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OZET

Bir igletmenin fiili durumu diizenli olarak agikladigi finansal tablolardan belirlenir.
Finansal tablolara bakilarak isletmenin finansal basar1 durumlari tespit edilir. Finansal
basarisizliga ugramis isletmelerin sayisindaki artis isletmelerin hem kendi kaynaklarinin hem de
iilke kaynaklarmin iyi kullanilmadiginin bir gostergesidir. Bu nedenle finansal basarisizligin
tahmin edilmesi 6nem arz eder. Bu calismada ilk olarak basarili ve basarisiz isletmeler
belirlenerek istatistiki modeller kurulmasi i¢in Ornek, Kkestirim seti ve Kkontrol seti
olusturulmustur. Daha sonra kontrol grubu ve veri seti kullanarak IMKB’de islem goren 140
sanayi isletmesinin 2005-2008 yillar1 arasindaki finansal basarisizliklari1 veri madenciligi ve
diskriminant analizi modelleri ile tahmin ederek hangi yontemin daha iyi sonug¢ verdigi tespit
edilmigtir.
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ESTIMATING FINANCIAL FAILURE OF ENTERPRISES WITH
DATA MINING AND DISCRIMINANT ANALYSIS

ABSTRACT

The actual status of the enterprises is determined by the regularly declared financial
statements. By inspecting these financial statements, the financial success conditions of the
enterprises are determined. The increase in the number of the financially failed enterprises is the
indication of bad utilizing of both their own sources and the sources of the country. Therefore
forecasting financial failures is important. In this study initially, example, forecasting set and
control set are established to build statistical models by determining successful and unsuccessful
enterprises. Then, the financial failures of 140 industrial companies listed in Istanbul Stock
Exchange between 2005-2008 years are forecasted by using control set and data set. In these
procedures data mining and discriminate analysis models were used and it is determined which
model is giving better results.
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GIRIS

Isletmelerin, ozellikle anonim sirketlerin, teoride sonsuz olarak varliklarini
stirdiirdiikleri kabul edilmekle birlikte, piyasada bazi isletmelerin basarili olamadiklari
ve varliklarinin sona erdigi goriilmektedir. Bir isletmenin finansal basarisizligi,
isletmenin gecici nedenlerle finansal yiikiimliiliiklerini karsilayamamasindan iflas
etmesine kadar uzanan durumlari ifade etmektedir (Akgiic, 1998: 947).

Finans literatiirinde yaygin olarak kullanilan finansal basarisizhgin 5 tirii
bulunmaktadir. Bunlar; bir isletmenin gelirlerinin, sermaye maliyetini de igeren toplam
maliyetlerini karsilayamamasi olarak ifade edilen Ekonomik Bagsarisizlik, isletmenin
kredi verenlerin zarar etmelerine neden olacak sekilde faaliyetlerini durdurmasi
seklinde tanimlanan Isletme Basarisizligi, belirli bir zamandaki gegici likidite
noksanligindan dolay1 vadesi gelen cari yiikiimliliiklerin yerine getirilememesi
durumunda Teknik Acizlik, toplam yiikiimliiliklerin defter degeri, varliklarinin gercek
degerinden daha fazla olmasi durumunda ise isletme Negatif Net Degere Sahiptir.
Finansal basarisizligim son ve en kotii durumu ise iflastir. [flas hukuki bir siire¢ olup
mahkeme tarafindan ilan edilerek kesinlik kazanmaktadir (Brigham ve Gapenski, 1994:
1015).

Cok ciddi boyutlarda sosyo-ekonomik sorunlari beraberinde getiren finansal
basarisizliga, isletmeleri iten nedenler iki grupta toplanmaktadir. Bunlardan ilki isletme
yonetimince kontrol edilemeyen isletme disi etkenlerdir. Dis etkenler ekonominin
biiylime orani, ekonomik kriz veya durgunluk hali, enflasyon, yiiksek faiz orani, doviz
kuru, siki para politikalari, tercihlerin, tutumlarin ve tiikketici davranislarinin degismesi
gibi etkenlerdir. Finansal basarisizligin ikinci etkeni ise, isletme yonetimince kontrol
edilebilen isletme i¢i sorunlardir. Bu sorunlara; kétii yonetim, sagliksiz biiylime, temel
projelerde basarisizlik, pazarlama yanlisliklar, yetersiz iletisim, yetersiz i¢ kontrol
sistemi, finansman yetersizlikleri gosterilebilir.

Isletmelerin finansal basarisizliga siiriiklenmesine neden olan isletme dis1
basarisizlik etmenleri yapilmis olan degisik calismalarda su sekilde belirlenmistir
(Tirksoy, 2007: 101).

Tablo 1.1: Calismalarda Tespit Edilen Isletme Dis1 Basarisizlik Etmenleri

Aragtirmact Basarisizlik Etmenleri

Altman (1984) Faiz Oranlari, Enflasyon, Enflasyonu
Diisiiriicii Politikalar, Ekonomik Durgunluk

Norman (1991) Maliyet Yapisi, Rekabet

Laitinen ve Laitinen (1998) Ekonomik Durgunluk, Milli Gelir Dagiliminin
Bozulmasi, Faiz Oranlari

Hudson (1997) Arz ve T_,alepj(ap 81

Nucci (1999) Islet@e Olgegi .

Stokes ve Blackburn (2002) Nakit Akimi ve Vergi Sorunlar .
Yiiksek Maliyetler, Diisiik Talep, Ekonomik

Lensberg vd. (2006) 5 Uk
urgunlu
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Finansal basarisizligin tahmini, isletmeleri basarisizliga iten nedenlerin tespit
edilmesine olanak saglar. Boylece hem isletme yonetimi hem de isletmeyle ¢ikar iligkisi
icinde olan tiim ¢evreler sorunlar biiyiimeden gerekli onlemleri alabilirler. Yapilan
tahmin isletme yonetimince gelecege iliskin izlenecek politikalarin belirlenmesinde son
derece 6nemli iken, ayni zamanda devlet otoritesinin izleyecegi politikalarin —6zellikle
bankalarla ilgili- belirlenmesinde, birlesme ve satin alma stratejilerinin belirlenmesinde,
sigorta sirketlerince sigorta yapilacak isletmenin durum degerlendirmesi gibi
durumlarda 6nemli bir yere sahiptir.

