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OZET

FINANSAL PERFORMANS TAHMININDE METIN MADENCILIGININ
KULLANIMI: BiST IMALAT SANAYI ISLETMELERINDE BiR ARASTIRMA

Sait PEKIN
[sletme Anabilim Dali
Anadolu Universitesi, Sosyal Bilimler Enstitiisii, Subat, 2020
Danigman: Prof. Dr. Saime ONCE

Ekonomik ve teknolojik gelismenin etkisiyle degisen finansal raporlama yaklagimi
ile birlikte sayisal veriler yaninda metin verilerde finansal raporlarda ve diger isletme
aciklamalarinda yer almaya baglamistir. Bu durum geleneksel yontemlerle analiz edilmesi
miimkiin olmayan metin veri igeren veri yigmlari1 sorununu beraberinde getirmistir. Bu
noktadan hareketle bu ¢alismada finansal raporlarda yer alan metin verilerin analizi
iizerine odaklanilmis ve isletmelerin finansal raporlama stratejilerinin  finansal
performansa gore sekillenip sekillenmedigi arastirilmistir. Caligmanin temel amaci
isletmelerin finansal performansma iliskin analizlerde sayisal veriler yaninda metin
verilerin de kullanilabilmesini saglayacak pratik analiz teknikleri gelistirmektir. Bu
amaca yonelik olarak finansal performans ile faaliyet raporlarindaki metin veriler
arasinda bir iliski bulunup bulunmadigi sorusuna cevap aranmistir. Ayrica ¢alismada;
isletmenin  gelecekteki finansal performanst hakkinda faaliyet raporlarindaki
aciklamalarda bilgi bulunup bulunmadigi arastirilmistir. Arastrma yontemi metin
madenciligidir. Arastrma modeli olarak ise veri madenciligi smiflandirma
algoritmalarindan destek vektor makineleri algoritmasi kullanilmistir. Arastirmanin veri
seti BIST imalat sanayi sektdriinde faaliyet gdsteren isletmelerin 2010-2017 yillar
arasindaki 8 yillik donemde yayinladiklar1 faaliyet raporlar1 ve finansal performans
gostergeleridir. Arastirma sonuglari finansal performans ile faaliyet raporlarindaki metin
veriler arasinda bir iliski bulundugunu gostermektedir. Bununla birlikte arastirma
sonucglarina gore, faaliyet raporlarindaki metin veri iceren agiklamalarda isletmenin
gelecekteki finansal performansi hakkinda bilgi bulundugu sdylenebilir. Ayrica aragtirma
sonuglar1 finansal raporlarda sunulan metin verilerin analizinde metin madenciliginin

kullanigh ve pratik bir yontem oldugunu gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Metin madenciligi, finansal performans, veri madenciligi



ABSTRACT

USE OF TEXT MINING IN PREDICTION OF FINANCIAL PERFORMANCE: A
RESEARCH IN BIST MANUFACTURING INDUSTRY

Sait PEKIN
Department of Business Administration
Anadolu University, Graduate School of Social Sciences, February, 2020
Adviser: Prof. Dr. Saime ONCE

Along with the financial reporting approach that has changed due to economic and
technological development, textual data as well as numerical data have been included in
financial reports and other disclosures of companies. This has led to the problem of data
stacks containing text data that cannot be analyzed by conventional methods. Starting
from this point, this study focuses on the analysis of text data in financial reports and
examines whether financial reporting strategies of companies are shaped according to
financial performance. The main objective of the study is to develop practical analysis
techniques that will enable the use of text data as well as numerical data in the analysis
of financial performance of companies. For this purpose, it is sought to answer the
question whether there is a relationship between financial performance and the text data
in the annual reports. In addition, the study investigated whether there is information
about the future financial performance of the companies in the explanations in the annual
reports. The research method is text mining. As the research model, support vector
machines algorithm, which is one of the data mining classification algorithms, was used.
The data set of the research is the annual reports and financial performance indicators
published by the companies in the BIST manufacturing industry sector in the 8 yearly
period between 2010-2017 years. The results of the research show that there is a
relationship between financial performance and text data in annual reports. On the other
hand, according to the results of the research, it can be said that the explanations
containing the text data in the annual reports contain information about the future
financial performance of the companies. In addition, the results of the research show that
text mining is a useful and practical method in the analysis of text data presented in

financial reports.

Keywords: Text mining, financial performance, data mining
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ETIK ILKE VE KURALLARA UYGUNLUK BEYANNAMESI

Bu tezin bana ait, &zgiin bir ¢calisma oldugunu; ¢alismamin hazirlik, veri toplama,
analiz ve bilgilerin sunumu olmak iizere tiim asamalarinda bilimsel etik ilke ve kurallara
uygun davrandigimi; bu ¢alisma kapsaminda elde edilen tiim veri ve bilgiler i¢in kaynak
gosterdigimi ve bu kaynaklara kaynak¢ada yer verdigimi; bu calismanin Anadolu
Universitesi tarafindan kullanilan “bilimsel intihal tespit programi™yla tarandigini ve
higbir gekilde “intihal icermedigini” beyan ederim. Herhangi bir zamanda, calismamla
ilgili yaptigim bu beyana aykir1 bir durumun saptanmasi durumunda, ortaya ¢ikacak tiim

ahlaki ve hukuki sonuglari kabul ettigimi bildiririm.
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1. GIRIS

Muhasebe bilgi kullanicilart  genellikle isletmelerin  finansal tablolarda
yaymladiklar1 sayisal verilere odaklanmaktadir. Ancak son donemlerde finansal
raporlamada meydana gelen 6nemli degismelerle birlikte sayisal veriler yaninda finansal
raporlardaki metin veriler de degerli bilgi kaynag: haline gelmistir. Isletmeler giiniimiizde
finansal tablolar yaninda isletme ile ilgili 6nemli nitel bilgileri iceren faaliyet raporlari,
kurumsal siirdiiriilebilirlik raporlari, entegre raporlar vb. raporlar yaymlamaya
baslamiglardir. Bu raporlarin bir kismi yasal zorunluluktan, bir kismi ise isletmenin kendi
istegine bagli olarak yaymlanmaktadir. Ayrica gelisen teknoloji ile birlikte isletmelerin
internet siteleri, haber siteleri, sosyal medya ve benzeri ortamlar isletmeler ile ilgili
onemli metin veriler barmmdirmaktadir. Finansal veri kaynaklarindaki bu gelismelere
ragmen Muhasebe arastirmalarmin bircogunda hala finansal raporlardaki sayisal veriler
onemli yer kaplarken metin veriler ile ilgili yeterince calisma yapilmamaktadir.

Bu ¢alisma Tiirkge yazilmis finansal raporlarda yer alan metin verilerin muhasebe
analizlerinde kullanilabilmesinde veri ve metin madenciligi araclarmin potansiyelini
degerlendirmeyi amaglamaktadir. Ozellikle isletmelerin finansal performansina yonelik
analizlerde metin verilerin kullanim1 {izerine odaklanilmistir. Bu kapsamda ¢alismada
sayisal veriler ile metin verilerin birlikte degerlendirebilecegi bir yaklasim gelistirilmeye
calisgilmistir. Calisma {i¢ boliim olarak sekillendirilmistir.

Birinci boliimde finansal raporlama, finansal performans, veri madenciligi ve metin
madenciligi konular1 ele alinmistir. Ayrica muhasebe alaninda metin madenciligi ile ilgili
daha once yapilmis caligmalar anlatilmistir.

Ikinci bdliimde arastirmanin ydntemi ve veri analizinde kullanilacak algoritmalar
anlatilmistir.

Uciincii boliimde ise, analiz sonuglarma iliskin bulgular sunulmus ve analiz

sonuclar1 yorumlanmastir.

1.1. Sorun

Giinlimiizde teknolojik gelisme ile birlikte veri olusumu bas dondiiriicti bir hizda
meydana gelmektedir. Verilerin biiyiik kismi video, ses, resim ve metin gibi
yapilandirilmamis veri olarak saklanmaktadir. Ozellikle metin seklindeki veri isletme
paydaslar1 i¢in 6nemli bilgiler igermektedir. Ancak metin seklindeki verilerin geleneksel

yontemlerle analiz edilmesi ve faydali bilgi elde edilmesi neredeyse imkansizdir. Zira



veri boyutu ¢ok hizli bir sekilde biiyiimektedir. Bilyiik boyuttaki veriyi ise geleneksel
yontemlerle analiz etmek ve ondan faydali bilgi elde etmek miimkiin degildir. Bu
baglamda gilinlimiizde metin verilerin analizi i¢in metin madenciligi énemli bir arag
haline gelmistir. Ulkemizde Tiirk¢e yazilmis metinler i¢in metin madenciligi calismalari
cesitli alanlarda yapilmakla birlikte calismalarin heniiz istenen seviyede oldugu
sOylenemez. Diger alanlarda oldugu gibi muhasebe alaninda da metin veriler 6nemli bir
yer tutmaktadir. Ancak bu metinler sayisal veriler kadar hizli ve kolay analiz
edilememektedir. Yapilan ¢alismalarda geleneksel yontemler kullanilmakta ve kisith
bilgi elde edilmektedir. Metin verilerin analizi, cok fazla emegi ve zaman: gerektirmekte
ve c¢ok biliyik bir maliyeti beraberinde getirmektedir. Bu a¢idan muhasebe
aciklamalarindaki metin verilerin analizi 6nemli bir sorundur. Bu sorunun ¢6ziimii i¢in
bir arac olabilecek biiyiik veri teknolojisi, veri madenciligi ve metin madenciligi ile ilgili,
Ingilizce ve diger dillerde olusturulmus metin veriler i¢in ¢alismalar bulunmakla birlikte

Tiirkge metin veriler i¢in muhasebe alaninda bir ¢alismaya rastlanilmamastir.

1.2. Amag

Calismanin amaci isletmelerin finansal performansina iligkin analizlerde sayisal
veriler yaninda metin verilerin de kullanilabilmesini saglayacak analiz teknikleri
gelistirmektir. Bu motivasyonu saglayan ise isletmelerin yayinladiklar1 metin
aciklamalarin finansal performansla ilgili onemli bilgiler igerdigi diisiincesidir. Buradan
hareketle finansal performans ile isletmelerin metin agiklamalar1 arasinda bir iliski
bulunup bulunmadigr ve sayisal veriler ile metin verilerin birlikte analiz edilip

edilemeyecegi arastirilmistir.

1.3. Arastirma Sorularn

“Isletmelerin finansal performans ile faaliyet raporlarmdaki metin veriler arasinda
bir iligki var midir?” sorusu ¢aligmanin temel arastirma sorusunu olusturmaktadir. Diger
arastirma sorular1 ise asagidaki sekildedir:

1. Faaliyet raporundaki agiklamalar isletmenin gelecekteki finansal
performansi hakkinda bilgi icermekte midir?

2. Faaliyet raporlarinin analizinde metin madenciligi kullanilabilir mi?

3. lsletmelerin finansal raporlarda yaymnladiklar1 sayisal veri ile metin veri

birlikte degerlendirilebilir mi?



1.4. Onem

Calisma, muhasebe alaninda Tirkce metinler tiizerine yapilmis ilk metin
madenciligi caligmas1 olmasi, ayrica sayisal veriler ile metin verilerin birlikte
degerlendirildigi ender ¢alismalardan biri olmasi nedeniyle 6nem arz etmektedir.
Calisma, veri ve metin madenciligi alanindaki teknolojik gelismelerin muhasebe
calismalarinda uygulanabildiginin bir gostergesidir. Ayrica muhasebe ve finans
alanindaki akademik c¢aligmalarda dikkati metin veriler {izerine ¢ekme potansiyeli
tasimaktadir. Bu nedenle ¢alismanin muhasebe literatiiriine 6nemli katkilar1 olacagi
distiniilmektedir.

Isletme performansinin  tahmininde, sayisal gostergelerle birlikte metin
aciklamalarin kullanilmasinda metin madenciliginin 6nemli bir ara¢ oldugu diislincesi
baglaminda metin madenciligi kullanilarak atil olarak duran biiyiikk miktardaki metin
verinin kullanilmasimi saglayacak bir yontem gelistirmek suretiyle, finansal performansa
yonelik analizlerde farkli bir bakis acis1 sunulmasi da diger onemli bir husustur.
Dolayisiyla faaliyet raporlarindaki metinlerden isletmelerin gelecekteki finansal

performansimin tahmin edilmesini saglayacak bilgi elde edilmesi miimkiin olacaktir.

1.5. Smirhhklar

Tirkgce icin 0Ozel olarak gelistirilmis metin madenciligi programlarinin
bulunmamasi ve Tiirk¢e govdeleme algoritmasi gelistirme ¢alismalarmin yeterli diizeyde
olmamasi nedeniyle otomatik govdeleme algoritmasinmn kullanilmamasi ¢alismanimn bir
smirlihigidir.

Analiz donemi 2010 ve 2017 yillar1 arasini kapsamakla birlikte, her isletmenin bu
tarihler arasinda diizenli olarak faaliyet raporu yaymlamamasi c¢alismanin diger

smirliligidir.



