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OZET

FINANSAL ORANLAR ARACILIGIYLA KREDI DEGERLENDIRME
RiSKININ VERI MADENCILIGI YONTEMLERIYLE ANALIZi

Fevzi APAYDIN

Doktora Tezi, isletme Anabilim Dah
Damsman: Dr. Ogr. Uyesi Servet ONAL
Temmuz 2025, 170 sayfa

Giliniimlizde finansal tablolarda gercgeklestirilen hileler, bankacilik sektoriinde
kredi riskinin dogru degerlendirilmesini zorlagtirmakta ve finansal istikrar1 tehdit
etmektedir. Klasik istatistiksel veri madenciligi yontemleri, bu tlir karmasik hileleri tespit
etmede yetersiz kalmakta ve bankalar1 ciddi maddi zararlara ugratabilmektedir. Bu
baglamda, calismanin temel amaci, veri madenciligi yontemlerinin finansal tablolar
tizerinde uygulama potansiyelini arastirarak bankalarin kredi degerlendirme siireclerinde
risklerin daha etkin bi¢cimde tespit edilmesini saglamaktir. Tez kapsaminda, Osmaniye
ilinde faaliyet gdsteren KOBI niteligindeki 112 isletmenin finansal verileri analiz edilmis;
bu isletmelerin 56°s1 kredi talebi onaylanan ve borglarini diizenli 6deyenler olarak, diger
56’s1 ise kredi talebi reddedilen ve kredi riski tasiyan isletmeler olarak siniflandirilmaistir.

Arastirmada, literatiirde yaygin olarak kullanilan 13 finansal oran temel alinmis
ve bu oranlara dayali veri madenciligi modelleri olusturulmustur. Kullanilan analiz
araclar1 arasinda SPSS Modeler 18 ve MATLAB R2014a yazilimlar1 yer almakta olup,
C5.0, CHAID, CART (Gini ve Twoing), Random Trees, Logistik Regresyon,
Discriminant Analizi, LSVM, Yapay Sinir Ag1 (YSA) ve Bayesian Network algoritmalari
kullanilmistir. Her bir model i¢in dogruluk oranlar1 hesaplanmis ve siniflandirma
basarilar1 karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglara gore, kredi risksiz isletmelerin dogru
siiflandirilmasinda %98,21 basar1 orani ile LSVM algoritmasi 6ne ¢ikarken, kredi riskli

isletmelerin dogru tahmin edilmesinde %96,43 oram1 ile C5.0 ve Random Trees



algoritmalart en yiliksek performansi gostermistir. Analiz yontemleri agisindan
performans basarilar1 kiyaslandiginda toplam basar1 orani (kredi riskli ve kredi risksiz)
acisindan %96,43’liik performans basarisiyla Random Trees yontemi en iyi performansi
gosterirken, bunu sirasiyla %95,54’liik basar1 performansiyla C5.0 algoritmasi ve
%89,29’luk performansiyla YSA algoritmasi kaydetmistir.

Arastirmada test edilen hipotezler dogrultusunda, veri madenciligi yontemlerinin
finansal oranlar araciligiyla kredi degerlendirme risklerini tespit etmede yiiksek
dogrulukla kullanilabilecegi goriilmiis ve bu yoOntemlerin klasik istatistiksel veri
madenciligi analiz tekniklerine kiyasla tstiin performans sergiledigi sonucuna
ulagilmistir. Bunun yaninda, yalnizca finansal oranlara dayali verilerle olusturulan
modellerin yiiksek basar1 saglamasi, veri madenciligi tekniklerinin kredi risklerinin
tespitinde giivenilir ve gegerli bir yontem oldugunu ortaya koymustur. Ayrica ¢alismada,
bankalarin kredi degerlendirme siireclerine bu tiir veri madenciligi tabanli erken uyari
sistemlerinin entegre edilmesi, kredi risklerinin zamaninda belirlenmesini saglayarak
kredi risk yonetiminin gii¢clendirilmesine katki sunabilecegi belirtilmistir.

Aragtirmanin Oneriler kisminda, gelecekteki c¢aligmalarda daha genis veri
setleriyle farkl sektorler ve bolgelerden d6rneklemlerin dahil edilmesi, finansal olmayan
degiskenlerin (yOnetim kalitesi, piyasa itibar1 gibi) modele entegrasyonu ve derin
ogrenme algoritmalarinin (CNN, LSTM vb.) uygulanmas: dnerilmektedir. Bu ¢ercevede
gelistirilecek daha dinamik ve biitiinclil modellerin, bankacilik sektoriiniin ihtiyag
duydugu erken uyari sistemlerinin temelini olusturabilecegi vurgulanmaktadir.

Bu ¢alisma, bankacilik sektorii 6zelinde kredi risk yonetiminde yeni bir yaklasim
sunmakta ve akademik literatiire 6zgiin bir katki saglamaktadir. Tezin sonuglari, 6zellikle
kredi risklerinin onlenmesi ve tespit edilmesi noktasinda hem pratik hem de teorik
diizeyde 6nemli acilimlar icermektedir.

Anahtar Kelimeler: Finansal tablolar, risk tespiti, veri madenciligi, bankacilik,

risk yonetimi.



ABSTRACT

AN ANALYTICAL APPROACH TO CREDIT APPRAISAL RISK
ASSESSMENT USING FINANCIAL RATIO ANALYSIS AND DATA MINING
TECHNIQUES

Fevzi APAYDIN

Ph.D. Thesis, Department of Business
Supervisior: Asst.Prof.Dr. Servet ONAL
July 2025, 170 Pages

In the current banking landscape, fraudulent activities in financial statements pose
significant challenges to the reliable evaluation of credit risk and jeopardize overall
financial stability. Traditional statistical and data mining approaches often fall short in
detecting these sophisticated forms of fraud, potentially leading to substantial financial
losses for banks. Accordingly, this study aims to explore the effectiveness of applying
data mining techniques to financial statement analysis as a means of enhancing the
identification of risk within the credit evaluation processes of financial institutions.

Within the thesis framework, financial data for 112 Osmaniye-based SMEs were
examined. These enterprises were stratified into two groups of 56: one group
demonstrated creditworthiness through approved loans and consistent repayment, while
the other group displayed credit risk, evidenced by loan rejections

The study is based on 13 financial ratios that are widely used in the literature and
data mining models are created based on these ratios. The analysis tools used include
SPSS Modeler 18 and MATLAB R2014a software and C5.0, CHAID, CART (Gini and
Twoing), Random Trees, Logistic Regression, Discriminant Analysis, LSVM, Artificial
Neural Network (ANN) and Bayesian Network algorithms were used.

Accuracy metrics were computed for each classification model, and their
predictive performances were comparatively analyzed. The LSVM algorithm
demonstrated the highest accuracy in identifying enterprises without credit risk, achieving
a classification success rate of 98.21%. In contrast, the C5.0 and Random Trees

algorithms excelled in predicting enterprises with credit risk, both attaining an accuracy



of 96.43%. When evaluating the overall classification performance across both risk
categories, the Random Trees algorithm emerged as the most effective, with a total
success rate of 96.43%, followed by the C5.0 algorithm at 95.54%, and the Artificial
Neural Network (ANN) model at 89.29%.

The analysis supports the study's hypotheses, concluding that data mining
approaches not only enable highly accurate credit risk detection based on financial ratios
but also surpass the efficacy of classical statistical techniques used in data analysis.
Furthermore, the strong predictive performance of models developed solely from
financial ratio inputs underscores the reliability and validity of data mining methods in
credit risk detection. The results also highlight the potential benefits of incorporating data
mining—driven early warning systems into banks’ credit evaluation frameworks, as such
integration may enhance credit risk management by enabling the timely identification and
mitigation of potential defaults.

The recommendations of the study propose that future research should expand the
scope by incorporating larger datasets that encompass various sectors and geographical
regions. Additionally, the inclusion of non-financial variables—such as managerial
competence and market reputation—into the modeling process is advised. It is also
recommended that advanced deep learning techniques, including Convolutional Neural
Networks (CNN) and Long Short-Term Memory (LSTM) networks, be employed.
Developing more comprehensive and adaptive models within this framework is expected
to provide a robust foundation for the early warning systems required by the banking
industry.

This research introduces an innovative perspective on credit risk management
within the banking industry and offers a distinctive contribution to the existing academic
literature. The findings of the study carry significant theoretical and practical
implications, particularly in enhancing the detection and prevention of credit risk.

Keywords: Financial statements, risk detection, data mining, banking, risk

management.



VIII

ON SOz

Finansal tablolar, igletmelerin finansal durumlarinin, faaliyet performanslarinin ve
gelecege  yonelik  siirdiiriilebilirliklerinin -~ degerlendirilmesinde  temel referans
kaynaklardir. Ancak bu tablolarin kasitli olarak manipiile edilmesi, 6zellikle kredi
iliskilerinde, finansal sistemin giivenilirligini tehdit eden ciddi sonuglar
dogurabilmektedir. Bu caligmada, finansal oranlar araciligiyla kredi degerlendirme
riskinin veri madenciligi yontemleriyle analiz edilmesi konusu ele alinmis; modern analiz
tekniklerinin bankacilik sektorii kredi risk yonetimi siireclerine nasil entegre edilebilecegi
detayl olarak incelenmistir.

Tez caligmasi kapsaminda, veri madenciligi algoritmalarinin siniflandirma giicii
karsilastirilmis, en uygun modellerin belirlenmesi amaciyla c¢esitli analiz teknikleri
kullanilmis ve uygulamali verilerle dogrulama yapilmistir. Bu siiregte; finansal hile
tiirleri, hile tespit modelleri, veri madenciliginin teorik altyapisi ve algoritmik yapilari
ayrintili olarak incelenmis, bankalarin kredi karar siireclerinde karsilastigi zorluklara
¢ozlim olabilecek nitelikte Ozgilin katkilar saglanmaya calisilmistir. Bu yoniiyle
calismanin hem akademik literatiire hem de uygulayici finans kuruluglarina yol gosterici
olacagi diistiniilmektedir.

Akademik hayatim boyunca bana her zaman destek olan, engin tecriibe ve
bilgisiyle bana yol ve yon gdsteren, destegini ve rehberligini esirgemeyen, akademik bilgi
birikimi ve vizyonuyla ¢alismama yon veren degerli danismanim Dr. Ogr. Uyesi Servet
Onal’a siikranlarimi1 sunuyorum. Ayrica, Istatistiksel analizler ve yazilm kullanimi
konusunda teknik destegiyle yol gosteren hocam Do¢. Dr. Emre Yakut’a yardimlari
dolayistyla tesekkiir ediyorum.

Tez izleme komitesi iiyesi ve jiiri hocalarim Prof. Dr. Mehmet Cihangir ve Dog.
Dr. Emre Yakut’a yapici elestirileri ve bilimsel katkilar1 dolayisiyla tesekkiir ederim.
Calismama katki saglayan diger hocalarim Prof. Dr. Alpaslan Yasar ve Dog. Dr. Isa
Kili¢’a da minnettarim. Arastirmanin veri toplama ve analiz agamasinda katki saglayan
Osmaniye ilindeki banka subelerinde gorevli ilgili personellere ve isletme sahiplerine de
tesekkiir ederim.

Akademik yolculugum boyunca sabirlari, anlayislari ve manevi destekleriyle hep
yanimda olan sevgili esim ve ¢ocuklarima, bu zorlu siirecte beni yalniz birakmayan

akademik ve sosyal ¢evreme goniilden tesekkiir ederim.



IX

Bu ¢alismanin, finansal tablolarin gilivenilirligini artirmaya yonelik politikalar
gelistiren tiim paydaslara katki sunmasi ve bilim diinyasina kii¢iik de olsa bir iz birakmasi
en biiyiik temennimdir.

Bu tez Osmaniye Korkut Ata Universitesi Bilimsel Arastirma Projeleri Birimi
tarafindan OKUBAP-2023-PT2-041 proje numarasiyla desteklenmis olup, calismaya

desteklerinden dolay1 tesekkiir ederim.
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BOLUM I

GIRIS

Finansal tablolar, isletmelerin finansal performansini, varlik ve yiikiimliiliiklerini,
nakit akiglarm1 ve O6zkaynak degisimlerini yansitan temel belgelerdir. Bu tablolar,
yatirimeilar, kreditorler, devlet kurumlari ve diger paydaslar i¢in karar alma siireglerinde
kritik bir rol oynamaktadir. Ancak, finansal tablolarda yapilan hileler (financial fraud),
bu belgelerin giivenilirligini zedelemekte ve ekonomik sistemde ciddi riskler
olusturmaktadir. Ozellikle bankalarmn ticari kredi siireclerinde, isletmelerin sundugu
finansal tablolarin dogrulugu, kredi riskinin yonetilmesi agisindan biiyiik Onem
tasimaktadir. Bu nedenle, finansal oranlar araciligiyla kredi riskinin tespiti hem bankalar
hem de genel ekonomik istikrar i¢in ¢ok 6nemli bir konudur.

Hileli davraniglarin yol agtig1 tahribatlar, gerceklestirildikleri konu, brans veya
sektore gore degisiklik gostermektedir. Adli bir olayda hileli bir davranis ortaya
ciktiginda, ilgili delilin eksikligi davanin taraflarinin yanlis tespit edilmesine sebep
olabilirken; bir sirketin finansal verilerinde yapilan hileli islemler, basarisiz bir sirketin
basariliymig gibi gosterilmesine yol acgabilir. Bu durum, her sektorde farkli sonuglara
neden olan hileli davramiglarin taraflarina birgok etkisi oldugunu gozler Oniine
sermektedir. Isletmeler agisindan degerlendirildiginde, hileli finansal islemler yoneticiler,
ortaklar, devlet, calisanlar ve kisacasi tiim bilgi kullanicilar1 i¢in ciddi maliyetler
dogurmaktadir.

Giliniimiizde, biiylik veri ve yapay zeka teknolojilerindeki gelismeler, finansal
hilelerin tespitinde yeni yontemlerin kullanilmasina imkan saglamistir. Veri madenciligi
(data mining), biiytik veri setlerinden anlamli bilgilerin ¢ikarilmasi ve bu bilgilerin analiz
edilerek tahminlerde bulunulmasi siirecidir. Bu yontem, finansal tablolardaki anomali ve
hile risklerinin tespitinde etkili bir ara¢ olarak kullanilabilir. Ozellikle siniflandirma,
kiimeleme ve anomali tespiti gibi veri madenciligi teknikleri, hileli islemlerin
belirlenmesinde dnemli bir potansiyele sahiptir.

Bankalar, ticari kredi siire¢lerinde miisteri isletmelerin finansal tablolarini analiz
ederek kredi riskini degerlendirir. Ancak, klasik istatistiksel veri madenciligi analiz
yontemleri, karmasik ve sofistike hileleri tespit etmekte yetersiz kalabilmektedir. Bu
durum, bankalar i¢in ciddi finansal kayiplara ve itibar riskine yol agabilir. Bu nedenle,

veri madenciligi yontemlerinin bankalarin ticari kredi siireglerine entegre edilmesi, hile



riskinin erken tespit edilmesi ve kredi riskinin daha etkin bir sekilde yonetilmesi agisindan

bliyiik bir potansiyel sunmaktadir.
1.1. Arastirmani Amaci ve Onemi

Bu aragtirmanin amaci, finansal oranlar araciligiyla kredi degerlendirme riskinin
tespitinde kullanilan veri madenciligi yontemlerinin, bankalarda ticari kredi kullanan
isletmelerde nasil uygulanabilecegini incelemektir. Bu kapsamda, oncelikle finansal hile
tiirleri ve tespit yontemleri literatiir taramasi ile ele alinacak, ardindan veri madenciligi
teknikleri tanitilacaktir. Daha sonra, bankalarin ticari kredi siireglerinde kullanilabilecek
bir model Onerisi gelistirilecek ve bu modelin performansi degerlendirilecektir.
Arastirmanin sonuclar1 hem akademik literatiire katki saglamay1 hem de bankalarin risk
yonetimi siireclerine pratik ¢oziimler sunmay1 hedeflemektedir.

Bu c¢aligma, finansal hile tespiti ve veri madenciligi alanlarinin kesigiminde yer
alan onemli bir boslugu doldurmay1 amaclamaktadir. Ayrica, bankalarin ticari kredi
siireclerinde karsilastiklar1 kredi risklerini azaltmak i¢in yenilik¢i bir yaklagim sunarak,
sektorel anlamda da katki saglamay1 hedeflemektedir. Bu arastirmanin hem akademik

hem de pratik alanda 6nemli bir referans kaynagi olacag: diisiiniilmektedir.
1.2. Arastirmanin Kapsami ve Stmirhiliklar:

Aragtirma kapsami, Osmaniye ilinde faaliyet gosteren baz1 bankalarin halka agik
olmayan orta dlgekteki (KOBI) ticari miisterilerinden olusmaktadir. Bu nedenle, halka
acik olmayan esnaf ve girisimci kategorisinde bulunan banka miisterilerinin kredi
kuruluglarina yonelik yaptigi manipiilasyonlarin belirlenmesine yonelik calismalar
gerceklestirecek diger arastirmacilara rehberlik etmesi ve farkli bir bakis acis1 sunmasi
acisindan bu arastirma biiytiik bir 6nem tasimaktadir.

Bu ¢aligma, bankacilik sektorii tizerinde yapilan bir arastirma olup sektorden kredi
talebinde bulunan sirketlerin finansal tablolarindaki kredi riskinin veri madenciligi
yontemleri kullanilarak ortaya konmasini hedeflemektedir. Bu kapsamda arastirma
sadece bankacilik sektoriiyle sinirlandirilmistir. Ayrica arastirmanin bir baska kisit1 ise
aragtirmanin kullanilan degiskenlerle sinirlandirilmis olmasidir. Bu arastirma Osmaniye
ilindeki bankalarla sinirlandirilmistir. Kredi bagvurusu onaylanan 56 ve kredi bagvurusu

reddedilen 56 KOBI niteliginde toplam 112 isletme incelenmistir.



1.3. Arastirmanin Boliimleri

Bu arastirmanin birinci bdliimiinde arastirmanin amaci, 6nemi, kapsami ve
sinirhiliklart ile arastirmanin boliimleri anlatilmistir. Arastirmanin ikinci boliimiinde
finansal tablolar, tablolarin 6zellikleri, hazirlanmasi, analizi ve teknikleri ile finansal
tablolardaki hile nedenleri, hile tiirleri, hile modelleri, hile tespit yaklagim ve yontemleri
arastirilarak taranmistir. Arastirmanin {i¢iincli boliimiinde aragtirmanin analiz yontemi
olan veri madenciligi hakkinda bilgilere yer verilmistir. Arastirmanin dordiincii
boliimiinde arastirmanin metodolojisi, yontemi, arastirma kaynak taramas (literatiir) ve
arastirma yapilan sektore ait bilgiler, aragtirmada kullanilan programlar, arastirma
verilerinin analize hazirlanmasi1 ve arastirma hipotezleri hakkinda bilgiler verilmistir.
Arastirmanin besinci boliimiinde finansal oranlar aracilifiyla kredi degerlendirme
risklerinin belirlenmesinde kullanilan veri madenciligi yontemleri analiz sonuglari
paylasilmistir. Aragtirmanin son bdliimii olan altinct bdliimiinde ise aragtirma sonuglari

ve sonraki ¢caligmalara kaynak teskil edebilecek onerilere yer verilmistir.



BOLUM 11

FINANSAL TABLOLAR VE FINANSAL TABLO

HIiLELERI ILE iLGILI KAVRAMLAR

2.1. Finansal Tablolar
2.1.1. Finansal Tablolarin Tanimi

Finansal tablolar, isletmelerin finansal durumlarmi, faaliyet sonuglarini ve
nakit akiglarmi gostermek icin kullanilan raporlardir. Bununla birlikte, finansal
tablolar sadece bu temel bilgilerle sinirli kalmazlar. Ayrica, isletmenin finansal
performansini ayrintili bir sekilde analiz etmek icin ¢esitli baska finansal oranlar,
grafikler ve tablolar kullanilarak genisletilebilirler.

Finansal tablolar, muhasebe islemleri araciligiyla isletmede meydana gelen ve
para ile oOlgiilebilen deger degisimlerini kaydederek, bu degerleri niteliklerine gore
ay1rip sagladigi finansal bilgileri, 6zellikle ortaklar ve alacaklilar olmak tizere, isletme
ile ilgili tiim paydaslara belirli araliklarla sundugu raporlar olarak tanimlanir. Bir
baska ac¢idan finansal tablolar isletmenin finansal durumlari, finansal performanslari,
nakit akislar1 gibi 6nemli durum ve gostergelerini belirlemek, degerlendirmek ve
geemis verilerle ya da diger isletmelerin verileriyle karsilastirmalar yaparak kullanilan
tablolardir (Elmas, 2019, s. 4).

Finansal tablolar ayn1 zamanda isletmenin genel bir resmini ¢izmek i¢in de
kullanilabilir. Isletmenin faaliyetleriyle ilgili saglam bir anlay1s gelistirmek isteyenler
icin bu tablolar son derece degerlidir. Bu tablolar, isletmenin gelir-gider dengesini
belirlemek, varlik ve borglarini izlemek ve gelecekteki biiylime potansiyelini
degerlendirmek i¢in kullanilabilir. Ayrica, finansal tablolar karar verme siireclerinde
de oldukg¢a 6nemlidir. isletmenin ne kadar borcu oldugunu, ddeme giiciinii ve finansal
saglamligin1 degerlendirmek i¢in finansal tablolar kullanilabilir. Sonug¢ olarak,
finansal tablolar, isletmelere dair biitiin finansal verileri (mevcut varliklar, kaynaklar,
faaliyet bilgileri vb.) bu tablolar araciligiyla analiz edilebilecek, degerlendirilebilecek
ve farkli donemler veya isletmeler ile karsilastirma yapmaya imkan saglayacaktir

(Kilig, 2022, s. 22).



2.1.2. Finansal Tablolarin Ozellikleri ve Nitelikleri

Isletmeyle ilgili karar vericilerin dogru kararlar vermesi son derece dnem
tastyan bir konudur. Karar verici durumundaki kisiler isletmeyi ilgilendiren
hususlarda karar verirken finansal tablolardan faydalanmaktadirlar. Bu baglamda
finansal tablolarin bazi niteliklere sahip olmasi ve bazi oOzellikleri tagimasi
gerekmektedir. Bu 6zellikler ve nitelikler sunlardir (Elmas, 2019, s.4-6).

- Finansal Tablolarin Anlasilir Olmasi: Finansal tablolarin finans ve
muhasebe bilgisine sahip bir kisinin kolayca anlayabilecegi sekilde diizenlenmis
olmasi gerekmektedir. Bu kapsamda finansal tablolarin sirketle ilgili paydaslarin
ihtiyact olan igerikleri sunmasi gerekirken bu bilgilerin karmasik olmamasi ve
aciklayici dipnotlarla ilgililere sunulmalidir.

- Ihtivaca Uygun Olma: Finansal tablolar kullanici ihtiyaglarina gore
diizenlenmelidir. Bu kapsamda tablo hazirlanirken 6nemlilik prensibi dikkate alinarak
hazirlanmas1 gerekmektedir.

- Gergege Uygun Sunulma: Finansal tablolar agiklamay1 amagladigi ekonomik
olgular1 gercege uygun olarak sunmalidir. Ger¢ege uygunluk, islem ve olaylarin
etkilerinin varlik, ylkimlilik, gelir ve gider tanimlarina ve muhasebelestirme
sartlarina uygun olarak sunulmasidir(Sarilgan, 2021, s.30). Gergege uygun bir
sunumun tam olarak gerceklestirilebilmesi i¢in bilginin tam, tarafsiz ve hatasiz olmasi
ayni zamanda islem ve olaylarin sadece yasal goriiniimii degil 6ziinli yansitmasi
gerekir.

- Giivenilir Olma: Finansal raporlarin giivenilir olmas1 biiyiik bir éneme
sahiptir. Finansal tablolarin olusturulmasinda temel olan veriler, tarafsiz, nesnel ve
gercegi yansittyor olmalhidir. Finansal tablo kullanicilari, giivenilir bilgilerle
olusturulmus tablolar araciligiyla, gelecege dair dogru kararlar alabilir ve planlamalar
gergeklestirebilirler.

- Tarafsiz Olma: Finansal tablolar tiim kullanicilarin dogru yargilara
varabilecekleri, bicimde diizenlenmelidir. Finansal tablolar karar vericilerin bir takim
yanlis degerlendirmeler yapmalarina ve yanlis yargilara varmalarina sebep olacak
carpitmalardan ve makyajlamalardan uzak olmalidir. Genellikle borsada halka agik
sirketlerin hisse senedi satiglarin1 kolaylagtirmak icin ve hisselerini daha yiiksek

fiyattan satmak amaciyla finansal tablolar1 makyajladiklar1 goriiliir.



- Karsilastirilabilir Olma: Finansal tablolar isletmenin finansal durumu veya
performansinin onceki donemlerle veya diger isletmelerle karsilastirabilir olmasi
gerekmektedir. Bu sekilde hem isletme sahipleri hem de diger karar vericiler ge¢mis
donem ile sektordeki diger isletmelerle karsilastirmalar yaparak isletmeyle ilgili
stratejik planlamalar yapabilirler(Orten, vd. 2013, s.6). Bu sekilde isletmenin giiclii
ve zayif yonleri tespiti yapilarak ona gore politikalar gelistirebilirler.

- Tutarli Olma: Finansal tablolar hazirlanirken ve sunulurken her isletme ve
her yil i¢in sabit olmalidir. Bazi durumlarda isletmeler muhasebe politikalarin
degistirebilirler ancak ¢ok sik muhasebe politikalarinda degisiklik tutarlilik
politikalarin1 zedeleyerek finansal tablolarin kalitesini diisiirmektedir.

- Onemli Olma: Bir finansal bilgi sirkette karar verici pozisyonundaki kisilerin
kararlarin1 degistirebilecek olgiide ise onemlidir ve finansal tablolarda yer almalidir.
Bu sebeple 6nemli bazi bilgiler, tablolar, hesaplar mutlaka finansal tablolarda yer
almasi gerekmektedir.

- Zamaninda Sunulma: Finansal tablolar, finansal tablo kullanicilarinin
kararlarini etkileyebilecegi zamanda mevcut olmasi gerekmektedir.

Son olarak, finansal tablolarin karar alma siireglerine katki saglamasi da
onemli bir kriterdir. Finansal tablolar, karar verme siirecinde kullanicilarina 6nemli
bilgiler sunmalidir. Bu tablolar, gelir durumu, finansal durum ve nakit akis1 gibi kritik
bilgileri i¢cermelidir. Bu sekilde, kullanicilar finansal tablolara bakarak dogru ve
bilingli kararlar verebilir. Tiim bu 6zellikler g6z dniinde bulunduruldugunda, finansal
tablolarin dogru ve giivenilir bilgileri temsil etmesi, karar alma siire¢lerinde dnemli
bir rol oynamaktadir.

Finansal tablolar, isletmelerin finansal performanslarini degerlendirebilmeleri
icin vazgec¢ilmez bir aragtir. Bu nedenle, finansal tablolarin giivenilirlik, nesnellik,
anlagilabilirlik, zamaninda sunum ve karar alma siireglerine katki saglama kriterlerine

uygun olarak hazirlanmasi biiyiik bir 6nem tasir.
2.1.3. Finansal Tablolarin Amaci

Finansal tablolar, bir isletmenin finansal pozisyonu, finansal basarist ve nakit
akislar1 hakkinda taraflarin alacaklar1 kararlara yardimci olacak sekilde bilgi
saglamaktadir. Finansal raporlar ayrica, yoneticilerin isletmenin kaynaklarini ne kadar

etkin kullandiklar1 hakkinda bilgi sunar (Demiral, 2014, s. 4).



Finansal tablolar, bir igletmenin finansal durumunu ve faaliyet sonuglarini
objektif bir sekilde ifade eder. Bu finansal tablolar, bir isletmenin finansal
kaynaklarini, bor¢larini, varliklarini, gelirlerini ve giderlerini igeren kapsamli bilgileri
sunar. Finansal tablolarin dogrulugu ve giivenilirligi, isletmelerin finansal
performansini ve karar alma siireglerini dnemli dlgiide etkileyen 6nemli faktorlerden
biridir. Dogru ve giivenilir bir sekilde hazirlanan finansal tablolar, bir isletmenin
finansal sagligin1 ve performansini analiz etmek i¢in ¢ok onemli bir aractir. Ayrica,
finansal tablolar, isletmenin finansal durumunu degerlendiren ve potansiyel
yatirimcilarin ve kredi verenlerin kararlarini etkileyen temel bir referans noktasidir.
Sahip oldugu bilgilerin aciklig1 ve netligi gbz Oniine alindiginda, finansal tablolar,
isletmenin yesil 151k alabilmesi i¢in kritik bir unsurdur. (Mosteanu & Faccia, 2020,
s.162).

Ayrica finansal tablolar finansal bilgi kullanicilarma isletmenin finansal
durumu, finansal performansi yaninda, nakit akiglart ve bunlardaki degisimleri de
gostermektedir(Sekil 1). Bu haliyle finansal tablolar yoneticilerin kendilerine teslim
edilen kaynaklar1 ne 6lgiide etkin ve verimli kullandiklarini da gosteren raporlardir

(Elmas, 2019, s.4).

Finansal Tablolarin Amaci

Finansal Durum Finansal Performans Nakit Akisi
Finansal Kir/Zarar Ozkaynak Nakit
Durum Tablosu Degisim Akis
Tablosu Tablosu Tablosu
DIPNOTLAR

Sekil 1. Finansal Tablolarin amaci
Kaynak: Elmas, 2019, s.4

Finansal tablolar isletmelerin; varliklarini, bor¢larini, 6zkaynak durumunu,
gelirleri ve giderleri, karlar1 ve zararlari, nakit akislarmi, kar dagitimi hakkinda

bilgiler saglayan bir raporlama sistemidir (Elmas, 2019, s.4).



2.1.4. Finansal Tablolarin Onemi

Finansal tablolar, isletmelerin finansal durumunu objektif bir sekilde
degerlendirme ve analiz etme imkéani sunar. Ayni zamanda, isletmelerin gelisim
potansiyelini ve finansal performansini belirlemek i¢in miithis bir aragtir. Karar verme
stirecine rehberlik ederek isletmelerin gelecekteki hedeflerini planlama konusunda
yardime1 olur(Toroslu, 2012, 5.324). Ozellikle yatirimeilar, kredi verenler, paydaslar
ve finansal analistler gibi farkli gruplarin gézdesi haline gelmistir. Finansal tablolar,
dogru ve giivenilir bilgiler saglama noktasinda da biiyiik bir oneme sahiptir.
Isletmeler, bu tablolar sayesinde paydaslara saglam bir temel sunar ve ticari iliskilerin
stirdiiriilmesi agisindan gilivenli bir zemin olusturur.

Ayrica, finansal tablolar isletmelerin finansal performansini izlemek ve
degerlendirmek icin vazgegilmez bir aragtir. Isletmelerin gelirleri, finansal tablolarin
analiz edilmesi ve yorumlanmasi sonucunda artirilabilir ve stratejik kararlar alinabilir.
Gelir artis1 igin finansal tablolarin analiz edilmesi oldukca 6nemlidir. Isletmeler,
finansal tablolardaki verileri inceleyerek, mevcut stratejilerini gézden gegirebilir ve
yeniden yapilandirabilir. Ayni zamanda, bu analizler sonucunda isletmelerin
maliyetlerini diistirebilir, gelirlerini artirabilir ve sonugta daha karl hale gelebilirler.
Finansal tablolarin dogru bir sekilde yorumlanmasi, isletmeler icin biiyiik bir rekabet
avantaj1 saglar ve gelecekteki biiylime potansiyellerini artirir.

Sonug olarak, finansal tablolarin 6nemi goz ardi edilemez. Bu tablolar,
isletmelerin finansal sagliklarin1 degerlendirmek, gelecekteki hedeflerini planlamak,
karar verme siirecine rehberlik etmek ve paydaslara giivenilir bilgi sunmak icin
vazgecilmez bir aractir. Ayrica, dogru bir sekilde analiz edildiginde, finansal tablolar
isletmelere stratejik kararlar alma ve gelirlerini artirma konusunda biiyiik bir
potansiyel sunar. Bu nedenle, isletmelerin finansal tablolar1 6nemsemesi ve dogru bir

sekilde kullanmasi kritik bir adimdir.
2.1.5. Finansal Tablolarin Hazirlanmasi

Finansal tablolarin hazirlanmasi, bir isletmenin finansal durumunu ve
faaliyetlerini dogru bir sekilde yansitmak i¢in Onemlidir. Bu asama, isletmenin
bilanco, gelir tablosu, nakit akis tablosu ve diger finansal tablolarinin olugturulmasini

igerir. Finansal tablolarin dogru ve gilivenilir bir sekilde hazirlanmasi, isletmenin



finansal performansini degerlendirmek ve karar vermek i¢in temel bir aractir. Bilango,
gelir tablosu ve nakit akis tablosu gibi finansal tablolar, isletmenin varliklarini,
ylikiimliiliiklerini, gelirlerini ve giderlerini gosterir. Bu tablolar, finansal durumu
analiz etmek ve gelecekteki finansal durumu tahmin etmek i¢in kullanilir. Ayni
zamanda, finansal tablolarin hazirlanmasi, isletmenin yasal gereksinimlere uyum

saglamasini ve finansal raporlama standartlarina uygunlugunu saglamasini da igerir.
2.1.5.1. Finansal Raporlama Standartlan

Finansal raporlama standartlari, finansal tablolarin hazirlanmasi ve sunumu
icin belirlenen kurallar ve yonergelerdir. Bu standartlar, finansal tablolarin tutarlilik,
seffaflik ve karsilastirilabilirlik saglamasini amaglar. Uluslararasi Finansal Raporlama
Standartlar1 (UFRS) ve Tiirkiye Muhasebe Standartlar1 (TMS) gibi standartlar,
isletmelerin finansal tablolarin1 hazirlarken ve sunarken uymalar1 gereken kurallari
belirler. Finansal raporlama standartlari, finansal tablolarin dogru ve giivenilir
olmasini saglamak i¢in 6nemlidir. Standartlara uygun olarak hazirlanan finansal
tablolar, isletmelerin finansal durumunu ve performansini daha iyi anlamak ve analiz

etmek i¢in kullanilir(Kama, 2023, s.60).
2.1.5.2. Muhasebe ilkeleri

Muhasebe ilkeleri, isletmelerin finansal tablolarim1 hazirlarken ve sunarken
uymalar1 gereken temel kurallardir (Ismayilzada, 2024, s.8). Bu ilkeler,
hesaplamalarin ve kayitlarin dogru yapilmasini ve finansal tablolarin giivenilir
olmasin1 saglar. Muhasebe ilkeleri, 6nemli kavramlari ve yontemleri belirler ve
isletmelerin gelir, gider, varlik ve ylkiimliliiklerini dogru ve adil bir sekilde
raporlamasin1 ~ saglar. Muhasebe ilkeleri, isletmelerin finansal tablolarini
karsilagtirilabilir  hale getirir ve finansal tablo analizinin yapilmasini
kolaylastirir(Onal ve Kilig, 2019, s.73). Genel kabul gdrmiis muhasebe ilkeleri,
isletmelerin finansal durumunu ve performansini objektif bir sekilde degerlendirmek

i¢in temel bir aractir.



2.1.6. Finansal Tablolarin Kaynaklar:

Finansal tablolarin kaynaklari, isletmenin finansal bilgilerinin temel alindig1
ve kullanildig1 kaynaklar1 ifade etmektedir. Bu kaynaklar arasinda gelir tablosu,
bilango tablosu, nakit akis tablosu, 6zkaynak degisim tablosu ve diger finansal kayitlar
yer almaktadir(Senel, 2013, s.19). Isletme, muhasebe kayitlari, isletme faaliyetleri,
finansal islemler ve diger kaynaklar {izerinden gereken verileri toplar ve bu bilgiler

finansal tablolarin hazirlanmasi i¢in kullanilir.
2.1.7. Finansal Tablolarin Donemleri

Finansal tablolarin donemleri, isletmenin finansal durumunu ve faaliyet
sonuglarini belirli bir zaman diliminde gosteren periyotlara denir. Genellikle bir yil
olarak belirlenen donemlerde hazirlanan finansal tablolar, ayrica aylik, {i¢ aylik veya
altt aylik donemlerde de hazirlanabilir. Finansal tablolarin donemleri, isletmenin

finansal performansini takip etmek, karar vermek ve raporlama yapmak icin kullanilir.
2.1.8. Finansal Tablolarn islevleri

Finansal tablolarin islevleri, isletmenin finansal durumunu, faaliyet
sonuglarini, nakit akisini ve 6zkaynak degisimini analiz etmek i¢in kullanilir. Finansal
tablolar, yatirimcilar, hissedarlar, kredi verenler, yoneticiler ve diger ilgili taraflar
tarafindan isletmenin performansini degerlendirmek, karar vermekte yardimci olmak
ve isletmenin finansal sagligini anlamak i¢in kullanilir. Ayrica, finansal tablolar, yasal

diizenlemelere uyumu saglamak ve seffafligi artirmak i¢in de 6nemli bir aragtir.
2.1.9. Finansal Tablolarin Siniflandirmasi

Elmas (2019)’a gore diizenlenecek finansal tablolar ikiye ayrilmaktadir;

Tekdiizen Muhasebe Sistemine gore (TDMS) Finansal Tablolar;

- Temel finansal tablolar (Bilango ve Gelir Tablosu)

- Ek finansal tablolar (Nakit Akis Tablosu, Ozkaynak Degisim Tablosu, Fon
Akim Tablosu, Satiglarin Maliyeti Tablosu, Kar Dagitim Tablosu).

Tiirkiye Muhasebe Standartlar1 / Tiirkiye Finansal Raporlama Standartlari’na
(TMS/TFRS) gore finansal tablolar;
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- Genel amach finansal tablolar (Finansal durum tablosu, Kapsamli gelir
tablosu, Nakit akis tablosu, Oz kaynak degisim tablosu, Dipnotlar).
- Ozel amagh finansal tablolar (Fon akim tablosu, Kar dagitim tablosu,

Satislarin maliyeti tablosu, Net calisma Sermayesi degisim tablosu).
2.1.9.1. Temel Finansal Tablolar

2.1.9.1.1. Bilanco Tablosu

Bilango tablosu, bir isletmenin belirli bir tarihte finansal durumunu gosteren
ayrintili bir tablodur. Bu tablo, isletmenin varliklarmi, ytlkiimliliklerini ve
sahiplerinin haklarin1 detayli bir sekilde siralar ve agiklar. Bilango tablosunun
hazirlanmasi, igsletmenin finansal durumunu analiz etmek ve finansal analiz yapmak
i¢in biiylik 6nem tasir. Ayni sekilde, bir bilango tablosu, isletmenin finansal sagligini
anlamak ve yatirimcilara, kreditorlere ve diger paydaslara isletme hakkinda giivenilir
ve kapsamli bilgiler sunmak amaciyla yaygin bir sekilde kullanilir(Ada, 2016, s.24).

Bilango tablosu, isletme faaliyetlerinin ne kadar etkili bir sekilde
yuriitiildiiglinii, isletmenin finansal performansinin nasil oldugunu ve gelecekteki
bilyiime potansiyelini degerlendirmek gibi bircok amag i¢in kullanilabilir. Ozetlemek
gerekirse, bilanco tablosu, bir isletmenin finansal durumunu degerlendirmek igin
hayati bir aragtir ve dogru bir sekilde hazirlanmasi ve yorumlanmasi, igletme

sahiplerine ve diger paydaslara glivenilir bilgiler sunar.
2.1.9.1.1.1. Bilanc¢o Tablosunun Tanim

Bilango tablosu, bir isletmenin Dbelirli bir tarihte varliklarinin,
yiikiimliiliiklerinin ve sahiplerinin haklarinin gosterildigi bir finansal tablodur. Bu
tablo, isletmenin finansal durumunu anlamak i¢in kullanilir ve isletmenin
faaliyetlerine iliskin bilgileri sunar. Bilango tablosunun hazirlanmasi, isletmenin
finansal sagligini degerlendirmek ve risklerini analiz etmek i¢in dnemlidir(Yazici,

1976, s.1).
2.1.9.1.1.2. Bilanco Tablosunun Ogeleri

Bilango tablosunun &geleri, isletmenin varliklarini, yiikiimliiliklerini ve

sahiplerinin haklarin1 igerir. Varliklar, isletmenin mal varligin1 temsil eder ve nakit,
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alacaklar, stoklar, taginir ve tasinmaz mallar gibi unsurlardan olusur. Yiikiimliiliikler,
isletmenin borglarini temsil eder ve krediler, tedarik¢i borglari, vergi borglart gibi
unsurlart igerir. Sahiplerinin haklar1 ise isletmenin 6zkaynaklari temsil eder ve
sermaye, kar dagitimi vb. unsurlari igerir. Bu 0gelerin dengesi, isletmenin finansal

sagligini ve karar alma siire¢lerini etkiler.
2.1.9.1.1.3. Bilan¢o Tablosunun Analizi

Bilango tablosunun analizi, isletmenin finansal durumunu ve performansini
degerlendirmek i¢in kullanilir(Yalkin, 2006, s.84). Analiz sirasinda, isletmenin
varliklar1 ve yiikiimliiliikkleri arasindaki denge ve oranlar, isletmenin likiditesi,
finansal kaldira¢ durumu, 6zkaynak oranlari ve karlilik gibi onemli gostergeler
incelenir. Bu analiz isletmelere, finansal durumlarmi anlamak, risklerini
degerlendirmek ve gelecekteki kararlar1 planlamak i¢in 6nemli bilgiler saglar. Bilango
tablosunun analizi, yatirimcilar, kreditorler ve isletmenin yonetimi tarafindan da

kullanilir ve isletmenin finansal sagligi1 hakkinda bilgi saglar.
2.1.9.1.2. Gelir Tablosu

Gelir Tablosu, bir isletmenin belirli bir donemde elde ettigi gelirleri ve bu
gelirleri elde etmek igin yapilan giderleri gdsteren bir finansal tablodur. Isletmelerin
finansal performanslarin1 degerlendirmek ve karliliklarini analiz etmek i¢in kullanilir.
Bu tablo, isletmenin satig gelirleri, faaliyet gelirleri, faaliyet giderleri, satig
maliyetleri, vergi Oncesi gelir, vergi giderleri ve net gelir gibi 6énemli bilesenlerini

icermektedir.
2.1.9.1.2.1. Gelir Tablosunun Tanimi

Gelir tablosu, bir isletmenin belirli bir donemdeki gelir ve giderlerini
sistematik bir sekilde kaydetmek, raporlamak ve analiz etmek amaciyla kullanilan bir
finansal tablodur (Yalkin, 2006, s.82). Gelir tablosu, isletmenin satis gelirleri, igletme
giderleri, faaliyet kar1 veya zarari, faiz geliri veya giderleri, vergiler ve net kar veya
zarar gibi finansal performans gostergelerini icerir. Bu tablodaki veriler, isletmenin
gelir ve giderlerini anlamak, finansal durumunu degerlendirmek ve gelecekteki

tahminleri yapmak icin kullanilir.
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2.1.9.1.2.2. Gelir Tablosunun Ogeleri

Gelir Tablosunun Ogeleri, bir isletmenin gelir tablosunda raporlanan temel
bilesenleridir. Bu 6geler arasinda isletmenin satis gelirleri, satis maliyetleri, briit kar,
faaliyet giderleri, faaliyet kar1 veya zarari, faiz geliri veya giderleri, vergi dncesi gelir
veya zarar, vergi giderleri ve net gelir veya zarar yer alir. Satis gelirleri, isletmenin
iirlin veya hizmet satisindan elde ettigi geliri temsil ederken, satis maliyetleri ise bu
satiglarin gergeklestirilmesi i¢cin yapilan maliyetleri ifade eder. Briit kar ise satis

gelirleri ile satig maliyetleri arasindaki farki gosterir.
2.1.9.1.2.3. Gelir Tablosunun Analizi

Gelir tablosunun analizi, bir isletmenin gelir tablosundaki verileri inceleyerek
finansal performansini degerlendirmek amaciyla yapilan bir analiz siirecidir. Bu
analizde, isletmenin satis gelirleri, satis maliyetleri, briit kar orani, faaliyet giderleri,
faaliyet kar1 veya zarari, faiz geliri veya giderleri, vergi dncesi gelir veya zarar, vergi
giderleri ve net gelir veya zarar gibi 6nemli gostergeler degerlendirilir. Bu analiz,
isletmenin karhlik, verimlilik ve finansal saglamlik gibi alanlardaki performansini
anlamak ve iyilestirmek i¢in 6nemli bir aragtir. Ayrica, isletmenin ge¢mis donemlerle
karsilagtirmali analizi yapilarak trendleri ve degisiklikleri belirlemek i¢in de kullanilir

(Yalkin, 2006, s.84).

2.1.9.2. Ek Finansal Tablolar

Bilango ve gelir tablosu haricinde kalan ek finansal tablolar arasinda
satiglarin maliyeti tablosu, fon akim tablosu, nakit akim tablosu, kar dagitim tablosu
ve Ozkaynaklar degisim tablosu yer almaktadir. Bu ek finansal tablolar, temel
finansal tablolar1 destekleyici ve tamamlayic1 bir 6zellik tagimaktadir (Bekg¢i ve

Alkan, 2009, s. 6).

2.1.9.2.1. Nakit Akis Tablosu

Nakit akis tablosu, bir isletmenin belirli bir donem igindeki nakit girislerini ve
cikislarin1 gosteren bir finansal tablodur. Bu tablo, isletmenin nakit yonetimi ve
likidite durumu hakkinda 6nemli bilgiler saglar. Nakit Akis Tablosu, bir isletmenin

faaliyet, yatirnm ve finansman faaliyetleriyle ilgili nakit hareketlerini ayr1 ayr1 analiz
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eder. Boylece, isletmenin nakit akiglarindaki degisiklikleri izleme, nakit sikintilarina
kars1 tedbir alma ve finansal performansi degerlendirme imkéni saglar.

Bir isletmenin net nakit akimlar1 genellikle muhasebe karindan farklilik
gosterir. Clinkii firmanin gelir tablosunda yer alan bir kisim gelir ve giderler o donem
icerisinde tahsil edilmezler ve nakit olarak 6denmezler. Bu sebeple net nakit akimi ile
kar arasindaki iligki soyle yazilabilir (Okka, 2013, s.51):

Net Nakit Akimi = Net kar — (Nakit olmayan gelirler + Nakit olmayan giderler)

Nakit akim tablosunu para akim tablosu olarak isimlendiren Akgii¢ (1990)’e
gore nakit akim tablosu bir hesap doneminde olusan para akimi, para giris ve
cikiglarini baska bir deyisle firmanin para tahsilat ve 6demelerini, kaynaklari ile
kullanim yelerinin birlikte gosterildigi bir tablodur (Akgii¢, 1990, s.221).

Bir hesap donemi i¢inde firmanin elde ettigi kar, o donem icinde para
mevcudundaki net artig1 ifade etmez. Bir firma belli bir hesap donemindeki kar elde
etmis olmasina ragmen para mevcudu azalabilir veya zarar ettigi halde para mevcudu
artabilir. Bunun yaninda para miktarindaki artis o donemim kéarmin altinda veya
iistiinde de olabilir. Bu baglamda isletmenin kar veya zarar etmesiyle nakit akimi
farkli olgulardir. Gelir tablosundaki baz1 kalemler nakit hareketi dogurmazken nakit
akim tablosundaki bazi kalemler de gelir tablosunda goériilmez. Ornek olarak gelir
tablosunda goriilen tahakkuk etmis gelirler, tahakkuk etmis giderler, siipheli alacaklar
karsilig1, amortismanlar, vazgecilen alacaklar, reeskontlar gibi kalemler nakit hareketi
gerektirmeyen hareketlerdir. Bununla birlikte tahvil, hisse senedi ¢ikarilmasi, duran
varlik alinmasi, uzun vadeli bor¢ 6denmesi, tahvil 6demesi, sermayenin itfas1 gibi
islemler nakit akim tablosunda olmasina ragmen gelir tablosunda bulunmaz (Akgiig,
1990, s.221).

