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OZET

Bilisim sirketleri, glinlimiizde hizla gelisen teknoloji sektoriinde biiyiik bir 6neme sahiptir.
Bilgisayar, yazilim, telekomiinikasyon, internet ve diger dijital teknolojik hizmetler {izerine faaliyet
gosteren bilisim sirketleri, inovasyon, veri isleme, iletisim ve dijital doniisiim gibi alanlarda 6ncii rol
oynamaktadir. Bu sirketler, is diinyasinda biiyiik bir etki olusturmakta, katma degerli iiriinler iireterek
iilke ekonomisine katkida bulunmaktadirlar. Sirketler her zaman basarili olmay1p basarisiz oldugu
donemler de olmaktadir. Bir sirketin finansal performansinin beklenen veya istenen diizeyde
olmadig1 durumlarda olusabilir. Bu durum, sirketin gelirleri, karliligi, nakit akisi, borgluluk durumu
ve diger finansal gostergelerinin de olumsuz yonde etkilendigi kabul edilmektedir. Finansal
basarisizlik, sirketin siirdiiriilebilirligini, biiylime potansiyelini ve rekabetciligini olumsuz
etkileyebilmektedir. Bilisim sirketlerinin finansal basarisizligi, sirketlerin sektordeki; rekabet,
teknolojik degisimler, miisteri talepleri, maliyetler, yonetim hatalar1 ve diger faktorlerle iligkilidir.
Bu nedenle, finansal basarisizZligi oOnceden tahmin etmek ve Onlemek, sirketlerin
stirdiiriilebilirliklerini saglamak ve mali riskleri yonetmek i¢in 6nemlidir. Bu dogrultuda makine
Ogrenmesi yontemleri, bliylik y1gin veri kullanarak finansal basarisizlig1 tahmin etmek i¢in giiclii bir
ara¢ sunar. Bu yontemler, finansal verileri analiz ederek, oriintiileri tanimlayarak ve risk faktorlerini
belirleyerek sirketlerin finansal basarisizlik olasiligini tahmin etmeye yardimci olur. Bu tahminler,
sirketlerin erken asamada dnlem almasina ve uygun stratejileri gelistirmesine yardimci olup finansal
basarisizlik riskini azaltabilir. Bu calisma, BIST'te islem goren 29 bilisim sirketine ait finansal
tablolar esas alinarak finansal basarisizlig1 tahmin etmek icin Karar Agaglari, Lojistik Regresyon,
Yapay Sinir Aglari, Destek Vektor Makinesi, Rastgele Orman ve Naive Bayes yontemlerini
kullanarak c¢esitli analizler gerceklestirilmistir. FElde edilen sonuglar, makine O6grenmesi
yontemlerinin finansal basarisizligl tahmin etmede etkili bir ara¢ oldugunu gostermistir. Rastgele
Orman yontemi en yiiksek dogruluk degeri (97,52%) ile one ¢ikarken, Destek Vektor Makinesi
yontemi de (94,30%) basarili sonuglar elde etmistir. Diger yontemlerin basar1 degerleri: Karar Agact
(89,48%), Yapay Sinir Aglar1 (90,79%), Lojistik Regresyon(82,75%) ve Naive Bayes(66,81%)
seklindedir. Bu bulgular, bilisim sirketlerinin finansal basarisizligini 6nceden tahmin etmenin
miimkiin oldugunu ve makine O0grenmesi yontemlerinin bu konuda degerli bir arag¢ oldugunu
gostermektedir. Bu calisma, bilisim sirketlerinin stratejik kararlarin1 desteklemek, mali riskleri
azaltmak ve siirdiiriilebilirliklerini saglamak icin daha fazla arastirmanin yapilmasini tesvik
etmektedir.

Anahtar Kelimeler  : Finansal basarisizlik, makine 6grenmesi, rastgele orman
Sayfa Adedi . 97
Danisman : Dog. Dr. Emine UCAR

Ikinci Danigman : Dr. Ogr. Uyesi Isa KILIC
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ABSTRACT

Information technology companies have great importance in the rapidly evolving technology sector
today. Operating in the fields of computers, software, telecommunications, the internet, and other
digital technological services, IT companies play a pioneering role in innovation, data processing,
communication, and digital transformation. These companies have a significant impact on the
business world, creating value-added products and contributing to the country's economy. However,
companies can also experience periods of failure. When a company's financial performance is not at
the expected or desired level, it can be considered as a case of failure. This situation is assumed to
have a negative impact on the company's revenues, profitability, cash flow, debt situation, and other
financial indicators. Financial failure can adversely affect a company's sustainability, growth
potential, and competitiveness. The financial failure of IT companies is related to factors such as
competition in the industry, technological changes, customer demands, costs, management errors,
and other factors. Therefore, predicting and preventing financial failure in advance is important for
ensuring the sustainability of companies, managing financial risks, and developing appropriate
strategies. In this regard, machine learning methods provide a powerful tool for predicting financial
failure by using large datasets. These methods help predict the likelihood of financial failure for
companies by analyzing financial data, identifying patterns, and determining risk factors. These
predictions can assist companies in taking early action, developing appropriate strategies, and
reducing the risk of financial failure. This study utilized Decision Trees, Logistic Regression,
Artificial Neural Networks, Support Vector Machine, Random Forest, and Naive Bayes methods to
predict financial failure based on the financial statements of 29 IT companies listed on BIST (Borsa
Istanbul). The results showed that machine learning methods are effective tools for predicting
financial failure. The Random Forest method stood out with the highest accuracy value (97.52%),
while the Support Vector Machine method also achieved successful results (94.30%). The accuracy
values of the other methods were as follows: Decision Tree (89.48%), Artificial Neural Networks
(90.79%), Logistic Regression (82.75%), and Naive Bayes (66.81%). These findings demonstrate
that it is possible to predict the financial failure of IT companies in advance and that machine learning
methods are valuable tools in this regard. This study encourages further research to support the
strategic decisions of I'T companies, reduce financial risks, and ensure their sustainability.
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KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis kisaltmalar agiklamalar ile birlikte asagida sunulmustur.

Kisaltmalar Aciklamalar

BIST Borsa Istanbul

DVM Destek vektor makinesi

FN False negative

FP False positive

IMKB Istanbul menkul kiymetler borsasi

IT Information technology

KAP Kamuyu aydinlatma platformu

MLP Cok katmanl1 algilayici sinir agi

SMOTE Synthetic minority over-sampling technique
TFRS Tirkiye finansal raporlama standartlar
TMS Tirkiye muhasebe standartlari

TN True negative

TP True positive

TTK Tiirk ticaret kanunu

UFRS Uluslararasi finansal raporlama standartlari
UMS Uluslararas1 muhasebe standartlari

YSA Yapay sinir aglari



1. GIRIS

Giliniimiizde kiiresel dlgekte oldugu gibi iilkemizde de ¢esitli sektorlerde faaliyet gosteren
isletmeler bulunmaktadir. Bu sektorler, ekonomik gelismelere bagli olarak farkli hizlarda
biliylime gosterebilmektedir. Ancak, 6zellikle bilisim sektoriinde faaliyet gosteren isletmeler,
diger sektorlere gore daha belirgin bir biiyiime ve ilgi artis1 yasamaktadir. Geng ve dinamik
yapistyla bilisim sektorii, teknolojik gelismelerin Onclisii olarak ©6ne ¢ikmaktadir. Bu
sektoriin yiikselisi, sadece ekonomik degil ayn1 zamanda toplumsal dinamiklerde de etkiler

yaratmaktadir.

Finansal basarisizligin  karmasikligi, isletmelerin  i¢sel ve digsal faktorlerden
etkilenmesinden kaynaklanmaktadir. K&tii yonetim uygulamalari, yetersiz nakit akisi, asiri
bor¢lanma, diisiikk karlilik gibi nedenler isletmelerin finansal durumunu olumsuz
etkileyebilir. Ayrica, hizla degisen ekonomik kosullar, rekabet baskilar1 ve sektorel
dengesizlikler gibi digsal etkenler de finansal basarisizlifa yol agabilir. Bu nedenler,

isletmelerin siirdiiriilebilirliklerini ve biiylimelerini engelleyebilir.

Bu tez calismasi, BIST bilisim sektoriinde faaliyet gosteren isletmelerin makine 6grenmesi
yontemlerini kullanarak finansal basarisizliklarini tahmin etmektedir. Calismada kullanilan
veriler, islem goren 29 bilisim sirketinin finansal verilerinden olusmaktadir. Makine
O0grenmesi algoritmalar1 biiyiik veri setlerinin analiz edilmesinde etkili bir ara¢ olarak

kullanilmaktadir.

Calismada 6ncelikli olarak veri toplama siireci kapsaminda BIST bilisim sektdriinde faaliyet
gosteren 29 isletmenin 1995-2022 tarihleri arasinda KAP’ta paylasilan, finansal tablolar
derlenmistir. Ikinci asamada isletmenin finansal performans gdstergeleri belirlenmistir.
Uygulama bdliimiinde ise isletmeninin finansal basarisizliklarin1 6ngorebilmek amaciyla

modeller gelistirilmigtir.

Finansal basarisizligi onlemek veya yonetmek i¢in kullanilabilecek stratejileri ve
yaklagimlar1 da degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar, bilisim sektdriinde faaliyet
gosteren sirketlerin finansal basarisizlik riskini daha i1yl anlamamizi saglayacak ve

gelecekteki stratejik kararlar1 destekleyecektir.

Sonug olarak, bu tez calismasi bilisim sektoriinde faaliyet gosteren sirketlerin finansal

basarisizlik riskini 6ngdrmek i¢in makine dgrenmesi yontemlerini kullanmanin 6nemini
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vurgulamis ve isletmelerin finansal siirdiiriilebilirliklerini giiglendirmelerine yardimci
olacak dnemli bulgular sunmustur. Bu ¢alisma, finansal analiz ve risk yonetimi konularinda
akademik ve pratik alanda daha fazla anlayisa katki saglayacak ve gelecekteki aragtirmalar

i¢in bir temel olusturacaktir.



2. ISLETMELERDE FINANSAL BASARISIZLIK ve FINANSAL
TABLOLAR

Bu béliimde isletmelerde finansal basarisizligin ve finansal tablolarin {izerinde durulmustur.
Isletmelerde finansal basarisizliga sebep olan faktdrlerin isletme igi ve dis1 etkileri, finansal
basarisizligin sebepleri, finansal basarisizligin Olgiitleri, finansal basarisizligin tahmin
edilme durumlar1 anlatilmig olup, finansal tablolara da deginilmistir. Muhasebe
uygulamalar1 genel tebligine gore finansal tablolar, TMS’ye gore finansal tablolar, finansal

tablolarin analizi ve finansal analiz yontemleri incelenmistir.
2.1. isletmelerde Finansal Basarisizhk

Isletmelerde finansal basarisizlik, bir sirketin finansal performansmin beklenen diizeyi
karsilayamadig1 veya finansal hedeflerini gerceklestiremedigi durumu ifade eder. Finansal
basarisizlik, bir isletmenin karlilik diizeyinin yetersiz olmasi, siirekli zarar etmesi, borg
o0deme giicliigii yasamasi, nakit akisi sorunlariyla karsilagsmasi veya varlik degerinin
azalmas1 gibi gesitli belirtilerle ortaya ¢ikabilir. Bu durumlar, isletmenin mali yapisi ve
yOnetim stratejileriyle ilgili sorunlarin oldugunu ve uzun vadeli siirdiiriilebilirlik konusunda
riskler tasidigini gosterir. Finansal basarisizlik, isletmenin rekabet giiclinii, biliyiime
potansiyelini ve gelecekteki basar1 sansin1 olumsuz etkilemektedir. Bu nedenle, isletmeler
finansal basarisizlik belirtilerini basarisiz olmadan dnce tespit etmek ve gerekli dnlemleri

almak icin diizenli finansal analiz ve degerlendirme iglemlerine ihtiya¢ duymaktadir.

Isletmelerin kurulus gayelerini yerine getirememeleri ya da hedeflerine erismek amaciyla
gerceklestirmeyi tasarladiklar1 gorevlerini sonlandirmak zorunda kalmalar1 finansal

basarisizlik olarak adlandirilmaktadir (Biiker, Sevil ve Asikoglu, 2007: 567).

Kavram olarak, isletmelerde basarisizlik, finansal yapinin bozulmasindan, cari
kaynaklarinin sorumluluklarini yerine getirmemesi ya da cari olan borglarin1 6deyememesi

sonug olarak iflasina giden tiim durumlar1 igermektedir (Yiikg¢ii, 1999).

Isletmenin nakit problemi igerisinde bulundugu ve teknik likiditesini kaybettigi, cari
yiikiimliiliiklerini yerine getirememesi durumu basarisizlik manasina gelmektedir. Isletmeler
siiresi gelen borglarin1 yerine getiremiyorsa teknik olarak basarisizlik iginde olduklari

anlamia gelmektedir (Igerli ve Akkaya, 2006: 413-414).

Iflas ile neredeyse bire bir iliskilendirilen finansal basarisizlik aslinda genis bir kapsami

ifade etmektedir. Olumsuz siire¢ olarak ele alinip genis bir alan1 kapsamaktadir. Bu siireg
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icerisinde isletme ya da isletmeler i¢ ve dis etmenler sebebiyle verimliligini yitirirler.
Verimliligini yitirmesine neden olan etmenler ¢éziimlenerek bazi tedbirler alinabilmektedir.
Zamaninda miidahale edilememesi ya da yetersiz olmas1 durumlarinda isletme basarisizlik
ile kars1 karsiya gelecektir. Gerekli durumlarda 6nlem alinmasi isletmenin faaliyetlerini

normal sekilde devam etmesini saglayacaktir (Basar, 2007).

2.1.1. Finansal basarisizhiga sebep olan faktorler

Isletmelerin birbiriyle olan rekabetlerinin artmasi sonucunda bazi kosullarim sertligine uyum
gdsteremeyip finansal basarisizliga ugramaktadir. Isletmelerde basarisizlik, kendi i¢indeki
aksamalar ya da isletmelerden bagimsiz sekilde gelismekte olan dis etkenlerden
kaynaklanmig olabilir. Finansal basarisizligt bu baglamda iki baslikta inceleyebiliriz

(Selimoglu ve Orhan, 2015: 26):

v’ Finansal basarisizliga sebep olan i¢ faktorler

v’ Finansal basarisizliga sebep olan dis faktorler

Finansal basarisizliga sebep olan i¢ faktorler

Isletmelerin yapmis olduklari calismalar sonucunda isletme i¢i finansal basarisizlik ortaya
¢ikmaktadir. Isletmeler faaliyetlerinden kaynaklanan basarisiziga ugrama nedenlerini

asagidaki gibi siralamak miimkiindiir (Akgtc, 2010: 748);

Satig miktarinin gerekli agamaya ulagamamasi,
Alacaklarin zamanda tahsil edilememesi,

Kurulus konumunun yanlis sec¢ilmesi,

Dogal afetler,

Isletmelerde grev ve endiistriyel anlamda uyusmazlik,

Rekabetin azalmasi ve fazla bor¢glanma,

AN N N N N

Stok devir hizinin azalmasi,

Finansal basarisizliga sebep olan i¢ faktorlerin de ortaya ¢ikis sebepleri; isletmenin yonetim
yetersizligi, yetersiz isletme sermayesi ve nakit akimi ve isletme yasam dongiisii olarak

siniflanmaktadir.
Yonetim yetersizligi

Isletmeyi degerlendirme ve yonetme de yetersiz kalinmasi, ydnetim yetersizligi olarak
adlandirilabilir. Bilgiye ulagmadaki yetersizlik, i¢ kontroliin eksikligi, organize eksikligi,

hatali ve eksik personel politikasi, karar alma siirecinin ve kistasinin ya da yonetimsel
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becerisizlikten kaynaklanan yetersizlikler yonetim yetersizligidir. Bir isletme eger
sektordeki rakiplerinden daha kotii yonetiliyorsa performansi sonucunda ortaya ¢ikmaktadir

(Gezer, 2021: 13).

Isletmenin ydnetimini iizerine alan kisilerin beceri ve bilgi eksiligi yonetimin fonksiyonu
acisindan isletmelerin eksikliklerindendir. Egitimi olmayan kisilerin yoneticilik vasfi
yiikklenmesi yOnetim yetersizligi olusturacaktir. Bu vasifla yoneticilik yapan yoneticiler
egitim almamalarindan kaynakli maliyetleri asagiya ¢ekme konusunda basarisiz olurlar,

finansman ve muhasebecilerle ortak ¢alisma ortami bulamazlar (Dogrul, 2019: 27).

Yoneticilerin isletmelerde yoneticilik adina yetersiz olmalar1 isletmelerin degerlerinin
diismesine neden olabilmektedir. Yonetim yanlislarinin isletmeye verdigi zarar ile

basarisizlig1 ortaya ¢ikaran hatalar su sekilde siralayabiliriz (Vuran, 2008: 7);

v Kaynaklar ile finansman ihtiyaci arasindaki iletisimin kurulamamasi, planlamanin
yetersizligi, yatirilan varliklarin, kaynaklarin siireleri ile uyumsuz olmasi,

v' Kapasite tizerinde biiyiime ve bu bilyiime ile gereksiz agir1 bor¢glanma ve 6zsermaye

problemi ile kargilagsma,

Isletme tasima kabiliyetlerinin sabit giderlerin altinda olmast,

Az sayida firmaya bagh kalarak girdinin olusmamasi,

Yoneticilerin teknik olarak bilgisizligi,

Y Onetimin yaptig1 faaliyetlerde esgilidiim agisindan yetersiz kalmast,

Calisma cesitliligi yetersizligi

Endiistriyel gelismeleri takip etmeme,

AN N N N N

Pazarlama, maliyet ve karliligin iiriin gelistirme faaliyetleri ve yeni ({iriin
gelistirilmemesi ¢alismalarindan ayr1 tutmalari,
v Yoneticiler arasinda olusan goriis ayriliklari nedeniyle firmanin faaliyetlerinin

yiiriitiilememesi.

Yetersiz igletme sermayesi ve nakit akimi

Duran varliklarin likiditeye doniistiiriilmesi uzun siireler gerektirir. Bu durum g6z 6niinde
bulundurularak kisa vadeli yiikiimliilik giiciiniin yiikseltilmesi, ¢alisma sermayesinin
kuvvetlendirilmesi gerekliliginin 6nemini artirmaktadir. Ancak ¢alisma sermayesinin, uzun
vadeli yilikiimliilik ya da 6zsermaye kullanilarak artmasi gerekir. Bir isletmenin finansal

basarisizliga ugrayip kisa vadeli yiikiimliiliik ile ¢alisma sermayesi arttirmasi saptirict bir
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¢Oziim olabilmektedir. Ciinkii bur tiir finansmanlar, isletmeye finansman maliyet doguracagi
gibi isletmenin bor¢larinin vadesini de bir donemden fazla erteleyememektedir (Selimoglu

ve Orhan, 2015: 26).

Sirketlerin, ¢alismalarina devam etmesi ve giinii gelen yiikiimliiliikklerini yerine getirebilmesi
icin nakde ihtiyaclar1 vardir. Yeterli nakdi bulunmayan isletmeler, kar etseler dahi
yikiimliiliiklerini yerine getirmede ve faaliyetlerini siirdiirmede bazi sorunlar
yasayabilmektedir. Bu nedenle, sirketlerin politikalari, ilaveten sirketlerin nakit olugturmasi,
O0demeler ya da oniine ¢ikan is firsatlar1 gibi beklenmeyen durumlara tepki vermek agisindan

onemlidir (Kargin ve Aktas, 2011: 2).
Isletme yasam déngiisii

Finansal zorluklar baglaminda, isletmeler icin en hassas asamalardan biri baslangic
periyodudur. Daha 6nce belirtildigi gibi, yeni kurulan isletmelerin ilk bes y1l i¢inde finansal
sorunlarla karsilasma olasilig1 yaklasik %50'dir. Bu olgu, isletmelerin bu donemde yeni bir
pazara adim atmalar1 ve heniiz diisiik satis hacimlerine sahip olmalar1 nedeniyle nakit
akiglarinin olduk¢a kisithi olmasindan kaynaklanir. Baglangic asamasini basariyla asan
isletmeler ise biiyiime ve olgunluk donemlerinde daha yiiksek kar elde ettikleri i¢in finansal
zorluklarla karsilagsma riski ¢ok daha diisiiktiir. Ancak, gerileme donemi olarak adlandirilan
asama, finansal basarisizliklarin en yaygin goriildiigli zamandir. Bu donemde, rekabet
yogundur ve yeni iriinler piyasaya siiriilerek isletmelerin nakit akislarini olumsuz
etkilemektedir. Sonug¢ olarak, isletmeler bor¢ ylikiimliiliikklerini yerine getirmekte

zorlanabilirler (Dogrul, 2009: 36-37).

Finansal basarisizliga sebep olan dis faktorler

Isletmelerin dis faktor olarak yasayacagi basarisizlik, yonetimin elinde olmayan nedenlerden
kaynaklanmaktadir. Dis faktorler bazi noktalarda tedbir alinip engellenebilir olabilmekle

beraber baz1 noktalarda yoneticilerin elinde olmayip engellenemez faktorlerdir.

Sirketler, ¢evrenin kosullar1 ve faaliyetlerini diizenledikleri ¢evre ile etkilesim halindedir.
Isletmelerin varhigini siirdiirebilmek ve hedeflerini gerceklestirebilmek adina gevresel

kosullara uyum saglamasi basar1 yolunda énemli bir kosuldur (Ttirko, 2002).

Isletme dis1 basarisizlik nedenleri yonetim kaynakli olmayan ve ydnetimin kontrolii disinda

olan nedenlerdir. Bu nedenler su sekilde siralanabilir (Uzun, 2005);
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v Sosyal ¢evrenin isteklerini karsilayamama, kalitenin arttirilamamasi, tiiketicinin
korunamamasi, tiretimde niteligin gelisememesi, pazarlama ve degisen diinyaya ayak
uyduramama,

v’ Faiz oranlarinin ekonomide hizli bir sekilde yiikselmesi, uzun vadeli bor¢ bulma
olasiliginin enflasyonun etkisiyle azalmasi. Yine enflasyona bagli olarak fiyatlarin
artmasi ve arzin diismesi,

v" Ham maddeyi disaridan temin eden isletmelerin, hizli degisen ve dalgalanan doviz
kurlar1 nedeniyle zor duruma diismesi,

v" Ucret ve nakit mevzularindaki degisiklikler,

v Dogal afet, savas ve hastalik durumlari.

Bu hususta finansal basarisizliga sebep olan dis faktorlerin sebeplerini teknolojik nedenler,
hukuki ve politik nedenler, dogal nedenler, toplumsal nedenler ve ekonomik nedenler olarak

dort baslik altinda agiklayabiliriz.
Teknolojik nedenler

Teknoloji tiim alanlarda oldugu gibi isletmelerin de &nemli bir 6gesidir. Isletmecilikte
teknoloji hem i¢ hem de dis ¢cevre 6gesi olarak kabul edilmektedir. Siirekli degisiyor olmasi
isletme igin kritik bir unsur olmasinin temel nedenidir. Isletmelerin degisen teknolojiye

uyum saglamasi isletmelerin siirekliligi i¢in 6nem tasimaktadir (Aksu, 2000).

Sirketlerin giiniimiiz teknolojisine ayak uyduramamasi durumunda ¢agimiz gelismelerini

yakalayamayacak ve basarisizlik kaginilmaz hale gelecektir.
Hukuki ve politik nedenler

Sirketlerin kurulus asamalarinda ve sonrasinda calismalarini devam ettirirken ki
iliskilerinde, uluslararasi iliskilerde ve borg¢ alacak iliskisinde, c¢alisanlar1 ve yoneticilerin
kisiler ve kurumlarla olan iliskilerinde, devlet ve tiiketicilerle olan iliskisinde uymast

gereken yasal hiikiimler bulunmaktadir (Biiker, Sevil ve Asikoglu, 2007).

Devletlerin hukuki ve politik egilimleri sikca degisebilmektedir. Bu degisim hem ulusal hem
uluslararasi ayn1 zamanda mahalli seviyede degisebilmektedir. Milletlerin birbirleriyle hem
politik hem ekonomik yonden baglant1 kurup isbirligi yapmalari, sirketler iizerinde verimli
olmaktadir. Mali destek, yardimlar, dig yatirimlar, dis ticaret, isgiicii talebi ve arzi gibi

konular 6zellikle politik yatkinliga gore gelismektedir. Organize sanayi bolgeleri, is¢i saglig
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ve is giivenligi, asgari iicret ve tesvik politikalar1 gibi alanlarda sikg¢a politik ve hukuki

ayarlamalara bagvurulmaktadir (Akgiin, 2013).
Dogal nedenler

Dogal nedenler firmalarin finansal basarisizligina giden yolda dig faktorlerdendir. Dogal
nedenler iki farkli bi¢imde ele alinabilir. Birincisi iiretim i¢in kullanilan su, iklim, toprak,
hava yeralt1 kaynaklar1 vb. diinyamizdaki kaynaklar1 ifade eder. Bu kaynaklara firmalar
mubhtaclardir. Bu kapsamda ¢evrenin degismesi, gelismesi sirketler i¢in imkanlar sunarken
basarisizliga da neden olabilmektedir. Degisen cevre, firmalara baski uygularken bu
degisime ayak uyduramayan firmalar basarisizlik ile burun buruna gelebilmektedir (Biiker,

Asikoglu ve Sevil, 1997).
Toplumsal nedenler

Dis faktor olarak ele alinan toplumsal neden, firmalarin faaliyet gosterdigi ¢cevrenin tiiketici
davranis ve aligkanlik bi¢imini etkileyen unsurdur. Firmalar basarisizliga ugramamak igin
toplumsal ¢evrenin beklentilerinden haberdar olmali ve beklentilerine karsi caligmalar
yapmalidirlar. Uygulamalarinda tekelcilikten kaginmak, kalite olarak iyi mal tiretmek,

tiiketicilerin haklarina saygili olmak toplumun beklentilerindendir (Vuran, 2008: 8).
2.1.2. Finansal basarisizhigin olciitleri

Finansal basarisizlik, isletmelerin finansal durumlarinda belirli 6lciitlerin karsilanamamasi
ve beklenen performansin elde edilememesi sonucu ortaya ¢ikan bir durumdur. Bu dlgiitler,
isletmenin finansal sagligi hakkinda 6nemli ipuglar1 verir ve isletmenin potansiyel finansal

risklerini 6nceden belirlemeye yardime1 olur.

Finansal basarisizlik, isletmenin kronik ve ciddi kayiplart oldugunda ya da firma, varliklarla
orantisiz borglarla iflas ettiginde ortaya ¢ikar. Finansal basarisizligin yaygin olarak
tanimlanmis nedenleri ve belirtileri arasinda zayif yonetim, otokratik liderlik ve piyasada
basarili bir sekilde faaliyet gostermedeki zorluklar yer alir. Iflas tahmininin altinda yatan
ortak varsayim, bir firmanin mali tablolarinin tiim bu 6zellikleri uygun sekilde yansittigidir

(Gestel, 2006: 980).

Finansal agidan basarisizig1 anlayabilmenin birden ¢ok gostergesi vardir. Ornek olarak

asagidaki gostergeleri gosterebiliriz (Aktas, Doganay ve Yildiz, 2003: 12);

v Kaynaklarin yarisinin kaybedilmesi,



Iflas etmis olmast,

Isletmenin varliginin %10 unun kaybedilmesi,
Ust iiste 3 y1l ya da iist iiste 2 y1l zarar etme,
Isletmenin bor¢larini ddemede zorluk cekmesi,

Uretimin durdurulmasi,

AN N N NN

Varlik toplaminin borglarindan diisiik olmasi.

Aktas, Doganay, Yildiz’a ve literatiire ek olarak 6102 sayili TTK de belirtilen ve BIST te
islem goren isletmelerin gecirmis oldugu bagimsiz denetim sonucunda “olumlu” disinda

denetim goriisii olan igletmelerde, finansal acidan basarisiz kabul edilmistir.
2.1.3. Finansal basarisizhigin tahmin edilmesi

Finansal basarisizligin nedeninin bilinmesi ve Onceden tahmin edilmesi, isletmelerin
ugrayacagl zararin etkilerini en aza indirmek i¢in alinacak Onlemlerin ¢ogalmasini
saglayacaktir. Bahsedilen durum ile paralel olarak kredi verenler ile sirket yatirimcilart da
kredi verme ve yatinm yapmayil degerlendirirken sirketin basarisizlik riskini dikkate
alacaklardir. Bu sayede yatirime1 ve kredi veren bu riski dikkate alarak alacaklarin tahsili ve

yatirimin deger kaybetmesi risklerini en aza indireceklerdir (Selimoglu ve Orhan, 2015: 22).

Finansal acidan basarisizligin gerek makro gerekse mikro diizeyde yiikselen 6nemi
caligmacilar1 isletmelerin basarisizlik durumlarini tahmin noktasinda farkli modeller ortaya

atip gelistirmeye yoneltmistir (Gezer, 2021: 29).

Isletmeler, finansal basarisizlik riskinden korunmak ve istenmeyen sonuglar engellemek
amaciyla ¢esitli 6nlemler almakta ve faaliyetlerini buna gore planlamaktadir. Finansal
basarisizlik riskinin 6nceden tahmin edilmesi, isletmeler i¢in kritik bir konu haline gelmistir.
Bu nedenle, literatiirde mevcut olan modeller kullanilarak finansal basarisizlik tahmini
yapilmaktadir. Bu tahmin modelleri, isletmelerin finansal basarisizlik riskini azaltmalarina
ve oOnceden Onlemler almalarima yardimci olmaktadir. Bu sekilde, isletmeler finansal
basarisizlik riskini minimize etmekte ve daha saglam bir temele dayali kararlar

alabilmektedir (Gtiris, Akay, Turgut ve Kizilarslan, 2017: 200).

Finansal basarisizlik tahmini literatiirde genisge yer almaktadir ve bu durumda
aragtirmacilarin ilgisini artirmaktadir. Sirketlerin basarisizlik durumu devlet, isveren,
calisan, yatirimci basta olmak iizere toplumun her kesimini etkilemektedir. Basarisizligin

onceden tahmini istatiksel modeller ile miimkiin olup, bu tahminler basarisizlik 6ncesi
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isletme yoneticilerini tedbir almaya yonlendirmekte veya iflas noktasina siirtiklenirken bu
istatiksel tekniklerin kullanilmasi ile basarali tahmin yapmak miimkiin olacaktir. Literatiirde
finansal basarisizlik tahmini ile ilgili kullanilan finansal basarisizlik modellerinin bazilarina

asagida yer verilmistir;

v’ Altman Z score modeli: Altman'in (1968) ilk drneklemi, toplamda 66 sirketten olusan
iki grupta yer alan sirketlerden olusmaktaydi. iflas grubu (Grup 1), 1946-1965
déneminde Ulusal iflas Kanunu'nun X. Boliimii kapsaminda iflas basvurusunda
bulunan imalat sirketlerini igermekteydi. Bu sirketlerin ortalama varlik biiyiikligii
6.4 milyon Amerikan Dolar1 olup ve 0.7 ile 25.9 milyon Amerikan Dolar1 arasinda
degismekteydi. Altman, bu grup i¢indeki sirketlerin boyut ve endiistri agisindan
homojen olmadigmi fark etti, ancak tiim firmalar nispeten kiiciik ve imalat
sektoriinden gelmekteydi. Altman, iflas olmamis firmalar1 (Grup 2) dikkatlice
segmeye calismistir. Grup 2, imalat sektoriindeki sirketler arasindan endiistri ve
biiylikliik agisindan tabakali bir rastgele drnekleme yontemiyle secilen eslestirilmis
bir 6rnegi icermekteydi. Varlik biiylikliigii araligi 1-25 milyon Amerikan Dolar1
olarak smirlanmisti. Altman, veri eksikligi nedeniyle kiiciik firmalar1 (toplam
varliklar1 1 milyon Amerikan Dolarindan az olanlar1) ve bu déonemde bu firmalar
arasinda iflaslarin nadir olmasi nedeniyle ¢ok biiyiik firmalar1 dikkate almad. Iki
grup arasindaki varlik biiyiikliikleri tam olarak eslestirilmedigi icin, Grup 2'deki
firmalar Grup 1'dekilere gore biraz daha biiytiktii. Her iki grup i¢in toplanan veriler
ayni yillardan elde edildi. Grup 1 i¢in veriler, iflas dncesindeki bir mali doneme ait

mali tablolardan elde edildi (Altman, Drozdowska, Laitinen ve Suvas, 2017: 135).

Altman, finansal tablolar1 kullanarak degerlendirme i¢in potansiyel olarak dnemli
olan 22 finansal oranin bir listesini olusturdu. Bu degiskenleri, likidite, karlilik,
kaldirag, Ozsermaye ve faaliyet olmak {iizere bes standart oran kategorisine
siniflandirdi. Bu oranlar, literatiirdeki poptilerlikleri ve ¢alisma ile ilgili potansiyel
ilgileri dikkate alinarak secildi. Altman (1968)’1in tahmin ettigi nihai ayirt edici
fonksiyon asagidaki gibidir:

Z = 0.012X1 + 0.014X2 + 0.033X3 + 0.006X4 + 0.999X5 (2.1

X1, Net Isletme sermayesi / Aktif toplami
X2, Dagitilmayan kar / Aktif toplami
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X3, Vergi 6ncesi kar / Aktif toplami
X4, Ozkaynaklarin piyasa degeri / Toplam yiikiimliiliikler
X35, Net satiglar / Aktif toplam1

Altman, Z-skorunun degerlendirilmesi ic¢in yukaridaki denklemi kullanarak

asagidaki referans araliklarini belirlemistir (Goker ve Aksoy, 2018: 421).

Z >2.99 ise finansal basarili
1.8 <Z <2.99 ise gri bolge

7 < 1.8 ise finansal basarisiz

Yukarida goriildiigli gibi Altman’in koydugu sinirlara gore; 1.8’den diisiik oran
finansal basarisiz, 1.8’den biiyiikk 2.99’dan kiiciik oran gri bolgede ve 2.99’dan

biiylik oran finansal agidan basarili sayilmaktadir.

v Tamari modeli: Meir Tamari, 1966 yilinda yaptig1 bir ¢alisma ile geleneksel tek
degiskenli istatistiksel yontemin yerine birden fazla oranin ayni anda kullanilmasini
onermistir. Tamari, sirketlerin risk durumunu tek bir degisken yerine ¢ok sayida
orandan olusan bir indeksle degerlendirmenin daha etkin oldugunu savunmus ve
Risk indeksini énermistir. Bu yaklasim, birden fazla orani bir arada kullanilmasiyla
daha kapsamli ve dogru bir risk degerlendirmesi saglamaktadir (Tamari, 1966: 15-
21). Tamari’nin savundugu oranlar ve katsayilar ¢izelge 2.1°de verilmistir.

Cizelge 2.1. Tamari’nin savundugu oranlar ve katsayilar

Oran Katsay1
Ozkaynaklar/Toplam borg 25
Net gelir/Satiglar 20
Donen varliklar/Kisa vadeli yabanci kaynaklar 20
Uretim degeri/Stoklar 10
Satiglar/Kisa vadeli alacaklar 10

Tamari'nin bulgularina gore, 30'dan daha az puan alan firmalarin %50'sinin iflas ettigi, ancak
30'dan daha fazla puan alan firmalarin yalnizca %3'liniin iflas ettigi goriilmiistiir. Tamari'nin
modelinin avantaji, kolayca uygulanabilir olmasidir. Bununla birlikte, dezavantaji, yontemin

belirlenmemis ve subjektif olarak belirlenmis olmasidir (iloglu, 2020: 40).

v’ Springate modeli: Springate (1978) tarafindan gelistirilen model, amaci1 isletmelerin
finansal basarisizlik riskini tahmin etmektir. Bu model, 40 Kanada sirketinin verileri
iizerinde yapilan ¢esitli analizler sonucunda olusturulmustur. Basar1 derecesi %92,5

olarak belirlenen modelde, finansal basarisizlik kriteri de tanimlanmistir. Model,
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isletmelerin S skorunu kullanarak degerlendirme yapmaktadir. 0,862'den diisiik S
skoruna sahip isletmeler basarisiz olarak kabul edilirken, 0,862'den biiyiik S skoruna
sahip igletmeler basarili olarak degerlendirilmektedir. Bu degenlerime yapilirken

kullanilan denklem asagidaki gibidir.
SSkor = (1,03 x X) + (3,07 X Y) + (0,66 X Z) + (0,4 X Q) (2.2)

X= Calisma sermayesi/Toplam varliklar
Y= Faiz ve vergi oncesi kar/Toplam varliklar
Z= Vergi Oncesi kar/Kisa vadeli yabanci kaynaklar

Q= Satislar/Toplam varliklar

Fulmer H skor modeli: Fulmer (Fulmer, Moon, Gavin ve Erwin,1984) tarafindan
gelistirilen H skor modeli, isletmeler i¢in Ongoériilebilir bir yapir olusturmayi
hedeflemektedir. Caligmada, ortalama aktif biiylikliigii 455 milyon dolar olan 60
isletmenin verileri kullanilmistir. Bu 6rneklemde, basarili ve basarisiz igletmeler
arasindan segilen 30'ar isletme yer almaktadir. Fulmer H skor modelinde belirli bir
aralik bulunmakta ve isletmeler bu araliga gore basarili veya basarisiz olarak
nitelendirilmektedir. H skoru 0'dan kiiciik olan isletmeler basarisiz olarak
degerlendirilirken, 0'dan  biiyiikk olan igletmeler ise basarili  olarak

siniflandirilmaktadir. Degiskenler ve Fulmer H skor modeli asagidaki gibidir.

H Skor = (5,528 X Y1) + (0,212 x Y2) + (0,073 x Y3) + (1,270 X
Y4)- (0,120 X Y5) + (2,335 x Y6) + (0,575 X Y7) + (1,083 x Y8) +
(0,894 X Y9) - (6,075) (2.3)

Y1 = Dagitilmamis kar/Toplam varliklar

Y2 = Satislar/Toplam varliklar

Y3 = Vergi 6ncesi kar/Oz sermaye

Y4 = Nakit tutar/Toplam borglar

Y5 = Toplam borglar/Toplam varliklar

Y6 = Kisa vadeli yabanci kaynaklar/Toplam varliklar
Y7 = Log (Maddi duran varliklar)

Y8 = Caligsma sermayesi/Toplam borglar

Y9 = Log (Faiz ve vergi oncesi kar/Faiz)
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v’ Ohlson O skoru: 1980 yilinda Ohlson tarafindan gelistirilen O skor modeli, iflas
riskini tahmin etmek i¢in kullanilmistir. Ohlson'un ¢alismasinda, Amerika'da 1970-
1976 yillar1 arasinda iflas bagvurusunda bulunmus 105 isletme ve basarili 2.058
isletme verileri analiz edilmistir. Gelistirdigi analiz ile Ohlson, 0.5’in altinda
kalmasi durumunda sirketin iflas etme riski tasidigini ongérmektedir (Ohlson,

1980). Ohlson’un gelistirdigi model ve degiskenler asagidaki gibidir:

0 =-132 - 0407.X1 + 6,03.X2 — 1,43.X3 + 0,0757.X4 — 1,72.X5 —
2,37.X6 — 1,83.X7 + 0,285.X8 — 0,521.X9 (2.4)

X1 = Log (Toplam varliklar / GSMH endeksi)
X2 = Toplam borglar / Toplam varliklar

X3 = Calisma sermayesi /Toplam varliklar

X4 = Kisa vadeli borglar / Donen varliklar

X5 = Toplam borg¢lar>Toplam varliklar ise 1;0
X6 = Net kar / Toplam varliklar

X7 = Faiz vergi 6ncesi kar / Toplam borglar
X8 = Son iki yilin net kar1 negatifse 1;0

X9 = Cari donem ile 6nceki donem net kar farki
[[N.Kt — N.Kt—1) /(|N.Kt| + |N.Kt — 1])] (2.5)

v’ Zmijewski J skor modeli: Zmijewski (1984)’nin ¢aligmasi Amerika'da 1972-1978
yillar1 arasinda faaliyet gosteren toplam 2.241 isletmeyi kapsayarak finansal agidan
basarisiz olan 129 isletme iizerinde analizler gerceklestirmistir. Bu analizlerde,
isletmeler J-Score olarak adlandirilan bir 6l¢iit kullanilarak degerlendirilmistir. J
skoru 0.5'ten kiiclik olan isletmeler finansal agidan basarisiz olarak kabul edilmistir.

J skor modeli asagidaki gibidi
J=—-43 — (45.X1) + (5,7.X2) + (0,04.X3) (2.6)

X1 = Net kar / Toplam varliklar
X2 = Toplam borglar / Toplam varliklar
X3 = Donen varliklar / Kisa vadeli ylikiimliiliikler

v’ Beaver modeli: Beaver (1966) calismasinda, finansal basarisizlik tahmininde

literatiirdeki ilk 6rnek olarak on plana ¢ikmaktadir. Bu ¢alismada, 79 basarisiz ve 79
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basarili isletmenin 30 farkli finansal oranmi analiz edilmistir. Yapilan analizler
sonucunda, nakit akimi/toplam bor¢, net donem kari/toplam varliklar, toplam
bor¢/toplam varliklar, net isletme sermayesi/toplam varliklar ve cari oranin
isletmelerin basar1 ve basarisizliklarini etkiledigi belirlenmistir. Beaver, bu finansal
oranlar1 kullanarak isletmelerin basarisizlik durumunu 1, 2, 3, 4 ve 5 y1l 6ncesinden
%87, %79, %77, %76 ve %78 gibi yiiksek oranlarda dogru bir sekilde tahmin
etmistir (Ersan, 2017: 16). Beaver’in uyguladigi model sonucu olusan oranlar

asagidaki gibidir.

Nakit akis / Toplam borglar

Net kar / Toplam varliklar

Toplam borglar / Toplam varliklar

Donen varliklar/Kisa vadeli yabanci kaynaklar
Calisma sermayesi / Toplam varliklar

Net calisma sermayesi / Faaliyet giderleri

Calismanin bu boliimiinde, finansal basarisizlik riskini belirlemek i¢in kullanilan geleneksel
skorlama modelleri olan Altman Z skoru, Fulmer skoru, Tamari modeli, Springate modeli,
Ohlson O skoru, Zmijewski J skor modeli ve Beaver model gibi yontemler detayli bir sekilde
incelenmistir. Bu modeller, isletmelerin mali saghgini degerlendirmek ve potansiyel
basarisizlik riskini tahmin etmek amaciyla kullanilan giiclii araclardir. Ancak, finansal
basarisizlik riskini belirleme alaninda daha yeni bir yaklasim olan makine 6grenmesi tabanl
skorlama yontemlerinin de 6nemli bir potansiyele sahip oldugunu belirtmek gerekir. Bu
nedenle, bu boliimde, finansal oranlarin analizine ek olarak 3. boliimde daha ayrintili olarak
ele alinacak olan makine Ogrenmesi tabanli skorlama yontemlerine odaklanilmamuigtir.
Makine 6grenmesi, biiyiik veri analizi ve orlintli tanima gibi giiclii algoritmalar1 kullanarak
isletmelerin finansal verilerinden derinlemesine bilgi ¢ikarabilir ve gelecekteki basarisizlik
risklerini tahmin edebilir. Bu sekilde, tezin 2. ve 3. boliimleri, geleneksel skorlama modelleri
ve makine Ogrenmesi tabanli skorlama yoOntemleri arasindaki farklar1 ve potansiyel
avantajlar1 ortaya koyarak, finansal basarisizlik riskinin belirlenmesinde yeni bir perspektif

sunmay1 amaclamaktadir.
2.2. Muhasebe Uygulamalar1 Genel Tebligine Gore Finansal Tablolar

Muhasebe Uygulamalari Genel Tebligi, Tiirkiye'de faaliyet gosteren sirketlerin finansal

raporlama standartlarin1 belirlemektedir. Bu teblige gore, sirketler belirli standartlara uygun
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olarak finansal tablolarin1 hazirlamak ve yayinlamak zorundadir. Bu tablolar1 Muhasebe
Uygulamalar1 Tebligi, Temel Finansal Tablolar ve Ek Finansal tablolar seklinde iki alt

baslikta diizenlenmistir.
2.2.1. Temel finansal tablolar

Temel finansal tablolar, bir girketin finansal durumunu ve performansini 6lgmek igin
kullanilan 6nemli araglardir. Bu tablolar, bir sirketin varliklarini, bor¢larini, 6zkaynaklarini,
gelirlerini, giderlerini, net karini, nakit akisini ve Ozkaynaklarinda meydana gelen
degisiklikleri gosterir. Bilanco ve gelir tablosu gibi temel finansal tablolar, yasal olarak

diizenli olarak hazirlanmasi ve yayinlanmasi gereken belgelerdir.

Bilango: Bir sirketin belirli bir tarihte varliklarini, bor¢larimi ve 6zkaynaklarii gdsteren
finansal tablodur. Bilango, bir sirketin finansal durumunu 6lgmenin yani sira, sirketin
Ozkaynaklar1 ile borglar1 arasindaki iliskiyi de gosterir. Varliklar, sirketin sahip oldugu
fiziksel veya maddi olmayan varliklar1 temsil ederken, borglar sirketin taahhiitleri ve borg

yiikiimliiliiklerini ifade eder. Ozkaynak ise sirketin sahiplerine ait olan pay: temsil eder.

Bilangonun sag tarafinda pasifler bulunurken sol tarafinda aktifler bulunmaktadir. Sirasiyla
Donen varliklar ve duran varliklar aktifler kalemleri arasinda en hizli nakde donebilene gore
siralanmistir.  Kisa Vadeli Yabanci Kaynaklar, Uzun Vadeli Yabanci Kaynaklar,
Ozkaynaklar ise pasifler bdliimiinde en kisa vadeden en uzun vadeye gore siralanmistir

(Giilbiten, 2017: 4).

Gelir tablosu: Bir sirketin belirli bir donemdeki gelirlerini, giderlerini ve net karin1 gésteren
finansal tablodur. Gelir tablosu, sirketin faaliyetlerinden kaynaklanan gelirleri, faaliyet
giderlerini, amortisman giderlerini, finansman giderlerini ve net karini igerir. Gelir tablosu,

sirketin gelirlerinin giderlerine oran1 olan kar marjin1 da gosterir.

