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Oz

Bir sirketin basarist hem firmanin i¢ muhataplart hem
de yatirimcilar ve iigiincii kisilerce biiyiik onem
tasimaktadir. Finansal olarak basarisizlik kimi zaman
iflaslar  ile  sonuglanabilmekte  ve  firmanin
muhataplart iizerinde yikici etkiler yaratabilmektedir.
Yatirimcilar, finansorler, yoneticiler bazen de politika
yapicilar i¢in firmalarin iflas risklerini tahmin etmek
olduk¢a 6nemlidir. Literatirde iflas riskinin tahmini
icin bir¢ok yontem gelistirilse de Ohlson O-skoru ve
Altman Z-skoru iflas riskini tahmin icin olduk¢a sik
kullamilan iki yontemdir. Bu iki modelin hem lineer
model olmalart hem de firmalarin yalnizca son
bilangolariyla ilgilenmeleri bazen hatali tahminlere
yol agabilmektedir. Iflas olgusunun bir siire¢ oldugu
diisiiniildiigiinde ~ sirketin ~ sadece son finansal
raporlarimin  incelenmesi  bir takim  sakincalar
barindirmaktadr. Bu sebeple iflas risklerini dogru
tahmin etmek igin gsirketlerin  ge¢mis  finansal
raporlarimin -~ da  incelenmesi  gerekmektedir.
Literatiirdeki bu iki iflas riski tahmin yontemi
sirketlerin ~ sadece son  finansal  raporlariyla
ilgilenmektedir. Bu c¢alismada literatiirdeki klasik
lineer modeller yerine, lineer olmayan makine
ogrenmesi algoritmalart kullanilarak sirketlerin iflas
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riskleri tahmin edilmeye c¢alisilmistir. Deneysel
degerlendirme sonucunda elde ettigimiz sonuglar,
sirketlerin  iflas  riskini  makine  6grenmesi
algoritmalariyla  tahmin etmenin, lineer klasik
finansal modellere gére daha basarili sonuglar
verdigini ortaya koymaktadir.

Anahtar szgt’]kler: Ohlson O-gkoru, Altman Z-
skoru, Sirket Iflas Riski Tahmini, Oznitelik Cikarima,
Makine Ogrenmesi.

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. Girig

Bir sirketin iflas riski tahminleri, sirketin
yoneticilerinin yant sira o sirkete yatirim yapacak
yatirimcilar igin oldukga Onemlidir. Yatirimcilar
yatirim yapacaklart sirketin iflas risklerini tahmin
etmek icin giivenilir yollar aramaktadir. Diger taraftan
firmalarmn finansal yoneticileri de bu giivenilir
metotlar1 aramaktadir. iflas riski tahmin yontemlerinin
basarisi, dogru zamanda firmanin muhataplarinin
gerekli Onlemleri almasina olanak verebilecektir.
Yatirimcilar ise elde edecekleri bulgularla iflastan
dogabilecek yatinm risklerini en aza indirmeyi
amaglamaktadir.

Finans literatiiriinde iflas risklerini tahmin etmek i¢in
¢esitli yontemler bulunur. Yaygimn olarak kullanilan
modeller Ohlson O-skoru modeli, Altman Z-skoru
modeli ve Taffer modeli olarak siralanabilir [1, 2, 3].
Ancak yaygin olarak kullanilan bu 3 model de finansal
basaris1 tahmin edilmek istenen sirketlerin, en son
yaymlanan finansal raporunu esas almaktadir. Bu
durum, bazi hatalara neden olabilmektedir. Modellerin
en son yaymlanan finansal tabloya odaklanmasi
konjonktiirel etkileri yakalayabilmektedir. Bdylece
finansal olarak basarili bir firma tahmin sonucunda
basarisiz  olarak  nitelendirilebilmektedir.  Oysa
sirketlerin giincel durumlarinda, gegmis faaliyetlerinin
onemli bir etkisi bulundugu goriilmektedir. Bu
sebeple, finansal basari veya basarisizlik tahmini (iflas
riski tahmini) yapilirken sirketlerin gegmis finansal
raporlarinin da dikkate almmas1 olduk¢a 6nemli hale
gelmektedir.

Bu c¢alismada klasik iflas riski tahmini finansal
modellerinden yola ¢ikilarak; lineer olmayan ve

makine Ogrenmesi yontemleri kullanan, tahmin
modelleri gelistirilmistir. Yine bu ¢aligma kapsaminda,
makine Ogrenmesi algoritmalarinin  iflas  riski
tahminlerindeki basarilari degerlendirilmistir.

Borsada islem goren sirketlerin Kamuyu Aydinlatma
Platformu’nda  yaymnlanan son  bilancolarindan
baglanarak geriye dogru ulasilabilen tiim bilangolari
incelenmistir. Bilangolardaki tiim ana ve tali kalemler
arasindan Oznitelik ¢ikarimlari, Bilgi Kazanimi ve
Temel Bilesenler Analizi olmak tizere 2 farkli 6znitelik
c¢ikarim metodu kullanilarak gergeklestirilmistir. Diger
bir deyisle, veri seti lizerinde makine &grenmesi
algoritmasi ¢alistirilmadan once sirketlerin iflas riski
tahmininde oOnemli rol oynayabilecek kalemler,
Oznitelik cikarimi yontemleri kullanilarak
belirlenmistir.

