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Öz
B

oldukça önemlidir. Literatürde iflas riskinin tahmini 
-skoru ve 

Altman Z-skoru iflas riskini tahmin içi

ansal 

Literatürdeki bu iki iflas riski tahmin yöntemi 

lineer modeller yerine, lineer olmayan makine 

. 

Anahtar Sözcükler: Ohlson O-skoru, Altman Z-
ski Tahmini, Öznitelik

Abstract
The success of a company has a significant issue for 
both the interlocutors of companies and other related 
persons. Financial failure sometimes ends up 
bankrupt and can have a critical effect on the 
company’s interlocutors. Prediction of bankruptcy is 
significant for investors, backers, director sand 
sometimes policy makers. Although there are a lot of 
models to predict bankruptcy in the financial 
literature, Ohlson O-score and Altman Z-score are 
models that are used quite often. The fact that the set 
wo models are both linear models and companies are 
only interested in their latest balance sheets can 
sometimes lead to incorrect predictions. We argue 
that bankruptcy should be viewed as a process. 
Hence, modeling bankruptcy based on only the latest 
financial reports of the companies has some
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drawbacks. For this reason, in addition to the latest 
balance sheets, previously published financial reports 
of companies should also consider to predict 
bankruptcy risk of the company. However, afore
mentioned two financial models are only interest in 
the latest financial reports of companies. In this study, 
we study the prediction of the bankruptcy risk of 
companies by using non-linear machine learning 
algorithms rather than classical linear models in the
finance literature. Our experimental study results 
indicate that the prediction of the bankruptcy risk of 
companies by using non-linear machine learning 
algorithms is more successful compared to linear 
classical financial models.

Keywords: Ohlson O-score, Altman Z-score, 
Bankruptcy Risk Prediction, Feature Extraction, 
Machine Learning.

1.

.

Finans literatüründe iflas risklerini tahmin etmek için 

modeller Ohlson O-skoru modeli, Altman Z-skoru 
modeli ve [1, 2, 3]. 

erin, en son 
Bu 

durum

konjonktürel etkileri yakalayabilmektedir. Böylece 
sonucunda 

ülmektedir. Bu 

gelmektedir.

, lineer olmayan ve 

Te

tahmininde önemli rol oynayabilecek kalemler, 
öznitelik 

irketlerin iflas riski tahmini

alan tüm tali ve ana bilanço kalemleri öznitelik 
havuzuna Veri seti olarak borsada 

-

literatürde yer alan klasik lineer iflas riski tahmin 
yöntemleri olan Altman Z-skoru ve Ohlson O-skoru

Daha sonra
seti üzerinde, Rassal Orman, Karar Destek Vektörleri 
ve Loj

ak 

Elde edilen modeller, iflas riskine sahip olan ve risk 

abilmektedir. 

er bir öznitelik yöntemi
her bir

. Elde edilen 
sonuçlar, klasik lineer yöntemlerle elde edilen 

asyonu kendi 
. Bu 

iflas riski tahmini için birden fazla model 

ir. 
Bölüm-

-3

Bölüm-4’te ampirik bölüm yer almakta ve onun 
n

olarak Bölüm- ve 
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2.
Bilgiler

iki 
görül -skoru (1968) ve 
Ohlson O-skoru (1980)’dur [2]
yönelik ilk model Altman Z-skoru formülü 1968 

[2] verileri, bir 
içinde iflas etme ihtimalini tahmin 

. Altman Z-skoru, formülü 
etin bilanço verilerini esas al . Altman Z-

 Z-skorunun formülü Denklem 
1’de göste= 1.2 + 1.4 + 3.3 + 0.6 + 0.999  (1)
Burada;

T1:

T2

T3

T4

T5

-skoru 

Altman Z-  [1]. 
O-skoru, Altman Z-

-skorundan daha yüksek 
-skoru, bir mali tabloda 

yer alan bir dizi finansal orandan üretilen istatistiksel 
bi -skoru 

-skoru 

= 1.32 0.407 log + 6.031.43 + 0.0757

1.72 2.37 1.83 + 0.2850.521 | | + | |   (2)
Burada;