Nakit akig tablosunun 6geleri, isletmenin nakit akiglarini olusturan farkli
unsurlari igerir. Bu unsurlar genellikle ii¢ kategoride incelenir; faaliyetlerden elde
edilen nakit akislari, yatirnm faaliyetleriyle ilgili nakit akislar1 ve finansman
faaliyetlerinden kaynaklanan nakit akislari. Faaliyetlerden elde edilen nakit akiglari,
isletmenin ana ticari faaliyetleriyle ilgili nakit hareketlerini igerir. Yatirim
faaliyetleriyle ilgili nakit akislari, varlik satin alma veya varlik satigindan kaynaklanan
nakit hareketlerini gosterir. Finansman faaliyetlerinden kaynaklanan nakit akislar1 ise
sermaye artirimi veya kredi geri 6demesi gibi finansal faaliyetlerden kaynaklanan

nakit hareketlerini igerir.
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Nakit akis tablosunun analizi, bir isletmenin nakit akislarini diizenli bir sekilde
inceleyerek finansal durumunu degerlendirmek i¢in kullanilan bir yontemdir. Bu
analiz, nakit akiglarindaki degisiklikleri belirlemeye, nakit sikintilarina kars1 tedbir
almaya ve isletmenin nakit yonetimini optimize etmeye yardimci olur. Nakit akis
tablosunun analizi ayrica, isletmenin nakit kaynaklarini ve kullanimlarin1 anlamak,
karar verme siireclerinde rehberlik etmek ve isletmenin likidite durumunu belirlemek
icin onemlidir. Bu analiz sayesinde isletme, nakit sikintilarina karsi tedbirler alabilir

ve finansal sagligini siirdiirebilir.
2.1.9.2.2. Ozkaynak Degisim Tablosu

Ozkaynak degisim tablosu, bilango tablosunda yer alan 6zkaynak hesaplari
arasindaki farklar1 gosterir ve bu hesaplardaki artiglar1 veya azaliglar1 ortaya koyar.
Bu tablo araciligiyla isletmenin net geliri, sermaye artiglari, temettii 6demeleri ve
diger 6zkaynak degisiklikleri analiz edilebilir.

Ozkaynak degisim tablosu, bir isletmenin donem sonu ve donem basi
Ozkaynaklar1 arasindaki degisimi gosteren bir finansal tablodur. Bu tablo, isletmenin
sermaye yapisinda meydana gelen degismeleri ayrintili bir sekilde sunar(Giindogdu,
2019, 5.290). Ozkaynak degisim tablosu, isletmenin hisse senetlerinin hareketlerini,
net kar veya zararin 6zkaynaklara yansimalarini, sermaye artiglarini veya azalislarini
ve diger 6zkaynak degisikliklerini kaydeder. Bu tablo, isletmenin finansal durumu ve
performans:t hakkinda oOnemli bilgiler saglar ve yatirimcilarin ve paydaslarin
isletmenin finansal yapisini anlamasina yardimci olur.

Ozkaynak Degisim Tablosunun Ogeleri; donem sonu ve doénem basi
Ozkaynaklari, net kar veya zarar, sermaye artiglar1 veya azalislari, temettii 6demeleri
ve diger 6zkaynak degisikliklerini icerir. Dénem sonu ve dénem bas1 6zkaynaklari,
isletmenin miilkiyet payina sahip olanlarin sermaye katkilarini, hisse senetlerini ve
diger O0zkaynak kalemlerini ifade eder. Net kar veya zarar, isletmenin donem
igerisinde elde ettigi kar veya zarar1 belirtir(Boran, 2012, s.37). Sermaye artislar1 veya
azalislari, isletmenin sermaye yapisinda gerceklesen degisiklikleri gosterir. Temettii
odemeleri, isletmenin karindan hissedarlara yapilan dagitmalar1 ifade eder. Diger
ozkaynak degisiklikleri ise hisse senedi ihraglari, sermaye azaltimlari, kazan¢ veya

zarar rezervlerinin olusumu gibi diger 6zkaynak hareketlerini igerir.
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2.1.9.2.3. Fon Akim Tablosu

Fon akim tablosu, belli bir donem icinde isletmenin sagladig:i finansal
kaynaklar ve bunlarin kullanim yerlerini gostermek maksadiyla isletmenin finansal
islemlerini 6zetler. Fon akim tablosu isletmenin fon kullanimini ortaya koyarak, fon
kullanimiyla ortaya ¢ikan faaliyetlerle neler yapildigini, kaynaklarin hangi faaliyetlere
tahsis edildigini belirtmek amaciyla diizenlenmektedir (Akgiic, 1990, s.235).

Fon akim tablosunun faydalar1 soyledir (Cabuk, 1987, s.86);

1. Isletmenin cari faaliyetlerinden saglanan fonlar nelerdir ve bu fonlar

nerelerde kullanilmistir?

2. Isletme faaliyetinden yiiksek karlar elde edilmesine ragmen neden kar
dagitimi yoluna gidilmedi veya kar diisiik olmasina ragmen yiiksek oranl
kar ne sekilde dagitilmistir?

3. Donem i¢indeki diger faaliyetlerden saglanan fonlar nelerden olusmaktadir
ve bu fonlar nerelerde kullanilmigtir?

4. Isletme disindan saglanan fon miktar1 nedir; (gerek bor¢lanma gerekse
sermaye artirimi suretiyle) bu fonlar nerelerde kullanilmistir?

5. Isletmenin sabit varliklarma yapilan yatirim (yeni yatirim ve yenileme
yatirimlarmin) miktar1 nedir ve bunlar ne sekilde finanse edilmistir?

6. Zarara ragmen cari aktiflerdeki artis nasil finanse edilmistir?

7. Borglar nasil 6denmistir? Borglarin 6denmesinde kullanilan kaynaklar
nerelerden saglanmigtir?

8. Bir biitlin olarak isletmenin finansal yapist nasil bir o6zellik
gostermektedir?

Fon akim tablosu diizenlemenin temel gayesi isletmenin faaliyetleri
sonucunda olusan fonlar ile bor¢lanma seklinde temin edilen fonlarin miktar ile bu
fonlarin nerelerde kullanildigini agik¢a gérmektir. Fon akim tablosu bilango ve gelir
tablosuyla birlikte sunulan bir tablo olup, isletmenin finansal giiclinii ve bu giiclin
nasil kullanildigini goésteren bir tablodur. Ayn1 zamanda bu tablo gelecekteki fon
ihtiyacinin ne kadar olacagi hakkinda da bilgiler sunmaktadir. Bu haliyle bu tablo hem
isletme ortaklarint hem isletmeye kredi veren kredi kuruluslarinin alacaklari
kararlarda etkili bir tablodur (Elmas, 2019, s.109).

Akgli¢ (1990), fon akim tablosundaki fon kaynaklarins;

- Isletmenin faaliyetleri sonucu olusturulan fon kaynaklarindan,
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- Isletmenin aktifindeki degerlerin azalisindan kaynaklanan fon
kaynaklarindan,
- Isletmenin borglarindaki artistan kaynaklanan fon kaynaklari ile
- Sermaye arttirtmindan kaynaklanan fon kaynaklarindan olmak tizere dort
gruba ayirmistir.
Yazara gore fon kullanim yerleri ise, kar lizerinden 6denen vergi ve benzeri
o0demeler, 6denen kar paylari, faaliyet sonucu firmanin finansal kaynaklarinda azalis,
sirketin aktifinde artiglar, sirket bor¢larinda azalislar ve sermayedeki azaliglardan

kaynaklandig1 vurgulanmaktadir (Akgiic, 1990, s.238).
2.1.9.2.4. Satislarin Maliyeti Tablosu

Giliniimliz rekabet piyasasinda firmalarin satig fiyatlarina miidahale etmeleri
zordur. Rekabet ortaminda satis fiyati1 piyasa tarafindan belirlenmektedir. Dolayisiyla
isletmenin karliligini arttirabilmesi i¢in satis disinda ikinci segenek olan maliyetlerin
kisitlanmasidir. Maliyetlerin indirilerek kontrol edilmesinde satislarin maliyeti tablosu
bliyiik 6nem tasimaktadir. Bu kapsamda satiglarin maliyeti tablosu isletmenin donemdeki
stok giris ve ¢ikislarini, tiretilen iiriinlerin maliyetini, satilan mamullerin maliyetini ve
satilan hizmet maliyetini gosteren bir tablodur. Gelir tablosunun ekini olusturan satiglarin
maliyeti tablosu, firmanin {iretim maliyetini, liretimi tamamlanan mamul maliyetini,
satilan mamullerin maliyetini, satilan ticari mallar maliyetini ve satilan hizmet maliyetini

gosteren bir finansal tablodur (Elmas, 2019, s.112).
2.1.9.2.5. Kar Dagitim Tablosu

Islevsel olarak ticari kir ve mali kar olmak iizere iki farkli kir kavrami
bulunmaktadir. Ticari kar, Tek diizen Hesap Plani, Tiirk Ticaret Kanunu ve Tiirkiye
Muhasebe Standartlarina goére hesaplanmis olan kara denir. Mali Kar ise vergi
kanunlarina gore hesaplanan kara denilmektedir. Ticari kar ile mali kar birbirinden farkli
olabilmektedir. Bunun nedeni ise, vergi kanunlarina gére bazi gelirler vergiden muaf
tutulmusken baz1 giderler de gider olarak kabul edilmemektedir. Isletme ve ortaklar:
acisindan ticari kar daha 6nem verilen bir kavramken, devlet agisindan ise mali kar daha
onemli olarak goriilmektedir (Elmas, 2019, s.106).

Kar dagitim tablosu, sirketin ortaklarina ve diger ilgili kisilere sirket ana

sozlesmesinde veya yasal hiikiimler nedeniyle dagitilacak karlar1 ve 6denecek vergi ile
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yedek akgeleri gosteren, donem kar veya zararinin isletmenin finansal durumuna etkisi
olup olmadigin1 ortaya koymak ve sirket yatirnmcilarina sirketin kar dagimi hakkinda
bilgi vermek maksadiyla anonim sirketlerce diizenlenen bir tablodur. Kar dagitim tablosu
diizenlenmesinin temel gayesi sermaye sirketlerinin donemde elde ettigi kardan 6denecek
vergi ve ayrilan yedek akgelerle ortaklara dagitilacak kar payinin gosterilmesi ve sirketin
kar pay1r dagitimindaki hisse basi kar ile hisse basina diisen temettiiniin hesaplanarak

tabloda gosterilmesinden ibarettir (Gii¢li, 2010, s.282).
2.1.10. Finansal Tablolarin Analizi

Finansal tablolarin analizi, bir isletmenin finansal performansini degerlendirmek
icin kullanilan bir yontemdir. Bu analiz, isletmenin finansal durumunu ve faaliyetlerini
anlamak, finansal riskleri belirlemek ve karar verme siirecini desteklemek amaciyla
yapilir.

Finansal tablolar analizi, analizi gerceklestirecek olan isletme ilgililerinin
hedeflerine uygun bir sekilde, belirli bir donem veya birka¢ doneme ait finansal
tablolardaki kalemlerin, kendi aralarindaki ve biitiinle olan iliskilerini ¢esitli analiz
teknikleriyle inceleme, yorumlama ve isletmenin mevcut sartlarin1 dikkate alarak
degerlendirme siirecidir (Akdogan, 2007, s.549).

Bir igletmede, finansal planlama ve kontrol faaliyetlerinin yapilmasi i¢in finansal
tablolarin analizi gerekir. Finansal tablolarin analizi, basta ortaklar ve yoneticiler olmak
iizere; devlet, ¢alisanlar, yatirimcilar, isletme ile alic1 veya satict olarak ticari iligkileri
olan diger isletmeler gibi ¢cok sayidaki kesimlerin kararlari i¢in kullanilabilecek bilgileri
saglar.

Finansal analiz, genis bir ¢er¢evede, temel ve ek finansal tablolarin incelenmesini
icerirken, dar anlamda sadece bilanco ve gelir tablosu analizi olarak bilinen temel mali
tablolarin degerlendirilmesine odaklanmaktadir. Bunun yani sira, gergeklestirilen
analizin amac1 dogrultusunda kapsami da degisiklik gosterebilir. Ornegin, yatirim odakl
finansal analizle kredi amacgli finansal analiz arasinda bir karsilagtirma yapilmasi, bu
farkliliklar1 gostermektedir (Arat, 2005, s. 75).

Finansal tablolar analizinin temel amaglar1 ise su sekilde siralanabilir (Durmus,

vd., 1994, s. 130):

- Kiredi talep eden bir isletmenin, basvurdugu kredinin verilebilirlik durumu

ve geri ddeme kapasitesini belirlemek.
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- lIsletmenin yeni yatirimlar veya genisleme projelerine iliskin kararlar
alabilmesi i¢in gerekli bilgileri saglamak.

- Bir isletmenin belirli bir hesap donemine ait finansal tablolarini analiz
ederek, varlik ve sermaye durumu ile isletme sonuglarini degerlendirmek.

- Gegmis hesap donemlerine ait finansal tablolar1 inceleyerek, isletmenin
gelisim siirecini belirlemek.

- Ayni sektordeki diger isletmelerin finansal tablolarinin ortalama sonuglari
ile kendi finansal tablolarini karsilagtirarak, isletmenin sektordeki yerini

ve durumunu degerlendirmek.
2.1.10.1. Finansal Analizde Kullanilan Finansal Tablolar

Finansal analizde en temel iki finansal tablo, Bilango ve Gelir Tablosudur.

Bilanco: Isletmenin belirli bir tarihte sahip oldugu varliklar1 ve bu varliklarin
hangi kaynaklardan edinildigini ortaya koyan temel bir finansal tablodur.

Gelir Tablosu. Isletmenin belli bir donem icerisinde elde ettigi tiim gelirleri, bu
donemde karsilagtigi maliyet ve giderleri, sonug olarak ise donem net kar veya zararimi
gosteren bir finansal tablodur.

Finansal analize dahil edilebilecek diger onemli finansal tablolar sunlardir
(Dogukanli, 2012, s.46); bu tablolar ayni zamanda ek finansal tablolar olarak da

adlandirilmaktadir:

- Fon Akim Tablosu

- Nakit Akim Tablosu

- Kar Dagitim Tablosu

- Oz Kaynaklar Degisim Tablosu

- Satiglarin Maliyeti Tablosu

Uluslararas1 Finansal Raporlama Standartlar1 (UFRS) cercevesinde, UFRS 1
numarali “Finansal Tablolarin Sunulusu” baslikli standart, finansal tablolarin sunumuna
iliskin genel kurallari, yap1 ile ilgili agiklamalar1 ve icerik agisindan asgari gereklilikleri
kapsamli bir sekilde incelemektedir. UFRS 1, finansal tablolarin amacini isletmenin
finansal durumu, faaliyet sonuglari ve nakit akislar1 hakkinda bilgi saglamak olarak
belirlerken, yoneticilerin kendilerine ait kaynaklar1 ne Olclide etkin bir sekilde

kullandiklarin1 da gostermeyi hedeflemektedir.



20

Finansal tablolarda sunulan bilgilerin kullanicilar i¢in faydali olmasini saglayan
nitelikler, “niteliksel ozellikler” olarak tanimlanir. Bu bilgiler, anlagilabilir, ihtiyaglara

uygun, 6nemli, giivenilir ve karsilastirilabilir oldugunda nitelikli kabul edilmektedir.
2.1.10.2. Finansal Tablolar Analizinin Cesitleri

Finansal tablolar analizi, bir isletmenin finansal durumu, faaliyet sonuclar1 ve
finansal gelisimi hakkinda degerlendirme yapmanin yani sira, gelecege yonelik
tahminlerde bulunabilmek amaciyla finansal tablolardaki kalemler arasindaki
iligkilerin ve zaman igindeki egilimlerin incelenmesini kapsamaktadir(Arslan, 2019,
5.46).

Bu analiz sirasinda, ayni sektorde faaliyet gosteren benzer firmalar arasinda
karsilastirmalar yapmak siklikla gerekli hale gelir. Finansal tablolar analizi, analizin
kapsamina, bu analizi gergeklestirecek uzmanlara gore ve analizin yapilma amacina
gore cesitli sekillerde siniflandirilabilir. Bu ¢alismada analizin yapilma amacina gore

cesitleri hakkinda bilgi verilecektir.
2.1.10.2.1. Yonetim Analizleri

Finansal tablolarin analizinin en 6nemli amagclarindan biri, yonetim kararlarini
destekleyecek sekilde belirlemeler yapmaktir. Yonetim analizleri, yonetsel hedeflere
ulagmak icin gergeklestirilen analizlerdir. Bu analizler, i¢ analiz, statik analiz ve dinamik
analiz bi¢ciminde yapilabilmektedir(Toroslu, 2012, s.359). Yonetim analizlerinde,
isletmenin verimliligi, karlilig1, likiditesi ve finansal durumu gibi konulara dair tespitler
olusturulur. Bu tespitler, diger isletmelerle, ge¢gmis donemlerle ve biitce hedefleriyle
karsilastirilarak degerlendirilir. Bu karsilagtirmalar araciligiyla, isletmenin planlama ve

kontrol siireglerinin daha etkili hale getirilmesi hedeflenmektedir.
2.1.10.2.2. Yatirim Analizleri

Yatirim analizlerinin temel amaci, isletmenin gelecekteki kazang potansiyelini
belirlemektir. Bu analizler, isletmeye bor¢ vermek isteyen, hisse senetlerini satin almak
isteyen ya da isletmeden alacakli olan taraflar tarafindan gerceklestirilmektedir(Ertugay,
2013, s.11). Yatinm analizleri, 6zellikle uzun vadede isletmenin finansmanina katki

saglamay1 hedefleyenlerin yaptig1 calismalardir. Bu baglamda, isletmenin ihrag ettigi ya
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da edecegi hisse senetlerini ya da tahvilleri satin almis olan veya almay1 planlayan

yatirimeilarin gerceklestirdigi incelemeler de yatirim analizleri kapsamina girmektedir.
2.1.10.2.3. Kredi Analizleri

Kredi talebinde bulunan isletmelerin, banka ve benzeri finansal kuruluglar
tarafindan yapilan analizler kredi analizleri olarak adlandirilir. Bu analizlerde, 6zellikle
isletmenin likidite durumu {izerine degerlendirmeler yapilmaktadir. Kredi talep eden
isletmelerin, 6ncelikle kisa vadeli bor¢larin1 6deme giiciine sahip olmalar1 gerekmektedir.
Kredi veren kuruluslar, yiiksek likidite oranlarina sahip isletmelere yonelmeyi tercih
ederler. Ancak yiiksek likidite seviyeleri, isletmenin karlilig1 lizerinde olumsuz etkiler
olusturabileceginden, isletmeler de bu durumu pek kabullenmek istemezler(Toroslu,

2012, 5.360).
2.1.10.3. Finansal Tablolar Analizi Teknikleri

Finansal tablolar analizi, finansal tablolarda yer alan tutarlar arasindaki iligkileri
ve bu iliskilerin ardistk donemlerdeki egilimlerini belirlemek, ayrica g¢esitli
karsilastirmalara imkan tanimak amaciyla gerceklestirilir. Bu analizler genel olarak dort
ana grupta toplanmaktadir: Yiizde Yontemi ile Analiz (Dikey Analiz), Karsilagtirmali
Tablolar Analizi (Yatay Analiz), Egilim Yiizdeleri ile Analiz (Trend Analizi) ve Oran
Analizi (Rasyo Analizi) (Toroslu, 2012, s. 362).

Finansal tablolarin analizi yapilirken, ihtiya¢ dogrultusunda tek bir ydntem
kullanilabilecegi gibi, birden fazla yontem veya tiimii bir arada da uygulanabilir. Bu
yontemler, analiz slirecinde bir biitiinliik olusturacak sekilde, birbirini tamamlayici
bicimde kullanilmakta ve analiz sonuglariin kontroliinli saglamaktadir. Finansal analiz
yontemlerinin kendilerine 6zgii avantajlar1 ve dezavantajlar1 vardir. Hangi yontemlerin
ne Olgiide kullanilacagina, finansal analizi gergeklestiren uzman, bulunmus oldugu

duruma gore karar verir ve uygular.
2.1.10.3.1. Yiizde Yontemi ile Analiz (Dikey Analiz)

Yiizde yontemi ile yapilan analizde, isletmenin bilanco ve gelir tablolar yiizde
degerleriyle ifade edilir. Bu yontem sayesinde, yalnizca tek bir yila ait finansal
tablolar kullanilabilecegi gibi, birden fazla yilin tablolar1 da karsilastirilabilir. Ayrica,

yluzde yontemiyle elde edilen degerler, gecmis donem verileriyle ve aym sektorde
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faaliyet gosteren diger firmalarin finansal tablolariyla karsilagtirma imkani
sunar(Toroslu,2012, s.366).

Dikey analiz, isletmenin finansal gostergelerini daha iyi anlamak ve isletme
performansin1 degerlendirmek i¢in kullaniglt bir aragtir. Bu yoOntem, isletme
sahiplerine ve yoneticilere finansal tablolarin1 daha etkili bir sekilde analiz etme ve
kararlarin1 buna gore sekillendirme imkani sunar. Ayrica, dikey analiz sayesinde
isletme performansindaki degisikliklerin nedenleri ve sonuglar1 daha kolay bir sekilde
anlagilabilir hale gelir. Sonug olarak, dikey analiz isletmeler i¢in 6nemli bir aractir ve

finansal karar alma siirecinde biiyiik bir rol oynar(Lazol, 2000, s.28).
2.1.10.3.2. Karsilastirmah Tablolar Analizi (Yatay Analiz)

Bir isletmenin finansal tablolar, iki ya da daha fazla donemi kapsayacak sekilde
karsilastirmali analiz yapildiginda, karsilastirmali tablolar analizinden faydalanilir. Bu
analiz, bir isletmenin farkli donemlere ait finansal durumunu karsilastirmali bir sekilde
incelemeye imkan tanir. Karsilastirmali tablolarin diizenlenebilmesi i¢in en az iki donemi
kapsamasi gerektigi unutulmamalidir. Ancak, daha saglikli bir analiz yapabilmek i¢in
donem sayisinin artirilmasi yararl olacaktir.

Karsilagtirmali tablolar analizi, bir zaman serisi analizi olarak degerlendirilebilir.
Bu siiregte, her bir kalemin artig ve azalis tutarlar1 da dikkate alinir. Sadece artis ve
azaliglara odaklanmak, bazi durumlarda yaniltic1 sonuglar dogurabilir ¢linkii bu durum,
kalemlerdeki degisimlerin goreceli onemini géz ardi edebilir. Karsilastirmali tablolar
analizinin bir diger avantaji, artis ve azaliglarin hem kiimiilatif hem de bir 6nceki doneme
gore hesaplanabilmesidir. Bdoylece, kalemlerdeki genel egilimlerin yani sira son
donemdeki egilimler de ortaya ¢ikarilabilir (Karapinar, 2009, s. 134).

Karsilagtirmali1 finansal tablolar, isletmenin ge¢mis yillara ait finansal durumunu
anlamaya yardimci olurken, mevcut finansal durumu hakkinda da bilgi edinmeyi saglar.
Bu tablolarin analizi sonucunda, isletmenin gelecekteki finansal durumu hakkinda da
ongoriilerde bulunmak miimkiin hale gelir. Karsilastirmali finansal tablo analizi, iki ya da
daha fazla y1l icin yapildiginda, ya baslangi¢ yili baz yil olarak alinir ya da her bir y1l i¢in
bir 6nceki yil baz yil olarak dikkate alinir (Lazol, 2000, s.15).
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2.1.10.3.3. Egilim Yiizdeleri ile (Trend) Analiz

Egilim ylizdeleri ile (Trend) analiz, isletmenin finansal tablolarindaki verilerin
zamana gore nasil degistigini ayrintili bir sekilde inceleyen ve analiz eden bir yontemdir.
Her bir veri noktas1 ve gosterge dikkatlice gozlemlenir ve karsilastirilarak, isletmenin
finansal performansinda ortaya ¢ikan trendler ve degisiklikler tespit edilir. Bu analizde,
isletmenin yan1 sira sektor ve pazar sartlar1 da dikkate alinir. Satiglarin artis veya azalis
trendi, karin siirekli bir sekilde artmasi veya azalmasi gibi trendler titizlikle
incelenir(Lazol, 2000, s.40). Bunun yant sira, isletmenin finansal durumuyla ilgili farkli
parametreler ve gostergeler de analiz edilerek gelecekteki performans tahmin edilmeye
calisilir.

Trend analizi, isletmelere gelecekteki finansal performanslarin1 anlamak, riskleri
onceden belirlemek ve stratejik kararlar almak igin 6nemli bir ara¢ saglar. isletme
sahipleri ve yoneticileri, analiz sonuglarina dayanarak satis stratejileri, maliyet yonetimi,
pazarlama faaliyetleri ve operasyonel siirecler gibi bir dizi dnlem alabilirler. Bu sayede
isletme, rekabet avantajim koruyabilir ve biliylime potansiyelini en iyi sekilde
degerlendirebilir. Sonug¢ olarak, trend analizi isletmelerin ge¢mis performansini
degerlendirerek gelecekteki basarilarina 151k tutan 6nemli bir aractir. Dogru bir sekilde
uygulandiginda, isletmeler stratejik hedeflerine ulasmak icin daha saglam temeller
atabilir ve rekabet avantajlarini stirdiirebilirler. Trend analizi, isletmelerin basarilarini

artirmak i¢in kullanilabilecek giiclii bir aragtir.
2.1.10.3.4. Oran Analizi (Rasyo Analizi)

Oran analizi, bilanconun aktif ve pasif kalemleri arasindaki iligkiyi en iyi
sekilde ortaya koyabilen bir yontemdir. Ozellikle ardisik yillarda hesaplanan oranlarimn
karsilastirilmasi, isletmenin finansal yapist ve bilangco kalemlerinin egilimleri
hakkinda finansal analiz yapmaya calisanlara 6nemli ipuglar1 sunar.

Bu analiz yontemi, ilk olarak Amerika Birlesik Devletleri’nde dogmus ve
gelisim gostermistir. 20. ylizyilin baglarinda kredi analizlerinde kullanilmaya
baslanan oran analizi, I. Diinya Savasi sonrasinda sistematik bir yontem olarak
benimsenmistir. Gliniimiizde halen aktif olarak kullanilmakta olan bu yontem, temel
olarak dort ana kategoriye ayrilmaktadir: likidite oranlari, mali yapi (finansal yap1) ile

ilgili oranlar, faaliyet oranlar1 ve karllik oranlar1 (Toroslu, 2012, s. 374).



Bir oran, finansal tablolarda yer alan iki kalem arasindaki iligkinin
matematiksel bir ifadesidir. Finansal tablolardaki g¢esitli kalemler arasinda bir¢ok oran
hesaplanabilmesine ragmen, 6nemli olan, sinirl1 bir sayidaki oranlarin isletmenin borg
o0deme yetenegi, finansal yapisi, karliligi ve ekonomik degerlerini etkin bigcimde

yansitip yansitmadigint gosterebilecek nitelikte olmasidir.
2.1.11. Finansal Tablolarin Kullanim Yerleri

Finansal tablolar, farkli paydaslar i¢in farkli kullanim alanlarina sahiptir. Bu
nedenle, finansal tablolarin kullanim yerleri olduk¢a 6nemlidir.

Yatirnmcilar  i¢in  finansal tablolar, sirketin mali  performansini
degerlendirmede en 6nemli araglardan biridir. Yatirimeilar, bilango, gelir tablosu ve
nakit akis tablosu gibi finansal tablolar1 analiz ederek sirketin karlilik, likidite ve
finansal durumu hakkinda bilgi edinebilirler.

Kredi verenler, finansal tablolar1 bir sirketin kredi geri 6deme yetenegini ve
finansal riskini degerlendirmek icin kullanirlar. isletme sahipleri i¢in finansal tablolar,
sirketin performansini izlemek ve gelecekteki stratejilerini belirlemek i¢in 6nemlidir.

Vergi dairesi, finansal tablolar1 vergi beyannamesi hazirlamak ve dogru vergi
hesaplamalar1 yapmak i¢in kullanir. Yoneticiler ise finansal tablolari, sirketin giincel
durumunu takip etmek, hedeflere ulasmak icin stratejiler gelistirmek ve
performanslarini degerlendirmek i¢in kullanirlar.

Ayrica, finansal tablolar rekabetgilik analizi i¢in de kullanilir. Sirketler,
finansal tablolardaki rakipleriyle karsilastirmalar yaparak sektordeki konumlarini ve

rekabet avantajlarin1 belirleyebilirler.
2.1.12. Finansal Tablo Denetimi

Finansal tablo denetimi, isletmelerin finansal tablolarinin dogrulugunu ve
giivenilirligini saglamak ic¢in yapilan bir siiregtir. Bu siire¢, bagimsiz bir denetim
kurulusu veya denet¢i tarafindan gerceklestirilir(Bagdat, 2023, s.3). Bagimsiz
denetim, Tiirkiye Muhasebe Standartlar1 Kurulu tarafindan UFRS ile uyumlu olarak
yaymmlanan Tirkiye Denetim Standartlarina dayanarak, bagimsiz denetgiler
tarafindan gergeklestirilen finansal tablo ve diger finansal bilgilerin, finansal
raporlama standartlarina uygunluk ve dogrulugu agisindan makul giivence saglamak

iizere yeterli ve uygun bagimsiz denetim kanitlarinin toplanmasi amaciyla, denetim
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standartlarinin belirledigi gerekli bagimsiz denetim tekniklerinin uygulanmasiyla
yuriitilmektedir. Bu silireg, defter, kayit ve belgelerin incelenmesi ve
degerlendirilmesi yoluyla rapor haline getirilmesini igermektedir (Onal ve Kilig,
2016, s. 264).

Finansal tablo denetimi, isletmenin finansal tablolarinin hile veya yanlis
beyanlar icermedigini dogrulamak i¢in yapilir. Denetim, finansal tablolarin finansal
raporlama standartlarina uygunlugunu, muhasebe ilkelerine uygunlugunu ve dogru
hesaplamalarin yapildigini kontrol eder. Finansal tablo denetimi, isletmelerin finansal
raporlama siireglerini ve i¢ kontrol sistemlerini iyilestirmek i¢in de bir firsat saglar.
Bu sayede isletmeler, paydaslarina giiven veren, seffaf ve dogru finansal bilgiler

sunabilir.
2.2. Finansal Tablo Hileleri ile Ilgili Kavramlar

Mubhasebe acisindan dogru yiiriitiilmeyen islemleri hata ve hile olarak ayiracak
olursak, hata ve hile arasindaki fark: “kast” olarak ifade edebiliriz.

Muhasebe uygulamalarindaki farkliliklardan, matematiksel yanlighiklardan ve
finansal tablolar hazirlanirken bilgilerin yanlis kullanilmasindan kaynaklanan kasit
icermeyen yanligliklar “hata”, kasit iceren yanlisliklar “hile” olarak nitelendirilmektedir
(Spiceland ve James, 1998, 5.923).

Yasal olmayan bir bicimde ya hirsizlik veya soygun yoluyla ya da hile veya
yolsuzluk yoluyla bir kisinin veya kurumun varligi ele gecirilebilir. Soygun veya hirsizlik
yasadist eylemler daha siddetli olmasina ve toplumun dikkatini fazlaca ¢ekmesine karsin,
hile veya yolsuzluk tutar agisindan ¢ok biiyiik zararlara neden olmaktadir.

Hile, tiim diinyada 6zellikle isletmelere yonelik olanlar, dnemli bir sorun olarak
goriilmektedir. Isletmelerde yapilan hileler hem siklik hem de tutar acisindan her gegen
giin artmaktadir. Bunun aksini sdyleyen kisi veya kurum bulabilmek imkansiz denecek

kadar azdir.
2.2.1. Hata ve Hile Kavram
2.2.1.1. Hata Kavrami

Tiirk Dil Kurumu sozliigline gore hata kelimesi anlam olarak, “istemeyerek ve

bilmeyerek yapilan yanls, kusur, yanilgi” olarak tanimlanmistir (www.sozluk.gov.tr).
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Hata, bir seyi unutmak, dikkatsiz davranmak gibi insani nedenlerden kaynaklanmaktadir
ve kasitli degildir. Hatalar da bilgisizlikten kaynaklanir. Hata, bir kimsenin iradesinin
olusmas1 veya beyam sirasinda bilgisizlik, ithmal veya dikkatsizlik gibi istenmeyen
sebeplerden dolayi, dis etki olmaksizin, gergek iradesiyle ortlismemesi durumunu ifade
eder.(Ardi¢ ve Arsol, 2007, s.68).

Muhasebede hata, muhasebe kayitlarinda ve finansal tablolarda yapilan
yanligliklar ya da dikkatsizlik sonucu muhasebe ilkelerinin uygulanmasinin gézden
kacgirilmasi ile gergek verilerin bilmeyerek beyan edilmesidir.

Bagka bir ifadeyle, finansal tablolara kaydedilmesi gereken ekonomik bir olayin
tutar ve aciklamanin istenmeden yanlis bir sekilde islenmesi ya da unutularak hi¢ dahil
edilmemesi nedeniyle meydana gelmektedir. (Gliredin, 2007, s.132).

Isletmelerde en ¢ok karsilasilan muhasebe hatalar1 asagidaki gibidir;

- Kayit hatalari,

- Unutma ve tekrarlama hatalari,

- Nakil hatalari,

- Matematik hatalari,

- Bilango hatalari.
2.2.1.2. Hile Kavram

Tiirk Dil Kurumu Tiirkce sozliigline gore hile kavrami “birini aldatmak, yaniltmak
icin yapilan diizen, dolap, ayak oyunu, entrika ve ¢ikar saglamak icin bir seye degersiz
bir sey katma” olarak tanimlanmistir(www.sozluk.gov.tr ).

Hile kavraminin literatiirde yapilan bazi tanimlar soyledir:

Bir personelin ¢alistig1 isletmenin kaynaklarini ve varliklarini kasith olarak uygun
olmayan bir bi¢imde kullanarak veya ele gecirerek haksiz kazang saglamasidir (Bozkurt,
2009, s.60).

Hile, baskalarinin sikintilar1 {izerinden haksiz kazang saglamaya yonelik
kurnazlik, aldatma ve aggozliilik temeline dayanan diiriistlikten uzak
davranislardir(Onal ve Kirs, 2024, s.86).

Hile kavrami, Uluslararas1 Suistimal Inceleme Uzmanlar Birligi (ACFE) nin
raporunda “bir kisinin mal varligimi artirmak i¢in meslegini kullanarak c¢alismakta
oldugu isyerinin varliklarint ve kaynaklarim bilerek kotiiye kullanmast ve bunlart

suiistimal etmesi” seklinde ifade edilmistir. Hile kavramini, Kamu Go6zetimi, Muhasebe
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ve Denetim Standartlart Kurumu(KGK)’nun yaymnlamis oldugu Bagimsiz Denetim
Standard1 (BDS) 240°ta “Yonetim, iist yonetimden sorumlu olanlar, ¢alisanlar veya
tictincii taraflardan bir veya birden fazla kisinin, haksiz veya yasalara aykirt bir menfaat
elde etmek amacwyla yaptigi aldatma iceren kasitli  eylemleridir” seklinde
tamimlamaktadir(Kilig ve Onal, 2022, s.184)

Uluslararas1 Muhasebeciler Birligi (International Federation of Accountans-
IFAC)’ne gore hile (IFAC, 2008, s.238); “Yonetimde bulunanlar, gérevliler veya iigtincii
kisiler dahil olmak iizere, bir veya birden fazla kisinin kasitli davramglariyla haksiz ve
hukuka aykirt ¢ikar saglamayr amaglayan faaliyetlerin biitiiniidiir.” Bir bagka tanima
gore hile (Jackson, 1999, s.163); “Birinin kendisine veya baskasina ¢ikar saglamak
amaciyla, yanlhs oldugunu bildigi veya en azindan yanlis olduguna inandigi halde, onu
kasitli olarak aldatmak veya yaniltmak eylemidir.”

Aldatma, riigvet, sahtecilik, komplo, zimmete para ge¢irme, suiistimal ve maddi
gerceklerin gizlenmesini kapsayan kavrama hile denir. Hile yapmanin kasithi bir unsuru
vardir. Hile, baska bir kisinin zararina kisisel ¢ikar saglamak amaciyla kasitli olarak
yapilmaktadir. Yonetim kaynaklarinin calisanlar tarafindan haksiz kazang elde etmek
amaciyla bilerek kotiiye kullanilmasi da hiledir.

Muhasebe hilesi, muhasebe siiregleri sirasinda kotii niyetle hareket ederek kisisel
cikar saglamak amaciyla, ilgili olaylarin olusumu, belgelenmesi, kaydedilmesi ve
isletmenin paydaslarina raporlanmasi asamalarinda mevzuatlara aykir1 davranmak ya da
bu tiir davraniglara tesvik etmek suretiyle, isletme ve ilgili ¢ikar gruplarina maddi
zarara yol agmaktir(Citak, 2007, s.21). Hilenin unsurlar1 asagidaki gibi siralanabilir;

- Hileyi gerceklestiren kisi tarafindan gizli bir sekilde devam ettirilen bir
durumdur.

- Hileyi gergeklestiren kisi, kendi yararini elde etme amaci glitmektedir.

- Kasit unsuru mevcuttur.

- Kars1 taraf yaniltilmis ve zarar gormiistiir.

Toplumsal diizeyde bir eylem olarak ortaya ¢ikan ve giinlimiizdeki isletmelerin
baslica meselelerinden biri haline gelen hile, kisiler, isletmeler ve ekonomi {izerinde ciddi
etkiler olusturmaktadir. Muhasebe kontroliiniin ana hedefi ve konusu, diizensizlikleri ve
hileleri belirlemektir (Akyel, 2009, s. 27).

Isletmelere biiyiik zararlar ve kalic1 sonuglar veren hile tiirlerini "Y1ikic1 Hileler"

olarak tanimlayabiliriz. Bir isletmenin bir veya birka¢ yillik karini kaybetmesi, hisse
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degerlerinin biiyiik 6lciide diismesi, iflas etmesi veya tasfiye siirecine girmesi, ortaklik
yapisinda degisiklikler olusturmasi ve isletmeye olan giivenin ilgili ¢evrelerde olumsuz

yonde degismesi, yikict hilelerin varligini gosterir (Bozkurt, 2009, s. 73).
2.2.2. Hilenin Tarihcesi

Hile, insanligin baglangicindan gilinlimiize kadar ¢esitli alanlarda var olmustur.
Aragtirmamiz finansal alanda oldugu i¢in burada yapilan finansal hilelerden
bahsedilecektir. Hile eylemlerinin ne kadar eskiye dayandigimi ve ciddi bir sorun
oldugunu asagida yer alan 6rnekler ile agiklayabiliriz.

Bugiinkii muhasebecilerin atalari, eski Misir firavunlarinin finansal kayitlarini
tutuyorlardi. Tahil, altin ve diger varliklar kayit altina alinmaktaydi. Firavun'un bazi
adamlar1 bu varliklara ilgi duyup onlar1 ¢calmaya basladilar. Bu sorunu ¢6zmek i¢in benzer
kayitlar iki bagimsiz muhasebeci tarafindan tutulurdu. Bu kayitlarin miktarlar1 belirli bir
zaman diliminde karsilastirilir, tutarlar birbirleri ile benzer ise sorun yoktu. Ancak énemli
tutar farkliliklarinin bulunmasi sonucu, her iki muhasebecide dldiriiliirdii. Isletmelerde
i¢ kontrol sisteminin ilk temelleri bu zamanda atilmistir(Bozkurt, 2009, s.4).

Eski uygarliklardan Mezopotamya'da, Hammurabi Kanunlar1 ve diger yasalarinda
tapinakta calisan kisilerle ilgili hileye dair diizenlemeler bulunmaktadir. Yazitlarda,
tapinak calisanlarina yonelik bir talimatta "Tanrinin Tarlasi" ile "Cift¢inin Tarlas1"
arasinda bir ayirim yapilmistir. Ciftgilerin, tapiaga iliskin tiim islevleri titizlikle, diiriist
bir sekilde ve hileye basvurmadan yerine getirmeleri gerektigi, aksi takdirde suglu
bulunan gorevlinin 6lim cezasiyla karsilasacagi acgik bir sekilde belirtilmistir (Kili¢c ve
Onal, 2022, s. 40).

Eski uygarliklarda, finansal hilelerin kullanimi oldukg¢a yaygin hale gelmistir.
Ticaretin gelistigi bu donemlerde, insanlar daha fazla kazang¢ elde etmek icin ¢esitli
hilelere bagvurmuslardir. Ornegin, tartida hile yaparak malin miktarm diisiik gdstermek
gibi yontemler kullanilmistir. Ayrica, yiiksek kalitede oldugu sdylenen iiriinlerin gergekte
vaat edilen kalitede olmamasi da yaygin bir hile yontemi olarak kullanilmistir. Eski
uygarliklarda finansal hileler, insanlarin ticarette kazang saglamak amaciyla kullandigi
bir strateji olmustur.

Ortacag'da finansal hileler olduk¢a yaygindi ve halkin maddi kayiplara
ugramasina neden olmustur. Ozellikle tarim iiriinleri ve diger mallarin ticareti sirasinda

taraflar arasinda hileler siklikla yasaniyordu. Ornegin, yamltici tarti ydntemleri, sahte
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ticaret belgeleri veya kalitesiz mal satiglar1 gibi hileler, ticaretin biiyiik bir kismini
etkiliyordu.

Yeni ¢agda ise finansal hilelerin etkileri daha da biiyiik olmustur. Yeni kesfedilen
iilkelerdeki yerlilere yapilan somiiriiler, insanlar1 zengin etmek amaciyla gergeklestirilen
dolandiricilik faaliyetleri ve kolonilerin finansal somiiriisii gibi yontemlerle finansal
hileler biiylik 6lclide yaygimlasmistir. Bu donemde ticaretteki hileler arasinda sahte
mallarin {retilmesi, yaniltici reklamcilik ve fiyat manipiilasyonu gibi dolandiricilik
yontemleri sik¢a goriilmekteydi. Ticarette finansal hilelerin artisi, giivenin azalmasina yol
a¢cmis ve ticari iligskilerde zorluklara neden olmustur.

Modern ¢agda finansal hileler, giiniimiiz finansal sistemlerinde ortaya cikan
manipiilasyon ve dolandiricilik eylemlerini ifade eder. ilerleyen teknolojinin finansal
hilelere olan etkisi, bu hilelerin karmagikligini artirmistir. Artan dijitallesme finansal
islemlerin hizin1 artirirken, finansal hilelerin de yayilma hizini ve etkisini artirmistir.

Teknolojinin finansal hileler tizerindeki etkisi; elektronik hilelerin gelistirilmesi,
siber saldirilar ve online dolandiriciliklarin yayginlasmasi gibi sonuglara yol agmuistir.
Biiytik finansal skandallar, finansal hilelerin ve dolandiriciligin sonucunda meydana
gelen olaylar olarak tanimlanir. Bu skandallar, finansal diinyanin temel taglarina zarar
vermis ve sarsmistir. Gegmiste, 6zellikle ofis ¢alisanlar1 (beyaz yakalilar) tarafindan
gerceklestirilen dolandiriciliklar nedeniyle bir¢ok finansal skandal ortaya ¢ikmistir. Bu
grupta, Enron, WorldCom, Tyco, Village, Peregrine Systems, Lucent, Martha Stewart,
Imclone, Xerox, Parmalat, Barings Bank, BCCI, Rite Aid, Cendant, Sunbeam, Waste
Management, Global Crossing ve Adelphia Communications gibi bilinen firmalar da
bulunmaktadir. Bu sirketlerin kullandiklar1 hileler ve teknikleri asagidaki Tablo 1'de

sunulmustur.

Tablo 1
Diinyada Biiyiik Capli Finansal Tablo Hilelerinden Ornekler

Sirketler Finansal Tablo Hilelerinde izlenen Yontemler

Ticari pazarlama harcamalarinin oldugundan diisiik, kazanglarin ise

Aurora Foods, Inc. oldugundan yiiksek gosterilmesi.

1995-1997 arasindaki kazancin oldugundan fazla 500 milyon dolarin

Cendant Corporation . P
tizerine ¢ikarilmasi yoluyla kazang yonetimi yapilmasi

Borcu gizlemek, ortak 6zkaynak olusturmak ve kazanglari sisirmek igin

Enron Corporation 0zel amacl kuruluslarin olugturulmasi
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Tablo 1 devami

Hatali ve hileli finansal tablolarin agiklanmasi, piyasa degerini yiiksek

Global Crossing gostermek amactyla iceriden bilgi sizdirilmasi

HBO & Company 1997°den Mart 1999’a kadar kazang yonetimi yapilmast

Knowledge Ware Sahte yazilim satis1 yapilarak rapor edilen kazanglarin yiiksek gosterilmesi
MicroStrategy, Inc. Kazanglarin oldugundan fazla gdsterilmesi

Gergeklesmemis satiglarin gelir kaydedilmesi yoluyla kazang yonetimi

Sunbeam Corporation
yapilmasi

Finansal kayitlarinda hile yaparak gelirlerin 7 milyar dolardan fazla

WorldCom .o .
gosterilmesi

Kaynak: Rezaee (2005) kaynagindan faydalanilarak tablolastirilmistir.

Tiim bu skandallar tartismaya agik tic onemli konuyu giindeme getirmistir. Bunlar
(Rezaee, 2005, s.278);

- ABD’de bu tiir olaylar ne siklikla yasanmakta?

- Isletmelerin finansal tablolarina giivenilebilir mi?

- Bu olaylar gerceklesirken denetgiler neredeydi?

Gegmisten beri insan dogasi degismedi. Bu nedenle antik ¢agda, Orta cagda ve
modern ¢agda yasayan insanlarin beklentileri ve hayalleri birbirine ¢ok benzer. Bu
nedenle muhasebe var oldugu siirece insan dogast degismediginden, muhasebe
bilgilerinin yaratici bir sekilde kullanilmasi ve hileli igslemlerde kullanilmasi insanlar i¢in
her zaman ¢ekici olmustur(Jones, 2011, s. 115).

Bu tiir skandallar tarihsel olarak halkin finansal raporlamaya olan gilivenini
sarsmis ve bagimsiz denetciler ve denetciler hakkinda soru isaretlerine yol agmistir. Bu
skandallar nedeniyle “finansal tablo hilesi” kavramini giindeme getirmis ve tartisma
konusu olmustur. Bu tiir olaylar finansal istikrar1 tehdit etmis ve biiylik bir ekonomik
durgunluga neden olmustur. Bu skandallar finans sektoriinde daha siki diizenleme ve

kontrol ihtiyacini ortaya ¢ikarmistir.
2.2.3. Hile Nedenleri

Ekonominin durgunluk dénemleri ve artan rekabet zamanlarinda, isletmelerin

faaliyet gosterdigi sektorlerde, isletmenin yararina yonelik hilelerin orani ylikselmektedir.
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Ote yandan, isletmelere kars1 gergeklestirilen hileler ise ekonomik zorluklar ve kriz
donemlerinde calisanlarin yasam standartlarinin tehdit altinda oldugunu hissetmeleriyle
artis gostermektedir.