Bu arastirma kapsaminda, sirketlerin iflas riski tahmini
icin Tirkiye Finansal Raporlama Standartlari’nda yer
alan tim tali ve ana bilanco kalemleri Oznitelik
havuzuna dahil edilmistir. Veri seti olarak borsada
islem goren 150 sirketin 2000-2018 yillar1 arasinda
bulunan ¢eyrek yillik bilango verileri kullanilmustir.
Sirketlerin iflas risk durumlarini etiketlemek igin
literatiirde yer alan klasik lineer iflas riski tahmin
yontemleri olan Altman Z-skoru ve Ohlson O-skoru
degerleri kullanilmistir. Veri seti egitim ve test veri seti
olarak iki boliime ayrilmigtir. Daha sonra, egitim veri
seti tizerinde, Rassal Orman, Karar Destek Vektorleri
ve Lojistik Regresyon siniflandirma algoritmalari
kullanilarak 6grenme modelleri olusturulmus ve test
veri seti iizerinde modellerin basarilar: irdelenmistir.
Elde edilen modeller, iflas riskine sahip olan ve risk
bulunmayan  sirketleri  basarihi  bir  gekilde
siiflandirabilmektedir.

Deneysel ¢alismada, her bir 6znitelik ¢ikarim yontemi
her bir makine Ogrenmesi algoritmast ile
kombinlenerek sonuglar elde edilmistir. Elde edilen
sonuglar, klasik lineer yontemlerle elde edilen
sonuglarla karsilastirmali olarak incelenmistir. Ayrica
her bir siniflandirma ve 6grenme kombinasyonu kendi
aralarinda karsilastirmaya tabii tutulmustur. Bu
baglamda iflas riski tahmini igin birden fazla model
alternatifi sunulmus ve bu modellerin avantaj ve
dezavantajlar1 belirlenmeye ¢alisilmustir.

Bu ¢aligmanin organizasyon yapisi ise su sekildedir.
Bolim-2°de literatiirde yer alan gecmiste yapilmis
iflas riski tahmin modellerine yer verilmistir. Boliim-3
bu caligmada Onerilen metodolojiyi icermektedir.
Boliim-4’te ampirik boliim yer almakta ve onun
sonuglart karsilagtirmali olarak incelenmektedir. Son
olarak Bolim-5’te bu calismanin sonuglart  ve
gelecekteki caligmalar yer almaktadir.
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2. Literatir Taramasi ve Temel
Bilgiler

Glinimiizde  isletmelerin ~ finansal ~ durumunu

degerlendirmek i¢in  farklt finansal modeller

kullanmaktir. Yatirimlarda karar almak i¢in kullanilan
finansal modeller, sirketlerin  diizenli  olarak
yayinladiklar1 bilango verilerini (mali tablo verileri)
kullanmaktadir.

Literatiir incelendiginde sirket basarisizlik tahmininde
olduk¢a yaygin olarak kullanilan iki model oldugu
goriilmistiir. Bu modeller Altman Z-skoru (1968) ve
Ohlson O-skoru (1980)’dur [2]. iflas tahminine
yonelik ilk model Altman Z-skoru formiili 1968
yilinda Edward I. Altman tarafindan yayimlanmistir
[2]. Formiil olusturulurken 66 sirket verileri, bir
firmanm iki y1l i¢inde iflas etme ihtimalini tahmin
etmek i¢in kullanilmustir. Altman Z-skoru, formiilii
sirketin bilango verilerini esas almaktadir. Altman Z-
skoru iki y1l 6nce iflasin 6n goriilmesinde %72 dogru
sonug vermistir. Altman Z-skorunun formiilii Denklem
1’de gosterilmistir.

Z =1.2T; + 1.4T, + 3.3T3 + 0.6T, + 0.999T; (1)
Burada;
T1: Caligma sermayesi / Toplam Varliklar
T>= Alikonmus karlar / Toplam Varliklar
Ts= Faiz ve vergi oncesi kar / Toplam Varliklart
T4= Toplam Piyasa Degeri / Toplam Yiikiimlilikler
Ts= Toplam Satislar / Toplam Varliklar

iflas tahminine y&nelik diger model, Ohlson O-skoru
modeli 1980 yilinda Dr. James Ohlson tarafindan
Altman Z-skoruna alternatif olarak gelistirilmistir [1].
O-skoru, Altman Z-skorunun 66 sirketten gelistirilmis
olmasma karst 2000°’den fazla sirket kullanilarak
olusturulmustur ve Altman Z-skorundan daha yiiksek
bir dogruluk oranina sahiptir. O-skoru, bir mali tabloda
yer alan bir dizi finansal orandan {iiretilen istatistiksel
bir iflas riski gostergesi olarak tanimlanabilir. O-skoru
modeli, bir firmann iflas olasiligini tahmin etmek i¢in
bilango verilerinden kolaylikla elde edilebilecek 9
faktorii kullanmaktadir ve sirketin iflasina dair bir
olasilik degeri iiretmektedir. O-skoru hesaplanmasi
Denklem 2’°de verilmistir.

