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Ozet

Bu ¢alisma, aga¢ tabanli makine 6grenme yontemlerini kullanarak Borsa
Istanbulda islem goren imalat sektorii firmalarmnin finansal basarisizligim
tahmin etmeyi ve en bagarili yontemi belirlemeyi amaglamaktadir. Tahmin
stirecinde Rastgele Orman (Random Forest - RF) ve Agir1 Gradyan Artirma
(Extreme Gradient Boosting - XGB) modelleri kullanilmig, 204 firmanin
2023-2024 donemi verileriyle finansal basarisizlign tahmin edilmistir.
Tahmin sonuglarinda RF modelinin daha bagarili performans sergiledigi,
ayrica modellerin tahminine en ¢ok katkiyr sunan degiskenin Esas Faaliyet
Kéri / Kisa Vadeli Borglar orani oldugu tespit edilmigtir. Sonuglar finansal
basarisizlik tahminlerinde iki farkli agag tabanh makine 6grenmesi yonteminin
performansini imalat sektoriinden verilerle ortaya koymakta ve tahminlerde
kisa vadeli borglar1 6deyebilme kapasitesi olarak esas faaliyet karliligini 6ne
cikarmaktadir.

1. Giris

Finansal basarisizlik, bir firmanin cari yiikiimliliklerini vadesinde
O0deyememesi olarak tanimlanir (Beaver, 1966, s. 71; Zeytinoglu & Akarim,
2013, s. 107). Bagarisizlikla sonuglanan siiregte ortaya ¢ikan finansal yapidaki
bozulmalar, firmalarin faaliyetlerini siirdiirebilme yetenegi konusunda
endigelere yol agmaktadir (Ayvaz & Erkan, 2023, s. 376). Basarisizlikta,
kreditorlerin alacaklarini tahsil edememeleri ve hissedarlarin sahip olduklar:
paylarin degerlerini kaybetmeleri gibi durumlar ortaya gikabilir (Yaman
& Korkmaz, 2021, s. 593). Dahasi, firmalarin iflas etmesine veya tasfiye
stirecine girmesine neden olabilir (Zeytinoglu & Akarim, 2013, s. 107).
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Bu sebeple firmalarin finansal basarisiziginin tahmin edilmesi yoneticilerin,
yatirimcilarin ve hissedarlarin karar alma stiregleri i¢in kritik 6neme sahiptir
(Xu & Wang, 2009, s. 366).

Finansal basarisizligin tahminiyle yoneticiler bagarisizlik ihtimaline kars:
bor¢lanma, maliyet yonetimi gibi konularda 6nceden iyilestirici 6nlemler
alabilir. Yatinmailar ise iflas riski ve finansal sikintinin olusturdugu kritik
duruma gore kararlarim sekillendirerek, yiiksek riskli firmalara yapilacak
yatirrmlarda daha saghkli kararlar alabilir (Yaman & Korkmaz, 2021, s.
593). Dolayisiyla finansal bagari/bagarisizlik tahminleri firma ve paydaglar
igin risklerin azaltilmasina ve kaynaklarin daha etkin kullamlmasmna imkan
saglar.

