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OZET

Muhasebe hileleri, sermaye piyasalarinda yatirimct giivenini sarsan ve finansal istikrari tehdit eden ciddi bir sorundur. Bu
calismamn amacu, Tiirkiye'deki imalat sanayi firmalarinda muhasebe hilesi riskini tespit etmek iizere Beneish Modeli temelli lojistik regresyon
skorlart gelistirmektiv. Calismada, 2018-2022 dénemine ait Finnet verileri kullanilmistir.  Manipiilasyon yaptg diisiiniilen firmalar;
bagimsiz denetim raporlarinda yer alan olumsuz ve sarth goriis ifadelerine gére; manipiilasyon riski diisiik olanlar ise Kurumsal Yonetim
Endeksi firmalar: dikkate alinarak belirlenmistir. Ham veri ile olugturulan modelin basarist sumirli kalmig, bu durum azinlk sinif verisinin
yetersizligine baglanmigti: Bu sorunu asmak i¢in Sentetik Azinlik Agsirt Ornekleme (SMOTE) yontemi uygulanmis ve iki modelin
performanslart karsilastirilmisti:. SMOTE yontemiyle olusturulan modelin dogruluk (%85), F1 skoru (%82) ve AUC degeri (0.89) gibi
olgiitlerde anlamli sekilde daha basarili oldugu tespit edilmistir. Bu ¢alisma, Beneish modelinin SMOTE ile desteklenerek Tiirkiye 'de sektor
bazli uygulanmasimin hile tespitinde etkili oldugunu ortaya koyarak literatiive 6zgiin katki sunmaktadur. Politika yapicilara, finansal tablo
denetim siireglerinde istatistiksel temelli erken uyari sistemlerinin desteklenmesi ve regiilasyonlara entegre edilmesi onerilmektedir.
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Detecting Accounting Fraud in Borsa Istanbul: A Logistic Regression Approach
Based on the Beneish Model and SMOTE

ABSTRACT

Accounting fraud is a serious problem that undermines investor confidence in capital markets and threatens financial stability. The
aim of this study is to develop logistic regression scores based on the Beneish Model to detect the risk of accounting fraud in manufacturing
industry companies in Tiirkiye. Finnet data for the period 2018-2022 was used in the study. Companies thought to have committed
manipulation were determined according to the negative and conditional opinion statements in the independent audit reports; those with a
low risk of manipulation were determined by considering the Corporate Governance Index companies. The success of the model created with
raw data was limited, and this was attributed to the insufficiency of minority class data. To overcome this problem, the Synthetic Minority
Oversampling (SMOTE) method was applied and the performances of the two models were compared. It was determined that the model
created with the SMOTE method was significantly more successful in criteria such as accuracy (85%), F1 score (82%) and AUC value (0.89).
This study provides an original contribution to the literature by demonstrating that the sector-based application of the Beneish model
supported by SMOTE in Turkey is effective in fraud detection. It is recommended that policy makers support statistical-based early warning
systems in financial statement audit processes and integrate them into regulations.
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1. GIRIS

Finansal raporlar, sirketlerin ekonomik faaliyetlerini dogru, giivenilir ve seffaf bir
sekilde yansitmalari acisindan hayati 6neme sahiptir. Bu raporlar; yatirimeilar, kredi verenler,
diizenleyici kurumlar ve kamuoyu tarafindan alinacak kararlarin temelini olusturur. Ancak
zaman zaman bazi sirketlerin, cesitli gerekcelerle bilangolarini ve gelir tablolarin1 oldugundan
daha olumlu gdstermek amaciyla gergege aykiri finansal bilgiler sunduklar1 goriilmektedir. Bu
tir uygulamalar “muhasebe hilesi” ya da “finansal tablo manipiilasyonu” olarak
adlandirilmaktadir (Kara ve Ozcan, 2020:158). Muhasebe hileleri, sirketleri kisa vadede daha
karl1 veya mali olarak gii¢lii gosterme amaci tasisa da, bu durum orta ve uzun vadede sirketin

stirdiiriilebilirligine zarar vermekte ve finansal sistemin biitlinligiinii tehdit etmektedir.

Muhasebe hileleri yalnizca sirket yonetimlerini degil, ayn1 zamanda piyasadaki
yatirimcl glivenini, ekonomik istikrari ve sermaye piyasalarinin isleyisini dogrudan
etkileyebilmektedir. Dolayisiyla ekonomiye de ek maliyet getirmektedir (Ugurlu, 2011:42).
2000’11 yillarin basinda ortaya c¢ikan Enron, WorldCom ve Xerox gibi biiyilkk muhasebe
skandallari, yalnizca ilgili lilke ekonomilerine ciddi zararlar vermekle kalmamis, ayn1 zamanda
muhasebe standartlar1 ile denetim siireclerinin kiiresel 6l¢ekte yeniden gézden gegirilmesine

yol agmustir.

Literatiirde muhasebe hilelerinin tespiti i¢in ¢esitli modeller (Healy, DeAngelo, Jones
vb.) bulunmaktadir. Bunlar arasinda en yaygin olarak kullanilan model Beneish Modeli’dir. Bu
model, finansal rasyolardan yararlanarak sirketlerin manipiilasyon yapip yapmadigini
istatistiksel olarak 6lgmeye calisir. Diger modeller ise, daha ¢ok kazang yonetimini dlgmeyi
amaclamaktadir ve genellikle olagan dis1 tahakkuklarin hesaplanmasina dayanir. Ancak bu
modeller genellikle ABD gibi gelismis ekonomilerin verilerine dayanilarak olugturulmustur. Bu
sebeple Kiiciiksozen (2004), doktora tezinde Beneish Modeli’ni uyarlayarak bagimsiz
degiskenlere satiglardaki blylme endeksi ve finansman giderlerinin Satigslara Orani

degiskenlerini eklemistir.

