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FINANSAL BASARISIZLIK TAHMININDE KARINCA KOLONISI
OPTIMIZASYON YAKLASIMI: BORSA iISTANBUL’DA BiR ARASTIRMA
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OZET

Amag: Bu calismanin amaci, Borsa Istanbul Imalat Sanayiinde islem goren sirketlerin finansal basarisizlik
tahmininde giivenilir bir model gelistirmektir. Bunun icin Borsa Istanbul’da kayitli 100 iiretim sirketinin 2005-

2019 yillar arasinda finansal tablolarindan elde edilen 18 degisken analizde kullanilmistir.

Yaklasim: Finansal basarisizlik tahmininde optimizasyon algoritmalari i¢inde yer alan karinca kolonisi

algoritmasi tabanli bir yaklagim (antminer +) kullanilmistir.

Bulgular: Yapilan ¢alisma sonucunda finansal basarisizlik tahmininde en yiiksek basarim oranina sahip kurallar
tespit edilmistir. Baz1 degiskenlerin finansal basarisizlik riski ile dogrudan iligkili oldugu belirlenmistir. Ayrica
olusturulan kurallarin basar1 oranlarinin %82-%93 arasinda oldugu belirlenmis olup, ortalama basari oran1 ise %88

olarak tespit edilmistir. Bu nedenle kullanilan algoritmanin literatiire gore gecerli oldugu tespit edilmistir.

Ozguinliik: Literatiirde finansal bagarisizligin tespiti icin karmnca koloni algoritmasmin (AntMiner+) kullanildig1
az sayida calisma mevcuttur. Tiirkiye’de ise finansal basarisizlik tespitinde bu algoritmayla yapilan ¢alisma

bulunmamaktadir.

Anahtar Sozciikler: Finansal Basarisizlik, Karmca Kolonisi, Borsa Istanbul
JEL Siniflandirmasi: M41
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ANT COLONY OPTIMIZATION APPROACH TO PREDICTING FINANCIAL
DISTRESS: A RESEARCH IN BORSA ISTANBUL

ABSTRACT

Purpose: The purpose of this paper is to develop a reliable model to determine predicting financial distress of
manufacturing companies in Borsa Istanbul. In order to achieve this purpose, 18 variables calculated from financial

statements of 100 manufacturing companies quoted in Borsa Istanbul between 2005-2019 are used in the analysis.

Approach: The ant colony algorithm-based approach (AntMiner+) is used in the optimization algorithm for
predicting the financial distress.

Findings: As a result of the paper, rules for financial distress with the highest success rate are determined. Some
of the variables that are directly related to the risk of financial distress are determined. In addition, It has been
determined that the success rate for the generated rules between 82%-93%, and the average success is 88%. Thus,

the algorithm used during the analyses is found valid according to the literature.

Originality: There are few studies in the literature that use the ant colony algorithm (AntMiner+) to detect

financial failure. In Turkey, there are no studies in determining financial distress with this algorithm.

Keywords: Financial Distress, Ant Colony, Borsa Istanbul
JEL Classification: M41
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GIRIS

Tiirkiye’de ulusal piyasalar son yillarda hizli bir biiyiime trendi igine girmistir. Ancak diinyada bircok
banka ve sirketin iflas etmesine neden olan global finansal kriz, Tiirkiye’yi de etkilemistir. Bunun
sonucunda da finansal piyasalardaki iglem hacmi azalmig ve borsa endeksi olumsuz yonde etkilenmistir.
Bundan dolay1 sirketlerin finansal basarisizlik tahminleri birgok igletme ilgilisinin (finansal kuruluslar,
yonetim, ortaklar vs.) alacaklari kararlarda 6énemli bir ara¢ haline gelmistir. Finansal basarisizlik,
Tiirkiye’de oldugu gibi diinyada da 6nemli bir olay olarak goriilmektedir. Piyasada faaliyet gosteren
sirketlerin finansal yapilarinin saglamligi, politikacilardan, yatirimcilara, yoneticilere kadar genis bir
yelpazeyi ilgilendirmektedir. Bir (ilkedeki finansal agidan basarisiz olan sirketlerin sayilari, 0 Ulkenin

gelismiglik indeksi agisindan bir faktor olarak dikkate alinabilmektedir (Etemadi vd., 2009).

199 <¢

Finansal basarisizlik tahmini bir¢ok ¢aligmada “tasfiye tahmini”, “sirket basarisizliklar1” olarak da ifade
edilmektedir. Caligmada “finansal basarisizlik tahmini (FBT)” ifadesi kullanilmistir. FBT, sirketlerin
istlendigi mali yiikiimliiliiklerini 6deyememesi veya bu yiikiimliiliiklerini zamaninda 6demede sikinti
yasamasini (Beaver, 1966), diger bir ifadeyle nakit akisinin finansal ylikiimliiliikleri karsilamasindaki
yetersizlik olarak ifade edilmektedir (Chung vd., 2008; Chen ve Du, 2009). Isletmelerde finansal
basarisizligin genel nedenleri; finansal bilgi yetersizligi, sermaye planlarindaki hatalar, eksiklikler, borg

ve alacak yonetimindeki zayifliklar ve biit¢celeme sistemindeki eksikliklerdir (Chen ve Du, 2009).

