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OZET

Kaliteli bir denetim ger¢eklestirmek adina denet¢i miimkiin oldugunca denetleyecegi firma hakkinda
varacagl yargiya kisa bir siire i¢inde ulagmalidir. Bu yargiya varmak i¢in denet¢i, firmanin mali tablolarindan
yararlanmaktadir. Uluslararas: Finansal Raporlama Standartlarima uygun olarak diizenlenmis bu mali tablolar,
firma hakkinda bilgi saglayan énemli gostergeler olup, denetim programi asamalarindan olan analitik inceleme
faaliyeti sirasinda denet¢inin yararlanacagi araglardan biridir.

Calismamizda Borsa Istanbul’a kayitli 40 sirketin mali tablo verileri kullanilmis, bu sirketlerin veri
madenciligi algoritmalartyla finansal olarak basarili ya da basarisiz olarak siniflandirilarak 6n analitik inceleme
faaliyetinin kisa siirede tamamlanmasi hedeflenmistir. Sonug olarak, k-en yakin komsu algoritmas: ve 10 kat

capraz dogrulama teknigi ile %95 gibi yiiksek bir oranda dogru finansal siniflama tahmini elde edilmistir.
Anahtar Kelimeler: Mali Tablo Denetimi, Veri Madenciligi, Siniflama Analizi, Weka

ABSTRACT

Auditors will have to be reached the judgment about the firm that will be supervised to perform a good
quality audit as much as possible in a short time. To reach this judgment, the auditors benefit from the company's
financial statements. Financial statements arranged in accordance with International Financial Reporting
Standards are important indicators that provide information about companies. These statements is one of the
instruments the auditor can use it during the analytical review activities in stage of the audit program.

In our study, we aimed to classify 40 companies listed in Borsa Istanbul as financially successful or
financially unsuccessful with data mining algorithms using datas of the financial statement of these companies .
As a result, correct classification estimation was achieved at a rate as high as 95% with the k-nearest neighbor

algorithm and 10-fold cross-validation technique.

Keywords: Financial Statement Audit, Data Mining, Classification Analysis, Weka
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1. Giris

Her giin sinirsiz miktarda verinin toplandig1 bir diinyada yasamakta oldugumuz i¢in bu
verilerin analiz edilmesi 6nemli bir ihtiya¢ haline gelmistir. Veri zengini fakat bilgi fakiri
oldugumuz bu ortamda veri analizi yapilabilmesi i¢in giiglii veri analizi araglarina ihtiyag
duyulmaktadir. Terabaytlarca veya petabaytlarca veri, internet araciligiyla bilgisayar aglarina
ve ¢esitli veri depolama cihazlarma her giin aktarilmakta ve toplanan verilerin hacmi de hizla
artmaktadir. Cok yiiksek miktardaki veriden otomatik olarak anlamli bilgi ortaya ¢ikaracak ve
tecriibeye doniistiirecek giiglii ve becerikli araglara ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu nedenle veri
madenciligi, veri ¢agindan bilgi ¢agina gegiste dnemli acgilimlar saglamaktadir. (Han vd.,
2012:1-2).

Calismamizin amaci bagimsiz denet¢inin, denetim asamalarindan biri olan 6n analitik
inceleme siirecinde isletmelerin mali tablolarindan elde edilen veriler kullanilarak veri
madenciligi modellerinin uygulanmasinda, ‘“Naive Bayes” ve “K-En Yakin Komsu”
algoritmalarmin hangisinin daha iyi smiflandirma sonucu verdigi ve veri madenciligi ile
sirketin finansal performans tahminini hizlandirmanin miimkiin olup olmadig1 tespit edilmeye
calisiimustir.

Calismanin birinci boliimiinde, mali tablo oranlar1 ile veri madenciligi uygulamalarinin
birlikte kullanimmin yer aldig1 ¢alismalarla ilgili literatiir taramasi yapilmistir. Ikinci béliimde
ise ¢alismada yer alan veri madenciligi ve smiflandirma kavramlarinin tanimi, onemi,
kullanim amaglar1, 6zellikleri ve tiirleri ele alinmistir. Calismanin uygulama asamasi olan
{iciincii boliimde, Borsa Istanbul’a kayitl 40 firmanin mali tablo verileri kullanilarak farkli bir
isletmenin mevcut pazar durumu hakkinda tahmin yapilmistir. Calismanin dordiincii boliimii
olan sonu¢ ve degerlendirme kisminda ise ulasilan bulgularin analizi ve degerlendirilmesi

yapilarak onerilerde bulunulmustur.

2. Literatiir

Mali tablo oranlari ile veri madenciligi uygulamalarinin birlikte kullaniminin yer aldigi
caligmalarla 1lgili yapilan taramada uygulanan yontemlerle ilgili su bilgilere ulasilmistir.
Fanning, Cogger ve Srivastava (1995) yaptiklar1 ¢calismada yonetim kaynakli hile tespiti i¢in
yapay sinir aglar1 kullandiklar1 bir model gelistirmislerdir. Green ve Choi (1997)

caligmalarinda kurumsal hilenin tespitinde i¢sel mali verileri kullanarak bir sinir agi hile

sk
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siiflandirma modeli gelistirmiglerdir. Fanning ve Cogger (1998) ile Cerullo ve Cerullo
(1999) arastirmalarinda kurumsal hilenin tespiti ic¢in gelistirdikleri modelde sinir aglarini
kullanmiglardir. Koskivaara (2000) c¢alismasinda mali hesaplarin denetimi igin sinir agi
tahmin yetenegi lizerinde cesitli On-isleme modellerinin etkisini incelemistir. Feroz ve
digerleri (2000) yaptiklar1 arastirmada olast dolandiricilar1 ve muhasebe hilelerini tahmin
etmeye calismislardir.

Lin, Hwang ve Becker (2003) calismalarinda lojistik model ve bulanik sinir aglarmi
kullanarak kurumsal dolandiricilik tespiti i¢in bir biitlinlesik bulanik sinir ag1 modeli
programini degerlendirmislerdir. Kotsiantis ve digerleri (2006) yaptiklar1 arastirmada Karar
Agaclar1, Yapay Sinir Aglari, Bayes Inang Ag1, K-En Yakin Komsu tekniklerini kullandiklart
hibrid bir karar destek sistemi ile hileli finansal tablolar tespit etmede istif de§isken yontemi
kullanmiglardir. Kirkos ve digerleri (2007) calismalarinda hileli finansal tablolarin tespitinde
sinir aglar1, karar agaclar1 ve Bayes Inang Aglarmn etkinligini arastirmis ve iliskili faktorleri
tespit etmislerdir. Liou (2008) arastirmasinda hileli finansal raporlamayi tespit i¢in algilama /
tahmin modelleri kurmustur.