TA = 

GNP = GNP fiyat endeksi

TL = Toplam Borçlar, 

WC =  Sermayesi, 

CL = Cari Borçlar, 

CA = Cari V

NI = Net Kar

FFO = Faaliyet Geliri

yoksa Y = 0

t: Bilanço dönemi

Elsa Imelda ve Clara Ignacia
Ohlson O-skoru modeli ile Altman Z-skoru modelini 

[4]
2,99 olarak Ohlson O-skorunun ise 

0,38

olarak, O-skoru modelinin ise %65, %78, %75 olarak 

O-

Nanxi
alg

 Neural 
Encoder) 

tir [5] bu 3 modelin 
logistic

regression, inductive learning algorithms, genetic
algorithms) daha ve 

tir. 

 [6]

kâr-zarar durumuna göre finansal olarak b
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%74

edilmesi ve b

[7]. 
yer alan mevcut model önerilerinin %90 düzeyinde 

sahip olamad
önerilen O-Skoru modelinin, %81

Raut, Sneha, Milind Tiwari, ve Kuldeep Kumar 
-

Avusturya’d
 [8]

Grady  Gradient Boosting) 
y

Le, Hong Hanh, ve Jean-Laurent Viviani  
Amerika yer alan 3000 
banka

[9]. 
-

-Nearest

FongTsai
nitelik seçimi 

öznitelik alt kümesi belirleme yöntemlerini 
 [10]. Üç

, Genetik A , Naive Bayes ve 

Vu, Loan Thi,
nitelik 

seçimi yöntemlerinden Faktör Analizini ve F-skoru 
[11]. Toplamda 12 model 

modelinin F-skor seçim yöntemiyle birlikte en iyi 

 [12]  Z-

a göre; entelektüel 
sermayenin Z-

finansal olarak -

 [13]. Elde ettikleri sonuçlara göre; 

e

Bellovary, Jodi L., Don E. Giacomino, ve Michael D. 

 [14]. 
ve Yapay

. Ç

Acosta-González, Eduardo, Fernando Fernández-
Rodríguez, and Hicham Ganga

[15] b

%82,5

 [16]. Bu algoritmalardan 
Destek Vektör Makine

A ve Genetik 
lerini

 [17].  

Christopoulos, Apostolos G.,
nitelik

 [18]. Küme 
nitelik seçiminin temel 

Fernández, Manuel Ángel
iflas tahmininde kul

 [19]. Bu 
n daha 

örü de 

, 
öznitelik indirgeme yöntemleriyle ilgili özet 

Principle Component Analysis 
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(PCA) (Jolliffe
 [22]. Ö

boyutlardan
Lineer Diskriminant Analiz (Linear

Discriminant Analysis - LDA):Linear Discriminant 

LDA, genel olarak PCA’a benzese de

mesafeyi maksimize ederek öznitelik boyutunu 

maksimize ederek veri setinde boyut indirgemektir. 

ümlerinin
rnekleminde yer alan 

verilerin normalizasyonunu da yaparak

Bile ’nin aksine bu yöntem boyut 

belirgin hale getirmektedir.
(Information Gain):

Bir 

Entropinin (rassal bir 

irli 

3. Önerilen Yöntem
Önerilen yöntemin -1’de 

-2’de resmedilmektedir. Burada, ilk 
olarak, gelen bilanço verileri JSON objesine 

kaydedilmektedir. JSON 
-1’

Daha sonra her bir JSON objesi içinde saklanan 

bilanço verileri üzerinde, Altman Z-skoru ve Ohlson
O-

gerekmektedir. Bu etiketler finansal analistler 

Ohlson O-

olarak
etiketlenmesi için Ohlson O- 0,38
olarak 

nitelik boyut indirme 

Analysis-PCA) için veri standart normal forma 
nitelik 

öncelikle kategorik hale getirilip tüm öznitelik için 
nitelikler büyükten 

nitelikler seçilir. 