TL¢
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Burada;

TA = Toplam Varliklar

GNP = GNP fiyat endeksi

TL = Toplam Borglar,

WC = Isletme Sermayesi,

CL = Cari Borglar,

CA = Cari Varliklar

NI = Net Kar

FFO = Faaliyet Geliri

Eger TL > TA ise X=1 degilse X=0
Eger son iki yilda net zarar varsa Y = 1 yoksa Y =0

t: Bilango donemi

Elsa Imelda ve Clara Ignacia Alodia ¢alismasinda,
Ohlson O-skoru modeli ile Altman Z-skoru modelini
karsilagtirmistir [4]. Bu ¢alismada Altman modelinin
iflas esik degeri 2,99 olarak Ohlson O-skorunun ise
0,38 olarak belirlenmistir. Altman modelinin sirastyla
1, 2, 3 yil 6nceden dogruluk oranit %63, %60, %60
olarak, O-skoru modelinin ise %65, %78, %75 olarak
hesaplanmigtir. Bu makale kapsamindaki c¢alismada,
O-skoru modelinin daha dogru sonuglar iirettigi
gosterilmistir.

Nanxi Wang ise yaptigi arastirmada, makine 6grenme
algoritmalarindan Destek Vektor Makinesi (Support
Vector Machine), Yapay sinir aglart (Artificial Neural
Network) ve kendiliginden kodlayict (Auto Encoder)
yontemlerini kullanarak sirket iflas tahmini yapan bir
algoritma gelistirmistir [5]. Kullandigi bu 3 modelin
daha o6nce kullanilan modellerden (robust logistic
regression, inductive learning algorithms, genetic
algorithms) daha hassas tahmin yaptigmi ve
performanslarinin daha etkili oldugunu gostermistir.

Altas ve Giray caligmalarinda, finansal basarisizlik
riski olan sirketleri belirlemek amaciyla Lojistik
Regresyon algoritmasini kullanmistir [6]. Caligmada,
tekstil sektoriinde yer alan 2001 yilina ait bilangolar1
yardimiyla mali oranlar1 hesaplanmis ve dénem sonu
kér-zarar durumuna gore finansal olarak basarisiz ve
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basarilh  ayrimi  yapilmustir.  Arastirmacilarin
gelistirdigi modelin dogru smiflandirma basaris1 %74
olarak hesaplanmuistir.

Muzir ve Caglar yaygin olarak kullanilan sekiz adet
finansal basarisizlik tahmin modelinin Tiirkiye’de test
edilmesi ve basarisizlik 6ncesi ilk yil igin tahmin
performanslarinin karsilastirilmasini hedeflemislerdir
[7]. Calismanin sonuglart dogrultusunda, uygulamada
yer alan mevcut model &nerilerinin %90 diizeyinde
veya daha yiiksek bir dogru smiflandirma oranima
sahip olamadig1 goriilmiistiir. Ohlson tarafindan
onerilen O-Skoru modelinin, %81 dogru siniflandirma
orani ile diger modellere gore daha basarili oldugu
tespit edilmistir.

Raut, Sneha, Milind Tiwari, ve Kuldeep Kumar
¢aligmalarini 2016-2018 yillar arasinda
Avusturya’daki emlak sirketleri tizerinde finansal
basarisizlik tahmini yapmuslardir [8]. Caligmalarinda
birgok istatistiksel yontemi karsilastirmiglardir. Bu
yontemler arasinda basart orani en yiiksek modelin
Yapay Sinir Aglari, Lojistik Regresyon ve Olasiliksal
Gradyan Artirma (Stochastic Gradient Boosting)
birlestiren hybrid model oldugu gésterilmistir.

Le, Hong Hanh, ve Jean-Laurent Viviani ¢aligmasinda
Amerika Birlesik Devletleri’'nde yer alan 3000
bankanin verisi kullanilarak geleneksel metotlar ile
makine Ogrenmesi algoritmalarmm iflas  riski
tahminleri karsilastirilmigtir  [9]. Bu caligmadaki
deneysel sonuglar Yapay Sinir Aglari ve K-En Yakin
Komsu (K-Nearest Neighbor) algoritmalarinin daha
dogru sonuglar iirettigini ortaya koymaktadir.

Lin, Wei-Chao, Yu-HsinLu ve Chih-FongTsai
¢aligmalarinda sirket iflas modeli i¢in 6znitelik segimi
asamasinda Bilgi Kazanci ve Genetik Algoritma ile
oznitelik  alt kiimesi  belirleme  ydntemlerini
karsilastirmislardir [10]. Ug veri seti icinde en diisiik
hata orani, Genetik Algoritmayi, Naive Bayes ve
Destek Vektor Makinesi birlestiren model ile elde
edilmistir.

