiptir. Bu dezavantajlar1 asagidaki sekilde siralamak

miimkiindiir (Nabiyev, 2021:606):

v" Yapay sinir aglarinda ag yapisinin belirlenmesi agamasinda herhangi bir gecerli
kural bulunmadig1 i¢in, ag yapist deneme-yanilma yontemi kullanilarak
belirlenmektedir. Yapay sinir aglarinda deneme-yanilma ydnteminin
kullanilmast; zamanin verimli kullanilamamasi ve problem i¢in bulunan
¢ozlimiin en 1yi ¢6ziim oldugunun bir kesinligi olmamasi gibi sorunlar1 da
beraberinde getirmektedir.

v' Ogrenme Kkatsayisi, katman sayis1 ve katmanlardaki hiicre sayisinin
belirlenmesi agsamasinda herhangi bir kural olmadigindan; bunlar kullanicinin
kendi bilgi ve tecriibesine dayanarak belirlenmekte ve problemin ¢oziimii de

kullaniciya bagh olarak sekillenmektedir.
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v Yapay sinir aginin egitilmesinde olduk¢a onemli olan 6rnek se¢imi ve ag
egitiminin sonlandirilacagt zaman konusunda da gecerli bir kural
bulunmamaktadir. Genellikle, kullanici egitilen agin Ornekler iizerindeki
hatasinin diisiik oldugu noktada egitimin tamamlanmasina karar vermektedir.

v Yapay sinir aglarinda bilgiler aga gomiiliidiir bu da agin yorumlanmasini ve

problemin ¢éziime kavusturulmasini zorlagtirmaktadir.

68



UCUNCU BOLUM

FINANSAL BASARISIZLIGIN YAPAY SiNiR AGLARI VE
COK DEGISKENLI iISTATISTIKSEL ANALiZ TEKNIKLERI iLE
TAHMIN EDILMESIi: BORSA iSTANBUL’DA BiR UYGULAMA

3.1. Finansal Basarisizhk Alaninda Daha Once Yapilmis Arastirmalar

Finansal basarisizligin ongoriilmesi yillardir arastirmacilar tarafindan ele alinmig
bir konudur. Bu bdliimde, literatiirde yer alan arastirmalarin hangi alanda yapildigi, hangi
analiz teknikleri ile ¢alisildig1 ve bunlar sonucunda ne gibi sonuglara ulasildigr hakkinda
bilgi verilecektir. Burada arastirmalarin ortak ve farkli yonlerinin ortaya konulmasi

amaclanmgtir.

3.1.1. Finansal Basarisizlik Alaninda Yurtdisinda Yapilmig Arastrmalar

Beaver (1966) tarafindan yapilan arastirmada, tek degiskenli diskriminant analizi
ile finansal basarisizligi 6nceden Ongoérebilmek amaciyla 79 basarili, 79 basarisiz
toplamda 158 adet firma 6rnek evren olarak ele alinmistir. 158 adet isletme igin, 1954 -
1964 yillarma ait veriler kullanilarak 6 gruptan olusan 30 finansal oran hesaplanmistir.
Finansal agidan basarili ve basarisiz firmalar agisindan nakit akisi/toplam borg, toplam
borg/toplam varlik, net donem kari/toplam varlik, donen varliklar/kisa vadeli borglar, net
isletme sermayesi/toplam varlik oranlarinin biiyiik farkliliklar gosterdigi goriilmiis ve en
etkili oranin ise nakit akigi/toplam yabanci kaynak oldugu bulunmustur. Nitekim nakit
akisi/toplam borg oraninin finansal basarisizligi 1 y1l 6nceden tahmin etme giicii % 87, 2
y1l 6nceden tahmin etme giicli % 79, 3 y1l 6nceden tahmin etme giicti % 77, 4 y1l 6nceden
tahmin etme giicii % 76, 5 y1l dnceden tahmin etme giicii ise % 78’dir (Beaver,1966:71-

111).

Altman (1968)’in arastirmasi, ¢oklu diskriminant analizi yonteminin finansal
basarisizlik alaninda ilk kullanildigi arastirma olarak kabul edilmektedir. Altman bu
arastirmasinda isletmelerin finansal basarisizligin1 5 y1l 6nceden 6ngérmeyi amacglamis
ve finansal basarisizlik tanimini, isletmenin yasal olarak iflas etmesi, isletmeye kayyum
atanmasi1 veya ulusal iflas yasasi hiikiimlerince reorganizasyon hakki verilmesi olarak

kabul etmistir. Aragtirmada 33 basarili ve 33 iflas eden 66 adet isletmenin 1946 - 1965
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yillar1 arasindaki gelir tablosu ve bilangolarindan yararlanilarak likidite, karlilik, kaldirag,
O0deme giicii ve faaliyet oranlar1 arasindan 22 adet finansal oran hesaplanmistir. Ayrica
arastirmada finansal basarisizlik tahmininde daha etkili olan 5 oran tespit edilmistir. S6z
konusu oranlar kullanilarak, isletmelerin finansal agidan basarili veya basarisiz olarak
ayrilmasini saglayacak bir model gelistirilmis ve bu modelin adina Z Skor Modeli adi
verilmistir. Literatirde bu model yillar boyunca finansal basarisizlik alanindaki
arastirmalara 6rnek teskil etmistir. Altman’in 5 finansal oran1 ve diskriminant analizini

kullanarak gelistirdigi model asagidaki sekilde ifade edilmistir:

Z= 0,012 X1 + 0,014 Xz + 0,033 X3 + 0,006 Xs+ 0,999 Xs
X1: Calisma Sermayesi / Toplam Varliklar
Xo: Dagitilmayan Karlar / Toplam Varliklar
Xs: Faiz ve Vergi Oncesi Kar / Toplam Varliklar
Xa: Isletmenin Piyasa Degeri / Toplam Borcun Defter Degeri
Xs: Satiglar / Toplam Varliklar: temsil etmektedir.
Z Skoru 1,81 — 2,99 degerleri arasinda gerceklesmekte ve gergeklesme araligina
gore farkli sekillerde yorumlanmaktadir:
v Z Skoru > 2,99 olan isletmeler, giivenli bolge icerisindedir ve finansal basarisizlik
riski ¢ok diistiktiir.
v' 181 > Z Skoru > 2,99 olan isletmeler, gri bolge icerisindedir ve finansal
basarisizlik riski belirgin halde olmadigi i¢in net bir yorum yapilamamaktadir.
v' Z Skoru < 1,81 olan isletmelerin, finansal basarisizlik ile karsilasma riski ¢ok
yiiksektir.
Altman’m gelistirdigi bu modelin finansal basarisizligi 1 yil dncesinden tahmin
etme giici % 95, iki yil oncesinden tahmin etme giicii ise % 72 olarak bulunmustur.
Ayrica finansal basarisizligin 3, 4 ve 5 yil oncesinden tahmin edilme gii¢lerinin ilk iki

yila gore etkili bir oranda ger¢eklesmedigi sonucuna ulagilmistir (Altman,1968:589-609).

Deakin (1972) tarafindan yapilan arastirmada, Beaver (1966) ve Altman (Z Skoru)
tarafindan gelistirilen finansal basarisizligi 6ngérme modellerinden yararlanilarak,
finansal basarisizligi 6ngorebilmek icin yeni bir modelin gelistirmesi amaglanmistir.
Arastirmada isletmenin iflas etmesi ve isletmenin alacaklilarin talebi sonucu tasfiye
edilmesi finansal basarisizlik kriteri olarak belirlenmistir. Finansal a¢idan 32 basarisiz

firma belirlenerek, basarisiz isletmelerin her biri sektorlerine ve varlik biiyiikliiklerine
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gore basarili bir isletme ile eslestirilmistir. 1964 — 1970 yillarina ait toplam 64 igletmenin
verileri kullanilarak yapilan arastirmanin sonucunda, Beaver modelinin Altman modeline

gore finansal basarisizligi tahmin etme giiciiniin daha yiiksek oldugu belirlenmistir
(Deakin,1972:167-179).

Ohlson (1980) arastirmasinda, finansal basarisizlik kriterini bir isletmenin yasal
olarak iflas etmesi olarak kabul etmis ve 2163 isletmenin 1970 - 1976 yillar1 arasindaki
verilerini kullanmistir. Bu isletmelerden, 105’1 yasal olarak iflas etmis, 2058’1 ise iflas
etmemistir. Ohlson, Altman’in (1968) arastirmasini iflas eden isletmeler ile iflas etmemis
isletmeleri, isletmelerin biiyiikliik ve endiistri kriterine gore eslestirmis olmasindan dolay1
elestirmis ve degiskenlerin eslestirme nedeniyle degil iflasin 6ngdriilebilmesi nedeniyle
modele dahil edilmesini savunmustur. Ayn1 zamanda diskriminant analizinin bir takim
varsayimlari olmasinin bir kisitlayict oldugunu, iflasin 6ngoriilmesinde lojistik regresyon
analizinin, c¢oklu diskriminant analizine gore daha basarili sonuglar verecegini
savunmustur. Lojistik regresyon analizinin kullanildigi arastirmada Ohlson 1 yil iginde
iflas eden sirketler, 2 y1l iginde iflas eden sirketler ve 1 veya 2 yil iginde iflas eden sirketler
olmak tizere ii¢ model gelistirmistir. Bu modellerin iflas1 tahmin etme gii¢lerini sirasiyla

% 96,12, % 95,55, % 92,84 olarak bulmustur (Ohlson,1980:109-131).
Ohlson’un O Skoru Modeli olarak da adlandirilan birinci model agagida yer almaktadir:

O Skoru =-1,32 - 0,407 X1+ 6,03 X2 —1,43 X3+ 0,0757 X4—2,37 X5 —1,83 X + 0,285
X7-1,72 Xg— 0,521 Xg

Modelde Yer Alan Degiskenlerin Tanimlari

X1 = Log Toplam Varliklar

Xz = Toplam Borglar / Toplam Varliklar

X3 = Isletme Sermayesi / Toplam Varliklar

X4 = Kisa Vadeli Bor¢lar / Donen Varliklar

Xs= Net Kér / Toplam Varliklar

Xg = Faiz ve Vergi Oncesi Kar / Toplam Borglar

X7 =1 (Son 2 y1l i¢indeki net kér negatif ise); 0 (Diger durumlarda)
Xg=1 (Toplam Borglar > Toplam Varliklar ise); 0 (Diger durumlarda)
Xg = Net Kérdaki Degisim
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Ohlson, O Skoru modeli sonucunda, O Skoru 0,5’in tizerinde olan isletmeleri iflas

riski tagidigr seklinde yorumlamustir.

Zmijewski (1984), iflas eden isletmeleri Oongérebilmek i¢in, probit regresyon
analizini kullanarak bir model gelistirmistir. Aragtirmada New York Menkul Kiymetler
Borsasi’nda faaliyet gosteren 129 yasal olarak iflas etmis, 2112 iflas etmemis isletmenin
1972 - 1978 yillarina ait muhasebe verileri kullanilmistir. Zmijewski'nin probit

fonksiyonu asagidaki sekildedir:

J=-4,3-4,5 Xy (net kar / toplam varliklar) + 5,7 Xz (toplam borglar / toplam varliklar)
+ 0.004 X3 (donen varliklar / kisa vadeli borglar)

Zmijewski ¢alismasinda J skoru 0,5'¢ esit veya daha biiyilk olmasi durumunda

firmalar iflas etmemis olarak, J skoru 0,5'ten kiigiik olan firmalari ise, iflas etmis olarak

smiflandirmistir (Zmijewski,1984:59-82).

Odom ve Sharda (1990) arastirmalarinda, iflas tahmininde ¢ok degiskenli
diskriminant analizi ve yapay sinir aglarini kullanarak hangi yontemin tahmin yeteneginin
daha giiclii oldugunu arastirmiglardir. Arastirmada 64 basarili, 65 iflas etmis toplamda
129 firmanin 1975 - 1982 yillarina ait veriler ve Altman’in 1968’deki aragtirmasinda
kullandig1 5 finansal oran kullanilmistir. Sonug olarak ¢ok degiskenli diskriminant analizi
yerine, yapay sinir aglart modelinin iflasi tahmin etme giiciiniin daha yiiksek oldugu

bulunmustur (Odom, Sharda, 1990:163-168).

Salchenberger ve dig. (1992) yaptiklar arastirmada, tasarruf ve kredi kuruluslarinin
finansal agidan basarisiz olma olasiliklarini belirlemek i¢in, finansal oranlar yardimiyla
yapay sinir aglar1 ve lojistik regresyon analizini kullanmiglardir. Veri seti 75 basarisiz,
329 basarili igletmelerden olugmaktadir. Arastirma sonucunda yapay sinir aglar
kullanilarak gelistirilen modelin, lojistik regresyon analizi kullanilarak gelistirilen
modele gore daha yiiksek bir tahmin ve siniflandirma giiciine sahip oldugu bulunmustur

(Salchenberger vd, 1992:899-916).

Coats ve Fant (1993) arastirmalarinda, finansal agidan basarisiz isletmeleri
belirlemek igin denetgi raporlari baz alinarak 94’1 finansal agidan basarisiz, 188’1 finansal
acidan basarili kabul edilen toplamda 282 isletmenin 1970-1989 yillarina ait muhasebe

verilerini kullanmistir. Yapilan analizde finansal oranlar olarak Altman’in Z Skor
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Modeli’nde kullanmis oldugu calisma sermayesi / toplam varliklar, dagitilmayan karlar /
toplam varliklar, faiz ve vergiden 6ncesi kar / toplam varliklar, isletmenin piyasa degeri
/ toplam borcun defter degeri ve satiglar / toplam varliklar kullanilmistir. Yapay sinir
aglari ile gelistirilen model, finansal agidan basarisiz kabul edilen isletmelerin basarisizlik
bulgularini dort yila kadar en az % 80 dogrulukla tahmin etmistir. Aragtirma sonucunda
finansal acidan basarisiz olan isletmeleri 6ngérmede yapay sinir aglar1 yontemlerinin
diskriminant analizi yonteminden daha etkili ve avantajli oldugu ispat edilmistir (Coats,

Fant,1993:142-155).

Lin (2009) arastirmasinda, Tayvan’daki kamu sanayi isletmelerinin 1998 - 2005
yillar1 arasindaki verilerini kullanarak finansal basarisizligini 6ngérmek istemistir.
Arastirmada veri setini olusturan 200 isletmeden 100 tanesi finansal agidan basarili, 100
tanesi ise finansal agidan basarisiz olarak kabul edilmistir. Finansal basarisizlig1 tahmin
etmek i¢in dort model gelistirilmistir. Bu modelleri gelistirmede kullanilan yontemler;
coklu diskriminant analizi, logit model, probit model ve yapay sinir aglaridir. Arastirma
sonucunda finansal basarisizlik Ongoriisiinde en iyi performansa sahip model probit
model olarak bulunmustur. Bu arastirmada kullanilan modeller iilkedeki yatirimeilara,
alacaklilara, yoneticilere, denetgilere ve diizenleyici kurumlara finansal basarisizlik

olasiligin1 6ngérmede kullanmalari igin 6nerilmistir (Lin, 2009:3507-3516).

Fedorava ve dig. (2013) arastirmalarinda, Rusya’da imalat sektoriindeki
isletmelerin iflasinin 6nceden Ongoriilebilmesi i¢in yapay sinir aglar1 yaklasim
yardimiyla bir model gelistirmeyi amaglamiglardir. 3505 (504 iflas eden ve 3001 iflas
etmeyen) isletmenin 2007 - 2011 yillarma ait muhasebe verileri kullanilmistir. Iflas
tahmininde 6nemli kabul edilen 98 finansal géstergeye Anova Testi uygulanmig ve test
sonucunda 75 degisken istatistiksel olarak anlamli bulunmustur. Iflasin en iyi sekilde
tahmin edilmesi i¢in kullanilacak degiskenleri belirlemek i¢in bu 75 degiskene ¢ok
degiskenli diskriminant analizi, siniflandirma ve regresyon agaci analizi (CART) ve
lojistik regresyon analizi uygulanmistir. Yapilan analizler sonucu, iflas durumunu
siniflandirmada istatistiksel olarak anlamli olan degiskenler belirlenmis ve bu degiskenler
yapay sinir aglari modelinde girdi degiskenleri olarak kullanilmistir. Farkli finansal
gostergelerin kombinasyonlar: ile farkli yapay sinir aglart modelleri tahmin edilmistir.
Iflas1 en dogru sekilde tahmin etmesi igin gelistirilen modelin iflasi tahmin etme

dogrulugu % 88,8 olarak bulunmustur. Ayrica iflas tahmininde Rus mevzuati tarafindan
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onemli kabul edilen finansal gostergelerin etkili olup olmadig1 da arastirilmistir. Analiz
sonucunda Rus mevzuati tarafindan 6nerilen 13 finansal gostergeden sadece biri iflas
tahmininde istatistiksel olarak anlamli bulunmus ve mevzuatin 6ngordiigli finansal

gostergelerin diizenlenmesi 6nerilmistir (Fedorava vd.,2013:7285-7293).

Cultrera ve Bredart (2016) arastirmalarinda, Belgika’da faaliyet gosteren
isletmelerin iflas etme olasiliklarin1 6ngérmek i¢in lojistik regresyon analizini kullanarak
bir model gelistirmeyi amag¢lamislardir. Bu baglamda Belgika’da iflas eden isletmelerin
1 y1l 6ncesinden ongoriilmesinde kullanacak uygun bir modelin literatiire kazandirilmasi
hedeflenmistir. Aragtirmada yarisi iflas etmis, yarisi finansal agidan basarili toplam 7152
isletmenin, 2002 - 2012 yillarina ait gelir tablosu ve bilangolarindan yararlanilarak
karlilik, likidite, finansal yap1 ve 6deme giicii finansal oranlari hesaplanmistir. Isletmenin
bolgesi, biiytikliigii, yasi ve faaliyet alan1 ise kontrol degiskenleri olarak kullanilmistir.
Gelistirilen modelin iflas eden firmalar1 basarili bir sekilde 6ngdrdiiglii yatirimcilar,
yOneticiler ve bankalar tarafindan kullanildiginda yararli olacagi sonucuna varilmistir.

Ayrica arastirma sonucunda asagidaki sonuglara da ulasilmistir (Cultrera, Bredart,

2016:101-119).

v' Daha disik karlihk, likidite, katma deger ve bor¢ yapisi oranlarma sahip
firmalarin iflas olasiliginin yiiksek oldugu goriiliirken, 6deme giicii oran1 anlaml
bulunamamastir.

v Daha kii¢iik ve daha geng¢ firmalar ile insaat ve catering sektoriinde faaliyet

gosteren firmalarin iflas etme olasiliklar1 daha yiiksek bulunmustur.

3.1.2. Finansal Basarisizlik Alanminda Tiirkiye’de Yapilmis Arastirmalar

Aktas ve digerleri (2003) arastirmalarinda, finansal oranlar1 kullanarak finansal
basarisizligin 6ngdriilmesini amaglamislardir. 1983 — 1997 yillar1 arasinda IMKB’de
islem goren sanayi, ticaret ve hizmet sektoriindeki 53 basarili, 53° {i basarisiz 106 isletme
arastirmaya dahil edilmistir. Finansal basarisizlik kriteri belirlenerek, bu kritere gore
isletmelerin gelir tablolar1 ve bilangolar1 araciligiyla 23 finansal oran hesaplanmistir. Bu
baglamda amagc, 1 y1l dnceden finansal basarisizligir 6ngdrebilmeyi saglayan bir model
gelistirmektir. Ayrica ¢oklu regresyon analizi, diskriminant analizi, logit analizi ile yapay

sinir aglar1 analizi karsilastirilarak hangi analiz yontemi ile tahmin edilen modelin
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arastirmanin amacina uygun oldugu belirlenmek istenmistir. Yapilan ¢oklu regresyon
analizi, diskriminant analizi ve logit analiz sonucunda en basarili tahmin giicline sahip
modelin ¢oklu regresyon modeli oldugu bulunmustur. Yapay sinir aglari ile deney grubu
tizerinde bir model gelistirilmis ve kontrol grubu {izerinde modelin gegerlilik testi
yapilmistir. Bu iki asamada sirasi ile modelin tahmin giicii % 95,7 ve % 86,1 olarak
bulunmus ve yapay sinir aglari ile olusturulan modelin tahmin giiciiniin ¢ok degiskenli
istatistiksel yoOntemlerin tahmin giiciinden (%78) daha yiiksek oldugu sonucuna

ulagilmistir (Aktas vd., 2003:1-24).

Altas ve Giray (2005) arastirmalarinda, finansal basarisizlik riski olan igletmeleri
belirleyebilmek igin bir model gelistirmeyi amaclamiglardir. Isletmenin finansal
basarisizlik riski tasimasi i¢in, belirlenen dénemi zararla kapatmis olmasi yeterli olarak
goriilmiistiir. Arastirmada IMKB’ye kayitl isletmelerden tekstil sektorii igerisinde yer
alan 33 isletmenin verileri kullanilmistir. 2001 Subat ayindaki krizden dolay:1 basarisiz
isletmelerin sayica ¢ok olacag diisiiniildiiglinden dolay1, 2001 y1l1 verileri kullanilmastir.
Bu verilerden yararlanilarak basarisizlik tahmininde 6nemli oldugu diisiiniilen 33 adet
oran hesaplanmistir ve hesaplanan oranlara grup bazli olarak faktor analizi uygulanmistir.
Faktor analizi sonucunda giiclii coklu dogrusal baglanti olmadigi sonucuna varilarak,
lojistik regresyon varsayimi saglanmistir. Ayrica, faktér analizi sonucunda her finansal
oran grubundaki faktorlerin % 80°lik aciklama giicline sahip oldugu goriilmiistiir. Faktor
analizi sonucu ulasilan faktor skorlari, lojistik regresyon analizinde bagimsiz degisken
olarak belirlenmistir. Bagimli degisken ise kar eden isletmeler i¢in O, zarar eden
isletmeler icin 1 olarak kabul edilmistir. Lojistik regresyon analizi sonucunda en dnemli
degiskenlerin sirasiyla cari oran, asit-test orani ve nakit orani oldugu goriilmiis ve dogru
siniflandirma olasiligt % 74,2 bulunmustur. Arastirmada, finansal basarisizlig
aciklamada en onemli oranlarin likidite oranlar1 oldugu goriilmiistiir (Altas ve Giray,

2005:13-28).

