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Oz

Gri iliskisel analiz; bir derecelendirme, simiflama
ve karar verme teknigi olarak kisitl ve az sayida
veri seti ile birlikte bir sistem icin gerekli faktorlerin
onemli olanlarmi bulmak icin kullanilabilmektedir.
Bu amagla, isletmelerde finansal basarisizhik 6ngo-
rii ¢alismasinda  kullamlan bagimsiz degiskenlerin
gri iliskisel analiz yardimiyla 6nemli olanlarmm bu-
lunmasima ¢ahsilmugtir. Gri iliskisel analiz ile belirle-
nen bagimsiz degiskenlerin simflandirma amaciyla
kullamlacak lojistik regresyon analizinde bagimsiz
degisken olarak kullamilmasi sonucu, yiiksek dogru
smiflandirma yiizdesine sahip model gelistirmek ve
boylece basariyr artiracak bir model segerek en iyi mo-
delin hangisi olduguna karar vermek hedeflenmistir.

Anahtar Kelimeler: Gri Iliskisel Analiz, Lojistik
Regresyon, Finansal Basarisizlik.

Abstract

Grey relational analysis can be used as a rating, clas-
sification and decision making technique to deter-
mine the important factors among those required for
a system with a limited amount of data set. For this
purpose, by making use of the relations between the
financial rates used as independent variable in fore-
casting financial failure, it was tried to determine the
fewer number of financial rates that determine the
financial characteristics of enterprises best using grey
relational analysis. As a result of using the independent
variables determined through grey relational analysis

as independent variables in logistic regression analy-
sis for classification, it was aimed to develop a model
with a high correct classification percentage, and thus,
to decide upon the best model for increasing success.

Keywords: Grey Relational
Regression, Financial Failure.
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Giris

Isletmelerin finansal agidan basarisizliga diigmeleri,
sermaye sahipleri ve isletmeyle iliski igerisinde olan
gikar gruplar1 agisindan bityiik bir 6neme sahip ol-
dugu i¢in uzun yillardan beri finansal basarisizlik il-
gili kesimler tarafindan aragtirma konusu yapilmigtir.
Isletmelere ait hesaplanan finansal oranlarla yapilan
finansal analizler, giiniimiizde istatistiksel tekniklerin
de yardimiyla olduk¢a gelismistir. Farkli sektorler-
de faaliyet gosteren isletmelerin karsilasabilecekleri
finansal gucliikler ve bu giigliikkleri yenebilmek i¢in
almabilecek 6nlemler, hem bir ilkenin bitiin ke-
simlerini etkilemekte hem de finans literatiirii icinde
onemli bir yere sahip olmaktadir. Bu ¢ergevede, te-
orik olarak Omirlerinin sinirsiz oldugu diistiniilen
isletmelerin, uygulamada bazilarinin basarisiz ola-
bilmesi veya varliklarini sona erdirmeleri sebebiyle
finansal basarisizliga diigmeleri, sosyo-ekonomik
etkileri olan ve tilkenin ¢esitli kesimlerini ilgilendi-
ren bir sorun haline gelmektedir. Bu sorun son yil-
larda finansal basarisizlik iizerine yapilan ¢aligmala-
rin artmasina sebep olmustur. Konu ile ilgili olarak
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gecmiste yapilan bilimsel ¢aligmalar, tek degiskenli ve
cok degiskenli istatistiksel analiz teknikleriyle yapilan
ongori modellemeleri ve siniflandirma galismalar:
olmustur. Bugiine kadar bu tip ¢aligmalara konu olan
finansal oranlarin, isletmelerin finansal durumlarini
en iyi temsil edebilecek sayidaki faktorlerin segimi
konusunda da faktor analizi ve ana bilesenler analizi
kullanilmistir. Her iki analiz teknigi de birbirine ben-
zer Ozellikte olup veri indirgemesi yapilacagi zaman,
degiskenlerin aralarindaki iligkilerden yararlanarak
yeni yapilar ortaya cikarmak ve degisken sayisin
azaltmak amaglandiginda kullanilmaktadir. Elde edi-
len faktorler bagimsiz degiskenlerin bir biitiinii ola-
rak ditgiiniilmektedir. Ancak, degisken sayisinin azal-
tilmas bir avantaj olarak disiiniilmesine karsin, elde
edilen faktorlerin biitiin bilgiyi icermemesi, kisacasi
bir miktar bilgi kaybinin olmasi analizin dezavantaji-
ni1 olusturmaktadir (Dikmen, 2007: s.121). Bu sebeple
caligmada, farkls bir analiz teknigi olarak diistintilen
gri iliskisel analizle bagimsiz degisken sayis1 azaltila-
rak daha az bilgi kaybiyla belirlenen bu degiskenlerle
siiflandirma modelinin kurulmasi diistintlmustiir.
Bunun yaninda diger siniflandirma modellerinin
karsilagtirmasi yapilmis ve genel dogru siniflandirma
ylzdeleriyle birlikte basarinin en yiiksek oldugu mo-
delin belirlenmesine ¢aligilmistir.

isletmelerde Finansal Basarisizlik
Isletmeler kar amagli éncelige sahip olarak, yasamla-
rinin teknik diizeyde sonsuza kadar siirmesi diisiinii-
lerek kurulurlar. Ancak isletmeler bu siirecte cesitli
sorunlarla karsilasabilirler. Sorunlarin belirleneme-
mesi ve ¢oziimlenememesi isletmelerin bagarisizlik
sebepleridir. Basarisizliklar, isletmelerde istenmeyen
durumlar olmaktadirlar. Isletmelerin bir kismi ku-
rulduktan bir-iki y1l sonra yasam siiregleri igerisinde
basarisizliga ugrayabilmektedirler. Diger isletmeler
ise geliserek biiylime siireglerine devam edebilmek-
tedirler (Gitman,1992: 5.616). Isletmelerin kurulus
amagclarii gerceklestirememeleri veya ulagmay1 he-
defledikleri amaglar1 gergeklestirirken faaliyetlerine
son vermek zorunda kalmalar1 bagarisizik olarak
tanimlanmaktadir (Biiker ve digerleri, 2007: 5.567).
Basarisizlik olarak tanimlanan ve isletmelerin karsi
karsiya kaldiklar1 bu gesit sorunlar iki temel baglik
altinda toplanabilir. Bunlar:

o Ekonomik basarisizliklar

« Finansal bagarisizliklar

64

Ekonomik basarisizlik; genel bir ifade ile, isletmenin
gelirlerinin, isletmenin faaliyetlerini karsilayamaz
duruma gelmesi olarak tanimlanabilir (Weston ve di-
gerleri, 1996: 5.840). Finansal basarisizlik; isletmenin
kendi bor¢larini 6deyememesi olarak tanimlanabilir
(Gonenli, 1988: 5.599). Finansal basarisizlik tanimi
iki tiirli ele alinabilir:

o Teknik basarisizlik
o Iflas

Finansal bagarisizlik kavrami genel bir ifadeyle fi-
nansal yapida bozulma, sikinti i¢ine girme, bor¢lari-
n1 6deyemeyecek duruma disme, sikintinin devam
ederek bagarisiz olma ve sonunda da iflas etme olarak
tanimlanabilir. iflas, finansal sorunla baslayip mah-
kemede sonuglanan bir siire¢ olup, finansal bagarisiz-
ligin 6zel bir hali olmaktadir (Aktas, 1997:s.5).

Yontem

Bu boliimde Gri iliskisel Analiz ve Lojistik Regres-
yon Analizi teknikleri aragtirilacaktir. Bu amagla gri
iligkisel analiz, gri teori kavramu ile, lojistik regresyon
analizi ise siniflandirma ve bagimli-bagimsiz degis-
kenler arasindaki iligkileri incelemek ile ilgili olarak
tanimlanacaktir.

Gri iligkisel Analiz (GiA)

Bilim ve teknoloji alanindaki modern gelismeler, bi-
limsel baz1 6nemli teorilerin ve disiplinler aras1 bilim-
sel aragtirmalarin gii¢lii bir bicimde artmasiyla daha
da hiz kazanmustir. Disiplinler aras1 onemli gelismeler
Sistem Teorisi, Bilgi Teorisi vb. teorilerle ilerlemeye
baslamistir (Liu ve Lin, 2006: s.1). Gegtigimiz son yir-
mi yil icerisinde, eski teorilerdeki ¢aligmalarin yavas
yavas birakilmasi ve yeni bir teori gelistirme ihtiya-
ciyla gri sistem teorisinde 6nemli gelismeler olmus-
tur. Gelismeler gerek teorik gerekse pratik uygulama
alanlarinda sik¢a kullanilmaya baslanmistir (Tsai ve
digerleri, 2005: 5.536). Bilim ve teknoloji tarihinin ge-
lisimi olan Gri Sistem Teorisini ilk olugturan ve 6ne-
ren Profesér Ju-long Dengdir (Deng, 1982;1989). Bu
teori sosyal, ekonomik, tarim, sanayi, biyoloji, ¢evre-
bilim, yasambilimleri, bilisim, ekonomik kalkinma,
enerji, ulagtirma, elektrik, jeoloji, cografya, meteo-
roloji, hidrolik enerji, tip, egitim, ordu ve askeri ¢a-
ligmalar gibi birbirinden ¢ok farkl: bilimsel alanlarda
uygulanmistir (Lin ve digerleri, 2004: 5.197).
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Sosyal, ekonomik, tarim, sanayi, biyolojik veya cevre-
bilim gibi ¢cogu dogal sistemler arastirma konularina
gore isimlendirilirler. Bunun aksine gri sistem ismi
aragtirma konularinin rengine bagl olarak se¢ilmek-
tedir. Renklerin koyulugu genelde bilginin belirgin-
liginin derecesini belirlemek i¢in kullanilmaktadir.
Boylece kesin olarak bilinmeyen bilgiye sahip sistem-
ler siyah sistemler, kesin olarak bilinen bilgiye sahip
sistemler beyaz sistemler, kismen bilinmeyen ve kis-
men bilinen bilgiye sahip sistemler ise gri sistemler
olarak tanimlanirlar.