Gelir tablosu donem karina ya da zararina briit satis kar1 boliimii, faaliyet kar1 boliimii,
olagan kar boliimii, donem kar1 boliimii ve donem net kar1 boliimleriyle ulasir (Toroslu ve

Durmus, 2017: 59).
2.2.2. EK finansal tablolar

Ek finansal tablolar, temel finansal tablolara ek olarak, bir sirketin finansal durumunu ve

performansini 6lgmek ic¢in kullanilan diger finansal tablolardir. Bu tablolar, bir sirketin
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varliklarinin degerlemesi, vergi 6demeleri, sermaye biitcelemesi ve isletme faaliyetlerinin

analizi gibi konularda daha ayrintili bilgi saglayabilir.
Isletmelerin hazirladiklar ek finansal tablolar sunlardir (Toroslu ve Durmus, 2017: 30-31):

Fon akim tablosu: Isletmenin yatirimlarimi ve faaliyetlerini belirli bir donemde finanse etmek
amaciyla sagladiklar1 kaynaklar1 ve kaynaklarin kullanildiklar1 yerleri 6zetleyen, finansal

degisimleri agiklayan finansal bir tablodur.

Nakit akis tablosu: Isletmelerin bir calisma dénemi icerisinde ortaya ¢ikan nakit akiglarinin;

kullanim yerlerine ve kaynaklarina gére gosteren tablodur.

Kar dagitim tablosu: Donem karmin dagitim seklini gosteren tablolara kar dagitim tablosu
denmektedir. Kar dagitim tablosu vergiden 6nceki kardan baglayip, donem karinin ne sekilde

ve nasil kullanildigin1 gosterir.

Ozkaynaklarin degisim tablosu: Donem igerisinde isletmelerin 6zkaynaklarini olusturan

kalemlerde gerceklesen artis veya azalisi biitiin olarak gosteren bir tablodur.

Net isletme sermayesi degisim tablosu: Isletmelerin bir calisma déneminde kullanim net

isletme sermayesinin yerlerini ve kaynaklarinin yerlerini gosteren tablodur.
2.3. Tiirkiye Muhasebe Standartlarina Gore Finansal Tablolar

Uluslararasi muhasebe sistemi ile tlilkemizdeki muhasebe sistemini birbirine entegre
edebilmek i¢cin UFRS ve UMS’ nin terclimesi yapilarak terclime yapilan standartlar TFRS ve
TMS ad ile lilkemizde yayinlanmaktadir. Farkli kurumlar daha 6nce bu entegre misyonunu
iistlenmis olsa da 2012 yilindan giliniimiize Tiirkiye Cumhuriyeti Kamu G6zetimi Kurumu

yiiriitmektedir (Kili¢c ve Onal, 2021:28).
2.3.1. Genel amach finansal tablolar

Genel amagh finansal tablolar, 6zel bilgi gereksinimlerini kargilamak amaciyla isteklere
uygun olarak hazirlanmis raporlar1 talep etme durumunda olmayanlarin ihtiyaglarim
karsilamaya yonelik tablolardir. Tam bir finansal tablolar TMS 1°e gore asagidakileri i¢erir
(Once, 2019: 4):

v Doénem sonu finansal durum tablosu

v Doénemin zarar veya kari ve diger kapsaml gelir tablosu
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v" Doénemin 6zkaynak degisim tablosu
v Donemin nakit akig tablosu
v Diger agiklayict notlar ile beraber onemli muhasebe politikalarin ozetleyen

dipnotlardir.
2.3.2. Ozel amach finansal tablolar

Ozel amagh finansal tablolar, bilgi kullanicilarinin &zel talepleri dogrultusunda ve
kullanicilarin 6zel bilgi ihtiyaglarini karsilamak amaciyla hazirlanmis raporlardir. Bu

raporlarin diizenlenmesi zorunlu degildir (Ozdemir, 2019: 586).

Ozel amacli finansal tablolar, genellikle UFRS veya Yerel Muhasebe Standartlarina uygun

olarak hazirlanir.
2.4. Finansal Tablolar Analizi

Finansal tablolar analizi, bir sirketin mali durumunu, performansini ve nakit akigini anlamak
icin kullanilan bir yontemdir. Bu analiz, finansal tablolardan elde edilen verileri finansal
oranlar ve sayisal veriler araciligiyla degerlendirerek, sirketin likidite, karlilik, bor¢ 6deme
giicii gibi 6nemli konularda bilgi saglar. Finansal tablolar analizi; yatirimeilar, kredi verenler
ve diger ilgili taraflar tarafindan sirketin finansal sagligi hakkinda bilingli kararlar vermek

i¢in kullanilir.

Finansal analiz, isletmelerin mevcut durumlarini ve finansal agidan gegmis performanslarini
tespit etmek i¢in finansal tablolarda bulunan birbirleriyle alakali kalemlerin farklh
yontemlerle incelenmesidir. Finansal analiz ayriyeten sirketin faaliyette bulundugu
sektordeki farkl sirketler ve sektor ortalamasi ile yorumlanmasi ve karsilastirilmasi, etkili
yonlerinin desteklenmesi ve etkisiz yonlerinin giliclendirilmesi siirecidir. Finansal analizin
yapilmasindaki amag¢ ge¢mis ya da simdiki donemlerin durum tespiti ve analizi olmayip

gelecege yonelik stratejiler ve kararlar alabilmektir (Karasioglu, vd. 2019: 35).

Finansal tablolar analizi, isletmenin mali durumunu anlamak icin gergeklestirilen bir
siirectir. Bu analizde, genellikle bir donemi ya da bazen birka¢ donemi kapsayan finansal
tablolardaki kalemler ve bu kalemler arasindaki iliskiler incelenir. Bu inceleme, ¢esitli analiz
yontemleri kullanilarak gerceklestirilir. Bu sayede isletmenin mali sagligi, karliligi, borg
o0deme kabiliyeti ve diger finansal konulardaki durumu daha iyi anlasilabilir (Akdogan ve

Tenker, 2007: 549).
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Tiirkiye’de finansal analiz ile ilgili ilk caligmalar II. Diinya Savasi 6ncesi Basbakanlik
Yiiksek Denetleme Kurulu tarafindan 1939 yilinda Isvigre hiikiimetine miiracaat edilerek
baslanmustir. Isvigre hiikiimeti tarafindan gorevlendirilen miisavirlik sirketi rapor hazirlamis
ve raporun bir boliimii Mali Durum Incelemesi ile ilgili olmustur. Rapora gére bilangolarin
yeniden diizenlenmesi ve dort tiir oranin finansal analiz i¢in yeterli oldugunu ifade

etmislerdir (Toroslu ve Durmus, 2017: 93).
2.5. Finansal Analiz Yontemleri

Finansal analiz yOntemleri, isletmelerin mali performansini, saghgini ve degerini
degerlendirmek icin kullanilan araglar ve tekniklerdir. Finansal analiz, isletmelerin mali
verilerini derinlemesine inceleyerek gelir, likidite, karlilik, bor¢ deme kabiliyeti gibi 6nemli
unsurlar1 degerlendirir. Bu sayede isletmeler, finansal giiclii ve zayif yonlerini belirleyebilir,
riskleri yonetebilir ve gelecekteki kararlarin1 destekleyecek stratejiler gelistirebilir. Finansal
analiz yontemleri, yatirimcilar, kredi verenler, finansal analistler ve sirket yonetimi
tarafindan isletmelerin finansal sagligini anlamak ve kararlarimi bilingli bir sekilde
yonlendirmek i¢in aktif olarak kullanilabilmektedir. Bu yontemler, isletmelerin
siirdiiriilebilir biiylime ve basar1 elde etmelerine yardimci olurken, finansal riskleri minimize

etmeye de katki saglar.

Finansal analiz yontemleri muhasebe sisteminin iirettigi verilerden yararlanarak finansal
tablolarin daha acik, anlasilir ve yorumlanabilir konuma gelmesinde oncii olur. Finansal
analiz yontemleri sayesinde yapilan analizler daha anlamli hale gelir. Anlamli hale gelen
veriler ve analiz sonuglarinin 6nceki yillarla karsilastirilmasi ya da sektor ortalamalar ile
birlikte degerlendirilmesi miimkiin hale gelebilecektir. Finansal analiz yontemlerini
muhasebe ilkelerine uygun formda yapilmasi analizi kullanigh ve anlamli konuma

getirecektir (Samiloglu ve Akgiin, 2010: 405).

Finansal tablolar, farkli analiz yontemleri kullanilarak analiz edilebilir. Finansal analizde
¢ogu zaman birden ¢ok analiz yontemi kullanmak tek bir analiz yontemi kullanmaktan daha
faydali olmaktadir (Aydin, Basar ve Coskun, 2015: 107). Finansal analizde kullanilan

baslica yontemler sirastyla asagida agiklanarak verilmistir.

2.5.1. Yatay analiz (Karsilastirmah tablolar analizi)

Yatay analiz bir diger adiyla karsilastirilmali tablolar analizidir. Birbirini takip eden farklh

zamanlarda hazirlanmis finansal tablolarda bulunan kalemlerde rastlanan degisimlerin yiizde
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ve tutar olarak hesaplanip, incelenip yorumlanmasi islemi olarak tanimlanmaktadir. Yatay
analizde yonteminde isletmenin birbirini takip eden bircok faaliyet donemine ait finansal
tablolarin yan yan konulmasiyla isletmenin finansal ve iktisadi agidan gelismeler hakkinda

onemli veriler elde edilmesi miimkiindiir (Dalak, Giinay, Beyazgiil ve Karadeniz, 2018: 3).

Yatay analiz ikiden daha fazla yil i¢in yapilirsa baslangi¢ yili baz olarak alinir ya da her yil
baz y1l olarak ele alinir. Karsilagtirmali tablolar analizi yapilirken gerek gelir tablosu gerekse
bilango karsilastirilmalarindan dogan farklar asagidaki c¢izelge 2.2°deki gibi hesaplanir
(Lazol, 2000: 15).

Cizelge 2.2. Karsilastirmalardan dogan farklar (Toroslu ve Durmus, 2017: 114).
TUTAR DEGISIiM
HESAP ADI 1.YIL 2.YIL Tutar %
ISTE X Y X-Y) (Y =X)/X) =100

Karsilastirmali bilangolar ve gelir tablolarinin analizi ve yorumu, bir isletmenin ge¢mis ve
simdiki mali durumunu ve faaliyet sonuglarini 6grenmek icin kullanilan bir yontemdir. Bu
analiz sayesinde, ge¢cmisle bugiin arasindaki farklar1 gézlemlemek ve boyle bir durumun
gelecekte nasil bir etki yapabilecegini tahmin etmek daha kolaylasir. Bu amagla,
kalemlerdeki degisiklikler ve gelismeler ayrintili bir sekilde incelenmelidir (Boktore,

Comlekei ve Sozbilir, 2013: 57-58).
2.5.2. Dikey analiz

Bir isletmenin degerlendirilebilmesi i¢in, ayni sektorde faaliyet gosteren diger isletmelerle
karsilastirilmasi gerekmektedir. Karsilastirmali tablolar, isletmenin mali tablolarini yan yana
getirerek bu imkam saglamaz. Bunun yerine, tablodaki kalemleri nispi 6nemlerine gore
siralayarak diger isletmelerle karsilastiririz. Bu ayni zamanda isletmenin kendi i¢ginde analiz
edilmesini de miimkiin kilar. Dikey analiz, isletmenin varlik ve kaynak yapisini ve donem
net karmin nasil olustugunu agiklayan bir analiz teknigidir. Bu analiz teknigi tek bir yila
iliskin muhasebe bilgilerine uygulanir. Ayrica birden c¢ok yilin dikey yiizdeleri
karsilagtirilarak yapisal degisim ve gelisim analizi yapilabilir. Dikey analiz, hem isletmenin
icerisindeki durumu anlamaya yardimci olur hem de diger isletmelerle kargilastirma imkani

saglar (Aktas, Doganay, Gokmen ve Somuncu, 2017: 24).



20
2.5.3. Egilim yiizdeleri analizi

Firmanin faaliyet raporlarinin daha uzun siireler boyunca analiz edilmesi gerektiginde
kullanilan bir yontem, egilim yiizdeleri analizi olarak da bilinir. Bu yontemle, birden fazla
takip eden yila ait gelir tablosu ve bilango kalemleri karsilagtirilabilir. Bu analizde, baz
donem olarak herhangi bir yil se¢cilmemekte ve diger yillar, kendi kalemlerini baz donemdeki
ayni kalemlerle karsilastirilmaktadir. Boylece isletmenin gelisimi olumlu veya olumsuz
yonde tespit edilebilir. Bu yontem, isletmenin dinamik analizini saglar. Ancak dikkat
edilmesi gereken noktalar da vardir. Ornegin, ilgili kalemin negatif oldugu bir baz yil igin
trend hesaplamasi yapilmaz ve sifir ise degisim yiizde yiiz olarak kabul edilir. Bu yontemle
mali tablolar daha anlagilir bir sekilde sunulabilir ve ayrica sadelestirilmis tablolar sayesinde

regresyon analizi daha kolay bir sekilde yapilabilir (Karasioglu ve Erdemir, 2019: 37-38).
2.5.4. Oran analizi (Rasyo analizi)

Finansal tablolar analiziyle ilgili ¢aligmalarda kullanilan "rasyo" terimi, matematikteki
"oran" anlamini1 tagir ve homojen kiymetler arasindaki oransal iliskileri yansitir. Bu iligkiler,
matematikte oldugu gibi dogru orantili veya ters orantili olabilir. Rasyo, analiz teknigi
acisindan firmalarin yonetiminde kullanilmak iizere birbirleriyle karsilastirilabilen kiymetler
veya kiymet gruplart arasinda kurulan matematiksel baglantilar1 ifade eder. Bu analiz
yontemi, isletmelerin finansal performansini degerlendirmek, karsilagtirmalar yapmak ve

isletmenin saglig1 hakkinda bilgi edinmek i¢in kullanilir (Higsagsmaz, 1977: 59).

Bilango kalemleri arasindaki iligkilerin analiz edilmesi ve isletmenin mali yapisinin
anlagilmas1 icin en uygun yontem oran analizidir. Ozellikle ardisik yillara ait oranlarin
karsilagtirilmasi, finansal analiz yapanlara isletmenin mali durumu ve bilango
kalemlerindeki egilim hakkinda fikir verir (Toroslu ve Durmus, 2017: 133). Finansal
tablolardan ¢esitli oranlar elde etmek miimkiindiir. Ancak, analizin amacina uygun olarak,
belirli kalemleri segmek ve bu kalemler arasindaki iligkileri arastirmak 6nemlidir (Aydin,

Basar ve Coskun, 2015: 107).

Rasyo analizi, belirli finansal oranlarin hesaplanmasi ve yorumlanmasiyla gergeklestirilir.
Oran analizinde Oncelikle finansal tablolardan veri toplanarak islenir. Toplanan veriler
kullanilarak cesitli finansal oranlar hesaplandiktan sonra ¢ikan sonuglarin yorumlamasi ve
analiz edilmesi siirecine devam edilir. Son olarak sonuglarin degerlendirilmesi ve
isletmelerin karar verme stratejilerini veya operasyonlarini gelistirme stireci ile devam eder.

Rasyo analizi siirekli bir siirectir ve isletmenin finansal durumunda meydana gelen
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degisimleri izlemek ve analiz etmek icin diizenli olarak tekrarlanmasi gerekir. Tiim bu
hesaplamalar literatiirde genel olarak likidite oranlari, mali yap1 oranlari, faaliyet oranlari,

karlilik oranlar1 ve biiyiime oranlari ile analiz edilmektedir.

Likidite oranlari

Likidite, genel anlamda varliklarin nakde déniisebilme kabiliyetini ifade eder. Isletmede
yeterli miktarda nakit bulunmasi, isletmenin kisa vadeli borg¢larin1 6deme olasiligini artirir.
Bu nedenle, likit pozisyon igletmenin kisa vadeli bor¢larini ne 6l¢iide karsilayabilecegi ile
ilgilidir. Isletmenin likidite durumunu analiz etmek igin likidite oranlari kullanilir, yani
isletmenin giincel durumunu belirlemek i¢in bu oranlardan faydalanilir (Toroslu ve Durmus,

2017: 144).

Likidite oranlari, bir isletmenin kisa vadeli borg¢larin1 6deme kabiliyetini 6lgmek icin
kullanilir. Bu oranlar, isletmenin nakit elde etme kolaylig1 ve olumsuz durumlarda likiditeyi
koruma yetenegi hakkinda bilgi saglar. Cari oran, asit test oran1 ve nakit orani gibi {ic 6nemli

orana odaklanarak, likidite oranlar1 analiz edilir (Aydin, Basar ve Coskun, 2015: 109).

V" Cari oran: Cari oran, isletmenin donen varliklarinin kisa vadeli yabanci kaynaklara
boéliinmesiyle hesaplanir. Cari oranin hesaplanmasinda, donen varliklardan siipheli
alacak karsilig1, stok deger diisiis karsiligl, menkul degerler deger diisiis karsiligi gibi
diizeltici hesaplarin ¢ikarilmasi gerekmektedir. Genellikle iiretim isletmeleri i¢in cari
oranin 2 olmasi uygun kabul edilir. Ancak, gelismekte olan {ilkelerde likiditenin
diisik olmasi ve bankalarin kisa vadeli krediler vermesi nedeniyle cari oran
genellikle 2'nin altinda olmaktadir. Bu tiir iilkelerde cari oranin yaklasik olarak 1,5

olarak kabul edilmesi tavsiye edilir.

Donen Varliklar

Cari O =
artUTan = Yisa vadeli Yabanct Kaynaklar

v’ Likidite orami(Asit-test): Cabuk oran, hassas oran veya asit-test oran1 olarak da
bilinen bir oran, likiditenin daha dogru bir sekilde degerlendirilmesinde kullanilan
bir olciidiir. Genellikle iiretim isletmeleri i¢in cari oranin 2, asit test oraninin ise 1
olmas1 uygun kabul edilir. Ancak, bu oranlara kesin bir kural koymak gercekte pek
anlaml1 degildir. Isletmelerin 6zelliklerine, sektdriin ve ekonominin genel
kosullarina bagl olarak, bu oranlar sdylenen degerlerin altinda veya iistiinde olabilir.

Donen Varliklar — Stoklar

Asit —Test O =
St est UTAM = Yisa Vadeli Yabanct Kaynaklar
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v’ Nakit oran: Bir isletme i¢in menkul kiymetler ile hazir degerleri en likit varliklaridur.
Bu sebeple analistler likiditeyi analiz ederken nakit orana da bakarlar.

) Hazir Degerler + Menkul Kiymetler
Nakit Oran =

Kisa Vadeli Yabanct Kaynaklar

Mali yapi oranlari

Mali yap1 oranlari, isletmenin finansmaninda ne 6l¢lide yabanci kaynaklardan faydalandiginm
gosteren oranlardir. Bu oranlar, yabanci kaynaklar ile 6zkaynaklar arasindaki iligkiyi analiz
eder ve isletmenin olumlu bir sekilde finanse edilip edilmedigi, kredi verenlerin giivenligini
saglayilp saglamadigi gibi sorulara yanit verir. Ayni zamanda, isletmenin zarar etmesi
durumunda veya gelecek donemlerde beklenen nakit akislarinin gergeklesmemesi
durumunda, isletmenin borglarini 6deyip Odeyemeyece§i konusunda ipuclari saglar.
Ozkaynaklar, kredi verenler i¢in bir giivenlik pay1 olarak kabul edilir (Toroslu ve Durmus,

2017: 144).

v’ Finansal kaldira¢ orani: Finansal kaldirag orani, varliklarin ne kadarinin borglarla
finanse edildigini gosteren bir orandir ve ayn1 zamanda kaynak toplami igerisinde
yabanci kaynaklarin payimni ifade eder. Isletmeler genellikle kaldirag etkisinden
yararlanarak firma degerini artirmaya ¢alisirlar. Firma degerinin maksimum oldugu
borg¢ seviyesine ise optimal bor¢ seviyesi denir. Optimal borg¢ seviyesinden sonra
bor¢lanmaya devam etmek, isletmenin karliligini etkileyebilir ve hatta iflasa dogru
stirtikleyebilir. Genel olarak bu oranin 0,50 olmasi kabul edilebilir. Ancak Tiirkiye
gibi sermayesi yetersiz olan iilkelerde bu oranin 0,60 olarak kabul edilmesi
miimkiindiir. Ancak bu seviyeden sonra borg ylikiiniin artirilmasi, isletmenin riskini
artirarak finansal zorluklarla karsilasmasina neden olabilir.

Toplam Yabanct Kaynaklar

Fi l Kald 0 =
inansat gatdatrac Urant Kaynaklar(Pasif) Toplam

v’ Borglarin ozsermayeye orani: Gelismis lilkelerde, borglarin dzsermayeye oraninin en
az 1 olmasi kabul edilir. Bu durum, isletmenin finansmaninda daha fazla yabanci
kaynak kullanildigin1 ve isletmenin agir bir faiz yiikii altina girdigini gosterir, ayni
zamanda alacaklilar i¢in emniyet payimin az oldugunu ifade eder. Oranin 1'den
bliyiik olmasi ise toplam kaynaklar igerisinde 6zsermayenin daha fazla oldugunu
gosterir ve bu durum faiz ve uzun vadeli bor¢larin 6denmeme riskinin az oldugu
anlamina gelir. Ancak, bu durum ayni1 zamanda isletmenin diisiik maliyetli uzun

vadeli kredilerden yararlanmadigimi gosterir. Ozkaynaklarin fazla olmasi her zaman
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en iyi politikadir. Ancak diisiik maliyetli yabanci kaynak kullanarak bu kaynagin
maliyetinden daha yiiksek kar orani elde edilebiliyorsa, bor¢lanma yolunu tercih
etmek daha mantikli olabilir.

Ozsermaye

0 =
"= Yabancl K aynaklar Toplami

v’ Ozsermaye orani: Bu oran, isletme sahiplerince finanse edilen aktiflerin yiizdesini
gosteren bir orandir. Zaman i¢inde bu oranin yilikselme egilimi gostermesi genellikle
iyi bir yonetimin gostergesi olarak degerlendirilir. Oranin diisiik olmasi ise
spekiilatif bir finansman seklini isaret eder. Bu durumda isletme biiyiik karlar elde
edebilirken, durgunluk donemlerinde fiyatlarin diismesi halinde faiz ve ana para
taksitlerini 6demekte zorluklarla karsilasabilir, hatta agir zararlara ugrayabilir ve
varligin1 stirdiiremeyerek iflas edebilir. Bu nedenle, isletmelerin finansman
yapisinda denge ve saglikli bir oran1 korumak dnemlidir.

Ozsermaye
Aktif Toplam

Ozsermaye Orani =

v’ Kisa vadeli yabanct kaynaklarin toplam kaynaklara orani: Bu oran, isletmenin kisa
vadeli yabanci kaynaklarla finanse ettigi varliklarin oranini gosterir.

Kisa Vadeli Yabanct Kaynaklar

Oran = Kaynaklar(Pasif)Toplamt

v Uzun vadeli yabanci kaynaklarin toplam kaynaklara orani: Bu oran, isletmenin
varliklarinin ne kadarlik kisminin uzun vadeli yabanci kaynaklarla finanse edildigini
gosterir.

Uzun Vadeli Yabanct Kaynaklar

0 =
ran Kaynaklar (Pasif)Toplam

v Maddi duran varliklar/Ozsermaye oram: Ozkaynaklarin maddi duran varliklarin
tutarina orani, isletmenin maddi duran varliklarinin ne kadarlik kisminin

0zkaynaklarla finanse edildigini gdsterir

Maddi Duran Varliklar
Ozkaynaklar

Oran =

v Maddi duran varliklar/Uzun vadeli yabanci kaynaklar: Maddi duran varliklarin uzun
vadeli yabanci kaynaklara orani, isletmenin uzun vadeli fon saglayicilarinin
sunduklar1 fonlarin karsiliginda sahip oldugu sabit maddi duran varliklarin ne

kadarlik kismini temsil etmektedir
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Maddi Duran Varliklar

0 =
ran Uzun Vadeli Yabanct Kaynaklar

v Duran varliklar/Devamli sermaye orani: Bu hesaplamayla isletmelerde duran
varliklarin uzun vadeli yabanci kaynaklar tarafindan ne kadarlik kisminin finanse
edildigini gorebiliriz.

Duran Varliklar

0 = ~
ran Uzun Vadeli Yabanct Kaynaklar + Ozkaynaklar

v Maddi duran varliklar/Devamli sermaye orani: Bu hesaplama, isletmelerde maddi
duran varliklarin ne kadarlik kisminin uzun vadeli yabanci kaynaklarla finanse
edildigini belirlememizi saglar.

Maddi Duran Varliklar
Uzun Vadeli Yabanct Kaynaklar + Ozkaynaklar

Oran =

v’ Duran varliklar/Ozkaynaklar orani: Bu oram kullanirken amacimiz 6zkaynaklarin
duran varliklarin ne kadarlik kismini kullandigin1 gérmektir.

Duran Varliklar

0 = —
T Ozkaynaklar

v' Duran varliklar/Uzun vadeli yabanci kaynaklar orani: Bu oranin bize verdigi sonug
ile isletmelerin sahip olduklar sabit duran varliklar1 goriiriiz.

Duran Varliklar

0 =
ran Uzun Vadeli Yabanct Kaynaklar

Faalivyet oranlari

Faaliyet oranlari, sirketin varliklarini ne kadar verimli kullandigin1 gbsteren bir gosterge

olarak bilinir. Daha verimli varlik kullanimi, gii¢lii bir yonetimi isaret eder ve genellikle

isletmenin 6z sermaye sahiplerine daha yiiksek deger saglar. Ayrica, faaliyet oranlari sirketin

faaliyet seviyesi ile siirdiirmek i¢in gereken varliklar arasindaki iliskiyi aciklar (Hitchner,

2017: 116).

v’ Stok devir hizi orani: Belirli bir donem igerisinde isletmenin stoklarinin kag defa
yenilendigini géstermektedir.

Satislarin Maliyeti
Ortalama Stok

Stok Devir Hizi Oranit =
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Stoklarin ortalama tiiketilme siiresi(Stok tutma orani): Bir diger adiyla stok tutma
orani olan stoklarin ortalama tiiketilme siiresi, stoklarin ne kadar siirede tiiketildigini

gosteren bir olciidiir ve stok devir hiziyla ayni sonuglar verir.

360 veya 365
Stok Devir Hizi

Stok Tutma Stiresi =

Alacak devir hizi orani: Bu oran, alacaklarin tahsil edilme hizin1 gdsteren bir dl¢iidiir.

Kredili Net Satislar Tutart
Ortalama Ticari Alcaklar

Alacak Devir Hizt Orant =

Alacaklarin ortalama tahsilati siiresi: Bu hesaplama alacaklarin glin bazinda

ortalama tahsilat siirelerini gosterir.

360 veya 365
Alacak Devir Hizi

Alacaklarin Ortalama Tahsilat Suresi =

Ticari borg¢lar devir hizi orani: Belirli bir donemdeki kredili alimlarin, hesap donemi
sonundaki ticari borglarla olan iligkisini gdsteren bir orandir ve hesap donemi

boyunca ortalama ticari borglar tutar1 da kullanilabilir.

360 veya 365
Ortalama Ticari Borglar

Ticari Borglar Devir Hizt Orant =

Ticari bor¢larin ortalama 6denme siiresi: Ticari bor¢larin ortalama édeme siiresi, bir
yil igerisinde ticari borg¢larin 6deme doneminin ortalama olarak ka¢ giin oldugunu

veya kag giinde bir 6deme yapildigini belirlemeye yardimci olan bir orandir.

360 veya 365
Ticari Borglar Devir Hizt

Ticari Borglarin Ortalama Stresi =

Donen varliklar devir hizi orani: Donen varliklarin isletme i¢in verimliligini 6lgen
orandir.

Net Satislar
Ortalama Donen Varliklar

Donen Varliklar Devir Hizi Orant =

Duran varliklar devir hizi orani: Duran varliklarin isletme i¢in verimliligini dlgen
orandir.

Net Satislar
Ortalama Duran Varliklar

Duran Varliklar Devir Hizi Orant =

Aktif devir hizi oram: Isletmenin sahip oldugu biitiin verimliligini 6lgen orandir.

Net Satislar
Ortalama Toplam Aktif

Aktif Devir Hizi Orant =
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V' Ozsermaye devir hizi oram: Ozsermayenin isletme i¢in verimliligini 6lgen orandir.

Net Satislar

Ozsermaye Devir Hizi Orani = —

Ozsermaye

V' Net isletme sermayesi devir hizi: Net isletme sermayesinin ne oranda yeterli olup
olmadigini 6lgen orandir.

Net Satislar
Ortalama Net isletme Sermayesi

Net Isletme Sermayesi Devir Hizi =

V' Devamli sermaye devir hizi: Isletmede bulunan ydnetimin uzun vadeli kaynaklar1 ne
olgtide etkin kullandigini gosteren orandir.

Net Satislar
Ortalama Devamli Sermaye

Devamli Sermaye Devir Hizt =

v' Odenmis sermaye devi hizi: Isletmede bulunan ydnetimin sermayeyi ne dlgiide
efektif kullandigini1 gosteren orandir.

Net Satislar
Ortalama Odenmis Sermaye

Odenmis Sermaye Devir Hizi =

Karlilik oranlari

Karlilik oranlari, bir isletmenin yatirim ve finansman kararlarinin ne 6l¢iide uygun oldugunu
gosteren oranlardir. Bu oranlar, igletmenin satislar ve yatirimlar tizerinden elde ettigi karliligi
gostererek, yonetimin etkinligini degerlendiren 6nemli Olgiitlerdir. Bu nedenle, isletmenin
uzun vadeli yasamina bagli olan arastirmacilar, karlilik oranlarina daha fazla ilgi gosterecek

ve kullanabileceklerdir (Aydin, Basar ve Coskun, 2015: 125).

v’ Briits satis karliigi oranmi: Satilan malin maliyeti diisiildiikten sonra isletme

satiglarinin nispi karin dlger.

Brit Satis Kar
Net Satislar

Brit Satis Karliligt =

v’ Esas faalivet karliligi orami: Isletmelerin satis politikalarinin kesin sonugclarina
iliskin bilgi verir.

Esas Faaliyet Kart
Net Satislar

Esas Faaliyet Karlilig1 =

v’ Faaliyet karliligi oram: Isletmelerin hem yatirnm hem de satis ve finansman
politikalarin hakkinda bilgi vermektedir.

Faaliyet Kari
Net Satislar

Faaliyet Karliligi Orani =
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Net karlilik orani: Net karlilik oram1 vergiden ve tliim masraflardan sonra hangi

oranda karlilik gosterdigini dl¢en orandir.

Net Kar

Net Karlilik O = —
et Rariiu ram Net Satislar

Ozkaynaklarin karliligi orani: Isletme sahiplerinin yatirdiklar1 sermayenin her bir

birimine diisen kar orani, bu oranlarla 6l¢iilebilir.

Net Kar

Ozkaynaklarin Karllig Oram = g
zkaynaklarin Karliligt Orani Ozkaynaklar

Devamli sermaye karliligi orani: Isletme sahiplerinin uzun vadeli yiikiimliiliikleri ile

ne oranda karli ¢alistiklarini 6lgiimlemede kullanmaya yarayan orandir.

Net Kar

D S Karliligi O —
VR ©T e et U Ortalama Devamli Sermaye

Aktif karliligi orani: Yatirnmlarin karlilik oranini gostermede kullanilan orandir.

Net Kar
Ortalama Toplam Aktifler

Aktif Karliligt Oranmt =

Ekonomik rentabilite orani: Bir isletmenin toplam varliklarinin hangi dl¢tide karli
kullanabildigini gosterir.

Vergi Oncesi Kar + Faiz Giderleri

Ekonomik Rentabilite Orani = Toplam Kaynaklar
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3. MAKINE OGRENMESI YONTEMLERI

Makine 6grenmesi, yiiksek hacimli verilerin analiz edilerek anlamli kaliplarin ve kurallarin
kesfedildigi bir siirectir. Veri bilimiyle iliskilendirilen tahmin ve Onerilere dayali
analitiklerden farklilik gosteren veri madenciligi, gelecekteki sonucglar1 tahmin etmeyi
amaclar. Makine 0grenmesi, yapay zeka uygulamalari ve makine dgrenimi modelleriyle
birlikte kullanilarak isletmelerin ve kuruluglarin daha iyi stratejik kararlar almasina yardimci
olur. Verilerin etkili bir sekilde toplanmasi, depolanmasi ve bilgisayar ortaminda islenmesi
de veri madenciliginin 6nemli bir parcasini olusturur. Kompleks matematiksel algoritmalar
kullanilarak mevcut verilerin segmentlere ayrilmasi ve gelecekteki olaylarin 6ngoriistintin
degerlendirilmesi yoluyla veri madenciligi sonuglar iiretir (Poyraz, 2020: 2). Makine
ogrenmesinin temel amaci, mevcut bilgileri kullanarak ¢ikarimlar yapmak ve bu ¢ikarimlari
gelecekte tahmin etmek veya gerektiginde kullanima hazir hale getirmektir. Makine
ogrenmesi, siirekli olarak devam eden bir 6grenme siirecidir ve siirekli olarak performansi

artirmaya yoneliktir (Tlirkmen, 2021: 7).

Makine 6grenimi, istatistiksel yontemleri kullanarak belirli sonuglar elde etmeyi amaglayan
bir disiplindir. Bilgisayarlarin, makine 6grenmesi algoritmalarini kullanarak verilerden
ogrenerek belirli kurallar1 ortaya ¢ikarmasi beklenir. Makine 6grenmesi ile geleneksel
yaklagimlar arasinda Onemli bir fark vardir. Geleneksel yaklagimlarin aksine, makine
ogrenmesi verilerden programlanmis belirli kurallar kullanarak ¢iktilar olusturmaz; bunun
yerine bilgisayarlar1 bu kurallar icinde programlar, makine 6grenmesi algoritmalarina gore
bilgisayar, matematiksel modeller kullanarak verileri karsilastirir ve onlardan Ogrenir.
Ardindan olusturdugu desen sayesinde yeni bir veri kiimesi geldiginde ¢iktilari tahmin eder.

Makine 6grenmesinin genel isleyisi sekil 3.1°de gosterilmistir (Aksag, 2022: 23).

GIRIS
Sinvalleri Dlalcumgs Iliskileri
Tanimlama Ofreomess Osgrenme
Models =
CIKIS

Sekil 3.1. Makine 6grenmesi isleyisi (Aksag, 2022)
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Bir makine 68renmesi yaklasimi segerken, sorunun durumu ve veri kiimesi dikkate alinir.

Makine 6grenmesi modelleri 6grenme tiirleri sekil 3.2°de goriildiigii gibi dort gruba ayrilir

_Makine
Ogrenmesi

(Altun, Nacar ve Cakar, 2022: 70).

Denetimli Denetimsiz Yan Denetimli P(?)\ifxckhc-h
(Gozetimh) (Gbzetimsiz) (Gozetimhi) g0 el
- A = Takviyeli)
Ofrenme Ogrenme Ogrenme s
Ogrenme

|

Kestirim

Simflandirma Kiimeleme

(Regresyon)

»

Sekil 3.2. Makine 6grenmesi yontemleri (Altun, Nacar ve Cakar, 2022: 70)

V' Denetimli (Gozetimli) 6grenme: Denetimli 6grenme yontemi, bir grup girdi degeriyle
iliskili hedef degerlerin verildigi durumlarda, modelin bu iliskiyi 6§renmesi ve yeni
girdi degerleri i¢in en yakin ¢iktilar tiretebilmesi amaciyla kullanilir. Bu siiregte, en
iyi model elde edildiginde, yeni girdi degerleri i¢in en uygun ciktilar
saglayabilecektir (Atalay ve Celik, 2017: 161). Denetimli makine 6grenimi,
kategorik veya stirekli etiketli veri 6rnekleriyle calismayi igerir. Kategorik degerlere
sahip olan veri ornekleri ic¢in, denetimli 6grenme ydntemleri siire¢ verilerinin
siiflandirilmasinda kullanilabilir. Diger bir durumda, veri Orneklerinin etiketi
stirekli bir deger ise, regresyon modelleri olusturularak tahminler yapilabilir (Ge,

Song, Ding ve Huang, 2017: 20594).

v’ Denetimsiz (Gozetimsiz) ogrenme. Veriye en uygun temsili bulma amaciyla girdi
degerlerine dayali olarak gerceklestirilen bir 6grenme yontemidir (Grapel, 1998
aktaran Ozdamar, 2002: 10). Denetimsiz  6grenimin ¢esitli uygulamalari, veri
sikistirma, dagilim tahmini, veri kaynaginin ayrimi ve veri gorsellestirme gibi
alanlarda kullanilabilir. Kiimeleme, denetimsiz 6grenmenin en temel yontemlerinden

biridir (Akbulut, 2006: 16).

v Yar denetimli 6grenme: Yar1 denetimli 6grenme, etiketlenmis ve etiketlenmemis

verilerin birlikte bulundugu veri kiimeleri i¢in kullanilan bir grenme yontemidir. Bu
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yontem, siniflandirma, regresyon ve tahmin gibi problemler ic¢in kullanilabilir.
Etiketlenmis verilerden elde edilen bilgiler, etiketlenmemis veriler {izerindeki
kiimeleri tanimlamak icin denetimsiz 6grenme kullanilarak kullanilabilir. Kiimeler
tanimlandiktan sonra, s6zde etiketlenmis veriler ve etiketli veriler kullanilarak model
denetimli 6grenme ile tekrar egitilir. Yar1 denetimli 6grenme, bilgisayarli gorii, dogal
dil isleme gibi alanlarda, sinirli sayida etiketlenmis veri ve ¢cok sayida etiketlenmemis

veri bulundugunda sikca kullanilan bir yontemdir (Altun, Nacar ve Cakar, 2022: 73).

v’ Pekistirmeli (Destekli-takviyeli) ogrenme: Takviyeli 6grenme (Reinforcement
Learning), ¢evresini algilayabilen ve kendi basina kararlar alabilen bir sistemin,
hedeflerini gerceklestirmek icin dogru kararlari nasil verecegini 6grenebildigi bir
ogrenme yontemidir. Diger bir deyisle, takviyeli 6grenme, dnceden bilgiye ihtiyag
duyulmayan, yani egitim verileri olmadan ve kesin yontemlerin ise yaramadigi
siireclerde kullanilir. Bu yontem siklikla robotik, oyun programlamasi, hastalik
tespiti ve fabrika otomasyonu gibi alanlarda kullanilir. Takviyeli 6grenmede bir
egiticinin oldugu ancak denetimli 6grenmedeki gibi sistem iizerinde ¢ok detayli
talimatlar veremedigi bir yap1 vardir. Bunun yerine, 6grenme sistemi bir karar
verdiginde, dogru oldugu durumlar icin sistemi Odiillendirirken hatalar igin
cezalandirir. Amag, 6grenme sisteminin olasi durumlarin hedefine uygun olup
olmadigini kontrol etmek ve tiim dogru veya yanlis durumlar1 hatirlamaktir (Kegegi,

2019: 13).

Makine Ogrenimi, matematiksel islemler gergeklestirerek bir veri kiimesi iizerinde belirli
algoritmalardan  yararlanarak c¢ikarimlar yapabilen ve tahminlerde bulunabilen
bilgisayarlarla sistemlerin modellemesidir. Makine 6grenimi algoritmalari, bir veri kiimesini
bir modele doniistliiren algoritmalardir. Yapay Sinir Aglari, Lineer Regresyon, Lojistik
Regresyon, Karar Agaci, DVM, Naive Bayes, kNN, K-Means ve Random Forest, makine
Ogreniminde yaygin olarak kullanilan algoritmalardir. Tez calismamizda ise alt1 algoritmaya
yer verilmistir. Bunlar Karar Agaglari, Lojistik Regresyon, Yapay Sinir Aglari, Destek
Vektor Makinesi, Rastgele Orman ve Naive Bayes’dir. Algoritmalar hakkinda detayl
aciklamalar bagliklar halinde verilmistir (Bestem, 2021: 13).

3.1. Karar Agaclari

Karar Agaglari, tahmin ve siniflandirma i¢in genel amagli mekanizmalar olarak kabul edilen,

20. ylizyilhin sonlarinda elektronik hesaplamalarda dijital devrelerin kullanilmasiyla
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elektronik formda uygulanan ilk istatistiksel algoritmalardan biridir. Zamanla, tahmin ve
simiflandirma, yapay zeka, makine 6grenimi, bilgi kesfi ve indiiktif kural olusturucu gibi
cesitli veri madenciligi, bilgi kesfi, makine 6grenimi ve yapay zeka gorevlerinde kullanilan,
disiplinlerarasi, genel amacli ve hesaplama yogun yontemler haline gelmistir (Villa,

2013:448).

Karar Agaci, secimleri ve sonuglarint agac seklinde temsil eden bir grafiktir. Grafikteki
diigiimler bir olay1 veya secimi temsil ederken, grafikteki kenarlar karar kurallarin1 veya
kosullar1 temsil eder. Her agac¢ diiglim ve dallardan olusur. Her diigiim, siniflandirilacak bir
grup Ozniteligi temsil ederken, her dal diiglimiin alabilecegi bir degeri temsil eder (Mahesh,
2020: 382). Her yaprak, en uygun hedef degerini temsil eden bir sinifa atanir. Alternatif
olarak, yaprak, hedef 6zniteligin belirli bir degere sahip olma olasiligini gésteren bir olasilik
vektdriine sahip olabilir. Ornegin kdkten baslayarak agacin yapragina dogru ilerleyerek, yol
boyunca yapilan testlerin sonuglarmma gore siniflandirilir. Sekil 3.3°de, potansiyel bir
miisterinin dogrudan postaya cevap verip vermeyecegini belirleyen bir Karar Agacim
aciklar. I¢ diigiimler daire olarak, yapraklar ise licgen olarak gosterilir. Bu Karar Agaci, hem
nominal hem de sayisal Oznitelikleri igerir. Bu simiflandiriciya dayanarak analist, bir
potansiyel miisterinin tepkisini tahmin edebilir (agacin altina dogru siralayarak) ve dogrudan
posta ile ilgili potansiyel miisteri popiilasyonunun davranigsal 6zelliklerini anlayabilir. Her
diiglim, test ettigi 6znitelikle etiketlenir ve dallari, ilgili degerleriyle etiketlenir (Rokach ve

Maimon, 2005: 166). Sekil 3.3'de Karar Agacinin yapisi gosterilmistir.

Kisa Orta Uzun Kisa Orta Uzun

Sekil 3.3. Karar agaci algoritmasi 6rnegi (Karabina, 2017).
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3.2. Lojistik Regresyon

Lojistik Regresyon analizi, diger analiz yontemlerinden farkli olarak bazi varsayimlara
ihtiya¢c duymadan ve regresyon modelinin olusturulmasinda daha esnek bir yaklasim sunarak
kullanilan bircok degiskenli analiz yontemidir (Senel ve Alath, 2014: 35).
Lojistik Regresyon, hipotezlerin tanimlanmasi ve test edilmesi i¢in olduk¢a uygun olan bir
yontemdir. Bu analiz yontemi, kategorik bir bagimli degisken ile bir veya daha fazla
kategorik ya da siirekli bagimsiz degisken arasindaki iliskileri incelemek i¢in kullanilir
(Peng, Lee ve Ingersoll, 2002: 4). Lojistik Regresyon analizi, basarili ve esnek bir analiz
yontemi olarak kullanilan modeller arasindadir. Esnek olmasinin nedeni, diger analiz
yontemlerine kiyasla daha az varsayim gerektirmesidir. Lojistik Regresyon analizi, bagimli
degiskenin hem kesikli (0-1) hem de siirekli degisken olabilecegi durumlarda uygulanabilir

(Kurugay, 2022: 47).

Lojistik Regresyon, bir olaymn gerceklesme ihtimalinin logaritmasi olarak tanimlanir ve
genellikle isletmenin basarili veya basarisiz olma durumlart gibi ikili bagimli degiskenler
tizerinde kullanilir. Isletmenin basarili olma ihtimaline "P" dersek, basarisiz olma ihtimali
dogal olarak "1-P" olacaktir. Bu durumda, isletmenin basarili olma ihtimalinin basarisiz
olma ihtimaline oran1 "Odds oran1" olarak adlandirilir. Lojistik Regresyonda ise bu oranin
dogal logaritmas1 alinarak "lojistik doniisim" elde edilir. Bdylece, Lojistik Regresyon
modeli, basarili olma ihtimalinin bagimsiz degiskenlere bagl olarak nasil degistigini tahmin
etmeye yardimei olur. Odds oraninin formiile edilmis hali asagida esitlik 3.1°de ve esitlik

3.2°deki gibidir:
Odds orant = P/ (1 —P) (3.1
Ln(odds) = Ln[P/(1 - P)] (3.2)

Yukaridaki denklem, bagimli degiskenin genellestirilmis dogrusal model ¢ercevesinde bir
baglant1 fonksiyonu olarak ele alindiginda ve bagimsiz degiskenlerin X'ler oldugunu

varsayarsak, asagidaki logit modeli elde ederiz:
L=m[=]=2=p1+p2Xi+el (3.3)

Esitlik 3.3’de, logit olarak adlandirilan L kullanilir. Bu nedenle, Logit veya Lojistik
Regresyon modeli terimi bu formiilden tiiretilmistir (Grunjati, 2001: 555).
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3.3. Yapay Sinir Aglarn

YSA, insana benzer sekilde Ogrenme yetenegi olan denetimli bir makine O6grenme
yontemidir. Yapay Sinir Ag1 modeli, ndronlarin bir katmandan diger katmana baglanmasiyla
olusturulur. En sik kullanilan Yapay Sinir Ag1 modeli olan Cok Katmanli Algilayici Sinir
Ag1 (MLP) modeli, girdi, gizli ve ¢ikt1 olmak iizere ii¢ farkli katmandan olusur. Girdi
katmani verilerin okundugu katmandir ve her néron bir 6zelligi temsil eder. Cikt1 katmani
ise smiflandirmanin yapildigr katmandir ve tek bir néron veya sinif sayis1 kadar néron
igerebilir. Gizli katman ise verilerin ara isleme tabi tutuldugu katmandir ve gizli katman
sayisi ile ndron sayist egitimin kalitesini etkiler. MLP modelinde 6grenme, bir dnceki
katmandan takip eden katmana dogru ilerler, bu nedenle ileri beslemeli YSA olarak da
bilinir. Kullanilan egitim algoritmasi, hata karesini en aza indirmek i¢in agirliklar
gilincellemeyi amaglar. YSA, denetimli bir makine 6grenme yontemi olup insana benzer
ogrenme yetenegine sahiptir. YSA modeli, néronlarin bir katmandan digerine baglanmasiyla
olusturulur. En yaygin kullanilan Yapay Sinir Ag1 modeli olan Cok Katmanl Algilayict Sinir
Ag (MLP) modeli, giris, gizli ve ¢ikis olmak iizere ii¢ farkli katmandan olusur. Giris
katmani, verilerin okundugu katmandir ve her néron bir 6zelligi temsil eder. Cikis katmani
ise smiflandirmanin yapildigr katmandir ve tek bir néron veya sinif sayist kadar néron
icerebilir. Gizli katman, verilerin ara islemlere tabi tutuldugu katmandir ve gizli katman
sayis1 ile ndron sayisi, egitimin kalitesini etkiler. MLP modelinde 68renme, bir dnceki
katmandan takip eden katmana dogru ilerler, bu nedenle ileri beslemeli YSA olarak da
bilinir. Kullanilan egitim algoritmasi, agirliklar1 giincellemeyi hata karesini en aza indirmek

amaciyla gerceklestirir.
yi=fQ xj*wjinj=1) (3.4
E(w)= %Z (tk — ok ) 2 k€output (tk — ok )? (3.5

Esitlik (3.4) MLP modelinde ileri beslemeyi, yani bilgilerin girdi katmanindan ¢ikti
katmanina dogru ilerlemesini, esitlik (3.5) ise geri beslemeyi, yani hatanin ¢ikt1 katmanindan
giris katmanina dogru geri iletilmesini ifade etmektedir. Esitlik (3.4) lizerindeki semboller
su sekilde agiklanabilir:

v xj, mevcut katmandaki j. néronun degerini temsil eder,

V" yi, takip eden katmandaki norona iletilen degeri ifade eder,

v n, mevcut katmandaki ndron sayisini belirtir,
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v wji, mevcut katmandaki j. nérondan takip eden katmandaki nérona giden agirlig
temsil eder

v" faktivasyon fonksiyonunu gosterir.
Esitlik (3.5) lizerindeki semboller su sekilde agiklanabilir:

v’k veri setindeki 6rnek sayisini,
V' tk verilerin gergek smifini
v ok modelin trettigi sinif degerini ifade eder (Kaynar, Tuna, Dénmez ve Deveci,

2017:5).

