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Ozet

Amag¢: Bu c¢alismanin amaci, isletmelerin siirekliliginin degerlendirilmesi amaciyla makine 6grenme
algoritmalarinin kullanimidir. Bunun igin Borsa Istanbul’da 2010-2019 yillar1 arasinda kesintisiz islem goren
136 sirketin verileri kullanilmistir. Caligmaya verilerine ulasilamayan veya taksonomisi farkli sirketler dahil

edilmemistir.

Yaklasim: Calismada yapay sinir aglari, karar agaci, destek vektdr makineleri, rassal orman, k-en yakin
komsular siniflandirma, lojistik regresyon ve gaussian naive bayes algoritmalar1 kullanilmigtir. Calismada
kullanilan yapay sinir aglari ile destek vektdr makineleri kara kutu olarak ¢alismaktadir. Calismada kullanilan
digerler algoritmalar kural bazlidir. Yontemlerin uygulamasinda sinif dengeli 10 kat ¢apraz dogrulama yontemi

kullanilmastir.

Bulgular: Yapilan analiz sonucunda karar agaci ve rassal orman algoritmalarinin genel basar1 oranlar1 %91,2
ve %91,1, Tip 1 hatas1 %7,1 ve %7,6, Tip 2 hatas1 ise %13,2 ve %12,2 olarak tespit edilmigtir. Ayrica, stireklilik
degerlendirmesinde aktif karlilik orani, birikmig karlar/toplam aktif orani, finansal kaldira¢ orani, nakit akis

tutarmin toplam yiikiimliiliik i¢indeki orani ile cari oran 6nemli degiskenler olarak belirlenmistir.

Ozgiinliik: Literatiirde isletmelerin siirekliliginin degerlendirilmesine yonelik ¢ok sayida yontem
kullanilmistir. Ancak son yillarda makine &grenmeleri 6n plana ¢ikmaktadir. Tiirkiye’de ise isletmelerin
stirekliliginin degerlendirilmesinde makine algoritmalariyla yapilan ¢alisma sayist ¢ok azdir. Bu ¢alismada en

¢ok kullanilan algoritmalar birlikte uygulanmistir. Boylelikle en basarili algoritmalar tespit edilmistir.
Anahtar Kelimeler: Siireklilik, Makine Ogrenme Algoritmalari, Borsa Istanbul, Tiirkiye

JEL Smiflandirmasi: M41
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USING MACHINE LEARNING ALGORITHMS TO GOING CONCERN
ASSESSMENT: EVIDENCE FROM TURKEY

Abstract

Purpose: The purpose of this study is the use of machine learning algorithms to evaluate the continuity of
businesses. For this purpose, the data derived from the 136 companies constantly listed in Borsa Istanbul
between the years 2010-2019 are used. Companies whose data could not be accessed or with different taxonomy

were not included in the study.

Approach: Artificial neural networks, decision tree, support vector machines, random forest, k-nearest
neighbor classification, logistic regression and gaussian naive bayes algorithms were used in the study. The
artificial neural networks and support vector machines used in the study work as black boxes. Other algorithms
used in the study are rule-based. Class balanced 10-fold cross validation method was used in the application of

the methods.

Findings: As a result of the analysis, the overall success rates of decision tree and random forest algorithms
were determined as 91.2% and 91.1%, Type 1 error 7.1% and 7.6%, Type 2 error 13.2% and 12.2%. In addition,
return on assets ratio, ratio of retained earnings to total assets, financial leverage ratio, ratio of cash flow amount
to total liability and current ratio variables were determined as important variables to evaluate the continuity of

businesses.

Originality: Numerous methods have been used in the literature to evaluate the continuity of businesses.
However, in recent years, machine learning has come to the fore. In Turkey, the number of studies conducted
with machine algorithms in the evaluation of the continuity of businesses is very few. In this study, the most

used algorithms were applied together. Thus, the most successful algorithms were determined.
Keywords: Continuity, Machine Learning Algorithms, Borsa Istanbul, Turkey

JEL Classification: M41
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GIRIS
Isletmelerin finansal tablolarina iliskin sayisal bilgiler, finansal durumu ve faaliyet sonuglarini
kapsamaktadir. Denetc¢i raporu ise bu bilgiye kalitatif boyut eklemektedir. Soyle ki, denetim faaliyeti

finansal tablo hazirlayicilar ile kullanicilar arasinda bir koprii kurmaktadir (Altman ve McGough,

1974, 5.50).

Finansal tablolarin hazirlanmasindaki en temel amag ise, finansal tablo kullanicilarinin alacaklar
kararlarda yardimci olmaktir. Bu amag i¢in denetgi, koprii gorevi gormektedir. Ayrica eger finansal
tablo tarihinden sonraki olaylarin belirsizligi finansal tablolardan elde edilen bilginin kullanigliligin
azaltiyorsa, denet¢inin bu belirsizligi finansal tablo kullanicilarinin dikkatine sunma sorumlulugu
vardir. Bu sorumluluk, isletmenin faaliyetlerini gelecekte de siirdiirme kabiliyetinin olup olmadigina
yonelik degerlendirmedir (Altman ve McGough, 1974, s.50). Nitekim Bagimsiz Denetim
Standartlar1, denet¢inin her denetimde miisteri isletmenin siirekliligini devam ettirme kabiliyeti
hakkinda ciddi siiphe olup olmadigini degerlendirmesini gerektirir. Dolayisiyla da denet¢inin, miisteri
isletmenin siirekliligini devam ettirme kabiliyetine iligkin ciddi siiphe olup olmadigim

degerlendirmesi gerekmektedir (Martens vd., 2008, s.765).

Isletmelerin gelecek faaliyetlerine yonelik siirekliliginin degerlendirilmesine yonelik muhakemeler,
sadece denetciler agisindan degil, isletmelerin yoneticileri ile finansal tablolar1 kullanan yatirimeilar,
finansal analistler ve ¢alisanlar basta olmak {izere ¢ok sayida finansal tablolardan yararlananlar1 da

ilgilendirmektedir (Moradi vd., 2012, 5.38).