Bilinen bilgi miktarina bagl olabilecek bi¢cimde de
sistemler secilebilirler. Bu bilgilere bagli olarak, sis-
temlerin bilgi eksikligi icin agagidaki dort olasilik
miimkiin olmaktadir. Bunlar (Lin ve digerleri, 2004:
$.197; Liu ve Lin,2006: s.4; ; Wen, 2004: s.5);

o Temel bilgi unsurlar1 veya 6gelerin (parametre-
lerin) eksikligi,

o Yapisal bilgi eksikligi,

o Alt ve iist sinirlardaki bilgi eksikligi,

« Faaliyet isleyisi tarzi, davranig ve durum bilgi
eksikligidir.

Eksik bilgiye sahip olmanin anlami temelde gri ol-
maktir. Eksik bilginin uygulamadaki kurallar1 gri sis-
tem teorisinde diistiniilen problem tiirlerinin temel
ozelligidir. Bu 6zellik, gri sistem teorisini kullanarak
problemleri ¢6zmenin temel mantigini olusturmak-
tadir (Lin ve digerleri, 2004: 5.198). Bu sebeple, gri
sistem teorisinde ana kavramlardan birisi, bilginin
az oldugu durumlar veya tamamlanmamis durum-
lar altinda kontrol edilebilen sistemler olmasidir
(Yamaguchi ve digerleri, 2007: 5.401). Sonug olarak,
gri sistem teorisi belirsiz ve yar1 karmagik konular-
la ilgilenmektedir. Gri sistem teorisi, belirsizligin ve
yar1 karmagikligin sayilastirilmasinda alternatif bir
yontem olabilmektedir. Bu teori, olasilik ve bulanik
yontemlerle ¢oziillemeyen belirsizlik durumlarinin
modellenmesini saglamaktadir. Bundan dolayi, gri
sistemle bulaniklik arasindaki temel farklilik kavram-
larin ifade ettigi anlamlardan kaynaklanmaktadir.

Gri sistem teorisinin disiplinler arasi yontemlerle
olan farkliliklarini, farkli 6zellikleri ve farkli bakig
agilarina gore asagidaki Tablo 1.de gorildigi gibi
6zetlenebilir.

Tablo 1. Disiplinlerarasi Farkliliklarin Bakis Agilarina Gore Karsilastiriimasi

istatistik

Bulanik teori

Gri teori

Sinirsiz - biytikliikte veri-
rassallik ilkeleri (Infinite
data — Random rules)

Temel kavramlar

Eksik
(leakage recognition)

Yetersiz  veri-gok  belirgin
olmama durumu (Not enough
data-not being very clears)

tanimlama

N!atematlksel Cantor kiimesi Bulanik kiime Hazy kiimesi
yontemler

Matema.tlk Istatistik Bulanik ¢ikarsama Olusum ve fligkiler
islemleri

Veri sayilari Fazla sayida (huge) Deneyimlere bagl En az dort adet

Veri dagilhm Kendine 6zgii bir dagilim

Uyelik fonksiyonundan
yararlanir

Herhangi bir veri dagilimi yok

Bu ¢ teori kiyaslandigi zaman, gri sistem teorisinin
kiictik 6rneklemlerle herhangi bir dagilim olmadan
belirsiz durumlara rahatlikla uygulanabilecek oldugu
gortilmektedir (Liu ve Lin, 2006: s.7-8). Gri sistem teo-
risi, istatistik ve bulanik teori yontemleriyle ¢oziileme-
yen problemlerin, sistemin birbirleriyle arasindaki ilis-
kileri ortaya koyarak analiz eden ve sistemin ¢6ziilme-
sini saglayan modelleme ve karar verme yontemidir.

Gri sistem teorisinin temeli olan gri say1 ve 6zellikle-
rinin anlagilabilmesi konunun siirecini belirlemekte-
dir. Bu sebeple, bazi temel kavramlarin iyi belirlen-
mesi gerekmektedir. Her bir gri sistem gri sayilar, gri
denklemler, gri matrisler vb. gosterimlerle tanimlan-

maktadir. Bir gri sayi, kesin degeri bilinmeyen ama
degerin i¢inde bulundugu araligin bilindigi bir say:
olmaktadir. Caligmalarda ve uygulamalarda genel-
likle bir gri sayi, bir aralik veya genel sayilar kiimesi
olarak birkag bicimde ifade edilmektedir.

Gri iligkisel analiz, gri sistem teorisinin alt baglkla-
rindan birisi olarak bilimsel ¢aligmalarda yerini almig
olup bir derecelendirme, simiflama ve karar verme
teknigidir (Lin ve digerleri, 2004: 5.198; Wen, 2004:
s.2-4; Yamaguchi ve digerleri, 2007: 5.401-402). Bu
sebeple gri bir sistem igerisinde, gri sistem teorisinin
en 6nemli konusunun gri iligkisel analiz oldugu 6n
plana ¢cikmaktadir.
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Cok degiskenli istatistiksel analizlerde varsayimla-
rin test edilmesiyle birlikte varsayimlarda olusabilen
bozulmalar veya sapmalar sonucu gri iligkisel analiz
sistem analizinde istatistiksel analiz tekniklerin yerine
kullanilabilir. Ornek biiyiikliigiine, dagilim tipine ve
istatistik analizlerinde kullanilan hesaplamalara gore
¢ok az sayida hesaplama islemlerine ihtiya¢ duydugu
i¢in, gri iligkisel analiz ¢aliymalarinin her biri genellikle
nicel ve nitel analiz arasinda bir uyumla sonuglanarak
sistemin dogru belirlenmesini saglayabilmektedir.

Gri iligkisel analiz az miktarda 6rneklem mevcudu
ile diger istatistiksel analiz teknikleriyle yapilan ¢alig-
malarin sonuglarindan daha iyi ve daha dogru sira-
lamayla sonug¢ vermistir (Tong ve Lin, 2008). Ger¢ek
yasam problemlerinde olusan bazi zorluklar istatis-
tik analizlerinde dikkate alinmadig: i¢in, gri iliskisel
analiz bu zorluklar: da veri isleyis siirecinde faktorler

X, (k) =(x,(1) x,(2) x,(3),...,xp(n) k=12,...n

X (k)= (x, (1) x,(2) x,3)e0 X, (M) k=123,

i=123,..m

arasindaki iliskilere eksik bilgi altinda anlik bakarak
dikkate almaktadir (Kung ve Yu, 2006: s.3). Ciinkii
basit, belirli ve net hesaplama stireci ve adimlarindan
olugmaktadir (Lu ve Wevers, 2007: s.48). Bu siirecte,
normallik, bitiinliik, es simetri ve yakinlik 6zellik-
lerinin saglanmasi ile birlikte gri iliskisel derece “I°
“hesaplanabilmektedir. Gri iligkisel derecenin hesap-
lanmast i¢in hesaplama adimlar1 asagidaki bi¢cimde
tanimlanabilir (Liu ve Lin, 2006: s.95-99; Wen, 2004:
$.50-52; Xuerui, 2004: s.355-357).

GIA Siirecinde Serilerin Belirlenmesi
“m” tane birim ve “n” tane degiskenin olusturdugu
referans seri x (k) ve birbirleriyle kargilagtirilacak
olan “m” tane birim ve “n” tane degiskenin olusturdu-

gu faktor serileri x,(k) belirlenir. Bunlar,

n,me N bigiminde ifade edilirler.

X, (k) :Referans faktor serisi, kiyas yapilacak olan seridir. Burada “0” referans parametresi,

x; (k)

)

seride “i” kargilagtirilma parametresidir.

Belirlenen faktor serilerindeki veriler gerekiyor ise
standardize edilerek standart tek tip veri bicimine
cevrilebilir (Lin ve Tsai, 2005: 5.97).

« _» « »

: Incelenen faktér serisi, kargilagtirilacak olan seridir. “m” tane birim ve “n” tane degiskenden olusan

Gri lliskisel Katsayilarin Belirlenmesi

Belirlenen x,(k) ve x;(k) serilerine ait #’inci seri
ve k’mct siradaki  y(x,(k),x,(k)) gri iliskisel katsay1
hesaplanir. Gri iliskisel katsay1,

w A
k),x (k)= ——mn T¥0me k123 =123, il , ;
¥ (%, (k), x,(k)) AL+ A, noooi m n,me N formili ile hesaplanir. Bu formiilde,
Ay (k) =|xy (k)= x,(0)| A, =min, [x, (k)= x,(K)| A, =max,,|x,(k)—x, (k)| bigiminde tamimlanan esitlikler yerine konulursa,
. k=1,2,3,..n
. k)—x.(k . k)—x.(k (i
0,y = PR o = 5+ Emax, o) =] DU e edili

|y (k) — x, (k)| + £ max, , |x, (k) — x, (k)|

“¢ 7 ayiria katsayidir ve & €[0

Gri Iliskisel Derecelerin Hesaplanmasi

Gri 1]1§;k15e1 dereceler, gri iliskisel katsayilarin ortalamasi olan,
Z}/(xo(k) (k) k=123..n i=123..m nme N

formiilii ile hesaplanir.
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n,meN

1] araliginda herhangi bir deger alinabilir.