Benli (2005) arastirmasinda, finansal basarisizlig1 bir y1l 6ncesinden 6ngdrebilmek
icin lojistik regresyon ve yapay sinir aglar1 analizlerini kullanarak modeller gelistirmistir.
Finansal basarisizlig1 6ngoérmede hangi analiz yontemi ile gelistirilen modelin daha gliglii
tahmin giiciine sahip oldugu arastirllmigtir. Arastirmada 38 O6zel sermayeli ticaret
bankasmin 1997 - 2001 yillar1 arasindaki verileri kullanilmistir. Basarisizlik kriteri bir

bankanin Tasarruf Mevduat Sigorta Fonu’na aktarilmasi olarak kabul edilmistir. Bu
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kriterlere gore secilen bankalarin 17°si Tasarruf Mevduat Sigorta Fonu’na devredilen
bankalardan, 21’1 de faaliyetlerine devam eden 6zel sermayeli ticaret bankalarindan
olusmaktadir. Analizde kullanilacak olan 49 adet finansal oran, varyans analizi testine
tabi tutulmus ve 12 adet oranin basarili ve basarisiz bankalar1 ayirt edebilme 6zelligine
sahip oldugu gozlendiginden, analizde kullanilmasina karar verilmistir. Lojistik
regresyon analizinde 12 adet finansal orandan istatistiksel olarak anlamli tahmin giiciine
sahip oranlar secilirken, yapay sinir ag1 modelinin yapisindan dolay1 boyle bir uygulama
yapilamamistir. Lojistik regresyon modelinin dogru simniflandirma oran1 % 84,2 iken
yapay sinir aglar1 modelinin dogru siniflandirma oran1 % 87 olarak bulunmus ve yapay
sinir aglar1 modelinin daha gii¢lii bir siniflandirma oranina sahip oldugu goriilmiistiir.
Ayrica modeller tahmin giiciindeki hata paylarina bakilarak degerlendirildiginde, yapay
sinir aglart modelinin hata paymin daha diisiik oldugu tespit edilmistir. Sonug olarak,
bankalar ile yapilan aragtirmalarda finansal basarisizlig1 tahmin etmede yapay sinir aglari

modelinin daha basarili oldugu gortilmiistiir (Benli, 2005:31-46).

Torun (2007) arastirmasinda, IMKB’de islem géren sanayi isletmelerinin 1992 -
2004 yillarina ait bilango ve gelir tablolarindan yararlanarak finansal basarisizlik tahmin
modeli gelistirmeyi hedeflemistir. Aragtirmada en yliksek tahmin giicline sahip modeli
belirlemek i¢in yapay sinir aglari, lojistik regresyon, diskriminant analizi ve ROC egrileri
yontemleri kullanilmis ve basarisizliktan bes yil Oncesine kadar degerlendirmeler
karsilastirilmistir. Finansal basarisizlik kriteri belirlenerek, 75 finansal a¢idan basarili, 75
finansal agidan basarisiz isletme analizde kullanilmistir. Analizlerde 26 finansal oran
bagimsiz degisken olarak belirlenmistir. Finansal basarisizligi 1 ve 2 yil 6nceden
ongdérmede yapay sinir agi, 3 ve 4 yil 6nceden dngormede lojistik regresyon, 5 yil
onceden ongoérmede ise diskriminant modelinin en yiiksek tahmin giiciine sahip oldugu
sonucuna ulasilmigtir. ROC egrileri acisindan degerlendirildiginde ise geleneksel
performans 6lgiilerinde oldugu gibi finansal basarisizligi 1 ve 2 y1l 6nceden dngdrmede
yapay sinir ag1 modelinin en yiiksek tahmin giiciine sahip oldugu goriilmiistiir (Torun,
2007:85-137).

Ekinci ve digerleri (2008), yaptiklar1 arastirmada ekonomik kriz yasanan
donemlerde isletmelerin finansal basarisizlik yasayip yasamayacaklarini yapay sinir
aglar1 aracilifiyla ongérmeyi amaglamiglardir. Bu amag¢ dogrultusunda 18 imalat

isletmesinin 2001 yilinda gergeklesen krizden onceki yil olan 2000 yilinin geyrek
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donemlerine ait gelir tablosu ve bilango verileri kullanilmistir. Benimsenen basarisizlik
kriterine gore aktif toplamlar1 8 milyon TL iizerinde olan imalat firmalarindan, 10’u
basarisiz, 8’1 basarili olarak belirlenmistir. Finansal gosterge olarak 14 finansal oran
hesaplanmistir. Arastirmanin sonucunda, yapay sinir aglari modelinin, bir igsletmenin
finansal acidan basarili ya da basarisiz olma durumunu %100 dogru tahmin etme giicline

sahip oldugu goriilmiistiir (Ekinci vd., 2008:17-29).

Celik (2010) arastirmasinda, bankalarin finansal basarisizliklarinin 1 ve 2 yil
onceden tahmin edilebilmesi i¢in bir model gelistirmeyi amaglamistir. Ayrica aragtirmada
diskriminant analizi ve yapay sinir aglar1 kullanilarak hangi analiz tekniginin daha
basarili tahmin giiciine sahip oldugu belirlenmek istenmistir. Arastirmada 36 adet 6zel
sermayeli ticaret bankasinin 1997 - 2002 yillarina ait finansal oranlar1 hesaplanmstir.
Finansal basarisizlik, bir bankanin BDDK tarafindan yeniden yapilandirma uygulamasi
kapsaminda TMSF’ye devredilmesi ve basarisizlik baslangi¢c yili ise TMSF’ye devir
tarihi olarak kabul edilmistir. Analizlerde finansal oranlar bagimsiz degisken olarak,
basari durumu ise bagimli degisken olarak kullanilmistir. Basarisizliktan 1 ve 2 yil
oncesine ait hem diskriminant analizi ile hem de yapay sinir aglar1 ile ayr1 ayr1 modeller
olusturulmustur. Diskriminant analizi sonucunda; olusturulan her iki modelinde
basarisizlig1 tahmin etme giicli esit olarak bulunmustur ve modellerin basar1 giicii %
91,7°dir. Yapay sinir aglari ile basarisizliktan 1 y1l 6ncesine ait modelde hem basarili hem
basarisiz bankalar1 tahmin etme giicii % 100, basarisizliktan 2 yi1l 6ncesine ait modelin
basarili bankalar1 tahmin etme giicti % 77,8, basarisiz bankalar1 tahmin etme giicti % 100
olarak bulunmustur. 1 yil 6ncesi i¢in olusturulan modellerden hem basarili hem basarisiz
bankalar1 en 1yi tahmin giicline sahip model % 100°liik tahmin giicii ile yapay sinir aglari
ile olusturulan model olarak bulunmustur. 2 yil 6ncesi i¢in olusturulan modellerden ise
basarili bankalar1 en 1yi tahmin giiciine sahip model % 88,9 tahmin giicii ile diskriminant
analizi ile olusturulan model iken, basarisiz bankalar1 en iyi tahmin giiciine sahip model
% 100’lik tahmin giicii ile yapay sinir aglar ile olusturulan modeldir. 2 y1l 6ncesi igin
genel basar1 orani ise % 91,7 ile diskriminant analizi ile olusturulan modelde daha
yiiksektir. Sonu¢ olarak, iki analiz yontemi ile olusturulan modeller de basarili
oldugundan finansal basarisizlik tahminlerinde ikisinden de yararlanabilecegi sonucuna

vartlmistir (Celik, 2010:129-143).
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Terzi (2011) arastirmasinda, BIST te gida sektdriinde faaliyet gosteren isletmelerin
finansal basarisizliklarint 6nceden tahmin edebilmek igin bir model Ongdérmeyi
amaclamistir. Arastirmada firmalarin basarili veya basarisiz sekilde ayrilabilmesi igin
Altman Z Skoru kriteri kullanilmis, gelistirilen modelin basarili ve basarisiz firmalari
6lecmek i¢in ne derecede etkin oldugu arastirilmistir. Gida sektoriinde faaliyet gosteren 22
isletmenin 2009 ve 2010 yillara ait yillik gelir tablosu ve bilangolar1 araciligiyla 19
finansal oran hesaplanmistir. Hesaplanan finansal oranlara F testi uygulanarak finansal
basarisizlik riski ile anlamli iligkiler icerisinde olan oranlar tespit edilmek istenmis ve
anlamli oran sayist 6 olarak bulunmustur. Bu oranlar kullanilarak diskriminant
fonksiyonu olusturulmustur. Diskriminant analizinde ise, modele sadece 2 adet degisken
dahil edilmistir. Bunlar bor¢ - 6zkaynak orani ile aktif karlilik oramidir. Gelistirilen
modelin isletmelerin basar1 ve basarisizlik durumlarini siniflandirma derecesi ise % 90,9
olarak bulunmustur. Yapilan arastirma sonucu; olusturulan modelin finansal basarisizligi

6lgme giiciinlin gii¢lii oldugu sdylenebilmektedir (Terzi, 2011:1-18).

Kilig ve Seyrek (2012) arastirmalarinda, IMKB’de imalat sektériinde islem goren
137 isletmenin 2005 - 2010 yillarina ait muhasebe verileri araciliiyla finansal
basarisizlik 6ngoriisii i¢in bir model gelistirmeyi amaglamistir. Bu veriler ile hesaplanan
14 adet finansal oran bagimsiz degisken olarak kullanilarak yapay sinir aglar1 yontemi
uygulanmustir. Oncelikle finansal oranlarm isletmelerin finansal agidan basarili ya da
basarisiz olma durumlarinda etkili olup olmadigini belirlemek i¢cin Mann-Whitney U testi
uygulanmis ve ayirt edici 6zellige sahip olmadigi i¢in alacak devir hiz1 oran1 analiz dist
birakilmistir. Analiz sonucunda finansal basarisizlig1 etkileyen en 6nemli degiskenler
sirastyla faaliyet kar marji1 orani, kaldirag orani ve kisa vadeli yabanci kaynaklar/toplam
kaynak orani olarak bulunurken, gelistirilen modelin finansal basarisizligi tahmin etme

giicii ise % 84 olarak bulunmustur (Kilig, Seyrek, 2012:1-13).

Salur (2015) arastirmasinda, yapay sinir aglar1 aracilifiyla isletmelerin finansal
basarisizliklarinin 6nceden tahminini saglayan bir model gelistirmeyi amaglamistir.
Isletmelerin finansal olarak basarisiz kabul edilme kriteri belirlenerek BIST’te islem
gbren, yarist finansal agidan basarili, yarisi finansal agidan basarisiz 144 isletme
secilmigtir. Bu isletmelerin 2008 - 2013 yillar1 arasindaki bilango ve gelir tablolar
kullanilmistir. Arastirmada literatiirde 6nemli kabul edilen 20 finansal oran bagimsiz

degisken olarak kullanilarak, finansal basarisizligin 1 yil 6ncesinden tahmin edilmesine
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yonelik bir model gelistirilmistir. Arastirma sonucunda yapay sinir ag1 ile tahmin edilen
modelin finansal a¢idan basarisiz isletmeleri siniflandirma oran1 % 95,8 olarak bulunmus
ve finansal basarisizlik tahmininde yapay sinir aglarinin basarili sonuclar verdigi

bulunmustur (Salur, 2015:93-108).

Ural ve digerleri (2015) aragtirmalarinda, lojistik regresyon analizi aracilifiyla
BIST te imalat sektoriinde faaliyet gdsteren gida, icki ve tiitiin isletmelerinin 1, 2 ve 3 yil
oncesinden finansal basarisizliginin 6ngormeyi saglayan bir model gelistirmeyi ve
modelde kullanilan finansal oranlardan hangilerinin finansal basarisizlik tizerinde etkili
oldugunu belirlemeyi amaglamislardir. isletmelerin 2005 - 2012 yillar1 arasindaki gelir
tablosu ve bilangolarindan yararlanilarak hesaplanan 27 finansal oran bagimsiz degisken
olarak belirlenmistir. Isletmelerin finansal acidan basarisiz kabul edilebilmesi icin
basarisizlik kriterleri belirlenmistir. Finansal basarisizligin 1 yil 6ncesinden tahmin
edilmesini amaglayan modelde etkili olan oranlar; fiyat - kazang orani, faaliyet kar marji
orani, hisse basimna kar orani, sermaye/toplam kaynaklar orani, kisa vadeli
yiikiimliiliikler/toplam kaynaklar orami olarak bulunmustur. Ayrica modelin tahmin
giiciniin % 91 oldugu gorilmiistiir. Finansal basarisizligin 2 yil dncesinden tahmin
edilmesini amaglayan modelde etkili olan oranlar; fiyat- kazang orani, faaliyet kar marji
orani, hisse basina kar orani, asit-test orani, duran varlik devir hizi orani, cari oran, 6z
kaynaklar/toplam ylikiimliiliikler orani olarak bulunmugstur. Ayrica modelin tahmin
giiciiniin % 91 oldugu goriilmiistiir. Finansal basarisizligin 3 yil 6ncesinden tahmin
edilmesini amaglayan modelde etkili olan oranlar; duran varlik devir hizi orani, nakit
orani, slipheli ticari alacaklar/ticari alacaklar orani, kisa vadeli yiikiimliiliikler/toplam
kaynaklar orani, piyasa degeri/defter degeri, briit kir marji oran1 ve stoklar/toplam
varliklar orani olarak bulunmustur. Ayrica modelin tahmin giiciiniin % 74,5 oldugu
goriilmistiir. Sonug olarak tahmin edilen li¢ model karsilastirildiginda, lojistik regresyon
modelinin igletmelerin finansal agidan basarili ya da basarisiz olma durumlarini énceden

ongormede basarili oldugu tespit edilmistir (Ural vd., 2015:85-100).

Selimoglu ve Orhan (2015) arastirmalarinda, BIST te islem goren dokuma, giyim
esyast ve deri sektoriindeki 25 isletmenin finansal basarisizliklarinin tahmininde
bulunabilmek i¢in diskriminant analizini kullanarak bir model gelistirmeyi amaglamistir.
Ayrica arastirmada diskriminant analizinde bagimsiz degisken olarak kullanilan 23

finansal oranin hangisi/hangilerinin finansal basarisizlik {izerinde daha etkili oldugunu
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belirlenmek istenmistir. Isletmelerin finansal acidan basarili veya basarisiz olarak
ayrilmasinda Altman Z Skoru kriteri benimsenmis, 14 isletme finansal ag¢idan basarisiz,
11 isletme ise finansal agidan basarili olarak kabul edilmistir. 23 finansal orana tek
orneklem Kolmogorow-Smirnow Testi uygulanarak normal dagilima sahip olup olmadigi
belirlenmistir. Bazi oranlarin normal dagilima sahip olmadigi gozlendiginden, finansal
acidan basarili ve basarisiz isletmeleri belirlemede hangi oranlarin etkili oldugunu
belirlemek i¢cin Mann-Whitney U testi uygulanarak, 7 finansal oranin etkili oldugu
goriilmiistiir. Bu finansal oranlar duran varliklar/6zkaynaklar, faiz karsilama, faaliyet kar
marj1, net kir marj1, 6zkaynak karlihg, aktif karlihgi ve FVOK/aktif toplami oranlart
olarak siralanmaktadir. Sonug olarak etkili olan oranlar ile gerceklestirilen diskriminant
analizi sonucunda, tahmin edilen modelin finansal agidan basarili ve basarisiz isletmeleri

% 92 oraninda dogru simiflandirdigi goriilmistiir (Selimoglu ve Orhan, 2015: 21-40).

Ayan ve Degirmenci (2018) arastirmalarinda, BIST te sanayi sektoriinde faaliyet
gosteren 143 isletmenin finansal basarisizliklarin1 6ngorebilecek bir lojistik regresyon
modeli gelistirmeyi amaglamistir. Modeli gelistirmek i¢in isletmelerin 2013 - 2016 yillart
arasindaki gelir tablosu ve bilangolarindan yararlanarak 25 finansal oran hesaplanmis, bu
oranlar lojistik regresyon analizinde kullanilmistir. Finansal basarisizlik 1, 2 ve 3 yil
onceden ongoriilmeye ¢alisilmistir. Finansal basarisizligi en iyi tahmin giiciine sahip olan
modelin, % 81,1 tahmin giicii ile 1 y1l 6nceden 6ngdérmek i¢in gelistirilen model oldugu
goriilmiistiir. Bu modelde anlamli degiskenler donen varlik devir hizi orani, cari oran,
esas faaliyet kar marj1 oran1 ve 6z sermaye karliligi oran1 olarak bulunmustur. En
aciklayict degigkenin ise, donen varlik devir hizi oran1 oldugu goriilmiistiir. Ayrica
aragtirmada finansal basarisizligr 2 yil ve 3 yil 6nceden 6ngorebilmek i¢in finansal
oranlarin tek basina yeterli olmadig1 sonucuna varilmistir (Ayan, Degirmenci, 2018:77-
88).

3.2. Arastirmanin Amaci

Isletmeler gerceklestirdikleri faaliyetlerden kar elde etmeyi amaglayan, toplumun
ihtiyaclarma cevap veren mal veya hizmet liretiminde bulunan dinamik yapiya sahip
kuruluglardir. Degisen kosullar karsisinda piyasada kalic1 olmay1 hedefleyen isletmeler
i¢in karsilasilacaklari olas1 bir finansal basarisizligin 6ngériilebilmesi oldukg¢a 6nemlidir.

Finansal basarisizlik tahminlerini erken uyar1 gostergesi olarak kabul eden isletmeler,
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gerekli Onlemleri alip, finansal basarisizigin doguracagi olumsuz sonuglar

engelleyebilme veya en aza indirebilme firsatin1 yakalayabilmektedir.

Bu arastirmanm amaci, Borsa Istanbul’da imalat sektoriinde islem goren
isletmelerin finansal basarisizliklarini lojistik regresyon analizi ve yapay sinir aglari
yontemi araciligtyla 1 yil onceden Ongorebilecek tahmin modelleri gelistirmek ve

gelistirilen modellerin tahmin gliciinii karsilastirarak en uygun modeli belirlemektir.

3.3. Arastirmada Kullanilan Yontem

Arastirmada lojistik regresyon analizi ve yapay sinir aglart yonteminden
yararlanilmistir. Lojistik regresyon analizi modelinin gelistirilmesinde IBM SPSS
Statistics 21 programindan ve YSA modelinin gelistirilmesinde ise MATLAB (R2021b)
yazilimindan faydalanilmigtir. Ayrica modellerde bagimsiz degisken olarak kullanilan

finansal oranlarin hesaplanmasi1 Ms Excel {izerinden gergeklestirilmistir.

3.4. Arastirmada Kullamlan Orneklem

BiST’te farkli sektdrlerde islem goren isletmeler yer almaktadir. Her sektdrde
yeterli sayida isletme bulunmadig i¢in bu ¢alismada en c¢ok isletme sayisina sahip olan
imalat sektorii tercih edilmistir. BIST te imalat sektoriinde toplam 183 isletme yer
almakta ve bu isletmeler kendi icerisinde gida, icecek ve tiitiin, tekstil, giyim esyasi ve
deri, orman triinleri ve mobilya, kagit ve kagit tiriinleri, basim ve yayin, kimya ilag petrol
lastik ve plastik iiriinler, tag ve topraga dayali, ana metal sanayi, metal esya makine
elektrikli cihazlar ve ulasim araglar1 ve diger imalat sanayii olarak 9 alt sektore

ayrilmaktadir.

BIST’te imalat sektdriinde islem goren isletmelerin verilerine BIST ve Kamuyu
Aydinlatma Platformuna ait internet sitelerinden ulagilmistir. Bu igletmelere ait veriler,
bagimsiz denet¢i kontroliinden gegtigi i¢in giivenilirdir. Ayn1 zamanda veriler diizenli

araliklarla paylasildig: i¢in verilere ulasim kolaydir.

Bu arastirmada 2015 - 2020 yillar1 arasinda BIST’te faaliyetlerini siirdiiren
isletmelerin 12 aylik finansal tablolar1 ile ¢alisilmistir. Belirlenen 6 yil kapsaminda

BIST’te islem gdérmeyen, 2015 yilindan sonra faaliyet gdstermeye baslayan ve bu yillar
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icerisinde BIST’te islem gdrmesine ragmen eksik finansal tablolara sahip 24 isletme

uygulamaya dahil edilmemistir.

3.5. Arastirmada Kullanilan Finansal Basarisizhk Kriterleri

BIST’te 2015 - 2020 yillar1 arasinda eksiksiz finansal tabloya sahip 159 isletmenin
finansal agidan basarili ve basarisiz olarak siniflandirilabilmesi i¢in finansal basarisizlik
kriterlerinin belirlenmesi gerekmektedir. Literatiirde her ¢alismada kullanilan farkli
basarisizlik kriterleri bulunmaktadir. Bu calismada kullanilan finansal basarisizlik
kriterlerinin belirlenmesinde Aktas vd. (2003), Salur (2015) ve Ural vd. (2015)
calismalarindan  yararlanilmistir.  Isletmelerin  finansal acidan basarisiz  olarak
simiflandirilmasinda  kullanilan finansal basarisizlik kriterleri asagidaki sekilde

siralanmaktadir;

v' Ustiiste en az 2 yil zarar etmis olmak,
v' Oz kaynaklarin negatif degerde olmast,
v' Aktif tutarinin %10 azalmasi,

v Yakin izleme pazarinda yer almak.

Finansal basarisizlik yil1 iist {iste en az 2 yil zarar etme kriterinde, zararin 2.y1l1, 6z
kaynaklarin negatif degerde olmasi kriteri i¢in negatif 6z kaynaga sahip olunan yil, aktif
tutarmin % 10 ve lizerinde azalmas: kriteri i¢in, aktif tutarinda azalma yasanan y1l, yakin
izleme pazarinda yer alma kriteri i¢in ise yakin izleme pazarina girilen y1l olarak kabul
edilmistir. Isletmeler belirlenen yillar igerisinde birden fazla yilda farkli basarisizlik
kriterlerine sahip olduklarinda, basarisizlik yili yukarida yer alan basarisizlik kriteri
siralamas1 dikkate alinarak belirlenmistir. Baska bir ifade ile yukaridaki kriterlerden
hangisi daha once saglanmigsa o kritere ait yil finansal basarisizlik yili olarak kabul
edilmistir. Ayni kriterin birden fazla yilda saglandig1 durumlarda ise, giiniimiize en yakin
yil basarisizlik yili olarak saptanmigtir. Ayrica, belirli bir yil igerisinde yeterli sayida
finansal agidan basarisiz isletmeye ulagsmak miimkiin olmadigindan farkli yillara ait

veriler kullanilmistir.