Finansal basarisizlik tahminlerinde 6znel ve nesnel olmak tizere iki yontem
kullanilmaktadir. Nesnel yontemler istatistiksel ya da matematiksel yontemler olup
1960’11 yillarda uygulanmaya baslanmis, 1970’lerde meydana gelen petrol kriziyle daha
da bir énem kazanmistir. O giinlerden bu giinlere finansal basarisizlig1 daha iyi tahmin
eden yeni metotlar gelistirme c¢abasi devam etmektedir. Bu calismada finansal
basarisizligin tahmininde veri madenciligi ve diskriminant analizi modelinden
hangisinin daha iyi sonug verdigi tespit edilmeye ¢alisilacaktir.

1. LITERATUR TARAMASI

Finansal basarisizligin tahminine yonelik olarak ilk yapilan ¢aligmalardan bir
tanesi Beaver (1966) calismasidir. Bu ¢alismada, finansal basarisizligin tahmininde tek
degiskenli model olarak oran analizi kullanmistir ve basarisizliktan en az bes yil
oncesine kadar oran analizinin basarisizlik tahmininde kullanilabilecegi tespit
edilmistir.

Tek degiskenli modeller finansal oranlar1 tek tek ele alarak finansal basarisizlig
tahmin etmeye calistiklar1 igin, incelenen oranlara gore celiskili sonuglar
iiretmektedirler. Bu sorunun ¢oziimii i¢in Altman (1968) caligmasinda, olaylar1 ¢ok
boyutlu ele alan ¢ok degiskenli modellerden olan c¢oklu diskriminant analizini
kullanmistir. Calisma sonucunda kurulan modelle isletmeler finansal agidan basarisiz
ve basarisiz olmayan igletmeler seklinde bir siniflandirma ile ilk yil i¢in % 95 tahmin
basaris1 gostermistir.

Ohlson (1980), olasi iflas tahmini i¢in lojistik regresyon analizini kullanmustir.
Iflastan bir y1l 6ncesi igin, iflastan iki y1l dncesi i¢in ve iflastan bir ve iki y1l dncesini
birlestirerek ti¢c farkli model gelistirmistir. Modeller, sirasiyla % 96,12; % 95,55 ve %
92,84 oraninda basariyla tahminde bulunmuslardr.

Odom ve Sharda (1990), finansal basarisizlik tahmininde yapay sinir aglarini
kullanmiglardir. Yapilan galismada yapay sinir aglariyla, egitim setine bagh olarak iflas
etmis isletmeler i¢in % 77,78 - % 81,48 arahiginda, iflas etmemis isletmeler iginse %
78,57 - % 85,71 araliginda siniflandirma dogrulugu elde edilmistir.

Bell (1997) ABD bankalarina yonelik olarak yaptiklar1 ¢alismalarinda, yapay
sinir aglan ve lojistik regresyon modellerinden hangisinin firma basarisizligini daha iyi
tahmin ettigi arastirllmistir. Sonug olarak her iki yontemin basarisizlik tahmininde
birbirlerine net bir Gstiinliigliniin olmadig1 goriilmiistiir.

Canbas vd. (2005), ¢alismalarinda finansal basarisizligin 6nceden tahmininde
diskiminant analizi, lojistik regresyon, probit ve temel bilesenler analizlerinden olusan
biitiinlesik bir erken uyan sistemi Onermektedirler. Tiirk bankalarma ait verilerin
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kullanildig1r caligmada, gelistirilen sistemin tahmin yeteneginin her bir analiz
yonteminden daha iyi sonug verdigi tespit edilmistir.

Vuran (2009), 1997-2007 déneminde halka agik ve halka kapali toplam 122
isletmenin finansal basarisizligini tahmin etmede Diskriminant ve Lojistik Regresyon
Analizlerini uygulamig ve modellerin tahmin giiglerini karsilagtirmistir. Caligmada
kullanilan yontemlerin arasinda tahmin giicii ve degisken se¢imi konusunda istatistiki
acidan 6nemli fark olmadig1 gorilmiistir.

Muzir ve Caglar (2009), uygulamada yaygin olarak kullanilan sekiz adet
finansal basarisizlik modeli Tiirkiye i¢in test edip, basarisizlik 6ncesi ilk yil i¢in tahmin
performanslarinin karsilagtirmiglardir. Ohlson tarafindan 6nerilen O-Skor modelinin,
81,6 % dogru smiflandirma oram ile diger mevcut modellere kiyasla daha basarili
bulunmustur.

2. VERI SETi VE YONTEM

Calismada 2005-2008 yillar1 arasinda, hisse senetleri IMKB’de islem goren 140
sanayi isletmesi ele alinmigtir. Ele alinan isletmelerin bilango ve gelir tablolar
incelenerek belli kriterlere gore “finansal basarili” ve “finansal basarisiz” olarak
siniflandirma yapilmustir. Bu kriterler ise “iflas etmis olmak, Borsada tahtasi kapanmis
olmak, Faaliyetlerini durdurmus olmak ve iist iiste iki y1l veya daha fazla yil zarar etmis
olmak’tir.

Yapilan incelemede isletmelerin 38 tanesi basarisiz, 102 tanesi basarili olarak
belirlenmistir. Basarili isletmeler “1” ve basarisiz igletmeler “0” ile kodlanmustir.

Calismada kullanilacak verilerden 112 ve 28 isletmeden olusan deney ve
kontrol grubu seklinde iki alt veri kiimesi olusturulmustur. Bunlardan birincisi deney
seti i¢in kullanilirken, ikincisi elde edilen istatistiksel modellerin gegerlilik analizi i¢in
kullanilacaktir.