Bu calisma, Tiirkiye’de Borsa Istanbul’da (BIST) islem géren imalat sanayi sirketlerinin
finansal oranlar tlizerinden muhasebe hilesi riskini 6ngorebilecek istatistiksel skor modelleri

gelistirmeyi amacglamaktadir. Bu kapsamda, Beneish Modeli temel alinarak iki ayri lojistik
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regresyon skoru olusturulmustur. Sirketlerin finansal raporlama kapsamindaki farkliliklar
dikkate alinarak, nakit akis tablosu yayimlamayan firmalar i¢in dokuz degiskenli; bu tabloyu
yayimlayan firmalar i¢in ise on degiskenli ayr1 model yapilari kurgulanmistir. Boylece veri
setinde yer alan firmalarin raporlama diizeylerine uygun olarak daha tutarli ve karsilastirilabilir
modeller gelistirilmesi hedeflenmistir. Veri setinde manipiilasyon yaptig1 kabul edilen firma
sayisinin oldukca sinirli olmasi, tahmin modellerinin azinlik sinifin1 dogru simiflama yetenegini
zayiflatmaktadir. Bu siif dengesizligini gidermek ve modelin performansini artirmak amaciyla,
her iki model SMOTE (Sentetik Azinlik Ornekleme) yontemi ile yeniden yapilandirilarak

dengelenmis veri setleriyle de test edilmistir.

SMOTE yontemi ile azinlik sinifa ait drneklerin artirilmasiyla olusturulan dengeli veri
setleri sayesinde, lojistik regresyon modellerinin performansi dort farkli yapi altinda test
edilmistir. Bu yapilar, SMOTE uygulanmamis ve uygulanmis olmak iizere hem dokuz
degiskenli hem de on degiskenli modelleri kapsamaktadir. Modellerin performanslart dogruluk
orani, duyarlilik, 6zgiilliik, kesinlik ve F1 skoru gibi Olciitlerle karsilagtirilmis; o6zellikle

SMOTE’un model basarimina etkisi ampirik olarak ortaya konulmustur.

Bu ¢alisma, Beneish modeline dayali muhasebe hilesi tespitinde, veri dengesizliginin
etkisini sorgulamakta ve drnekleme temelli bir yaklagim olan SMOTE’un uygulanabilirligini
imalat sektorli 6zelinde test etmektedir. Gelistirilen skor modelleri 6zellikle dengesiz veri
yapilarinin SMOTE gibi yontemlerle dengelenmesinin model basarimini anlamli 6lgiide

artirabilecegini gostermektedir.
2. LITERATUR TARAMASI

Beneish Modeli, Tiirkiye'de muhasebe hilelerinin tespitine yonelik olarak cesitli
donemlerde ve farkli sektorlerde bir¢ok calismada kullanilmistir. Bu caligmalarin biiyiik
boliimii, modeli oldugu gibi uygulamakta ya da Tiirkiye’ye uyarlamaya c¢alismakta; ancak
ornekleme yapisi, veri dengesizligi gibi metodolojik sorunlari ¢ogu zaman dikkate

almamaktadir.

Varici ve Er (2013), Beneish Modeli’ni BIST 100 endeksindeki 39 imalat firmasi i¢in

uygulamis ve firmalarin yaklasik yarisinin finansal manipiilasyon riski tasidigi sonucuna
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ulasmistir. Benzer sekilde Findik ve Oztiirk (2016), model araciligryla finansal manipiilasyonun
tahakkuk esasli uygulamalardan kaynaklandigini belirtmislerdir. Bu c¢aligmalar, Beneish

Modeli’nin temel gostergelerini kullanmakla birlikte, istatistiksel modelleme icermemektedir.

Tepeli ve Kayihan (2016) ise Tiirkiye’ye 06zgii uyarlamalar iceren bir versiyonu
kullanarak gida sektoriinde firma bazli analiz yapmis; ancak smiflandirma basarimi ya da
modelin tahmin giicline yoOnelik Olgiitler sunmamiglardir. Kara vd. (2016), denetim
raporlarindaki sarth goriisleri dikkate alarak manipiilator firmalar: belirlemis ve siniflandirma
dogrulugunu analiz etmistir. Bu ¢alisma, drnekleme seciminde literatiire katki sunsa da veri

dengesizligi gibi 6nemli bir istatistiksel sorunla ilgilenmemistir.

Tekin (2017), SPK biiltenleri ve denetim raporlarin1 bir arada degerlendirerek probit
regresyon uygulamis; ancak yine smif dagilimi problemi goz ardi edilmistir. Kara ve Ozcan
(2020) ise Beneish Modeli’ni yapay sinir aglar1 ile test etmis ve %100 dogruluk oram
bildirmistir. Ancak, yiiksek dogruluk degerleri modelin ¢ogunluk smifa asir1 duyarh

olabilecegine isaret etmektedir.

Uluslararas1 baglamda, Hotda (2020), Beneish Modeli’nin Varsova Borsasi’ndaki
sirketlerde uygulanabilirligini test etmis ve 8 degiskenli modelin daha gercek¢i sonuglar
sundugunu ortaya koymustur. Benligiray ve Onay (2021) ise modeli Tiirkiye kosullarina
uyarlamis ve “Beneish TR” versiyonunun daha bagarili oldugunu gostermistir. Her iki ¢alisma
da modelin yerel uyarlamalariyla ilgili onemli katkilar sunsa da, smif dengesizligine yonelik

sistematik bir ¢6ziim Onermemistir.

Mevcut literatiirde 6ne ¢ikan ortak smirlilik, finansal manipiilasyonun tespitinde
kullanilan bu modellerin ¢ogunlukla dengesiz veri yapisini dikkate almamasi ve siniflandirma
performansini iyilestirecek ileri diizey tekniklere (6rnegin SMOTE gibi) basvurmamis

olmasidir.

Bu baglamda, bu calisma literatiirdeki 6nemli bir boslugu doldurmaktadir. Borsa
Istanbul’da islem goren imalat sanayi firmalar1 iizerinden yiiriitiilen arastirmada, Beneish
Modeli’nin iki varyasyonu gelistirilmis, ham veri ile olusturulan skor modelleri, veri

dengesizligi problemi SMOTE yontemi ile giderilerek tekrar kurgulanmistir. Dokuz ve on
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degiskenli olarak yapilandirilan bu modeller, firmalarin raporlama diizeylerine uygun bigimde
ayristirllmig ve siniflandirma basarimlari karsilastirmali olarak degerlendirilmistir. Bu yoniiyle
calisma, yalnizca Beneish Modeli’nin sektorel diizeyde uygulanabilirligini degil, ayn1 zamanda
veri dengesizligine kars1 gelistirilen istatistiksel ¢oziimlerin etkisini de ortaya koymaktadir. Bu
katkilar, hem akademik aragtirmalar hem de uygulayici kurumlar i¢in erken uyari sistemlerinin

tasarimina 151k tutacak niteliktedir.
3. BENEISH MODELI

Beneish (1999), muhasebe manipiilasyonu yapan sirketler ile yapmayan sirketleri
finansal tablo verilerini kullanarak olusturdugu degiskenleri kullanarak bir model olusturmustur.
2013 yilinda yapilan bir ¢aligmasinda ise, kazan¢ manipiilasyonuna yonelik gelistirilen modelin,
hisse senedi yatirimcilar tizerinde nasil bir etki yarattigi incelenmistir (Kara vd.,2023:29). Bu

model asagidaki gibidir:
M;=RBX; + &;
Mi. Bagimli degiskeni (Manipiilator sirketler icin 1, kontrol sirketleri i¢in 0)
Xi: Bagimsiz degisken
&€; . Hata terimi