Bir firmanin ciddi kayiplar yagamasi ve/veya varliklarina oranla orantisiz
yiikiimliiliiklere sahip olmas1 durumunda ortaya ¢ikan finansal bagarisizligin
yaygin olarak belirlenen nedenleri ve belirtileri arasinda kotii yonetim,
piyasada bagarili bir sekilde faaliyet gostermede yaganan zorluklar gibi
sorunlar yer almaktadir (Gestel vd., 2006, s. 380). Dolayistyla bir firmanin
basarisizlig1 aniden ortaya ¢itkmamakta, dengesiz bir finansal yapi, likidite
ve 6deme giiciinde bozulma gibi faktorler firmayr bagarisizlik sarmalina
stirliklemektedir (Zizi vd., 2020, s. 1). Boylece finansal bagarisizlik tahmin
modellerinde, genellikle cesitli finansal oranlar degisken olarak segilmekte
ve bu durum finansal oranlarin finansal bagarisizigin olasi nedenini temsil
ettigini ifade etmektedir (Xu & Wang, 2009, s. 366). Bu baglamda Altman
(1968), finansal oranlar1 kullanarak Z skoru gelistirmis ve bu skor ¢esitli
tinansal oranlar aracihigiyla firmalarin iflas olasiligini belirlemeye ¢alisarak
tinansal bagarisizlig1 anlama ve tahmin etmeye yonelik ilk ve ncii sistematik
vaklagimlardan biri olarak literatiirde yerini almistir (Giilal vd., 2023, s. 661).
Son yillarda ise makine 6grenmesi tekniklerinin finans alanindaki tahminlerde
onemli gelisgim gostermesi, finansal bagar1 veya basarisizligin tahmininde bu
yontemlerin kullanilmasinin 6niinii agmug ve basarili sonuglarin elde edildigi
belirlenmigtir (Soydas, 2021; Aker & Karavardar, 2023; Giilal vd., 2023).
Makine 6grenmesi yontemleri dogrusal, agag tabanli, sinir aglar1 gibi birgok
yontemi iginde barindirmakta, siniflandirma ve regresyon problemleri igin
verilerden 6grenip 6grendigini test ederek ¢oziimler sunmaktadr.

Bu caligmada Borsa Istanbul’da islem goren imalat sektorii firmalarinda
agac tabanli makine 6grenmesi yontemleri ile finansal basarisizlik tahmini
yapilmugtir. Tahmin siirecinde makine 6grenmesi modelleri kapsaminda
Rastgele Orman (Random Forest - RF) ve Asir1 Gradyan Artirma (Extreme
Gradient Boosting - XGB) modelleri kullanilmig, 204 firmanin 2023 yilina ait
tinansal verileriyle 2024 yilindaki finansal basarisizligin tahmin edilmesinde
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en bagarili olan modelin tespit edilmesi amaglanmistir. Boylece ¢aligmada
finansal bagarisizhik tahminlerinde iki farkli aga¢ tabanli makine 6grenmesi
yonteminin bagarist imalat sektoriinden verilerle ortaya konmaktadir.

Caligmanin igerigi ise su gekildedir. Ilk boliimde finansal basarisizlik
konusunda kavramsal ger¢evenin de oldugu girig boliimii yer almakta, ikinci
boliimde literatiir taramasina yer verilmekte, tigiincii boliimde ¢aligmanin
metodolojisi, dordiincii boliimde bulgular, beginci boliimde ise sonug yer
almaktadir.

2. Literatiir Taramasi

Literatiirde firmalarin finansal bagarisizhginin  tahmininde makine
ogrenmesi yontemleri birgok aragtirmaya konu olmakta ve son yillarda su
aragtirmalara rastlanabilmektedir.

Hesar1 (2018) BIST’te iglem goren firmalarin 2009-2014 donemi
verilerini kullanarak karar agaglar1 (C&R, QUEST ve CHAID karar agac),
Yapay Sinir Aglar1 (YSA), diskriminant analizi ve lojistik regresyon analizi
yontemleriyle firmalarin 1 yil 6ncesinden finansal basari/bagarisizhigin
tahmin etmistir. Tahmin sonuglarinda en yiiksek performansa C&R agaci
modelinde ulagilmigtir. Yiiriik ve Eksi (2019), YSA ve Destek Vektor
Makineleri (DVM) modelleriyle 2008-2016 yillar1 arasinda BIST’te islem
goren imalat firmalarinin finansal bagarisizhigini 1, 2 ve 3 yil 6ncesine kadar
tahmin etmistir. Tahmin sonuglarinda YSA'nin biitiin tahminlerde DVM’den
daha iyi performans sergiledigi belirlenmistir.