Sirketlere iliskin finansal bagarisizliklar, isletme igi etkenlerden kaynaklanabildigi gibi isletme dist
nedenlerden dolay1 da ortaya gikabilmektedir. Isletme dis1 etkenler arasinda endiistride beklenmeyen
gelismeler, dogal afetler 6rnek olarak gosterilmektedir. Ancak finansal basarisizlik nedenlerinden en
onemli etkenin isletme ic¢inden kaynaklanan sirket yoOnetimindeki yetersizlikler oldugu ifade

edilmektedir (Terzi, 2011).

Bu ¢aligmanin amaci, Borsa Istanbul (BIST) Imalat Sanayiinde islem géren sirketlerin finansal
basarisizlik tahmininde gilivenilir bir model gelistirmektir. Bunun igin literatiirde kullanilan karinca

kolonisi algoritmasi (AntMiner+) esas alinarak caligma ytiriitiilmistiir.
LITERATUR

Sirketlerde finansal bagarisizlik tahminine iligkin modellerin gelistirilmesine 1960’11 yillarin ortalarinda
Amerika’da baglanmistir. Yapilan caligmalarda istatistiksel yontemler (lojistik regresyon, diskriminant
analizi) ve yapay sinir aglar1 kullanilmistir (Eksi, 2011). Bu ¢alismalari takiben literatiirde optimizasyon
algoritmalar1 da kullanilmaya baglanmis ve 6zellikle yapay sinir aglariyla finansal basarisizlik tahmini

yapilmistir.

Sirketlerin finansal acidan basarili olup olmadiklar1 veya tasfiye riski icinde olup olmadiklarinm
belirlemek igin literatiirde birka¢ yontem kullanilmaktadir. Literatiirde kullanilan ¢alismalarin bazilar
tek degiskenli modeller olup, bireysel finansal degiskenlere dayanmaktadir. Bu ¢aligmalar iginde Beaver

(1966)’nin galismasi yer almaktadir. Beaver (1966) yaptig1 caligmada tekli istatistiksel model kullanarak
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degiskenleri iki grupta siniflandirmis ve dogru siniflandirma basarisini tespit etmistir. Caligsma
sonucunda, basarisiz isletmeleri basarisiz olmayan isletmelerden ayirmada 5 finansal degiskenin 6nemli
oldugunu bulmustur. Yapilan analiz sonucunda bir degisken; finansal basarisizlig1 bir y1l dnceden %87,
iki y1l dnceden %79, li¢ yil dnceden %77, dort yil onceden %76 ve bes yil 6nceden %78 dogrulukla

tahmin etmistir.

Tekli modellerde degiskenler arasinda korelasyon olabilmesi s6z konusu oldugundan, takip eden
donemlerde tekli modellerden ziyade coklu modellerin kullanimina yonelim gerceklesmistir (Etemadi
vd., 2009). Coklu tekniklerin en dnemlisi Altman (1968) tarafindan gelistirilmistir. Altman (1968)
yaptig1 ¢alismada, ¢oklu diskriminant analizini kullanmigtir. Modelde kullanilmak amaciyla oncelikle
22 finansal degisken belirlemistir. Daha sonra istatistiksel analiz sonucunda, modelde kullanacagi
degisken sayisin1 5’¢ indirmistir. Altman ¢alismasinin sunucunda elde ettigi modeli ‘Z’ modeli olarak
ifade etmistir. Bu modele gore, isletmelerin iflastan bir yi1l dncesi igin %95, iki yil 6ncesi i¢in %72

oraninda dogru siniflama yapilmistir (Altman, 1968).

Literatiirde finansal basarisizlik tespiti i¢in olusturulan modeller genellikle karar vermede yardimeci
olmak amaciyla kullanilmakta olup, istatistiksel ve veri madenciligi yontemlerini icermektedir (Yap vd.,
2012; Lee, 2014). Son yillarda ise makine 6grenmeleri kapsaminda yer alan tahminleme yontemleri de
siklikla kullanilmaktadir. Makine Ogrenme algoritmalarina genetik algoritma, karinca kolonisi

algoritmasi, ar1 kolonisi algoritmasi 6rnek olarak verilebilir.

Finansal basarisizlik tahmininde kullanilan istatistiki yontemler icinde lojistik regresyon ve coklu
diskriminant analizi ¢ok kullanilan yontemlerdir (Meyer ve Fiber, 1970; Deakin, 1972; Moyer, 1977;
Casey ve Bartczak, 1985; Yim ve Mitchell, 2005; Altas ve Giray, 2005; Chung vd., 2008; Gepp ve
Kumar, 2008; Liou, 2008; Salehi ve Abedini, 2009; Sori ve Jalil, 2009; Celik, 2010; Yap vd., 2010;
Halim vd., 2010; Yiizbasioglu vd., 2011; Terzi, 2011; Rezaei ve Toolami, 2012, Terzi vd., 2012).