Arastirma kapsamindaki isletmeler basart durumlarina gore siniflandirilirken,
sadece 1 y1l basarisiz olup, diger yillarda finansal sagligina kavustuklari takdirde iist iiste

zarar kriterini yerine getirmedikleri i¢in basarili olarak kabul edilmistir. Bu sekilde sadece
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1 yil zarara ugrayan isletmeler ile {ist iiste zarara ugrayan isletmeleri birbirinden ayirt
edebilme giiciine sahip modeller kurulmasi amaglanmistir. Belirlenen finansal
basarisizlik kriterlerine gore 159 adet isletmenin; 89 adeti basarili, 70 adeti ise basarisiz
olarak bulunmustur. Orneklem igerisinde basarili ve basarisiz isletme sayisinin esit
olmast amaglandigi igin, 89 basarili isletme arasindan 70 adeti rastgele segilmistir.
Rastgele secilen 19 adet basarili isletme 6rneklem dis1 birakilarak 70 adet basarili, 70 adet
basarisiz toplamda 140 adet isletme verisinin kullanilmasina karar verilmistir.
Aragtirmada yer alan imalat sektorii isletmelerinin alt sektdrlere gore basar1 dagilimlari

asagida Tablo 3.1’de gosterilmistir.

Tablo 3.1: imalat Sanayii Sektorii isletmelerinin Alt Sektorlere Gore Basar1 Dagihmlar

isletme Sektérii Basarili Isletme | Basarisiz Isletme | Toplam Isletme
Sayisi Sayisi Sayisi
Gida, Igecek ve Tiitiin 9 12 21
Tekstil, Giyim Esyas1 ve Deri 7 11 18
Orman Uriinleri ve Mobilya 2 2 4
Kagit ve Kagit Uriinleri, Basim ve Yayin 4 9 13
Iglrflya Ilag Petrol Lastik ve Plastik 14 7 21
Urtinler
Tas ve Topraga Dayali 10 7 17
Ana Metal Sanayii 8 8 16
Metal Egya Makine Elektrikli Cihazlar ve 16 13 29
Ulagim Araglari
Diger imalat Sanayii - 1 1
Toplam isletme Sayist 70 70 140

Aragtirmada kullanilan imalat sanayii sektorii isletmelerinin alt sektorlere gore
oransal dagilimi ise asagida Sekil 3.1°de gosterilmistir. Oransal ¢ogunluk, metal esya
makine elektrikli cihazlar ve ulagim araglar alt sektorii igerisinde yer alan isletmelerden

olusmaktadir.
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Ana Metal

Sanayii Kagit ve Kagit Uriinleri,
11.4% Basim ve Yayin
9.3%

Tas ve Topraga
Dayah
12,1%

Orman Uriinleri ve Mobilya
2.9%
Diger Imalat Sanayii

0,7%

Tekstil, Giyim
Esvasive Deri

12,9%

Metal Esyva Makine

Elektrikli Cihazlar ve

Ulasim Araglan
20,7%

Kimya ilac Petrol
Lastik ve Plastik
Uriinler

15,0%

Gida, Icecek ve
liitiin

15.,0%

Sekil 3.1: Aragtirmada Kullamlan Imalat Sanayii Sektorii isletmelerinin Alt Sektorlere Gore
Oransal Dagilim

Isletmeler bagarisizlik kriterleri goz 6niine alinarak smiflandirildiginda, yillara gore

basarisiz isletme sayisi asagida Tablo 3.2°de gosterilmistir.

Tablo 3.2: Yillara Gore Basarisiz isletme Sayist

Yil Basarisiz isletme Sayisi
2016 19
2017 8
2018 9
2019 19
2020 15
Toplam 70

Aragtirmada isletmelerin basar1 ve basarisizlik yillarinin belirlenmesinin nedeni;
analizde bagimsiz degisken olarak kullanilacak finansal oranlarin hesaplanmasinda,

basar1 ve basarisizliktan 1 y1l 6nceki gelir tablosu ve bilangolarin kullanilacak olmasidir.
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Yukarida Tablo 3.2.°de goriildiigii gibi en fazla basarisiz igletme sayisina sahip yil 2016
ve 2019 willaridir. Basarili isletmeler icin de basarili olduklari yilin belirlenmesi
gerekmektedir. Basarili isletmelerin basarili olduklar1 yil, en fazla basarisiz isletme
sayisina sahip yil olarak kabul edilmistir (Yakut, 2012:125). Arastirmada 2016 ve 2019
yil1 igerisinde esit basarisiz isletme sayisi bulunmasindan dolayi, basarili isletmeler i¢in

basar1 yil1 giiniimiize daha yakin yil olan 2019 olarak belirlenmistir.

3.6. Veri Toplama Araci: Finansal Oranlar

Isletmenin finansal tablolarindan elde edilen finansal bilgilerin degerlendirilmesi,
isletmenin zayif ve gii¢lii yonlerinin belirlenmesi siirecine finansal analiz denir. Finansal
analiz sayesinde, gecmis donem finansal tablolari araciligiyla isletmenin gelecegi

hakkinda ongoriilerde bulunabilme imkani dogmaktadir.

Finansal analiz teknikleri ile ¢alismalar yapilirken en sik yararlanilan finansal
tablolar isletmeye ait gelir tablolar1 ve bilangolardir. Bilango; isletmenin anlik olarak
ekonomik durumunu yansitan ve sahip oldugu varliklarinin, 6z kaynaklarmmin ve
borglarinin yer aldig1 bir finansal tablodur (Ceylan, Korkmaz, 2013:39). isletmenin
secilmis herhangi bir donem igerisinde elde ettigi gelirler, bu gelirleri elde edebilmek i¢in
istlendigi giderler ve bu ikisi arasindaki farki 6zetleyen, net kar veya zararin gosterildigi

finansal tablolara ise gelir tablosu denmektedir (Miinyas, 2018:122).

Bu aragtirmada bagimsiz degiskenlerin belirlenmesi asamasinda finansal analiz

tekniklerinden biri olan oran analizi tekniginden yararlanilmustir.

3.6.1. Finansal Basarisizltk Tahmininde Oran Analizinin Kullanilmast

Finansal oranlar, finansal tablo analizlerinin ayrilmaz bir pargasidir. isletmelerin
finansal basarisizliklarinin tahmininde kullanilan 6nemli araglar olan finansal oranlar
yatirimcilara, isletme yoOnetimine, tedarik¢ilere ve diger alacaklilara bir¢ok konu
hakkinda bilgi vermekte ve yon gosterici olmaktadir. Bu 6zellik agagidaki sekilde ifade
edilebilir (Rodgers, 2016:38):

v" Yatirimcilar tarafindan kullanildiginda, yatirim yapilacak isletmenin kazang
kapasitesi ve gelecekteki biiyiime beklentisi,
v' Yoénetim tarafindan kullanildiginda, isletmenin performanst ve finansal

durumu,
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v’ Tedarikgiler ve diger alacaklilar tarafindan kullanildiginda ise isletmenin
O0deme giicli bagka bir ifade ile isletmenin vadesi gelen bor¢larini karsilama

giicii hakkinda bilgi vermektedir.

Gelir tablosu ve bilango gibi finansal tablolar arasinda bir¢ok iligki bulunmaktadir.
Oranlar bu iligkileri ifade etmenin yararli bir yoludur (Robinson vd., 2009:265). Finansal
durum analizinin en gili¢lii arac1 olan oran analizi, bir sayinin baska bir sayrya boliinmesi
ile bulunan ve bir sayinin baska bir say1 ile nasil iligkili oldugunu gosteren istatistiksel bir

Olciittiir.

Oran analizi tekniginin uygulanmasindaki ilk adim, aralarinda anlamli iligkiler
kurulabilecegi diisiliniilen kalemlerin birbirine oranlanmasidir. Ardindan ge¢mis yillara
ait oranlar ve sektorde kabul gormiis oran degerleri gbz Oniine alinarak yapilan
karsilastirma sonucu bir ¢ikarimda bulunulmaktadir. Oran analizi tekniginde birbirlerine
oranlanacak degiskenlerin secimi olduk¢a 6nemlidir. Yapilacak analizin amacina uygun
ve ¢Ozililmesi gereken probleme cevap niteliginde olacak degiskenler se¢ilmelidir. Oran
analizi tekniginin uygulanmasi ve bulunan sonuglarin dogru sekilde yorumlanmasi,

isletmenin olas1 bir finansal basarisizlik durumu i¢in erken uyari gostergesi niteligindedir.

Oran analizi tekniginin ¢esitli dnemli yonleri bulunmaktadir. Bu yonler asagidaki

sekilde ifade edilebilir (Robinson vd., 2009:266):

v' Arastirma sorusunu cevaplamak igin uygun oran veya oranlar segme yetenegi
analitik bir beceridir.

v" Hesaplanan oranlar finansal analiz i¢in dogrudan bir cevap niteliginde degildir.
Isletmenin performansini degerlendirebilmek igin, sektdr ortalamalar da goz
ontinde bulundurulmalidir.

v' Sirketler arasindaki muhasebe politikalarindaki farkliliklar sagliksiz bir
karsilastirmaya neden olacagindan, anlamli bir karsilastirma yapilabilmesi i¢in

finansal verilerde diizeltmeler yapilmalidir.

3.6.2. Arastirmada Kullanilan Finansal Oranlar

Finansal oranlar; igletmenin kisa vadeli borglarin1 6deme kabiliyetini 6lgen likidite
oranlari, sermaye yapisindaki bor¢ — 6z kaynak kullanimini 6lgen finansal yap1 oranlari,

varlik kullanim etkinligini 6l¢en faaliyet oranlari ve isletmenin faaliyetlerinden kar elde
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edebilme giiclinli 6lgen karlilik oranlarindan olusmaktadir. Bu oran tiirlerinin her biri
isletmenin farkli bir yOniinii arastirmasina ragmen, isletmenin finansal sagliginin

degerlendirilebilmesi i¢in tiim oranlar birlikte ele alinmalidir.

3.6.2.1. Likidite Oranlar

Odak noktas: nakit akislari olan likidite oranlari, bir firmanin kisa vadeli
yiikiimliiliiklerini yerine getirme performansini 6lgmektedir. Bagka bir ifade ile likidite
oranlar1 varliklarin nakde ne hizda doniistiiriilebilecegi sorusuna cevap aramaktadir

Robinson vd., 2009:284).

Likidite oranlarinin dlgiilebilmesi hem isletme sahipleri ve yoneticileri agisindan
hem de isletmeye kredi verebilecek kurumlar acisindan énem tasimaktadir. Likiditenin
dogru bir sekilde yonetilmesi varliklarin etkin yonetimi ile gergeklestirilmektedir.
Isletmelerin ihtiya¢ duyduklar likidite diizeyi sektorler aras1 farklilik gosterebilmektedir.
Sektorler arasi farkliliklarin yaninda likidite ihtiyacinin her igletme i¢in donemden

doneme de farklilik gosterebilecegi géz dniinde bulundurulmalidir.

Kendi igerisinde teknik ve gercek olarak ikiye ayrilan likiditeye firma
yoneticilerinin gereken 6nemi vermeleri gerekmektedir. Teknik likidite isletmenin vadesi
gelen borglarini karsilayabilme performansini, gercek likidite ise tasfiye durumunda
borglarini karsilayabilme performansini gostermektedir (Ceylan, Korkmaz, 2013:44).
Isletme bagarisizliklarinin altinda ¢ogu zaman bu iki likiditeye gereken ©nemin
verilmemesi yatmaktadir. Kisa vadede borclarin karsilanabilmesi daha ¢ok {izerinde
durulan bir konu olmustur. Olas1 bir ekonomik krizde isletmenin devamlilig1 ag¢isindan
bu durum daha 6nemli hale gelmektedir. Isletmenin bu borglar1 karsilama performansinin
Olgiilebilmesi i¢in, donen varliklar ve kisa vadeli borglar kalemleri {izerinde durulmasi ve
kalemlerin hem ayr1 ayr1 hem de birlikte degerlendirilmesi gerekmektedir (Akgiic,
1998:23).

Likidite oranlar1 temel olarak cari oran, asit-test orani, nakit oran olarak tice

ayrilmaktadir.

Cari Oran: Isletmelerin kredi ihtiyaglarma cevap vermek isteyen kurumlarin dikkate
aldig1 bir orandir. Cari oran; isletmenin kisa vadeli bor¢larinin ne kadarlik kisminin dénen

varliklari ile karsilayabilecegi 6lgmek i¢in kullanilmaktadir (Poyraz, 2013:74). Bu oranin
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yiikksek degerde bulunmasi isletmenin yiiksek likit varliga sahip oldugu seklinde

yorumlanmaktadir. Cari oran asagidaki sekilde hesaplanmaktadir:

Doénen varliklar

Cari Oran = (3.1)

Kisa vadeli borglar

Formiiliin pay1 isletmenin halihazirdaki nakitlerini ve nakde cevrilebilecek
kaynaklarinin toplamini, paydasi ise en fazla bir yil igerisinde 6denmesi gereken

borglarinin toplamini ifade etmektedir (Ceylan ve Korkmaz, 2013:45).

Asit-Test Orani(Likit Oran): Asit - test orani, donen varliklar kalemleri igerisinden

stoklarin ¢ikarilip kisa vadeli borglara boliinmesiyle bulunmaktadir:

Donen varliklar - Stoklar

Asit-Test Oran1 =

3.2)

Kisa vadeli borglar

Donen varliklar icerisinde yer alan her kalemin nakde doniisme hizi ayni degildir.
Bu sebeple stoklar gibi nakde doniistiiriilmesi zor varliklar islem dis1 birakilarak, daha iyi
analiz sonuglarina ulagsmak hedeflenmistir (Ceylan ve Korkmaz,2013:47). Ayrica
stoklarin analiz dis1 birakilmasindan dolayi, asit-test oraninin cari orana gore daha dogru

sonuglar vermesi beklenmektedir.

Nakit Oran: Nakit oran isletmenin sadece nakit ve nakit benzerlerini kullanarak kisa
vadeli bor¢larin1 6deme yetenegini 6l¢mektedir. Bagka bir ifade ile, isletmenin borglarini
aninda 0demesi gerektigi, alacaklarini tahsil etmesi ya da stoklarin1 nakde dontistiirmesi
miimkiin olmadig1 bir durumda borglarini deme giiciinii ortaya koymaktadir. Nakit oran

asagidaki sekilde hesaplanmaktadir:

. Hazir Degerler + Menkul Kiymetler
Nakit Oran = £ =

(3.3)

Kisa vadeli borglar

Stoklar/Toplam Aktifler Orani: Bu oran ile isletmenin toplam aktiflerinin ne kadarlik

kisminin stoklardan olustugu hesaplanmaktadir.

3.6.2.2. Finansal Yap: Oranlari

Finansal yap1 oranlari, isletmelerin yabanci kaynaklardan ne 6l¢giide yararlandigini
ve yabanci kaynaklarin 6zkaynaklar ile olan iliskisini gostermektedir. Bu oranla firmanin
yabanci kaynak ve 0zkaynak dengesinin ne durumda oldugu ve yabanci kaynaklarin

onceki yillara gore artig/azalis mi gosterdigi belirlenmekte ve uygulanan giiglii bir
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finansman politikasina ragmen 6zkaynaklarin istenen diizeye gelmedigi durumda, bunun

hangi nedenlerden kaynaklandigi sorusuna cevap aranmaktadir (Berk, 1999:39-40).

Finansal yap1 oranlari, isletmelerin bor¢ senctlerinin ve kredibilitesinin
degerlendirilmesinde kullanilabilmektedir. Ciinkii bir isletmenin 6deme giiciinii ve borg
kullanimin1 anlamak, analistlere isletmenin gelecekteki finansal durumu hakkinda fikir

vermektedir.

Toplam Borg / Toplam Aktif Orani (Finansal Kaldira¢ Orani): Toplam borg ya da
finansal kaldirag orani olarak da adlandirilan bu oran en temel borg¢ orani olarak kabul
edilmektedir. Isletmenin hangi derecede borglandigini, aktif varliklarmin ne kadarmnin
yabanci kaynaklar ile karsilandigini yiizde olarak gosteren bu oran, toplam borglarin
toplam aktiflere boliinmesiyle bulunmaktadir. Isletmeye kredi verecek kurumlar
acisindan bu oranin diisiik olmasi istenmektedir. Bu oranin yiiksek olmasi isletmenin
finansal riskinin yiiksek ve 6deme giiciiniin zayif oldugunu gostermektedir. Buna karsin,
isletmeler baz1 durumlarda finansal kaldiracin, az sermaye ile genis kaynak kullanimini
saglamas1 etkisinden yararlanmak icin bu oranin yiiksek olmasini isteyebilmektedir

(Apak, Demirel, 2013:134).

Toplam Bor¢ (Kvyk+Uvyk) / Oz sermaye: Finansal analizlerde énemli olarak kabul
edilen bu oran, bor¢lanarak elde edilen yabanci kaynaklarin 6z sermayeye gore ne
durumda oldugunu gostermektedir. Yatirimcilar i¢in ideal olan, isletmelerin toplam
yiikiimliiliikleri ile 6z sermayeleri arasindaki dengeyi saglayabildikleri durumdur. Cilinkii
toplam yiikiimliiliikleri 6z sermayesinden daha yiiksek olan igletmelere yatirimda
bulunmak yatirimeilar agisindan oldukga risklidir. Isletmeden alacakli olanlar oranimn
diisiik olmasini isterken, isletme sahip veya ortaklar1 kaldira¢ etkisinin bir karlilik

saglayabilme olasiligindan dolay1 oranin yiiksek olmasini istemektedirler.

Kisa Vadeli Yabanct Kaynaklar / Toplam Kaynaklar: Bu finansal oran ile isletmenin
toplam kaynaklart igerisindeki kisa vadeli yabanci kaynaklarmmin agirhig
arastirtlmaktadir. Oranin ¢ok yiiksek degerlerde gergeklemesi baska bir deyisle; toplam
kaynaklarin biiyiik bir kisminin kisa vadeli yabanci kaynaklarla finanse edilmesi istenen
bir durum degildir. Genel olarak oran degerinin 1/3’li agmamas1 istenmektedir. Fakat
iilkemizde ticaret bankalarinin uzun siireli krediler yerine kisa siireli krediler verme

egiliminde olmasi ve sermaye piyasasindaki yetersizlik gibi sebepler; uzun vadeli yabanci
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kaynak yerine kisa vadeli yabanci kaynak kullanimi geregini dogurdugu ic¢in oran
bahsedilen degeri asmaktadir (Akgiic, 1998:37).

Duran Varlik / Oz Sermaye: Duran varlik finansmaninda tamamen 6z sermaye
kullanilabilecegi gibi, finansmanin bir kismi1 yabanci kaynaklarla da saglanabilmektedir.
Duran varlik / 6z sermaye orani, isletmenin finansmaninin tamaminin 6z sermayeden
olusup olugsmadigini, eger finansmanda yabanci kaynak kullanilmis ise ne oranda
kullanilmis oldugunu arastirmaktadir. Istenen 6z sermaye agirlikli bir duran varlik
finansmanidir. Oran degerinin 1 veya 1’den kiigiik bir degerde gergeklesmesi; maddi
duran varlik finansmaninin tamaminin 6z sermaye ile yapildigini, 1’den biiyiik bir
degerde gerceklesmesi ise; finansmanda yabanci kaynaklarin da kullanildigi seklinde

yorumlanmaktadir (Glindogdu, 2018:95).

Uzun Vadeli Yabanct Kaynak / Oz Sermaye Oranu: isletme 6z sermayesi igerisinde yer

alan uzun vadeli yabanci kaynaklar1 gdstermektedir. Istenen bu finansal oranm diisiik

¢ikmasidir.

Dénen Varlik / Toplam Varlik: Donen varlik/toplam varlik finansal orani ile isletme

sermayesi igerisindeki donen varlik kalemine ait pay hesaplanmaktadir

3.6.2.3. Faaliyet Oranlart

Faaliyet oranlar1 da diger oran gruplari gibi, isletmenin performansi hakkinda bir
cikarimda bulunmak i¢in gelistirilmis oranlardir. Bu oranlar, ayn1 zamanda varlik
kullanim oranlar1 veya isletme verimlilik oranlar1 olarak da bilinmektedir.

Isletme basarisindan sz edebilmek icin isletmenin sahip oldugu varliklar1 dogru
bir sekilde yonetmesi gerekmektedir. Varliklarin yonetimi iyi oldugu takdirde satislar da
o kadar yiiksek olacak ve karlilik artacaktir. Bu noktada faaliyet oranlar ile varliklarin
isletme tarafindan ne kadar etkin kullanildig1 arastirilmaktadir. Ayrica verimliligin
likidite Ttizerinde etkili olmasindan dolayr bazi faaliyet oranlarindan likiditenin
degerlendirilmesinde de yararlanilmaktadir (Robinson vd., 2009:278). Faaliyet oranlari
kendi igerisinde gruplara ayrilmakta olup, asagida gosterilmistir.