Horak vd. (2020), Cek Cumbhuriyetinde faaliyet goOsteren sanayi
firmalarinda 2013-2017 donemi verileriyle finansal basarisizligi YSAve DVM
modellerini kullanarak tahmin etmistir. Tahmin sonuglarinda ¢ok katmanl
algilayici yaklagimiyla olusturulan sinir aglart modelinin daha iyi sonuglar
verdigi belirlenmigtir. Aksoy ve Boztosun (2021), BIST’te islem goren 86
imalat firmasinin finansal bagarisizligint 2010-2012 doénemindeki verileriyle
YSA, Siniflandirma ve Regresyon Agaglar1 (CART), DVM ve K-En Yakin
Komgular (KNN) algoritmas: yontemlerini kullanarak 1 ve 2 yil 6ncesinden
tahmin etmistir. Calisma sonucunda bu modellerin 1 ve 2 yil 6ncesinden
finansal bagarisizig1 tahmin etmede yiiksek siniflandirma dogruluguna sahip
oldugu, 1 yil 6ncesinden en iyi siniflandirma dogrulugunu CART modelinin,
2 y1l 6ncesinden ise DVM modelinin sagladig: belirlenmistir.

Soydag (2021) BIST’te iglem goren 178 imalat firmasinin 2015-2019
yillar1 arasindaki finansal verileriyle Altmaz Z skoru ve makine 6grenmesi
yontemlerini kullanarak finansal bagarisizhig 1 yildan 5 yila kadar 6ncesinde
tahmin etmigstir. Tahmin sonuglarinda Rastgele Orman modelinin oldukga
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iyi sonuglar verdigi belirlenmistir. Ozparlak ve Ozdemir Dilidiizgiin (2022)
ABD’de 2018-2020 yillar1 arasinda faaliyette bulunan saghk sektorii
tirmalarinin finansal bagarisizligini YSA ile tahmin etmistir. Sonuglar YSA'nin
yiiksek siniflandirma basarisina sahip oldugunu gostermistir.

Aker ve Karavardar (2023), Tiirkiye’de faaliyet gosteren 328 KOBI’nin
2015-2018 yullar1 arasindaki finansal verilerinden yararlanarak finansal
basarisizligr 1, 2 ve 3 yil 6ncesinden tahmin etmek igin Altman Z skorunu,
Springate S skorunu ve YSA modelini kullanarak en bagarili modeli tespit
etmeyi amaglamigtir. Caligma sonucunda YSA modelinin en yiiksek dogru
siflandirma oranina ulagarak en bagarili model oldugu belirlenmistir.
Maté vd. (2023), Pakistan’daki firmalarin finansal basarisizhigini 2016-
2021 doneminde AdaBoost, Karar Agaglari, Gradyan Artirma (Gradient
Boosting), Lojistik Regresyon, Naive Bayes, Rastgele Orman ve DVM ile
tahmin etmistir. Tahmin sonuglarinda Naive Bayes haricinde diger modellerin
daha basarili sonuglar verdigi belirlenmistir.

Ceyhan (2023), yaptig1 ¢caligmada BIST te islem goren 28 firmanin 2022
yili verileriyle Naive Bayes, J48, Rastgele Orman, Lineer Regresyon, Rastgele
Karar Agact (Random Tree) modelleri kullanarak finansal bagarisizlik tahmini
yapmugtir. Rastgele Orman modelinin en iyi smiflandirma dogruluguna
ulagtig belirlenmistir. Erdem ve Bakir (2023), Tiirkiye’de 2010-2018 yillart
arasinda Makine ve Ekipman imalat1 sektortinde faaliyet gosteren firmalarin
finansal bagarisizligini, yeniden ornekleme yontemiyle elde edilen 3 farkl
veri setini kullanarak XGB modeli ile tahmin etmistir. Sonuglarda SMOTE
algoritmasi kullanilarak olugturulan veri seti ile 2018 yili finansal bagarisizlig
tahmin etmek i¢in yapilan XGB modellemesinde en yiiksek siniflandirma
dogruluguna ulagildig: belirlenmistir. Giilal vd. (2023), BIST Sanayi endeksi
firmalarinin finansal bagarisizligini K-Means algoritmasi, Altman Z skoru
ve S skoru kullanarak 2011-2021 yillart arasinda tahmin etmigtir. Tahmin
sonuglart K-Means algoritmasimin diger yontemlere gore daha dogru
kiimeleme sonuglar1 verdigi belirlenmigtir.