Veri madenciligi yontemleri ve makine 6grenmeleri i¢inde ise yapay sinir aglar1 ve karar agaglari (Atiya,
2001; Yim ve Mitchell, 2005; Chung vd., 2008; Liou, 2008; Chen ve Du, 2009; Celik, 2010; Eksi, 2011),
destek vektor makineleri (Sun ve Li, 2012), genetik algoritma (Shin ve Lee, 2002; Etemadi vd., 2009)
yontemleri kullanilmaktadir. Bunun yaninda son yillarda karinca kolonisi algoritmasi (Xi vd., 2004;
Wang vd., 2009; Khodadadi vd., 2010; Zhang ve Wu, 2011; Rezaei ve Toolami, 2012; Martin vd., 2012;

Arora ve Ravi, 2013) ve ar1 kolonisi algoritmasi (Lee, 2012) da kullanilmaktadir.

Literatiirde finansal basarisizlik tahminiyle ilgili yapilan bazi ¢alismalarin Ozetleri Tablo 1’de

sunulmustur.
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Tablo 1: Finansal Basarisizlik Tahminiyle ilgili Yapilan Bazi Calismalarin Ozetleri

Cahismalar

Yontemler

Bulgular

Altman (1968)

Beaver (1966)

Meyer ve Fiber (1970)

Deakin (1972)

Moyer (1977)
Casey ve Bartczak
(1985)

Shin ve Lee (2002)

Atiya (2001)

Xi vd. (2004)

Yim ve  Mitchell

(2005)

Altas ve Giray (2005)

Chung vd. (2008)

Gepp ve Kumar (2008)

Liou (2008)

Coklu diskriminant
analizi

Tekli istatistiksel model
(tek degiskenli)

Regresyon analizi

Diskriminant analizi

Diskriminant analizi

Lojistik regresyon analizi
ve diskriminant analizi

Genetik algoritma

Yapay sinir aglari

Karinca kiimeleme
sistemi (ant clustering
system)

Geleneksel istatistiksel
yontemler ile yapay sinir
aglar

Faktor analizi ve lojistik
regresyon analizi

Diskriminat analizi ve
yapay sinir aglart

Cox’s PH modeli,
diskriminant analizi ve
lojistik regresyon analizi

Lojistik regresyon, karar
agac1 ve yapay sinir
aglan

Calismasinin sunucunda elde edilen model, ‘Z’
modeli olarak ifade edilmistir. Bu modele gore,
isletmeler iflastan bir y1l 6ncesi igin %95, iki y1l
oncesi icin %72 oraninda dogru smiflama
yapilmustir.

Calisma  sonucunda, Dbasarisiz  isletmeleri
bagarisiz olmayan isgletmelerden ayirmada 5
oranin Onemli oldugunu bulmustur. Bu
oranlardan, Nakit Akisy/Toplam Bor¢ orani,
finansal basarisizlig1 bir y1l 6nceden %87, iki yil
onceden %79, li¢ yil onceden %77, dort yil
onceden %76 ve bes yil Onceden %78
dogrulukla tahmin etmistir.

Calisma sonucunda olusturulan modelin iflas
tarthinden 1 ve 2 yil Oncesi igin dogru
siniflandirma basarist %80 olarak hesaplanmistir

Beaver ve Altman tarafindan olusturulan
modelleri  karsilasgtirilmis  olup, Beaver’in
uyguladigi  yontemin  tahmin  giiciiniin

Altman’dan daha yiiksek oldugunu belirtmistir
Calismada Altman tarafindan  gelistirilen
modelin tahmin giiciiniin zayif oldugunu ifade
etmis ve olusturulan modelin  dogru
siniflandirma basarist ilk iki yil igin %85, %83
olarak hesaplanirken, {i¢ yil Oncesi i¢in %64
olarak hesaplanmustir.

Yapilan ¢aligma sonucunda nakit akislari ile
ilgili degiskenlerin diger degiskenlere gore
aciklayict ozelliklerinin daha yiiksek oldugu
belirlenmistir

Yapilan arastirmada genetik algoritma ile en iyi
5 kural tespit edilmistir. Olusturulan kurallarin
ortalama  bagart  oram1  %80,8  olarak
hesaplanmustir.

Modelin ii¢ yillik tahmin déneminde her bir
donem icin dogru smiflandirma oram %81 ile
%85 arasinda bulunmustur

Yapilan ¢alisma sonucunda sirketlerin mali
yeterliliklerinin belirlenmesinde karinca
kiimeleme sisteminin kullanigli oldugu ifade
edilmigtir

Yapilan ¢alismanin sonucunda FBT i¢in en
yiiksek basarim oranina hibrid yapay sinir
aglarinin sahip oldugu tespit edilmistir. Modelin
finansal agidan basarili sirketleri dogru
siniflandirma oram1  %93.0, finansal agidan
basarisiz sirketleri siniflandirma basaris1 %100
olarak tespit edilmistir

Arastirmacilarin - gelistirdigi modelin  dogru

siiflandirma basarisi %74 olarak
hesaplanmustir.