2. ALAN YAZIN

2.1. Finansal Raporlama

Geleneksel olarak muhasebe siirecinde finansal raporlar deyince akla ilk olarak
finansal tablolar gelmektedir. Finansal tablolar isletme digina isletme ile ilgili finansal
bilgi sunmanin temel araglaridir ve igletmenin finansal durumunu ve faaliyet sonuglarini
para ile ifade edilmis sekilde sunmaktadirlar. Ancak isletme ile ilgili bilgilerin tiimiiniin
bu finansal tablolarda sunulmasi miimkiin degildir. Muhasebe siirecinde iiretilen finansal
bilgilere dayanilarak elde edilen temel finansal tablolara ek olarak finansal muhasebe
stireciyle dogrudan ya da dolayl iligkili olan bilgilerin de raporlanmas: gerekir. Bu da
finansal tablolarin yani sira muhasebe silireciyle dogrudan ya da dolaylh iliskili olan
bilgilerin iletilmesini saglayan araglar1 da kapsayan finansal raporlamay: ifade eder. Bu
acidan finansal raporlama daha genis kapsamlidir ve finansal tablolarla birlikte finansal
tablolarda sunulmayan finansal olmayan verileri de kapsar (Cemalcilar ve Once, 1999, s.
13-15).

Finansal raporlamanin temelleri ilk tarmm faaliyetlerinin gergeklestirildigi yillarda
tutulan muhasebe kayitlarina kadar uzanmaktadir. Bununla birlikte, bu kayitlarm
yayimlanmasmin yasal zorunluluk haline gelmesi 1929 Diinya Ekonomik Bunalimi
sonrasinda ger¢eklesmistir. Yasanan bu biiylik kriz yatirimci giivenini énemli 6lgiide
zedelemis ve yatirimel giiveninin yeniden tesis edilmesi i¢in basta ABD olmak iizere
diinyanin bir¢ok iilkesinde yasal diizenlemelere gidilmistir. ABD, Genel Kabul Gérmiis
Muhasebe Standartlari’ni (US GAAP) olusturmus ve ABD Menkul Kiymetler ve Borsa
Komisyonu’nu (SEC) kurarak paylar1 borsada islem goren isletmelerin finansal bilgilerini
yayimlamasimi zorunlu hale getirmistir. Isletmelerin finansal bilgilerine iliskin seffafligin
yatirimel giivenini artirdigini goren diger iilkelerin de benzer diizenlemelere gitmesi
sonucunda finansal raporlama kisa siirede diinya genelinde yayginlagmistir. Ancak, farkl
iilkelerden isletmelerin farkli prensiplere gore raporlama yapmasi yatirimeilar agisindan
karsilastirma yapmay1 zorlastrmistir. Yatrimeilarin ve yasal diizenleyicilerin daha
saglikli karsilagtrma yapabilmesi ve uluslararasi yatirimin ve ticaretin artirilabilmesi
amactyla 1973 yilinda Uluslararas1 Muhasebe Standartlar1 Komitesi (IASC) tarafindan
Uluslararasit Muhasebe Standartlar1 gelistirilmistir (Aras ve Sarioglu, 2015, s. 21). 1990’ h
yillarm sonlarina dogru IASC’nin yapisal bir degisiklige ihtiyact olduguna karar verilmis

ve komitenin tiim sorumluluklar1 2001 yilinda, Londra’da kurulan Uluslararasi Muhasebe



Standartlar1 Kurulu (IASB)’na devredilmistir. Kurul, Uluslararasi Muhasebe
Standartlar’’n1 giincelleyerek bugiin diinyanin birgok iilkesinde ortak raporlama dili
olarak kullanilan Uluslararas1 Finansal Raporlama Standartlarina doniigtiirmiistiir.
Finansal raporlamanin ilk uygulamasi 1930’lu yillarda isletmenin ge¢mis finansal
bilgilerine odaklanan finansal tablolarin sunulmasiyla baslamistir. 1980°li yillardan
itibaren ise, isletme faaliyetlerinin sosyal ve gevresel etkileri yogun olarak tartisilmaya
baslanmis ve finansal tablolarin sosyal ve g¢evresel etkileri igermemesi nedeniyle
isletmelerin ger¢cek durumunu yansitmada yetersiz kaldigi goriilmiistiir. Bu nedenle
isletmeler finansal tablolarin yaninda yonetimin agiklamalarina, ¢evresel ve kurumsal
yonetim ve ticretlendirmeye iligskin bilgileri de igeren raporlar yayinlanmaya baglamistir
(Aydin, 2015, s. 21). Bu raporlama yontemi ilk olarak gevresel raporlama ile baglamus,
zaman icerisinde geliserek 2000’11 yillardan itibaren isletmelerin sosyal, ekonomik ve
cevresel faaliyetlerinin sonuclarmin bir biitiin olarak yer aldig1 siirdiiriilebilirlik
raporlamasina doniismiistiir. Finansal raporlamanin anlatilan siire¢ icerisinde gelisimi
goriildiigi tizere isletmelerin birbirinden bagimsiz bir¢ok rapor yayinlamasina ve finansal
raporlamanin dagmik bir goriintii vermesine neden olmustur. Son donemlerde ise finansal
raporlamada ortaya ¢ikan bu daginik yapinin ortadan kaldirilmasi ve isletmelerin finansal
bilgileri ile finansal olmayan bilgileri arasindaki baglantinin daha dogru bir sekilde bilgi
kullanicilarina yansitilabilmesi i¢in isletmenin finansal bilgileri ile finansal olmayan
bilgilerinin birlikte yer aldig1 entegre raporlamaya dogru bir yonelis s6z konusudur. Bu

baglamda finansal raporlama, tarihsel siire¢ iginde finansal tablolar ile baslayan ve

giiniimiizde entegre raporlamaya dogru evrilen bir gelisim i¢indedir.

Finansal Tablolar

Finansal Tablolar
Cevresel Finansal Tablolar
Raporlarlama
Cevresel Finansal Tablolar
Raporlarlama |
Stirdarilebilirlik | Ravoriarlama
Raporlamasi e
Siirdirilebilirlik
Raporlamasi
Entegre Raporlama

Sekil 2.1: Finansal raporlamanin gelisimi (Aras ve Sarioglu, 2015, s. 38)



2.1.1. Finansal tablolar

Finansal tablolar muhasebe siirecinde toplanan finansal bilgilerin 6zetlenerek
gosterildigi tablolardir. 1 Seri No'lu Muhasebe Sistemi Uygulama Genel Tebligi, 7 adet
finansal tablo saymis ve bu finansal tablolar1 temel ve ek finansal tablolar seklinde iKi
smifa aywrmistir. Tebligde sayilan finansal tablolar; Bilango, Gelir Tablosu, Satislarin
Maliyeti Tablosu, Fon Akim Tablolar1, Nakit Akim Tablosu, Kar Dagitim Tablosu ve Oz
Kaynaklar Degisim Tablosudur. Bu tablolardan bilango ve gelir tablosu dipnotlar1 ve
ekleri ile birlikte temel finansal tablolari, digerleri ise ek finansal tablolar1 olusturur.
Tiirkiye Muhasebe Standartlari’nda ise finansal tablolar, genel amagh finansal tablolar ve
0zel amagh finansal tablolar seklinde siniflandirilmistir.

Muhasebe standartlarinda genel amagli finansal tablolar, kendi 06zel bilgi
ihtiyaclarin1 karsilamaya yonelik raporlar hazirlanmasmi talep edebilme imkéni
bulunmayan finansal tablo kullanicilarinin ihtiyaglarim1 karsilamaya yonelik finansal
tablolar olarak ifade edilmektedir. TMS1 Finansal Tablolarin Sunulusu Standardina gore
tam bir finansal tablolar seti asagidakilerden olugsmaktadir:

(a) Donem sonuna ait finansal durum tablosu,

(b) Doneme ait kar veya zarar ve diger kapsamli gelir tablosu,

(c) Déneme ait 6z kaynak degisim tablosu,

(d) Déneme ait nakit akig tablosu,

(e) Onemli muhasebe politikalarmi ve diger agiklayici bilgileri igeren dipnotlar

Ozel amagli finansal tablolar ise, 6zellikli bilgi sunmak icin talep edilmesi halinde
hazirlanan tablolardir. Ozel amagl tablolara, kar dagitim tablosu ve satislarm maliyeti

tablosu Ornek olarak verilebilir.

2.1.2. Faaliyet raporlan

Giiniimiizde teknolojik gelismenin de etkisiyle ticari hayat bag dondiiriicii bir hizla
ilerlemekte ve bilgi liretmektedir. Ancak iiretilen bilginin fazlalig1 ve iiretilme hizi
bilgilerin karmagiklasmasmi ve manipiilatif bilginin hizli bir sekilde yayilmasini
beraberinde getirmistir. Bu durum bilgi kullanicilarmim giivenilir bilgiye zamaninda
erigim saglayabilecegi kaynaklara olan ihtiyacini da artirmaktadir. Bu baglamda faaliyet
raporlar1 igletmelerin kendisi ile ilgili giivenilir finansal bilgiler yaninda finansal olmayan

bilgileri de sunabilecegi 6nemli bir kaynak olarak karsimiza ¢ikmaktadir.



Faaliyet raporu, sirketin mevcut ve potansiyel is ortaklarini ve menfaat sahiplerini
bilgilendirmek ve etkilemek i¢in yillik olarak hazirlanan ve kapsadigi hesap donemine
iligkin bilgileri, sirketin dniimiizdeki donemdeki hedeflerini ve bu hedefleri nasil yerine
getirecegini anlatan bir dokiimandir (Deloitte, 2009, s. 2).

Ulkemizde faaliyet raporlari ile ilgili cesitli yasal diizenlemeler bulunmaktadir. Bu
diizenlemelerden en kapsamli olan1 28.08.2012 tarihinde resmi gazetede yayinlanan
Sirketlerin  Yillik Faaliyet Raporunun Asgari Igeriginin Belirlenmesi Hakkinda
Yonetmelik’tir. Bunun yaninda Tiirk Ticaret Kanunu’nda ve Kurumsal Yonetim
Tebligi’nde de faaliyet raporlari ile ilgili diizenlemeler bulunmaktadir.

Sirketlerin Yillik Faaliyet Raporunun Asgari Igeriginin Belirlenmesi Hakkinda
Yonetmelik’te tiim sermaye sirketlerinin yillik faaliyet raporu diizenlenmek zorunda
oldugu ifade edilmektedir. Bu agidan, anonim sirketlerin, limited sirketlerin ve sermayesi
paylara boliinmiis komandit sirketlerin her yil faaliyet raporu diizenlemesi gerekir.

Y 6netmelikte faaliyet raporlanin hazirlanmasinda dikkat edilmesi gereken hususlar
konusunda da detayli agiklamalar bulunmaktadir. Buna gore; yillik faaliyet raporu,
isletmenin 1ilgili hesap donemine ait is ve islemlerinin akismi, her yoniiyle finansal
durumunu, sirketin hak ve yararmi da gozetecek sekilde, gercege uygun ve diiriist bir
sekilde ifade etmelidir. Isletmenin kars1 karsiya bulundugu temel riskler yillik faaliyet
raporunda belirtilmeli ve ayrica finansal olmayan risklere de faaliyet raporunda yer
verilmelidir. Isletmenin faaliyet ve hizmetlerinin etkin, giivenilir ve kesintisiz bir sekilde
yiiriitiilmesini, muhasebe ve mali raporlama sisteminden saglanan bilgilerin biitiinligiinii,
tutarliligmi, giivenilirligini, zamaninda elde edilebilirligini ve giivenligini saglamak
amaciyla yapilan i¢ kontrollerin etkinligi, yeterliligi ve uyumlulugu konularinda
aciklamalara yer verilmelidir. Yillik faaliyet raporunda, gelecege yonelik bilgi verildigi
veya tahminlerde bulunuldugu durumlarda, bunlarin dayandig1 gerekgelere ve istatistiki
bilgilere de yer verilmesi zorunludur. Ayrica gelecege yonelik bilgi ve tahminler sirketin
finansal durumu ve faaliyet sonuglari ile uyumlu olarak sunulmalidir.

Faaliyet raporlarinin denetlenebilir olmas1 ve vermis oldugu bilgilerin yasal bir
cerceveye baglanmis olmasi faaliyet raporlarindaki bilgilere olan giiveni artirmakta ve
menfaat sahipleri tarafindan kullanilan 6nemli bir ara¢ olmasini saglamaktadir.