Kapardis ve digerleri (2010) caligmalarinda hile tespiti araci olarak yapay sinir aglarinin
kullanilmasii test etmislerdir. Jans ve digerleri (2010) c¢alismalarinda tanimlayict veri
madenciligi yaklasim1 ve c¢ok degiskenli gozlemlenemeyen simif kiimeleme tekniginin
kullanilmasinin, sirket i¢i dolandiricilik riskini azaltmada daha etkili oldugunu ortaya
cikarmiglardir. Ravisankar ve digerleri (2011) ve Perols (2011) ¢alismalarinda finansal tablo
hilesine basvuran sirketleri belirlemek i¢in Sinir Ag1 ve Destek Vektér Makinelerini
kullanmislardir. Zhou ve Kapoor (2011) yaptiklar1 ¢aligmada kendi uyarladiklar tepki ytlizeyi
modeline dayanan bir c¢er¢eve arastirma ile finansal tablo hilesini tespit etmeyi
hedeflemislerdir. Glancy ve Yadav (2011) yonetimin kararlari ve 10-K basvuru analizi
kullanarak hileli raporlar ile hilesiz raporlar1 ayirt etmislerdir. Pandey ve Pal (2011)
calismalarinda kurumun satis oraninin 6nemli bir seviyeye diisiisiinii azaltmak ve kurumun
performans diizeyini artirmak i¢in Bayesian siniflandirma modelini uygulamislardir. Ngai ve
digerleri (2011) c¢aligmalarinda, finansal dolandiricilik tespiti i¢in veri madenciligi
tekniklerinin uygulanmasina iligkin literatiirii gozden gecirmislerdir.

Kuzey ve digerleri (2014) ¢alismalarinda, karar agaglari ve yapay sinir aglari
kullanarak firma degeri lizerindeki ¢ok ulusluluk etkisini ve diger on dort finansal gdstergeyi
1997-2011 donemi igin aragtirmislardir. Kou ve digerleri (2014) calismalarinda, finansal risk

analizi alaninda kiimeleme algoritmalarinin kalitesini artirmak icin Cok Olgiitlii Karar Verme
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yontemlerinin kullanildigi yeni bir degerlendirme yaklasimi 6nermislerdir. Huang ve digerleri
(2014) yaptiklar1 arastirmada topolojik kaliplar1 ortaya ¢ikarma ve Biiyliyen Hiyerarsik
Kendinden Diizenlenen Haritalar yaklasimi ile etkili finansal hile algilama ve 6zellik ¢ikarma
iizerine ¢alismislardir.

Tiirkiye’ de yapilan c¢alismalarda; Terzi (2012) yaptig1 calismada muhasebe
denetiminde kullanilan veri madenciligi yontemlerini ve nasil kullanilacagini incelemistir.
Albayrak ve Yilmaz (2009) calismalarinda, IMKB’ de faaliyet gosteren 173 isletmenin yillik
finansal gostergelerine karar agaclari teknigi uygulayarak firmalart aywran en Onemli
degiskenleri saptamiglardir. Boran (2012) yaptig1 arastirmada IMKB’ye tabi sirketleri veri
madenciligi yOontemleri aracilifiyla finansal olarak degerlendirmis ve uygun kiimelere
ayirmistir. Akyel (2011) ¢alismasinda potansiyel hilebazin tespitinde k en yakin komsuluk
algoritmasindan yararlanilabilecegine iliskin Orneklere yer vermistir. Yiicel (2013)
calismasinda SAS No0.99’da belirtilen 42 kirmizi bayragin hile ve yolsuzluklarin tespitindeki
etkinliginin Tiirkiye’deki bagimsiz denetgilerin bakis agilariyla degerlendirmistir.

Finansal tablolarda hile tespitinde veri madenciligi uygulamasinin kavramsal cergevesi
Sekil 1’de sunulmustur.

Sekil 1

Finansal Tablolarda Hile Tespitinde Veri Madenciligi Uygulamasinin Kavramsal Cergevesi

/ MUHASEBE

HILESE }

REGRESYON

Kaynak: Sharma, 2012: 37-47
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3. Veri Madenciligi Ve Analitik Inceleme

Bu boliimde veri madenciligi ve analitik inceleme hakkinda 6zet bilgi verilmistir.

3.1.Veri Madenciligi

Veri madenciligi, hangi potansiyel bilginin veriler arasinda oldugunu bulmak ve
problemi ¢6zmek i¢in yontemlerin nasil uygulanacagini kesfetmek icin veriler ile ugrasmanin
bir diger adidir. Veri madenciligi i¢in kullanilan yazilim araglarinin birgogu istatistik, yapay
zeka ve makine 6grenmesi gibi konulardan faydalanilarak olusturulmustur. Bu araglar sadece
veri setinin bir parcasindaki veriler ile diger parcasindaki verileri karsilastirarak bir iligki
ortaya ¢ikarmaya caligmaktadir. Buradan bilgiyi kisinin ¢ikarmasi gerekmektedir. Veri
madenciligi projelerinde veri madencisinin zamaninin ¢ogu veri seti hazirlama isinde geger
(Shmueli vd., 2010:275).

Veri madenciligi ve bilgi kesfi alanindaki gelismeler ¢esitli faktorlerden dolayi
onemlidir (Larose, 2005:4);

e Toplanan verilerin hizla artmasi,

e Verinin veri ambarlarinda toplanmasi, boylelikle tiim kuruluslarin giivenilir bir veri

tabanina ulagmasi,

e internette dolasma ve intranetler araciligiyla veriye ulasimin artmast,

¢ Global ekonomide piyasa paylasiminin artmasi i¢in rekabet baskist,

e Satisa hazir ticari veri madenciligi yazilimlarinin gelistirilmesi,

e Hesaplama giicii ve depolama kapasitesinde hizla artan biiylime.

Veri madenciligi uygulamalarina 6rnek olarak, yapilan bir ¢alismada ayni cinsiyet, yas
ve tedavi gecmisine sahip, belirli tedavilere yanit veren son 100 hastasinin tanimlanmasi
amaciyla, veri madenciligi teknikleri kullanildigindan bahsetmektedir. (Swartz, 2004:8).
Ayrica bankalarin kredi kartt miisterisi kazanmasinda (Weng vd., 2007:46-57), sigorta ve
telekomiinikasyon firmalarinda hile tespitinde (Rejesus vd., 2004:24-32), iiretici firmalarda
kalite kontroliinde (Cunha, 2006:4041-4054) ve daha bir¢cok uygulamada veri madenciligi

sik¢a kullanilmaktadir.

3.1.1. Veri Madenciligi Uygulamasinda Siniflandirma
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Siniflandirma, veri madenciligini de igeren ¢esitli alanlarda yaygin olarak kullanilan bir
tekniktir. Smiflandirma, gozetimli 6grenme yontemleri ile biiylik veri setlerini 6znitelik
degerleri kullanilarak daha Oncesinde tanimlanmis olan siniflardan birine dahil etmektir
(Mastrogiannis, 2009: 2829-2839).