Vu, Loan Thi,ve digerleri c¢aligmalarinda finansal
basarisizlik tahmini modeli olustururken O6znitelik
secimi yontemlerinden Faktor Analizini ve F-skoru
secimini kullanmiglardir[11]. Toplamda 12 model
olusturulan bu ¢alismada Destek Vektor Makinesi
modelinin F-skor se¢cim yontemiyle birlikte en iyi
performansi verdigi goézlenmistir.

Onur Akpinar ve Gokge Akpinar finansal basarisizlik
riskinin belirleyicilerinin saptanmasi i¢in bir ¢alisma
yapmuslardir [12]. Calismada diizeltilmis Altman Z-
skoru finansal basarisizlik  gOstergesi  olarak

kullanilmistir. Elde edilen bulgulara gore; entelektiiel
sermayenin Z-skorunu pozitif etkiledigi saptanmustir.

Zeytinoglu ve Akarim caligmalarinda Altman’in
finansal olarak basarili-basarisiz ayrimina dayali
uygulamasini Borsa Istanbul ornekleminde
incelemislerdir [13]. Elde ettikleri sonuglara gore;
uygulanan yontemin isletmelerin mali basarisizliginin
tahmininde %88’in iizerinde agiklayici oldugu tespit
edilmistir.

Bellovary, Jodi L., Don E. Giacomino, ve Michael D.
Akers calismalarinda 1930 yilindan 2007 yilina kadar
olusturulan iflas tahmin yontemlerini
karsilagtirmiglardir [14]. Arastirmanin sonucu Cok
Degiskenli Dogrusal Ayrimeilik Analizinin ve Yapay
Sinir Aglan ile olusturulan modellerin en basarili
sonuglart olusturdugu gozlenmistir. Ayrica daha fazla
degisken kullanan modellerin daha iyi tahmin yaptigi
sonucuna ulagilamamistir.  Caligmaya goére 2
degiskenli bir algoritma 21 degiskenli bir algoritma
kadar dogruluk orania sahip olabilmektedir.

Acosta-Gonzalez, Eduardo, Fernando Fernandez-
Rodriguez, and Hicham Ganga ¢alismalarinda finansal
iflas tahmini i¢in genetik algoritmalar1 kullanmislardir
[15]. Algoritmalart 1 yil iginde basarili olan
sirketlerde%98,5, basarisiz olan sirketlerde ise
%82,50raninda dogruluk oranina sahiptir. Bu basari
oranini 2, 3, 4 yil iginde korumuslardir.

Chen, James Ming ¢alismalarinda klasik istatistiksel
yontemlerin yerini makine 6grenmesi algoritmalarinin
aldigin1  belirtmiglerdir [16]. Bu algoritmalardan
Destek Vektor Makine Ogrenmesi Algoritmalarmin;
Karar  Agaci  Algoritmalarmm  ve  Genetik
Algoritmalarin dogruluk yiizdelerini arttirdigini tespit
etmislerdir [17].

Christopoulos, Apostolos G.,ve digerleri
caligmalarinda finansal iflas modellerinde O6znitelik
se¢imi igin bir yontem Onermislerdir [18]. Kiime
teorisi ile yaptiklart Oznitelik seciminin temel
varsayimlart teyit ettigi gézlenmistir.

Fernandez, Manuel Angel ve digerleri calismalarinda
iflas  tahmininde  kullanilan  odaklanmis  ve
odaklanmamis yontemleri karsilastirmiglardir [19]. Bu
karsilastirmada  odaklanmamis modellerin  daha
bagarili sonuglar iirettigi goriismiistiir. Bu ¢calisma ayni
zamanda farkli ekonomik sektorlerdeki iflas1 agiklayan
degiskenlere iliskin i¢gorii de saglamistir.

Asagida, bu c¢alisma kapsaminda kullandigimiz
Oznitelik indirgeme (¢ikarim) yontemleriyle ilgili 6zet
actklamalari veriyoruz. Principle Component Analysis