Hazir Deger Devir Hizi: Bir isletmenin mevcut hazir degerlerinin kag kat1 satis yaptigini
gorebilmek i¢in kullandigi hazir deger devir hizi oram asagidaki sekilde

hesaplanmaktadir.
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Net Satiglar
Hazir Degerler + Menkul Kiymetler

Hazir Deger Devir Hizi1 = (3.4)

Alacak Devir Hizi: Isletmeler sektordeki diger isletmeler ile siirekli bir etkilesim
icerisinde olduklarindan birbirlerine bor¢lanmalar1 da kaginilmazdir. Net satislarin ticari
alacaklara boliinmesiyle bulunan alacak devir hizi; isletmenin bir yil igerisinde
alacaklarim1 ka¢ Kkez tahsil ettigini arastiran bir faaliyet oramidir (Okka, 2006:45).
Isletmeler tarafindan istenen, alacak devir hiz1 oraninin yiiksek bir degerde
gerceklesmesidir. Alacak devir hizi oraninin yliksek olmasi, alacaklarin tahsil edilmesi
gereken ideal zamanda kolayca tahsil edilebiliyor oldugunu ve verimliligin saglandigini
gostermektedir. Alacak devir hizinin diisiik olmasi ise bor¢ tahsilat hizinin diistik,
benimsenen kredi politikalarinin yanlis oldugunu gostermekte ve isletme performansini

olumsuz etkilemektedir. Asagida alacak devir hiz1 formiilii verilmistir:

. Kredili satislar (veya net satislar
Alacak Devir Hizi = slar (vey slar) (3.5)

Ticari alacaklar

Stok Devir Hizi: Stok devir hizi isletmenin stoklarinin mevcut durumu hakkinda bilgi
vermektedir. Bu oran stoklarin satisa doniisebilme kabiliyetinin yil igerisindeki
performansin1  6lgmektedir. Stoklarin satisa donilismesinin isletmeler icin Onemli
olmasinin nedeni; igletmenin kisa vadeli bor¢larin1 6deyebilmesinde stoklarin da roliiniin
bulunmasindan kaynaklanmaktadir (Usta, 2005:87). Stok devir hiz1 asagidaki sekilde

hesaplanmaktadir:

Stok Devir Hizs = Sautann Maliyeti (3.6)

Ortalama stoklar

Bazi isletmelerde stoklar donem igerisinde dengesiz bir artis veya azalis
gosterirken, bazi isletmelerde ise daha dengeli artis veya azalis gostermektedir. Yasanan
dengesiz artis veya azalig, isletmenin yer aldigr sektoriin  mevsimsellikten
etkilenmesinden de kaynaklanabilmektedir. Stoklarda yasanan artis veya azalisin diizenli
olmasi durumunda ortalama stoklarin, donem bas1 ve donem sonu stoklarin ortalamasi
alinarak hesaplanmasi hata paymi diisiirmektedir (Akgiig, 1998:49). Ortalama stok
asagidaki sekilde hesaplanmaktadir:

Ortalama Stok =

(Donem basi stoklar + Donem sonu stoklar) (3 7)
2 .
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Stok devir hiz1 orani igin istenen ideal bir deger bulunmamaktadir. Her isletme
geemis yillar igerisindeki stok devir hizi oranlarini degerlendirerek, sektorde gergeklesen
degerler ile bir kiyaslama yaparak, kendisi i¢in ideal olan degeri belirlemelidir (Ceylan,
Korkmaz, 2013:63). Yiiksek stok devir hizi orani, stoklarin siirekli bir sekilde satisa
dontigsmesi ve yliksek performans anlamina gelse de, kimi zaman eldeki stoklar ile satig
talebinin karsilanamamast gibi olumsuz bir durumun yasanmasini da miimkiin
kilmaktadir. Diisiik stok devir hizi orani ise isletmenin stoklarini iyi bir sekilde
yonetemedigi, yanlis pazarlama politikalarini izledigi, tiretilen mal ve hizmetlerin talep

gormemesi ve stoktaki mallarin satiginin yapilamadig: seklinde de yorumlanmaktadir.

Duran Varlik Devir Hizi: Isletmenin yaptig1 yatirimlar ve mevcut kapasitesinin olumlu
bir sekilde degerlendirmesi performansini etkileyen faktorlerden bazilaridir. Duran
varliklara yapilan gereksiz bir yatirim karliligi olumsuz yonde etkilemektedir. Duran
varlik devir hizi, boyle bir durumun olup olmadigini belirlemek i¢in dnemlidir. Bir
isletmenin maddi duran varlik hizinin diisiik olmasi; isletmenin eldeki tiretim kapasitesini
verimli bir sekilde kullanmadigina, yiiksek olmasi ise; isletmenin eldeki iiretim
kapasitesini verimli bir sekilde kullandigina isaret etmektedir (Giirsoy, 2012: 106). Duran

varlik devir hiz1 asagidaki sekilde hesaplanmaktadir:

Net satislar

Duran Varlik Devir Hiz1 = (3.8)

Duran varliklar

Oz Sermaye Devir Hizi: Bu oran 6z sermaye verimliligini arastirmaktadir. Istenen bu
oranin yiiksek degerlerde gerceklesmesi iken, asir1 yiiksek degerlerde gergeklesmesi ise
olumsuz bir durum olarak yorumlanmaktadir. Ciinkii asir1 yiiksek degerlere sahip 6z
sermaye devir hizi orani, isletmenin 6z sermayesinin yetersizligine ve 6z sermaye yerine
yabanci kaynaklara agirlik verdigine isaret etmektedir (Apak, Demirel, 2013:136). Oz
sermaye devir hiz1 diisiik olan bir isletme ise, 6z sermaye verimliligini artirabilmek i¢in
gereken Onlemleri almali, satiglarin1 artiracak ve eldeki potansiyel 6z sermayeyi etkin
kullanabilmesini saglayabilecek politikalar izlemelidir. Bu oran asagidaki sekilde

hesaplanmaktadir:

Oz Sermaye Devir Hiz1 = et sanslar (3.9

Oz sermaye

Toplam Aktif Devir Hizi: Aktif devir hizi bir isletmede aktiflerden ne derecede
yararlanildigin1 ortaya ¢ikarmak i¢in hesaplanmaktadir. Bagka bir ifade ile toplam aktif

92



devir hizi, isletme yonetiminin toplam aktifleri satis liretmekte ne derece kullandigini
gosteren bir Olclidiir. Toplam aktif devir hizinin yavas veya hizli olmasi isletmenin
aktifleri icerisindeki duran varlik agirligina baglidir. Toplam aktifler igerisindeki duran
varlik agirhigi fazla ise varlik devir hizinin yavas, duran varlik agirhigr disiik ise varlik
devir hizinin yiiksek olmasi beklenmektedir (Akgii¢, 1998:57-58). Toplam aktif devir hiz1
asagidaki sekilde hesaplanmaktadir:

. . _ Net satiglar
Toplam Aktif Devir Hizi = Toplam okt (3.10)

Dénen Varlik Devir Hizi: Donen varlik devir hizi orani ile isletmenin donen varliklarini
etkin bir sekilde kullanip kullanmadig1 arastirilmaktadir. Yiiksek donen varlik devir hizi
orani isletmenin gerekenden az, diisiik donen varlik devir hizi oran ise isletmenin

gerekenden fazla donen varliga sahip oldugunu gostermektedir (Yaslidag, 2018:169).

Dénen Varlik Devir Hizi = — ot (3.11)

Donen varliklar

Net Isletme Sermayesi Devir Hizi: Bu oran ile net isletme sermayesi - satislar arasindaki
iligkiler ve igletme tarafindan net isletme sermayesinin ne kadar etkin kullanildig:
arastirilmaktadir. Isletmenin net calisma sermayesi devir hizin1 hesaplayabilmek icin,
oncelikle net isletme sermayesinin bulunmasi gerekmektedir. Net isletme sermayesi ve

net isletme sermayesi devir hiz1 ise asagidaki sekilde hesaplanmaktadir:

Net Isletme Sermayesi = Donen Varliklar — Kisa Vadeli Borglar (3.12)

: . . Net satislar
Net Isletme Sermayesi Devir Hiz1 = — : , (3.13)
Net isletme sermayesi

3.6.2.4. Karlilik Oranlan

Isletmenin yatirdig1 sermayeden kar elde etme yetenegi, isletmenin hem toplam
degeri hem de ihrag ettigi menkul kiymetlerin degeri iizerinde etkilidir (Robinson vd.,
2009:291). Karlilik oranlari, isletme yonetiminin bilangosunda yer alan toplam ve net
aktifleri etkin bir sekilde kullanip kullanmadig1 hakkinda bilgi vermektedir. Burada net
kar, isletmenin kar elde etmesinde etkili olan kaynaklar ile iligkilendirilerek
degerlendirilmektedir (Erich, 2001:112).
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Karlilik oranlari, isletmenin satislar ve yatirimlar sonucu elde ettikleri karin
degerlendirilmesinde kullanilmaktadir. Karlilik oranlarina gore isletmenin karlhilig
hakkinda bir ¢ikarimda bulunurken isletmenin kar hedefi, sermaye maliyeti, ayni sektorde
yer alan isletmelerin karliliklar1 ve giincel ekonomik sartlarin birlikte degerlendirilmesi

gerekmektedir (Giinay, 2019:51).

Aktif Karhilig: Isletmenin mevcut aktiflerini kullanma performansimi dlgmek igin
gelistirilmis bir orandir. Bu oran degerlendirilirken oranin payinda sadece 6z kaynaktan
elde edilen karin, paydasinda ise tiim aktiflerin yer aldig1 g6z 6nlinde bulundurularak bir
cikarimda bulunulmasi gerekmektedir (Biiker, Bayar, 2001:48). Aktif karlilik orani
asagidaki sekilde hesaplanmaktadir:

Donem net kari

Aktif Karliligr = (3.14)

Toplam aktif

Oz Sermaye Karhhig: Oz sermaye karlilig1 orani bir birim bagina sermaye basina karsilik
gelen kar orani olarak tanimlanmaktadir. Hem isletme yOnetimi agisindan hem de
isletmenin hissedarlar1 agisindan olduk¢a Onemlidir. Hissedarlarin yatirim getirisini

6lecmek i¢in kullanilan 6z sermaye karlilig1 oran1 asagidaki sekilde hesaplanmaktadir:

Do6nem net kari

Oz Sermaye Karlilig = -

Oz sermaye toplami

(3.15)

Briit Kdar Marji: Briit kar marj1 orani, isletmenin gerceklestirdigi satiglardaki maliyetin
distikliigii-yiiksekligi, fiyat baskisina maruz kalip-kalmadigi, satis fiyatlarinda bir
degisiklik yapma gerekliliginin olup-olmamasi konulari hakkinda bilgi vermektedir
(Giicenme, 2005:198). Briit kar marji, briit satis kdrinin net satiglara boliinmesiyle
bulundugundan éncelikle briit satis karin1 hesaplamak gerekmektedir. ikisi de asagidaki

sekilde hesaplanmaktadir:

Briit Satig Kar1 = Net satiglar — Satiglarin Maliyeti (3.16)
Briit Kar Marj1 = Dritt satis kin (3.17)
Net satiglar

Net Kdr Marji: Donem net kariin net satiglara boliinmesi ile bulunan bu oranin ytiksek
bir degerde olmasi, isletmenin performansi agisindan her zaman iyi olarak kabul
edilmektedir. Net kar marj1 orani ve briit kar marj1 orani birbirleriyle iliskili oldugundan,

karsilastirilarak bir ¢ikarimda bulunmasi miimkiindiir. Briit kar marj1 sabitken net kar
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marjimin diismesi; maliyet ve vergi yiiksekliginden kaynaklamakta iken net kar marji
sabitken briit kar marjinin dismesi ise; disiik fiyatlandirma ve wvarliklarin
degerlendirilememesinden etkin kaynaklanmaktadir (Ceylan, 1998:44). Net kar marj1

orani asagidaki sekilde hesaplanmaktadir.

Net Kar Marj1 = DOnem net kin (3.18)

Net satislar

Faaliyet Kiar Marji Orani:. Faaliyet karlilig1 orani, isletme faaliyetlerinin verimliligini

arastirmaktadir. Faaliyet karlilig1 oran1 asagidaki sekilde hesaplanmaktadir.

Faaliyet Kar Marj1 Orani = Faallyet kan (3.19)

Net satiglar

Ekonomik Rantabilite Orani: Isletmenin sahip oldugu kaynaklar1 verimli bir sekilde
kullanma durumunu arastirmakta olan ve yiiksek bir degerde gergeklesmesi istenen bu

oran asagidaki sekilde hesaplanmaktadir:

. e Faiz ve vergiden onceki kar
Ekonomik Rantabilite Orani = E (3.20)
Toplam varlik

3.7. Arastirmanin Kisitlari
Aragtirmada BIST’te imalat sektorii disindaki diger sektorlerde yeterli sayida
isletme bulunmamasindan kaynakli olarak, sadece imalat sanayii sektoriinde yer alan

isletmelere ait veriler kullanilmistir.

Imalat sektérii icerisinde basar1 durumuna gére smiflandirilan isletmelerin bagar
ve basarisizlik yillart birbirinden farklidir. Bu nedenle tiim isletmeler i¢in ayni yillarin

finansal tablolar1 yerine farkli yillara ait finansal tablolardan yararlanilmistir.

Arastirmada bagimsiz degisken olarak kullanilan finansal oranlar arasinda ¢oklu
dogrusal bagint1 sorunu tespit edilmistir. Korelasyon matrisinden yararlanarak yiiksek
korelasyon olarak kabul edilen mutlak degeri 0,70 ve lizeri korelasyona sahip finansal

oranlar bulunmus ve lojistik regresyon analizine dahil edilmemistir.

3.8. Lojistik Regresyon Analizi ile Finansal Basarisizhk Tahmini
Lojistik regresyon analizi bagimhi ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi
arastiran, smiflandirma problemlerinde siklikla kullanilan bir analiz tiiridiir. Bu

arastirmada bagimli degisken iki siktan olusan kategorik bir degisken iken, bagimsiz
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degiskenler ise siireklidir. Bagimli degiskenin iki sikli bir degisken olmasindan dolay1

ikili lojistik regresyon analizi kullanilmigtir.

Lojistik regresyon modelinin gelistirilmesinde IBM SPSS Statistics 21 paket
programindan yararlanilmistir. Lojistik regresyon modelinde bagimli degisken olarak
finansal basar1 durumu kullanilmistir. Analizde bagimli degisken finansal agidan
basarisiz isletmeler i¢in 0O, finansal ac¢idan basarili isletmeler i¢in ise 1 olarak
kodlanmistir. 0 olarak kodlanan bagimsiz degisken referans kategorisi olarak kabul
edilmektedir. Bu arastirmada basarisizlik referans kategorisidir. Arastirmada 70 basarili,

70 basarisiz igletme olmak tizere toplam 140 adet isletmeye ait veri kullanilmistir.

BiST’te islem goren isletmelerin 2015 - 2020 yillar1 arasindaki gelir tablosu ve
bilancolar1 kullanilarak, lojistik regresyon modelinde bagimsiz degisken olarak
kullanilacak 24 finansal oran hesaplanmistir. Her isletme igin ger¢eklesen basari veya
basarisizlik yilindan bir 6nceki yila ait gelir tablosu ve bilancolar kullanilarak, 140
isletme icin Ms Office Excel yardimi ile toplam 3.360 finansal oran hesaplanmstir.

Analizde kullanilan finansal oranlara ait kodlar ve formiiller asagida Tablo 3.3°de

verilmigtir.
Tablo 3.3: Cahismada Kullanilan Finansal Oranlar
Degisken kodu Finansal Oran Formiil
X1 Cari Oran Kisa Vadeli Yabanct Kaynaklar
Donen Varliklar
%2 Asit Test O Donen Varliklar — Stoklar
St Lest L Kisa Vadeli Yabanct Kaynaklar
. Hazir degerler + Menkul Kiymetler
X3 Nakit Oran -
Kisa Vadeli Borglar
Stoklar
X4 Stoklar/Toplam Varliklar _—
Toplam Varlik
Toplam Borg
X5 Toplam Borg¢/Toplam Varlik _
Toplam Varlik
X6 DS Varlid/Toplam Varlik Donen Varliklar
onen Varlik/Toplam Varl Toplam Varlik
. Toplam Borg
X7 Toplam Borg¢/Ozsermaye _—
Ozsermaye
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Kisa Vadeli Yabanct Kaynaklar

X8 KVYK/Topl lik
opamm vart Toplam Varlik
.. Duran Varlik
X9 Duran Varlik/Ozsermaye —_
Ozsermaye
. Toplam Borg
X10 Uvyk/Ozsermaye —_—
Ozsermaye
x11 Hazir Deser Devir H Net Satislar
azir Deger Hevir Bz Hazir Degerler + Menkul Kiymetler
X12 Alacak Devir Hizi Net Satislar
Ticari Alacaklar
X13 Stok Devir Hiz1 Satislarin Maliyeti
Ortalama Stoklar
X14 Duran Varlik Devir Hizi Net Satislar
Duran Varliklar
. . Net Satislar
X15 Ozsermaye Devir Hizi _—
Ozsermaye
X16 Toplam Aktif Devir H Net Satislar
oplam Aktif Devir Hiz1 -
P v Toplam Varlik
X17 Doénen Varlik Devir Hizi Net Satislar
Donen Varliklar
%18 Net Isletme Sermayesi Devir Net Satislar
Hizi Net isletme Sermayesi
. Donem Net Kart
X19 Aktif Karlilig:
Toplam Varlik
. Donem Net Kart
X20 Ozsermaye Karlilig: =
Ozsermaye
. Briit Satis Kari veya Zarart
X21 Briit Kar Marj1
Net Satislar
) Donem Net Kari
X22 Net Kar Marji
Net Satislar
. R . Faaliyet Kari veya Zarart
X23 Faaliyet Kar Marji
Net Satislar
X24 Ekonomik Rantabilite Oran: Faiz ve Vergi Oncesi Kar

Toplam Varlik
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Analizde kullanilan finansal oranlara ait betimleyici istatistikler asagida Tablo

3.4’de verilmistir.

Tablo 3.4: Finansal Oranlara Ait Betimleyici Istatistikler

Gozlem Standart
Sayisi Ortalama | Sapma | Carpikhk | Basikhk | Minimum | Maximum

X1 140 1,8715 1,82943 3,534 16,748 ,03 13,14
X2 140 1,2781 1,48361 3,852 20,328 -,04 11,74
X3 140 ,5290 1,01035 6,222 49,660 ,00 9,63
X4 140 ,1803 ,11570 1,525 3,476 ,00 ,68
X5 140 ,6139 ,49867 5,243 36,589 ,07 4,40
X6 140 ,5224 ,19696 -,123 -,534 ,02 ,99
X7 140 1,6198 6,59558 -7,280 80,085 -65,66 26,84
X8 140 ,6024 2,06050 11,382 132,635 ,06 24,49
X9 140 1,1991 3,23209 -6,243 67,484 -30,34 14,31
X10 140 ,5758 1,06521 -1,386 16,703 -6,74 4,24
X11 140 15,5446 17,89855 2,526 8,414 ,58 115,12
X12 140 7,6716 12,30086 6,326 48,546 ,39 116,48
X13 140 -6,1600 6,01742 -2,278 8,211 -40,24 5,88
X14 140 3,5046 7,90699 9,086 95,925 ,04 88,18
X15 140 2,0685 7,36941 -8,931 97,603 -77,17 16,12
X16 140 ,9514 ,70047 2,441 8,506 ,04 4,58
X17 140 1,8185 1,08909 2,047 5,721 ,15 6,54
X18 140 4,7949 23,15144 3,968 32,801 -91,25 189,32
X19 140 ,0230 ,13650 -1,055 7,619 -,73 ,51
X20 140 ,0316 ,59636 ,031 25,395 -3,59 4,04
X21 140 ,2254 ,25337 2,689 25,511 -,79 2,13
X22 140 -,0088 ,36445 -5,161 46,684 -3,26 1,08
X23 140 ,0778 ,21489 1,126 18,298 -,79 1,55
X24 140 ,1107 ,11453 ,608 1,267 -17 ,49

Lojistik regresyon analizinde ¢oklu

durumunda, modelin tahmin performansi

dogrusal baginti probleminin varlhig

azalmaktadir. Arastirmada korelasyon

matrisinden yararlanarak bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu dogrusal baginti problemi

tespit edilmistir. Bagimsiz degiskenler normal dagilima sahip olmadig1 i¢in Spearman

Korelasyon Analizi’nden yararlanilmistir. Coklu dogrusal bagint1 probleminin ortadan

kaldirilabilmesi i¢in, aralarinda 0,70 ve {izeri korelasyon bulunan bagimsiz degiskenler

analiz dis1 birakilmistir. Bu degiskenler; X1 (cari oran), X7 (toplam borg¢-6z sermaye

orani), X8 (kvyk/toplam varlik orani), X9 (duran varlik 6z sermaye orani), X11 (hazir

deger devir hiz1 oran1), X14 (duran varlik devir hiz1 oran1), X16 (toplam aktif devir hizi
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orani), X20 (6z sermaye karlilig1 orani), X22 (net kar marji oran1) ve X24 (ekonomik
rantabilite orani)’dir. Dolayisiyla aragtirmada lojistik regresyon modeli i¢in bagimsiz

degisken olarak 14 finansal oranin kullanilmasina karar verilmistir.

Yontem olarak tiim degiskenlerin ayn1 anda modele dahil edildigi Enter yontemi
tercih edilmistir. Lojistik regresyon analizinin SPSS programinda uygulanmast sonucu

ulasilan sonuglar asagidaki sekildedir:

Tablo 3.5: Veri Setine Ait Ozet Tablo

N Yiizde
Analize Dahil Edilen Veriler 140 100,0
Eksik Veriler 0 0
Toplam 140 100,0

Tablo 3.5’de goriilecegi lizere analizde 140 veri yer almakta olup, 140 veri

icerisinde herhangi bir kayip veri olmadigi goriilmektedir.

Tablo 3.6: Bagimh Degiskene Ait Kodlar

Orijinal Deger i¢ Deger
Basarisiz 0
Basarili 1

Tablo 3.6’da goriilecegi lizere bagimhi degisken ‘‘basarisiz’’ i¢in 0, ‘‘basarili’’ i¢in
ise 1 olarak kodlanmustir.

Tablo 3.7: Baslangic Modeli i¢in iterasyon Bilgisi

iterasyon -2Log Katsayilar
likelihood Sabit Terim
Step 0 1 194,081 0,000

Yukaridaki Tablo 3.7°de sadece sabit terimin yer aldigi baslangic modeli i¢in,
iterasyon bilgisi yer almaktadir. Tabloda -2LL degeri 194,081 olarak bulunmustur. Sifira
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yaklasan -2LL degeri milkkemmel uyum olarak kabul edildiginden, bulunan 194,081
degeri milkemmel uyumdan uzaktir. Modelin sonraki asamalarinda bu degerin

miikemmel uyuma yaklagmasi beklenmektedir.

Tablo. 3.8: Analiz Sonucu Elde Edilen ilk Smiflandirma Tablosu

. - Tahmin Edilen Degerler
Gozlenen Degerler —
Basar1 durumu Dogru
Basar1 durumu Basarisiz | Basarih | Siiflandirma(%)
Basarisiz 0 70 ,0
Adim 0 Basarili 0 70 100,0
Toplam Dogru
Siniflandirma(%) 0 140 500

Yukarida Tablo 3.8’de yer alan siniflandirma tablosundan goriilecegi lizere tiim
isletmeler basarili olarak kabul edilmistir. Tiim isletmelerin basaril1 olarak kabul edilmesi
halinde modelin dogru siniflandirma oran1 % 50,0 olarak ger¢eklesmistir. Asagidaki

tabloda esitlikte yer alan bagimsiz degiskenlere ait istatistikler verilmistir.