Faaliyet raporlari, finansal analistler, yatirimcilar ve diizenleyiciler agisindan en
onemli ve degerli bilgileri igeren kaynaklardan biridir. Faaliyet raporlarindaki zorunlu

aciklamalar, fiyat ve satis degisikliklerinin nedenleri, satis geliri ve maliyet



degisikliklerinin nedenleri, planlanan harcamalar, gelecekteki likidite durumu ve gegmis
yil performans ve gelecek beklentilerinin goriiniimii gibi performansla ilgili bilgileri
icerir. Faaliyet raporlarin1 okuyanlar sezgisel olarak isletmenin su andaki ve gelecekteki
performansi, stratejileri ve karliligr ile ilgili agiklamalardan goriisler ¢ikarmayi
beklemektedir (Qiu, 2007, s. 1).
Faaliyet raporunun sagladigi temel yararlar1 su sekilde 6zetleyebiliriz (Deloitte,
20009, s. 3):
a. Diizenleyici kuruluslarin standartlarma uyumu saglar ve bu kuruluslarla
olan iletisime katkida bulunur
b. Hisse senedi fiyatinin, isletmenin ger¢ek degerini yansitmasini saglar
. Isletme menfaat sahipleri (yatrmmcilar, tedarikgiler vb.) ile isletme
arasindaki iliskileri gelistirir
d. Isletmenin bilinirliligini artirir
e. Isletme ilgili firsatlarm ve isletmenin biiyiime potansiyelinin anlagilmasini
saglar
f. Isletmenin sermaye piyasalarmdan yeni fon temin etme yetenegini artirir.
Sirketlerin Yillik Faaliyet Raporunun Asgari Iceriginin Belirlenmesi Hakkinda
Yonetmelik faaliyet raporunda yer almasi gereken boliimleri ve igerigi hakkinda bilgi
vermektedir. Buna gore faaliyet raporu asagida gosterilen yedi boliimden olusmaktadir.
a) Genel bilgiler
b) Yonetim organi tiyeleri ile Uist diizey yoneticilere saglanan mali haklar
c) Sirketin arastirma ve gelistirme ¢alismalari
d) Sirket faaliyetleri ve faaliyetlere iliskin 6nemli gelismeler
e) Finansal durum
f) Riskler ve yonetim organinin degerlendirmesi
g) Diger hususlar
Yillik faaliyet raporunun yukarida sayilan alti boliimiinde yer almasi gereken
hususlar Tablo 2.1°de belirtilmistir. Raporun diger hususlar boliimiinde ise, faaliyet
yilinin sona ermesinden sonra sirkette meydana gelen ve ortaklarin, alacaklilarm ve diger
ilgili kisi ve kuruluslarin haklarmi etkileyebilecek nitelikteki 6zel onem tasiyan olaylara
iliskin agiklamalara yer verilmesi beklenir. Bu boliimde ayrica, s6z konusu yonetmelik
hiikiimlerine aykir1 olmamak kaydiyla yonetim organimnin uygun gordiigii ilave bilgilere

de yer verilebilir.



Tablo 2.1: Faaliyet raporunun icerigi

Genel bilgiler Yonetim Sirketin Sirket faaliyetleri ve Finansal Durum Riskler ve
orgam arastirma faaliyetlere iliskin 6nemli yonetim
iiyeleri ile ve gelismeler: organinin
iist diizey gelistirme degerlendirmesi:
yoneticilere | caliymalari:
saglanan
mali haklar
a) Raporun a) Saglanan | a) Sirketin a) Sirketin ilgili hesap a) Finansal duruma | a) Varsa sirketin
ilgili oldugu huzur hakki, | arastirmave | doneminde yapmis oldugu ve faaliyet Ongoriilen
hesap dénemi, tcret, prim, gelistirme yatirimlara iliskin bilgiler, sonuglarina iliskin risklere karst
sirketin ticaret ikramiye, galigmalar . . . yonetim organinin uygulayacagi risk
unvani, ticaret kar pay1 gibi | ile bunlarin b) Sirketin i¢ kontrol sistemi ve analizi ve yonetimi
sicili numarasi, | mali sonuglarina | 1¢ dsenegm fe.i.ally.etlerl hakkinda degerlendirmesi, politikasina
merkez ve menfaatlerin | iliskin bilgiler ile yonetim organinmn bu | 5janjanan iliskin bilgiler,
varsa toplam bilgiler konudaki gorisi, faaliyetlerin
subelerine tutarlari, ¢) Sirketin dogrudan veya dolayli | Zereeklesme }29?: ;lkslt r:l erlknélgs
iligkin iletisim b) Verilen istirakleri ve pay oranlarina derecesi, . teshi
bllgllerl ile - 1llskm bllgllel‘ belirlenen Strate]lk GS IS'VG'
varsa internet ddenekler, ’ hedefler karsisinda | Yonetimi
sitesinin adresi, yoleuluk, d) Dolayli ve dogrudan sirketin durumu, komitesinin
o konaklama istiraklerle donem iginde ) gallsmalarlqg ve
b) Slrl_<et1n ve temSI_I_ gergeklestirilen ticari ve mali b) Gegmis yillarla rqpo.rlarma iliskin
organizasyon, giderleriile iliskilerin tutarlarint gésteren karsilagtirmali bilgiler,
sermaye ve ayni ve tablolar olarak sirketin y1l
ortaklik nakdi icindeki satislari, ) S.at1§lf1r, i
yapilari, nihai imkanlar, e) Sirketin iktisap ettigi kendi verimliligi, gelir verimlilik, gelir
gercek kisi sigortalar ve paylarma iliskin bilgiler, olusturma yaratma
ortaklar benzeri . kapasitesi, karlilig k?paS'teS" .
(Ortaklik teminatlarin f) Hesap"doneml 1?erlslnde ve borg/6z kaynak karlilik, bor¢/6z
yapisinn seffaf | toplam yapn]gn .OZCI' <.ienvet1me ve kamu orant ile sirket kaynak. orani ve
olmasi tutarlarma denetimine iliskin agiklamalar, faaliyetlerinin pen;erl Iﬁor]ularda
agisindan iliskin @) Sirket aleyhine agilan ve sonuglart hakkinda 1l_ef<1lye doniik
o6nemli) ile bilgiler sirketin mali durumunu ve fikir verecek diger riskier.

bunlara iligkin
hesap dénemi
icerisindeki
degisiklikler,

¢) Varsa
imtiyazli
paylara ve
paylarin oy
haklarina
iligkin
agiklamalar,

d) Yonetim
organi, {ist
diizey
yoneticileri ve
personel sayisi
ile ilgili
bilgiler,

e) Varsa; sirket
genel
kurulunca
verilen izin
gergevesinde
yonetim organt
iyelerinin
sirketle kendisi
veya baskasi
adma yaptig1
islemler ile
rekabet yasagi
kapsamindaki
faaliyetleri
hakkinda
bilgiler.

faaliyetlerini etkileyebilecek
nitelikteki davalar ve olasi
sonuclar1 hakkinda bilgiler,

h) Mevzuat hiikiimlerine aykiri
uygulamalar nedeniyle sirket ve
yonetim organi iiyeleri hakkinda
uygulanan idari veya adli
yaptirimlara iligkin agiklamalar,

i) Ge¢mis donemlerde belirlenen
hedeflere ulasilip ulasilamadigi,
genel kurul kararlarinin yerine
getirilip getirilmedigi, hedeflere
ulagilamamigsa veya kararlar
yerine getirilmemisse
gerekeelerine iliskin bilgiler ve
degerlendirmeler,

j) Y1l igerisinde olaganiistii genel
kurul toplantis1 yapilmuissa,
toplantinin tarihi, toplantida
alinan kararlar ve buna iliskin
yapilan islemler de dahil olmak
iizere olaganiistli genel kurula
iliskin bilgiler,

k) Sirketin y1l i¢inde yapmis
oldugu bagis ve yardimlar ile
sosyal sorumluluk projeleri
¢ergevesinde yapilan harcamalara
iliskin bilgiler,

1) Sirketler topluluguna bagl bir
sirketse; hakim sirketle, hakim
sirkete bagl bir sirketle, hakim
sirketin yonlendirmesiyle onun
ya da ona bagli bir sirketin
yararina yaptigi tiim iglemler

hususlara iligkin
bilgiler ve ileriye
doniik beklentiler,

c) Sirketin
sermayesinin
karsiliksiz kalip
kalmadigina veya
borca batik olup
olmadigina iliskin
tespit ve yonetim
organi
degerlendirmeleri,

d) Varsa sirketin
finansal yapisini
iyilestirmek i¢in
alinmasi diisiiniilen
onlemler,

e) Kar pay1
dagitim
politikasina iligkin
bilgiler ve kar
dagitimt
yapilmayacaksa
gerekgesi ile
dagitilmayan karin
nasil
kullanilacagina
iligkin oneri.




2.1.3. Siirdiiriilebilirlik raporlar

Siirdiiriilebilirlik raporlari, temel olarak isletme disindaki paydaslar1 isletmenin
ekonomik, cevresel ve sosyal faaliyetlerinin sonuglar1 hakkinda bilgilendirmek ig¢in
hazirlanmaktadir.  Ancak siirdiiriilebilirlik  raporlar1  temel etkisini, isletmenin
stirdiiriilebilirlik amaglarmin belirlenmesinde, verilerin toplanmasinda ve yoneticilerin ve
calisanlarm siirece dahil edilmesinde gosterir (Ozsozgiin Caliskan, 2012, s. 59). Bu
acidan siirdiiriilebilirlik raporlari, isletmelerin yiiriittiikler1 faaliyetler sonucunda
yarattiklar1 ekonomik, ¢evresel ve sosyal etkilerin olumlu yonlerinin gelistirilmesi ile
olumsuz yonlerinin ortadan kaldirilmasma iliskin hedefler, faaliyetler ve politikalarin,
isletmenin faaliyetlerinden etkilenen ve faaliyetlerini etkileyen tiim kesimlerle belirli
standartlar ¢ercevesinde paylasilmasi amaciyla hazirlanan raporlardir (Once, Onay,
Yesilcelebi ve Ozkes, 2015, s. 64).

Kurumsal siirdiiriilebilirlik  gelismelerini  yakindan takip ederek amag¢ ve
sorumluluklarmi yeniden belirleyen bazi isletmeler, 1990’11 yillarin basindan itibaren
siirdiiriilebilirlik performanslarmi raporlamaya baslamuslardir. Oncelikle enerji ve su
kullanimi, karbon emisyonu vb. ¢evresel verilerin raporlamasi ile baglayan bu siirec,
2000’11 yillardan itibaren ¢alisan haklari, kurumsal yonetim, sosyal sorumluluk gibi
konular1 da kapsayan siirdiiriilebilirlik raporlarmma doniigsmiistiir. Siirdiirtilebilirlik
raporlar1 isletmelerin faaliyetleri sonucunda ortaya ¢ikan deger veya zararlarin daha iyi
Olglilmesini saglar, uzun vadeli stratejilerini belirlemelerine yardimci olur (Aras ve
Sarioglu, 2015, s. 27).

Siirdiirtilebilirlik raporlamasinin isletmelere sagladigr faydalar su sekilde
siralanabilir (WBCSD, 2002, s. 15):

Paydaslara kars1 seffaflik: Siirdiiriilebilirlik raporlamasi hissedarlar, yerel sivil
toplum kuruluslar1 ve devlet kurumlar1 gibi paydaslara uygun bilgiler sunmay1 hedefleyen
bir iletisim kanalidir. Bu sayede, kurumsal goriiniirliik artirilir ve seffaf olundugunun
kanitlanmasi1 saglanir.

Finansal deger yaratilmasi: Siirdiriilebilirlik raporlamasi, dolayli olarak,
isletmenin maddi olmayan varliklarinin hisse degerini uzun donemde artirma kabiliyetini
ve istekliligini yansitmaktadir.

Uzun vadeli sermaye cekilmesi ve elverisli finansal kosullarin saglanmasi:

Stirdiiriilebilirlik raporlamasi uzun donemli anlayisa sahip sabirli yatirimcilarin ¢ekilmesi
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ile finansor ve sigortacilarin isletme icin disiik risk primi yargisina sahip olmasini
destekler.

Calsanlarin motivasyonunun ve farkindahginin artirllmasi ile yetenekli
isgiiciiniin isletmeye cekilmesi: Siirdiiriilebilirlik raporlamasi hem isletme ig¢indeki
calisanlara hem de isgiicii piyasasina isletmenin ¢evresel ve sosyal konulara iliskin
isletme degerleri ve prensiplerinin nasil uygulayacagini gostermesini saglayacaktir.

Yonetim sistemlerinin gelistirilmesi: Siirdiiriilebilirlik raporlamasi ekonomik,
cevresel ye sosyal etkilerin yonetilmesi i¢in daha sert ve giiclii yonetim sistemleri
uygulamalariin kolaylastirilmas1 ve desteklenmesini saglayabilir. Kisaca, dogru
verilerin daha iyi toplanmasini saglayabilir.

Risk farkindahg: isletmenin riskleri nasil yonettigini yansitir.

Inovasyonun Desteklenmesi: Siirdiiriilebilirlik raporlamasi ileri goriishii diisiinme
ve performansi destekleyerek isletmenin rekabet avantaji kazanmasina yardim eder.

Siirekli Gelisme: Siirdiiriilebilirlik raporlamasi siirekli gelisme ve 6grenmeyi
destekler. Raporlama gelecek yil raporlanacak daha fazla ilerleme icin {iist diizey
yoneticileri harekete gecirir.