3.4. Destek Vektor Makinesi

DVM, istatistiksel Ogrenme teorisine dayanan bir kontrol edilen siniflandirma
algoritmasidir. DVM’nin matematiksel algoritmalar1 baslangicta iki sinifli dogrusal veri
siniflandirma problemi icin tasarlanmis, daha sonra ¢ok smifli ve dogrusal olmayan veri
siniflandirma i¢in genellestirilmistir. DVM’nin ¢aligma prensibi, iki sinifi birbirinden en
uygun sekilde ayirabilen en uygun karar fonksiyonunu tahmin etmeye, yani iki sinifi
birbirinden ayirabilen hiper diizlemin tanimlanmasina dayanir (Cortes ve Vapnik, 1995;

Vapnik, 2000).

DVM, degiskenler arasindaki desenlerin bilinmedigi veri setlerinde siniflandirma ve
regresyon problemleri i¢in dnerilen bir makine 6grenme yontemidir. DVM, 6ncelikle egitim
verilerinde 6grenerek yeni verilerin dogru tahminini ve genelleme yapmay1 hedefler. DVM,
parametrik olmayan bir siiflandiricidir, yani verinin dagilimi hakkinda bir 6nsel varsayim
yapilmaz. Girisler ve ¢iktilar egitim setlerinde eslestirilir. DVM, veri setinin dogrusalligina
gore temelde iki kategoriye ayrilir. Veri dogrusal olarak ayrilabilirse, buna dogrusal DVM
denir Veri dogrusal olarak ayrilamazsa, buna dogrusal olmayan DVM denir (Ciivitoglu,

2017: 17).
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Sekil 3.4. Dogrusal olan ve dogrusal olmayan destek vektor makinesi (Ciivitoglu, 2017).
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3.5. Rastgele Orman

Rastgele Orman (RO) algoritmasi, topluluk 6grenmesine dayanan bir algoritmadir. Bu
algoritma, Torbalama (Bootstrap Aggregation) teknigi kullanarak secilen rastgele
orneklemler ve degiskenlerle insa edilen Karar Agaglarimin bir toplulugunu olusturur.
Rastgele Orman, torbalama teknigiyle se¢ilen rastgele 6rneklemlerin yani sira, her diigiimde
rastgele secgilen degiskenlerle Karar Agacini olusturur. Bu nedenle Rastgele Orman,

torbalama yonteminin geligmis bir versiyonu olarak kabul edilebilir (Breiman, 2001:28).

Kumes

Goziem

Sekil 3.5 Rastgele orman c¢alisma sistemi (Fidan, 2020: 44).

3.6. Naive Bayes

Naive Bayes smiflandiricisi, Bayes Teoremi'ne dayanan ve adin1 Thomas Bayes'ten alan
bir modeldir. Bu model, olasilik prensiplerine dayali bir dizi hesaplama yontemi kullanarak
verilerin kategorisini belirler. Bayes Teoremi, degiskenler arasindaki iligkileri kosullu
olasiliklar kullanarak gosteren grafiksel bir modeldir. Modelde, degiskenler diigim olarak
temsil edilirken olasi iligkiler diiglimler arasinda cizgilerle gosterilir. Bagimsiz diigiim,
diger degiskenlerden bagimsiz oldugunu ifade eder. Bayes Teoremi asagidaki denklemle

ifade edilir:

P(X|V) = (P(Y | X)P(X))/P(Y) (3.6)
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Naive Bayes siiflandiricisinda, P(X|Y) Y olaymnin gergeklestiginde X olaymin meydana
gelme olasiligini, P(Y|X) ise X olaymin gergeklestiginde Y olaymin meydana gelme
olasiligini temsil eder. P(X) ve P(Y) ise X ve Y olaylarinin 6nsel olasiliklaridir. Bu sekilde,
Naive Bayes smiflandiricist verilerin kategorisini belirlerken bu olasiliklar1 kullanir
(Castanon, Gonzales, Castanon ve Menendez, 2008: 1000 aktaran Haltas ve Alkan, 2013:
55-56).

Bu algoritmalarin her biri, finansal basarisizlig1 tespit etmek amaciyla literatiir esas alinarak
secilmistir. Karar Agaci, veri setindeki karmasik iliskileri basit bir sekilde agiklayarak
anlasilir sonuglar sunarken; Lojistik Regresyon, ikili siniflandirma problemlerinde etkili
sonuclar liretmek i¢in tercih edilmistir. YSA, veri setindeki karmagik yapilar1 ve iliskileri
yakalamada yiiksek esneklik saglayarak problemi daha derinlemesine inceleme olanag:
sunar. DVM, ayrik hiper diizlemler kullanarak simiflari net bir sekilde ayirmak igin
kullanilmigtir. Rastgele Orman, ensemble 6grenme yaklasimiyla birden fazla karar agacinmi
birlestirerek daha giivenilir ve dengeli sonuglar iiretirken; Naive Bayes, varsayilan
bagimsizlik prensibini kullanarak smiflandirma yaparken veri setindeki bagimsiz
ozelliklerin etkilerini yansitmaktadir. Bu secilen algoritmalarin ¢esitli gii¢lii yonleri, finansal
basarisizlik tespitinde daha saglam ve giivenilir sonuglar elde etmek amaciyla bir araya

getirilmistir
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4. LITERATUR

Finansal basarisizligin 6nceden tahmin edilmesi sirketlere ve yoneticilere 6nemli bir yol
gostermektedir. Ayni zamanda bu tiir dnceden uyari sistemleri yatirimcilar i¢in de 6nem arz
etmektedir. Finansal basarisizlik konusunda uluslararasi ve ulusal alanda yapilmis birgok
calisma bulunmaktadir. Calisma kapsaminda literatiirde yer alan ¢alismalar incelenmis olup
aragtirmanin mahiyeti de dikkate alinarak son on yilda gergeklestirilen c¢alismalarin

bazilarina asagida yer verilmistir.

4.1. Uluslararasi Literatiir

Zainudin, Hassan, Jaafar ve Zaini (2023)'nin c¢alismasinda, Covid-19 salgini déneminde
Malezya Hiikiimete Bagli Plantasyon Sirketleri (GLC-P)'nin mali zorluklarini énceden
tahmin etmeyi hedefleyen bir Pro-teknik yaklasim gelistirmeyi amag¢lamaktadirlar. Bu amag
dogrultusunda, Altman Z-Score Modeli kullanilmaktadir. 2012-2021 yillar1 arasindaki on
yillik bir dénemi kapsamaktadir ve bu donemdeki finansal veriler kullanilarak analizler
yapmislardir. Aragtirmacilara gore arastirmanin temel katkisi, Altman Z-Score Modelinin
GLC-P sirketlerinin finansal istikrarin1 degerlendirmek igin gelismis bir gosterge olarak
kullanilabilmesidir. Bu modelin, kaldirag, likidite, faaliyet ve karlilik gibi finansal
gostergelerin zamaninda uygulanmasiyla mali zorluklar1 6nceden tahmin etmede etkili bir
arag oldugu diisiiniilmektedir. Altman Z-Score Modelinin finansal zorluk tahmininde 6nemli
bir rol oynadigini ve karlilik ile kaldiracin en etkili tahmin araglar1 oldugunu gostermektedir.
Bu bulgular, GLC-P sirketlerinin mali durumunu degerlendirmek ve potansiyel finansal
zorluklar1 Onceden belirlemek i¢in Altman Z-Score Modelinin kullaniminin 6nemini
vurgulamaktadirlar. Arastirma GLC-P sirketlerinin mali zorluklarin1 tahmin etmek i¢in
Altman Z-Score Modelinin kullanilabilirligini ve etkinligini gostermektedir. Bu bulgular,
sirketlerin siirdiirtilebilirligini artirmak ve yatirimcilarin yatirim getirisini korumak igin
erken uyar1 sistemlerinin 6nemini vurgulamaktadirlar (Zainudin, Hassan, Jaafar ve Zaini,

2023).

Newport (2015), Amerika'da hastane iflaslarin1 belirleme ve 6l¢gme konusundaki geligkili
bilgi bosluguna dikkat ¢ekmektedir. Calismaci, finansal Olgiitlerin hastane basarisizligini
tahmin etmedeki uygulanabilirligini incelemektedir. Basarisiz ve basarili hastaneler arasinda
Toplam Borg/Toplam Gelir oraminin iflas olasiligim1  6nemli Olciide belirledigi
vurgulanmigtir. Bu bulgular, hastane iflasiyla ilgili bilgi bosluklarin1 doldurmakta ve saglik

sisteminin korunmasi i¢in onerilen degisikliklere katkida bulunmustur (Newport, 2023).



38

Zhai, Choi ve Kawans bu calismasinda, basarisiz otel firmalarini benzersiz bir sekilde
tanimlayan finansal oranlar1 bulmak ve Kore otel endiistrisinde isletme basarisini tahmin
edebilen ¢oklu ayrimci model gelistirmeyi amacglamigtir. 86 otel firmasini basarisiz ve
basaril1 olarak siniflandiran dokuz finansal oran belirlemislerdir. Bu dokuz oran arasindan
bor¢ orani ve sabit varlik doniis oran1 gibi ikisi ¢ikarilmistir ve bu oranlarin isabet orani
acisindan tahmin dogrulugu %91.9 olarak belirlemislerdir. Modele gore, diisiik sabit varlik
doniis oranina sahip borg yiikii altindaki firmalarin daha fazla basarisiz olma egiliminde
oldugunu gostermektedir. Bu da isletme basarisizligindan kaginmak i¢in tedbirli bir borg
finansman politikasinin gerekliligini ve saglam bir isletmeyi siirdiirmek i¢in sabit varliklarin
etkili bir sekilde kullanilmas1 gerektigini gostermektedir. Otel yatirimeilar1 ve alacaklilari,
basarisiz olan firmalar1 eleme ve yatirim riskini azaltma konusunda bu modele dayanarak

fayda saglayabileceklerini aktarmislardir (Zhai, Choi ve Kawans, 2015).

Widyanty ve Oktasari (2019), Endonezya'da banka iflasini tahmin etmek i¢in bankalarin
finansal oranlarini analiz etmistir. Yedi banka finansal orani olan sermaye yeterlilik orani,
krediye dayali mevduat orani, sorunlu kredi orani, isletme giderlerinin isletme gelirlerine
orani, aktif karlilik orami, Ozsermaye karlilik orami ve net faiz marj1 degiskenleri
kullanilmigtir. Arastirma verileri, 2018 yilinda 33 bankay1 kapsayan bir niifus sayimiyla elde
edilmistir. Analiz araci olarak logit regresyon kullanilmistir. Coklu degisken testi sonuglari,
krediye dayali mevduat oranmi degiskeninin Endonezya'daki bankalarin iflas karlilig
tizerinde anlamli bir etkisi oldugunu gostermistir (0>5%), ancak tahmin edilen yonde
olmadig tespit edilmistir. Sermaye yeterlilik orani, sorunlu kredi orani, isletme giderlerinin
isletme gelirlerine orani, 6zsermaye karlilik oran1 ve net faiz marj1 degiskenleri tahmin
edilen yonde hareket etmis, ancak anlamli olmamustir. Aktif karlilik oran1 degiskeni anlamli
degildir ve tahmin edilen yonden farkli sonu¢lanmistir. Genel olarak, sonuglar tiim arastirma
hipotezini kabul etmemektedir. 2018 yilinda banka iflasi tahminlerinin dogruluk oram
%94,7 olarak belirlenmistir. Bu nedenle, iflas edecegi tahmin edilen bankalarin iflas

etmedigi hatalar iceren tip II hatalar1 yapma diizeyi vardir (Widyanty ve Oktasari, 2019).

Mohamed ve Salama (2013), finansal basarisizlig1 tespit etmek konusunda ticari bankalarda
yasanan zorluklara dikkat ¢ekmeyi amaglamaktadir. Makine 6grenimi tekniklerinden
bulanik mantik, YSA olaya dayali akil yiiriitme ve kural tabanli sistem kullanilmistir.
Calisma, bir ticari bankadaki finansal basarisizlik diizeyini belirlemek i¢in karar vericiye
yardimci olabilecek bir bulanik mantik tabanlt bir model 6nermektedir. Model, Misir'daki

ticari bankalarda kullanilan finansal oran kurallarini kullanarak bankanin sermaye yeterliligi,
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varlik kalitesi, likidite ve kazang gibi finansal performans gostergelerini 6l¢mektedir.
MATLAB'de bulanik mantik kullanilarak finansal oranlarin iiyelik fonksiyonlar
olusturulmugstur. Ayrica, kullanicilar i¢in grafiksel bir kullanici arayiizii olugturmak igin
Visual Studio 2010 kullanilmistir. Model, iki Misir ticari bankasinda test edilmistir.
Uygulanan modelin finansal basarisizlifi tespit etmede etkili, ol¢eklenebilir ve giivenilir

oldugu kanitlanmistir (Mohamed ve Salama, 2013).

Huang ve Yen (2019), finansal sikintilar1 6ngdrmek i¢in makine dgrenimi yaklagimlarim
iceren denetimli, denetimsiz ve hibrit denetimli-denetimsiz Ogrenme algoritmalarini
kullanmistir. Geleneksel DVM, yeni gelistirilen ceviri ile hibrit iligkisel bellek (HACT),
hibrit GA-bulanik kiimeleme ve asir1 gradyan artirma dahil olmak {izere dort denetimli
makine dgrenmesi modeli, denetimsiz siniflandiric1 derin inang ag1 ve hibrit Derin Inang
Ag1-DVM modeli ile karsilagtirilmistir. Bu alt1 yonteme giris olarak, Tayvan'da halka acik
olan sirketlerin mali tablolarindan toplamda on alt1 finansal degisken se¢mislerdir. 2010-
2016 orneklem donemini kapsayan ampirik bulgular, dort denetimli algoritma arasinda en
dogru finansal sikintt 6ngoriistiniin gradyan artirma tarafindan saglandigini gostermistir.
Ayrica, hibrit Derin Inang Ag1-DVM modeli, DVM veya Derin inang Ag1 simiflandiricinin

tek basina kullanimindan daha dogru tahminler tiretilmistir (Huang ve Yen, 2019).

Alamsyah, Kristanti ve Kristanti (2021), Endonezya'da Endonezya Borsasi'nda listelenen
2015-2018 yillar1 arasinda 90 sirketin finansal verilerini inceleyerek finansal sikintinin erken
uyar1 modelini olusturmaktir. Karlilik, likidite ve 6zsermaye gibi finansal gostergeleri girdi
olarak kullanarak Yapay Sinir Ag1 geri yayilim metodolojisini uygulamistir. Caligmacilar
YSA modelini t-2, t-3 ve t-4 zaman kategorilerine bolmiistiir. YSA modelini olustururken,
egitim ve test verilerini dort farklh sekilde bolmiislerdir. Sonuglar, t-4 kategorisindeki %90
egitim verisi ve %10 test verisiyle yapilandirilan 30 néronlu YSA geri yayilim modelinin
Endonezya'da finansal sikinti tahmininde %95,6 dogrulukla calistigini gostermektedir
(Alamsyah, Kristanti ve Kristanti, 2021).

Rahman, Sultana, Jahan ve Fariha (2020) ¢alismasinda, Banglades gibi gelismekte olan bir
iilkedeki banka iflaslarini incelemeyi ve ongérmeyi amaglamaktadir. Arastirmada Yapay
Sinir Ag1, Bayesyen sinir ag1 ve DVM gibi farkli makine 6grenimi yontemleri kullanilmistir.
Calisma, bu yontemlerin sonuglarinin hassasiyetini karsilastirmayir hedeflemistir. Temel
olarak, bilgi madenciliginin banka sektdriindeki sikintilar1 6ngdérmek i¢in kullaniminin

genisletilmesine yardimci olmayr amaglamaktadir. Arastirma, 18 Banglades bankasindan
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elde edilen bilgileri kullanarak 6énemli 6zellikleri veya finansal oranlar1 belirlemis ve bu
makine Ogrenimi yontemlerinin her birinde performans hassasiyetini test etmislerdir.
Sonuglar, Yapay Sinir Ag1 ve Bayesyen sinir aginin, destek vektdr makinesine gore sikintiy1

daha 1yi 6ngordiigiinii gostermektedir (Rahman, Sultana, Jahan ve Fariha, 2020).

Tanted ve Pathak (2015) calismasinda, finansal oranlarin karlilik ve zarar arasinda ayrim
yapma yetenegini degerlendirmeyi amaglamaktadir. ikincil veriler kullanilarak 95 sirketin
oranlar analiz etmislerdir. Diskriminant analizi yontemi kullanmislardir. Analiz sonucunda,
oranlarin kar ve zarar1 ayirt etmede basarili oldugu tespit etmislerdir. Modelin dogruluk orani
%100 olarak bulunmus ve bagimli degiskenin toplam varyansinin %65.61'ini
aciklamaktadirlar. En yiiksek korelasyona sahip olan degiskenlerin dagitim orani (%0.968)
ve hisse basma kazang (%0.387) oldugunu goérmiislerdir. Calismacilar sonug olarak, bu
caligmada yer alan oranlarin kar ve zarar1 ayristirmada etkili oldugu ve o6zellikle dagitim
oran1 ve hisse basina kazancin 6nemli bir tahmin giicline sahip oldugu belirlemislerdir

(Tanted ve Pathak, 2015).

Le ve Viviani (2018), bankalarin basarisizlik riskini tahmin etmeye yonelik iki yaklagimi
benimsemislerdir. Bunlar; geleneksel istatistiksel teknikler ve makine 6grenmesi teknikleri.
3000 Amerikan bankasinin (1438 basarisizlik ve 1562 faal banka) 6rnegi, iki geleneksel
istatistiksel yaklasim (Diskriminant analizi ve Lojistik Regresyon) ve ii¢ makine 6grenmesi
yaklagimi (Yapay Sinir Aglari, DVM ve k-en yakin komsu) ile incelenmislerdir. Her banka
icin, pasif hale gelmeden onceki 5 yillik doneme iliskin verileri toplamislardir. Banka mali
raporlarindan elde edilen 31 finansal oran, Kredi kalitesi, Sermaye kalitesi, Operasyonel
verimlilik, Karlilik ve Likidite olmak {izere 5 ana yonii kapsama almiglardir. Calismacilar,
Yapay Sinir Ag1 ve k-en yakin komsu yontemlerinin en dogru sonuglar1 verdigi sonucuna

varmigladir (Le ve Viviani, 2018).

Cizelge 4.1°de, uluslararasi literatlirdeki finansal basarisizlik konusundaki ana egilimleri ve

bulgular1 6zetleyen bilgilere yer verilmistir.

Cizelge 4.1. Uluslararasi 6zet literatiir

Yazar ve Yil Yontem Kullanilan Finansal Oranlar Sektor Sonu¢
(Model)
Zainudin, Altman Z skor Net Isletme Sermayesi / Aktif Malezya Hiikiimete Sirketlerinin mali zorluklarini
Hassan, Toplami, Bagli Plantasyon tahmin etmek i¢in Altman Z-
Jaafar ve Dagitilmamus Karlar / Aktif Toplam  Sirketleri Score Modelinin
Zaini, 2023 Faiz ve Vergi Oncesi Kar / Aktif kullanilabilirligini ve
Toplami, Ozkaynaklarin DD / Borg etkinligini gostermislerdir.

Toplami



Cizelge 4.1.

Newport,
2023

Zhai, Choi ve
Kawans,
2015

Widyanty ve
Oktasari,
2019

Mohamed ve
Salama, 2013

Huang ve
Yen, 2019

Alamsyah,
Kristanti ve
Kristanti,
2021

Rahman,
Sultana,
Jahan ve
Fariha, 2020

Tanted ve
Pathak, 2015

Lee ve
Viviani, 2019

(Devam) Uluslararasi 6zet literatiir

Lojistik Regresyon

Altman Z skor

Logit Regresyon

Bulanik Mantik,
Yapay Sinir Agi,
Olaya Day1li Akil
Yiiritme ve Kural
Tabanli Sistem
Makine Ogrenmesi
Y ontemleri

Yapay Sinir Ag1

Naive Bayes, Yapay
Sinir Ag1 ve Destek
Vektor Makinesi

Diskriminant

Diskriminant,
Lojistik Regresyon,
Yapay Sinir Aglari,
Destek Vektor
Makinesi ve k-en
Yakin Komsu

Kisa Vadeli Borglarini Karsilama
Orani, Borg/Net Varlik Orani, Nakit
Boslugu, Ortalama Isletme Yast,
Eldeki Nakit Giin Sayisi, Faiz ve
Vergi Oncesi Karin Toplam
Varliklara Orani, Ozkaynaklarin
Toplam Yikiimliiliiklere Orani,
Saklanan Kazanglarin Toplam
Varliklara Orani, Oz Sermaye Getiri
Orani, Borg/Gelir Orani, Toplam
Marj Orani ve Isletme
Sermayesi/Toplam Varlik Orani
Cari Oran, Hiz Orani, Borg Orani,
Net Gelirin Net Satiglara Oran1, Oz
Sermaye Getirisi, Toplam Olagan
Kar Orani, Net Degere Gore
Normal Kar Orani, Sabit Varlik
Devir Hiz1 ve Toplam Varlik
Biiylime Orani

Sermaye yeterlilik orani, krediye
dayali mevduat orani, sorunlu kredi
orani, igletme giderlerinin igletme
gelirlerine orani, aktif karlilik orani,
6zsermaye karlilik orani ve net faiz
marjl.

Sermaye Yeterliligi Oranlari, Varlik
Kalitesi Oranlar1, Kazang Oranlari
ve Likidite Oranlar1.

Cari oran, Nakit akisi/toplam borg,
Nakit akisi/toplam varlik, Nakit
akigi/satis, Borg orani, Isletme
sermayesi/toplam varlik, Piyasa
degeri 6zkaynak/toplam borg, Cari
varlik/toplam varlik, Hizli
varlik/toplam varlik, Satis/toplam
varlik, Cari borg/satis, Hizli
varlik/satis, Isletme sermayesi/satis,
Net gelir/toplam varlik, Saklanan
kazanglar/toplam varlik, Faiz ve
vergi Oncesi gelir/toplam varlik.
Karlilik, likidite ve 6zsermaye

Isletme Sermayesi / Toplam Varlik,
Kazanglar / Toplam Varlik, Faiz ve
Vergi Oncesi Gelir ve Piyasa
Degeri / Toplam Borg

Hisse Basina Kar, Karlilik, Likidite,
Kaldirag ve Dagitim Oranlari.

Kredi kalitesi, Sermaye kalitesi,
Operasyonel verimlilik, Karlilik ve
Likidite Oranlart.

Saglik

Otel

Bankacilik

Bankacilik

Tayvan Halka A¢ik
Firmalar

Endonezya Borsasi
90 Sirket

Bankacilik

S&P 500
Endeksinde islem
Goren Hisseler

Bankacilik
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Basarisiz ve basarili
hastaneler arasinda Toplam
Borg/Toplam Gelir oraninin
iflas olasiligini 6nemli lgiide
belirledigi vurgulanmustir.

Modele gore, diisiik sabit
varlik doniis oranina sahip
borg yiikii altindaki
firmalarin daha fazla
basarisiz olma egiliminde
oldugunu gostermektedir.

2018 yilinda banka iflasi
tahminlerinin dogruluk orani
%94,7 olarak belirlenmistir.

. Uygulanan modelin finansal
basarisizlig tespit etmede
etkili, 6lgeklenebilir ve
giivenilir oldugu
kanitlanmigtir

Dort denetimli algoritma
arasinda en dogru finansal
sikint1 6ngoriisiiniin gradyan
artirma tarafindan saglandigi
sonucuna varmislardir.

t-4 kategorisindeki %90
egitim verisi ve %10 test
verisiyle yapilandirilan 30
néronlu YSA geri yayilim
modelinin Endonezya'da
finansal sikint1 tahmininde
%095,6 dogrulukla galistig1
sonucuna varmislardir.
Yapay Sinir Ag1 ve Bayesyen
sinir aginin, destek vektor
makinesine gore sikintiy1
daha iyi ongordiiginii
gostermektedir

Calismada yer alan oranlarin
kar ve zarar1 ayristirmada
etkili oldugu ve 6zellikle
dagitim orani ve hisse bagina
kazancin 6nemli bir tahmin
giiciine sahip oldugunu
belirlemislerdir.

Yapay Sinir Ag1 ve k-en
yakin komsu yontemlerinin
en dogru sonuglart verdigi
sonucuna varmigladir
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4.2. Ulusal Literatiir

Ozdemir, Choi ve Beyazitli (2012), 20062009 yillar1 arasinda dort hesap dénemi boyunca
IMKB sinai endeksinde siirekli olarak islem goren 136 sirket icinde, tam pekistirme yapan
ve bagl ortakliklardaki sermaye payr tam olan 80 sirketi, arastirmanin 6rneklemi olarak
belirlemislerdir. Altman Z skor (diskriminant) ve Lojistik Regresyon yontemlerinden
yararlanarak model olusturarak analiz yapmigslardir. Tahmin sonucunda Tek Diizen
Muhasebe Sistemi’ne gore raporlanmis finansal bilgilerin defter degeri esasli finansal
basarisizlik tahmin modellerindeki tutarli agiklama kabiliyetinin, PD (Piyasa degeri) esaslt
finansal basarisizlik tahmin modellerindeki tutarli agiklama kabiliyetine gére daha yiiksek
oldugu ifade edilmistir. UFRS setine gore raporlanmis finansal bilgilerin, PD esasli finansal
basarisizlik tahmin modellerindeki istikrarli aciklama kapasitesinin, DD (Defter degeri)
esaslt finansal basarisizlik tahmin modellerindeki istikrarli agiklama kabiliyetine gore daha

yiiksek oldugunu ifade etmislerdir (Ozdemir, Choi ve Beyazitli, 2012).

Biiytlikarikan ve Biiyiikarikan (2014) yaptiklar ¢alismalarinda 2008-2013 yillar1 arasinda
BiST’te islem goren 6 bilisim sektoriiniin ANOVA testi, Altman Z-Score, Springate ve daha
sonra regresyon analizi kullanarak finansal basarisizligini tespit etmislerdir. Analize gore
her iki modelde de iflas Ongoriisiiniin gerceklesmedigini saptamislardir. Finansal tablo
bilesenlerinin Z-Score ve S-Score ile korelasyon iligkilerini incelemis, bazi bilesenler ile her
iki model arasinda istatistiki olarak pozitif yonlii iligkiler tespit etmislerdir (Biiytlikarikan ve

Biiytikarikan, 2014).

Karadeniz ve Kahilogullar1 arastirmalarinda (2014), 2011-2013 yillar1 arasinda BIST’te
islem goren 4 spor sirketinin Altman Z degerlerinin hesaplanarak finansal performansinin
oran analizi yontemiyle Olgiilmesi ve iflas risklerini belirlemislerdir. Yaptiklar1 analiz
sonucunda sirketlerin finansal yapilarinin daha giiclii olabilecegi ve firma degerlerinin en

iist hedefe ulasarak varliklarin1 devam ettirebileceklerini diistinmektedirler (Karadeniz ve

Kahilogullari, 2014).

Ege, Topaloglu ve Erkol (2017) calismalarinda Fulmer H-Skoru kullanarak BIST’te 2011-
2015 yillarinda faaliyet gdsteren 19 imalat sanayi firmasinin finansal basarisizliklar ile
finansal performanslar1 arasindaki iliskiyi incelemistir. Yapilan analizler neticesinde
finansal performans ile finansal basarisizlik arasindaki iliski, sabit etkiler modeli ile tahmin
etmislerdir. Calisma sonucunda, Tobin’s Q ile Fulmer H-Skoru oran1 arasinda anlamli ayrica

pozitif bir iligki tespit etmislerdir (Ege, Topaloglu ve Erkol, 2017).
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Kaplan (2017), yaptig1 calismada banka borglarini 6zel goriisme yoluyla yapilandiran 109
firmanin basarili bor¢ yapilanmasinda bankanin katkilar1 ve sorun karmasalarinin etkisini
incelemistir. Basarili bor¢ diizenlenmesinde alacakli bankalarin siirece yardimini ve finansal
sorunlarinin siddetinin etkisini Lojistik Regresyon modelini kullanarak 6lgmiistiir. Kaplan,
caligmasinin sonucunda basarisiz diizenlenme yapan firmalarda bankanin olumsuz tesirinin

daha agik oldugunu elde etmistir (Kaplan, 2017).

Hesar1 (2018), calismasinda BIST’te kote olmus isletmelere finansal basarisizlik tahmin
modeli gelistirmis ve basarisizligin bir y1l 6ncesinden tahminlenmesini amaglamistir. 2009-
2014 yillar arasinda kote olmus sirketler arasindan se¢ilmis toplamda 176 isletme ¢alismada
yer almigtir. C&R, QUEST ve CHAID Karar Agaclari, Yapay Sinir Ag1, diskriminant ve
Lojistik Regresyon analizini kullanarak tahmin gelistirmislerdir. Finansal basarisizli1 bir
yil 6nceden tahmin etmeyi gelistirdikleri analize gore yapmislardir. Ayrica SPSS Clementine
12.0 yazilimindan da yararlanmistir. Sonug olarak belirsizlikle miicadelede esnek planlara
sahip isletmeler rekabet sartlarini iyi ¢oziimleyerek bu siirecte basarili olarak yer almistir.
Toplam 176 igletme i¢in 104 basarili, 72 basarisiz isletmelerden meydana gelmistir. Analiz
sonucunda C&R Karar Agaci modeli ile maksimum dogruluk tahmini, minimum tahmin de

diskriminant model olarak belirlenmistir (Hesar1, 2018).

Islamoglu ve Cankaya (2018), yaptiklar1 ¢alismada elektrik enerjisi iireten BIST XELKT
endeksinde bulunan firmalarin finansal basarisizlik modeli kullanilarak sirketlerin
basarilarinin finansal oranlarindan ararlanilarak Slgiilmesi ve finansal performanslari ile
finansal basarilar1 arasindaki baglantinin 6lciilmesidir. 2012-2016 yillar1 arasinda islem
goren 6 sirketin finansal basarilar1 Fulmer, Altman, Springate modelleri ile Tobin’s Q modeli
ile de finansal performanslari arasindaki iligkilerin belirlenmesi analiz edilmistir. Analiz
sonucunda finansal basarilar1 temsil eden skorlarin sirketlerin bor¢glanmasinda yasanan
yiikselisle beraber diistiigii goriilmiistiir. Modelde bagimsiz degiskenler Tobin’s Q degerinin
yaklagik olarak %47’si aciklanmistir. Tobin’s Q ile Fulmer H skor ikilisi arasinda pozitif ve
anlamli iliski saptayip, bu ii¢ arastirma modelini de kabul etmislerdir (Islamoglu ve Cankaya,

2018).

Demirtepe (2019) tarafindan gerceklestirilen calisma BIST 100 Endeksinde hisse senetleri
ile imalat sektoriinde faaliyet gosteren ve islem goren igletmeler iistiine aragtirma olup farkl
iki doneme aittir. Bu donemler 2008-2013 ve 2014-2018 donemleridir. Finansal basarisizligi

panel lojistik ve Lojistik Regresyon analizleri ile tespit etmislerdir. 2008 — 2013 dénemleri
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icin 51 basarili ve 39 basarisiz isletmenin, 2014 -2018 donemleri i¢in 42 basarili ve 42
basarisiz isletmenin ¢iktilarindan yararlanmiglardir. Her iki donemin verisini karsilastirip
sonu¢ alinmigtir. Her iki aragtirmanin analizleri beraber bakildiginda her iki arastirmada da
isletmelerin finansal basarili olma sans1 6zsermaye karliligi, net kar pay1 ve duran varlik
devir hiz1 yiikseldik¢e cogalmaktadir. Isletmelerin finansal agidan basarili olma sansi
stoklarin toplam varliklara orant uzun vadeli yabanci kaynaklarin toplam varliklara orani

yiikseldikg¢e diistiigii goriilmektedir (Demirtepe, 2019).

Van (2019), iflasa yol agan faktorleri ve finansal basarisizliklart belirlemek amaciyla
arastirma yapmuistir. 2017 yilina ait 139 imalat sanayi sektorii arastirmaya dahil edilmistir.
Yapilacak analiz i¢in Altman-Z skor degerleri logit modelle tahminlenen kisminda stata
paket programi kullanilmistir. iflas risklerine gore sirketler tehlikeli, gri ve giivenli olarak
kategorilere ayirmis olup genellestirilmis sirali logit modeli ile analiz elde etmistir. Finansal
temelde finansal kaldirag orani, bor¢larin ne kadarmin yabanci kaynaklarla 6dendigini
gostermektedir ve bu oranin sirketin kendi kaynaklarindan karsilanabilir olmasi i¢in diisiik

olmasi istenmektedir (Van, 2019).

Gor (2019), calismasinda BIST 100 Endeksinde, 2009 ve 2016 yillar1 arasinda yer alan
firmalar i¢in finansal basarisizliklarini etkileyen risk modeli olusturulmasini amaglarken bu
risk modelini F-testi, diskriminant analizi ve Z skor ile ¢dziimlemesini yapmistir. Sonucun
birinci adiminda bulunan adimsal diskriminant analizi sonucuna gore net kar payi, aktif
karlilik ve 6z kaynak karlilig1 oranlari i¢in en olumlu katkiyr finansal basarisizligin tespit
edilmesinde yapmistir. Diger adim olan basarisiz sirketlerin Z skor ile tespit edilmesinde
%6’ n1n altinda hata pay1 gerceklestigini gérmiistiir. Bu adimlara gore karar alicilarinin ve
yatirimcilarin dogru karar almalari i¢in aktif karlilik orani, 6z kaynak karlilif1 ve net kar

marj1 oranlarina dikkat etmeleri gerektigini ¢alismasinda anlamistir (Gor, 2019).

Karadeniz ve Ocek (2019), BiST’te islem goren turizm isletmeleri igerisinde finansal
basarisizlik riski tagimayanlar ile tagiyanlarin arasinda finansal oranlar1 istatistiksel agidan
bakilarak anlamli farklilik olup olmadigini karsilagtirmali olarak belirlemislerdir. 2012 ve
2017 yillarinda islem goren 11 turizm sirketinin MYSA Whitney U Testi ve Altman Z skoru
ile finansal basarisizlik riski analiz edilmistir. Finansal basarisizlik risklerine gore
isletmelerin ayrismasi yapilip daha sonra bu isletmelerin mali yapi, faaliyet, piyasa
performansi ve likiditelerini 6lgen 13 onemli finansal oranlarin1 hesaplayarak bu oranlar

acisindan da istatistiksel agidan anlamli bir ayrimin var olup olmadig1 saptanmistir. Sonuca
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gore finansal basarisizlik riski tagimayan isletmeler ile finansal basarisizlik riski tasiyan
isletmeler arasinda asit-test orani, kaldirag orani, 6zsermaye karliligi, fiyat/kazang orani, cari
oran, nakit oran, aktif karlilifi ve net kar marj1 baglaminda anlamli farklilik oldugu

istatistiksel olarak saptanmistir (Karadeniz ve Ocek, 2019).

Akyiiz (2020), yaptig1 calismada 2014-2018 yillar1 arasinda hisseleri BIST te islem géren
tag ve toprak alanlarinda faaliyet gosterip finansal basarisizlik riski tasiyip tasimadiklarinin
sonuclart Fulmer ve Altman Z skoru-Springate ile karsilagtirilmali olarak analiz etmistir.
Analizin sonucu olarak riskli olan sirketlere ¢6ziim i¢in Onerilerini dile getirmistir (Akyliz,

2020).

Iloglu (2020), 2014-2018 yillar1 arasinda 3 iilke de bulunan 6 havayolu sirketinin finansal
basarisizligini tahmin etmistir. Yillik finansal tablolar her sirket i¢in kullanilarak finansal
basarisizign  bulmada Altman(1993) modeli kullamlmistir. Tloglu’nun yaptign  bu
caligmasinda ti¢ lilkede de ulusal uguslara egilim gosteren havayolu sirketlerinin uluslararasi

ucuslara egilim gosteren sirketlerden daha karl oldugu ortaya ¢ikmistir (Iloglu, 2020).

Dogan (2020), yaptig1 finansal basarisizlik calismasinda DVM ile kullanigh, gii¢li bir
tahmin modeli gelistirebilmek ardindan yontemin tahmin basarisin1 artirabilmesi
hedeflenmistir. BIST te islem gdren 172 imalat firmasi analize dahil edilmis olup Lojistik
Regresyon Analizi, t-testi ile Temel Bilesenler Analizini istatistiksel yontem olarak kabul
etmistir. Bunlarin tahmin basarisina katkilar1 irdelenmistir. Istatistiksel olarak anlamli bir
farklilikla bir yontem 6ne ¢ikmamistir. Kullanicinin kistas1 uygulama kolaylig1 ve sonuca
hemen ulasmak ise t testini segilebilecegi, eger daha yiiksek veri ¢ikarma becerisine sahip
bir yontem araniyorsa Lojistik Regresyon Analizi tercih edilmesi Onerilmistir (Dogan,

2020).

Erkilig ve Aksoy (2020), finansal basarisizligt en iyi agiklayan tahmin edici degiskenleri
kamu hastaneleri iizerine model gelistirmislerdir. 2014-2016 yillar1 arasinda hizmet veren
92 kamu hastaneleri iizerinde galismuslardir. Ug yillik verileri ele alan Erkilic ve Aksoy,
Lojistik Regresyon Analizi yontemini kullanarak analiz sonucuna ulagmistir. Aldig1 sonug
dogrultusunda stok miktarinin donen varliklar igerisinde fazla oldugunu, stok agirlikli
faaliyetlerin yapildig1 ve yiikiimliiliikklerin kisa vadeli karsilanmasinda stoklara bagimli

oldugunu kamu hastaneleri bakimindan géormiislerdir (Erkili¢ ve Aksoy, 2020).
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Collii, Akgiin ve Eyduran (2020), yaptiklar1 ¢alismada sirketlerin finansal basarisizligini
aragtirmak amaciyla 2016 ve 2018 yillar1 arasinda BIST te listelenen 20 sirketin 3 yillik
finansal durumunu ele almiglardir. Giyim esyasi, deri ve dokuma sektorlerindeki durumu
etkileyen finansal oranlarin tespit edilmesi ve ardindan finansal basarisizlig1 veri madenciligi
algoritmalarinin tahmin etmedeki giliclerinin test edilmesini saglamak icin calisma
gerceklestirilmistir. Basarili ve basarisiz sirketler Altman Z skoru kullanilarak tespit
edilmistir. Veri madenciligi algoritmalarindan CHAID, CART, QUEST ve Exh-CHAID’1
kullanarak sirketleri finansal basarisizlik agisindan ne kadar dogru siniflandirdigi ve finansal
basarisizligit maksimum derecede etkileyen etmenlerin neler oldugunu tespit etmeye
calismiglardir. Yapilan calisma sonucunda en uygun yontem CART algoritmasi olarak
basarisiz sirket %97.6, genel sirket siniflandirma %95 oraninda gerceklesmistir. Finansal
basariy1 basta 6zsermaye karlili§i olmak tizere, duran varliklarin 6zsermayeye orani, cari
oran, ticari alacaklarin aktiflere orani, faiz karsilama orani ve stok devir hiz1 etkilemistir

(Collii, Akglin ve Eyduran, 2020).

Alict (2021), yaptig1 calismasinda finansal basarisizlik riskinin havayolu isletmelerinde
operasyonel belirleyicilerinin tespit edilmesi i¢in 2009-2019 yillar1 arasinda 11 geleneksel
havayolu sirketine ait verileri kullanmistir. Finansal basarisizlig1 Altman Z Score kullanarak
tespit etmistir. Ardindan havayolu sektdriine 6zgii Ucretli Yolcu Kilometre (RPK), Ucak
Koltuk Doluluk Oranit (LF), Arz Edilen Koltuk Kilometre Basma Maliyet (CASK)
operasyonel oranlar kullanilarak hesaplanmistir. Panel veri analizi yontemiyle son olarak
finansal basarisizlifa etki eden operasyonel oranlarin analizi ortaya koyulmustur. Bunun
sonucunda finansal basarisizlik etkilerinden kurtulmak isteyen havayolu isletmeleri i¢in en
onemli maliyet kalemi olan yakit ve ig¢ilik maliyetlerini kiigiiltmeleri gerektigi sonucuna

varmistir (Alici, 2021).

Aker (2021), makine 6grenmesi ile finansal basarisizlik tahminin bir digeri de Tiirkiye’deki
KOBI’ler iizerine bir ¢alismadir. Calismada Tiirkiye sinirlari icerisinde faaliyet gdsteren 392
KOBI’den 173 basarili ve 219 basarisiz olmak iizere 2015 ve 2018 arasi1 donemlerindeki
finansal mali tablolarina bakilmistir. Modeller kullanilarak finansal basarisizliktan 1, 2 ve 3
yil once gegerli olabilecek maksimum tahmin giicline sahip modelin bulunmasi
hedeflenmistir. Diger hedef ise hangi finansal oranlarin finansal basarisizlig1 tahmin etmede
daha etkili oldugunu tespit etmektir. Tahmin analizi k en yakin komsu, Lojistik Regresyon,
Rastgele Ormanlar, DVM ve Karar Agact yontemleri kullanilarak yapilmistir. Analize

bakildiginda yiiksek tahmin 6ngdriisii finansal basarisizliktan uzaklastikca gelismistir.



47

Finansal basarisizliga en yakin donem T-1 yil1 olmasina ragmen daha diisiik dogruluga sahip
olmas1 faaliyette bulunan isletmelerin Tiirkiye ekonomisindeki dinamikleri daha
derinlemesine arastirmaya sevk etmistir. Tiirkiye’nin genel ekonomik yapisinda 2015 ve
2016 yillarinda sikinti1 olmadigini1 gérmiistiir. Bozulma 2017 yil1 ile baglamis ardindan 2018
yili ile yiiksek noktaya ulastiklar1 tespit edilmistir. Basarisiz isletmeler hizla biiyiimeyi
yiikksek banka kredileri ile gerceklestirip yliksek faaliyet karlar1 elde etmiglerdir. Bu
isletmeler diisiik 6z kaynaga sahip olduklarindan finansman giderlerini yonetememislerdir.
2018 yili igerisinde isletmelerini finansal olarak ceviremedikleri i¢in yiiksek banka
bor¢lulugu ve yiikksek finansman gideri ile kar da elde edemeyen isletmelerin basarisiz

oldugu tespit edilmistir (Aker, 2021).

Giirkan ve Yildiz (2022) yaptig1 ¢alismada 2011-2010 donemleri arasinda BIST’te islem
gormekte olan 10 adet turizm sirketleri 6zelinde finansal basarisizlik modellerinden
farkliliklarinin ve benzerliklerinin karsilastirmasidir. Bu finansal basarisizlik dl¢iimiinde sik
stk kullanilan Altman Z Skorunun versiyonlari, Fulmer Modeli, Springate Modeli
kullanilmistir. Caligmacilar arastirma kapsaminda birbirinden farkli sonuglar1 elde

etmislerdir (Giirkan ve Yildiz, 2022).

Korkmaz ve Karan (2022), yaptiklar1 arastirma makalesinde BIST’te islem goren 27
teknoloji sirketinin verilerini alinarak rasyo olusturmuslardir. 2021 yili ile beraber son fi¢
yilki finansal veriler ele alinarak Lojistik Regresyonu kullanilmig ve finansal basarisizlik
tahmin edilme amaglanmigtir. Korkmaz ve Karan bu c¢alismada 60 farklt rasyo
kullanmiglardir. Finansal basarisizligi 3 y1l 6ncesinde tahmin etmede Duran Varliklar/Maddi
Oz kaynak, Net Bor¢/FAVOK(Faiz Amortisman Vergi Oncesi Kar) ve Toplam
Borg/Ozsermaye, 2 y1l ncesinde tahmin etmede FAVOK/Biiyiime, Kisa Vade Borg/Toplam
Borg rasyolar1 ve 1 yil éncesinden tahmin etmede Ozsermaye Karliligi/ROE(Ozsermaye
Karlilig1) ve Kisa Vade Borg/Biiylime rasyolarinin basarili olduklarinin sonucu ortaya

cikarmiglardir (Korkmaz ve Karan, 2022).