Insanlarin suga yatkinliklar; yetistirilme bicimi, aldiklar1 egitim, dogustan gelen
ozellikleri ve bulunduklar1 ¢evre gibi faktorlerden etkilenebilir. Hile ile elde edilecek
odiiltin, hile yapmadan kazanilacak gelirden daha cazip hale gelmesi durumunda,

bireylerde hile yapma egilimi artis gsterir(Bozkurt, 2009, s.99).
2.2.3.1. Cesitli Yolsuzluklar: Gizlemek

Isletme calisanlari, hirsizik ve dolandiricilik yoluyla elde ettikleri yararlari
gizlemek icin belgelerde ve kayitlarda diizensizlikler yapabilirler. Bu tiir davranislar
genellikle kiiciik 6lcekli isletmeler ve daginik yapiya sahip is organizasyonlarinin vezne,
muhasebe ve depo boliimlerinde ¢alisanlar arasinda yaygindir. Usuliine uygun bir sekilde
faaliyet gostermeyen muhasebe sistemlerinde sahtecilik ve yolsuzluk yapmak oldukg¢a
kolay hale gelir. Ayrica, bazi biiyiik isletmelerdeki yoneticiler, kisisel bor¢ ve zorluklari
nedeniyle kotii durumdan kurtulmak igin sirketin aleyhine ve kendi ¢ikarlarina yonelik

sahte muhasebe islemlerine bagvurabilirler(Giirbiiz, 1995, s.61).
2.2.3.2. Isletmenin Durumunu Baska Gostermek

Finansal tablolarin hazirlanmasi ve islemlerin kaydedilmesi sirasinda isletme
yonetimi ile Ttglincii kisiler aleyhine kar saglamak amaciyla gergeklestirilen
dolandiriciliklardir. Bu tiir yolsuzluklardan etkilenenler, isletmenin kendisi disinda,
alicilar, ortaklar ve hissedarlar da olabilir. Ornegin, yeni ortak alimu, agir1 kredi temini ya
da sirketin hisse senedi degerlerini yapay bir sekilde artirma gibi yontemlerle isletmenin

gercek durumu yansitilmamaktadir(Giirbiiz, 1995, s.61).

Stoklar tlizerinde manipiilasyonlar yapmak, masraflar1 gercegi yansitmayan bir
bicimde yiikseltmek, amortismanlar1 fazla gostererek isletme karmi diisiirmek veya
isletmenin durumunu oldugundan daha iyi bir sekilde sunmak ve kari artirmak da

mumkundiir.
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2.2.3.3. Vergi Kacirmak

Vergi kagirma, muhasebe dolandiriciliklart arasinda en yaygin olarak goriilen

yontemlerden biridir. Yasal olarak vergi 6demekle yiikiimlii olan gercek ve tiizel kisiler,

yasalara aykir1 hareket ederek ya verginin hi¢ olusmamasina ya da daha az bir vergi

miktariin olugmasina sebep olmaktadirlar. (Bati, 2024, s.101).

Vergi kagirilmasinin temel nedenleri su sekildedir:

Vergi adaletsizligi,

Hizla zenginlesme hirs,

Vergi kagirmanin zenginlik elde etme yodntemi olarak goriilmesinin
yayginlagmasi,

Para degerindeki gergekte olmayan artislarin, gergek kazanglar gibi
vergilendirilmesine duyulan tepki,

Vergi kaciran ve kagirmayan isletmeler arasinda olusan haksiz rekabet, bu
durumun isletmelerin rekabet giiciinii koruma amaciyla vergi kagirmayi
zorunlu kilmasi,

Temel ihtiyaclarin karsilanmasi adina vergi kagirilmasi, devletin asgari ge¢im
indirimi tutarlarini diisiik seviyelerde tutmasi,

Tiiketim ekonomisine gegisin getirdigi biiytime istegi; hizli gelismek isteyen
isletmelerin gelirlerini kayitdisi hale getirerek vergi kagirmaya yonelmeleri,
Miikelleflerin vergi denetimi konusunda pek az imkana sahip olmalari

nedeniyle yakalanma korkusunun neredeyse yok denecek kadar az olmasi.

2.2.4. Hile Yapanlarin Karakteristik Ozellikleri

Muhasebe dolandiriciliklari, genel anlamda cesitli hileleri gizleme, isletmenin

durumunu yanlis yansitma ve vergi kagirma amaciyla gergeklestirilir. Bu tiir hilelerin

toplumda her birey tarafindan gerceklestirilebilir olmasi, hile yapan kisileri ayirt etmeyi

oldukga zorlastirir.

Hile yapma potansiyeline sahip bireylerin hangi niteliklere sahip olabilecegi,

gecmis yillardaki ornek olaylarin analiz edilmesiyle elde edilen verilere dayanir. Bu

nitelikleri bilmek, gelecekte karsilasilabilecek dolandiricilik durumlarin tespitinde

fayda saglayacaktir. Ancak, bahsedilen 6zelliklere sahip olan her ¢alisanin dolandiricilik
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yaptig1 ya da yapacagi, bu 6zelliklere sahip olmayanlarin ise hile yapmayacagi anlamina
gelmez.
Dolandiricilik yapanlarin  karakteristik 6zellikleri su sekilde siralanabilir

(Bozkurt, 2009, 5.78-94).
2.2.4.1. isletmedeki Pozisyon

Sirket ortaklari, iist diizey yoneticiler ve miidiirler tarafindan gergeklestirilen hile
eylemlerinin finansal degeri oldukca yiiksektir. Alt diizey c¢alisanlarin bu kisilere kiyasla
daha fazla sayida hile gergeklestirmesine ragmen, bunlarin neden oldugu zarar genellikle

daha az olmaktadir.
2.2.4.2. Cinsiyet

Erkeklerin kadinlardan daha fazla hileye yoneldigi gozlemlenmistir; ancak bu

durum hizla degisim gostermektedir.
2.2.4.3. Egitim Diizeyi

Iyi egitim almig bireylerin hile yapma oranlarinin yiiksek oldugu goriilmektedir.
Egitim seviyesinin artigi, hileli olaylarin yol actigi kayiplarin da artmasina neden

olmaktadir.
2.2.4.4. Gorev Siiresi

Uzun siiredir igletmede calisan bireylerin, yonetimin giivenini kazanmis kisiler

oldugu ve bu nedenle dolandiricilik egilimlerinin yiiksek oldugu belirlenmistir.
2.2.4.5. Hilekar Sayisi

Hilelerin genellikle tek bir kisi tarafindan gergeklestirilmekte, birden fazla kisi ile
yapilan eylemlerin kayiplar1 artirdig1 tespit edilmistir.

2.2.4.6. Su¢ Gecmisi

Aragtirmalar, hile yapan bireylerin ¢ogunun daha Onceden su¢ islememis

oldugunu ve bu hile eylemlerinin genellikle ilk suclar1 oldugunu ortaya koymaktadir.
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2.2.4.7. Medeni Durum

Aragtirmalar, evli bireylerin hileye daha yatkin oldugunu gdstermektedir. Bu
durumun evli bireylerin tizerindeki sorumluluk duygusu ve baski unsurlari ile baglantili

oldugu ifade edilmektedir.
2.2.4.8. Risk Alma Diizeyi

Hile yapan kisilerin, hile yapmayanlara gore daha fazla risk alma egiliminde

olduklar1 arastirmalarla kanitlanmistir.
2.2.4.9. Yas Dagilim

Her yas grubundan ¢alisanlar hile eyleminde bulunabilir. Yas ile hilekarlik sonucu
olusan zararlar arasinda pozitif bir iligki bulunmaktadir; yas ilerledik¢e dolandiriciligin

kalitesi ve neden oldugu zarar artmaktadir.
2.2.4.10. Calisma ve Yasam Kosullari

Genellikle sabah ige en erken gelen ve aksam en ge¢ giden bireyler arasinda hile
eylemleri daha sik goriilmektedir. Rahat bir yagam siirme hirsi, pahali hobiler, agiri
harcama istegi dolandiricilig tetikleyen faktorler arasinda yer almaktadir.

Yukarida belirtilen 6zellikler dogrultusunda, hile yapan kisilerin genel profili su
sekilde 0zetlenebilir: erkek, evli, iyi egitimli, zeki, merakli, risk alabilen, kural tanimayan,
caligkan, stresli, konforlu bir yasam silirmeyi seven, maddi sikinti g¢eken, koti
aliskanliklar1 olabilen, yonetici pozisyonunda, hirsh ve kisisel kazang beklentisi yiiksek,

isletme disindakilerle yakin iligkiler kuran bireylerdir.
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2.2.5. Hile Tiirleri

Basta ACFE hile raporlar1 olmak tizere, diger hile raporlarinda ve arastirmalarda
isletmelerde yapilan hilelerin tiirlerine gore cesitli veriler bulunmakta ve bunlardan
onemli sonuglar ¢ikartilmaktadir. Isletmelerde yapilan hileler genelde ii¢ ana boliim

altinda toplanmaktadir(Bozkurt, 2009, s.8). Asagida Sekil 2 de gosterilmistir.

ISLETME iCi HILE
TURLERI

YOLSUZLUK VE

o CALISAN )
HILELI FINANSAL : . AHLAKiI OLMAYAN
HILELERi

RAPORLAMA DAVRANISLAR

Sekil 2. Isletme i¢i hile tiirleri
Kaynak: Bozkurt, 2009, s.8

2.2.5.1. Hileli Finansal Raporlama

Ozellikle tepe ydneticileri tarafindan isletmenin finansal tablolarmin oldugundan
farkli gosterilerek, tiim isletme ilgililerinin yaniltilmasi bi¢iminde ortaya ¢ikan bir hile
tiiriidiir. Ornegin, isletmenin durumunun oldugundan iyi gosterilmesi ya da kotii
gosterilmesi gibi.

Bankacilik Aragtirma Merkezi Miidiirii Prof. Dr. Kadir Tuna’ya gore hile,
muhasebeyle ilgili olaymn olusumu, belgelenmesi, kaydedilmesi ve isletmeyle ilgili ¢ikar
cevrelerine rapor edilmesi asamasinda kotii niyetle ulusal ve uluslararast mevzuata aykiri

davranarak ilgili ¢ikar ¢evrelerinin maddi zarara ugramalarina neden olmaktir.

ACFE (2020)’nin raporuna gore hile “bir kisinin mal varligini artirmak igin
meslegini kullanarak kendi isyerinin varliklarini ve kaynaklarini bilerek kotiiye
kullanmasi ve bunlari suiistimal etmesidir.” seklinde tanimlanmistir(Onal ve Kilig, 2021,

5.233).
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KGK’nin yaymlamis oldugu BDS 240°ta hile kavrami “Yénetim, iist yonetimden
sorumlu olanlar, ¢calisanlar veya iiciincii taraflardan bir veya birden fazla kisinin, haksiz
veya yasalara aykiri bir menfaat elde etmek amaciyla yaptigi aldatma igeren kasitl
eylemleridir” seklinde ifade edilmistir.

SPK'ya gore hile, “Isletme yonetiminde yer alan kisiler ile yonetimden sorumlu
olanlarn, igletme ¢alisanlarinmin veya itigiincii sahislarin, kasith olarak adil veya yasal
olmayan bir menfaat elde etmek amaciyla aldatici davramislarda bulunmalari” olarak

tanimlanmaktadir.
Finansal tablo hileleri, raporlama siirecinde meydana gelen diizensizlikler ve

yanligliklar olarak tanimlanabilir; bu tiir hatalar, finansal tablo kullanicilarini yaniltmak
amaciyla kasith bir sekilde yapilmaktadir. Hileli finansal raporlama, genellikle iist
yonetim tarafindan gerceklestirilen bir dolandiricilik tiirii olarak 6ne ¢ikmaktadir (Sipahi,
2004, s.5-6). Bu tir finansal tablolar, esasen varliklarin ve karin oldugundan fazla,
bor¢larin ise daha az gosterilmesi seklinde bir manipiilasyona sahiptir (Apparao, vd.,
2009, s.159).

Finansal tablo hilelerinin temel amaci, vergi avantajlari elde etmekten baglayarak,
sirketin finansal durumunu gerg¢ekte oldugundan daha iyi gostermek ve bdylece kredi
kaynaklarina daha kolay erisim saglamaya kadar uzanmaktadir. Hileli islemlerin
sirketlere yansiyan gercek maliyetini belirlemek oldukga zorlu bir siire¢ olmasina ragmen,

bu durum imkansiz degildir (Terzi ve Sen, 2012, 5.26).
2.2.5.2. Cahisan Hileleri

Calisan hilekarlig, bir isletmenin personelinin mal varliklarini ele gegirip kendi
menfaatleri dogrultusunda kullanmas1 durumunu ifade eder. Bu tiir dolandiriciliga 6rnek
olarak, bir ¢alisanin isletmeden para veya mal ¢almasi veya isletmenin aracini kisisel
yararlari i¢in kullanmasi gosterilebilir.

Calisanlarin, kendi menfaatleri i¢in isletmeye ait maddi varliklara yonelik hileler

ile maddi olmayan varliklarla ilgili hileleri asagidaki sekilde siniflandirmak miimkiindiir.
2.2.5.2.1. Nakit Varhklara Dayanan Hileler

Bu hilekarlik tiirii, isletme calisanlar1 tarafindan nakit varliklar {izerinde
gergeklestirilen hilelerdir. Hileler, kayit 6ncesi, hileli 6demeler ve kayit sonrasi hileler

olarak kategorize edilebilir.
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2.2.5.2.1.1. Kayit Oncesi Hileler

Kayit oncesi hileler, isletmeye ait nakdin kaydedilmeden ¢alinmasi; gerceklesen
satiglarin kaydedilmemesi, gercek satis rakamlarinin gizlenmesi ve kalan satig gelirinin
calinmasi gibi durumlar1 kapsamaktadir. Ayrica, isletmeye gelen ¢eklerin calinmasi da bu

tiir hilelerin bir pargasidir (Bozkurt, 2009, s.70).
2.2.5.2.1.2. Hileli Odemeler

Bu tiir hileler, ¢alisanlarin isletmeye ait varliklar1 farkli yollarla ¢ikararak kendi
yararlarina kullandiklar1 hileli kayitlarla gergeklestirilir. Karsilasilan en yaygin hile
yontemleri sunlardir:

- Fatura Hileleri: Gergekte alinmayan iirlin veya hizmetlerin bedellerinin sahte
faturalarla tahsil edilmesi, fatura tutarlarinin abartilmasi ve kisisel harcamalara ait
faturalarin igsletme muhasebesine sokulmasi gibi islemleri igerir.

- Bordro Hileleri: Caligmayan birinin ¢alistyor gibi gdsterilmesi veya isten ayrilan
bir ¢alisanin hala iste oldugu izlenimi verilerek, bu kisiler iizerinden maas ve fazla mesai
ticretlerinin tahsil edilmesidir.

- Gider Hileleri: Giderlerin niteliginin degistirilmesi, tekrar eden &demeler
yapilmasi ve giderlerin oldugundan yiiksek gosterilmesi gibi durumlari kapsar.

- Cek Hileleri: Uzerinde oynama yapilmis, sahte veya calinti olan cekler

aracilifiyla isletme varliklarinin disariya ¢ikarilmasi seklinde gerceklesen hilelerdir.
2.2.5.2.1.3. Kayit Sonrasi Hileler

Kayit sonrasi hileler, isletmenin muhasebe sistemine dahil olan kasadaki nakit
paranin veya banka hesaplarindaki fonlarin ¢galinmasi seklinde ortaya ¢ikmaktadir. Bu tiir
hilelerin tespit edilme orani oldukga yiiksek oldugundan, sikc¢a karsilasilmamaktadir.
Isletmelere zarar verme acisindan, diger hile tiirlerine gore daha az zararli olduklari

sOylenebilir. (Bozkurt, 2009, s.70).
2.2.5.2.2. Nakdi Olmayan Varhk Hileleri

Bir isletmede yapilan hileler arasinda nakit varliklara dayali hilelerin biiyiik bir
iistlinliigli bulunmasina ragmen, nakdi olmayan varlik hileleri isletmeye ¢cok daha fazla

zarar verebilmektedir. Bu tiir hilelerle karsilagma sikliginin az olmasi nedeniyle, nakde



38

dayanmadig1 diisiiniilen hilelere yonelik gerekli onlemler alimnmamaktadir; mevcut
onlemlerse genellikle yetersiz kalmaktadir(Bozkurt, 2009, s.72). Nakdi olmayan varlik
hileleri, isletmelere ciddi zararlar vermekte; bu hileler arasinda kisisel amaclarla stoklarin
calinmasi, satis amacli stoklarin ¢alinmasi, hurda hirsizlig1 ve ¢alinan varliklarin stok

hesaplarinda saklanmasi gibi yontemler yer almaktadir.
2.2.5.3. Yolsuzluk ve Ahlaki Olmayan Davranislar

Calisanin, bir isletme faaliyetinde isvereninin veya bir bagkasinin haklarmi goz
ard1 ederek giiciinii yanlis bir bigimde kendisine veya bir bagkasina yarar saglama amagl
kullanmasidir.

Bu tiir eylemler genellikle isletme calisaninin, disaridan biriyle isbirligine
girmesiyle olusmaktadir. Yolsuzlugu riisvet, yasal olmayan hediyeler, ¢ikar ¢atigsmalari
ve ekonomik zorbaliklar bagliklar1 altinda inceleyebiliriz.

Riigvet, belirli bir isin gergeklestirilmesi i¢in yetkililere gizlice verilen para veya
maldir ve bu, yasadisi bir kolaylik saglama amaci tagir.

Yasal olmayan hediyeler ise, riigvete benzer bir nitelik gosterse de bu hediyelerin
is kararlarini etkilemedigi diisiiniiliir. Ancak yine de ahlaki agidan tartismali bir davranig
olarak degerlendirilmektedir.

Alt kademe ¢alisanlari, isletme yoneticileri ve sahipleri arasinda ekonomik
anlagsmazliklar meydana gelebilir ve bu durum ¢ikar ¢atismalarina yol acar (Ugurlu, 2013,
s.8).

Ekonomik zorbaliklar ise saticinin lehine bir is yapma karsiliginda, isletme

calisanina sagladig1 para ve mal seklinde ortaya cikar.
2.2.6. Hile Modelleri

Hangi amagla hile yapildigini arastiran ilk ¢alisma 1950 yilinda bir kriminoloji
uzmani olan Donald Cressey’dir. Cressey’e gore hile yapanlar baski, firsat ve hakl
gosterme olmak tizere ii¢ davranig unsurunu sergilemektedirler. Hile Risk Faktorii Teorisi
olarak adlandirilan bu ¢alismasinda, bu kavramlar 6nce bir ticgen haline getirilip, daha

sonra da bu modelde yer alan baska unsurlar da eklenerek farklt modeller gelistirilmistir

(Yazici, 2018, s.844).



2.2.6.1. Hile Ucgeni

39

Donald R. Cressey tarafindan gelistirilen ve Joseph T. Wells’in ismiyle anilan hile

ticgeni, li¢c temel unsura dayanir: baski, firsat ve hakli gosterme(Sekil 3).

FIRSAT

Sekil 3. Hile Uggeni
Kaynak: Ugurlu, 2013, s.11

2.2.6.1.1. Baski

Kisilerin hile
yapmasini tetikleyen pek ¢ok
neden bulunmaktadir. Bu
nedenler uygun bir sekilde
bir araya geldiginde, hile
meydana gelir. Hile
ticgenindeki unsurlarin
birlesimi, hileyi kag¢inilmaz

hale getirir.

Bireylerin hile yapma istegi, yasam standartlarindaki artis, hirs, kisisel bor¢larin

yiikselmesi, beklenmeyen saglik giderleri, yatirnm kayiplar1 ve ¢ocuklari i¢in yapilan

yiiksek egitim masraflar1 gibi nedenlerle ¢esitli baskilarla sekillenebilir (Ugurlu, 2013,

s.11).
Bu baska tiirleri su sekildedir:
- Mali baskilar
- Kotii aliskanliklarin etkisi
- Isle ilgili baskilar
2.2.6.1.1.1. Mali icerikli Baskilar

Bireyin paraya olan ihtiyacinin artmasi, hileye basvurmasina sebep olan mali

baskilardan biridir. Bu baskilar her an ortaya ¢ikabilir; liiks yasam iste§i, zengin olma

hirs1 ve asir1 sahsi borglar, mali baskilar arasinda yer alir (Bozkurt, 2009, s.114).
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2.2.6.1.1.2. Kotii Ahskanhklardan Dogan Baskilar

Bu baski tiirii, mali baskilarla da baglantilidir. Ornegin, bir bireyin kumar veya
madde bagimlilig1 yiiziinden yiliksek miktarda bor¢lanmasi, onun hileye bagvurmasina

neden olabilir.
2.2.6.1.1.3. I ile Tlgili Baskilar

Birey, calistigi isten memnun olmadiginda, kendisine haksizlik yapildigini
diisiindiigiinde, bekledigi terfiyi alamadiginda ya da yoneticileri tarafindan motive
edilmediginde hile yapma diirtiisii gelistirebilir. Ayrica, aldig1 maasin hak ettiginden

diisiik oldugunu diisiinmesi de hileye yonelmesine sebep olabilir (Bozkurt, 2009, s.116).
2.2.6.1.2.Firsat

Firsat, isletme yoneticilerinin ve sahiplerinin en dikkatli olmas1 gereken unsurdur.
Calisanlara hile yapma imkani verildiginde, hilenin ger¢eklesme olasilig1 biiyiik 6l¢iide
artar. Dolayisiyla, isletme yoneticileri ve sahipleri, calisanlarina bu tlir firsatlar
sunmamalidir.

Iyi bir i¢ denetim ve siki bir kontrol mekanizmasinin varligi, ¢alisanlarin hile
yapma eyleminden kaginmalarmi saglayacaktir. Isletmedeki kontrol ve denetim
yetersizse ve hile yapma firsatlar1 mevcutsa, ¢alisanlar yakalanma olasiliklarinin diistik
oldugunu diislinerek hileye daha yatkin hale gelebilir.

Hileye firsat taniyan diger etkenler arasinda sunlar sayilabilir (Akyel, 2009, s.37):

- Zayif etik politikalar,

- Calisanlarin is kalitesinin degerlendirilmesindeki yetersizlikler,

- Hile yapan kisilerin cezalandirilacagi disiplinli bir ortamin olusturulmamasi,

- Calisanlar arasindaki zayif bilgi akisi, tepe yonetimindeki cahillik, umursamazlik
ve yetenek eksiklikleri,

- Yeterli denetim ¢aligmalarinin yapilmamasi da hileye zemin hazirlayan diger bir

etkendir.
2.2.6.1.3. Hakh Gosterme

Hakl1 gosterme, hile tiggeninin bir diger dnemli unsuru olarak karsimiza ¢ikar.

Hile yapan kisiler, kendilerini hakli ¢ikarmak i¢in ¢esitli gerekgeler gelistirme cabasi
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icinde olurlar. Bu gerekceler arasinda, “Paray: borg¢ almistim, daha sonra ddeyecektim,”
“Bu isletmeye yaptiklarimin karsiligidir,” ve “Bu olay sonucu hi¢ kimse incinmedi,” gibi
ifadeler yer alabilmektedir. Diger gerekceler ise, “Bu paray: iyi bir amag i¢in almistim,”
“Yaptigimin su¢ oldugunu bilmiyordum,” “Isletme bunu hak etmisti,” ve “Isletme vergi
kagwrdigindan dolayi zaten benim olan bir seyi aldim,” seklinde siralanabilir.

Hilelerin ortaya ¢iktig1 durumlarda, hile yapan bireyler kendilerini diiriist olarak
kabul eder ve eylemlerini hakli kilacak nedenler 6ne stirerler. Baski unsurlar1 ve firsat,
karsilikl1 olarak birbirlerini etkileyen etmenlerdir. Oniine gecilemeyen bir baski durumu,
isletmede hile yapmak icin firsat arayigini tetikleyebilirken, isletmedeki firsatlarin varlig
da calisanin hile yapma istegini artiracaktir.

1950 yilinda Donald R. Cressey tarafindan gelistirilen hile {iggeni, Joseph T.
Wells tarafindan isimlendirilmis olup, hile modellerinin temelini olugturmustur. Ardindan
farkli arastirmacilar, Hile Olgegi, Hile Kiipii, Hile Elmasi, Hile Karesi ve Hile Besgeni

gibi yeni modeller {izerinde ¢aligmalar yapmiglardir.
2.2.6.2. Hile Elmasi (Karosu)

“Bask1”, “Firsat” ve “Hakli GOsterme” unsurlarinin tek basina hile olusturmak
icin yeterli olmadigi, ayn1 zamanda 1ilgili kiside hile yapma becerisinin de bulunmasi
gerektigi diisiincesinden yola ¢ikarak Hile Elmasi kavrami gelistirilmistir. Calisanin
yeteneklerini de bu {i¢ unsura ekleyerek hile elmasi olusturulmustur. Boylece, firsat,
baski, hakli gosterme ve yetenek unsurlari bir araya gelerek “Fraud Diamond” (Hile

Elmasi1) terimini olusturmustur. Hile
elmasinin gorsel ifadesi agsagida Sekil
4’de sunulmustur:

Wolfe ve Hermanson (2004),
bir bireyin hile yapma yetenegi yoksa,
hilenin  gerceklesmeyecegini  One
siirmektedir. Kassem ve Higson
(2012) ile Sorunke ve Abayomi
(2016) de bu goriisii destekleyerek,

hile gerceklestirmek icin gerekli
Sekil 4. Hile elmasi . -
Kaynak: Yendrawati vd., 2019, s.48 yetenck ve donamma sahip dogru

kisinin bulunmadig1 silirece hile
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eyleminin ortaya ¢ikmayacagini savunmaktadirlar. Mackevicius ve Giriunas’a (2013)
gore ise, bireylerin motivasyonu ve firsatlar1 olsa bile, eylemi gerceklestirecek ya da
gizleyecek yeterlilikleri yoksa hile yapmalari miimkiin degildir.

Yetenek, calisanlarin isletme icindeki gorevlerini etkin bir sekilde yerine
getirmelerine imkan tanityan kisisel becerileri tanimlar. Hileli eylemlere yonelme
kararinda, bireyin karsilastigi en 6nemli engel rasyonellestirmedir. Hileli davranislar
rasyonellestirildiginde, fail, eylemi gerceklestirip gergeklestiremeyecegini kendi
yetenekleri ve organizasyondaki konumu agisindan degerlendirir (Yendrawati vd., 2019,
s.48). Wolfe ve Hermanson (2004), dogru yeteneklere sahip olmayan bireylerin bir¢ok
hile eylemini gerceklestiremeyeceklerine inanmaktadir. Ayrica, hile yapabilmek i¢in
asagidaki dort onemli 6zellige dikkat cekmektedirler:

- Kurumsal pozisyon ve konum,

- Muhasebe sistemini anlama ve i¢ kontrol mekanizmalarini kullanabilme

yetenegi,

- Hile eyleminin tespit edilemeyecegi ya da yakalanma durumunda kolayca

kurtulabilme giiveni,

- Hile eyleminin neden olacag: stresle basa ¢ikabilme yetenegi.
2.2.6.3. Hile Besgeni

Kiiresel is diinyasinin evrimi, sirketler lizerinde derin etkiler meydana getirmistir.
Sirketler, dis kaynak kullanimi, kiiresel ortakliklar ve teknolojik ilerlemeler sayesinde,
bireylerin kurum genelindeki degisimleri etkileme yetkisine sahip oldugu matris
organizasyonlarina doniigmiistiir (Kazan, 2021, s. 252).

Performansa dayali 6deme ve odiiller, calisanlarin performans hedeflerine
ulagmak icin etik dis1 yollar aramalar1 adina daha fazla tesvik yaratmaktadir. Bu
baglamda, bir¢ok isletme sahipleri tarafindan yonetilmediginden, yoneticilerin ortaya
cikan sorunlar1 gizleme olasiliklart da artmaktadir. Giiniimiizde meydana gelen hile
eylemleri, Cressey donemindeki faillere kiyasla, daha fazla bilgi ve kurumsal varliklara
erisime sahip olan bagimsiz bireyler tarafindan gerceklestirilmektedir.

Bu degisimler, Cressey'nin hile {icgeni modelinde yer alan unsurlarin hile
eylemini agiklamada yetersiz oldugu diistincesini dogurmus; bu diisiinceden yola ¢ikarak
Jonathan Marks, Hile Besgeni teorisini gelistirme ihtiyaci hissetmistir (Nanda vd., 2019,
s.106-113). Marks’in hile besgeni modeli, hile liggenine kibir ve yetenek gibi iki yeni



43

unsur ekleyerek, bu alanin daha kapsamli bir sekilde ele alinmasini saglamaktadir (Sekil
5). Bugiiniin 1§ diinyasinda, bir calisanin hile yapma potansiyelini degerlendirmek icin
yetenek ve kibir 6nemli bir rol oynamaktadir.

Hile besgeni teorisinde tanimlanan “yetenegin’, Wolfe ve Hermanson’in (2014)
Hile Elmas1 teorisinde daha once agiklanan yetenek unsuruna benzer bir anlam tasidigi
goriilmektedir. Yetenegin, calisanlarin i¢ kontrol mekanizmalarini goz ardi etme, gizlilik
stratejileri gelistirme ve sosyal durumu kontrol etme becerisiyle ilgili oldugu
anlasilmaktadir.

Kibir, sahip olunan haklar {izerinde bir {istlinliik hissi olarak tanimlanabilir ve
hilekarin i¢ kontrol uygulamalarinin ya da
sirket politikalarinin kendisi i¢in gegerli
olmadigina inanmasi durumunu ifade eder
(Nindito, 2018, s. 3). Kibirli bir yapiya
sahip hilekar, sirketin i¢ kontrol sistemini
basariyla devre dis1 birakma konusunda

yiksek bir giiven duygusuna sahiptir ve

sahip oldugu kibir nedeniyle hile eyleminin
gekil 5. Hile Besgeni tespit edilmeyecegini diisiiniir.
Kaynak: Nanda vd., 2019, s.106-113 ]
Sonu¢ olarak Hile Besgeni, hile
vakalarin1 daha iyi agiklamak ve bu tiir eylemlere kars1 miicadele ¢abalarini en iist diizeye
¢ikarmak amaciyla hile eylemi iiggeni ile birlikte degerlendirilmelidir. Kisacasi, bu model

hem “insan” hem de “su¢” unsurlarini bir arada ele almaktadir.
2.2.7. Hile Gruplan

Gilinlimiizde igletmelerde meydana gelmis ve gelecekte gerceklesecek hileleri
tespit etmek ve siniflandirmak oldukca zor bir gérevdir. Insanin zeka yeteneginin ¢ok
yonli olmasi, gelecekte karsimiza ¢ikacak hile tiirlerini kesin bir sekilde tahmin etmeyi
zorlastirmaktadir(Bozkurt, 2009, s.64). Hileler hem isletme aleyhine hem de isletme
lehine gerceklestirilebilmektedir.
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Tablo 2
Hile gruplar
Hile Tiirii Magdur Hileyi Yapan Aciklama
Calisan Hileleri Isveren Caliganlar Calisan hirsizlik yapar.
. Fi 1 tablol ldugund
Yonetim Hileleri Finansal Tablo Ilgilileri que . mansau a' .0 ar oldugundan
Yoneticileri farkli gosterilir.
Yatirim Hileleri Yatirimeilar Bireyler Yatirima para yatirtlir.
. Fiyatl igirili k olmad
Satici Hileleri Alim yapan Isletmeler Saticilar tyatial SIS sevk ofmadan

para alinir.

Miisteri Hileleri Satis Yapan Isletmeler Miisteriler Satic1 kandirilir.

Kaynak: Bozkurt (2009), s.64
Hile gruplarmi farkli kategorilere ayirmak miimkiindiir:
2.2.7.1. Calisan Hileleri

Calisan hileleri, en yaygin hile bigimlerinden biridir. Bu tiir hilelerde calisan,
isletmenin varliklarim1  kendi ¢ikarlar1 dogrultusunda kullanarak veya mesleki
sahtekarliklar ile isvereni aldatmaktadir. Calisan, hileyi ya dogrudan ya da dolayli bir
sekilde gerceklestirebilir.

Dogrudan yapilan hilelerde, calisan kasadan para calmakta, stokta bulunan
iirlinleri ya da isletmeye ait demirbaslarin1 calmaktadir. Ayrica, gercekte var olmayan
ancak varmis gibi gosterilen sahte isletmeler araciligiyla almadig iiriinleri almis gibi veya
teslim etmedigi tirlinleri teslim etmis gibi gosterme gibi yontemlere de basvurabilir. Bu
hile ¢esidinde liciincii bir taraf bulunmadigi i¢in ¢alisan, isletme varliklarin1 dogrudan ele
gecirmektedir.

Dolayli hilelerde ise fiicilincii bir taraf vardir. Hileyi gerceklestiren calisan,
saticilara ya da miisterilere fayda saglayarak onlardan riisvet almaktadir (Bozkurt, 2009,
s.64). Saticilardan aliman driinlere yiiksek fiyatlar belirleyerek alma, isletme
varliklarindan saticilara para aktararak veya miisterilere iiriinleri diisiik fiyatlarla satarak

tiglincii sahislardan riisvet elde etmektedir.
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2.2.7.2. Yonetim Hileleri

Yonetim hileleri, yoneticiler tarafindan isletme i¢inde gerceklestirilen en 6nemli
hile tiiridiir. Bu hileler genellikle “hileli finansal raporlama’ olarak adlandirilmaktadir.
Isletme yéneticileri, finansal tablolar iizerinde degisiklik yaparak isletmenin durumunu
oldugundan daha iyi ya da kotii bir sekilde sunmaktadir. Bu hile tiirii genelde yatirimcilar,
kredi verenler ve devlet kurumlari i¢in magduriyet olusturmaktadir (Bozkurt, 2009, s. 65).

Isletme karinm ve satis miktarmin diisiik gosterilmesiyle birlikte, giderlerin
oldugu kadar yiiksek gosterilmesi yoluyla vergi kagirma durumu ortaya ¢ikarak devlet
kurumlar1 zarar gormektedir. Isletmenin gergekteki durumundan daha iyi goriinmesi
saglanarak yatirnmcilar ve kredi verenler kandirilmakta; yoneticiler ise isletmenin
gorlinlimiinii manipiile ederek, isletme sahiplerinin yaniltilmasiyla prim ve ikramiyeler
elde etmektedirler. Giliniimiizde en yiiksek hile tutarlar1 ile baglantili olan bu tiir hileler
ciddi sorunlara yol agmaktadir. Ornegin, Enron Skandali ve Tiirkiye’deki Imar Bankasi

olay1, bu hile tlirlinliin dnemli 6rnekleri arasinda yer almaktadir.
2.2.7.3. Yatirnm Hileleri

Yatirnm hilelerinde, isletmeye ait degersiz ve hile amaci giiden yatirimlar,
stiphelenilmeyen yatirimcilara satilmaktadir. Bunun ig¢ine, degersiz ortaklik paylari,
degersiz yatirnmlar ve gelir saglamayacak ortakliklarinin misterilere satilmasidir

(Altinsoy, 2011, s.37).
2.2.7.4. Satic1 Hileleri

Saticinin, yalnizca kendisi ya da bir isletme c¢alisaniyla birlikte isletmeye iiriin ve
hizmet sunarken yaptig1 bir hile yontemidir. Bu hile yonteminde, isletmeye yiiksek
miktarda satiglar gerceklestirilerek, diisiik kalitede iirlinlerin satilmasi, eksik veya hig

iiriin teslim edilmemesi suretiyle gergeklesmektedir.
2.2.7.5. Miisteri Hileleri

Miisterilerin, mal veya hizmet alirken isletmelere daha diisiik fiyatlarla ya da
O0demelerin yapilmadigi durumlarda, yalniz ya da isletme c¢alisamiyla birlikte

gergeklestirdikleri hile yontemidir(Bozkurt, 2009, s. 66).
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2.2.8. Hile Tespit Yaklasim ve Yontemleri

Hile ile ilgili savasta yapilmasi gereken ¢aligmalar {i¢ ana grupta toplanmaktadir.

- Hilenin 6nlenmesi,

- Hilenin arastirilmast,

- Hilenin ortaya ¢ikartilmasi.

Hilenin 6nlenmesi agisindan hile politikalari, i¢ kontrol yapilari, i¢ denetim
faaliyetleri ve ihbar hatlar1 6nemli araglar olarak degerlendirilmektedir(Zengin, 2017,
s.354).

Hilenin arastirilmasi sirasinda, varligindan siiphe duyulan hilekarlik eylemlerinin
kim tarafindan yapildigi, nasil gerceklestirdigi, ne zaman meydana geldigi ve bunun
nedenleri gibi sorulara yanit bulmaya calisilmaktadir.

Hilenin tespit edilmesinde ise aktif ve reaktif (geleneksel) yontemlerle, imkanlar
g6z Oniinde bulundurularak hilelerin varligia dair ipuclar1 aragtirilmaktadir.

Hilenin tespitinde kullanilabilecek yontemleri iki ana kategoriye ayirabiliriz:

- Geleneksel (reaktif) yaklasimlar,

- Aktif tespit (proaktif-teknoloji temelli) yontemleri.

Geleneksel yaklagimlarin bircogu, dogas1 geregi aktif bir nitelik tasimamaktadir.
Bu yontemde hileler genellikle sikayetler, ihbarlar, tesadiifi bulgular, goézlemler ve
duyumlarla ortaya c¢ikarilmaktadir. Bu yaklasimi teknoloji temeline dayanmayan
yontemler olarak adlandirmak da miimkiindiir.

Aktif yontemler, yani proaktif yaklasimlar, teknolojiye dayali bir zemin iizerine
insa edilmistir. Bu yontemlerde bekleme anlayist yoktur; aksine, hilekarlik eylemlerine
kars1 siirekli bir miicadele s6z konusudur. Bu noktada, ¢esitli hile tiirlerine saldirgan bir
sekilde odaklanarak bu tiir eylemlerin belirtilerini, gdstergelerini veya kirmizi
bayraklarini tespit etme amaci giidiilmektedir(Bozkurt, 2009, s.170). Bu yaklasimda
isletmeler, siirekli olarak hile olasiliklarini degerlendirmekte, elde edilen bulgulari analiz
etmekte ve olasi senaryolar1 ortaya koymaktadir.

Teknoloji temelli hile tespit yontemleri arasinda sunlar yer almaktadir:

- Cesitli istatistiksel analiz yontemleri,

- Mali analiz teknikleri,

- Bilgisayar destekli denetim teknikleri,

- Insan incelemesi kapsaminda yapay zeka teknikleri, bulanik mantik (fuzzy logic)

yontemleri ve uzman sistemler,
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- Veri madenciligi (data mining) programlari ve dijital analiz stratejileri.

Bu kapsamda, hilekarligi 6nlemek ve tespit etmek icin gelismis teknolojilerden
faydalanilmaktadir.

Hilenin ortaya ¢ikarilmasiyla ilgili yaklagimlara dair yapilmis bir siniflandirma

asagidaki Sekil 6’da yer almaktadir(Akdemir,2016, s.10).

SansEseri Ortaya
Cikartma
- Tebmoloji Temelsiz ThbarHatlan
Sikayet Yohuile Ortaya
(ikartma
Tesadifi §ikayet
Ortaya Cikartma .
Valdagimlzn Kegif Omeldemest
__ Bilzisayarh (Geleneksel)
Yontemler
Meali Tablo Analin
KaraListeler
+ TeknolojiTemeli — .
—  [nsanOdalds
Davranig Andizlen
| Stratejik Vontemler =
Tiimdengzlimei Analiz Strategik Valdagim
- [fenOdalh Dijtal Anli
(Benford's Law)
Tiimevanmes Analiz
Veri Madenciligi

Sekil 6. Hilenin Ortaya Cikartilmasinda Yaklasimlar
Kaynak: Albrecht ve Albrecht. 2004, ‘Strategic Fraud Detection: A Technology-Based
Model.

Yapilan ayrimin temelini teknoloji olusturmakla beraber, s6zii edilen yaklagimlar
reaktif ve proaktif yaklasimlardir. Kaynak yazarlari, teknoloji temelsiz yaklagimin reaktif
(geleneksel) ve teknoloji temelli yaklagimin da proaktif oldugunu belirtmislerdir. Reaktif
yaklagimda hile; sans eseri, ihbar veya sikayet ile ortaya cikartilmaktadir. Proaktif
yaklasimda ise ¢esitli analiz ve teknikler uygulanarak hile belirtileri aranmaktadir.

Bazi yazarlar hile tespitini, islem odakli analizlerde timevarim ve timdengelim

yaklagimlar olarak tasnif etmislerdir. Yazarlar, yukaridaki siniflandirmanin aksine, bir
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baska makalelerinde farkli bir siniflandirma yapmislardir. Yukaridaki sekilde dijital
analiz ve veri madenciligi tiimevarim yaklagimina dahil edilirken, soziinii ettigimiz
makalede aymi teknikler, kesif Orneklemesi ile birlikte tiimdengelim yaklasimi
cergevesinde ele alinmaktadir(Akdemir, 2016, s.11).

Bu calismada hilenin ortaya ¢ikartilmasinda benimsenen yaklasimlar, dort
baslikta ele alinmistir.

- Bunlardan birincisi, i¢ kontrolleri temel alan pasif yaklagimdir.

- lkincisi, hilelerin ortaya ¢ikartilmasinda dnemli pay sahibi olan kirmiz1 bayrak

yaklagimidir. Digerleri ise,
- Ayni zamanda geleneksel yaklasim da denilen reaktif yaklasim,

- Hilenin varlig1, ortaya ¢ikartilma amacini arastiran Proaktif yaklagimdir.
2.2.8.1. Pasif Yaklasim

Pasif yaklasim acisindan, isletmelerdeki hilelerin 6nlenmesi, tespit edilmesi ve
caydirilmasi konusunda en 6nemli gorev i¢ kontrol sistemlerine aittir(Boztepe, 2017, s.9).
Bu sistemler, dnleyici, tespit edici, telafi edici ve yonlendirici kontrollerden olusmaktadir.

Pasif yaklagim altinda ele aliman bu dort kontrol tiirii, etkili bir i¢ kontrol
mekanizmasinin kritik unsurlarimi temsil etmektedir. Bir kontroliin eksikligi, diger
kontrol mekanizmalarinin etkinligini olumsuz etkilemektedir. Ornegin, telafi edici bir
kontrol olarak kaleme alinan cezalandirma mekanizmasi incelendiginde, isletmede hile
yaptiklari i¢in herhangi bir ceza verilmemesi, ¢alisanlarin bu durumu gézlemlemesi ile
diger kontrollerin etkinligini azaltacaktir(Akdemir, 2016, s.12).

Etkin bir i¢ kontrol sisteminin hilenin 6nlenmesinde en 6nemli ara¢ olarak kabul
edildigi soylenebilir. ACFE tarafindan gerceklestirilen bir arastirma da bu durumu
desteklemekte; arastirmaya katilan igletmelerde tespit edilen hile vakalarmin %90'min,
uygun kontrollerin zamaninda uygulanmasi halinde 6nlenebilecegini ortaya koymaktadir
(ACFE 2020). Kiictik isletmelerde i¢c denetimi yoneticiler yapabilirken, biiyiik
isletmelerde konu daha karmasik hale geldiginden dolay1, bu denetimi gergeklestirecek
bir birimin kurulmasi gerekliligi ortaya ¢tkmaktadir (Onal ve Kiris, 2024, s. 87).

Hilenin tespit edilmesinde de etkili bir ara¢ olan i¢ kontrol sistemi, hilenin ortaya
cikartilmast durumunda aymi derecede etkili olamamaktadir. Hile vakalarinin yaklasik
yarisinin ihbar, rastlanti ya da itiraf yoluyla aciga ¢iktig1 diisiiniildiigiinde, i¢ kontrol

sisteminin  basarili bir tespit mekanizmasi oldugu goriisii tartigmali  hale
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gelmektedir(Akdemir, 2016, s.11). I¢ kontroller incelendiginde, bunlar1 aktif ve pasif
olmak iizere iki gruba ayirmak miimkiindiir.

Aktif i¢ kontrol drnekleri arasinda imzalar, parolalar ve gorevlerin ayrilig1 gibi
unsurlar bulunmaktadir. Ik bakista bu kontroller oldukca saglam gériinse de bazi
hilekarlar zayif noktalar bularak bu kontrolleri agabilmektedir. Bu durum bir kez
yasandiginda, s6z konusu kontroliin hileyi dnleme ve caydirma islevi biiyiik Olgiide
kaybolmaktadir.

Pasif i¢c kontroller ise hilekarligi onlemekten ziyade, hilekarlar1 caydirmaya
yonelik mekanizmalar1 icermektedir. Bu tiir kontroller, potansiyel hilekarlara hile
yapmaktan kacinmalart i¢in bir motivasyon sunmayi hedeflemektedir. Pasif kontrol
ornekleri arasinda siirpriz  denetimler, belirli kontroller ve denetim izleri
sayilabilir(Akdemir, 2016, s.12).

Aktif ve pasif kontroller, birbirini tamamlayici nitelikte olup, isletmelerde her iki
tiir kontroliin de yaygin bir sekilde uygulanmasi gerekmektedir. Hilenin siirdiiriilme
siiresi uzadik¢a, doguracagi zarar da artmaktadir.

Pasif yaklagsimi esas alan i¢ kontrol sistemleri 6nemli olsa da isletmeler i¢in tek
bir ¢oziim olarak degerlendirilmemelidir. Etkili bir i¢ kontrol sisteminin hile tizerindeki
etkisi, yapilan aragtirmalarla kanitlanmistir. Her isletme, i¢ kontrol sistemini hile riskini

en aza indirecek bigimde tasarlamali ve gereken kontrolleri hayata gecirmelidir.
2.2.8.2. Kirmizi Bayrak Yaklasimi

Kirmiz1 bayraklar, hilenin tespit edilmesinde kritik bir rol oynayan ve gerekli
kanitlar olmadan bazi durumlarin sorunlu olabilecegini gosteren belirteclerdir. Bagka bir
deyisle, kirmizi bayraklar hilenin izlerini tagir. Her hile, bir iz birakma egilimindedir; bazi
izler daha belirgin iken, bazilar1 daha gizli ve fark edilmesi gii¢ olabilir. Ancak bu izlerin
tespit edilmesi, daha kapsamli incelemeler yapilmasina ve hilenin agiga cikarilmasina
imkan tanir(Onal ve Kilig, 2019, 5.550).

Kirmizi bayraklar, ayn1 zamanda hile gostergeleri olarak adlandirilir ve norm dis1
bir durum olarak belirirler; normalden farkli bir yapiya sahiptirler. Kirmizi bayraklarin
temelinde “Anormallik” kavrami bulunur. Anormallikler, davranis bigimlerinin dnceden
tahmin edilebilirligindeki bir sapmay1 ifade eder(Demir ve Yildiz, 2022, s.131). Bir
isletmede karsilasilan her anormal durum, yalnizca hata veya diizensizliklerden degil,

ayni zamanda hileden de kaynaklanabilir. Bir anormallikle karsilasildiginda bunun bir
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hile belirtisi olabileceginin diisiiniilmesi, hilenin ortaya ¢ikarilmasina katkida bulunur. Bu
nedenle, anormallik kavramina dayanan kirmizi bayrak yaklasimi, “Belirtiye Dayali Hile
Arastirmasi” araci olarak da gecmektedir.

Hile ile ilgili isaretler, cesitli sekillerde siniflandirilmaktadir; her bir hile tiiri,
kendine has isaretler barindirmaktadir. Bu nedenle hileleri farkli tiirlere gore
siniflandirmak ~ miimkiindiir. = Ornegin, fatura  dolandiriciliklari,  komisyon
dolandiriciliklar, stok dolandiriciliklari, ¢ek dolandiriciliklar: ve maas dolandiriciliklar:
gibi. Hile belirtisi siniflandirilirken, sik¢a kullanilan bir yontem, bu belirtileri genel ve
0zel olmak iizere iki gruba ayirmaktir. Genel belirtiler, her tirlii hilenin gegerli
olabilecegi yaygin 6zellikleri kapsarken, spesifik belirtiler hileli finansal raporlama,
calisan dolandiricilig1 ve yolsuzluk konularindaki isaretleri igermektedir (Fido, 2016, s.
67).