Denetginin miisteri isletmenin siirekliligine yonelik degerlendirmeleri bazi 6nemli sorunlari da
icermektedir. SOyle ki, bir isletmenin tasfiyesi, ciddi likidite sorunlar1 veya faaliyetlerini siirdiirme
konusunda ciddi siipheler varsa o isletme ile ilgili bir muhakemede bulunulmasi gerekmektedir
(Altman ve McGough, 1974, 5.50). Bu degerlendirmeler, niceliksel baz1 verileri igerdigi gibi, nicel
olmayan degerlendirmeleri de icermektedir. Bu yoniiyle denetgilerin isletmelerin siirekliligine iliskin
degerlendirmeleri, 6znel ve gelecege yonelik oldugundan elestiri konusu da yapilmaktadir (Koh &
Tan, 1999, s.211). Bu nedenle de isletmelerin gelecek faaliyetlerine yonelik degerlendirmeler,
denetim meslegi ve diizenleyici kurumlar agisindan da her zaman tartismal1 bir konu olmustur. Bu
elestirilerin odak noktasi ise, isletmelerin gelecekte olasi basarisizliklari konusunda yeterli diizeyde

erken uyar1 saglamamalar1 yer almaktadir (Carey vd., 2008, s.61).

Bir isletmenin gelecege yonelik faaliyetlerinin degerlendirilmesi yiiriitilen denetimin ana amaci
olmasa da, onceden bir siireklilik ile ilgili raporlama yapilmayan isletmelerin iflas etmesi veya
batmasi1 genellikle halk tarafindan denetim ile ilgili raporlama basarisizlig1 olarak goriilmektedir
(Martens vd., 2008, 5.766). Ozellikle Amerika’da yasanan Enron skandalindan sonra isletmelerin
siirekliligine yonelik degerlendirilmeler denetgi raporlarinda oncelikli hale gelmistir. Hazirlanmig

olan bazi denet¢i raporlarinda isletmelerin faaliyetlerinin siireklilikleriyle ilgili uyarida
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bulunulmamasi yani siireklilikle ilgili herhangi bir sikint1 tespiti yapilmamasina ragmen bu isletmeler,

iflas etmis veya iflas riski ile karsi karsiya gelmistir (Carey vd., 2008, s.61, McKeown vd., 1991, s.1).

Denetgilerin igletmelerin stirekliligine yonelik degerlendirmeleri elestiri konusu yapilmis olsa da
finansal tablo kullanicilar1 ve sermaye piyasalari acisindan 6nemlidir. Denetgi, yiiriitmiis oldugu
denetim faaliyeti sonucunda 6nemli siiphenin bulunduguna karar verirse, hazirlayacagi denetci

raporunda goriis paragrafindan sonra agiklayici bir paragraf eklemektedir (Martens vd., 2008, s.766).

Sermaye piyasalarinin etkin bir sekilde isleyebilmesi i¢in, isletmelerinin faaliyetlerinin siirekli olmast
ve yatirimcilar ile finansal tablo arasinda giiven baginin kurulmasi gerekmektedir. Bu nedenle de
denetcilere igletmelerin siirekliligine yonelik degerlendirme konusunda sorumluluk verilmistir. Bu
sorumluluk, sermaye piyasalarina olan gilivene de etki etmektedir. Soyle ki, 2007 yilinda baglayan
kiiresel finansal kriz ile birlikte, sirket basarisizliklarinda da 6nemli artislar ortaya ¢ikmis ve finansal
acidan sikint1 i¢inde olan isletmelerle ilgili denetci raporlarina yeniden ilgi olusmustur. Bu ilgi, 2007
ve 2008 yillarinda yasanan likidite sikintis1 nedeniyle igletmelerin karsilastiklari risklerin ortaya
konmas1 ve olasi sorunlar i¢in denetgilerin goriisleri vasitasiyla uyarida bulunmalarini kapsamaktadir

(Carson vd., 2013, s.353-354).

Isletmelerin siirekliliklerine y&nelik degerlendirme, denetci acisindan da kolaylikla tespit edilebilecek
bir konu degildir. Bu nedenle denet¢inin uzmanligi ve mesleki yargilar1 6n plana ¢ikmaktadir
(Louwers, 1998, s.144). Bu durum, denetci tarafindan siireklilikle ilgili degerlendirme yapilmasinda
isletmenin finansal tablolarindan elde edilen nicel bazi verilerin yaninda nitel bilgilere de ihtiyag
duyulmasina ve mesleki muhakemenin bir biitiin olarak yapilmasini gerektirmektedir. Bu amacla da
literatiirde stireklilikle ilgili degerlendirmelerin yapilmasinda mesleki muhakemeye yardimei

olabilecek bazi modeller ve algoritmalar yer almistir.

Bu ¢alismanin amaci, isletmelerin gelecekteki faaliyetlerinin siirekliligine yonelik olarak, literatiirde
siklikla yer verilen makine 6grenme algoritmalarinin kullanimi ve bu algoritmalarin basari oranlarinin

tespiti ile birbirlerine gore avantaj ve dezavantajlarinin degerlendirilmesidir.

LITERATUR

Literatiirde isletmelerini siirekliliklerine yonelik risklerinin belirlenmesi ile ilgili ¢alismalar 1976
yilina kadar gitmektedir. 1976 yilindan itibaren isletmelerin siirekliliklerine yonelik degerlendirmeler
i¢in baz1 modeller gelistirilmistir. Stireklik degerlendirmesi igin gelistirilen bu modeller; isletmenin
tiriine, secilen degiskenlere ve calismalarda kullanilan yontemlere gore degisiklik gostermistir

(Bellovary vd., 2007, s.9).

Literatiirde isletmelerin siirekliliginin degerlendirilmesine yonelik ¢ok sayida ¢alisma olmasinin
nedeni, degerlendirmenin niceliksel veriler yaninda nicel olmayan veya 6znel bazi bilgileri de igeriyor
olmasi ve her yontemin basari ve iistiin yonlerinin farklilasmasindandir. Bellovary vd. (2007) yaptigi

caligmada sireklilik riskinin belirlenmesine yonelik literatiirde kullanilan yontemler ve faktorlere
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iligkin calisma yapmustir. Yapilan ¢alismada kullanilan modellerin dogruluk oranlari da verilmistir.
Bu calisamaya gore ¢oklu diskriminant analizinin bagar1 oram1 %93, lojit analizlerinin basar1 orani
%78 ile %100 arasinda, probit analizinin basar1 oran1 %83 ile %86 arasinda, yapay sinir aglariyla
yapilan ¢aligmanin basari oranlar1 %32 ile %100 arasinda, hibrit ve uzman sistemlerin bagar1 oraninin

%77 ile %92 arasinda oldugu tespit edilmistir (Bellovary vd., 2007, s.13-14).