(Temel Bilesenler Analizi): Temel bilesen analizi
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(PCA) (Jolliffe 1986) popiiler bir veri isleme ve boyut
indirgeme teknigidir [22]. Oznitelik gikarimi, 6znitelik
eleme / donistirme gibi alanlarda yaygin olarak
kullanilan istatistiksel bir metottur. Bu projede ise
boyut doniistiirme ve boyut indirgeme (gereksiz
boyutlardan kurtulma veya bazi boyutlari birlestirme)
i¢in kullanilmistir. Lineer Diskriminant Analiz (Linear
Discriminant Analysis - LDA):Linear Discriminant
Analysis (LDA) makine 6grenme uygulamalari icin
Onisleme asamasinda boyut azaltma teknigi olarak
kullanilir. LDA, genel olarak PCA’a benzese de
LDA’in ¢aligma mantiginda smuflar arasindaki
uzakligi maksimize etmek vardir. PCA’da smif
kavrami yoktur. PCA sadece datapoint’lar arasi
mesafeyi maksimize ederek Oznitelik boyutunu
indirgemektedir. LDA smiflar arasindaki farki
maksimize ederek veri setinde boyut indirgemektir.
PCA kiimeleme problemlerinde kullanilirken, LDA
smiflandirma problemlerinde kullanilmaktadir. LDA
kullanllan  egitim Ornekleminde yer alan aym
smiflardaki  gozlemlerin  geometrik  diizlemdeki
izdlistimlerinin uzakliklarini birbirine yaklastirir [20].
Bu agidan, LDA egitim o&rnekleminde yer alan
verilerin normalizasyonunu da yaparak daha dogru
smiflandirict modeller olusturulmasinda kullanilabilir.
Olabildigince az gozlem kaybma sebep olan Temel
Bilesenler Analizi’nin aksine bu yontem boyut
indirgeme islemi sonrast her bir gdzlemin sinifin1 daha
belirgin  hale  getirmektedir.  Bilgi  Kazanci
(Information Gain):Bilgi Kazanci 6zniteliklerin dnem
degerini belirtmek i¢in kullanilan bir metriktir. Bir
degisken kullanilarak veri ayrnistirildiginda, hedef
degiskendeki belirsizligin ne kadar degistigini goreli
olarak gosteren bir degerdir. Entropinin (rassal bir
degiskenin belirsizliginin 6l¢iitii) tersidir ve verilen bir
Oznitelik ic¢in verilen siniflandirma sonuglarinin ne
kadar deger ile kazanilabilecegini gosterir. Bu ¢alisma
kapsaminda Bilgi Kazanci metrigi kullanilarak,
Oznitelik ¢ikarimi  (boyut indirgemesi) iizerinde
calisgtlmistir.  Tim  Ozniteliklerin - Bilgi  Kazanci
degerleri hesaplanmis ve Bilgi Kazanci degeri belirli
bir esik degeri altinda kalan Oznitelikler, &znitelik
kiimesi igerisinden ¢ikartilmistir. Bilgi Kazanci degeri
esik degeri iistiinde kalan 6znitelik kiimesi ise makine
O0grenmesi algoritmalarinda kullanilmustir.

3. Onerilen Yontem

Onerilen yontemin veri akis semas: Sekil-1’de
adimlar ise Sekil-2’de resmedilmektedir. Burada, ilk
olarak, gelen bilango verileri JSON objesine
doniistiiriiliip veri tabanma kaydedilmektedir. JSON
objesinin bir kismmin 6regi Sekil-1°de verilmistir.
Daha sonra her bir JSON objesi iginde saklanan

bilango verileri tizerinde, Altman Z-skoru ve Ohlson
O-skorlar1 hesaplanip veri tabanina kaydedilmektedir.

Bir tahmin modeli olusturmak i¢in bilangolarin basarili
ve basarisiz olduguna dair bir etiketle etiketlenmesi
gerekmektedir. Bu etiketler finansal analistler
tarafindan olusturulabilir. Ancak bu projede bilangolar
Ohlson O-skoru ile belirlenen esik degerine gore
otomatik olarak basarili ve basarisiz olmak iizere iki
sinif i¢in etiketlenmistir. (Literatiirdeki verilere dayali
olarak, bilangolarmn iflas riski yoktur olarak
etiketlenmesi i¢in Ohlson O-skorunun esik degeri 0,38
olarak secilmistir.) Daha sonra makine Ogrenmesi
algoritmalari ile olugturulacak 6grenme modelleri igin
veri On isleme asamasinda Oznitelik boyut indirme
islemi yapilmaktadir.

Temel Bilesenler Analizi (Principal Component
Analysis-PCA) i¢in veri standart normal forma
getirilip boyut sayist secildikten sonra Oznitelik
istenilen boyut sayisina indirgenmis olur.

Bilgi Kazanimi (Information Gain) icin ise veri
oncelikle kategorik hale getirilip tiim Oznitelik i¢in
Bilgi Kazanimi hesaplanir. Bu 6znitelikler biiyiikten
kiigiige siralanir ve belirli bir esik degerinin tizerindeki
bilgi kazanimina sahip 6znitelikler secilir.

Bu iki boyut indirme isleminden sonra, Lineer
Diskriminant Analizi (Linear Discriminant Analysis-
LDA) yontemi, 6znitelik ¢ikarimi amagli degil, sadece
secilmis olan Ozniteliklerin normalizasyonu amacli
olarak kullanilmustir [21].

Kullanilan iki 6znitelik ¢ikarim yontemi (PCA ve Bilgi
Cikarimi tabanli yontem), iflas riskini belirleyecek

olan 3 farkli siiflandrma algoritmasi ile
kombinlenerek toplamda 6 farkli ig siireci
olusturulmustur.