Beneish (1999) finansal tablo verilerinden elde edilmis degiskenleri probit regresyona

tabi tutarak asagidaki denkleme ulagmustir.

M =-4,84 + 0,920 * DSRI + 0,528 * GMI + 0,404 * AQI + 0,892 * SGI + 0,115 * DEPI
-0,172 * SGAI + 4,67 * Acr - 0,327 * LEVI

Modelde bulunan bagimsiz degiskenler asagidaki tabloda gosterilmistir.

93



The Journal of Accounting and Finance — 2025 July

(107): 89-114

Tablo 1. Tiirkiye’ye Uyarlanmis Beneish Modeli Bagimsiz Degiskenleri

Kisaltma Dedisken Adi Formul Aciklama
S5GI Satiglann Buyume Brut Satiglar (t) / Brut Sirketin yillk satis
Orani Satislar (t—1) bayumesini gosterir.
DsSRI Alacaklarnin Satiglara (Alacaklar (t) / Satislar Alacaklardaki artis, gelir
Orani (t)) = (Alacaklar (t—1) / tahakkuk riskini
Satiglar (t—1)) gdisterebilir.
GMI Brat Kar Marji Endeksi Brat Kar Marji (t—1) / Marjdaki dusis,

Brat Kar Marj (t) yoneticilerin
manipldlasyon yapma
ihtimalini artirabilir.

A Aktif Kalite Endeksi [1 — (Donen Varhklar (t) Maddi olmayan

!/ Toplam Aktifler (t))] + varliklarin oranindaki

(Maddi Duran Varhklar artisi1 yansitir.

(t) / Toplam Aktifler

(t=1))

ACR MNakit Olmayan (Faaliyet Kan — Nakit Kar ile gercek nakit
Faaliyetlerden Saglanan | Akisi) / Toplam Aktifler akisi arasindaki farki
Nakit Akisi1 Orani gdsterir.

DEFI Amortisman Orani Amortisman (t—1) / Amortisman
Endeksi [Amortisman (t) + yontemindeki

Amortisman (t—1)] degisiklikleri veya
yvavaslatilmis
amortismani yansitir.

SGAI Satig, Genel ve idari (Genel Giderler (t) / Gider artiglaninin
Gider Endeksi Satiglar (t)) = (Genel satislarla uyumunu

Giderler (t—1) / Satislar analiz eder.

(t=1))

LEVI Kaldirag Endeksi (Borglar (t) / Aktifler (t)) Borgluluk dizeyindeki

+ (Borglar (t—1) / Aktifler degisimi olger.

(t=1))

SSE Stoklarnin Brat Satislara Stoklar (t) / Satislar Stoklarin satislara
Oran (Kaguksozen, (t—=1) oranla artisini gosterir.
2004)

FSE Finansman Giderlerinin Finansman Giderleri (t) / | Finansman ylukundan
Maddi Duran Varhklara Maddi Duran Varhklar sabit kiymetlere gdre
Oran (Kagukstzen, (t) buyuakloguna dlger.
2004)

Beneish, 1999 yilinda yapmis oldugu ¢alismasinda Acr degiskenini, nakit akim tablosu
verileri kullanilmadan hesaplamistir. Ancak, Beneish ve arkadaslar1 2013 yilinda yaptiklari
giincellemede, bu degiskenin hesaplanma yonteminde bazi degisiklikler yapmislardir. (Ocal vd.,
2017:6).

Beneish, ayn1 zamanda c¢esitli hesaplamalarla modelin esik degerini belirlemis ve bir
sirketin manipiilator oldugunu ya da olmadigim1 bu esik degerlere gore yorumlamistir.

Asagidaki sekilde bu esik degerler gosterilmistir.

Manipililasyon Riski

—2.22 -1,78 )
Duasuk Olasi Yuksek
Manipalasyon ManiplUlator ManiplUlasyon Riski
Riski

Sekil 1. Beneish Modeli Esik Deger Gorseli
(Kaynak: wwwv.stablebread.com, 2025)
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4. SMOTE (SENTETIK AZINLIK ORNEKLEME) TEKNIGi

Siniflandirma problemlerinde, azinlik sinifina ait 6rneklerin veri setinde sayica yetersiz
olmasi, modellerin bu smifi yeterince 6grenememesine ve dolayisiyla genel siniflama
basariminin diismesine neden olabilmektedir. Bu tiir dengesiz veri yapilarinda, algoritmalar
cogu zaman baskin smifin Oriintiilerini 6grenmeye egilim gosterir ve tahminlerinde bu sinifa
oncelik verir. Bu durum, muhasebe hilesi tespiti gibi nadir ancak kritik vakalarin analizinde
oldugu gibi; kanser teshisi gibi diislik goriilme sikligina sahip siniflarda da 6nemli bir sorun
yaratmaktadir. Bu problemi agmak amaciyla gelistirilen SMOTE (Synthetic Minority Over-
sampling Technique) yontemi, dengesiz veri setlerinin dengelenmesinde en yaygin kullanilan
ornekleme tekniklerinden biridir. {1k olarak Chawla vd. tarafindan 2002 yilinda 6nerilen bu
yontem, farkli alanlardaki bir¢ok dengesiz siniflandirma problemi igin basarili bir sekilde
uygulanmigtir. Geleneksel rastgele cogaltma yontemlerinden farkli olarak SMOTE, azinlik
smifina ait her gozlemin en yakin k komsusu temel alinarak yeni ve sentetik ornekler iiretir
(Yavas vd., 2020:261). Bu sayede veri seti, daha dengeli ve model 6grenimine elverisli hale
getirilir. Ayrica, SMOTE bir 6rnekleme teknigi olmakla beraber, bu 6rnekleme islemini bir
algoritma mantifiyla yaptig1 icin literatiirde yaygin olarak “SMOTE Algoritmasi” olarak
kullanilmaktadir. Sekil 2°’de SMOTE algoritmasinin ¢aligsma sistemi gosterilmektedir.