Literatiirde finansal basarisizligin tahminlenmesine yonelik c¢alismalar, stireklilikle ilgili
calismalardan daha eskiye dayanmaktadir. Isletmelerin finansal agidan basarisiz olup olmadiklarinin
tahminlenmesine yonelik calismalar 1960’11 yillara kadar uzanmaktadir (Moradi vd., 2012, s.38).
1980’11 y1llardan itibaren de lojistik regresyon modeli agirlikla kullanilmaya baslamistir (Martens vd.,
2008, s.765).

Literatiirde yapilan baz1 ¢aligmalarda siireklilik degerlendirmesinde finansal basarisizlik
tahminlenmesine yonelik modeller kullanilmistir. Ornegin Altman ve McGough (1974) yilinda
finansal agidan basarisiz isletmeler lizerinde calismustir. Benzer sekilde Altman (1968) tarafindan
isletmelerin finansal basarisizlik tahminlenmesine yonelik “Z Score” modeli gelistirilmistir. Yapilan

calismada modelin %84 oraninda dogru tahminleme yaptig1 tespit edilmistir.

Altman ve McGough (1974, s.51) yaptiklart ¢alismada isletmelerin siireklilikle ilgili sorunlar

yasamalarina neden olan unsurlari su sekilde agiklamiglardir:

 Finansal problemler - yiikiimliiliikklerin karsilanmasi/6denmesindeki zorluklar;
» Likidite eksikligi - isletmelerin kisa vadeli yilikiimliilikklerinin dénen varliklarini agmasi,
* Sermaye eksikligi - isletmelerin sermayelerinin bir kismimi veya tamamini kaybetmeleri
(negatif 6zkaynak),
* Bor¢ temerriidii - isletmelerin bor¢ O0deme planlarin1 karsilayamamasi veya kredi
sozlesmelerinin ihlal edilmesi,
+  Fon sikintist - Isletmelerin gesitli sermaye kaynaklarindan ek fon elde etme imkani siirli
olmasi veya hi¢ olmamasi.
« Faaliyetlerle ilgili sorunlar - faaliyetlerle ilgili basarisizliklar;
» Siirekli faaliyetlerden zararlar - uzun donem boyunca isletme faaliyetlerinin zararla
sonuc¢lanmasi,
* Gelirin yetersizligi - glinliik faaliyetler i¢in gelirlerin yetersiz olmas1 veya operasyonlarda
kesintiler olmasi,
» Yasal sorunlar - yasal nedenlerden dolay1 operasyonel faaliyetlerin kisitlanmas,
» Faaliyetler iizerindeki zayif kontroller - tekrarlayan, diizeltilmemis problemlerle ilgili

yetersiz kontroller.

Yukarida sayilan, isletmelerin siireklilik risklerine yonelik faktorlerin benzerleri Bagimsiz Denetim
Standartlar1 igerisinde de yer almaktadir. Bu faktorlerin denetgiler tarafindan dikkate alinarak

isletmelerin gelecek faaliyetleriyle ilgili goriis bildirmeleri gerekmektedir.
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Denetginin siireklilikle ilgili karar vermesinde istatistiksel olarak iki tiir hata olasilig1 s6z konusudur.
Bunlar Tip 1 ve Tip 2 hatalaridir. Tip 1 hatas, siireklilik ile ilgili riski olmayan isletmelerin stireklilik
riski varmig gibi degerlendirilmesi iken, Tip 2 hatasi, siireklilik ile ilgili riski olan isletmelerin

stireklilik riski yokmus gibi degerlendirilmesidir (Carey vd., 2008, s.62).

Denetgi, Tip 1 hatasini azaltmak i¢in denetim prosediirlerinin kapsam ve zamanlamasini artirabilir.
Bu durum denetim faaliyetinin maliyetini artiracaktir. Bunun yaninda denet¢i goriisii yanlis olarak
degistirildiginde isletmenin hissedarlari, hisseleri satmaya karar verebilir ve bu durum da isletme icin
maliyetli olabilir. Bu durum da, isletmenin denetgisini degistirmesine yol acabilir. Buna karsin, Tip 2
hatas1 ise eksik veya yeterli diizeyde planlanmamus bir denetim faaliyetinin bir sonucunda ortaya
cikabilir. Bu durum ise isletmelerin finansal tablolarinda olast hile riskini artirabilir. Bunun yaninda
Tip 2 hatasi, gelecekte olumlu goriis verilmis igletmelerin olasi iflas etmeleri riskinden dolayi, yasal
ylikiimliiliigii de beraberinde getirecektir. Bu durumda denetciler dava riskleri ile karsi karsiya
kalabilir (Lenard vd., 2001, s.2-3). McKeown vd. (1991, s.6) yaptig1 ¢alismada Tip 1 hatasinm1 %5,
Tip 2 hatasim1 da %54 olarak tespit etmislerdir. Literatiirde yapilan calismalarda Tip 1 ve 2 hatalari
ile ilgili farkli bulgular yer almaktadir. Nitekim Bell & Tabor (1991) yaptiklar1 ¢alismada Tip 1
hatasin %22 ile %55 arasinda, Tip 2 hatasin1 %0 ile %11 arasinda bulmustur. Hatalarin ortalamasi
ile %4 ile %12 arasinda tespit edilmistir. Lenard vd. (2001) yaptiklar1 ¢alismada olusturduklar1 bes
model igin Tip 1 hatasim1 %0 ile %21 arasinda, Tip 2 hatasim1 %4 ile %49 arasinda bulmustur.

Olusturduklar1 5 modelin ortalama hata diizeyleri %6 ile %10 arasinda tespit edilmistir.