Onerilen yontem, sirketin mevcut basar1 performansini
sadece son bilangosuna gore degil gegmisten gelen
bilancolarla birlikte degerlendirilmesini
saglamaktadir. Bilancoda yer alan &zniteliklerden sabit
olarak Ohlson O-skoru yontemi 10 6zelligi, Altman Z-
skoru yontemi 7 ozelligi kullanmaktadir. Onerilen
yontemde sirket etiketleme islemi bu 2 yontemle
yapilarak daha once dretilen 6 farkli iflas riski
belirleme yontemiyle tahmin edilir.
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Sekil-1: Makine Ogrenmesi Siireci

Bilgi Kazanimi veri boyutu indirgeme yontemi
kullanilarak, o6ncelikle bilango verilerinin  6nem
siralamasi elde edilmektedir. Bilangolarn iflas riski
tahmininde, hangi Ozniteliklerin en onemli oldugu,
6nem sirasina goére olusturulmus artan boyuttaki
oznitelik ile egitilen modellerin dogruluk metrigi
acisindan basari degerleri 6l¢iilerek elde edilmektedir.
Model degerlendirmesi ile elde edilen degerlerden
deneysel olarak optimum Oznitelik boyut sayist
bulunmaktadir. Burada, basarisiz (iflas riski olan)
degerlendirilen bilangolarda, sirket bilangosunun
hangi Ozniteliklerinden dolay1, bu degerlendirmenin
yapildig goriilebilmektedir.
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Sekil-2:Tahmin ve Sonuglarin Test Sureci

4. Degerlendirme

Bu ¢alisma kapsaminda gelistirilen uygulama Visual
Studio 2017 editdrii kullanilarak, C# programlama dili
kullanilarak gergeklestirilmigtir. Makine 6grenmesi
caligmalari i¢in “The Accord NET ML Framework”
(link:  http://accord-framework.net)  kullanilmistir.
Borsa Istanbul’da islem goren 150 sirketin Kamuyu
Aydmlatma Platformu’nda agikladiklar1 2000-2018
yillarma ait c¢eyrek donemlik bilango verileri
MongoDB’de JSON formatinda saklanmigtir. Bu
veriler Tiirkiye Muhasebe Standartlari’nda yer alan
297 farkli bilango kaleminden olusmaktadir. Her bir
sirket i¢in bu 297 farkli kalem Tiirk Lirasi cinsinden
veri tabaninda tutulmustur. Iki farkl test uygulanarak,
makine Ogrenmesi algoritmalarinin, sirketlerin iflas
riski tahminindeki basar1 performansi, finans
literatiiriinde yer alan geleneksel modeller (Altman Z-
skoru ve Ohlson O-skoru) ile karsilastirilmistir.

Test-1: Bu test icin, BIST Istanbul Hisse Senedi
Piyasasinda yer alan MGROS, EREGL, AKSA,
TOFAS, ARCLK, ASELS, FROTO, THYAO
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sirketlerine ait bilango verileri kullanilmistir. Bu
sirketlerinin halka agik bilango verilerinden toplamda
739 bilango verisi kullanilmistir. Sirketlerin bilango
verilerinin iflas riskleri, O-skoru finansal modeli
kullanilarak  isaretlenmistir. Makine &grenmesi
algoritmalart kullanilirken, veri boyutu indirgemede,
Temel Bilesenler Analizi ve Bilgi Kazanim
yontemleri  Lineer Diskriminant  Analizi ile
kombinlenerek kullanilmistir. Makine 6grenmesi
algoritmalar i¢in en iyi sonucu veren boyut sayisi
deneysel yontemlerle belirlenmistir.  Uygulama
modelin olusturulmasi istenen veri setini, etiketler i¢in
esik degerini, egitim test veri oranini ve 6zniteliklerin
¢ikarimi i¢in kullanilan modeli girdi olarak alip
olusturdugu modelin test sonuglarini c¢ikti olarak
vermektedir.

Test-1 i¢in, Lojistik Regresyon modelinin basari
degerlendirmesinde 5-katli capraz dogrulama yontemi
kullanilmig ve elde edilen dogruluk degerlerinin
ortalama ve standart sapma degerleri bulunmustur. Bu
test kapsaminda, Ogrenme modelinin  verdigi
sonuclarla, Altman Z-skoru finansal modelinin verdigi
degerler karsilastirmali olarak incelenmistir. Bilgi
Kazanimi yontemi kullanilarak, bilangodan elde edilen
zniteliklerin 6nem siralamasi belirlenmistir. iflas riski
tahmininde, en Onemli Oznitelik  gruplarinin
belirlenmesi i¢in deneysel ¢alisma gergeklestirilmistir.
Oznitelik vektér boyut sayilar1 arttirtlirken, bu
vektorlerden Ogrenen makine 6grenme
algoritmalarinin bilangolarn iflas riski tahminindeki
basarilart incelenmistir. En 6nemli kalemlerin
hangileri oldugu deneysel olarak tespit edilmeye
caligilmigtir. Bu test kapsaminda; ayn1 zamanda, Bilgi
Kazanimi yontemi ile 6znitelik ¢ikarimi ve Temel
Bilesenler Analiziyle yapilan boyut indirgeme yontemi
ile yapilan 6znitelik ¢ikarim yontemlerinin, hangisinin
daha 1iyi bir model olusturdugu arastirilmistir. Bu test
kapsaminda, farkli boyut sayilar1 i¢in, Bilgi Kazanimi
ve Temel Bilesenler Analizi Lineer Diskriminant
Analizi Visual Studio 2017 - C# programi kullanilarak
kombine edilmis ve Dogruluk (Accuracy) degeri
tablolar1  olusturulmustur.  Cizelge-1’de  modelin
Skatman c¢apraz dogrulama yontemiyle test sonuclari
gosterilmistir. Burada, her bir katman i¢in yapilan test
sonucu elde edilen degerlerin ortalama ve standart
sapma degerleri verilmektedir.