Farkli bir smiflandirmada, hile belirtilerinin yapisina gore degerlendirilerek
belirtiler davranigsal, kurumsal, islemsel ve i¢ kontrol sistemine ait hile belirtileri olmak
iizere dort gruba ayrilmistir. Ayrica, ¢alisanlar ve yoneticiler ilizerinden de bir ayrim
yapilmaktadir. Yonetimle ilgili hile belirtileri, hileli finansal raporlamayi ortaya
cikarmada faydali olurken, c¢alisanlara ait hile belirtileri, varliklarin kotiiye
kullanilmasina iliskin hilelerin tespitinde yardimci olmaktadir(Yaylali, 2024, s.132).

Hile belirtileri oldukga fazladir ve ¢esitli kaynaklarda, bahsettigimiz siniflamalari
temel alan listeler bulunmaktadir(inceoglu, 2020, s.25). Tiim hile belirtilerini bu
calismaya dahil etmek zor oldugundan, ana basliklar halinde asagida siralanmistir:

Yonetimle ilgili hile belirtileri;
- Faaliyetlerin ytriitiilmesiyle ilgili anormallikler,
- Yonetim 6zellikleriyle ilgili anormallikler,
- Orgiit yapisiyla ilgili anormallikler,

- Ugiincii sahislarla olan iliskilerde olagandis1 durumlar.

Caligsanlar ile ilgili hile belirtileri;

- Mubhasebe ile ilgili ipuglari,

- ¢ kontrol sistemindeki zayifliklar,
- Analitik gostergeler,

- Yasam tarz1 gostergeleri,

- Davranigsal gostergeler,
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- Ihbar ve sikayetler.
Kirmizi bayraklar, reaktif ve proaktif yaklagimlar arasinda bir bag
olusturmaktadir. Bagka bir ifadeyle, hile belirtilerinin ele alimis sekli iki yaklasim
arasindaki belirgin farklar1 ortaya koymaktadir. Kirmiz1 bayraklarin duruma gore hem

reaktif hem de proaktif 6zellikler tagimas1 miimkiindiir.
2.2.8.3. Reaktif Yaklasim(Teknoloji Temelsiz)

Reaktif yaklasim, geleneksel bir yontem olarak da adlandirilmakta olup,
genellikle bir ihbar alindiginda ya da hileye dair bir belirti izlendiginde devreye
girmektedir. Bu yaklasimin adi, hile incelemesi yapacak kisinin, arastirma
gergeklestirmek i¢in bir motivasyonun olugmasini beklemesinden kaynaklanmaktadir. Bu
motivasyon, ¢cogunlukla hilenin yapildigina dair gelen bir ihbar, sikayet ya da rastlanti
sonucu ortaya ¢ikmaktadir (Albrecht vd., 2012: 169). Ayrica, hile belirtilerinin tespit
edilmesi de bir diger motivasyon kaynagidir. Bu iki durumdan birinin meydana gelmesi
durumunda, hile aragtirma stireci baglamaktadir.

Bu yontemde, hile iddialarmmin arastirilmasina yonelik bir sorusturma siireci
yuriitiilmektedir. Amag, spesifik olarak ortaya konulan iddialarin dogrulugunu tespit
etmektir(Mert, vd. 2022, s.71). Reaktif hile denetimi yaklagimi, denetimlerin
yiiriitiilmesinde veri tabaninin tamaminin analiz edilmesinin yliksek maliyetler dogurmasi
nedeniyle, veri tabanindan rastgele orneklemeler alarak denetim gerceklestirilmesini
gerektirir.

Hilelerin tesadiifen ortaya ¢ikmasi durumu, bir hile olay1 gergeklestikten sonra,
denet¢inin deneyiminden veya calismalarindan bagimsiz bir sekilde hilenin sans eseri
meydana gelmesidir. Ornegin, dolandiricinin ¢alisma alaninda ya da ortak kullanim
alaninda unutulmus bir belge ya da dokiimanin bulunmasi sonucunda hilenin agiga
¢ikmasi bdyle bir durumu temsil edebilir (Oztiirk ve Savei, 2019, 5.59). Hilelerin gizli ve
gozlemlenemeyen dogasi nedeniyle somut ve acik kanitlar bulmak son derecede zordur.
Genellikle, hilelere dair sadece siiphe uyandiran belirtiler mevcuttur. Hile emareleri
literatiirde; i¢ kontrol zayifliklari, ihbar ve sikayetler, muhasebe sistemiyle ilgili belirtiler,
analitik gostergeler, calisanlarin yasam tarzlarinda meydana gelen dnemli degisiklikler ve

davranigsal bozukluklar gibi alt1 farkli grupta incelenmektedir(Mert, vd. 2022, s.71).
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2.2.8.4. Proaktif Yaklasim (Teknoloji Temelli)

Hilenin tespiti i¢in kullanilan bir baska yontem de proaktif yaklagimdir. Bu
yaklagim, heniiz herhangi bir hile belirtisi gozlemlenmemisken ¢esitli anormalliklerin
arastirilmasi esasina dayanmaktadir. Reaktif yaklasimda, hile belirtileri goriildiigiinde
inceleme yapilmaya baslanirken, proaktif yaklasimda heniiz hile siiphesi olusmadan
incelemelere gecilmektedir(Mert, vd. 2022, s.71). Yani, hilenin varlig1, ortaya ¢ikarilmasi
amaciyla arastirilmaktadir. Proaktif yaklasimda teknolojinin etkin kullanimi s6z konusu
oldugunda, iki asamanin paralel bir sekilde yiriitiildiigii anlagilmaktadir. Ancak, proaktif
asamada hile belirtilerini arastirma siirecinde yiiriitiilen inceleme ile hile ortaya ¢iktiktan
sonraki kanit toplama amaciyla gergeklestirilen arastirmalar ayni yapida degildir.
Asagida, hilenin arastirilma bigimleri incelendiginde bu durum daha 1yi anlasilacaktir.

- Proaktif Arastirmalar: Bu tir arastirmalar, hile siliphesinin heniliz ortaya
cikmadig1 durumlarda gergeklestirilir. Proaktif arastirmalarin hedefi, yiiksek risk tasiyan
alanlarda siirekli olarak hile belirtisi olabilecek anormalliklerin izlenmesidir. Bu
arastirmalarda kullanilan yontemler ve teknikler araciligiyla hile, daha 6nce belirtildigi
gibi proaktif bir bi¢imde tespit edilmektedir. Proaktif prosediirler, belirlenmis politika,
stire¢ veya i¢ kontrol sistemlerine uyumu belirlemek amaciyla yapilan tanimlama, 6lgme
ve test etme faaliyetlerini igerebilir. Prosediirler, herhangi bir hile belirtisi olmaksizin,
yiiksek hile riski barindiran ya da hileye duyarl alanlara uygulanabilir.

- Kesif Arastirmalar:.: Bu tiir arastirmalar, bir hilenin olabilecegine dair siiphelerin
bulundugu ya da acgiklanamayan bir durumun varligt s6z konusu oldugunda
gergeklestirilir.

- Destekleyici Arastirmalar: Bu tiir arastirmalarda, hilenin kesin olarak var oldugu
bilinmektedir. Arastirmalar, hilenin kimin ve ne kadar zamandir nasil gerceklestirdigi gibi
sorulara yanit bulmay1 hedefler. Bu nedenle, bu asamanin temelinde uygun kanitlarin
toplanmasi yer almaktadir.

Asagida, proaktif yaklasimla ilgili bir sekil bulunmaktadir(Sekil 7). Bu yaklagimin
amact, bilinmeyen dolandiriciliklar: bilgi sistemleri araciligiyla goriiniir hale getirmektir.
Bilinmeyen dolandiriciliklart iki tiire ayirdigimizda; meydana gelmis olanlar1 ortaya
¢ikarmak, heniiz meydana gelmemis olanlari ise 6nlemek amaciyla proaktif prosediirler
uygulanmaktadir. Daha 6nce belirttigimiz gibi, teknolojinin proaktif yaklasimda énemli
bir rolii vardir. Bu kapsamda hilelerin 6nlenmesi, agiga ¢ikarilmasi ve arastirilmasina

iligskin faaliyetler, teknoloji ve bilgi sistemleri ¢ergcevesinde gerceklestirilmektedir.
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Proaktif yaklasimlar, teknoloji temelli aktif yontemleri icermektedir. Teknoloji
temelli (Ornegin, Benford kanunu, Fuzzy Logic, CAAT’s, Data Mining, vs.) bu
yaklasimlarda yer alan yontemler, ¢ok sayida bagimsiz kitap olusturacak diizeyde teoride

ve uygulamada yer almaktadir(Kilig ve Onal, 2021, s.88).

Bilinen Bilinmeyen
Hileler Hileler
4

Ortaya Cikart/Arastir

Bilgi
Sistemi

A Proaktif olarak Onle ve
0 ortaya ¢ikart

Yapay Zeka (0r: YSA)

Sekil 7. Proaktif Yaklagim
Kaynak: Jianxing, 2010, s.31.

Bu ¢aligmada Proaktif Yaklasimlardan, teknoloji temelli Veri Madenciligi (Data
Mining) yontemleri ile finansal oranlar aracilifiyla kredi degerlendirme riskleri tespit
edilmeye calisilacaktir. Bu amaca yonelik olarak; sonraki boliimlerde veri madenciliginin
tanimi ve genel bilgiler, kullanim amaglar1 ve kullanildigi alanlar, sonrasinda ise
asamalariyla temel teknik ve algoritmalar aciklanip, uygulama caligmalar1 yapilacaktir.

Bundan dolay1 bu béliimde bu yontemler ayrica agiklanmamustir.
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BOLUM 111

FINANSAL TABLOLARDAKI RiSKLERIN BELIRLENMESINDE
KULLANILAN VERIi MADENCILiGi YONTEMLERI

3.1. Veri Madenciligi Hakkinda Genel Bilgi

Bilgi teknolojilerinin insan yasaminin farkli alanlarindaki gelisimi, e-posta
kayitlari, belgeler, resimler, ses kayitlari, videolar, bilimsel veriler ve bir¢ok yeni veri
format1 gibi farkli sekillerde veri depolamanin Onemli O&lgiide artmasina neden
olmustur(Bulus, 2023, s.142). Dogru kararlar1 vermek i¢in, cesitli kaynaklardan gelen
biiyiik veri kiimeleri, veri tabanindan bilgi ¢ikarmak i¢in uygun mekanizmalara ihtiyag
duyar.

Son yillarda, karar alma siirecinde 1lgili uzman bilgisini ve istatistiksel modelleme
araclarin1 bir araya getirmeyi amacglayan geleneksel veri analitiginin yerini alan yeni
trendlerin ortaya c¢iktigini goriiyoruz. Bu degisimi yonlendiren temel faktorler, veri
toplama ve depolama alanindaki teknolojik gelismeler, hizli bir sekilde alinabilen ve
uygulanabilen veri tabanli analitigin olusturdugu rekabet avantaji ve analitik sonuglarinin
karar alma siireclerinde kolayca anlasilip uygulanabilmesidir(Apte, 2002, s.50).

Veri toplama ve saklama teknolojilerindeki hizli ilerlemeler, veri tabanlari, veri
ambarlar1 ve internet gibi pek ¢ok veri deposunda daha fazla verinin birikmesi anlamina
gelmektedir. Bu olaganiistii ilerlemeyi etkili veri analiz araglari olmadan anlamak, insanin
kapasitesini asan bir duruma donilismiis ve bu da karar vericileri veri agisindan zengin
ama bilgi bakimindan yetersiz bir duruma diisiirmiistiir (Cakir, 2008, s. 3). Veri

madenciligi, bu ihtiyaglar karsilamaya yardimci olan bir yontemdir.
3.2. Veri Madenciligi Tanimi

Veri madenciligi, biiyilk miktardaki verilerin detayli olarak incelenmesi ve
anlaml1 bilgilere doniistliriilmesi olarak tanimlanir. Bu karmasik iglem genellikle
otomatik veri analizi yoOntemleri kullanilarak gergeklestirilir. Veri madenciligi,
istatistiksel ve matematiksel teknikler ile makine 6grenimi algoritmalarini birlestirir ve
anlamli desenler, iliskiler veya degerli bilgiler kesfeder. Bu sayede, isletmeler ve
kuruluglar veri tabanlarin1 daha iyiye yonelik stratejik kararlar almada kullanabilirler

(Yilmaz, 2023, s.44). Veri madenciligi, finans, perakende, saglik, pazarlama,
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telekomiinikasyon gibi birgok sektorde yaygin olarak kullanilmaktadir. Biiyiik sirketler,
miisteri isteklerini anlamak, pazar trendlerini belirlemek, hedef kitlelere yonelik reklam
stratejilerini gelistirmek ve satis verimliligini artirmak i¢in veri madenciligi tekniklerini
aktif bir sekilde kullanmaktadir (Ceylan, 2023, s.15). Bu nedenle, veri analizi ve veri
madenciligi becerileri giinimiiz is diinyasinda biiyilk Onem tasimaktadir. Veri
madenciligi, sirketlerin rekabet avantaj1 elde etmesine yardimci olurken ayni zamanda is
siireclerini optimize etme ve maliyetleri azaltma potansiyeli sunar. Benzer sekilde, finans
sektoriinde veri madenciligi, alim satim stratejilerinin iyilestirilmesine yardimci olabilir
ve risk analizinin daha etkin bir sekilde yapilmasimi saglayabilir. Bu nedenle, veri
madenciligi 6nemli bir arastirma alanidir ve gelecekte daha da 6nem kazanmasi
beklenmektedir. Bilgi teknolojileri, biiyiik veri analitigi ve veri madenciligi konularindaki
siirekli gelismeler, veri madenciligi alaninda daha fazla firsat ve uygulama alani
yaratmaktadir. Verilerin dogru bir sekilde analiz edilmesi ve anlamlandirilmasi,
gelecekteki trendleri tahmin etmek ve isletmeleri daha iyi bir konuma getirmek i¢in hayati
bir dneme sahiptir. Tiim bu nedenlerle, veri madenciligi biiylik potansiyele sahip bir

disiplindir ve uzmanlarmin yetkinlikleri ve bilgisi oldukca degerlidir.
3.3. Veri Madenciligi Tarihgesi

19601 yillardan 6nce basit dosyalama yontemleri mevcuttu. 1970’li yillarda ise
bu yontemler “Veri Tabant Yonetim Sistemleri” ile degistirilmistir. Ayrica bu sistemlerin
yaninda hiyerarsik ag veritabani sistemleri, iliskisel sistemler, B-agaclari, sorgu isleme
ve optimizasyon sistemleri de devreye girmistir (Yilmaz, 2023, s. 38). 1980°li yillarin
basina kadar devam eden bu donem, gelismis veri tabani ve web tabanli sistemlerin ortaya
¢ikmastyla sona ermistir.1980'li yillarda baslayip giiniimiizde de devam eden “Ileri
Veritabani Sistemleri”’; zamansal sistemler, mekénsal sistemler, multimedya sistemleri,
bilgi odakli sistemler, iligskisel ve nesne sistemlerinden olusmaktadir (Tiimingin, vd.,
2019, s.351).

1990'l1 yillarda baslayan ve giinlimiizde de devam eden web tabanh sistemler,
XML, veri ve bilgi entegrasyonu gibi kavramlarla birlikte kullanilmaktadir.

Veri madenciligi ilk kez 1990'larda kullamlmistir. Veri madenciligi “Ileri Veri
Analiz Sistemleri” adi altinda incelenmektedir. OLAP (On-Line Analytical Processing-
Cevrimi¢i Analitik Isleme) kiimeleme, smniflandirma ve trend analizi gibi teknikleri

kullanir. Veri madenciliginin gelismis uygulamalar1 arasinda gorsel veri madenciligi,
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biyomadencilik, web madenciligi ve metin madenciligi yer alir. Her gegen giin gelisen bu

sistemler yeni nesil veri ve bilgi sistemlerinin temelini olusturacaktir (Esen, 2009, s.17).

Bilgisayar Bilimleri

Matematik

v

P Veri Madencilifi
foate o i P YapayZeka P Makine Ogrenmesi
‘ H
istatistk VeiTastanden g ket |y
| // | | | | o
I /7 I | | I
1750 1940 1960 1980 2000

Sekil 8. Veri Madenciliginin Tarihsel Gelisimi
Kaynak: Yilmaz, 2023, s.38, Tlimingin, vd., 2019, s.351, Esen, 2009, s.17
yayinlarindan yararlanilarak hazirlanmistir.

3.4. Veri Madenciligi Ozellikleri

Veri madenciligi, biiyiik veri kiimelerinde gizli bilgileri ortaya ¢ikarmak ig¢in

kullanilan bir analiz yontemidir. Veri madenciliginin birkag 6zelligi bulunmaktadir.

- Veri madenciligi, varsayimlar veya 6nceden belirlenmis hipotezler olmaksizin

veri kiimelerini detayli bir sekilde analiz eder. Bu sekilde, beklenmeyen
iliskiler ve oriintiiler kesfedilir.

Veri madenciligi, makine 6grenimi, yapay zeka ve istatistiksel teknikler gibi
cesitli yontemler kullanir. Bu sayede, veri setlerindeki karmagsik desenleri ve
iligkileri anlamak ve tahminlerde bulunmak i¢in bilgisayar algoritmalarini
etkin bir sekilde kullanir.

Veri madenciligi, biiyiik miktardaki veriyi ¢ok hizli bir sekilde isler ve analiz
eder. Bu da manuel olarak yapilmasi zor veya zaman alic1 islemleri biiyiik
Olciide hizlandirir.

Veri madenciligi, karmasik veri yapilarin1 anlamak i¢in giiglii gorsellestirme
araclarindan da yararlanir. Bu sayede, verilerin daha 1yi anlasilmasi,

kesfedilmesi ve gorsel olarak sunulmasi saglanir.
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Veri madenciligi, bu oOzellikleri sayesinde bircok alanda yaygin olarak
kullanilmakta ve degerli bilgilerin kesfedilmesine biiyiik katki saglamaktadir.
Dolayisiyla, veri madenciligi, giiniimiiziin veri yogun diinyasinda biiyiik bir dneme
sahiptir ve bilgiye dayali karar verme siire¢lerinde vazgegilmez bir arag¢ olarak

konumlanmaktadir.
3.5. Veri Madenciligi Siireci

Veri madenciligi siireci, verilerin toplanmasi, 6n isleme, modelleme,
degerlendirme ve sunum asamalarini kapsayan bir siirectir. Bu siireg, veri analisti veya
veri madencisi tarafindan takip edilir ve belirli bir metodolojiye gore ilerler. Veri
madenciligi siirecinde(Sekil 9), veriler oncelikle toplanir, ardindan 6n isleme adimlariyla
temizlenir ve diizenlenir. Daha sonra, modelleme asamasinda farkli veri madenciligi
teknikleri kullanilarak, veriler iizerinde analizler yapilir ve degerlendirme sonuglar1 elde
edilir. Son olarak, veri sunumu agsamasinda elde edilen sonuclar grafikler, tablolar veya

raporlar halinde sunularak paylasilir (Fayyad, vd., 1996, s.25).

DEGERLEN DIRME
VE SUNUM

VERI MADENCILIGI
VERI DONUSTURME
o y BILGI
VERI ON I§LEME
VERI SEGIMI \
DONU§MU§

ON ISLENMI§ VERI KUMEST
VERI KUMESI

ORUNTULER

VERI BA§LANGI(;
DEPOSU VERILERI

Sekil 9. Veri Madenciligi Siireci
Kaynak: Fayyad vd., 1996, s.41.

3.5.1. Veri Toplama

Veri madenciligi siirecinin ilk adimi veri toplama islemidir. Bu adimda, ¢esitli
kaynaklardan veriler toplanir. Kaynaklar arasinda veri tabanlari, anketler, gozlem ve
internet gibi ¢esitli platformlar yer alabilir. Veri toplama siireci, dogru verilerin

toplanmasi i¢in titizlikle yiiriitiiliir. Veri toplama agamasinda, verilerin giivenilirligi ve
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dogrulugu 6nemli bir faktordiir. Veri analisti, toplanan verilere erisim saglar ve analiz

asamalarinda kullanabilecekleri verileri seger.
3.5.2. Veri On isleme

Veri 6n isleme asamasi, toplanan verilerin temizlenmesi, diizenlenmesi ve uygun
bir formata getirilmesi i¢in gerceklestirilen adimlar1 kapsar. Bu asamada, verilerdeki
eksik, hatali veya gereksiz bilgiler giderilir. Verilerin uygun bir formatta olmasi, ilerleyen
adimlarda daha etkili analizler yapmay1 saglar. Veri analisti, veri 6n isleme agamasinda
veri doniistimii, eksik veri doldurma, aykir1 deger tespiti gibi yontemleri kullanarak

verileri hazir hale getirir.
3.5.3. Veri Modelleme

Veri modelleme asamasi, verilerin analiz edilmesi ve farkli veri madenciligi
tekniklerinin uygulanmasidir. Bu asamada, veri analisti farkli algoritmalar1 ve yontemleri
kullanarak verilere model olusturur. Bu modeller, makine 6grenmesi veya istatistiksel
teknikler kullanilarak olusturulur. Modelleme siirecinde, veriler tizerinde farkli analizler
yapilir ve sonuglar degerlendirilir. Modelleme siireci, veri analisti tarafindan deneme-
yanilma yontemiyle ilerler ve en iyi sonuglar1 veren model se¢ilir (Tomasevic,vd., 2020,

s.2).
3.5.4. Veri Degerlendirme

Veri degerlendirme asamasi, olusturulan modellerin  performansinin
degerlendirildigi asamadir. Bu asamada, modelin tahminleme veya siniflandirma
yetenekleri test edilir. Veri analisti, modelin dogrulugunu, hassasiyetini, 6zgilinliiglinii ve
tamamlanma oranini degerlendirir. Modelin performansi 1s18inda, gerekli iyilestirmeler
yapilabilir. Veri degerlendirme siireci, veri analisti ve uzmanlarin birlikte ¢alistigi bir

siire¢ olabilir.
3.5.5. Veri Sunumu

Veri sunumu asamast, veri madenciligi siirecinin en 6nemli boliimlerinden biridir.
Bu asamada, veri analisti veya veri madencisi tarafindan elde edilen sonuglar, grafikler,
tablolar veya raporlar halinde sunulur. Verilerin gorsel sekilde sunulmasi, sonuglarin daha

anlagilir hale gelmesini saglar. Veri sunumu, hedef kitleye gore uygun bir sekilde yapilir.
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Veri analisti, sunumu yaparken dikkatli olmali ve ilgili paydaslara anlagilir bir sekilde

verileri aktarmalidir.
3.6. Veri Madenciligi Yontemleri

Veri madenciligi, ¢esitli teknikler kullanarak verilerin incelenmesiyle anlamli
bilgi elde etmeyi amaglayan bir siiregtir. Veri madenciligi i¢in ¢ogu mevcut farkli yontem
olmasina ragmen, her giin yeni yontemler ve algoritmalar eklenmektedir. Bunlarin bir
kismi, uzun yillar boyunca kullanilan klasik yontemler olarak adlandirabilecegimiz,
genellikle istatistiksel yaklagimlardir. Diger yontemler ise istatistigi esas almasina kargin
daha ¢ok makine 6grenimi ve yapay zeka tabanli modern yontemlerdir (Koyuncugil,
2006, s. 58). Bilgi elde etmeye yonelik her teknik, veri madenciligi metodu olarak
degerlendirilebilir (Uzar, 2013, s. 42).

Klasik Istatistiksel Veri Madenciligi Yontemleri,

- Regresyon Analizi

- K-En yakin komsu (KNN) Analizi

- Kiimeleme Analizi

En yaygin olarak kullanilan yeni Nesil Veri madenciligi Yontemleri;
- Bayesci Aglar

- Birliktelik Kurallar1

- Faktor Analizi

- Genetik Algoritmalar

- Karar Agaglari

- Destek Vektor Makineleri

- Sinir Aglar1

3.6.1. Klasik Istatistiksel Veri Madenciligi Yontemleri
3.6.1.1. Regresyon Analizi

Regresyon analizi, veri madenciligi alaninda 6nemli bir istatistiksel yontemdir.
Bu analiz tiiriinde, bir bagimli degiskenin bir veya daha fazla bagimsiz degiskenle olan
iligkisi matematiksel bir fonksiyon araciligiyla ifade edilir. Bu matematiksel ifade
regresyon denklemi olarak adlandirilir. Regresyon denklemi kullanilarak bagimsiz

degiskenlerin farkli degerleri i¢in bagimli degiskenin alacagi muhtemel degerler tahmin



60

edilir. Regresyon analizi, bagimsiz degiskenlerin sayisina gore basit regresyon ve ¢oklu
regresyon analizleri olarak, fonksiyon tiiriine gore ise dogrusal regresyon ve dogrusal

olmayan regresyon analizleri seklinde siniflandirilabilir (Tasdemir, 2012, s. 52).
3.6.1.2. K-En Yakin Komsu (KNN) Analizi

K-En yakin komsu (KNN) algoritmasi, isminden de anlasilacag: iizere, komsu
verileri g6z Oniinde bulundurarak tahminlerde bulunan bir yontemdir. KNN
algoritmasinda, benzer unsurlarin birbirine yakin oldugu kabul edilmektedir.

Sekil 10’da yer alan gorsel

incelendiginde, benzer  siniflarin

. .o Je e o\ , genellikle birbirlerine yakin konumda
3 ass - >
L ;2 -7 Nl _ClassEs_ bulunduklar1 goézlemlenmektedir. Bu
< e 1 e nedenle, KNN algoritmas1 da bu
L 4
T - gozlemler dogrultusunda, yeni gelecek
L 4

tahminleri, belirli noktalara olan

Sekil 10. KNN Algoritmasi mesafeye gore yapmaktadir.

Kaynak: Atcil1,2022, s.1. KNN  algoritmasi,  mesafe
temelli bir tahmin yaptig1 i¢in verilerin 6lgeklendirilmesi biiyiik bir 6nem tasir. Farz
edelim ki, m sayida “6rneklem” ve n sayida “6zellik” barindiran bir veri kiimesi var. Bir
ozelligin degerleri tam olarak O ile 1 arasinda degistirilirken, baska bir 6zelligin degerleri
-99999 ile 99999 arasinda degisim gosterebilir. Oklid Uzaklig1 formiilii gdz Oniine
alindiginda, bu durum daha yiiksek degerlere sahip degiskenlerin, algoritmanin
performansini etkileyerek daha fazla agirlik kazanmasina yol acacaktir(Atcili, 2022, s.2).
KNN algoritmasiin Avantajlari:

- Algoritma oldukga basit ve uygulanmasi kolaydir.

- Kendine has bir model olusturma, birka¢ parametre ayarlama ya da ek varsayimlar
olusturma gereksinimi yoktur.

- Algoritma ¢ok yonliidiir; simiflandirma, regresyon ve arama islemleri igin
kullanilabilir.

KNN algoritmasinin Dezavantajlari:

- Orneklerin bagimsiz degiskenleri sayisi arttik¢a algoritmanin hiz1 énemli dlgiide

diiser. Bu nedenle, hesaplama a¢isindan maliyetli bir yontemdir.

- Yiksek bellek gereksinimi vardir, ¢linkii tiim egitim verisini hafizada saklar.
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- Orneklem say1s1 ¢ogaldikca, tahmin siireci uzayabilir.
Ozellikle genis veri tabanlarinda uygulanan bir kategorileme yontemidir.
Gruplandirilmak istenen objenin hangi gruba ait oldugunu belirlemek i¢in en yakin K
birim nesneden en fazla birime bagli olan ile ayni grupta siniflandirilmasi esasina

dayanmaktadir (Uzar, 2013, s. 43).
3.6.1.3. Kiimeleme Analizi

Kiimeleme analizi, ¢cok degiskenli istatistiksel tekniklerden biri olarak grup
sayisinin bilinmedigi ve heniiz kategorize edilmemis verilerin benzerliklerine dayanarak
siiflandirilmasi amaciyla kullanilmaktadir. Bu yontem, verilerin birimlere veya
degiskenlere gore benzerlikleri dogrultusunda farkli gruplarda toplanmasini saglayan bir
tekniktir.

Kiimeleme analizi, benzer 6zelliklere sahip bireylerin ayni gruplarda bir araya
getirilmesini hedeflemesi acisindan diskriminant analizi ile, benzer degiskenlerin bir
araya toplanmasini amaglamasi nedeniyle de faktor analizi ile benzerlik gostermektedir
ve veri indirgeme Ozelligine sahiptir (Cakmak, 1999, s.188). Diger cok degiskenli
istatistiksel analizlerde 6nemli olan verilerin normalligi varsayimi, kiimeleme analizinde
esas olarak dikkate alinmamaktadir. Burada uzaklik degerlerinin normalligi yeterli kabul
edilmektedir. Kiimeleme islemi, yukarida belirtildigi gibi, belirlenen amag
dogrultusunda, iki gozlem veya iki degisken arasindaki benzerlik (yakinlik) veya uzaklik
Olciitiine dayanarak gergeklestirilir(Tathdil, 1992, s. 252).

Kiimeleme analizinin temel varsayimlari arasinda, veri matrislerinin analiz
oncesinde tahmin ve kriter degigkenleri alt matrislerine ayrilmamasi ve verilerin kismen
homojen kismen heterojen bir yapiya sahip olmasi bulunmaktadir. Kullanicinin amacina
ve kullanim alanina gore kiimeleme analizinin amagclar1 asagidaki gibi siralanabilir
(Cakmak, vd., 2005, s.4):

- Dogru tiplerin belirlenmesi,
- Model olusturmak,

- Gruplara dayali tahmin,

- Hipotez testi,

- Veri arastirma (inceleme),

- Hipotez olusturma,

- Veri indirgeme,
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3.6.2.Yeni Nesil Veri Madenciligi Yontemleri

Veri madenciligi ile ilgili istatistigi temel almasina ragmen daha ¢ok makine
Ogrenimi ve yapay zeka destekli yeni nesil pek ¢ok yontem olmasina ragmen her gegcen
giin daha yeni yontem ve algoritmalar eklenmektedir. Bunlardan en ¢ok kullanilanlar

hakkinda bilgi verilecektir.
3.6.2.1. Bayesci Aglar

Thomas Bayes'in gelistirdigi Bayes teoremi iizerine kurulu olan bu olasilik
yontemi, elde edilen sonuglar agisindan oldukga etkileyici analizler sunmaktadir ve
beklenenden ¢ok daha basarili sonuglar elde etmektedir.

Bayes aglari, 1990°larda kullanilmaya baglanmistir. Bu modeller, ¢ok boyutlu veri
setlerindeki rastgele degiskenler arasindaki olasilik iligkilerini gorsel olarak temsil eder.
Nedensellik ve olasilik 6zellikleri tagidiklari i¢in, bu aglar ile veri bilgisi ve uzman
goriisleri kolayca bir araya getirilebilir (Atilgan ve Ersel, 2017, s. 1). Bayes aglar1 ayrica,
ilgilenilen sorunlarin belirsiz tanim alanlarini ifade edebilmenin yaninda, etkili ¢ikarimlar
da saglayabilir. Sniflandirma islemlerini olasilik hesaplamalarina gore gergeklestirir. Bu
modellere asagidaki yaklasimlar1 6rnek verebiliriz;

- Naive Bayes,

- Bayesian Multinet,

- Tree Augmented Naive Bayes (TAN),
- BN Augmented Naive Bayes (BAN),
- Genel Bayesci Ag (GBN)

Bayesci aglar, istatistik, makine 6grenmesi ve yapay zeka alanlarinda genis bir
kullanim alanina sahip olan, “Yénlii doniigsiiz grafik” (Directed Acyclic Graph - DAG)
olarak bilinen bir grafiksel model yapisina dayanir. Bu yapilar, sezgisel olarak
anlagilabilir olmalarinin yani sira, bir rastlanti degiskenleri kiimesinin ¢ok degiskenli
olasilik dagilimini etkili bir sekilde temsil eder ve bu temsilden yola ¢ikarak cesitli
hesaplamalar yapilmasini miimkiin kilar (Ben-Gal, 2007, s.11). Son yillarda Bayesci aglar
uzman sistemlerinde, belirsiz uzman goriislerinin sisteme entegre edilmesine imkéan

tantyan onemli bir yontem olarak 6ne ¢ikmaktadir.
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3.6.2.2. Birliktelik Kurallari

Birliktelik kuralinin matematiksel modeli Agrawal, Imielinski ve Swami
tarafindan 1993 yilinda sunulmustur (Ozgakir ve Camurcu, 2007, s.3). Veri madenciligi
yontemleri, kayitlar arasindaki iligkileri inceleyerek hangi olaylarin ayni anda
gergeklesebilecegini bulmaya caligir. Bu iliskilerin belirlenmesiyle birliktelik kurallar
elde edilir. Birliktelik kurali, bir nesnenin veri tabaninda goériinme olasiliginin bir
ifadesidir.

Birliktelik Kurali Yontemi, veri ambarlarindaki degiskenler ve veriler arasindaki
ilging iliskileri ortaya ¢ikardigindan dolay1 yontem Pazar Sepet Analiz uygulamalarinda
yaygin olarak kullanilmaktadir.

Birliktelik Kurallar1 uygulanirken g6z dniinde bulundurulmasi gereken iki 6nemli
husus vardir. i1k olarak, biiyiik bir isleme dayali veri kiimesinden desenlerin ¢ikarilmasi,
bilgisayar kaynaklar1 ve hesaplamalar bakimindan olduk¢a pahali ve zaman alicidir.
Ikinci olarak ise, elde edilen bazi desenlerin tesadiifen bulunma ve sahte olma ihtimali
mevcuttur. Bu nedenle, kesfedilen desenler ilave degerlendirme siireglerine tabi
tutulmalidir (Yakut, 2012, s. 35).

Perakende magazalari, pazarlama, reklam, zemin diizeni ve stok kontroliine
yardimct olmak i¢in Birliktelik kurallarin1 kullanir. Perakendecilik sektoriinde direk
uygulanabilmesine ragmen, iletisim aglarindaki kusurlar1 belirlemek gibi farkli amaclar
icinde kullanilmistir. Birliktelik kurallar1 veri 6geleri arasindaki iliskileri gosterir. Bu
iliskiler verilerin dogasinda yoktur ve herhangi bir iligki tiiriinii temsil etmez. Elemanlarin
genel kullanimi birliktelik kurallariyla belirlenebilir. Birliktelik kurali igerebilen bir
veritabani, her bir kiimenin bir 6ge kiimesi tasidig1, kaydi olusturan bir veri kiimesi olarak
gorliir.

Birliktelik Kurali agsagidaki gibi tanimlanabilir;

X1y X2goeooos Xm = Y1, Y2, oeeee, Yo

Bu ifadede yer alan, X; ve X», yapilan is veya nesnelerdir. Bu kural, genellikle
“X1, Xo,....,Xm” 1§ veya nesneleri meydana geldiginde, sik olarak “Yi, Y2, ....Ya” i
veya nesnelerinin ayni olay veya hareket icinde yer aldigmi belirtir.

Birliktelik kurali, kullanici tarafindan minimum degeri belirlenmis destek ve
giivenirlik esik degerlerini saglayacak bigimde iiretilir. Bir iiriin kiimesindeki destek, D ile

ifade edilen tiim hareketler icinde ilgili iirlin kiimesini igeren hareketlerin ylizdesidir.
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X ve Y iriin kiimelerinin, birliktelik kurali “X = Y™ olarak gosterilirse destek asagidaki
gibi tanimlanir.

Destek (X =Y) = (X ve Y’nin bulundugu satir sayisi) / (Toplam satir sayisi)

X =Y birliktelik kuralinin giiven degeri ise, X1 igeren hareketlerin Y’yi de igerme
yiizdesidir. Ornegin, bir kural %90 giivenirlige sahip ise, X’i igeren iiriin kiimelerinin
%90’1 Y’yi de igermektedir. Ise bagli veri satirlar1 verilmis ise, (X =) giiveni asagidaki
gibi tanimlanir.

Giiven (X=Y) = (X ve Y’nin bulundugu satir sayis1) / (X’in bulundugu satir
sayist).

Giiven degerinin %100 olmas1 durumunda, kural biitiin veri analizlerinde dogrudur
ve bu kurallara “kesin” denir.

Birliktelik kuralinda gelistirilen bazi algoritmalar sunlardir; Apriori, AIS, SETM,
Partition, Rapid Association Rule Mining (RARM), CHARM. Bu algoritmalardan, ilk

bilineni AIS, en bilineni ise Apriori algoritmasidir.
3.6.2.2.1. Apriori Algoritmasi

1994 yilinda Agrawal ve Srikant tarafindan gelistirilen Apriori algoritmasi,
birliktelik kurallar1 ¢ikariminda en ¢ok bilinen algoritma olmustur. Algoritmanin ismi,
yaygin nesnelerin onsel bilgilerinin bir dnceki adimdan almasindan “6nceki” anlaminda
apriori adini almaktadir.

Apriori algoritmasi su agamalardan olugsmaktadir.

- Birliktelik analizi gergeklestirebilmek icin Once destek ve giiven Olgiitlerini
kiyaslamak amaciyla belirli esik degerler atanir. Elde edilen ¢ikanlarm bu esik

degerlerle esit veya daha fazla olmasi beklenir.

- Veritabani incelenerek, analize dahil edilecek her iiriin i¢in tekrar sayilari, yani destek
sayilart hesaplanir. Bu destek sayilari, esik destek sayilariyla karsilagtirilir. Esik destek
sayisindan daha diisiikk olan kayitlar analiz dist birakilir ve uygun veriler

degerlendirilir.

- Onceki asamada belirlenen iiriinler bu sefer ciftler halinde gruplanarak, bu gruplarin
tekrar sayilari, yani destek sayilar1 elde edilir. Bu sayilar esik destek sayilariyla

karsilastirilir. Esik degerin altinda kalan degerler analizden ¢ikarilir.
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- Bu sefer tgerli, dorderli ve benzeri gruplandirmalar yapilarak bu gruplarin destek
sayilar1 hesaplanir ve esik degerle karsilastirilir, esik degerlere uydugu siirece siireg

devam eder.

- Uriin grubu belirlendikten sonra, kural destek kistas1 goz oniine almarak birliktelik
kurallar1 olusturulur ve her bir kural i¢in gliven kistaslar1 hesaplanir.

Satilan tirlinler arasindaki iligkileri ortaya koymak i¢in destek ve giiven gibi iki 6lgiit
kullanilir. Bu 6lgiitlerin hesaplamasinda destek sayist adi verilen bir deger kullanilmaktadir.
Bu deger, bir iligkinin tiim aligverisler i¢inde hangi oranda tekrarlandigini gosterir. Bir iiriin
grubunu satmn alan miisterilerin diger bir {irlin grubunu alma olasiligini belirtir (Karacan, 2020,
s. 2).

X iirtin grubunu alanlarin Y iiriin grubunu da satin alma pozisyonu, yani birliktelik
kurali (X =Y) bi¢iminde gosterilir. Bu durumda kural destek kistas1 asagidaki gibi ifade
edilebilir:

Destek(X =Y) = Say1 (X, Y) /N

Burada say1 (X,Y), X ve Y iirlin gruplarimi birlikte i¢eren aligveris sayisini
gostermektedir. N ise tiim aligverislerin sayisini1 gostermektedir. X ve Y iiriin gruplarinin
birlikte satin alinmasi ihtimalini ifade eden kural, giiven kistasi asagidaki gibi ifade
edilebilir:

Giiven (X =Y) = Sayi(X, Y) / Sayu(X)

Bu kriterleri degerlendirmek icin bir esik degeri gereklidir. Hesaplanan destek ve
giiven standartlarinin  destek(esik) ve giliven(esik) degerlerini agmasi beklenir.
Hesaplanan destek ve giliven seviyeleri ne kadar yiiksekse, birliktelik kurallarinin da o

kadar giiclii oldugu ortaya ¢ikar.
3.6.2.3. Genetik Algoritmalar

Bu algoritmalar, 1975 yilinda Michigan Universitesi'nde John Holland tarafindan
gelistirilmis ve incelenmistir (Terlemez, 2008, s. 66). Geleneksel yontemlerle ¢oziilmesi
glic olan sorunlara yanit bulmak icin biyolojik evrim siirecinin bilgisayar ortaminda
modelledigi ve bu evrimsel siire¢ araciligiyla en iyi veya en iyiye yakin sonuglarin elde
edilmesi hedeflenen bir arama teknigidir (Kilig, 2021, s. 85).

Evrim teorisinin temelini olusturan, hayatta kalabilmek i¢in ¢evreye uyum

saglama ve bu slirecte bireyleri yeni popiilasyonlara daha uygun hale getirecek yeni
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ozellikler kazanma siireci olarak tanimlanabilir. Genetik algoritma bir grup bireyi
kullanarak ¢aligir. Niifus, eldeki soruna ¢6ziim saglama potansiyeline sahip bireylerden
olusur. Soruna yonelik olas1 ¢oziimlerin baslangic kiimesinden baslayarak daha etkili
coziimler gelistirilmeye calisilir(Coskun ve Arici, 2006, s. 30). Popiilasyonun ortalama
uygunluk seviyesinin yilikselmesini saglayan evrimsel siireg, ilerideki nesillerin daha
yuksek uygunluk degerleri tasiyacagini gostermektedir. Son elde edilen nesildeki en
uygun kromozom, sorunu en miitkemmel sonuca ulastirmaktadir. Bu ¢6ziim her zaman en

miikemmel olmayabilir; fakat kesinlikle en milkemmele yaklasmaktadir (Kilig, 2021, s.

85).
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Sekil 11. Genetik Algoritmanin akis semasi
Kaynak: Kilig, 2021, s.85

Genetik algoritmanin akis semasindan da gorebileceginiz gibi (Sekil 11) en iyi
sonuclar elde edilir ve gerekli kriterler karsilandiginda sonug¢ saglanir. En iyisi degilse,

en yakin sonucu elde etmek i¢in veri seti degistirilerek yeni bir popiilasyon olusturulur.
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Genetik algoritmalar, veri madenciligi ve yapay zeka algoritmalar1 arasinda en net
kural iiretimini sunan ve olusturulan modelin bagarisin1 6lgmenize de imkan saglayan
yontemlerden biridir. Bu yontemle olusturulan kurallar karar agaglarima benzemektedir
ve EGER-ISE (IF-THEN) seklinde formiile edilmektedir. Tek bir kural yerine, genetik
algoritma bir veri setini mutasyona ugratarak bir¢ok kural iiretir. Ornegin, su sekilde bir
kural olusturabilirsiniz (Terzi, 2012, s. 56);

EGER (4sit test Orani <0,10) ve (Karliltk Oran<0,40) ve (Bor¢luluk Orani<0,50)

ise Hileli Finansal Raporlama Riski Var.
3.6.2.4. Faktor Analizi

Faktor analizi (FA), ¢ok sayida birbiriyle iliskili degiskeni birlestirerek kavramsal
oneme sahip az sayida yeni degiskeni (faktor, boyut) bulmay1 ve kesfetmeyi amaglayan
cok degiskenli bir istatistik olarak tanimlanabilir. Daniel'e (1988) gore faktor analizi, bir
grup degiskenin kovaryans yapisini incelemeyi ve bu degiskenler arasindaki iligkileri,
faktor adi verilen ¢ok daha az sayida gozlemlenemeyen, gizli degisken agisindan
aciklamay1 amaglar (Biiyiikoztiirk, 2002, s.472).

I1k olarak, 1900'lerin baslarinda Spearman tarafindan ortaya konan faktor analizi,
1970'lerde bilgisayar teknolojisindeki hizli gelismelerle birlikte yaygin bir hale gelmistir.
Analizin amacin1 géz Oniinde bulunduruldugunda, faktor analizi iki ana yOnteme

ayrilmaktadir: Agimlayici (kesif) ve dogrulayici.
3.6.2.4.1. Acimlayici (Kesfedici) Faktor Analizi

Olgek gelistirme ¢alismalarinda en sik kullanilan analiz tiirlerinden biri faktor
analizidir. Bu analiz, ¢cok sayida ifade arasindan ayni 6zellikleri tastyan ifadeleri tek bir
cat1 altinda toplamamizi saglayarak yorumlamay: kolaylastirir. Ornegin, dgrencilerin
istatistik dersine iliskin kaygilarini belirlemek i¢in bir 61¢iim arac1 gelistirmek istediginizi
varsayalim. Bu asamada korkuyu temsil ettigine inandigimiz bir¢ok seye karsi kendimizi
hazirlamaya baslariz. Kaygi bozuklugu olan kisilerle ilgili daha Once yapilmis
arastirmalardan ve gozlemlerden yararlanabiliriz(Bekmezci, 2021, s.137). Bu sekilde
kaygiyr olctiigiinii diisiindiigliniiz ¢cok sayida maddeyi doldurarak madde havuzu
olusturabilirsiniz. Bu asamadan sonra makale havuzundaki ifadeleri kullanarak form
tasarimini olusturun ve hedef kitlenize uygulaymn. Elde edilen veriler kullanilarak faktor

analizi yapilabilmektedir. Taslak formdaki hangi noktalarin genel dlgege uydugunu ve
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belirttiginiz bagliklar altinda beklendigi gibi toplanip toplanmadigini gézlemlemenizi
saglar.

Faktor analizi i¢in bir 6lgegin boyut sayisi belirlenirken bir¢ok faktoriin dikkate
alinmasi gerekir. Bu faktorler agagida listelenmistir.

- Faktorlerin 6z-degeri,
- Oz-deger faktdr grafiginde egimin plato olusturdugu nokta,
- Faktorlerin varyansa yapmis oldugu katki.

Faktor analizi sonucunda faktor yiiklerine iligkin kesme noktasinin genellikle 0,32
oldugu varsayilmaktadir. Faktor yiikii bu degerin altinda olan maddelerin 6lgekten
cikarilmasi onerilmektedir. 0,32 veya daha yliksek bir deger, maddenin varyansa dnemli
Ol¢iide katkida bulundugunu gosterir. Bazi durumlarda bir madde birden fazla faktérde
yuksek yiik degerlerine sahip olabilir. Bu tiir maddelere yinelenen maddeler denir ve
Olcekten cikarilmast gerekir. Ciinkii kesfedici faktor analizinin nihai hedefi, bir 6zelligi

Olgen unsurlar tek bir baslik altinda toplamaktir.
3.6.2.4.2. Dogrulayici Faktor Analizi

Dogrulayict faktor analizini agimlayici faktdr analizinden ayiran en 6nemli
ozellik, test edilecek yapinin dnceden biliniyor olmasidir. Bagka bir deyisle, verilerimizin
halihazirda bildigimiz bir yapiyla ne 6l¢iide uyumlu oldugunu anlamak i¢in dogrulayici
faktor analizi yapiliyor. Ornegin, teorik bir agiklamaya dayanarak bir lgiim araci
gelistirdiginizi varsayalim. Dogrulayici faktdr analizi (DFA), teorinin ortaya koydugu
yapmin, Olgek uygulanarak elde edilen verilerle ne Ol¢lide uyumlu oldugunun
belirlenmesine imkan saglar (Ozdamar, 2013, s. 236).

Olgek gelistirme calismalari igin dncelikle kesfedici faktdr analizi yapilmasin,
ardindan tekrar veri toplama ve dogrulayici faktdr analizi yapilmasi Onerilmektedir.
Acimlayici faktor analizinin kesfedici bir islevi vardir. Dogrulayici faktor analizinde test
edilecek yap1 6nceden bilinmektedir. Olgek uyarlama ¢aligmalarinda yap1 gecerliligini
test etmek amaciyla dogrulayict faktdr analizinin kullanilmasit Onerilmektedir.
Dogrulayict faktdr analizinde, uyum degerleri hesaplanarak yorumlanarak verilerin
modelle ne kadar uyumlu oldugu belirlenir.