Itibarin artinlmas: Siirdiiriilebilirlik raporlamast iiriin degeri, pazar pay1, miisteri
sadakatinin artirilmasina katki sunan, uzun vadeli itibarin saglanmasina yardim eder.

Diinyada siirdiiriilebilirlik raporlamasi konusunda yol gosterici birgok kurum ve
girisim bulunmaktadir. Bunlarin en 6nemlilerini su sekilde siralayabiliriz:

1) GRI (Global Reporting Initiative — Kiiresel Raporlama Girigimi)

2) 1IRC (International Integrated Reporting Council - Uluslararasi Entegre
Raporlama Konseyi)

3) UNGC (UN Global Compact - Birlesmis Milletler Kiiresel Ilkeler
So6zlesmesi)

4) OECD Cok Uluslu Sirketler Rehberi

5) CDP (Carbon Disclosure Project — Karbon Saydamlik Projesi)

2.1.4. Entegre raporlar

Entegre raporlama; bir isletmenin stratejisinin, kurumsal yoOnetiminin,
performansinin ve beklentilerinin isletmenin dis ¢evresi baglaminda kisa, orta ve uzun
vadede deger yaratmayi nasil saglayacagmnim kisa ve 6z bir sekilde bildirilmesidir. Bir

entegre raporun temel amaci finansal sermaye saglayan taraflara igletmenin zaman iginde
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nasil deger yaratacagini aciklamaktir. Dolayisiyla entegre rapor hem finansal hem de
finansal olmayan konularla ilgili bilgiler icerir (IIRC, 2013, s. 7). Entegre rapor tiim
paydaslara finansal ve finansal olmayan bilgiler arasinda baglant1 kurma, isletmenin
stireglerini ve stratejilerini, kisa, orta ve uzun vadede 6lgiilebilir risk ve firsatlarint gorme
imkani1 vermektedir. Entegre raporda isletmenin gegmis performansini ortaya koyulmakla
birlikte, sirketin hedeflerine nasil ulasacagi, nasil hayatta kalacagi ve nasil deger
yaratacagi da agiklanmaktadir (Oztiirk, 2019, s. 3).

Nelson Mandela'nin 1994 yilinda, Giiney Afrika'daki kurumlara duyulan
giivensizligi azaltabilmek amaciyla seffaflik ve bilgi paylasimmi tesvik etmek {izere
Mervyn King'i King Komitesi’ni kurmasi i¢in gorevlendirmesi entegre raporlamanin
baslangici olarak kabul edilmektedir. Bu siirecte 1994'de yayimlanan King I, 2002°de
yayimlanan King II ve 2009 yilinda yayimlanan King III raporlari ile isletmelerin sosyal,
cevresel ve ekonomik faaliyetlerinin sonuc¢larinin rapor edilmesi, finansal bilgiler ile
birlikte finansal olmayan bilgilerin de raporlanmasini saglamistir. Entegre raporlamaya
iliskin kiiresel boyutta ciddi ¢alismalar ise, 2010 yilinda Uluslararas1 Entegre Raporlama
Konseyi’nin (International Integrated Reporting Council - IIRC) kurulmas: ile
baslamigtir. IIRC uzun vadeli vizyonunu, “kamu sektoriinde ve 6zel sektorde kurumsal
raporlama normu olarak entegre raporlamanin kullanildigi, yaygin kurumsal
uygulamalarda entegre diisiince yapismin uygulandigi bir diinya” seklinde ifade
etmektedir. IIRC, sirketlere entegre rapor hazirlamalarinda yon gosterecek, uluslararasi
kabul gormiis bir entegre raporlama cercevesinin hazirlanmasini misyonu olarak
belirlemis ve Tiirkiye’ nin de yer aldig1 cok sayida tlilkeden 6zel sektor, kamu, sivil toplum
temsilcileri ve akademisyenlerden gelen goriisler dogrultusunda hazirlanan Entegre
Raporlama Uluslararas1 Cergevesini (International IR Framework) 2013 yilinda
yayimlamistir. Entegre raporlamaya baslayan kurumlar raporlamalarinda bu gergeveye
gore hareket etmektedir (Darman, Tastan, Segkin ve Kir, 2018, s. 63).

2013 yilinda yaymlanan Uluslararas1 Entegre Raporlama Cergevesinde bir entegre
raporun igermesi gereken 6geler § baslik altinda incelemistir. Bunlar;

A. Kurumsal genel goriiniim ve dis gevre
Kurumsal Y6netim
Is modeli

Riskler ve firsatlar

mo o w

Strateji ve kaynak aktarimi

12



F. Performans
G. Genel goriiniis
H. Hazirlik ve sunum temeli ve

I. Genel raporlama ilkeleridir.

2.2. Finansal Performans

Finansal performans, belli bir donemde bir isletmenin varliklarinin kullanim
etkinliginin ve varliklarindan gelir elde etme diizeyinin nesnel bir dl¢iisiidir. Finansal
performans ayni zamanda belirli bir zaman zarfinda bir isletmenin finansal durumunun
genel bir Olgiisii olarak kullanilir ve isletmeyi ayn1 sektordeki benzer isletmelerle veya
diger sektorlerdeki isletmeler ile karsilastirma olanagi saglar (Kenton, 2018).

Bir igletmenin temel finansal gorevi, kaynaklarini deger yaratmak igin
kullanmaktir. Finansal performans ise bu deger yaratma gérevinin uygulama sonucudur.
Karar vericiler, deger yaratmada isletmenin kaynaklarinin etkin olarak kullanilip
kullanilmadigin1 gorebilmek i¢in bilgiye ihtiya¢ duyarlar. Thtiyac duyulan bu bilgi ise
finansal performans gostergeleri araciligiyla sunulmaktadir (Holbrook, 2010, s. 5).

Finansal performans gostergeleri; ge¢misin ve bugiiniin ekonomik sonuglarini
belirlemede kullanilan, isletme faaliyetlerinin etkinlik derecesini ve hedeflerle olan uyum
durumunu tespit eden ve ayni zamanda 6lgen siireglerdir (Diizer, 2018, s. 85). Muhasebe
ve finans literatiiriinde finansal performans gostergelerinin siniflandirilmasi ile ilgili
farkli yaklagimlar bulunmakla birlikte, genel itibariyle finansal performans
gostergelerinin; geleneksel muhasebe bazh gostergeler ve deger odakh modern
performans gostergeleri scklinde kategorize edildigi goriilmektedir. Ancak bunun
yaninda piyasa bazh gostergeler de literatiirde 6nemli bir yer tutmaktadir. Muhasebe
bazli gostergeler daha ¢ok maliyet ve verimlilik iizerine odaklanirken, modern
performans gostergeleri isletmenin deger yaratan faaliyetleri iizerine odaklanmaktadir
(Gokbulut, 2009, s. 43). Piyasa bazl performans gostergeleri ise isletmelerin sermaye

piyasalarindaki hareketleri lizerine odaklanmaktadir.

2.2.1. Muhasebe bazh finansal performans gostergeleri

Muhasebe bazli finansal performans gostergeleri igin karlilik temel kaynaktir. Bu
agidan en sik kullanilan muhasebe bazli finansal performans gostergeleri Aktif Karlilik

Orani, Oz kaynak Karhlik Oran1, Net Kar Marji ve Hisse Bagma Kardur.
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2.2.1.1. Aktif kdrliik orani (ROA-return on assets)

Bu oran, aktiflerin isletmede ne 6lgiide karl kullanildigint belirlemek amaciyla
kullanilir. Oran hem vergiden sonraki kar hem de vergiden onceki kar esas almak
suretiyle hesaplanabilir. Ancak vergi tutarinin isletme yonetiminin kontroliinde olmamasi
ve vergi uygulamalarindan isletmelerin farkli etkilenmesi nedeniyle kar olarak vergiden

onceki karin kullanilmasi daha uygun olacaktir.

Donem Kar1 (21)

Aktif Karhlik Orani = ———
Aktif Toplam1

2.2.1.2. Oz kaynak karliltk orani (ROE—return on equity)

Oz kaynak karlilik orani, isletmeye ortaklarca tahsil edilmis bulunan fonlarin ne
Ol¢tide etkin ve verimli kullanildigini belirlemek i¢in kullanilan orandir. Bu orana bakarak

ortaklar igsletmeye koyduklar1 paranin alternatif maliyetini hesaplar.

-- A __ Donem Kari
Oz kaynak Karhlik Orani = B2 kaynaklar (2.2)

2.2.1.3. Net kdr marji (ROS-return on sales)

Net kar marji orani faaliyet kar1 elde etmis bir isletmede net satiglarin yiizde kaghk
bir net kar1 kapsadigin1 gostermektedir. Bu oran sayesinde faiz ve vergi de dahil olmak
tizere biitiin giderler karsilandiktan sonraki net satislarin karlihk yiizdesini gormek

miimkiin olmaktadir. Oranin yiiksek ¢ikmasi olumlu olarak degerlendirilmektedir.

Net Kar

Net kar marji = ———
Net Satislar

(2.3)

2.2.1.4. Hisse senedi basina kir (EPS-earnings per share)

Bu oran isletmenin her bir hisse senedi basina ne kadar kar elde ettigini tespit etmek

icin kullanilir.

Donem Net Kari

Hisse senedi basina kar = (2.4)

Hisse Senedi Sayisi

2.2.2. Deger bazh finansal performans gostergeleri

Degere dayali yonetim anlayigmin gelismesi ile birlikte isletme degerinin ve
dolayisi ile hissedar refahinin maksimize edilmesi hedefinin 6nem kazanmasini takiben
isletme degerlemesinde ve finansal performans Olgiimiinde deger bazli finansal

performans gostergeleri kullanilmaya baslanmistir. Degere dayali finansal performans
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Ol¢tim kriterlerinin en dnemli 6zelligi hissedar odakli olmalaridir. Geleneksel performans
gostergeleri, isletmenin karliligint 6n plana alirken deger bazli performans gostergeleri
hissedar degerine odaklanmakta ve igletme basarisini karliligm artmasinin yaninda
hissedarlarin refahina yapilan katki ile 6lgmektedir (Koyuncu, 2010, s. 44).

Degere bazli finansal performans gostergeleri geleneksel performans gostergelerini
reddetmezler. Aksine onlar1 tamamlayici ve anlamlandirict nitelikte gostergelerdir. Kar
veya karlilik gibi finansal performansin tek yoniine odaklanmak yerine, isletmenin
finansal performansini bir biitiin halinde ortaya koymaya calisirlar (Kirli, Kugu ve Kara,
2013, s. 102). Bu agidan geleneksel muhasebe performans gostergelerinin eksik kaldiklari
noktalarda, yatirim c¢evrelerine ve isletmelere yol gostermede deger bazli performans
gostergeleri popiilarite kazanmistir. Literatiirde 6n plana ¢ikan degere dayali performans
gostergeleri Ekonomik Katma Deger (EVA-Economic Value Added) ve Pazar Katma
Degeri (MVA-Market Value Added)’dir (Samiloglu, 2005, s. 79).

Ekonomik Katma Deger, net isletme karmin, o kar1 yaratmak i¢in kullanilan
sermayenin maliyetinden arindirilmasi sonucu ulasilan degerdir. Ekonomik Katma Deger
gercek ekonomik karm veya gelirlerin, yatirimcilarin karsilastirilabilir risk diizeyindeki
baska yatirimlardan elde etmek isteyecekleri minimum getiri oranindan ne kadar az veya
cok oldugunu gostermektedir. Pazar Katma Degeri ise, sirketin piyasa degerinden defter
degerinin c¢ikarilmasiyla bulunan degerdir ve yatirilan sermayenin etkin kullanilip

kullanilmadigini1 gosterir (Topal, 2008, s. 251-254).

2.2.3. Piyasa bazh finansal performans gostergeleri

Piyasa bazli yaklasim, herhangi bir varhigin veya isletmenin degerinin
karsilastirilabilir  bir benzerinin fiyatina gore belirlenebilecegi diistincesini temel
almaktadir (Diizer, 2008, s. 37). Piyasa bazli finansal performans 6lgiitii olarak genellikle

Tobin’s Q, Piyasa Degeri/Defter Degeri ve Fiyat/Kazang oranlar1 kullanilmaktadir.

2.3. Biiyiik Veri ve Veri Madenciligi

Genel manada veri kavrami bir sorun hakkinda toplanan ve heniiz ¢6ziimlenmemis
bilgi toplulugunu ifade etmektedir. Bu bilgi yigin1 metinsel, sayisal, gorsel vb.
olabilmektedir (Doganay, 2012, s. 8).