Tablo 3.9: Esitlikte Yer Alan Degiskenler

Standart
B hata Wald | s.d. | Anlamhlik | Exp(p)
Adim 0 Sabit Terim 0,000 0,169 0,000 1 1,000 1,000

Yukarida Tablo 3.9’da baslangi¢ modeline (sadece sabit terimin yer aldigi model)
ait standart hata, Wald istatistigi, serbestlik derecesi, anlamlilik diizeyi ve Exp(B) (iistel
B degeri) sonuglar1 goriilmektedir. Asagidaki tabloda ise esitlikte yer almayan

degiskenlere ait degerler yer almaktadir.
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Tablo 3.10: Esitlikte Yer Almayan Degiskenler

Skor s.d. Anlamhhk

Adim 0 Degiskenler | X2 14,125 1 ,000
X3 12,908 1 ,000

X4 ,168 1 ,682

X5 13,523 1 ,000

X6 6,676 1 ,010

X10 2,154 1 ,142

X12 1,049 1 ,306

X13 ,538 1 ,463

X15 778 1 ,378

X17 ,949 1 ,330

X18 6,881 1 ,009

X19 53,719 1 ,000

X21 9,444 1 ,002

X23 23,536 1 ,000

Genel Istatistikler 67,646 14 ,000

Yukaridaki Tablo 3.10°da goriildiigi lizere, hata ki-kare istatistik degeri 67,646 p
degeri ise 0,000 bulunmustur. p degeri (p=0,00<0,05) 0,05’ten kiigiik oldugu i¢in model
anlamli bulunmustur. Arastirmada modelde yer almayan degiskenlerin modele eklenmesi
ile modelin tahmin giiclinlin artacagi diisiiniilmektedir. 0,05 anlamlilik diizeyinde p
degerlerine bakildiginda modele katki saglayacak bagimsiz degiskenler; X2 (asit-test
orani), X3 (nakit oran), X5 (toplam borg¢/toplam aktif orani), X6 (dénen varlik/toplam
varlik orant), X18 (net isletme sermayesi devir hizi orant), X19 (aktif karlilig1 oran1), X21

(briit kar marj1 orani1), ve X23 (faaliyet kar marji oran1)’dur.

Asagida Tablo 3.11°de modelin genel anlamlilig1 gosterilmistir.

Tablo 3.11: Model Katsayilarinin Genel Anlamlilig

Ki kare s.d Anlamhihk
Step 154,367 14 ,000
Adim1 | Block 154,367 14 ,000
Model 154,367 14 ,000

Yukaridaki tablodan hareketle katsayilarin anlamliliklarini sinamak icin olusturulan

hipotezler agagida yer almaktadir.
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Ho: 51 = B2 = ... = Br=0 (Tiim katsayilar sifira esittir)
Hi: 81 # B2 # ... # Br # 0 (En az bir katsay: sifirdan farklidir)

Yukarida tablo 3.11° de yer alan model katsayilarinin anlamlilifin1 sinayan test
sonuglarma bakildiginda, her adimda yer alan ki-kare degerinin ayni oldugu
goriilmektedir. Bu durum ise, modelde degisken segcme yontemi olarak Enter yonteminin
tercih edilmesinden kaynaklanmaktadir. Yukaridaki tabloda modelin anlamlilik degeri

p=0,00"dir. p<0,05 oldugu i¢cin model katsayilari istatistiksel olarak anlamli bulunmustur.

G istatistigi ile de modelin anlamlilig1 ifade edildiginde, G istatistigi 13 (14-1)
serbestlik derecesi ile -2LL degerleri arasindaki farka esittir. (G=194,081-
39,715=154,366). G istatistigine ait tablo degeri x?(0,05: 13)=22,362"dir. G istatistigi
tablo degerinden biiyiik oldugu i¢in Ho hipotezi reddedilmistir. 0,05 anlamlilik diizeyinde

modeldeki katsayilardan en az biri sifirdan farklidir.

Tablo 3.12°de bagimsiz degiskenlerin dahil oldugu modele ait bilgiler yer

almaktadir.

Tablo 3.12: Model Ozeti Tablosu

Adim -2 Log Cox & Snell | Nagelkerke
likelihood | R Square R Square
1 39,715 ,668 ,891

Tablo 3.7’de sadece sabit terimin yer aldigi modeldeki -2LL degeri 194,081 iken,
Tablo 3.12°de bagimsiz degiskenlerin yer aldig1 modelde bu degerin 39,175’e diistiigi
goriilmektedir. Bu durum modelde uyum iyiliginin  yiikseldigi  seklinde
yorumlanmaktadir. Modeldeki uyum 1yiliginin Slgiileri olan Cox & Snell R Square
istatistigi % 68,8, Nagelkerke R Square istatistigi ise % 89,1 olarak hesaplanmistir.
Bagimsiz degiskenlerin, bagimli degiskende yarattig1 toplam degisimin % 89,1’ini
Nagelkerke R Square istatistigi, % 68,8’ini Cox & Snell R Square istatistigi
aciklamaktadir. Tabloda goriildiigii gibi Cox & Snell R Square istatistigi genellikle,
Nagelkerke R Square istatistiginden daha diisiik bir degere sahiptir.

Arastirmada Hosmer ve Lemeshow testiyle, modelin verilere uygunlugu

sinanmistir. Hosmer ve Lemeshow testine ait hipotezler asagida verilmistir:
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Ho: Kurulan lojistik regresyon modeli verileri iyi temsil etmektedir. (Tahmin edilen ve

gozlenen degerler arasinda anlamli bir fark yoktur)

H1: Kurulan lojistik regresyon modeli verileri iyi temsil etmemektedir. (Tahmin edilen ve

gozlenen degerler arasinda anlamly bir fark vardir)

Asagida Tablo 3.13’de Hosmer ve Lemeshow testi sonuglar1 yer almaktadir.

Tablo 3.13. :Hosmer ve Lemeshow Testi Sonucu

Adim Ki-kare s.d Anlamhhik

1 1,323 8 ,995

Yukaridaki Tablo 3.13’de goriildiigii tizere, Hosmer Lemeshow testine ait p degeri
0,995°tir. 0,05 anlamlilik diizeyinde, p>0,05 oldugu i¢in, Ho hipotezi reddedilemez,

kurulan lojistik regresyon modeli verileri iyi temsil etmektedir.

Asagida Tablo 3.14’de Lojistik regresyon modelinde yer alan bagimsiz

degiskenlere ait katsay1 tahminleri yer almaktadir.

Tablo. 3.14: Lojistik Regresyon Modelinde Yer Alan Bagimsiz Degiskenlere Ait Katsayr Tahminleri

Standart
B hata Wald | s.d. |Anlamhlik | Exp(p)
Adim 1 | X2: Asit-test Orani 1,434 ,895 2,569 1 ,109 4,197
X3: Nakit Oran 2,338 1,759 1,766 1 ,184 10,362
X4: Stoklar/Toplam Varliklar -8,931 7,102 1,581 1 ,209 ,000
X5: Toplam Borg¢/Toplam Varlik -1,539 3,245 ,225 1 ,635 ,215
X6: Donen Varlik/Toplam Varlik -1,414 4,343 ,106 1 , 745 ,243
X10: Uvyk/Ozsermaye -1,141 ,935 1,488 1 ,223 ,320
X12: Alacak Devir Hizi ,000 ,035 ,000 1 ,995 1,000
X13: Stok Devir Hizi ,178 ,155 1,328 1 ,249 1,195
X15: Ozsermaye Devir Hiz1 767 ,397 3,733 1 ,053 2,154
X17: Donen Varlik Devir Hizi 341 1,048 ,106 1 , 745 1,406
X18: Net Isletme Sermayesi Devir Hiz1 ,077 ,030 6,592 1 ,010 1,080
X19: Aktif Karlihig 84,226 22,651 | 13,826 1 ,000 | 3,791E+036
X21: Briit Kar Marji 3,469 3,660 ,898 1 ,343 32,114
X23: Faaliyet Kar Marji 12,672 5,628 5,069 1 ,024 | 318669,147
Sabit terim -4,312 3,486 1,530 1 ,216 ,013

Tablo 3.14’de modelde yer alan bagimsiz degiskenlere ait sirasiyla katsayilar,

standart hatalar, Wald istatistigi, serbestlik derecesi, anlamlilik diizeyi ve iistel lojistik
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regresyon katsayisi olarak adlandirilan EXp(B) degerleri yer almaktadir. Modelde yer alan
degiskenlerin anlamli bir degisken olarak kabul edilebilmesi i¢in, anlamlilik degerleri

0,05’ten kii¢iik olmas1 gerekmektedir.

Tablo 3.14°de goriildiigii gibi modelde anlamli bulunan bagimsiz degiskenler;
X18(net isletme sermayesi devir hizi orani), X19(aktif Karlilig1 oran1) ve X23(faaliyet

kar marj1 orani)’dur.

Analiz sonucunda finansal basar1 iizerinde etkili olan bu degiskenler ile kurulacak

lojistik regresyon modeli asagida gosterilmistir:

BasariDurumu=-4,312 + (0,077) Netisletmesermayesidevirhizi+ (84,226)Aktifkarliligi+
(12,672) Faaliyetkarmarj (3.21)

BasariDurumu=-4,312 + (0,077) X18 + (84,226) X19+ (12,672) X23 (3.22)
Lojistik regresyon modelinin iistiinliik oranlar ile gdsterimi ise su sekilde olacaktir:

ﬁ = o(—4,312+0,077+X18+84,226+X19+12,672+X23) (3.23)

Odds (iistiinliik) orani1 daha 6nce de bahsedildigi gibi bir olayin meydana gelme
olasiliginin, meydana gelmeme olasiligina oranidir ve Exp(fB) ile ifade edilir. Y
degiskeninin Xp degiskeninin etkisi ile ka¢ kat daha fazla gozlenme olasiligina sahip
oldugunu gosterir (Ozdamar, 2002:625). Odds orani baska bir ifade ile, incelenen iki olay
s6z konusu oldugunda, birinin gozlenme olasiliginin digerine(referans kategoriye)
kiyasla ka¢ kat degistigini gostermektedir (Tabakan, Avci, 2021:548). Exp(B)>1 ve
Exp(B)<1 sirasiyla, bagimsiz degiskene ait katsayi arttikca olaymn meydana gelme
olasthgmim arttigin1 ve azaldigmi ifade eder (Field, 2009:288). Kurulan modeldeki
bagimli degiskenlere ait Exp(B) katsayilar1 1’den biiylik oldugu zaman pozitif yonlii

iliskiyi gosterir ve asagidaki sekilde yorumlanmaktadir:

X18: Net isletme sermayesi devir hizi oranindaki 1 birimlik artis, isletmelerin basaril
olma olasiliklarin1 1,080 kat artirir. Baska bir ifade ile basarili isletmeler, referans
kategori olan basarisiz isletmelere gore 1,080 kat daha fazla net isletme sermayesine

sahiptir.
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X19: Aktif karliligi oranindaki 1 birimlik artig, isletmelerin basarili olma olasiligin
3,791E+36 kat artirir. Bagka bir ifade ile basarili isletmeler, referans kategori olan

basarisiz isletmelere gore 3,791E+36 kat daha fazla aktif karliligina fazla sahiptir.

X23: Faaliyet kar marj1 oranindaki 1 birimlik artig, isletmelerin basarili olma olasiligini
318669,147 kat artirir. Bagka bir ifade ile basarili isletmeler, referans kategori olan
basarisiz isletmelere gore 318669,147 kat daha fazla faaliyet kar marjina sahiptir.

Arastirmada isletmelerin basart durumlarina goére siniflandirilmasinda kesme
noktasi olarak 0,5 degeri kullanilmistir (Hosmer, Lemeshow:, 2000:160). Tablo 3.15°de
bagimsiz degiskenlerin yer aldigi lojistik regresyon modeline ait siniflandirma tablosu

asagida yer almaktadir.

Tablo 3.15: Lojistik Regresyon Modeline Ait Simiflandirma Tablosu

.. - Tahmin Edilen Degerler
Gozlenen Degerler
Basar1 durumu Dogru
Basarisiz | Basarih | Smmflandirma(%)

Adim 0 Basari durumu Basarisiz 65 5 92,9

Basarili 6 64 91,4

Toplam Dogru 92 1
Smiflandirma(%) '

Tablo 3.15°de yer alan siiflandirma tablosunda modelin, 70 basarisiz isletmenin
65’ini dogru, 70 basarili isletmenin ise 64 {inli dogru siniflandirdig goriilmiistiir. Kurulan
model basarisiz isletmeleri % 92,9, basarili isletmeleri % 91,4 oraninda dogru
siiflandirmakta iken modele ait toplam dogru smiflandirma orani % 92,1 olarak

hesaplanmustir.

3.9. Yapay Sinir Aglar1 Yontemi ile Finansal Basarisizhk Tahmini

Yapay sinir aglari, insan beynindeki ndronlarin ¢aligma sisteminden esinlenerek
gelistirilmistir. Yapay sinir ag1 6grenme yetenegi sayesinde, kendisine girdi ve girdi
verilerine karsilik gelen ¢ikt1 verileri verildiginde, hi¢ gormedigi 6rnekler igin ¢ikti

uretebilmektedir.
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Arastirmada tasarlanan yapay sinir aginin basarili ve basarisiz isletmeler arasindaki
farklar1 ayirt ederek, isletmeleri basart durumlarina gore dogru siniflandirmasi
amaclanmustir. Yapay sinir agina girdi ve ¢ikti verileri verilmis, bu veriler ile agda egitim
gerceklestirilmistir. Agda egitim, agirliklarin  kendiliginden giincellenmesi ile
gerceklesmistir. Egitim agamasindan sonra aga hi¢ gérmedigi ornekler verilerek, bu
ornekler i¢in ¢iktilar {iretmesi beklenmistir. Agda 6grenmenin gergeklestigi noktada
egitim sonlandirilmistir. Yapay sinir ag1 tasariminda kriterler deneme-yanilma yontemi

ile belirlenmekte olup kisaca asagidaki sekilde agiklanmaktadir:

v’ Verilerin Hazirlanmasi: Yapay sinir ag1 tasariminda kullanilacak veri setinin
hazirlanmas1 asamasidir. Yapay sinir ag1 tasarimcisina bagli olarak veriler
normalizasyon islemine tabi tutulabilmektedir.

v Ag Mimarisinin Belirlenmesi: Agdaki girdi, gizli ve ¢ikt1 katman sayisinin
belirlendigi agsamadir. Katmanlarda yer alacak ndron sayisina da bu asamada
karar verilir.

v' Ogrenme Parametrelerinin Belirlenmesi: Aktivasyon fonksiyonu, 6grenme ve
momentum katsayisinin belirlendigi asamadir.

v’ Secilen Orneklerin Aga Gésterilerek Agin Egitilmesi: Bu asamada aga
gosterilen 0rnek secimi olduk¢a dnemlidir. Veri seti egitim ve test seti olarak
iki gruba ayrildiktan sonra, egitim seti igerisinde tiim veri setini en iyi sekilde
yansitan orneklere yer verilir. Egitilen agin performansi, test seti lizerinde test
edilir.

v' Durdurma Kriterinin Belirlenmesi: Yapay sinir aginda O6grenmenin
gerceklestigi noktada ag egitimi durdurulur. Durdurma islemi, yapay sinir agi
tasarimcist tarafindan belirlenen hata oranina ulasildiginda

gerceklestirilmektedir.

Bu arasgtirmada finansal basarisizligin yapay sinir aglar1 aracilifiyla tahmin
edilmesinde MATLAB (R2021b) programindan yararlanilmistir. Yapay sinir agi
modelinin belirlenmesi asamasinda, isletmelerin finansal basarisizliktan 1 yil 6nceki

verileri kullanilmistir.

Yapay sinir aglar1 yontemi uygulanirken, hesaplanan 24 finansal oranin tamami

kullanilmigtir. Yapay sinir agt modelinde finansal basari durumu ¢ikti, finansal oranlar
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ise girdi degiskenleridir. Ayrica, ¢ikti degiskeni basarisiz isletmeler i¢in 0, basarili

isletmeler i¢in 1 olarak kabul edilmistir.

Yapay sinir aglarinda girdi olarak kullanilacak verilerin asir1 biiyiikk veya kiiclik
degerlerden olusmasi yapay sinir aginin yanlis yonlendirilmesine neden olmaktadir
(Oztemel, 2006:101). Bu problem girdi verilerinin normalizasyon islemine tabi tutulmasi
ile ortadan kaldirilabilmektedir. Literatiirde farkli normalizasyon formiilleri yer almakta
olup, bu asamada yapilacak se¢im yapay sinir ag1 tasarimcisina birakilmistir. Bu
calismada yapay sinir aginda girdi verileri olarak kullanilacak finansal oranlarin
normalizasyon isleminin gerceklestirilmesinde kullanilan formiil asagidaki sekildedir:

Xnorm = —— i (3.24)

Xmax — Xmin
(3.24)’de yer alan denklemde, x,,n normalize edilmis x degerini, x girdi degerini,
Xmax girdi setinde yer alan en biiylik degeri, x,,;, ise girdi setinde yer alan en kiiciik

degeri ifade etmektedir.

Normalizasyon isleminden sonra girdi ve ¢iktilar MATLAB programina girilerek,
yapay sinir ag1 tasarimina baslanmustir. ilk adim veri setinin gruplara ayrilmasidir. Veri
setinin egitim ve test seti olarak ayrilmasi konusunda gecerli bir kural bulunmamaktadir.
Literatiirde veri seti genellikle %70 egitim - %30 test seti ya da %80 egitim - %20 test
seti olarak ayrilmistir. Bu arastirmada 140 adet veriden olusan veri seti, % 70’1 (98) egitim
seti ve %30°u (42) ise test seti olmak tizere iki gruba ayrilmistir. Egitim ve test seti
icerisinde esit sayida basarili ve basarisiz isletmeye yer verilmistir. Isletmelerin egitim

veya test setine dahil edilmesi ise rassal olarak gerceklestirilmistir.

Yapay sinir ag1 tasariminda kullanilacak herhangi bir kural olmadigindan, yapay
sinir ag1 mimarisi, 6grenme katsayisi, momentum katsayisi, ndron sayisi, ogrenme
fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu gibi se¢imlerin hepsi deneme - yanilma metodu ile
belirlenmistir. Kriterler her defasinda degistirilerek en i1yi performans gosteren yapay
sinir agina ulasabilmek i¢in ¢ok sayida deneme gergeklestirilmistir. Gergeklestirilen bazi

denemelere ait bilgiler asagida Tablo 3.16’da gdsterilmistir.
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Tablo 3.16: En iyi Performansa Sahip YSA Mimarisi i¢in Se¢cim Asamasi Denemeleri

o Gizli Egitim o . Dogru
M irﬁgrisi Katman i Fgr%izg/glﬁu I,:Aokrﬂzls?%ﬂﬂ MSE Suflandirma
Sayisi Fonksiyonu Orani(%)

24-5-10-1 2 TRAINLM | LEARNGDM ta“;'l?r';ﬂﬂs'g' 0.067322 94,3
24-10-1 1 TRAINLM LEARNGDM | logsig-purelin | 0.019985 92,1
24-5-1 1 TRAINLM LEARNGDM | tansig-purelin | 0,012383 95,0
24-4-8-1 2 TRAINLM | LEARNGDM ta”;'g;z?i’;f'g' 0.0030024 95,7
24-15-1 1 TRAINGDA | LEARNGDM | tansig-purelin | 0,080165 88,6
24-10-1 1 TRAINGDX | LEARNGDM | tansig-purelin | 0,061744 92,1
24-7-7-1 2 TRAINGDM | LEARNGDM ta“;'gr';?ﬂf'g' 0.043176 90,7
24-10-10-1 2 TRAINGDA | LEARNGDM 'Ogsggr'é?%s'g' 0.031591 92,9
24-9-1 1 TRAINLM LEARNGDM | tansig-purelin | 0.040203 90,7
24-10-8-1 2 TRAINLM | LEARNGDM ta”i;g;é?ﬁf'g' 0,011757 92,9

Denemeler sonucu ortalama kare hata (MSE) katsayisinin en diisiik oldugu ve

finansal basarisizhigi siniflandirmada en yiiksek performans gosteren ag, en iyi
performansa sahip model olarak belirlenmistir. MSE; kisaca tahmin edilen degerlerin
gercek degerlere uygunluk derecesini gosteren performans dlgtim degeridir. n 6rneklem
sayisini, y; gergcek degeri, y; ise tahmin edilen degeri ifade etmek tlizere, MSE asagidaki

sekilde hesaplanmaktadir.

1 A~
MSE = 37, (v — 90)° (3.25)

Arastirmada yapay sinir ag1 modelinin belirlenmesi asamasinda, agin 6grenmek
yerine ag1 ezberlemis olmamasina dikkat edilmistir. Egitim setinin % 100 performans
gosterdigi fakat test setinin ayn1 performansi gosteremedigi durumlarda agda ezberleme
gerceklestigini soylemek miimkiindiir (Oztemel, 2006:37). Deneme-yanilma yéntemi ile
ulagilan aglar igerisinde ezberleme goOsteren aglar degerlendirme dis1 birakilmistir.
Yukarida Tablo 3.16’da gosterilen 4.sirada yer alan 24-4-8-1 ag yapisina MLP (gok
katmanli algilayici) modeli bu arastirma i¢in en iyi performans gosteren ag olarak

belirlenmistir.
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Finansal basarisizlik tahmininde kullanilacak, en iyi performans gosteren model
olarak belirlenen yapay sinir aginin tasariminin gergeklestirildigi ekran asagida Sekil

3.2°de gosterilmistir.

"' Create Network or Data = >
Network Data

Mame

YSA

MNetwork Properties

Network Type: Feed-forward backprop 3
Input data: girdi 3
Target data: sonuc ]
Training function: TRAINLM S
Adaption learning function: LEARNGDM
Performance function: MSE e
Number of layers: 3

Properties for, |}

MNumber of neurons; |4
Transfer Function: TANSIG

[ View “f Restore Defaults

@ Help 27 Create @ Close

Sekil 3.2: YSA Tasarim Gerg¢eklestirme Ekrani

Sekil 3.2°de goriildiigli lizere finansal basarisizligi siniflandiran yapay sinir agi
olarak belirlenen agin tasariminda agda girdi olarak finansal oranlar kullanilirken, ¢ikti
olarak ise isletmelerin basari durumuna gore aldig1 degerler kullanilmistir. Aragtirmada
yapay sinir ag1 egitiminde hatay1r geriye dogru yayan Levenberg-Marquardt (LM)

algoritmas1 kullanilmistir. Ogrenme tiirii denetimli grenme, performans dl¢iimii MSE,
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gizli katman sayis1 2, gizli katman néron sayist 4-8, maksimum iterasyon sayist 1000
olarak secilmistir. Ayrica transfer fonksiyonu olarak girdi ve ilk gizli katman arasinda
hiperbolik tanjant sigmoid (tansig) fonksiyonu, ilk gizli katman ve ikinci gizli katman
arasinda hiperbolik tanjant sigmoid (tansig) fonksiyonu, ikinci gizli katman ve ¢ikti

katmani arasinda ise dogrusal (purelin) fonksiyon kullanilmistir.