Lojistik Regresyon

Bazi bilimsel arastirmalarda ilgilenilen degisken veya
degiskenler kategorik veya kesikli olarak ol¢tilmiis
olabilmektedir. Dogada gozlenen olaylarin ve olu-
sumlarin bazilar ikili bicimde, bazilar1 tiglii bigim
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de, bazilar1 ise ¢ok siifli kategorik veya sirali 6lgekli
degerler olarak belirlenebilmektedir (Ozdamar, 2004:
5.589-590). Bagimli degisken ikili bicimde oldugu za-
man, lojistik regresyon analizi tercih edilebilir ve sinif-
landirma amaciyla diistiniilebilir alternatif bir yakla-
sim olarak dikkate alinmas1 miimkiin olabilmektedir
(Johnson ve Wichern, 2002: s.641). Ciinkii lojistik
regresyon, siniflandirma amaciyla kullanilmas: diisii-
nillen diger istatistiksel tekniklerin varsayimlarinin
saglanmadig1 durumlarda ¢ok daha saglikli sonuglar
verebilmektedir. Bu varsayimlar saglanmis olsa bile,
¢ogu aragtirmaci dogrusal regresyon modeline ben-
zerliginden dolay1 lojistik regresyon analizini tercih
edebilmektedirler (Hair ve digerleri, 1998: 5.276; Ta-
bachnick ve Fidel, 1996: 5.575).

Dogrusal regresyon tekniginde, bagimli degisken
olarak kullanilan Y rassal degiskeninin, iki katego-
riyi gésteren 0 ve 1 degerlerini alan degisken olarak
tanimlanmasi1 durumunda, birer rassal degisken olan
hata terimlerinin beklenen degeri sifir E(e)=0 ve
varyanslarinin sabit Var(g)=0" oldugu bigiminde
tanimlanan varsayim saglanmamaktadir. Hata te-
rimlerinin normal £~N(0,07) dagildigi bigimindeki
varsayimindan sapma durumunda, en kiigiik kareler
teknigiyle elde edilen tahmin ediciler en iyi, dogru-
sal ve sistematik hatasiz tahmin ediciler olmayacak
ve regresyon denklemi elde edilse de fonksiyon pa-
rametrelerinin normal dagilim 6zelliklerinden ya-
rarlanilarak hipotez testleri yapilamayacak ve giiven
sinirlar1 olusturulamayacaktir (Ozding, 1999: 5.105).
Ayrica gereksiz hicbir bagimsiz degisken modelde
yer almamalidir ve bagimsiz degiskenlerle bagimh
degisken arasindaki iliski dogrusal olmalidir. Ancak
bagimli degiskenin ikili veya ¢oklu kategorik olmasi
durumunda bu varsayimlar saglanmamaktadir. Bu
durum, dogrusal regresyon tekniginin kullanilmasi-
n1 engellemektedir. Boylece ele alinan siniflandirma
analizlerinden Lojistik Regresyon Analizinin kulla-
nilmas1 uygun istatistik analiz teknigi olacaktir (Al-
bayrak, 2006: 5.439; Hair ve digerleri, 1998: 5.244).

Genel olarak basit dogrusal regresyon modeli
Y,= B, +BX,+E ele alirsak, bagimli degisken ¥ yi, X

bagimsiz degiskenlerinin dogrusal bir fonksiyonu ola-
rak gosteren bu modellere dogrusal olasilik modelleri

denir. Clinkii Y ’nin X igin kosullu beklenen degeri-

nin Y ’nin X i¢in kosullu olasiligina esit olmasindan
kaynaklanmaktadir. 0- 1 arasinda olasilik degeri alan

bu durum, E(v,/X)=P =1/X)=B,+BX,+E bigiminde

ifade edilir (Tar1, 1999: s.234).

P,,Y; degerinin 1 olma yani olayin ger¢eklesme ola-
sithiging, 1— P de, Y, degerinin 0 olma yani olayin
gerceklesmeme olasiligini gosterirse, beklenen de-
E(Y)=0(1-P)+1(R) =P,
degeri bulunur. Burada P, X ‘e bagh olarak Y
nin gerceklesip gerceklesmeme olasiligidir. Bu da,
E(Y;/X,)= B, + BX,=F, olarak ifade edilir (Gujarati,
2005: 5.542). Kosullu olasilik degeri P, 0 ile 1 ara-
sindadr.

ger tanimina gore,

Dogrusal olasilik modeli bir regresyon modeli oldu-
guna gore E.K.K. yontemiyle tahmin edildiginde bazi
sorunlarla kargilagilir. Bunlar,

o Hata teriminin normal dagilmamasi

« Hata teriminin degisen varyansli olmasi
E(Y,/X,) 0- 1 arahg diginda olmas: yani 0-1
araliginda olma sartinin saglanamamasi

« R? degerinin genellikle kiigiik ¢ikarak iligkinin
uyumunu gosteren bir 6l¢ii olamamast

E(Y,=1/X,)=P, degerinin x, ile dogrusal
bagli olarak arttiginin varsayilmasi

bicimindeki sorunlar olabilir (Gujarati, 2005: s.552-
553). Bu sorunlardan birincisi i¢in 6rneklem biiyii-
tiliir ve normal dagilima yaklagimi saglanir. ikincisi
igin agirlikli E.K.K. yontemi kullanilarak degisen var-
yans sorunu ¢oziilebilir. Ugiincii ve besinci sorunu
giderebilecek bir ¢oziim olmadigindan boylesi bir
durumla kargilagilmamasi i¢in olasilik degerinin ce-
sitli doniisiimlerle (—ee, +e°) arasinda tanimli hale
getirilmesi gerekir. Bu amagla gelistirilen doniigiim-
lerden en yaygin olani lojit ve probit dontisiimlerdir
(Tathdil, 1996: 5.292). Déntistimler sonucu gelistiri-
len bu iki model, hem £ , O ile 1 arasinda olma gartin
saglayabilmekte hem de P. ile X, arasindaki iligkiyi
dogrusalliktan kurtarabilmektedirler.

Lojistik dagihm (birikimli) fonksiyonu olarak isimlendirilen

F> P,.=E(Y=1/X,.)=l !

W (e=2.7182 )

esitligiyle gosterilmektedir. Burada S, + B,X; =Z; alir-
sak, P =E(Y=1/X,)= % ile gosterilmektedir
I+e™
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(Akan, 2002: 5.22; Albayrak, 2006: 5.446). Burada Z;, ba-
gimsiz degiskenlerin dogrusal birlesimidir. B lar regres-
yon katsayilaridir. P, X ‘e bagh olarak Y ’'nin ger-
ceklesip gerceklesmeme olasiligidir. Z;  (—oo, +0)
arasinda degisirken, P, de, 0 ile 1 arasinda degerler
almaktave F, ile Z; arasindaki iliski dogrusal olma-

maktadir. Boylece, bu boliimde yukar: paragraflarda
belirtilen sorunlardan iigiincii ve besinci sorunu gi-

derebilecek bir ¢oziim, hem (< p <1 olma sarti

hem de P, ile Z, arasindaki iliskinin dogrusal ol-
mamasi saglanmis olur (Gujarati, 2005: 5.554; Powers
ve Xie, 2000: 5.49-50).

Lojistik regresyon analizinde, P, 'nin 0 ile 1 arasinda
olasilik degeri almasini saglayacak Sekil 1:deki gibi
bir S- sekilli (sigmoid) egri fonksiyon bigimi olarak

kullanilir (Dielman, 2001: 5.570).

00 02 04 08 08 1.0

|
8
x
%
8

Sekil 1. Lojistik Regresyon Egrisi
Kaynak: ( Hair ve digerleri, 1998: 277; Dielman, 2001: 571)

P = ifadesinin her iki tarafii da 1+e™%

1+e%

ifadesiyle carptiktan

e :%i—l = li’i =e” elde edilir. incelenen iki
farkli olaymn £ ve 1-p, degerlerinin birbirine ora-
nina ayni zamanda Odds orani (bahis orani-iistiin-
lik orani) da denir (Albayrak, 2006: s.445; Pindyck

ve Rubinfeld, 1991: 5.260). Lojistik regresyon denk-

leminde Odds orani ¢ veya Exp(f8) olarak ifade
edilir ve bir olasilik oranidir. Olasilik orani, bir ola-
yin gerceklesmesi olasiligiyla s6z konusu olayin ger-
geklesmemesi olasiligini kargilastirir. Boylece lojistik
regresyon modeli, olasilik oraninin dogal logaritmas:
alinarak elde edilir (Berenson ve Levine, 1996: 5.837).
Odds orani ve olasiliklar ayn1 durumu farkl agilar-
dan gostermektedirler.

sonra P ile bolundrse,

1

68

Her bir parametrenin ExP(5) degeri Odds orani ola-

rak alinir ve ¥ degiskeninin X, degiskeninin etki-
siyle ka¢ kat daha fazla veya ylizde ka¢ oranda fazla
gozlenme olasiigina sahip oldugunu belirtir. S,
katsayisinin 6nemliligi ayni zamanda Odds oranimin
da 6nemliligi olarak degerlendirilir. Odds oran1 de-
gerleri yorum yapilirken katsayilara gore daha fazla
6nemli olmaktadir. Odds oran degeri 1'e yakin ise de-
giskenler Y ’'nin degisimine onemli etkide bulunan
etkenler degildir. Bu degiskenlerin katsayilar: 6nemli
degil ise, degisken 6nemli risk faktorii degil bigimin-
de yorumlanir. Katsay1 6nemli olmak kosuluyla, 1'den
biiyiik Odds oran degerleri degiskenin 6nemli bir risk
faktorii oldugu yorumu yapilir. Sifira yakin degerler
ise katsay1 6nemli olmak kosuluyla degiskenin 6nem-
li bir risk faktorti oldugunu fakat Y ’nin distk de-
gerler almasina sebep oldugu negatif etkili bir faktor
oldugunu belirtir (Ozdamar, 2004: 5.591-596).

P, ’nin 1- P, ye orani olan Odds oranini, yani olayin
gerceklesme olasiliginin olayin gergeklesmeme olasi-
ligina oraninin e tabanina gore dogal logaritmasin

PiP ] =In ¢” =Z, elde edilir. Burada

alirsak, L, =In

Z,=B,+BX, dir. L, ’ye logit denir. Logit model,
yart logaritmik bir modeldir (Tar1, 1999: 5.238). Ora-
nin logaritmast L, yalniz X ‘e gore degil ana kiitle
katsayilarina gore de dogrusaldir (Freund ve Wilson,
1998: 5.384; Hosmer ve Lemeshow, 2000: s.6).