Kendirli ve Citak (2022), bu ¢alismada isletmelerin finansal basarisizliklarini tahmin etmede
kullanilan ve Altman tarafindan gelistirilen Altman Z skor uygulanmistir. BIST te Orman,
Kagit ve Basim Endeksinde faaliyet gosteren sirketleri ele almiglardir. Sirketlerin finansal
basarisizliginin ol¢iilmesinde 2016-2020 yillar1 esas alinmig, bilancolarindan ve gelir

tablolarindan faydalanilmis c¢alisma ic¢in gerekli finansal oranlar1 hesaplanmistir.
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Calismacilar 7 sirketin 15 sirket arasinda iflas etme riskinin yiiksek oldugunu sonucuna

varmislardir (Kendirli ve Citak, 2022).

Ocek, Beyazgiil ve Karadeniz (2022), calismada restoran zincirlerinin finansal basarisizlik
acisindan risk diizeylerini ve salginin (Covid-19) finansal basarisizlik riskini ortaya
koymaya amaglamiglardir. Bu dogrultuda bu ¢alisma i¢in 2020 yil1 itibari ile Brand Finance
siralamasinda 17 yiiksek degerli restoran zincirinin 2016-2020 yillar1 arasindaki oranlari ile
finansal basarisizliklarint 6lgmeyi hedeflemislerdir. Bu 6lgmeyi Altman Z skorun 3
versiyonu, Fulmer, Springate,ve Ohlson modelleriyle yapmislardir. Restoran sayisinin analiz
sonucuna gore giinlimiize geldik¢e finansal basarisizlik riskinin artig egiliminde oldugunu
saptamislardir. Covid-19 ve Oncesi risk skorlar1 anlaminda sayisal olarak anlamli bir farkin
olup olmadigini Wilcoxon Sira Testi ile caligmislardir. Sonuca goére Ohlson modeli
haricindeki modellerde salgin donemi ve oncesi arasinda finansal basarisizligin degerleri
anlammda sayisal olarak anlamli farkliliklar tespit etmislerdir (Ocek, Beyazgiil ve

Karadeniz, 2022).

Sayil ve Emir (2022), Tiirkiye ve BRICS (Brezilya, Rusya, Hindistan, Cin ve Giiney Afrika
Cumbhuriyeti) iilkelerinde faaliyet gostermekte olan bankalarin finansal basarisizliga neden
olan etkenlerin tahmin edilmeye yonelik ¢calisma yapmislardir. 2002-2019 dénemini ele alan
caligmacilar borsada islem goérmekte olan bankalarin senelik finansal verilerinin yaninda
faaliyette bulunduklar1 makroekonomik ¢evreye ve sektor ait farkli bagimsiz degiskinlerin
etkilerini de arastirmiglardir. Calismacilar bagimli degisken olarak daha genis sonug elde
edebilmek amaci ile birbirinden farkli dort model kurmuslardir. Finansal rasyolari
gruplamak amaciyla faktor analizini, finansal basarisizlik riskini aciklayacak degiskenler
panel logit regresyon analiziyle arastirmiglardir. Arastirma sonucunda ekonomik biiyiime
gostergelerinin ve karlilik ile ilgili finansal degiskenlerin bankalarin basarisizlik ihtimalini

azaltan onemli degiskenler oldugunu gérmiislerdir (Sayil ve Emir, 2022).

Neseli (2022), yaptig1 calismasinda firmalarin finansal basar1 ve basarisizlik riskleri iligkisini
entegre raporlama sunmayan ile entegre raporlama sunan sirketler ilizerine inceleme
amaclamistir. BIST te yer alan imalat sektorlerinden sirketlerin 2017-2021 yillari arasina ait
finansal verilerini alarak Altman Z skor ile finansal basarisizlik risklerini 6ngérmeyi
hedeflemistir. Altman Z skor ortalamari arasinda fark olup olmadiginin tespiti i¢in Tek
Faktorlii Varynas Analizi ve Korelasyon Testleri, Post Hoc’dan yararlanmistir. Sonug olarak

Z skor ortalamasi entegre raporlama yapan firmalar bulunmustur. Finansal basarisizlik
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ihtimali entegre raporlama yapan firmalarin yapmayan firmalara oranla daha diisiik oldugu

sonucuna varmistir (Neseli, 2022).

Takin ve Gor (2022), Tiirk Bankacilik sektoriinde calismakta olan bankalarin iflas ve
finansal basarisizlik tahmini amaglamislardir. Bu c¢alismada 2010’un birinci ¢eyregi ve
2019’un 4. Ceyregini esas almiglardir. Caligmacilar verileri KAP ve FINNET (Financial
Information News Network)’in veri altyapisindan tedarik etmislerdir. Calismada finansal
basarisizligin tespiti i¢in Springate S skoru ve Altman Z skoru modellerini kullanmislardir.
Calismacilar sonug olarak finansal basarisizligin 6l¢lilmesinde Altman Z skorun bankacilik
sektoriine uygun olmadigim1 saptamislardir. Bununla birlikte revize edilmis modelin
kullanilabilecegini gérmiislerdir. Bankalarin finansal basarisizlik riskinin diisiik oldugunu

ise Springate S skor ile saptamistirlardir (Tekin ve Gor, 2022).

Aker ve Karadavar (2022), yaptiklar1 ¢alismada finansal basarisizligi 2015-2018 yillar
arasinda faaliyet gosteren 150 basaril1 ve 178 basarisiz toplamda 328 KOBI (Kiigiik ve Orta
Biiyiikliikteki Isletmeler)’nin gelir tablosu ve bilangolarindan yaralanmislardir. Yaptiklari
calismanin amaci basarisizligt 1 yildan 3 yila kadar tespit edip en basarili modeli
belirlenmesidir. Analizde Yapay Sinir Ag1, Z skor ve S skoru kullanmislardir. Caligmanin
sonucunda Yapay Sinir Ag1 i¢in 1, 2 ve 3 yil dncesinde sirasiyla %92-%94-%94 dogru
siniflandirma, S skor i¢in 1, 2 ve 3 yil Oncesinde sirasiyla %59-%61-%64 dogru
siniflandirma, Z skor i¢in %60-%63-%61 olarak sonuglandirmislardir. Oranlara bakildiginda
Yapay Sinir Aginin diger modellere gore daha yiiksek basariya sahip oldugunu tespit
etmislerdir. Ayrica caligmacilar daha basarili sonu¢ i¢in modern finansal oranlar

onermislerdir (Aker ve Karadavar, 2022).

Ocek, Beyazgiil ve Karadeniz (2022), Tiirkiye’de havayolu, deniz ve kara yolcu
tasimaciliginda bulunan sektorlerin finansal basarisizlik ve likidite riskine etkisini
karsilagtirilmali olarak analiz etmislerdir. Calismada 2019-2020 yillarina ait verilerini
kullanmiglardir. Calismaci sektor bilancolarint Tiirkiye Cumhuriyet Merkez Bankasi’ndan
elde etmistir. Elde edilen verilerden likidite risklerini dokuz adet finansal oranlar ile finansal
basarisizlik risklerini ise Altman Z skor versiyonlari, Ohlson ve Fulmer modellerini
kullanarak elde etmislerdir. Yaptiklar1 analiz sonucuna gore finansal basarisizlik ve likidite

risklerinin yiiksek oldugunu saptamislardir (Ocek, Beyazgiil ve Karadeniz, 2022).

Unay ve Timur (2022), BiST’te islem gérmekte olan 48 adet isletmenin basarisizlik

durumunu ele almiglardir. Calismacilar bu ¢alisma i¢in 2001-2019 yillar1 donemine ait
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finansal verilerden yararlanmiglardir. Bu verirleri sinanmasi Lojistik Regresyon ile
yapilmustir. Calismada ayrica bir, iki y1l gecikmeli Z skorlariin aksiyonlaria yonelik panel
veri analizi yonetimi kullanmiglardir. Analiz sonuglarina gore isletmelerin basarasini arttiran
degiskenlerin vergi dncesi kar/aktif toplam orani, aktif devir hizi, cari oran ve duran varlik
devir hiz1 olarak belirlemislerdir. Basariy1 azaltan degiskenler ise nakit doniisiim siiresi,
toplam kaldirag orani ve Ozsermaye karliliginin oldugunu saptamislardir. Panel veri
analizine gore degiskenlerin bir y1l gecikmeli Z skorun yaklasik ylizde 20 oraninda, iki y1l
gecikmeli Z skorun yaklasik yiizde 19 oraninda agiklandigini belirtmislerdir (Unay ve
Timur, 2022).

Biiyiik ve Yildirim (2022), yapmis olduklari calismada BIST imalat sektdriinde faaliyet
gostermekte olan 40 adet sirketin verilerini kullanmislardir. Bu sirketlerin 2015-2019 yillari
arasindaki bilango ve kar zarar tablolarindan elde edilen ¢eyreklik verilerinden
yararlanmiglardir. Model Panel veri analizine uygun olarak olusturmuslardir ve basarisizlik
kriteri olarak S skor modelini tercih etmislerdir. Sonug olarak anlamli bir model olusturan
caligmacilar S skorun degerini agiklama giicii olarak yiizde 93 ve tahmin edilen degerlerle
hesaplanan degerlerin arasindaki korelasyon katsayisini yiizde 96 olarak hesaplamislardir

(Biiyiik ve Yildirim, 2022).

Tutar ve Medetoglu (2022), yaptiklari ¢alisma ile BIST Spor Endeksinde islem gdérmekte
olan 4 sirketin finansal basarisizlik riskini 6l¢meyi hedeflemislerdir. Sirketin 2017-2020
yillar1 arasindaki finansal tablo verilerini kullanmiglardir. Calismada Altman Z skor ile
isletmelerin finansal basar1 durumlarini analiz etmislerdir ve ¢alismanin sonucuna gore
BJKAS isletmesi 2020°de belirsiz alanda kaldigini belirtmislerdir. Ayrica diger isletmelerin

donemleri basarisiz ya da sikintili olarak nitelendirmislerdir (Tutar ve Medetoglu, 2022).

Karadeniz, iskenderoglu ve Ocek (2022), finansal basarisizlik ile firma degerleri arasindaki
baglantiyr belirlemeyi amaglamiglardir. Bu baglant1 i¢in Avrupa konaklama sektdrleri
secilmistir. Genellestirilmis Momentler Yontemi ile finansal basarisizlik riskinin firma
degeri lizerindeki etkisini test etmiglerdir. Analiz sonucuna gore Springate skoru, Fulmer H
skoru ve Ohlson skoru modellerine gore isletmelerin finansal bagarisizlik riskinin azaldig:
durumlarda firma degerlerinin arttigini tespit etmislerdir (Karadeniz, Iskenderoglu ve Ocek,

2022).

Kurucay (2022), finansal basarisizligin gelismekte olan iilkelerin ekonomisinde 6lgmeyi

amaglayan arastirmaci, c¢alisma i¢in 70 gida ireticisini dahil etmislerdir. Caligma
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Bulgaristan, Brezilya, Yunanistan, Polonya, Israil, Tiirkiye ve Romanya iilkelerini
kapsayacak sekilde 2017 ve 2018 yillik finansal verilerini kullanmislardir. Calismacinin
kullandig1 analiz yontemi Lojistik Regresyondur. Sonug olarak finansal stres yasayan ya da
yasamayan isletmelerin bir ve iki y1l 6ncesinde dogruluk oranini %94 olarak belirlemislerdir

(Kurugay, 2022).

Bagci ve Saglam (2022), BIST te islem goren 2 saglik ve 4 spor isletmesini icerisine alan
2014-2018 yillarin1 kapsayan finansal basarisizlik tahmininde bulunmuglardir. Tahmin i¢in
Fulmer, Springate ve Altman modellerini kullanmislardir. Yapilan arastirmanin sonucuna
bakildiginda saglik isletmelerinin finansal performanslar1 ve finansal yapisinin iyi oldugu,
iflas riskiyle karsilagma olasiliklarinin diisiik oldugu, spor sirketlerinin ise finansal
yapilarinin kotii oldugunu ve finansal basarisizlik riski tasidiklart bulgularina rastlamislardir.
Calismacilar finansal basarisizligi onlemek, iflastan kurtarmak ve isletmelerin varligini
devam etmesini saglamak i¢in sermaye yapisini diizenleme, yeniden yapilandirma ve tasfiye

gibi ¢oziim Onerileri sunmuslardir (Bage1 ve Saglam, 2022).

Kaygin (2020), yaptig1 calismada BIST te islem gérmekte olan Bilisim sektérlerinin finansal
performanslarini incelemistir. 15 sirketi ele alan ¢alismaci Multimoora yontemi ile analiz
etmistir. Calismaci yaptig1 analizin sonucuna gore en iyi finansal performansin; Link, Kfein,
Link, Link; Karel, Netas, Arena ve Karel ise yillar itibariyle en diisiik performansa sahip

oldugunu tespit etmistir (Kaygin, 2020).

Yiiksel (2022), bu caligmada, finansal basarisizlik tahmin yontemlerinin tek degiskenli ve
cok degiskenli yontemler olmak iizere iki grupta karsilastirmali olarak sunuldugu ifade
edilmistir. Altman Z modelinin calisma mekanizmasi, parametreleri ve katsayilarina dair
detayli bilgi verilmistir. Uygulama asamasinda, BIST 100 endeksinde yer alan imalat
isletmelerinin KAP’a sundugu bilango ve gelir tablosu verilerinden hareketle, 2019, 2020 ve
2021 yillart i¢in Altman Z skorlar1 hesaplanmis ve isletmeler ile alt sektorler bazinda
sunulmustur. Caligmanin diger bir odak noktasi, COVID-19 pandemisinin igletmelerin
finansal basarisizliklar1 {izerindeki etkilerini &lgmek olmustur. Ornekleme dahil edilen
isletmeler icin hesaplanan Altman Z skorlarina gore, pandeminin tas ve topraga dayali
sanayi, tekstil giyim esyast deri, metal esya elektrikli cihaz ve ulasim alt sektorlerinde
hissedilebilir bir etkiye sahip oldugu, ancak kimya-ilag-petrol ve gida-icecek-tiitiin alt

sektorlerinde biiyiik bir etki tespit edilemedigi belirtilmistir (Yiiksel, 2022).
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Kilig¢ (2022) calismasinda 2016 yilindaki finansal sikintilar, kiiresel sermaye akisindaki
degisiklikler, faiz oranlarindaki yiikselis ve kur riskindeki hizli artig gibi etmenlerin Tiirkiye
ekonomisi tizerindeki etkisi incelenmistir. Aragtirma, finansal basarisizlik durumlarinin
analiz edilmesi ve tiirev tirtin kullanimui ile basarisizlik riski arasindaki iliskinin belirlenmesi
amaciyla 2016-2021 yillar1 arasinda BIST-100 endeksinde yer alan farkli karakteristik
ozelliklere sahip firmalarin secildigi bir ¢alisma donemini kapsamaktadir. Kili¢ verileri,
firmalarin internet sayfalari, faaliyet raporlari ve Kamuyu Aydinlatma Platformu'ndan elde
etmistir. Altman Z skor modeli kullanilarak firmalarin finansal basarisizlik risklerini tespit
etmistir. Analiz sonuglarina gore, tiirev Uriin kullaniminin finansal basarisizlik iizerinde
dogrudan bir etkisinin olmadigini belirlemistir. Ancak tiirev iiriin kullaniminin zaman i¢inde
artt1g1 ve bu artisin Z skor degerlerinin de ylikselmesiyle iligkili oldugu gdézlemlemistir.
Ayrica, basarisizlik riskinin yiiksek oldugu kirmizi bolgede ve basarisizlik olasiliginin diisiik
oldugu yesil bolgede yer alan firmalarin sayisinin benzer oldugunu tespit etmistir. Satiglar
olumsuz etkileyebilecek finansal risklere karsi tiirev iiriin kullaniminin, isletmelerin
satiglarin1 artirarak basariya ulasmasina katkida bulunabilecegi sonucuna varmistir (Kilig,

2022).

Stisler (2022) calismasinda, Lojistik Regresyon analizi ve Yapay Sinir Aglar1 yontemini
kullanarak BIST te islem gdren imalat sektoriindeki isletmelerin finansal basarisizliklarini
bir y1l 6nceden tahmin edebilen modeller gelistirmek ve bu modellerin tahmin gii¢lerini
karsilastirarak uygun bir model belirlemistir. Arastirmaci, BIST te islem géren 140 imalat
sektorii isletmesinin 2015-2020 donemine ait gelir tablosu ve bilangolarindan elde edilen
finansal oranlar1 bagimsiz degisken olarak kullanarak gergeklestirmistir. Lojistik Regresyon
analizi i¢in IBM SPSS Statistics 21 ve Yapay Sinir Aglar1 yontemi i¢in MATLAB (R2021b)
programi kullanmistir. Arastirma sonucunda, Yapay Sinir Aglari modelinin (%95.7),
Lojistik Regresyon modeline (9%92.1) gore finansal basarisizligi bir y1l 6nceden tahmin etme

gliciiniin daha yiiksek oldugunu tespit etmistir (Siisler, 2022).

Ayvaz ve Erkan (2023) calismasinda, mevcut finansal basarisizlik ve iflas tahmini
modellerini BIST te islem gdren 45 imalat isletmesinin finansal verilerine uygulamay1 ve
tahmin sonuglarinin karsilastirmali analiz ¢er¢evesini olusturmay1 amaglamaktadir. Finansal
basarisizlik ve iflas riskini agiklamak i¢in, 2011-2020 yillarin1 kapsayan isletmelerin mali
tablolar1 bir veri seti olarak kullanilmistir. Bu 45 igletmenin Altman Z-Skoru, Springate S-
Skoru ve Zmijevski J-Skoru degerleri hesaplanmig ve bu degerlere dayanarak igletmelerin

finansal saglamligi hakkinda tahminler yapmislardir. Calismacilarin bulgularima gore,
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Altman Z-Skoru ve Springate S-Skoru benzer sonuclar gosterirken, Zmijevski J-Skoru

sonuclariyla benzerlik géstermemektedir (Ayvaz ve Erkan, 2023).

Demirkesen (2023) bu ¢calismada, finansal basarisizlik olasiligi yiiksek olan sirketlerin ayn1
donemde siirdiiriilebilirlik raporu yayimlayip yaymlamadigi {izerinden siirdiiriilebilirlik ve
finansal basarisizlik kavramlar1 arasindaki iliski analiz etmistir. Finansal basarisizlik
gostergesi olarak imalat dis1 sektorler ve belirli endiistriler icin gelistirilen Z" skoru
kullanmigtir. Siirdiiriilebilirlik Muhasebe Standartlart Kurulu raporlar1 yayimlayan sirketler
arasindan ulasim sektoriinii segen ¢alismaci bu sektérde uluslararasi ve gesitli tilkelerden 43
sirket ve 40 sirketin finansal verileri kullanilmistir. Sirketlerin 2016-2020 yillar1 arasinda
yayinladiklari bes yillik finansal tablolarina dayanarak Altman Z" skoru hesaplanmis ve 4.35
altinda sirketler (sikintili alan) ile 4.35-5.85 arasinda olan sirketlerin (gri/belirsiz alan)
siirdiiriilebilirlik raporu yayinlama durumunu incelemistir. Sonug¢ olarak, sikintili veya
belirsiz alanda olan sirketlerin bile son yillarda siirdiiriilebilirlik raporu yayimlama
egiliminde artis oldugu gozlemlemistir. Yapilan ¢alismanin 6zeti finansal sikint1 yasayan
sirketlerin bile siirdiiriilebilirlik raporu yaymlama konusunda ilerleme kaydettigini

belirlemistir (Demirkesen, 2023).

Cizelge 4.2°de, ulusal literatiirdeki finansal basarisizlik konusundaki ana egilimleri ve

bulgular1 6zetleyen bilgilere yer verilmistir.

Cizelge 4.2. Ulusal 6zet literatiir

Yazar ve Y1l Yéntem Kullamlan Finansal Oranlar Sektor Sonug
(Model)
Ozdemir, Altman-Z skor Net Isletme Sermayesi / Aktif Sanayi PD esasli finansal basarisizlik tahmin
Choi ve ve Lojistik Toplami, Dagitilmamis Karlar / modellerindeki istikrarli agiklama
Beyazitl, Regresyon Aktif Toplam Faiz ve Vergi Oncesi kapasitesinin, DD esasl finansal
2012 Kar / Aktif Toplam1 basarisizlik tahmin modellerindeki
Ozkaynaklarm DD / Borg Toplami istikrarli agiklama kabiliyetine gore
daha yiiksek oldugu sonucuna
varmistir.
Biiytikarikan ANOVA testi, Isletme Sermayesi (Calisma Biligim Modelden elde edilen verilerin
ve Altman-Z skor, Sermayesi) / Aktif Toplami, sirketlerin kredibilitesinin
Biiyiikarikan, | Springate S skor | Dagitilmamis Karlar / Aktif 6l¢iilmesinde 6nemli bir arag oldugu
2014 ve daha sonra Toplamu, Faiz ve Vergi Oncesi Kar ifade edilebilir.
regresyon / Aktif Toplami, Oz Sermayenin
analizi Cari Degeri / Borglarm Defter
Degeri, Satislar / Aktif Toplami
Karadeniz ve | Altman Z skor Net Isletme Sermayesi / Aktif Spor Yaptiklar1 analiz sonucunda
Kahilogullar1, Toplami, Dagitilmamis Karlar / sirketlerin finansal yapilarinin daha
2014 Aktif Toplam, Faiz ve Vergi gliclii olabilecegi ve firma
Oncesi Kar / Aktif Toplamu, degerlerinin en iist hedefe ulagarak
Ozkaynaklar / Borg Toplami varliklarini devam ettirebileceklerini
diistinmektedirler
Ege, Fulmer H skor Dagitilmamug Kar/T. Varlik, Imalat Tobin’s Q ile Fulmer H-skoru orani
Topaloglu ve Satig/T. Varlik, Vergi Oncesi arasinda anlamli ayrica pozitif bir
Erkol, 2017 Kar/Ozsermaye, Nakit/Toplam iliski tespit etmislerdir

Borg, Toplam Borg/T. Varlik, Kisa
Vadeli Bor¢/T. Varlik, Log(Maddi
Duran Varlik), Calisma
Sermayesi/Toplam Borg, Log Faiz
ve Vergi Oncesi K./Faiz



Cizelge 4.2. (Devam) Ulusal 6zet literatiir

Kaplan, 2017

Hesari, 2018

Islamoglu ve
Cankaya,
2018

Demirtepe,
2019

Van, 2019

Gor, 2019

Karadeniz ve
Ocek, 2019

Akyiiz, 2019

floglu, 2020

Dogan, 2020

Lojistik
Regresyon

C&R, QUEST
ve CHAID
Karar Agaglari,
Yapay Sinir
Ag,
Diskriminant ve
Lojistik
Regresyon
Fulmer H skor,
Altman-Z skor,
Springate

Panel lojistik ve
Lojistik
Regresyon

Altman Z skor

F-testi,
Diskriminant
analizi ve
Altman-Z skor

MY SA Whitney
U Testi ve
Altman-Z skor

Fulmer H skor
ve Altman-Z
skor ve
Springate S skor
Altman-Z skor

DVM, Lojistik
Regresyon
Analizi, t-testi
ile Temel
Bilesenler
Analizi

Yapilanma Oncesi Limit Doluluk
Orani, Yapilanma Donemi Limit
Doluluk Orani, Yapilanma Oncesi
Faiz Odeme Performansi,
Yapilanma Dénemi Faiz Odeme
Performansi

Cari Oran, Asit- Test Oran,
Finansman Orani, Kisa Vadeli
borglar / Toplam Borglar, Faaliyet
Kar Marji, Faiz Kargilama Orani,
Alacak Devir Hizi

Fulmer, Altman, Springate’de
kullanilan oranlar.

Toplam Varlik Devir Hizi,
Ozkaynak Karlilig1, Duran
Varliklarin Ozsermayeye Orant,
Donen Varlik Devir Hizi, Stoklarin
Toplam Varliklara Orani , Cari
Oran, Faiz Ve Vergiden Onceki
Karin Toplam Kaynaklara Orani,
Stok Devir Hizi, Net Kar Marji,
Duran Varlikdevir Hizi, Kisa
Vadeli Alacaklarm Toplam
Varliklara Orani, Hazir Degerler
Hizi, Uzun Vadeli Yabanci
Devaml Sermayeye Orani,
Finansal Kaldirag Oran1

Net Isletme Sermayesi / Aktif
Toplami, Dagitilmamus Karlar /
Aktif Toplam, Faiz ve Vergi
Oncesi Kar / Aktif Toplami,
Ozkaynaklar / Borg Toplami

Cari Oran, Asit-Test Oran, Nakit
Oran, Toplam Bor¢/Ozkaynak, KV
Borg/Toplam Borg, Duran
Varlik/Ozkaynak, Faiz Karsilama

Mali yapu, Faaliyet, Piyasa
Performansi ve Likidite oranlari.

Fulmer, Altman, Springate’de
kullanilan oranlar

Net Isletme Sermayesi / Aktif
Toplami, Dagitilmamus Karlar /
Aktif Toplam, Faiz ve Vergi
Oncesi Kar / Aktif Toplamu,
Ozkaynaklar / Borg Toplami
Biiyiime Oranlari, Degerleme
Oranlari, Faaliyet Oranlari,
Finansal Yap1 Oranlari, Karliik
Oranlari, Likidite Oranlari.

Likidite
yetersizligi
hafif siddette
olan,
etkinligine
devam eden ve
alacaklilarin
yasal siireg
baslatmadigt
firmalar.
Kote olmusg
sirketler.

XELKT
endeksinde
bulunan
firmalar
imalat

imalat

Sanayi

Turizm

Imalat ve
Sanayi

Havayolu

Imalat

Calismasinin sonucunda basarisiz
diizenlenme yapan firmalarda
bankanin olumsuz tesirinin daha agik
oldugunu elde etmistir.

Belirsizlikle miicadelede esnek
planlara sahip isletmeler rekabet
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sartlarini iyi ¢ozlimleyerek bu siiregte

basarili olarak yer almistir.

Analiz sonucunda finansal basarilar
temsil eden skorlarin sirketlerin
borglanmasinda yasanan yiikseligle
beraber diistiigii goriilmiistiir
Isletmelerin finansal agidan basarili

olma sanst stoklarin toplam varliklara
orani uzun vadeli yabanci kaynaklarin

toplam varliklara orani yiikseldikce
diistiigi gortilmektedir

Faaliyet kar marji, aktif devir hizi, ne
kar marji, asit-test oranlarinda
meydana gelecek bir artis sirketin
giivenli bolgede olma olasiligini
arttiracaginin sonucuna varmistir.
Net kar marji, aktif karlilik ve
6zkaynak karlilig1 oranlar1 finansal
basarisizligin tespit edilmesinde en
olumlu katki yaptiginin sonucuna
varmistir.

Finansal basarisizlik riski tagimayan

t

isletmeler ile finansal basarisizlik riski

tastyan isletmeler arasinda asit-test
orani, kaldirag orani, 6zsermaye
karlilig1, fiyat/kazang orani, cari oran
nakit oran, aktif karlilig1 ve net kar
marj1 baglaminda anlaml farklilik
oldugu istatistiksel olarak sonucuna
varmistir.

Caligmada ele alinan y1l bazinda ve
finansal basarisizlik riski belirleme
modelleri acisindan birbirleriyle
karsilastirmalarda yapilmistir.
Ulusal uguslara egilim gosteren
havayolu sirketlerinin uluslararasi
uguslara egilim gosteren sirketlerden
daha karh oldugu ortaya ¢ikmustir.

Kullanicinin kistasi uygulama
kolaylig1 ve sonuca hemen ulagsmak
ise t testini secilebilecegi, eger daha
yiiksek veri ¢ikarma becerisine sahip
bir yontem araniyorsa Lojistik
Regresyon Analizi tercih edilmesi
onerilmistir.

3
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Erkilig ve
Aksoy, 2020

Collii, Akgiin
ve Eyduran,
2020

Alici, 2021

Aker, 2021

Giirkan ve
Yildiz, 2022

Korkmaz ve
Karan, 2022

Kendirli ve
Citak, 2022

Ocek,
Beyazgiil ve
Karadeniz,
2022

Lojistik
Regresyon

Altman-Z skor

Altman-Z skor

k en yakin
komsu, Lojistik
Regresyon,
Rastgele
Ormanlar,
Destek Vektor
Makinesi ve
Karar Agaci.

Altman-Z skor,
Fulmer H skor,
Springate S skor

Lojistik
Regresyon

Altman-Z skor

Altman-Z skor,
Fulmer H skor,
Springate S skor
ve Ohlson O
skor

Likidite, Faaliyet, Finansal Yap,
Karlhilik, Biiyiime ve Biiytikliik

Net Isletme Sermayesi / Aktif
Toplami, Dagitilmamis Karlar /
Aktif Toplam, Faiz ve Vergi
Oncesi Kar / Aktif Toplami,
Ozkaynaklar / Bor¢ Toplami

Net Isletme Sermayesi / Aktif
Toplami, Dagitilmanus Karlar /
Aktif Toplam, Faiz ve Vergi
Oncesi Kar / Aktif Toplami,
Ozkaynaklar / Bor¢ Toplami

Likidite Oranlar1, Finansal Yap1

Oranlari, Karlilik Oranlar1 ve Devir

Hizlar

Fulmer, Altman, Springate’de
kullanilan oranlar

Rasyo Analizi

Net Isletme Sermayesi / Aktif
Toplami, Dagitilmamus Karlar /
Aktif Toplam, Faiz ve Vergi
Oncesi Kar / Aktif Toplamu,
Ozkaynaklar / Borg Toplami
Altman, Fulmer, Springate ve
Ohlson’da kullanilan oranlar.

Hastane

imalat

Havayolu

KOBI

Turizm

Teknoloji

Orman, Kagit
ve Basim
Endeksi

Restoran
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Stok miktarmin dénen varliklar
icerisinde fazla oldugunu, stok
agirlikl faaliyetlerin yapildigi ve
yikiimliliiklerin kisa vadeli
kargilanmasinda stoklara bagiml
oldugunu kamu hastaneleri
bakimindan gérmiislerdir.

Finansal basarty1 basta 6zsermaye
karlilig1 olmak tizere, duran
varliklarin 6zsermayeye orani, cari
oran, ticari alacaklarin aktiflere orani,
faiz karsilama oran1 ve stok devir hizi
etkilemistir

Finansal basarisizlik etkilerinden
kurtulmak isteyen havayolu
igletmeleri i¢in en 6nemli maliyet
kalemi olan yakit ve is¢ilik
maliyetlerini kiigiiltmeleri gerektigi
sonucuna varmistir.

2017 yilindan sonra bozulma gormiis
olup, 2018 y1li ile yiiksek noktaya
ulagmistir. Basarisiz isletmeler hizla
biiyiimeyi yiiksek banka kredileri ile
gergeklestirip yiiksek faaliyet karlari
elde etmislerdir. Bu igletmeler diisiik
6z kaynaga sahip olduklarindan
finansman giderlerini
yonetememislerdir. 2018 yili
icerisinde isletmelerini finansal olarak
ceviremedikleri i¢in yiiksek banka
bor¢lulugu ve yiiksek finansman
gideri ile kar da elde edemeyen
isletmelerin basarisiz oldugu tespit
edilmigtir

Altman Z”’ skor i¢in finansal
basarisizliga sebep olma noktasinda
en onemli faktorlerden biri isletmenin
net ¢caligma sermaye eksikligi olarak
degerlendirilmis olup, Springate
modeli agisindan finansal basarisizliga
sebep olma noktasinda en dnemli
faktorlerden biri faiz ve vergiden
onceki kar / toplam varliklar oraninin
diisiik olmasidir. Fulmer modeline
gore isletmenin bor¢ 6deme
yeterliliginin diisiik olmasi ve kaynak
yapisinin kisa vadeli borg agirlikli
olmasi, isletmeyi zora sokacak baslica
etmen olarak sonuca varmustir.
Finansal basarisizligi 3 y1l 6ncesinde
tahmin etmede Duran Varliklar/Maddi
Oz kaynak, Net Bor¢/FAVOK(Faiz
Amortisman Vergi Oncesi Kar) ve
Toplam Borg/Ozsermaye, 2 yil
6ncesinde tahmin etmede
FAVOK/Biiyiime, Kisa Vade
Borg/Toplam Borg rasyolari ve 1 yil
oncesinden tahmin etmede Ozsermaye
Karlihg/ROE(Ozsermaye Karliligr)
ve Kisa Vade Borg/Biiyiime
rasyolarinin basarili olduklarmm
sonucu ortaya ¢ikarmiglardir
Calismacilar 7 sirketin 15 girket
arasinda iflas etme riskinin yiiksek
oldugunu sonucuna varmislardir.

Ohlson modeli haricindeki modellerde
salgin donemi ve Oncesi arasinda
finansal basarisizligin degerleri
anlaminda sayisal olarak anlamli
farkliliklar tespit etmislerdir.
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Sayil ve
Emir, 2022

Neseli, 2022

Tekin ve Gor,
2022

Aker ve
Karadavar,
2022

Ocek,
Beyazgiil ve
Karadeniz,
2022

Giinay ve
Timur, 2022

Biiyiik ve
Yildirim,
2022

Tutar ve
Medetoglu,
2022

Karadeniz,
Iskenderoglu
ve Ocek,
2022
Kurugay,
2022

Bagc1 ve
Saglam, 2022

Panel Veri
Analizi

Altman-Z skor

Altman-Z skor
ve Springate S
skor

Yapay Sinir
Ag1, Altman Z
skor ve
Springate S skor
Altman Z skor,
Ohlson O skor
ve Fulmer H
skor

Lojistik
Regresyon,
Altman-Z skor
ve Panel Veri
Analizi

Springate S skor

Altman Z skor

Springate S
skor, Ohlson O
skor ve Fulmer
H skor

Lojistik
Regresyon

Fulmer H skor,
Springate S skor
ve Altman Z
skor

CAMELS Oranlari Bankacilik

Net Isletme Sermayesi / Aktif Imalat
Toplami, Dagitilmamus Karlar /

Aktif Toplam, Faiz ve Vergi

Oncesi Kar / Aktif Toplamu,

Ozkaynaklar / Bor¢ Toplami

Altman, ve Springate kullanilan Bankacilik

oranlar.

Altman, ve Springate kullanilan KOBI

oranlar.

Altman, Ohlson ve Fulmer’de Hava, Deniz

kullanilan oranlar. ve Karayolu
Tasimaciligt

Stoklar/Dénen Varliklar, Toplam 48 Adet Farkli
Kaldirag Orani, Dénen Isletme.
Varliklar/Aktif Toplam, Duran

Varlik Devir Hizi, Aktif Devir

Hizi, Nakit Doniigiim Siiresi, Aktif

Karlilik, Oz Sermaye Karlilig1,

Briit Esas Faaliyet Kar Marji,

FVOK/Aktif Toplam

Calisma Sermayesi/Toplam Imalat
Varliklar

Faiz ve Vergi Oncesi Kar

(FVOK)/Toplam Varliklar

Vergi Oncesi Kar (VOK)/Kisa

Vadeli Yabanci1 Kaynaklar

Satislar/Toplam Varliklar

Net Isletme Sermayesi / Aktif Spor
Toplami, Dagitilmamis Karlar /

Aktif Toplam, Faiz ve Vergi

Oncesi Kar / Aktif Toplamu,

Ozkaynaklar / Borg Toplami

Fulmer, Springate ve Ohlson’da Konaklama
kullanilan oranlar.

Cari Oran, Likidite Orani, Uzun Gida
Vadeli Borg / Ozkaynak Orani,

Toplam Borg / Ozkaynak Orani,

Nakit Akis / Hasilat Orani, Stok

Devir Hizi, Alacak Tahsil Siiresi,

Varlik Devir Hizi, Hasilat / Maddi

Duran Varlik Orani, Hasilat /

Calisma Sermayesi Orani, Yonetsel
Giderler / Hasilat Orani, Net Kar

Marji, Briit Kar Marji, Faaliyet

Kar1 Marj1, Ozkaynak Karlihig1,

Yatirim Karlihigi, Aktif Karliligs,

Vergi Oncesi Kar / Finansman

Gideri Oran1, Onceki Déneme

Gore Hastlat Degisimi, Onceki

Doneme Gore Aktif Toplami

Degisimi

Fulmer, Springate ve Altman’da Saglik ve Spor
kullanilan oranlar.
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Arastirma sonucunda ekonomik
biiylime gostergelerinin ve karlilik ile
ilgili finansal degiskenlerin bankalarin
basarisizlik ihtimalini azaltan 6nemli
degiskenler oldugunu gormiislerdir.
Finansal basarisizlik ihtimali entegre
raporlama yapan firmalarin yapmayan
firmalara oranla daha diisiik oldugu
sonucuna varmistir

Calismacilar sonug olarak finansal
basarisizligin dlgiilmesinde Altman Z
skorun bankacilik sektdriine uygun
olmadigini saptamiglardir

Yapay Sinir Aginin diger modellere
gore daha yiiksek basartya sahip
oldugunu tespit etmislerdir

Yaptiklar1 analiz sonucuna gére
finansal basarisizlik ve likidite
risklerinin yiiksek oldugunu
saptamiglardir

Analiz sonuglarma gore isletmelerin
basarasini arttiran degiskenlerin vergi
o6ncesi kar/aktif toplam orani, aktif
devir hizi, cari oran ve duran varhk
devir hiz1 olarak belirlemislerdir.

S skorun degerini agiklama giicii
olarak yiizde 93 ve tahmin edilen
degerlerle hesaplanan degerlerin
arasindaki korelasyon katsayisini
yiizde 96 olarak hesaplamislardir

Caligmanin sonucuna gére BIKAS
isletmesi 2020°de belirsiz alanda
kaldigim1 belirtmislerdir.

Isletmelerin finansal basarisizlik
riskinin azaldig1 durumlarda firma
degerlerinin arttigini tespit
etmislerdir.

Finansal stres yasayan ya da
yasamayan isletmelerin bir ve iki yil
oncesinde dogruluk oranini %94
olarak belirlemislerdir.

Saglik isletmelerinin finansal
performanslar ve finansal yapisinin
iyi oldugu, iflas riskiyle karsilasma
olasiliklarmm disiik oldugu, spor
sirketlerinin ise finansal yapilarinin
kétii oldugunu ve finansal basarisizlik
riski tagidiklari bulgularina
rastlamiglardir.
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Kaygin, 2020 | Multimoora Cari Oran, Asit Test Orani, Alacak | Bilisim Analizin sonucuna gore en iyi finansal
Devir Hiz1, Oz Sermaye Devir performansin; Link, Kfein, Link,
Hizi, Alacak Devir Hizi, Aktif Link; Karel, Netas, Arena ve Karel ise
Karliligi, Net Kar Marji, Toplam yillar itibariyle en diisiik performansa
Borglarin Aktiflere Orani, Toplam sahip oldugunu tespit etmistir.
Borglarin Aktiflere Orani, Toplam
Borglarin Oz Sermayeye Orani,
Kisa Vadeli Borglarin Aktiflere
Orani
Yiiksel, 2022 = Altman Z skor Net Isletme Sermayesi / Aktif Imalat Pandeminin tas ve topraga dayali
Toplami, Dagitilmamis Karlar / sanayi, tekstil giyim esyas1 deri, metal
Aktif Toplam, Faiz ve Vergi esya elektrikli cihaz ve ulasim alt
Oncesi Kar / Aktif Toplamu, sektorlerinde hissedilebilir bir etkiye
Ozkaynaklar / Borg Toplami sahip oldugu, ancak kimya-ilag-petrol
ve gida-igecek-tiitiin alt sektorlerinde
biiyiik bir etki tespit edilemedigi
belirtilmistir.
Kilig, 2022 Altman Z skor Net Isletme Sermayesi / Aktif Farkli Analiz sonuglarma gore, tiirev iiriin
Toplami, Dagitilmamus Karlar / Karakteristik kullanimimin finansal basarisizlik
Aktif Toplam, Faiz ve Vergi Firmalar iizerinde dogrudan bir etkisinin
Oncesi Kar / Aktif Toplamu, olmadigini belirlemistir
Ozkaynaklar / Borg Toplami
Siisler, 2022 Lojistik Likidite, finansal yap1 ve karlihk Imalat Arastirma sonucunda, Yapay Sinir
Regresyon ve oranlart. Aglar1 modelinin (%95.7), Lojistik
Yapay Sinir Regresyon modeline (%92.1) gére
Aglari finansal basarisizli1 bir yil 6nceden
tahmin etme giicliniin daha yiiksek
oldugunu tespit etmistir
Ayaz ve Altman Z skoru, | Altman Z-Skoru, Springate S- Imalat Altman Z-skoru ve Springate S-skoru
Erkan, 2023 Springate S skor = Skoru ve Zmijevski J-Skorunda benzer sonuglar gosterirken,
ve Zmijevski J kullanilan oranlar. Zmijevski J-skoru sonuglarryla
skoru benzerlik gostermistir.
Demirkesen, Altman Z skor Net Isletme Sermayesi / Aktif Ulasim Sikintili veya belirsiz alanda olan
2023 Toplami, Dagitilmamis Karlar / sirketlerin bile son yillarda

Aktif Toplam, Faiz ve Vergi
Oncesi Kar / Aktif Toplamu,
Ozkaynaklar / Borg Toplami

stirdiiriilebilirlik raporu yayinlama
egiliminde artis oldugu
gozlemlemistir.

Gorildiigii gibi, finansal basarisizligin 6nceden tahmin edilmesi hususu bir¢ok arastirmaci
ve finansal bilgi kullanicisi tarafindan merak edilmis olup hem ulusalararast hem de ulusal
literatiirde genisge yer bulmustur. Yapilan aragtirmalarda, agirlikli olarak Altman Z skor,
Springate, Ohlson, Beaver, Zmijewski, Fulmer H skor, Lojistik Regresyon ve Yapay Sinir
Aglart genel kabul gérmiis oranlar ve yontemler ile finansal basarisizlik tahmin edilmeye
calisilmigtir. Kurulan modeller ve gelistirilen yontemlerin finansal basarisizligi tahmininde
yiiksek oranli sonuglar verdigi goriilmektedir. Bu ¢alisma da literatiirde yer alan
caligmalardan esinlenerek finansal basarisizlikta kullanilan makine 6grenmesi yontemlerinin
biliylik bir cogunlugunun ayni veriler iizerinde yer aldigi modeller kurularak makine
ogrenmesi yontemlerini kendi igerisinde siniflandirilmasi fikri ile hazirlanmistir. Yapilan
caligmanin makine O6grenmesi yontemlerinin finansal basarisizligi tahminlemede kendi

igerisinde bir kategorilendirme olusturarak literatiire katki saglayacag: diisiintilmektedir.
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5. ARASTIRMA

Bu boliimde, finansal basarisizligin makine 6grenmesi yontemleri ile 6nceden tahmin
edilmesi iizerine yapilan arastirmanin analizi yapilacak olup elde edilen veriler ile gelistirilen
farkli makine Ogrenmesi yoOntemleri ile olusturulan modeller degerlendirilmistir.
Degerlendirilen modeller arasinda finansal basarisizligi en yiiksek oranda tahmin eden

makine 6grenmesi yontemi ve gelistirilen model lizerinde durulacaktir.
5.1. Arastirmada Kullanilan Veri Seti

Bu c¢alismanin amaci, finansal basarisizligin makine 6grenmesi yontemleri ile onceden
tahmin edilmesidir. Arastirma, 1995-2022 yillar1 arasinda IMKB ve BIST te islem géren ve
uygun verisi saglanabilen 29 bilisim sirketini kapsamaktadir. Calismada s6z konusu yillarin
kullanilmasiin temel nedeni makine 6grenmesi yontemleri i¢in saglanacak verilerin ilgili
donemlerdeki verilerine ulasilabilir olmasidir. Arastirma sonucglarmin sektorel bir
degerlendirmeye uygun olmasi ve finansal tablo verilerinde birligin saglanmasi igin

caligmada sadece bilisim sektoriinde faaliyet gosteren isletmelerin verileri kullanilmistir.

Arastirmada kullanilan veri seti KAP {izerinden elde edilmis olup, deneysel modelin
gelistirilmesi cercevesinde, modelde kullanilan degiskenler derinlestirilmis bir literatiir
taramasi yoluyla incelenmistir. Arastirmada kullanilan bagimli ve bagimsiz degiskenler,
konuyla ilgili literatiir calismalarindan derlenmis ve bu ¢alismalardaki iligkilerin incelendigi
genel olarak kabul goren degiskenleri igermektedir. S6z konusu literatiir taramasi,
arastirmada kullanilan degiskenlerin belirlenmesinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu
aragtirmalar, degiskenlerin iligkileri {izerine yapilan c¢alismalart kapsamaktadir ve bu

caligmalarin sonuglarindan esinlenilerek degiskenler secilmistir.
5.1.1. Arastirmada kullanilan bagimh degiskenler

Uygulama kapsaminda kullanilan bagimli degiskenler, toplamda 29 isletmeyi icermektedir.
Bu isletmeler, 'Finansal Basarisizhigim Olgiitleri' bashig1 altinda belirtilen kriterlere gore
basarili ve basarisiz olarak siniflandirilmigtir. Toplamda 16 isletme basarili, 13 isletme ise

basarisiz olarak kabul edilmistir.

Arastirma siirecinde bir isletmenin basarisiz olarak kabul edilmesi i¢in literatiirde kabul
goren kriterlere ek olarak bazi 6zel kosullar da dikkate alinmustir. Isletmenin varhginin

%10'unu kaybetme ile iist iiste 2 veya 3 yil boyunca zarar etme kriterlerine sahip olan
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isletmelerin yani sira, daha fazla veri elde edebilmek amaciyla, yasal olarak bagimsiz bir

denetimden ge¢cmeleri gerekmekte ve bu denetim sonucunda olumlu goriis disinda denetim

gortisii olan isletmeler de basarisiz kategorisine dahil edilmistir.

Bu 3 finansal basarisizlik kriterine gore, arastirmanin veri seti olusturulmustur. Bagimh

degiskenlerini olusturan isletmeler, BIST kodlar1 ve ticaret unvanlarina gore kategorilere

ayrilmigtir. Basarisiz isletmeler ¢izelge 5.1'de, basarili isletmeler ise ¢izelge 5.2'de

gortilebilir.

Cizelge 5.1. Bagiml degiskenler (Basarisiz isletmeler)

Basarisiz Olma

Nedeni

Isletmenin Varhgmin
%10’unu Kaybetme
Durumu

Ust Uste2 Yilyada3
Y1l Zarar Etme

Durumu

Olumlu Goriis
Disinda Goriis

Bildirme

Basarisiz Isletmeler

Armada Bilgisayar Sistemleri Sanayi ve Ticaret A.S.