Diger bir deyisle siniflandirma, hangi sinifa ait oldugu bilinmeyen bir kayit i¢in bir sinif
belirleme siirecidir. Siniflandirma yapilirken 6grenme algoritmalarindan biri kullanilir. Egitim
islemi tiim veriler kullanilarak degil, bu veriler iginden segilen bir 6rnek veri seti lizerinde
gerceklestirilir. Egitimin amaci, bir smiflandirma modelinin olusturulmasidir. (Ozkan,
2013:34).

Siiflandirma islemi dort temel bilesenden olusmaktadir (Gorunescu, 2011:15):

e Smif: Smiflandirilan objeye verilen etikettir.

e Ongoriiciiler: smiflandirilacak verinin karakteristikleri. Bu karakteristiklere kan
basinci, satin alma sikligi, medeni durumu, riizgar ve hiz yonii, mevsim vb.
ornekler verilebilir.

e Ogrenme veri seti: yukarida belirtilen iki bilesen icin veriler iceren veri setidir.
Uygun smif belirlemek i¢in 6grenme modeli olusturmada kullanilir.

e Test veri seti: siniflandirict model tarafindan siniflandirilacak yeni veriler igerir ve

boylece siniflandirict dogrulugu (model performansi) elde edilebilir.

3.1.1.1. Simflandirma Algoritmalar
Arastirmada, siniflandirma algoritmalarindan K-En Yakin Komsu Metodu ve Naive

Bayes Metodu kullanilmistir.

3.1.1.1.1. K-En Yakin Komsu Metodu

K-en yakin komsu metodu egiticili 6grenme tabanli en eski ve en basit metotlardan
biridir (Aci vd., 2011:12585-12591). K-en yakin komsu siniflandirmasi, egitim veri setindeki
yeni bir vektoriin kategorisini belirlemede en yakin uzakligi kullanan bir algoritmadir. Egitim
asamasinda, Ozellik uzayr bolgelere ayrilir ve egitim veri noktalar1 igeriklerinin
benzerliklerine gore bu bolgeler icinde gosterilirler. Etiketlenmemis giris verisi noktalari, bu
noktalarin kategorilere olan uzaklig1 hesaplanarak kategorilendirilir. K-en yakin komsu
siniflandirma algoritmasi sadece kii¢iik bir egitim veri setine ihtiya¢ duyar. Bu 6zellik bu
algoritmanin daha basit olmasini ve diger algoritmalardan daha iistiin olmasint saglar.
Sekil2’de w1, w2 ve w3 isimli li¢ kategoriden olusan bir 5-en yakin siniflandiriciya 6rnek
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gosterilmektedir. X, ise test islemi asamasinda siniflandirilacak olan yeni etiketsiz giris
verisidir (Wan vd., 2012:11880-11888).

K-en yakin komsu metodunun en 6nemli avantaji c¢oklu kategorize edilmis veri
noktalari ile siniflandirma igleminde basarili calisabilmesidir. En 6nemli dezavantaji ise yeni
verinin smifin1 belirlemede uzaklik hesab1 yaptigindan dolayr egitim setinin boyutu
biiylidiigiinde hesaplama zorlasacaktir. Ayrica siniflandirmada harcanan zaman ile hafiza ve
islemci kullanimi artacaktir (Wan vd., 2012:11880-11888).

Sekil 2

U¢ Boyutlu Bir 5-En Yakin Siniflandiricimin Oznitelik Uzayt
ry

Kaynak: Osuna, 2002: Introduction to pattern recognition, Wright State University, Dayton,
Ohio, USA

K-en yakin komsu siniflandiricida en sik kullanilan uzaklik fonksiyonu Oklid uzaklik
formiilidiir ve yeni bir etiketsiz veri noktasi ile egitim veri noktalar1 arasindaki uzakligin
hesaplanmasi i¢in kullanilir. K-en yakin komsu algoritmasinin smiflandirma asamasinda
temel adim yeni giris veri noktasinin en yakin komsularini belirlemek i¢in uzakligin

hesaplanmasidir (Wan vd., 2012:11880-11888).

3.1.1.1.2. Naive Bayes Metodu

Veri madenciligi uygulamalarinda kullanilan Naive Bayes algoritmasi siniflandirma
problemlerinde sik¢a kullanilan etkili ve basit bir yontemdir (Soria vd., 2011:775-784). Hizh
ogreticili siniflandirma tekniklerinden biri olan Naive Bayes algoritmasi, biiyiik 6l¢ekli,

karigik ve tamamlanmamis veri setlerinde siniflandirma yapmak i¢in uygun bir yontemdir.
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Naive Bayes smiflandirma, belirlenen siniflardaki degiskenlerin bagimsiz oldugunu
varsaymaktadir. Bu siniflandirict yliksek miktardaki degiskenler ve biiyiik veri setleriyle
ilgilenmektedir (Soria vd., 2011:775-784).

3.1.1.2. Egitim-Test Yontemleri
Aragtirmada kullanilan egitim-test yoOntemlerinden, “K-Kat Capraz Dogrulama
Yontemi” ve “Veri Setinin Egitim Seti - Test Seti Olarak Ayrilmasi Yontemi” hakkinda 6zet

bilgi agagida verilmistir.

3.1.1.2.1. K-Kat Capraz Dogrulama Y ontemi

Bir smiflandiricinin  performansi genellikle tahmin hatasi ile olgiilmektedir. Cogu
problemlerde, hata tam olarak hesaplanamamaktadir ve bu tahmin edilmelidir. Dolayisiyla
uygun bir hata tahmin edici se¢ilmesi onemlidir. K-kat ¢apraz dogrulamada veri seti k adet
esit parcaya ayrilmaktadir, bir siniflandirici k-1 parga ile egitilmektedir ve geri kalan pargada
siiflandirict test edilerek bir hata degeri hesaplanmaktadir. Sekil 3’de 6rnek olarak 5 kat
capraz dogrulama modeli gosterilmistir. K-kat capraz dogrulamada hata tahmini, her
parcadaki elde edilen hatanin ortalama degeri olarak elde edilmektedir. Dolayisiyla k-kat
capraz dogrulama hata tahmin edici iki etkene baghdir. Bunlardan biri egitim seti, digeri

boliinen parcalardir (Rodriguez vd., 2010:569-575).

Sekil 3

5 kat ¢capraz dogrulama modeli

1. Kat [F 1= B W W R L R R R R
Test Seti Editim Seti
2. Kat [ B R R R R R R S R e
Editim Seti  Test Seti Egitim Seti
3. Kat L7 B B W e R e e R g e N
Egitim Seti Test Seti Edjitim Seti

8

Egitim Seti Test Seti  Editim Seti

g

Editim Seti Test Seti
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Kaynak: http://ecs.victoria.ac.nz/Courses/COMP307 _2014T1/Lectl3-teaml

Uygun modellerin performansinit hesaplamak i¢in kestirim hatasinin tahmini
gerekmektedir. Capraz dogrulama kestirim hatasinin tahmininde ¢ogunlukla kullanilmaktadir.
Bir¢ok arastirmada birini disarida birakan c¢apraz dogrulama calisilmasina ragmen, k-kat
capraz dogrulama, k degeri kiiclik oldugunda ger¢ek veri analizinde bir problem haline
gelebilmektedir. Capraz dogrulama model se¢imi i¢in kullanilmaktadir fakat daha iyi bir
kestirim hatas1 tahmini, daha iyi bir model se¢im kriterine gotiirmek zorunda degildir

(Fushiki, 2011:137-146).