Yapa ve Coskun (2024), Tarim, Ormancilik ve Balikgilik sektoriinde
2009-2019 yillar1 arasinda faaliyet gosteren firmalarin verileriyle Rastgele
Orman, Lojistik Regresyon, YSA ve KNN yontemlerini kullanarak yaptig:
finansal basarisizlik tahmininde, Rastgele Orman modelinin yiiksek
seviyede dogruluk, kesinlik ve hassasiyet oranma ulagtigini belirlemistir.
Iparraguirre-Villanueva ve Cabanillas-Carbonell (2024) ¢ok sayida firmanin
finansal basarisizliklarini 16 farkli makine 6grenmesi modelleri ile tahmin
etmigtir. Tahmin sonuglarinda Stacking Classifier (SCC), Rastgele Tabanh
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Smuflandirict (RCV), Karar Agaci Siniflandiricist (DTC) modellerinin daha
iyi performans gosterdigi belirlenmistir.

Literatiirdeki galigmalarda Yapay Sinir Aglari, Destek Vektor Makineleri
gibi makine 6grenmesi modellerinin yani sira aga¢ tabanli modellerinde
sikhikla finansal bagarisizigin tahmininde kullanildigr gortilmektedir. Bu
caliymada aga¢ tabanli modellerden Rastgele Orman ve XGB modelleri
kullanilmaktadir. Literatiir bu modeller agisindan incelendiginde tahminlerde
bagarili performans elde edildigi belirlenmektedir (Soydas, 2021; Erdem &
Bakur, 2023; Ceyhan, 2023; Maté vd., 2023; Yapa & Coskun, 2024).

3. Metodoloji

3.1. Veri Seti ve Degiskenler

Imalat sektorii firmalarinda finansal basarisizligin tahmin edildigi bu
caligmada Borsa Istanbulda islem goren 204 imalat firmasinin 2023 ve 2024
yilindaki yillik finansal tablolarina ait verileri kullanilmugtir. Veriler Finnet
tizerinden elde edilmis, verilerle olusturulan degiskenlere iliskin agiklamalara
Tablo 1’de yer verilmistir. Caligmada analizde kullanilan makine 6grenmesi
modellerinde firmalarin 2024 yilindaki finansal basarisizligi, 2023 yilina ait
veriler ile tahmin edilmistir. Bu siiregte firmalarin 2024 yilindaki finansal
basarisizliginin tespiti igin Altan ve Demirci (2022, s. 407)’nin literatiir
incelemeleri ile belirledigi finansal bagarisizlik olgiitlerinden ve Aksoy ve
Boztosun (2021, s. 62)un galiymasinda kullandig: 6l¢iitlerden yararlanilarak
son 2 yil net karliliga, nakit ve nakit benzerlerindeki net artiga, son yil %10°dan
yiksek aktif biiyiikliigii ile %10°dan yiiksek 6z sermaye biiytikligiine ve
pozitif net isletme sermayesine sahip olma 6lgiitleri firmalarin finansal bagar1
oOlciitii olarak kullanilmustir.

Tablo 1. Analizde Kullanilan Degiskenler

Degiskenler Agciklamalar

Son 2 yil net karlilik ile nakit ve nakit benzerlerindeki net artiga, son
yil %10dan yiiksek aktif bitytikliigiine, %10°dan yiiksek 6z sermaye
bityiikliigiine ve pozitif net igletme sermayesine sahip olma 6lgiitlerini

FB saglayan firmalarin bagarili, bu Slgiitleri saglamayan firmalarin bagarisiz
olarak belirlenmesi sonucunda basarisiz firmalar igin 1, basaril firmalar
i¢in 0 degerinin atandigt Finansal Basarisizlik (FB) kukla degiskenini
ifade etmektedir.