Gegmiste veri kaynaklari sinirli oldugundan, elde edilen verilerin boyutu ¢ok biiyiik
degildi ve nispeten islenmesi ve veriden faydali bilginin elde edilmesi giliniimiize gore
cok daha kolaydi. Ancak internet ve bilgisayar teknolojisinin gelismesiyle birlikte bilgi

15



iiretimi hizlanmis ve devasa boyutlara ulagsmistir. Zira internet ve GPS baglantili akilli
telefonlar, bilgisayarlar ve sensorler gibi elektronik nesneler bir¢ok farkli alanda
kullanilan milyonlarca veriyi bas dondiiriicii bir sekilde tiretmekte ve depolamaktadir.
Her giin milyonlarca tweet atilmakta, video paylasim ortamlarinda milyonlarca video
paylagilmakta, sosyal aglarda milyonlarca gorsel ve yazili bilgi paylasilmaktadir. Ayrica
iklim 6l¢tim cihazlari, trafik kameralar1 ve 6lglim sensorleri gibi cihazlarda her giin ciddi
manada veri tretmektedir. Verinin bu kadar hizli ve yogun {iretildigi bir ortamda
geleneksel metotlarla verileri analiz etmek ve bu veri yiginlarindan faydali bilgi ¢ikarmak
miimkiin degildir. Bu asamada 2000’11 yillardan itibaren bu veri yiginlarmi tanimlamak
i¢in biiyiik veri kavrami kullanilmaya baslanmis ve yeni veri isleme teknolojileri ortaya
cikmaya baglamistir.

Biiytik veri geleneksel olarak kullanilan veri isleme uygulamalarmin saklama,
yOnetme ve isleme kapasitesini asan genislikte ve karmasiklikta veri kiimelerini anlatmak
icin kullanilan bir terimdir. Biiyiik verinin devasa boyutlar1 ile bundan fayda saglamak
icin gereken analizlerin karmasikligmin birlesmesi, yeni smif teknolojilerin ve bunlari
yonetecek araglarin gelismesini saglamistir. Bu agidan biiyiik veri terimi, hem yonetilen
verinin tiirtinii, hem de onu depolamak ve islemek i¢in kullanilan teknolojiyi kapsayan
bir ifadedir. Bu teknolojiler ¢ogunlukla, Google, Amazon, Facebook ve LinkedIn vb.
sirketlerin biiyiik miktardaki sosyal medya verisi ile ugrasirlarken, kendileri i¢in
gelistirdikleri teknolojiden dogmustur (Cackett, 2013, s. 14). Biiyiik veri kavrami
icerisinde degerlendirilen veriler ¢ok biiyiiktiir, cok hizli hareket etmekte ve geleneksel
veri tabani sistemlerinin kisitlarina uymamaktadirlar (Syed, Gillela and VVenugopal, 2013,
S. 2446). Bu baglamda biiyiik verinin bes bilesene sahip oldugu diisiiniilmektedir. Bunlar;
biiyiiklik (volume), hiz (velocity), cesitlilik (variety), dogruluk (veracity) ve deger
(value) dir.

Biiyiikliik: Veri miktarin1 belirtmektedir. Biiyiikliikten kasit, verinin geleneksel
veri isleme sistemlerinin kapasitesini asan miktarda olmasidir. Bu agidan biiyilik verinin
boyutu Terabyte, Petabyte, Exabyte ve Zetabyte ile ifade edilmektedir.

Hiz: Verinin iretilme ve ulasilma hizini ifade etmektedir. Biiyiikk veri akiginin
onemli bir bolimii anlik ve gergcek zamanli olarak gerceklesmektedir. Biiylik veri
teknolojisi ile verilen ¢ok hizli bir sekilde iiretilmekte, yayilmakta, islenmekte ve

ulasilabilmektedir.
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Cesitlilik: Verinin tiiriinii belirtmektedir. Fotograflar, sesler, videolar, hasta
kayitlari, istatistiki sonuglar, sosyal medya paylagimlari, uydu goriintiileri, trafik akis
bilgileri gibi birgok c¢esitte ve sayidaki yapilandirilmig, yari yapilandirilmis ve
yapilandirilmamig verilerin tamami biiyiik veri kavrami i¢inde degerlendirilmektedir.

Dogruluk: Verinin kalite, giivenilirlik ve belirsizlik durumunu ifade etmektedir
(Song and Zhu, 2016, s. 365).

Deger: Deger veriden anlamli bilginin ¢ikarilmasini ifade etmektedir. Bu agidan
deger, biiyiik veri alanindaki en 6nemli bilesen olarak kabul edilmektedir. Biiyiik veriden
deger cikartilamiyorsa biiyiik verinin bir anlam1 yoktur. Cesitlilik ve dogruluk biiyiik
verinin zorlayici boyutlar1 olarak goriilmekle birlikte en zorlayici boyut degerdir. Eger
biiylik verinin zorluklar1 ile basa ¢ikabilir ve biiylik veriden deger olusturabilirsek
yenilik¢i ¢oziimler Uretebilir ve teknoloji, toplum ve is yasami iizerinde dnemli etkiler

olusturma sans1 yakalayabiliriz (Song and Zhu, 2016, s. 365).

2.3.1. Veri Madenciligi (Data Mining)

Biiyiik veri teknolojisinin hayatimiza girmesiyle birlikte veriler kolaylikla
toplanmaya ve genis veri havuzlari olusturmaya baslamistir. Ancak bu verilerin dnemli
bir kismi islenmeden ham veri olarak saklanmaktadir. Veriler islenmedigi siirece
anlamsiz bir veri yigmi olarak kalmaya devam edecektir. Dolayisiyla veri ambarlarinda
biriken biiyiik verilerin islenmesi ve faydali bilgi haline getirilmesi giiniimiiziin 6nemli
konularindan biridir. Biiylik verilerin geleneksel veri isleme yontemleri ile islenmesinin
miimkiin olmamas1 nedeniyle bir¢ok yeni veri isleme yontemi ve uygulamasi hayatimiza
girmistir. Yeni gelisen ve gelismekte olan bu veri isleme yontemleri ve uygulamalar1 bir
biitiin olarak veri madenciligi baslig1 altinda incelenmektedir.

Veri Madenciligi, istatistik ve matematige dayali teknikleri ve teknolojileri
kullanarak veri yigimlari arasinda gizlenmis bilgileri, fark edilmesi gii¢ iligkileri ortaya
¢ikaran ve ileriye yonelik tahminler yapilmasma imkan veren uygulamalardir (Ozkul ve
Pektekin, 2009, s. 71). Veri madenciligi veri tabani teknolojisi, istatistik, yapay zeka,
makine 6grenimi Ve veri gorsellestirmesi gibi pek ¢ok teknik alan arasinda koprii gorevi
goren ¢ok disiplinli bir alandir (Ozekes, 2003, s. 67). Bu ac¢idan giiniimiizde karar verme
stirecine ihtiya¢ duyulan pazarlama, biyoloji, bankacilik, borsa, telekomiinikasyon,
genetik, saglik, miihendislik, kriminoloji ve istihbarat gibi bir¢ok alanda veri madenciligi

uygulamalarmin yaygin olarak kullanildig: goriilmektedir. Son 20 yildir Amerika Birlesik
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Devletleri'nde ¢esitli veri madenciligi algoritmalarinin gizli dinlemeden, vergi
kacakgiliklarinin ortaya ¢ikartilmasina kadar genis bir alanda kullanildig1 bilinmektedir
(Savas, Topaloglu ve Yilmaz, 2012, s. 5).

Veri madenciligi ¢esitli asamalardan olusan bir siliregtir. Veri madenciligi siirecinin
standartlastirilmasima yonelik diinyada farkli kurum ve kisiler tarafindan ¢esitli galigmalar
yapildig1 goriilmektedir. Bu ¢alismalar arasinda literatiirde 6n plana ¢ikanlar SEMMA
and CRISP-DM metodolojileridir. Bu metodolojiler arasinda yaklasim farkligi olmasina
karsin her ikisi de birbirine benzer adimlardan olusmaktadir (Azevedo and Santos, 2008,
s. 182). Bununla birlikte veri madenciligi siirecini en iyi ifade edebilen metodoloji
CRISP-DM’dir. CRISP-DM metodolojisi NCR, SPSS ve Daimer-Benz sirketlerinin
konsorsiyumu tarafindan olusturulmustur. Bu metodoloji, énemli asamalari, genel
gorevleri, 6zel gorevleri ve siire¢ Orneklerini igceren bir hiyerarsiyi tanimlamaktadir
(Nisbet, Elder and Miner, 2009, s. 35). CRISP-DM’ye gore veri madenciligi Sekil 2.2°de
gosterildigi tizere 6 asamadan olusmaktadir. Bunlar; isi anlamak, veriyi anlamak, veri

hazirligi, modelleme, degerlendirme ve uygulama asamalaridir.

[ 1 Weriyi
Anlamak Anlamak

\
Ven
Hazirlama
ey
Uygulama \L
P Maodelleme

Dederlendirme

Sekil 2.2: CRISP-DM veri madenciligi asamalar: (Chapman ve digerleri, 2000, s. 10)
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Veri madenciliginde igin anlasilmasi asamasi, problemin tanimlanmasidir. Veri
madenciligine konu olan ve ¢dziim bulunmasi istenen problem, dogru ve eksiksiz bir
sekilde tanimlanmalidir. Problemin tanimlanmasindan sonra veri setinin anlasilmasi
asamasina gegcilir. Veri setinin problemin ¢oziimiine iliskin degiskenleri igermesi
beklenmektedir. Bir sonraki asamada verilerin analize uygun sekilde hazirlanmasi
gerekmektedir. Analize hazir hale getirilen veriler modellenmekte, modeller ve sonuglari
degerlendirilmekte, en iyi model secilerek veri setine uygulanmaktadir (Eskici ve Kogak,
2018, s. 12). CRISP-DM metodolojisinde belirtilen veri madenciligi siirecinin asamalari

ve bu asamalarda uygulanacak islemler Tablo 2.2’de gosterilmistir.

Tablo 2.2: CRISP-DM veri madenciligi asamalar: ve uygulanacak islemler (Chapman ve digerleri, 2000,
s. 12)

Veriyi

Isi Anlamak Al Veri Hazirligi Modelleme | |Degerlendirme Uygulama
+ 15 hedeflerini *Verinin * Veri se¢imi * Modelleme * Sonuglari * Planin
belirleme toplanmasi . e tekniginin degerlendirme uygulanmast
* Veri temizligi Secilmesi
» Mevcut durumu  «Verinin ol * Siirecin gozden  *Planin
degerlendirme agiklanmasi *Veriolusturma . Tegt tasarimmnim~ gegirilmesi gbzetlenmesi,
. - o Veri lusturul . bak
* Veri «Verinin Veri OUSTHIWMASL sonraki si?réumrgfmesi
madencigilinin kesfedilmesi entegrasyonu * Modelin inga adimlarm
amacinin S o \eri edilmesi belirlenmesi * Sonug
belirlenmesi + Veri kalitesinin dl . raporunun
teyit edilmesi bicimlerndirme . \jqqe| olﬁsturulmam
* Proje plan degerlendirme
olusturma * Projenin
gbzden
gegirilmesi

2.3.1.1. Veri madenciligi modelleri

Veri madenciligi ile ilgili gegmisten gliniimiize kullanilan ve hemen her gegen giin
yeni eklenen bir¢ok yontem ve algoritma bulunmaktadir. Bunlardan bir kismi yillardir
kullanilan klasik teknikler diyebilecegimiz, agirlikli olarak istatistiksel yontemlerdir.
Diger bir kismi ise genellikle istatistigi temel alan ama daha ¢ok makine 6grenimi ve
yapay zeka destekli yeni nesil yontemlerdir (Savasg, Topaloglu ve Yilmaz, 2012, s. 9). Bu
acidan veri madenciliginde kullanilan modellerin tamamindan bahsetmek miimkiin
degildir. Ancak literatlirde genel kabul gbren ve veri madenciligi uygulamalarinda
siklikla kullanilan modellerden kisaca bahsetmekte yarar vardir.

Veri madenciliginde kullanilan modeller, tahmin edici (Predictive) ve tanimlayici
(Descriptive) olmak tizere iki ana baglk altinda toplanmaktadir. Tahmin edici

modellerde, sonuclar1 bilinen verilerden hareket edilerek bir model gelistirilmekte ve
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kurulan bu modelden hareketle sonuglar1 bilinmeyen veri kiimeleri i¢in sonug degerlerin
tahmin edilmesi amaglanmaktadir. Tanimlayici modellerde ise karar vermeye rehberlik
etmede kullanilabilecek mevcut verilerdeki oOriintiiler ortaya cikarilmaktadir. Veri
madenciligi modelleri gordiikleri islevlere gore ise li¢ baslik altinda incelenmektedir.
Bunlar (Akpmar, 2000, s. 5);

e Smiflama ve Regresyon,

e Kiimeleme,

o Birliktelik Kurallar1 ve Ardisik Zamanl Oriintiilerdir.

Sekil 2.3°de goriildiigli lizere smiflama ve regresyon modelleri tahmin edici

modeller, kiimeleme ve birliktelik kurallar1 ve ardisik zamanli 6riintii modelleri ise

tanimlayict modellerdir (Akpinar, 2000, s. 5).