3.1.1.2.2. Veri Setinin Egitim Seti - Test Seti Olarak Ayrilmas1 Yontemi

Belirli bir veri setinin, segilen bir siniflandirict ile smiflandirilmasi sirasinda
kullanilabilecek diger bir yontem ise, veri setinin egitim seti ve test setine boliinmesidir. Veri
setinin boliinmesinde %66 egitim seti ve %34 test seti gibi oranlarda setler
olusturulabilmektedir. Egitim seti, sistemin egitiminde, test seti ise egitilen bu sistemin test
setindeki degerlerle test edilerek siniflandirma basarisinin bulunmasinda kullanilmaktadir.
Test setindeki verilerin dogruluk orani ile segilen veri seti tizerinde siniflandiricinin basarist

Olctilebilmektedir [Goyal, 2011:1-4, Almonacid, 2013:165-172, Togun, 2010:349-355).

3.2. Analitik Inceleme

Denetimin planlama, yiirlitme ve tamamlama asamalarinda bir risk degerleme yontemi
olarak kullanilan analitik inceleme teknigi, denetlenen isletmenin faaliyet kosullarinin ve
cevresiyle olan iligkilerinin kavranmasina imkan tanimaktadir. Ayrica kayith degerler ile
beklenen degerler arasinda farkliliklar olup olmadignin arastirilmasinda da uygulanan bir
yontemdir.

Analitik inceleme; cari donem finansal bilgilerinin; 6nceki donemlere ait
karsilastirilabilir nitelikteki bilgilerle, biitce ve tahminler gibi isletmenin bekledigi sonuglarla
ve sektorel gostergelerle basit olarak ve/veya ileri derecede istatistiki teknikler kullanilmak
suretiyle karsilagtirilmasi seklinde agiklanabilir.

Analitik inceleme prosediirlerinin tanimi AICPA (American Institute of Cerficated
Public Accountant-Amerikan Sertifikali Kamu Muhasebecileri Kurumu) tarafindan 1988
yilinda yayinlanan SAS No:56 “Analitik Prosediirler” yonetmeliginde su sekilde yapilmistir;
“cesitli finansal ve finansal olmayan veriler ile isletmenin kayitlar1 arasindaki anlaml

iliskilerin incelenmesiyle elde edilen bilgilerin, denetci tarafindan gelistirilen beklentilere
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uyup uymadigma bakilmasi islemlerine analitik inceleme prosediirleri adi verilmektedir”
(SAS No:56, par. 2).

IFAC (International Federation of Accountants- Uluslararas1 Muhasebeciler
Federasyonu) tarafindan yayinlanan ISA 520 Analitik Prosediirler ’de ise; “finansal ve
finansal olmayan veriler arasindaki iligkilerin makulliigiinii arastiran ¢alismalardan elde edilen
finansal verilerin degerlendirilmesi ve olagandisi dalgalanmalarin, tutarsiz iliskilerin ve
tahmin edilen tutarlardan sapmalarin karsilastirilmasidir” seklinde bir tanimlama yapilmistir
(ISA 520, par. 4).

BDKK (Bankacilik Diizenleme ve Denetleme Kurumu) tarafindan yayimlanan
Bankalarda Bagimsiz Denetim Gergeklestirecek Kuruluglarin Yetkilendirilmesi ve Faaliyetleri
Hakkinda Yonetmelik’de, analitik inceleme “finansal tablolar ile banka hakkinda edinilen
bilgilerin tutarli olup olmadigimin degerlendirilmesinde, finansal tablolarda yer alan bilgi ve
aciklamalarin karsilagtirilmasi ve aralarindaki iliskilerin arastirilarak gézden gecirilmesidir”
seklinde tanimlanmustir.

SPK (Sermaye Piyasasi Kurulu) tarafindan yayinlanan Seri X, No:22 sayili Sermaye
Piyasasinda Bagimsiz Denetim Standartlar1 Hakkinda Teblig’de de analitik prosediirler;
“finansal ve finansal olmayan bilgiler arasindaki inandirict iligkilere dayali calismalarin
ortaya ¢ikardigi finansal bilgilerin degerlendirilmesi” olarak tanimlanmistir (Seri X, No:22
sayil1 Teblig— Onsekizinci Kisim m.2).

Denetimin planlama, test etme ve nihai gézden gec¢irme asamalarinda analitik inceleme
prosediirlerinin kullanilmasinda en uygun denetim prosediiriiniin se¢ilmesi en ©Snemli
asamalardan biridir. Literatiirde ve denetim standartlarinda asagida agiklanan bes ¢esit analitik
inceleme prosediiriinden bahsedilmektedir (Arens vd., 2006:209);

e Isletme verileri ile dnceki yillara ait benzer verilerin karsilastiriimast,

eisletme verileri ile isletme tarafindan belirlenmis biitce ve tahminlerin

karsilastirilmast,

e isletme verileri ile denetci tarafindan belirlenmis beklenen sonuglarin karsilastirilmas,

e [sletme verileri ile sektor verilerinin karsilastiriimast,

eisletme verileri ile finansal olmayan verilerin ortaya koydugu beklenen sonuglarin

karsilastirilmasi.

Analitik inceleme; denetimin planlanmasi, kanit toplama ve denetimin tamamlanmasi ve
raporlama olmak {izere denetim siirecinin her asamasinda kullanilmaktadir (Arens vd.,

2000:190)
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AICPA tarafindan yayinlanan SAS No:56 Analitik Prosediirler Yonetmeligi ve
tilkemizde SPK tarafindan yayinlanan Seri X, No:22 sayili Teblig de analitik inceleme
prosediirlerinin denetimin planlama asamasinda kullanilmasini zorunlu tutmaktadir (SAS
No:56, para.1; Seri X, No:22 sayili Teblig — Onsekizinci Kisim- m.3).

Analitik inceleme prosediirlerinin denetimin planlama asamasinda kullanilmasi
denetciye, mali zorluklarin ve basarisizliklarin 6dnceden tespit edilmesi, birgok gelir tablosu
hesaplarinin  uygunlugunun belirlenmesi, gelir tablosuyla dogrudan iliskili bilango
hesaplarinin (stoklar ve alacaklar gibi) uygunlugunun belirlenmesi veya finansal zorluklarin
tespit edilmesi gibi yararlar saglamaktadir.