Donen varliklarin kisa vadeli borglara oranmi ifade eden Cari Orami

(CO),

Doénen varliklarin toplam varliklara oranini ifade eden Donen Varlik
Oranin1 (DV),

CO

DV
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BKM Briit kirin net satiglara oranini ifade eden Briit Kar Marjini (BKM),

EFKM Esas. faaliyet kirinin net satiglara oranini ifade eden Esas Faaliyet Kar
Marjim1 (EFKM),

NSB Net satiglardaki yillik yiizdelik biiylimeyi (NSB)

BS Toplam borglarin 6z sermayeye oranini (BS),

EFKB Esas faaliyet kirinin kisa vadeli borglara oranini (EFKB),

KVBV Kisa vadeli borglarin toplam varliklara oranin1 (KVBV)

Net satiglarin toplam varliklara orani ile hesaplanan Toplam Varlik Devir
Hizim1 (VD),

PD Pay senedi Piyasa Degeri ile Defter Degeri oranini (PD) belirtmektedir.

VD

3.2. Yontem

Bu galigmada finansal basarisizigin tahmin edilmesi igin agag¢ tabanl
makine 6grenmesi modelleri kapsaminda Rastgele Orman (Random Forest)
ve Agirt Gradyan Artirma (Extreme Gradient Boosting - XGB) modelleri
kullanilmigtir. Bu modeller bilimsel Python gelistirme ortami olan Spyder
IDE kullanilarak analiz edilmistir.

3.2.1. Rastgele Orman (Random Forest)

Istatistikte ve makine &grenmesi alanlarinda tercih edilen karar agaci
tabanli yontemlerden biri olan Rastgele Orman (Random Forest - RF)
Breiman (2001) tarafindan gelistirilen bir yontemdir. RE torbalama
ve rastgele degisken segimi yoluyla egitilen farkli regresyon agaglarinin
kombinasyonundan olusan bir tahmin modelidir (Wang vd., 2018, s. 13).
RF’de temel prensip birkag temel 6greniciyi bagimsiz olarak olugturmak
ve ardindan sonuglarin ortalamasini alarak bir birlestirici elde etmektir
(Wang vd., 2019, s. 3). Bu tahmin yaklagimi biiyiik hata riskini azaltmakta
ve RF tahminlerini bilesen agaglarinin herhangi birinden daha dogru
hale getirmektedir (Wang vd., 2018, s. 13). Genel olarak bu yontem,
tahminler yapmada olduk¢a dogru, karmagik bir veri setine uygulanabilen,
yiiksek boyutlu verileri iglemede verimli, eksik degerleri yiiksek dogrulukla
tahmin edebilen ve giris parametrelerinin hedef degisken tzerindeki
onem diizeylerini belirleyebilen esnek ve pratik bir yontemdir (Alawi
vd., 2024, s. 7). RF yonteminde ilk egitim verisinden rastgele ornekleme
yapilarak birden fazla yeni egitim verisi olusturmakta, daha sonra degisken
kiimesi rastgelelestirmesi eklenerek her yeni egitim veri kiimesi igin tiim
degiskenlerden olusan kiimeden rastgele ornekleme ile rastgele degisken
kiimesi elde edilmekte, sonrasinda her aga¢ bolme noktalarinda rastgele
degisken kiimesindeki degiskenler altinda en iyi boliinmeyi arayarak



Falrettin Soker | 171

biiylimekte ve tiim agaglar gelistirildikten sonra tahminleme igin ortalama
alarak agaclar birlestirilmektedir (Wang vd., 2018, s. 13).