Secimler yapildiktan sonra yapay sinir ag1 calistirilarak egitime baslanmis ve

asagida Sekil 3.3’de yer alan ekrana ulasilmistir.

4\ Neural Network Training (nntraintool) = O X

Neural Ni:\:fork — — — N
Eail il g

Algorithms

Data Division: Random (dividerand)
Training: Levenberg-Marquardt (trainim)
Performance: Mean Squared Error (mse)
Calculations: MEX

Progress

Epoch: 0 E 73 iterations 1000
Time: 0:00:00
Performance: 0059 [0 421e-12 | 0.00

Gradient: 0.191 9.84e-08 1.00e-07
Mu: 0.00100 1.00e-10 1.00e+10
Validation Checks: 0 E 71 | 1000
Plots

Performance (plotperform)

Training State (plottrainstate)

Regression (plotregression)

Plot Interval: § ' 1 epochs

v Opening Training State Plot

@ Stop Training @ Cancel

Sekil 3.3: YSA Egitim Ekram
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Arastirmada egitim en iyi sonuglara ulagana kadar siirdiiriilmiis, performans 6l¢iimii
olarak belirlenen MSE degerinin en kiigiik gerceklestigi degerde egitim sonlandirilmistir.
Yukarida Sekil 3.3.’de, egitimin 73. iterasyonda sonlandirildigi ve uygun yapay sinir agi
modelinin, 24-4-8-1 ag yapisina MLP (¢ok katmanli algilayici) modeli oldugu

goriilmektedir. Bu ag bir girdi, iki gizli katman ve bir ¢iktidan olusmaktadir.

En yiiksek performans gosteren yapay sinir ag1 modeline ait parametre bilgileri

asagida Tablo 3.17’de yer almaktadir.

Tablo 3.17: En Yiiksek Performans Gosteren Yapay Sinir Agina Ait Parametreler

YSA Tiirii [leri Beslemeli Geri Yayilim Algoritmasi
Egitim-Test Seti Orant %70-%30

Egitim Fonksiyonu TRAINLM

Ogrenme Fonksiyonu LEARNGDM

Performans Olgiimii MSE ve Dogru Smiflandirma Yiizdesi
Gizli Katman Sayisi 2

Gizli Katman Noron Sayist 1(4), 2(8)

Aktivasyon Fonksiyonu TANSIG, TANSIG, PURELIN
Iterasyon Sayisi 1000

En iyi tahmin giiciine sahip 24-4-8-1 ag yapisina MLP (¢ok katmanl algilayict)
modelinin R degerleri asagida Sekil 3.4’de gosterildigi gibi gergeklesmistir.
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Training: R=0.94295 ] Validation: R=0.99632

0.8

Output ~= 0.86*Target + 0.069

O Data
Fit
Y=T

O Data
Fit
Y=T

0.8

Output ~= 0.95*Target + 0.0042

0.8

0 0.2 04 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Target Target
Test: R=0.99861 ; All: R=0.96016
O Data O Data
Fit Fit
y=T 08 y=T

Output ~= 0.94*Target + 0.022

Output ~= 0.88*Target + 0.056

02 04 06 08 1 0 02 04 06 08 1
Target Target

Sekil 3.4: Egitim Sonucu Elde Edilen Tahmin Basarilari

Asagidaki Sekil 3.5°de 73. iterasyonda ulasilan MSE degeri goriilmektedir.

Best Validation Performance is 0.0030024 at epoch 2

100 -
Train
Validation [~
Test
— Best
[
(2]
E
]
= 51
u‘] 10
T
[
S
©
S
o
"
c
©
[
=
10-10 L
1 I 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60 70

73 Epochs

Sekil 3.5: Yapay Sinir Ag1 Tasarini Sonucunda Elde Edilen Ortalama Kare Hata
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Agin {rettigi ¢iktilarin dogruluk payimnin belirlenmesinde 0,5 iizeri isletmeler
basarili, 0,5 alt1 isletmeler ise basarisiz olarak kabul edilmistir. Modele ait dogru

siiflandirma oranlar1 Tablo 3.18’de yer almaktadir.

Tablo 3.18: Yapay Sinir Ag1 Modeli Dogru Simiflandirma Oranlari

Tahmin Edilen Gruplar
s A s .. Dogru
Yapay Sinir Ag1 Analizi Basarisiz | Basarih | Toplam Slnlflargldlrma
Yiizdesi(%)
Gézlemlenen Basarisiz 66 4 70 94,3
Gruplar Basarih 2 68 70 97,1
Toplam 68 72 140 95,7

Tablo 3.18’de yapay sinir agi modelinin basarisiz isletmelerin 4’linii, basarili
isletmelerin ise 2’sini yanlis simiflandirildigr goriilmektedir. Yapay sinir agt modeli
basarisiz igletmeleri % 94,3, basarili isletmeleri ise % 97,1 oraninda dogru
siiflandirmaktadir. Yapay sinir ag1 modeline ait toplam dogru siniflandirma orani ise %

95,7 olarak gerceklesmistir.

Dogru siniflandirma orani egitim ve test seti olarak ele alindiginda, dogru

siniflandirma oranlar1 asagida yer alan Tablo 3.19 ve 3.20°da gosterilmistir.

Tablo 3.19: Yapay Sinir Ag1 Modeli Egitim Seti Dogru Siniflandirma Oranlari

Tahmin Edilen Gruplar
Yapay Sinir Ag1 Analizi Dogru
Basarisiz | Basarih | Toplam | Simflandirma
Yiizdesi(%)
Basarisiz 47 2 49 95,9
Gozlemlenen
Gruplar Basarih 1 48 49 97,9
Toplam 48 50 98 96,9

Tablo 3.19 incelendiginde; egitim seti basarisiz isletmelerin 2’sini, basarili
isletmelerin ise 1’ini yanhs siniflandirmakta olup, toplam dogru smiflandirma oran1 %

96,9°dur.
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Tablo 3.20: Yapay Sinir Ag1 Modeli Test Seti Dogru Simiflandirma Oranlari

Tahmin Edilen Gruplar
Yapay Sinir Ag1 Analizi Dogru
Basarisiz | Basarih | Toplam | Simflandirma
Yiizdesi(%)
Gizlemlenen Basarisiz 19 2 21 90,5
Gruplar Basarih 1 20 21 95,2
Toplam 20 22 42 92,9

Tablo 3.20 incelendiginde; test seti 2 basarisiz, 1 basarili isletmeyi yanlis

siniflandirmakta olup, dogru siniflandirma orani1 % 92,9 olarak hesaplanmastir.

3.10. Lojistik Regresyon Analizi ve Yapay Sinir Aglar1 Yontemi Sonuclarinin
Karsilastirilmasi

Lojistik regresyon analizi ve yapay sinir aglar1 yontemi kullanilarak finansal
basarisizligt 1 yil Oncesinden Ongorecek modeller gelistirilmistir. Finansal oranlar
modellerde bagimsiz degisken olarak kullanilmistir. Borsa Istanbul’da islem géren 140

isletmenin 2015 - 2020 yillart verileri kullanilarak 24 finansal oran hesaplanmustir.

Lojistik regresyon analizinin gerceklestirilebilmesi i¢in degiskenler arasinda ¢oklu
dogrusal bagintinin olmamasi gerekmektedir. Korelasyon matrisinden yararlanarak ¢oklu
dogrusal bagint1 problemine sebep olan 10 finansal oran analiz dis1 birakilarak, analizde
14 finansal oranin kullanilmasina karar verilmistir. 14 finansal oran ile gergeklestirilen
lojistik regresyon analizi sonucunda X18 (net isletme sermayesi devir hizi orani), X19
(aktif karliligi oran1) ve X23 (faaliyet kar marj1 orani) degiskenleri finansal basari
durumu iizerinde anlamli bulunan degiskenler olarak tespit edilmistir. Lojistik modelin
isletmeleri basart durumlarma gore dogru smiflandirma orami ise % 92,1 olarak

bulunmustur.

Yapay sinir aglar1 yontemi, lojistik regresyon analizindeki ¢oklu dogrusal baginti
olmama varsayimi gibi kisitlayici herhangi bir varsayim gerektirmediginden modelde 24
finansal oranin tamamina yer verilmistir. 70 basarili, 70 basarisiz olmak iizere, 140
isletmeye ait veri seti % 70 egitim - % 30 test seti olarak ikiye ayrilmistir. Egitim ve veri
seti icerisinde esit sayida basarili ve basarisiz isletmeye yer verilmistir. Finansal oranlar

girdi verileri, finansal basar1 durumu ise ¢ikt1 verisi olarak belirlenmistir. Aga egitim ve
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test seti verileri verilmistir. Agin egitim seti igerisindeki girdi ve g¢iktilar arasindaki
iliskileri 6grenmesi ve test seti verilerini dogru tahmin etmesi hedeflenmistir. Egitim

ortalama hata karenin minimum oldugu noktada sonlandirilmustir.

Yapay sinir aglarinda katman sayisi, 6grenme ve transfer fonksiyonlari gibi
kriterlerin tiimii deneme-yanilma yontemi kullanilarak belirlenmistir. En iyi performansa
sahip ag, MSE’nin (ortalama hata karenin) en kiigiik oldugu yapay sinir agidir. Bu ag 24-
4-8-1 ag yapisina MLP (¢ok katmanli algilayici) modelidir. Yapay sinir ag1 modeli,
basarisiz isletmelerin 4’iinii, basarilt isletmelerin ise 2’sini yanlis siniflandirilmis olup,

modelin tahmin giicii ise % 95,7 olarak gergeklesmistir.

Lojistik regresyon ve yapay sinir ag1 modelleri birlikte degerlendirildiginde; lojistik
regresyon modelinin basarili isletmeleri dogru siiflandirma oran1 % 91,4 olarak, yapay
sinir ag1 modelinin bagarili isletmeleri dogru siniflandirma orani ise % 97,1’dir. Basarisiz
isletmelerin dogru siniflandirma orani ise lojistik regresyon modeli i¢in % 92,9, yapay
sinir ag1 modeli igin % 94,3°diir. Isletmelerin tamami ele alindiginda toplam dogru
smiflandirma oranlari lojistik regresyon modeli igin % 92,1, yapay sinir agi modeli igin
ise % 95,7 olarak tespit edilmistir. Modeller tahmin giiglerine gore karsilastirildiginda
yapay sinir ag1 modelinin, lojistik regresyon modeline kiyasla daha yiiksek tahmin giicline

sahip oldugu bulunmustur.
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Temel amaclan kar elde etmek olan isletmeler, artan rekabet kosullar1 karsisinda
pazardaki varliklarin1 devam ettiremedikleri takdirde finansal basarisizlik ile kars1 karsiya
kalabilmektedir. Finansal basarisizlik isletme kadar isletmenin paydaslarin1 da olumsuz
etkilemektedir. Ayrica istihdami ve ekonomik biiyiimeyi engelleyerek {ilke ekonomisinin
de gerilemesine neden olmaktadir. Bu nedenle isletmelerin finansal basarisizliklarinin
tahmini isletme ve ulusal ekonomi agisindan 6nem arz etmektedir. Bu konuda yapilan

aragtirmalar, 1960’11 yillara dayanan bir gegmise sahiptir.

Finansal basarisizlik alaninda farkli tahmin modelleri gelistirilmis olup, bu alanda
oncii kabul edilen arastirmacilar olan Beaver (1966) ve Altman (1968) arastirmalarinda
geleneksel istatistiksel yontemlerden biri olan diskriminant analizini Kkullanmustir.
1980’lerde finansal basarisizlik tahmininde lojistik regresyon analizi kullanilmaya
baslanmis olup, Ohlson (1980) arastirmasi bu alandaki oncii arastirmalardan biri olarak
kabul edilmektedir. 1990’1 yillarda finansal basarisizlik tahmininde yapay sinir agi
yontemlerinin kullanilmaya baslanmasi ise, zamanla finansal basarisizlik konusuna
verilen 6nemin artmasi ile modern istatistiksel yontemlerin de bu alanda tercih edilir hale
geldigini gostermektedir. Odom ve Sharda (1990) arastirmasi yapay sinir aglari

yonteminin finansal basarisizlik tahmininde kullanildig1 6ncii arastirmadir.

Arastirma kapsaminda Borsa Istanbul’da imalat sektoriinde islem goren isletmelere
ait veriler kullanilmistir. Oncelikle literatiirde kullanilan finansal basarisizlik kriterleri

degerlendirilerek arastirmada kullanilacak finansal basarisizlik kriteri belirlenmistir.

Aragtirmada kullanilan finansal basarisizlik kriteri:

v’ Isletmenin {ist iiste en az 2 y1l zarar etmis olmas1

v" Oz kaynaklarin negatif degerde olmast,

v' Aktif tutarinin % 10 azalmasi ve

v Yakin izleme pazarinda yer almasidir.

Isletmenin bu kriterlerden birini yerine getirmis olmas finansal agidan basarisiz
olarak smiflandirilmasi igin yeterlidir. Basarisizlik Kriteri belirlendikten sonra, Borsa
Istanbul’da imalat sektdriinde islem goren 70 basarili, 70 basarisiz olmak iizere 140
isletme secilmistir. Bu isletmelerin 2015 - 2020 yillarina ait gelir tablosu ve bilangolar

kullanilarak arastirmada bagimsiz degisken olarak kullanilacak finansal oranlar
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hesaplanmistir. Finansal oranlar hesaplanirken basarisiz isletmeler i¢in basarisizlik
yilindan bir 6nceki yila ait gelir tablosu ve bilangolar kullanilirken, basarili igletmeler igin
ise arastirmada en fazla basarisiz igsletme sayisina sahip yillardan giiniimiize daha yakin

yil olan 2019 yilina ait gelir tablosu ve bilangolar kullanilmistir.

Literatlirde yaygin olarak kullanilan finansal oranlardan 24’1 belirlenmis olup, 140

isletme i¢in toplam 3.360 finansal oran hesaplanmistir.

Finansal basarisizligi 1 yi1l dnceden tahmin edecek modellerin gelistirilmesinde
geleneksel istatistiksel tekniklerden lojistik regresyon analizi ve modern istatistiksel
yontemlerden biri olan yapay sinir aglari kullanilmistir. Lojistik regresyon analizinde
bagimli degiskenin iki sikl1 bir degisken olmasindan dolay1 ikili lojistik regresyon analizi
uygulanmistir. Finansal basari durumu bagimli degisken, finansal oranlar ise bagimsiz
degiskenler olarak modele dahil edilmistir. Bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu dogrusal
bagint1 probleminin s6z konusu olup olmadigini belirlemek i¢in korelasyon matrisinden
yararlanilmistir. Korelasyon matrisi yardimi ile aralarinda 0,70 ve iizeri korelasyon
bulunan 10 bagimsiz degisken belirlenmis ve analiz dis1 birakilmistir. Lojistik regresyon

analizi 14 finansal oran ile gerceklestirilmistir.

Lojistik regresyon analizi ile tahmin edilen model su sekildedir:
BasariDurumu= -4,312 + (0,077) X18 + (84,226) X19+ (12,672) X23
BasariDurumu= -4,312 + (0,077) Netisletmesermayesidevirhizi + (84,226) Aktifkarlilig
+ (12,672) Faaliyetkarmarji
Lojistik regresyon analizi sonucunda asagidaki sonuglar elde edilmistir:
v Modelde X18 (net isletme sermayesi devir hizi orani), X19 (aktif karhligi orani)
ve X23 (faaliyet kar marj1 oran1) degiskenleri anlamli bulunmustur.
v' Isletmelerin basar1 durumlarina gore siniflandirma tablosu olusturuldugunda,
70 basarisiz isletmenin 65’ini dogru, 70 basarili isletmenin ise 64’linii dogru
sekilde siniflandirdig1 goriilmiistiir.
v Lojistik regresyon modeli basarili isletmeleri % 91,4 basarisiz isletmeleri ise
% 92,9 tahmin etme giiciine sahiptir.

v" Modele ait dogru siiflandirma oran1 % 92,1 dir.
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v' X18 degiskenine ait Odds Orani 1,080 bulunmustur. Bu oran net isletme
sermayesi devir hizi oranindaki 1 birimlik artisin, isletmelerin basarili olma
olasiligini 1,080 kat artirdig: seklinde yorumlanmaktadir.

v X19 degiskenine ait Odds Orami 3,791E+36 bulunmustur. Aktif karlilig
oranindaki 1 birimlik artis isletmelerin basarili olma olasiligini 3,791E+36 kat
artirmaktadir.

v' X23 degiskenine ait Odds Oran1 318669,147 bulunmustur. Faaliyet kar marji
oranindaki 1 birimlik artis isletmelerin bagsarili olma olasiligin1 318669,147 kat
artirmaktadir.

Modern istatistiksel yontemlerden biri olan yapay sinir aglari, geleneksel
istatistiksel yontemler ile kiyaslandiginda herhangi bir varsayima sahip olmamasi
acisindan daha esnektir. Yapay sinir ag1 modelinde bagimsiz degiskenler arasindaki iligki
hakkinda herhangi bir varsayim kisiti bulunmadigindan hesaplanan 24 finansal oranin
timi kullanilmistir. Yapay sinir ag1i modelinde finansal oranlar girdi, finansal basari
durumu ise ¢ikt1 olarak kabul edilmistir. Hesaplanan finansal oranlarin ¢ok kiigiik veya
cok biiyiik degerlerde gerceklesmesi modelin tahmin giiciinii diisiirebileceginden, girdi

verilerine dncelikle normalizasyon islemi uygulanmistir.

Veri seti % 70 egitim (49 basarili - 49 basarisiz isletme) - % 30 test seti (21 basarili
- 21 basarisiz isletme) olarak ikiye ayrilmis, egitim ve test seti icerisinde esit sayida
basarili ve basarisiz isletmeye yer verilmistir. Agin egitim seti igerisindeki girdi ve
ciktilar arasindaki iligkileri 0grenmesi ve test seti verilerini dogru tahmin etmesi
hedeflenmistir. Bu amacla yapay sinir ag1 parametreleri deneme-yanilma yontemi
kullanilarak belirlenmis ve ag egitilmeye baslanmistir. Egitim MSE’nin (ortalama hata
karenin) minimum oldugu noktada sonlandirilmistir. Yapay sinir ag1 teknigi analizi
sonucunda asagidaki sonuclar elde edilmistir:
v" En yiiksek performansa sahip ag, 24-4-8-1 yapisina sahip, 2 gizli katmandan
olusan ¢ok katmanli ileri beslemeli yapay sinir ag1 olarak tespit edilmistir.
v Yapay sinir ag1 modeli, basarisiz isletmelerin 4’tinii, basaril isletmelerin ise
2’sini yanlis smiflandirmis olup, modelin tahmin giicii % 95,7 olarak

hesaplanmastir.
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Yapay sinir ag1 modelleri ve lojistik regresyon modeli birlikte degerlendirildiginde:

v" Lojistik regresyon modelinin basarili isletmeleri dogru siniflandirma orani %
91,4 iken, yapay sinir ag1 modelinin basarili isletmeleri dogru siiflandirma
oraniise % 97,1°dir.

v' Basarisiz isletmelerin dogru siniflandirma orani ise lojistik regresyon modeli
icin % 92,9, yapay sinir ag1 modeli i¢in % 94,3 diir.

v Isletmelerin tamamu ele alindiginda toplam dogru smiflandirma oranlar1 lojistik
regresyon modeli i¢in % 92,1, yapay sinir ag1 modeli i¢in ise % 95,7 olarak

tespit edilmistir.

Modeller tahmin gii¢lerine gore karsilastirildiginda yapay sinir ag1 modelinin,
lojistik regresyon modeline kiyasla daha yiiksek tahmin giiciine sahip oldugu
bulunmustur. Her iki modelde yiiksek tahmin giiciine sahip olmasindan dolay1 finansal
basarisizlik tahmininde ara¢ olarak kullanilabilir. Fakat, yapay sinir ag1 modeli
varsayimlar gerektirmemesi, egitim seti lizerinde gerceklesen egitimle Ogrenmesi ve
O0grenme yetenegi sayesinde hi¢ gérmedigi ornekler icin ¢iktilar tiretebilmesi agisindan

degerlendirildiginde lojistik regresyon modeline gore daha avantajlidir.

Aragtirma sonuglar1 degerlendirildiginde; yapay sinir aglari modelinin finansal
basarisizligin  6ngoriilmesinde oldukga yiiksek bir tahmin giliciine sahip oldugu
belirlenmistir. Yapay sinir aglariin isletmeler ve isletmelerin finansal durumlar ile
yakindan ilgilenen isletme paydaslar1 tarafindan finansal basarisizligi 6ngdrmede
kullanilmas1 saglikli sonuglara ulagmalarini saglayacak, ayn1 zamanda gerekli aksiyonlari

zamaninda almalar ile yasanacak olumsuzluklar1 engelleyecektir.
Arastirma bulgular degerlendirildiginde;

v" Aktif karhilik oraninin finansal basarisizlik {izerinde etkili bir degisken oldugu
bulgusunun Terzi (2011) ve Selimoglu ve Orhan (2015) arastirmalari ile
uyumlu oldugu tespit edilmistir.

v Faaliyet kir marj1 oraninin finansal basarisizlik tizerinde etkili bir degisken
olmasi agisindan Kilig¢ ve Seyrek (2012), Selimoglu ve Orhan (2015), Ural ve
digerleri (2015) ve Ayan ve Degirmenci (2018) arastirmalari ile uyumlu oldugu
tespit edilmistir.
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v" Finansal basarisizlik tahmininde yapay sinir ag1 modelinin tahmin giiciiniin ¢ok
degiskenli istatistiksel tekniklere gore daha yiiksek olmasi agisindan Odom ve
Sharda (1990), Coats ve Fant (1993), Aktas ve digerleri (2003) ve Torun (2007)

arastirmalar1 ile benzer sonuglara sahip oldugu goriilmiistiir.