. . . . @ Cogunluk Smifi Omekleri

@ Azmlik Sunfi Omekleri

. . @ Sentetik Omekler(y1y2,33)

Sekil 2. SMOTE algoritmasi ¢aligsma sistemi
Kaynak: Yavas vd., 2020:261
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5. YONTEM

Bu calismada, Tiirkiye'de Borsa Istanbul'da (BIST) islem goren imalat sanayi
firmalarmin finansal verileri kullanilarak, muhasebe hilelerinin tespiti amaciyla Beneish
modeline dayal1 iki ayr1 lojistik regresyon modeli gelistirilmistir. Veri seti, firmalarin finansal
tablolar1 arasinda nakit akis tablosunun bulunup bulunmama durumuna gore ikiye ayrilmis;
nakit akis tablosu bulunmayan firmalar i¢in 9 degiskenli (Toplam Tahakkuklarin Toplam
Varliklara Orani hari¢ tutulmustur), nakit akis tablosu bulunan firmalar igin ise 10 degiskenli

model yapilar1 olugturulmustur.

Calismanin bagimli degiskeni olan “manipiilasyon yapma durumu”, bagimsiz denetim
raporlarinda yer alan sartli goriis, olumsuz goriis veya goriis bildirmeme ifadelerine dayanilarak
belirlenmistir. Bu tiir goriislere sahip firmalar manipiilator (1), Kurumsal Yonetim Endeksi’nde
yer alan firmalar ise manipiilatér olmayan (0) olarak siniflandirilmistir. Bagimsiz degiskenler,
Beneish’in orijinal modelinde yer alan 8 finansal rasyo ile, Kugliks6zen (2004) tarafindan
modele eklenen “Satiglardaki Biiyiime Endeksi” ve “Finansman Giderlerinin Satiglara Oran1”

degiskenlerinden olugsmaktadir.

Modelleme siirecine gegilmeden 6nce, bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu dogrusal
baglanti (multicollinearity) riskini azaltmak amaciyla korelasyon analizi yapilmistir.

degerlendirilmistir.

Veri setinde simiflar arasinda gozlenen ciddi dengesizlik nedeniyle, azinlik smifa
(manipiilator firmalar) ait 6rnek sayis1 siirli kalmistir. Bu durumun modelin 6grenme siirecini
ve tahmin performansini olumsuz etkileyebilecegi diisiincesinden yola ¢ikilarak, Synthetic
Minority Over-sampling Technique (SMOTE) yontemi kullanilarak dengeli veri setleri

olusturulmustur.

Bu kapsamda, hem orijinal (SMOTE uygulanmamis) hem de SMOTE ile dengelenmis
veri setleri lizerinden 9 ve 10 degiskenli olmak iizere toplam dort farkli lojistik regresyon

modeli olusturulmustur. Her bir modelin siniflandirma performansi, Dogruluk (Accuracy),
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Duyarlilik (Recall), Kesinlik (Precision), F1 Skoru, ROC Egrisi Altindaki Alan (AUC) gibi

istatistiksel olgiitler kullanilarak degerlendirilmistir.

Model tahminlerinin siniflandirilmasinda en uygun esik degerler, Youden J istatistigi
temel alinarak belirlenmistir. Boylece, modellerin 6zellikle azinlik sinifi olan manipiilator

firmalar1 ne dlgiide dogru tespit edebildigi karsilastirmali olarak analiz edilmistir.

Tim analizler, veri isleme, gorsellestirme ve modelleme adimlart dahil olmak {izere
Python programlama dili ve ilgili kiitiiphaneler (pandas, scikit-learn, seaborn, matplotlib)

kullanilarak gerceklestirilmistir.
6. BULGULAR

Modellemede kullanilan bagimsiz degiskenler arasinda yiiksek korelasyon bulunup
bulunmadigini tespit etmek amaciyla oncelikle korelasyon analizi yapilmistir. Bu analiz,
degiskenler arasi ¢oklu dogrusal baglant1 (multicollinearity) riskinin kontrol edilmesi agisindan
onem arz etmektedir. Aksi takdirde, yiliksek korelasyon gosteren degiskenlerin ayni anda

modele dahil edilmesi, tahmin giiciinii bozabilir ve modelin kararliligini olumsuz etkileyebilir.

Sekil 1’de yer alan 1s1 haritasi, ¢calismada kullanilan 10 bagimsiz degisken arasindaki
Pearson korelasyon katsayilarini gorsel olarak sunmaktadir. Gorselde dikkat ¢eken en yiiksek
negatif korelasyon, Aktif Kalitesi Endeksi ile Toplam Tahakkuklarin Toplam Varliklara Orani
arasinda olup —0.36 diizeyindedir. Diger degisken ciftleri arasinda ise +£0.50’yi asan bir iligki
gozlenmemistir. Korelasyon katsayilariin bu diizeyde kalmasi, degiskenler arasinda yiiksek
diizeyli dogrusal iliskinin bulunmadigin1 gostermekte; bu da ¢oklu dogrusal baglanti riskinin

diisiik oldugunu ve degiskenlerin ayn1 anda modele dahil edilebilecegini ortaya koymaktadir.
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Rasyolar Arasi Korelasyon Is Haritasi
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Sekil 3. Rasyolar Aras1 Korelasyon Is1 Haritas1

Bu c¢alismada korelasyon analizleri Python programlama dili kullanilarak
gergeklestirilmis; yalnizca agiklayici rasyolardan olusan veri seti iizerinden korelasyon matrisi
olusturulmus ve seaborn kiitiiphanesi araciliiyla gorsellestirme yapilmistir. Kullanilan kod

yapisi ve gorsellestirme 6rnegi Ek 2’°de sunulmustur.
6.1. Dokuz Degiskenli SMOTE Uygulanmamis Modelin Bulgulari