3.2.2. Asir1 Gradyan Artirma (Extreme Gradient Boosting)

Asirt Gradyan Artirma (Extreme Gradient Boosting - XGB) Chen ve
Guestrin (2016) tarafindan 6nerilen ve Gradient Boosting (GB) modelini
baz alarak olugturulan bir makine 6grenmesi yontemidir. Friedman (2001)’in
onerdigi agag tabanli bir model olan GB modeli, siniflandirma ve regresyon
problemleri igin zayif tahmin modelleri toplulugu bigimindeki bir modeli
kullanmaktadir (Larestani vd., 2022, s. 6). Yontemin temel mantig1, bir dizi
zayif temel siniflandiriciyr giiglii bir siniflandiricida birlegtirmektir (Rao vd.,
2019, s. 635). Yontemde temel Ogrenici sirayla olusturularak birlestiricinin
sapmast azaltilmaya ¢aligihr (Wang vd., 2019, s. 3). XGB’nin algoritmas: da
zayif 6grenenlerden olusan bir kiimenin tiim tahminlerini eklemeli egitim
stratejileri araciligiyla giiglii bir 6grenen gelistirmek igin birlestiren “Boost”
fikrinden tiiretilerek agir1 uyum sorununu Onlemeyi ve ayni zamanda
algoritma gahigirken harcanan iglem giicii ve zaman gibi tahmin maliyetlerini
en aza indirmeyi amaglamaktadir (Fan vd., 2018, s. 230). Yontemde model
karmagikhiginin diizenlenmesi igin kayip fonksiyonuna diizenli bir terim
eklenir ve hata-varyans dengesinden bakildiginda, GB modeline gore bir
avantaj olarak diizenli terimler modelinin varyansi azaltilir boylece agiri
uyum sorunu Onlenir (Wang vd., 2019, s. 4).

3.3. Performans Olgiitleri

Bu galigmanin temel amaci dogrultusunda finansal bagarisizlig1 tahmin
etmede RF ve XGB modelleri karsilagtiriimaktadir. Dolayisiyla tahminlemede
en iyi performansi saglayan modeli belirlemek hedefiyle performans olgiitii
olarak Accuracy (Dogruluk), F1 skoru ve ROC-AUC (Receiver Operating
Characteristic - Area Under the Curve) oOlgiitleri kullanilmistir.

Dogruluk olgiitii  siniflandirma  tahminlerinin  degerlendirilmesinde
tahmini degerler ile gercek degerlerin ne kadar eslestigi gostermekte (Olu-
Ajayi vd., 2023, s. 9) ve yapilan dogru tahminlerin toplaminin, yapilan
toplam tahmin sayisina orani ile hesaplanmaktadir (Egwim vd., 2021, s.
10). Dogruluk olgiitiiniin hesaplandigi denklem agagida gosterilmektedir
(Olu-Ajayi vd., 2023,5. 9).

TP+TN
TP+TN+FP+FN L

Denklem 1’de TP ve TN (Dogru Pozitif ve Dogru Negatif) tahmin edilen
ve gergek degerler arasindaki dogru simiflandirilmalar: temsil etmekte, FP ve

Accuracy =
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FN (Yanlig Pozitif ve Yanliy Negatif) ise tahmin edilen ve gergek degerler
arasindaki yanhs siniflandirmalart ifade etmektedir.

F1 skoru, pozitif tahminlerinin dogrulugunu olgen kesinlik (precision) ile
siiflandirici tarafindan dogru sekilde tespit edilen pozitif 6rneklerin oranini
gosteren duyarliligin (recall) harmonik ortalamasini temsil eder ve agagida
yer alan denklem 2 ile hesaplanmaktadir (Michalkova & Ponisciakova, 2025,
ss. 7-8; Egwim vd., 2021, s. 10). Hesaplamada, bire yakin puan en iyi, sifira
en yakin puan ise en kotii puan olarak kabul edilmektedir (Olu-Ajayi vd.,
2023,5.9).

Precision = Recall

F1 Score =2 — 2
! Precision + Recall (2)

ROC-AUC, bir siniflandiricinin genel performansinin en iyi gostergesi
olarak kabul edilen ROC egrisinin altindaki alan1 (AUC) belirtmekte,
miikemmel dogrulugu gosteren maksimum AUC degeri 1, minimum AUC
degeri ise 0,5 olarak gergeklegsmektedir (Egwim vd., 2021, ss. 10-11).