Caligmada bagimsiz degisken olarak literatiirde yaygin olarak kabul edilen
finansal oranlar kullanilmistir. Dort farkl kategoride 23 finansal oran belirlenmistir.
Bunlar;

Likidite Oranlar::
X1: Cari Oran = Donen Varliklar / Kisa Vadeli Yabanci Kaynaklar

X2: Likidite Orant = Donen Varliklar - Stoklar / Kisa Vadeli Yabanci
Kaynaklar

X3: Nakit Oran1 = Hazir Degerler / Kisa Vadeli Yabanci Kaynaklar

X4: Stoklarin Net Caligma Sermayesine Orani = Stoklar / Net Caligma
Sermayesi

Finansal Yap1 Oranlar::

X5: Kisa Vadeli Yabanci Kaynaklar / Oz Kaynaklar
X6: Toplam Borg / Oz Kaynaklar

X7: Duran Varliklar / Oz Kaynaklar
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X8: Kisa Vadeli Yabanci Kaynaklar / Toplam Varliklar
X9: Uzun Vadeli Yabanci Kaynaklar / Toplam Varliklar
X10: Toplam Borg / Toplam Varlik

X11: Sabit Giderleri Karsilama Orani

Faaliyet Oranlan:

X12: Alacak Devir Hiz1 = Kredili Satiglar / Ortalama Ticari Alacaklar

X13: Ortalama Tahsil Siiresi = 365 / Alacak Devir Hiz1

X14: Hazir Degerler Devir Hiz1 = Net Satislar / Hazir Degerler

X15: Stok Devir Hizi = SMM / Ortalama Stoklar

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

X17: Maddi Duran Varliklar Devir Hiz1 = Net Satiglar / Maddi Duran Varliklar
X18: Ozsermaye Devir Hiz1 = Net Satislar / Ozsermaye

X 19:Aktif Devir Hiz1 = Net Satiglar / Aktif Toplami

Karhlik Oranlar:

X20: Briit Kar Marj1 = Briit Satis Kar1 / Net Satiglar
X21: Faaliyet Kar1 Marj1 = Faaliyet Kar1 / Net Satiglar
X22: Net Kar Marj1 = Net Kar / Net Satiglar

X23: Ozsermayenin Karliligi = Net Kar / Ozsermaye

Finansal basarisizliklarla yapilan ¢alismalarda isletmelerin basarili ve basarisiz
olarak simiflandirilmasi sonrasi basarisizliktan bir, iki, ii¢, dért ve bes sene 6ncesinden
basarili ve basarisizlik tahmini i¢in ¢ok sayida analizler mevcuttur. Basarisiz igletmeler
i¢in basarisiz olduklari yillardan bir, iki, {i¢ ve dort y1l dncesine ait oranlart bulmada bir
sorun olmamasina karsin basaril igletmeler i¢in baz yilinin se¢ilmesi gerekmektedir. Bu
yillardan birinin baz y1l olarak se¢ilmesiyle bu baz yildan geriye bir, iki, ii¢ ve dort sene
Oncesine ait oranlarin bulunmasi miimkiin olacaktir. Yapilan diger ¢alismalarda en ¢ok
basarisizlik hangi yil olmussa o yilin basarili igletmeler i¢in baz yil olarak alimmasi
yoluna gidilmektedir. Bodylece isletmelerin basarisizliga diigmeden birka¢ sene
oncesinden tespit edilmesine yardimci olacaktir. Bunlarin basinda Beaver (1966),
istatistiki bir teknik kullanarak iflas tahminini incelemek i¢in kullandigi diskriminant
analizi ile igletmeler i¢in bir baz yili segerek buradan bes yil dncesine kadar basarili ve
basarisizlik tahmini gerceklestirmistir. Altman’in (1968), temel bir baz yili secerek
olusturdugu modeller basarisizliktan bir ve iki sene 6ncesinden siiflandirma islemine
tabi tutmustur. Torun (2007), IMKB’de islem goren sanayi isletmelerinin 1992-2004
yillar1 arasi verileri {lizerinde temel bir baz yili secerek bes yil Oncesine kadar
isletmelerin basarisizlik tahminini gergeklesmistir. Buradan hareketle bu c¢aligmada
isletmelerin 2008-2007 yil1 bilango ve gelir tablolari incelenerek finansal basarili ve
basarisiz isletmeler belirlenmis ardindan, 2007 yili baz alinarak modeller olusturulmus,
bu baz yilindan bir sene 6ncesi 2006 ve iki sene Oncesi 2005 yillari igin isletmelerin
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basarisizliga diismeden birkag¢ sene Oncesinden basarili ve basarisiz olma durumlari
tahmin edilerek modellerin siniflandirma dogruluklar: karsilastirilmistir.

2.1. Veri Madenciligi

Veri madenciligi; veri ambarlarindaki tutulan ¢ok cesitli verilere dayanarak
daha once kesfedilmemis bilgileri ortaya ¢ikarmak, bunlar karar vermek ve eylem
planini gerceklestirmek icin kullanma siirecidir (Ozmen, 2001: 2).

Veri madenciligi, biiyiik 6lcekli veriler arasindan “degerli olan” bir bilgiyi elde
etme isidir. Bu sayede veriler arasindaki iliskileri ortaya koymak ve gerektiginde ileriye
yonelik kestirimlerde de bulunmak miimkiin goriilmektedir. Bu anlamda, veri
madenciligi bir kurumda tiretilen tiim verilerin belirli yontemler kullanarak var olan ya
da gelecekte ortaya cikabilecek gizli bilgiyi su yiiziine ¢ikarma siireci olarak
degerlendirilebilir. Klasik istatistiksel uygulamalar yeterince diizenlemis ve ¢cogunlukla
Ozet veriler iizerinde calistirilir. Veri madenciliginde ise milyonlarca ve hatta
milyarlarca veri ve ¢ok daha fazla degisken ile ilgilenilir (Ozkan, 2008: 38).