Yapilan calisma sonucunda segilen finansal
degiskenlerin  finansal basarisizlik  riskini

belirlemede 6nemli rol oynadig: belirlenmistir.
Olusturulan modelin dogru siniflandirma orant
%62 olarak hesaplanmistir

Uygulanan ii¢ yontemin ilk yil i¢in dogru
siniflandirma orant %96 olarak hesaplanmistir

Lojistik regresyon yénteminin %99, yapay sinir
agmin %91, karar agac1 yonteminin %95 dogru
siniflandirma  oranlarinda  sahip  oldugu
hesaplanmistir. Lojistik regresyon ve karar
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Etemadi vd. (2009)

Chen ve Du (2009)

Salehi
(2009)

ve

Abedini

Sori ve Jalil (2009)

Wang vd. (2009)

Celik (2010)

Yap vd. (2010)

Khodadadi vd. (2010)

Halim vd. (2011)

Eksi (2011)

Yiizbagioglu

(2011)

Terzi (2011)

vd.

Zhang ve Wu (2011)

Rezaei
(2012)

ve

Toolami

Genetik programlama ve
diskriminant analiz

Yapay sinir aglar1 ve veri
madenciligi kiimele
analizi

Regresyon analizi

Diskriminant analizi

Karinca koloni
algoritmasi

Diskriminant analizi ve
yapay sinir aglart

Diskriminant analizi

Karinca koloni
algoritmasi

Tekli istatistiksel model

Veri madenciligi,
regresyon agagclari
(CART) ve siiflandirma
modelleri

Faktor analizi ve lojistik
regresyon analizi

Diskriminant analizi

Genetik karinca koloni
algoritmasi

Lojistik regresyon,
diskriminant analizi ve
karinca koloni
algoritmasi

agacinin  basarisizlik tahmininde en etkili
yontemler olarak ifade edilmistir.

Yapilan g¢alisma sonucunda genetik modelin
basar1 oran1 %94 olarak hesaplanmistir. Genetik
modelin basar1 orani, diskriminant analizine
gore daha yiiksek basar1 gostermistir.

Yapilan ¢aligma sonucunda yapay sinir aglarinin
diger yontemlere gore daha yiliksek basarim
oranina sahip oldugu tespit edilmistir. Yapay
sinir aginin dogru smiflandirma basaris1 %82
olarak hesaplanmigtir

Yapilan ¢aligma sonucunda olusturulan modelin
dogru smiflandirma bagarist %77 olarak
hesaplanmigtir

Calismanin sonucunda iki degiskenin finansal
basgarisizlik riskini belirlemede 6nemli oldugu
tespit edilmistir. Olusturulan modelin dogru
simiflandirma  oran1  ise %80  olarak
hesaplanmustir.

Yapilan calisma sonucunda Ogrenme setinin
dogruluk yiizdesi %79,1, gegerlilik setinin ise
%76,3 olarak belirlenmisgtir.  Calismanin
neticesinde ise-karinca kolonisi algoritmast ile
iretilen kurallarin yeterli ve kabul edilebilir
oldugu ifade edilmistir.

Bir ve iki yil Onceleri igin olusturulan
diskriminant modelinin dogru smiflandirma
basarist %91°dir. Yapay sinir ag1 modelinin
siniflandirma basarisi, bir y1l 6ncesi i¢in %100,
ikinci y1l 6ncesi i¢in %88 olarak hesaplanmigtir
Diskriminant fonksiyonu i¢in yedi degisken
secilmis olup, olusturulan modelin bes yillik her
bir donem i¢in dogru siniflandirma basaris1 %88
ile %94 arasinda hesaplanmistir.

Yapilan ¢caligmada tasfiye riskini belirlemek igin
olusturulan algoritmanin basari orani biiyiik
Olgekli sirketlerde %93, orta ve kiiciik 6lgekli
sirketlerde %90 olarak belirlenmistir.

Yapilan analiz sonucunda finansal degiskenlerin
sirketlerin basarisizlik riskini belirlemede giiglii
birer etken olduklar1 belirlenmistir

Yapilan c¢aligmada, segilen sirketlerin finansal
tablolarindan 15  tane  finansal rasyo
belirlenmigtir. Olusturulan CART modelinin
dogru smniflandirma oram1 %88  olarak
hesaplanmustir.

Aragstirma yapilan ilk yilinda modelin sonucunda
8 faktorln, ikinci doéneminde de 7 faktorin
%85’lik oranda aciklama giici  oldugu
belirlenmistir.

Gelistirilen modelin %90,9 dogruluk oranina
sahip oldugu saptanmistir.

Yapilan ¢aligma sonucunda genetik karinca
kolonisi algoritmasinin basari yiizdesinin %84,3,
genetik algoritmastnin bagar yiizdesinin %438,8
ve karinca kolonisi algoritmasinin  bagari
yiizdesinin %22,1 oldugu tespit edilmistir
Yapilan caligma sonucunda finansal basarisizlik
tahmininde karinca kolonisi algoritmasinin
basar1 oranmnin  %96,94, lojistik regresyon
modelinin basari oraninin %97,08 ve ¢oklu
diskriminant modelinin basart oranin %95,82
oldugu tespit edilmistir. Bu  oranlar
dogrultusundan karinca kolonisi algoritmasinin
diger yontemlere goére finansal basarisizlik
tahmininde daha etkin oldugu ortaya konmustur
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Yapilan calismada Partial Swarm Optimization
(PSO)’nun kural tiretiminde daha basarili oldugu
belirlenmistir

Yapilan ¢alisma sonucunda lojistik regresyonun
basarist %94, yapay sinir aglarinin basarist %94
ve karar agacinin basarisi %86 belirlenmistir.