Denetim planinin  hazirlanmasinda, denetcinin tecriibesi, i¢ kontrol sisteminin
giivenilirligi ve analitik inceleme prosediirlerinin sonuglar1 ¢ok etkilidir. Denet¢i tarafindan
hazirlanacak olan denetim plani ayni1 zamanda denetimin kalitesini de dogrudan etkileyecegi
icin denet¢inin analitik inceleme prosediirlerini planlama asamasinda kesinlikle gz ardi
etmemesi gerekir. Denet¢i planlama asamasinda kullanacagi analitik prosediirlerin se¢iminde
serbesttir. Prosediirler basit oranlardan baslayip karmasik matematiksel modellere kadar
degisebilmektedir (SAS No:56, par.2)

Analitik inceleme tekniklerinden biri olan oran analizi teknigi isletmelerin finansal
durumu ve faaliyet sonuglarini kendi i¢inde ve ayn1 veya farkli sektorden diger isletmelerin
sonuglartyla karsilagtirilarak incelemek amaciyla kullanilmaktadir. Bu oranlar sadece bir
doneme ait olabilecegi gibi, birden fazla doneme ait de olabilmektedir. Oranlar, finansal
tabloda yer alan degerler arasindaki iliskileri kurmaya yarar.

Oran analizi yapilirken; ilgili finansal tablolardan gerekli bilgilerin toplanarak
oranlarin hesaplanmasi, hesaplanan oranlarin sirketin farkli donemlerine ait oranlarla veya
baska sirketlerin oranlariyla karsilastirilmasi, derleme ve ¢ikarimlarin ifade edilmesi adimlari
uygulanir (Bhat, 2008:291).

Oran analizinin avantajlar1 agsagida listelenmistir (Singh, 2007:128).

e Finansal A¢idan Saglikli Olmasi: Oran analizi ¢esitli ilgi gruplar i¢in sirket capinda

saglikl1 analiz yapilmasina yardime1 olur.

ePlanlama ve Tahmin Yapabilme: Belirli bir donem iizerinde yapilan oran analizi

yOnetimin planlama yapmasina ve tahminlerde bulunmasina yardimci olur.

eKontrol Edilebilir Olgiitler: Oran analizi sirketin giicli ve zayif yonlerinin

tanimlanmasin1 ve zayif yonleri i¢in 6nlem alinmasini saglar.
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e Karar Verme: Oran analizi organizasyonun faaliyet verimliliginin artmasina katkida
bulunur.

e Kullaniglilik: Oran analizi, yatirimcilar tarafindan uygulanan temel analizin en basit
aracidir. Finansal tablolarin gosterdigi bilginin ilgililerce anlasilir ve kullanilabilir

olmasini saglar.

4. Arastirma Yontemi

4.1. Veri Toplama Yontemi

Bu calisma kapsaminda, Borsa Istanbul’da gdzalti pazar1 ve ulusal pazarda yer alan
firmalarin 2013 yil1 ilk 9 ayma ait bilango ve gelir tablolar1 incelenmis ve veri madenciligi
tekniklerinden faydalanilarak karsilastirma yapilmistir. Bu ¢ergcevede herhangi bir firmanin
anlik finansal degerleri ile onlimiizdeki donemde gozalt1 pazarinda yer alip almayacagi tahmin
edilebilmektedir. Boylelikle denetci, firma hakkinda 6n bilgi sahibi olacaktir. Onerilen
yontemde Waikato Universitesi tarafindan gelistirilen acik kaynak kodlu Weka veri

madenciligi aracindan yararlanilmistir (http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/).

Bu amagla oncelikle Kamuyu Aydinlatma Platformu’nun internet sitesinden gozalti
pazarinda yer alan tiim firmalarin (20 firma) 2013 yilinin ilk 9 ayina ait ve ulusal pazarda yer
alan rastgele secilmis 20 firmanin ayn1 doneme ait finansal verileri elde edilmistir. Bu
firmalarin listesi Ek 1> de sunulmustur. Ulusal Pazar; Borsa Istanbul kotasyon kosullarini
tiimiiyle karsilayan sirketlerin paylarinin islem gordiigii pazardir. Gozalt1 Pazar1 ise;  belirli
kosullarin ortaya ¢ikmasi sonucunda, sirketlerin izleme ve inceleme kapsamina alinmasi
durumlarinda siirekli gozetim, denetim ve izleme ortaminda, yatirimcilarin devamli ve
zamaninda bilgilendirilmesini saglayacak dnlemlerle birlikte, hisse senetlerinin Borsa Istanbul

blinyesinde islem gorebilecegi pazardir (http://www.kap.gov.tr/sirketler/islem-goren-

sirketler/pazarlar ).

Bu verilerden faydalanilarak arastirmada anlamli nitelikler olusturulurken kullanilan
mali tablo oranlar asagida sunulmustur.

Oznitelik Cikariminda Uygulanan Mali Tablo Oranlart

e Cari Oran = Donen Varliklar / Kisa Vadeli Yabanci1 Kaynak

e Asit Test Oran1 = (Donen Varliklar - Stoklar) / Kisa Vadeli Yabanci Kaynak

e Cabuk Oran = Ticari Alacak / Ticari Borg

e Nakit Oran = Hazir Degerler / Kisa Vadeli Yabanci Kaynak
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o Stok Bagimlilik Oran1 = (Kisa Vadeli Yabanci Kaynak - Hazir Degerler) / Stoklar

eDevamli Sermaye Bagimlilik Oran1 = (Stoklar + Ticari Alacak -Ticari Borg) /
(Ozkaynaklar + Uzun Vadeli Yabanci Kaynak)

¢ (Kisa Vadeli Yabanci Kaynak + Uzun Vadeli Yabanci Kaynak) / Varliklar

e Ozkaynaklar / Toplam Varliklar

e Ozkaynaklar / Toplam Borg

e (Ozkaynaklar - Odenmemis Sermaye) / (Kisa Vadeli Yabanci Kaynak + Uzun Vadeli
Yabanci Kaynak + Odenmemis Sermaye)

e(Kisa Vadeli Yabanci Kaynak + Uzun Vadeli Yabanci Kaynak) / (Ozkaynaklar —
Maddi Olmayan Duran Varliklar)

e Maddi Duran Varliklar / (Ozkaynaklar + Uzun Vadeli Yabanci Kaynak)

e Maddi Duran Varliklar / Ozkaynaklar

e Maddi Duran Varliklar / Toplam Varliklar

e Donen Varliklar / Toplam Varliklar

e Duran Varliklar / Dénen Varliklar.

e Satilan Mal Maliyeti / Ortalama Stok

e Ticari Alacak / Net Satislar

e Net Satiglar / Ortalama Hazir Degerler

e Net Satiglar / (Donen Varliklar — Kisa Vadeli Yabanci Kaynak)

e Net Satislar / Ortalama Ozsermaye

e Net Satiglar / Ortalama Varliklar

e Net Satiglar / Ortalama Duran Varliklar

o Briit Satig Kar1 / Net Satiglar

e Faaliyet Kar1 / Net Satiglar

e Olagan Kar / Net Satiglar

e Donem Kari / Net Satiglar

e Net Kar / Net Satislar

e Faaliyet Giderleri / Net Satislar

e Net Kar / Ozkaynak

o Net Kar / Varliklar

e Donem Zarar1 / Ozkaynaklar

e Altman Z Skoru (Altman :1968)
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Her bir firma i¢in yukarida sayilan rasyolardan elde edilen nitelikler veri tabanina
aktarilarak her bir firma igin veri tabaninda bir satir olusturulmustur. Bir satirdaki her bir
siitun hesaplanan rasyolara aittir. Ayn1 zamanda bu siitunun kesistigi her bir satir farkli bir
firmanin bu degiskene ait verisini igermektedir.