Teknolojideki ilerlemeler her giin ortaya ¢ikan is ile ilgili ¢ok sayida bilgileri
depolamak ve bir araya getirmek i¢in firmalara olanak saglar. Bu durumdan dolay1
genis ¢apl veritabanlart mevcut olmustur bundan dolay1 ham verileri faydal bilgilere
doniistlirebilecegimiz bir seye gereksinim duyariz. Veri madenciligi bilgisayarlarda
depolanan bilgileri analiz etmekte kullanilmaktadir. Veri madenciligi teknikleri
bankadan perakendecilige ve sigortadan telekomiinikasyona pek ¢ok genis uygulama
alanina sahiptir (Olson and Delen, 2008: 3-8).

Veri madenciligi yontemlerini denetimli ve denetimsiz olmak {izere iki ana
kategoriye ayirmak miimkiindiir. Denetimli 6grenme oOrnekten Ogrenme olarak da
isimlendirilen denetimli O6grenimde, bir denetci tarafindan ilgili siniflar Snceden
belirlenen bir kritere gore ayrilarak, her sinif i¢in ¢esitli 6rnekler verilir. Sistemin amaci
verilen Orneklerden hareket ederek her bir smifa iliskin 6zelliklerin bulunmasi ve bu
oOzelliklerin kural ciimleleri ile ifade edilmesidir (Akpinar, 2000: 7).

N\
_—

Test
Kiimesi
e
S T r
— 1 —_—
. Smflama
e |:> Kurallar |:> Model
Kiimesi — —

Sekil 2.1: Denetimli Ogrenme
Kaynak: http://www.isletme.istanbul.edu.tr/dergi/nisan2000/1.htm
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Denetimsiz yontemler daha ¢ok veriyi anlamaya, tanimaya, kesfetmeye yonelik
olarak kullanilan ve sonraki uygulanacak yontemler igin fikir vermeye yonelik olup
ayni zamanda bu modellerin amaci girdi degiskenlerdeki gizlenmis bilgileri
kesfetmektir (Tsiptsis ve Chorianopoulos, 2009: 3-4). Denetimli yontemler ise veriden
bilgi ve sonug ¢ikarmaya yonelik kullanilmaktadir. Baslica Veri Madenciligi yontemleri
denetimli veya denetimsiz olmalarina gore;

Denetimli (Supervised)

En yakin k komsuluk (k-Nearest-Neighbor)
K-ortalamalar kiimeleme (K-means clustering)
Regresyon modelleri (Regression models)
Kural ¢ikarimi (Rule induction)

Karar agaglar1 (Decision trees)

Sinir aglar1 (Neural networks)

YVV VYV VY

Denetimsiz (Unsupervised)
> Asamali kiimeleme (Hierarchical clustering)
> Kendi kendini diizenleyen haritalar (Self organized maps)

olarak smiflandirilabilir (Koyuncugil ve Ozgiilbas, 2008: 5).

Denetimli veri madenciligi yontemlerinden karar agaglart diger denetimli
yontemlere gore daha kolay anlasilip yorumlanabilen bir siniflandirma yontemidir.
Karar agaclar ile iiretilen model tersine c¢evrilmis bir agaca benzemektedir. Bu agac
karar verme noktalar1 olan diiglimler ve bu diigiimleri birbirine baglayan dallardan
olugmaktadir. En tepede kok diigiim bulunmaktadir. Bu diigiimde bir takim 6zelliler test
edilmekte ve bu testin farkli sonuglarina gore kok diigiimden dallar tiiremektedir. Her
bir dal yeni bir karar diigiimiine baglanmakta ve burada yeni birtakim 6zellikler test
edilerek bu diigiimlerden dallar tiiremektedir. Aga¢ yapisimin en altinda ise artik
kendisinden dal tiiremeyen yaprak diigtimleri bulunmaktadir (Seyrek ve Ata, 2010:72).
Kolay anlagilma ve yorumlanabilme o6zelliginden dolayr bu ¢aligmada siiflandirma
yontemi olarak karar agaci kullanilmistir. Bu ¢aligmada C4.5 algoritmasinin gelismis
yeni sekli olan C5.0 siniflandirma yontemi kullanilmigtir.

2.2. Diskriminant Analizi

Diskriminant Analizi (Discriminant Analysis), temelleri 1930’larda Fisher
tarafindan atilan biyoloji, davranis bilimleri ve finans alanlarinda siklikla kullanilan ¢ok
degiskenli istatistik yontemlerden biridir. Hem is diinyas1 hem de akademisyenler
tarafindan kullanilan bu ydntemden tiiketici kredilerinin degerlendirilmesi ve basarili
basarisiz isletmelerin belirlenmesi gibi bir ¢ok alanda yararlamlmaktadir (Oz, 2005:47).
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Diskriminant  analizinin temel iki amaci  bulunmaktadir: Ayirma
(Discrimination) ve Siniflandirma (Classification). Analizin bu islevlerinden dolay1
eger diskriminant analizi bir ayirma fonksiyonu belirlemeye yonelik olarak
uygulandiysa Tanimlayict Diskriminant Analizi (Descriptive Discriminant Analysis) ve
eger siniflama amaciyla uygulanmis ise Ayirict Diskriminant Analizi (Predictive
Discriminant Analysis) olarak isimlendirilir (Ozdamar, 1999:320).

Dogrusal ¢ok degiskenli diskriminant analizi ile gelistirilen bir model, basarisiz
ve basarili gruplar arasinda en iyi ayrimi saglayan degiskenlerin dogrusal bir
bilesimidir.