Martin vd. (2012) Egﬁf&g}oms‘
Lojistik regresyon, yapay

Terzivd. (2012) sinir aglar1 ve karar agact

YONTEM

Smiflandirma, karar destek sistemlerinde giiniimiizde siklikla kullaniimaktadir. Siniflandirma
algoritmalar1 miihendislik, medikal ve finansal alanlarda uygulanmakta olup, bir¢ok siniflandirma
teknikleri mevcuttur. Literatiirde dogrusal, lojistik regresyon, karar agaclari, k-en yakin komsu, yapay

sinir aglar1 ve destek vektdr makineleri bu teknikler arasinda yer almaktadir (Martens vd., 2007).

Son yillarda yapilan ¢aligmalarda finansal basarisizlik tespitine yonelik giivenilir model olusturmak
amactyla karinca kolonisi algoritmasi da kullanilmaktadir (Xi vd., 2004; Wang vd., 2009; Khodadadi
vd., 2010; Zhang ve Wu, 2011; Rezaei ve Toolami, 2012; Martin vd., 2012; Arora ve Ravi, 2013).

Karinca kolonisi algoritmas1 bir optimizasyon ydntemi olup, degiskenlerin simiflandirilmasi icin de
kullanilabilmektedir. Karinca kolonisi algoritmasi, siirii zekas1 dogada var olan bocek ve diger sosyal
davranislara sahip hayvanlardan esinlenilerek gelistirilen bir problem ¢dzme yaklagimidir. Uzerinde en
fazla calisilan ve en basarili optimizasyon tekniklerinden biri olan karinca kolonisi optimizasyonu,
karincalardan esinlenerek gelistirilmistir. Karinca kolonisi optimizasyonu bazi karinca tiirlerinin
yiyecek kaynagi arama davraniglarindan esinlenmistir. Bu karincalar diger karincalarin takip edebilecegi
olas1 yerleri isaretlemek i¢in yere feromon maddesi birakmaktadir. Karinca kolonisi optimizasyonu ise
benzer bir ydntemle optimizasyon problemlerini ¢6zmeye ¢alismaktadir (Dorigo vd., 2006). Literatiirde
siniflandirma i¢in kullanilan birgok veri madenciligi teknigi bulunmaktadir. Bunlardan farkli olarak

kural ¢ikarimi i¢in karinca kolonisi sistemleri (Ant-Miner) gelistirilmistir (Parpinelli vd., 2001).

Karincalar parametreler arasinda gezmek ve gezerken parametreler arasi gecis kurallarina gore
parametreler arasinda feromon (iz) birakacaktir. Bu iz miktari, iyi modeli olusturacak kural listesini

belirleyecektir. Boylece iyi basarim oranina sahip model bulunacaktir.
Veri Seti Secimi ve Degiskenlerin Siniflandirilmasi

Bu calismada kullanilan veriler, Refinitiv Eikon veri tabani kullanilarak 2005-2019 yillarinda BIST te
faaliyet gosteren sirketlerin finansal tablo verilerinden elde dilmistir. Analize dahil edilen sirketler,
2005-2019 yillar1 arasinda borsada iglem gormiistiir. Finansal basar1 acisindan analiz edilmesi igin
sirketler iki grupta toplanmigtir (finansal basarili ve finansal basarisiz). Sirketlerin hangi grupta
siniflandirilacag: ise 5 kritere gore (Z score, negatif caligma sermayesi, negatif nakit akigi, negatif
Ozkaynak, donem zarar1) belirlenmistir. Bazi1 gézlemler, bu dort sart1 da saglarken, bazilar1 sadece ikisini

kargilamaktadir.
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a) Altman Z Score kriteri (Atiya, 2001; Yiizbasioglu vd., 2011; Terzi, 2011). Finansal basarisizlik
riskinin belirlenmesinde kullanilan Altman modelinden elde edilen degere gore (Z) asagidaki gibi

yorumlanmaktadir (Yiizbasioglu vd., 2011; Terzi, 2011; Terzi vd., 2012):
e 7 <1.81 ise; sirket ciddi boyutta finansal basarisizlik riski tagimaktadir,

o 7 >3 ise; sirketin herhangi bir finansal sikintis1 bulunmamakta ve finansal basarisizlik riski

yoktur.

Buna gore analizde sirketlerin ayriminda, Z degeri 1.81’in altinda olan sirketlerin ciddi boyutta finansal
basarisizlik riski tagimalarindan dolay1 (Z < 1.81) 6lgiitii esas alinmistir. Boylece Z degeri 1,81’in altinda

olan gozlemler finansal agidan basarisiz olarak siniflandirilmistir.

b) Likidite sikintisi. Sirketin yiikiimliiliikklerinin varliklarini agmasi durumu (Deakin, 1972; Chung vd.,
2008; Gepp ve Kumar, 2008; Sori ve Jalil, 2009; Terzi vd., 2012). Analize dahil edilen sirketlerin
likidite sorunlarinin tespitinde negatif ¢alisma sermayesi, negatif nakit akis1 ve donem zarar1 dikkate

almmustir,

¢) Iflas ile ilgili ulusal yasal diizenlemeler (Altman, 1968; 1998; Salehi ve Abedini, 2009; Sori ve Jalil,
2009; Terzi vd., 2012). Tiirk Ticaret Kanunu’nun 376. maddesi geregince dzkaynagi negatif olan
sirketler borca batik kabul edilmekte olup, finansal agidan basarisiz kabul edilmektedir. Bu nedenle

bu gozlemler, finansal basarisiz olarak siniflandirilmigtir.