Literatiirde yapilmis olan ¢alismalar, isletmelerin siirekliliklerinin degerlendirilmesinin zorlu bazi
siirecler icerdigini gostermektedir. Ornegin Koh & Tan (1999), 86 Birlesik Krallik isletmesi iizerinde
1977 ile 1983 donemini kapsayan iflas etmis isletmeler lizerinde bir arastirma yapmislardir. Yapilan
bu ¢alismada 21 igletmenin iflas etmelerinden 6nceki son finansal tablolarinda siireklilikle ilgili goriis
verildigi tespit edilmistir. Benzer sekilde Menon ve Schwartz (1986)’1n yaptiklari ¢alismada da buna
yakin sonuglar bulunmustur. Yapilan bu ¢alisma ABD’de gerceklestirilmis ve 147 isletme iizerinde
yapilmistir. Bu ¢alismada 147 isletmeden iflas eden isletmelerin sadece 63’ icin siireklikle ilgili

goriis verildigi tespit edilmistir.
Istatistiksel Modeller

Isletmelerin gelecek faaliyetlerine yonelik siireklilik degerlendirmelerinde en ¢ok kullanilan
istatistiksel modeller coklu diskriminant analizi, lojit analizi, probit analizleridir (Bellovary vd., 2007,
s.11).

Isletme siirekliligi ile ilgili caligmalardan &nce isletmelerin finansal basarisizigin tahminlenmesine
iligkin galigmalar yapilmistir. Bu ¢alismalarda 1960 ile 1980°li yillar arasinda daha ¢ok diskriminant
analizi yontemi kullanilmistir. Diskriminant analizinin siklikla kullanilmasinin nedeni ise, yontemin
kullaniminin ~ kolayligidir. Ancak diskriminant analizleri verilerin normallik dagilimim

gerektirmektedir. 1980’11 yillardan itibaren de probit ve lojit modellerin (lojistik regresyon) kullanimi
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artmistir (Moradi vd., 2012, s.38). Ozellikle de siireklilikle ilgili ok sayida galigmada lojistik
regresyon yontemi kullanilmaya baglanmistir (Martens vd., 2008, s.765). Lojistik regresyon modeli,

diskriminant analizi gibi normallik varsayimi gerektirmemektedir.

Literatiirde istatistiksel modeller, halka agik isletme verileri kullanilarak isletmelerin siirekliliginin
degerlendirilmesinde kullanilmig ve siireklilik tahmininde gesitli basar1 oranlari elde edilmistir

(Lenard vd., 2001, s.2).

Baz1 caligmalarda isletme siirekliliginin degerlendirilmesinde, denetginin goriis olusturmasina

yardimcei1 olmak amaciyla istatistiksel modellerin kullanimi 6nerilmistir (Koh ve Tan, 1999, s.211).
Uzman Sistem Modelleri

1990’11 yillardan itibaren finansal basarisizlik tahminlemesi ve stireklilikle ilgili calismalarda yapay
sinir aglar1 siklikla kullanilmaya baslanmistir. Yapilan bircok ¢alismada yapay sinir aglari ile
istatistiksel yontemler karsilastirilmistir. Bazi ¢aligmalarda da yapay sinir aglarinin diskriminant
analizi gibi istatistiksel modellere gore daha iyi performans gosterdigi tespit edilmistir (Moradi vd.,

2012, 5.38).

Literatiirde siniflandirma amacina yonelik olarak da kullanilabilen veri madenciligi tiirleri
bulunmaktadir. Bunlar i¢in de yaygin bir sekilde kullanilanlar ise C4.5, k-en yakin komsular, yapay
sinir aglar1 ve destek vektor makineleridir (Martens vd. 2008, s.768-769).

Uzman sistem modelleri igerisinde ise siniflandirma algoritmasi olarak en ¢ok kullanilan yontem
yapay sinir aglart olmustur (Moradi vd., 2012, s.39). Yapay sinir aglarma yonelik yapilan
calismalarda bu algoritmanin sonuglarinin istatistiksel yontemlere gore karsilastirilabilir oldugu ifade
edilmektedir. Ayrica istatistiksel modellerdeki bazi simirlamalant (kisitlayic1 varsayimlar gibi)
hafifletebilmektedir. Bu nedenle, yapay sinir aglarinin siireklilik degerlendirilmesinde énemli bir

potansiyele sahip oldugu ifade edilmistir (Koh ve Tan, 2012, s.212).

O’Leary & Watkins (1989) denetim alaninda uzman sistemlerin kullanimini incelemistir. Yaptiklar
caligmada denetim faaliyetinin karmasik ve benzersiz karar verme siireclerini icerdigi, bu nedenle

gelistirilmis bilgisayar destekli sistemlerin kullanimini agiklamistir.
Hibrit Sistemler

Yasamis oldugumuz donemde bazi sorunlarin ¢éziimii i¢in genellikle tek bir yontemin kullanilmast,
sorunun ¢oziimii agisindan yeterli olmayabilmektedir. Bu nedenle birden fazla yontemin giiclii
yonlerinin birlestirilmesi yoluyla yeni bir yontemin olusturulmasi daha etkin ¢6ziim imkam
saglayabilmektedir. Birden fazla yontemin gii¢lii yonlerinin birlestirilmesi ile olusan sistemlere hibrit

sistem ismi verilmektedir (Lenard vd., 2001, s.4).

Hibrit sistemler, gilinliik yasamda bir¢ok sektdrde ozellikle imalat sanayisinde kullanim alam

bulunmaktadir. Literatiirde yapilan bir ¢aligmada, bir kuyruk agi modeli ve bir yerel arama
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algoritmasi birlestirilerek yeni bir algoritma gelistirilmistir. Benzer sekilde esnek iiretim sistemleri
i¢in ¢ozlim iliretmek amaciyla yapay sinir aglar1 ve bilgi tabanli bir uzman sistemin entegrasyonu
yapilmstir. Yeni problemlerin ¢6ziimil i¢in yukaridaki gibi yeni sistemlerin entegrasyonu yaninda

geleneksel sorunlarin ¢éziimii icin de entegrasyon yapilabilmektedir (Lenard vd., 2001, s.4).