Dogrusal diskriminant fonksiyonu asagida gosterilmektedir:

Zi=060+B1Xil + B 2Xi2 + ...+ B nXin

Burada;

Zi; i isletmesi i¢in diskriminant skoru (- o ve + oo arasinda),
3 0; sabit terim,

B3 j; dogrusal diskriminant katsayilar1 (j =0, 1, ..., n),

Xij; 1isletmesi i¢in Xj 6zelliginin degeri j =1, 2, ..., n).

Siniflandirma baglaminda, cok degiskenli diskriminant analizinin esasi,
diskriminant skoruna dayanarak bir isletmeyi basarisiz veya basarili gruplardan birine
atamaktir. Siniflandirma, ¢ok degiskenli diskriminant modeli i¢in belirlenen bir kopus
degerine gore gercgeklestirilmektedir. Bir igletmenin diskriminant skoru (Z), kopus
degerinden daha kiiciikse o isletme basarisiz gruba, diger durumlarda ise yani
diskriminant skoru kopus degerine esit ya da daha biiyiik oldugunda basarili gruba
siniflandirilmaktadir. Kimi diskriminant modellerinde tam tersi bir durum soz
konusudur. Diskriminant skoru kopus degerinden kiiciik oldugunda isletme basarili
olarak, tersi durumda ise basarisiz olarak siniflandirilir (Torun, 2007: 38).

Diskriminant analizinin sayitlilar1 ve diger gerekliliklerine iliskin bilgiler:

Orneklem biiyiikliigii: Gruplarin n sayilarinmn, yani érneklem biiyiikliiklerinin
esit olmasi gerekmemektedir. En kiiciik grupta yer alan birey ya da birim sayisinin,
bagimsiz degisken sayisindan fazla olmasi gerekliligidir.

Normal dagilim: Nicel degiskenlerin (bagimsiz/yordayicit degiskenler) ¢ok
degiskenli normal dagilim gostermesi gerekir.

Varyans-kovaryans matrislerinin homejenligi: Basarisiz ve basarili gruplar
arasindaki grup ayrilma matrisleri veya varyanskoveryans matrisleri esittir.

Uc degerler: Diskriminant analizi u¢ degerlere cok duyarlidir. Oncelikle her
grupta tek yonlii (univariate) ve ¢ok yonlii (multivariate) u¢ degerlerin taranmasi ve
bunlarin ya doniistiiriilmesi ya da ¢ikartilmasi gerekir.

Coklu dogrusal baglanti: Eger bagimsiz degiskenlerden biri, diger bir bagimsiz
degiskenle yiiksek korelasyon veriyorsa, ¢coklu dogrusal baglanti problemi ortaya g¢ikar
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dolayisiyla bagimsiz degiskenler arasinda c¢oklu dogrusal baglanti probleminin
olmamasi gerekir (Cokluk vd., 2010: 112).

3. TEST SONUCLARI

Caligmanin bu kisminda isletmelere ait verilerden yola c¢ikarak T testi,
diskriminant analizi ve veri madenciligi ile ilgili analizler yer almaktadir.

3.1.Finansal Oranlara iliskin T Testi Sonuglar

T testi basarili ve basarisiz firmalar arasindaki farkliligi ortaya koymak igin
yapilmigtir. Bu testin kullanim amaci rasyolarin istatistiksel agidan anlamli olup
olmadigimi karar vermek igindir. Bu testin sonucu bir degisken i¢in anlamh
olmayacaksa, basarilt ve basarisiz firmalar arasindaki herhangi 6nemli bir farkliliga
sahip olmayacagi i¢in daha sonra analizlerden hari¢ tutulacaktir. Veri madenciligi
yontemlerinden denetimli  6grenmede bir Ogrenim kiimesi olusturmak igin
basarisizliktan bir yil onceki yani 2007 yili verileri {izerinden t testi sonuglar
yapilmigtir. T testi sonuglari asagida Tablo 3.1'de verilmistir.

Tablo 3.1: T Testi Sonuglari

Ortalama
t df | Sig. | Farlihik

X1 ] 11,922 139| 0,000 2,43307
X2 | 10,1141 139] 0,000 1,73557
X3 | 2,774)139| 0,006| 0,60779
X4 | 2,559|139]| 0,012| 0,49664
X5 | 2,7741139] 0,006 0,60779
X6 | 2,269|139|0,025| 0,68107
X7 | 3,898|139| 0,000| 0,74507
X8 | 12,856 139| 0,000 0,38629
X9 | 7,989|139| 0,000| 0,16407
X101 12,76| 139| 0,000 0,5415
X11| 4,037]139( 0,000| 3,62186
X12| 4,435|139| 0,000| 9,42114
X131 4,123| 139 0,000 110,3066
X14| 3,749]139( 0,000| 146,5591
X15| 7,665]139( 0,000| 7,69379
X161 10,708 | 139] 0,000 2,30136
X171 6,503| 139] 0,000 3,01493
X18| 6,456] 139 0,000 1,9225
X19 7,48| 139 0,000| 0,91343
X201 11,749| 139] 0,000| 0,19057
X211 -0,708| 139] 0,480 | -0,10364
X221 0,409 139] 0,683 | 0,10957
X23 2,37| 139 0,019| 0,09893
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Yapilan t testi sonuglarindan 0,05 anlamlilik diizeyinde X21 degiskeni (Faaliyet
kar1 marj1) ve X22 degiskeni (Net kar marj1) istatistiksel agcidan anlamli bulunmadig:
i¢in analizlerden ¢ikarilacaktir.