Baz1 firmalarin siitunlarindaki bazi nitelikler hesaplanamamistir. Bunun sebebi
formiillerde kullanilan firma verilerinden pay veya paydada bir veya daha fazla verinin
bulunmayisidir. Bu nedenle olusturulan veri setine veri temizleme islemi uygulanarak
siitunlarda eksik veri kalmamasi saglanmistir. Veri temizleme isleminde, eksik nitelik
degerleri 0 niteligin ortalama degeri ile doldurulmustur

(http://www.stat.gen.tr/index.php?istek=sinif&dersid=ist0 1 &konuid=ver01 &max=1).

Boylelikle eksik veri kalmamis ve elde edilen veri seti Weka’da kullanilmaya hazir hale
getirilmigtir. Elde edilen veri seti, Weka veri madenciligi programinda K-en yakin komsu ile
Naive Bayes algoritmalar1 ve 10-kat ¢capraz dogrulama ve veri setinin rastgele belirlenen %66
egitim %34 test seti olacak sekilde egitim ve test kiimesi olusturma yontemleri kullanilarak
test edilmistir. Egitim ve test kiimeleri her bir algoritma icin ayr1 ayri denenmis ve
siniflandiricilarin basaris1 dogru simiflandirilan 6rneklerin oranlar ile degerlendirilmistir.
Daha sonra simiflandiricilardan elde edilen bu basari oranlart karsilastirilarak hangi teknigin
yapilan analizde daha dogru siniflandirma yaptig1, dolayisiyla denetciye firma segilirken ya da
denetim programi yliriitiiliirken bu tekniklerden hangisinin daha fazla yardimci olabilecegi
belirlenmistir.

Buna ilaveten ayrica 2013 yilinda gbzalt1 pazarinda yer alan firmalarin verileri egitim
seti olarak kullanilarak, 2014 yilinda gozalti pazarina alinan bir firmanin verileri test seti
olarak smanmistir. Bu test isleminde Naive Bayes algoritmasi ve 10-kat ¢apraz dogrulama

teknigi kullanilmis, elde edilen sonuglar degerlendirilmistir.

4.2. Arastirmanmin Kisitlar1 ve Karsilasilan Zorluklar

Yapilan egitim ve test islemlerinden anlamli sonuglar elde edebilmek icin veri setinde
kullanilmak {iizere belirlenen siniflarin esit miktarda elemana sahip olmasi gerekmektedir. Bu
calismada karsilasilan kisitlardan en onemlisi gozalt1 pazarinda yer alan firma sayisinin az
olmasi nedeniyle, veri setinin ulusal pazardaki ve goézalti pazarindaki 20’ser sirket ile
sinirlandirilmis olmasidir. Ulusal pazardaki sadece 20 firmaya ait verilerin kullanilmasinin
sebebi, veri madenciligi teknikleri kullanilirken smiflar arasinda dengeli dagilim

saglanabilmesini i¢in iki smifin da esit dagildig: bir veri setinin olusturulmasi zorunlulugudur.
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Ayrica her bir sirket i¢in mali tablo oranlarinin hesaplanmasi, veri temizleme islemi ve Weka
programinda kullanilan “arff” formatina doniistiiriilmesi uzun zaman almistir.

Diger bir kisit; analizde uygulanan sirket verilerinin sadece 2013 yili 9 aylik mali
tablolarindan elde edilmesi ve sadece k-en yakin komsu algoritmasi ve Naive Bayes

algoritmasinin kullanilmasidir.

5. Bulgular

Calismamizda, 2013 yilinin ilk 9 aymna ait veri seti ile farkli siniflandirma teknikleri
kullanilarak smiflandirma basaris1 Olgiilmiistiir. Bu amagla olusturulan veri seti Weka veri
madenciligi programina yiiklenmistir. Daha sonra smiflandiric1 ve test islemi alternatifleri
secilmigtir. Farkli basari oranlarini karsilastirmak amaciyla Naive Bayes ile K-en yakin
komsu smiflandirma algoritmalart ve 10-kat capraz dogrulama ile %66 egitim %34 test seti
olusturma teknikleri kullanilmustir..

Weka programindan elde edilen sonug tablolarinda ortaya ¢ikan “dogru pozitif”, “yanlis
pozitif”’, “dogru negatif” ve “yanlis negatif’ degerlerinin yerleri Tablo 1’de gosterilmistir.
Calismadaki karisiklik matrislerinde de belirtildigi iizere “a” sinifi ulusal pazardaki sirketleri,
“b” smifi ise gozaltt pazarindaki sirketleri temsil etmektedir. Yani ulusal pazarda
siniflandirilmasi gereken bir firma ulusal pazarda siniflandirilmis ise “Dogru Pozitif”, fakat
bu firma gozalti pazarinda smiflandirilmis ise “Yanlis Pozitif” siniflandirilmistir. Firma
gozalti pazarinda siiflandirilmas: gerekirken gozalti pazarinda siniflandirilmis ise “Dogru
Negatif”, fakat bu firma ulusal pazarda smiflandirilmis ise “Yanlis Negatif” olarak

siniflandirilmis olur.

Tablo 1
Karisiklik Matrisi (Confusion Matrix)
TAHMIN EDILEN

Pozitif Negatif Siniflama
E Pozitif | Dogru Pozitif  Yanlis Negatif a=a
O
&
8 Negatif | Yanlis Pozitif  Dogru Negatif b=>b
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Ilk olarak Naive Bayes algoritmasi ve 10-kat ¢apraz dogrulama teknigi kullanilmus, elde
edilen sonuglar Tablo 2’de sunulmustur. Sonug¢ olarak karisiklik matrisinde (Confusion
Matrix) veri setinin dogru pozitif siniflandirilan 6rnek sayist 19, dogru negatif siniflandirilan
ornek sayisi 16, yanlis pozitif siniflandirilan 6rnek sayisi 4 ve yanlis negatif siniflandirilan
ornek sayist ise 1 olarak bulunmustur. Dolayisiyla dogru siniflandirilan 6rnek sayist 35 ve
yanlis smiflandirilan 6rnek sayisi ise 5 olarak elde edilmistir. Olusturulan modelin dogru

siniflandirma oran1 %87,5 olarak hesaplanmistir.