YONTEM

Arastirmanin Tasarimi

Bu calismanin temel amaci, denetcilerin siireklilik gostergesi olabilecek ve literatiirde Onceki
caligmalarda yer verilen c¢esitli degiskenler ve yontemler kullanilarak tahmin modellemeleri
olusturulmast ve bu modellerin performanslarinin karsilagtirilmasidir. Bu amagla literatiirde

kullanilmig olan makine 6grenme algoritmalari esas alinmustir.
Veri Seti Secimi ve Degiskenlerin Belirlenmesi

Bu calismada Borsa Istanbul’da siirekli islem géren 136 sirketin 2010-2019 yillarma iliskin finansal
ve finansal olmayan verileri esas alinmistir. Analize taksonomisi farkli olan finansal kuruluslar ile 10
yillik kesintisiz verisi olmayan sgirketler dahil edilmemistir. Analize toplam 1.360 gdzlem dahil
edilmistir. Bu gozlemlerden 410°u isletme siirekliligi acisindan riskli degerlendirilmis, 950’si ise

stireklilik bakimindan riskli olmayan olarak degerlendirilmistir.

Literatiirde algoritmalarla yapilan siniflandirma ¢alismalarinda, veri setindeki gézlemlerin ikili grup
olarak birbirine yakin oldugu ¢alismalar oldugu gibi, dengeli olmayan veri setleri de kullanilmustir.
Dengeli veri setinde, siireklilik riski iceren gozlemler ile igermeyen gozlemler esit diizeyde analize
dahil edilmektedir. Buna karsin dengeli olmayan veri setinde ise gozlemler esit oranli olmamaktadir
(Martens vd. 2008, 5.766-777). Bu ¢alismada 10 y1l boyunca siirekli islem goren ve taksonomisi ayni
olan tiim sirketler analize dahil edildiginden, olusturulacak modellerin ger¢ek durumu yansitmasi
amactyla veri seti oldugu gibi analize dahil edilmistir. Bir gurubun diger gruba gore agir basmasinin
Onlenmesi amaciyla veri seti 10 esit parcaya boliinmiis ve her denemede egitim seti ile test seti i¢in

secilen degiskenler rastgele olarak ve birbirinden farkli olarak se¢ilmistir.

Bu calismada daha oOnce literatiirde kullanilmig olan degiskenler secilmistir. Caligmada bagimli
degisken olarak isletmelerin siirekliligine yonelik degerlendirme (GC) esas alinmistir. Calismada
kullanilan gozlemlerin siireklilik acisindan risk igerip igermediklerinin degerlendirilmesinde
asagidaki kriterler kullanilmis olup, bu kriterlerin en az ii¢linii karsilayan gozlemlerde stireklilik

varsayimminin zedelendigi kabul edilmistir.

* Donem zarar1 (Harris & Harris, 1989; Marten vd., 2008; Carey vd., 2008; Carson vd., 2013;
Gallizo ve Saladrigues, 2016),

» Negatif 6zkaynak veya sermaye kaybi (Carey vd., 2008, Marten vd., 2008),

*  Gecgmis yil zarar1 (Marten vd., 2008),

» Faaliyet zarar1 (Marten vd., 2008),
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* Negatif ¢caligma sermayesi (Harris ve Harris, 1989; Marten vd., 2008; Carey vd., 2008),

* Negatif isletme faaliyetlerinden nakit akis1 (Harris ve Harris, 1989; Marten vd., 2008),

* Denetgi goriisiinde siireklilikle ilgili agiklama olup olmamasi (Carey vd., 2008; Chen ve Church,
1992; Koh ve Tan, 1999; Menon ve Schwartz, 1987),

» Z degeri (Altman ve McGough, 1974; Gallizo ve Saladrigues, 2016; Haron vd., 2009).

Literatiirde yapilan ¢ok sayida ¢alismada finansal agidan basarisizlik ile siireklilik degerlendirmesi
arasindaki iliski incelenmis (Carson vd., 2013; Mutchler, 1984) ve aralarinda iliski oldugu tespit
edilmistir. Bu calismada gozlemlerin siireklilik riski icerip icermedigine iliskin degerlendirme
kriterlerine “Z” oOlgiitii de dahil edilmistir. Bunun yaninda yapilan ¢alismalarda secilen bagimsiz
degiskenler farklilik gostermektedir. Bu ¢alismada literatiirde siklikla kullanilan degiskenler analize
dahil edilmistir.

Yapilan calismalarda genellikle isletme siirekliliginin degerlendirilmesinde siireklilik riski tasiyan
sirketlerin daha az karli veya zararda olduklar1 (Mutchler, 1985; Altman & McGough, 1974; Koh ve
Killough, 1990; Menon ve Schwartz, 1987; Carson vd., 2013; Gallizo ve Saladrigues, 2016), finansal
kaldirag oranlarinin yiiksek oldugu (Altman ve McGough, 1974; Mutchler, 1985; Carson vd., 2013;
Gallizo ve Saladrigues, 2016), likidite diizeylerinin diisiik oldugu (Mutchler, 1985; Menon ve
Schwartz 1987; Koh ve Killough 1990; Carson vd., 2013; Gallizo ve Saladrigues, 2016) ve kiigiik
Olgekli olduklart (McKeown vd., 1991; Carson vd., 2013; Gallizo ve Saladrigues, 2016) tespit

edilmistir.

Bagimsiz Denetim Standartlarinda siireklilik riskine yonelik degerlendirmeye yonelik faktorler
arasinda negatif trend, faaliyet zararlari, yetersiz ¢alisma sermayesi, negatif nakit akisi, olumsuz
yonde finansal rasyolar sayilmistir. Bunlarin yaninda bazi ¢aligmalarda yiiksek diizeyde alacak ve

stok diizeyinin de sirketler agisindan risk i¢erdigi ifade edilmistir (Bell ve Tablo, 1991, s.352).

Yapilan bir ¢aligmada yatirim karliligi (ROA) ile sirketlerin finansal basarisizlig1 arasinda negatif
korelasyon tespit etmistir. Buna gore ROA diizeyi arttikca, finansal agidan basarisizlik riski

azalmaktadir (Bell ve Tablo, 1991, s.354).