Yukarida da goriildiigii iizere arastirma bulgulart literatiir ile uyumludur. Buna
karsin aragtirma sonuglarinin, literatiirde yer alan asagidaki arastirmalardan farkli oldugu

gorilmektedir.

v' Altag ve Giray (2005) arastirmalarinda finansal basarisizligi lojistik regresyon
analizi araciligi ile 1 y1l dnceden dngorecek bir model gelistirmistir. Arastirma
sonucunda finansal basarisizlik tizerinde etkili olan degiskenler cari oran, asit-
test orani ve nakit orani olarak, modelin isletmeleri bagari durumlarina gore
dogru smiflandirma orani ise % 74,2 olarak bulunmustur.

v' Oztiirk (2010) arastirmasinda gelistirdigi lojistik regresyon modeline ait 1 yil
onceden finansal basarisizligi tahmin giicii % 85,3’tilir. Finansal basarisizlik
tizerinde etkili olan degiskenler ise; finansal kaldirag oran1 ve briit kar marjidir.
Ayrica lojistik regresyon modeli, diskriminant modeline kiyasla daha yiiksek
tahmin giicline sahiptir.

v Toraman ve Karaca (2016) ait arastirmada finansal basarisizlig1 dngéren lojistik
modelin tahmin giicii % 86,9, finansal basarisizlik iizerinde etkili olan
degiskenler ise net calisma sermayesi / toplam aktif, toplam borg / toplam aktif,
toplam finansal borg¢lar / 6z kaynaklar, net kar-zarar / net satislar, faiz ve vergi

oncesi karin dogal logaritmasi ve stoklar / toplam aktif olarak tespit edilmistir.

Isletmelerin finansal basarisizlik ile karsilasmasina neden olan birgok faktdr
bulunmaktadir. Bu arasgtirmadaki tahmin edilen lojistik regresyon modelinde anlaml
bulunan degiskenlerden hareketle, bir isletmenin varligin1 devam ettirebilmesinde ve
finansal basarisizlik yasamamasinda etkili olan en 6nemli faktorler; isletmenin sahip
oldugu sermaye, yatirdigi sermayeden kar elde etme yetenegi baska bir ifade ile
isletmenin aktiflerini etkin sekilde kullanma durumu, gerceklestirdigi satislardan ve
faaliyetlerden kar elde etme durumu olarak tespit edilmistir. Bu faktorlerin isletmelerin
finansal basarisizlik yasamasinda etkili olan en 6nemli faktorler oldugu goz Oniine

alindiginda, isletmelerin dikkat etmesi gereken noktalar kisaca su sekilde agiklanabilir:
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v Isletmelerin optimal seviyede isletme sermayesine sahip olmasi ve bu
sermayeyi basaril1 bir sekilde yonetmeleri gerekmektedir. isletme sermayesini
basarili sekilde yoneten isletmeler tam kapasite ile ¢alisarak biiylimeye devam
etmekte, kaliciligmmi korumakta ayni zamanda finansal basarisizlik riskini
ortadan kaldirmaktadir. Bu noktada isletmelerin stok, alacak, nakit ve
borglarinin seviyesini iyi belirlemesi gerekmektedir.

v Isletmeler sahip oldugu aktiflerini verimli bir sekilde kullanmals, aktiflerinden
kar elde etme yetenegini kontrol altinda tutmali ve korumalidir.

v Isletmelerin gerceklestirdikleri faaliyetlerden kar elde etmesi diger bir 6nemli
husustur. Faaliyet karliligindaki basar1 isletmenin satig, yatirirm ve finansman
politikalarina dayanmaktadir. Isletmeler bu politikalarda meydana gelen

degisimleri yakindan takip etmelidir.

Arastirmanin  kisitlar1 gergevesinde sadece imalat sektorii isletmeleri ele
alindigindan dolayi, baska sektorlerle de karsilastirmalar yapilabilir. Bu arastirma
amacinin imalat sektoriinde yer alan isletmelerin finansal basarisizliklarint 1 yil
oncesinden 6ngdren en yiiksek tahmin giiciine sahip modeli belirlemek oldugu géz 6niine
alindiginda; imalat sektoriindeki isletmelerin finansal basarisizliklarinin  tahmin
edilmesinde yapay sinir aglart modelinin daha yiiksek tahmin giiciine sahip oldugu
goriilmektedir. Bu sonugtan hareketle imalat sektoriinde yer alan isletmeler i¢in finansal
basarisizlik tahmininde kullanilacak olan uygun model, yapay sinir aglari modeli olarak
belirlenmektedir. Bundan sonraki arastirmalarda, farkli sektorlerde yer alan isletmeler
icin farkli istatistiksel analizlere dayali modeller gelistirilerek, sektor bazinda en yiiksek
tahmin giiciine sahip finansal basarisizlik tahmin modeli gelistirilebilir. Ayrica, en yiiksek
tahmin giicline sahip modelin gelistirilmesinde, modelde bagimsiz degisken olarak
kullanilacak finansal oranlarin farkli kombinasyonlar1 denenerek, en uygun finansal oran

seti belirlenebilir.
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EKLER
Ek-1:Korelasyon Tablosu

X1 X2 X3 X4 X5 X6 |x7 X8 X9 [X10 [X11 |X12 |[X13 [X14 [X15 [X16 |X17 |[X18 [x19 [X20 |X21 [X22 |X23 [X24

X1 [1,000

X2 (0,908 1,000

X3 (0,597 [0,653 1,000

X4 (0,144 |-0,111}-0,079]1,000

X5 |-0,706}-0,632-0,427]0,011 |1,000

X6 [0,421 [0,388 10,209 [0,504 {0,020 |1,000

X7 |-0,514}-0,455}-0,301/0,049 0,773 0,043 1,000

X8 |-0,709]-0,647}0,471]0,192 0,787 [0,226 [0 599 [1,000

X9 |-0,595}-0,525]-0,324}-0,220]0,517 |-0,506|0,746 0,254 |1,000

X10}-0,358|-0,356-0,187]-0,083/0,593 |-0,159/0,830 0,268 0,758 1,000

X11}-0,236/-0,299}-0,802/0,186 0,143 |-0,055/0,038 {0,205 0,073 |-0,037[1,000

X12}-0,072}-0,174/0,089 10,108 }-0,031}-0,152|-0,084/-0,141{0,098 [0,004 (0,109 1,000

X13/0,021 |-0,229}-0,161/0,526 |-0,061}-0,044]0,044 |-0,062/0,068 10,083 |-0,030}-0,075(1,000

X1410,227 0,246 10,207 0,457 0,072 0,793 0,029 |0,298 |-0,453}-0,199/0,100 {0,117 |-0,2831,000

X15{-0,184}-0,125}-0,069]0,279 [0,469 [0,398 |0,698 {0,498 |0,335 [0,484 0,150 0,079 |-0,130]0,555|1,000

X16/0,095 [0,142 0,167 0,353 {0,071 0,534 |-0,031/0,257 |-0,312}-0,226/0,226 [0,344 |-0,429]0,8870,524 [1,000

X17]-0,205/-0,129]0,007 |-0,006/0,111 |-0,083}-0,026/0,121 0,067 |-0,079/0,334 0,538 |-0,516/0,389|0,316 (0,722 [1,000

X18/0,309 0,283 10,235 0,008 |-0,235/0,101 |-0,142|-0,265]-0,179}-0,029/0,039 0,156 |-0,227]0,215/0,117 [0,262 [0,227 [1,000

X190,582 10,568 0,517 |0,204 }-0,515/0,291 |-0,360/-0,395}-0,443}-0,329}-0,246}-0,009}-0,1200,341}-0,010|0,301 0,067 0,292 |1,000

X20/0,376 0,393 0,333 0,116 |-0,272/0,296 |-0,337/-0,180}-0,453}-0,329}-0,111}-0,059}-0,230/0,383}-0,096/0,342 {0,116 {0,222 [0,8111,000

X21/0,235 0,145 10,165 0,241 |-0,167/0,145 |-0,183|-0,093}-0,218]-0,125}-0,160|-0,1940,257 |0,078-0,104}-0,023|-0,125}-0,0110,325(0,2741,000

X22[0,556 [0,544 10,503 0,161 }-0,482|0,261 |-0,342/-0,383}-0,415}-0,293}-0,298}-0,096/-0,0900,267}-0,0710,213 |-0,012/0,210 |0,9560,7870,361|1,000

X23/0,325 0,311 0,326 {0,172 |-0,198/0,201 |-0,142|-0,185}-0,232}-0,073}-0,281}-0,148]0,083 [0,162|-0,029(0,054 |-0,0980,103 [0,693[0,598(0,594(0,720|1,000

X2410,304 0,314 10,351 0,256 |-0,183/0,322 |-0,190|-0,109}-0,315}-0,183}-0,094/0,158 |-0,139]0,487|0,166 [0,469 [0,289 (0,251 [0,690[0,632(0,455(0,637|0,783|1,000
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Ek-2:Lojistik Regresyon Analizi SPSS Ciktilar:

Case Processing Summary

Unweighted Cases? N Percent
Included in Analysis 140 100,0
Selected Cases Missing Cases 0 ,0
Total 140 100,0
Unselected Cases 0 ,0
Total 140 100,0

a. If weight is in effect, see classification table for the total number

of cases.

Dependent Variable Encoding

Original Value Internal Value
Basarisiz 0
Basarili 1

Iteration Historya,b,c

-2 Log
Iteration likelihood | Coefficients
Constant
Step 0 1 194,081 0,000

a. Constant is included in the model.
b. Initial -2 Log Likelihood: 194,081

c. Estimation terminated at iteration number 1
because parameter estimates changed by less than
,001.

Variables not in the Equation

Score df Sig.

Step O Variables X2 |14,125 1| ,000
X3 12,908 1| ,000

X4 ,168 1| ,682

X5 113,523 1| ,000

X6 6,676 1| ,010

X10| 2,154 1| ,142

X12 | 1,049 1| ,306

X13 ,538 1| ,463

X15 778 1| ,378

X17 | 949 1| ,330

X18 | 6,881 1| ,009

X19 | 53,719 1| ,000

X21 | 9,444 1| ,002

X23 | 23,536 1| ,000

Overall Statistics | 67,646 14| ,000
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Omnibus Tests of Model Coefficients

Chi-square df Sig.
Step 154,367 14 ,000
Stepl Block 154,367 14 ,000
Model 154,367 14 ,000
Iteration History2?ec
Iteration -2 Log Coefficients
likelihood Constant
Step0 1 194,081 ,000

a. Constant is included in the model.
b. Initial -2 Log Likelihood: 194,081

c. Estimation terminated at iteration number 1

because parameter estimates changed by less than

,001.
Classification Table
Observed Predicted
Percentage
Basaridurumu Correct
Basarisiz Basaril
Step 0 Basaridurumu Basarisiz 0 70 0,0
Basaril 0 70 100,0
Overall Percentage 50,0
a. Constant is included in the model.
b. The cut value is ,500
Variables in the Equation
B S.E. Wald df Sig. Exp(B)
Step 0 Constant | 9,000 ,169 0,000 1 1,000 1,000
Model Summary
Step -2 Log likelihood Cox & SnellR Nagelkerke R
Square Square
1 39,7152 ,668 ,891

a. Estimation terminated at iteration number 10 because parameter

estimates changed by less than ,001.
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Hosmer and Lemeshow Test

Step Chi-square df Sig.
1 1,323 | 8 ,995
Variables in the Equation
95% C.l.for EXP(B)
B S.E. Wald | df Sig. Exp(B) Lower Upper
Step 12 X2 1,434 ,895| 2,569 1 ,109 4,197 ,726 24,255
X3 2,338| 1,759 | 1,766 1 ,184 10,362 ,329 325,870
X4 -8,931| 7,102| 1,581 1 ,209 ,000 ,000 146,819
X5 -1,539| 3,245 ,225 1 ,635 ,215 ,000 124,064
X6 -1,414| 4,343 ,106 1 , 745 ,243 ,000 1207,997
X10 -1,141 ,935| 1,488 1 ,223 ,320 ,051 1,998
X12 ,000 ,035 ,000 1 ,995 1,000 ,934 1,071
X13 ,178 ,155| 1,328 1 ,249 1,195 ,883 1,618
X15 767 397 | 3,733 1 ,053 2,154 ,989 4,692
X17 341 | 1,048 ,106 1 ,745 1,406 ,180 10,960
X18 ,077 ,030| 6,592 1 ,010 1,080 1,018 1,145
X19 84,226 | 22,651 | 13,826 1 ,000 | 3,791E+036 | 1,985E+17 | 7,239E+055
X21 3,469 | 3,660 ,898 1 ,343 32,114 ,025 41899,910
X23 12,672 | 5,628 | 5,069 1 ,024 | 318669,147 5,158 | 19687059780
Constant| -4,312| 3,486| 1,530 1 ,216 ,013
a. Variable(s) entered on step 1: X2, X3, X4, X5, X6, X10, X12, X13, X15, X17, X18, X19, X21,
X23.
Classification Table?
Observed Predicted
Basaridurumu Percentage
Basarisiz | Basarlli Correct
Step 1 Basaridurumu Basarisiz 65 5 92,9
Basarili 6 64 91,4
Overall Percentage 92,1

a. The cut value is ,500
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Ek-3:Lojistik Regresyon Analizi Tahmin Sonuclari

LR
Gerg¢ek | LR Cikt1 | Tahmin
isletme Adi Borsa Kodu | Deger Degeri Degeri
ACISELSAN ACIPAYAM SELULOZ SANAYI VE
TICARET A.S. ACSEL 1 1,0000 1
ADEL KALEMCILIK TICARET VE SANAYI AS. ADEL 0 0,6963 1
AFYON CIMENTO SANAYI T.A.S. AFYON 0 0,1106 0
AKCANSA CIMENTO SANAYI VE TICARET A.S. AKCNS 1 1,0000 1
AKIN TEKSTIL A.S. ATEKS 1 0,3647 0
ARSAN TEKSTIL TICARET VE SANAYI A.S. ARSAN 1 0,9999 1
AKSA AKRILIK KIMYA SANAYIi A S. AKSA 1 0,9490 1
ALARKO CARRIER SANAYI VE TICARET A.S. ALCAR 1 0,9998 1
ALKIM ALKALI KIMYA A.S. ALKIM 1 1,0000 1
ALKIM KAGIT SANAYI VE TICARET A.S. ALKA 1 1,0000 1
ﬁI\SI’ADOLU EFES BIRACILIK VE MALT SANAY I AEFES 0 0.6457 5
ANADOLU ISUZU OTOMOTIV SANAYI VE
TICARET A S. ASUZU 0 0,0001 0
ARCELIK AS. ARCLK 1 0,7761 1
A.V.0.D. KURUTULMUS GIDA VE TARIM
URUNLERI SANAYI TICARET A.S. AVOD 0 0,0181 0
AYES CELIK HASIR VE CIT SANAYI AS. AYES 1 0,9973 1
AYGAZ AS. AYGAZ 1 0,9998 1
BAGFAS BANDIRMA GUBRE FABRIKALARI A.S. BAGFS 0 0,0022 0
BAK AMBALAJ SANAYI VE TICARET A S. BAKAB 1 0,9946 1
BALATACILAR BALATACILIK SANAYI VE
TICARET A.S. BALAT 0 0,0000 0
BANTAS BANDIRMA AMBALAJ SANAY1
TICARET A.S. BNTAS 1 0,9999 1
iASTICIM BATI ANADOLU CIMENTO SANAY I BTCIM 0 0.8142 5
BATISOKE SOKE CIMENTO SANAYII T.A.S. BSOKE 0 0,0000 0
BIiLICI YATIRIM SANAYI VE TICARET A.S. BLCYT 1 0,9999 1
BIRKO BIRLESIK KOYUNLULULAR MENSUCAT
TiICARET VE SANAYT A S. BRKO 0 0,0000 0
BIRLIK MENSUCAT TICARET VE SANAYI
ISLETMESI A.S. BRMEN 0 0,0000 0
BORUSAN MANNESMANN BORU SANAYI VE
TICARET A.S. BRSAN 1 0,8310 1
iOSSCH FREN SISTEMLERI SANAYI VE TICARET BEREN 1 10000 1
?(ZSSSA TICARET VE SANAYI ISLETMELERI BOSSA L 0.9958 1
BRISA BRIDGESTONE SABANCI LASTIK SANAYI
VE TICARET A.S. BRISA 1 0,2593 0
BURCELIK BURSA CELIK DOKUM SANAYII A.S. BURCE 0 0,0010 0
BURSA CIMENTO FABRIKASI A.S. BUCIM 1 1,0000 1
COCA-COLA iICECEK A.S. CCOLA 1 0,9388 1
CELIK HALAT VE TEL SANAYIT A.S. CELHA 0 0,0044 0
CEMAS DOKUM SANAYT A.S. CEMAS 0 0,0000 0
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CEMTAS CELIK MAKINA SANAYI VE TICARET

AS CEMTS 1 1,0000 1
CIMENTAS iZMIiR CIMENTO FABRIKASI T.A.S. CMENT 0 0,0111 0
CIMENTAS iZMiR CIMENTO FABRIKASI T.A.S. CIMSA 1 0,8359 1
DAGI GIYIM SANAYI VE TICARET A.S. DAGI 0 0,1731 0
DARDANEL ONENTAS GIDA SANAYI A.S. DARDANEL 0 0,0000 0
KESMISAS DOKUM EMAYE MAMULLERI SANAYT | /o 1o 1 0.9999 1
DERIMOD KONFEKSIYON AYAKKABI DERI

SANAYI VE TICARET A.S. DERIM 0 0,0216 0
DESA DERI SANAYI VE TICARET A.S. DESA 0 0,0001 0
DIRITEKS DIRILIS TEKSTIL SANAYI VE

TICARET A.S. DIRIT 0 0,0000 0
DITAS DOGAN YEDEK PARCA IMALAT VE

TEKNIK A.S. DITAS 0 0,0365 0
DOGAN BURDA DERGI YAYINCILIK VE

PAZARLAMA A.S. DOBUR 0 0,0003 0
DOGTAS KELEBEK MOBILYA SANAYI VE

TICARET A.S. DGKLB 0 0,5259 1
DOGUSAN BORU SANAYIi VE TICARET A.S. DOGUB 0 0,0000 0
2(;KTAS DOKUMCULUK TICARET VE SANAYI DOKTA 0 01267 0
2%RAN DOGAN BASIM VE AMBALAJ SANAYI DURDO 0 0.0000 0
Kﬁéo BOYA FABRIKALARI SANAYI VE TICARET DYOBY 0 0.1905 0
EGE ENDUSTRI VE TiCARET A.S. EGEEN 1 1,0000 1
EGE GUBRE SANAYIi A.S. EGEGUB 1 0,7490 1
EGE PROFIL TICARET VE SANAYI A.S. EGPRO 1 1,0000 1
EGE SERAMIK SANAYI VE TICARET A.S. EGSER 1 1,0000 1
iGSEPLAST EGE PLASTIK TICARET VE SANAYI EPLAS 0 0.0360 0
EKiZ KIMYA SANAYI VE TICARET A.S. EKIZ 0 0,0000 0
EMEK ELEKTRIK ENDUSTRISI A.S. EMKEL 0 0,0014 0
EMINIS AMBALAJ SANAYI VE TICARET A.S. EMNIS 0 0,0000 0
iRSBOSAN ERCIYAS BORU SANAYII VE TICARET | oo 5o 1 10000 L
EREGLI DEMIR VE CELIK FABRIKALARI T.A.S. EREGL 1 1,0000 1
ERSU MEYVE VE GIDA SANAYI A.S. ERSU 0 0,0012 0
FEDERAL-MOGUL IZMIT PiSTON VE PiM

URETIM TESISLERI A.S. FMIZP 1 1,0000 1
FORD OTOMOTIV SANAYI A.S. FROTO 1 1,0000 1
FRIGO-PAK GIDA MADDELERI SANAYI VE

TICARET A.S. FRIGO 0 0,0000 0
GEDIZ AMBALAJ SANAYI VE TICARET A.S. GEDZA 1 1,0000 1
GENTAS DEKORATIF YUZEYLER SANAYI VE

TICARET AS. GENTS 1 0,9997 1
GOODYEAR LASTIKLERI T.A.S. GOODY 1 0,9914 1
GOLTAS GOLLER BOLGESI CIMENTO SANAYI

VE TICARET A.S. GOLTS 1 0,4679 0
GUBRE FABRIKALARI T.A.S. GUBRF 0 0,0014 0
HEKTAS TICARET T.A.S. HEKTS 1 1,0000 1
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HURRIYET GAZETECILIK VE MATBAACILIK