Tablo 2
Naive Bayes Algoritmast Ve 10-Kat Capraz Dogrulama Kullanilarak Siniflandirma Tahmini

Sonuclari

NAIVE BAYES

10-Kat C.D.

Dogru Smiflandirilan Ornek Sayisi 35
Yanhs Smiflandirilan Ornek Sayis 5
Dogru Pozitif 19
Yanhs Negatif 1
Yanhs Pozitif 4
Dogru Negatif 16
Dogru Simiflandirma Oram (%) 87,5
Yanhs Simiflandirma Oram (%) 12,5

Yine Naive Bayes algoritmasi kullanilarak bu defa siif verilerinin karisik olarak
kaydedildigi veri setinin %66’s1 egitim seti, %34’ ise test seti olarak ayrilarak
siiflandiricinin basarisi 6l¢iilmiistiir. Elde edilen siniflama basaris1 Tablo 3’de gosterilmistir.
Test setinde bulunan 14 firmanin siniflandirildiktan sonra elde edilen karisiklik matrisine gore
dogru pozitif siniflandirilan 6rnek sayis1 9, yanlis pozitif siiflandirilan 6rnek sayist 1 ve
dogru negatif siiflandirilan 6rnek sayisi 4 olarak bulunmustur. Yanlis negatif siniflandirilan
firma ise olmamistir. Toplamda dogru siniflandirilan 6rnek sayisi 13 ve yanlis siniflandirilan
ornek sayisi ise 1 olarak elde edilmistir. Olusturulan modelin dogru siniflandirma oranm %92,9

olarak hesaplanmastir.
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Tablo 3
Naive Bayes Algoritmast Ve %66 Egitim-%34 Test Seti Kullanilarak Siniflandirma Tahmini
Sonuclari

NAIVE BAYES

%66-%34

Dogru Smiflandirilan Ornek Sayisi 13
Yanhs Siiflandirilan Ornek Sayis 1
Dogru Pozitif 9
Yanhs Negatif 0
Yanhs Pozitif 1
Dogru Negatif 4
Dogru Simiflandirma Oram (%) 92,86
Yanhs Simiflandirma Oram (%) 7,14

K-en yakin komsu algoritmasi ile 10-kat capraz dogrulama teknigi kullanilarak

olusturulan modele ait sonug¢ Tablo 4’de verilmistir. Burada k degeri “8” olarak modele dahil

edilmistir. Tablodaki karisiklik matrisinde veri setinde dogru pozitif siiflandirilan 6rnek

sayist 20, yanlis pozitif siniflandirilan 6rnek sayist 2 ve dogru negatif siiflandirilan 6rnek

sayisi ise 18 olarak bulunmustur. Yanlis negatif siniflandirilan 6rnek ise olmamistir. Dogru

siniflandirilmis 6rnek sayist 38 ve yanhlis smiflandirilan 6rnek sayisi ise 2 olarak elde

edilmistir. Olusturulan modelin dogru siniflandirma oran1 %95 olarak hesaplanmistir.

Tablo 4

K-En Yakin Komsu Algoritmast Ve 10-Kat Capraz Dogrulama Kullanilarak Siniflandirma

Tahmini Sonuclart

k-NN
10-Kat C.D.
Dogru Smiflandirilan Ornek Sayisi 38
Yanlhs Siiflandirilan Ornek Sayisi 2
Dogru Pozitif 20
Yanhs Negatif 0
Yanhs Pozitif 2
Dogru Negatif 18
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Dogru Simiflandirma Oram (%) 95
Yanhs Simiflandirma Oram (%) 5

Son olarak K-en yakin komsu algoritmasi ile %66 egitim %34 test seti kullanilarak
olusturulan modele ait sonug ise Tablo 5’de verilmistir. K degeri yine “8” olarak alinmustir.
Karigiklik matrisinde, veri setinde dogru pozitif siniflandirilan 6rnek sayist 9, yanlis pozitif
siniflandirilan 6rnek sayist 1 ve dogru negatif sinmiflandirilan 6rnek sayisi ise 4 olarak
bulunmustur. Yanlhis negatif smiflandirilan 6rnek ise olmamistir. Toplamda dogru
simiflandirilmis 6rnek sayist 13 ve yanlis siniflandirilan 6rnek sayist ise 1 olarak elde
edilmistir. Olusturulan modelin dogru siniflandirma oram1 %92,86 ve yanlis smiflandirma

orani ise %7,14 olarak hesaplanmistir.

Tablo 5
K-En Yakin Komgu Algoritmasi Ve %66 Egitim-%34 Test Seti Kullanilarak Siniflandirma

Tahmini Sonuclart

k-NN
%66-%34

Dogru Smiflandirilan Ornek Sayisi 13
Yanhs Smiflandirilan Ornek Sayisi 1
Dogru Pozitif 9
Yanhs Negatif 0
Yanhs Pozitif 1
Dogru Negatif 4
Dogru Simiflandirma Oramni (%) 92,86
Yanhs Simiflandirma Oram (%) 7,14

Calismanin daha sonraki asamasinda ilk uygulamadan farkli olarak, 2. Boliimde
arastirma yonteminde belirtilen 2013 yil1 9 aylik mali tablo verileri kullanilarak olusturulan
veri seti, egitim seti olarak kullanilarak 2014 yilinda gozalti pazarina alinmis bir firmanin
gercek zamanli pazar tahmini yapilmistir. Bu firmanin smiflandirilmasinda Naive Bayes
algoritmas1 kullanilmistir. Elde edilen sonu¢ Tablo 6’da sunulmustur. Sonuglara gére 2014

yilinda gézalt1 pazarina alinan bu sirket, 2013 verilerine gore egitilen modelde denenmis ve
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dogru negatif olarak siniflandirilmistir. Sonug olarak basarili bir sekilde gozalti pazarinda

oldugu tahmin edilmistir.

Tablo 6

2014 Yilinda Gozalti Pazarmma Almmis Olan Bir Firmamin Ger¢cek Zamanli Pazar

Swiflandirma Tahmini Sonuglar

NAIVE BAYES
10-Kat C.D.

Dogru Smiflandirilan Ornek Sayisi
Yanhs Simiflandirilan Ornek Sayisi
Dogru Pozitif

Yanhs Negatif

Yanhs Pozitif

Dogru Negatif

Dogru Simmiflandirma Oram (%)

Yanhs Siiflandirma Orani (%)

1
0
0
0
0
1

100
0

Yaptigimiz ¢calismadan elde edilen sonuglar Tablo 7°de toplu olarak ifade edilmistir.