Tablo 1’de calismada kullanilan degiskenler ile bu degiskenlerin literatiirde hangi calismalarda

kullanildig1 agiklanmisgtir.
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Tablo 1. Segilen Bagimsiz Degiskenler

Bagimsiz degiskenler Literatiir
McKeown vd. (1991); Louwers (1998); Gallizo
Bilango tarihi ile denetim raporu arasindaki siire (SURE) & Saladrigues (2016)

Sirket biiyiikliigii (toplam aktifin dogal algoritmast)

(LNTA)
Alacaklar/toplam aktif (ALTA)

Stoklar/toplam aktif (STTA)

Cari oran (CARO)

Finansal kaldirag orani (FIKL)

Net kar/toplam aktif (ROA)
Birikmis karlar/toplam aktif (BKTA)
Uzun vadeli yiikiimliiliikler/toplam aktif (UYTA)

Vergi Oncesi kar-zarar/net satislar (VKHA)

Nakit akis tutari/toplam yiikiimlilik (NATY)

Dort biiyiik denetim firmasi
Ozkaynak/toplam yiikiimliiliik (NAKF)

Raghunandan & Rama (1995); Geiger &
Raghunandan (2002); Carey vd. (2008); Chen &
Church (1992); Gallizo & Saladrigues (2016)
Ruiz-Barbadillo vd. (2004); Salehi & Fard
(2013)

Ruiz-Barbadillo vd. (2004); Salehi & Fard
(2013)

Mutchler (1985); Chen & Church (1992);
Raghunandan & Rama (1995); Goodman vd.
(1995); Lenard vd. (2001); Kuruppu vd. (2003);
Carson vd. (2013); Gallizo & Saladrigues (2016)
McKeown vd. (1991); Mutchler (1984);
Mutchler (1985); Lenard vd. (2001); Koh & Tan
(1999), Bellovary vd. (2007), Altman &
McGough 1974; Carson vd. (2013); Menon &
Schwartz (1987)

Koh & Tan (1999); Bellovary vd. (2007);
Gallizo & Saladrigues (2016); Menon &
Schwartz (1987)

Koh & Tan (1999); Bellovary vd. (2007);
Menon & Schwartz (1987)

Lenard vd. (2001); Bellovary vd. (2007); Chen
& Church (1992); Mutchler (1985)

Lenard vd. (2001); Bellovary vd. (2007); Chen
& Church (1992); Mutchler (1985)

Bellovary vd. (2007); Carson vd. (2013); Chen
& Church (1992); Mutchler (1985); Levitan &
Knoblett (1985); Menon & Schwartz (1987)
Carey vd. (2008); Gallizo & Saladrigues (2016);
Haron vd. (2009)

Carson vd. (2013); Mutchler (1985)

Yontem

Literatiirde yapilan ¢aligmalar dncelikle istatistiksel bazi yontemleri esas almis ve bunlar igerisinde
de lojistik regresyon modeli 6n plana ¢ikmistir. Bu nedenle bu c¢alismada da lojistik regresyon
modeline yer verilmistir. Ancak bu modelin kullanim1 kolay olmakla birlikte agiklayicilifi ¢ok
yiiksek degildir. Bu nedenle de literatiirde bu eksikligi gidermek icin siniflandirma modelleri
kullanilmigtir. Bunlar igerisinde bazilar1 kara kutu denen bir yap1 ile (6rnegin yapay sinir aglari)
calisirken, bazilar1 da kural bazl (6rnegin karar agaci) bir algoritma ile ¢aligmaktadir. Bu ¢calismada
yapay sinir aglari, karar agaci, destek vektdr makineleri, random forests (rassal orman), k-en yakin
komsular, lojistik regresyon ve gaussian naive bayes algoritmalar1 kullanilmistir. Kullanilan bu
yontemlerin liretmis oldugu kurallar veya istatistiksel olarak etkinligi tespit edilmis olan degiskenler,
uygulamada kullanilarak denetgilerin ve isletmelerin siireklilik degerlendirmesine yardimci
olabilecektir. Ozellikle denetciler agicisinda denetim goriisii verilmeden dnce bu kural ve degiskenler
lizerinden miisteri isletmenin nihai olarak siireklilik degerlendirmesine kiyaslama imkani

saglayacaktir. Yontemlerin uygulamasinda Python’in scikit-learn ac¢ik kaynakli makine 6grenmesi
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kiitiphanesi kullanilmistir. Ayrica biitiin modellerde sckit-learn kiitiiphanesinin varsayilan

parametreleri kullanilmistir.

Caligmada tiim yontemler i¢in sinif dengeli 10 kat capraz dogrulama yontemi kullanilmistir. 10 kat
capraz dogrulama ydnteminde analize dahil edilen gbzlem verileri 10 parcaya ayrilmistir. Yapilan bu
ayrimlarin 9 parcasi egitim seti olarak, 1 parcasi da test seti olarak kullanilmistir. Bu islem her yontem
icin 10 kez tekrarlanmistir. Boylelikle her denemede segilen 9 parca egitim seti ile 1 parga test seti
birbirleri ile ayni olmayacak yani benzer olmayacak sekilde secilmistir. Bu islemin yapilmasinin
temel nedeni ise, kullanilan makine Ogrenme tabanli algoritmalarin veri seti {izerindeki

performansinin daha dogru olarak tespit edilmesinin saglanmaya calisilmasidir.

Veri seti, secilen yontemlerde kullanilamadan 6nce standardize edilmistir. Bu amagla egitim seti
kullanilarak asagidaki formiil yardimiyla uygunluk parametreleri belirlenmistir. Egitim ve test seti bu
parametrelere goére normalize edilmistir. Bu islemin yapilmasiyla veri seti normal dagilima
doniistiirilmekte olup, ortalama 0 ve birim varyanshi gaussian dagilimna dontismektedir. Her kat
dogrulama yonteminde egitim ve test seti kombinasyonu degistiginden bu islem her bir kat dogrulama

icin tekrar edilmektedir.
z=(x-u)/s

s: egitim setinin standart sapma
u: egitim setinin ortalamast

x: degiskenin degeri
BULGULAR

Yontemlerin Performanslart

Yapilan analiz neticesinde kullanilmis olan yontemlerin siireklilik riski olan gozlemlerin dogru bir

sekilde siniflandirilma agisindan basari oranlar1 (ACC-Accuracy) asagidaki gibi tespit edilmistir:

Tablo 2. Yontemlerin Performanslari

Performanslar — Basari Oranlari

Yontemler En diisiik En yiiksek Ortalama
Destek vektor makineleri %82 %89 %87
Rassal orman algoritmasi %86 %93 %91
K-en yakin komsular

algoritmasi %83 %91 %87
Lojistik regresyon %83 %92 %87
Gaussian naive bayes

algoritmasi %65 %89 %80
Karar agaci %84 %95 %91
Yapay sinir aglar %88 %93 %90

Yukaridaki tablo incelendiginde en yiiksek basari orani ortalama olarak karar agaci algoritmasinda

elde edilmistir. Kara kutu mantigiyla ¢alisan yapay sinir aglar1 ile destek vektér makinelerinin basari
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oranlar1 ise ortalamanin iistiinde yer almaktadir. Ozellikle de yapay sinir aglarinin bagar1 oram yiiksek
diizeyde goriilmektedir. Ancak bu algoritmalarin agiklayiciligi ve anlasilabilirligi diigiiktiir. Bu
nedenle de hangi degiskenlerin veya kuralin bu basar1 oraninin elde edilmesinde baskin olarak etkili
oldugu tespit edilememektedir. Bunun yaninda literatiirde bunun gibi kara kutu mantigiyla ¢alisan
algoritmalarin sonuglarinin daha agiklanabilir ve anlasilabilir olmasina yonelik gelistirmeler ve

algoritmalar da kullanilmaktadir.

Yontemlerin uygulamasinda veri seti 10 kat capraz dogrulama yontemi uygulandigindan her
algoritma i¢inde 10’lu basar1 orani ile Tip 1 ve Tip 2 hatalar1 elde edilmistir. Algoritmalarin Tip 1 ve

Tip 2 hatalar1 asagidaki tabloda 6zetlenmistir:

Tablo 3. Yontemlerin Performanslari

Tip 1 hatasi Tip 2 hatasi

Yontemler En diisiik ~ Enyiiksek Ortalama En diisiikk  En yiiksek Ortalama
Destek vektor makineleri %7 %15 %12 %7 %24 %16
Rassal orman algoritmasi %5 %13 %8 %5 %22 %12
K-en yakin komgular

algoritmasi %3 %11 %06 %17 %41 %28
Lojistik regresyon %8 %16 %13 %7 %24 %14
Gaussian naive bayes

algoritmasi %12 %45 %22 %7 %24 %14
Karar agaci %3 %16 %7 %5 %20 %13
Yapay sinir aglar %3 %7 %5 %10 %32 %20

Yontemler igerisinde yapay sinir aglarinin siireklilik riski olmadig1 halde varmis gibi yapmis oldugu
siniflandirma hatas1 en diisiik olmakla birlikte, Tip 2 hatasinda yiikselme oldugu goriilmektedir.
Benzer durum k-en yakin komsular algoritmast i¢in de gegerlidir. Tip 1 hatasi, ne kadar diisiirmek
istenirse, literatlirde de ifade edildigi gibi, Tip 2 hatas1 artmaktadir. Bu bulgular incelendiginde karar
agac1 ve rassal orman agaci algoritmalarinin basari oranlariin yiiksek olmasi, buna kargin Tip 1 ve
Tip 2 hatalarinin digerlerine gére makul seviyede olmasi nedeniyle yapilan analizde 6n plana ¢iktigi

sOylenebilir.
Destek Vektor Makineleri

Destek vektor makineleri algoritmasinda yapilan testlerde en yiliksek basari oram1 %89 olarak
hesaplanan 3 test tespit edilmistir. Bunlar i¢inde Tip 1 ve Tip 2 hatas1 ortalamas1 en diisiik olan %10,0
olarak belirlenmistir. Tip 1 ve Tip 2 hatast ortalamasi en diisiik olan testte etki eden degiskenler

asagidaki grafikte sunulmustur:
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Permutation Feature importances for Fold 10
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Sekil 1. Destek Vektor Makineleri Algoritmasina Etki Eden Onemli Degiskenler

Destek vektor makineleri algoritmasinda bagar1 oranina etki eden degiskenlerden ROA, BKTA,

ALTA, FIKL ve NATY 06n plana ¢ikmustir.
Random Forests (Rassal Orman)

Rassal orman algoritmasinda yapilan testlerde en yiiksek basart orant %93 olarak hesaplanan 4 test
tespit edilmistir. Bunlar iginde Tip 1 ve Tip 2 hatasi ortalamasi en diisiik olan %6,1 olarak
belirlenmistir. Tip 1 ve Tip 2 hatas1 ortalamasi en diigiik olan testte etki eden degiskenler asagidaki

grafikte sunulmustur:
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Sekil 2. Rassal Orman Algoritmasina Etki Eden Onemli Degiskenler
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Rassal orman algoritmasinda basari oranina etki eden degiskenlerden ROA, BKTA, VKHA, CARO
ve NATY 0On plana ¢ikmustir.

K-En Yakin Komsular Siniflandirma

K-en yakin komsgular siniflandirma algoritmasinda yapilan testlerde en yiiksek basar1 oranm1 %91
olarak hesaplanan 1 test tespit edilmistir. Bu testin Tip 1 ve Tip 2 hatas1 ortalamas1 %11,9 olarak

belirlenmistir. Bu teste etki eden degiskenler asagidaki grafikte sunulmustur:

Permutation Feature importances for Fold 6
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Sekil 3. K-En Yakin Komsular Siniflandirma Algoritmasina Etki Eden Onemli Degiskenler

K-en yakin komsular siniflandirma algoritmasinda basar1 oranina etki eden degiskenlerden BKTA,

FIKL, NAKF ve ROA 6n plana ¢ikmustir.
Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon algoritmasinda yapilan testlerde en yiiksek basar1 oran1 %92 olarak hesaplanan 1
test tespit edilmistir. Bu testin Tip 1 ve Tip 2 hatas1 ortalamas1 %7,9 olarak belirlenmistir. Bu testte

etki eden degiskenler asagidaki grafikte sunulmustur:
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Feature importances Fold 10
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Sekil 4. Lojistik Regresyon Algoritmasina Etki Eden Onemli Degiskenler

Lojistik regresyon algoritmasinda bagar1 oranina etki eden degiskenlerden ROA, BKTA, FIKL ve
NATY 06n plana ¢ikmustir.