AS HURGZ 0 0,0000 0
IHLAS EV ALETLERI IMALAT SANAYI VE
TICARET AS. IHEVA 0 0,1341 0
IHLAS GAZETECILIK A.S. IHGZT 0 0,2953 0
ISKENDERUN DEMIR VE CELIK A.S. ISDMR 1 1,0000 1
iZMIR DEMIR CELIK SANAYI A.S. IZMDC 0 0,0003 0
JANTSA JANT SANAYI VE TICARET A.S. JANTS 1 1,0000 1
KAPLAMIN AMBALAJ SANAYI VE TICARET A.S. KAPLM 0 0,0000 0
KRDMA,
KARDEMIR KARABUK DEMIR CELIK SANAYI KRDMB, 0 0,0525 0
VE TICARET A.S. KRDMD
KARSAN OTOMOTIV SANAYIi VE TICARET A.S. KARSN 0 0,1292 0
f;RTONSAN KARTON SANAYI VE TICARET KARTN 1 10000 1
KATMERCILER ARAC USTU EKIPMAN SANAYI
VE TICARET A.S. KATMR 0 0,0019 0
iESNT GIDA MADDELERI SANAYIi VE TICARET KENT 1 0.9903 L
KEREVITAS GIDA SANAYI VE TICARET A.S. KERVT 0 0,0006 0
KLIMASAN KLIMA SANAYI VE TICARET A.S. KLMSN 1 0,9971 1
KONFRUT GIDA SANAYI VE TICARET A.S. KNFRT 1 0,9997 1
KONYA CIMENTO SANAYII A.S. KONYA 1 0,9987 1
KORDSA TEKNIK TEKSTIL A.S. KORDS 1 0,9253 1
KUTAHYA PORSELEN SANAYI A.S. KUTPO 1 0,9843 1
LUKS KADIFE TICARET VE SANAYIi A.S. LUKSK 1 0,8132 1
MAKINA TAKIM ENDUSTRISI A.S. MAKTK 0 0,0000 0
MARSHALL BOYA VE VERNIK SANAYII A.S. MRSHL 0 0,1514 0
MENDERES TEKSTIL SANAYI VE TICARET A.S. MNDRS 0 0,0088 0
MERKO GIDA SANAYI VE TICARET A.S. MERKO 0 0,0000 0
MONDI OLMUKSAN KAGIT VE AMBALAJ
SANAYI A.S. OLMK 0 0,0000 0
MONDI TiRE KUTSAN KAGIT VE AMBALAJ
SANAYI A.S. TIRE 0 0,1566 0
I;IISGBAS NIGDE BETON SANAYI VE TICARET NIBAS 0 0.0001 0
NUH CIMENTO SANAYT A.S. NUHCM 1 0,9988 1
ORMA ORMAN MAHSULLERI INTEGRE SANAYI
VE TiICARET AS. ORMA 0 0,0032 0
2TSOMR OTOMOTIV VE SAVUNMA SANAYI OTKAR 1 09223 L
OYAK CIMENTO FABRIKALARI A.S. OYAKC 1 0,9997 1
OYLUM SINAI YATIRIMLAR A.S. OYLUM 0 0,0151 0
OZBAL CELIK BORU SANAYI TICARET VE
TAAHHUT A.S. OZBAL 0 0,0000 0
PARSAN MAKINA PARCALARI SANAYII A.S. PARSN 0 0,0067 0
PENGUEN GIDA SANAYI A.S. PENGD 0 0,0000 0
PETKIM PETROKIMYA HOLDING A.S. PETKM 1 0,9987 1
PINAR ENTEGRE ET VE UN SANAYIi A.S. PETUN 1 0,9952 1
PINAR SU VE ICECEK SANAYI VE TICARET A.S. PINSU 0 0,0000 0
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PINAR SUT MAMULLERI SANAYII A.S. PNSUT 1 0,9469 1
PRIZMA PRES MATBAACILIK YAYINCILIK

SANAYI VE TICARET AS. PRZMA 1 0,7905 1
RODRIGO TEKSTIL SANAYI VE TICARET A.S. RODRG 0 0,3939 0
ROYAL HALI IPLIK TEKSTIL MOBILYA SANAYI

VE TICARET A.S. ROYAL 0 0,0007 0
RTA LABORATUVARLARI BiYOLOJIK URUNLER

ILAC VE MAKINE SANAYI TICARET A.S. RTALB 1 0,7097 1
SANIFOAM SUNGER SANAYI VE TICARET A.S. SANFM 0,0000

SARAY MATBAACILIK KAGITCILIK

KIRTASIYECILIK TICARET VE SANAYI A.S. SAMAT 0 0,0004 0
SARKUYSAN ELEKTROLITIK BAKIR SANAYI VE

TICARET A.S. SARKY 1 0,9966 1
SAY YENILENEBILIR ENERJI EKIPMANLARI

SANAYI VE TICARET A.S. SAYAS 0 0,0000 0
SEKURO PLASTIK AMBALAJ SANAYI A.S. SEKUR 0 0,7961 1
SILVERLINE ENDUSTRI VE TICARET A.S. SILVR 0 0,1552 0
SODAS SODYUM SANAYII A.S. SODSN 1 1,0000 1
SOKTAS TEKSTIL SANAYI VE TICARET A.S. SKTAS 0 0,0009 0
TAT GIDA SANAYI A.S. TATGD 1 0,4627 0
TOFAS TURK OTOMOBIL FABRIKASI A.S. TOASO 1 0,9996 1
TUGCELIK ALUMINYUM VE METAL

MAMULLERI SANAYi VE TICARET A.S. TUCLK 0 0,1959 0
TUMOSAN MOTOR VE TRAKTOR SANAYI A.S. TMSN 0 0,0084 0
TUPRAS-TURKIYE PETROL RAFINERILERI A.S. TUPRS 1 0,9999 1
TURK PRYSMIAN KABLO VE SISTEMLERI A.S. PRKAB 1 0,9185 1
TURK TRAKTOR VE ZIRAAT MAKINELERI A.S. TTRAK 1 0,8000 1
TURK TUBORG BiRA VE MALT SANAYIi A.S. TBORG 1 1,0000 1
ULUSOY ELEKTRIK IMALAT TAAHHUT VE

TICARET A.S. ULUSE 1 1,0000 1
ULUSOY UN SANAYI VE TICARET A.S. ULUUN 1 0,9953 1
USAK SERAMIK SANAYI A.S. USAK 1 0,0413 0
ULKER BISKUVI SANAYI A.S. ULKER 1 0,9999 1
VANET GIDA SANAYI IC VE DIS TICARET A.S. VANGD 0 0,0093 0
VESTEL BEYAZ ESYA SANAYI VE TICARET A.S. VESBE 1 1,0000 1
VESTEL ELEKTRONIK SANAYI VE TICARET A.S. VESTL 1 0,3446 0
VIKING KAGIT VE SELULOZ A.S. VKING 0 0,0000 0
YATAS YATAK VE YORGAN SANAYI VE

TICARET A.S. YATAS 1 0,9999 1
YIBITAS YOZGAT ISCI BIRLIGI INSAAT

MALZEMELERI TICARET VE SANAYI A S. YBTAS 0 0,1969 0
YONGA MOBILYA SANAYI VE TICARET A.S. YONGA 1 0,9990 1
YUNSA YUNLU SANAYI VE TICARET A.S. YUNSA 0 0,0906 0
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Ek-4:YSA Tahmin Sonuglari

YSA YSA
Gergek Cikt1 Tahmin
isletme Ad1 Borsa Kodu | Deger Degeri Degeri

ACISELSAN ACIPAYAM SELULOZ SANAYI VE
TICARET A.S. ACSEL 1 0,9690 1
ADEL KALEMCILIK TICARET VE SANAYI A S. ADEL 0 0,0583 0
AFYON CIMENTO SANAYI T.A.S. AFYON 0 0,1573 0
AKCANSA CIMENTO SANAYI VE TICARET A.S. AKCNS 1 0,9701 1
AKIN TEKSTIL A.S. ATEKS 1 0,9038 1
ARSAN TEKSTIL TICARET VE SANAYI A.S. ARSAN 1 0,9685 1
AKSA AKRILIK KIMYA SANAYIi A S. AKSA 1 0,9540 1
ALARKO CARRIER SANAYI VE TICARET A.S. ALCAR 1 0,9676 1
ALKIM ALKALI KIMYA A.S. ALKIM 1 0,9700 1
ALKIM KAGIT SANAYI VE TICARET A.S. ALKA 1 0,9686 1
:I\;ADOLU EFES BIRACILIK VE MALT SANAYII AEFES 0 0.4619 0
ANADOLU ISUZU OTOMOTIV SANAYI VE
TICARET A.S. ASUZU 0 0,0014 0
ARCELIK AS. ARCLK 1 0,9136 0
A.V.0.D. KURUTULMUS GIDA VE TARIM
URUNLERI SANAYI TICARET A.S. AVOD 0 0,1913 0
AYES CELIK HASIR VE CIT SANAYT A.S. AYES 1 0,9314 1
AYGAZ A.S. AYGAZ 1 0,9555 1
BAGFAS BANDIRMA GUBRE FABRIKALARI A.S. BAGFS 0 0,0075 0
BAK AMBALAJ SANAYI VE TICARET A.S. BAKAB 1 0,9674 1
BALATACILAR BALATACILIK SANAYI VE
TICARET A.S. BALAT 0 0,0019 0
BANTAS BANDIRMA AMBALAJ SANAYI
TICARET A.S. BNTAS 1 0,9406 1
i,;TICIM BATI ANADOLU CIMENTO SANAYII BTCIM 0 0.9674 1
BATISOKE SOKE CIMENTO SANAYIi T.A.S. BSOKE 0 0,0025 0
BILICI YATIRIM SANAYI VE TICARET A.S. BLCYT 1 0,9654 1
BIRKO BIRLESIK KOYUNLULULAR MENSUCAT
TICARET VE SANAYI A.S. BRKO 0 0,0022 0
BIRLIK MENSUCAT TICARET VE SANAYI
ISLETMESI A.S. BRMEN 0 0,0025 0
BORUSAN MANNESMANN BORU SANAYI VE
TICARET A.S. BRSAN 1 0,9555 1
EOSSCH FREN SISTEMLERI SANAYI VE TICARET BEREN L 0.9690 L
??xS;A TICARET VE SANAYI ISLETMELERI BOSSA 1 0.9689 1
BRISA BRIDGESTONE SABANCI LASTIK SANAYI
VE TICARET A.S. BRISA 1 0,9681 1

BURCE 0 0,0037 0

BURCELIK BURSA CELIK DOKUM SANAYII A.S.
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BURSA CIMENTO FABRIKASI A.S. BUCIM 1 0,9687 1
COCA-COLA ICECEK A.S. CCOLA 1 0,8801 1
CELIK HALAT VE TEL SANAYIi A.S. CELHA 0 0,0017 0
CEMAS DOKUM SANAYI A.S. CEMAS 0 0,0013 0
gESMTAs CELIK MAKINA SANAYI VE TICARET CEMTS L 0.9696 L
CIMENTAS iZMIR CIMENTO FABRIKASI T.A.S. CMENT 0 0,1655 0
CIMENTAS iZMIR CIMENTO FABRIKASI T.A.S. CIMSA 1 0,8626 1
DAGI GIYIM SANAYI VE TiICARET AS. DAGI 0 0,0321 0
DARDANEL ONENTAS GIDA SANAYI A S. DARDANEL | 0 0,0024 0
KESMISAS DOKUM EMAYE MAMULLERI SANAYT | o\« L 0.9679 1
DERIMOD KONFEKSIYON AYAKKABI DERI
SANAYI VE TICARET A.S. DERIM 0 0,1609 0
DESA DERI SANAYI VE TICARET A.S. DESA 0 0,0018 0
?%EEEEI%S E;RILIS TEKSTIL SANAYI VE DIRIT 0 0.0025 0
?122?\1% I]()i(‘éAN YEDEK PARCA IMALAT VE DITAS 0 00152 0
PDSZG:IFL ill\J/IiD: é)ERGI YAYINCILIK VE DOBUR 0 0.0684 0
TDi%Cg{%ST IiESLEBEK MOBILYA SANAYI VE DGKLB 0 00034 0
DOGUSAN BORU SANAYIi VE TICARET A.S. DOGUB 0 0,0021 0
K%KTAS DOKUMCULUK TICARET VE SANAYI — . 0.9004 L
K%RAN DOGAN BASIM VE AMBALAJ SANAYI DURDO 0 00019 0
K\;o BOYA FABRIKALARI SANAYI VE TICARET |y oy 0 0.0582 0
EGE ENDUSTRI VE TiCARET A.S. EGEEN 1 0,9698 1
EGE GUBRE SANAYIi A.S. EGEGUB 1 0,9667 1
EGE PROFIL TICARET VE SANAYI A S. EGPRO 1 0,9689 1
EGE SERAMIK SANAYI VE TICARET A.S. EGSER 1 0,9683 1
iGSEPLAST EGE PLASTIK TICARET VE SANAYI EPLAS 0 00130 0
EKiZ KIMYA SANAYI VE TICARET A.S. EKIZ 0 0,0018 0
EMEK ELEKTRIK ENDUSTRISI A.S. EMKEL 0 0,0486 0
EMINIS AMBALAJ SANAYI VE TICARET A.S. EMNIS 0 0,1575 0
iRSBOSAN ERCIYAS BORU SANAYII VE TICARET | _ooe L 0.9681 L
EREGLI DEMIR VE CELIK FABRIKALARI T.A.S. EREGL 1 0,9692 1
ERSU MEYVE VE GIDA SANAYI A.S. ERSU 0 0,0073 0
FEDERAL-MOGUL iZMIiT PISTON VE PiM
URETIM TESISLERI A.S. FMIZP 1 0,9698 1
FROTO 1 0,9697 1

FORD OTOMOTIV SANAYI A S.
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FRIGO-PAK GIDA MADDELERI SANAYI VE

TICARET A.S FRIGO 0 0,0019 0
GEDIZ AMBALAJ SANAYI VE TICARET A.S. GEDZA 1 0,9676 1
%ECI\[LTRAEST iEgORATIF YUZEYLER SANAYi VE GENTS L 0.9680 L
GOODYEAR LASTIKLERI T.A.S. GOODY 1 0,9618 1
gg]%{CAE RCI%EOTLkFéR BOLGESI CIMENTO SANAYI GOLTS L 0.8456 L
GUBRE FABRIKALARIT.A.S. GUBRF 0 0,0003 0
HEKTAS TICARET T.A.S. HEKTS 1 0,9701 1
iléRRIYET GAZETECILIK VE MATBAACILIK HURGZ 0 00108 0
ITI%//;S{ 1::ETV :;ETLERI IMALAT SANAYI VE IHEVA 0 0.0379 0
IHLAS GAZETECILIK A.S. IHGZT 0 0,1728 0
ISKENDERUN DEMIR VE CELIK A.S. ISDMR 1 0,9686 1
iZMiR DEMIR CELIK SANAYI A S. 1ZMDC 0 0,0020 0
JANTSA JANT SANAYI VE TiCARET A.S. JANTS 1 0,9681 1
KAPLAMIN AMBALAJ SANAYI VE TICARET A.S. | KAPLM 0 0,0019 0
KRDMA,

KARDEMIR KARABUK DEMIR CELIK SANAYI KRDMB, 0 0,0632 0
VE TICARET A.S. KRDMD

KARSAN OTOMOTIV SANAYIi VE TICARET A.S. KARSN 0 0,0545 0
fASRTONSAN KARTON SANAYI VE TICARET KARTN L 0.9602 L
KATMERCILER ARAC USTU EKIPMAN SANAYI

VE TICARET A.S. KATMR 0 0,0019 0
iESNT GIDA MADDELERi SANAYIi VE TICARET KENT L 0.9630 1
KEREVITAS GIDA SANAYI VE TICARET A.S. KERVT 0 0,2113 0
KLIMASAN KLIMA SANAYI VE TICARET A.S. KLMSN 1 0,9669 1
KONFRUT GIDA SANAYI VE TICARET A.S. KNFRT 1 0,9701 1
KONYA CIMENTO SANAYII A.S. KONYA 1 0,9669 1
KORDSA TEKNIK TEKSTIL A.S. KORDS 1 0,9669 1
KUTAHYA PORSELEN SANAYI A.S. KUTPO 1 0,9676 1
LUKS KADIFE TICARET VE SANAYII A.S. LUKSK 1 0,3093 0
MAKINA TAKIM ENDUSTRISI A.S. MAKTK 0 0,0272 0
MARSHALL BOYA VE VERNIK SANAYIi AS. MRSHL 0 0,0096 0
MENDERES TEKSTIL SANAYI VE TICARET A.S. MNDRS 0 0,0016 0
MERKO GIDA SANAYI VE TICARET A.S. MERKO 0 0,0025 0
IS\’/I[SI\II\IAD%O;I;/IUKSAN KAGIT VE AMBALAJ OLMK 0 0.0021 0
gﬁfﬁféiTiRsE KUTSAN KAGIT VE AMBALA]J — q 0.0642 L
NiGBAS NiGDE BETON SANAYI VE TICARET NIBAS 0 00129 0

AS.

141



file:///C:/AppData/tr/sirket-bilgileri/ozet/4028e4a140e95be70140ee27ccd40129
file:///C:/AppData/tr/sirket-bilgileri/ozet/4028e4a140ee35c70140ee6408650041
file:///C:/AppData/tr/sirket-bilgileri/ozet/4028e4a240ee37a30140ee7a98160079
file:///C:/AppData/tr/sirket-bilgileri/ozet/4028e4a2416e696c01416ee8eb7b3770
file:///C:/AppData/tr/sirket-bilgileri/ozet/4028e4a140f275550140f27e319401ca
file:///C:/AppData/tr/sirket-bilgileri/ozet/4028e4a240f2ef4c01413b1b57300719
file:///C:/AppData/tr/sirket-bilgileri/ozet/4028e4a1416e696501416f314a3960dc
file:///C:/AppData/tr/sirket-bilgileri/ozet/4028e4a140f2ed7201412ace3ada0707
file:///C:/AppData/tr/sirket-bilgileri/ozet/4028e4a140f2ed7201412ace3ada0707
file:///C:/AppData/tr/sirket-bilgileri/ozet/4028e4a140f2ed7201412ace3ada0707
file:///C:/AppData/tr/sirket-bilgileri/ozet/4028e4a140f275530140f2e357a501f7
file:///C:/AppData/tr/sirket-bilgileri/ozet/4028e4a2416e697d01416e969af50d2e
file:///C:/AppData/tr/sirket-bilgileri/ozet/4028e4a14184e9cf01419c001e945a74
file:///C:/AppData/tr/sirket-bilgileri/ozet/4028e4a2416e696c01416f7763e874db
https://www.kap.org.tr/
file:///C:/AppData/tr/sirket-bilgileri/ozet/4028e4a140f2ed720140f3014c9400cf
file:///C:/AppData/tr/sirket-bilgileri/ozet/4028e4a140f2ed720140f30606a700ec
file:///C:/AppData/tr/sirket-bilgileri/ozet/4028e4a240f2ef4c014111cff01d0420
file:///C:/AppData/tr/sirket-bilgileri/ozet/4028e4a140f2ed720140f31ed775014f
file:///C:/AppData/tr/sirket-bilgileri/ozet/4028e4a24158e42201415ad40fca5dd0
file:///C:/AppData/tr/sirket-bilgileri/ozet/4028e4a141462dfe0141501126b74b77
file:///C:/AppData/tr/sirket-bilgileri/ozet/4028e4a24158e42201415ae7c0875fab
file:///C:/AppData/tr/sirket-bilgileri/ozet/4028e4a1413b7ef501413bc24123002f

NUH CIMENTO SANAYI A.S. NUHCM 1 0,9598 1
851\;[{% Q%AE é\/IAHSULLERI INTEGRE SANAYI ORMA 0 0.0382 0
gTSOKAR OTOMOTIV VE SAVUNMA SANAYI OTKAR L 0.9683 L
OYAK CIMENTO FABRIKALARI A.S. OYAKC 1 0,9658 1
OYLUM SINAI YATIRIMLAR A.S. OYLUM 0 0,0047 0
OZBAL CELIK BORU SANAYI TICARET VE
TAAHHOT AS. OZBAL 0 0,0745 0
PARSAN MAKINA PARCALARI SANAYIi A.S. PARSN 0 0,0627 0
PENGUEN GIDA SANAYI A.S. PENGD 0 0,0012 0
PETKIM PETROKIMYA HOLDING A.S. PETKM 1 0,9525 1
PINAR ENTEGRE ET VE UN SANAYIi A S. PETUN 1 0,9057 1
PINAR SU VE ICECEK SANAY] VE TICARET A.S. PINSU 0 0,0009 0
PINAR SUT MAMULLERI SANAYIi A.S. PNSUT 1 0,8507 1
PRiZMA PRES MATBAACILIK YAYINCILIK
SANAYI VE TICARET A.S. PRZMA . 0,9573 .
RODRIGO TEKSTIL SANAYI VE TICARET A.S. RODRG 0 0,0058 0
ROYAL HALI IPLIK TEKSTIL MOBILYA SANAY]
VE TICARET A.S. ROYAL 0 0,0018 0
RTA LABORATUVARLARI BIYOLOJiK URUNLER
ILAC VE MAKINE SANAYI TICARET A.S. RTALB ! 0,7448 !
SANIFOAM SUNGER SANAYI VE TICARET A.S. SANFM 0 0,0018 0
SARAY MATBAACILIK KAGITCILIK
KIRTASIYECILIK TICARET VE SANAYI A.S. SAMAT 0 0,0018 0
SARKUYSAN ELEKTROLITIK BAKIR SANAYI VE
TICARET AS. SARKY 1 0,0951 0
SAY YENILENEBILIR ENERJI EKIPMANLARI
SANAYI VE TICARET A.S. SAYAS 0 0,0024 0
SEKURO PLASTIK AMBALAJ SANAYI A.S. SEKUR 0 0,9199 1
SILVERLINE ENDUSTRI VE TICARET A.S. SILVR 0 0,0852 0
SODAS SODYUM SANAYII A.S. SODSN 1 0,9687 1
SOKTAS TEKSTIL SANAYI VE TICARET A.S. SKTAS 0 0,0057 0
TAT GIDA SANAYI AS. TATGD 1 0,9635 1
TOFAS TURK OTOMOBIL FABRIKASI A.S. TOASO 1 0,9685 1
TUGCELIK ALUMINYUM VE METAL
MAMULLERI SANAYI VE TICARET A.S. TUCLK 0 0,0742 0
TUMOSAN MOTOR VE TRAKTOR SANAYI A.S. TMSN 0 0,0039 0
TUPRAS-TURKIYE PETROL RAFINERILERI A.S. TUPRS 1 0,9686 1
TURK PRYSMIAN KABLO VE SISTEMLERI A.S. PRKAB 1 0,9575 1
TURK TRAKTOR VE ZIRAAT MAKINELERI] A S. TTRAK 1 0,9684 1
TURK TUBORG BIRA VE MALT SANAYIi A.S. TBORG 1 0,9685 1
ULUSOY ELEKTRIK IMALAT TAAHHUT VE
TICARET A, ULUSE 1 0,9696 1
ULUUN 1 0,9562 1

ULUSOY UN SANAYI VE TICARET A.S.
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USAK SERAMIK SANAYI A S. USAK 1 0,6624 1
ULKER BiSKUVI SANAYI A.S. ULKER 1 0,9592 1
VANET GIDA SANAYI IC VE DIS TiCARET A.S. VANGD 0 0,0247 0
VESTEL BEYAZ ESYA SANAYI VE TICARET A.s. | VESBE 1 0,9678 1
VESTEL ELEKTRONIK SANAYi VE TICARET A.s. | VESTL 1 0,9677 1
VIKING KAGIT VE SELULOZ A.S. VKING 0 0,0015 0
}{1%1?1% ST(;\JsK VE YORGAN SANAYI VE VATAS L 0.9682 .
MALZEMELERI TICARET VE SANAYI A, YBTAS | 0 | ooz | 0
YONGA MOBILYA SANAYI VE TICARET A.S. YONGA 1 0,9678 1

YUNSA 0 0,0009 0

YUNSA YONLU SANAYI VE TICARET A.S.
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