Yukaridaki kriterler esas alinarak, analize dahil edilen 100 sirketle ilgili toplam 1.500 g&zlem
yapilmistir. Bu gozlemlerden 883 goézlem finansal agidan basarisiz ongérillmemis (1 ile temsil
edilmekte), 617 gozlem ise finansal agidan basarisiz ongoriilmiis (0 ile temsil edilmekte) olarak
siniflandirilmigtir. Algoritmalarla yapilan siniflandirma ¢alismalarinda veri setinin miimkiin oldugunca
iki esit veya yakin gruplara ayristirilmasi, sonuglarin anlamliligi agisindan 6nem arz etmektedir (Terzi

vd. 2016). Bu ¢alismada da bu durum dikkate alinarak miimkiin olan en yakin siniflandirma yapilmustir.
Degiskenlerin Secilmesi

Bu ¢alismada kullanilan degiskenler, se¢ilen sirketlerin finansal tablolarindan elde edilmistir. Calismada
kullanilan degiskenler, 6nceki ¢aligmalardan yararlanilarak belirlenmistir. Secilen finansal degiskenler

Tablo 2’de sunulmustur:

Tablo 2: Segilen Finansal Degiskenler ve Agiklamalari

Kisaltmalar Aciklama

AKDH Aktif devir hizi

AKKO Aktif karlilik orani

ALTA Alacaklar/toplam aktif

ALDH Alacaklarin devir hizi orani
BRKO Briit kar orani

CS0oz Calisma sermayesi/6z sermaye
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CSTA Caligma sermayesi/toplam aktif

DOTA Dénen varliklar/toplam aktif
MDTA Maddi duran varliklar/toplam aktif
FAKO Faaliyet kar1 orani

FIKO Finansal kaldirag orant

FKTA FVOK/toplam aktif

NAKO Nakit orani

NTKO Net kar orani

OZTA Oz sermaye/toplam aktif

STTA Stoklar/toplam aktif

TBOZ Toplam borglar/6z sermaye
LNTA Toplam aktif'in dogal logaritmasi

Verilerin Analizi

Literatiirde karinca kolonisi algoritmasi igerisinde ¢ok sayida smiflandirma yontemi (AntMiner,
AntMiner2, AntMiner3, AntMinert) bulunmaktadir. Bu c¢alismada Ant Miner+ simiflandirma

algoritmasi kullanilmistir.

AntMiner+, benzer algoritmalara (AntMiner, AntMiner2, AntMiner3) gore daha verimli bir sekilde
smiflandirma yapmaktadir. Ayrica AntMiner+ kural iiretiminde aralik degerlerini ve siirekli degiskenleri
desteklemektedir (Martens vd., 2007). Bu durum finansal basarisizlik veya tasfiye riskinin
belirlenmesinde anlasilir modeller iiretilmesine imkan saglayacaktir. Ornek bir kural listesi asagidaki
gibidir:
Eger degiskenl<degerl ve degisen2>deger? ise Basarisiz
Degilse Eger degisken3< deger3 ... ise Basarisiz
Degilse Eger ...... ise Basarisiz

Degilse Basarili.

Bu kural listesinden goriildiigli lizere bir¢cok kural “eger”, “degilse eger” ve “degilse” sartlar ile
birbirlerine baglanmaktadir. Béylece modeli olustururken sadece tek kural {iretmek yerine kurallardan

olusan bir karar listesi iiretilmektedir.

AntMiner+, ilk 6nce karincalarin dolasabilmesi i¢in ¢evrimsiz bir graf olusturur. Bu graf karinca ¢evresi
olarak diistiniilebilir. Biitiin karincalara baslangic kdsesinden baslar ve kendileri i¢in olusturulan g¢evreyi
dolanarak sonu¢ kdsesine kadar hareket ederler. Bu esnada kademeli olarak kurallari olustururlar.
Sadece en iyi kural1 bulan karinca kendi yolundaki feromon miktarin1 degistirebilir. Algoritmanin en iyi
sonucta takilmamasini engellemek amaciyla her bir kdsede feromon miktari igcin buharlastirma

gerceklestirilir,
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Karincalarin bir koseyi segme olasiligi ise Onerilen algoritmaya gore asagidaki gibidir (Martens vd.,

2007);

[Twi-1kvi, j)(t)]a-[”(w, j)(t)]ﬁ

Py
Z t=1[T(Vi— ieviy (O [nwi ) @]

Pi(t) = (2

Bu denkleme gore i kosesindeki bir karincanin j kdsesini segme olasiligi kosenin feromon miktart ve
sezgisel bilgisi(n(y; j)(t)) ile tammlanir. « ve B parametreleri ise feromon ile sezgisel bilginin

onemliliklerini belirleyen agirlik parametreleridir (Martens vd., 2007).