Bu ozellikler dogrultusunda belirlenen logit model
ile yapilan lojistik regresyon analizinde, parametreler
tahmin edilerek uyum iyiligi istatistikleri hesaplanir.
Bu istatistikler sonucunda Z, degerleri bulunduktan
sonra P, ve 1—- P, olasilik degerleri bulunarak kritik
olasilik degeriyle kargilagtirilir. Eger p, olasilik degeri
kritik degerden biiyiik ise bagimli degisken “17, kiigiik
ise bagimli degisken “0” degeri olarak kabul edilir.
Daha sonra, bu 6ngorii degerleri gercek degerlerle
karsilagtirilir ve gergek degeri “1” olanlar “1”, “0” olan-
lar “0” bulunmus ise bu 6ngorii degerleri dogru, diger
durumlarda bulunan 6ngérii degerleri yanls kabul
edilerek lojistik regresyon modelinin 6ngoérme giicii
belirlenerek siiflandirma tablosu olugturulur. Sonug
boéliimiinde de yorumlar veya 6ngoriiler yapilabilir.
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Uygulama ve Bulgular

Finansal basarisizlik tanimi degisik ¢aligmalarda,
farkli bicimlerde tanimlanabilmektedir. Literatiirde
de yer alan farkl1 finansal basarisizlik tanimlar1 bu-
lunmaktadir. Bu sebeple finansal bagarisiz ve finansal
basarisiz olmayan isletmelerin belirlenmesi i¢in ¢esit-
li tanimlamalarin ele alinmasi miimkiin olmaktadir.
Yurtdist calismalarda kullanilan finansal basarisizlik
tanimlamalarina ek olarak iilkemizde yapilan ¢alis-
malara bakildiginda, finansal basarisizlik tanimla-
mast ¢alismada; isletmenin st Giste tig yil zarar agik-
lamasi, tiretimini durdurmasi, uzun siire zarar agik-
ladig icin satilarak devir edilmesi veya iflas etmesi
olarak tanimlanmistir. Calismada uygulamanin ayni
sektore ait isletmelere yapilmas diisiiniildigii icin, is-
letmelerin basarisiz olup olmama kriterlerine bakila-
rak yeterli isletme sayisina ulagilamama ve belirlenen
bu isletmelere iligskin verilerin saglanamamasi sebe-
biyle isletmelerde finansal basarisizlik tanimi genis
kapsamli tutulmugtur. Finansal basarisizlik i¢in ya-
pilacak her tiirli tanim, finansal bagarisizlik 6ngorii-
stine yonelik ¢alismalarda 6nemli rol oynamaktadir.
Clinkil finansal basarisizligin tanimina bagl olarak
iflas etmis isletme sayis1 degisebilecektir. Ongérii ca-
ligmalarinda kullanilacak olan 6rneklemi olusturacak
veri kiimesi, bu degisen tanim kapsaminda ¢ok ciddi
farkliliklar goriilebilecektir.

Finansal basarisizlik 6ngorii ¢alismalarinda, finansal
basarisizliga ugramis isletmelerle basarisiz olmayan
isletmelerin finansal oranlar1 kullanarak c¢alisilmak-
tadir. Bu calismalarda finansal oranlar, temel iki
finansal tablo olan bilango ve gelir tablosundan ya-
rarlanilarak hazirlanmaktadirlar. Finansal oranlar
hesaplanirken, bu tablolarin biitiinii ele alindig: igin
finansal tablolarin biinyesinde bulunan kalemler ara-
sindaki tiim iligkiler ortaya ¢ikmaktadir. Uygulamada
en ¢ok kullanilan, isletmelerin finansal olarak yeter-
liliklerini ve basarisizlik ¢aligmalarindaki durumlari-
n1 belirlemeye yarayan bu finansal oranlar, likitide
oranlari, finansal yap1 oranlari, faaliyet oranlari ve
karlilik oranlar1 olmak tizere dort ana grupta goster-
mek miimkiindiir. Isletmelerde finansal bagarisizligi
ongoren caligmalarin bir ¢ogunda, finansal basari-
s1z olan ve finansal basarisiz olmayan igletmeler i¢in
farklilik gosteren finansal oranlarin se¢ilmesi, her za-
man analize dahil edilen konulardan olmustur. Bu se-
beple, daha 6nceki finansal bagarisizlik ¢aligmalarina
konu olmus ve bagimsiz degisken olarak analize alin-
mis finansal oranlarin, isletmelerin finansal durum-
larmi agiklamaya yeterli olanlari segilmeye ¢alisil-
mustir. Isletmelerin finansal durumlarini belirlemek
i¢in teorik olarak onlarca oran hesaplanabilecegi gibi,
bu oranlarin icerisinden literatiirde kabul gormiis
ve onemli kabul edilen toplam 21 tane finansal oran
belirlenmistir. Calismada kullanilan finansal oranlar
Tablo 2.de gosterilmistir.

Tablo 2. ahsmada Kullanilan Finansal Oranlar ve Degisken isimleri

Degiskenler Oranlar Degiskenler Oranlar
L Maddi Duran Varlik (Net) / Yabanct
X Satilan Malin Maliyeti / Net Satiglar Oran1 X, Kaynaklar Toplami Orant
. Uzun Vadeli Yabanci Kaynaklar / Kaynak
X, Net Kar / Varlik (Aktif) Toplami Oran1 X3 (Pasif) Toplami Orani
X Donen Varliklar / Varlik (Aktif) Toplami Kisa Vadeli Yabanci Kaynaklar / Kaynak
3 Orani K14 (Pasif) Toplami Orani

Maddi Duran Varlik (Net) / Varlik (Aktif) - .
Xy Toplami Oran X5 Oz Sermaye / Varlik (Aktif) Toplami Oran1
Xs Stoklar / Donen Varliklar Orani X6 Asit-Test Oran1
X Stok Bagimlilik Oran1 X4 Nakit Oran1
x, Stoklar / Varlik (Aktif) Toplami Orani x Yabanci Kaynaklar Toplami / Varlik (Aktif)

18 Toplami Orani

Xg Maddi Duran Varliklar Devir Hiz1 X9 Cari Oran

Kisa Vadeli Finansal Borglar / Kisa -
Xy Vadeli Yabanci Kaynaklar Orani X20 Net Kar / Oz Sermaye Orant

Toplam Finansal Borglar / Varlik (Aktif)
X0 Toplami Orant Xy Net Kar / Net Satislar Oran1

Kisa Vadeli Yabanc1 Kaynaklar / Yabanci
i Kaynaklar Toplami Oran1
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Finansal oranlarin elde edilmesinde, IMKB biin-
yesindeki tekstil ve deri sektoriinde islem goren 35
isletmenin 2002-2009 yillarina ait IMKB internet
sayfasinda yayinlanan bilanco ve gelir tablolarindan
yararlanilmistir. 2003 yilinda bilanco ve gelir tablo-
larindaki standart diizeni olusturabilmek amaciyla,
enflasyon diizeltme iglemlerinin baslamasindan do-
lay1 veri setini olusturmaya bu yildan itibaren bagla-
nilmustir.

Caligmada finansal basarisizlik yillar1 belirlenirken
bazi isletmelere ait 6zellikler dikkate almmuistir. Bu
isletmelerin diginda kalan ve finansal olarak basarisiz
kabul edilmis diger isletmeler finansal basarisizlik ta-
nimlamasina uygun olarak segilmisler ve s6z konusu
isletmeler Tablo 4.de gosterilmistir. Se¢im sonrasi en
fazla basarisiz isletme sayis1 2008 yilinda belirlendi-
gi icin basarisizlik yili olarak 2008 yili alinmistir. Bu

sebeple, calismada kullanilacak finansal oranlar be-
lirlenirken, finansal basarisiz olmayan olarak kabul
edilen igletmelerin de basarisiz olmayan yillar1 2008
yili olarak kabul edilmistir. Boylece, her iki finansal
durumun belirlenmesinde 2008 yili ortak yil olarak
alinmustir. Calismanin uygulama kisminda kullanilan
ve IMKB'nin ulusal, ikinci ulusal ve gézalti pazarinda
islem goren tekstil ve deri sektoriine ait 35 isletmenin
ticaret tinvanlar1 ve kategorik bi¢imde iki sinifli nitel
olciilen finansal bagarisizlik durumlari Tablo 3.de ve-
rilmistir.

Tablo 3/de finansal basarisiz kabul edilen isletmeler
“0” ile, finansal bagarisiz olmayan kabul edilen islet-
meler ise “1” ile gosterilmistir. Tablo 4.de ise tekstil
ve deri sektoriindeki isletmelerin finansal bagarisizlik
yillar: gériilmektedir.

Tablo 3. Cahsmada Kullanilan Isletmeler ve Finansal Basansizlik Durumlan

ISLETMELER

DURUM

Ak-Al Tekstil Sanayi A.S.

(=]

Aksu Iplik Dokuma Ve Boya Apre Fabrikalari Ticaret A.S.

Altinyildiz Mensucat Ve Konfeksiyon Fabrikalart A.S.

Arat Tekstil Sanayi Ve Ticaret A.S.

Arsan Tekstil Ticaret Ve Sanayi A.S.

Akin Tekstil A.S.

Berdan Tekstil Sanayi Ve Ticaret A.S.

Bisag Tekstil Sanayi Ve Ticaret A.S.

Bossa Ticaret Ve Sanayi isletmeleri Ticaret A.S.

Birlik Mensucat Ticaret Ve Sanayi Isletmeleri A.S.

Boyasan Tekstil Sanayi Ve Ticaret A.S.

Ceylan Giyim Sanayi Ve Ticaret A.S

Ceytas Madencilik Tekstil Sanayi Ve Ticaret A.S

Derimod Konfeksiyon Ayakkabi Deri San.Ve Ticaret A.S.