3.2. Veri Madenciligi ile Siniflandirma

Arastirmanin bu asamasinda, T testi sonucu belirlenen 21 finansal oran ve
basarili/basarisiz kriteri de hedef degiskeni olacak sekilde belirlenen 22 degiskene ait
veri igceren toplam 140 adet kayit C5.0 algoritmasina girilmistir. Daha once belirtildigi
gibi C5.0 algoritmasi denetimli bir smiflandirma algoritmas1 olup, dncelikle hedef
degiskenin bilindigi bir veri kiimesi ile karar agaci egitilip bir model olusturulmakta,
daha sonra olusturulan bu model bagimli degiskenin belirtilmedigi yeni bir veri kiimesi
iizerinde test edilerek modelin performans: Ol¢iilmektedir. Bu nedenle model
olusturmak igin egitim veri seti olarak 140 adet veri icerisinden rastgele segilen 112
adet veri kullanmilmistir. Bu da verilerin % 80 ile model egitilerek geri kalan % 20’si ile
test edilerek model olusturulmustur. Olusturulan karar agact modeli Sekil 3.1°de
gosterilmistir.
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3.2.1. Sabit Giderleri Karsilama Orammin Finansal Durum
Siiflandirmasindaki EtKisi

Karar agacinin kokiinde bulunan en kuvvetli etkiye sahip olan degisken X11
degiskeni “sabit giderleri karsilama oranidir”. Egitim setine ait 112 firmanin yer aldig1
karar agacinin kokiinde, finansal durumlardan 83’ basarili, 29°u ise basarisizdir. Sekil
2’e gore 112 finansal durumdan %28,57 sinin sabit giderleri karsilama oran1 1,00 esit
ya da kiigtikken % 71,43 niin bu oran1 1,00’dan yiiksektir. Karar agacina gore eger bir
firmanin sabit giderleri karsilama orani 1,00 esit yada kiigiikse o firma %87,5 oranla
basarisizdir. Calismada Orneklem olarak alinan sirketlerin sabit giderleri karsilama
orani 1,00’a esit ya da bu orandan kiiciik 32 finansal durumdan 28’1 (%87,5) basarisiz
iken, 4’1 (%12,5) ise basarilidir. Sabit giderleri karsilama oran1 1,00°dan yiiksek oldugu
durumda ise toplam 80 finansal durum bulunmaktadir. Bu finansal oraninin 1,00’dan
yiiksek oldugu durumlarda %98,75’si basarilidir. Bu durumda toplam 79’u (%98,75)
basarili iken 1’1 (%1,25) basarisizdir.

3.2.2. Briit Kar Marji Oraninin Finansal Durum Smiflandirmasindaki
Etkisi

Sabit giderleri karsilama orani 1,00’esit yada bu degerin altinda olmak 6n
kosulu ile X20 degiskeni “briit kar marj1” oran1 0,15 esit ya da bu orandan diisiikse, o
firma %100 basarisizdir. Caligmada finansal oranlari bu sekilde olan toplam 19 finansal
durumdan 19’u da basarisizdir. On kosulu dikkate alarak briit kar marj1 oranimin
0,15’den yiiksek oldugu durumda ise toplam 13 finansal durum bulunmaktadir. Bu
durumda olan 9’u (%69,23) basarisiz iken 4’1 (%30,77) basarilidir.

3.23. Hazir Degerler Devir Hiz1 Oranmmin Finansal Durum
Smiflandirmasindaki Etkisi

Sabit giderleri karsilama orani 1,00 esit yada bu degerin altinda ve briit kar
marj1 orant 0,15°den yiiksek olmak 6n kosulu ile X14 degiskeni “hazir degerler devir
hiz1 oran1” 91,02den biiyiikse, o firma % 100 basarisizdir. Calismada finansal oranlari
bu sekilde olan toplam 6 finansal durumdan 6’s1 da basarisizdir. On kosulu dikkate
alarak hazir degerler devir hiz1 oraninin 91,02’ye esit ya da kiigiik oldugu durumlarda
ise toplam 7 finansal durum bulunmaktadir. Bu durumda olan 3’1 (%42,86) basarisiz
iken 4”1 (%57,14) basarilidir.

3.2.4. Alacak Devir Hizi1 Oraninin Finansal Durum Simiflandirmasindaki
Etkisi

Sabit giderleri karsilama orani 1,00 esit ya da bu degerin altinda, briit kar marji
orani 0,15’den yiiksek olmak ve hazir degerler devir hizi oraninin 91,02’ye esit ya da
kiiclik olmak 6n kosulu ile X12 degiskeni “alacak devir hiz1 oram1” 5,15’den biiyiik ise,
o firma % 100 basarilidir. Calismada finansal oranlari bu sekilde olan toplam 3 finansal
durumdan 3’ii de basarilidir. On kosulu dikkate alarak alacak devir hizi oranmnin 5,15e
esit ya da kiigiik oldugu durumlarda ise toplam 4 finansal durum bulunmaktadir. Bu
durumda olan 3’1 (%75) basarisiz iken 1’1 (%25) basarilidir.
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Tablo 3.2: Deney Seti Verileriyle 2006 Y1l1 I¢in Smiflandirma Basarisi

Deney Seti Verileriyle Tahmin Edilen Grup
Veri Madenciligi Dogruluk
Analizi Basarisiz | Basarih | Toplam Yiizdesi
Gozlenen |Basarisiz 23 7 30 76,7
Grup Basarih 7 75 82 91,4
Toplam 30 82 112 87,5

Tablo 3.2°ye baktigimizda, 112 igletmenin yer aldig1 deney seti verilerinde veri
madenciligi modeli basarisizliktan bir y1l dncesinde 30 basarisiz isletmeden 23’nii ve 82
basarili isletmeden 75’ni dogru tahmin ederek, basarisiz isletmeler igin %76,7 ve
basarili isletmeler i¢in %91,4 dogru siniflandirma yapmistir. Deney seti verileri i¢in

toplam smiflandirma basaris1 %87,5 olarak elde edilmistir.