3.4. Model Gelistirme

Caligmada analiz stirecinde kullanilan RF ve XGB modellerinde firmalarin
2024 yilindaki finansal bagarisizhig1 2023 yilina ait veriler ile tahmin edilmistir.
Modellerde FB degiskeni hedef degisken olarak, CO, DV, BKM, EFKM,
NSB, BS, EFKB, KVBV, VD ve PD degiskenleri ise girdi degiskenleri
olarak kullanilmistir. Modellerde, verilerin %801 egitim verisi, %20’si ise
test verisi olarak belirlenmistir. Modellerdeki parametre araliklar1 da tablo
2’de yer almaktadir. Tablo 2°deki parametre araliklarinin optimizasyonu
Accuracy (Dogruluk) dikkate alinarak 10 kath ¢apraz dogrulamanin oldugu
“GridSearchCV?” yontemi ile gergeklestirilmigtir.

Tablo 2. Model Parametreleri

Parametre Araliklar:
n_estimators’: [200, 300, 400],
max_depth’ [1, 2, 3],

En iyi Parametreler

n_estimators’: 200,
max_depth’: 3,

min_samples_split’: [4, 6, 8],

3
[3
13
3
3
3

min_samples_split: 4,

3
9
9
4
4
3

RE min_samples_leaf’: [2, 3], min_samples_leaf’: 3,
max_features™ [0.4, 0.5], max_features’ 0.5,
max_samples’: [0.5, 0.6], max_samples’: 0.5
‘n_estimators’: [200, 300, 4007, ‘n_estimators’: 400,
‘max_depth’ [1, 2, 3], ‘max_depth’ 1,
‘min_child_weight: [4, 6, 8], ‘min_child_weight: 8,

XGB 19 . b A 9 - bl 5
gamma’: [2, 3], gamma’: 3,

colsample_bytree: [0.4, 0.5],
‘subsample’: [0.5, 0.6]

colsample_bytree’: 0.5,
‘subsample’: 0.5
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4. BULGULAR

4.1. Tanimlayic1 Istatistikler

Caligmada analizlerde kullanilan degigkenlere ait tanimlayici istatistiklere
Tablo 3’te yer verilmigtir. Tablo 3 incelendiginde analize alinan degiskenlerin
204 gozlemden olustugu, degiskenlerden FB’nin ortalama 0,44 oldugu
goriilmektedir. Dolayisiyla analize alinan firmalarin %44’simin basarisiz,
%56’smnin  bagarih  oldugu  belirlenmektedir.  Finansal — bagarisizlig
tahmin etmek igin kullanilan degiskenler 6zet olarak ortalama itibariyle
degerlendirildiginde CO’nun (Cari Oran) 2’ye yakin, DV’nin (D6nen Varlik
Orani) %49, BKM’nin (Briit Kar Marj1) 0,22, EFKM’nin (Esas Faaliyet
Kar Marj1) 0,09, NSB’nin (Net Satiglardaki Biiytime) %39, BS’nin (Toplam
Borcun Oz Sermayeye Orani) 0,96, EFKB’nin (Esas Faaliyet Karinin Kisa
Vadeli Borglara Orani) 0,33, KVBV’nin (Kisa Vadeli Borglarin Toplam
Varliklara Orani) %32, VD nin (Toplam Varlik Devir Hiz1) 0,89 ve PD’nin
(Piyasa Degeri Defter Degeri Orani) 2,07 oldugu belirlenmektedir.