Desa Deri Sanayi Ve Ticaret A.S.

Edip Iplik Sanayi Ve Ticaret A.S.

Esem Spor Giyim Sanayi Ve Ticaret A.S.

Gimsan Gediz Iplik Ve Mensucat Sanayi A.S.

idas Istanbul Déseme Sanayi A.S.

Kordsa Global Endiistriyel Iplik Ve Kord Bezi Sanayi Ve Ticaret A.S.

Koniteks Konfeksiyon Endiistri Ve Ticaret A.S.

Karsu Tekstil Sanayi Ve Ticaret A.S.

Liiks Kadife Ticaret Ve Sanayi A.S.

Mensa Mensucat Sanayi Ve Ticaret A.S.

Menderes Tekstil Sanayi Ve Ticaret A.S.

Metemteks Tekstil Sanayi Ve Ticaret A.S.

Okan Tekstil Sanayi Ve Ticaret A.S.

Soktas Tekstil Sanayi Ve Ticaret A.S.

Sonmez Pamuklu Sanayi A.S.

Sénmez Filament Sentetik Iplik Ve Elyaf Sanayi A.S.

Tiimteks Tekstil Sanayi Ve Ticaret A.S.

Uluslararasi Konfeksiyon Imalat Ve Ticaret A.S.

Vakko Tekstil Ve Hazir Giyim Sanayi Isletmeleri A.S.

Yatas Yatak Ve Yorgan San. Ticaret A.S.

Yiinsa Yiinlii Sanayi Ve Ticaret A.S.

—m | | O = (O =[SO | = =[O = (O[O |O | = [ = [ [ O O[O O || = |
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Tablo 4. Calismada Kullamlan isletmeler ve Finansal Bagarisizltk Durumlari

ISLETMELER BASARISIZLIK YILI
Ak-Al Tekstil Sanayi A.S. 2006
Aksu Iplik Dokuma Ve Boya Apre Fabrikalari T.A.S. 2008
Arat Tekstil Sanayi Ve Ticaret A.S. 2007
Arsan Tekstil Ticaret Ve Sanayi A.S. 2008
Akin Tekstil A.S. 2008
Berdan Tekstil Sanayi Ve Ticaret A.S. 2008
Bisas Tekstil Sanayi Ve Ticaret A.S. 2007
Ceytas Madencilik Tekstil Sanayi Ve Ticaret A.S. 2009
Edip Iplik Sanayi Ve Ticaret A.S. 2008
Esem Spor Giyim Sanayi Ve Ticaret A.S. 2006
Gimsan Gediz iplik Ve Mensucat Sanayi A.S. 2008
Koniteks Konfeksiyon Endiistri Ve Ticaret A.S. 2006
Mensa Mensucat Sanayi Ve Ticaret A.S. 2008
Metemteks Tekstil Sanayi Ve Ticaret A.S. 2008
Okan Tekstil Sanayi Ve Ticaret A.S. 2008
Sonmez Filament Sentetik Iplik Ve Elyaf Sanayi A.S. 2008
Uluslararasi Konfeksiyon imalat Ve Ticaret A.S. 2008

Calismada Kullanilan Finansal Oranlarin
Tamamina Uygulanan Lojistik Regresyon
Analizi ve Sonuclar

Analizde, bagimsiz degiskenlerin modele eklen-
mesiyle bagimli degiskenin varyansini acgiklamada
onemli artis saglayan degiskenleri belirlemek igin
forward-stepwise (conditional) yéntemi yardimiyla
bagimli degiskeni agiklayacak en iyi modelin belir-
lenmesi amaglanmistir. Bu sebeple, modele eklene-
cek degiskenlere otomatik olarak karar vermek ve
degisken seciminde Likelihood Oran Testini (ki-kare
farki) kullanan forward-stepwise yonteminin her bir
agamasinda Log-Likelihood degerinde en biiyiik de-
gisimi yaratan degisken, istatistiksel olarak anlamli ve
en onemli degisken kabul edilmektedir. Bagimsiz

degiskenler, olusturulacak modele sirasiyla eklenir ve
model degerlendirilerek en az sayida degisken yardi-
miyla model agiklanmis olmaktadir.

Burada amag, igletmeleri finansal basarisiz ve basari-
s1z olmayan olarak smiflandirmaya yardimci olacak
ve isletmelerin finansal basarisizliklarini agiklayacak
en iyi modeli belirlerken her bir bagimsiz degiskenin
bagimli degisken tzerindeki etki diizeyini olcecek
modeli tahmin etmektir. Cesitli kriterlere gore de-
gerlendirildiginde analiz sonuglar: agagidaki bi¢cimde
olusmustur.

Tablo 5. Lojistik Regresyon Analizi Sonuglari

Forward-Stepwise (conditional) Yéntemi ile Lojistik Regresyon Analizi Sonuglari

Standart Serbestlik | Anlamlilik | Exp(B)=Odds
Logit B hata Wald derecesi diizeyi orant

Adm P x1 -11,374 4446 | 6,544 1 ,011 ,000
Sabit 10,472 4,092 | 6,549 1 ,010 35307,730

Adm?» xI -14,499 5463 | 7,043 1 ,008 ,000
x21 -14,957 5997 | 6221 1 ,013 ,000

Sabit 14,698 5263 | 7,800 1 ,005 | 2417117,500

Adm3¥ x1 -25862 | 11,753 | 4,842 1 ,028 ,000
x15 5,027 2,780 | 3,269 1 ,071 152,429

x21 -22,382 | 10,197 | 43818 1 ,028 ,000

Sabit 22,907 | 10,364 | 4,885 1 ,027 | 88819777325

a. Adim 1'de modele giren degisken: x1
b. Adim 2'de modele giren degisken: x21
¢. Adim 3'de modele giren degisken: x15

Ugiincii adimda diger bagimsiz degiskenler sabitken modele giren degiskenlerin x,,X,5,X,, oldugu ve finan-

sal durumu agiklama da etkili olduklar1 goriilmektedir.
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Tablo 6. Olabilirlik Oran Degisim Tablosu

Olabilirlik Oran Degisim Tablosa

Model Log | -2 Log Likelihood | Serbestlik Degisimin
Degiskenler Likelihood | degerindeki degisim | derecesi |anlamlilik diizeyi
Adm1 x1 -24,246 12,650 1 ,000
Adm?2 xI -20,489 14,010 1 ,000
x21 -18,854 10,740 1 ,001
Adim3  x1 -18,947 18,513 1 ,000
x15 -13,676 7971 1 ,005
x21 -15,676 11,970 1 ,001

a. Parametre Tahmin Kosullarina Dayanarak

Isletmelerin finansal durumlar1 iizerinde etkili olan
X, X5,X,, degiskenlerini ve bu degiskenlerin

-2LogLikelihood (—2LogL ) degerinde meydana ge-
tirdikleri degisimle birlikte degisimin anlamlilik dii-

zeylerini gostermektedir. En iyi modelin se¢iminde,
tigiincii adimda en etkili X, X 5,X,, degiskenleri-
nin model seciminde 6nemli bir etkiye sahip olduk-
lar1 goriilmektedir.

Tablo 7. Model Katsayilarinin Genel Anlamlilik Testi

Model Katsayilarmmin Genel Anlamlilik Testi

Ki-Kare | Serbestlik derecesi | Anlamhilik diizeyi

Adm1 Adim 12,650 1 ,000
Blok 12,650 1 ,000

Model 12,650 1 ,000

Adim2 Adim 8,874 1 ,003
Blok 21,524 2 ,000

Model 21,524 2 ,000

Adim3 Adim 7,586 1 ,006
Blok 29,110 3 ,000

Model 29,110 3 ,000

—2LogL istatistigi lojistik regresyon katsayilarinin
anlamliliklarinin test edilmesinde de kullanilmakta-
dir. Test icin gegerli olan sifir ve karsit hipotezler aga-
g1daki bicimde yazilmaktadir:

H, :(Bn):(o)
H,:(B,)#(0)

Belirlenen bu hipotezler, ki-kare “ ¥ 2> fark testleri
kullanilarak test edildigi i¢in, lojistik regresyon mo-

delinin — 2 LogL istatistikleri arasindaki fark, mo-
dellerin serbestlik dereceleri arasindaki farkla ki-kare

72

dagilmina uymaktadir. Bu sebeple, sifir hipotezini
test etmek i¢in, modelin ki-kare degeri olan 29,110
degeri ve bu degerin anlamlilik diizeyi olan 0,000 ‘a
bakilir. Anlamlilik diizeyi P<0,05 oldugu igin tiim
katsayilarin sifira esit oldugunu ifade eden sifir hipo-
tezi reddedilir ve belirlenen modelin katsayilarinin
anlamli oldugu belirlenir. Sifir hipotezinin reddedil-
mesi, bagiml degisken olan finansal durumun en az
bir tane bagimsiz degisken olan finansal oranla agik-
landigin: gosterir. Tahmin edilen model genel olarak
anlamlidir ve modelde yer alan bagimsiz degiskenler-
den en az birisinin bagimli degisken itizerinde etkili
oldugu goriilmektedir.
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Tablo 8. Model Ozeti

Model Ozeti
Adimlar |-2 Log likelihood | Cox & Snell R Kare | Nagelkerke R Kare
1 35,842 ,303 ,405
2 26,968 ,459 ,613
3 19,381 ,565 ,753

Analizde, Cox & Snell R 2 istatistigi tigtincti adimda
yaklagik olarak % 56,5 olarak bulunmustur. Bu oran,
bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasinda
yaklasik olarak % 56,5’lik bir iligkinin oldugunu gos-

Tablo 9. Hosmer ve Lemeshow Testi

termektedir. Nagelkerke R’ istatistigi ise yaklagik
olarak % 75,3 olarak bulunmus ve bagimli degisken-
le bagimsiz degiskenler arasinda yaklasik olarak %
75,3 liik bir iliskinin oldugunu géstermektedir.