Tablo 3.3: Kontrol Seti Verileriyle 2006 Y11 I¢in Siniflandirma Basarisi

Kontrol Seti Verileriyle Tahmin Edilen Grup _
Veri Madenciligi Analizi Basarisiz | Basarih T0p|am DO-igl’lllll.k
Yiizdesi
Gézlenen |Basarisiz 6 2 8 75
Grup Basarili 1 19 20 95
Toplam 7 21 28 89,3

Tablo 3.3’e baktigimizda, 28 isletmenin yer aldigi kontrol seti verilerinde veri
madenciligi modeli basarisizliktan bir yil 6ncesinde 8 basarisiz isletmeden 6’smi1 ve 20
basarili isletmeden 19’nu dogru tahmin ederek, basarisiz isletmeler igin %75 ve basarili
isletmeler i¢in %95 dogru simiflandirma yapmustir. Kontrol seti verileri igin toplam

siniflandirma basarist %89,3 olarak elde edilmistir.
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Tablo 3.4: Deney Seti Verileriyle 2005 Yili Igin Siniflandirma Basarist

Deney Seti Verileriyle Tahmin Edilen Grup _
Veri Madenciligi Analizi | Bagarisiz | Basarih | Toplam DYOI%;(‘ll(lSlsllk
Gézlenen |Basarisiz 20 10 30 66,7
Grup Basarih 7 75 82 91,5
Toplam 27 85 112 84,8

Tablo 3.4’e baktigimizda, 112 isletmenin yer aldig1 deney seti verilerinde veri
madenciligi modeli bagarisizliktan iki y1l 6ncesinde 30 basarisiz isletmeden 20°ni ve 82
basarili isletmeden 75’ni dogru tahmin ederek, basarisiz isletmeler igin %66,7 ve
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basarili isletmeler i¢in %91,5 dogru siniflandirma yapmistir. Deney seti verileri igin
toplam siniflandirma basaris1 %84,8 olarak elde edilmistir.

Tablo 3.5: Kontrol Seti Verileriyle 2005 Y1l1 I¢in Simiflandirma Basarisi

Kontrol Seti Verileriyle Tahmin Edilen Grup _
Veri Madenciligi Analizi | Basarisiz | Basarih | Toplam D“{’f;(‘i‘::‘:lk
Gozlenen |Basarisiz 5 3 8 62,5
Grup Basarih 3 17 20 85
Toplam 8 20 28 78,6

Tablo 3.5’e baktigimizda, 28 isletmenin yer aldig1 kontrol seti verilerinde veri
madenciligi modeli basarisizliktan iki y1l oncesinde 8 basarisiz isletmeden 5°ni ve 20
basarili isletmeden 17’ni dogru tahmin ederek, basarisiz isletmeler i¢in %62,5 ve
basarili isletmeler i¢in %85 dogru siniflandirma yapmustir. Kontrol seti verileri igin
toplam siniflandirma basaris1 %78,6 olarak elde edilmistir.

3.3.Diskriminant Analizi ile Siniflandirma

Dogrusal diskriminant analizi basarisizliktan bir yil 6nceki veriler tizerinde
SPSS 18.0 for Windows programi yardimiyla diskriminant modeli kurulmustur. 23
finansal oran bagimsiz degisken olarak programa sunulmus, asamali se¢im (stepwise)
yontemi yardimiyla 4 degiskenli bir diskriminant modeli elde edilmistir.

Diskriminant analizine iligkin program ¢iktilarinda yer alan O6zdeger
(eigenvalue), diskriminant analizinin ne kadar 6nemli oldugunu goésteren bir istatistiktir.
Ozdegerin “0” olmasi, diskriminant analizinin herhangi bir ayrim giicii olmadigin
gosterir. Ozdegerin bir iist sinrt olmamasina ragmen 0,40’dan biiyiik 6zdegerler
mitkemmel sayilmaktadirlar. Bu ¢alismada, 6zdegerin 0,762 ¢ikmasi modelin ayrim
giiciine sahip oldugunu géstermektedir. Elde edilen model asagidadir:

Z;=-0,187-0,723.X;5 + 0,538.X15 + 0,614. X5, + 0,524. X3
Burada;

Z; = Diskriminant skoru,

X10: Toplam Bor¢ / Toplam Varlik

X18: Ozsermaye Devir Hiz1 = Net Satislar / Ozsermaye

X20: Briit Kar Marj1 = Briit Satis Kar1 / Net Satiglar

X23: Ozsermayenin Amortisman1 Oran1 = Net Kar / Ozkaynaklar’dir.
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Bu model yardimiyla degerlendirme yapabilmek igin, durumu tahmin edilmeye
caligilan isletmenin yukaridaki 4 finansal orani hesaplanarak, modelde yerine konulur.
Firma ig¢in hesaplanan Z degeri, basansiz ve basarili isletmeleri ayirt etmede
kullanilacak kopus degeri Z* ile karsilastirilir. Yukaridaki diskriminant fonksiyonu igin
elde edilen grup merkezleri, basarisiz isletmeler igin -1,420, basaril isletmeler i¢inse
0,529°dur. Firmalar1 diskriminant degerlerine gore gruplara siniflandirmada
kullanilacak kopus degerleri dikkate alinarak bagarili ve basarisiz firmalar ayirt
edilecektir.

Tablo 3.6: Deney Seti Verileriyle 2006 Y1li I¢in Simiflandirma Basarist

Deney Seti Verileriyle Tahmin Edilen Grup -
Diskriminant Analizi | Basarisiz | Basarih | Toplam Dogrulu}(
Yiizdesi
Gézlenen |Basarisiz 23 7 30 76,7
Grup Basaril 10 72 82 87,8
Toplam 33 79 112 84,8

Tablo 3.6’ya baktigimizda, 112 isletmenin yer aldigi deney seti verilerinde
diskriminant modeli basarisizliktan bir y1l dncesinde 30 basarisiz isletmeden 23’nii ve
82 basarili isletmeden 72°ni dogru tahmin ederek, basarisiz isletmeler icin %76,7 ve
basarili isletmeler i¢in %87,8 dogru siniflandirma yapmistir. Deney seti verileri igin
toplam simiflandirma basaris1 %84,8 olarak elde edilmistir.