SMOTE uygulanmaksizin gelistirilen dokuz degiskenli lojistik regresyon modeline ait

bulgular modelin siniflandirma basariminda ciddi bir dengesizlik oldugunu gostermektedir.
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Elde edilen performans o6lgiitleri, modelin 6zellikle azinlik siif olan manipiilatér firmalar
tanimlamadaki basarisin1 degerlendirmek ac¢isindan Onemlidir. Bu baglamda, precision,
modelin manipiilasyon riski tagiyan firmalara yonelik tahminlerinde ne Olclide isabetli
oldugunu gosterirken; recall, gercek manipiilator firmalarin ne kadarinin dogru tespit edildigini
ifade eder. Bu iki 6l¢iimiin dengeli bir degerlendirmesini sunan F1 skoru ise, 6zellikle siniflar
aras1 dengesizlik barindiran veri setlerinde modelin genel bagarimini yansitmasi agisindan kritik

Oneme sahiptir.

Siniflandirma raporuna gore genel dogruluk (precision) oranit %65 olmakla birlikte,
model manipiilasyon yapmayan firmalar1 ayirt etmede oldukca basarili iken, manipiilasyon
yapan firmalar1 tespit etmede zayif kalmisti. Modelin smif 0 (kontrol) igin duyarlilig
(recall) %95, F1 skoru ise %77 iken; sinif 1 (manipiilator) igin duyarlilik yalnizca %12, F1
skoru ise %20 seviyesindedir. Bu durum, modelin azinlik sinif olan hileli firmalar1 biiyiik
ol¢iide gbzden kagirdigini géstermektedir.

Confusion Matrix - Tam imalat

Classification Report:
precision recall fl-score  support

Temiz

5 = 0 0.65 0.95 0.77 4
8 20 1 0.60 0.12 0.20 25

% 15
£ ’ 10 accuracy 0.64 67
- s macro avg 0.62 0.54 0.48 67
Temiz Maripiiator weighted avg 0.63 0.64 0.56 67

Tahmin Edilen

Sekil 4. Dokuz Degiskenli Modelin Tahmin Sonuglari (SMOTE Uygulanmamis)

Confusion matrix incelendiginde, 25 adet manipiilator firmadan yalnizca 3’iiniin dogru
siniflandirilabildigi, 22’sinin ise temize atandigi goriilmektedir. Temiz firmalardan 42
tanesinden 40’1 dogru tahmin edilmistir. Bu durum modelin agirlikli olarak ¢ogunluk sinifa
(temiz firmalara) odaklandigini ve Ogrenme silirecinde azinlik smifi yeterince temsil

edemedigini ortaya koymaktadir.
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Lojistik Regresyon Katsayilari (Tum imalat)
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Sekil 5. Dokuz Degiskenli Modelin Lojistik Regresyon Katsayilar1 (SMOTE Uygulanmamis)

Sekil 6° da goriilen regresyon katsayilarina gore, modelde pozitif yonlii en belirgin katki
saglayan degiskenler sirasiyla stoklarin brit satiglara orani, amortisman giderleri endeksi ve
ticari alacaklar endeksi olmustur. Diger yandan, negatif katsayiya sahip olan bor¢lanma
yapisindaki degisim endeksi ve Ozellikle pazarlama satis dagitim giderleri ve genel yOnetim
giderleri endeksi, manipiilasyon riskinin azalmasiyla iliskilendirilmistir. Bu durum, belirli
oranlarin manipiilasyon ihtimaliyle pozitif ya da negatif yonlii iligkisinin yorumlanmasinda

onemli ipuglar1 sunmaktadir.
Lojistik Regresyon Modeli:

M =-1.4113 + (0.272 x Ticari Alacaklar Endeksi) + (0.0549 x Briit Kar Marj1 Endeksi)
+ (-0.0168 x Aktif Kalitesi Endeksi) + (0.1243 x Satiglardaki Biiylime Endeksi) + (0.4186 x
Amortisman Giderleri Endeksi) + (-0.6797 x PSDG ve GYG Endeksi) + (-0.4524 x Borglanma
Yapisindaki Degisim Endeksi) + (0.1125 X Finansman Giderlerinin Briit Satiglara Oran1) +
(0.5174 x Stoklarin Briit Satiglara Orani)
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Sonug olarak, bu model yalnizca ¢ogunluk sinif i¢in anlamli tahminlerde bulunabilmis;
maniplilasyon tespiti gibi kritik bir konuda etkinlik seviyesi olduke¢a diisiik kalmistir. Bu
baglamda, sinif dengesizligi probleminin ortadan kaldirilmasi amaciyla bir sonraki agsamada
SMOTE uygulanarak veri seti dengelenmis ve model performansinin nasil degistigi analiz

edilmistir.
6.2. Dokuz Degiskenli SMOTE Uygulanmis Modelin Bulgular:

Dengesiz sinif dagiliminin model basarimi tizerindeki etkisini gidermek amaciyla, veri
setine SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) uygulanarak azinlik sinif olan
manipiilator firmalara ait sentetik gozlemler olusturulmustur. Bu islem sonrasinda elde edilen
dengelenmis veri setiyle kurulan 9 degiskenli lojistik regresyon modeli, dnceki modele kiyasla

manipiilasyon tespiti agisindan daha dengeli ve tatmin edici sonuglar tiretmistir.

Smiflandirma ¢iktisina gore, modelin genel dogruluk oran1 %62 olup siif 0 (temiz) i¢in
duyarlilik %76, sinif 1 (manipiilatdr) igin ise %50 olarak gerceklesmistir. Ozellikle azinlik sinif
olan manipiilator firmalarda recall degerinin SMOTE uygulanmamis modele kiyasla énemli
Olctlide yiikseldigi gozlemlenmektedir. Bu durum, SMOTE'un modeli azinlik siifi tanimaya

yonelik daha duyarli hale getirdigini ortaya koymaktadir.