Hosmer ve Lemeshow Testi

Adimlar | Ki-Kare | Serbestlik derecesi | Anlamlilik diizeyi
1 15,492 7 ,030
2 4,016 7 , 778
3 3931 7 ,788

Bagimli degiskeni agiklamak i¢in olusturulan en iyi
modelin bir 6l¢tisti olan modelin uyum iyiligini test
etmek i¢in kullanilan Hosmer ve Lemeshow istatis-
tigini (Model Ki-Kare Istatistigi) gostermektedir. Lo-
jistik regresyon modelini genel olarak test etmek igin
kullanilir. Test asamasinda kurulan lojistik modelin
bu verilere uygun olup olmadig: belirlenir. Hosmer
ve Lemeshow testi, belirlenen modelin parametre
saysiyla yalniz sabit terimli modelin parametreleri
arasindaki farka esit bir serbestlik derecesiyle ki-kare
dagilimina uymaktadir. Bu amagla sifir ve kargit hi-
potezler,

H, :Kurulan lojistik regresyon modeli uygundur
H, : Kurulan lojistik regresyon modeli uygun degildir

biciminde formiile edilir. Uciincii adimda modelin
ki-kare degeri olan 3,931 degeri ve bu degerin an-
lamlilik diizeyi olan 0,788% bakilir. Anlamlilik diizeyi
P>0,05 oldugu i¢in kurulan lojistik regresyon modeli
uygundur biciminde formiile edilen sifir hipotezi ka-
bul edilir. Boylece, sifir hipotezi kabul edildiginden

lojistik regresyon modelinin uygun olduguna karar
verilir. Gozlemlenen degerler ile model yardim ile
ongoriilen degerler arasinda farkin anlamli olmadig:
sonucuna varilr.

Lojistik regresyon modelinin finansal durumu 6n-
gorme glicli ve isletmelerde finansal basarisizligin
ongoriilmesindeki siniflandirma tablosu Tablo.10da
goruldign gibidir.

Siniflandirma tablosu, lojistik regresyon analizinde
uyum iyiligi ol¢iitleri i¢in kullanilan bagka bir 6l¢iit
tiriidiir. Analizde 6ngorii degerlerini bulabilmek ag1-
sindan belirlenen kritik degere gére, p olasilik de-
gerleriyle yapilan karsilastirmaya dayanilarak bagim-
I1 degiskenin ¢apraz siniflandirmasiyla elde edilir. 21
bagimsiz degiskene gore, modelin istatistiksel olarak
anlamli bulunmasiyla % 82,9 oraninda genel dogru
smiflandirma yiizdesine sahip oldugu goriilmektedir.
Bu sonugla, lojistik regresyon modelinin iyi bir 6ngé-
ril ylizdesine sahip oldugu soylenebilir.
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Tablo 10. Calismaya Konu Olan Finansal Oranlara Uygulanan Lojistik Regresyon Analizi Siniflandirma Tablosu

Basarisiz isletmeler Basarisiz Olmayan Dogru Simiflandirma
§ $ isletmeler Yiizdeleri
Basanisiz isletmeler 14 3 % 82,4
Basarisiz Olmayan isletmeler 3 15 % 83,3
Genel Simiflandirma Yiizdesi % 82,9

Faktor Analizi Sonuclari ve Sonrasinda Uygulanan
Lojistik Regresyon Analizi Sonugclarn

Calismada kullanilan 21 bagimsiz degiskeni sinif-
landirmak ve degisken sayisini azaltmak igin faktor
analizi uygulanmigtir. Finansal oranlarin bagimsiz
degisken olarak kullanildig1 ve degiskenlerin aldig:
degerlerin faktor analizine uygun oldugu belirlen-
dikten sonra analiz sonucu dort faktor belirlenmistir.
21 finansal oran, 6zdeger’i 1 degerinden yiiksek olan

dort faktor ile agiklanmigtir. Birinci faktor toplam
varyansin % 26,241’ini, ikinci faktér % 19,123’tind,
tgiinct faktor % 18,387’sini ve dordiincii faktor ise
% 11,764’tinti agiklamaktadir. Boylece dort faktorle
toplam varyansin % 75,514’ agiklanmigtir. Analiz ile
birlikte 21 finansal oranin hangi faktérler altinda top-
landigina iliskin dondiiriilmiis faktér matrisi Tablo
11.de belirtilmistir.

Tablo 11. Faktor Analizi Sonucu Belirlenen Dondiiriilmiis Faktor Matrisi

Faktorler

1 2 3 4

(Aktif) Toplam1

(Kisa Vadeli Yabanci Kaynaklar + Uzun Vadeli Yabanci Kaynaklar) / Varlik

973 -,199 ,058 -,047

Toplam1

(Kisa Vadeli Finansal Bor¢lar + Uzun Vadeli Finansal Borglar) / Varlik (Aktif)

967 -,125 -,035 ,090

Oz Sermaye / Varlik (Aktif) Toplam1

-,963 200 | -,039 ,050

Kisa Vadeli Yabanci Kaynaklar / Kaynak (Pasif) Toplam1

,895 -,292 ,222 -,007

Uzun Vadeli Yabanci Kaynaklar / Kaynak (Pasif) Toplam1

885 | 004 -236| -.103

Kisa Vadeli Yabanci Kaynaklar-(Hazir Dederler+Menkul Kiymetler) / Stoklar ,781 -,265 -,196 -,059

Donen Varliklar - Stoklar / Kisa Vadeli Yabanci1 Kaynaklar

244 932 138 107

Donen Varliklar / Kisa Vadeli Yabanci Kaynaklar

254 928 | -033| 147

Hazir Dederler + Menkul Kiymetler / Kisa Vadeli Yabanci Kaynaklar -,188 ,876 -,024 ,073

Yabanci Kaynaklar)

Maddi Duran Varlik (Net) /(Kisa Vadeli Yabanci Kaynaklar + Uzun Vadeli

-,322 ,741 -417 ,065

Kisa Vadeli Finansal Borglar / Kisa Vadeli Yabanci Kaynaklar

,123 -,593 ,103 389

Dénen Varliklar / Varlik (Aktif) Toplami

-,192 -,174 875 ,189

Maddi Duran Varlik (Net) / Varlik (Aktif) Toplam1

-,009 -,239 -,851 -,156

Stoklar / Varlik (Aktif) Toplami

017 -226] 828] 054

Net Satiplar / Maddi Duran Varliklar (Net)

011 o010 72| 169

Yabanci Kaynaklar)

Kisa Vadeli Yabanci Kaynaklar / (Kisa Vadeli Yabanci1 Kaynaklar + Uzun Vadeli

086 | -302| 604 | 147

Stoklar / Donen Varliklar

,408 -,241 ,485 -,018

Net Kar / Net Satiplar

-,031 ,048 ,235 871

Net Kar (Vergi Sonrasi Kar) / Varlik (Aktif) Toplam1

-,054 ,053 ,164 ,809

Satiplarin Maliyeti / Net Satiplar

118 | 232 | -231] -733

Net Kar / Oz Sermaye

,026 ,147 -,021 ,433

Faktor analizi sonucunda 21 bagimsiz degisken dort
faktor altinda toplanarak bu faktorlere iligkin faktor
skorlar1 elde edilmistir. Faktorleri olusturan bagim-
s1z degiskenler incelendiginde her bir faktore en gok
katkist olan degiskenler dikkate alindiginda faktor
1: faaliyet oranlari, benzer sekilde faktor 2: likitide
oranlari, faktor 3: finansal yap1 oranlar1 ve faktor 4:
ise karlilik oranlari olarak isimlendirilebilir.
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Her bir faktore iligkin elde edilen faktor skorlar1 ba-
gimsiz degisken olarak ele alinarak siniflandirma ya-
pabilmek igin lojistik regresyon analizi uygulanmus-
tir. Analizde, forward-stepwise yontemi kullanilarak
istatistiksel olarak anlamli tahmin giicii olan bagim-
s1z degiskenler secilmistir. Cesitli kriterlere gore de-
gerlendirildiginde analiz sonuglar: asagidaki bi¢cimde
olusmustur.



Cilt/Vol.: 12-Sayi/No: 3 (63-82)

Anadolu Universitesi Sosyal Bilimler Dergisi

Tablo 12. Lojistik Regresyon Analizi Sonuglari

Lojistik Regresyon Analizi Sonuclari

Standart Serbestlik | Anlamlilik Exp(B)=
Logit B Hata Wald Derecesi Diizeyi Qdds Orani
‘%dlm 3. Faktor 1,298 ,081 3,629 1 ,057 3,662
2 4. Faktor 5,977 2,256 7,017 1 ,008 394,306
Sabit
o -766 728 | 1,108 1 292 465

a. Adim 1'de modele giren degisken: 4. Faktor

b. Adim 2'de modele giren degisken: 3. Faktor

Ikinci adimda diger bagimsiz degiskenler sabitken modelin 3. faktér ve 4. faktorden olustugu ve finansal duru-

mu agiklamada etkili olduklar: goriilmektedir.

Tablo 13. Olabilirlik Oran Degisim Tablosu
Olabilirlik Oran Degisim Tablosu

Model Log -2 Log Likelihood Serbestlik | Degisimin Anlamlilik

Degiskenler Likelihood Degerindeki Degisim Derecesi Diizeyi
Adim 2 3.Faktor -12,009 5,657 1 ,017
4 Faktor -23,015 27,670 1 ,000

En iyi modelin se¢iminde ikinci adimda en etkili degiskenlerin model se¢ciminde 6nemli bir etkiye sahip olduk-

lar1 goriilmektedir.