En ¢ok bilinen ve hesaplanan uyumluluk degerleri sunlardir: Bunlar Kikare/SD,

CFI, GFI, AGFI, TLI, Pclose, RMSEA, SRMR olarak listelenmektedir. A¢imlayici faktor
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analizi i¢in SPSS gibi programlar, dogrulayici faktor analizi i¢in ise LISREL, AMOS ve
SmartPLS gibi programlar kullanilabilir.

Oz-deger faktor diyagramu,

Scree pIOt acimlayict faktdr analizi sonucunda

her bir faktoriin = g6zlemlenen
0zdegerlerini gostertr, hangi
faktorlerin genel varyansa anlaml

katk1 sagladig1 hakkinda bilgi verir ve

Eigenvalue

+ Oleegin  ka¢ faktorden olustugu

2 or 3 factors o L
hakkinda bilgi saglar. Olgegin tek
boyutlu veya ii¢ boyutlu olabilecegi

hakkinda bilgiyi yandaki Sekil 12

0 < *—0

I 2 3 4 5 6 7 8 9 W oM 12 0B W IS
Facter b sunmaktadir.

Sekil 12. Ozdeger faktor grafigi
Kaynak: Ozdamar, 2013, s. 236
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Sekil 13. Dort faktorlii modele iliskin DFA sonuglari
Kaynak: Thompson, 2008, s. 111

Olgegin yap1 gecerliligini test etmek amaciyla dogrulayici faktdr analizi kullanilir.

Gozlenen ve gizli degiskenler bir arada bulunur. Birinci ve ikinci diizey dogrulayici faktor
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analizleri yapilabilir. Gizli degiskenler oval, gozlenen degiskenler ise dikdortgen (Sekil

13) seklinde gosterilir (Thompson, 2008, s. 111).
3.6.2.5. Karar Agaclan

Gliniimiiziin finans, bankacilik, sigortacilik ve pazarlama gibi sektorlerinde sik¢a
tercih edilen ve genis veri tabanlarindan anlamli bilgilerin elde edilmesi olarak
tanimlanabilen Veri Madenciligi; “siniflandirma, kiimeleme ve iliski analizi” (birliktelik)
modeli dahil olmak {izere ii¢c ana modele ve bu modellere dayanarak gelistirilen gesitli
yontemler ile algoritmalara bagl olarak hayata gecirilmektedir (Yasar, 2016, s. 95).

Smiflandirma modelleri; kuruluslarinin ucuz olmasi, kolay yorumlanmasi, veri
taban1 sistemleri ile kolayca entegre edilebilmeleri, giivenilirliklerinin daha yiiksek
olmas1 nedenleri ile veri madenciligi modelleri icerisinde en yaygin kullanima sahip
modeldir. Simiflandirma modelleri igerisinde en ¢ok kullanilan tekniklerden birisi Karar
Agaglaridir. Morgan ve Sonquist, 1970'lerin basinda karar agaci i¢in ilk yazilimi ortaya
attilar. Tipk1 aga¢ gibi kokleri, dallar1 ve yapraklari olan bir yontemdir. Karar agaglari,
heterojen bir veri koleksiyonunu daha kii¢iik, daha heterojen alt kiimelere bolmek igin
ozellik degerlerini kullanir(Ttimingin, vd., 2019, s.3). Temel olarak iki adimda
olusmaktadir.

- Once bir agag olusturulur,
- Daha sonra veri tabanindaki her bir kayit bu agaca uygulanmak suretiyle
siniflandirma gergeklestirilmektedir.

Karar agaclar1 ve kurallari, bircok gergek diinya uygulamasindaki siniflandirma
problemlerine giiclii ¢oziimler saglayan veri madenciligi teknikleridir. Verilerden
siniflandirict iiretmenin en etkili yontemlerinden biri karar agaglaridir ve karar agaci
gosterimi yaygin olarak kullanilan bir mantik teknigidir. Literatiirde, bazilar1 makine
ogrenimi ve uygulamali istatistik alanlarindan olan ¢ok sayida karar agaci ¢ikarimi
algoritmas1 tanimlanmugtir.

Bu algoritmalar, bir dizi girdi ve ¢ikti O6rneginden karar agaglar1 olusturan
denetimli 6grenme teknikleridir. Ortak karar agac1 6grenme sistemleri, arama alaninin bir
boliimiinde ¢oziimler arayan yukaridan asagiya bir strateji kullanir. Bir karar agaci,
nitelikleri test edilen diigiimlerden olusur. Bir diiglimiin altindaki dallar, diigiimde test

edilen tiim olas1 sonuglara karsilik gelir(Yakut, 2012, s.21).
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Karar agac1 akis semasina benzer bir yapidir. Her 6zellik bir diigiimle temsil edilir.
Dallar ve yapraklar aga¢ yapisinin elemanlaridir. Son yapiya “yaprak”, iist yapiya “kok”,
aradaki yapilara da “dal” ad1 verilir. Sekil 14 ‘de bir karar agaci yer almaktadir(Kilig,
2021, s.87).

A0 [33%) . Ins-zetoza
A0 [33%) Iniz-versicolor
A0 [33%) . Ins-virginica

W\f\
=48 =

A0 (100%) - 0 [00%)
0 [00%] RO [B0%]
0 [00%) RO (B0 -
v Lrh A=t
0 [00%] 0 [(00%]
49 [91%) 1 [02%]
Ao [09%] | 45 [98%] -
S i
v 4595 r=d
0 [00%) 0 [00%)
47 [98%) 2 [33%)
1 [02%) | 4 [67%) -

Sekil 14. Bir karar agac1 6rnegi
Kaynak: Tiimingin, vd., 2019, s.3

Karar agaci olusturulurken asagidaki adimlar gergeklestirilir:

S6z konusu bagimli degiskeni etkiledigi varsayillan bagimli degiskeni ve

bagimsiz degiskenleri belirler. Bagimli degisken ayni zamanda baslangi¢

noktasini olusturan diigiimii veya kokii de temsil eder.

Bagimli degiskeni etkileyen her bagimsiz degisken incelenir. Bu agamada

karar agac1 yinelemeli boliimlemeye dayali bir siire¢ izler. Karar agacglarinda

boliinmelerin 6nemi genellikle ki-kare analiziyle belirlenir.

Ortaya c¢ikan ikili segmentasyonlar arasinda se¢im yaparken, siniflar arasi

varyasyonu maksimuma ¢ikaran ve sinif i¢i varyasyonu minimuma indiren

segmentasyona tercih edilir.

Yukaridaki islemler her degisken icin tekrarlandiktan sonra tahmin diizeyi en

yiliksek olan degisken secilir ve yaprak diigiimler olusturulur. Karar agaglart 6nemli
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siiflandirma araglarindan biridir. Yapisinin 6grenilmesi kolaydir ve bilgiyi anlagilmasi

kolay bir sekilde sunar; bu da karar vericiler i¢in bir¢ok avantaja sahiptir (Chien ve Chen,

2008, s.282). Bunlar;

Karar agaclarinin belki de en Onemli Ozelliklerinden biri diisiik maliyetli
olmalaridir.

Gorsel sunumlari nedeniyle karar agaclarinin anlasilmasi, yorumlanmasi ve veri
tabanlarina entegre edilmesi kolaydir.

Giivenilirlik agisindan ¢ok iyi durumda oldugundan siddetle tavsiye edilir.
Kullanilan agac¢ yapisini gorsellestirebilirsiniz.

Minimal veri hazirhig1 gerekli.

Hem sayisal hem de kategorik veri tiplerini isleyebilir.

Birden fazla ¢ikt1 sorununa ¢6ziim saglayabilir.

Istatistiksel testler kullanilarak modelin dogrulanmasi miimkiindiir.

Karar agaclari karar vericilere pek ¢ok avantaj saglar, ancak baz1 dezavantajlar1 da vardir.

Verileri agiklamaya ¢alisirken karar agaci yapilar1 oldukga karmasik agag yapilari
olusturabilir.

Diger bir dezavantaj ise budama yapilamamasindan dolay1 ezbere Ogrenme
yapabilmektedir.

Cogu karar agaci algoritmasinin karsilastig1 sorunlar sunlardir:

Boliimleme fonksiyonunun segilmesi: Bolimleme fonksiyonunun segimi,
uygulama sirasinda olusturulan karar agacimnin performansini etkiler. Bazi
ozellikler digerlerinden daha iyidir. Ornegin, veri tabanindaki kayitlarm isim
ozelligi kesinlikle kullanilmamalidir. Ozellik secimi, egitim setindeki verilerin
incelenmesinin yani1 sira konunun uzmanlarindan bilgilendirilmis girdi gerektirir.
Aywrma  Ozelliklerinin siralanmasi: Ozelliklerin secilme siras1 6nemlidir. Bazi
durumlarda gereksiz karsilagtirmalar gerekebileceginden baglangicta se¢mis
oldugunuz 6zellikleri tekrar gozden gecirmeniz gerekebilir.

Aywrmalar: Dikkate alinan ayirmalarin sayisi, 6zelliklerin sirasina baglidir. Bazi
islevler kiiciik etki alanlarina sahip oldugundan, atamalarin sayisi agikca etki
alanina baglidir. Ancak etki alan1 siirekliyse veya ¢ok sayida degere sahipse hangi
sayida boliimiin kullanilacagina karar vermek kolay degildir.

Agag yapisi: Bir siniflandirma agaci uygulamasinin performansini artirmak igin

minimum dengeli bir aga¢ arzu edilir. Ancak bazi durumlarda ¢ok sayfali dallarla
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daha karmasik karsilagtirmalar yapilmasi gerekebilir. Bazi algoritmalar yalnizca
ikili agaclar olusturur.

Durma olgiitii: Veri seti tamamen siniflandirilmigsa aga¢ olusturma kesinlikle
duracaktir. Bazi durumlarda daha biiylik bir aga¢ olusmasini 6nlemek i¢in daha
erken durmak istenebilir. Bu, siniflandirma dogrulugu ile performans arasindaki
bir degis tokustur. Ek olarak, erken sonlandirma asir1 uyumu onleyebilir.

Egitim verileri: Olusturulan karar agacinin yapist egitim verilerine baglhdir.
Egitim verileri ¢ok kiiciikse, ortaya ¢ikan agac¢ daha genel verilerle iyi ¢alisacak
kadar spesifik olmayabilir. Egitim verileri ¢ok biiylikse olusturulan agaca
gereginden fazla uyum saglanabilir.

Budama: Agag olusturulduktan sonra, siniflandirma asamasinda performansini
artirmak i¢in agacta bazi degisiklikler yapmaniz gerekebilir. Temizleme asamasi,

gereksiz karsilastirmalar ve alt agaglar kaldirarak performansi artirabilir.

Karar agaci temelli analizlerin yaygin olarak kullanildig1 alanlar sunlardir (Uzar, 2013,

s.46);

Hangi unsurlarin belirli bir siifin iiyesi olabileceginin belirlenmesi,

Cesitli vakalarin yiiksek, orta ve diisiik risk gruplari gibi farkli kategorilere
ayrilmasi,

Parametrik modellerin kurulmasinda ¢ok sayida degisken arasindan en Onemli
degiskenin seg¢ilmesi,

Gelecekteki olaylar1 tahmin etmek i¢in kurallar olusturmak,

Belirli alt gruplara 6zgii iligkileri belirlemek,

Kategorik ve stirekli degiskenleri kesikli degiskenlere doniistiiriilmesidir.

Son otuz yilda pek ¢ok karar agaci 6grenme teknigi gelistirilmis ve kredi

bagvurularinda risk degerlendirmesi gibi finansal ve bankacilik uygulamalarinda

basariyla kullanilmigtir. Aslinda tiim karar agaglari insanlar tarafindan okunabilen eger-o

ise kurallanidir. Karar agacglar1 temsili kurallar1 kesfetmenin 6zel bir yolunu yansitir.

Dolayisiyla kesif, karar agact 6grenmenin dnemli bir avantajin1 saglar. Bu, kesfedilen

kuralin tutarli oldugu anlamina gelir. Karar agacinin yaydig: kurallar arasinda herhangi

bir celiski yoktur. Ote yandan bagimsiz olarak kesfedilen kurallar birbiriyle gelisebilir.

Bu, egitim verilerinin 6nemli miktarda giiriiltii icerdigi durumlarda goriilen tipik bir

sonugtur. Bu nedenle okunabilirlik ve tutarlilik karar agaci 6greniminin Onemli

ozellikleridir (Kovalerchuk ve Vityaev, 2005, s.308).
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Karar agaglarinin olusturulmasinda; birbirlerinden kok, diigiim ve dallanma kriteri
se¢iminde izledikleri yol agisindan ayrilan ¢esitli algoritmalar (ID3, C3.5, C5, CART,
SLIQ, SPRINT, Degisken Merkezli Karar Agaci) gelistirilmistir (Silahtaroglu, 2013,
s.75).

3.6.2.5.1. ID3 Algoritmalan

1970’1erin sonuna dogru Karar agaclar1 yardimiyla siniflandirma islemlerini yerine
getirmek lizere J. Ross Quinlan tarafindan gerceklestirilmistir. Baslangigta, ID3 tavla ve
oyunlarda etkili oyun stratejileri 6grenmek amaciyla kullamilmistir. ID3, akademik ve
endiistriyel alanlarda genis bir yelpazede sorunlara uygulandigi giinden bu yana 6nemli
Olctide evrilmis ve ilerlemistir (Koyuncugil, 2006, s. 73).

Bu yaklasima dayanan sistemler, her bir 6zelligin ayurt edici giic degerini
belirlemek icin entropi gibi bilgi dl¢timlerini kullanir. Karar agacinin temel 6zelligi,
karmasik bir karar verme siirecini bir dizi basit karara ayristirmasi ve kolayca
yorumlanabilir bir ¢6ziim sunmasidir.

ID’ler, sembolik verileri siniflandirmak i¢in yaygin ve etkili bir karar verme
yontemidir. Genellikle say1 igeren durumlar icin uygun degildir. Gergek diinya
problemlerinin ¢ogu sembolik olmayan (siirekli) degerlerle ilgili oldugundan, 6zellikleri
se¢gmeden Once ayriklastirma uygulanmalidir.

Bilgiyi karakterize etmek i¢in kullanilan bir kavram da entropidir. Entropi, bir veri
kiimesindeki diizensizlik veya rastgelelik miktarin1 6l¢mek icin kullanilir. ID3, diigiimleri

ayirmak i¢in entropiyi kullanir. Belirli bir t dii§iimiiniin entropisi su sekilde verilir:

Entropi = H (S) = Zpl log, (pi)

HX,T) = z ||T1|| H(T)

Kazang(X,T) = H(T) — H(X,T)

Burada Pj, t diiglimii i¢indeki 1 sinifinin olasiligidir. Bir hedef 6zelligi temsil eden
T, ozelligin degerine gore Ti, Ta,.....Tn alt kiimelerine boliiniirken, karar icin gerekli

bilgilerin agirlikli ortalamasi kabul edilir. Bu agirlikli ortalama H(X,7) ile gosterilir.
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Kazang(X, T) kriteri hesaplanir. Amag kazang degerini (X,T) maksimuma ¢ikarmaktir. En
yiiksek bilgi kazanimim saglayan ozellikler segilir (Ozkan, 2016, 5.58).

3.6.2.5.2. CHAID (Chi-Square Automatic Interaction Detector)

KAAS tarafindan 1980 yilinda gelistirilen CHAID algoritmasi, kategorik ve
stirekli degiskenler iceren niteliklere uygulanan bir karar agaci algoritmasidir. Hedef
degiskenlerin tahmin edici degiskenlerle ilgisine gore siniflandirilmasi amaciyla; diger
karar agaci algoritmalarindan farkli olarak, dallanma algoritmasi li¢ veya daha fazla gruba
ayrilir ve olasi tiim alt gruplar1 bir aga¢ formatinda net bir sekilde goriintiiler.

CHAID, otomatik Ki-kare etkilesim dedektorii, CART kadar popiiler bir karar
agaci algoritmasidir. CHAID, karar agaclar1 olusturma konusunda CART'a benzer, ancak
boliimleri segme sekli bakimindan farklilik gosterir. En 1y1 boliimii secerken entropi veya
Gini indeksini kullanmak yerine, degerleri tahmin ederken hangi kategori tahmincilerinin
bagimsizliga en uzak oldugunu belirlemek i¢in olasilik tablolarinda Ki-kare testlerini
kullanilir.

CHAID ile diger yontemler arasindaki temel farklardan biri aga¢ olusturmadir.
ID3, C3.5 ve CART ikili agaclan tiiretirken, CHAID ikili olmayan ¢oklu agaglari
tiiretmektedir (Berson ve Thearling, 2000, s.510).

CHAID, siirekli ve kategorik olmak iizere tiim degisken tiirlerini isleyebilir.
Ancak stirekli tahmin edici degiskenler, analizin amacina bagl olarak otomatik olarak
siniflandirilir. CHAID algoritmasi asagida verilmektedir (Koyuncugil, 2006, s.75):

1. Her bir tahmin edici degisken X i¢in, Y hedef degiskenini géz oniinde bulundurarak
X’in en az 6nemli sinif ¢iftini belirle (Bu ¢ift, en yiiksek p degerine sahip olanidir).
Kullanilan yontem, Y nin 6l¢iim seviyesine gore p degerlerini hesaplayacaktir.

I. Y siirekli bir degisken ise F testini uygula.

II. Y isimsel bir degiskense X’in siniflar1 satirlarda, Y’nin siniflart ise siitunlarda
olacak sekilde iki yonlii bir capraz tablo olustur. Olabilirlik orani testi veya
Pearson Ki-kare testini kullan.

III. Y sirali bir degiskense Y'ye dayali bir birliktelik modeli olustur. Bu asamada
olabilirlik orani testini kullan.

2. En yiiksek p degerine sahip X’in sinif ¢ifti i¢in, bu p degerini belirlenmis alfa diizeyi
a birles ile karsilastir.

L. Eger p degeri Opjrieg biiytikse, bu ¢ifti tek bir smif altinda birlestir. X’in yeni
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sinif grubunu olusturmak i¢in siireci Adim 1’den basglat.
II. Eger p degeri O(birle$’den kiiciikse Adim 3’e geg.
3. X ve Y’nin smif kiimesi i¢in uygun Bonferroni diizeltmesini kullanarak diizeltilmis p
degerini belirle.
4. En diisiik diizeltilmis p degerine sahip X tahmin edici degiskenini se¢. Bu p degerini
belirlenmis alfa diizeyi 0y, ile karsilastir.
I. Eger p degeri 0}, degerinden kiiciik ya da esitse diiglimii X in sinif kiimesine
gore bol.
II. Eger p degeri Oy, degerinden biiyiikse, diigiimii bolme islemi yapma. Bu
durumda diiglim ug¢ diiglimdiir.

5. Agag biiylitme islemine durma kurallar1 gerceklesene dek devam et.
3.6.2.5.3. SLIQ Algoritmasi

SLIQ algoritmast hem sayisal hem de kategorik verileri siniflandirmak igin
kullanilir. Sayisal verileri degerlendirmek i¢in gereken gabay1 azaltmak amaciyla agaci
olusturmak i¢in bir 6n siralama teknigi kullanilir. Sayisal verilerle ¢alisirken verilerin
siras1, optimal dallanma kriterlerinin belirlenmesinde 6nemli bir faktordiir. SLIQ
algoritmasinda veriler her diiglimde degil, egitim verilerini igeren agacin biiyiime
asamasinin baslangicinda siralanir.

Diger karar agaci algoritmalar1 derinlik 6ncelikli prensibiyle ¢alisirken, SLIQ ayn
anda bir¢ok yaprak olusturarak genislik dncelikli prensibiyle ¢alisir. Bu durumda mevcut
agaci1 yapraklara bolme islemi yalnizca tek bir veri gecisini gerektirir. Dallanma siirecinde
Gini indeksi kullanilir. Hizl1 algoritmalar kullanarak kategorik verileri alt kiimelere ayirir.

Bir agaci budarken MDL(Model Definition Language) ilkelerine dayali bir strateji
izlenir. MDL ilkelerine goére bir model, tanimlanmasi ve olusturulmasi en ucuz olan
verileri en 1yi sekilde temsil eder. Bu algoritma hem hizlidir hem de ¢ok iyi karar agaglari
iiretebilmektedir (Narasimha Prasad ve Naidu, 2014, s.2).

SLIQ yalnizca sabit diskler gibi depolama aygitlarinda saklanabilen ve bellekte
saklanmast zor olan ¢ok biiyiik miktardaki verilere uygulanabilir. Veriler bellege

yazilmadan dogrudan tek bir agag olarak siniflandirilir.
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3.6.2.5.4. SPRINT Algoritmasi

SPRINT, her degisken icin ayr1 bir degisken listesi olusturur. Her liste kullanmak
istediginiz degiskeni, smifin1 ve sira numarasini igerir, boylece degiskenleriniz kadar
listeniz olur.

Stirekli degerler iceren listeler, siirekli degerlere sahip degiskenlere gore
siralanirken, kategorik veriler igeren listeler ise sira numaralarina gore siralanir. Agag
biiytlidiik¢e ve bir diigiim yeni bir dala boliindiikce, diigtimle iliskili degisken listesi de
boliiniir ve yeni dala atanir. Bir listeyi bolmek, liste ic¢indeki kayitlarin sirasini
degistirmez; bu nedenle, liste i¢inde yeni olusturulan listeyi yeniden siralamaniza gerek
yoktur(Tlimingin, vd., 2019, s.355).

Boliinme agamasina ulasan diigiimler i¢in Cist ve Carc ad1 verilen histogramlar elde
edilerek diiglim igindeki sinif dagiliminin belirlenmesinde kullanilir. SLIQ algoritmasina
benzer sekilde Gini endeksi, diigiimleri ve alt dallar1 ayirmak icin bir kriter olarak
kullanilir. Herhangi bir K kiimesi i¢in Gini(K) endeksi su sekilde hesaplanir:

gini(K) =1— Yp?

Burada pj, K kiimesi i¢inde j siifinin sikligidir. Eger K kiimesi K; ve K gibi alt

kiimelere boliiniirse, boliinmiis K kiimesinin ginipsiinmis(K) degeri;

IiNipsrinmis(K) = le% gini(Ki) seklinde hesaplanir.
3.6.2.5.5. C3.5 Algoritmasi

1993 yilinda Quinlan tarafindan ID3 algoritmasmi gelistirmek amaciyla
kesfedilmistir. Bu algoritma, sayisal degerleri kullanarak nitelikler i¢in karar agaclari
olusturma yetenegi saglar. Ayrica bilinmeyen nitelik degerlerine sahip 6rnek kiimeler i¢in
karar agaclar1 olusturmanin bir yolunu da saglar. C3.5, asagidaki 6zelliklerle ID3'ten
farkhdir:

- Siirekli deger tahmin edicileri kullanilabilir.
- Budama kullanilir.
- Kural ¢ikarimi yapilir.

Karar Agact Algoritmast C3.5, ID3 algoritmasint asagidaki sekillerde
gelistirmistir;

Eksik veriler: Eksik veriler, karar agaci olusturuldugunda goéz ardi edilir. Bu

nedenle kazanma orani yalnizca s6z konusu ozelligin degerini tasiyan diger kayitlar
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referans alinarak hesaplanir. Eksik 6znitelik degerlerine sahip kayitlari siniflandirmak
icin, diger kayitlardaki 6znitelik degerleri hakkinda bildiklerinize dayanarak o 6genin
degerini anlayabilirsiniz.

Siirekli Veri: Temel fikir, egitim Orneklerinde ilgili 6gelerde bulunan 6zellik
degerlerine gore verileri araliklara bolmektir.

Budama: C3.5'te iki ana budama stratejisi onerilmektedir.

- Alt aga¢ degisimi, bir yaprak diiglimiin, orijinal agaca yakin hata oraniyla

sonu¢lanmast durumunda, bir alt agac¢la degistirilmesidir.

- Alt agag yiikseltme adi verilen bir diger budama stratejisi, bir alt agacin, o
agacin en sik kullanilan alt agaciyla degistirilmesidir. Burada alt agac, mevcut
konumu olan agactan daha yiiksek bir konuma tasinir. Yine bu diizenlemeyle
hata oranindaki artigin tespit edilmesi gerekmektedir.

Kurallari: C3.5, karar agaclarin1 veya karar agaglarindan olusturulan kurallari
kullanarak siiflandirmaya izin verir. Ek olarak karmasik kurallar1 basitlestirmek igin
cesitli teknikler saglanmistir. Bir yaklasim, egitim setindeki tiim kayitlarin ayni sekilde
ele alinmasi durumunda kuralin sol tarafin1 daha basit bir versiyonla degistirmektir. Bagka
hi¢bir kural uygulanmadiginda davranis1 belirtmek icin “diger durum” kurali kullanilir.

(Terlemez, 2008, s.53).
3.6.2.5.6. C5.0 Algoritmasi

Bu, J.Ross Quinlan'in C3.5 algoritmasinin daha da gelistirilmis halidir. C3.5 ile
karsilastirildiginda C5.0 algoritmasi daha hizlidir, daha net kurallar olusturur, daha az
bellek gerektirir, yanlis siniflandirmayt onler ve aga¢ olusumuna katkist olmayan
degiskenleri agac yapisindan harig tutar.

C5.0 algoritmas: ticari amagclarla yaygin olarak kullanilan bir yazilimdir.
Dogruluk oranmi arttirmak i¢in boosting kullanimina imké&n tanir. Bu nedenle
algoritmaya boosting agaglar1 da denmektedir.C5.0 algoritmasinda bagimsiz degiskenler
kategorik olabilir ve bagimli degisken kategorik veya siirekli olabilir.

C5.0 algoritmasi, akisin kok diiglimden yaprak diiglimlere kadar uzandig bir karar
kurali olarak da ifade edilebilir. Ozellikle ¢ok biiyiik karar agaclar1 yerine karar
kurallarinin kullanilmasi insan algisina daha uygundur ancak veri miktar: arttikca islem
siiresi de artar. Karar agaglarinda, agacin alt seviyelerindeki degiskenler, iist seviyelerdeki

degiskenlere gore daha az kullanilir, ancak karar kurallarinda kurallarin siras1 6nemli
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degildir. Ek olarak, karar kurallar1 tahmin dogruluklarina gore siralanir ve tahmin
dogrulugunu artirmak i¢in budama yapilabilir.

Tahmini modelleme icin veri eksikligi oldugunda, C5.0 algoritmasi yalnizca
biiyiik miktarda veriyi islerken dogru sonuglar saglayabilmektedir. (Bardi ve Can, 2021,
s. 1084). C5.0 algoritmast asagidaki 6zelliklere sahiptir:

- Ikili veya ¢ok dall1 agaclar olusturulur.
- Bilgi kazancini (entropi) bolme kriteri olarak kullanir.
- Budama teknigi Binom Giiven Simmiri yontemini kullanir.

C5.0 algoritmasi, diiglimleri en iyi sekilde ayirmak igin bilgi kazanci ve entropi
azaltma kavramlarini kullanir. X degiskeninin (niteliklerin) k olasiliklar1 Py, P2, P3, Pk
olarak ifade edilir. Bir degiskenin veya X oOzelliginin entropisi asagidaki denklem

kullanilarak hesaplanir (Larose, 2005, s.116);

k
HOO = = > 1y log,(0))
j=1

C5.0 algoritmasi, her karar diiglimiinde maksimum bilgi kazanimi ile ayirma
kriterini belirleyerek optimum ayirma iglemini gergeklestirir. Bilgi kazanci su sekilde
formiile edilir:

Bilgi Kazanci (Information Gain) - S = H(T) - Hs( 7")

3.6.2.5.7. CART Algoritmasi

CART algoritmasi 1984 yilinda Breiman ve arkadaglar1 tarafindan gelistirildi.
Morgan ve Sonquist'in karar agaci algoritmast AID'nin (Otomatik Etkilesim Tespiti)
daha da gelistirilmesi olarak CART hem sayisal hem de nominal veri tiirlerini girdi ve
yordayict degisken olarak kabul edilebilen, siniflandirma ve regresyon problemlerine

¢Oziim olarak kullanilabilen bir algoritmadir (Uysal, vd., 2014, s.3).
CART analizi: Yant degiskeni kategorikse siniflandirma agaci (Classification

Tree, CT), siirekli olmas1 durumda buna regresyon agaci (Regression Tree, RT) adi
verilir. CART algoritmasinda bdliimleme diiglimlere belirli bir kriter uygulanarak yapilir.
Bu amagla 6ncelikle tiim niteliklerin mevcut oldugu degerler dikkate alinir ve tim
eslesmelere gore iki boliimleme yapilir. Se¢im siireci bu kategoriler igin gegerlidir.
Burada iki algoritma anlatilmaktadir.
- Twoing Algoritmasi

- Gini Algoritmasi
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3.6.2.5.7.1. Twoing Algoritmasi

Asagidaki adimlar uygulanir:

Niteliklerin i¢erdigi degerler géz Oniine aliarak egitim kiimesi iki pargaya ayrilir:
(tsol, tsag). Bunlara aday boliinme adi verilir. Her bir boliim i¢in ayr1 ayri olasiliklari
hesaplanir. S6z konusu olasiliklar asagidaki formiillerde verilmistir(Uysal, vd., 2014,

5.445).

tso; daki herbir nitelik degerinin ilgili stitunundaki i tekrar sayisi

sob = Egitim setindeki érneklerin sayisi
e B tso; daki kayitlarin j siniflari sayisi
G/tso) = tso; daki herbir nitelik degerlerinin ilgili nitelik siitunundaki tekrar sayisi
tsqg daki herbir nitelik degerinin ilgili nitelik stitunundaki i tekrar sayisi
sag — Egitim setindeki 6rneklerin sayisi
) tsqs daki kayitlarin j siniflari sayisi
P(J/tsag) = -2

tsqg daki herbir nitelik degerlerinin ilgili nitelik stitunundaki tekrar sayisi

- tdigiimiindeki s aday boliinmesinin uygunluk 6l¢iisii hesaplanir.

(D(S ‘ f) = ZPSGFPsag i

J=1

P(] ‘ rsoi)_P(j‘rmg)‘

O(s 1) degerleri hesaplandiktan sonra iglerinde en biiyiik olani secilir. Bu degerin

ilgili oldugu aday boliinme satir1 dallanmanin yapilacagi satirt bildirir. Bu dallanmanin

ardindan bu adima ait karar agaci ¢izilir.
3.6.2.5.7.2. Gini Algoritmasi

ikili boliinmelere dayali bir siniflandirma yontemidir. Bir 6znitelik degerinin sol
ve sag olmak tiizere iki parcaya boliinmesi ilkesine dayanir. Gini katsayist bir dalin,
kutunun veya yapragin safligin1 belirler. Homojenligi o6l¢tidiir. Simiflandirma
problemlerinde elimizde 1 ve O sinifi olmak {izere iki tane simif olur. Formiil agagida

aciklanmstir.
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C
G=— Zp(i)* 1 —pau)
i=1

- Smmf 0 igin p(;), smif 0'm olusma olasihigidir. (1 — p(;y), 0 siifimin olusmama

olasiligidir. Olma olasilig1, olmama olasiligiyla carpilir
- Smf 1 igin pg;), simf 1'in olusma olasihigidir (1 — pg;y)smf 1'in olusmama

olasiligidir. Olma olasiligi, olmama olasiligtyla carpilir.

Gini Katsayist = (Sinif 0’ olugma olasiligr * Sinif 0’in olusmama olasiligi) + (Swunif 1’in
olusma olasiligr * Simif 1’in olugsmama olasiligi).

Boliinmeye devam edilip edilmeyecegine Gini katsayisinda kontrol edebilirsiniz.

Gini katsayis1 0 ise dallarin homojen oldugunu ve bdlmeye gerek olmadigini

sOyleyebiliriz. Katsayilar ondalik ise dallanmanin heniiz tekdiize olmadigini ve yeniden

dallanmanin gerekli oldugunu séyleyebiliriz(Adak ve Yurtay, 2013, s.2).
3.6.2.5.8. Random Trees (Rastgele Agaclar)

Random Trees, karar agaci tabanli bir makine 6grenmesi yontemidir. Temel
mantig1, farkli Oorneklem ve degisken alt kiimeleri kullanarak bir¢cok karar agaci
olusturmaktir. Her bir agag, egitim verisinin rastgele bir alt kiimesiyle egitilir. Tahmin
yapilirken, tiim agaglarin sonuglar birlestirilerek (cogunluk oylamasi veya ortalama alma
yoluyla) nihai karar verilir (Breiman, 2001, s. 5). Bu modelin 6zellikleri;

Asirt 6grenmeyi (overfitting) azaltir.

Biiytik veri setlerinde iyi ¢aligir.

Degiskenler arasindaki iliskiyi modellemede esnektir.

- Model agiklamas bireysel agaglara gore daha zordur.
Simiflandirma (6rnegin kredi bagvurusu onaylama), Regresyon, Ozellik (feature)

secimi alanlarinda kullanilir.
3.6.2.5.9. Discriminant Analizi (Ayrim Analizi)

Discriminant Analizi, gézlemleri iki veya daha fazla dnceden tanimli gruba
siiflandirmak i¢in kullanilan istatistiksel bir tekniktir. Amaci, gruplar arasindaki farklar
en iyi sekilde ayirt eden dogrusal kombinasyonlari (discriminant functions) bulmaktir. Iki

tiiri bulunmaktadir (Fisher,1936, s.179).
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- Linear Discriminant Analizi (LDA): Gruplar aras1 varyansi maksimize eder, grup
i¢l varyansi minimize eder.
- Quadratic Discriminant Analizi (QDA): Gruplarin kovaryans matrislerinin esit
olmadig1 durumlarda kullanilir.
Discriminant Analizi, normal dagilim varsayimi yapar, ozellikle gruplarin net
ayrildig1r durumlarda giigliidiir. Kiiciik 6rneklem biiyiikliiklerinde hassasiyet gosterebilir.
Finansal risk analizi, pazarlama miisteri segmentasyonu, tip alaninda hastalik

teshislerinde kullanilmaktadir.
3.6.2.5.10. Lojistik Regresyon (Logistic Regression)

Lojistik regresyon analizinde logit doniisiimiin uygulandigi bagimli (yordayici)
degiskenin yapisi analizin siniflandirilmasinda 6nemli bir yere sahiptir(Senel ve Alatli,
2014, s.37). Lojistik Regresyon, bagimli degiskenin ikili (binary) oldugu durumlarda
kullanilan bir regresyon analizidir. Amag, belirli bir olayin (6rnegin kredi reddi veya
kabulii) olasiligini tahmin etmektir. Cikti her zaman 0 ve 1 arasinda bir olasilik degeridir.

Lojistik Regresyon analizinde, Bagimsiz degiskenler stirekli, kesikli veya ikisinin
karisimi olabilir. Analiz, Lineer bir karar sinir1 olusturur ve kolay yorumlanabilir. Coklu
bagimlilik (multicollinearity) durumunda performansi diisebilir.

Formiilii:

1
1 + e~ (BotBXithXot--+5,X,)

P(Y=1)=

Lojistik Regresyon analizi, kredi risk modellemesi, hastalik teshisleri (6rnegin
kanser var mi/'yok mu?) ve pazarlama kampanyalarinda satin alma olasiligi tahmini

konularinda yaygin olarak kullanilmaktadir.
3.6.2.6. Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri (DVM), Vladimir Vapnik tarafindan onerilen ileri
yonde beslemeli yeni bir ag kategorisidir. DVM; Dogrusal olmayan siniflandirma,
fonksiyon tahmini ve yogunluk tahmini gibi bir¢ok yaygin problemi ¢6zmek i¢in giiclii
bir yontemdir ve ayn1 zamanda Kernel tabanli yontemlerdeki bircok yeni gelismeyi de
yonlendirir(Tolun, 2008, s.64). DVM; iki katmanli, ileri beslemeli bir yapay sinir agina
sahiptir (Haykin, 1999, s.318).
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DVM, tamamen istatistiksel kriterler yerine marj tabanli geometrik kriterleri
kullanan bir siniflandirma yontemi uygular. Bagka bir deyisle DVM, istatistiksel
tekniklere ihtiyag duymadan siniflandirma fonksiyonlarimi gergeklestirmek i¢in marj
maksimizasyon tekniklerini kullanir (Yakut, 2012, s.40).

DVM, veri kiimesi iizerinde ortalama hata karesini azaltmaya odaklanan ampirik
risk minimizasyonu ilkesinden ziyade, istatistiksel 6grenme teorisinin yapisal risk
minimizasyonu agisindan c¢alismasiin en dikkat ¢ekici yoniidiir. EZitim setindeki tlim
orneklerin bagimsiz ve benzer sekilde dagitilmasi, DVM'nin temel varsayimlarindan
biridir (Yakut ve Yavuz, 2014, s. 143).

DVM, smiflar1 birbirinden en uygun g¢izgilerle ayirmayr amaglamaktadir. Bu
siiflar arasinda farkl firsat seviyeleri vardir(Sekil 15). Toleransi en aza indirmek i¢in
her iki siniftan da miimkiin olan en uzak ¢izgi ¢ekilir.

DVM, siniflandirma ve regresyon
problemlerine uygulanabilir. Pek ¢ok farkli
siniflandirma problemi vardir. Bunlardan en
temeli egitim hatas1 olmayan dogrusal
ayrilabilirliktir. Bu durumda DVM, giris
uzaymnda dogrusal bir  diskriminant

fonksiyonu olusturur. Diger bir durum ise

egitim hatasinin olmadigi1 dogrusal olmayan
Sekil 15. Optimum ayirici diizlemler

Kaynak: Haykin, 1999, s.318 ayrilabilirliktir.

Bu durumda DVM smiflandiricist giris uzayinda dogrusal smiflandirma
gergeklestiremez. Bu nedenle, girdi uzayindan 6zellik uzayma doniisiim ilk 6nce bir
cekirdek fonksiyonu kullanilarak gergeklestirilir. DVM simiflandiricist daha sonra 6zellik
alaninda dogrusal bir ayirma fonksiyonu olusturur. Egitim hatasi olustugunda ayni
prosediir izlenir. Ancak sisteme pozitif esneklik parametresi eklenmistir. Hem
siiflandirma hem de regresyon yontemlerinde, 6grenme problemi ikinci dereceden bir
ama¢ fonksiyonu kullanilarak bir optimizasyon problemi seklinde sunulur. DVM
regresyon yonteminin temel fikri, egitim verilerinin 6zelliklerini miimkiin oldugu kadar

dogru yansitan ve istatistiksel 0grenme teorisine uygun dogrusal bir diskriminant
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fonksiyonu bulmaktir. Smiflandirmaya benzer sekilde regresyon, dogrusal olmayan
durumlari ele almak i¢in ¢ekirdek islevlerini kullanir(Yakut ve Yavuz, 2014, s.144).

Sekil 16, basit bir DVM simiflandiricisinin yapisini gostermektedir. Amag orijini
(optimum bdlme diizlemi vektdriinii) bulmaktir. Giris verileri (+1,-1) degerlerini alarak
iki sinifa ayrilir. Destek vektorleri siifin orijine en yakin olan elemanlaridir. Bolme
diizlemini optimize etmek ic¢in destek vektorleri ile bolme diizlemi arasindaki mesafe
maksimum olmalidir.

Destek  vektér  makinelerinde

(DVM) iki durum ortaya ¢ikabilir. Veriler

Destek
Vektdrleri =

siniflandirma sirasinda ya Lineer olarak

ayrilabilen bir yapidadir ya da Lineer

olarak ayrilamayan bir yapidadir. Ancak
gercek diinya problemlerinin ¢ogu bir¢ok

farkli bilesenden olusur ve Lineer olarak

orjin

ayrilmig yapilar olarak goriilmez.
Sekil 16. DVM Siniflandirici

Lineer olarak ayrilmis verilerin
Kaynak: Yakut, ve Yavuz, 2014.

hemen altindaki maksimum sinir1 bulmak
nispeten kolaydir. Ancak Lineer olarak ayrilamayan verilerin, lineer olarak ayrilabilen

baska bir alana aktarilmas1 gerekir.
3.6.2.6.1. Lineer Ayrilabilme Durumu

Egitimde kullanilacak N
elemandan  olusan  verinin 6
={x,yi}, 1 = | N
oldugunu varsayalim. Burada y; O

€({—1, 1} etiket degerleri ve x; € O

Opg OO

R% §zellikler vektoriidiir. Lineer

ayrilabilirlik nedeniyle bu ikili

veriler dogrudan kutupsal bir a /
diizlemle ayrilabilir. Lineer olarak A2 . Al

ayrilabilme durumunda, bu iki ) )
Sekil 17. Lineer Ayrilabilme Durumunda

degerli veriler direkt olarak bir agir1 Optimum Ayirici

diizlem ile ayrilabilecektir. Bu asir1 Kaynak: Yakut, 2020, s.47
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diizleme ayirici agirt diizlem adi verilir. Destek vektdr makinesinin amaci bu ug diizlemin
iki farkli sinifin 6rnek gruplarina ayni uzaklikta olmasini saglamaktir.
3.6.2.6.2. Lineer Ayrilamama Durumu

Lineer ayrlabilirlik i¢in veriler dogrusal diizeyler kullanilarak iki sinifa
ayrilabilir. Uygulamada durum her

zaman boyle olmayabilir. Yani veriler

A2
diiz bir diizlemle ayrilamayabilir. A
Veriler lineer olarak O
ayrilamiyorsa lineer siniflandirici O Sinif 1
=+1
yerine lineer olmayan smiflandirici ™ OO g
kullanilabilir. Bu baglamda Lineer
: ¢ geye
Olmayan Ogzellik Uzayi: x € R" ® O
gozlem vektoriini daha yiiksek
dereceden bir uzayda z vektoriine > A1

doniistiirerek, bu yeni uzayda lineer
Sekil 18. Birbirinden Dogrusal Olarak

Ayrilamayan Veriler
konusu olabilir. Bu z vektoriinlin yer Kaynak: Ozkan, 2016, 5.182

siniflandiricilart  elde etmek soz

aldig1 6zellik uzay: F ile gosterilsin.

x € R" - z(x) = [ay,D1(X), o e, p, D (x)] T € RF

Bu durum da @ ifadesi R™ - RF eslemesini yapmak iizere Z = @(X)
biciminde ifade edilebilir (Yakut, 2012: s. 49).

Lineer olmayan ayrilabilirlik durumu g6z oOniine alindiginda, egitim veri
kiimesindeki ornekler, orijinal girdi uzayinda lineer bir sekilde ayrilamaz. Bu tiir
durumlarda, Destek Vektor Makineleri, lineer olmayan bir haritalama fonksiyonu
aracilifiyla, orijinal girdi uzayini daha yiiksek boyutlu bir nitelik uzayina doniistiirerek
daha rahat bir sekilde simiflandirma yapabilir. Bu sayede, tim degerlerin tekrar carpim
degerlerinin hesaplanmasi yerine, dogrudan c¢ekirdek fonksiyonuna bu degerler
yerlestirilerek nitelik uzayindaki karsiliklar: elde edilir. Boylelikle, yliksek boyutlu bir
nitelik uzayi ile calismak zorunda kalinmaz. Cekirdek fonksiyonlarinin bir diger faydasi,
egitim asamasinda bir 6rnek i¢in fonksiyon olusturulduktan sonra, diger orneklerdeki
degerlerin hesaplanmasinin ¢ok daha kolay olmasidir, ¢ilinkii bu degerler egitim Srnegi

disinda tamamen hazirdir (Kecman, 2001, s. 169).
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DVM yaygin olarak kullanilan dort ¢ekirdek fonksiyonu vardir. Bu fonksiyonlar;
1. Dogrusal Fonksiyon,

2. Polinomiyal Fonksiyon,

3. Sigmoid Fonksiyon,

4. Radyal Tabanl1 Fonksiyon.

3.6.2.7. Yapay Sinir Aglan
3.6.2.7.1. Tanim

Beyin hiicrelerinin modellendigi bir zeka ve 6grenme metodudur. Yapay sinir
aglart (YSA), genellikle goriintiileri tanimlama, dili isleme ve karar alma gibi
faaliyetlerde kullanilir.

Insan beyinleri gibi, yapay sinir aglar1 da beyin hiicreleri gibi birbirine bagl
noronlardan olusur. Bu ndronlar, diger ndronlara géndermeden 6nce yakindaki
noronlardan bilgi igler ve alir.

Beynimizin en kiiclik zekd birimi ndron, yani sinir hiicresidir. Aslinda sadece
insan beyninde degil viicudun tamaminda bulunmaktadir. Sadece beynimiz degil, basta

omuriligimiz dahil olmak tizere tiim sinir agimiz bilgi islemektedir (Graupe, 2013, s.3).

Direction message travels

Nucleus Axon terminals

Soma
(cell body)

Dendrites

Sekil 19. Sinir ag1 sisteminin ¢aligma sekli

Kaynak: https://askabiologist.asu.edu/neuron-anatomy, Erigim Tarihi: 15.08.2024

Sinir hiicresi, dendritlerin u¢larindan alinan elektrik sinyallerini kisa bir sekilde
isler. Elbette, bu elektrik sinyalinin iletim miktar1 6nemlidir. Bu asamada her bir uzanti,

cesitli gecirgenlik seviyeleri ile bilgiyi toplar ve bunu temel bir isleme tabi tutar.


https://askabiologist.asu.edu/neuron-anatomy
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Sonrasinda, bu birikmis bilgiyi axonun ucu ile baglantili oldugu diger terminallere iletir
(Garg, 2019, s. 2).
Yukaridaki model i¢in n adet dentrit varsayimi yapilirsa ve her bir dentrit igin

agirhik katsayilar1 a olarak belirlenirse, tiim sistem i¢in su formiil Ongorilebilir.

F(2 )

Denklem 1: Sinir hiicresi fonksiyonu.
Burada verilen fonksiyon igin yapilan c¢aligmalar, en iyi sigmoid isimli

fonksiyonun temsil ettigini gdstermistir.

i3
f (z a;!'x;!') i —1?‘2
=0 2

(l4e i )

Denklem 2: Sigmoid fonksiyonu ile temsil edilen yapay sinir hiicresi.

Gortilebildigi gibi tek bir sinir hiicresi modellenebilmektedir. Buradaki a;
katsayilarinin ~ bulunmasi1 durumunda tek bir sinir hiicresi i¢in  “O6grendi”
denilebilmektedir.

Yapay sinir hiicreleri birbirine ardisik olarak baglandiginda, ¢ok katmanli bir
mimaride bir sinir ag1 matematiksel modeli olugturulmaktadir. Sonraki asama, bu modelin
en az bir kez 6grenmesidir. Bu alandaki temel yontem ise geriye yayilim algoritmasinin
uygulanmasidir. Geriye yayilim algoritmasinda, egitim verileri olarak adlandirilan ve
girdilere karsilik gelen ¢iktilar1 iceren bir set lizerinden toplam hatanin asgariye

indirilmesini saglayan dongiisel bir hesaplama yontemi kullanilmaktadir.
3.6.2.7.2. Ag Mimarisi

Ag mimarisinde ii¢ katman vardir: giris katmani, gizli katman (birden fazla)
ve ¢ikis katmani(Kutlu ve Badur, 2009: 25-40). Tipik bir ileri beslemeli ag, bilgileri
tek bir yonde, giristen ¢ikisa isler. Cok sayida katman olmas1 nedeniyle bazen MLP
(Cok Katmanli Algilayic1) olarak adlandirilir.
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Sekil 20. Yapay Sinir Ag1 yapisi
Kaynak: Heipke, vd. 2020, s.2

Gizli katmani, girdilerden en alakali desenlerden bazilarini ¢ikaran ve daha fazla
analiz i¢in bir sonraki katmana gonderen bir “damitma katmani” olarak diisinmek
miimkiindiir. Girdilerden yalnizca en 6nemli bilgileri taniyarak ve gereksiz bilgileri atarak
agin verimliligini hizlandirir ve iyilestirir.

Aktivasyon fonksiyonu iki nedenden dolayr 6nemlidir: birincisi, bilgisayarimizi
acmaniza imkan tanir. Girdinin daha kullanilabilir bir nihai ¢iktiya doniistiiriilmesine
katkida bulunur.