Gaussian Naive Bayes

Gaussian naive bayes algoritmasinda yapilan testlerde en yiiksek basar1 oran1 %89 olarak hesaplanan
1 test tespit edilmistir. Bu testin Tip 1 ve Tip 2 hatas1 ortalamas1 %10,7 olarak belirlenmistir. Bu testte

etki eden degiskenler asagidaki grafikte sunulmustur:

Permutation Feature importances for Fold 6
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Sekil 5. Gaussian Naive Bayes Algoritmasina Etki Eden Onemli Degiskenler

Gaussian naive bayes algoritmasinda basar1 oranina etki eden degiskenlerden BKTA, ROA, LNTA
ve UYTA 06n plana ¢ikmustir.
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Karar Agacglar

Bu calismada, scikit-learn kiitiiphanesinde yer alan karar agaci siniflandiricist kullanilmistir. Rassal
orman siniflandiric1 ilgili tabloda karar agacindan farkli olarak raporlanmistir. Karar agaci
algoritmasinda yapilan testlerde en yiiksek basari oran1 %95 olarak hesaplanan 1 test tespit edilmistir.
Bu testin Tip 1 ve Tip 2 hatas1 ortalamasi %35,8 olarak belirlenmistir. Bu testte etki eden degiskenler

asagidaki grafikte sunulmustur:
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Sekil 6. Karar Agac1 Algoritmasina Etki Eden Onemli Degiskenler

Karar agac1 algoritmasinda bagar1 oranina etki eden degiskenlerden ROA, BKTA, NATY ve CARO
on plana ¢ikmustir.

Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir ag1 algoritmasinda yapilan testlerde en yliksek basari1 oran1 %93 olarak hesaplanan 1 test
tespit edilmistir. Bu testin Tip 1 ve Tip 2 hatas ortalamasi1 %8,9 olarak belirlenmistir. Bu testte etki

eden degiskenler agagidaki grafikte sunulmustur.
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Permutation Feature importances for Fold 1
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Sekil 7. Yapay Sinir Ag1 Algoritmasina Etki Eden Onemli Degiskenler

Yapay sinir ag1 algoritmasinda basar1 oranina etki eden degiskenlerden ROA, BKTA, FIKL ve UYTA
on plana ¢ikmustir.

SONUC, TARTISMA VE ONERILER

Bu calisma, Borsa Istanbul’da islem goren isletmelerin siireklilik risklerinin makine 6grenme
algoritmalar1 yardimiyla degerlendirilmesi amaciyla yapilmistir. Elde edilen sonuglarin etkinliginin
tespiti icin literatiirde siklikla yer verilen makine 6grenme algoritmalari kullanilmistir. Elde edilen
sonuclara gore karar agaci ve rassal orman algoritmalarinin basar1 oraninin diger algoritmalara ve
literatiire gore yeterli oldugu ve isletmelerin siireklilik degerlendirmesinin yapilmasinda kullanigh
olacagi tespit edilmistir. Bunun yaninda literatiire gore bu algoritmalarin Tip 1 ve 2 hatalar1 da makul

diizeydedir.

Yapilan ¢alismada kullanilan degiskenler, daha 6nce siireklilik degerlendirmesinde kullanilmig ve
etkinligi tespit edilmis olan degiskenlerdir. Ancak Borsa Istanbul icin se¢ilmis olan algoritmalarla
yapilan analizlerde aktif karlilik orani, birikmis karlar/toplam aktif orani, finansal kaldirag orani, nakit
akig tutarinin toplam yiikiimliliik i¢indeki orani ile cari oranin en 6nemli degiskenler olduklari
belirlenmistir. Bu bulgulara gore isletmelerin likidite durumlari, nakit akislarinin yonetimi, aktiflerin
etkin kullanilip kullanilmadigi ve buna baglh olarak karlilik durumlari isletmelerin siirekliligi
acisindan dikkate etmesi gereken hususlar olarak belirlenmistir. Bu tespitler, Tiirkiye’de yiiriirlikkte
olan diizenleyici kuruluslar tarafindan yayinlanmis diizenlemelerle de uyumludur. Soyle ki,
Tiirkiye’de isletmelerin siirekliliginin degerlendirilmesine yonelik olarak Kamu G6zetimi Muhasebe
ve Denetim Standartlart Kurumu tarafindan yaymlanmis olan BDS 570 “Isletmenin Siirekliligi”
Standard: yayinlanmis ve bu standardin “Risk Degerlendirme Prosediirleri ve Ilgili Faaliyetler”

boliimiinde stireklilikle ilgili risk faktorleri siralanmistir. Bu bulgular, siralanan bu risk faktorleri ile
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de uyumludur. Benzer sekilde Altman ve McGough (1974) tarafindan yapilan ¢aligma ile de uyumlu

sonuglar tespit edilmistir.

Kural bazli algoritmalar (rassal orman, karar agaci gibi), yapay sinir aglart ve SVM gibi kara kutu
mantigiyla ¢alisan yontemlere gére daha anlasilabilir ve kullanigh sonuglar sunmaktadir. Ciinkii bu
yontemde degiskenlerden olusan kurallar silsilesi sunulmakta ve finansal piyasalarda kullanimi daha
uygun olmaktadir. Bununla birlikte geleneksel olarak kullanilan lojistik regresyon gibi liner tabanh
algoritmalar da kara kutu yontemlerine gore aciklanabilir 6zellige sahiptir. Ciinkii bu algoritmada

degiskenlerin katsay1 degerleri elde edilebilmektedir.

Calismada taksonomisi uyumlu olmayan finansal kuruluslarla verilerine ulasilamayan isletmeler
analize dahil edilmemistir. Bu nedenle ¢alismanin sonucglar1 analize dahil edilmeyen sektorler

iizerinde kullanisli olmayacaktir.

Gelecekte yapilacak ¢aligmalarda daha uzun donemli veri setleri tizerinde ¢alisma yapilmasi halinde
daha yararh sonuclar elde edilebilecektir. Isletmelerin siireklilik degerlendirmesi, nicel verilerin
yaninda bazi nitel degerlendirmeleri de icerdiginden olusturulacak modellerde siireklilik iizerinde
etkili olan nitel faktorlere de yer verilmesi sonuglarin daha dogru bir sekilde genellestirilmesine

imkan saglayacaktir.
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