Tablo 14. Model Katsayilarinin Genel Anlamlilik Testi

Model Katsayillarmin Genel Anlamhilik Testi

Ki-Kare Serbestlik Derecesi | Anlamlilik Diizeyi

Adim 2 Adim 5,657 1 017
Blok 30,131 2 ,000

Model 30,131 2 ,000

Test i¢in gecerli olan sifir ve karsit hipotez su bi¢cimde
yazilmaktadir:

H, :(Bn):(o)
H,:(B,)#(0)

Sifir hipotezini test etmek i¢in, modelin ki-kare dege-
ri olan 30,131 degeri ve bu degerin anlamlilik diizeyi
olan 0,000 ‘a bakilir. Anlamlilik diizeyi P<0,05 oldugu

i¢in tiim katsayilarin sifira esit oldugunu ifade eden
sifir hipotezi reddedilir ve belirlenen modelin katsa-
yilarimin anlamli oldugu belirlenir. Sifir hipotezinin
reddedilmesi, bagimli degisken olan finansal duru-
mun en az bir tane bagimsiz degisken olan finansal
oranla agiklandigini gosterir. Tahmin edilen model
genel olarak anlamlidir ve modelde yer alan bagimsiz
degiskenlerden en az birisinin bagimli degisken {ize-
rinde etkili oldugu gortilmektedir.
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Tablo 15. Model Ozeti

Model Ozeti

Adimlar -2 Log likelihood

Cox & Snell R Kare

Nagelkerke R Kare

2 18,360

577 ,770

Analizde, Cox & Snell R* istatistigi yaklasik olarak
% 57,7 olarak bulunmustur. Bu oran, bagimli degis-
ken ile bagimsiz degiskenler arasinda yaklasik ola-
rak % 57,7’lik bir iligskinin oldugunu gostermektedir.

Tablo 16. Hosmer ve Lemeshow Testi

Nagelkerke R : istatistigi yaklasik olarak % 77 olarak
bulunmustur. Bu oran, bagimli degiskenle bagimsiz
degiskenler arasinda yaklasik olarak % 77°lik bir ilis-
kinin oldugunu gostermektedir.

Hosmer ve Lemeshow Testi

Adimlar Ki-Kare

Serbestlik Derecesi

Anlamlilik Diizeyi

2 3,649

7 819

Hosmer ve Lemeshow istatistigi lojistik regresyon
modelini genel olarak test etmek icin kullanilir. Test
agamasinda kurulan lojistik modelin bu verilere uy-
gun olup olmadig: belirlenir. Bu amagla sifir ve karsit
hipotezler,

H, : Kurulan lojistik regresyon modeli uygundur
H, : Kurulan lojistik regresyon modeli uygun degildir

biciminde formiile edilir. Modelin ki-kare degeri olan
3,649 degeri ve bu degerin anlamlilik diizeyi olan
0,819% bakilir. Anlamlilik diizeyi P>0,05 oldugu i¢in
kurulan lojistik regresyon modeli uygundur bi¢imin-
de formiile edilen sifir hipotezi kabul edilir. Boylece,

sifir hipotezi kabul edildiginden lojistik regresyon
modelinin uygun olduguna karar verilir. Gozlemle-
nen degerler ile model yardimu ile 6ngoriilen degerler
arasinda farkin anlamli olmadig1 sonucuna varilir.

Lojistik regresyon modelinin finansal durumu 6n-
gorme giici ve isletmelerde finansal basarisizligin
ongorilmesindeki smiflandirma tablosu Tablo.17de
goriilldigi gibidir. 21 bagimsiz degiskene gore, mo-
delin istatistiksel olarak anlamli bulunmasiyla % 85,7
oraninda genel dogru siniflandirma yiizdesine sahip
oldugu goriilmektedir.

Tablo 17. Faktor Analizi Sonucu Belirlenen Faktorlere Uygulanan Lojistik Regresyon Analizi Siniflandirma Tablosu

Basarisiz isletmeler Basarisiz Olmayan Dogru Simiflandirma
§ $ isletmeler Yiizdeleri
Basarisiz Isletmeler 14 3 % 82,4
Basarisiz Olmayan isletmeler 2 16 % 88,9
Genel Simiflandirma Yiizdesi % 85,7

Gri iliskisel Analiz Sonuclari ve Sonrasinda
Uygulanan Lojistik Regresyon Analizi Sonuglari
Gri iliskisel analiz, degiskenlerin birbirleriyle yiiksek
diizeyde iligkili olanlarindan en aza dogru bir iliski s1-
ralamasi yaptig1 i¢in, en fazla iligkili olan degiskenleri
belirlemek amaglanmigtir. Ancak bunun en az kayip-
la belirlenmesi ve biitiin finansal oranlar1 temsil ede-
bilmesi i¢in % 10 kayipla degiskenlerin % 90 iliskili
olanlarnin alinmasinin uygun olabilecegi distiniil-
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mistiir. Tablo 18de goruldigu iizere belirlenen gri
iliskisel derecelere gore, % 10 bilgi kaybiyla % 90 ve

tizerinde iliskili olan X, ( net kar (vergi sonrasi kar)
/ varlik (aktif) toplami), x, ( Net Kar / Net Satislar)

ve X, ( Hazir Degerler + Menkul Kiymetler / Kisa
Vadeli Yabanci Kaynaklar) bagimsiz degiskenleri be-
lirlenmistir.
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Tablo 18. Gri lliskisel Dereceler

Degiskenler AOi (1) AOi (35) GID( F) Siralanmig GiD
X, 0,3588 7,5130 0,7544 0,9393 X,
X, 0,5371 0,1460 0,9393 0,9132 X5
X3 4,3492 6,2048 0,7604 0,911 X7
Xy 4,8544 3,6001 0,7871 0,8948 Xi3
Xs 1,0841 4,9794 0,7992 0,8917 X5
X 4,3362 7,2053 0,7833 0,8729 X5
X, 0,4715 3,0896 0,8729 0,8471 X0
Xg 9,3636 5,9295 0,7597 0,8313 Xy
Xy 2,3025 7,5836 0,8313 0,8064 X4
X0 0,9888 4,0542 0,8471 0,7997 Xi6
X, 7,3081 9,5536 0,7190 0,7992 Xs
X5 4,1994 6,4336 0,7929 0,7929 X5
X3 0,9203 0,2498 0,8948 0,7871 Xy
X4 2,4985 5,3461 0,8064 0,7833 X
X5 1,1520 4,1178 0,7743 0,7743 X5
X6 5,5203 5,8270 0,7997 0,7713 Xig
X7 7,2945 0,0567 09110 0,7674 X9
Xig 3,4188 5,5959 0,7713 0,7604 X3
X9 7,4075 1,6062 0,7674 0,7597 Xg
X1 4,6621 0,3546 0,8917 0,7544 X,
X, 0,5714 0,1564 0,9132 0,719 X

Bu ii¢ bagimsiz degiskenle yapilan lojistik regresyon
analizi cesitli kriterlere gore degerlendirildiginde
analiz sonuglar1 agagidaki bigimde olusmustur. Ana-

lizde, forward-stepwise yontemi kullanilarak istatis-
tiksel olarak anlamli tahmin giicii olan bagimsiz de-
gisken se¢ilmistir.

Tablo 19. Lojistik Regresyon Analizi Sonuglari
Forward-Stepwise (conditional) Yéntemi ile Lojistik Regresyon Analizi Sonuglart

Standart Serbestlik | Anlamlilik
Logit B hata Wald derecesi diizeyi Exp(B)=0dds orani
Admk x2 49,258 17414 8,001 1 ,005 {2467940794522398
Sabit 1,038 ,654 2,519 1 112 2823

Model x, degiskeninden olusmakta ve finansal durumu agiklama da etkili oldugu goriilmektedir.

Tablo 20. Olabilirlik Oran Degisim Tablosu
Olabilirlik Oran Degisim Tablosa

Model Log | -2 Log Likelihood | Serbestlik | Degigimin anlamlilik
Degiskenler Likelihood | degerindeki degisim | derecesi diizeyi
Adm1 x2 -24,249 28,178 1 ,000

a. Parametre Tahmin Kosullarina Dayanarak

X, degiskeninin model segiminde 6nemli bir etkiye sahip oldugu goriilmektedir.
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Tablo 21. Olabilirlik Oran Degisim Tablosu

Model Katsayilarimin Genel Anlamlilik Testi

Ki-Kare | Serbestlik derecesi | Anlamlilik diizeyi

Adm1 Adim 28,171 1 ,000
Block 28,171 1 ,000

Model 28,171 1 ,000

Test i¢in gecerli olan sifir ve karsit hipotez su bigimde
yazilmaktadir:

H, :(Bn):(o)
H,:(B,)#(0)

Sifir hipotezini test etmek i¢in, modelin ki-kare dege-
ri olan 28,171 degeri ve bu degerin anlamlilik diizeyi
olan 0,000 ‘a bakilir. Anlamlilik diizeyi P<0,05 oldugu

i¢in tim katsayilarin sifira esit oldugunu ifade eden
sifir hipotezi reddedilir ve belirlenen modelin katsa-
yilarinin anlamli oldugu belirlenir. Sifir hipotezinin
reddedilmesi, bagimli degiskenin bir tane bagim-
s1z degiskenle agiklandigini gosterir. Tahmin edilen
model genel olarak anlamlidir ve modelde yer alan
bagimsiz degiskenin bagimli degisken tizerinde etkili
oldugu goriilmektedir.

Tablo 22. Model Ozeti
Model Ozeti
Adim | -2 Log likelihood | Cox & Snell R Kare | Nagelkerke R Kare
1 20,321 ,553 7137

Analizde, Cox & Snell R? istatistigi % 55,3 olarak
bulunmugtur. Bu oran, bagiml degisken ile bagimsiz
degiskenler arasinda yaklasik olarak % 55,3’litk bir

iliskinin oldugunu gostermektedir. Nagelkerke R’

Tablo 23. Hosmer ve Lemeshow Testi

istatistigi ise % 73,7 olarak bulunmustur. Bu oran,
bagimli degiskenle bagimsiz degiskenler arasinda
yaklagik olarak % 73,7’lik bir iliskinin oldugunu gés-
termektedir.