Cizelge-1: Modelin 5-KathCaprazDogrulamaTest
Basari Oranlari

Omnitelik ~ Cikarimi Dogruluk Standart

/Boyut Indirgeme Sruid Sapma
10 Bilgi Kazanci 88,59 6,41
Boyut PCA 59,61 6.49
20 Bilgi Kazanct 87,32 5,55
Boyut PCA 76,48 14,17
30 Bilgi Kazanci 83,67 6,30
Boyut PCA 71,63 0.14
40 Bilgi Kazanci 83,44 6,16
Boyut PCA 72,16 13,12

Modelin Altman Z-skoru ile karsilastirilmasi Sekil -
3’te gosterilmistir. Bu degerlendirmede Altman Z-
skorunun gri alan olarak belirledigi degerler dikkate
alinmamustir. Model icin ise boyut sayist 20 olarak
kullanilmistir. Boylece Bilgi Kazanci boyut indirgeme

yontemi diger yontemlere nispeten iflas riski
tahminlerinde daha iyi performans gostermistir.
Yapilan  analizlerden elde edilen  bilgiler

dogrultusunda; diger bir boyut indirgeme modeli olan
Temel Bilesenler Analizi %76,48 ile ikinci en iyi
performansi sergilemistir.

Bilgi Kazanci PCA Altman Z-Skor

H Dogruluk W Standart Sapma

Sekil-3: Modelin Altman Z-Skoru ile
Karsilastiriimasi

Bilgi Kazanci Yontemi ile olusturulan model
kullanilarak, sirketlerin iflas riskine dair bilgiler iceren
en Onemli kalemler tespit edilmistir. Bu kalemler
sirastyla su sekildedir:

1) Uzun vadeli yiikiimlilikler (TL)

2) Ertelenen vergi varliklar1 (TL)

3) Ana ortaklik dis1 6z sermaye (TL)
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4) Diger faaliyetlerden zararlar ve giderler (-) (TL)

5) Net donem kari/zarar1 (TL)

6) Finansal duran varliklar (TL)

7) Vergi 6ncesi kar/zarar (TL)

8) Odenecek vergi ve yasal yiikiimliiliikler (TL)

9) Kisa vadeli ticari alacaklar (TL)

10) Ticari Borglar (TL)
Test-2: Bu test kapsaminda daha genis bir bilango veri
seti lizerinde makine Ogrenmesi algoritmalart
uygulanarak, iflas riski tahminleri gerceklestirilmistir.
Burada, 150 farkl sirket bilango verisi kullanilmustir.
Sirket verilerinden ¢ikartilan 6znitelik sayisi ise 230
adettir. Test kapsaminda kullanilan bilango verisi
sayist 10800 olmakla birlikte, 18 yil siiresince
yaymlanmis olan verilerden olusmaktadir. Bu test
kapsaminda, etiketli verilerin %80 i egitim ve %20’ si
test verisi olarak kullanilmugtir.

93

91
90
89
88

87

14 15 16 17 18 19 20 21 22 23

—e— PCA-SVM
—&— LDA-PCA-SVM

Sekil-4: PCA-SVM ve LDA-PCA-SVM Deneyleri
Igin Dogruluk Oranlari [21]

14 15 16 17 18 19 20 21 22 23

——IG-SVM —— LDA-IG-SVM

Sekil-5: Farkli Oznitelik Boyutlari igin IG-SVM ve
LDA-IG-SVM Deneyleri Igin Dogruluk Oranlari [21]

Sekil-4 ve Sekil-5 bu arastirma kapsaminda
inceledigimiz makine dgrenmesi algoritmalarinin iflas
riski tahminindeki bagarilarin1 tespit etmek igin

gerceklestirdigimizi deneysel ¢alismanin sonuglarini
icermektedir. Buradaki testlerde, veri boyutu
indirgeme yontemleri Temel Bilesenler Analizi (PCA)
ve Bilgi Kazanimi (IG) yontemleri Lineer
Diskriminant Analizi (LDA) ile kombine edilerek
farkli 6znitelik boyutlar1 i¢in 6grenme algoritmalarinin
bagarilar1 incelenmistir. Sekil 4 ve Sekil-5’te 14’ten
baglanarak 23’e kadar farkli 6znitelik sayilariyla olan
bagar1 gozlemlenmektedir. Her iki yontemde de 17
oOznitelikle yapilan iflas riski tahminin en yiiksek
bagariya sahip oldugu tespit edilmistir.