Sezgisel bilgi, olusturulan graf lizerinde problem i¢in her bir kdsenin kalitesini ve 6nemini belirleyen

degeri bulur. Siniflandirma i¢in Vi, j kosesinin 6nemi karinca tarafindan segilen sinifin egitim setini ne

kadar dogru olarak modelledigi ile dl¢iiliir (Martens vd., 2007).

Tij&CLASS=classant
I3

Sezgisel bilgi karinca tarafindan secilen sinifa baglidir. Her bir kdse, sinif sayis1 kadar sezgisel bilgiye

n;;(t) = 3)

sahiptir. Bu sezgisel bilgi, diger AntMiner algoritmalarina gore daha dogru sonuglar verebilmektedir

(Martens vd., 2007).

Feromon miktarinin degistirilmesi ise en iyi kurala gore yapilmaktadir. Yol {izerindeki feromon
miktarlar1 algoritmanin lokal en iyiye takilmamasi i¢in degistirilir. En iyi karinca yolu i¢in feromon
degisimi asagidaki denklemde gdsterilmistir (Martens vd., 2007).

Qbes
Twijvirrio(® + 1) = 0. Twijvirnn®) + =2 (4)

P degeri buharlastirma katsayis1 olup tipik olarak [0.8,0.99] arasinda bir deger alir. Q. degeri ise
kuralin giivenilirlik ve yakinsamasimin toplami olarak ifade edilir. Giivenilirlik karmnca tarafindan
¢ikarilan kuralin heniiz modelleyemedigi veri sayisinin, modelleyebildigi veri sayisina boliinmesiyle

bulunur. Yakinsama ise kuralin 6nemini belirtir (Martens vd., 2007).

[ [
rulegn: , rulegn:

Q* = ()

Cov ikili bir degiskendir. Eger veri noktasi herhangi bir kural tarafindan modellenmis ise Cov=1 degil

rulegne  |Cov=0|

ise Cov=0 degerini alir. |Cov = 0|degeri ise siniflandirilmadan kalan veri noktasi sayisidir (Martens

vd., 2007).

Martens vd. (2007) gelistirmis ve yayimlamis oldugu AntMiner+ algoritmasi kullanilarak optimal

problem ¢oziimii i¢in denemeler yapilmis ve en iyi modeller belirlenmistir.

Kullanilan veri setinin yaklasik %59’u finansal agidan basarili, %41’i ise finansal agidan bagarisiz olarak
etiketlenmigtir. Calismada 10 kat ¢apraz dogrulama yontemi kullanilmistir. Bu yonteme gore sirketlere
ait gozlem verileri 10 esit parcaya boliinmiistiir. 9 parga egitim seti, 1 parca ise test seti olarak kullanilmis

ve bu iglem toplamda 10 kez gerceklestirilmistir. Her seferde segilen 9 parga egitim seti ile 1 parga test
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seti birbirleri ile ayn1 olmayacak sekilde (benzersiz) secilmistir. Boylece bu ¢alismada 6nerilen makine
Ogrenmesi tabanli algoritmanin, kullanilan veri setini {izerindeki genellestirme performansi daha dogru

bir sekilde ortaya konmaya ¢alisilmistir.

Yapilan c¢alismanin amaci AntMiner+ algoritmasinin kullanilabilirligini  6lgmektir. Dolayisiyla

deneylerde algoritmanin parametreleri varsayilan degerler olarak atanmustir.

Yukaridaki varsayim ve veriler esas alinarak yapilan denemeler sonucunda her kat (fold) i¢in basari

oranlar1 agsagidaki gibi tespit edilmistir (bkz. Tablo 3).

Tablo 3: AntMiner+ Algoritmasi ile Bagar1 Oranlari

Basan Basan

Kat (Fold) Oram  Kat (Fold) Oram
Fold 1 %93 Fold 6 %82
Fold 2 %89 Fold 7 %84
Fold 3 %88 Fold 8 %87
Fold 4 %87 Fold 9 %92
Fold 5 %88 Fold 10 %89

Yapilan calisma neticesinde ortalama basar1 oran1 %88 olarak tespit edilmistir. AntMiner+ algoritmast
kullanilarak olusturulan kurallar i¢inde en yiiksek basari oranlarina Fold 1 ve Fold 9 ulasmis olup,

asagida kurallar sunulmustur:
Fold 1:
Eger CSTA <= (-inf--0.005] ise Basarisiz
Degilse Eger FKTA <= (0.015-0.055] ve NTKO <= (-inf--0.005] ise Basarisiz

Degilse Eger BRKO >= (0.085-inf) ve CSOZ <= (-inf--0.005] ve FAKO <= (-0.025-0.065] ise

Basarisiz

Degilse Eger BRKO <= (-inf-0.085] ve FIKO >= (0.765-inf) ve FKTA >= (0.055-inf) ise

Basarisiz

Degilse Eger AKKO >= (-0.005-inf) ve FAKO <= (-inf--0.025] ve FIKO >= (0.355-0.765] ve
NAKO <= (0.565-1.745] ise Basarisiz