Toblo 3. Tanwmlayiwcs Istatistikler

FB CO DV BKM EFKM NSB BS EFKB KVBV VD PD

Ort. 0,44 199 049 0,22 0,09 039 096 0,33 0,32 0,89 2,07

Medyan 0,00 1,51 0,50 0,20 0,09 041 0,68 0,22 0,30 082 1,38

Maks. 1,00 15,7 0,97 0,80 036 192 549 276 0,79 290 18,1

Min. 0,00 023 0,07 -024 -052 -0,74 0,08 -1,28 0,03 0,07 0,21

Gozlem 204 204 204 204 204 204 204 204 204 204 204

4.2. Model Tahmin Sonuglar1

Tablo 4’te analize alinan firmalarin finansal bagarisizhginin tahmin
edildigi RF ve XGB modellerine ait dogruluk, F1 skoru ve ROC-AUC
olgiitli sonuglart yer almaktadir. Sonuglar degerlendirildiginde egitim ve test
degerlerinin yakin oldugu goriilmekte ve bu durum modellerin genelleme
kabiliyetine sahip oldugunu gostermektedir. Test degerleri itibariyle
model performanslar1 kargilastirldiginda dogruluk olgiitii sonuglarindan
RF modelinde %78,05 oraninda siniflandirma bagaris1 performansi elde
edilmekte, XGB modelinde ise %70,73 oraninda siniflandirma bagaris tespit
edilmektedir. F1 skoru itibariyle RF modelinin 0,7568 ile XGB modelinden
(0,70) daha 1yi oldugu, ROC-AUC o6lgiitii itibariyle ise yine RF modelinin
0,8478 ile XGB modelinden (0,7754) daha iyi oldugu belirlenmektedir.
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Tablo 4. Model Performans Sonuglar:

Performans Olgiitii  Rastgele Orman (RF) Agirt Gradyan Artirma

(XGB)

Egitim 0.8098 0.7423
R — Dogruluk

Test 0.7805 0.7073

Egitim 0.7737 0.7000
E— F1 Skoru

Test 0.7568 0.7000

Egitim 0.8951 0.8094
E— ROC-AUC

Test 0.8478 0.7754

Sekil 1’de ise model tahminlerinde kullanilan degigkenlerin 6nem diizeyleri
yer almaktadir. Bu diizeyler incelediginde finansal basarisizlik tahmininde
her iki modelde de en ¢ok katkiy1 saglayan degisken olarak EFKB (Esas
Faaliyet Karimin Kisa Vadeli Borglara Orani) degiskeninin ilk sirada oldugu
goriilmektedir.

RF Modeli XGB Modeli

Fewemportonce o restureimporance

Sekil 1. Degjisken Onem Diizeyleri

5. Sonug

Finansal bagarisizligin tahmininde makine 6grenmesi yontemlerinden
RF ve XGB modellerinin performansinin kargilagtirildigi bu galiymada elde
edilen model tahmin sonuglarinda RF modelinin daha bagarili siniflandirma
dogruluguna sahip oldugu ve bu bagarinin F1 skoru ve ROC-AUC 6lgiitleriyle
desteklendigi belirlenmigtir. Ayrica finansal basgarisizlik tahmininde en gok
katkiyr saglayan degigkenin Esas Faaliyet Karmin Kisa Vadeli Borglara orani
oldugu tespit edilmigtir. Bu durum finansal basarisizlik tahmininde, kisa
vadeli borglar1 6deyebilme kapasitesi olarak firmalarin esas faaliyetlerinden
elde edilen karhiligin 6ne ¢iktigini gostermektedir.
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Sonuglar, finansal bagarisizligin tahmininde aga¢ tabanli makine
ogrenmesi modeli kullanim1 agisindan RF modelinin etkili oldugunu, ayni
zamanda bu tahminlemede Esas Faaliyet Kar1 / Kisa Vadeli Borglar oraninin
one ¢ikan degisken oldugunu imalat sektoriinden giincel verilerle ortaya
koyarak literatiire katki saglamaktadir. Son olarak bu ¢aligmada iki farkl agag
tabanl makine 6grenmesi yontemi kullanilmig ve yalnizca imalat firmalarinda
finansal basarisizlik tahmini yapilmistir. Caligmanin sinirliligini olugturan bu
durumdan hareketle gelecek ¢aligmalara, farklt makine 6grenmesi modelleri
ile farkli sektorlerinde dahil edildigi tahminlerin yapilmasi 6neri olarak
sunulabilmektedir.
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