Veri Madencilgi
Modelleri

Tahmin Edici Tamimlayici
Modeller Modeler

Birliklelik
Kurallan

I— Apriori

Kiimeleme

Regresyon Smiflama

[Karar Agaclar — K-means

Yapay Sinir
Aglan

— K-meoids

Destek Vektor
Makineleri
(SVM)

K-En Yakmn
Komsu

Naive-Bayes

Bellek Temelli|
Nedenleme

Sekil 2.3: Veri madenciligi modelleri

20



Smiflama ve regresyon, dnemli veri siiflarin1 ortaya koyan veya gelecek veri
egilimlerini tahmin eden modelleri igeren iki veri analiz yontemidir. Smiflama kategorik
degerlerin tahmin edilmesinde kullanilirken, regresyon siireklilik gosteren degerlerin
tahmin edilmesinde kullanilir. Yani, regresyon kategorik degerler yerine eksik veya
mevcut olmayan sayisal veri degerlerini tahmin etmek i¢in kullanilir (Han, Kamber and
Pei, 2001, s. 19). Ornegin, bir smiflama modeli bir isletmenin miisterilerini yiiksek gelirli,
orta gelirli ve disiik gelirli gibi ii¢ gruba kategorize etmek amaciyla kurulurken,
regresyon modeli, gelir, meslek, cinsiyet gibi 6zellikleri verilen potansiyel miisterilerin
herhangi bir {irtinii alirken yapacaklar1 harcamalar1 tahmin etmek i¢in kurulabilir.
Smiflama i¢in kullanilan temel teknikler; Karar Agaglari, Yapay Sinir Aglari, Destek
Vektor Makineleri (DVM), K-En Yakm Komsu, Naive-Bayes ve Bellek Temelli
Nedenleme’dir. Bu teknikler disinda siniflama i¢in kullanilan farkli teknikler de
bulunmaktadir.

Kiimeleme, nesnelerin kiime ad1 verilen gruplara ayrildig1 denetimsiz bir siirectir.
Bu yontemde nesnelere iligkin etiketler yalnizca verilerden elde edilir. Smiflandirma
problemlerinde, modele Onceden smiflandirilmis egitim 6rnekleri  koleksiyonu
saglanmigtir ve sistemin gorevi, yeni bir etiketlenmemis nesneyi siniflandirabilmek i¢in
smiflarin agiklamalarini1 6grenmektir. Kiimelemede ise, verilen etiketlenmemis nesneler
herhangi bir 6n bilgi olmadan anlaml kiimeler halinde gruplandirilmaktir. Kiimeleme,
veri madenciligi, belge alimi, goriintii boliimlendirme ve Oriintii siniflandirmasi dahil ¢ok
cesitli veri analizi alanlarmda uygulanmaktadir. Bu gibi birgok problemde, veriler
hakkinda 6nceden ¢ok az bilgi vardir ve karar vericinin veriler hakkinda miimkiin
oldugunca az varsayim yapmasi gerekir (Feldman and Sanger, 2007, s. 82). Kiimeleme
icin yaygin olarak kullanilan teknikler; K-Means ve K-Medoids kiimeleme
algoritmalaridir. Bunun disinda SOM (Self Organizing Map) gibi ¢esitli ¢aligmalarda
kullanilan kiimeleme algoritmalar1 da bulunmaktadir.

Birliktelik kurallari, es zamanli olarak gerceklesen iliskilerin tanimlanmasinda
kullanilir. Pazar sepeti analizi, birliktelik kurali yontemin en iyi 6rneklerinden biridir. Bu
analizde amag, alisveris esnasinda miisterilerin satin aldiklar1 {irtinler arasindaki
birliktelik iligkisini bulmak ve bu iligki verisi dogrultusunda miisterilerin satin alma
aliskanliklarmi tespit etmektir. Ornegin, diisiik yagl peynir ve yagsiz yogurt alan
miisterilerin, %85 ihtimalle diyet siit de satin almasi durumu bir birliktelik iliskisidir.

Ardigik zamanl Oriintiiler ise birbirleri ile iligkisi olan ancak birbirini izleyen donemlerde
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gerceklesen iligkilerin tanimlanmasinda kullanilir. Cekig satin alan bir miisterinin ilk {i¢
ay icerisinde %15, bu donemi izleyen {i¢ ay icerisinde %10 ihtimalle ¢ivi satin almasi
ardisik zamanli bir Oriintiidiir (Akpinar, 2000, s. 7). Birliktelik kurallar1 analizi i¢in
kullanilan en popiiler algoritma Apriori Algoritmasidir. Bunun yaninda Eclat, AlS,
SETM, Partition gibi algoritmalarda birliktelik kurallar1 analizine iliskin olarak

gelistirilmislerdir.

2.4. Metin Madenciligi (Text Mining)

Metin madenciligi, veri madenciliginin icerisinde yer almakta ve veri
madenciliginin bir pargasi olarak goériilmekle birlikte alisilagelmis veri madenciliginden
farkli bir yaklasima sahiptir. Yaklasimdaki temel farklilik, metin madenciliginin
yapilandirilmamis veri kaynagi olan metinleri incelemesidir (Ergiin, 2012, s. 22). Bu
bakimdan metin madenciligi veri madenciligi uygulamasimin gelismis halidir. Zira metin
madenciliginde yapilandirilmamis veri kaynagi olan metinler, cesitli islemlerden
gegirilerek yapilandirilmis veri haline getirilmekte, daha sonra yapilandirilmis bu verilere
veri madenciligi modelleri uygulanmak suretiyle bilgiye ulagilmaktadir.

Metin madenciligi isletme raporlari, elektronik postalar, gazete haberleri, sosyal
medya yorumlari, miisteri yorumlari, web sayfalari, smav kagitlar1 vb. yazili belgelerden
kolaylikla ¢ikarilamayan icerikler, iligskiler ve oOriintiiler gibi degerli bilgiler elde etmek
icin kullanilan bir makine 6grenme yaklasimidir (Yucel, 2016, s. ii). Metin madenciligi
ile insanlar a¢isindan ¢ok zaman alacak islemler kisa bir siirede tamamlanmakta ve fark
edilmesi belli bir uzmanlik ve tecriibe gerektiren bilgiler hizli ve basit bir sekilde elde
edilmektedir. Ayrica ¢ok biiyiilk boyuttaki metin verileri de hizli bir sekilde analiz
edilebilmektedir. Ornegin metin madenciligi uygulamalar1 sayesinde dil gevirileri,
miisteri yorumlarmin degerlendirilmesi, yazili belgelerin siniflandirilmasi gibi birgok
islem hizli bir sekilde yapilabilmekte ve bunun yapilmasi i¢in bir uzmana ihtiyag
duyulmamaktadir.

Metin madenciligi siireci, veri madenciligi siirecine benzer sekilde islemektedir.
Ancak metin madenciligi siirecindeki, 6zellikle veri hazirhigi asamasindaki islemler daha
karmagik ve zahmetlidir. Metin madenciligi siireci analiz edilecek belgelerin toplanmasi
ile baglar. Toplanan bu belgelerde yer alan yapilandirilmamis veri kaynagi metinlerden
oncelikle noktalama isaretleri, sayilar, alfabe dis1 karakterler ¢ikartilir. Daha sonra

metinde yer alan etkisiz (gereksiz) kelimeler ¢ikartilir ve tiim harfler kiigiik harfe

22



dontistiiriiliir. En son islem olarak kelimeler kdklerine (gdvdelerine) ayrilir. Tim bu
islemler sonucunda her bir belgede yer alan metinler yapilandirilmis veri haline
doniismektedir. Bu agamadan sonra yapilandirilmig verilere veri madenciligi modelleri

uygulanarak ulasilmak istenen bilgi elde edilmektedir.
2.4.1. Metin Madenciligi Calisma Alanlan

2.4.1.1. Bilgiye erisim

Bilgiye erisim, kullanicinin sorgusuyla eslesen bir koleksiyondaki kullanicinin
ilgilendigi belgeleri tanimlar. En bilinen bilgiye erisim sistemleri World Wide Web’te yer
alan ve belirli bir kelime gurubuyla ilgili belgelerin bulunmasini saglayan Google gibi
arama motorlaridir. Bilgiye erisim sistemleri belirli bir sorun ile ilgili dokiiman kiimesinin
daraltilmasina olanak tanimaktadir (Singh and Ghosh, 2013, s. 24). Bilgiye erisim, belirli
bir sorguyla eslesen belgeleri getirir ancak yine de kullanicinim ilgili bilgileri bulmak igin

bu belgeleri okumasini gerektirir (Feldman and Sanger, 2007, s. 62).

2.4.1.2. Bilgi ¢ctkarimi

Bilgi ¢ikariminin gorevi, daha 6nceden agik¢a tanimlanmis bir bilgi gereksinimi ile
ilgili olarak bir metin belgesinden, alakasiz bilgileri goz ardi ederek, belirli bir alanda
ilgili bilgi kiimesine ulagsmaktir. Baska bir deyisle, bilgi ¢ikarimi, yapilandirilmamis
metinden yapilandirilmis gergek bilgiyi tiiretmekle ilgilidir (Piskorski and Yangarber,
2013, s. 24).

Bilgiye erisim ile bilgi ¢ikarimi ¢ogu zaman birbiriyle karistirilmaktadir. Ancak
bilgiye erisim ile bilgi ¢ikarimi benzer kavramlar olarak géziikmekle birlikte birbirinden
farkli isleve sahiptirler. Bilgiye erisim sorguya gore ilgili belgelere erisim olanagi
tanimakta iken bilgi ¢ikarimi dokiimanlardaki kisi isimleri, tarihler gibi spesifik bilgilere
ulagilmasini saglamaktadir (Eskici ve Kogak, 2018, s. 35). Bilgiye erigim siireci genellikle
sorguya cevap olarak sistemin belgeye tayin ettigi alaka diizeyi puanina karsilik gelen
sirali bir belge listesini dondiiriir. Ancak, siralanan belge listesi, bu belgelerin igerigi
hakkinda ayrmtili bilgi saglamaz. Bilgi ¢ikariminin amaci, belgeleri siralamak veya
secmek degil, onlarin anlamsal icerigi i¢in daha anlamli ve zengin temsiller olusturmak
icin belgelerden Onceden belirlenmis olay tiirleri, varliklar veya iliskiler hakkindaki

belirgin gergekleri ortaya ¢cikarmaktir (Piskorski and Yangarber, 2013, s. 25).
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2.4.1.3. Dogal dil isleme

Dogal dil isleme, ana islevi dogal bir dili ¢6zlimleme, anlama, yorumlama ve
iiretme olan bilgisayar sistemlerinin tasarimini ve gergeklestirilmesini konu alan bir bilim
alanidir. Dogal dil islemede, yapay zeka, bigimsel diller kurami, kuramsal dilbilim ve
bilgisayar destekli dilbilim gibi ¢ok degisik alanlarda gelistirilmis kuram, yontem ve
teknolojiler bir arada kullanilmaktadir (Delibas, 2008, s. x).

Dogal dil islemenin temel amac1 bir dili insan gibi islemeyi basarmaktir. Tiim alan
dogal dil isleme olarak adlandirilirken aslinda iki farkli odaklanma alani vardir. Bunlar
dil isleme ve dil iiretmedir. Dil isleme, anlaml1 bir temsil {iretme amactyla dilin analizini,
dil iretme ise bir temsilden dilin iretimini ifade etmektedir. Dogal dil islemenin gorevi,
okuyucunun veya dinleyicinin roliine esittir, Dogal dil tiretiminin gorevi ise yazar veya
konusmacinin gérevidir (Liddy, 2001). Dogal dil isleme, karmasik bir yapiya sahip olan
insan dilini anlama ¢alismasi olmasindan dolay1 yapay zeka alaninda karsilasilan en gii¢
sorunlardan biridir (Hamde, 2018, s. 39-40).

Google ve Yahoo gibi bazi arama motorlar1 tarafindan kullanilan makine ¢evirisi,
otomatik Ozetleme, anahtar kelime ¢ikarma, anlamsal arama, soru cevaplama gibi
gorevler, dogal dil isleme algoritmalarmin kullanildigi uygulamalara 6rnek olarak

gosterilebilir (Giiveng, 2016, s. 1).

2.4.1.4. Web madenciligi

Web madenciligi, World Wide Web belgeleri ve servislerinden bilgileri otomatik
olarak bulmak ve ¢ikarmak i¢in veri madenciligi tekniklerinin kullanilmasidir (Etzioni,
1996, s. 65). Web madenciligi temel olarak yapi, igerik ve kullanim olmak tizere ti¢ grupta
incelenmektedir. Web yap1 madenciligi ile internetin temel yapisini olusturan web
siteleri, web sayfalar1 aras1 ya da web sayfasindaki baglantilar arasindaki iligkiler
incelenir. Web igerik madenciligi ile web sayfalarinin iceriginde yer alan metin, resim ve
video gibi veriler analiz edilir. Web kullanim madenciligi ile ise web sunucularinda
tutulan kullanici erisim kayitlar1 incelenerek anlamli ve faydali kaliplar bulunabilir

(Dolgun, Ozdemir ve Oguz, 2009, s. 51).
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2.4.1.5. Duygu analizi

Duygu analizi, metin madenciliginin énemli bir alan1 olup, dogal dil isleme ve
metin analizi kullanilarak bir metnin olumlu, olumsuz veya tarafsiz bir i¢erige sahip olup
olmadigini incelenmesi islemini kapsamaktadir (Can ve Alatas, 2017, s. 75).