Hosmer ve Lemeshow Testi

Adim Ki-Kare

Serbestlik derecesi

Anlamlilik diizeyi

1 13,705

7 ,057

Sifir ve karsit hipotezler,
H, : Kurulan lojistik regresyon modeli uygundur
H, : Kurulan lojistik regresyon modeli uygun degildir

bigiminde formiile edilir. Modelin ki-kare degeri olan
13,705 degeri ve bu degerin anlamlilik diizeyi olan
0,057’a bakilir. Anlamlilik diizeyi P>0,05 oldugu igin
kurulan lojistik regresyon modeli uygundur bi¢cimin-
de formiile edilen sifir hipotezi kabul edilir. Boylece,
sifir hipotezi kabul edildiginden lojistik regresyon
modelinin uygun olduguna karar verilir. G6zlemle-
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nen degerler ile model yardimi ile 6ngoriilen degerler
arasinda farkin anlamli olmadigina karar verilir.

Lojistik regresyon modelinin finansal durumu 6n-
gorme gilici ve isletmelerde finansal basarisizligin
ongoriilmesindeki siniflandirma tablosu Tablo.24'da
gorildigi gibidir. 21 bagimsiz degiskene gore, mo-
delin istatistiksel olarak anlaml1 bulunmasiyla % 88,6
oraninda genel dogru smiflandirma yiizdesine sahip
oldugu goriilmektedir.
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Tablo 24. GIA ile Elde Edilen Finansal Oranlara Uygulanan Lojistik Regresyon Analizi Simflandirma Tablosu

Basarisiz Basarisiz Olmayan Dogru Smmiflandirma
isletmeler isletmeler Yiizdeleri
Basarisiz Isletmeler 15 2 % 88,2
Basarisiz Olmayan isletmeler 2 16 % 88,9
Genel Siniflandirma Yiizdesi % 88,6

Sonug ve Oneriler

Giiniimiiz ekonomik kosullarinda, finansal piyasa-
lardaki gelisme ve istikrar saglama siirecine en bitytik
katkis1 olan isletmeler, kiiresel boyutta artan rekabet
sonucunda finansal basarisizliga diisebilmektedirler.
Rekabet halinde bulunan biitiin isletmelerde, cevre
ekonomik kogullar1 ve isletme ici sebepler bu baga-
risizlikta ana etken olabilmektedirler. Isletmelerin
bu durumu, iilke ekonomisi tizerinde hissedilebilir
diizeyde bir etki yapmaktadur. Isletmeye fon saglayan
kredi kuruluglar: ve isletmeyle ilgili tim ¢ikar grup-
lar1, olumsuz olabilecek bir bi¢cimde finansal basari-
siz olan isletmeden etkilenebilmektedirler. Boyle bir
stiregten miimkiin oldugunca en az zararla ¢ikmak,
¢ikar gruplarinin 6zellikle 6nem verdigi durumlardur.
Cunki finansal basarisizlik icinde olan isletme; ortak-
larma, alacaklilarmna, yatirnmcilarina ve bunlar gibi
tiim ¢ikar gruplarina 6nemli maliyetler yiiklemekte-
dir. Bu sebeplerden dolayy, finansal bagarisizligin sa-
dece basarisizliga diisen isletmeyi oldugu kadar tiim
tilkeyi ve tilke ekonomisini etkilemesi bakimindan da
ongoriilebilmesi bitylik 6nem tagtyabilmektedir.

Yapilan aragtirmalar sonucunda, finansal bagarisizlik
6ngorii calismalarinda gri iliskisel analiz tekniginin,
ayni sektorde bulunan isletmelere ait az sayida fi-
nansal oran belirleme agamasinda daha basarili olup
olmadig arastirildigindan, butiin bilgiyi igerecek dii-
zeyde birbirleriyle yiiksek iligkili bagimsiz degisken-
lerle siniflandirma yapilmasina 6nem verilmistir.

Calismaya konu olan biitiin finansal oranlarla yapilan
lojistik regresyon analizi, faktor analizi uygulandik-
tan sonra belirlenen faktor skorlariyla yapilan lojistik
regresyon analizi ve gri iligkisel analiz sonucu belir-
lenen finansal oranlarla yapilan lojistik regresyon
analizi ¢aliyjmanin sonunda kargilastirilmistir. Elde
edilen sonuglara gore; en iyi genel siniflandirma ytiz-
desinin % 88,6 ile gri iliskisel analiz sonucu belirle-
nen finansal oranlarla yapilan lojistik regresyon ana-
lizi sonucunda olusturulan siniflandirma tablosunun
oldugu gozlenmistir.

Ulagilan bu sonuglara gore hem gri iliskisel analizin
hem de lojistik regresyon analizin uygulanabilir ve
avantajli birer teknik oldugu soylenebilmektedir.

Clinki kisitl ve az sayida veriden olugan kiigiik 6r-
neklemlerin, kesikli ve siirekli rasgele degiskenlerden
olusmasina ragmen, herhangi bir olasilik dagilimina
sahip olma gart1 aranmadan belirsiz durumlara uygu-
lanabilir olmasi, fonksiyonel bir dizi islemlerin yerine
basit, belirli ve net hesaplama adimlariyla birlikte ve-
riler arasindaki birebir iliski derecesini sayisal olarak
analiz edebilir olmasi gri iliskisel analizin avantajli
olmasini saglayabilmektedir. Analizlerde herhangi bir
olasilik dagilim gart1 aranmadig icin, istatistiksel ola-
rak hangi olasilikla, ne kadar hata yapabilecegini bi-
limsel olarak ortaya koyabilme olanagi olmadigindan
deterministik yapida bir analiz tiirii bicimde diistini-
lebilir. Analizin avantajlar1 ve deteministik bir tiir olu-
su diistinildiigiinde, varsayimlarinin olmamas, kolay,
pratik ve kullanish olmasi analize parametrik olmayan
teknikler olarak ta bakilmasini saglayabilmektedir.

Cok degiskenli istatistiksel analiz tekniklerinden
biri olan lojistik regresyon analizi de, siniflama ve
atama isleminde kullanilabilen bir regresyon teknigi
olabilmektedir. Bu sebeple, regresyon tekniklerinde
oldugu gibi bagimsiz degiskenlerle bagiml degisken
arasindaki iligkiyi incelemektedir. Bagimli degiskenin
kesikli, bagimsiz degiskenlerin hem kesikli; hem de
stirekli oldugu durumlarda uygulanabilen, normal
dagilim ve siireklilik varsayimi 6n kosullar1 gerektir-
meyen avantajli bir teknik olabilmektedir.

Goriilityor ki, yapilan galigmalarla her zaman daha
yiiksek smiflandirma yiizdesine sahip bir modelin
belirlenmesi miimkiin olabilmektedir. Isletmelerde
finansal basarisizlik 6ngérii ¢aligmalarinda kullani-
lacak teknikler ne olursa olsun, tiim iilke icin yararl
sonuglar verebilecegi gortilmektedir. Gri iliskisel analiz
tekniginden de, bu amagla yararlanmak ve giivenilir
sonuglar elde etmek miimkiin olabilmektedir. Boyle-
ce finansal basarisizigin ¢ok cesitli tekniklerle 6ngo-
rilmesi sonucu, isletmelerin basgarisizhiga ugramadan
haberdar olabilmeleri ve yoneticilerin gelecege iliskin
stratejilerini ¢ok iyi belirlemeleri saglanmis olabilecek-
tir. Bunun yani sira isten ¢ikarmalar azalacak, bagari-
sizigin maliyeti engellenmis olacak ve her tirlii belir-
sizlik ortadan kalkabilecektir. Isletmelerin ortaklari,
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calisanlar1, mugterileri ve tiim ¢ikar cevrelerinin etki-
lenmeleri en aza indirgenebilecektir. Isletmelere kredi
saglayan kredi kuruluslarinin da ekonomik kayiplar
azaltilarak, kredi agisindan isletmeleri degerlendirebil-
meleri daha hizli ve daha giivenilir olabilecektir.

Ozellikle gri teori ve alt bagliklarinda caligmak iste-
yen arastirmacilar teorik kisma ve uygulama kismina
uygun olarak finansin diger tiim alt dallarinda da bu
teoriyi uygulayabilecekleri diistiniilebilmektedir. Bu-
nun sonucu olarak finans alaninin diginda diger tiim
soysal bilimler, fen bilimleri ve saglik bilimler alaninda
da gri teoriyi uygulamaya yonelik bir 6n analiz olarak
kullanmak miimkiin goriilebilmektedir. Cok genis bir
aragtirma konusu ve uygulama alanina sahip olan gri
teori ve alt konular1 her bilim dalinda insan yasamina
kolaylik saglamak ve sorun ¢6zmek amaci ile bir de-
recelendirme, siniflama ve karar verme teknigi olarak
tizerinde gahilabilecek bir analiz olabilecegi goriil-
mektedir. Bu ¢aligmadaki teorik ve uygulama kismini
daha ileri bir boliime gétiirmenin yaninda gri teorinin
diger alt konularinda da ¢alisma yapmak isteyen aras-
tirmacilara yol gosterecegi diistiniilmektedir.

Caligmada finansal oranlar1 bagimsiz degisken olarak
ele alarak analizlerin sonuglarina uygun siniflandirma
tablolart ile ilgilenildiginden finansal oranlar iizerinde
ayrintili olarak durulmamigtir. Bu nedenle bagimsiz
degisken olarak ele alinan finansal oranlarin genel ka-
rakteristik 6zelliklerinin ortaya ¢ikarilmasi ise ayr1 bir
¢alisma konusu olabilecegi diistiniilmektedir.

Bu dustinceler 1g1g1inda gri teori ve finansal oranlarla
ilgili yapilacak bir bilimsel ¢aligma ile literatiire kat-
kida bulunmak aragtirmacilar i¢in yeni arastirma ko-
nulari olugturacaktir.
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