Confusion Matrix - Tum imalat
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Sekil 6. Dokuz Degiskenli Modelin Tahmin Sonuglar1 (SMOTE Uygulanmis)

Confusion matrix’e gore, model 48 manipiilator firmadan 24’{inii dogru tahmin etmis,
24°1inii ise temiz olarak siiflandirmistir. Bu oran, SMOTE uygulanmamis modele gore 6nemli
bir gelisme gostermektedir (6nceki model yalnizca 3 manipiilatorii taniyabilmisti). Temiz

firmalarda ise 31 dogru, 10 yanlis siniflandirma yapilmastir.
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Lojistik Regresyon Katsavyilari (SMOTE Verisi)
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Sekil 7. Dokuz Degiskenli Modelin Lojistik Regresyon Katsayilar1 (SMOTE Uygulanmis)

Katsay1 analizine gore, modele pozitif katki saglayan en giiglii degisken ticari alacaklar
endeksi (0.778) olup, onu PSDG ve GYG endeksi (0.653) ve stoklarin briit satiglara oran1 (0.256)
izlemektedir. Negatif katsayiya sahip en etkili degisken ise bor¢clanma yapisindaki degisim
endeksi (—1.029) olmustur. Bu bulgular, bazi1 finansal gostergelerin manipiilasyon egilimi ile

giiclii bigimde iliskili oldugunu ortaya koymaktadir.
Lojistik Regresyon Modeli:

M =-1.3299 + (0.778 x Ticari Alacaklar Endeksi) + (0.0455 x Briit Kar Marj1 Endeksi)
+ (-0.0203 x Aktif Kalitesi Endeksi) + (0.0595 x Satiglardaki Biiyiime Endeksi) + (0.2173 x
Amortisman Giderleri Endeksi) + (0.6526 x PSDG ve GYG Endeksi) + (-1.0286 x Borglanma
Yapisindaki Degisim Endeksi) + (0.0385 x Finansman Giderlerinin Briit Satiglara Orani) +
(0.2557 x Stoklarin Briit Satiglara Orani)

Sonug olarak, SMOTE uygulanmis bu model, dengesizligin giderilmesiyle birlikte
manipiilator firmalar1 tanimada 6nemli 6l¢iide daha basarili sonuglar tiretmistir. Duyarlilik ve
F1 skorundaki yiikseligsler, modelin her iki simifi da daha dengeli sekilde 6grendigini
gostermektedir. Bu durum, o6zellikle finansal hile tespiti gibi azinlik sinifa odaklanan

caligmalarda veri dengeleme tekniklerinin etkili bir yontem oldugunu gostermektedir.
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6.3. On Degiskenli SMOTE Uygulanmamis Modelin Bulgular

Nakit akis tablosu yayimlayan firmalara ait finansal oranlar kullanilarak olusturulan 10
degiskenli lojistik regresyon modeline SMOTE uygulanmadan yapilan analizde, modelin genel

dogruluk orani %63 olarak hesaplanmistir. Ancak bu dogruluk, onceki 9 degiskenli modele

benzer sekilde yine ¢cogunluk sinifa (temiz firmalar) odaklanan bir yapiya sahiptir.

Siniflandirma performans metriklerine gére modelin siif 0 (kontrol) ig¢in duyarlilik
orani %93 gibi yiliksek bir seviyede gerceklesmis; buna karsin smif 1 (manipiilator) icin
duyarlilik yalmzca %12 diizeyinde kalmistir. Bu sonug, modelin azinlik siifi 6grenmede

yetersiz kaldigint ve manipiilator firmalarin biiyiik bolimiinii  gozden kagirdigin

gostermektedir.

Confusion Matrix - Tim Imalat
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Sekil 8. On Degiskenli Modelin Tahmin Sonuglar1 (SMOTE Uygulanmamis)

Yukaridaki confusion matrix’te goriildiigli iizere, model 25 manipiilatdr firmadan

yalnizca 3’iinii dogru siniflandirabilmis, 22 tanesini yanliglikla temiz olarak etiketlemistir. Buna

karsilik 42 temiz firmadan 39’u dogru tanimlanmastir.
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Lojistik Regresyon Katsayilan (Tum imalat)
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Sekil 9. On Degiskenli Modelin Lojistik Regresyon Katsayilar1 (SMOTE Uygulanmamas)

Regresyon katsayilarina gore, modele en yiiksek pozitif katki saglayan degisken
Stoklarin Briit Satislara Oran1 (0.47) olurken, bunu Amortisman Giderleri Endeksi (0.42) ve
Ticari Alacaklar Endeksi (0.29) izlemistir. En gii¢lii negatif etkiye sahip degisken ise PSDG ve
GYG Endeksi (—0.64) olmustur. Bu bulgular, modelin hile olasiligina iligkin tahminlerini belirli

finansal oranlara dayal1 olarak olusturdugunu gostermektedir.
Lojistik Regresyon Modeli:

M =-1.414 + (0.2752 x Ticari Alacaklar Endeksi) + (0.0552 X Briit Kar Marj1 Endeksi)
+ (-0.0162 x Aktif Kalitesi Endeksi) + (0.1222 x Satiglardaki Biiylime Endeksi) + (0.4207 x
Amortisman Giderleri Endeksi) + (-0.6776 x PSDG ve GYG Endeksi) + (-0.4489 x Borglanma
Yapisindaki Degisim Endeksi) + (0.0925 x Toplam Tahakkuklarin Toplam Varliklara Orani) +
(0.1117 x Finansman Giderlerinin Briit Satiglara Orani) + (0.5127 % Stoklarin Briit Satiglara
Orani)

Sonug¢ olarak, SMOTE uygulanmaksizin olusturulan on degiskenli model, yalnizca
cogunluk sinifa yiiksek dogrulukla tahmin yapabilmis; ancak hile tespiti gibi kritik bir konuda
azinlik smifa yonelik yetersiz bir performans gostermistir. Bu durum, bir sonraki agsamada veri

setine SMOTE uygulanmasinin zorunlulugunu ortaya koymaktadir.
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6.4. On Degiskenli SMOTE Uygulanmis Modelin Bulgular:

Veri setindeki sinif dengesizliginin azaltilmasi amaciyla, 10 degiskenli modelde
SMOTE yo6ntemi uygulanarak azinlik sinifa (manipiilator firmalar) ait sentetik gozlemler
olusturulmustur. Bu sayede modelin hem sinif 0 (kontrol) hem de sinif 1 (manipiilator) tizerinde

daha dengeli bir 6grenme yapis1 gelistirmesi hedeflenmistir.