Literatiirde, metin gruplarini kategorilere ayirmak i¢in duygu analizini kullanan ¢ok
saylda arastirma vardir. Bu tiir arastirmalarda yaygin olarak kullanilan yaklagimlar iki
grupta degerlendirilebilir. “Anlamsal Yonelim” olarak adlandirilan ilk yaklasim
cogunlukla alana 6zgii bir sozliik kaynagi kullanarak, kelimeleri “iyi” veya “koti” gibi
ikili smiflara ayirmay1 amaglamaktadir. Bu nedenle, eger belirli bir metin belgesi daha
onceden belirlenmis “iyi” terimleri, “kotli” terimlerden daha fazla igeriyorsa, o metin
pargasi “iyi” olarak kabul edilir ve bunun tersi de gegerlidir. Yapay zekaya dayali olan
“Machine Learning” (ML) adli ikinci yaklagim, yalnizca metin analitigi icin degil,
finanstan saglik bilisimine kadar cesitli alanlarda da kullanilmistir. Makine 6grenme
modelleri, etiketli tarihsel verileri 6grenerek metni ya ikili ya da ¢oklu kategorilerde
smiflandirir. Bu iki ana akim arasindaki kavramsal fark, makine 6grenme modellerinin,
duygular1 daha ince bir sekilde ifade eden climleleri analiz etmede, anlamsal yonelime

gore daha etkili olmasidir (Yucel, 2016, s. 6).

2.4.2. Metin Madenciliginin Adimlar

Metin madenciligi gelismis bir veri madenciligi uygulamasi olmasi nedeniyle,
metin madenciligi siireci veri madenciligi ile benzer bir sekilde islemektedir. Bu agidan
metin madenciliginde de klasik veri madenciligi siirecinde takip edilen adimlar takip
edilmektedir. Ancak metin madenciligi veri hazirlama asamasinda klasik veri madenciligi
stirecinden farklilasmaktadir. Zira yapilandirilmamis veri olan metinler iizerinde
calisildigindan, metinlerin yapilandirilmis veri haline getirilmesi bu asamada yapilmakta
ve 6nemli bir emek harcanmaktadir. Metin verilerinin, tizerinde veri madenciligi islemi
yapilabilecek hale getirilmesini saglayacak metin isleme siireci su ii¢ temel adimda
ozetlenebilir.

1. Derlem (Corpus) Olusturulmasi
2. Metin Onisleme

3. Metin Doniisiimii
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2.4.2.1. Derlem (Corpus) olusturulmast

Derlem (Corpus) twitter, facebook, kurumsal internet sitesi, veri tabani gibi
alanlardan alinan ve iizerinde herhangi bir islem yapilmamis veri kiitlesini ifade

etmektedir. Metin madenciliginde ilk islem bu derlemin olusturulmasi ile baslar.

2.4.2.2. Metin onisleme

Metin madenciliginde derlemin olusturulmasindan sonra elde edilen metnin ¢esitli
on isleme adimlarindan gegcirilmesi gerekmektedir. Metin Onisleme adimlar1 yapilacak
calismanmn durumuna gore farklilasabilmekle birlikte genel itibariyle standartlastirma,
temizleme, filtreleme, dizgeciklere ayirma ve govdeleme islemlerinden olusmaktadir.

Standartlastirma: Standartlastirma, toplanan html, pdf, doc ve xml gibi farkli
uzantilardaki dokiimanlarm analizde kullanilacak formata doniistiiriilmesi islemidir. Bu
islem Onisleminin ilk asamasimi olusturmaktadir. Bu asamada ayrica metnin tamaminin
kii¢iik harfe doniisiimii saglanur.

Temizleme (Cleanning): Temizleme isleminde standartlastirilan dokiimanlardaki
metinlerde yer alan ve galisma i¢in herhangi bir anlam ifade etmeyen noktalama isaretleri,
sayilar ve diger karakterler silinir. Ayrica metin igerisinde ¢alismay1 ilgilendirmeyen
boliimler bulunuyor ise bunlarda silinir.

Filtreleme: Filtreleme, metin hakkinda pek bir bilgi igermeyen ve literatiirde gereksiz
kelimeler (Stop Word) olarak ifade edilen kelimelerin sézliikten ¢ikarma islemidir.
Ornegin baglaglar ve edatlar gibi metin igerigine etkisi olmayan kelimelerin analizde yer
almasina gerek yoktur; bu yiizden filtrelenir. Ayrica ¢ok sik tekrar eden veya ¢ok az tekrar
eden kelimeler de ugbirim (outlier) olarak goriiliip filtreleme islemine tabi tutulabilir (Hotho,
Niirnberger and Paass, 2005, s. 25)

Dizgeciklere Ayirma (Tokenization): Dizgeciklere ayirma isleminde, metin
kelimeler, deyimler veya ciimleler gibi anlamli bilesenlere boliiniir (Yucel, 2016, s. 14).

Govdeleme (Stemming ve Lemmatization): Metin islemede bir kelimenin ekli
halinden daha ¢ok kok hali 6nem arz etmektedir. Zira metin isleme teknolojisinin
kullanildigi durumlarda daha anlamli ve dogru sonuglara hizli bir sekilde ulagabilmek icin
ayni1 koke sahip kelimelerin birlikte degerlendirilmesi gerekmektedir. Ciinkii govdeleme
yapilmaksizin yapilan bir islemde, bir kelimenin birbirinden farkli bigimleri bir araya
getirilemeyecek ve ayn1 koke sahip kelimelerin birbiriyle eslesememesi problemi ortaya

¢ikacaktir. Ornek vermek gerekirse “banka” ile ilgili belgelerin arandig: bir sorguda,
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kullanict “banka” kelimesi ile arama yaptiginda “bankaya” kelimesini i¢eren belge ile bir
eslesme olmayacaktir ve bu belgeye erisilemeyecektir. Fakat kelime kokii dikkate
alinarak ‘“bankaya” kelimesi “banka” olarak islem goriir ise belgeye rahatlikla
erigilebilecektir.

Kok bulma (stemming) ve anlamsal kokiine inme (lemmatization) iglemlerinin
amaci; bir kelimenin ¢ekim hallerini ve tiiretilmis bigimlerini azaltarak, temel ortak bir
bicime sokmaktir. Ancak bu iki islemin amaci ayni olsa da, kelimeleri kok veya
govdelerine indirme mantiklar1 birbirlerinden farklidir. Kok bulma, genel olarak
kelimelerin soneklerini keserek amacina ulagsmaya ¢alisan yiizeysel bir islemdir.
Anlamsal kdke inme ise bir sozlik kullanarak ve kelimelerin anlamsal analizlerini
yaparak en temel hallerine ulasmay1 amaglayan detayli bir islemdir (Manning, Raghavan
and Schiitze, 2009, s. 32).

Govdeleme yontemleri iki grupta incelenmektedir. Birinci grup, govdelemenin elle
yapilmasidir. ikinci gurup ise cesitli gdvdeleme algoritmalarm kullanildig1 otomatik
yontemlerdir. Otomatik yontemler 4 baslik altinda incelenmektedir. Bunlar Tablo Arama
Yontemi, Halef Cesitlilik Yontemi, N-Grams Yontemi ve Ek Atma Yontemleridir
(Frakes, 1992, s. 132).

Diinya genelinde basta Ingilizce olmak iizere ¢esitli dillerde kullanilmak iizere
olusturulmus govdeleme algoritmalar1 bulunmaktadir. En popiiler algoritmalardan birisi
Porter algoritmasidir. Algoritma karmasik son ekleri basit son eklerden olusan bilesikler
olarak ele alir ve basit son eklerin birbirini izleyen birka¢ adimda silinmesi seklinde ¢alisir
(Porter, 1980, s. 130). Bunun disinda Lovins (1968), Dawson (1974), Krovetz (1993) gibi
bilim insanlar1 tarafindan gelistirilen govdeleme algoritmalar1 da litaratiirde 6nemli yer
tutmaktadir ve metin madenciligi ¢alismalarinda kullanilmaktadir.

Tiirk¢e sondan eklemeli bir dil oldugundan gévdeleme igin kullanilabilecek ¢ok
fazla algoritma bulunmamaktadir. Var olan algoritmalarin da heniiz istenen verimlikte
sonu¢ verdigi soylenemez. Ancak son donemlerde Tiirkge gdvdeleme algoritmalarinin
gelistirilmesine yonelik onemli ¢aligmalar da gbz ardi edilemez. Bunlardan en fazla
bilineni acik kaynak kodlu Tiirk¢e dogal dil igleme kiitiiphanesi olan zemberektir. Bunun
yaninda Istanbul Teknik Universitesi Dogal Dil Isleme grubu (ITU NLP) Tiirkge igin

govdeleme algoritmasi olusturmasina yonelik 6nemli ¢aligmalar yapmaktadir.
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2.4.2.3. Metin doniisiimii

Metin doniisiimii 6n isleme siireci sonucunda elde edilen metin verilerinin yapisal
veri temsilinin olusturulmast siirecidir. Bu siirecte metinler sayisal forma
donitistiiriilmektedir. Belge gosterimi olarak da ifade edilen metin doniisiimii siirecinde
vektor uzay modeli, olasiliksal konu modeli ve istatistiksel dil modeli gibi degisik belge
gosterim yontemleri bulunmakla birlikte en sik kullanilan yontem vektor uzay modelidir.
Vektor uzay modelinde belgeler n-boyutlu bir alanda vektorler olarak temsil edilir;
burada n, kelime haznesindeki benzersiz terimlerin sayisidir (Singh, Devi and Mahanta,
2017, s. 1780).

Vektor uzay modelinde her bir belge, kelime haznesini olusturan her bir kelimenin
degerleri biitiiniinden olusan bir vektor ile temsil edilir. Her bir belgeyi temsil eden
vektorler de birleserek biitiin belgeleri igeren bir matris olustururlar. Bu matris,
belgelerden ve belgelerdeki terimlerden olustugu i¢in belge terim matrisi olarak ifade
edilmektedir. Belge terim matrisinin her bir satir1 bir belge vektoriinii gosterirken,
stitunlar1 terim vektorlerini gostermektedir. Bu vektorlerdeki kelime degerlerinin
belirlenmesinde ise genellikle {i¢ yontem kullanilmaktadir. Bunlar; ikili gosterim
(binary), terim sikligi (term frequency) ve ters dokiiman sikhigidir (inverse document

frequency).

2.5. Muhasebe Alaninda Yapilan Metin Madenciligi Cahismalari

Muhasebe Literatiiriinde, faaliyet raporlar1 ve siirdiiriilebilirlik raporlar1 gibi biiyiik
miktarda metin veri i¢eren raporlarin analizi ile ilgili birgok ¢alisma bulunmaktadir. Bu
calismalarin biiylik boliimii igerik analizi gibi geleneksel yontemleri kullanmaktadir.
Bunun yaninda son yillarda teknolojik gelismenin de etkisiyle bu raporlarmin analizinde
metin madenciligi kullaniminin yayginlastigi gériilmektedir.

Muhasebe literatiiriinde metin madenciligi alaninda Frazier, Ingram ve Tennyson
(1984) tarafindan yapilan ¢alismay1, metin madenciligini bugiinkii manada degerlendiren
ilk ¢alisma olarak degerlendirebiliriz. Frazier, Ingram ve Tennyson (1984) yaptiklari
calismada metin verilerin istatistiksel olarak degerlendirilmesi amaciyla gelistirilen
WORDS adli bir igerik analiz sisteminden olugan bir yontemi faaliyet raporlarindaki
metin verilerine uygulamiglardir. Calismada WORDS{in, tipik olarak incelenmesi zor
olan verilerin objektif, sistematik smiflandirmasi ve sayisallastirilmasi igin potansiyel

olarak faydali olabilecegi ifade edilmektedir.
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Kohut ve Segars (1992) yaptiklar1 ¢alismada kurumsal iletisim stratejisindeki
kaliplar1 incelemek iizere isletme yoOneticilerinin hissedarlara sundugu mektuplari
incelemiglerdir. Sonuglar yiiksek ve diisiik performans gosteren firmalarm, kendi
yoneticilerinin  yazilarinda vurgulanan temalara dayanarak dogru bir sekilde
siniflandirilabilecegini gostermektedir.

Subramanian, Insley ve Blackwell (1993) performans ile yillik raporlarin
okunabilirligi arasindaki iliskiyi test etmislerdir. Bilgisayara dayali analiz yontemi
kullanilarak yapilan 60 adet faaliyet raporunun stil analizi sonuglari, iyi performans
gosteren isletmelerin faaliyet raporlarmnin, diisiik performans gdosteren isletmelerin
faaliyet raporlarmmdan daha kolay okundugunu géstermistir.