Datagate Bilgisayar Malzemeleri Ticaret A.S.
Escort Teknoloji Yatirim A.S.

Indeks Bilgisayar Sistemleri Miihendislik Sanayi ve
Ticaret A.S.

Karel Elektronik Sanayi ve Ticaret A.S.

Kron Telekomiinikasyon Hizmetleri A.S.

Matriks Bilgi Dagitim Hizmetleri A.S
Alcatel Lucent Teletas Telekomiinikasyon A.S.
Escort Teknoloji Yatirim A.S.

Link Bilgisayar Sistemleri Yazilimi1 Ve Donanim
Sanayi ve Ticaret A.S.

Logo Yazilim Sanayi ve Ticaret A.S.

Netas Telekomiinikasyon A.S.

Arena Bilgisayar Sanayi ve Ticaret A.S.

Mobiltel Iletisim Hizmetleri Sanayi ve Ticaret A.S.
Escort Teknoloji Yatirim A.S.

BiST Kodu

ARMADA
DGATE
ESCOM
INDES

KAREL
KRONT

MTRKS
ALCTL
ESCOM

LINK

LOGO
NETAS
ARENA

MOBTL
ESCOM

Cizelge 5.1°de goriildiigli iizere ESCOM sirketi isletmenin varliginin %10’ unu kaybetme

durumu, st iiste 2 y1l ya da 3 yil zarar etme durumu ve olumlu goriis disinda goriis bildirme

durumlarinin hepsinde basarisiz olarak kabul edilmistir ancak finansal tablolardan elde

edilen oranlar bir defa hesaplanmistir.



Cizelge 5.2. Bagiml degiskenler (Basarili isletmeler)
Basarih Isletmeler

Ard Grup Bilisim Teknolojileri A.S.

Atp Ticari Bilgisayar Ag1 ve Elektrik Gii¢ Kaynaklar1 Uretim Pazarlama
ve Ticaret A.S.
Aztek Teknoloji Uriinleri Ticaret A.S.

Despec Bilgisayar Pazarlama ve Ticaret A.S.

E-Data Teknoloji Pazarlama A.S.

Fonet Bilgi Teknolojileri A.S.

Hitit Bilgisayar Hizmetleri A.S.

Kafein Yazilim Hizmetleri Ticaret A.S.

Manas Enerji Yonetimi Sanayi ve Ticaret A.S.

Mia Teknoloji A.S.

Obase Bilgisayar ve Danismanlik Hizmetleri Ticaret A.S.
Papilon Savunma Teknoloji ve Ticaret A.S.

Penta Teknoloji Uriinleri Dagitma Ticaret A.S.

Plastikkart Akilli Kart Iletisim Sistemleri Sanayi ve Ticaret A.S.
Smartiks Yazilim A.S.

Vbt Yazilim A.S.

5.1.2. Arastirmada kullanilan bagimsiz degiskenler
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BiST Kodu
ARDYZ

ATATP

AZTEK
DESPC

EDATA
FONET
HTTBT
KFEIN
MANAS
MIATK
OBASE
PAPIL
PENTA

PKART
SMART

VBTYZ

Modelin bagimsiz degiskenleri ise isletmelere ait finansal tablolardan alinan likidite, mali

yapi, faaliyet ve karlilik oranlarina iliskin literatiirde isletmelerin finansal performansini ve

basarisizlik 6giitlerinde sik¢a kullanilan 35 oran bagimsiz degiskenlerden secilmistir. Bu

oranlar su sekildedir:

Likidite Oranlari:
v" Cari oran

v' Asit-test orani



v
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Nakit oran

Mali Yapr Oranlari:

v

AN N N N N Y N N N

<

Finansal kaldirag orani

Borg¢larin 6zsermayeye orani

Ozsermaye orani

Kisa vadeli yabanci kaynaklari toplam kaynaklara orani
Uzun vadeli yabanci kaynaklarin toplam kaynaklara orani
Maddi duran varliklarin 6zsermayeye orani

Maddi duran varliklarin uzun vadeli yabanci kaynaklara orani
Duran varliklarin devamli sermayeye orani

Maddi duran varliklarin devamli sermayeye orani

Duran varliklarin 6zkaynaklara orani

Duran varliklarin uzun vadeli yabanci kaynaklara orani

Faaliyet oranlari:

v

A N N N N Y N N NN

<

Stok devir hiz orani

Stoklarin ortalama tiiketilme siiresi
Alacak devir hiz orani

Alacaklarin ortalama tahsilat Siiresi
Ticari borglar devir hiz1 orant
Ticari borglarin ortalama 6deme siiresi
Donen varliklar devir hizi orani
Aktif devir hiz1 orani

Ozsermaye devir hiz1 orani

Net isletme sermayesi devir hizi
Devamli sermaye devir hizi

Odenmis sermaye devir hiz1

Karlihik oranlari:

v

AN N N N NN

Briit satig karlilig1 orani

Esas faaliyet karlilig1 orani
Faaliyet karlilig1 oran1

Net karlilik orant
Ozkaynaklari karlilig1 oran
Devamli sermaye karlilig1 orani

Aktif karlilig1 oranmi
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v Ekonomik rantabilite orani
5.2. Arastirmada Kullanilan Modellerin Uygulanmasi

Calismada finansal basarisizligin l¢iimlenmesi amaciyla RapidMiner Studio programinin
9.10 versiyonu kullamilmistir. ilk olarak, sirketlerin 1995-2022 yillar1 arasindaki finansal
tablolarindan elde edilen 29 sirketin 230 hesap donemine ait veriler, Microsoft Excel calisma
kitabina aktarilmis olup sirketlerin finansal tablolarindan elde edilerek hesaplanan ve
aragtirmada veri olarak kullanilan finansal oranlar ek 1’de sunulmustur. Sirketlerin basarili
olduklar1 yillara ait kayitlara 1, basarisiz olduklar1 yillara ait kayitlara O degeri verilmistir.
Ardindan, bu Excel dosyas1 RapidMiner Studio'da 3 numarali baslikta aciklanan makine

Ogrenmesi yontemleriyle isleme tabi tutulmustur.

Baslangicta, 1995-2022 yillar1 arasinda 29 farkl sirketin 230 hesap donemine ait veri elde
edilmis olup bu veriler isletme bazinda ek 1°de yer almaktadir. Bu veri seti, basarisizlik
lizerine ¢alisma yapmak i¢in baslangigta yeterli gibi goriinse de, makine 6grenmesi
yontemlerini uygulamak icin yeterli olmayabilir. Daha anlamli sonuglar elde etmek i¢in daha

genis veri setlerinin kullanilmas1 gerekmektedir.

Ilk denemede, makine dgrenmesi yontemleri basarisiz durumlari tespit etmede yeterli
sonuglar vermemistir. Bu durum, veri setindeki basarili ve basarisiz yillara ait kayit
sayllarinin dengesizliginden kaynaklanmaktadir. Bu nedenle, veri setinin dengesizligini
gidermek ve basarisizlik durumlarini daha iyi 6ngdrmek amaciyla, SMOTE teknigi

kullantlmistir

SMOTE teknigi uygulandiktan sonra, basarili ve basarisiz kayitlar arasinda daha dengeli bir
dagilim saglanmustir. ilk asamada 19 basarisiz ve 342 basarili kayit arastirmaya dahil
edilirken, SMOTE teknigi sonrasinda basarisiz kayitlarda yapay veri artirimi
gerceklestirilerek toplamda 342 basarili ve 342 basarisiz kayit arastirmaya dahil edilmistir.
Bu verilerle, daha dengeli bir veri seti elde edilerek makine 6grenimi yontemlerinin basarisiz

durumlar1 tespit etmede daha etkili sonuglar elde etmesi amacglanmustir.

SMOTE teknigi, literatiirde yer almis, veri setinin dengesizligini gidermekte ve 6zellikle az
sayida veri igeren siniflarin performansini artirmada etkili bir yontemdir. Teknigin isleyisi
su sekildedir; oncelikle, azinlik sinifina ait bir 6rnek segilir. Ardindan, bu 6rnege komsu olan

ornekler tespit edilir. Bu komsu 6rnekler arasindan rastgele segilen bir veya daha fazla 6rnek,
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orijinal 6rnege benzerlik tasiyacak sekilde kullanilir. Bu islem sonucunda yeni yapay
ornekler elde edilir. Bu yapay 6rnekler, azinlik sinifinin 6zelliklerini yansitarak, veri setinin

boyutunu artirir ve boylece dengesizlik sorunu giderilir.
5.3. Arastirmanin Bulgular: ve Degerlendirme

Bu boliimde, finansal basarisizlik tahmini igin farkli makine 6grenimi algoritmalar
kullanilarak derinlemesine bir analiz gergeklestirilmistir. Bu algoritmalar, finansal riskin
ongoriilmesi ve sirketlerin gelecekteki basarisizlik durumlarinin tahmin edilmesi gibi kritik
konularda 6nemli bir rol oynamaktadir. Karar Agaclari, Lojistik Regresyon, Yapay Sinir
Aglar, Destek Vektor Makinesi, Rastgele Orman ve Naive Bayes gibi 6nde gelen

algoritmalar, ¢calismanin odak noktasini olusturmaktadir.

Karar Agagclari, veri tabanl kurallarin hiyerarsik bir yapida ifade edilmesini saglayarak
anlasilabilir bir karar yapisi sunar. Lojistik Regresyon ise dogrusal olmayan iliskileri
modelleyerek finansal verilerin simiflandirilmas: i¢in kullanilir. Yapay Sinir Aglari,
biyolojik sinir sistemlerinden esinlenerek karmasik iligkileri yakalamak i¢in kullanilirken,
Destek Vektor Makinesi siiflandirma problemlerini ¢ézmek i¢in optimal bir ayrigtirma
hiper diizlemi olusturur. Rastgele Orman, farkli agaclari birlestirerek daha dogru ve giivenilir
sonuglar elde etmeyi saglar. Son olarak, Naive Bayes algoritmasi, siniflandirma

problemlerinde basit bir olasilik temelini kullanarak etkili sonuglar sunar.

Elde edilen sonuglar, kullanilan algoritmalarin finansal basarisizlig1 tespit etme kabiliyetini
derinlemesine degerlendirmek adina bir dizi kritik performans 6l¢iitii ile analiz edilmistir.
Bu kapsaml1 dlgiitler seti, her bir algoritmanin finansal basarisizlik durumlarin1 ne kadar
basarili bir sekilde tespit edebildigini, finansal basaril1 ve basarisiz durumlari ne kadar dogru
bir sekilde ayirt edebildigini ve hangi 6zel durumlarda hangi algoritmanin finansal
basarisizlik tespitinde daha listlin performans gosterdigini aydinlatmaktadir. Duyarlilik
oranlari, finansal basarisizlik durumlarim1 dogru bir sekilde tespit etme yetenegini
yansitirken; dogruluk oranlari, genel olarak finansal basarisizlik tahminlerinin ne kadar kesin
oldugunu gostermektedir. Ayrica, yanlis FN ve FP gibi Olciitler de detayli bir sekilde
degerlendirilmistir. FN, gercek finansal basarisiz durumlarinin kagirilma oranini yansitirken;
FP, gercek finansal basarili durumlarin yanlislikla finansal basarisiz olarak tahmin edilme
oranini gosterir. Bunun yani sira, TP ve TN kavramlari da ayrintili bir sekilde incelenmistir.
TP, finansal basarisizlik tahminlerinde dogru pozitif sonuglari temsil ederken; TN, finansal

basarili tahminlerinde dogru negatif sonuglari ifade eder.
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Bu calismada, her bir algoritma farkli parametrelerle test edilmis ve performanslari
karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglar, finansal basarisizlik tahmininde en iyi performansi
gosteren algoritmanin belirlenmesine olanak saglamistir. Bulgularin degerlendirilmesi, her
bir algoritmanin basar1 Olgiitleri lizerinden yapilmistir. Her bir makine 6grenmesindeki

finansal basarisizlik tahmin modelleri asagida ayr1 ayr1 gosterilmistir.
5.3.1. Karar agaclari test sonuclari

Cizelge 5.3’de Karar Agaclar1 algoritmasinin finansal basarisizlik tahmini i¢in kullanilan
farkli kriterlerin performansi sunulmustur.

Cizelge 5.3. Karar agaglar1 test sonugclari

Yontem  Kriter Azami = FN FP tp  DoBruluk  Duyarhiik
Derinlik Orani Orani
10 301 41 60 282 85,23% 87,30%
Accuracy 20 300 42 59 287 85,81% 87,23%
30 300 42 55 287 85,81% 87,23%
10 330 12 142 200 77,49% 94,33%
Gain Ratio 20 320 22 92 250 83,34% 91,91%
Karar 30 327 15 95 247 83,92% 94.27%
Agaci 10 312 30 45 297 89,03% 90,83%
Gini Index 20 310 32 45 297 88,74% 90,27%
30 310 32 45 297 88,74% 90,27%
Information 10 315 27 47 295 89,18% 91,61%
Gain 20 314 28 44 298 89,48% 91,41%
30 314 28 44 298 89,48% 91,41%

Arastirmada kullanilan Karar Agaci algoritmasiin performansini degerlendirmek iizere,
farkli kriterler ve azami derinlik degerleri kullanildi. Kriterler, algoritmanin boliinme ve
siniflandirma islemlerinde hangi ol¢iitlere dayandiginmi belirtirken; azami derinlik degeri,

agacin maksimum dallanma seviyesini ifade eder.

Ilk olarak, Accuracy kriteri altinda yapilan analizlerde, azami derinlik degerleri 10, 20 ve 30
olarak degistirildiginde benzer sonuglar elde edildi. Bu durumda, dogruluk orani yaklasik

olarak %85 civarinda sabit kaldi. Ancak, duyarlilik oranmi diisiik diizeyde kalmistir.

Gain ratio kriteri altinda yapilan analizlerde, azami derinlik degerinin artmasiyla birlikte
dogruluk orani yiikseldi. En yiiksek dogruluk oran1 %83,92 olarak gozlendi. Ayn1 zamanda

duyarlilik oran1 da artt1, yani FN sonuglarin orani azaldi.
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Gini index kriteri altinda yapilan analizlerde, azami derinlik degeri degisimine bagl olarak
dogruluk oran1 ve duyarlilik orani benzer sekilde degisti. Bu durumda, en yiiksek dogruluk

oran1 %89,03 olarak elde edildi.

Information gain kriteri altinda yapilan analizlerde, azami derinlik degeri arttik¢a dogruluk
orani artt1. En yliksek dogruluk orani %89,48 olarak gbézlendi ve ayni sekilde duyarlilik oram
da artt1.

Genel olarak, farkli kriterler ve azami derinlik degerleri kullanilarak gerceklestirilen
analizlerde, Information gain kriteri altinda daha yiliksek dogruluk oranlari elde edildi. Bu
ozellikle azami derinlik degeri arttikga daha belirgin hale geldi ve daha i1yi performans

saglanmustir.
5.3.2. Lojistik regresyon test sonuclari

Cizelge 5.4°deki verilere dayanarak finansal basarisizlik tahmininde kullanilan Lojistik
Regresyon yontemi incelendiginde, farkli Solver (Coziicii) degerlerinin sonuglarina gore, {ic

senaryoda da benzer sonuglar elde edilmistir.

Cizelge 5.4. Lojistik regresyon test sonuglari

Yontem Solver(Coziicii) TN FN FP TP Dogruluk Duyarhhk
Logistic AUTO 208 44 74 268  82,75% 85,90%
Regression(Lojistik

IRLSM 298 44 74 268  82,75% 85,90%
Regresyon)

L BFGS 298 44 74 268  82,75% 85,90%
Cizelge 5.4’e¢ dayanarak, Lojistik Regresyon yonteminin finansal basarisizlik tahmini
konusunda orta diizeyde bir dogruluk orani sagladigini sdyleyebiliriz. Ancak, duyarlilik
oraninin diisiik olmasi, finansal basarisizlik durumlarinin dogru bir sekilde tahmin
edilmesinde iyilestirmelerin yapilmasi gerektigini géstermektedir. Bu durum, modelin daha
hassas hale getirilmesi veya farkli bir algoritmanin kullanilmas1 gibi stratejilerin

degerlendirilmesini gerektirebilir.
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5.3.3. Yapay Sinir Aglar1 Test Sonuclari

Cizelge 5.5°de, farkli Yapay Sinir Agi yapilart ve egitim parametreleri kullanilarak
gerceklestirilen deneylerin sonuglart incelendiginde, finansal basarisizlik tespiti konusunda

degisen performans diizeyleri goriilmektedir.

Cizelge 5.5 Yapay sinir aglar test sonuglari

- [\l = 9 ~ = = ~ < B i _

§ 5% sf% £ 8 & f: . . & = 33 it

s BE ©E @F E§ 2 a3z - = = a 2S5 £S

- 2 2 - 8 © Z = a =)

10 10 100 001 09  10E-4 152 190 61 281 6330%  59,66%
20 20 100 001 | 09  10E4 273 69 150 193 68,13%  73,66%
30 30 100 001 09  10E-4 29 46 156 186 7047%  80,17%
40 40 100 001 09  10E-4 221 121 92 250 6885%  67.39%
-~ 50 50 100 001 09  10E-4 258 84 119 223 7032%  72.64%
5 e 60 100 001 09  10E-4 254 88 131 211 67.98%  70,57%
=70 70 100 001 09  10E4 253 89 125 217 6871%  70,92%
£ 80 80 100 001 | 09  10E-4 285 57 147 195 7017%  77,38%
5 90 90 100 001 09  10E-4 202 140 74 268 6871%  65,69%
Z 100 100 100 00l 09  10E4 269 7 144 198 6827%  73,06%
& 100 100 200 00l 09  10E4 293 49 118 224 7558%  82,05%
€ 100 100 300 001 09  10E-4 294 48 102 240 | 7807%  83,33%
2 100 100 400 001 09  10E4 28 56 91 251 | 7851%  81,76%
F 100 100 500 002 09  10E4 299 e 83 259 81,58%  85,76%
S 100 100 600 003 09  10E4 321 21 73 269 | 8626%  92.76%
Z 100 100 700 007 09  10E-4 329 13 52 200 90.49%  95.71%
100 100 700 004 09  10E4 318 24 62 280 87.42%  92.11%
100 100 800 005 09  10E4 319 23 54 288 | 88.74%  92,60%
100 100 900 006 09  10E-4 329 13 50 200 90.79%  95,74%
100 100 1000 007 09  10E4 323 19 50 200 89.91%  93,89%

Finansal basarisizlik tespiti amaciyla yapilan analizlerde, YSA yontemi altinda incelenen
parametreler sunlardir: Gizli katman boyutlari, modelin yapisal karmagikligini ifade eder ve
daha biiylik boyutlar genellikle daha fazla O68renme kapasitesi saglayarak finansal
basarisizlik tespiti performansini artirir. Egitim dongiileri, modelin veri iizerinde ne kadar
stireyle egitildigini belirler ve daha uzun egitim dongiileri genellikle daha iyi tahmin
yetenegi kazandirir. Ogrenme orani, modelin giincellenme hizini temsil ederken, daha diisiik
oranlar daha istikrarl bir sekilde 6grenmeyi saglayarak genel performans artirir. ivme orana,
modelin hareket ivmesini kontrol eder ve daha yiiksek ivme degerleri daha hizli yakinsama
ve daha iyi sonuglar elde eder. Epsilon hatasi, modelin tahminlerinin ger¢ek degerlere ne
kadar yakin oldugunu ifade eder ve diisiik epsilon hatasi, daha hassas tahmin yetenegi

saglayarak performansi artirir.

Cizelge 5.5’deki performans metriklerine gore, dogruluk orani genellikle %60 ile %90
arasinda degismektedir. Duyarlilik oran1 da genel anlamda %55 ile %95 arasindadir. Bu,

modelin finansal basarisizlik tespiti konusunda 1iyi bir performans sergiledigini
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gostermektedir. Bununla birlikte, diger performans metrikleri gz 6niinde bulundurularak

daha kapsamli bir degerlendirme yapilmasi 6nemlidir.

Sonug olarak, ¢izelge 5.5’deki verilere dayanarak, farkli Yapay Sinir Ag1 yapilar ve farkl

parametreleri kullanilarak elde edilen modellerin finansal basarisizlik tespiti konusunda

degisen performanslar sergiledigi goriilmektedir. Bu bilgiler, finansal basarisizlig1 tespit

etmek i¢in Yapay Sinir Ag1 modellerinin potansiyelini gdstermektedir.

5.3.4. Destek Vektor Makinesi Test Sonuglari

Finansal basarisizlig1 tespit etmek amaciyla DVM algoritmasini kullanarak farkli ¢ekirdek

tiirleri ve parametre degerleri lizerinde deneyler gerceklestirilmistir. Bu deney sonuglarini

cizelge 5.6°da gosterilmistir.

Cizelge 5.6. Destek vektor makinesi test sonuglari
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14
71
81
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61,55%
81,87%
80,26%
80,41%
81,87%
81,87%
61,69%
61,84%
83,04%
82,75%
83,34%
84,22%
50%
61,84%
94,3%
79,39%
79,24%
76,02%
76,02%
72,51%
80,85%
81,14%
81,29%
81,58%
79,68%
71,65%
81,00%
80,12%
82,75%
65,37%
79,53%
74,26%

Finansal basarisizlik tespiti analizlerinde DVM yontemi altinda incelenen bazi

Duyarhhk
Orani

56,87%
84,06%
82,24%
82,30%
84,94%
84,94%
56,97%
57,04%
87,17%
87,58%
90,14%
91,49%
0,00%

57,04%
98.4%

86,02%
85,71%
67,66%
67,66%
64,53%
84,36%
85,15%
85,20%
86,00%
78,92%
66,89%
82,32%
79,26%
78,57%
68,82%
71,13%
66,15%

onemli

parametreler bulunmaktadir. Bu parametreler, DVM yoOnteminin etkili bir sekilde

kullanilabilmesi i¢in dikkate alinmasi gereken unsurlari icermektedir. DVM Tipi,
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siniflandirma tiirtinii belirler ve C-SVC veya NU-SVC gibi farkl tipler i¢erebilir. Cekirdek
Tiirii, veri noktalari yiiksek boyutlu uzaylara tasiyan islemi tanimlar ve linear(dogrusal),
poly ve radyal baz fonksiyon (rbf) gibi ¢esitli tiirleri icerebilir. Nu Degeri, destek vektorleri
yonteminde kullanilan bir parametredir ve destek vektorlerinin yiizdesini belirler. Derece,
poly cekirdegi kullanildiginda poly derecesini ifade ederken, Gamma Degeri RBF
cekirdeginde veri noktalarinin uzaklik hesaplamasindaki etkisini kontrol eder. Katsay,
cekirdek fonksiyonunun serbest parametresini ifade ederken, C Degeri hatalara verilen ceza
parametresini belirler ve asir1 6grenmeyi kontrol eder. Epsilon Degeri ise regresyon
problemlerinde hata toleransini1 temsil eder. Bu parametreler, DVM yontemiyle finansal
basarisizlik tespiti yapilirken kullanilan temel faktorlerdir ve bu parametrelerin dogru

sekilde ayarlanmasi, modelin basarisint 6nemli dlgiide etkiler.

Parametrelerin degistirilmesiyle elde edilen sonuglar incelendiginde, NU Degeri, Derece,
Gamma Degeri, Katsay1 ve Epsilon Degeri gibi parametrelerin farkli kombinasyonlarinin

finansal bagarisizlik tespitine olan etkileri gdzlemlenmistir.

Ik olarak, lineer ¢ekirdek tiiriinii kullanan C-SVC modellerine odaklanilmistir. Lineer
cekirdek tiirli, basit bir model olmasina ragmen finansal basarisizlik tespiti i¢in makul bir

performans gosterip, dogruluk oranlar1 %61.55 ila %81.29 arasinda degismistir.

Daha sonra, polinom ¢ekirdek tiiriinii kullanan C-SVC modellerine gecilmistir. Polinom
cekirdek tiirii, non-lineer iligkileri yakalamak icin kullanilan bir ¢ekirdek tiiriidiir. Derece
(degree) parametresini farkli degerlerde deneyledik. Elde ettigimiz sonuclar, polinom
cekirdek tiirliniin finansal basarisizlik tespiti i¢in etkili bir segenek oldugunu gésterdi. En

yiiksek dogruluk orani %94.3 olarak elde edilmistir.

RBF ¢ekirdek tiiriinii kullanan C-SVC modellerine de degindik. RBF ¢ekirdek tiirii, non-
lineer iligkileri yakalamak i¢in kullanilan bir diger ¢ekirdek tiirtidiir. Gamma degeri ve C
degeri gibi parametreleri ayarladik. RBF ¢ekirdek tiirti, diger ¢ekirdek tiirlerine kiyasla
ortalama dogruluk oranlarina sahiptir. Elde ettigimiz sonuglar dogruluk oranlarinin %65.37

ila %82.75 arasinda degistigini gosterdi.

Son olarak, nu-SVC modeli kullanilmis ve lineer, polinom ve RBF c¢ekirdek tiirlerini
degerlendirilmistir. Bu modelde nu degeri 0.5 olarak ayarlandi. Nu-SVC modeli, finansal
basarisizlik tespiti i¢in oldukca 1yi bir performans sergiledi. Dogruluk oranlar1 %80.85 ile

%81.58 arasinda degismistir.
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Bu sonuglar, DVM ydénteminin finansal basarisizlik tespiti konusunda kullanilabilecek farkli
parametre kombinasyonlarinin performansini gostermektedir. Her bir parametrenin etkisi
analiz edilerek en uygun parametre degerleri belirlenebilir ve modelin daha iyi bir tahmin

yetenegi kazanmasi saglanabilir.
5.3.5. Rastgele Orman Test Sonuclari

Cizelge 5.7°deki verilere dayanarak Rastgele Orman, farkli kriterler ve agac¢ sayilariyla
yapilan testlerde yiiksek dogruluk oranlar1 elde etmistir, bu da modelin finansal basarisizlig1
dogru bir sekilde tahmin edebilme kabiliyetini gostermektedir.

Cizelge 5.7. Rastgele orman test sonuglari

Yontem Kriter Agac Azami TN FN FP TP  Dogruluk Duyarhhk
Sayis1 | Derinlik Oram Oram
100 50 316 26 15 327 94,01% 92,63%
200 50 316 26 14 328 94,15% 92,66%
ACCURACY 300 50 316 26 15 327 94,01% 92,63%
400 50 315 27 13 329 94,15% 92,42%
500 50 317 25 13 329 82,31% 94,94%
100 50 329 13 108 234 85,82% 95,74%
100 50 330 12 85 257 92,98% 95,54%
100 50 326 16 32 310 95.,47% 95,09%
100 50 326 16 15 327 95,94% 95,34%
GAIN RATIO 100 50 326 16 12 330 95,94% 95,38%
200 50 326 16 14 328 95,61% 95,35%
300 50 326 16 13 329 95,76% 95,36%
RASTGELE 400 50 326 16 13 329 95,76% 95,36%
ORMAN 100 50 332 10 333 97,22% 97,08%
GINI INDEX 200 50 334 8 333 97,52% 97,65%
300 50 333 9 11 331 97,08% 97,35%
400 50 334 8 10 332 97,37% 97,65%
100 50 334 8 16 326 96,49% 97,60%
100 50 334 8 13 329 96,93% 97,63%
200 50 334 8 17 325 96,35% 97,60%
INFOEIIL/[IgTION 200 550 335 7 13 329 97,08% 97,92%
300 50 334 8 16 326 96,49% 97,60%
300 50 335 7 15 327 96,78% 97,90%
400 50 333 9 16 326 96,35% 97,31%
400 50 335 7 13 329 97,08% 97,92%

Rastgele Orman modeli altinda yapilan analizlerde farkli kriterler ve parametreler
kullanilmigtir. Kriterler, modelin agaglar1 olustururken hangi 6zellikleri kullanacaginm
belirler. Agag¢ sayisi, modelin igerisinde bulunan aga¢ sayisini ifade eder ve bu parametre
arttikca genelde daha iyi bir performans elde edilir. Azami derinlik, her agacin maksimum

derinligini belirler ve bu, agaclarin ne kadar derin ve karmasik olacagini kontrol eder. Bu
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parametreler, Rastgele Orman modelinin yapisal 6zelliklerini ve performansini belirlemek

acisindan kritik 6neme sahiptir.

Accuracy kriteri altinda yapilan testlerde, farkli aga¢ sayilar1 ve azami derinlikler
kullanilmigtir. Sonuglar incelendiginde, genel olarak yiiksek dogruluk oranlar1 elde edildigi
goriilmektedir. Ornegin, 100 agac ve 50 azami derinlik kullanilarak yapilan testte dogruluk
orant %94,01 olarak hesaplanmistir. Ayni sekilde, 200 aga¢ kullanildiginda dogruluk orani
%94,15 olarak ol¢iilmiistiir. Bu sonuglar, Rastgele Orman modelinin finansal basarisizlik

tespiti konusunda giivenilir ve tutarli sonuglar sagladigini gostermektedir.

Cizelgede ayrica farkli kriterlerin etkisi de degerlendirmistir. Gain Ratio, Gini Index ve
Information Gain kriterleri altinda yapilan testlerde dogruluk oranlar1 ve diger performans
metrikleri incelenmistir. Bu testlerde de yiiksek dogruluk oranlar1 elde edildigi
goriilmektedir. Gain Ratio kriteri altinda yapilan testlerde dogruluk oran1 %85,82 ile %95,76
arasinda degisirken, gini index kriterinde %97,22 ile %97,52 ve information gain kriteri

altinda %96,35 ile %97,08 arasinda degismektedir.

Duyarlilik orani da 6nemli bir metrik olarak degerlendirilmektedir. Cizelgedeki verilere
gore, Rastgele Orman modeli finansal basarisizlik tespiti konusunda yiiksek duyarlilik
oranlarina sahiptir. Duyarlilik orani, olumlu durumlarin dogru sekilde taninma oranini temsil
eder. Test sonuglar1 incelendiginde, ¢ogu durumda duyarlilik oranlarinin %90’1n iizerinde
oldugu goriilmektedir. Bu da, Rastgele Orman modelinin finansal basarisizlig1 tanima

konusunda yiiksek hassasiyet sergiledigini gostermektedir.

Sonug olarak, Rastgele Orman algoritmasi finansal basarisizlik tespiti i¢in etkili bir arag
olarak goriilmektedir. Yiiksek dogruluk ve duyarlilik oranlari, modelin finansal basarisizlik
belirleme konusunda gii¢lii bir performans sergiledigini gostermektedir. Farkli kriterlerin ve
agac sayilarinin kullanilmasi, modelin performansini etkileyebilmektedir. Cizelge 5.7°de
finansal analistlere ve karar vericilere, Rastgele Orman modelinin finansal basarisizlik tespiti

icin kullanma konusunda énemli bir bilgi kaynagi sunmaktadir.
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5.3.6. Naive bayes test sonuclari

Naive Bayes yontemi kullanilarak elde edilen sonug ¢izelge 5.8’de sunulmustur.

Cizelge 5.8. Naive bayes test sonuglari

Dogruluk Duyarhhik
Orani Orani

332 10 217 125 66,81% 92,59%

Yontem TN FN FP TP

Naive
Bayes

Naive Bayes yontemi altinda gergeklestirilen analizlerde, elde edilen sonuglar dikkate
alindiginda, modelin finansal basarisizlik tespiti konusunda belirli bir performans sergiledigi
goriilmektedir. Cizelgedeki verilere gore, TN 332, FN 10, FP 217 ve TP 125 olarak
kaydedilmistir.

Bu sonuglarla birlikte, Naive Bayes modelinin dogruluk oraninin %66,81 ve duyarlilik

oraninin ise %92,59 oldugu goriilmektedir.

Naive Bayes yontemi, basit ve hizli bir sekilde ¢aligabilen bir siniflandirma algoritmasidir.
Ancak, bu sonuglar incelendiginde, modelin 6zellikle FP’nin zayif bir performans sergiledigi
goriilmektedir. Bu durum, yanlis alarm verme ihtimalinin yiiksek oldugunu gostermektedir.
Modelin daha dengeli bir hassasiyet elde etmek i¢in iyilestirme adimlar1 gerektirebilecegi

diistiniilmektedir.
5.5. Makine Ogrenmesi Algoritmalarimin Karsilastirilmasi

Bu bolimde 5 farkli algoritma (Lojistik Regresyon, Karar Agaglari, Destek Vektor
Makinesi, Rastgele Orman ve Naive Bayes) arasinda karsilastirma yaparak en iyi sonuglar

degerlendirilmistir.

En yiiksek dogruluk oranini gosteren algoritma Rastgele Orman'dir. Rastgele Orman,
97,52% ile Gini Index kriterine gore 200 aga¢ ve 50 azami derinlik kullanilarak elde edilen
sonugla en yiiksek dogruluk oranmi gostermektedir. Bu sonug, Rastgele Orman'in veri

setindeki dogru siiflandirilan 6rneklerin yiliksek bir oranini sagladigini gostermektedir.

Duyarlilik orani agisindan degerlendirildiginde, DVM yontemi, 6zellikle C-SVC ve RBF
cekirdek tiirleri kullanilarak elde edilen sonuglarla 6n plana ¢ikmaktadir. DVM'nin bu
cekirdek tiirleri, finansal basarisizlik tespitinde yiiksek bir duyarlilik orani sergilemektedir.

Ornegin, C-SVC ve RBF ¢ekirdek tiirleri kullanilarak elde edilen sonuglarda duyarlilik orani
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%64,53 ila %86,02 arasinda degismektedir. Bu sonuglar, DVM'in finansal basarisizlik

tespiti konusunda potansiyel olarak gii¢lii bir performans sergileyebilecegini gostermektedir.

Lojistik Regresyon ve Karar Agaclart yontemleri de kabul edilebilir dogruluk ve duyarlilik
oranlarina sahiptir, ancak Rastgele Orman ve DVM'in basarilariin biraz gerisinde

kalmaktadir.

Naive Bayes yontemi ise en diisiik dogruluk ve duyarlilik oranlarina sahip olan algoritmadir.
Bu sonuglar, Naive Bayes'in finansal bagarisizlik tespiti konusunda diger yontemlere gore

daha sinirli bir performans sergiledigini gostermektedir.

Sonug olarak, Rastgele Orman ve Destek Vektor Makinesi (6zellikle C-SVC ve RBF
cekirdek tiirleri) yontemleri, veri setindeki dogruluk ve duyarlilik oranlari agisindan daha iyi
performans gostermektedir. Bu algoritmalar, finansal basarisizlik tespiti konusunda daha

etkili sonuglar elde etmek i¢in dikkate alinabilir.
5.6. Makine Ogrenmesi Algoritmalarimin Sonuclarmin Tartisiimas

Cizelge 5.9’da yer alan sonuglara dayanarak, alti farkli makine O6grenimi ydntemini
kullanarak finansal basarisizlik tahmini gerceklestirildi. Modellerin performanst TN, FN,

FP, TP, dogruluk ve duyarlilik degerleri iizerinden tartisiimistir.

Cizelge 5.9. Modellerin en iyi test sonuglari

Yontem Dogruluk = Duyarhhk

Ad1 TN FN FP TP Degeri Degeri
Karar 314 28 44 298 89,48% 91,41%
Agaci

Lojistik 298 44 74 268 82,75% 85,90%
Regresyon
YSA 329 13 50 292 90,79% 95,74%
DVM 337 5 34 308 94,30% 98,40%
Rastgele 334 8 9 333 97,52% 97,65%
Orman
Naive 332 10 217 128 66,81% 92,59%
Bayes

Finansal basarisizlik tahmini i¢in kullanilan alt1 farkli makine 6grenimi yontemi arasinda
performans agisindan farkliliklar goriilmektedir. DVM ve Rastgele Orman modelleri,
yiiksek dogruluk ve duyarlilik degerleriyle daha iyi sonu¢ vermektedir. Bu modellerin
finansal basarisizlig1 tahmin etme konusunda yiiksek bir dogruluk oranina sahip olmalari,
sirketlerin  gelecekteki mali durumunu belirlemede giivenilir bir ara¢ olarak

kullanilabileceklerini gostermektedir.
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Yapay Sinir Aglar1t modeli de iyi bir performans sergilemektedir ve finansal basarisizlik
tahmini i¢in etkili bir segenek olabilir. Bu modelin ¢ok katmanli yapisi, veri setindeki

karmasik iligkileri yakalama konusunda avantaj saglamaktadir.

Karar Agact modeli, diger modellere kiyasla biraz daha diisiik bir performans
sergilemektedir, ancak yine de finansal basarisizlik tahmininde kullanilabilecek gegerli bir

segenektir.

Lojistik Regresyon ve Naive Bayes modelleri ise daha diisiik dogruluk ve duyarlilik
degerlerine sahiptir. Bu modellerin tahmin performansi, diger modellere gore daha zayif

olabilir ve finansal bagarisizlik tahmini i¢in tercih edilmemelidir.

Genel olarak, DVM, Rastgele Orman ve Yapay Sinir Aglar1 modelleri, finansal basarisizlik
tahmini i¢in daha iyi sonuglar veren modeller olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bu modellerin yiiksek
dogruluk ve duyarlilik degerleri, sirketlerin gelecekteki mali durumunu 6ngérmek igin
giivenilir bir temel saglamaktadir. Ancak, secilecek modelin uygulanacagi duruma bagh
olarak dikkate alinmas1 gereken faktorler bulunmaktadir, bu nedenle model se¢imi yaparken

dikkatli bir degerlendirme yapilmalidir.
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6. SONUC

Son yillarda, hem iilkemizde hem de uluslararasi alanda isletmelerin finansal basarisizlig
giderek daha fazla tartisilan bir konu haline gelmistir. Isletmelerin finansal basarisizliklari,
sadece isletme ortaklar1 ve hisse senedi yatirimcilart i¢in degil, ayn1 zamanda ekonomik
gostergeler gibi faktorler de baglantili olarak gayri safi milli hasila ve igsizlik gibi konular
da dogrudan etkilemektedir. Ayrica, bankalar ve kredi veren finansal kuruluslar da bu
basarisizliklarin  sonuglarint  6nemli Olglide hissetmektedir. Ancak, isletmelerin
basarisizliklarinin dnceden tahmin edilebilmesi ve bu durumlara kargi 6nlem alinabilmesi,
isletmelerin hedeflerine ulasmasi, dogru yatirim kararlari alinmasi ve karsilasilan risklere
¢Oziim bulunmasi ac¢isindan biliyiik fayda saglamaktadir. Bu noktada, analizler ve
degerlendirmeler yaparak isletmelerin gelecekteki performanslarini dngérmek ve gerekli
adimlart atmak, igletmelerin siirdiiriilebilirliklerini artirmak ve potansiyel sorunlara daha
etkin bir sekilde miidahale etmek icin finansal basarisizligin 6nceden tahmin edilebilmesi
tiim finansal bilgi kullanicilari i¢in kritik bir rol oynamaktadir. Yani, isletme basarisizligina
iliskin bagarisizligi O6nceden tahmin etmek, isletmelerin gelecekteki performansini
iyilestirmek ve risklerle basa ¢ikmak i¢in hayati bir aragtir. Bu nedenle, isletmelerin finansal
durumlarini siirekli olarak izlemek, verileri analiz etmek ve dogru yatirim kararlar1 almak,
isletmelerin siirdiiriilebilir biiyiime ve basar1 elde etmeleri i¢cin 6nemli bir unsur olup en

onemlisi de finansal bagarisizlig1 tahmin ederek dnceden tedbir almayi saglayacaktir.

Bu caligmanin temel amaci, isletmelerin finansal basarisizliklarini tahmin etmek igin
finansal oranlar kullanarak bir model gelistirmektir. Isletmelerin gelecekteki finansal
durumlarin1 6ngérmek ve potansiyel basarisizlik risklerini tespit etmek i¢in makine
ogrenmesi yontemleri kullanilmistir. Calismada, isletmelerin finansal performansini
degerlendirmek i¢in ¢esitli finansal oranlar ve gostergeler kullanilmistir. Finansal oranlar,
isletmelerin likidite, mali yap1, faaliyet ve karlilik gibi alanlardaki performansini 6lgmek i¢in
kullanilan 6nemli araglardir. Makine 6grenmesi yontemleri, biiyiik miktarda veriyi analiz
ederek, oOriintiileri ve iligkileri belirlemek i¢in kullanilan bir yaklasimdir. Calismada,
isletmelerin finansal verileri izerinde makine 6grenmesi algoritmalari kullanilarak bir model
gelistirilmistir. Bu model, isletmelerin finansal basarisizliga yonelik potansiyel belirtecleri
belirlemek ve isletme performansini degerlendirmek i¢in kullanilabilir. Bu arastirma,
isletmelere gelecekteki riskleri ve zorluklar1 6dnceden tespit etme firsati sunarak, isletme
yoneticilerine dogru yatirim kararlar1 almak ve stratejileri uyarlamak konusunda yardimci

olacaktir. Ayrica, finansal kurumlar ve yatirimcilar i¢in de 6énemli bir bilgi kaynagi olabilir,
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clinkli isletmelerin finansal sagligin1 degerlendirerek risklerini minimize etmelerine

yardimct olabilir.

Arastirma Tiirkiye'de ve BIST’te islem goren, bilisim sektdriinde faaliyet gosteren
isletmelerin  finansal basarisizliklarim  tahmin etmeyi hedeflemektedir. Bu hedef
dogrultusunda, 1995-2022 yillar1 arasinda belirlenen 16 basarili ve 13 basarisiz toplam 29
bilisim isletmesinin donem sonu finansal tablolarindan elde edilen veriler kullanilmistir. Bu
veriler, RapidMiner programina aktarilarak makine 6grenmesi yontemleriyle bir model
olusturmak i¢in kullanilmistir. Ancak bu hesaplamalar sonucunda elde edilen sonuglar
makine 6grenmesi yontemiyle yeterince saglikli olmamistir. Bu nedenle, literatiirde sik¢a
kullanilan SMOTE teknigi kullanilarak veri artirrmi yapilmistir ve toplamda 684 adet veri
kullanilarak daha anlamli sonuglar elde edilmistir. Bu artirillmis veri setiyle yapilan
analizlere gore Karar Agaclar1 yontemi %89,48, Lojistik Regresyon %82,75, Yapay Sinir
Aglart %90,79, DVM %94,3, Rastgele Orman %97,52 ve Naive Bayes %66,81 dogruluk

oranlarina sahip olmustur.

Sonuglara gore, Rastgele Orman yontemi en yiiksek dogruluk oranini gostermektedir,
ardindan DVM ve YSA gelmektedir. Karar Agaglar1 ve Lojistik Regresyon yontemleri de
kabul edilebilir diizeyde dogruluk oranlarina sahiptir. Ancak Naive Bayes yoOntemi

digerlerine kiyasla daha diisiik bir dogruluk orani1 géstermektedir.