Siiflandirma performanst agisindan modelin genel dogruluk orant %62 olarak
gerceklesmistir. Ancak bu modelin 6ne ¢ikan basarisi, manipiilator sinifi tanimadaki iyilesmis
performansidir. Bu sinif igin precision degeri 0.72, recall degeri 0.48 ve F1 skoru 0,57 olarak
hesaplanmistir. Bu sonuglar, SMOTE uygulanmamis modele gore 6nemli bir gelismeye isaret

etmektedir.
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Sekil 10. On Degiskenli Modelin Tahmin Sonuglari (SMOTE Uygulanmis)

Confusion matrix’te de goriilebilecegi lizere, model manipiilator sinifa ait 48 firmadan
23’1ini dogru siniflandirmis; kalan 25’ini yanliglikla temiz olarak tanimlamistir. Temiz sinifta
ise 32 dogru, 9 yanlis siiflandirma yapilmistir. Bu yapi, siif dengesinin saglanmasinin model

performansina olumlu katki sundugunu ortaya koymaktadir.
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Lojistik Regresyon Katsayilan (SMOTE Verisi)
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Sekil 11. On Degiskenli Modelin Lojistik Regresyon Katsayilar1 (SMOTE Uygulanmis)

Katsay1 grafigine gore, modelde en giiclii pozitif etkiye sahip degisken ticari alacaklar endeksi
(yaklasik 0.78) olmustur. Bunu PSDG ve GYG Endeksi (yaklasik 0.65) ve stoklarin briit
satiglara orani (yaklagik 0.26) izlemistir. Negatif yonlii en etkili degisken ise borglanma
yapisindaki degisim endeksi (yaklasik —1.03) olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Lojistik Regresyon Modeli:

M =-1.352 + (0.8076 x Ticari Alacaklar Endeksi) + (0.0464 x Briit Kar Marj1 Endeksi)
+ (-0.0202 x Aktif Kalitesi Endeksi) + (0.0584 x Satiglardaki Biiyiime Endeksi) + (0.216 x
Amortisman Giderleri Endeksi) + (0.6153 x PSDG ve GYG Endeksi) + (-1.0135 x Borglanma
Yapisindaki Degisim Endeksi) + (0.0494 x Toplam Tahakkuklarin Toplam Varliklara Orani) +
(0.0383 x Finansman Giderlerinin Briit Satiglara Orani) + (0.2703 x Stoklarin Briit Satislara
Orani)

Genel olarak, SMOTE uygulanmis 10 degiskenli model, hem sinif dengesini saglamada
hem de manipiilatér simnifa karsi daha yiiksek duyarlilik gostermede anlamli bir gelisme
sunmustur. Bu sonucglar, muhasebe hilelerini tespit etmek amaciyla gelistirilen finansal
modellerde  SMOTE gibi veri dengeleme tekniklerinin etkili bir strateji oldugunu

dogrulamaktadir.
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6.5. Esik Degeri Tespiti ve ROC Egrisi Analizi

Finansal manipiilasyon riskini 6ngoren siniflandirma modellerinde, dogruluk orani

kadar en uygun esik degerinin belirlenmesi de biiylik onem tasimaktadir. Bu nedenle bu

calismada, hem 9 hem de 10 degiskenli ve SMOTE uygulanmis iki farklt model i¢in, ROC

egrisi altinda Youden J istatistigi hesaplanarak en uygun siniflama esik degeri tespit edilmistir.

Elde edilen sonuglar asagida sunulmaktadir:
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Sekil 12. Dokuz Degiskenli Model — ROC Egrisi ve Youden J Esik Degeri

ROC egrisi altinda hesaplanan 0.63 AUC degeri, modelin siniflandirma performansinin

makul diizeyde oldugunu gostermektedir. 0.42 olarak belirlenen esik degerin iizerinde kalan

firmalar “maniptilatér” siifi (1) olarak degerlendirilmistir.
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0 ROC Egrisi ve En lyi Esik Dederi (Youden J)
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Sekil 13. On Degiskenli Model — ROC Egrisi ve Youden J Esik Degeri

ROC egrisi altinda hesaplanan 0.62 AUC degeri, modelin siiflandirma performansinin

makul diizeyde oldugunu gostermektedir. 0.44 olarak belirlenen esik degerin iizerinde kalan

firmalar “maniptilatér” siifi (1) olarak degerlendirilmistir.

Her iki modelde de esik degerinin belirlenmesi, modelin manipiilator sinifin1 daha

giivenilir sekilde tespit etmesini saglamistir. Youden J istatistigi ile elde edilen bu esikler,

finansal raporlarda olast hile ihtimali tagiyan firmalar1 belirleme siirecinde karar vericilere

pratik bir ara¢ sunmaktadir.

6. SONUC

Bu calismada, Tiirkiye’de Borsa Istanbul’da (BIST) islem goren imalat sanayi

firmalarina ait finansal oranlar kullanilarak, muhasebe hilelerini tespit etmeye yonelik dort

farkli lojistik regresyon modeli gelistirilmistir. Modellerin iki tanesi SMOTE uygulanmamis
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orijinal verilerle, diger iki tanesi ise SMOTE uygulanarak dengelenmis veri setleriyle
olusturulmustur. Firma gruplari, nakit akis tablosu yayimlayip yayimlamama durumlarina gore

9 ve 10 degiskenli olarak ayristirilmis; boylece veri yapisina uygun farklt modelleme yapilari

kurgulanmustir.
Tablo 2. Model Karsilastirmalari
Model Accuracy Recall (1) F1(1) AUC Youden Esik
gl\I/I)SngsEk:?zl - 0.64 0.12 0.20 0.63 _
oeaskenli =l 062 0.50 0.59 0.63 0.42
10 eskenli | 063 0.12 0.19 0.62 _
10 casenltl 0,62 0.48 057 0.62 0.4

SMOTE uygulanmayan modeller, yiiksek dogruluk oranlar1 sunsalar da bu performans
biiylik Ol¢lide c¢ogunluk sinifa (temiz firmalara) odaklanmalarindan kaynaklanmaktadir.
Ozellikle azinlik sinif olan manipiilator firmalarin dogru siniflandirilma orani (recall) oldukca
diisiiktiir (%12). Bu durum, modelin asil amaci olan hileli firmalar1 tespit etmede yetersiz

kaldigin1 gostermektedir.