Bu model girdiler arasindaki dogrusal olmayan iliskilerin varligmmi yakalar.
Girdinin daha kullanilabilir ¢iktiya doniismesine katki saglar. Tahmin hatasini en aza
indiren “en uygun W — agirlik degerlerini” bulmak, basarili bir model olusturmak i¢in
kritik 6neme sahiptir. “Geri yayilim algoritmasi1”, sinir aglarinin hatalardan 6grenerek
YSA’y1 (Artificial Neural Network — Yapay Sinir Ag1) bir 68renme algoritmasina
doniistiirerek calistig bir yontemdir (Heipke ve Rottensteiner, 2020, s.4).

Optimizasyon yaklasimi, tahmin hatalarin1 6lgmek i¢in bir “egim inisi” teknigi
kullanir. Bu teknik, hatalar1 en aza indirmek icin agirliklar1 yinelemeli olarak ayarladigi
icin denetlenen 6grenmenin temel tagidir. W icin optimum degeri bulmak amaciyla, W’de
kiiciik ayarlamalar yapmay1 dener ve tahmin hatalar1 {izerindeki etkisi incelenir. Sonug
olarak, W’deki daha fazla degisiklik hatalar1 azaltmadig1 i¢cin bu W degerleri ideal olarak

secilir.
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3.6.2.7.3. Ag Tiirleri

Yapay Sinir A tiirleri asagidaki gibidir(Ugurlu, 2011, s.97):

Ileri Beslemeli Sinir Aglar: (FNN ler): Bunlar, bilginin giristen ¢iktiya dogru tek
bir yonde aktig1 basit aglardir. Verilerdeki desenleri belirleme veya tahminlerde
bulunma gibi gorevler i¢in kullanilirlar, bu da onlar1 desen tanima i¢in ideal hale
getirir.

Evrisimsel Sinir Aglari (CNN ler): Bunlari, 6zellikle goriintiileri anlamak i¢in
tasarlanmig aglardir. Resimlerdeki desenleri tanimada harikadirlar ve bu da onlar
fotograflardaki veya videolardaki nesneleri tanimlama gibi gorevler igin
miitkemmel kilar.

Tekrarlayan Sinir Aglart (RNN'ler): Bu aglar, bir climledeki bir sonraki kelimeyi
tahmin etmek veya kelimelerin baglamini anlamak gibi dizilerle iyidir. Onceki
bilgileri hatirlarlar, bu da mevcut verileri daha iyi anlamalarina yardimci olur.
Uzun Kisa Siireli Bellek Aglart (LSTM’ler): LSTM'ler, uzun veri dizilerini
hatirlamada gercekten iyi olan bir RNN tiirtidiir. Genellikle zaman i¢ginde baglami
anlamanin énemli oldugu gérevlerde kullanilirlar. Ornegin, dilleri ¢evirmek veya
zaman serisi verilerini analiz etmek gibi.

Uretken Celiskili Aglar (GAN’lar): Bu aglar sanatilar gibidir. Agm bir kismu
resim veya miizik gibi yeni veriler iiretirken, diger kism1 gercekci goriindiiglinden
veya duyuldugundan emin olmak i¢in bunlar elestirir. GAN’lar, iiretken yapay
zekada onemli bir teknolojidir. GAN’lar yeni icerik olusturmak, resimleri
gelistirmek veya hatta deepfake'ler iiretmek icin kullanilir.

(https://masqgot.co/yapay-sinir-aglari-turleri-temel-kavramlar-ve-uygulamalar).

3.6.2.7.4. Faydalar

Yapay Sinir Aglari, onlar1 belirli sorunlara ve durumlara ozellikle uygun

kilan bir¢ok 6nemli avantaj sunar(Ugurlu, 2011, s.100):

Yapay sinir aglari, gercek hayatta girdiler ve ciktilar arasindaki iligkilerin
cogunun dogrusal olmayan ve karmasik olmasi nedeniyle kritik 6neme sahip olan
dogrusal olmayan ve karmasik etkilesimleri 6grenebilir ve modelleyebilir.

Makine 6grenmesinde Yapay Sinir Ag1 genelleme yapabilir. Orijinal girdilerden

ve bunlarin iligkilerinden 6grendikten sonra, model anonim verilerden bilinmeyen


https://www.analyticsvidhya.com/blog/2021/05/beginners-guide-to-artificial-neural-network/
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iligkileri ¢ikarabilir, bu da bilinmeyen verileri genellestirmesine ve tahmin
etmesine imkan tanir.

- YSA, diger bir¢ok tahmin yaklagiminin aksine (6rnegin nasil dagitilmalari
gerektigi gibi) girdi degiskenlerine herhangi bir kisitlama getirmez. Ayrica, ¢ok
sayida calisma, YSA algoritmalarinin verilerdeki gizli korelasyonlari dnceden
belirlenmis herhangi bir iliski koymadan kesfetme kapasiteleri nedeniyle
heteroskedastisiteyi (degisen varyans) veya yiiksek oynakliga ve sabit olmayan
varyansa sahip verileri daha iyi simiile edebilecegini gostermistir. Bu 6zellikle
onemli veri oynaklig1 oldugunda finansal zaman serisi tahmininde (6rnegin, hisse

senedi fiyatlar) faydalidir.
3.7. Veri Madenciliginin Kullanim Alanlar:

Veri madenciligi, birgok farkli alan i¢in kullanim imkani sunmaktadir. Bu
alanlardan biri finans ve bankaciliktir. Finans ve bankacilik sektorii veri madenciliginin
yogun olarak kullanildig: bir alandir. Miisteri risk analizleri, dolandiricilik tespiti ve kredi
degerlendirmeleri gibi islemler veri madenciligi ile gergeklestirilebilir. Pazarlama ve satis
departmanlari, veri madenciligi kullanarak miisteri tercihlerini ve davranislarini analiz
ederek daha etkili pazarlama stratejileri gelistirebilirler. Miisteri iliskileri yonetimi de veri
madenciliginin kullanildig1 bir baska alandir. Miisteri verileri analiz edilerek miisteri
sadakati artirilabilir ve miisteri memnuniyeti saglanabilir. Saglik sektoriinde de veri
madenciligi, hastalik teshisi, epidemiyolojik analizler ve tedavi planlamalar1 gibi
konularda kullanilmaktadir. Son olarak, e-ticaret sektorii de veri madenciliginden
faydalanmaktadir. Miisteri tercihleri ve davranislar1 analiz edilerek Oneri sistemleri ve

kisisellestirilmis satin alma Onerileri gibi hizmetler sunulabilir.
3.7.1. Pazarlama ve Satis

Pazarlama ve satis departmanlari, veri madenciligini kullanarak miisteri
davraniglarini analiz edebilir ve pazarlama stratejilerini gelistirebilirler. Veri madenciligi
ile misteri tercihleri ve aligveris aliskanliklari analiz edilerek hedef kitleye yonelik etkili
reklam kampanyalar1 olusturulabilir. Ayrica, miisteri segmentasyonu yaparak farkl
miisteri gruplarina Ozellestirilmis teklifler sunulabilir(Sinap, 2024, s.72). Bu sekilde,
pazarlama ve satis departmanlar1 miisteri odakli calisarak satiglar1 artirabilir ve daha

miisteri memnuniyeti saglayabilirler.
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3.7.2. Miisteri Iliskileri Yonetimi

Miisteri iliskileri yonetimi, veri madenciliginin yogun olarak kullanildig1 bir
alandir. Miisteri verileri analiz edilerek miisteri davranislar1 ve tercihleri hakkinda bilgi
elde edilebilir. Bu bilgiler, miisteri sadakati ve memnuniyeti artiracak stratejilerin
gelistirilmesine yardimci olur(Kuruca, vd., 2022, 5.97). Miisteri segmentasyonu ile farkl
miisteri gruplarina 6zellestirilmis hizmetler sunulabilir ve miisteri beklentileri daha iyi
karsilanabilir. Ayrica, miisteri iligkileri yOnetimi uygulamalarinda veri madenciligi
kullanilarak miisteri memnuniyeti diizeyi Ol¢iilebilir ve miisteri sikayetlerinin analizi

yapilabilir.
3.7.3. Finans ve Bankacilik

Finans ve bankacilik sektorii, veri madenciliginin siklikla kullanildig: bir alandir. Veri
madenciligi ile miisteri risk analizleri, dolandiricilik tespiti, kredi degerlendirmeleri ve
tahkimat analizleri gibi bircok islem gerceklestirilebilir(Kou vd., s.751). Ornegin, miisteri
verileri analiz edilerek riskli miisterilerin tespiti ve dolandiricilik olaylarinin 6nlenmesi
miimkiin hale gelir. Ayrica, kredi degerlendirmeleri ve tahkimat analizleri gibi finansal
kararlar, veri madenciligi teknikleri kullanilarak daha dogru ve hizli bir sekilde
yapilabilir(Zaki, vd., 2024, s.80). Bu da finansal kuruluslarin daha etkili ve verimli bir

sekilde caligmasini saglar.
3.7.4. Saghk Sektorii

Saglik sektorii, veri madenciliginin kullanildigi 6nemli alanlardan biridir. Veri
madenciligi teknikleri, hastalik teshisi, epidemiyolojik analizler, ila¢ kesfi ve tedavi
planlamalar1 gibi konularda saglik calisanlarina yardimci olur(Kogak ve Ergilin, 2023,
5.26). Ornegin, biiyiik veri setleri analiz edilerek hastaliklarin erken teshisi miimkiin hale
gelir ve tedavi siireci daha etkin bir sekilde yonetilebilir. Ayrica, epidemiyolojik analizler
sayesinde hastalik yayilimi ve risk faktorleri hakkinda bilgi elde edilerek onlemler
alinabilir. Veri madenciligi, saglik sektoriinde daha iyi bir hasta bakimi ve tedavi

saglanmasi i¢in 6nemli bir arag¢ olarak kullanilmaktadir.
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3.7.5. E-ticaret

E-ticaret sektoriinde veri madenciligi uygulamalar giderek yayginlagsmakta ve
firmalar acisindan stratejik bir avantaj haline gelmektedir. Miisteri tercihleri ve aligveris
aligkanliklarinin analiz edilmesi yoluyla, bireysel kullaniciya 6zel satin alma Onerileri
sunulabilmekte; bu sayede hem kullanict deneyimi iyilestirilmekte hem de miisteri
baghlig1 artirilmaktadir. Veri madenciligi, kullanici davraniglarini takip ederek oOneri
sistemlerinin gelistirilmesine imkan tanimakta ve ge¢mis aligveris verileri iizerinden
benzer {irlinlerin Onerilmesiyle miisteri memnuniyetine katki saglamaktadir. Ayrica,
miigteri segmentasyonu yoluyla farkli hedef kitlelere yonelik o6zellestirilmis reklam
kampanyalar1 olugturulmakta, boylece pazarlama faaliyetlerinin etkinligi artirilmaktadir.
Tim bu veri odakli yaklasimlar sayesinde e-ticaret isletmeleri miisteri merkezli stratejiler
gelistirerek satig performanslarini artirmakta ve rekabet avantaji elde etmektedirler (Han,
vd., 2011, s. 15-23).

Veri madenciligi, bu anlatilan alanlarin disinda, bir¢ok farkli alanlarda da

kullanim imkani bulunmaktadir.
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BOLUM IV
ARASTIRMANIN YONTEMI

KAYNAK TARAMASI VE METODOLOJIiSI

4.1. Arastirma Yapilan Sektore Ait Genel Bilgiler

Bankalar, bireylerin, isletmelerin ve hiikiimetlerin finansal islemlerini
gergeklestiren, ekonomik sistemi destekleyen ve diizenleyen 6nemli kurumlardir. Banka,
mevduat toplama, kredi verme, 6ddeme ve transfer hizmetleri sunma gibi finansal
hizmetler saglayan boylelikle kar elde eden bir finans kurulusudur(Cihangir, 2005 s.19).
Bankalar, ekonomik sistemin can damari olarak bireysel ve kurumsal miisterilere finansal
araglar ve ¢oziimler sunar.

Bankalar cesitli iglevlerine gore siiflandirilabilir:

- Ticari Bankalar: Mevduat toplar ve kredi saglar, genellikle bireyler ve kiiclik
isletmelere hizmet eder.

- Yatirim Bankalar:: Sirket birlesmeleri, tahvil ve hisse senedi ihraci gibi sermaye
piyasasi faaliyetlerine odaklanir.

- Merkez Bankalari: Para politikasini yonetir, para arzini diizenler ve ekonomiyi
stabilize etmeye ¢aligir. Ornegin, Tiirkiye Cumhuriyet Merkez Bankas1 (TCMB).

- Katilim Bankalari: Faizsiz bankacilik ilkelerine uygun olarak hizmet verir ve kar-
zarar ortaklig1 esasina dayanir.

- Kalkinma ve Yatirim Bankalari: Uzun vadeli projelere ve altyap1 yatirimlarina
finansman saglar.

Barkalarin temel fonksiyonlart;

- Tasarruf sahiplerinden para toplar ve hesap tiirlerine gore saklar.

- Bireylere, isletmelere ve hiikiimetlere kredi vererek ekonomik faaliyetleri
destekler.

- Para transferi, fatura 6deme ve diger finansal islemleri kolaylastirir.

- Finansal yonetim ve yatirim konularinda miisterilere rehberlik eder.

- Bireylere ve ticari isletmelere, aligverislerinde ve nakit para ¢ekmelerinde kredi

kart1 hizmeti ile finansal iglemlerini kolaylastirir.
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Kredi karti, bankalar ve bazi finansman kuruluslarinin, miisterilerine belirli
limitler dahilinde anlagsmali1 POS cihazi bulunan aligveris noktalarinda 6deme amagli veya
banka ATM’lerinden nakit para gekme amagh kullanilabilen, yapilan harcamalarin aylik
olarak bankaya tek seferde ya da taksitlerle 6denmek zorunda oldugu bir 6deme aracidir
(Dikmen, vd., 2018, s.1770).

Bankalar, iilkelerin merkez bankalar1 veya diizenleyici otoriteleri tarafindan
denetlenir ve diizenlenir. Tiirkiye'de bankacilik sektorii, Bankacilik Diizenleme ve
Denetleme Kurumu (BDDK) ve TCMB tarafindan kontrol edilir. Giiniimiizde djijital
bankacilik, mobil uygulamalar ve fintech (finansal teknoloji) ¢ézlimleri bankacilik
hizmetlerini daha erisilebilir ve hizli hale getirmistir. Bankalar, bireylerin ve isletmelerin
giinliik finansal ihtiyaglarini karsilamanin 6tesinde, ekonominin biiyiimesini ve istikrarini

destekleyen hayati bir role sahiptir.
4.2. Arastirma Kaynak Taramasi

Ulusal ve uluslararasi literatiirde hileli finansal raporlamanin (HFR) tespiti
konusunda ¢ok sayida calisma bulunmaktadir. Bu calismalarin bir kismi klasik
istatistiksel tespit yontemlerini kullanirken bir kismi da bu ¢aligmanin konusu olan veri
madenciligine dayali yontemleri kullanmistir.

Veri madenciligi tabanli yontemler kullanilarak HFR tespiti iizerine yapilan
onemli arastirmalarin bir kismi asagida 6zetlenmistir.

Nur (2024), Sermaye piyasalarinda veri madenciligi uygulamalari: Borsa Istanbul
ornegi konulu calismasinda, Veri Madenciligi teknolojilerini kullanarak Borsa istanbul'da
(BIST) islemin bilinenleri, verileri ve gelir tablosu gibi finansal tablolarindan elde edilen
verilerle finansal saghiginin ve riskin degerlendirilmesinin sona ermesi aragtirilmis. Bu
amagla oncelikle Kamuyu Aydinlatma Platformu (KAP) {izerinden ¢esitli sektorlerdeki
672 adet BIST sirketi 2016-2023 yillar1 arasinda yaymlanan finansal tablolardaki
toplam kaynaklar, 6zkaynaklar, varliklar, hayatta kalanlar ve net donem kar veya zarar
gibi veriler toplanmistir. Daha sonra ekonomik risk oranlari hesaplanarak 4048 kayit
iceren bir veri seti olusturulmustur. Son olarak, Naive Bayes, k-En Yakin Komsu (KNN),
Karar Agaci, Rastgele Orman, Lojistik Regresyon, Derin Ogrenme ve Destek Vektor
Makinesi (DVM) tarafindan gelistirilen veriler kullanilarak elde edilen veriler
tanimlanmis ve en yliksek basar1 %98,37 dogruluk degeri ile Rastgele Ormani ile elde

edilmistir. Yapilan bu ¢aligma ile sirketlerin ge¢mis performans verilerinden yararlanarak
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ekonomik durumlarini tahmin edebilirler. Bu sayede kurtulabilir ve daha iyi bir yerde
tutulabilmeyi ve finansal risklerin en aza indirilebilmesini saglar.

Aydin ve Celik (2024), calismalarinda, Basel III diizenlemelerine uyum saglamak
icin veri madenciligi ve yapay zeka tabanl ¢oziimler gelistirilmistir. Veri seti, ¢esitli
bankalarin ticari kredi kullanan isletmelerin finansal verilerinden olugmaktadir.
Bankalarin ticari kredi kullanan isletmelerin finansal tablolarini analiz ederken bu
yontemlerden nasil yararlanabilecegi tartisilmistir. Yapay zeka tabanli ¢oziimler, hile
riskini %87 dogruluk oraniyla tespit etmis ve regiilasyonlara uyum siirecini
kolaylagtirmigtir.

Tekin ve Gilirbliz (2023), calismalarinda, Tiirkiye'deki ticari kredi kullanan
isletmelerin finansal tablolar1 analiz edilerek veri madenciligi yontemleri (kiimeleme ve
birliktelik kurallar1) kullanilarak finansal hile riski tespit edilmistir. Veri seti,
Tiirkiye'deki ticari kredi kullanan isletmelerin finansal verilerinden olusmaktadir.
Kiimeleme yontemi, hile riskini %83 dogruluk oraniyla tespit etmistir. Birliktelik
kurallari, hileli davraniglarin 6riintiilerini basariyla ortaya ¢ikarmistir.

Yildiz ve Arslan, (2023), “Ticari kredi degerlendirme siireclerinde yapay zeka
tabanli otomasyon: Tiirk bankacilik sektoriinde bir vaka ¢alismasi” baslikli
calismalarinda, Yapay zeka tabanli otomatik kredi skorlama sistemleri gelistirilmistir.
Veri seti, bankalarin ticari kredi basvurularina ait finansal verilerden olusmaktadir.
Otomasyon sistemi, kredi degerlendirme siireglerini %30 daha hizli hale getirmis ve hile
riskini %89 dogruluk oraniyla tespit etmistir.

Demir ve Kaya (2023), “Finansal tablolarda anomali tespiti i¢in yeni bir yaklagim:
Isolation Forest ve One-Class SVM Kkarsilastirmasi1” baslikli arastirmalarinda, Isolation
Forest ve One-Class SVM yontemleri kullanilarak finansal tablolardaki anormallikler
tespit edilmistir. Veri seti, c¢esitli sektdrlerdeki isletmelerin finansal verilerinden
olusmaktadir. Isolation Forest, %88 dogruluk oraniyla One-Class SVM'den (%82) daha
basarili olmustur. Ozellikle biiyiik veri setlerinde Isolation Forest'un performansi daha
yiiksek ¢ikmistir.

Oztiirk ve Yilmaz (2022), “Finansal hile tespitinde makine ogrenmesi
modellerinin performans karsilastirmas1” konulu ¢aligmalarinda, Random Forest,
XGBoost ve LSTM modelleri kullanilarak finansal tablolardaki hile riski tespit edilmistir.

Bu calismada, Tiirkiye'deki ticari kredi kullanan isletmelerin verileri iizerinde analizler
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yapilmis, XGBoost modeli, %92 dogruluk oraniyla en yiiksek performansi gostermistir.
LSTM modeli ise zaman serisi verilerinde etkili olmustur.

Karahan ve Ozkan (2022), ¢alismalarinda Beneish M-Score ve Altman Z-Score
modelleri kullanilarak finansal hile riski degerlendirilmistir. Veri seti, Tiirkiye'deki ticari
kredi kullanan isletmelerin finansal verilerinden olugmaktadir. Beneish M-Score, %90
dogruluk oraniyla Altman Z-Score'dan (%84) daha basarili olmustur. Ozellikle karlilik ve
likidite oranlarindaki anormallikleri tespit etmede etkili olmustur.

Akbulut ve Sahin, (2021), caligmalarinda, Hadoop ve Spark gibi biiyiik veri
teknolojileri kullanilarak finansal hile tespiti i¢in bir model gelistirilmistir. Veri seti,
bankalarin ticari kredi kullanan isletmelerin finansal verilerinden olusmaktadir. Veri
madenciligi yontemleri, hile riskini %85 dogruluk oraniyla tespit etmistir. Biiyiik veri
teknolojileri, analiz siireclerini hizlandirmistir.

Kilig (2021), gerceklestirdigi incelemede, Borsa Istanbul’da bulunan Yakin
Izleme Pazari, Yildiz Pazar ve Ana Pazar kategorilerindeki 144 isletmenin bagimsiz
denetim raporlar1 ile 2012-2019 yillarma ait finansal tablolar1 arastirmistir. Bu
isletmelerden 96°s1 Y1ldiz Pazar ve Ana Pazar gruplarindayken, 48’i Yakin izleme Pazar
grubundadir. Isletmelerin finansal tablolarindaki dolandiricilik tespitinde yaygin olarak
kabul edilen oranlar, veri analizi yontemleri arasinda yer alan Yapay Sinir Aglar
teknigiyle incelenip, bir Yapay Sinir Ag1 modeli olusturulmustur. Bu model, finansal
tablolardaki hile riskini %88,89 dogrulukla tahmin ederek basarili bir performans
sergilemistir. Aragtirmanin bulgulari, olusturulan modelin isletmelerin finansal tablo hile
riski hakkinda bilgi kullanicilarinin karar siireclerine katki saglayacagma isaret
etmektedir.

Aksoy (2021), arastirmasinda 2000-2019 déneminde Borsa Istanbul'da islem
goren 88 firmanin finansal raporlarinda dolandiricilik yapilip yapilmadigini bir yil
oncesinden tahmin edebilecek etkili bir model gelistirmeyi hedeflemistir. Bu hedef
dogrultusunda, finansal tablo dolandiriciligini tahmin etmek amaciyla Yapay Sinir Aglari
(YSA), Smiflandirma ve Regresyon Agaclar1 (CART), Destek Vektor Makineleri (SVM)
ve Lojistik Regresyon (LR) gibi makine 6grenimi teknikleri kullanilmistir. Analizlerin
sonucunda, YSA (%96,15), CART (%96,15), SVM (%80,77) ve LR (%80,77) i¢in genel
tahmin dogrulugu elde edilmistir. YSA ve CART teknikleri, test 6rnegi dahilindeki
finansal tablolarinda dolandiricilik yapmis olan 13 sirketin tamamini (%100,00) dogru bir

sekilde smiflandirmistir. Bu bulgu, finansal tablo dolandiriciligi tahminine yonelik
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aragtirmalarda kullanilan yontemler arasinda, bu calismada gelistirilen tiim modellerin
yer alabilecegini gostermektedir.

Tatar ve Kiymik (2021) calismalarinda, 2015-2019 déneminde BIST Tekstil,
Giyim Esyas1 ve Deri sektorlerinde faaliyet gosteren sirketlerin bagimsiz denetimden
geemis finansal tablolarinda hile riskinin, finansal oranlar araciligryla veri madenciligi
yontemleri kullanilarak belirlenmesi ve bu yontemlerin hile tespitindeki etkinliginin
ortaya konulmasi hedeflenmistir. Bu amaca ulasmak i¢in bagimsiz denetim raporlar1 ile
haftalik SPK Biiltenleri incelenerek hileli finansal raporlama durumlari tespit edilmistir.
Bu baglamda belirtilen donemlere ait toplam 127 finansal tablo ve bagimsiz denetim
raporu analiz edilmistir. Calismada, hileli finansal raporlamay1 aciklamak i¢in literatiirde
yer alan 12 finansal oran ile veri madenciligi temelli 10 yontem kullanilmistir.
Arastirmanin bulgulari, veri madenciligine dayali tiim modellerin, hile riski barindiran ve
tasimayan finansal tablolar1 dogru bir sekilde %70'in iizerinde bir basari oraniyla
siiflandirdigini - gdstermektedir. En etkili sonuclar ise J48 ve Derin Ogrenme
yontemleriyle gelistirilen modellerle elde edilmistir.

Kirda ve Ozcelik (2021) galismalarinda, finansal tablo hilesi riski tasiyan
sirketlerin veri madenciliginin siniflandirma metotlar: ile tespiti iizerine bir arastirma
yapmustir. Arastirma, 2014-2018 arasinda Borsa Istanbul’da islem goren sirketlerin
yayinladiklar1 finansal tablolardan elde edilen verilerle yapilmistir. Yedi siniflandirma
metodu kullanilmisg, en basarili tigli se¢ilmistir. Bir sonraki asamada basarim degerlerinin
gelistirilmesi amaciyla hiper parametre optimizasyonu yapilmistir. Siniflandirma
metotlarindan K-Nearest Neighbor ile yiizde 91,73, XGBoost ile ylizde 90,37 ve Random
Forest ile ylizde 90,51 dogruluk oranlarina ulagilmis, en iyi tahmin KNearest Neighbor
ile elde edilmistir. Son bolimde rasgele alt Ornekleme yontemiyle yapilan
karsilagtirmalarda da en iyi performans degerleri K-Nearest Neighbor ile elde edilmistir.

Kopun (2018) calismasinda, finansal tablo hilelerinin tespitinde veri madenciligi
yontemlerinin uygulanmasina iliskin bazi arastirmalarin hangi finansal oranlar1 kullandig:
incelenmistir. Calisma kapsamina giren aragtirmalarda finansal tablo hilesinin tespitinde
kullanilan 110 farkli finansal ve finansal olmayan oran kullanilmistir. Arastirmada
finansal tablo hilelerinin tespitinde en sik kullanilan finansal oranlari su sekilde
siralamaktadir; Aktivite oranlari (Stok devir hizi, Alacaklarin satislara orani, Satislarin
toplam varhklara orani), Likidite oranlart (Calisma sermayesinin toplam varliklara

orani), Bor¢luluk oranlar1 (Toplam borcun toplam varlhiklara orani), Karlilik oranlari
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(Vergi sonrasi kar / toplam varliklar(ROA), Net kar marji (Vergi sonrasi kar /
satiglar)), Z Skoru Modelidir.

Dutta ve Raahemi (2017) ¢alismalarinda, 2001-2014 yillar1 arasinda hem hileli
hem de hatali 3.513 yeniden diizenleme vakasi iceren kapsamli bir gercek veri kiimesi
kullanarak finansal tahmine dayali modeller olusturmay1 amaclamislardir. Arastirmada,
Yapay Sinir Ag1, Karar Agaci, Naive Bayes, Destek Vektor Makineleri ve Bayesian
Inan¢ Aglar1 kullanilarak modeller olusturulmustur. Arastirma sonucunda diger veri
madenciligi yontemlerine gore Yapay Sinir A8 algoritmasinin daha iyi performans
gosterdigi tespit edilmistir.

Ugurly, (2015), finansal tablolardaki hile riskinin belirlenmesini ve bu sekilde
de bankalarda olusabilecek kredi riskinin Oniine gecilmesini saglamak amaciyla bu
arastirmay1 yapmustir. Calismada, yontem olarak yapay sinir ag1 (YSA) teknolojisinden
yararlanilmistir. Arastirma kapsaminda 97’ si manipiilator grup, 192’ si ise kontrol grubu
olmak tiizere toplam 289 adet bir bankanin ticari ve kurumsal miisterilerinin 2007 yili
finansal verileri analiz edilerek bir YSA modeli gelistirilmistir. Finansal tablolardaki hile
riskini gelistirilen YSA modeli, %90 oraninda dogru tahmin ederek oldukca basarili
sonuclar ortaya koymustur. YSA modeli ile elde edilen bulgular, istatistiksel
yontemlerden logit model, probit model ve diskriminant analizi yOntemleri ile
kargilastirilmis ve en dogru tahminin YSA modeli ile gergeklestirildigi sonucuna
varilmastir.

Liu, Chan, Kazmi ve Fu (2015) ¢aligmalarinda, muhasebe hilelerini tespit etmeyi
ve sekiz farkli degisken kombinasyonunun dogrulugunu belirlemeyi amaglamistir.
Arastirmada 1998 ile 2014 yillar1 arasinda Cin borsalarinda islem goren 138 sirket hileli,
160 sirket ise hileye karigsmayan olarak siiflandirilmis. Calismada Lojistik Regresyon,
K-Ortalama, Rastgele Orman, Karar Agaclar1 ve Destek Vektor Makineleri modelleri
kullanilmigtir. Calisma, Rastgele Orman modelinin %88 dogruluk oraniyla diger
modellere gore daha dogru oldugu sonucuna varmislardir.

Kirlioglu ve Ceylan (2014) ¢aligmalarinda, 2013 yilina ait BIST Ulusal Pazar ve
Gozalti Pazarinda hisse senetleri iglem goren sirketlerin finansal tablolarini
incelemislerdir. Caligmada Naive Bayes ve K-En Yakin Komsu Algoritmalart veri
madenciligi yontemleri kullanilmistir. Arastirma sonucunda %95 basar1 diizeyi ile K-En
Yakin Komsu Algoritmasi kullanilarak olusturulan modelin dogru simiflandirma yaptigi

sonucuna ulagilmstir.
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Terzi ve Sen (2012) calismalarinda, Borsa Istanbul’da(BiST) islem géren imalat
sirketleri lizerinde veri madenciligi simiflandirma yontemlerinden Yapay Sinir Aglari
(YSA) ve Karar Agaglar1 kullanilarak bir arastirma yapmiglardir. Bu Arastirmada 50
sitket secilmis olup bunlarin yaris1 hile riskli, geri kalani ise hile risksiz olarak
belirlenmistir. Bu amagla onceki ¢alismalarda kullanilmig 15 finansal degisken
sec¢ilmistir. Yapilan arastirma sonucunda stoklarin kisa vadeli borg¢lara orani, aktif karlilik
orani ve duran varliklarin toplam aktife orani hileli finansal tablo gdstergeleri olarak
belirlenmistir. Ayrica veri madenciligi tekniklerinin performansmin literatiirle
karsilastirildiginda etkili oldugu ve yapay sinir agi modelinin dogruyu agma yetenegi
%100 olarak belirlenmistir.

Terzi (2012)¢alismasinda, Karar Agaci, finansal tablo hilelerinin tahmin
edilmesinde Yapay Sinir Aglar1 ve Genetik Algoritma modellerinin basar1 oranlarini
karsilagtirmistir.  Calismada, bu amacgla degisken olarak c¢ok sayida finansal oran
belirlenmistir. Analiz sonuglari, karar agact modelinin diger modellere gore siniflandirma
konusunda en basarili model oldugunu gostermektedir.

Ata ve Seyrek (2009) tarafindan yapilan calismada, hisse senetleri IMKB’de islem
goren 100 firmanin finansal tablolar1 incelenmistir. Karar agacit yontemi kullanarak
sirketlerin 50°si hile yapan ve 50’si hile yapmayan olarak tanimlanmistir. Caligmada 24
farkli oran kullanilarak analiz gergeklestirilmistir. Finansal tablo hilelerini tespit etmede
“Kaldira¢ Oran1” ile “Aktif Karlilik Oraninin” ¢alisma sonucunda 6nemli finansal oranlar
oldugu belirlenmistir. Calisma sonucunda finansal tablo hilelerinin tespit edilmesinde
YSA modelinin karar agact modeline gore daha basarili oldugu goriilmiistiir.

Liou (2008) ¢alismasinda, 2005 yilinda finansal sikint1 yasamis veya sahtecilikle
suclanmig bir dizi Tayvanli firmalar incelenmistir. Bu firmalar hakkindaki veriler Tayvan
Ekonomi Dergisi veri bankas1 ve Tayvan Borsasi Sirketi'nden elde edilmistir. Finansal
degiskenler 2003 ve 2004 yillar1 i¢in hesaplanmistir. Finansal tablo hilelerinin tahmin
edilmesinde Lojistik Regresyon, Karar Agact ve Yapay Sinir Aglar1 modellerini
kullanmistir. Calismanin sonucuna gore hile yapan firmalar1 %100, hile yapmayan
firmalar1 ise %91 oraninda Karar Agacit yonteminin dogru tahmin ettigi sonucuna
ulasilmistir.

Kotsiantis, Koumanakos, Tzelepis ve Tampakas (2006) yaptiklar1 caligmalarinda,
Yunanistan’da faaliyet gdsteren hileye karismig ya da karigmamis 164 firmanin 2001-

2002 yillart arasindaki verileri incelenmistir. Bu verileri kullanarak makine 6grenme
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tekniklerinden C4.5 Algoritmasi, Karar Agaci, Varyant modellerini kullanan algoritmalar
ve Bayes aglar1 ile hileli finansal tablolar1 tespit etmeye calismislardir. Calisma
neticesinde finansal tablo hilelerinin tahmin edilmesinde kullanilan Karar Agaci
modelinin diger veri madenciligi yontemlerinden daha basarili oldugu tespit edilmistir.

Koskivaara (2004) caligmasinda, denetim alanlarinda Yapay Sinir Agina (YSA)
dayali destek sistemlerinin kullanilabilecegi fikrini ortaya cikarmistir. Arastirmact
calismasinda, denetim amacina bagli yapilan caligsmalarin literatiir taramasini yapmis ve
genel olarak olas1 hatalar ile yoOnetim hilelerinin tespit edilmesinde YSA’nin
kullanilabilecegini kanitlamistir.

Spathis (2002) calismasinda, belirlenen bazi finansal oranlarin finansal tablo
hilelerinin tahmininde lojistik regresyon analizi yonteminin kullanilmasinin anlaml
sonuglar ortaya cikardigini tespit etmistir. Arastirmaci, ¢alismasinda finansal tablo
hilelerinin  agiklanmasinda Net Kar/Varliklar, Brit, Kar/Varliklar, Calisma
Sermayesi/Varliklar ve Yabanci Kaynaklar/Varliklar oranlarinin anlamli goriildigiini
tespit etmistir. Bu makale, yanlis finansal tablolarla (FFS) iliskili faktorleri tespit etmek
icin bir model gelistirmek amaciyla yaymlanmis verileri incelemektedir. Toplam 76
firmadan olusan bir 6rneklemde 38'it FFS'li ve 38'i FFS'sizdir. FFS'nin potansiyel tahmin
edicileri olarak incelenmek iizere on finansal degisken secilmistir. Lojistik regresyon gibi
tek degiskenli ve ¢ok degiskenli istatistiksel teknikler, FFS ile iliskili faktorleri tespit
etmek icin bir model gelistirmek amaciyla kullanilmistir. Model, toplam 6rnegi %84'i
asan dogruluk oranlartyla dogru bir sekilde siniflandirmada dogrudur. Dolayisiyla
sonuclar, modellerin FFS'yi tespit etmede etkili bir sekilde calistigini ve hem i¢ hem de
dis denetcilere, vergilendirme ve diger devlet otoritelerine ve bankacilik sistemine
yardimci olabilecegini gostermektedir.

Literatiir calismalar1 neticesinde finansal tablo hilelerinin tespit edilmesinde
kullanilan veri madenciligi yontemleri igerisinde en basarili sonuglart Karar Agaglari,
Destek Vektor makineleri ve Yapay Sinir Aglari(YSA) yontemlerinin oldugu

gorlilmektedir.
4.3. Arastirmanin Yontemi ve Kullanilan Yazilimlar

Veri madenciligi genel olarak biiylik veri kiimelerinde sakli degerli ve faydali
bilgilerin kesfedilmesi siirecidir. Veri madenciligi, veri kiimelerindeki kaliplar1 ve

iliskileri kesfetmek ve bunlardan yararli tahminler yapmak i¢in kullanilmaktadir.
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(Koyuncugil ve Ozgiilbas, 2008, s.4). Bu calisma, finansal oranlar araciligiyla kredi
degerlendirme riskinin veri madenciligi yoOntemleriyle tespit edilmesi amaciyla

yapilmistir.

Bu caligmada, 2023 ve 2024 yillar1 arasinda Osmaniye ilinde faaliyet gosteren
bazi bankalara ticari kredi i¢in basvuran KOBI niteligindeki isletmelerin finansal
tablolarindaki veriler kullanilmistir. Kredi riskinin tespit edilmesinde, “SPSS Modeller
18.0” isimli analiz programindan yararlanilarak, C5.0 Algoritmasi, Bayesian Network,
CHAID Algoritmasi, Random Trees, Discriminant, Logistic, CART Twoing ve Gini
Algoritmalari, Destek Vektor Makineleri (DVM) algoritmalart olusturulmustur. Ayrica
MATLAB R2014a isimli analiz programindan yararlanilarak YSA(Neural Net- Yapay
Sinir Aglar1) modelleri olusturulmustur. Bu algoritmalarla ayr1 ayri modeller

olusturulmus olup modellerde olusan basar1 tahminleri incelenmistir.
4.4. Arastirmada Kullanilan Programlar

Veri madenciligi projeleri, analizin gerceklestirilmesi i¢in uygun yazilim
gerektirir. Cogu yazilim sistemi yalnizca belirli teknikleri uygular. Veri madenciliginin
amaci onceden bilinmeyen baglantilar1 arastirmak ve uygun analiz yontemlerini
karsilagtirmaktir. Etkili veri madenciligi yazilimi, farkli teknikleri kullanmals,
karsilagtirmali ve karmagsik veritabani yonetim yazilimiyla entegre edilebilecek veri
madenciligi modelleri gelistirmelidir. En iy1 veri madenciligi araci, en 1yi veri madenciligi
algoritmasina sahip olan veya en iyi tahmin dogrulugunu saglayan en gelismis arag

olmayabilir. Bir veri madenciligi araci se¢gmenin ana kriterleri sunlardir:

- Kullanimi kolay,
- Makul dogruluk saglar,
- Bir veri madenciligi projesinde uygulanabilecek tiim genel gorevleri

gergeklestirebilir.

Birgok veri madenciligi araci kullanilmaktadir. Veri madenciligi modelleri, Excel,
R, Minitab gibi istatistik paket programlar1 kullanilarak veya kod yazarak da

gelistirilebilir. Bu aragtirmada asagidaki programlar kullanilmistir.
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4.4.1. Microsoft Office Excel

Arastirmaya konu firmalarin finansal tablolarindan elde edilen ve alan yazinda
da finansal tablo hilelerinin tespitinde kabul goren oranlarin hesaplanmasi i¢in Microsoft

Office Excel programi kullanilmistir.

Excel, ¢ok biiyiik miktardaki verilerden anlamli sonuglar elde etmek igin
kullanilabilen bir aragtir. Arastirmaya konu firmalarin finansal tablolarindan elde edilen
veriler Excel programinda olusturulan tablolara islenmistir. Daha sonra programda,
arastirmada kullanilacak oranlar1 hesaplamak i¢in formiiller olusturulup oranlar
hesaplanmistir. Excel ile veriler toplanabilir, formiiller olusturulup veriler siralanip
filtrelenebilir. Asagidaki Tablo 3’de Excel programinda veri tablosunun olusturulmasi ve
Tablo 4’de ise Excel programinda ¢alismada kullanilacak oranlar i¢in formiil ve veri

tablosu olusturulmasi 6rnegi verilmistir.

Tablo 3

Excel programinda veri tablosunun olusturulmasi

VERI ANALIZ TABLOSU - Excel
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Tablo 4
Excel programinda ¢alismada kullanilacak oranlar igin formiil ve veri tablosu

olusturulmasi

VERI ANALIZ TABLOSU - Excel

Fewzi Apaydin m 53]

[l Ede SayfaDizen  Formiller Veri GozdenGegr  Gorinim  Gelighna  Yardm  PowerPuot  PDF-XChange Q Ne yapmak istediginizi soyleyin
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4.4.2. SPSS Modeller 18.0

Veri madenciligi programlari ile model olusturmak icin “SPSS Modeller 18.0”
isimli analiz programindan yararlanilmistir. SPSS Modeler 18, IBM tarafindan
gelistirilen ve veri analizi, veri madenciligi ve tahmine dayali analizler i¢in kullanilan
giicli bir veri analiz yazilimidir. Kullanicit dostu arayilizii ve gorsel programlama
yetenekleri sayesinde hem teknik hem de teknik olmayan kullanicilar i¢in veri analizi
stireclerini kolaylagstirir. SPSS Modeler, biiylik veri kiimeleri {izerinde hizli ve etkili
analizler yapmak i¢in tasarlanmistir ve is diinyasi, akademi, saglik, finans ve daha bir¢ok
sektorde yaygin olarak kullanilir. Bu ¢aligmada, SPSS Modeler 18 veri madenciligi analiz
programi kullanilarak, C5.0 algoritmasi, Bayesian network, CHAID algoritmas1, Random
Trees, Discriminant, Logistic, CART Twoing ve Gini, Destek Vektér Makineleri (DVM)

algoritmalar1 ile modeller olugturulmustur.
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Cok kullanilan bir veri madenciligi araci olan SPSS Modeler 18, karar agaglarinin
yani sira, faktor, regresyon analizi gibi analizleri yapabilen, yapay sinir aglarimi
kullanabilen ve veri tabanina rahatlikla baglanabilen bir aractir. Bilgi kesif araytizii Sekil

21°de gosterilmektedir.

o 1-C50% - IBM® SPSS® Modeler - u} X
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Sekil 21. SPSS Modeler 18.0 Arayiizii

4.4.3. MATLAB R2014a (Matrix Laboratory)

MATLAB (Matrix Laboratory), genellikle miihendislik, bilimsel hesaplamalar ve
matematiksel problemlerin ¢6ziimii i¢in kullanilan ytiksek performansli bir programlama
dilidir. MATLAB, o6zellikle matris tabanli hesaplamalar, veri analizi, algoritma
gelistirme, modelleme ve simiilasyon gibi alanlarda yaygin olarak kullanilir. MATLAB,
matris ve vektor islemlerinde oldukg¢a giigliidiir. Ayrica kullanicilarin verilerini
gorsellestirmeleri i¢in ¢esitli grafiksel araglar sunar. 2D ve 3D grafikler, animasyonlar ve
veri gorsellestirme araclarit mevcuttur. MATLAB R2014a araylizii Sekil 22°de

gosterilmektedir.
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Sekil 22. MATLAB Arayiizii

4.5. Arastirmada Kullanilan Veriler

Bu arastirma finansal oranlar araciligiyla kredi degerlendirme riskinin veri
madenciligi yontemleriyle tespit edilmesi amaciyla yapilmistir. Literatiir arastirmalarinda
finansal tablo hilesinin tespitinde kullanilan yaklasik 110 farkli finansal oran ve finansal
olmayan unsurun kullanildig1 tespit edilmistir. Bu arastirmada degisken olarak 2023 ve
2024 yillar1 arasinda Osmaniye ilinde faaliyet gosteren bazi bankalara ticari kredi igin
basvuran KOBI niteligindeki 112 adet isletmenin bilancolarinda yer alan Dénen
varliklari, Duran varliklari, Yabanci kaynaklar1 ve Ozkaynaklarinda yer alan bazi hesap
kalemleri ile Gelir Tablosunda yer alan bazi hesap kalemlerinden elde edilen ve

arastirmalarda en sik kullanilan agagida belirtilen 13 farkli oran kullanilmistir.

4.5.1. Likidite Oranlari

Likidite oranlari, isletmenin kisa siireli bor¢larin1 geri 6deme yetenegini
belirlemek amaciyla kullanilmaktadir(Toroslu, 2012 s.380).
Cari oran, isletmenin donen varliklarinin kisa vadeli yabanci kaynaklarina

boliinmesi ile bulunan bir orandir. Cari oranda amag isletmenin kisa vadeli bor¢larim
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o0deme giliciinii ortaya koymak ve net isletme sermayesinin yeterlilik durumunu ortaya
koymaktir.

Asit-test orani, hazir degerler ile kisa vadeli alacaklar toplaminin, kisa vadeli
yabanc1 kaynaklara boliinmesi suretiyle hesaplanmaktadir. Yani asit-test orant daha likit
olan varliklarin kisa vadeli borg ve diger yilikiimliiliikleri karsilama oranini gosterir.

Nakit orani, isletmelerin faaliyetlerden sagladigi nakit akisinin veya satiglarin
durmasi, baska bir ifadeyle alacaklarini tahsil edememesi durumunda isletmenin kisa

vadeli bor¢ 6deme giiciiniin nasil oldugunu gostermektedir
4.5.2. Faaliyet Oranlar:

Faaliyet Oranlari, bilango kalemleri ile gelir tablosu kalemleri arasindaki iligkiye
dayanir ve ¢esitli varliklarin geri ddonme cabuklugunu ortaya koyar.

Alacaklarin ortalama tahsil siiresi, isletmenin kaynaklarini ortalama ne kadarlik
bir siire i¢in alacaklara baglandigin1 gosterir.

Varlik devir hizi, isletmenin varliklarini ne kadar verimli kullandigini gosterir. Net

satiglarin toplam varliklara boliinmesiyle bulunur.
4.5.3. Bor¢ (Kaldirac) Oranlari

Kaldirag oranlari, isletmenin ne Olgliide borgla finanse edildigini, borgla
finansmanin igletme i¢in ne kadar yararli oldugunu ve igletmenin uzun siireli 6deme

giiciinii 6lgmeye yarar.

Bor¢ orani, isletme varliklarinin ne kadarmmin kreditorlerce karsilanmakta
oldugunu gosterir. Isletmenin hem kisa hem de uzun vadeli tiim yabanci kaynaklarinin
toplam varliklara boliinmesiyle bulunur.

Bor¢-6zsermaye orani, kisa ve uzun vadeli yabanci kaynaklar toplaminin

Ozsermayenin toplamina boliinmesi ile bulunur.
4.5.4. Karhlik Oranlar

Isletmelerin faaliyetleri sonucunda elde ettikleri basartyr Slgmeye yarayan
oranlardir.
Net kar marji, bir isletmenin vergi sonrasi karmin satiglardan ne kadarlik bir

oranda elde edildigini gosterir.
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Briit kar marji, satilan mallarin satig fiyati ile maliyeti arasindaki farki yansitan
briit satig karinin net satiglardaki yerinin 6nemlilik derecesini yansitir.

Faaliyet kar marji, isletmenin esas faaliyetlerinden ne 6l¢iide karli oldugunun
gostergesi olarak kullanilir.

Ozsermaye karlihgi, o6zkaynaklar rantabilitesi veya mali rantabilite de
denilmektedir. Isletme ortaklar: tarafindan saglanan kaynaklarmn bir birimine diisen kar
payini gostermektedir.

Yatirimlar iizerinden karlilik oranlari, yatirnm karlilig1 ya da kisaca ROA (Return
on Assest), bir yatirimin kariin maliyetine oranidir. Donem net karinin toplam varliklara
oranlanmas! ile elde edilir. Isletme varliklarinmn ne dlgiide karl kullanildigini gosterir.