Bu bulgular, isletmelerin finansal basarisizliklarini tahmin etmek i¢in makine dgrenmesi
yontemlerinin etkili olabilecegini gostermektedir. Rastgele Orman yontemi, veri setinin
genisletilmesiyle birlikte en yiiksek dogruluk oranini saglamis ve bu nedenle tercih edilebilir
bir yontem olarak goriilmektedir. Bu calisma, finansal basarisizligin 6nceden tahmin
edilmesinde kullanilan makine 6grenimi algoritmalarinin etkinligi ve karsilastirmali analizi
tizerinde 6nemli bir katki saglamaktadir. Sonuglar, sirketlerin risk yonetimi ve karar verme

siireclerinde daha bilingli ve dogru adimlar atmalarina yardimci olabilir.
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AlCTL | 1 | 1,25 [ 099 | 0,19 |081| 024 |0,19 0,77 [0,03|0,13| 0,72 |0,14 |0,11 | 0,16 | 0,90 7,73 | 47,24 | 2,95 | 123,84 | 407 | 89,76 | 1,80 | 5699 [1,75| 9,14 | 898 | 776 | 7,21 |011|002| 002 | 001 | 005 | 004 |0,01 |001
AlcTL | 1 | 1,30 | 1,01 | 030 |0,77| 0,30 |0,23 |0,73 [ 0,04 |0,10 | 052 |0,09|008| 010 | 054 652 | 5600 | 322 | 11334 | 3,71 | 9837 |169| 6861 [160| 700 | 7,25 | 589 | 825 |012|004| 004 | 002 | 014 | 012 |0,03 005
AlcTL | 1 | 1,33 [ 1,18 | 023 {072 038 |0,28 (0,69 [0,03|0,19| 1,56 |027 017|031 | 254 | 1561 | 23,39 | 2,69 | 13593 | 481 | 7586 |1,91| 2039 |175| 629 | 7,73 | 561 | 9,12 [0,10|0,03| 003 | 003 | 020 | 0,18 | 0,06 | 0,07
AlcTL | 1 | 1,32 [ 1,13 | 012 {074 | 035 |0,26 0,71 [ 0,03 |021| 1,86 |021|019| 023 | 2,06 872 | 41,86 | 2,06 | 17691 | 3,49 | 104,69 | 1,34 | 20,77 [1,26 | 487 | 553 | 437 | 681 |008|000| 000 | 000 | 001 | 001 |0,00|001
ALCTL | 1 | 1,56 | 1,44 | 036 | 082|022 |0,18 (0,60 [022|031| 026 014|014 032 | 026 | 1486 | 2456 | 2,63 | 13897 | 506 | 72,20 |1,29| 21,31 |122| 673 | 358 | 306 | 755 [007|003| 002 | 004 | 029 | 013 |0,05]|0,08
ALCTL | 1 | 1,78 | 1,60 | 0,23 |0,74| 0,35 | 0,26 [0,53 [0,21 {0,219 | 0,23 |0,13 |0,11| 024 | 030 | 1483 | 2461 | 2,88 | 126,80 | 534 | 68,29 |168| 2482 |157| 606 | 383 | 332 | 941 [012|005| 005 | 005 | 030 | 0,16 |0,08 0,10
ALCTL | 0 | 1,44 | 1,18 | 0,28 | 0,78 | 0,27 | 0,22 | 0,61 [ 0,18 | 022 | 027 |032|0,12| 058 | 0,70 800 | 4562 | 294 | 12399 | 510 | 71,60 [160| 11,27 [140| 650 | 522 | 357 | 9,20 |008|001| 003 | 005 | 034 | 019 |007 |0,08
ALCTL | 1 | 1,32 [ 1,29 | 056 | 084|019 |0,16 [0,70 | 0,14 | 0,19 | 0,22 |0,26 |00 | 049 | 056 | 1162 | 31,41 | 2,98 | 12235 | 3,76 | 97,19 |1,26 | 1467 |116| 7,22 | 518 | 383 | 966 [009|001| 002 | 000 | 001 | 001 |0,00]0,03
ALCTL | 1 | 1,27 | 1,15 | 0,26 | 0,75 | 0,34 | 0,25 | 0,65 | 0,10 | 0,10 | 0,27 | 050|007 | 0,69 | 1,80 | 1168 | 31,24 | 1,82 | 20040 | 3,82 | 9558 |1,21| 579 |100| 397 | 571 | 287 | 854 [012|001| 001 | 008 | 030 | 022 |0,08 0,02
ALCTL | 1 | 1,54 | 1,39 | 0,20 | 064 | 0,56 |0,36 | 0,56 [ 0,08 |0,07 | 030 031005037 | 1,70 | 11,44 | 31,91 | 1,90 | 19238 | 6,61 | 5519 |1,34| 869 |1,16| 3,24 | 3,83 | 266 | 11,38 (020|011 | 0,12 | 008 | 026 | 0,21 | 0,09 |0,14
AlcTL | 1 | 218 | 1,90 | 0,36 | 060 | 0,68 |040 |0,38 [0,21|0,04| 007 |026|002| 040 | 076 807 | 4524 | 1,9 | 18575 | 561 | 6510 [124| 645 [1,04| 258 | 2,29 | 1,69 | 12,79 |0,14 (006 | 007 | 005 | 012 | 008 |0,05 | 0,07
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AlCTL | 1 | 283|242 | 053 025|085 |046|030024[001| 002 [022|001|034 | 064 511 | 71,36 | 1,72 | 212,72 | 599 | 60,90 [1,00| 551 |085| 1,84 | 1,55 | 1,21 | 14,28 | 0,26 |0,18 | 0,11 | 0,07 | 0,13 | 0,08 | 0,06 | 0,09
AlCTL | 1 | 208 | 1,72 | 069 042 058 | 037|042 |021[002]| 003 [021|001|033 | 058 529 | 69,05 | 229 | 159,09 | 400 | 91,33 [1,02| 739 |090 | 244 | 1,9 | 1,55 | 1883 | 0,10 | 0,04 | 002 | 004 | 0,10 | 0,06 |0,04 |0,02
AlCTL | 1 | 1,82 | 1,40 | 048 097 | 055 | 035|049 |0,15[001| 003 [020|001| 029 | 067 395 | 9248 | 212 | 171,87 | 3,02 | 121,01 [105| 9,25 |094| 2,67 | 233 | 1,86 | 29,53 | 0,14 | 0,09 | 003 | 002 | 0,05 | 0,03 |0,02 |0,03
ALCTL | 1 | 359 | 272 | 090 {094 1,29 | 056|025 |0,18|001| 003 [012|001| 016 | 051 409 | 89,14 | 2,11 | 172,68 | 7,71 | 47,36 [ 103 | 1001 [093| 165 | 1,42 | 1,25 | 33,82 | 0,04 [002| 005 | 004 | 007 | 005 |0,04 0,05
AlCTL | 1 | 258 | 212 | 0,73 |043]| 1,32 | 0,57 | 036 0,07 |001| 005 |00 001|011 | 093 446 | 81,80 | 2,01 | 181,70 | 3,47 | 105,07 [ 1,06 | 1534 [099 | 1,75 | 1,73 | 1,56 | 58,94 |0,24 (020 | 0,17 | 0,0 | 0,18 | 0,16 |0,10 [ 0,17
ARDYZ | 1 | 1,13 | 088 | 0,11 |053| 0,89 |047 | 050|003 |020| 325 087|019 093 | 1504 | 1,07 |34169| 1,71 | 213,10 | 043 | 857,38 |1,02| 1,32 |058| 1,22 | 9,05 | 1,15 | 10,52 0,77 |0,18 | 0,20 | 0,13 | 0,6 | 0,15 | 0,08 | 0,12
ARDYZ | 1 | 1,26 | 0,72 | 0,04 | 054 | 0,85 | 046 | 045 | 0,10 |0,10 | 0,46 |0,79|0,08 | 0,96 | 4,60 1,93 |189,45 | 3,49 | 10454 | 1,45 | 251,93 |136| 1,74 |076| 1,66 | 664 | 1,38 | 30,78 [ 040|029 | 035 | 032 | 054 | 044 | 025|026
ARDYZ | 1 | 1,81 | 1,77 | 0,01 |025| 2,22 | 0,69 |0,25 | 0,06 |0,07 | 0,80 |0,73|006 | 079 | 924 | 31,07 | 11,75 | 2,05 | 177,76 | 1,98 | 18451 |1,69| 1,41 |077| 1,11 | 3,78 | 1,03 | 2,85 [059 |048 | 048 | 044 | 049 | 045 |0,34|037
ARDYZ | 1 | 3,86 | 3,83 | 0,16 |042| 524 |084|0,13|0,03|003| 091 |058|003| 060 | 1604 | 8239 | 443 | 1,39 | 262,74 | 729 | 5005 |132| 1,31 |o66| 078 | 1,78 | 0,75 | 3,15 [059 |051| 049 | 047 | 036 | 035 | 031|033
ARDYZ | 1 | 617 | 594 | 1,79 | 097 | 840 | 0,89 | 0,08 | 0,03 |0,04| 1,15 | 056|003 | 058 | 1854 | 10,43 | 3501 | 2,00 | 18236 | 3,89 | 93,72 |133| 1,25 |o064| 072 | 1,59 | 0,70 | 524 [0,70|053| 053 | 052 | 038 | 037 | 034|035
ARDYZ | 1 | 553 | 540 | 1,89 |094| 889 |0,90 0,09 |001|002| 1,93 |053|002| 054 | 6405 | 1423 | 2566 | 2,40 | 15231 | 2,40 | 151,94 |1,49| 160 |077| 08 | 1,81 | 085 | 164 [0,78|054| 054 | 054 | 047 | 046 | 042|044
ARDYZ | 1 | 2,24 | 2,19 | 0,10 {029 | 2,41 |0,71 | 0,28 | 0,01 |0,01| 057 |051|001| 052 | 3366 | 16,86 | 21,65 | 1,20 | 303,70 | 1,10 | 333,28 |098| 1,70 |o062| 08 | 1,78 | 0,87 | 327 [063|054| 053 | 063 | 055 | 055 | 039|035
ARENA | 1 | 1,31 | 0,78 | 0,04 |0,76 | 0,83 [ 0,63 | 0,74 | 0,02 0,02 | 058 |0,04[002| 004 | 1,44 844 | 4325 | 732 | 498 | 519 | 70,38 [395| 13868 (384 | 609 | 1675 | 591 | 70,38 | 0,14 [0,06 | 0,02 | 002 | 011 | 011 [0,07 |021
ARENA | 1 | 1,26 | 0,85 | 0,08 |0,78 | 0,57 [ 0,45 |0,78 | 0,00 0,02 | 2,11 |003[002| 004 | 474 | 1353 | 2697 | 818 | 4462 | 640 | 57,04 |4,75 | 298,46 |4,68 | 10,51 | 22,86 | 10,43 | 119,58 | 0,07 | 0,03 | 001 | 001 | 0,11 | 0,11 | 0,05 | 0,07
ARENA | 1 | 1,92 | 1,36 | 0,12 | 051 | 0,43 [0,22 {051 |0,00 [0,04 | 2,13 |009 (004 | 010 | 553 | 1525 | 2393 | 790 | 4620 | 731 | 49,90 |4,68 | 21646 |4,58 | 20,89 | 9,74 | 20,53 | 30,96 | 0,05 0,02 | 002 | 001 | 0,14 | 0,14 | 0,03 | 0,07
ARENA | 1 | 1,35 | 093 | 0,07 |0,74 | 035 [ 0,26 | 0,74 | 0,00 0,02 | 1,34 [003[002| 003 | 1,94 | 129 | 2817 | 712 | 51,30 | 7,10 | 51,42 |4,26 | 492,77 |4,22 | 16,31 | 16,58 | 16,04 | 174,65 | 0,06 | 0,03 | 002 | 002 | 038 | 0,37 | 0,10 | 0,13
ARENA | 1 | 1,36 | 0,92 | 006 |0,75 | 0,33 | 0,25 |0,73 [ 0,02 [ 0,02 | 0,18 [0,05|002| 005 | 053 | 13,20 | 2764 | 739 | 4938 | 7,50 | 48,65 |4,49 | 33580 |4,44| 17,96 | 17,14 |16,31 | 29,61 |0,06 [ 0,03 | 0,02 | 002 | 031 | 0,28 |0,08 | 0,12
ARENA | 1 | 1,27 | 0,87 | 006 |0,78 | 0,27 | 0,22 |0,77 | 0,02 | 007 | 0,76 |01 |006| 012 | 1,32 | 11,8 | 3094 | 670 | 5448 | 7,26 | 50,26 |3,98| 154,95 |3,88 | 17,99 | 18,51 |16,54 | 37,83 | 0,06 [ 0,03 | 0,02 | 001 | 0,27 | 0,25 |0,06 | 0,10
ARENA | 1 | 1,19 | 0,73 | 0,05 0,81 | 0,23 | 0,19 | 0,80 | 0,01 [ 0,18 | 251 [0,22|0,17 | 024 | 3,25 954 |3827 | 779 | 4686 | 907 | 40,24 [395| 8503 |[3,78 | 20,40 | 24,46 |19,00 | 43,91 |0,06 [0,02 | 002 | 002 | 031 | 0,29 |0,06 | 0,09
ARENA | 1 | 1,31 | 0,88 | 0,15 [0,72 | 0,39 | 0,28 |0,71 [ 0,01 [0,19 | 9,14 [023|0,19| 024 | 11,36 | 13,03 | 2802 | 823 | 4436 | 10,77 | 33,88 |454 | 64,13 |[4,24 | 1513 | 19,28 |14,82 | 40,24 | 0,06 [ 0,02 | 0,03 | 0,00 | 0,05 | 0,05 [0,01 |0,11
ARENA | 1 | 1,46 | 0,84 | 0,07 |0,65 | 0,54 | 035|065 |0,00 |0,12 | 4598 [0,15|0,12 | 0,15 | 5698 | 947 | 3855 | 9,16 | 39,84 | 926 | 39,41 [432| 77,78 |4,09 | 11,74 | 13,78 11,71 | 21,79 | 0,08 [ 0,04 | 004 | 003 | 0,29 | 0,29 |0,10 | 0,17
ARENA | 1 | 1,50 | 0,89 | 0,04 |0,65 | 0,54 | 035|063 |002|010]| 215 [0,5|009]| 0,15 | 3,40 870 | 41,9 | 7,41 | 49,28 | 983 | 37,12 [3383| 67,32 [363| 10,30 | 11,55 | 9,86 | 22,17 | 0,07 [ 0,04 | 004 | 002 | 021 | 0,20 |0,07 | 0,13
ARENA | 1 | 1,56 | 1,05 | 0,12 | 0,63 | 0,60 [ 0,37 | 061|002 [009 | 2,08 |013[009| 013 | 301 | 1080 | 3379 | 644 | 5668 | 1064 | 3431 [3,75| 72,44 |3,57 | 9,56 | 10,48 | 9,16 | 26,40 | 0,07 | 0,03 | 003 | 001 | 0,11 | 0,11 |0,04 |0,11
ARENA | 1 | 1,37 | 099 | 0,17 | 0,71 | 0,41 [0,29 | 0,71 | 0,00 [0,07 | 655 |0,09 [ 0,06 | 0,09 | 9,49 921 | 3964 | 494 | 7391 | 597 | 61,09 [2,79| 9868 [2,71| 937 | 10,24 | 9,28 | 28,28 | 0,07 [0,03| 003 | 002 | 0,16 | 0,16 |0,05 | 0,08
ARENA | 1 | 1,47 | 1,06 | 0,24 | 0,66 | 0,51 [0,34 | 065|001 |005| 1,93 |0,10 [005| 0,10 | 3,98 891 | 4095 | 539 | 67,72 | 679 | 53,78 [270| 7559 [261| 7,75 | 840 | 7,56 | 31,48 |0,07 [003| 003 | 002 | 012 | 011 |0,04 0,08
ARENA | 1 | 1,44 | 096 | 0,14 | 0,68 | 0,46 [0,32|0,68 | 0,01 0,04 | 2,09 |007 [004]| 007 | 407 713 | 51,16 | 466 | 7830 | 515 | 70,82 |2,54 | 106,63 |2,48 | 7,83 | 829 | 7,69 | 3854 | 0,07 |003| 003 | 002 | 013 | 0,12 |0,04 | 0,08
ARENA | 1 | 1,58 | 1,10 | 0,10 | 0,63 | 0,59 [ 0,37 | 0,62 | 0,01 [0,03 | 1,37 |0,05 [0,03| 006 | 290 817 | 4468 | 430 | 84,95 | 669 | 5452 [267| 12580 [261| 700 | 7,27 | 687 | 4421 |0,06 [0,03| 003 | 001 | 006 | 006 |0,02 |0,08
ARENA | 1 | 1,56 | 1,13 | 0,05 | 0,64 | 0,56 [ 0,36 | 0,63 | 0,01 [0,02 | 073 |0,03[002]| 003 | 1,41 745 | 4896 | 317 | 11516 | 530 | 6892 |28 | 17535 |2,15 | 6,02 | 6,08 | 587 | 47,99 | 0,06 |003 | 003 | 001 | 0,06 | 0,05 |0,02 |0,06
ARENA | 0 | 1,44 | 1,07 | 0,13 |0,68 | 0,47 | 0,32 | 0,68 | 0,00 [ 0,01 | 085 |0,06|0,01| 006 | 526 800 | 4562 | 335 | 109,07 | 552 | 66,14 |28 10558 214 | 6,73 | 7,09 | 6,65 | 56,99 |0,05 0,01 | 001 | 000 | 001 | 001 |0,00 |0,03
ARENA | 1 | 1,64 | 1,25 | 0,09 |0,25 | 0,68 | 0,41 |0,59 | 0,00 | 0,01 | 085 |[0,08|001| 008 | 757 9,93 | 3676 | 364 | 10027 | 554 | 6594 [251| 76,77 [243| 600 | 644 | 59 | 69,09 |005[001| 001 | 000 | 000 | 000 |0,00] 004
ARENA | 1 | 1,59 | 1,22 | 0,19 |042 | 0559 | 037|061 |0,02|001| 016 [0,08|001| 008 | 1,94 | 11,00 |3317 | 421 | 8,71 | 573 | 63,72 |266| 81,63 [258| 691 | 7,21 | 662 | 96,07 |0,05[0,02| 002 | 001 | 007 | 007 |0,03 0,06
ARENA | 1 | 1,53 | 1,15 | 0,21 [0,97 | 0,54 | 0,35 | 0,64 [ 0,01 | 0,01 | 0218 [0,08|001| 008 | 210 | 1212 | 3012 | 536 | 6805 | 837 | 4359 [3,16| 103,13 [3,06 | 874 | 9,15 | 840 [159,45|0,05 (0,03 | 003 | 001 | 011 | 011 |0,04 |0,10
ARENA | 1 | 1,26 | 0,95 | 0,17 | 0,94 | 0,26 | 0,21 |0,74 | 0,05 [ 0,01 | 005 [0,25|001| 031 | 1,25 640 | 5704 | 2,71 | 13479 | 294 | 12420 |1,63 | 23,87 |1,53| 7,45 | 795 | 59 | 60,71 | 005|003 | 003 | 001 | 0,08 | 0,07 |0,02 |0,05
ARENA | 1 | 1,15 | 0,90 | 0,20 |0,86 | 0,16 | 0,14 | 0,83 | 0,03 [ 0,01 | 0,07 [029|001| 030 | 162 | 11,16 | 32,71 | 465 | 7855 | 447 | 81,68 |255| 59,03 |245| 17,54 | 19,79 |14,82 [ 172,59 | 0,06 [ 0,03 | 0,03 | 0,01 | 0,11 | 0,09 |0,02 | 0,09
ARMADA | 1 | 1,18 | 0,71 | 0,02 | 0,82 | 0,00 |0,18 [ 0,82 | 0,00 |005| 1,79 |0,18 | 0,05 | 0,18 | 6,49 738 | 49,48 | 579 | 6302 | 504 | 7241 [3,13| 9520 |3,03| 17,24 | 2035 | 16,77 | 26,29 | 0,94 | 0,01 | 001 | 001 | 024 | 0,28 |0,04 | 0,04
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ARMADA | 1 | 1,48 | 1,04 | 0,12 | 067 | 0,00 [0,33 | 0,66 | 0,00 |002| 226 |006 002|006 | 566 | 1265 | 288 | 701 | 5206 | 686 | 53,22 |4,02 | 193,83 |3,93| 11,78 | 12,40 | 11,65 | 23,26 | 094 |0,02 | 0,01 | 001 | 0,08 | 0,08 | 0,03 | 0,07
ARMADA | 1 | 1,56 | 0,97 | 0,12 |064 | 0,49 |031 | 063 |0,00|003| 277 004|002 004 | 465 942 |3873 | 691 | 52,8 | 637 | 57,27 [3,78| 286,63 [3,73 | 12,08 | 10,54 |11,97 | 19,21 |0,94 [001 | 001 | 001 | 0,16 | 0,14 |0,05 | 0,06
ARMADA | 1 | 1,40 | 095 | 0,18 | 069 | 0,45 |031|069 001|012 | 645 012|011 012 | 6,69 971 | 3759 | 615 | 5932 | 525 | 6950 [335| 87,31 [3,23]| 1044 | 11,62 |10,26 | 19,05 | 0,94 [0,00| 001 | 001 | 0,07 | 007 |0,02 | 0,06
ARMADA | 1 | 1,50 | 0,96 | 0,10 | 065 | 0,53 |0,35 | 0,65 |0,00|009| 813 |0,09|009 | 009 | 819 803 | 4543 | 550 | 6634 | 507 | 72,03 [3,10| 96,38 [301| 863 | 937 | 854 | 1802 092|002 | 002 | 001 | 013 | 0,14 |0,04 |0,07
ARMADA | 1 | 1,30 | 0,99 | 0,13 | 0,76 | 0,31 |0,24 [ 0,76 | 0,00 | 0,06 | 599 |0,06 |0,06 | 006 | 6,10 9,14 | 3995 | 362 | 10094 | 400 | 91,19 [236| 153,95 (233 | 9,81 | 10,36 | 9,71 | 24,92 | 0,93 (0,03 | 0,03 | 002 | 019 | 0,20 |0,04 | 0,07
ARMADA | 1 | 1,25 | 0,99 | 0,19 | 0,79 | 0,26 |0,21 [ 0,79 | 0,01 | 0,06 | 2,37 | 0,06 | 0,06 | 0,06 | 2,39 896 | 4072 | 328 | 111,33 | 3,83 | 9530 [208| 16821 [205| 9,99 | 10,35 | 9,75 | 18,25 | 0,92 (0,03 | 0,03 | 002 | 017 | 0,17 |0,03 | 0,08
ARMADA | 0 | 1,46 | 1,10 | 0,18 | 0,72 | 0,39 |0,28 | 0,67 | 0,04 |0,06 | 0,38 | 005|005 | 006 | 042 | 11,60 | 31,47 | 473 | 7709 | 419 | 87,17 | 298| 164,64 | 2,93 | 10,36 | 9,52 | 9,00 | 21,13 [ 0,94 |0,02 | 0,03 | 002 | 019 | 0,18 | 0,05 |0,09
ARMADA | 1 | 1,41 | 1,18 | 0,11 | 0,70 | 0,43 | 0,30 [ 0,70 | 0,00 | 0,06 | 3,55 | 0,06 | 0,06 | 0,06 | 3,67 | 14,49 | 2518 | 3,39 | 107,68 | 4,29 | 8505 |2,55| 143,44 | 251 | 839 | 876 | 826 | 22,44 [ 094 |0,03| 003 | 002 | 014 | 0,14 | 0,04 |0,08
ARMADA | 1 | 1,28 | 1,07 | 0,09 | 0,77 | 0,29 |0,23 | 0,77 | 0,00 |0,05| 257 |0,05|005 | 005 | 2,74 | 12,17 | 29,98 | 2,85 | 127,86 | 3,49 | 104,45 | 2,18 | 194,00 | 2,15 | 9,55 | 9,86 | 9,38 | 30,58 | 0,94 |0,03| 003 | 002 | 017 | 0,17 | 0,04 | 0,07
ARMADA | 1 | 1,58 | 1,39 | 0,36 | 0,75 | 0,33 |0,25 | 0,63 | 0,12 | 0,03 | 0,07 |0,03|002| 005 | 010 | 17,14 | 21,30 | 3,44 | 106,13 | 4,78 | 76,35 |2,19 | 174,46 | 2,16 | 864 | 598 | 578 | 3864 | 095|002 | 002 | 001 | 009 | 0,06 | 0,02 |0,06
ARMADA | 1 | 1,56 | 1,36 | 0,14 | 0,75 | 0,34 |0,25 [ 0,63 | 0,11 |0,03 | 0,06 |0,03|002 | 004 | 009 | 1404 | 2600 | 2,53 | 144,48 | 357 | 102,23 | 1,92 | 182,61 |190 | 7,48 | 532 | 517 | 43,52 [ 094|002 | 002 | 001 | 006 | 0,04 |0,01|0,05
ARMADA | 1 | 1,44 | 1,27 | 0,16 | 0,79 | 0,27 |0,21 | 0,68 | 0,10 |0,02 | 0,05 |0,04 |002 | 006 | 012 | 1442 | 2531 | 2,36 | 15435 | 3,22 | 113,46 | 1,78 | 14582 | 1,76 | 820 | 580 | 558 | 5571 [ 095|002 | 002 | 001 | 008 | 0,05 |0,02|0,05
ARMADA | 1 | 1,94 | 1,76 | 0,38 | 0,25 | 0,36 |0,26 [ 0,51 | 0,23 |0,02| 0,03 |0,03|001| 005 | 006 | 1979 | 1845 | 2,89 | 126,48 | 402 | 90,76 |1,99 | 148,39 | 196 | 7,47 | 410 | 399 | 71,37 | 095|003 | 0,02 | 000 | 000 | 0,00 |0,00|0,07
ARMADA | 1 | 1,50 | 1,36 | 0,28 | 0,42 | 0,33 |0,25 [ 0,65 | 0,10 |0,02 | 0,06 |007 |002| 010 | 023 | 1936 | 1886 | 2,64 | 13824 | 351 | 103,99 |1,89 | 77,33 |1,84| 7,46 | 565 | 526 | 84,71 [ 095|002 | 002 | 001 | 005 | 0,04 |0,01|0,06
ARMADA | 1 | 1,44 | 1,27 | 0,21 {097 | 0,26 |0,20 | 0,68 | 0,11 |0,02 | 0,04 |0,04 |001| 006 | 012 | 1429 | 2555 | 2,50 | 14598 | 3,02 | 120,85 | 1,81 | 138,48 | 1,79 | 877 | 592 | 568 | 129,25 | 096 | 0,02 | 0,02 | 001 | 005 | 0,03 |0,01|0,05
ARMADA | 1 | 1,71 | 1,47 | 0,06 {094 | 0,25 |0,20 [ 058 | 0,22 | 0,02 | 0,02 |0,02|001 | 003 | 003 9,83 |37,14 | 1,80 | 202,79 | 2,60 | 140,32 | 1,47 | 22583 [ 146 | 739 | 3,54 | 3,49 [190,93 | 0,95 (0,03 | 002 | 000 | 002 | 001 |0,00 |0,06
ARMADA | 1 | 1,23 | 1,04 | 0,16 | 0,85 | 0,17 |0,15 [ 0,80 | 0,05 | 0,04 | 0,12 | 0,07 | 0,03 | 0,09 | 0,28 9,63 | 3791 | 220 | 16598 | 2,62 | 139,26 | 1,56 | 111,20 | 1,54 | 10,55 | 849 | 7,89 |430,22 | 0,04 [0,02| 002 | 011 | 1,13 | 0,85 |0,17 | 0,05
ATATP | 1 | 1,49 | 1,35 | 0,37 |0,25| 0,70 | 0,41 | 0,47 [ 0,12 | 0,06 | 020 |056|0,04| 072 | 251 | 21,78 | 1676 | 441 | 82,8 | 390 | 9367 [293| 692 |[206| 500 | 885 | 3,88 | 3554 |0,27(012| 010 | 008 | 042 | 033 [017 021
ATATP | 1 | 1,19 | 1,16 | 0,12 |042 | 0,61 | 0,38 |0,54 | 0,08 | 0,03 | 015 [0,78|0,03| 094 | 440 | 5511 | 662 | 3,04 | 12013 | 2,13 | 171,76 | 214 | 3,83 |[1,37| 361 | 13,28 | 2,98 | 43,87 |031 (014 | 016 | 014 | 051 | 042 |09 |0,23
ATATP | 1 | 1,06 | 1,03 | 017 [0,97 | 0,39 | 0,28 | 0,61 |01 [0,03| 009 [090|002| 1,24 | 325 | 3343 | 1092 | 2,41 | 151,22 | 2,07 | 176,19 | 1,95 | 364 |[1,27| 453 | 32,19 | 3,27 | 52,89 |040 (019 | 021 | 017 | 078 | 0,56 |0,22 | 0,28
ATATP | 1 | 2,71 | 2,65 | 1,11 [0,94 | 1,90 | 0,65 0,30 |0,05[0,01| 010 [027|001| 029 | 415 | 1921 | 19,00 | 1,20 | 30436 | 1,48 | 246,15 |067 | 2,88 |054| 0383 | 1,06 | 0,77 | 665 |037 [0,08| 018 | 027 | 022 | 021 |05 0,17
ATATP | 1 | 2,97 | 2,89 | 1,29 |0,28 | 2,52 | 0,72 | 0,26 [ 0,03 [ 0,01 | 035 [031|001| 033 | 893 | 2019 | 1807 | 1,39 | 263,01 | 2,22 | 164,24 |1,10| 362 [084| 1,18 | 1,66 | 1,14 | 531 |049 (014 | 016 | 023 | 028 | 0,27 |0,20 | 0,20
AZTEK | 1 | 1,92 | 164 | 0,28 |042 | 0,63 [ 039|049 |0,12 008 | 024 |012|006| 0,16 | 048 | 1089 | 3351 | 290 | 12592 | 10,07 | 3626 |1,96 | 30,70 |1,84 | 477 | 409 | 361 | 21,11 |0,19 |0,15 | 0,15 | 0,10 | 0,49 | 0,37 | 0,19 | 0,29
AZTEK | 1 | 1,71 | 1,30 | 0,27 | 0,97 | 0,67 | 0,40 | 0,56 | 0,04 [0,05 | 0,54 |0,09 [0,05| 0,10 | 1,01 680 | 5368 | 332 | 10998 | 952 | 3835 |1,96| 4678 |1,88 | 470 | 471 | 428 | 936 |017 014 | 014 | 010 | 048 | 0,44 | 0,19 | 0,28
AZTEK | 1 | 163 | 1,11 | 0,04 |094 | 0,63 [ 039|057 |0,04 (008 | 078 |0,15 (007 | 016 | 1,62 545 | 6695 | 324 | 112,57 | 604 | 6043 |2,07 | 31,27 |1,94| 501 | 534 | 456 | 1352 | 0,150,412 | 012 | 008 | 041 | 0,37 |0,16 | 0,26
AZTEK | 1 | 209 | 1,51 | 0,38 |046 | 1,18 [ 054 | 0,44 | 0,02 (0,04 | 1,39 |0,14 (004 | 0,14 | 452 636 | 5743 | 395 | 92,43 | 823 | 4435 |22 2500 |1,96 | 3,62 | 408 | 351 | 2553 |018 015 015 | 011 | 039 | 038 |0.21 031
DESPC | 1 | 253 [ 1,77 | 0,19 {039 | 1,54 |0,61 |039 | 000|001 | 2,05 |002|001| 002 | 382 | 10,83 | 3370 | 874 | 41,75 | 12,52 | 29,14 |3,53 | 264,49 |349| 576 | 58 | 572 | 954 [008|004| 004 | 002 | 013 | 013 |008]|031
DESPC | 1 | 2,95 | 2,54 | 0,17 |034| 1,97 | 066 [ 033|000 |001| 212 003|001 003 | 618 | 2222 | 1642 | 685 | 5327 | 1618 | 22,57 |3,30 | 182,34 | 3,24 | 489 | 500 | 487 | 10,09 (0,08 |0,04 | 004 | 004 | 020 | 020 |0,13|0,36
DESPC | 1 | 2,21 | 1,46 | 0,02 | 044 | 1,25 |0,56 | 0,44 | 0,00 | 0,01 | 2,05 | 0,04 |001 | 004 | 9,24 730 | 5002 | 68 | 53,25 | 1031 | 3540 |2,78 | 111,81 |2,72 | 4,89 | 509 | 487 | 11,93 | 0,12 | 0,08 | 008 | 006 | 0,28 | 0,28 |0,16 | 0,39
DESPC | 1 | 3,4 | 2,09 | 036 | 031|219 |069 |031|0,01|001| 097 |005|001| 005 | 599 718 | 5086 | 655 | 5570 | 10,78 | 33,85 |2,72 | 81,30 |2,63| 3,83 | 3,99 | 380 | 11,71 | 0,11 |008 | 008 | 006 | 0,23 | 0,23 |0,16 | 0,35
DESPC | 1 | 3,30 | 247 | 0,80 {030 235 |0,70 | 0,30 | 0,00 | 0,01 | 1,10 |0,03|0,01 | 003 | 686 931 |3921| 595 | 61,36 | 11,30 | 32,30 [263| 10751 [257| 367 | 3,78 | 3,65 | 13,25 | 0,20 [ 0,07 | 0,07 | 006 | 0,23 | 0,23 |0,16 | 0,40
DESPC | 1 | 348 | 2,71 | 0,29 | 029 | 2,46 |0,71 | 0,28 | 0,00 | 0,01 | 1,29 |0,01|001 | 001 | 1,9 894 | 4084 | 503 | 7258 | 836 | 43,67 [222]| 29892 (220 3,10 | 3,12 | 308 | 563 |010(006| 006 | 006 | 019 | 019 |04 0,18
DESPC | 1 | 3,22 | 223 | 024 {031 219 |069 |031|0,00]|000]| 064 |001|000]| 001 | 1,11 578 | 6317 | 391 | 93,36 | 668 | 54,67 |2,01 | 382,87 200 291 | 291 | 289 | 615 |011|007 | 010 | 006 | 0,18 | 0,18 |0,12 | 0,25
DESPC | 1 | 4,02 | 2,71 | 0,08 | 025 | 298 |0,75 | 0,25 | 0,01 |0,01| 1,00 |0,01 001|001 | 1,81 667 | 5475 | 415 | 88,00 | 10,57 | 34,55 |242 | 24017 |2,39| 3,20 | 3,22 | 317 | 716 |00 |006 | 007 | 005 | 0,16 | 0,16 |0,12 | 0,21
DESPC | 1 | 3,00 | 234 | 051 {033 | 1,99 |067 |033|0,00|000| 0,75 |0,01|000]| 001 | 206 9,06 | 4027 | 422 | 8656 | 648 | 5636 [219| 240,19 (2,17 | 326 | 3,28 | 324 | 767 |008|004| 006 | 006 | 018 | 018 |02 020




EK-1. (Devam) Finansal oranlar
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DESPC | 1 | 2,80 | 1,94 | 0,11 |036| 1,81 |0,64 | 035|000 |000| 1,15 |0,02|000 | 002 | 440 670 | 5446 | 402 | 90,73 | 658 | 5545 |2,25| 197,67 2,23 | 3,45 | 3,50 | 3,44 | 839 |008|004| 006 | 005 | 019 | 0,18 |0,12 |0,21
DESPC | 1 | 2,24 | 1,45 | 0,08 | 046 | 1,16 | 0,54 | 0,46 [ 0,00 |0,00 | 0,83 |0,03|000 | 003 | 587 719 | 5078 | 435 | 83,86 | 11,76 | 31,03 |2,51 | 162,30 |2,47 | 459 | 470 | 457 | 11,33 | 0,07 | 004 | 005 | 003 | 0,15 | 0,15 |0,08 | 0,16
DESPC | 1 | 2,82 | 2,15 | 0,04 |025| 1,84 | 065|035 |0,00|000| 055 |003|000( 003 | 547 | 11,35 | 3217 | 414 | 8822 | 13,56 | 26,92 |2,95 | 160,49 | 290 | 447 | 458 | 445 | 1507 (008|006 | 008 | 006 | 027 | 027 |017|0,28
DESPC | 1 | 2,06 | 1,48 | 0,03 |042| 1,06 |0,52 | 048 |0,01|000| 009 |0,04|000| 004 | 2,56 614 | 5941 | 293 | 124,42 | 856 | 4266 [1,90 | 90,01 |1,86 | 3,60 | 3,69 | 355 | 12,19 | 0,09 | 005 | 007 | 004 | 016 | 0,16 |0,08 | 0,13
DESPC | 1 | 1,53 | 1,21 | 0,07 {097 | 055 |0,35 | 0,64 |0,01|000| 0,10 |005|000| 005 | 332 | 1091 | 3346 | 3,46 | 10564 | 1665 | 21,92 | 2,42 | 129,59 | 238 | 6,72 | 697 | 6,61 | 2863 [ 0,06 |0,03| 005 | 003 | 021 | 020 | 007|014
DESPC | 1 | 1,53 | 1,22 | 0,01 {094 | 054 |035 | 0,65 |0,00]|000| 0,12 |0,03|000]| 003 | 262 9,04 | 4038 | 2,75 | 132,60 | 10,41 | 3506 |1,96 | 184,84 [ 1,94 | 555 | 565 | 549 | 33,68 0,07 [005| 007 | 005 | 030 | 030 |0,10 | 0,20
DESPC | 1 | 1,70 | 1,27 | 0,03 | 094 | 0,72 | 042 | 057 | 0,01 |0,00 | 0,06 |006|000| 006 | 347 | 11,58 | 31,60 | 488 | 7472 | 1621 | 22,51 |3,20| 124,39 |3,12| 745 | 7,78 | 7,32 | 5821 [ 0,08 |0,06| 0,10 | 0,03 | 023 | 0,22 |0,10|0,31
DGATE | 1 | 1,09 | 0,73 | 0,01 [0,90 | 0,11 | 0,20 | 0,90 | 0,00 [ 0,04 | 2,79 |04 |0,04 | 0,14 | 961 | 13,22 | 2761 | 9,18 | 39,75 | 7,56 | 000 |0,88| 317,23 |4,42 | 4592 | 52,76 |45,24 | 96,28 |0,03 [0,01| 001 | 001 | 005 | 0,33 |0,03 |0,06
DGATE | 1 | 1,12 | 0,76 | 0,05 | 0,89 | 0,13 | 0,11 |0,89 | 0,00 | 0,02 | 1,45 |09 |0,02| 009 | 745 | 11,87 | 3075 | 9,43 | 3870 | 705 | 000 |089| 399,27 |3,388 | 3465 | 37,46 |34,25 [127,32 | 0,04 (0,02 | 001 | 001 | 004 | 046 |0,05 |0,09
DGATE | 1 | 1,28 | 0,89 | 0,02 |0,78 | 0,29 | 0,22 |0,78 | 0,00 | 0,01 | 1,07 |0,04 |001| 004 | 668 | 11,34 | 32,18 | 841 | 4339 | 702 | 000 |o080] 42680 |3,56| 1591 | 16,43 |1582 | 33,50 | 0,04 (0,03 | 001 | 001 | 003 | 0,16 |0,03 |0,09
DGATE | 1 | 1,26 | 0,77 | 001 0,79 | 0,26 | 0,21 |0,79 [ 0,00 [ 0,00 | 1,12 [0,02|000| 0,02 | 723 790 | 46,18 | 1051 | 34,72 | 424 | 000 |080 | 710,02 |3,16 | 1513 | 1542 | 1509 | 2549 | 0,03 |002 | 001 | 001 | 0,02 | 0,11 |0,02 | 0,05
DGATE | 1 | 1,84 | 1,43 | 002 |054 | 0,85 | 0,46 | 0,54 [ 0,00 [0,00| 1,39 [001|000| 001 | 38 | 2448 | 1491 | 99 | 3665 | 1077 | 000 |[0,70 |1251,74 | 568 | 12,40 | 12,49 [12,37 | 21,21 |0,03 [001| 001 | 0,00 | 0,00 | 0,02 |0,01 |0,76
DGATE | 1 | 1,44 | 1,01 | 001 [0,69 | 0,44 | 031|069 | 0,00 |000| 088 [001|000| 001 | 234 | 13,79 | 2647 | 750 | 4869 | 7,77 | 000 |0,73|2191,56 | 4,22 | 13,81 | 13,86 [13,78 | 29,51 |0,03 [0,02 | 002 | 001 | 0,04 | 0,20 |0,06 | 037
DGATE | 1 | 1,39 | 1,02 | 007 0,72 | 039 | 0,28 |0,72 [ 0,00 |0,01 | 1,52 [002|001| 002 | 545 | 13,83 | 2639 | 679 | 53,74 | 561 | 000 |060| 646,60 |3,74 | 13,23 | 13,45 [13,18 | 30,55 |0,03 [0,02 | 002 | 001 | 001 | 0,08 |0,02 |0,20
DGATE | 1 | 1,36 | 1,27 | 042 |0,74 | 034 | 0,26 |0,73 [ 0,01 [ 0,00 | 0,07 [001|000| 001 | 018 | 3836 | 951 | 468 | 7802 | 460 | 000 |052]1107,24 [2,76 | 10,80 | 10,35 |10,25 | 30,87 | 0,05 [ 0,04 | 004 | 002 | 004 | 0,18 |0,05 | 0,21
DGATE | 0 | 1,54 | 1,27 | 0,35 | 0,65 | 0,54 | 0,35 | 0,65 |0,00|0,00| 049 [001|000| 001 | 1,78 | 12,86 | 2838 | 478 | 7631 | 384 | 000 [032]| 59,28 [236| 674 | 677 | 670 | 19,44 |0,04 (002 | 003 | 001 | 001 | 007 |0,02 |0,09
DGATE | 1 | 1,65 | 1,30 | 0,36 | 0,61 | 0,65 | 0,39 | 0,61 |0,00 | 0,00 | 048 |0,00]|0,00]| 000 | 1,13 9,08 | 4019 | 419 | 8706 | 361 | 000 |[022](1031,32 (199 | 507 | 508 | 505 | 1574 |0,04 |001| 002 | 002 | 002 | 010 |0,04 |01
DGATE | 1 | 1,23 | 1,03 | 0,20 [ 0,83 | 0,21 | 0,17 | 0,65 | 0,18 [ 0,00 | 0,00 |058|000| 1,18 | 1,16 | 1490 | 2450 | 2,90 | 126,06 | 498 | 000 |047| 98 |[201| 11,54 | 13,74 | 572 | 4545 |0,04 (0,03 | 003 | 002 | 005 | 0,26 |0,04 | 0,06
DGATE | 1 | 1,17 | 1,02 | 013 |0,86 | 0,16 | 0,14 | 0,71 [ 0,15 [ 0,00 | 0,00 [059 |000| 1,23 | 1,12 | 22,65 | 1612 | 3,18 | 114,85 | 11,31 | 000 |086| 1429 |246 | 17,52 | 20,25 | 838 [107,74 | 0,03 (0,02 | 002 | 002 | 011 | 0,42 |0,05 | 0,07
DGATE | 0 | 1,27 | 1,13 | 0,19 |0,76 | 0,32 | 0,24 | 0,75 | 0,01 [ 0,00 | 0,10 |08 |000| 0,18 | 746 | 3748 | 974 | 560 | 6520 | 846 | 000 |089| 89,53 |[3,95| 1634 | 19,41 [1595 | 40,48 |0,03 (0,02 | 002 | 001 | 008 | 0,29 |0,06 | 0,08
DGATE | 1 | 1,24 | 098 | 012 [0,77 | 0,29 | 0,23 |0,73 | 0,04 | 0,00 | 001 [033|000| 038 | 216 | 189 | 19,26 | 558 | 6547 | 614 | 000 |085| 4327 |[3,74| 16,60 | 20,90 |14,09 | 52,77 | 0,03 [0,02 | 0,02 | 0,02 | 009 | 041 |0,07 | 0,09
DGATE | 0 | 1,98 | 1,74 | 046 |0,25 | 1,05 | 0,51 | 0,48 [ 0,01 [0,00| 0,08 |01 |000| 011 | 481 | 1815 | 20,10 | 356 | 102,45 | 1095 | 0,00 |048| 3682 [214| 419 | 460 | 409 | 2486 |004 [002| 002 | 002 | 004 | 011 |0,05 |0,07
DGATE | 1 | 1,87 | 1,42 | 0,11 |042 | 090 | 0,47 | 0,52 [0,01 [0,00| 0,12 [0,06|000]| 006 | 477 988 |3694 | 373 | 97,76 | 1363 | 000 |044| 7892 [242| 510 | 538 | 503 | 3436 |006|003| 004 | 003 | 006 | 019 |008|0,12
DGATE | 1 | 1,55 | 1,10 | 0,06 | 0,97 | 0,58 | 0,37 | 0,63 [ 0,01 |0,00| 013 [006|000| 006 | 425 | 11,20 | 3258 | 546 | 66,79 | 1502 | 000 |043| 143,84 [332| 9,08 | 954 | 894 | 56,65 |0,05 (0,03 | 003 | 002 | 006 | 021 |007|0,13
DGATE | 1 | 1,64 | 1,25 | 0,06 [ 0,94 | 0,66 | 0,40 | 0,60 | 0,00 [0,00| 020 [005|000| 005 | 421 | 12,84 | 2843 | 492 | 7419 | 1243 | 000 |028]| 167,06 314 | 790 | 819 | 7,81 | 63,09 | 0,05 [0,03| 004 | 003 | 005 | 0,23 |0,09 | 0,16
DGATE | 1 | 1,62 | 1,19 | 0,04 094 | 0,65 | 0,39 |0,60 |0,01|000| 010 [007|000| 007 | 381 | 11,19 | 32,71 | 514 | 71,24 | 9,13 | 40,10 |[3,23| 113,81 [3,14| 797 | 841 | 7,83 | 76,70 | 0,07 (004 | 007 | 002 | 017 | 0,17 |0,07 | 0,22
EDATA | 1 | 2,40 | 1,70 | 0,57 | 0,25 | 1,41 | 058 | 0,38 [ 0,03 [0,07 | 1,28 [0,13|007| 014 | 252 641 | 5694 | 539 | 67,68 | 570 | 6404 [235| 2600 |26 | 3,69 | 403 | 349 |188,58|0,20|0,12| 012 | 0,10 | 037 | 035 |0,21 |0,29
EDATA | 1 | 1,92 | 1,38 | 039 042 | 095 | 049|049 [0,02 [006 | 1,49 [011|006| 011 | 270 516 | 70,79 | 3,72 | 9805 | 3,09 | 11804 1,78 | 30,95 |1,68 | 3,46 | 3,72 | 3,32 |220,60|0,19 | 0,09 | 008 | 006 | 020 | 0,19 |0,10 | 0,14
EDATA | 1 | 237 | 1,98 | 0,63 0,97 | 1,26 | 0,56 | 0,40 | 0,04 | 0,04 | 062 [0,07|0,04| 008 | 1,10 786 | 46,46 | 2,99 | 122,11 | 506 | 72,13 |1,65| 37,17 |1,58 | 2,84 | 2,86 | 265 | 419 |021|014| 015 | 011 | 032 | 030 |0,18 |0,27
EDATA | 1 | 382 | 346 | 2,21 094 3,07 |0,75|0,24 |0,01|012| 940 [013|012| 013 | 10,14 | 688 | 53,03 | 254 | 143,73 | 380 | 9611 |081| 735 [073| 096 | 1,09 | 095 | 3,59 |0,20 (012 | 018 | 032 | 031 | 031 |0,24|033
EDATA | 1 | 3,11 | 256 | 0,33 |0,94 | 1,36 | 0,69 |0,30 0,02 0,02 | 099 [o011|002]| 011 | 492 759 | 48,06 | 2,93 | 12441 | 488 | 7504 |1,62| 19,15 |1,49 | 2,27 | 2,39 | 339 | 13,12 |018 |012 | 013 | 0,18 | 038 | 0,59 | 0,26 | 0,33
Escom | 1 | 2,11 | 1,56 | 0,03 |037 | 1,67 | 0,63 |0,37 |0,00 | 0,26 | 3484 [035|026| 035 | 4726 | 977 |3736 | 415 | 8793 | 1743 | 2094 [296 | 1052 [231| 3,70 | 564 | 3,67 | 397 |014|006| 002 | 002 | 009 | 013 |0,05|0,10
Escom | 1 | 1,60 | 1,07 | 0,05 | 0,53 | 0,90 | 0,47 |0,52 | 0,01 | 0,26 | 24,23 034|026 | 034 | 31,93 | 871 | 41,89 | 552 | 6610 | 2089 | 17,47 [317| 1634 [265| 562 | 842 | 556 | 648 |009[002| 002 | 001 | 007 | 010 |0,03 0,06
Escom | 1 | 1,47 | 0,88 | 0,02 |0,53 | 0,89 | 0,47 | 0,52 | 0,00 | 0,48 | 9543 |0,48 |048 | 048 | 9622 | 481 | 7591 | 536 | 6812 | 978 | 3731 [231| 78 |[179| 3,79 | 721 | 377 | 656 |017|001| 002 | 000 | 001 | 003 |0,01 006
ESCOM | 1 | 2,02 | 1,43 | 004 037 | 1,71 | 0,63 | 0,37 | 0,00 | 0,40 | 178,16 | 0,42 | 0,40 | 0,42 | 184,13 | 540 | 67,62 | 3,41 | 107,00 | 10,09 | 36,17 |[196 | 545 |[144| 228 | 387 | 227 | 432 |021|001| 003 | 004 | 009 | 015 |0,06 | 0,09