Tablo 7
2013 Yili Verilerine Gére Sinmiflandirma Algoritmalarmin Basart Durumu Karsilastirmasi
BAYES k-NN
10-Kat %66- 10-Kat %66-
C.D. %34 C.D. %34
Dogru Smiflandirilan Ornek Sayis 35 13 38 13
Yanhs Smiflandirilan Ornek Sayis 5 1 2 1
Dogru Pozitif 19 9 20 9
Yanhs Negatif 1 0 0 0
Yanhs Pozitif 4 1 2 1
Dogru Negatif 16 4 18 4
Dogru Simiflandirma Orani (%) 87,5 92,86 95 92,86
Yanhs Simiflandirma Oram (%) 12,5 7,14 5 7,14

6. Sonuc ve Degerlendirme
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Naive Bayes algoritmas1 ve 10 kat capraz dogrulama teknigi uygulandiginda toplam
dogru smiflandirilan 6rnek sayist 35, toplam yanlis siniflandirilan 6rnek sayist 5 olarak
bulunmustur. Naive Bayes algoritmasi ve %66-%34 teknigi uygulandiginda toplam dogru
siniflandirilan 6rnek sayisi 35, toplam yanlis siniflandirilan 6rnek sayis1 5 olarak bulunmustur.
k-en yakin komsu algoritmasi ve 10 kat ¢apraz dogrulama teknigi uygulandiginda toplam
dogru siniflandirilan 6rnek sayist 38, , toplam yanlis smiflandirilan 6rnek sayisi 2 olarak
bulunmustur. k-en yakin komsu algoritmasi ve %66-%34 teknigi uygulandiginda toplam
dogru smiflandirilan 6rnek sayisi 13, , toplam yanhs siniflandirilan 6rnek sayis1i 1 olarak
bulunmustur.

Bu sonuglara gore Naive Bayes algoritmasit ve 10 kat capraz dogrulama teknigi
uygulandiginda dogru siniflandirma orani %87,5 olarak, toplam yanlis siniflandirma orani ise
%12,5 olarak bulunmustur. Naive Bayes algoritmasi ve %66-%34 teknigi uygulandiginda
dogru smiflandirma orant %92,86, yanlis siniflandirma orani %7,14 olarak bulunmustur. k-en
yakin komsu algoritmast ve 10 kat c¢apraz dogrulama teknigi uygulandiginda dogru
siiflandirma orant %95, yanlis siniflandirma orani ise %5 olarak bulunmustur. k-en yakin
komsu algoritmast ve %66-%34 teknigi uygulandiginda dogru siniflandirma orani %92,86 ve
yanlis siniflandirma orani ise %7,14 olarak bulunmustur.

Sonug¢ olarak Naive Bayes algoritmasi ve %66-%34 teknigi ile k-en yakin komsu
algoritmasi ve %66-%34 teknigi ayn1 dogru smiflandirma oranina ulastirmistir. En iyi dogru
siniflandirma oranina k-en yakin komsu algoritmasi ve 10 kat ¢apraz dogrulama teknigi ile
ulagilmis, en kotii dogru siniflandirma oranina Naive Bayes algoritmasi ve 10 kat capraz
dogrulama teknigi ile ulagilmistir.

Calismamizda ortaya ¢ikan sonuglara gore denetim firmalar1 denetlenecek firmalar ile
s0zlesme yapmadan dnce veya denetciler denetim silirecinin bir parcasi olan isletmeyi tanimak
icin yaptiklar1 6n analitik inceleme sirasinda veri madenciligi yontemlerinden k-en yakin
komsu algoritmasi ve 10 kat capraz dogrulama teknigini kullanmalar1 daha dogru olacak, bu
sayede firma hakkinda 6n bilgi sahibi olunabilecektir.

Calismamizda iki 6nemli kisit vardir. Birincisi, ¢alismada analizde uygulanan sirket
verilerinin sadece 2013 yil1 9 aylik mali tablolarindan elde edilmesidir. Bu konuda ¢alisacak
arastirmacilar veri setini genisletebilirler. Ikincisi, ¢alismada sadece k-en yakin komsu
algoritmas1 ve Naive Bayes algoritmasi kullanilmistir. Arastirmacilar diger veri madenciligi

algoritmalarini da kullanarak ¢alismay1 genisletebilirler.
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Ek:

2013 Y1l ilk 9 Ayhk Mali Tablolar1 Kullanilan Firmalar

Gozalti pazarindaki firmalar

Ulusal pazardaki firmalar

O NN AR WN -

—
— O

12
13
14
15
16

17
18

19
20
21*

Ansa Yatirim Holding A.S.

Art1 Yatirim Holding A.S.

CBS Boya Kimya Sanayii ve Ticareti A.S.

CBS Printag Oto Boya ve Geregleri Sanayii A.S.
Dardanel Onentas Gida Sanayi A.S.

Egeplast Ege Plastik Ticaret ve Sanayi A.S.
Ekiz Yag Ve Sabun Sanayii A.S.

Esem Spor Giyim Sanayi ve Ticaret A.S.

Fenis Aliiminyum Sanayi ve Ticaret A.S.
Frigo-Pak Gida Maddeleri Sanayi ve Ticaret A.S.
ICG Yatirim Holding A.S.

Idas Istanbul Déseme Sanayii A.S.
Kapital Yatirim Holding A.S.

Mango Gida Sanayi Ve Ticaret A.S.
Mazhar Zorlu Holding A.S.

Metro Altin Isletmeciligi Insaat

Sanayi ve Ticaret A.S.

Selcuk Gida Endiistri Ihracat ithalat A.S.
Seker Pili¢ ve Yem Sanayi Ticaret A.S.

Transtiirk Holding A.S.
Yesil Yatirrm Holding A.S.
Atag Insaat ve Sanayi A.S.

Adana Cimento Sanayii T.A.S.

Adel Kalemcilik Ticaret ve Sanayi A.S.
Afyon Cimento Sanayi T.A.S.

Akgansa Cimento Sanayi ve Ticaret A.S.
Akenerji Elektrik Uretim A.S.

Akfen Holding A.S.

Akin Tekstil A.S.

Aksa Akrilik Kimya Sanayii A.S.

Aksa Enerji Uretim A.S.

Aksu Enerji ve Ticaret A.S.

Akyiirek Tiiketim Uriinleri Pazarlama
Dagitim ve Ticaret A.S.

Alarko Carrier Sanayi ve Ticaret A.S.
Alarko Holding A.S.

Alcatel Lucent Teletag Telekomiinikasyon A.S.
Alkim Alkali Kimya A.S.

Alkim Kagit Sanayi ve Ticaret A.S.

Altinyag Kombinalar1 A.S

Altinyildiz Mensucat ve Konfeksiyon
Fabrikalar1 A.S.

Anadolu Cam Sanayii A.S.

Anadolu Efes Biracilik Ve Malt Sanayii A.S.

2014 yilinda Borsa Istanbul’da “Gozalt: Pazari”na alinan sirket
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