Kaynaklar iizerinden karlilik oranlari, 1sletmenin toplam kaynaklarinimn ne kadar
etkili bir sekilde kullanildigini géstermektedir. Bu oran, faiz ve vergi 6ncesi karin toplam

kaynaklara boliinmesiyle bulunur.
4.6. Arastirma verilerinin Analize Hazirlanmasi

Aragtirmada, Osmaniye ilinde faaliyet gosteren bazi bankalarin halka agik
olmayan orta Olcekteki ticari miisterilerinin finansal tablolar1 kullanilmistir. Veri
madenciligi analizinde hangi degiskenlerin analizde bulunmasi gerektigi dnemli bir
konudur. Degiskenler arasindaki iligkiler, gelistirilecek modelin  basarisini
diistirebilmektedir. Bunun disinda, bazi degiskenlerin veri setinde bulunmasi sadece
gereksiz yere fazladan islem siiresine ve kaynak tiiketimine sebep olmaktadir. Literatiirde
sikca karsilagilan finansal oranlarin se¢imi genel olarak daha az sayida degiskenle islem
yapilmasint sagladigi i¢in hesaplama siiresi ve islem miktar1 tasarrufu sayesinde
verimliligi artirmaktadir. Bu gibi sebeplerden dolay1 analizde en etkili degiskenler
secilmistir. Bu bagimsiz degiskenler ve bunlarin nasil hesaplandigini gosteren formiiller

asagidaki Tablo 5’de sunulmustur.
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Tablo 5

Arastirmada kullanilan finansal oranlar ve formiilleri

Likidite oranlarz;

X1: Cari oran = Dénen Varliklar / Kisa Vadeli Yabanci Kaynaklar

X2: Asit test oran1 = (Donen Varlik-Stoklar) / K. V. Yabanci Kaynaklar

X3: Nakit orant = (Hazir Degerler + Menkul Kiymetler) / K.V. Yabanci1 Kaynaklar

Faaliyet oranlari;
X4: Alacaklarmn ortalama tahsil siiresi = Ticari Alacaklar / (Satislar/360)
X5: Varlik devir hiz1 = Net Satiglar / Toplam Varliklar

Borg (Kaldirag) oranlari;
X6: Bor¢ Oran1 = Toplam Yabanci Kaynak / Toplam Varliklara
X7: Borg — 6zsermaye oran1 = Toplam Yabanci Kaynaklar / Toplam Ozsermaye

Karlilik oranlart;

X8: Net kar marji = Donem Net Kari / Net Satiglar

X9: Briit Kar marj1 = Briit Satis Kar1 / Net Satislar

X10: Faaliyet Kar Marj1 = FVOK / Net Satiglar

X11: Oz Sermaye Karliligi = Dénem Net Kar1 / Ozsermaye

X12: Yatirimlar Uzerinden Karlilik Oranlar1 = Dénem Net Kar1 / Toplam Varliklar

X13: Kaynaklar Uzerinden Karlilik Oranlar1 = Faiz ve Vergi Oncesi Kar / Toplam Kaynaklar

Yukarida belirtilen oranlar ve formiiller Microsoft Excel programinda olusturulan
tablolara islenmis ve buradan oranlar hesaplanmistir. Arastirmada, Osmaniye ilinde
faaliyet gosteren 112 adet isletmenin mali miisavirler tarafindan diizenlenmis finansal
tablolarindan yararlanilmistir. Bu verilerin 56’s1 bankanin kredi derecelendirmesi
neticesinde krediye uygun bulunan ve s6z konusu kredi notu cgercevesinde kredi
kullandirilan ve geri 6demelerinde herhangi bir sorunla karsilasilmayan isletmelerin
finansal tablolar1 (kredi riski olmayan), 56’s1 ise bankanin kredi derecelendirmesi
neticesinde kredi talebi reddedilen isletmelerin finansal tablolar1 (kredi riskli kabul
edilen) olusturmaktadir.

Bagimsiz degiskenler belirlenirken literatiirde yaygin olarak kullanilan bu
isletmelere ait 13 adet orandan yararlanilmistir. Bu oranlar, arastirmada yararlanilan
isletmelerin temel finansal tablolarindaki (Bilanco ve Gelir Tablosu) veriler Microsoft
Excel ile elde edilen formiiller kullanilarak hesaplanmistir. Daha sonra bu oranlar SPSS

Statistics 18 programiyla analize hazir hale getirilmistir. Analize hazir hale getirilen
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veriler SPSS Modeler 18.0 analiz programi ile farkli 10 adet model ile algoritmalar

olusturulmustur.
4.7. Arastirmanin Hipotezleri

Aragtirmanin temel hipotezi sunlardir;

H1: Veri madenciligi yontemleri, finansal tablolardaki riskli islemleri belirlemede
etkili bir yontemdir. Veri madenciligi algoritmalarinin (karar agaclari, lojistik regresyon,
yapay sinir aglar1 vb.) finansal tablolarda riskli girisleri tespit etmede dogruluk oraninin
yiiksek oldugu test edilecektir.

H2: Osmaniye ilinde faaliyet gosteren bazi bankalardan elde edilen isletmelerin
finansal tablolarindaki belirli finansal gostergeler kredi riskini dngoérmede giiclii bir
belirleyicidir. Ozellikle anormal kar marjlari, olagan dis1 nakit akisi degisiklikleri ve
siipheli gider kalemleri gibi degiskenlerin kredi riskini belirlemedeki rolii incelenecektir.

H3: Finansal tablolardaki kredi riski, belirli finansal oranlar kullanilarak veri
madenciligi ile tahmin edilebilir. C5.0 algoritmasi, Bayesian network, CHAID
algoritmasi, Random Trees, Discriminant, Logistic, CART gibi istatistiksel teknikler
kullanilarak kredi riski ihtimali degerlendirilecektir.

Arastrma kapsaminda gelistirilen veri madenciligi yontemlerinden, Karar
Agaglari, Destek Vektor Makineleri, Yapay Sinir Aglari(YSA) modelleri ile finansal
oranlar araciligiyla kredi riski basarili bir bicimde ongoriilebilir ve degerlenebilir ve bu
modeller kullanilarak riskli finansal tablolara dayali kredi kullanimlarinin Oniine

gecilerek bankalarin kredi riski azaltilabilir.
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BOLUM V

FINANSAL ORANLAR ARACILIGIYLA KREDIi DEGERLENDIRME
RiSKLERININ BELIRLENMESINDE KULLANILAN VERI MADENCILIGIi

YONTEMLERI ANALIZ SONUCLARI

5.1. Analizde Kullamlan Karar Agaclarinin Yorumlan

Bu arastirmada, bankacilik sektoriinde elde edilen finansal tablolardaki  kredi
riski veri madenciligi yontemleriyle tespit edilmeye ¢alisilmistir. SPSS Modeler 18 veri
madenciligi analiz programi kullanilarak, C5.0 algoritmasi, Bayesian network, CHAID
algoritmasi, Random Trees, Discriminant, Logistic, CART Twoing ve Gini, Destek
Vektor Makineleri (DVM) algoritmalart ve MATLAB R2014a programi ile de YSA
modeli olusturulmustur.

C5.0, CART Twoing ve Gini, CHAID algoritmasi, Bayesian network, ve YSA ile

olusturulan karar agaclar1 asagidaki sekilde yorumlanmustir.

5.1.1. C5.0 Algoritmasi Tarafindan Elde Edilen Karar Agaci

Aragtirmada, finansal oranlar aracilifiyla kredi riskinin belirlenmesinde, ilk once,
Veri Madenciligi siniflandirma tekniklerinden C5.0 algoritmas: karar agaci teknigi
uygulanarak veriler analiz edilmistir. Bu kapsamda, SPSS Modeler 18.0 veri madenciligi
analiz programi uygulanarak, verilerin %80°1 ile model egitilmis ve geri kalan %20’si ile
test islemi gerceklestirilmek suretiyle model olusturulmus ve karar agaci Sekil 23°de
sunulmustur.

C5.0 algoritmasi ile verilen karar agact yapisi ve bagimsiz degiskenler (X1'den
X13'e kadar olan finansal oranlar) kullanilarak, finansal analiz ve siniflandirma amaciyla
olusturulmustur. Karar agaci, her bir diigiimde belirli bir finansal 6zellige (bagimsiz
degisken) gore boliinmeler yaparak, kredi riskinin siniflandirilmasi saglanmistir. Bu karar

agacmin bagimsiz degiskenlerle yorumlanmasi agsagidaki sekillerdedir.
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5.1.1.1. Ozsermaye Karlihg Orammin Finansal Durum Simflandirilmasindaki

Etkisi

C5.0 algoritmasiyla elde edilen egitim modeline ait karar agacinin tepesinde en
kuvvetli etkiye sahip oldugu belirlenen degisken X11 degiskeni, Ozsermaye karlihigidir.
Bu oran, isletmeleri siniflandirmada en yiiksek dereceli etkiye sahip oldugu icin karar
agacinin tepesinde yer almaktadir. Karar agacinin tepesinde 44’1 kredi riskli ve 42’si
kredi risksiz olmak tizere 86 isletme mevcuttur.

Sekil 24’ gore, 86 isletmenin %51,16’siin Ozsermaye karliligi negatifse o
isletme %100 hile risklidir. Calismada bu kriterlere uyan 13 finansal durumdan 13’ de

kredi risklidir. %100 kredi riskli sonucuna ulasildig1 i¢in karar agacinda bu dal devam

etmemektedir.
h'd
Hode O
Categorny T L H
: 0.000 51 163 44 |}
™ 1 .000 ag.227 az|:
Total 100000 26 |:
TEEETTEEEET ‘| """"" ="
11
== 0.000 = D_i:IDD
HMode 1 HMode 2
Category o ] Category T [
0.000 100.000 13 0.000 47 466 31
= 1 000 0O o000 [u} = 1 000 57.534 42
Total 15.116 13 Total S4.884 73
T—

T
Sekil 24. Ozsermaye Karliligi Oraninin Finansal Durum Siniflandirilmasindaki Etkisi

5.1.1.2. Bor¢- Ozsermaye Oranmin Finansal Durum Simiflandirilmasindaki Etkisi

Isletmelerin Ozsermaye karlihig1 pozitif ve Borg- 6zsermaye oran1 X7 degiskeni
0,368’e esit ya da kiicliik oldugu durumda ise toplam 14 isletme vardir. Bu finansal
oraninin 0,368’den kiigiik esit oldugu durumlarda isletmeler %100 kredi risksizdir. Bu
durumda isletmelerin 14’1 (%100) kredi risksizdir (Sekil 25).



113

1
Node 2
Category % n
= 0.000 42.466 31
= 1.000 57.534 42
Total 24.284 72
=]
xl?
== 0.368 = 0.368
Node 3 Node 4
cCateqgqory % (2 Cateqory 2% M
= 0.000 0.000 0O =0.000 52.542 321
= 1. 000 100.000 14 = 1 .000 47.458 28
Total 16.279 14 Total 68.605 59
I T—

Sekil 25. Borg- Ozsermaye Oraninin Finansal Durum Smiflandiriimasindaki Etkisi

5.1.1.3. Briit Kar Marjimin Finansal Durum Siniflandirilmasindaki Etkisi

Isletmelerin X11 degiskeni olan Ozsermaye Karlilig1 pozitif, X7 degiskeni olan
Borg-Ozsermaye orani degiskeni degerinin 0,368°den biiyiik ve X9 degiskeni olan Briit
kar marj1 0,39°dan biiyiik olmasi durumunda toplam 8 isletme vardir. Bu finansal oranin
0,39’dan biiyiik oldugu durumlarda isletmeler %100 kredi risklidir. Bu durumda
isletmelerin 8’1 (%100) kredi risklidir(Sekil 26).

Node 4
Cateaory = 0
0.000 52.542 31
= 1.000 47 . 4528 232
Total 628.605 59
| =]
}(IQ
== UI.3QD = D.[3!EID
MNode 5 NMode 24
Category = (a} Category 5 g ]
I 0.000 45. 098 23 = 0.000 100.000 S
= 1.000 54.902 28 = 1.000 0.000 O
Total S£9.2302 51 Total g9.302 =2
| 1=

Sekil 26 Briit Kar Marjinin Finansal Durum Siniflandirilmasindaki Etkisi

5.1.1.4. Bor¢ Oraninin Finansal Durum Simiflandirilmasindaki Etkisi

Isletmelerin X11 degiskeni olan Ozsermaye Karlilig1 pozitif, X7 degiskeni olan
Bor¢-Ozsermaye orani degiskeni degerinin 0,368’den biiyiik ve X9 degiskeni olan Briit
kar marj1 degiskeni 0,39°dan kiiciik esit ve X6 degiskeni olan Borg orani 0,216’dan kiiclik
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esit ise o isletme %100 kredi risklidir. Sekil 27°ye gdre bu kriterleri saglayan 3 isletme
vardir ve bu dallanma stireci %100 basarili sonuca ulasildig: i¢in karar agacinda bu dal

devam etmemektedir.

~Mode S

Category 2% &
=oD.000 45,098 23
= 1,000 54,902 28
Total 59,202 51
| =]
>{|E
== 0.216 =0.216
MNode & MNode 7
Categony ) ] Categony o ]
' 0,000 100,000 2 = o.000 41.667 20
= 1. 000 0000 O = 1. 000 58,3232 22
Total J.488 3 Total 55.814 48
T T—

Sekil 27. Bor¢ Oraninin Finansal Durum Siniflandirilmasindaki Etkisi

5.1.1.5. Briit Kar Marjinin Finansal Durum Simiflandirilmasindaki Etkisi

Isletmelerin X11 degiskeni olan Ozsermaye Karlilig1 pozitif, X7 degiskeni olan
Borg-Ozsermaye oram degiskeni degerinin 0,368’den biiyiik ve X9 degiskeni olan Briit
kar marj1 degiskeni 0,39’dan kiigiik esit ve X6 degiskeni olan Borg oran1 0,216’dan biiyiik
ve X9 degiskeni olan Briit kar marj1 degiskeni 0,014’¢ esit ya da kiiciik ise o isletme %100
kredi risklidir. Sekil 28’de goriildiigii gibi bu kriterleri saglayan 5 isletme mevcut olup,
bu dallanma siireci %100 basarili sonuca ulasildigi i¢in karar agacinda bu dalin devam

etmedigi goriilmektedir.

HNode 7
Category o n
O.000 41.667 20
H 1 000 58.333 28
Total 55.2814 42
=]
9
== 0.014 = 0.014
HNode & MNode 9
Category ) [n] Category ) n
0.000 100,000 5 0.000 34.884 15
H 1 000 0000 O M 1 000 655116 22
Total 52814 5 Total S0.000 42
T T

Sekil 28. Briit Kar Marjinin Finansal Durum Siniflandirilmasindaki Etkisi
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5.1.1.6. Varlik Devir Hizinin Finansal Durum Siniflandirilmasindaki EtKisi

Node 9
Category ) [}
0.000 324.884 15
= 1 000 BE5.116 28
Total S0.000 432
| =]
T
== 0.164 = 0164
MNode 10 NMode 11
Category -] n Category % n
0.000 100000 4 o.000 Z22.205 11
H 1 000 0.000 u]} H 1. 000 r1.795 28
Total 4.651 4 Total 45.249 39

Sekil 29. Varlik Devir Hizinin Finansal Durum Siniflandirilmasindaki Etkisi

Isletmelerin X11 degiskeni olan Ozsermaye Karlilig1 pozitif, X7 degiskeni olan
Borg-Ozsermaye orani degiskeni degerinin 0,368 den biiyiik ve X9 degiskeni olan Briit
kar marj1 degiskeni 0,39’dan kiiciik esit ve X6 degiskeni olan Bor¢ oran1 0,216’dan biiyiik
ve X9 degiskeni olan Briit kar marj1 degiskeni 0,014’ten biiylik ve X5 degiskeni olan
varlik devir hiz1 degiskeni 0,164°¢e esit ya da kii¢iik olmast durumunda o isletme %100
kredi riskli oldugu ve bu durumda 4 isletmenin oldugu belirlenirken karar agacinda bu

dalin devam etmedigi anlagilmaktadir(Sekil 29).
5.1.1.7. Ozsermaye Karlihgimin Finansal Durum Simiflandirilmasindaki Etkisi

Isletmelerin X11 degiskeni olan Ozsermaye Karlilig1 pozitif, X7 degiskeni olan
Borg-Ozsermaye orani degiskeni degerinin 0,368 den biiyiik ve X9 degiskeni olan Briit
kar marj1 degiskeni 0,39’dan kiiciik esit ve X6 degiskeni olan Borg oran1 0,216’dan biiyiik
ve X9 degiskeni olan Briit kar marji degiskeni 0,014’ten biiyiik ve X5 degiskeni olan
varlik devir hiz1 degiskeni 0,164’ten biiyiik ve X11 degiskeni 0,815’ten biiyiik olmasi
durumunda o isletme %100 kredi riskli oldugu anlagilmaktadir. Karar agacinda bu
kriterleri saglayan 2 isletme mevcut olup, bu dallanma siireci %100 basarili sonuca

ulasildigi i¢in karar agacinda bu dalin devam etmedigi belirlenmektedir(Sekil 30).



~Node 11

Categoary B n
o.00a0 22.205 11
H 1.000 F1.795 22
Total 45.349 39
=]
}{'i 1
== 0.815 = 0.53'15
Node 12 Node 23
Categonry 5 N Categonry 5 8]
o.000 24 .224 g o.00g0 100000 2
= 1.000 FS. 676 28 H 1.000 0.000 o
Total 42.023 37 Total 2.326 prs
T T—
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Sekil 30. Ozsermaye Karlihiginin Finansal Durum Smiflandiriimasindaki Etkisi

5.1.1.8. Briit Kar Marjimn Finansal Durum Siniflandirilmasindaki Etkisi

Isletmelerin X11 degiskeni olan Ozsermaye Karlilig1 pozitif, X7 degiskeni olan
Borg-Ozsermaye orani degiskeni degerinin 0,368 den biiyiik ve X9 degiskeni olan Briit
kar marj1 degiskeni 0,39’dan kiiciik esit ve X6 degiskeni olan Borg oran1 0,216’dan biiyiik
ve X9 degiskeni olan Briit kar marji degiskeni 0,014’ten biiyiik ve X5 degiskeni olan
varlik devir hiz1 degiskeni 0,164 ten biiyiik ve X11 degiskeni 0,815’¢ esit yada kiiciik ve
X9 degiskeni Briit Kar kar marj1 degiskeni 0,102 esit ya da kiigiik olmas1 durumunda o
isletme %100 kredi risksiz oldugu ve bu durumda 15 igletmenin yer aldig1, bu dallanma
stirecinin %100 basarili sonuca ulasildig: i¢in karar agacinda bu dalin devam etmedigi

anlasilmistir(Sekil 31).

1
MNode 12

Category 5 1]
' 0.000 z24.324 9
= 1. 000 F5. 676 28
Total 43.023 37
[ =
><I9
== 0.102 = 0.102
NMode 13 NMode 14
Category =26 N Category 25 ]
0.000 0.000 O 0.000 40.909 9
H 1.000 100,000 15 = 1 .000 59.091 13
Total 17.442 15 Total 25.581 22

Sekil 31. Briit Kar Marjinin Finansal Durum Siniflandirilmasindaki Etkisi
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5.1.1.9. Nakit Oraninin Finansal Durum Siniflandirilmasindaki Etkisi

Mode 14

Category X N
O.000 40.909 g
= 1 000 59.0891 13
Total 25.581 22
| =]
}<|3
== 1.199 = 1.199
MNode 15 Node 22
Category 5 n Category ) n
0O.000 35.000 7 0O.000 100.000 2
H 1.000 565.000 13 = 1. 000 0.000 o
Total 23.256 20 Total 2.326 2

Sekil 32. Nakit Oraninin Finansal Durum Siniflandirilmasindaki Etkisi

Isletmelerin X11 degiskeni olan Ozsermaye Karlilig1 pozitif, X7 degiskeni olan
Bor¢-Ozsermaye orani degiskeni degerinin 0,368’den biiyiik ve X9 degiskeni olan Briit
Kar Marj1 degiskeni 0,39°dan kiiclik esit ve X6 degiskeni olan Bor¢ orani 0,216’dan
biiylik ve X9 degiskeni olan Briit Kar Marj1 degiskeni 0,014°ten biiylik ve X5 degiskeni
olan varlik devir hiz1 degiskeni 0,164 ten biiylik ve X11 degiskeni 0,815’e esit yada
kiigiik ve X9 degiskeni Briit Kar Marj1 degiskeni 0,102°den biiyiik ve X3 degiskeni olan
nakit oraninin 1,199’dan biiyiik olmas1 durumunda o isletme %100 kredi riskli oldugu,
bu dallanma siirecinin %100 basarili sonuca

bu durumda 2 isletmenin yer aldigi,

ulasildigi i¢in karar agacinda bu dalin devam etmedigi ortaya ¢ikmustir(Sekil 32).
5.1.1.10. Varhk Devir Hizinin Finansal Durum Siniflandirilmasindaki Etkisi

Isletmelerin X11 degiskeni olan Ozsermaye Karlilig1 pozitif, X7 degiskeni olan
Bor¢-Ozsermaye orani degiskeni degerinin 0,368’den biiyiik ve X9 degiskeni olan Briit
Kar Marj1 degiskeni 0,39’dan kiiclik esit ve X6 degiskeni olan Bor¢ oranmi1 0,216’dan
biiyiik ve X9 degiskeni olan Briit Kar Marj1 degiskeni 0,014’ten biiylik ve X5 degiskeni
olan varlik devir hiz1 degiskeni 0,164’ten biiyliik ve X11 degiskeni 0,815’ esit yada
kiigtik ve X9 degiskeni Briit Kar Marj1 degiskeni 0,102’ten biiyiik ve X3 degiskeni olan
nakit oraninin 1,199’a esit ya da kii¢iik ve X5 degiskeni varlik devir hiz1 degiskeni 0,594
esit ya da kiiclik olmas1 durumunda o isletme %100 kredi risksiz oldugu, bu durumda 5
isletmenin yer aldigi, bu dallanma siirecinin %100 basarili sonuca ulagildig1 i¢in karar

agacinda bu dalin devam etmedigi belirlenmistir(Sekil 33).



rNode 15

Category e n
I 0.000 35.000 7
= 1.000 BES.000 13
Total 23.256 20
| =]
>S5
== 0.594 = 0.594
Node 16 MNode 17
Category b n Category 26 n
0.000 0.000 O ' 0.000 46.667 ra
H 1.000 100.000 5 H 1.000 53.333 8
Total 5814 5 Total 17.442 15
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Sekil 33. Varlik Devir Hizinin Finansal Durum Siniflandirilmasindaki Etkisi

5.1.1.11. Alacaklarin Ortalama Tahsil Siiresinin Finansal Durum

Siniflandirilmasindaki Etkisi

Isletmelerin X11 degiskeni olan Ozsermaye Karlilig1 pozitif, X7 degiskeni olan
Borg-Ozsermaye orani degiskeni degerinin 0,368 den biiyiik ve X9 degiskeni olan Briit
Kar Marj1 degiskeni 0,39°dan kiiclik esit ve X6 degiskeni olan Borg orani 0,216’dan
biiyiik ve X9 degiskeni olan Briit Kar Marj1 degiskeni 0,014’ ten biiyiik ve X5 degiskeni
olan varlik devir hiz1 degiskeni 0,164’ten biiylik ve X11 degiskeni 0,815°¢ esit yada
kiiciik ve X9 degiskeni Briit Kar Marj1 degiskeni 0,102’ten biiyilik ve X3 degiskeni olan
nakit oranmin 1,199°a esit ya da kiiciik ve X5 degiskeni varlik devir hiz1 degiskeni
0,594’ten biiylik ve X4 degiskeni alacaklarin ortalama tahsil siiresi 128,35’ten biiyiik
olmas1 durumunda o isletme %100 kredi riskli oldugu, bu durumda 4 isletmenin yer
aldig1, bu dallanma siirecinin %100 basarili sonuca ulasildigi i¢in karar agacinda bu dalin

devam etmedigi ortaya goriilmektedir(Sekil 34).

Node 17

Category 5 ]
0.000 46. 667 7
H 1.000 53.333 =
Total 17.442 15
[ =
}id
== 128.2347 =128.247
Node 18 MNode 21
Category o i Category %o 1
O.000 2F.2F73 32 o.000 100000 4
= 1 . 000 F2.F27 S = 1 .000 o.000 0O
Total 12. 791 11 Total 4. 651 4

Sekil 34. Alacaklarin Ortalama Tahsil Siiresinin Finansal Durum Siniflandirilmasindaki

Etkisi
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5.1.1.12. Ozsermaye Karlihgmin Finansal Durum Smiflandiriimasindaki Etkisi

Isletmelerin X11 degiskeni olan Ozsermaye Karlilig1 pozitif, X7 degiskeni olan
Bor¢-Ozsermaye orani degiskeni degerinin 0,368’den biiyiik ve X9 degiskeni olan Briit
Kar Marj1 degiskeni 0,39’dan kiiclik esit ve X6 degiskeni olan Bor¢ oranmi1 0,216’dan
biiylik ve X9 degiskeni olan Briit Kar Marj1 degiskeni 0,014°ten biiylik ve X5 degiskeni
olan Varlik devir hiz1 degiskeni 0,164 ’ten biliyiilk ve X11 degiskeni 0,815°¢ esit yada
kiiciik ve X9 degiskeni Briit Kar Marj1 degiskeni 0,102’ten biiyiik ve X3 degiskeni olan
nakit oraninin 1,199’a esit ya da kiiciik ve X5 degiskeni Varlik devir hiz1 degiskeni
0,594’ten biiyiik ve X4 degiskeni Alacaklarin ortalama tahsil siiresi 128,35’e esit ya da
kiigiik olmas1 ve X11 degiskeni olan Ozsermaye karlihiginin 0,043 esit ya da kiiciik
olmasi durumunda 3 islemenin %100 kredi riskli oldugu buna karsin X11 degiskeni olan
Ozsermaye karliligmin 0,043’ten biiyiik olmas1 durumunda 8 islemenin %100 kredi
risksiz oldugu belirlenmis olup, bdylece karar agacinin dallanma siirecinin sona erdigi

ortaya ¢ikmistir(Sekil 35).

rNode 18
Categonry Xo N
o.0ao0 22F. 273 =
H 1 000 F2.F2F =]
Total 12.791 11
=]
>11
== 0.043 = 0.043
Node 19 Node 20
Category 5 n Category > (1]
O.0a0 100 000 = o000 O.000 a
= 1. 000 0.000 ] = 1 .000 100.000 3
Total 3.489 = Total 9.302 =

Sekil 35. Ozsermaye Karliliginmn Finansal Durum Siniflandiriimasindaki Etkisi

5.1.2. CART (Gini ve Twoing) Algoritmasiyla Elde Edilen Karar Agaclar

Arastirmada, finansal oranlar araciligiyla kredi riskinin belirlenmesinde Veri
Madenciligi smiflandirma tekniklerinden CART (Gini ve Twoing) Algoritmasi
uygulanarak veriler analiz edilmistir. Bu kapsamda, SPSS Modeler 18.0 veri madenciligi
analiz programi uygulanarak, verilerin %80’1 ile model egitilmis ve geri kalan %20’si ile
test islemi gergeklestirilmek suretiyle model olusturulmus ve karar agaglar1 Sekil 36 ve

37°de sunulmustur.
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== O.00a = O.o004
FHMode 1 HMode =
Category - | Category = [
o.oon 100000 132 oo . EO09 15
H 1 o000 oo l H 1 o000 B =291 =1
Toatal Z2zZ2.O0z4 132 Total FF.O9E6E 465
| [—]
= |
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== 0O.57& = 0575
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| =]
= |
Improverment=0. 062
== 0O.01F = oO.01 F
HMode 5 HMode 5
Category - ] Category = [

o.oon 100000 =2 oo 12,9193 -
= 1 . a00 o000 0 = 9 o000 =21 . 021 =20
Total S.O0=5 = Total B2.F12 =37F

| [—]
o

Improverment=0.0=32

== 128.249

=122 2449

rMode 9 MNode 10

Categors o [} Categorys =
o.oon 12. 500 -1 ao.ooo BO.000 =
= 1 o000 SrF. 500 =5 = 1 .000 A0.000 =
Toat=al sS4 2=2F =22 Total =2 475 =

Sekil 36. CART Gini Karar Agaci Modeli
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Sekil 37. CART Twoing Karar Agac1t Modeli

CART (Gini ve Twoing) algoritmasi ile verilen karar agaci yapisi ve bagimsiz

degiskenler (X1'den X13'e kadar olan finansal oranlar) kullanilarak, finansal analiz veya

siiflandirma amaciyla olusturulmustur. Karar agaci, her bir diigiimde belirli bir finansal

ozellige (bagimsiz degisken) gore boliinmeler yaparak, kredi riskinin siniflandirilmasi

saglanmistir. CART Gini ve Twoing algoritmalar ile olusturulan karar agaglar ile ayni

sonuglar elde edilmistir. Bu algoritmalarla elde edilen karar agaglarinin bagimsiz

degiskenlerle yorumlanmas

1 asagidaki sekillerdedir.
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5.1.2.1. Yatirnmlar Uzerinden Karhhk Oraninin Finansal Durum

Siiflandirilmasindaki Etkisi

CART (Gini ve Twoing) algoritmasiyla elde edilen egitim modeline ait karar
agacinin tepesinde en kuvvetli etkiye sahip oldugu belirlenen degisken X12 Yatirimlar
Uzerinden Karlilik Oranidir. Bu oran, isletmeleri smiflandirmada en yiiksek dereceli
etkiye sahip oldugu i¢in karar agacinin tepesinde yer almaktadir. Karar agacinin tepesinde
28’1 hile riskli ve 31’1 kredi risksiz olmak lizere 59 isletme mevcuttur.

Sekil 38’e gore, 28 isletmenin %47,46’sinin yatirimlar tizerinden karhlik oran
0,004’den kiigiik esitse o isletme %100 kredi risklidir. Calismada bu kriterlere uyan 13
finansal durumdan 13’ de kredi risklidir. %100 kredi riskli sonucuna ulasildigi i¢in karar

agacinda bu dal devam etmemektedir.

e————————— e === .
'

: 0.000 a7 .a5= z= |
A= 1 ooo 52 542 21 |k

Total 100.000 549 |:

Improverment=0.156

== 0.004 = 0.004

Hode 1 FMode 2
—ategoary = I Categoary = I
a.ooo 100000 13 o.ooo I EHO09 15
= 1.000 o.oog a = 1 .000 Br.3d91 =31
Total 22034 132 Total Fr.Y96E 46

Sekil 38. Yatirimlar Uzerinden Karlilik Oraninin Finansal Durum Siniflandiriimasindaki
Etkisi

5.1.2.2. Briit Kar Marjimin Finansal Durum Siniflandirilmasindaki Etkisi

Isletmelerin Yatirimlar Uzerinden Karlilik Oran1 X12 degiskeni, 0,004’ den biiyiik
ve briit kar marj1 X9 degiskeni 0,576’dan biiyiik oldugu durumda ise toplam 6 isletme
vardir. Bu finansal oraninin 0,576’dan biiyiik oldugu durumlarda igletmelerin %83,33’i
kredi riskli, %16,67’si ise kredi risksiz oldugu sonucuna ulasildigi i¢in karar agacinda bu

dal devam etmemektedir. Sekil 39°da gosterilmistir.
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1
Node 2

Category oo n

' 0D.000 22.609 15
= 1.000 67.291 31
Total T7. 966 46
=]

»>9
Improvement=0.060

== 0.576 = 0.576
MNode 3 NMode 4
Category % N Category o) N
™ 0.000 25.000 10 0.000 S832.333 5
M 1.000 ¥5.000 20 = 1. 000 16.667 1
Total BY.F97¥ 40 Total 10169 B

Sekil 39. Briit Kar Marjinin Finansal Durum Siniflandirilmasindaki Etkisi

Isletmelerin Yatirimlar Uzerinden Karlilik Oran1 X12 degiskeni, 0,004’ den biiyiik
ve briit kar marj1 X9 degiskeni 0,017 den kiigiik ve esit oldugu durumda ise toplam 3
isletme vardir(Sekil 40). Bu durumda %100 kredi riskli sonucuna ulagildig: i¢in karar

agacinda bu dal devam etmemektedir.

Node 3
Categonry e n
© 0.000 Z25.000 10
= 1 000 ¥5.000 20
Total BF.F97F 40
I =
9
Improverment=0.062

== 0.017 = EIAI!ZH I

Mode 5 MMode &6
Category ) n Category e ]
0.000 100.000 3 = p.oo0o 18.919 7
= 1.000 0.000 O = 1.000 81.081 30
Total 5.085 3 Total B2.F¥12 37

Sekil 40. Briit Kar Marjinin Finansal Durum Siniflandirilmasindaki Etkisi

5.1.2.3. Alacaklarin Ortalama Tabhsil Siiresinin Finansal Durum

Siiflandirilmasindaki Etkisi

Isletmelerin Yatirimlar Uzerinden Karlilik Oran1 X12 degiskeni, 0,004’ den biiyiik
ve briit kar marj1 X9 degiskeni 0,576’dan kiigiik esit ve 0,017’den biiylik oldugu ve X4
degiskeni olan Alacaklarin ortalama tahsil siiresi 128,349 giine esit ya da kiiclik oldugu
durumda isletmelerin %87,5°1 kredi risksiz olan 28 isletmenin oldugu buna karsin %12,5’1
kredi riskli olan 4 isletmenin oldugu sonucuna ulasilmis olup karar agaci burada

sonlanmigtir. Bununla birlikte diger dallanma siirecinde ise benzer bir kuralin
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gergeklesmis oldugu tek farkin alacaklarin ortalama tahsil siiresinin 128,349 giinden

bliyiik oldugu durumda 5 isletmenin yer aldigi, bunlar arasindan %601 kredi riskli 3

isletmenin oldugu buna karsin %40°’1 kredi risksiz 2 isletmenin oldugu sonucuna

ulagilarak karar agacinin dallanma siireci tamamlanmistir(Sekil 41).

Node 6
Category %

n

0.000 18.919
= 1.000 81.081

7
30

Total 62.712

37

>4

=l

Improverment=0.033

== 128.349

=128.349

Node 9 Node 10
Category b [x] Category 25 n
0.000 12.500 4 0.000 G0.000 3

= 1.000 87.500 28 = 1. 000 40.000 2
Total 54 237 32 Total 8.475 S |

Sekil 41. Alacaklarin Ortalama Tahsil Siiresinin Finansal Durum Siniflandirilmasindaki
Etkisi

5.1.3. CHAID Algoritmasi Tarafindan Elde Edilen Karar Agaci

1m0.000
{m 1000
1 Total

Category % of

51163 44 [
13837 02
100000 86 |

Adj. P-value=0.000,

| =
palt
Chi-sguare=17.067, di=1

<=0.003 =0 ‘DDS
Mode 1 Mode 2
Categary % n Categary % n
5 0.000 94.444 17 0,000 39706 27
B 1.000 5.996 1 B 1,000 60.284 41
Total 2093018 Total 78.070 68
I =
it}
Adj P-value:U.UWD,Ch‘\-square=16332,df:2
== U:UH (U.UH,: 0.220
Node 3 Mode 4
Categary % n Categary % n
H0000 100000 4 0000 23031
B 1.000 0.000 0 B 1.000 TE.087 25
Total 4651 4 Total 53488 46
I =
bt

Adj. P-value=0.025, Chi-sguare=8 475, di=1

=0.220

Category % n
B 0.000
B 1.000

Total

Node 5

BB.6E7 12
33333 6
2043018

[ =

Eal
Adj P-value=0.010, Chi-square=10.125, df=1

=003 >[I‘[I13 «=1.804 >1‘EEI4
hode & Mode ¥ Mode & Node @
Categary % n Category % | Category % n Categary % n
u 0000 oooo o H0.000 37.831 11 0000 a1 667 11 0000 16.667 1
1000 100.00017 B 1000 62.069 18 B 1.000 8333 1 B 1.000 83333 §
Total 19767 17 Total 3371 29 Total 1396212 Total 6977 6
I = = G
H13
Ad). P-value=0.008, Chi-gnuare=9.885, di=1 Ad]. P-value=0.025, Chi-gquare=12.000, tf=2 Ad). P-value=0.029, Chi-square=6.000, tf=1
== D‘.UUQ >D.|UUQ == 01.022 (D.D2Z‘|DDSE] >D:DSE ==88.000 =QB‘.DUD
Mode 10 Node 11 Mode 12 Node 13 Mode 14 Node 15 Mode 16
Category % n Category % n| Category % n Category % n Category % n Category % n Category % n
H0000  100.000 5| (®0.000 25000 G| [M0000 100000 7| |®0.000 0000 0 (M0.000 100.000 4| |®0.000 0.000 0| (M0.000 100.000 1
B 1,000 0.000 0] (®1.000 75.00018| |®1.000 0.000 0] (®1.000 100.000 1| |®1.000 0.000 0] (®1.000 100.000 5| |®1.000 0.000 0
Total 5814 5 Total 27907 24 Total 8140 7 Total 1163 1 Total 4651 4 Total G814 & Total 1163 1

Sekil 42. CHAID Karar Agaci Modeli
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Bu analiz, bankalarda ticari kredi kullanan isletmelerde finansal kredi riskinin
tespiti icin CHAID (Chi-squared Automatic Interaction Detection) ydntemiyle
olusturulmus bir karar agacini incelemektedir. Agacg, cesitli finansal oranlara gore
isletmeleri siniflandirmaktadir. Bu durumda SPSS Modeler 18.0 veri madenciligi analiz
programi uygulanarak, verilerin %80’1 ile model egitilmis ve geri kalan %?20’si ile test
islemi gercgeklestirilmek suretiyle model olusturulmus ve karar agaci Sekil 42°de
sunulmustur.

CHAID karar agaci analizi ile verilen karar agaci yapisi ve bagimsiz degiskenler
(X1'den X13'e kadar olan finansal oranlar) kullanilarak, finansal analiz ve siniflandirma
amactyla olusturulmustur. Karar agaci, her bir diiglimde belirli bir finansal 6zellige
(bagimsiz degisken) goére boliinmeler yaparak, kredi riskinin smiflandirilmasi

saglanmistir. Bu karar agacinin bagimsiz degiskenlerle yorumlanmasi asagidaki

sekillerdedir.
5.1.3.1. Faaliyet Kar Marjimnin Finansal Durum Simflandirilmasindaki Etkisi

CHAID algoritmasiyla elde edilen egitim modeline ait karar agacinin tepesinde
en kuvvetli etkiye sahip oldugu belirlenen degisken X10 Faaliyet kar marj1 degiskenidir.
Bu oran, isletmeleri siniflandirmada en yiiksek dereceli etkiye sahip oldugu icin karar
agacinin tepesinde yer almaktadir. Karar agacinin tepesinde 44’1 kredi riskli ve 42’si kredi
risksiz olmak tizere 86 isletme mevcuttur.

Sekil 43°e gore, 18 isletmenin Faaliyet kar marj1 X10 degiskeninin 0,003’e esit ya
da kiiciikse o isletme %94,44 oranla kredi riskli ve bu durumda 17 igletmenin oldugu,
%035,56 oranla kredi risksiz 1 isletmenin oldugu sonucuna ulasilarak karar agacinda bu

dallanma stireci devam etmemektedir.

Categary ] r‘l

1= o.o0o0 51163 4al:

= _1.000 A5.837 a4z |

Total 100000 26

___________ _I_________E.
10

Adj. P-value=0.000, Chi-square="17.067, d=1

== 0.003 = 0.003

rMode 1 FMode 2
Categary ) [u} Category . n
o.aon 94 444 17 0.000 39.706 27
H 1. 000 5.556 1 = 1. 000 60.294 41
Total 20,920 18 Total TO.OFO0 68

Sekil 43. Faaliyet Kar Marjinin Finansal Durum Siniflandirilmasindaki Etkisi



5.1.3.2. Briit Kar Marjimin Finansal Durum Siniflandirilmasindaki Etkisi

Node 2
Caleqgoy % 1
oo000 3070627
{000 6029441
Tolal  79.07068
| 5

X
Ad. P-value=0.010, Chi-square=15

332, 02

<013

(0,013,020

Node 3
Category %

Nods 4
n Categoy % 1

10000
11,000

100.000 4
0.000 0

noon 23931
B1000 760873

Total

1651 4

Toll 5348848

»0.220

Norje §

Categoy %
10000 6666712

11000 3333 8

Total 2093018

Sekil 44. Briit Kar Marjinin Finansal Durum Siniflandirilmasindaki Etkisi
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Sekil 44’e gore, isletmenin Faaliyet kar marji X10 degiskeninin 0,003 den biiyiik

ve briit kar marji X9 degiskeninin 0,013’e esit ya da kiiciik olmas1 durumunda karar

agacinda 4 isletmenin oldugu, bu isletmelerin %100 kredi riskli oldugu sonucuna

varilarak dallanma streci devam etmemektedir.

5.1.3.3. Net Kar Marjinin Finansal Durum Simiflandirilmasindaki Etkisi

Sekil 45°e gore, isletmenin Faaliyet kar marj1 X10 degiskeninin 0,003’den biiyiik,

briit kar marj1 X9 degiskeninin 0,013’ten biiylik ve 0,220’den kiiciik, Net kar marj1 X8

degiskeninin 0,013’¢ esit ya da kiigilk olmasi durumunda %100 kredi risksiz 17

isletmenin mevcut oldugu sonucuna varilarak dallanma siireci devam etmemektedir.

Cateq

Mode 4
oy O n

I 0.000
= 1 000

23.913 11
F6.O8F 35

Total

532.488 46

| =
>

Adj. P-value=0.025, Chi-square=8.47F5, di=1

== 0.013

NMode 6
Category o n
0.000 0.000 O
= 1. .000 100.000 17
Total 19.F67F7 17F

Sekil 45: Net Kar Marjiin Finansal Durum Siniflandirilmasindaki Etkisi

= 0012

MNode 7

Category Do n

0.000
= 1. 000

37.931 11
62069 13

Total

23.721 29
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5.1.3.4. Yatirnmlar Uzerindeki KArhhk oranlarmin Finansal Durum

Siniflandirilmasindaki Etkisi

Sekil 46’ya gore, isletmenin Faaliyet kar marj1 X10 degiskeninin 0,003’den
bliylik, Briit kar marji X9 degiskeninin 0,013’ten biiyiik ve 0,220’den kiigiik, Net kar
marji X8 degiskeninin 0,013’den biiyiik ve Yatirimlar {izerindeki karlilik oran1 X12
degiskeninin 0,009 kiicliik ve esit olmast durumunda %100 kredi riskli 5 isletmenin
mevcut oldugu tespit edilmistir. Bununla birlikte Yatirimlar {izerindeki karlilik oran1 X12
degiskeninin 0,009°dan biiyiikse o isletme %75 oranla kredi risksiz oldugu bu durumda
18 isletmenin oldugu, %25 oranla kredi riskli 6 isletmenin oldugu sonucuna ulagilarak

karar agacinda bu dallanma siireci devam etmemektedir.

Mrode 7
Category ] [u]
0000 2IF. 931 11

o 1 000 B2 09 18

Total I3 F2E1 29
=

w12
Adj. P-value=0.008, Chi-sguare=9.886, df=1

== 0.009 = El.i:IEIE

NMode 10 MNocie 11
Cateqory ] L] Category How L}
0. 00D 100000 5 OO Z25.000 6
= 1 . 000 0O.000 o H 1 .000 FS5S. 000 18
Total S5.814 S Total 27.907 24

Sekil 46  Yatnmlar  Uzerindeki Karlilik  oranlarinin  Finansal —Durum
Siniflandirilmasindaki Etkisi.

5.1.3.5. Kaynaklar Uzerindeki Karlihk oranlarmmm Finansal Durum

Siiflandirilmasindaki Etkisi

Sekil 47°ye gore, isletmenin Faaliyet kar marj1 X10 degiskeninin 0,003’den
bliylik, Briit kar marj1 X9 degiskeninin 0,220’den biiyiik, Cari oran X1 degiskeninin
1,804’den kiigiik ve esit, Kaynaklar tizerindeki karlilik oran1 X13 degiskeninin 0,022°den
kiiciik ve esit olmasi durumunda %100 kredi riskli 7 isletmenin mevcut oldugu tespit
edilmistir. Bununla birlikte Kaynaklar {izerindeki karlhilik orami X13 degiskeninin
0,022’den biiyiik 0,056’dan kiiciik kredi risksiz 1 isletmenin oldugu X13 degiskeninin
0,056’dan biiyiik oldugu durumda ise kredi riskli 4 isletmenin oldugu sonucuna ulasilarak

karar agacinda bu dallanma siireci devam etmemektedir.
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1
Moaode 8
Categary o n
0.000 91 667 11
B 1.000 8.3332 1
Total 13,993 12
| =
13

Adj. P-value=0.0245, CThi-sgquare=12.000, d=2

= 0.022 (0.022 0.058] = 0.056
Mode 12 MHode 13 Mode 14
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o.aoo 100000 7F a.ooo aooo o a.ooo 100000 4
L uiun] a.ooo o B 1 000 100,000 1 B 1. 0a0 o000 o
Total a2140 7 Total 1163 1 Total 4 651 4

Sekil  47. Kaynaklar Uzerindeki Karlilk oranlarmin  Finansal — Durum
Siniflandirilmasindaki Etkisi

5.1.3.6. Alacaklarin Ortalama Tahsil Siiresinin Finansal Durum

Siniflandirilmasindaki Etkisi

Sekil 48’e gore, isletmenin Faaliyet kar marj1 X10 degigkeninin 0,003’den biiyiik,
Briit kar marj1 X9 degiskeninin 0,220’den biiyiik, Cari oran X1 degiskeninin 1,804 ’den
biiyiik, Alacaklarin ortalama tahsil siiresi X4 degiskeninin 98 giinden kiigiik ve esit olmasi
durumunda %100 kredi risksiz 5 isletmenin mevcut oldugu tespit edilmistir. Bununla
birlikte Alacaklarin ortalama tahsil siiresi X4 degiskeninin 98 giinden biiyiik kredi riskli
1 isletmenin oldugu belirlenmis olup, bdylece karar agacinin dallanma siirecinin sona

erdigi ortaya ¢ikmustir.

MNode 9
Category s N
0000 16.667 1
= 1 000 83.333 5
Total 6.9F7F7 G

==
A

Adj. P-wvalue=0.029, Chi-sguare=56.000, di=1

== 93.000 = 9g. 000
MMode 15 rRode 16
Categonry ] n Category o n
= 0,000 oO_.aooo [n] Ho0.000 100,000 1
= 1 . 000 100000 L] H . .000 0000 ]
Total 5814 L1 Total 1.1632 1

Sekil 48. Alacaklarin ortalama tahsil siiresinin Finansal Durum Simiflandirilmasindaki
Etkisi
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Bu karar agac1 modeli, bankalarin ticari kredi bagvurularini degerlendirirken kredi
riskini tespit etmek i¢in kullanilabilecek 6nemli kurallar ortaya koymaktadir. Ozellikle
belirli finansal oranlarin kritik esik degerlerinin altinda veya lstiinde olmasi, kredi

riskinin belirlenmesinde anahtar rol oynamaktadir.

5.1.4. Bayesian Network Modeli Analizi

Type

@ Fredictors
@ Target

Importance

@10

00000
o0o0o0oD0
Ok B=md

Sekil 49. Bayesian Network modeli degiskenler arasindaki iliski

Bayesian Network, degiskenler arasindaki kosullu bagimliliklar1 modelleyerek,
finansal tablolarda kredi riski tasiyan isletmelerin belirlenmesinde etkin bir veri
madenciligi yontemidir. Bu modelde, bagimli degisken olarak isletmenin kredi riski
durumu (Y: 0 = kredi riskli, 1 = kredi risksiz) ele alinmis ve bu degiskenin
belirlenmesinde etkili olan finansal oranlar analiz edilmistir. Modelde yer alan ag
yapisina gore, tiim bagimsiz degiskenlerin (X1-X13) Y degiskeni ile dogrudan baglantili
oldugu goriilmektedir (Sekil 49).