Sekil-4’te ise ayn1 SVM algoritmasi farkli 6znitelik
cikarim yontemleriyle kombine edilerek kiiglik
orneklem boyutuyla tahmin yapilmstir. Bu sonuglara
gore PCA yontemi LDA yontemiyle kombine edilerek
yapilan tahminlerin daha basarili oldugu goézlemine
ulagilmigtir. Daha biiyiik drneklem boyutlarinda ise
Rassal Orman smiflandirma yontemi basarilt sonug
verse de LDA-PCA-SVM kombinasyonuna nispeten
daha diigiik basari yiizdesine sahiptir.

Sekil-5, aynt SVM algoritmasmin 6nce sadece Bilgi
Kazanimi ile daha sonra Bilgi Kazanimi ve Lineer
Diskriminant Analizi ile kullanimini gostermektedir
[21]. Goriildagii tizere 15 6znitelik ile yapilan tahmin
yontemi haricinde diger tiim Oznitelik sayilarinda
LDA-IG-SVM yonteminin iflas riskini %80 iizerinde
bir basariyla tahmin ettigi tespit edilmistir. Ek olarak
Rassal Orman ve Lojistik Regresyonla tretilen iflas
riski yontemleri, Sekil-4 ve Sekil-5’te gosterilen 4
farkli yontemden daha diisiik bir basar1 sergilemistir.

5. Sonug ve Gelecekteki Calismalar

Yapilan galigmada sirketlerin sadece son bilangosuna
odaklanan literatiirdeki lineer yontemlere ek olarak
sirketlerin ge¢mis donem bilangolarint da analize
katan 6 farkli melez model kullanilmistir. Bu modeller
Borsa Istanbul’da islem goren 150 firmamn bilanco
verileriyle analiz edilmistir. Yapilan analiz sonucunda
makine Ogrenmesi yontemleriyle yapilan lineer
olmayan tahminlerin literatiirdeki lineer yontemlerden
daha basarili oldugu sonucuna varilmistir. Ayrica
makine Ogrenmesi algoritmalart ¢esitli  Oznitelik
cikarim yontemleri ile Lkombine \[KEl]edilerek kendi
aralarinda da bir degerlendirmeye tabii tutulmustur. Bu
Oznitelik ¢ikarim yontemleri ile sirketlerin iflas
risklerini  agiklayabilecek en 6nemli bilango
kalemlerini belirleyerek daha basarili sonuglar elde
edilmistir.  Veri etiketleme yontemi olarak ise
AltmanZ-skoru ve Ohlson O-skoru kullanilmustir.
Yapilan ¢aligmalar boyunca sirketlerin iflas riskini en
diisiik hata ile tahmin eden yonteminin Karar Destek
Vektorleri algoritmasi oldugu tespit edilmistir. Bu
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algoritmaya veriler gonderilmeden Once Temel
Bilesenler Analizi ve Lineer Diskriminant Analizi
kombinasyonu kullanilarak en onemli ana ve tali
bilango kalemlerinin se¢ilmesi daha yiiksek basarrya
sahip tahmin sonuglart dogurmustur. Kisaca bu
¢alismada tretilen PCA-LDA-SVM sirket iflas riski
tahmin yontemi diger modellere goére oldukea yiiksek
basar1 kaydetmistir. Bu ¢aligma literatiirde yeni iflas
riski tahmin modellerinin gelistirilmesinin Oniinii
acmaktadir. Sirket etiketleme yontemi i¢in piyasa ve
saha aragtirmasi yapilarak finansal makine 6grenmesi
yontemlerinin gelistirilmesi hem literatiire hem de
finans piyasalarina olduk¢a dnemli katkilar sunacaktir.

Mali tablolara dayali finansal riskin tahmin
edilmesinde en Onemli asama mali tablolardaki
kalemlerin  risk  tahminine olan etkilerinin
belirlenmesidir. Hangi kalemlerin iflas gostergesi
olarak nitelendirebilecegini tespit edebilmek tahmin
islemlerine ge¢cmeden Onceki en kritik asamadir.
Birgok siniflama ve regresyon algoritmalarinda tespit
edilen Oznitelikler kullanilarak hesaplama
yapilmaktadir. Ayt edici  bilgi  igermeyen
Ozniteliklerin elenmesi algoritmalarin dogrulugunu
arttiracaktir. Gelecek caligmalar arasinda; ¢ok sayida
kalem iceren bilancolardan en az sayida bagimsiz
kalemlerin secim icin Genetik ~Algoritmalarin
kullanimint [pla.nhyoru [KE2].
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