Bu iki boyut sonra, Lineer 
Diskriminant Analizi (Linear Discriminant Analysis-

 [21]. 

iki öznitelik  yöntemi (PCA ve Bilgi 
 yöntem), iflas riskini belirleyecek 

kombinlenerek 

Önerilen yöntem

niteliklerden sabit 
olarak Ohlson O- -

yöntemde 
k 

belirleme yöntemiyle tahmin edilir.
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-1: 

 riski 

lerden 
deneysel olarak optimum

-2:Tahmin

4.
Visual 

Studio 2017 C# programlama dili 

(link: http://accord-

 2000-2018 
bilanço verileri 

MongoDB  Bu 
veriler Türkiye Muhasebe 
297

297

riski tahminin
literatüründe yer alan geleneksel modeller (Altman Z-
skoru ve Ohlson O-skoru) ile

Test- stanbul Hisse Senedi 

TOFAS, ARCLK, ASELS, FROTO, THYAO
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verilerinin iflas riskleri, O-skoru finansal modeli 

yöntemleri Lineer Diskriminant Analizi ile 

deneysel 

özniteliklerin 

vermektedir. 

Test-
-

sonuçlarla, Altman Z-

öznitelik
tahmininde, en önemli öznitelik

Öznitelik vektör boy t

zamanda, Bilgi 
öznitelik ve Temel 

öznitelik , hangisinin 

Analizi Visual Studio 2017 -
kombine edil

-1’de modelin 

Çizelge-1: Modelin 5- Test 

Öznitelik
/Boyut 

Standart 
Sapma

10
Boyut 

88,59 6,41

PCA 59,61 6,49

20
Boyut 

87,32 5,55

PCA 76,48 14,17

30
Boyut 

83,67 6,30

PCA 71,63 9,14

40
Boyut 

83,44 6,16

PCA 72,16 13,12

  

Modelin Altman Z- -
-

yö

bir boyut indirgeme modeli olan 

-3: Modelin Altman Z-

Y
bilgiler içeren 
Bu kalemler 

1) Uzun vadeli yükümlülükler (TL) 
2) Ertelenen (TL)

öz sermaye (TL)

87,32 76,48 68,08

5,55
14,17

0

20

40

60

80

100

PCA Altman Z-Skor

Standart Sapma
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4) -) (TL) 
5) (TL)

 (TL) 
7) Vergi öncesi kar/zarar (TL)
8) Ödenecek vergi ve yasal yükümlülükler (TL)

(TL)
10) Ticari Borçlar (TL) 

Test-

B

test 

-4: PCA-SVM ve LDA-PCA-SVM Deneyleri 
çin D O [21]

-5: IG-SVM ve
LDA-IG-SVM [21]

- -5 
iflas 

içermektedir. Buradaki testlerde, veri boyutu

Diskriminant Analizi (LDA) ile kombine edilerek 
öznitelik 

-5’te 14’ten
öznitelik

öznitelik

- öznitelik
kombine edilerek küçük 

göre PCA yöntemi LDA yöntemiyle kombine edilerek 

Rassal O
verse de LDA-PCA-SVM kombinasyonuna nispeten 

- önce sadece Bilgi 

Diskriminant Analizi ile kulla
[21]

LDA-IG-SVM yönteminin iflas riskini %80 üzerinde 

Rassal Orman ve Lojistik Regresyonla üretilen iflas 
riski yöntemleri, - -5’te gösterilen 4 

5. Sonuç

odaklanan literatürdeki lineer yöntemlere ek olarak 
r

melez model . Bu modeller 
Bors

olmayan tahminlerin literatürdeki lineer yöntemlerden 

yöntemleri ile kombine [KE1]edilerek kendi 
eye tabii

AltmanZ-skoru ve Ohlson O-skoru 

in Karar Destek 

87

88

89

90

91

92

93

14 15 16 17 18 19 20 21 22 23

PCA-SVM
LDA-PCA-SVM

78
79
80
81
82
83
84
85

14 15 16 17 18 19 20 21 22 23

IG-SVM LDA-IG-SVM
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algoritmaya veriler gönderilmeden önce Temel 
inant Analizi 

PCA-LDA-
ksek 

irket etiketleme yöntemi için piyasa ve 

üre hem de 

kalemlerin risk tahminine olan etkilerinin 
belirlenmesidir. Hangi kalemlerin iflas göstergesi 
olarak nitelendirebilece

B tespit 
edilen öznitelikler

özniteliklerin elenmesi 
elecek 

kalemlerin seçim için n
[KE2].
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