Tablo 3.7: Kontrol Seti Verileriyle 2006 Y1l1 i¢in Siniflandirma Basarisi

Kontrol Seti Verileriyle Tahmin Edilen Grup
Diskriminant Analizi | Basarisiz | Basarih | Toplam Dogrulu}(
Yiizdesi
Gozlenen |Basarisiz 7 1 8 87,5
Grup Basarili 6 14 20 70,0
Toplam 13 15 28 75,0

Tablo 3.7’ye baktigimizda, 28 isletmenin yer aldigi kontrol seti verilerinde
diskriminant modeli basarisizliktan bir y1l éncesinde 8 basarisiz isletmeden 7’sini ve 20
basarili isletmeden 14°nii dogru tahmin ederek, basarisiz isletmeler igin %87,5 ve
basarili isletmeler i¢in %70 dogru simiflandirma yapmustir. Kontrol seti verileri igin
toplam smiflandirma basaris1 %75 olarak elde edilmistir.
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Tablo 3.8: Deney Seti Verileriyle 2005 Y1li I¢in Simiflandirma Basarist

Deney Seti Verileriyle Tahmin Edilen Grup
Diskriminant Analizi | Basarisiz | Basarih | Toplam D"?"“"‘,k
Yiizdesi
Gozlenen |Basarisiz 27 3 30 90,0
Grup Basarili 14 68 82 82,9
Toplam 41 71 112 84,8

Tablo 3.8’e¢ baktigimizda, 112 isletmenin yer aldigi deney seti verilerinde
diskriminant modeli basarisizliktan iki y1l oncesinde 30 basarisiz isletmeden 27’ni ve
82 basarili isletmeden 68’ni dogru tahmin ederek, basarisiz isletmeler i¢in %90 ve
basaril1 isletmeler i¢in %82,9 dogru siniflandirma yapmistir. Deney seti verileri igin
toplam siniflandirma basaris1 %84,8 olarak elde edilmistir.

Tablo 3.9: Kontrol Seti Verileriyle 2005 Y1l1 i¢in Smiflandirma Basarisi

Kontrol Seti Verileriyle Tahmin Edilen Grup -
Diskriminant Analizi | Basarisiz | Basarth | Toplam | D08ruluk
Yiizdesi
Gozlenen |Basarisiz 7 1 8 87,5
Grup Basaril 8 12 20 60
Toplam 15 13 28 67,9

Tablo 3.9’a baktigimizda, 28 isletmenin yer aldigi kontrol seti verilerinde
diskriminant modeli basarisizliktan iki y1l oncesinde 8 basarisiz isletmeden 7’°sini ve 20
basarili igletmeden 12’sini dogru tahmin ederek, basarisiz isletmeler igin %87,5 ve
basarili isletmeler igin %60 dogru siniflandirma yapmustir. Kontrol seti verileri igin
toplam siniflandirma basaris1 %67,9 olarak elde edilmistir.

SONUC

Isletmelerin finansal basarisizliga ugramasi beraberinde birgok sosyo-ekonomik
sorunun ortaya ¢ikmasina neden olmaktadir. Bu nedenle finansal basarisizligin dogru
tahminiyle ilgili ¢cok sayida aragtirma yapilmistir. Bu ¢alismada veri madenciligi ve
diskriminant analizi yontemleriyle IMKB’de islem goren sanayi isletmelerinin finansal
basart ve basarisizlik durumlart tahmin edilmis ve iki yontemin etkinligi
karsilastirilmistir.

Caligmanin ilk analizinde veri madenciligi yontemi ile 112 isletmeden olusan
deney grubu iizerinde model gelistirilmis ve elde edilen modelin bu grubu %98,21
dogrulukla ayirt ettigi saptanmustir. Deney grubundan elde edilen ongorii ile 28
isletmeden olusan kontrol grubu iizerinden de %89,29 dogrulukla tahmin yaptigi
saptanmistir. Elde edilen veri madenciligi yontemiyle ilk dnce karar agacinin en dnemli
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degiskeni ve karar agacinin diger degiskenleri belirlenmis daha sonra 2006 ve 2005 yili
i¢in finansal basarili ve basarisizlik tahminleri hesaplanmustir.

Calismanin ikinci kisminda diskriminant analizi modelinin stepwise yontemi
kullanilmig ve aralarinda ¢oklu dogrusal baglanti olan finansal oranlar ¢ikarilmistir. Bu
islemin sonucunda geriye 23 finansal orandan X10: Toplam Bor¢ / Toplam Varlik,
X18: Ozsermaye Devir Hizi = Net Satislar / Ozsermaye, X20: Briit Kar Marj1 = Briit
Satis Kar1 / Net Satislar, X23: Ozsermayenin Karliligi = Net Kar / Ozsermaye olmak
tizere dort finansal oran kalmistir. Elde edilen diskriminant modelle 2006 ve 2005 yili
icin finansal bagarili ve basarisizlik tahminleri belirlenmistir.

Veri madenciligi ile 2006 y1li tahminlerinin toplam siniflandirma basarisi deney
seti verileri i¢in %87,5 iken, kontrol seti verileri igin %89,3 olarak elde edilmistir.
Toplam siniflandirma basaris1 2005 yili i¢in ise, deney seti verileri i¢in %84,8 olarak,
kontrol seti verileri i¢in %78,6 olarak elde edilmistir.

Diskriminant analizi ile 2006 yili1 tahminlerinin toplam siniflandirma basarisi
deney seti verileri igin %84,8 iken, kontrol seti verileri i¢in %75 olarak elde edilmistir.
Toplam siniflandirma basarist 2005 yili igin ise, deney seti verileri i¢in %84,8 olarak,
kontrol seti verileri i¢in %67,9 olarak elde edilmistir.

Firmalarin finansal basarisizliginin 6nceden tahmini i¢in yapilan bu galigmada
2006 ve 2005 yillarmin deney ve kontrol testi {izerinde yapilan tahmin sonuglar1 veri
madenciliginin diskriminant analizine gore daha iyi sonug¢ verdigini géstermistir.
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