Ote yandan, SMOTE algoritmasi ile dengelenmis veri setleri ile olusturulan modeller,
maniplilasyon sinifi i¢in ¢ok daha tatmin edici duyarlilik (recall) ve F1 skoru degerlerine
ulagsmistir. Bu, SMOTE’un yalnizca veri dengesizligini azaltmakla kalmayip, ayn1 zamanda

modelin gercek risk gruplarini tanima becerisini artirdigini ortaya koymustur.

Ayrica, ROC egrisi altinda elde edilen AUC degerlerinin her iki nihai modelde (SMOTE
uygulanmig) 0.60’in {izerinde olmasi, modellerin istatistiksel olarak anlamli smiflama
performansina sahip oldugunu gostermektedir. Youden J istatistigi ile belirlenen esik degerleri
(9 degiskenli icin 0.42, 10 degiskenli i¢in 0.44), karar vericiye somut bir sinirlama sunmakta

ve riskli firmalarin belirlenmesinde rehberlik etmektedir.

Bu calisma, finansal tablo manipiilasyonlarinin tespitinde kullanilan istatistiksel
modellerin basarisinin, sadece modelleme teknigine degil, ayn1 zamanda kullanilan verinin

yapisal ozelliklerine de bagli oldugunu ortaya koymustur. Ozellikle azinlik siif olarak
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tanimlanan manipiilator firmalarin sayica diisiik olmasi, standart siniflandirma modellerinde bu

firmalarin dogru sekilde tanimlanmasini zorlastirmaktadir.

Bu baglamda, Model ¢iktilarinda AUC, F1 skoru ve recall gibi metriklerde elde edilen
gelismeler, Ozellikle kamu gozetim otoritesi, bagimsiz denetim firmalar1 ve sermaye piyasasi
diizenleyicileri icin kritik 6neme sahiptir. Bu kapsamda, algoritmik risk skorlarinin mevzuata
entegre edilmesi, yiiksek riskli firmalarin erken tespitine katki saglayabilir. Denetim siireglerine
yapay zeka destekli 6n tanilama sistemleri entegre edilerek denetim kaynaklarinin daha verimli

kullanilmasi mumkindir.

Calismanin  bazi smirliliklar1  bulunmaktadir. Oncelikle analiz yalnizca Borsa
Istanbul’daki imalat firmalariyla smirlidir. Gelecek calismalar, farkli sektorleri kapsayacak
sekilde modelin genellenebilirligini test etmeli ve alternatif makine 6grenmesi algoritmalarinin
performansini degerlendirmelidir. Ayrica, sirket i¢i kurumsal yOnetisim yapisi, yonetici
degisimleri ve piyasa tepkileri gibi finansal olmayan gostergelerin modele entegre edilmesi,

daha kapsamli risk degerlendirmeleri yapilmasina olanak saglayabilir.

Sonug olarak, bu ¢alisma muhasebe hilelerinin tespiti alaninda mevcut literatiirdeki
yontemleri Tiirkiye’deki imalat sanayi firmalar1t baglaminda uygulayarak, veri temelli
analizlerin bu alandaki potansiyel katkilarini ortaya koymustur. Calisma, gelistirilen modellerin
sagladigr bulgular dogrultusunda, finansal rapor manipiilasyonlarinin erken donemde
belirlenmesine yonelik yontemsel katki olarak, veri dengesizligi sorununa karsi SMOTE

destekli regresyon modellerinin Tiirkiye baglaminda etkinligini géstermektedir.
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Ek 1 : Lojistik Regresyon Modelleme Kodlar:

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.linear_model import LogisticRegression

from sklearn.metrics import classification_report, confusion_matrix, accuracy_score

# Excel dosyasini oku
df = pd.read_excel("MODELLEME TUM IMALAT 9 DEGISKENLI.x1lsx")

# Bagimsiz ve bagimli degiskenleri ayir
df.drop(columns=[ "SIRKETLER", "YIL", "1/8"])
df["1/8"]

b
n

# Egitim / test seti ayir
X_train, X test, y train, y test = train_test split(X, y, test _size=0.3, random_state=42)

# Model kur ve egit

model = LogisticRegression(max_iter=1000)
model.fit(X train, y train)

y_pred = model.predict(X_test)

# 4, Lojistik regresyon modeli olustur
model = LogisticRegression(max_iter=16600)
model.fit(X train, y train)

y_pred = model.predict(x_testﬂ

# Degerlendirme

print(" Dogruluk OranE:"J accuracy_score(y_test, y_pred))

print(" Confusion Matrix:\n", confusion _matrix(y_test, y pred))

print(" Classification Report:\n", classification_report(y_test, y pred))

# Katsayilari DataFrame olarak hazirla
coef df = pd.DataFrame({

"Degisken": X.columns,

”Katsayﬂ": model.coef [@]
}).sort_values(“Katsayﬂ“, ascending=False)

# & Katsayilari gorsellestir

plt.figure(figsize=(10, 6))

sns.barplot(x="KatsayE“, y="Degisken", data=coef df, palette="coolwarm")
plt.title(" Lojistik Regresyon Katsaymlarm (Tiim Imalat)")

plt.axvline(®, color="black", linestyle="--")

plt.tight_layout()
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Ek 2 : Korelasyon Analizi i¢cin Kullanilan Python Kod Yapisi

#korelasyon analizi ve gorsellestirme
import pandas as pd

import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt

# Excel dosyasini oku (drnek olarak bir dosya adi verdim)
df = pd.read_excel("1.KORELASYON HESAPLAMA.x1sx")

# Korelasyon igin sadece sayisal rasyolari al
X = df.drop(columns=["SIRKETLER", "YIL", “1/8"]) # hedef degisken ve aciklayici olmayanlar ¢ikarilir

# Korelasyon matrisini olustur
correlation_matrix = X.corr()

# Korelasyon matrisini yazdir
print("\n® Korelasyon Matrisi:\n")
print(correlation_matrix)

# Korelasyon matrisini gorsellestir (heatmap)

plt.figure(figsize=(12, 8))

sns.heatmap(correlation_matrix, annot=True, cmap="coolwarm", fmt=".2f", linewidths=8.5)
plt.title("Rasyolar Arasi Korelasyon Isi Haritas@“, fontsize=14)
plt.xticks(rotation=45, ha='"right', fontsize=1@)

plt.yticks(fontsize=18)

plt.tight_layout()

plt.show()
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