EK-1. (Devam) Finansal oranlar
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EScOM | 1 | 2,46 | 1,48 | 0,03 0,30 | 2,34 | 0,70 | 0,30 | 0,00 | 0,38 | 66,41 039|038 | 039 | 6806 | 3,02 |[121,01| 250 | 14621 | 7,21 | 5062 |[159| 423 |[116| 165 | 268 | 1,64 | 3,16 |024[002| 001 | 001 | 001 | 002 |001 |004
ESCOM | 1 | 227 |-1,21 | 021 |034 | 1,95 | 0,66 |0,34 0,00 |035 | 5879 [036|035| 036 | 60,17 | 1,14 (32063 | 436 | 83,74 | 708 | 51,56 [212| 675 [161| 244 | 379 | 243 | 473 |018|004| 001 | 000 | 001 | 002 |001 |0,08
Escom | 1 | 088 | 0,62 | 020 033 | 203 | 067|031 002|039 1529 105|038 | 1,08 | 428 | 648 | 5631 | 1613 | 2263 | 3,13 | 116,60 [257| 098 [071| 1,06 | 1890 | 1,04 | 1,81 |0,25[005| 009 | 012 | 013 | 2,32 [0,09 | 0,28
EscOM | 0 | 048 | 0,16 | 0,02 0,21 | 3,86 | 0,79 | 0,20 | 0,00 | 0,38 | 76,84 | 1,13 | 038 | 1,14 | 227,53 | 3,66 | 99,80 | 659 | 5542 | 1,45 | 252,56 [366| 039 [035| 045 | 336 | 044 | 074 [033[001| 002 | 011 | 005 | 036 |0,04 0,08
Escom | 1 | 0,86 | 0,67 | 003 0,74 | 035 | 0,26 |0,74 | 0,00 | 0,26 | 24,97 | 1,40 | 0,26 | 1,42 | 135,44 | 4,49 | 81,25 |126,89 | 2,88 3,05 | 119,62 |1,09| 1,89 |069| 267 | 660 | 264 | 815 [008[0,03| 005 | 001 | 004 | 010 |0,01 |0,08
Escom | 1 | 1,30 | 0,90 | 002 |0,53 | 090 | 0,47 | 0,50 | 0,03 |04 | 203 [070|0,13 | 075 | 11,14 | 7,70 | 47,42 | 367,90 | 0,99 701 | 5206 |274| 497 |177| 3,74 | 11,85 | 350 | 14,79 |03 [ 0,07 | 0,03 | 001 | 003 | 0,0 |0,02 | 0,24
Escom | 1 | 1,33 | 0,96 | 0,06 |048 | 1,08 | 0,52 |047 [0,01 |06 | 730 [071|0,16| 073 | 32,41 | 889 | 41,07 |240,55| 1,52 7,9 | 46,22 |276| 451 |1,71| 329 | 11,25 | 322 | 460 |00 [0,03| 004 | 002 | 008 | 026 |0,04 0,14
Escom | 0 | 035 | 034 | 023 (013 689 | 087|012 |001|009| 847 |1,09|009| 1,10 | 99,42 | 037 |97652| 0,33 | 109211 | 512 | 70,34 [030| 001 [001| 001 | 016 | 001 | 002 |098|093| 089 | 1819 | 025 | 2,92 |0,22 | 0,23
Escom | 1 | 036 | 035 | 002 |00 | 9,34 | 090|009 |001|009| 951 |1,06|009| 1,07 | 116,31 | 412 | 8869 | 038 | 952,88 | 0,22 |1636,00|046| 001 [001| 002 | 025 | 002 | 002 |091|116]| 053 | 3,20 | 005 | 081 |0,05 |0,05
Escom | 1 | 026 | 0,26 | 002 |0,13 | 695 | 0,87 |0,12 0,01 | 0,08 | 13,75 | 1,10 |0,08 | 1,11 | 18551 | 0,00 | 000 | 059 | 620,79 | 000 | 000 [101| 003 [003| 004 | 036 | 004 | 006 |1,00[023| 1,02 | 1,05 | 004 | 038 |0,03 |0,04
ESCOM | 1 | 2,20 | 2,20 | 0,08 |0,07 | 13,39 | 0,93 | 0,07 | 0,00 | 0,00 | 0,28 [091|000]| 092 | 31503 | 000 | 000 | 035 | 103757 | 0,09 |4137,00|010| 002 [001| 002 | 019 | 002 | 003 |098|048| 494 | 300 | 005 | 056 |0,04 0,06
EscOM | 0 | 3,79 | 3,79 | 0,17 |0,03 30,92 | 0,97 | 0,03 | 0,00 | 0,00 | 090 |[0,91|000]| 091 | 9659 | 000 | 000 | 036 | 101298 | 000 | 000 [015| 002 [002| 002 | 020 | 002 | 003 |100[056]| 075 | 093 | 002 | 019 |0,02 |0,03
ESCOM | 0 | 4,65 | 465 | 0,24 |0,25 [33,29 | 0,97 | 0,03 | 0,00 [ 0,00 | 099 |0,89|000]| 089 |103417| 000 | 000 | 031 | 119081 | 000 | 000 [015| 002 [002| 002 | 019 | 002 | 003 |100|049| 642 | 634 | 013 | 1,20 [0,12 | 0,12
ESCOM | 0 | 876 | 876 | 0,27 | 0,42 |23,00 | 096 | 0,04 |0,00 |0,00| 024 |069|000]| 069 | 20202 | 000 | 000 | 0,14 | 254328 | 000 | 000 [005| 002 [002]| 002 | 006 | 002 | 002 |1,00|087| 1579 | 1432 | 0,25 | 0,80 |0,24 | 0,25
ESCOM | 1 | 333|333 | 022 |097 |2847 (097|003 |000|000]| 1,02 [092|000]| 092 |190721| 000 | 000 | 006 | 618030 | 000 | 000 [003| 000 [000| 000 | 005 | 000 | 001 |1,00|347| 8461 | 92,71 | 036 | 444 [035|036
ESCOM | 1 | 2,86 | 2,86 | 0,49 |0,94 | 66,16 | 0,99 | 0,01 | 0,00 [ 0,00 | 026 |097|000| 097 |130631| 000 | 000 | 003 |1294500| 000 | 000 [002| 000 [000| 000 | 004 | 000 | 000 |1,00]|863]53051|531,72| 0,52 |19,54 |0,51 | 0,51
Escom | 1 | 0,76 | 0,76 | 0,04 |0,94 |53,51 | 0,98 | 0,02 |0,00 |0,00| 037 |1,00]|000]| 1,01 |110477| 000 | 000 | 0,00 0,00 000 | 000 |024| 000 |000]| 000 | -0,78 | 0,00 | 0,04 |1,00 |1,59 |20870 |208,73 | 0,69 | 0,69 |2,15 | 0,67
FONET | 1 | 0,96 | 0,95 | 0,02 |0,64 | 057 | 036|060 |0,04|026| 228 [106|0,13| 1,18 | 1,18 | 14335 | 2,55 | 3,77 | 96,92 | 988 | 3694 [272| 364 |156| 429 | 6732 | 385 | 613 |022(013| 014 | 008 | 034 | 030 |012 0,18
FONET | 1 | 0,87 | 0,87 | 002 051 | 096 | 0,49 | 0,44 |0,07 [018| 1,27 |[1,10|009| 1,26 | 1,26 | 6649 | 055 | 476 | 7667 | 5289 | 690 |[3,18| 200 |[1,23| 251 | 21,16 | 221 | 477 |027|016| 015 | 010 | 025 | 0,22 |02 |0,18
FONET | 1 | 062 | 0,62 | 001 053 | 0,88 | 0,47 |038 |05 |05 | 044 [1,23|007| 1,63 | 163 000 | 000 | 329 | 111,09 | 429 | 8509 [248| 076 [058| 1,24 | 410 | 093 | 1,48 |049|022| 023 | 012 | 015 | 012 [0,07 |0,13
FONET | 1 | 0,46 | 0,46 | 0,01 |046 | 1,16 | 0,54 | 0,27 [ 0,20 0,20 | 0,28 [1,20|0,05| 1,63 | 1,63 000 | 000 | 568 | 6429 | 11,26 | 32,41 [498| 071 |062| 1,15 | 430 | 084 | 1,85 |043|025]| 027 | 023 | 026 | 019 |04 |017
FONET | 1 | 048 | 0,44 | 0,6 |045 | 1,22 | 0,55 | 0,37 0,08 [007 | 051 [1,31|004| 150 | 150 | 21,24 | 17,18 | 687 | 53,15 | 682 | 5355 [334| 072 [059| 1,08 | 306 | 094 | 1,66 |044[030| 031 | 022 | 0,23 | 020 |0,13]0,18
FONET | 1 | 1,49 | 1,45 | 0,55 0,19 | 430 | 0,81 |0,12 [ 0,07 [0,08 | 098 [093|004| 1,01 | 1,01 | 5654 | 646 | 529 | 6899 | 11,42 | 31,95 [265| 058 [047| 058 | 804 [ 054 | 1,32 |039(016| 021 | 017 | 0,10 | 0,09 |0,08 |0,10
FONET | 1 | 099 | 095 | 039 [0,25] 259 | 0,72 0,22 [ 0,06 [0,09 | 1,03 [1,00|004| 1,09 | 1,09 | 2926 | 12,47 | 420 | 868 | 991 | 3684 [228| 062 [049| 068 [277,84| 063 | 1,98 |044 (028 | 033 | 034 | 023 | 021 (017|016
FONET | 1 | 1,32 | 1,26 | 032 |042 | 539 | 084|012 [ 0,04 |007 | 1,44 |096|004| 1,01 | 1,01 | 5726 | 637 | 642 | 5687 | 21,87 | 1669 [407| 073 |062| 0,73 | 1669 | 0,70 | 1,23 |039 (026 | 033 | 030 | 022 | 0,21 [0,18 |0,21
FONET | 1 | 295 | 281 | 092 097 | 685 | 0,87 |0,09 |0,04|004| 08 |[082|002| 085 | 08 | 2522 |1447 | 375 | 9732 | 3257 | 11,21 [235| 080 [060| 068 | 355 | 065 | 1,62 |050 (038 | 044 | 043 | 029 | 028 |0,26 0,27
FONET | 1 | 272 | 269 | 059 094 | 2,25 | 069|011 [0,20(003| 012 [079|002| 1,01 | 101 | 8,42 | 438 | 1,13 | 32330 | 17,16 | 21,27 |[149| 064 [045| 065 | 236 | 050 | 2,14 |048 (038 | 041 | 044 | 028 | 0,22 |0,20 0,20
FONET | 1 | 1,57 | 1,55 | 0,29 034 | 1,92 | 066 |0,27 [0,07 [002| 021 [079|002| 088 | 780 | 478 | 762 | 1,45 | 251,44 | 30,71 | 11,88 [107| 0,78 [045| 069 | 294 | 062 | 3,20 |049 (037 | 042 | 044 | 030 | 027 [0,20 |0,20
HTTBT | 1 | 2,66 | 2,66 | 1,54 | 0,25 | 3,50 | 0,78 | 0,17 | 0,05 | 0,02 | 0,30 |066|002| 071 | 1034 | 000 | 000 | 700 | 5215 | 816 | 4470 |201| 163 |09 | 1,16 | 3,22 | 1,08 | 300,03 | 048 |0,18 | 027 | 027 | 031 | 0,29 | 0,24 | 0,25
HTTBT | 1 | 2,86 | 2,86 | 1,59 | 042 | 3,88 | 0,79 | 0,14 | 0,06 | 0,02 | 0,23 |0,69 002|074 | 966 000 | 000 | 733 | 49,78 | 707 | 51,59 [218| 153 [090| 1,13 | 3,35 | 1,05 [469,38 |0,53 (0,27 | 034 | 033 | 038 | 035 [0,30 |031
HTTBT | 1 | 1,86 | 1,86 | 1,18 | 097 | 2,49 | 0,71 [ 0,24 | 0,05 | 0,02 | 0,24 |0,73|001| 0,78 | 11,84 | 000 | 000 | 483 | 7558 | 694 | 52,56 |1,12| 09 |050| 070 | 2,43 | 0,66 | 444,87 [ 045|023 | 027 | 025 | 017 | 0,16 | 0,12 |0,14
HTTBT | 1 | 1,62 | 1,62 | 0,86 | 094 | 2,53 | 0,72 | 0,21 | 0,08 |0,03| 0,26 |0,84 |003 | 093 | 869 000 | 000 | 352 | 103,70 | 497 | 7338 [103| 052 [035| 048 | 2,70 | 044 | 1,28 |045(023| 021 | 018 | 009 | 008 |0,06 | 0,08
HTTBT | 1 | 444 | 444 | 055 |05 581 | 085 |0,10 | 0,04 |008| 1,47 | 061|007 | 0,64 | 12,22 | 000 | 000 | 655 | 5573 | 541 | 6743 |068| 056 |031| 036 | 087 | 034 | 244 [054|025| 026 | 0,19 | 0,07 | 0,06 | 0,06 | 0,11
INDES | 1 | 1,19 | 0,89 | 0,04 |078 | 0,4 |0,11|0,77 | 0,01 [0,28 | 3,19 |0,74 [025| 0,81 | 9,29 | 14,09 | 2591 | 580 | 62,91 | 528 | 69,17 |3,79 | 40,19 |3,46 | 32,40 | 23,94 | 29,81 | 32,40 | 0,06 | 0,02 | 001 | 001 | 031 | 0,29 |0,03 |0,06
INDES | 1 | 1,32 | 1,01 | 0,08 |072 | 0,14 [ 0,10 | 0,71 | 0,01 [0,22 | 2,91 |0,60 [020| 064 | 856 | 14,42 | 2531 | 562 | 6489 | 546 | 6686 |3,63| 5452 |3,40 | 3500 | 15,04 |32,55 | 3500 | 0,06 |0,03 | 002 | 001 | 046 | 0,43 |0,04 |0,09




EK-1. (Devam) Finansal oranlar
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INDES | 1 | 1,31 | 093 | 0,10 |0,73 | 0,36 | 0,27 |0,73 | 0,00 0,06 | 7,89 |0,18 [0,06 | 0,18 | 23,60 | 11,28 | 3236 | 621 | 5875 | 536 | 6813 |[344| 67,13 |3,28 | 12,34 | 14,61 | 12,24 | 16,86 | 0,06 | 0,03 [ 002 | 002 | 0,19 | 0,19 | 0,05 | 0,10
INDES | 1 | 1,35 | 0,92 | 0,05 |0,74 | 0,33 | 0,24 | 0,67 | 0,06 [005| 019 |0,12 |004| 015 | 059 949 | 3848 | 606 | 6022 | 529 | 69,01 [326| 81,43 [297| 12,21 | 12,52 | 9,73 | 16,40 | 0,06 [ 0,03 | 002 | 001 | 017 | 0,13 |0,04 | 0,08
INDES | 1 | 1,30 | 0,88 | 0,03 |073 | 0,34 [0,25|0,70 | 0,03 [0,12 | 0,96 |032|011| 037 | 288 957 | 3816 | 570 | 6403 | 495 | 7367 [322]| 3240 [293| 11,86 | 14,10 |10,53 | 18,27 | 0,05 (0,02 | 001 | 001 | 0,15 | 0,13 |0,04 | 0,08
INDES | 1 | 1,33 | 0,98 | 0,04 |072 | 0,40 [ 0,28 | 0,68 |0,04 029 | 2,29 [029|026| 033 | 256 | 1093 | 3338 | 505 | 72,23 | 48 | 7598 |[3,05| 29,84 |2,76 | 9,75 | 12,18 | 8,65 | 16,57 | 0,05 |0,03 | 003 | 001 | 0,05 | 0,05 |0,02 |0,15
INDES | 1 | 1,30 | 0,85 | 0,01 |0,74 | 0,35 [ 0,26 | 0,72 | 0,03 [0,25 | 2,56 |0,25 0,23 | 0,28 | 2,84 737 | 4955 | 474 | 77,03 | 3.8 | 9457 |2,68| 3497 |249| 964 | 11,74 | 879 | 19,42 | 0,06 | 0,04 | 004 | 002 | 0,16 | 0,14 |0,04 | 0,16
INDES | 1 | 1,24 | 1,17 | 0,06 |0,78 | 0,29 | 0,22 | 0,76 | 0,02 [0,24 | 3,06 |0,25|0,22| 026 | 343 | 4057 | 9,00 | 390 | 93,67 | 3,15 | 11580 |2,43 | 38,54 |2,28 [ 10,20 | 12,55 | 9,47 | 21,93 | 0,06 | 0,04 | 004 | 001 | 0,12 | 0,11 |0,03 | 0,16
INDES | 1 | 1,25 | 1,19 | 0,14 | 0,78 | 0,28 | 0,22 | 0,76 | 0,02 [0,21 | 2,21 |0,22 |09 | 024 | 250 | 4878 | 7,48 | 3,75 | 97,23 | 359 | 101,72 |2,53 | 4589 |2,39 | 10,93 | 12,76 | 9,98 | 27,03 | 0,06 | 0,04 | 004 | 001 | 0,15 | 0,14 |0,03 | 0,18
INDES | 1 | 1,22 | 1,17 | 0,10 | 0,78 | 0,28 [ 0,22 | 0,77 | 0,01 [0,19 | 3,49 |0,26 [0,18 | 027 | 509 | 4865 | 750 | 343 | 10634 | 2,86 | 127,64 |2,20 | 3535 |2,07 | 9,58 | 12,24 | 9,09 | 23,86 | 0,06 |0,03 | 003 | 001 | 0,13 | 0,12 |0,03 | 0,08
INDES | 1 | 1,18 | 1,13 | 0,12 | 0,81 | 0,24 | 0,19 | 0,80 | 0,01 [0,21 | 4,62 [0,29 [020| 030 | 672 | 50,19 | 7,27 | 361 | 101,08 | 2,94 | 12425 |2,28 | 36,51 |2,14 | 11,13 | 15,03 | 10,65 | 28,84 | 0,06 | 0,03 [ 003 | 000 | 0,03 | 0,03 |0,01 |0,07
INDES | 1 | 1,14 | 0,94 | 0,13 | 0,84 | 0,19 | 0,16 | 0,80 | 0,04 [0,05 | 0,19 |045 [0,04 | 057 | 218 | 12,35 | 2955 | 324 | 112,56 | 3,08 | 11862 |2,29 | 22,60 |2,08 | 12,83 | 18,52 | 10,18 | 39,39 | 0,05 | 0,02 [ 003 | 001 | 0,17 | 0,14 | 0,03 | 0,06
INDES | 1 | 1,13 | 095 | 0,12 | 085 | 0,18 | 0,15 | 0,80 | 0,05 [0,03 | 0,10 |047 [002| 062 | 1,83 | 1564 | 2334 | 357 | 102,29 | 449 | 81,30 |2,69 | 26,13 |2,44 | 16,29 | 22,73 | 12,16 | 60,44 | 0,05 | 0,03 [ 003 | 002 | 027 | 0,20 |0,04 | 0,08
INDES | 1 | 1,14 | 0,99 | 0,21 | 084 | 0,19 | 0,16 | 0,84 | 0,00 0,03 | 0,99 [0,28 003 | 029 | 10,73 | 20,14 | 1813 | 423 | 8627 | 459 | 7954 |2,79 | 58,36 |2,67 | 16,98 | 23,06 |16,53 | 67,74 | 0,04 | 0,02 | 002 | 002 | 027 | 0,26 |0,04 | 0,07
INDES | 1 | 1,20 | 0,92 | 0,18 |082 | 0,23 [ 0,18 | 0,81 | 0,01 [0,02 | 0,28 |0,19 [002| 021 | 347 | 1053 | 3467 | 423 | 8634 | 362 | 100,71 |2,53 | 64,45 |2,44 | 13,24 | 1551 | 12,50 | 84,28 | 0,04 | 0,02 | 003 | 004 | 047 | 0,45 |0,09 |0,13
INDES | 0 | 1,37 | 0,50 | 0,39 | 0,25 | 0,43 | 0,30 | 0,69 | 0,01 [0,05| 2,74 |0,18 [0,05 | 0,18 | 9,00 378 | 9662 | 504 | 7239 | 553 | 6604 [252| 43,73 |2,38| 7,89 | 939 | 7,73 | 69,70 | 0,05 |0,03 | 004 | 003 | 026 | 0,26 |0,08 | 0,16
INDES | 1 | 1,27 | 099 | 0,15 |042 | 0,31 | 0,24 | 0,76 | 0,01 [0,05 | 1,34 |06 [0,04| 0,17 | 4,90 989 | 3692 | 366 | 9967 | 416 | 87,83 [229| 5480 [219| 933 | 10,79 | 9,02 | 94,69 |0,05 (0,03 | 003 | 002 | 020 | 019 |0,05 |0,10
INDES | 1 | 1,16 | 1,00 | 0,39 | 0,97 | 0,20 | 0,16 | 0,83 | 0,00 0,04 | 1,37 [0,20 (004 | 020 | 687 | 1844 | 1979 | 509 | 71,68 | 430 | 84,79 |2,61| 76,21 |2,53 | 15,38 | 18,58 | 14,94 | 183,13 | 0,04 | 0,03 | 003 | 002 | 0,25 | 0,24 |0,04 | 0,11
INDES | 1 | 1,17 | 1,12 | 0,36 | 0,94 | 0,19 [ 0,16 | 0,84 | 0,00 0,03 | 1,58 [0,10 [0,03 | 0,10 | 605 | 42,37 | 861 | 368 | 99,08 | 2,95 | 12394 |1,91 | 11540 |1,88 | 11,98 | 13,11 | 11,78 | 58,44 | 0,04 | 0,03 | 004 | 003 | 0,40 | 0,39 | 0,06 |0,13
INDES | 1 | 1,22 | 1,06 | 0,35 | 0,94 | 0,24 [ 0,19 | 0,80 | 0,00 0,02 | 0,93 [0,09 [002| 009 | 474 | 21,24 | 17,18 | 549 | 6654 | 438 | 83,24 |[3,02| 169,32 |2,97 | 1541 | 16,60 | 15,12 | 111,66 | 0,05 | 0,04 | 006 | 002 | 053 | 0,52 |0,07 |0,19
KAREL | 1 | 2,76 | 1,78 | 0,71 |0,35 | 2,96 | 0,65 |0,22 [0,13 [031 | 1,48 [051|025| 061 | 296 2,98 |122,48 | 417 | 87,63 | 920 | 3968 [1,60| 243 |096| 1,49 | 250 | 1,23 | 1,49 | 034|020 037 | 016 | 024 | 0,20 |0,16 |0,19
KAREL | 1 | 3,41 | 234 | 1,21 |0,28 | 346 | 0,72 | 0,21 | 0,07 |0,18 | 1,83 [0,37|0,16 | 0,40 | 4,06 2,13 |171,57 | 312 | 117,08 | 7,75 | 4707 |100| 246 |071| 099 | 1,42 |09 | 099 033|020 035 | 019 | 0,19 | 0,17 |0,14 | 0,16
KAREL | 1 | 3,02 | 217 | 096 |0,28 | 3,17 | 0,72 |0,23 [ 0,06 |0,21 | 2,62 [041|0,19 | 0,44 | 564 3,18 | 114,66 | 2,95 | 12369 | 58 | 6238 [1,16| 248 |079| 1,00 | 1,73 | 1,02 | 354 |023|009| 026 | 010 | 0,11 | 0,11 |0,08 | 0,11
KAREL | 1 | 2,17 | 1,66 | 0,71 |0,38 | 1,82 | 0,62 | 0,34 [ 0,04 | 0,15 | 2,10 [040|0,14 | 0,43 | 6,15 3,22 |11330| 248 | 147,45 | 333 | 109,72 (098 | 2,73 |072| 1,17 | 1,81 | 1,090 | 3,71 |023|005| 006 | 010 | 0,11 | 0,11 |0,07 |0,12
KAREL | 1 | 243 | 1,68 | 0,76 035 | 2,13 | 065|031 |004 |012| 1,73 [037|011| 0,40 | 585 2,42 |151,11| 2,74 | 133,20 | 343 | 10629 1,01 | 29 |075| 1,15 | 1,71 | 1,08 | 3,62 | 026|009 | 012 | 014 | 0,16 | 0,15 |0,10 | 0,18
KAREL | 1 | 1,99 | 1,63 | 1,03 056 | 1,05 | 0,44 | 042 [ 0,15 |01 | 032 [029|008| 039 | 1,17 2,56 | 142,57 | 2,28 | 160,12 | 4,14 | 8824 |o064| 307 |053| 1,21 | 1,28 | 090 | 366 |028|012| 014 | 014 | 017 | 0,13 |0,07 |0,13
KAREL | 0 | 2,12 | 1,38 | 0,44 [040 | 1,77 | 0,60 | 0,34 0,05 |05 | 1,71 [042|0,14 | 0,46 | 502 2,11 173,12 | 247 | 147,99 | 472 | 77,37 |098| 258 |071| 1,18 | 1,85 | 1,08 | 3,28 |0,25|005| 007 | 008 | 0,09 | 0,08 |0,06 |0,14
KAREL | 1 | 2,09 | 1,43 | 0,66 044 | 1,60 | 056 | 0,35 |0,09 [0,14 | 091 [041|0,12| 047 | 3,10 232 |157,22| 2,73 | 133,88 | 619 | 5895 [094| 261 |069| 1,23 | 1,81 | 1,07 | 3,78 | 022|005 | 006 | 008 | 0,09 | 0,08 |0,05 |0,08
KAREL | 1 | 1,74 | 1,21 | 0,54 047 | 1,29 | 053|041 0,05 |03 | 1,42 [047|012| 052 | 549 2,18 | 167,63 | 243 | 150,28 | 497 | 7337 [089| 233 |o064| 1,20 | 2,08 | 1,10 | 3,38 |025|009| 011 | 008 | 0,09 | 0,08 |0,05 |0,09
KAREL | 1 | 1,89 | 1,29 | 0,57 0,50 | 1,32 | 050 | 0,38 [ 0,12 [ 0,16 | 0,66 [045|0,13| 056 | 237 2,24 |163,10| 2,77 | 131,96 | 521 | 7011 [094| 241 |068| 1,35 | 2,00 | 1,09 | 374 |024 007 | 008 | 005 | 007 | 0,05 |0,03 0,11
KAREL | 1 | 1,65 | 1,11 | 0,31 |057 | 0,97 | 043|045 |02 |07 | 063 [048|0,13| 060 | 223 2,03 |180,09| 239 | 152,80 | 442 | 8258 [090| 251 |066| 1,52 | 2,28 | 1,20 | 439 |0,26|009| 009 | 003 | 004 | 0,03 |0,02 0,09
KAREL | 1 | 1,76 | 1,17 | 0,31 | 0,60 | 0,97 | 0,40 | 0,41 [ 0,19 |0,16 | 032 [047|0,11| 071 | 1,44 239 |152,57| 2,23 | 163,58 | 628 | 5812 [1,00| 257 |072| 1,81 | 231 | 1,22 | 552 |020|007| 009 | 003 | 006 | 0,04 |0,02 0,09
KAREL | 1 | 1,88 | 0,98 | 0,04 0,62 | 095 | 0,38 |040 |0,21 |05 | 027 [041|0,10| 063 | 1,13 1,69 |21589 | 2,48 | 147,15 | 529 | 68,99 |1,07| 334 |081| 211 | 228 | 136 | 752 [024|011| 0,12 | 007 | 015 | 0,09 | 0,06 |0,14
KAREL | 1 | 1,42 | 0,81 | 0,20 |0,65 | 0,60 | 0,35 |0,59 | 0,06 |0,14 | 0,76 [0,40|0,12 | 0,48 | 2,559 1,79 |203,50 | 3,01 | 121,09 | 499 | 73,17 |1,13| 562 |094| 269 | 3,82 | 227 | 1251 (032|023 | 022 | 009 | 025 | 021 |0,09]|0,28
KAREL | 1 | 1,57 | 1,10 | 0,50 | 0,66 | 0,64 | 0,34 |0,53 [ 0,13 | 0,18 | 047 [036|0,13| 050 | 1,31 2,12 |171,99| 2,74 | 133,11 | 503 | 7252 |087| 421 |072| 211 | 240 | 1,53 | 13,73 |027|020| 021 | 014 | 030 | 0,21 |0,10 |0,18
KAREL | 1 | 1,41 | 1,00 | 042 |067 | 057 | 0,33 |0,59 [ 0,08 |0,23 | 097 [042|0,19| 052 | 218 2,14 |170,70 | 2,32 | 157,35 | 515 | 70,84 |081| 385 |067| 202 | 282 | 163 | 1747 |023 017 | 018 | 0,13 | 0,26 | 0,21 | 0,09 | 0,20
KAREL | 1 | 1,54 | 0,80 | 0,06 [0,71 | 0,56 | 0,29 | 0,52 [0,19 [0,36 | 056 [042|022| 068 | 1,06 167 |21834| 2,56 | 14251 | 325 | 112,31 |1,05| 420 |084| 287 | 299 | 1,75 | 818 [024|0,18| 020 | 004 | 012 | 007 | 003|020
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KAREL | 1 | 1,01 | 0,96 | 006 081 | 0,24 | 0,19 |0,73 [ 0,08 [ 0,23 | 1,00 [ 096|028 | 1,34 | 3,40 2,00 |182,47 | 264 | 13834 | 695 | 5254 [1,03| 294 |076| 3,96 | 7654 | 2,83 | 17,21 | 022|014 | 0,16 | 002 | 0,07 | 0,05 |0,01 |0,16
KFEIN | 1 | 2,74 | 267 | 0,62 |036| 1,76 |0,64 [031|0,05|005| 063 |0,20 004|022 | 288 | 6933 | 526 | 2,95 | 123,78 | 981 | 3720 |2,09| 12,97 |180| 283 | 330 | 263 | 397 [020|009| 009 | 010 | 027 | 025 |0,17|0,20
KFEIN | 1 | 3,89 | 3,89 | 1,17 {024 | 3,14 |0,76 [ 0,22 | 0,02 |0,04 | 1,08 | 0,20 |0,03 | 0,20 | 6,27 000 | 000 | 319 | 11456 | 22,06 | 1655 [218| 11,96 [1,84| 243 | 293 | 235 | 456 |0,20 (008 | 008 | 010 | 025 | 024 |09 020
KFEIN | 1 | 335 [ 335 | 029 |030]| 228 |0,70|0,27|0,03|003| 068 |0,12|003| 012 | 268 000 | 000 | 210 | 17415 | 17,52 | 20,83 [ 1,89 | 20,11 [1,73 | 248 | 2,69 | 237 | 429 |021|009| 009 | 010 | 025 | 024 |0,18 0,19
KFEIN | 1 | 2,64 | 2,58 | 0,40 | 0,24 | 3,10 |0,76 [ 0,20 | 0,04 |0,02 | 0,30 |059|002 | 063 | 1071 | 5679 | 643 | 2,62 | 13935 | 11,43 | 31,92 |168| 1,86 |08 | 1,17 | 271 | 1,10 | 495 [031|0,19| 0,18 | 0,17 | 0,20 | 0,19 | 0,15 | 0,18
KFEIN | 1 | 4,08 | 402 | 1,48 | 0,17 | 4,73 |083 [ 0,12 |0,06 |0,02| 022 |060|001| 064 | 896 | 7326 | 498 | 362 | 100,88 | 14,14 | 2582 |165| 1,47 |078| 094 | 219 | 088 | 627 |035|0,17| 0,18 | 0,18 | 0,17 | 0,16 | 0,14 | 0,16
KFEIN | 1 | 1,22 | 1,21 | 0,34 {030 233 |0,70 [ 0,25 | 0,05 |0,02 | 034 |093|002| 099 | 1441 | 30391 | 1,20 | 335 | 1088 | 652 | 5601 |1,71| 076 |053| 075 | 963 | 070 | 871 [0,28|0,09| 009 | 019 | 015 | 0,14 | 0,10 | 0,12
KFEIN | 1 | 1,50 | 1,50 | 0,23 | 040 | 1,49 |0,60 [ 0,33 | 0,07 |0,03| 0,28 |0,75|003| 085 | 694 |582305| 006 | 2,74 | 13337 | 397 | 91,85 |1,79| 1,74 |088| 1,47 | 535 | 1,31 | 13,42 | 030|016 | 0,16 | 0,06 | 0,09 | 0,08 | 0,06 | 0,06
KFEIN | 1 | 235 [ 233 | 059 |031] 219 |069 |0,24 |0,08|004| 034 |059|003| 065 | 575 | 1658 | 220 | 3,75 | 97,26 | 1681 | 21,71 |1,88 | 231 |104| 1,51 | 328 | 1,36 | 19,82 [ 028 |0,13| 0,13 | 022 | 032 | 0,29 | 0,22 | 0,24
KRONT | 1 | 1,03 | 1,01 | 0,02 | 094 | 0,07 |006 |082|0,11|036| 020 |087|013| 245 | 136 | 6571 | 555 | 1,12 | 32468 | 1,69 | 21631 |099 | 547 |084| 13,39 | 38,10 | 4,78 | 1830 [ 0,22 | 0,04 | 0,04 | 004 | 050 | 0,18 | 0,03 |0,21
KRONT | 1 | 1,37 | 1,34 | 045 | 069 | 0,46 | 031|060 | 0,09 |007| 024 |045|005| 058 | 207 | 3861 | 945 | 2,32 | 15753 | 2,72 | 13429 |1,32| 59 |108| 3,44 | 491 | 268 | 2550 (051|023 | 023 | 024 | 082 | 064 | 026|084
KRONT | 1 | 651 | 643 | 2,30 {021 387 |079 013|007 |002| 0,18 |014|001| 016 | 1,75 | 23,10 | 1580 | 1,15 | 31861 | 547 | 66,67 |069| 485 |060| 076 | 081 | 070 | 1,40 [063|011| 0,11 | 022 | 017 | 015 |0,13|0,23
KRONT | 0 | 3,30 [ 323|073 |030]| 229 |070|0,24|006|004| 039 |027]|003|030 | 326 | 1523 | 2397 | 1,04 | 351,16 | 693 | 52,67 |071| 269 |056| 08 | 1,01 | 074 | 054 [051|074| 068 | 069 | 055 | 051 | 039|053
KRONT | 1 | 1,55 | 1,50 | 0,17 | 036 | 1,78 | 0,64 | 0,32 (0,04 |0,03 | 050 |0,74|003| 078 | 12,87 | 1899 | 1922 | 0,96 | 382,17 | 11,51 | 31,71 |1,15| 1,14 |057| 090 | 324 | 084 | 069 [048|0,16| 007 | 014 | 012 | 011 |0,08|0,15
KRONT | 1 | 1,55 | 1,51 | 0,24 | 043 | 1,35 | 0,57 | 0,40 | 0,03 |0,02 | 052 |064|002| 066 | 1448 | 1406 | 259 | 097 | 3748 | 1,98 | 183,92 |091| 1,48 |056| 098 | 257 | 094 | 095 [058|0.24| 021 | 021 | 020 | 019 |0,12|0,24
KRONT | 1 | 2,73 | 2,62 | 0,58 | 026 | 2,78 | 0,74 | 0,24 [ 0,02 | 0,01 | 049 |044 |001 | 046 | 1623 | 526 | 6933 | 1,05 | 34764 | 556 | 6563 |081| 1,60 |054| 073 | 1,27 | 071 | 1,02 0,76 049 | 036 | 043 | 031 | 030 | 023|051
KRONT | 1 | 3,32 | 3,19 | 021 |024] 322 |076|0,22|001|001| 040 033|001 034 | 188 | 38 | 9516 | 097 | 37489 | 574 | 63,54 |086| 247 |064| 084 | 1,23 | 082 | 1,91 [083|046| 046 | 046 | 039 | 038 | 029|076
KRONT | 1 | 3,61 | 3,55 | 0,29 | 021 3386 |0,79 |0,19 |0,02|001| 052 |040|001| 041 | 1757 | 901 | 4053 | 096 | 381,22 | 9,83 | 3714 |084| 1,76 |057| 071 | 1,16 | 0,70 | 1,92 [081|030| 026 | 030 | 021 | 021 |0,17|0,37
KRONT | 1 | 2,40 | 2,32 | 0,60 | 0,25 | 3,05 |0,75 | 0,24 | 0,01 |0,02| 1,88 |056|002| 056 | 5471 | 48 | 7605 | 1,43 | 25515 | 405 | 90,16 |1,06| 1,43 |o061| 081 | 1,81 | 080 | 236 [084|0,12| 003 | 013 | 011 | 0,11 |0,08|021
KRONT | 1 | 1,90 | 1,87 | 0,27 | 042 | 2,04 | 067 [0,29 | 004|010 | 1,69 |063|009 | 067 | 11,34 | 21,44 | 1702 | 1,51 | 24199 | 3,18 | 114,83 |1,32| 161 |073| 1,08 | 2,79 | 1,02 | 392 [0,78|0,19| 0,12 | 020 | 022 | 0,20 | 0,14 | 0,30
KRONT | 1 | 1,53 | 1,51 | 0,38 {097 | 1,41 | 0,58 | 0,39 | 0,03 | 0,07 | 1,52 | 066|007 | 0,69 | 1509 | 11,68 | 31,26 | 1,13 | 32263 | 649 | 5620 |088 | 1,29 |052| 09 | 255 | 086 | 374 [082|027| 001 | 020 | 018 | 0,17 |0,10|0,34
KRONT | 1 | 1,44 | 1,42 | 046 | 094 | 1,03 | 0,51 [ 044 | 0,06 |006 | 054 |066 005|073 | 661 874 | 41,74 | 1,30 | 28053 | 3,43 | 106,40 [085| 144 [053| 1,05 | 2,76 | 095 | 592 |085|052| 015 | 042 | 044 | 039 |0,22 063
KRONT | 1 | 1,52 | 1,50 | 0,39 | 047 | 1,13 | 0,53 | 0,42 | 0,05 | 0,02 | 021 |063|002| 069 | 697 | 1569 | 2326 | 1,65 | 22166 | 234 | 15594 |1,10| 1,89 |070| 1,31 | 322 | 1,19 | 11,02 (086|022 | 038 | 032 | 042 | 038 | 022|030
LINK 1 | 246 | 245 | 040 | 028|252 072|028 |000|042| 000 |042|042| 042 | 000 | 4742 | 7,70 | 2,93 | 12462 | 331 | 11032 |221| 514 |155| 216 | 3,73 | 2,16 | 3830 [ 1,07 |0,18 | 026 | 0,18 | 040 | 0,40 | 0,28 | 0,41
LINK 1| 706 | 704|432 (017|563 |085|013|002|007| 263 |010 006|010 | 405 | 209 | 17,42 | 2,07 | 176,74 | 4537 | 804 |044| 469 |040| 048 | 052 | 046 | 248 105|017 | 049 | 034 | 016 | 0,16 | 0,14 | 0,20
LINK 1|78 |78 472 |018]| 566 |085|012(003]|007| 1,68 |011007| 011 [ 2,72 | 4300 | 849 | 1,72 | 211,92 | 33,15 | 11,01 |023| 221 |021| 024 | 026 | 023 | 145 [121|124| 1,18 | 080 | 019 | 0,19 | 0,17 | 0,24
LINK 1 |11,57 [ 11,56 | 527 | 0,17 | 7,35 |0,88 [ 0,07 | 0,05 |009| 1,70 | 0,16 |008 | 0,16 | 3,15 | 3831 | 953 | 1,76 | 20695 | 441 | 82,78 |036| 214 |031| 035 | 040 | 033 | 042 [108|048| 026 | 022 | 008 | 007 |0,07]|0,09
LINK 1 |607 | 602 | 1,94 |019]| 648 |087 [0,08|006|048| 740 |057|045| 061 | 944 | 1723 | 21,19 | 2,28 | 160,14 | 3,32 | 109,90 |093 | 083 |044| 051 | 1,11 | 048 | 067 [109|040| 036 | 054 | 027 | 026 |0,24|0,13
LINK 1 | 328|328 | 104 |030]|306 |075|020]|005]|043| 634 |045|040| 048 [ 701 | 11580 | 315 | 2,05 | 17806 | 790 | 4618 |1,23| 220 |079| 1,05 | 1,77 | 098 | 162 [106|029| 027 | 014 | 015 | 0,14 |0,11|0,17
LINK 1 | 888 | 887 | 541 011|999 |091007|002]|038]| 1815 |039 037|039 | 1904 | 193,14 | 1,89 | 451 | 8085 | 2865 | 12,74 |074| 1,32 |048| 052 | 08 | o051 | 087 [071|0,13| 002 | 002 | 001 | 001 |001]|0,01
LINK 1 |10,87 [ 10,76 | 4,15 | 0,12 | 6,50 |0,63 [ 0,05 | 0,02 | 0,59 | 17,56 | 0,63 | 0,57 | 0,65 | 19,45 | 28,03 | 13,02 | 2,39 | 152,83 | 8837 | 4,13 |068| 09 |040| 063 | 0,75 | 061 | 063 [058|061| 038 | 032 | 020 | 019 |0,13|0,15
LINK 1 |433 | 425|287 |010] 856 |077 |0,11|0,01|055]| 5961 |067|055| 068 | 7287 | 22,19 | 1645 | 2,20 | 16568 | 6594 | 554 |095| 08 |046| 059 | 1,23 | 059 | 059 [056|0,74| 064 | 053 | 031 | 031 |0,24 (0,29
LINK 1 | 607 | 604 | 303 |0,10|10,19 | 0,91 | 0,07 | 0,02 | 0,44 | 26,65 | 0,59 | 0,43 | 0,60 | 36,45 | 62,40 | 585 | 3,42 | 106,77 | 8658 | 4,22 |130| 1,07 |059| 065 | 1,56 | 064 | 0,77 [0,76 |0,09| 006 | 006 | 004 | 0,04 |0,03]|0,14
LINK 1 |311 |310 | 122|014 680 |087|011|001|047| 2747 |073|046| 074 | 4372 | 47,97 | 761 | 2,21 | 16511 | 696 | 52,42 |1,19| 065 |042| 048 | 1,75 | 047 | 050 [0,76 |042| 042 | 031 | 015 | 0,15 | 0,13 |0.21
UNK | o | 215|213 [ 096 |0,16 | 6,16 | 0,86 | 0,12 [ 0,02 | 0,48 | 1964 | 085|047 | 087 | 3518 | 31,54 | 11,57 | 440 | 8287 | 1,42 | 257,77 |199| 068 |051| 059 | 372 | 057 | 057 [086|0,18| 0,18 | 0,13 | 0,08 | 0,07 | 0,07 | 0,10
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LINK 1 |18,63 | 18,63 | 13,13 | 0,07 | 1595 | 0,94 [ 0,04 | 0,01 |0,02 | 1,23 |0,18 | 002 | 0,18 | 11,78 | 000 | 000 | 448 | 81,46 | 11,81 | 3091 |026| 1,25 |021| 023 | 027 | 022 | 050 [081|069| 203 | 250 | 057 | 056 | 053|059
LINK 1 |16,17 | 16,17 [ 10,21 | 0,08 | 14,46 | 0,94 | 0,05 | 0,02 | 0,02 | 1,04 |0,26 |002 | 026 | 1361 | 000 | 000 | 3,18 | 11479 | 732 | 4987 |034| 1,04 |025| 027 | 036 | 027 | 055 [080|052| 050 | 035 | 009 | 009 |0,09 0,12
LINK 1 (978|977 | 578 |011] 959 |091|0,08|002|001| 079 |024 001|025 | 1485 | 111,77 | 327 | 1,83 | 199,81 | 513 | 71,09 |053| 1,82 |041| 045 | 059 | 044 | 099 [080|002| 000 | 018 | 008 | 0,08 |0,07 |0,09
LINK 1 |992|987 |58 |011] 922 |09 [0,08|002]|001| 074 |021|001| 021 | 11,70 | 3481 | 1049 | 2,02 | 181,10 | 17,00 | 21,47 |056 | 235 |045| 050 | 062 | 049 | 1,15 [069 |0,05| 001 | 009 | 004 | 004 |0,04|0,06
LINK 1| 725722393 |016]| 632|086 |012|002]|001| 054 |018 001|018 | 773 | 4308 | 847 | 1,55 | 236,06 | 1501 | 2431 |054| 285 |045| 053 | 063 | 051 | 1,39 [0,70|0,03| 008 | 025 | 013 | 013 |0,11|0,17
LINK 1 |89 | 895|513 |015]| 739 |088|0,09|0,03|001| 034 |019|001| 019 | 638 | 893 | 420 | 1,90 | 192,01 | 3642 | 1002 |048| 236 |040| 045 | 054 | 044 | 1,30 |[066|0,11| 003 | 020 | 009 | 0,09 |0,08 |0,12
LINK 1 |13,41 13,39 | 493 | 0,16 | 823 |0,89 [ 0,05 |0,05|0,01| 009 |030|001|032 | 514 | 87,44 | 417 | 2,30 | 15872 | 12,63 | 289 |057| 1,46 |041| 046 | 062 | 043 | 1,73 |[084|027| 029 | 039 | 018 | 0,17 | 0,16 | 0,19
LINK 1 |14,66 | 14,65 | 494 | 025 | 7,34 | 0,88 |0,05|0,07|000| 003 |026|000| 028 | 364 | 19588 | 1,8 | 2,36 | 15454 | 10,81 | 33,76 |048 | 1,45 |036| 041 | 052 | 038 | 2,10 (084|028 | 029 | 064 | 026 | 024 |0,23|0,34
LINK 1 |914 | 914 | 416 |042]| 607 |086|0,08|006|000| 005 |025|000]| 027 | 403 | 13782 | 265 | 2,19 | 16698 | 463 | 7887 |050| 1,68 |039| 045 | 057 | 042 | 285 [085|032| 033 | 048 | 021 | 020 |0,18|0,24
LINK 1 |12,63 [12,63 | 575 {097 | 7,73 |089 | 0,06 | 0,05 |0,01| 0,18 |024 001|025 | 420 |58617 | 062 | 3,23 | 113,12 | 702 | 51,9 |049| 1,71 |038| 043 | 053 | 041 | 1,78 084|039 | 039 | 062 | 027 | 025 | 0,24 (0,33
LINK 1| 764 |762]470 094|543 |084|011]005]|001| 0,14 |020|001|022 | 376 | 1536 | 23,76 | 3,30 | 110,76 | 3,14 | 116,19 |034| 151 |027| 033 | 039 | 031 | 203 [085|039| 040 | 1,18 | 039 | 036 | 033|042
LINK 1 [10,18 [ 10,15 | 810 | 094 | 659 |0,87 [ 0,08 | 005|001 | 0,19 |015|001| 016 | 289 | 1650 | 22,18 | 3,06 | 11933 | 2,74 | 133,07 |039| 246 |033| 038 | 043 | 036 | 335 [090|045| 047 | 1,16 | 045 | 042 | 039|044
L0GO | 1 | 406 | 400 | 203 |012| 7,10 |0,88 [ 0,08 |0,04|039| 739 |233|033| 275 | 1525 | 630 | 578 | 247 | 147,89 | 220 | 16569 |099 | 047 |032| 036 | 1,32 | 1,09 | 10,41 [ 091|011 | 045 | 047 | 005 | 0,14 | 0,04 |0,04
L0GO | 1 | 603 | 597 | 287 |011] 791 |089 0,06 (005|029 | 455 |1,88 025|222 | 1238 | 48 | 7516 | 1,92 | 190,25 | 1,24 | 293,23 |092| 054 |034| 038 | 1,10 | 1,02 | 1,80 [095|021| 044 | 080 | 013 | 035 |0,12|0,12
LoGo | 1 | 661 | 657 | 381 |013| 700 087 [009|004|027| 397 |172|023| 203 | 11,26 | 415 | 8787 | 2,0 | 17367 | 1,14 | 32071 |084 | 1,17 |049| 056 | 099 | 201 | 418 [097|055| 1,15 | 1,17 | 029 | 1,04 | 025|025
LOGO | 1 | 364 | 363 | 197 |016]| 541 |084 |04 (001|164 | 7927 |197 |1,55| 209 | 3493 | 21,94 | 1664 | 577 | 6324 | 262 | 139,08 |072| 077 |037| 044 | 099 | 1,51 | 3,02 [106|003| 024 | 001 | 000 | 001 |0,00 0,03
L0GO | 1 | 262 | 261 | 1,36 | 0,16 | 510 |0,84 [ 0,14 | 0,02 |269 | 79,89 |3,61|237 | 410 | 30,23 | 30,22 | 12,08 | 1,96 | 186,27 | 1,41 | 25841 |1,29| 0,77 |048| 058 | 2,08 | 279 | 1,09 |[1,04|031| 094 | 090 | 010 | 050 | 0,09 |0,09
oGO | 1 | 332|329 | o061 (013|649 |087[0,12|0,02|258|27833|4,25|230| 4,78 | 3865 | 569 | 6418 | 2,34 | 15591 | 0,75 | 488,14 |1,40 | 09 |055| 063 | 200 | 381 | 1,48 [1,07|023| 222 | 219 | 019 | 1,16 | 0,17 | 0,19
L0GO | 1 | 324|321 |057 |014] 620 |086|0,11|0,03|208|12593 (3,48 |1,72| 4,22 | 1989 | 658 | 5547 | 2,67 | 136,68 | 048 | 75841 |1,52| 080 |052| 061 | 220 | 277 | 08 [095|0,12| 056 | 027 | 003 | 015 |0,03|0,03
LoGo | o | 1,80 | 1,78 | 0,78 {020 | 4,12 |0,80 [ 0,17 | 0,03 | 2,26 | 133,42 | 4,05 | 1,89 | 4,85 | 2473 | 558 | 6539 | 2,30 | 15891 | 1,63 | 22420 |1,17 | 051 |035| 044 | 264 | 205 | 056 |[094|040| 1,9 | 161 | 014 | 065 |0,11|0,14
L0GO | 1 | 211 | 209 | 059 |031| 221 |069 |0,18|0,14 | 2,49 | 101,24 | 2,60 | 1,09 | 592 | 4,63 644 | 5668 | 244 | 149,85 | 061 | 601,07 [1,69| 099 |062| 091 | 321 | 257 | 1,24 |097 021 1,15 | 1,00 | 0,09 | 0,26 | 0,06 | 0,08
L0GO | 1 | 2,54 | 2,50 | 1,03 | 0,16 | 531 |0,84 0,13 |0,03|1,04 | 67,98 | 1,89 | 0,95 | 2,07 | 2203 | 603 | 6051 | 314 | 11624 | 1,80 | 202,58 |1,72| 082 |056| 066 | 2,83 | 1,56 | 0,83 [096|0,01| 274 | 0,15 | 001 | 0,03 |0,01 |0,02
L0GO | 1 | 222 [ 221|070 |032] 208 |068 022|010 |1,21| 6301 |1,81 077|286 | 492 | 1207 | 3025 | 2,26 | 161,18 | 0,73 | 498,62 | 1,49 | 1,45 |073| 1,09 | 270 | 262 | 1,85 [096 |026| 411 | 362 | 026 | 062 | 0,17 |0,20
L0Go | 1 | 1,88 | 1,87 | 049 {053 | 090 |047 (031|021 (1,13 | 6760 |1,33|035 | 424 | 1,94 | 2028 | 1800 | 1,34 | 27340 | 082 | 447,81 |096| 1,38 |057| 1,20 | 206 | 1,84 | 2,83 [088|030| 374 | 356 | 033 | 050 |0,16 | 0,17
oGO | 1 | 1,79 | 1,78 | 0,83 | 047 | 1,11 |053 [035 | 0,12 | 1,19 | 6560 | 1,88 | 0,46 | 484 | 3,07 9,01 | 4051 | 1,94 | 18824 | 075 | 48354 (099 | 1,70 [063| 1,19 | 2,25 | 3,19 | 416 |096|028| 473 | 439 | 032 | 085 [017|0,19
L0GO | 1 | 1,49 | 1,49 | 0,62 |045| 1,20 |0,55 [041 | 0,04 |1,07 | 44,85 | 337|067 | 536 | 9,09 | 10,48 | 3483 | 1,79 | 20392 | 032 |[112454|1,03| 166 |064| 1,17 | 3,14 | 558 | 515 (097|031 | 523 | 528 | 036 | 1,74 | 020|021
L0GO | 1 | 094 [ 094 | 029 {050 1,00 0,50 | 0,45 | 0,04 |1,20| 40,05 | 6,19 | 0,63 [11,90 | 12,92 | 14,76 | 24,72 | 2,05 | 178,13 | 029 |[126573|1,36| 1,01 |058| 1,16 |-2047 | 627 | 761 |098|036| 715 | 657 | 029 | 1,55 | 0,14 | 0,17
L0GO | 1 | 1,41 | 1,40 | 045 {045 1,20 0,55 [ 030 | 0,15 |096 | 1568 | 2,78 | 0,25 [ 10,67 | 3,75 | 86,29 | 423 | 2,45 | 14893 | 258 | 141,38 |1,58 | 1,16 |067 | 1,22 | 543 | 322 | 1025 [ 080|023 | 627 | 522 | 024 | 063 |0,13|0,16
0Go | 1 | 1,72 [ 1,72 | 061 {025 1,30 0,57 [0,23 020|074 | 9,47 | 239|015 [11,99 | 2,98 | 81,21 | 449 | 2,33 | 156,74 | 251 | 14554 |1,41| 09 |057| 1,01 | 336 | 228 | 12,84 [080|021| 558 | 58 | 021 | 048 |0,12 (0,14
L0Go | 1 | 1,55 | 1,55 | 0,63 |042| 1,04 |051 (031|018 |058 | 867 |230|012|11,52| 2,87 | 139,43 | 262 | 2,00 | 18258 | 1,61 | 227,25 |1,12| 1,06 |054| 1,07 | 3,15 | 243 | 16,89 082|022 | 59 | 551 | 022 | 050 |0,11 (0,13
L0Go | 1 | 1,34 | 133|064 |097]|096 |049 (037|014 043 | 711 |278 |00 [12,17 | 3,61 | 3498 | 1044 | 2,31 | 157,83 | 1,51 | 241,83 |1,00| 098 |050| 1,01 | 397 | 2,74 | 21,80 (082|021 | 539 | 58 | 021 | 057 |0,10](0,13
L0Go | 1 | 1,07 | 1,06 | 035 |094| 086 |046 |041|0,13|031| 533 |337|007 [1476 | 436 | 2407 | 1516 | 2,30 | 158,84 | 1,79 | 204,02 |096 | 076 |042| 092 | 14,17 | 2,55 | 7,67 |081|027 | 950 | 12,45 | 033 | 0,92 | 0,15 | 0,19
LoGo | 1 | 091 [ 091 | 019 |055]| 082 |045|044|0,11|004| 0,16 |1,07|003| 1,32 | 560 | 4343 | 840 | 398 | 91,74 | 252 | 14475 |1,42| 097 |058| 1,29 | 1530 | 1,04 | 1541 [ 0,76 | 0,24 | 024 | 028 | 035 | 0,29 | 0,23 (0,23
MANAS | 1 | 1,06 | 047 | 0,06 | 0,75 | 0,33 | 0,25 | 0,48 | 0,27 | 1,40 | 1,30 | 094|067 | 1,96 | 1,81 2,22 |16462| 731 | 499 | 647 | 5642 [1,81| 1,88 |092| 3,69 | 2991 | 1,77 | 401 |031|011| 016 | 004 | 0,14 | 0,07 |0,03 |0,16
MANAS | 1 | 085 | 039 | 0,09 [0,77 | 0,29 |0,23 |058 | 0,19 | 1,37 | 167 |121|075| 221 | 2,68 231 |157,85| 735 | 4963 | 496 | 7359 [184| 1,81 |091| 401 | 1041 | 220 | 448 |031|013| 012 | 002 | 0,06 | 0,03 |001 0,12
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MANAS | 1 | 0,77 | 0,53 | 0,08 |065| 054 |035|052[0,13 (1,24 | 333 |125|090 | 1,71 | 459 2,48 | 147,22 | 2,98 | 122,33 | 449 | 81,23 [128| 084 |051| 1,44 | 429 | 1,05 | 450 |040|020| 017 | 003 | 0,04 | 0,03 |0,01 |0,09
MANAS | 1 | 2,60 | 1,75 | 0,16 | 0,26 | 2,80 | 0,74 [ 0,22 | 0,04 | 0,40 | 697 |055|038 | 058 | 1009 | 202 |180,75| 2,00 | 18262 | 408 | 89,55 |1,07| 1,44 |o61| 083 | 1,73 | 079 | 487 [038|021| 019 | 004 | 004 | 003 |0,03]|0,13
MANAS | 1 | 1,44 | 092 | 0,13 | 056 | 0,79 | 044 | 044 [0,12 |060 | 221 |066|047 | 083 | 3,09 1,22 |29848 | 2,31 | 157,85 | 2,24 | 162,74 |0,75 | 1,28 |047| 1,07 | 245 | 084 | 738 [041|021| 021 | 016 | 017 | 0,13 | 0,08 0,11
MATRIKS | 1 | 1,58 | 1,58 | 0,88 | 0,39 | 1,53 [ 061 | 0,24 | 0,16 [0,05 | 0,18 |0,82 [ 0,04 | 1,03 | 4,00 000 | 000 | 975 | 3745 | 917 | 39,79 [403| 243 |[152| 251 | 11,00 | 1,99 | 3,71 |0,12 [002| 002 | 002 | 004 | 003 |0,03 |0,05
MATRIKS | 0 | 1,41 | 1,41 | 2,38 | 0,25 | 1,34 | 057 | 0,29 | 0,14 |0,06 | 0,24 |083 |0,05| 1,03 | 4,33 000 | 000 | 1234 | 2957 | 930 | 39,23 [408| 28 |[168| 293 | 1392 | 237 | 470 |011|002| 002 | 004 | 010 | 008 |0,06 |0,09
MATRIKS | 1 | 1,01 | 1,01 | 1,38 |042 | 1,01 050|033 |0,17 [0,11 | 033 |099 [ 0,08 | 1,32 | 4,01 000 | 000 | 10,79 | 33,88 | 825 | 4425 [528| 269 |[1,78| 355 [36550 | 2,67 | 564 |07 [009| 009 | 009 | 032 | 024 |06 0,19
MATRIKS | 1 | 1,36 | 1,36 | 0,29 | 0,97 | 1,32 | 057 | 0,34 | 0,09 [008 | 049 |081|007| 094 | 598 000 | 000 |2081 | 1754 | 599 | 60,95 [397| 348 |[185| 326 | 14,85 | 282 | 731 |020|015| 014 | 014 | 046 | 040 |0,26 | 031
MATRIKS | 1 | 1,46 | 1,46 | 0,32 | 0,94 | 1,60 | 062|032 |0,07 [009 | 082 |0,78 |0,08| 087 | 805 000 | 000 |3034 | 1203 | 749 | 4872 [434| 377 [202]| 328 | 13,71 | 29 | 694 |018|013| 013 | 016 | 051 | 046 |0,32 0,32
MATRIKS | 1 | 1,57 | 1,57 | 1,11 | 038 | 1,61 | 062 | 0,29 |0,09 [0,05| 031 |0,76 | 0,04 | 0,88 | 5,90 000 | 000 |209 | 1741 | 622 | 5864 [3383| 325 [1,76| 2,85 | 10,50 | 2,48 | 9,33 |0,29|023| 022 | 023 | 067 | 058 |041 |042
MIATK | 1 | 1,07 | 097 | 0,15 | 0,38 | 1,64 | 0,62 |0,36 | 0,02 [001| 043 |096|001| 099 | 31,44 | 10,17 | 3590 | 2,28 | 159,90 | 3,41 | 107,03 [1,23| 076 |047| 076 | 1945 | 0,74 | 2,43 |023|020| 018 | 015 | 0,12 | 0,11 | 0,07 | 0,11
MIATK | 1 | 1,75 | 0,87 | 0,13 | 031 | 2,19 [ 0,69 | 0,30 | 0,02 [0,01 | 0,27 |068 [001| 0,70 | 26,09 | 3,87 | 9425 | 913 | 399 | 398 | 91,59 [232| 249 120 1,75 | 540 | 1,70 | 3,97 |016 |015| 015 | 0,17 | 030 | 0,29 | 0,20 | 0,23
MIATK | 1 | 206 | 1,90 | 0,40 | 0,29 | 2,43 [ 0,71 | 0,22 | 0,07 [0,01 | 0,11 |070|001| 0,76 | 802 | 1948 | 1873 | 415 | 8800 | 411 | 8882 |[198| 1,69 |091| 1,29 | 385 | 1,17 | 2,88 | 026 |025| 025 | 026 | 033 | 030 |0,23 |0,27
MIATK | 1 | 2,67 | 257 | 1,37 |0,18 | 4,45 [ 0,82 |0,17 | 0,02 0,00 | 0,19 |0,67 [000| 068 | 32,8 | 2023 | 1804 | 297 | 123,02 | 295 | 12393 1,23 | 098 |055| 067 | 1,9 | 066 | 432 |037033| 033 | 033 | 022 | 0,22 |0,18 | 0,26
MIATK | 1 | 234 | 229 | 1,06 |023 | 3,29 [0,77 0,22 |0,01 |001| 042 |062|001| 063 | 42,9 | 3547 | 1029 | 352 | 103,77 | 329 | 110,87 1,55 | 1,67 |081| 1,05 | 2,71 | 1,03 | 1591 | 055|053 | 053 | 055 | 057 | 0,57 |044 | 047
MOBITEL | 0 | 1,06 | 0,83 | 0,04 |094 | 1,28 [ 056 | 032 | 0,12 [0,02 | 008 |097 [001| 1,18 | 543 880 | 41,49 | 320 | 11423 | 742 | 49,16 [207| 105 [070| 1,24 | 3676 | 1,02 | 230 |010[130| 1,13 | 3,87 | 034 | 0,28 |09 0,18
MOBITEL | 1 | 1,06 | 0,80 | 0,18 | 0,32 | 2,15 | 0,68 | 0,22 | 0,10 [0,01 | 0,05 [098 [001| 1,13 | 755 | 1504 | 2427 | 758 | 4817 | 831 | 4393 [412| 1,23 |095| 1,38 | 6837 | 1,20 | 3,95 | 011|007 | 003 | 027 | 038 | 0,33 |0,26 |0,30
NETAS | 1 | 1,45 | 1,32 | 0,00 |0,75 | 0,33 | 0,25 | 0,66 | 0,09 [0,16 | 0,42 |0,12 [011| 017 | 045 499 | 7311 | 1,08 | 33686 | 414 | 88,22 [094| 21,98 [090| 365 | 3,04 | 267 | 13,85 |053 (034 | 034 | 017 | 063 | 046 |0,16 | 050
NETAS | 1 | 270 | 2,51 | 1,48 |041 | 1,45 | 059 | 0,34 | 0,07 [0,11 | 1,02 |011 |00 013 | 1,14 491 | 7441 | 222 | 16477 | 871 | 41,89 [072| 899 [067| 1,13 | 1,15 | 1,02 | 3,77 |051|087| 087 | 054 | 061 | 055 |0,36 | 0,83
NETAS | 1 | 248 | 232 | 0,66 |041 | 1,43 [ 059 | 036|005 |016 | 1,74 |0,18 [015| 020 | 2,14 709 | 51,47 | 161 | 227,20 | 805 | 4534 |085| 642 |075| 1,27 | 1,42 | 1,16 | 592 |046|021| 070 | 045 | 057 | 0,52 | 034|055
NETAS | 1 | 1,94 | 1,66 | 0,15 | 0,51 | 1,77 [ 0,90 | 0,46 | 0,05 [0,10 | 1,78 |0,13 [0,10 | 0,13 | 2,33 479 | 7613 | 2,04 | 17884 | 3,62 | 100,88 [ 1,18 | 877 |[1,04| 1,16 | 245 | 1,10 | 1536 |043 027 | 034 | 021 | 025 | 0,23 |0,22 | 0,38
NETAS | 1 | 234 | 209 | 0,10 |042 | 1,37 | 058 | 035|007 [026 | 2,17 |0,27 [023| 030 | 251 933 |[3911 | 281 | 13007 | 792 | 46,07 |[1,73| 829 |[143| 247 | 301 | 221 | 3263 |042|028]| 026 | 016 | 038 | 034 |0,22]041
NETAS | 1 | 256 | 2,06 | 0,31 |039 | 1,56 |0,61|0,32|0,07 [020| 1,85 |0,25 (0,18 | 028 | 2,58 539 | 6770 | 318 | 11476 | 7,80 | 4681 [1,59| 771 |1,32| 2,6 | 261 | 1,95 | 849 |034|012| 008 | 004 | 008 | 0,07 |005 |0,10
NETAS | 1 | 169 | 1,37 | 0,29 | 1,71 | 0,74 [ 1,26 | 1,50 | 0,20 (0,21 | 1,30 |0,29 [0,18 | 0,34 | 2,09 470 | 77,68 | 294 | 12415 | 3,64 | 100,18 [ 1,33 | 795 [338| 269 | 327 | 232 | 1483 |033|011| 016 | 009 | 025 | 022 |032 063
NETAS | 1 | 1,93 | 1,69 | 0,74 | 0,50 | 0,98 [ 0,550 | 0,44 | 0,06 (0,28 | 2,18 |0,26 [0,25| 030 | 2,33 825 | 4423 | 523 | 698 | 516 | 70,76 |163| 940 [139| 280 | 337 | 248 | 23,13 |036|012| 015 | 012 | 033 | 029 |06 025
NETAS | 1 | 1,74 | 161 | 1,01 | 054 | 0,84 [ 0,46 | 050 | 0,04 (0,27 | 2,90 |0,25[025]| 028 | 2,98 9,15 | 3990 | 587 | 6215 | 2,94 | 124,01 [1,10| 763 [096| 211 | 259 | 1,93 | 2467 |035 (0,14 | 015 | 008 | 018 | 0,16 |0,08 | 0,16
NETAS | 1 | 163 | 1,22 | 0,68 | 0,56 | 0,78 [ 0,44 | 052 | 0,04 (033 | 3,65 |031[030]| 034 | 3,73 2,20 |16573| 359 | 101,71 | 232 | 157,19 082 | 472 |070| 1,59 | 2,12 | 1,46 | 23,31 | 033|012 | 008 | 010 | 0,17 | 0,15 | 0,07 | 0,20
NETAS | 1 | 1,91 | 1,55 | 0,90 | 0,49 | 1,03 | 051|044 |0,06 (033 | 2,98 |030 (029 033 | 3,00 577 | 6324 | 545 | 6698 | 596 | 61,26 [1,29| 640 |1,07| 211 | 2,70 | 1,90 | 29,94 | 0,17 | 0,00 [ 001 | 003 | 0,07 | 0,06 |0,04 |0,06
NETAS | 1 | 3,06 | 297 | 1,57 |032 | 2,15 [ 068 | 0,28 |0,04 (0,19 | 3,23 |0,21 (018 022 | 3,77 714 | 51,13 | 452 | 8078 | 11,39 | 32,05 [1,43| 801 |[121| 1,78 | 2,12 | 1,68 | 31,89 | 0,22 | 008 | 006 | 005 | 0,09 | 0,08 |0,06 |0,08
NETAS | 1 | 3,384 | 351 | 202 |027 | 272 0,73 |0,19 | 0,08 [035 | 342 |032 (032 035 | 342 795 | 4590 | 2,79 | 13085 | 7,12 | 51,23 [091| 259 |067| 092 | 1,23 | 083 | 21,87 |024 013 | 015 | 012 | 0,11 | 0,10 |0,08 | 0,11
NETAS | 1 | 271 | 235 | 1,73 |030 | 2,29 0,70 | 0,28 | 0,02 [0,33 | 11,13 |0,34 [032| 036 | 11,8 | 3,80 | 9601 | 412 | 8860 | 640 | 57,07 |061| 1,88 |047| 067 | 096 | 065 | 17,53 | 0,16 | 0,05 | 0,08 | 0,09 | 0,06 | 0,06 |0,04 |0,06
NETAS | 1 | 256 | 231 | 1,39 |031 | 2,21 [ 0,69 | 025|007 [047 | 485 |049 043 | 054 | 557 934 | 3906 | 363 | 10052 | 7,18 | 50,83 (098 | 167 [062| 09 | 1,61 | 082 | 23,78 |007 [002| 001 | 006 | 005 | 0,05 |0,04 |0,02
NETAS | 1 | 234 | 1,98 | 1,07 |037 | 1,70 | 0,63 | 0,27 | 0,10 [0,45 | 2,85 |0,50 [0,39 | 0,58 | 3,68 497 | 7341 | 234 | 15619 | 560 | 6513 [0,77| 134 [049| 0,78 | 1,35 | 067 | 28,18 |0,15 0,08 | 009 | 007 | 005 | 0,05 |0,03 |0,05
NETAS | 1 | 1,62 | 1,48 | 0,65 |0,39 | 1,54 | 0,61 |0,36 | 0,03 [040 | 7,20 |039 (038 | 041 | 742 844 | 4325 | 2,17 | 16813 | 3,18 | 114,78 [0386 | 202 [050| 083 | 2,23 | 079 | 32,66 012|007 | 007 | 012 | 010 | 0,09 |0,06 |0,05
NETAS | 1 | 291 | 271 | 0,89 |027 | 2,68 0,73 |0,25|0,02 [0,53 | 17,79 |0,52 [ 052 | 0,54 | 17,92 | 12,14 | 30,07 | 248 | 146,93 | 493 | 7409 [092| 1,71 |067| 092 | 1,40 | 089 | 41,78 | 0,12 | 0,08 | 008 | 0,09 | 0,08 | 0,08 |0,06 |0,06
NETAS | 1 | 1,32 | 1,11 | 0,16 | 0,37 | 1,69 | 0,63 | 031|006 [056 | 601 |067 [051| 0,74 | 7,86 781 | 46,75 | 1,77 | 206,19 | 325 | 11237 149 | 1,33 |062| 098 | 607 | 090 | 51,93 | 0,14 |006 | 006 | 005 | 0,05 | 0,05 |0,03 |0,05