Degilse Eger BRKO >= (0.085-inf) ve MDTA >= (0.565-inf) ve FIKO >= (0.355-0.765] ve
FKTA <= (0.015-0.055] ve NAKO <= (-inf-0.565] ise Basarisiz

Degilse Eger AKKO <= (-inf--0.005] ve CSOZ <= (-0.005-4.15] ve FAKO >= (0.065-inf) ve
NAKO <= (0.565-1.745] ise Basarisiz

Fold 9:
Eger CSTA <= (-inf--0.005] ise Basarisiz

Degilse Eger FKTA <= (0.015-0.055] ve NTKO <= (-inf--0.005] ise Basarisiz
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Degilse Eger CSOZ <= (-inf--0.005] ve TBOZ <= (-0.555-2.865] ise Basarisiz

Degilse Eger AKKO <= (-inf--0.005] ve CSOZ <= (-0.005-14.29] ve MDTA <= (-inf-0.575] ve
FAKO >= (0.055-inf) ise Basarisiz

Degilse Eger BRKO <= (-inf-0.125] ve FKTA >= (0.015-0.055] ve NAKO <= (-inf-0.565] ise

Basarisiz

Degilse Eger BRKO <= (-inf-0.125] ve MDTA <= (-inf-0.575] ve FKTA <= (-0.025-0.015] ve
TBOZ >= (2.865-inf) ise Basarisiz

Degilse Eger CSOZ >= (14.29-inf) ve CSTA <= (-0.005-7.19] ve NAKO <= (-inf-0.565] ve
LNTA >= (17.695-inf) ise Basarisiz

BULGULAR

Olusturulan kurallarin basari oranlar1 ortalama basari orani incelendiginde ise literatiire gore AntMiner+
ile olusturulan modellerin basarili olduklart ve bundan dolay1 finansal basarisizlik riskinin
belirlenmesinde yararli olacagi sdylenebilir. Diger yontemlere gore, ozellikle lojistik regresyon,
diskriminant analizi, yapay sinir aglar1 gibi agiklayicilig1 yiiksektir. Literatiirde yapilan ¢ogu ¢alismada
olusturulan kuralin sadece basari orani ifade edilmekte, ancak hangi kurallarin bu bagar1 oranini
sagladig1 belirtilmemektedir. Bu durum ise, bazi yontemlerin kara kutu mantigiyla ¢alismasindan
kaynaklanmaktadir. Bu agidan AntMiner+ algoritmasi uygulamacilar i¢in de yararli kurallar silsilesi

sunmaktadir.
SONUC, TARTISMA VE ONERILER

Bu ¢aligmanin amaci karinca kolonisi algoritmasi kullanilarak finansal basarisizlik tahmininde giivenilir
model olusturmaktadir. Bunun icin Borsa Istanbul’da kayithh imalat sanayi sirketleri analize dahil

edilmistir.

Orneklem olarak segilen sirketlerin ayriminda Z Score, negatif dzkaynak degeri, negatif calisma
sermayesi, negatif nakit akigi, dénem zarar1 ve negatif 6zkaynak esas alinmigtir. Sirketlerin finansal
basarisinin incelenmesi amaciyla 18 tane finansal degisken belirlenmistir. Secilen degiskenler karinca

koloni algoritmasi i¢inde yer alan AntMiner+ algoritmasi ile analiz edilmistir.

Bulgular, secilen finansal degiskenler ile finansal basarisizlik arasinda ¢ok siki bir iligki oldugunu
gostermektedir. Yapilan calismada elde edilen bulgularin onceki calismalarla da uyumlu oldugu
goriilmiigtiir. Literatiirde Wang vd. (2009) tarafindan ¢alisma sonucunda 6grenme setinin dogruluk
yuzdesi %79,1, gegerlilik setinin %76,3 olarak belirlenmis, Khodadadi vd. (2010) tarafindan yapilan
caligmada olusturulan algoritmanda basar1 orani biiyiik Olcekli sirketlerde %93, orta ve kiiciik 6lgekli
sirketlerde %90 olarak belirlenmis, Zhang ve Wu (2011) tarafindan yapilan ¢aligmada ise genetik
karinca kolonisi algoritmasinin basar1 yiizdesinin %84,3 ve karinca kolonisi algoritmasinin basari

ylizdesinin %22,1 oldugu belirlenmistir. Calismamizda AntMiner+ ile iiretilen kurallarin basari
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oranlarinin %82-%93 arasinda olmasi, olusturulan kurallarin literatiire gore etkin ve gegerli oldugunu

gostermektedir.

Bu calisma, finansal basarisizligin belirlenmesi ile ilgili gelecekteki ¢aligmalar i¢in 11k tutar nitelik

tasimaktadir. Gelecekteki ¢aligmalarda;

e Sirketlerin yillik finansal verilerinin yaninda ara donemlere iliskin verilerin de analize katilmasi,
e Daha uzun donemlere iliskin verilerin kullanilmasi (6rnegin 15 veya 20 yillik),

e Finansal (nicel) verilerle birlikte modele nitel faktorlerin de dahil edilmesi,

finansal basarisizlik riskinin belirlenmesindeki dogruluk oranim arttiracaktir.
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