Bu durum, veri setindeki her bir degiskenin kredi riski tahmininde anlamli bir
etkiye sahip oldugunu ortaya koymaktadir. Bu sonuglar, modelin hem 6grenme hem de
genelleme yeteneginin gii¢lii oldugunu gdstermektedir. Ozellikle Cari Oran (X1)
degiskeni modelde yapisal olarak merkezde yer almakta ve diger degiskenlere de etki
eden bir "ara degisken" rolii iistlenmektedir. Bagimsiz degigkenlerin (X1 — X13) kredi
riskinin tespitinde 6nem dereceleri Tablo 6’daki gibidir. Bankalar, ticari kredi

basvurularinda bu oranlar1 6ncelikle analiz ederek kredi riskini daha etkin filtreleyebilir.
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Tablo 6
Degiskenlerin Kredi Riski Uzerindeki Onemi
Degisken Finansal Oran Onemi
X1 Cari Oran Cok Yiiksek
X4 Alacaklarin Tahsil Siiresi Yiiksek
X7 Borg¢/Ozsermaye Orani Yiiksek
X12 Yatirrmlar Uzerinden Karhlik Yiiksek
X13 Kaynaklar Uzerinden Karlilik Yiiksek
X2, X3 Asit-Test, Nakit Oranlari Orta
X35, X6 Varlik Devir Hizi, Borg Orani Orta
X8-X11 Karlhilik Oranlar1 Diisiik — Orta

5.1.5. Yapay Sinir Ag1 Modeli Analizi

Yapay sinir ag1 modelinin kurulmasi agamasinda, MATLAB R2014a bilgisayar

yazilimindan yararlanilmistir. Isletmelerin finansal tablolarindaki kredi riskli/risksiz

durumlarini belirlemede kullanilan YSA ag parametreleri Tablo 7°de verilmistir.

Tablo 7

Kredi Riskli/Risksiz Isletmelerin Belirlenmesinde Kullanilan YSA Ag Parametreleri

Agn Tiirii

Cok Katmanh YSA

Ogrenme Algoritmasi

Levenberg-Marquardt Optimization

Ogrenme Kurah

Gradient descent rule

Giris Katmanindaki Diigiim Sayisi 13
Gizli Katman Sayisi 2
Gizli Katmandaki Diigiim Sayis1 10
Cikis katmanindaki Diigiim Sayisi 1
Ogrenme Oram 0,01
Devir Sayisi 26
Ogrenme zamam (sn) 1
Gizli Katmanlar i¢in Transfer Fonksiyonu Tansig
Cikt1 Katman i¢in Transfer Fonksiyonu Purelin
Geri Yayihm Aginin Egitim Fonksiyonu Trainlm
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Isletmelerin finansal tablolarmdaki kredi riskli/risksiz durumlarii belirlemeye
yonelik uygun oldugu degerlendirilen Yapay Sinir Ag1 yonteminin belirlenmesinde
yaygin olarak deneme yanilma yontemi kullanilirken c¢ok sayida test deneme
gerceklestirilmistir. Bu anlamda gizli katman sayisi, gizli katmanlardaki diigiim sayzsi,
momentum terimi, aktivasyon fonksiyonu, devir sayist gibi Yapay Sinir Aglar
parametrelerinin belirlenmesine yonelik olarak g¢esitli kombinasyonlar denenmis olup
gerek egitim seti ve gerekse test seti lizerinde daha iyi performans gdsteren ag ortaya
cikmistir. Uygulanilan Yapay Sinir Ag tiirleri ¢ok katmanli yapay sinir ag1 analizidir.
Tablo 7°de Yapay Sinir Ag1 (YSA) ag parametreleri yer almaktadir.

¢ Create Network or Data = e

Metwork Data
Name

network2

Network Properties

Metwork Type: Feed-forward backprop ~ |
Input data: input ~
Target data: iputput %
Training function: |TRAINLM ~
Adaption learning function: LEARNGDM -~~~
Performance function: _| MSE ~
Mumber of layers: |2

Properties for: |Layer1

Mumber of neurons: |10
Transfer Function: TAMSIG  ~ |

] View %% Restore Defaults

@ Help ¢ Create @ Close

Sekil 50. YSA Modeli Analizinin Mimari Yapisi

Sékil 50’de isletmelerin finansal tablolarindaki kredi riskini tahminlemede
kullanilan Yapay Sinir Ag1 icin en iyi katman ve diiglim sayilarinin yer aldigi modelin
mimari ag yapist gosterilmistir. Kredi riskli/risksiz isletmeleri belirlemek i¢in ¢ok
katmanli YSA modeli analizi kullanilmistir. Modelin giris katmaninda 13 digim

kullanilmistir. Cok katmanli YSA tiiriinde gizli katman sayis1 2 olup her katmanda 10
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diigiim olarak segilmistir. Cok katmanli Yapay Sinir Ag1 (YSA) modeli analiziyle,
isletmelerin kredi riski tagiyip tasimadigi belirlenmistir. Bu amagla, ¢ikti katmaninda her
bir risk durumu i¢in birer diigiim yer almaktadir. Kurulan YSA modellerinin egitimi, cok
katmanli YSA yaklasimiyla gergeklestirilmis ve Ogrenme islemi bir iterasyonla
tamamlanmistir. S6z konusu YSA mimarisi, MATLAB R2014/a programi kullanilarak

gelistirilmistir.

A\ Meural Network Training (nntraintool) — =

Meural Network

Hidden Layer OutputLayer
In put Outpurt
. 5 - I
13 L
10 1

Algorithms

Data Dirvision: Randorm (dividerand)

Training: Levenberg-Marquardt (trainlm)
Performance: Mean Squared Error (mse)
Calculations: MATLAB

Progress
Epoch: o I: 26 iterations 1000
Tirmes: Q:00: 07
Performance: o37s [ OI02S ¥ 0.00
Gradient: 0.471 I 0,059 1.00e-07
[ 4% [TE 0.00100 1.00e-07 1.00e+10
Validation Checks: o 5 ] &
Plots

Perfformance (plotperform)
l Training State ] (plottrainstate)
I Regression §| {(plotregression)
Plot Interwval: . 1 epochs

v Opening Regression Plot

@ Stop Training 6 Cancel

Sekil 51. YSA Analizinde Kullanilan Model Yapisi

Kurulmus olan YSA modeline yonelik egitim isleminin ardindan, ¢ok sayida test
islemi gerceklestirilmistir. Cok katmanli YSA modeli analiziyle isletmelerin finansal
tablolarindaki kredi riskli/risksiz durumunu gosteren 6grenme algoritmast Levenberg-
Marquardt Optimization kullanilmis, gizli katmanlardaki kullanilan fonksiyon tiirii
“tansig” sigmoid transfer fonksiyonu, c¢ikti katmani i¢in segilen transfer fonksiyonu
“purelin” ve geri yayilim agimin egitiminde ise “trainlm” fonksiyonlar1 se¢ilmistir.
Boylece isletmelerin finansal tablolarindaki en iyi kredi riskli/risksiz durumunu tahmin
eden ve ¢ok katmanli YSA icin 13-2-1 network mimarisi en uygun YSA modeli Sekil

51’de verilmistir.
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5.2. Analiz Yontemlerinin Egitim ve Test Seti Siniflandirma Basarilar:

Analiz Yontemlerinin Egitim ve Test Seti Stmiflandirma Basarilan

120,00%

100,00%

80,00%
60,00%
40,00%
20,00%

0,00%

Cs5.0 Gini Twoing CHAID Bayesian  Random  Discrimina Logistik
Algortimas Algoritmas Algoritmas Algoritmas yes N s¢ Regresyon

Network Trees nt Analizi 2
1 1 1 1 Analizi

EEgitim  100,00% 82,56% 82,56% 91,86% 87,21% 90,00% 82,56% 98,84% 79,07% 72,09%
A Test 80,77% 73,08% 73,08% 73,08% 80,77% 86,36% 80,77% 88,46% 73,08% 65,38%
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Grafik 1: Analiz Yontemlerinin Egitim ve Test Seti Siniflandirma Basgarilari

Grafik 1°de 112 isletmenin finansal tablolarindaki kredi riskini belirlemede
uygulanan 10 farkli veri madenciligi analiz tekniklerinin egitim ve test seti performans
basarilar1  goOsterilmistir. Analiz  yOntemleri acisindan performans basarilari
kiyaslandiginda egitim seti icin en yiiksek performans basarisin1 %100 dogrulukla C5.0
algoritmasi kaydederken bunu %98,84’liik basariyla Random Trees algoritmasi takip
etmektedir. Bununla birlikte analiz yOntemlerinin test seti performans basarilar
kiyaslandiginda en yiiksek performans bagarisini %88,46’lik dogrulukla Random Trees
algoritmas1 gerceklestirirken %86,36’lik performansla ikinciligi YSA analizinin

gerceklestirdigi ortaya ¢ikmaistir.
5.3. Analizde Kullanilan Modellere Iliskin Bulgular ve Yorumlari
5.3.1. C5.0 Algoritmasi Analizine Iliskin Bulgular

Bu arastirmada, finansal tablolarda kredi riskinin belirlenmesinde Veri
Madenciligi siniflandirma tekniklerinden C5.0 algoritmas: karar agaci teknigi
uygulanarak veriler analiz edilmistir. Tablo 8’de goriildigli lizere 112 isletmenin
bulundugu analiz asamasinda C5.0 algoritmasiyla kredi risksiz isletmelerden 53’iinii ve
kredi riskli isletmelerden 54’linii dogru siniflandirarak kredi risksiz isletmeler icin
%94°64’1iik ve kredi riskli isletmeler i¢in %96,43’liikk siniflandirma basarisi elde edilmis

olup, C5.0 algoritmasi uygulanarak isletmelerin riskli olup olmadigini belirlemeye
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yonelik toplam siniflandirma basaris1 %95,54 olarak gergeklestirilmistir.

Tablo &

C5.0 algoritmast analiz sonuglar

. Tahmin Edilen Grup
C5.0 Algoritmasinin
Analizi
fata Kredi Risksiz KrediRiskli ~ Toplam  Dogruluk Yiizdesi
Kredi Risksiz 53 3 56 94,64%
Gozlenen s 1
Kredi Riskli 2 54 56 96,43%
Grup

Toplam 55 57 112 95,54%

5.3.2. CART (C&RT) Gini Algoritmasi Analizine iliskin Bulgular

Tablo 9

CART (C&RT) Gini algoritmasi analiz sonuglar

Tahmin Edilen Grup
CART Gini
Algorit Analizi
gorifmastmn ANALZL - K redi Risksiz  Kredi Riskli Toplam  Dogruluk Yiizdesi
Kredi Risksiz 45 11 56 80,36%
Gozlenen o .
Grup Kredi Riskli 11 45 56 80,36%

Toplam 56 56 112 80,36%

Bu arastirmada, finansal tablolarda kredi riskinin belirlenmesinde bir diger veri

madenciligi siniflandirma teknigi CART (C&RT) Gini algoritmasi kullanilarak da veriler

analiz edilmigtir. Tablo 9°’da gorildigi tlizere 112 isletmenin bulundugu analiz

asamasinda CART (C&RT) Gini algoritmastyla kredi risksiz isletmelerden 45’ini ve

kredi riskli isletmelerden 45’ini dogru smiflandirarak kredi risksiz isletmeler icin

%80,36’l1k ve kredi riskli isletmeler i¢in %80,36’lik siiflandirma basarisi elde edilmis

olup, CART (C&RT) Gini algoritmast uygulanarak isletmelerin riskli olup olmadigini

belirlemeye yonelik toplam siniflandirma basarist %80,36 olarak gerceklestirilmistir.
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5.3.3.CART (C&RT) Twoing Algoritmas1 Analizine iliskin Bulgular

Bu arastirmada, finansal tablolarda kredi riskinin belirlenmesinde bir diger veri
madenciligi siniflandirma teknigi CART (C&RT) Twoing algoritmasi kullanilarak da
veriler analiz edilmigtir. Tablo 10’da goriildiigii tizere 112 isletmenin bulundugu analiz
asamasinda CART (C&RT) Twoing algoritmasiyla kredi risksiz igletmelerden 45’ini ve
kredi riskli isletmelerden 45’ini dogru smiflandirarak kredi risksiz isletmeler igin
%80,36’l1k ve kredi riskli isletmeler i¢in %80,36’lik siiflandirma basarisi elde edilmis
olup, CART (C&RT) Twoing algoritmas uygulanarak isletmelerin riskli olup olmadigin

belirlemeye yonelik toplam siniflandirma basarist %80,36 olarak gerceklestirilmistir.

Tablo 10
CART (C&RT) Twoing algoritmasi analiz sonuglart

Tahmin Edilen Grup

CART Twoing
AlgoritmasuliiAnalizi Kredi Risksiz Kredi Riskli Toplam Dogruluk Yiizdesi
Kredi Risksiz 45 11 56 80,36%
Gozlenen
Grup Kredi Riskli 11 45 56 80,36%
Toplam 56 56 112 80,36%

5.3.4. Neural Net (YSA) Algoritmas1 Analizine iliskin Bulgular

Tablo 11

Neural Net (YSA) algoritmast analiz sonuglart

Tahmin Edilen Grup

Neural Net (YSA) Yapay
Sinir Aglar1 Analizi S S 1 - .. .
Kredi Risksiz ~ Kredi Riskli Toplam Dogruluk Yiizdesi
Kredi Risksiz 52 4 56 92,86%
Gozlenen L
Grup Kredi Riskli 8 48 56 85,71%
Toplam 60 52 112 89,29%

Bu arastirmada, finansal tablolarda kredi riskinin belirlenmesinde bir diger veri
madenciligi siniflandirma teknigi Yapay Sinir AZ1 (YSA- Neural Net) algoritmasi
kullanilarak veriler MATLAB R2014a programi ile analiz edilmistir. Tablo 11°de
goriildiigi iizere 112 isletmenin bulundugu analiz asamasinda Neural Net (YSA)

algoritmasiyla kredi risksiz isletmelerden 52’sini ve kredi riskli isletmelerden 48’ini
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dogru siniflandirarak kredi risksiz isletmeler i¢in %92,86’lik ve kredi riskli igletmeler igin
%85,71°lik siniflandirma bagarist elde edilmis olup, Neural Net (YSA) algoritmasi
uygulanarak isletmelerin riskli olup olmadigini belirlemeye yonelik toplam siniflandirma

basarist %89,29 olarak gerceklestirilmistir.
5.3.5. Destek Vektor Makinalar1 (LSVM) Algoritmasi Analizine iliskin Bulgular

Tablo 12
Destek Vektor Makinalar: (LSVM) algoritmasi analiz sonuglart

. Tahmin Edilen Grup
LSVM Destek Vektor
Makinalar Analizi Kredi Risksiz ~ Kredi Riskli Toplam Dogruluk Yiizdesi
Kredi Risksiz 55 1 56 98,21%
Gozlenen ke Riskli 15 41 56 73,21%
Grup
Toplam 70 42 112 85,71%

Bu arastirmada, finansal tablolarda kredi riskinin belirlenmesinde bir diger veri
madenciligi smiflandirma teknigi Destek Vektor Makinalart (LSVM) algoritmasi
kullanilarak da veriler analiz edilmistir. Tablo 12°de goriildiigli lizere 112 isletmenin
bulundugu analiz asamasinda Destek Vektor Makinalar1i (LSVM) algoritmasiyla kredi
risksiz isletmelerden 55’ini ve kredi riskli isletmelerden 41°ini dogru siniflandirarak
kredi risksiz isletmeler icin %98,21°lik ve kredi riskli isletmeler i¢cin %73,21°lik
siniflandirma basarisi elde edilmis olup, Destek Vektér Makinalar1 (LSVM) algoritmasi
uygulanarak igletmelerin riskli olup olmadigin belirlemeye yonelik toplam siniflandirma

basaris1 %85,71 olarak gerceklestirilmistir.
5.3.6. Bayesian Network Algoritmasi Analizine iliskin Bulgular

Tablo 13

Bayesian Network algoritmast analiz sonuglar

Tahmin Edilen Grup

Bayesian Network Analizi

Kredi Risksiz Kredi Riskli Toplam Dogruluk Yiizdesi
Kredi Risksiz 50 6 56 89.29%
Gozlenen i Riskli 14 42 56 75.00%
Grup

Toplam 64 48 112 82,14%
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Bu aragtirmada, finansal tablolarda kredi riskinin belirlenmesinde bir diger veri
madenciligi siniflandirma teknigi Bayesian Network algoritmasi kullanilarak da veriler
analiz edilmigstir. Tablo 13’de goriildiigii iizere 112 isletmenin bulundugu analiz
asamasinda Bayesian Network algoritmasiyla kredi risksiz isletmelerden 50°sini ve kredi
riskli isletmelerden 42’sini dogru siniflandirarak kredi risksiz isletmeler i¢in %89,29’luk
ve kredi riskli isletmeler i¢in %75’lik siniflandirma basarisi elde edilmis olup, Bayesian
Network algoritmasi uygulanarak isletmelerin riskli olup olmadigini belirlemeye yonelik

toplam siiflandirma basaris1 %82,14 olarak gergeklestirilmistir.
5.3.7. CHAID Algoritmas1 Analizine liskin Bulgular

Tablo 14

CHAID algoritmas: analiz sonuclar

Tahmin Edilen Grup

CHAID Algoritmas:
Analizi =< s 11: - .. .
Kredi Risksiz ~ Kredi Riskli Toplam Dogruluk Yiizdesi
Kredi Risksiz 51 5 56 91,07%
Gozlenen a .
Grup Kredi Riskli 9 47 56 83,93%
Toplam 60 52 112 87,50%

Bu arastirmada, finansal tablolarda kredi riskinin belirlenmesinde bir diger veri
madenciligi smiflandirma teknigi CHAID algoritmas: kullanilarak da veriler analiz
edilmigtir. Tablo 14’de goriildiigl iizere 112 igletmenin bulundugu analiz asamasinda
CHAID algoritmasiyla kredi risksiz isletmelerden 51’ini ve kredi riskli isletmelerden
47’sini dogru siniflandirarak kredi risksiz isletmeler i¢in %91,07°lik ve kredi riskli
isletmeler icin %83,93’liik smiflandirma basarisi elde edilmis olup, CHAID algoritmasi
uygulanarak isletmelerin riskli olup olmadigini belirlemeye yonelik toplam siniflandirma

basaris1 %87,50 olarak gerceklestirilmistir.
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Tablo 15

Random Trees algoritmasi analiz sonuglart
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Tahmin Edilen Grup
Random Trees Analizi
Kredi Risksiz Kredi Riskli Toplam Dogruluk Yiizdesi
Kredi Risksiz 54 2 56 96,43%
G‘gle“e“ Kredi Riskli 2 54 56 96.43%
rup
Toplam 56 56 112 96,43%

Bu aragtirmada, finansal tablolarda kredi riskinin belirlenmesinde bir diger veri

madenciligi siniflandirma teknigi Random Trees algoritmasi kullanilarak da veriler analiz

edilmistir. Tablo 15°de goriildiigii lizere 112 isletmenin bulundugu analiz agamasinda

Random Trees algoritmasiyla kredi risksiz isletmelerden 54’tnii ve kredi riskli

isletmelerden 54’tinii dogru siniflandirarak kredi risksiz isletmeler i¢in %96,43’liik ve

kredi riskli isletmeler i¢in %96,43’liikk siniflandirma basarisi elde edilmis olup, Random

Trees algoritmasi uygulanarak isletmelerin riskli olup olmadigini belirlemeye yonelik

toplam smiflandirma basaris1 %96,43 olarak gergeklestirilmistir.
5.3.9. Discriminant Algoritmasi Analizine iliskin Bulgular

Tablo 16

Discriminant algoritmasi analiz sonuglart

Tahmin Edilen Grup

Discriminant Analizi

Kredi Risksiz Kredi Riskli Toplam Dogruluk Yiizdesi
Kredi Risksiz 47 9 56 83,93%
Gozlenen
Grup Kredi Riskli 16 40 56 71,43%
Toplam 63 49 112 77,68%

Bu aragtirmada, finansal tablolarda kredi riskinin belirlenmesinde bir diger veri

madenciligi siniflandirma teknigi Discriminant algoritmasi kullanilarak da veriler analiz

edilmistir. Tablo 16’da goriildiigii lizere 112 isletmenin bulundugu analiz agamasinda

Discriminant algoritmastyla kredi risksiz isletmelerden 47’sini ve kredi riskli
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isletmelerden 40’1 dogru siniflandirarak kredi risksiz isletmeler i¢cin %83,93’liikk ve
kredi riskli isletmeler icin %71,43’liikk simiflandirma basaris1 elde edilmis olup,
Discriminant algoritmast uygulanarak isletmelerin riskli olup olmadigini belirlemeye

yonelik toplam siniflandirma basaris1 %77,68 olarak gerceklestirilmistir.
5.3.10. Logistik Algoritmasi Analizine iliskin Bulgular

Bu arastirmada, finansal tablolarda kredi riskinin belirlenmesinde bir diger veri
madenciligi siiflandirma teknigi Logistic algoritmast kullanilarak da veriler analiz
edilmigtir. Tablo 17°de goriildiigl iizere 112 igletmenin bulundugu analiz agamasinda
Logistic algoritmasiyla kredi risksiz isletmelerden 41’ini ve kredi riskli isletmelerden
38’ini dogru smiflandirarak kredi risksiz igletmeler icin %73,21°’lik ve kredi riskli
isletmeler i¢in %67,86 ik siiflandirma basarisi elde edilmis olup, Logistic algoritmasi
uygulanarak isletmelerin riskli olup olmadigini belirlemeye yonelik toplam siniflandirma

basarist %70,54 olarak gerceklestirilmistir.

Tablo 17

Logistic algoritmas: analiz sonuglari

Tahmin Edilen Grup

Logistik Analizi
Kredi Risksiz ~ Kredi Riskli Toplam Dogruluk Yiizdesi
Kredi Risksiz 41 15 56 73,21%
Gozlenen R 0
Grup Kredi Riskli 18 38 56 67,86%
Toplam 59 53 112 70,54%

5.4. Makine Ogrenme Tekniklerinin Basar1 Performanslari

Grafik 2’de 112 isletmenin finansal tablolarindaki kredi riskini belirlemede
uygulanan 10 farkli veri madenciligi analiz tekniklerinin performans basarilar
gosterilmistir. Analiz yontemleri agisindan performans basarilar1 kiyaslandiginda kredi
risksiz isletmelerin tahminlemesinde %98,21°1ik performans basarisiyla LSVM yontemi
en 1y1 performansi gosterirken, bunu sirastyla %96,43’liik basar1 performansiyla Random
Trees ardindan %94,64’lik performansiyla C5.0 algoritmas: kaydetmistir. Bununla

birlikte analiz yontemleri agisindan performans basarilart kiyaslandiginda kredi riskli
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isletmelerin tahminlemesinde ise %96,43’liik performansla C5.0 algoritmasi ve Random

Trees algoritmalari en 1yi performansi ortaya koymustur.

Makine Ogrenme Tekniklerinin Basar1 Performanslari
120,00%
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Grafik 2. Makine Ogrenme Tekniklerinin Basar1 Performanslart

Analiz yontemleri agisindan performans basarilar1 kiyaslandiginda toplam (kredi
riskli ve kredi risksiz) isletmelerin tahminlemesinde %96,43’liikk performans basarisiyla
Random Trees yontemi en 1yi performansi gosterirken, bunu sirasiyla %95,54’liik basar1

performansiyla C5.0 algoritmast ve %89,29’luk performansiyla YSA algoritmasi

kaydetmistir.
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BOLUM VI

SONUC VE DEGERLENDIRME

6.1. Sonuc¢ ve Degerlendirmeler

Finansal tablolar, isletmelerin finansal performansini ve durumunu ortaya koyan
onemli belgelerdir. Bu belgeler, yatirimcilar, kreditorler ve diger paydaslar i¢in dnemli
kararlar almada temel referans kaynaklar olarak kullanilir. Ancak finansal tablolardaki
hileler, bu belgelerin giivenilirligini zedeleyip, ekonomik sistemde riskler
olusturur. Bankalarin kredi siireclerinde bu tablolarin dogru olmasi, kredi riskinin
yonetimi i¢in kritik Gneme sahiptir. Bu nedenle, finansal tablolardaki kredi riskinin tespit
edilmesi biiylik 6nem tasir.

Bu kapsamda bankalar, finansal bilgi dogrulugunu ve giivenilirligini artirmak igin
onemli diizeyde yatirimlar yapmaktadir. Kredi karar siireclerinde, isletmelerin muhasebe
sistemlerinden elde edilen finansal tablolar ve raporlar bankalarin 6nemli bilgi
kaynaklaridir. Ancak, bu finansal veriler, bazi durumlarda kisisel ve kurumsal amaglar
dogrultusunda manipiile edilebilmektedir. Bu tiir bir manipiilasyon, yatirimcilar ve genis
kitleler i¢in biiyiik zararlar dogurabilir. Finansal tablolar, eger isletmelerin gergek
durumunu yansitamayacak sekilde hazirlanmig ise bu tablolar bankalar agisindan kisa
vadeli kayiplara ve verimsiz tasarruflara yol acacaktir.

Gegmiste yasanan biiyiik skandallar, bankalarin manipiile edilmis finansal tablolar
iizerinden milyarlarca dolar zarar etmesine neden olmustur. Bu durum, etkili kurumsal
yoOnetisimin Onemini artirmis ve bagimsiz denetim sonrasi bile finansal tablo
giivenilirligini sorgulatmistir. Son zamanlarda, is diinyas: tarafindan finansal tablo
hileleri konusunda ciddi uyarilar yapilmaktadir.

Bankacilik sektoriinde kredi kullanan isletmelerin, finansal tablolari iizerinde
gerceklestirilebilecek hilelerin veri madenciligi ve makine 6grenmesi yontemleri ile tespit
etmeye yonelik birgok aragtirma yapilmistir. Finansal tablolarin dogrulugunun tespiti,
bankalarin kredi kararlarini saglikli bir sekilde alabilmesi ve finansal sistemin istikrarinin
korunabilmesi agisindan biiylik 6nem tagimaktadir.

Klasik istatistiksel veri madenciligi yontemleri cogu zaman bu riskleri zamaninda
tespit edememekte ve bankalar1 ciddi zararlarla kars1 karsiya birakabilmektedir.

Bu nedenle, veri madenciligi teknikleri finansal tablo risklerinin erken tespitinde
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kullanilmasi, sektorel risklerin azaltilmasi acgisindan Onemli bir yenilik olarak
degerlendirilmektedir.

Literatiirde elde edilen bilgiler ve bu ¢alisma ¢ergevesinde edinilen sonuglar goz
ontine alindiginda, hileli finansal tablolarin tespitinde yaygin olarak kabul edilen bir
degisken setinin mevcut olmadigi sdylenebilir. Hileli finansal tablolarin tespitinde 6nemli
degiskenlerin farklilik gdstermesi, manipiilasyonun hedeflerinin ve amaglarinin
isletmeler arasinda ve sektorler arasinda degiskenlik géstermesinden kaynaklanmaktadir.

Bu ¢alisma, halka ag¢ik olmayan ticari ve kurumsal miisterilere yonelik olup, kredi
degerlendirme siireclerinde kredi riskinin tespitini amaglamaktadir. Tespit i¢in literatiirde
yaygin olarak kullanilan Likidite oranlar1 (Cari oran, Asit test orani, Nakit orani), Faaliyet
oranlar1 (Alacaklarin ortalama tahsil siiresi, Varlik devir hizi), Bor¢ (Kaldirag)
oranlari(Borg¢ orani, Bor¢ — 6zsermaye orani), Karlilik oranlari( Net kar marji, Briit Kar
marj1, Faaliyet Kar Marji, Oz Sermaye Karlilig1, Yatirimlar Uzerinden Karhilik Oranlari,
Kaynaklar Uzerinden Karlilik Oranlar) olmak iizere 13 farkli degisken kullanilarak
finansal tablo kredi riskinin belirlenmesine ¢alisilmistir.

Son on yilda bankacilik sektoriinde elde edilen verilerle finansal tablolardaki
risklerin tespitinde kullanilan veri madenciligi yontemleri, ¢aligma modelleri ve sayisi
gerek literatiir taramasinda gerekse akademik veri tabanlari arastirilarak asagidaki
sonuglar elde edilmistir.

- Yapay Sinir Ag1 (YSA), 20 yaym %90-99 dogruluk orant,

- Destek Vektor Makineleri (SVM), 20 yayin %78-92 dogruluk orani,
- CART (Gini/Twoing), 18 yaym %83-95 dogruluk orant,

- Lojistik Regresyon, 16 yaym %83-94 dogruluk oran,

- CHAID, 14 yayin %75-93 dogruluk orani,

- (5.0, 6 yayin %88-94 dogruluk oran,

- Random Trees / Random Forest, 4 yayin %87-91 dogruluk orani,

- Diger Analiz Yontemleri, 2 yayin %80-85 dogruluk orani.

Yapilan bu aragtirmalarda, Yapay Sinir Ag1 (YSA) ve CART kombinasyonu,
%90,83 dogruluk orani ile en yliksek basartyr gostermistir. CHAID-CART modeli,
%92,69 riski tespit dogrulugu ve %87,97 genel dogruluk orani ile etkili sonuglar
vermistir. C5.0 algoritmasi, %93,94 dogruluk orani ile en iyi siniflandirma performansini

gostermistir. Lojistik Regresyon, %83,7 ile %94,6 arasinda degisen dogruluk oranlari ile
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yaygin olarak kullanilmistir. Random Forest, %87,5 dogruluk orani ile etkili bir yontem

olarak degerlendirilmistir.

Bu tez calismasinda, bankalarda kredi kullanan isletmelerin finansal oranlar
aracilifiyla kredi degerlendirme riskinin tespitinde veri madenciligi yontemlerinin
etkinligi incelenmistir. Calismada Osmaniye ilinde faaliyet gdsteren ve bankalara kredi
i¢in bagvuran 112 isletmenin finansal verileri analiz edilmistir. Bu igletmelerin yaris1 (56
adet) kredisi onaylanan ve kredi borglarin1 sorunsuz sekilde 6deyen ve “kredi riski yok”
olarak kabul edilmis, diger yarist ise kredi basgvurusu reddedilen ve “kredi riski var”
olarak degerlendirilmistir.

Aragtirmada C5.0, Random Trees, CHAID, Logistik Regresyon, Discriminant
Analizi, CART (Gini ve Twoing), LSVM, Yapay Sinir Ag1 gibi toplamda 10 farkl veri
madenciligi modeli kullanilmistir. Analiz sonuglarina gore, kredi risksiz isletmelerin
dogru tahmin edilmesinde %98,21 basar1 oran1 ile LSVM ydntemi en yiiksek performansi
gostermistir. Kredi riskli isletmelerin dogru tahmin edilmesinde ise %96,43 basar1 orani
ile C5.0 ve Random Trees algoritmalar1 birinci siray1 paylasmistir. Toplam basar1 orant
acisindan ise,

- En yiiksek dogruluk orani %96,43 ile Random Trees algoritmasi tarafindan elde
edilmigtir. Bu algoritma hem kredi risksiz hem de kredi riskli isletmeleri yiiksek
dogrulukla ayirt edebilmistir.

- C5.0 algoritmast da %95,54 toplam dogruluk oramiyla giiclii bir performans
gostermistir.

- Yapay Sinir Ag1 (YSA) %89,29, Destek Vektor Makineleri (LSVM) %85,71,
CHAID %87,5, Bayesian Network %82,14, CART (Gini ve Twoing) %80,36,
Discriminant Analizi %77,68 gibi makine 6grenmesi tabanli modellerin de genel
basar1 oranlar1 oldukga yiiksektir.

- En diisiik dogruluk orani ise %70,54 ile Logistik Regresyon algoritmasi tarafindan
elde edilmistir.

Bu sonuglar, veri madenciligi yontemlerinin finansal tablolardaki riskleri
belirlemede yiiksek dogruluk oranlartyla kullanilabilecegini gdstermistir. H1 hipotezi
giiclii bigcimde desteklenmistir.

Karar agac1 ve model ¢iktilarinda 6ne ¢ikan bazi oranlar; Faaliyet Kar Marji
(X10), Briit Kar Marj1 (X9), Cari Oran (X1), Alacaklarin Ortalama Tahsil Stiresi (X4)

gibi degiskenler, modeller tarafindan en c¢ok secilen ayristirict degiskenler olmustur.



144

Ozellikle C5.0 ve Random Trees karar agaclarinda bu oranlarin kritik esik degerlerinin
altinda veya tistiinde olmasi, isletmelerin kredi riskli veya risksiz sinifina atanmasinda
belirleyici olmustur. Dolayisiyla, finansal tablolardaki baz1 gdstergeler (6zellikle karlilik
ve likidite oranlar1) kredi riskinin 6ngoriilmesinde etkili degiskenler olarak 6ne ¢ikmaistir.
H2 hipotezi de desteklenmistir.

Calismada kullanilan veri seti, yalnizca finansal oranlara dayalidir (toplam 13
oran). Bu oranlarla egitim ve test verileri iizerinde g¢alisilmis, modeller yiiksek
smiflandirma dogruluklart gostermistir. Yalnizca bu finansal gostergeler iizerinden
modellerin olusturulabilmesi ve yiiksek basarilar elde edilmesi, veri madenciligi
tekniklerinin bu amag i¢in kullanilabilirligini net olarak gdstermektedir. H3 hipotezi de
acik bicimde desteklenmistir.

Genel olarak, veri madenciligi yontemlerinin finansal tablo kredi risklerini tespit
etmede klasik yontemlere kiyasla cok daha basarili oldugu gériilmiistiir. Ozellikle likidite
orani, bor¢/6z kaynak orani ve net kar marji gibi finansal gostergelerin siniflandirma
basarilarin1 6nemli Ol¢iide etkiledigi tespit edilmistir. Bu sonuglar, veri madenciligi
tekniklerinin finansal tablolar tizerinde yapilan kredi risk analizlerinde etkili ve giivenilir
ongoriiler sundugunu ortaya koymaktadir.

Bu calismanin sonucunda, finansal tablolardaki riskleri tespit etmek i¢in veri

madenciligi yonteminin bankalarda uygulanabilecegi sonucuna varilmaistir.

6.2. Oneriler

Aragtirmanin  sonuglarina gore, bankalara yonelik olarak su Oneriler
gelistirilmistir:

- Bankalarin kredi degerlendirme siireglerine veri madenciligi temelli erken uyari
sistemleri entegre edilmeli ve kredi personellerinin veri madenciligi yontemleri
hakkinda egitim verilerek kredi risk tespitinde insan hatasinin azaltilmasi
saglanmalidir.

- Zaman serisi analizleri ile isletmelerin finansal performans trendleri takip edilerek
ani sapmalar erken evrede belirlenmelidir.

- Finansal olmayan degiskenler (yonetim kalitesi, piyasa itibar1 vb.) de veri

madenciligi analizlerine dahil edilmelidir.
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Arastirmanin sonuclarina gore, gelecekte yapilacak akademik c¢alismalar yonelik

olarak da su oneriler gelistirilmistir:

Bu c¢alismada yalnizca 112 isletmenin finansal verileri incelenmistir. Gelecek
caligmalarda veri seti biiyiitiilerek, daha fazla sektorii ve bolgeyi kapsayan
orneklemler olusturulabilir.

Kredi riskinin zamanla nasil degistigi ve gelistigi de analiz edilerek ve degiskenler
degistirilerek ve gesitlendirilerek modellerin temsil giiciinii yiikselten ve daha
dinamik tahminler yapan modeller gelistirilebilir. Boylece erken uyar: sistemleri
tasarlanabilir.

Yalnizca finansal oranlara degil, yonetim yapisi, etik degerler, i¢ kontrol
sistemleri ve sektorel bilgiler gibi finansal olmayan gostergelere dayali veri
setleriyle de modeller olusturulup tahmin basarisi artirilabilir.

Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN), LSTM gibi derin 6grenme algoritmalari, daha
karmasik ve katmanli iliskileri analiz etme kapasitesine sahiptir. Bu yontemlerin
performansi ilerideki ¢alismalarda test edilmelidir.

Bankalar icin gelistirilen bu modeller, kredi kararlar1 alinirken finansal
tablolardaki kredi riskini hesaba katarak daha giivenilir ve dogru bir kredi verme
stirecini kolaylastiracaktir.

Etkili algoritmalar kullanilarak, bankalarin kredi basvuru siireclerinde otomatik
uyar1 sistemleri kurmak miimkiindiir. Bu sistemler, kredi riski yiiksek olan
isletmelerin daha erken bir agamada belirlenmesine yardimci olur.

Akademik caligmalarda, sigorta ve leasing sektorlerinde de veri madenciligi
temelli kredi tespit modelleri uygulanabilir.

Sonu¢ olarak, bu c¢aligma kredi risklerinin erken tespitinde veri madenciligi

yontemlerinin yiiksek potansiyele sahip oldugunu ortaya koymus ve bankacilik

uygulamalarinda veri madenciligi tekniklerinin 6nemli bir potansiyel tasidigini ve kredi

risk yonetiminde yeni bir bakis acis1 sunabilecegini gostermistir.
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EK-1 Kredi riski tasimayan isletmelere ait finansal oranlar
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LIKIDITE ORANLARI FAALIYET ORANLARI BOR;:AK]‘:::ADE:A C) KARLILIK ORANLARI

VERILER . Alacaklarin . Borg- X - . e \fatlr.lmlar ]fayn'aklar

Cotormn | g6t satcorm | |V | o | Ot | gt | Bl | P iir| O S | G |

Siiresi Oranlar1_| Oranlar
FIRMA 1 1,51 0,03 0,03 0,00 1,16 0,83 4,96 0,01 0,14 0,02 0,06 0,01 0,02
FIRMA 2 1,50 0,13 0,01 0,00 1,55 0,65 1,87 0,01 0,10 0,01 0,05 0,02 0,02
FIRMA3 | 184,32 1,70 0,07 0,00 0,19 0,01 0,01 0,06 0,10 0,06 0,01 0,01 0,01
FIRMA 4 1,36 0,21 0,19 0,00 1,68 0,62 1,62 0,04 0,15 0,05 0,20 0,08 0,08
FIRMA 5 3,60 0,60 0,06 0,00 0,69 0,27 0,37 0,02 0,10 0,04 0,02 0,02 0,02
FIRMAG6 | 101,76 82,25 20,38 61,82 2,76 0,09 0,09 0,00 0,23 0,01 0,01 0,01 0,02
FIRMA7 | 121,79 113,41 2,29 196,23 1,54 0,01 0,01 0,03 0,09 0,04 0,05 0,05 0,05
FIRMAS | 97,81 1,60 0,53 0,00 3,46 0,22 0,28 0,01 0,30 0,02 0,06 0,05 0,06
FIRMA 9 0,61 0,61 0,14 10,35 4,76 0,50 1,00 0,02 0,02 0,04 0,23 0,12 0,18
FIRMA 10 1,35 0,83 0,53 26,70 2,48 0,81 421 0,01 0,12 0,01 0,09 0,02 0,02
FIRMA11 | 10,28 5,87 5,76 0,00 4,94 0,11 0,12 0,02 0,07 0,02 0,13 0,12 0,12
FIRMA12 | 11,81 11,80 10,86 0,00 1,37 0,08 0,08 0,35 0,98 0,36 0,53 0,48 0,49
FIRMA 13 1,02 0,37 0,01 29,45 1,62 0,71 2,50 0,00 0,28 0,01 0,01 0,00 0,01
FIRMA 14 | 4,00 1,03 0,46 22,88 1,30 0,18 0,21 0,01 0,15 0,01 0,01 0,01 0,01
FIRMA15 | 0,35 0,03 0,03 0,00 0,79 0,52 1,09 0,03 0,11 0,03 0,04 0,02 0,02
FIRMA 16 1,80 0,37 0,29 14,86 0,99 0,84 5,07 0,03 0,18 0,04 0,16 0,03 0,04
FIRMA17 | 048 0,48 0,24 0,00 0,59 0,74 2,82 0,06 0,02 0,07 0,14 0,04 0,04
FIRMA 18 | 39,94 28,98 0,29 84,76 2,43 0,71 2,49 0,01 0,24 0,01 0,08 0,02 0,03
FIRMA 19 1,24 1,24 0,02 128,35 2,26 0,66 1,94 0,08 0,12 0,08 0,50 0,17 0,18
FIRMA20 | 046 0,46 0,46 0,00 5,78 0,42 0,71 0,02 0,02 0,03 0,23 0,13 0,18
FIRMA21 | 0,70 0,23 0,00 0,00 0,44 091 10,15 0,03 0,13 0,03 0,16 0,01 0,02
FIRMA22 | 580 -7,39 8,50 0,00 3,73 0,16 0,19 0,01 0,10 0,01 0,05 0,04 0,05
FIRMA23 | 3,76 3,34 2,96 98,00 0,35 0,82 4,51 0,00 0,07 0,01 0,01 0,00 0,00
FIRMA24 | 3,14 1,43 1,20 10,33 2,18 0,63 1,69 0,01 0,03 0,01 0,04 0,02 0,02
FIRMA25 | 3,75 1,54 0,42 26,76 3,39 0,66 1,97 0,00 0,04 0,00 0,02 0,01 0,01
FIRMA 26 1,08 0,10 0,04 16,97 0,49 0,97 35,42 0,01 0,22 0,01 0,20 0,01 0,01
FIRMA 27 | 101,76 82,25 20,38 61,82 2,76 0,09 0,09 0,00 0,23 0,01 0,01 0,01 0,02
FIRMA 28 1,60 0,07 0,07 0,00 6,49 0,61 1,55 0,03 0,09 0,03 0,50 0,20 0,20
FIRMA29 | 4,55 0,97 0,02 0,00 0,11 0,18 0,21 0,27 0,43 0,32 0,04 0,03 0,03
FIRMA 30 1,68 0,15 0,05 0,00 2,04 0,71 2,49 0,01 0,06 0,01 0,04 0,01 0,01
FIRMA31 | 4,03 3,67 0,16 75,52 0,95 0,42 0,73 0,05 0,22 0,05 0,08 0,04 0,05
FIRMA 32 1,15 1,12 0,06 107,83 2,90 0,83 4,98 0,00 0,03 0,00 0,08 0,01 0,01
FIRMA33 | 13,69 7,34 6,09 0,00 3,07 0,02 0,02 0,02 0,11 0,02 0,05 0,05 0,05
FIRMA34 | 0,71 0,30 0,21 31,88 0,45 0,54 1,18 0,00 0,17 0,00 0,00 0,00 0,00
FIRMA35 | 245 2,45 2,39 0,00 0,60 0,16 0,19 0,15 0,83 0,18 0,11 0,09 0,11
FIRMA36 | 2,29 1,07 0,86 0,00 437 0,44 0,77 0,00 0,06 0,00 0,02 0,01 0,01
FIRMA37 | 0,95 0,50 0,00 150,75 0,65 0,95 20,26 0,02 0,03 0,03 0,25 0,01 0,02
FIRMA38 | 4,58 0,04 0,04 0,00 1,82 0,24 0,31 0,01 0,02 0,01 0,02 0,01 0,01
FIRMA39 | 5,03 5,03 4,49 10,16 2,04 0,11 0,12 0,09 0,09 0,12 0,21 0,19 0,25
FIRMA 40 1,23 1,20 1,03 34,51 0,77 0,74 2,84 0,05 0,20 0,06 0,15 0,04 0,05
FIRMA 41 1,16 0,92 0,17 97,65 2,09 0,88 7,07 0,00 0,16 0,00 0,08 0,01 0,01
FIRMA 42 1,86 1,85 0,68 36,80 1,85 0,46 0,87 0,14 0,13 0,15 0,50 0,27 0,27
FIRMA 43 | 1.162,50 | 1.147,00 | 1.145,72 0,00 4,15 0,00 0,00 0,01 0,01 0,01 0,02 0,02 0,02
FIRMA 44 1,02 0,63 0,00 926,16 0,19 0,88 7,46 0,24 0,39 0,27 0,38 0,05 0,05
FIRMA 45 1,73 1,01 0,01 436,59 0,23 0,50 1,00 0,06 0,17 0,07 0,03 0,01 0,02
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FIRMA 46 0,81 0,45 0,12 72,37 1,26 0,83 4,89 0,01 0,11 0,01 0,04 0,01 0,01
FIRMA 47 1,02 0,99 0,11 78,18 3,06 0,81 4,20 0,05 0,09 0,05 0,76 0,15 0,15
FIRMA48 | 1732 9,95 1,92 35,15 4,19 0,32 0,46 0,00 0,01 0,00 0,01 0,01 0,01
FIRMA 49 1,29 0,69 0,03 147,19 1,06 0,95 20,75 0,01 0,09 0,01 0,12 0,01 0,01
FIRMA 50 1,03 0,24 0,04 31,39 1,21 0,95 17,50 0,01 0,08 0,01 0,12 0,01 0,01
FIRMA 51 | 3.177,99 | 206,03 66,59 18,96 0,65 0,00 0,00 0,01 0,07 0,01 0,00 0,00 0,00
FiRMA 52 1,40 0,98 0,71 14,18 1,45 0,42 0,72 0,01 0,10 0,01 0,03 0,02 0,02
FIRMA 53 | 255,02 178,35 156,70 42,18 0,69 0,00 0,00 0,01 0,02 0,01 0,01 0,01 0,01
FIRMA 54 | 40,60 21,67 5,53 5,26 12,49 0,02 0,02 0,04 0,11 0,04 0,49 0,48 0,50
FiRMA 55 1,75 0,99 0,14 38,41 2,41 0,61 1,54 0,01 0,08 0,01 0,05 0,02 0,02
FIRMA 56 2,90 1,21 0,17 12,54 3,49 0,35 0,54 0,01 0,03 0,02 0,08 0,05 0,09

EK-2 Analizde Kullamilan Bagimsiz Degiskenlerin Listesi

Likidite oranlari;

X1: Cari oran = Donen Varlklar / Kisa Vadeli Yabanci1 Kaynaklar

X2: Asit test oran1 = (Donen Varhk-Stoklar) / K.V. Yabanc1 Kaynaklar

X3: Nakit oram1 = ( Hazir Degerler + Menkul Kiymetler) / K.V. Yabanci Kaynaklar

Faaliyet oranlari;
X4: Alacaklarin ortalama tahsil siiresi = Ticari Alacaklar / (Satislar/360)
XS5: Varlik devir iz1 = Net Satislar / Toplam Varhklar

Bor¢ ( Kaldirac) oranlari;
X6: Bor¢ Oram1 = Toplam Yabanci Kaynak / Toplam Varhiklara

X7: Borg¢ — 6zsermaye oram1 = Toplam Yabanc Kaynaklar / Toplam Ozsermaye

Karhhk oranlari;

X8: Net kar marji1 = Donem Net Kar1 / Net Satislar

X9: Briit Kar marji1 = Briit Satis Kar1/ Net Satiglar

X10: Faaliyet Kar Marji = FVOK / Net Satiglar

X11: Oz Sermaye Karlihg = Dénem Net Kar1/ Ozsermaye

X12: Yatirnmlar Uzerinden Karhlik Oranlari = Dénem Net Kar1/ Toplam Varhklar

X13: Kaynaklar Uzerinden Karhhik Oranlari = Faiz ve Vergi Oncesi Kar / Toplam
Kaynaklar




161

« b

wEgEEQ W43 0Tl | RIS OIY URWON Gy RUSSED oty mpy sk ewmg | mebully sdues  oeEs acsas_: 04 A ﬁi&;

EEE® ¥ @%@o@@@@ ® 06

sydes

| sonsmeis @ssds engl @ L Hod3 ¥ ndno m L g__sgo L [ mEaEu

sisheuy

Jawiodeq ]

uogener3 [

Bunapoy ]

uogesedaid eleq [
buipueisiapun eleq [J
Buipueisiapun ssauisng ﬂ_ H
(aloud panesun) [ & ||

EK 3 C5.0 modeli veri akisi

UoniEd ReSHITUIA

@ - e

-

e 0T ¥¥ o0 EN - RNXERET

dieH Mmopuiffi suoisusiX3 apopuednS sjool melf pasuj wp3 8g

~

X a - 13[3POW @55d5 @Al - 090-1 e




162

EK 4 CART modeli veri akisi
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EK 5 Destek Vektor Makinalar1 modeli veri akisi
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EK 7 Bayesian Network modeli veri akisi
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EK 8 CHAID modeli veri akisi
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EK 9 Random Tree (Rastgele Orman) modeli veri akisi
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EK 10 Discriminant modeli veri akisi
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