EK-1. (Devam) Finansal oranlar

94

NETAS | 1 | 0,80 | 0,66 | 0,38 |0,49 | 1,06 | 051|045 |0,03 006 | 087 |022|005| 023 | 350 | 12,85 | 2841 | 1,76 | 20699 | 2,76 | 132,31 |2,54 | 7,72 |092| 1,78 | 10,04 | 1,67 | 848 |0,11|003 | 005 | 004 | 0,08 | 0,07 |0,04 |0,05
NETAS | 1 | 048 | 035 | 0,09 |063 | 059 [037|060|003|014| 1,57 |037 (013 | 041 | 465 957 |3812 | 1,35 | 271,25 | 2,92 | 124,93 (283 | 538 [081| 218 | 263 | 201 | 974 |010|002| 000 | 000 | 001 | 001 |0,00 001
NETAS | 1 | 1,35 | 1,25 | 0,15 |0,64 | 0,56 [ 0,36 | 0,60 | 0,04 [0,12 | 1,14 |047 [011| 052 | 500 | 11,97 | 3048 | 1,47 | 24843 | 326 | 111,95 [ 1,01 | 445 |082| 2,29 | 3,91 | 2,08 | 11,42 | 011|003 | 001 | 002 | 0,04 | 0,03 |0,01 |0,03
NETAS | 1 | 1,26 | 1,14 | 0,26 | 0,68 | 0,48 [ 0,32 | 0,64 |0,04 [009 | 082 |053 (0,08 | 059 | 527 869 | 42,01 | 1,43 | 25529 | 2,47 | 147,98 [092| 390 [075| 231 | 443 | 208 | 1556 |0,11 [004| 002 | 003 | 008 | 007 |0,03 |0,06
NETAS | 1 | 1,43 | 1,32 | 0,15 | 0,60 | 0,67 | 0,40 | 0,57 | 0,03 [0,07 | 096 |043|0,07 | 046 | 6,06 9,95 | 3670 | 1,23 | 29592 | 3,45 | 10591 [0386| 3584 [071| 1,76 | 2,86 | 1,64 | 14,95 |04 [007 | 002 | 002 | 003 | 003 |0,01 |0,05
NETAS | 1 | 1,52 | 1,44 | 0,22 |058 | 0,71 | 0,42 | 055|004 [006 | 061 |037|005]| 041 | 438 | 1341 | 2721 | 1,26 | 289,50 | 2,48 | 147,05 [087 | 4,26 |072| 1,74 | 2,54 | 1,59 | 17,30 | 0,15 | 0,07 | 006 | 0,05 | 0,08 | 0,08 |0,03 |0,06
NETAS | 0 | 1,30 | 1,22 | 0,18 | 0,25 | 0,57 | 0,36 | 0,61 | 0,02 0,08 | 1,44 |0,51 (0,08 | 054 | 9,42 992 | 3681 | 1,19 | 30556 | 2,72 | 134,08 [0,75| 305 [060| 166 | 3,23 | 1,57 | 1579 |0,13 0,03 | 017 | 008 | 014 | 0,13 |0,05 | 0,12
NETAS | 1 | 1,26 | 1,16 | 0,16 | 0,42 | 0,36 [0,27 | 0,60 | 0,14 (0,13 | 0,26 |0,61 [0,09 | 0,92 | 1,82 940 | 3884 | 1,45 | 251,12 | 2,28 | 160,20 (0,88 | 269 |[066 | 248 | 423 | 1,64 | 2047 |012|002| 005 | 011 | 028 | 0,18 |0,07 |0,18
NETAS | 1 | 1,06 | 0,95 | 0,18 | 0,97 | 0,32 | 0,24 | 0,71 | 0,05 [0,18 | 0,86 |0,85 0,15 | 1,03 | 4,84 848 | 43,02 | 233 | 15650 | 1,76 | 207,91 [096 | 287 [072| 296 | 1632 | 2,44 | 26,72 | 0,20 [0,00 | 0,02 | 004 | 012 | 0,0 |0,03 | 0,08
NETAS | 1 | 0,84 | 0,73 | 0,15 | 0,94 | 0,01 [0,01 |096|0,03 [332| 095 |4,52 (0,74 (20,28 | 5,82 674 | 5414 | 1,70 | 21436 | 1,60 | 228,08 0,78 | 3,20 |063 | 64,85 | 4,11 |14,46 | 3540 | 011|022 | 033 | 029 |1893| 422 |0,18 |0,21
NETAS | 1 | 0,80 | 0,69 | 0,05 | 1,00 | 0,00 | 0,00 |096 |0,04 |779 | 0,70 |6,04|064|7336| 659 852 | 4286 | 206 | 17751 | 1,83 | 199,46 [ 1,25 | 4,08 [096 (299,33 | 491 |24,66 | 61,84 |0,10 (0,08 | 001 | 001 | 1,85 | 0,15 |0,01 | 0,08
OBASE | 1 | 1,51 | 1,49 | 021 |037| 1,73 | 0,63 [ 0,28 |0,09|003| 020 |081|003| 092 | 642 | 16975 | 215 | 3,04 | 12008 | 568 | 6428 |1,85| 1,31 |077| 1,21 | 551 | 1,06 | 54,28 (027|014 | 0,16 | 0,15 | 0,19 | 0,16 | 0,12 | 0,16
OBASE | 1 | 1,63 | 1,62 | 0556 | 042 | 1,40 | 0,58 | 0,28 | 0,14 |0,03 | 0,15 |0,75|003 | 093 | 3,98 | 19418 | 1,88 | 2,62 | 13939 | 59 | 61,82 |136| 1,15 |062| 1,07 | 351 | 087 | 6295 [ 028|016 | 0,17 | 022 | 024 | 0,19 | 0,14 | 0,14
OBASE | 1 | 1,24 | 1,23 | 022 |052| 094 |048 | 045 (007|003 | 023 |081|003|092 | 675 | 34749 | 1,05 | 1,88 | 193,88 | 2,36 | 154,61 | 1,24 | 154 |069| 1,41 | 649 | 1,24 | 104,77 [023 | 011 | 0,11 | 017 | 024 | 021 |0,11|0,12
0oBASE | 1 | 213|213 | 086 |037| 167 |063|031|006|002| 025 |048|002| 053 | 540 | 49436 | 074 | 2,74 | 13335 | 328 | 111,33 |077| 155 |051| 082 | 1,45 | 0,75 | 3,78 [020|004| 003 | 022 | 018 | 016 |0,11|0,08
PAPIL | 1 | 946 | 908 | 213 011 824 | 0,89 |0,11[0,00|000]| 1,09 [001|000| 001 | 1,72 | 13,03 | 2802 | 1,97 | 18554 |21004| 1,74 |[132]| 246,76 | 132 | 148 | 1,48 | 1,47 | 20,90 |0,61 057 | 056 | 048 | 071 | 0,71 |0,63 | 0,79
pAPIL | 1 | 979 | 841 | 580 [0,11| 851 |0,89 0,10 [0,00|0,01| 1,43 [001|001| 001 | 1,84 2,53 | 144,94 | 458 | 79,88 | 828 | 4421 |096 | 140,89 |095 | 1,06 | 1,07 | 1,06 | 2508 | 063|050 | 051 | 047 | 050 | 0,50 | 0,45 |0,58
PAPIL | 1 |22,96 | 21,62 [20,91 | 0,05 |20,27 | 0,95 | 0,04 | 0,00 |0,00]| 1,10 [0,02|000]| 002 | 416 6,63 | 5506 |10445| 3,49 |979,86| 037 |096| 53,37 |094| 099 | 1,00 | 098 | 1,95 |060|048| 048 | 043 | 042 | 0,42 |0,40 | 0,52
PAPIL | 1 |10,33| 933 | 890 |01 | 851 | 0,89 0,09 |0,01|001]| 060 [005]|001]| 005 | 341 091 |401,64| 3602 | 1013 | 6746 | 541 [020| 441 [019| 021 | 022 [021 | 050 |055(009| 010 | 048 | 010 | 010 |0,09 |0,14
PAPIL | 1 |29,28 | 2571 |24,41 | 0,05 | 19,74 | 0,95 | 0,03 [ 0,02 | 0,01 | 043 [0,08|0,01| 008 | 474 2,09 |17446| 1553 | 23,50 | 72,28 | 505 |[031| 355 |028| 030 | 032 | 029 | 078 017|012 012 | 035 | 0,10 | 0,10 | 0,10 | 0,16
PAPIL | 1 |12,64 |11,40 | 9,68 |0,08 | 11,11 | 0,92 | 0,07 0,01 |0,00| 042 |00 |000]| 0,10 | 869 2,18 | 167,18 | 2,61 | 139,86 | 50,12 | 7,28 |026| 248 |024| 026 | 028 | 025 | 08 |018|019| 014 | 084 | 022 | 0,21 |0,20 |0,27
PAPIL | 1 | 18,70 | 16,77 | 7,47 | 0,06 | 16,26 | 0,94 | 0,05 | 0,01 | 0,00 | 0,42 |01 {000 | 0,12 | 1060 | 161 |[22713| 2,78 | 131,47 | 11,39 | 32,05 |030| 245 [027| 028 | 032 [ 028 | 1,24 |045(002| 003 | 091 | 026 | 026 |0,24 | 0,25
PENTA | 1 | 322|224 | 014 |084 | 018 [0,16|030|054 (004 | 001 |004[001]| 017 | 0,05 885 | 41,26 | 490 | 7454 | 12,25 | 29,80 [2386 | 107,85 2,78 | 17,91 | 415 | 3,99 | 82,68 | 0,06 [ 0,04 | 004 | 000 | 007 | 002 |001 |0,10
PENTA | 1 | 264 | 2,05 | 0,12 |087 | 0,15 [ 0,13 | 0,37 | 0,50 [0,04 | 0,01 |0,05[001| 023 | 0,06 969 | 3766 | 400 | 91,31 | 747 | 4887 [233| 7540 [226| 17,39 | 3,76 | 3,58 | 88,29 | 0,07 [0,04 | 004 | 001 | 022 | 005 |0,03 0,10
PENTA | 1 | 230 | 1,80 | 0,15 |0,88 | 0,14 [0,12 | 0,42 | 0,46 [0,04 | 001 |006 [001| 031 | 008 | 1067 | 3421 | 430 | 8484 | 619 | 5897 |2,48| 64,55 |2,39| 19,96 | 4,40 | 4,12 |132,60|0,07 |0,05| 003 | 000 | 0,05 | 0,01 |0,01 |0,09
PENTA | 1 | 1,55 | 1,00 | 0,06 |063 | 0,58 [ 0,37 | 062|001 |002| 078 |008|002]| 008 | 3,68 578 | 6320 | 38 | 9476 | 505 | 72,23 [2,22| 6885 |2,15| 585 | 6,24 | 572 |129,43|0,07 |005| 003 | 000 | 0,02 | 0,02 |0,01 |0,07
PENTA | 1 | 1,47 | 1,12 | 0,22 | 067 | 0,49 [0,33 | 066 |0,01 [002 | 040 |009 002 ]| 010 | 247 877 | 41,60 | 388 | 9418 | 424 | 8611 [225| 67,83 [218| 667 | 7,09 | 642 | 2486 |0,08 |006| 004 | 001 | 007 | 007 |002 0,09
PKART | 1 | 2,26 | 0,78 | 0,01 | 026 | 2,80 | 0,74 | 0,17 | 0,09 | 0,86 | 6,76 |0,76 |0,76 | 0,86 | 6,77 1,24 |29458 | 420 | 8692 | 753 | 4846 |1,23| 071 |045| 061 | 230 | 054 | 058 [036|027| 012 | 022 | 014 | 012 |0,10]|0,19
PKART | 1 |15,83 11,71 | 15,83 | 0,06 | 15,57 | 0,94 | 0,04 | 0,02 | 0,34 | 18,18 | 0,34 | 034 | 034 | 1833 | 216 |16953| 693 | 52,81 |11651| 3,13 |055| 1,14 |037| 039 | 058 | 039 | 041 [003|0,18| 006 | 004 | 002 | 002 |0,02]0,03
PKART | 1 |26,40 [17,28 | 13,09 | 0,03 | 34,20 | 0,97 | 0,03 | 0,00 | 0,27 | 89,92 | 034 | 0,27 | 0,34 | 111,61 | 3,45 |10648 | 872 | 4209 |10651| 343 |120| 246 |081| 08 | 1,24 | 083 | 084 [007|001| 005 | 004 | 004 | 004 |0,03]|0,05
PKART | 1 |47,96 |38,33 32,99 | 0,02 | 51,44 | 0,98 | 0,01 | 0,00 | 0,24 | 49,48 | 0,32 |0,24 | 032 | 6591 | 592 | 6214 | 1438 | 2560 | 9642 | 379 |120| 262 |082| 084 | 1,22 | 083 | 081 [0,08|007| 006 | 005 | 005 | 005 |0,04]|0,05
PKART | 1 |16,62 13,56 | 10,15 | 0,17 | 4,74 | 0,83 | 0,03 | 0,14 | 0,52 | 3,03 | 046|044 | 054 | 3,16 641 | 5753 | 7,74 | 47,70 | 5561 | 656 [1,20| 1,49 |066| 080 | 1,28 | 069 | 079 |011|006| 002 | 002 | 001 | 0,01 |0,01 0,02
PKART | 1 | 878 | 6,68 | 471 | 021 3,86 |0,79 | 0,07 |0,14 |044 | 256 |041|037 | 048 | 281 626 | 5906 | 944 | 3920 | 7002 | 521 [1,76| 2,88 |1,09| 1,38 | 1,99 | 1,18 | 1,47 | 0,15 0,07 | 007 | 005 | 0,07 | 0,06 |0,06 |0,14
PKART | 1 | 891 | 678 | 413 | 0,18 | 4,69 |082 | 0,07 |0,10 |040 | 3,20 |038|036 | 043 | 3,41 862 | 4304 | 898 | 4130 | 7097 | 514 [234| 432 [152| 1,84 | 263 | 1,64 | 215 |012|005| 005 | 005 | 009 | 008 |0,08 0,12
PKART | 1 | 890 | 571 | 265 | 0,16 | 544 |084 | 007|009 |043| 422 041|039 045 | 443 536 | 6946 | 7,04 | 52,88 | 5338 | 68 [209| 342 [130| 1,54 | 235 | 1,39 | 1,75 |008|001| 001 | 001 | 001 | 0,01 |001 0,03
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PKART | 1 | 9,51 | 618 | 1,79 | 0,15 | 580 | 0,85 | 0,07 [0,08|039 | 428 |037|036| 041 | 442 691 | 5400 | 647 | 57,64 | 7191 | 508 |[270| 511 |1,77| 2,07 | 3,02 | 1,9 | 255 |00 004 | 004 | 003 | 007 | 0,07 |006 |0,10
PKART | 1 |1046 | 7,30 | 398 |0,11| 811 |0,89 | 0,07 [0,04|032| 682 |031|030| 032 | 69 807 | 4636 | 906 | 41,26 |10506| 347 [271| 678 [194| 218 | 3,00 | 208 | 288 |0,10|004| 004 | 003 | 007 | 007 |006 |0,09
PKART | 1 | 840 | 582 | 3,75 |011| 834 |089 |0,09|0,02|0028]| 13,74 |0,28 |0,27 | 028 | 1398 | 701 | 5351 | 1050 | 3571 | 73,00 | 500 |234| 69 |175| 1,9 | 266 | 1,93 | 2,79 [0,08|0,04| 004 | 003 | 006 | 006 | 0,06 |0,10
PKART | 1 | 419 [ 3,10 | 1,22 {019 | 4,24 | 081 |0,18 | 001|028 | 36,29 | 0,28 |0,27 | 0,28 | 3672 | 685 | 5492 | 432 | 8713 | 6853 | 533 |188| 642 |145| 1,79 | 246 | 1,78 | 256 [0,05|0,01| 000 | 000 | 000 | 0,00 |0,00 |0,02
PKART | 1 | 3,88 | 2,64 | 1,59 | 021 3,72 |0,79 [ 0,20 | 0,01 | 0,29 | 1690 | 0,29 | 0,28 | 0,29 | 17,18 | 647 | 5824 | 1081 | 348 | 10,16 | 3593 |219| 739 |169| 215 | 296 | 2,11 | 324 [005|0,01| 004 | 003 | 006 | 0,06 |0,05|0,06
PKART | 1 | 3,54 | 2,83 | 1,61 | 024 3,13 |0,76 [0,22 |0,02|0,24| 9,45 028|024 | 028 | 1092 | 31,32 | 12,07 | 22,95 | 16,47 | 36,15 | 10,10 |6,70 | 24,60 |526| 694 | 9,34 | 677 | 11,45 [ 0,07 |0,02| 002 | 001 | 0,10 | 0,09 |0,07 | 0,09
PKART | 1 | 1,86 | 1,47 | 0,26 | 048 | 1,10 | 0,52 | 0,46 | 0,01 | 0,22 | 10,54 | 0,25 |0,22 | 0,25 | 12,15 | 20,77 | 1825 | 8,12 | 46,68 | 17,55 | 20,80 |500 | 32,45 |433| 826 | 10,78 | 8,09 | 1499 | 0,11 |0,01| 001 | 001 | 0,09 | 0,09 | 0,05 |0,06
PKART | 1 | 235 | 1,84 | 075 |037| 1,72 | 063 |035|0,02|027| 9,01 028|027 029 | 944 540 | 70,38 | 335 | 11339 | 523 | 69,8 [1,29| 58 |106| 1,67 | 224 | 162 | 365 |009|011| 008 | 006 | 0,10 | 0,10 |0,07 | 0,09
PKART | 1 | 2,02 | 1,69 | 0,67 |043| 1,31 |0,57 | 041 |0,03|024| 529 |030|023| 031 | 687 847 | 4498 | 308 | 12369 | 485 | 7524 [149| 699 [123| 216 | 294 | 207 | 552 |007|007| 009 | 007 | 014 | 014 |008 011
PKART | 1 | 2,83 | 1,58 | 0,88 {031 | 222 |069 |0,29 0,02 |021| 68 |025|020| 026 | 865 455 | 8391 | 973 | 3924 | 979 | 37,28 [218| 991 [1,79| 260 | 338 | 252 | 742 |008|007| 006 | 004 | 011 | 011 |008|011
PKART | 1 | 2,06 | 1,55 | 0,92 {043 | 1,34 | 0,57 | 041|002 |025| 632 028|024 029 | 7,19 614 | 6236 | 746 | 51,35 | 754 | 4841 |166| 848 |[1,39| 243 | 323 | 234 | 893 |019|015| 013 | 009 | 022 | 0,21 |0,13 |0,19
PKART | 1 | 1,48 | 0,88 | 0,29 | 060 | 0,66 |040 | 057 [0,03|037| 509 036|035 038 | 526 6,56 | 5565 | 11,68 | 31,26 | 20,25 | 18,02 [2,90 | 16,10 |2,46 | 619 | 898 | 576 | 24,38 | 0,09 |006 | 005 | 004 | 026 | 0,25 |0,10 | 0,11
SMART | 1 | 097 | 089 | 030 [043| 1,31 | 057|039 |005|005| 055 [1,02|004]| 1,11 | 1302 | 725 |5212 | 436 | 8669 | 2,16 | 17464 |1,78| 107 |067 | 1,18 | 57,87 | 1,09 | 2,17 |067 [036| 037 | 030 | 035 | 032 [0,20 | 0,26
SMART | 1 | 089 | 0,89 | 014 [038 | 1,60 | 062|032 |0,06 |0,02| 025 [105]|002]| 1,15 | 11,87 |3261,47 | 012 | 356 | 10642 | 576 | 6581 [242| 098 [070| 1,13 | 199 | 1,03 | 2,14 |0,70 [033| 033 | 026 | 0,29 | 0,26 |0,18 | 0,24
SMART | 1 | 1,11 | 1,02 | 013 [037 | 1,72 | 0,63 | 0,30 | 0,07 [ 0,02 | 021 [095|0,02| 1,06 | 9,56 462 | 82,18 | 251 | 151,60 | 2,66 | 142,77 |164| 081 [054| 0386 | 1613 | 0,78 | 1,12 |0,77 [040| 036 | 026 | 0,22 | 0,20 |0,14 | 0,21
SMART | 1 | 2,84 | 271 | 061 |06 | 527 | 0,84 |0,10 [0,06 [0,01 | 014 [079|001| 084 | 1246 | 7,77 | 49,02 | 230 | 16536 | 2,84 | 133,98 [126| 052 [037| 044 | 1,95 | 041 | 085 |070[032| 033 | 029 | 013 | 012 [0,11 0,13
SMART | 1 | 2,10 | 2,07 | 0,40 |0,20 | 4,05 | 0,80 | 0,14 | 0,06 | 0,00 | 0,06 |0,83|000]| 089 | 11,64 | 27,62 | 13,83 | 2,25 | 170,09 | 9,02 | 4237 |116| 047 [033| 042 | 222 039 | 085 |066|010]| 011 | 014 | 006 | 005 |0,05 |0,04
SMART | 1 | 1,38 | 1,38 | 0,27 |0,26 | 2,83 | 0,74 | 0,21 | 0,05 [ 0,01 | 0,14 [090|001| 096 | 1351 | 000 | 000 | 1,80 | 21311 | 459 | 8338 [136| 055 [039| 053 | 494 | 049 | 1,14 |057 [015| 013 | 0,0 | 0,06 | 0,05 |0,04 | 0,05
SMART | 1 | 1,06 | 1,06 | 008 |0,35 | 1,88 | 0,65 |0,30 | 0,05 [0,01 | 016 [097|001| 1,05 | 1384 | 15693 | 2,33 | 2,55 | 142,99 | 1,82 | 201,00 [162| 0,75 [051| 0,78 | 2842 | 0,73 | 1,85 |0,72 043 | 019 | 012 | 0,09 | 0,08 |0,06 | 0,05
VBTYZ | 1 | 1,36 | 1,36 | 0,15 |0,74 | 0,35 | 0,26 | 0,60 | 0,14 [0,06 | 0,11 |044 [004| 067 | 1,29 | 46703 | 0,78 | 226 | 161,80 | 2,70 | 13535 |1,53 | 7,25 |1,27| 488 | 574 | 320 | 886 |06 |007 | 003 | 007 | 035 | 0,23 |0,09 |0,12
VBTYZ | 1 | 1,55 | 1,51 | 0,58 | 0,65 | 0,55 [0,35|0,53|0,12 [0,05| 0,16 |039|004| 052 | 154 | 4698 | 7,77 | 429 | 8502 | 3,02 | 121,06 [1,49 | 662 |1,21| 343 | 419 | 257 | 954 |021|010| 010 | 010 | 034 | 0,25 |0,12 |0,16
VBTYZ | 1 | 1,45 | 1,39 | 1,05 |065 | 0,53 [0,35|0,58 | 0,08 [004 | 019 |038|003| 047 | 213 | 2415 | 1512 | 1814 | 2012 | 222 | 16441 1,25 | 645 |1,04| 3,01 | 401 | 247 | 650 |019|010| 014 | 012 | 035 | 0,29 |0,12 | 0,19
VBTYZ | 1 | 1,49 | 1,41 | 1,15 | 059 | 0,69 |0,41|057|0,02 (012 | 2,38 |035 (012|036 | 695 9,79 | 37,28 | 1059 | 3445 | 1,26 | 289,69 |068| 391 [058| 142 | 207 | 135 | 7,63 |019|008| 011 | 017 | 024 | 023 |00 |0,13
veTYz [ 1 [ 1,27 [ 1,26 [ 038 [o65] 034 [022]071]003]010] 068 [034]009[ 039 [ 276 | 10473 | 349 [ 58 | 6236 | 397 [ 91,87 [077] 694 o060 2,72 | 363 [ 238 | 2359 [019]011] 010 | 012 [ 033 [ 029 [0,07]0,09
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