Back ve digerleri (2001) diinya ¢apindaki orman sirketlerinin performansini
karsilastirmak i¢in faaliyet raporlarindan elde edilen sayisal verilerle metin verilere iliskin
sonuglar1 akilli kodlama, SOM ve belge histogramlar1 kullanarak karsilastirmislardir.
Arastirma 1985-1989 donemi i¢in uluslararasi kagit hamuru ve kagit endiistrisindeki 76
sirkete uygulanmistir. Uygulamada 6ncelikle, sirketler bir taraftan sayisal veriye ve diger
taraftan metin verisine goére, kendi kendini diizenleyen haritalar (SOM) kullanarak
kiimelenmistir. Daha sonra, kiimeleme yontemleri ile iiretilen sonuglar karsilagtirilmistir.
Karsilastirma sonuglari, sonuglar arasinda bir fark oldugunu gostermektedir. Arastirmada
metin ve sayisal veri kiimeleme sonuglarindaki farkliliklarin, metinde performansi
abartma yoniinde hafif bir egilime baglh oldugu sonucuna ulasilmaistir.

Clatworthy ve Jones (2003) Ingiltere’de vergi dncesi karlarindaki yiizde degisime
gore listelenen performansi iyilesen 50 isletme ile performansi kotiilesen 50 isletmenin
faaliyet raporlarinda yer alan yonetici mektuplarini incelemislerdir. Arastirma
sonuglarma gore, performansini iyilestiren igletmeler kotii haberlerden ziyade iyi
haberlere odaklanir. Ancak, performansi diisiis gosteren isletmeler, performanslarinin
diisiikliigiiniin niteligini ve sebeplerini tartigmamakta ve analiz etmemektedir. En iyi
ihtimalle, hem iyi hem de kotii haberi esit olarak tartisirlar; en kotisi iyi haberlere
odaklanirlar. Bu sonuglar gostermektedir ki yonetim, yOnetici mektuplarini finansal
performansa olumlu bir vurgu yapmak i¢in kullanir ve dikkati diisiik finansal sonuglarmn
sorumlulugundan uzaklastirmaya calisir.

Kloptchenko ve digerleri (2004) yaptiklar1 ¢alismada faaliyet raporunun metin
bolimiiniin  gelecekteki finansal performans hakkinda baz1 gostergeler igerip

icermedigini gormek i¢in finansal raporlardaki sayisal ve metin verilerin analizi i¢in veri
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ve metin madenciligi yontemlerini bir arada kullanmiglardir. Sayisal verilerin analizi,
kendi kendini diizenleyen haritalar kullanilarak yapilmistir. Metin verilerin analizi ise
prototip eslestirmeye dayali metin kiimeleme kullanilarak yapilmistir. Analiz,
telekomiinikasyon sektoriindeki li¢ dnde gelen sirketin ti¢ aylik raporlarina uygulanmaistir.
Ug aylik raporlardan elde edilen sayisal ve metin bilgileri analiz edildikten sonra elde
edilen sonuglar, raporlardaki metinleri analiz ederek finansal performansta gelecekte
meydana gelecek bazi degisikliklerin tahmin edilebilecegini kanitlamistir. Calisma
sonuglarina gore, bir isletmenin finansal performansinda garpici bir degisiklik meydana
gelmeden once, finansal raporun yazili tarzinda bir degisiklik meydana gelmektedir.
Raporun tonu, sirketin gelecekteki performansina daha yakin olma egilimindedir.
Isletmenin pozisyonu Oniimiizdeki ¢eyrek boyunca sayisal olarak daha zayif olacaksa,
cari ¢eyrek raporu, gergek finansal performans ayni kalsa da, daha karamsar olmaya
meyillidir.

Cecchini (2005) yaptig1 ¢alismada hile ve iflasin tespitinde metin verilerinin
kullaniminin basar1 sagladigi sonucuna ulagmistir. Cecchini saglikli sirketler ile iflas eden
sirketlerin 10-K raporlarindaki yonetici tartismalar1 ve analizleri kismindaki metin
verileri arasinda ciddi farklar bulundugunu ifade etmektedir.

Li (2006) faaliyet raporlarindaki risk duyarliliginin isletmenin gelecek donem
kazanc1 ve hisse senedi getirileri tizerindeki etkilerini incelemistir. Faaliyet raporlarindaki
risk duyarliligi, 10-K raporlarinda risk veya belirsizlikle ilgili kelimelerin sikligini
sayarak Ol¢iilmiistiir. Li risk duyarhiliginda artis olan isletmelerde gelecek yil daha fazla
olumsuz kazang degisikligi oldugu sonucuna ulasmistir. Ayrica arastirma sonuglari, borsa
faaliyetlerinin yillik raporlarin metin bolimiindeki halka agik bilgilere tepki verdigini
gostermektedir.

Nelson ve Pritchard (2007) firmalarin 1995 tarihli Ozel Menkul Kiymetler Dava
Reformu Yasasi'nin giivenli liman hiilkmii baglaminda isletmelerin ag¢iklamalarindaki
ihtiyatli dil kullanimini arastirmuglardir. Calisma sonucunda daha yiiksek dava riskine
maruz kalan isletmelerin daha ihtiyath bir dil kullandiklari, agiklamayi yildan yila daha
fazla giincelledikleri ve daha okunakli bir dil kullandiklar1 tespit edilmistir. Sonuglar,
isletmelerin beklenen dava maliyetlerini azaltmak i¢in agiklama politikalar1 benimsemis

olduklarmi gostermektedir.

Qiu (2007) faaliyet raporlarindan sirket finansal performansini tahmin etmek igin

bir siniflandirma modeli olusturup olusturmayacagini aragtirmistir. Arastirma sonuglart,
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faaliyet raporlarinin metin igerigi kullanilarak finansal performans tahmin modellerinin

basariyla olusturulabilecegini dogrulamaktadir.

Shirata ve Sakagami (2008) yaptiklar1 ¢alismada, anahtar kelimeler kullanilarak
Japonya'daki finansal raporlarda (Japonya 10-K) agiklanan metin verileri analiz ederek,
stireklilik konusunda sorunlu isletmeler ile sorunsuz igletmeler arasindaki farki tespit
etmeye ¢alismiglardir. Arastirma sonuglari, finansal raporlardaki bazi finansal olmayan
anahtar kelimelerin kurumsal finansal pozisyonu degerlendirmek i¢in kullanilabilecegini
gostermektedir.

Li (2008) Naive Bayesian makine 6grenme algoritmasi kullanarak igletmelerin 10-
K ve 10-Q dosyalarinda ileriye doniik ifadelerin tonunu ve igerigini incelemistir.
Aragtirma sonucunda, ileriye doniik ifadelerin tonunun gelecekteki finansal performansla
pozitif bir iligkisi oldugu tespit edilmistir.

Barkemeyer ve digerleri (2009) siirdiiriilebilirlikteki ana egilimleri tespit etmek ve
farkli tilke ve bolgelerde zaman iginde kavramlarin ve konularin medyadaki sunumlarinin
nasil gelistigini analiz etmek amaciyla bir ¢alisma yapmislardir. Calisama diinya
genelinde 6nde gelen 115 ulusal gazetede, Ocak 1990 ile Temmuz 2008 arasindaki
déneme ait yaklastk 340.000 gazete sayisinda yaymlanan 20.500.000 makaleyi
kapsamaktadir. Yapilan ¢alisma sonucunda, siirdiiriilebilirlikle ilgili medya haberlerinde
1990'dan itibaren bir artis oldugu goriilmistiir. Ayrica, siirdirilebilirlikle ilgili
kavramlar1 kapsayan haberlerde belirgin bolgesel ve ulusal farkliliklar bulundugu ifade
edilmektedir.

Balakrishnan ve digerleri (2010) 10-K ve 10K-405 raporlarindaki metin verilerinin
piyasa performansmi1 tahmin etmeyi saglayacak bilgiler igerip igermedigini
arastrmiglardir. Bes yi1l boyunca 1236 isletme tarafindan yaymlanan 4280 rapordaki
metin verilerine makine siniflandirma tekniklerini uygulanmistir. Calisma sonuglari
metin verilerinin gelecekteki muhasebe ve piyasa performansinin tahmininde
kullanilabilecegi gostermistir.

Goel ve digerleri (2010) hile tespitinde yillik raporlardaki metin verilerinin
kullanilabilirligini aragtirmislardir. Bu arastirmada, yillik raporlarm metin verileri dogal
dil isleme araglar1 kullanilarak incelenmistir. Calisma sonuglari, dilsel 6zelliklerin
kullanilmasmin hileleri tespit etmede etkili bir ara¢ oldugunu gostermektedir.

Cecchini ve digerleri (2010) iflas, hile gibi kotii finansal olaylari tahmin etmek igin

finansal metni otomatik olarak analiz eden bir metodoloji gelistirmeyi amaglamislardir.
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Calismada 10-K raporlarindaki yonetim tartigma ve analiz bdliimlerinden olusturulan
sozliikler kullanilmistir. Calisma sonuglar1 olusturulan sézliiklerin hileyi %75 oraninda,
iflast ise %80 oraninda dogru tahmin etmeyi sagladigini géstermektedir.

Shirata ve digerleri (2011) Japonya’daki isletmelerin faaliyet raporlarindaki metin
verilerinden iflasin tahmin edilmesini saglayacak temel ifadelerin belirlenmesine yonelik
bir arastirma yapmislardir. Arastirma sonuglari, faaliyet raporunun ayni béliimiinde bazi
ifadelerin “temettii” veya ‘“birikmis kazang” kelimeleri ile birlikte kullaniimasi
durumunda, bu kelimelerin iflas tahmininde etkili olabilecegini ortaya koymustur.

Glancy ve Yadav (2011) finansal raporlama hilelerinin tespiti i¢in faaliyet
raporlarindaki metin verilerinin kullanimi igin bir hile tespit modeli Onermislerdir.
Calisma 10-K raporlarindaki yonetim tartigsma ve analiz bolimii ile sinirlandirilmistir.
Aragtirma sonucunda olusturulan model finansal raporlama hilelerini, faaliyet
raporlarinin metninden tespit etmenin miimkiin oldugunu gostermektedir.

Humpherys ve digerleri (2011) Dilbilimsel Giivenilirlik Analizi kullanarak hileli
finansal tablolarin belirlenmesine yonelik bir ¢alisma yapmislardir. Calismada en iyi
performansi, Naif Bayes ve C4.5 Kkarar agaci siniflandiricilart 10 degiskenli modeli
kullanarak elde edilmistir. Her ikisi de %67,3 dogruluk elde etmistir. Smniflandirma
sonuglarindaki basari, dilbilimsel analiz modellerinin finansal tablolarda hileyi tespit
etmede kullanilabilir oldugunu goéstermektedir. Ayrica sonuglar, denetgilerin siipheli
finansal agiklamalar1 isaretlemek ve hile riskini degerlendirmek igin dilbilimsel
analizlerin potansiyel kullanimini desteklemektedir.

Davis, Piger ve Sedor, (2012) yaptiklar1 ¢alismada 1998-2003 yillar1 arasinda PR
Newswire'da yayinlanan yaklasik 23.000 adet ¢eyreklik gelir agiklama basin biilteninin
bir ornegini analiz etmislerdir. Calismada iyimser ve karamsar olarak nitelendirilen
kelimeleri sayan, yerlesik bir metin analiz yazilimi olan DICTION kullanilmistir.
Arastirma sonuglar1 basin biiltenlerinde kullanilan net iyimser dil seviyelerinin, gelecek
ceyreklerdeki isletme performansmin tahmini i¢in kullanilabilecegini géstermistir.

Goel ve Gangolly (2012) metin verilerin hile tespitinde kullanilabilirligi test etmek
ve hile yapan isletmeler ile yapmayan isletmeler arasinda yazim ve sunum sitilleri
acisindan goriilebilir farkliliklar olup olmadigini gérmek icin yillik raporlardaki metin
verileri incelemislerdir. Arastirmada, hile tespitinde yillik raporlarm metin igeriginin

kullanilabilir oldugu sonucuna ulasilmstir.
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Gupta ve Gill (2012) yaptiklari ¢alismada, finansal tablolarda yer alan metinlerdeki
gizli ipuglarini analiz ederek finansal tablo hilelerini tespit etmek igin bir metin
madenciligi yaklasimi onermislerdir. Calismada destek vektor makineleri ve kelime
haznesi (Bag of Words) yaklagim1 kullanilmistir.

Zaki ve Theodoulidis (2013) ABD Menkul Kiymetler ve Borsa Komisyonu (SEC)
dava biiltenlerinden finansal kavramlarin ¢ikarilmasi siirecini otomatiklestirmek i¢in dil
temelli bir metin madenciligi yaklasimi onermektedir. Bu calisma ile, farkli piyasa
manipiilasyon tiirlerini anlamak ve analistlere arastirma siirecinde yardimci olabilecek
SEC dava biiltenlerinden gelen bilgileri yakalamak i¢in dil tabanli bir metin madenciligi
yaklagimi gelistirilmistir.

Chakraborty, Chiu ve Vasarhelyi (2014) muhasebe arastirmalarini otomatik olarak
smiflandirmak i¢in anlamsal ayristirma, bilgi alma ve veri madenciligi tekniklerini
kullanma olasiligin1 arastirmislardir. Calismanin 6rnek makaleleri on muhasebe
dergisinde 1984 ve 2008 arasinda yaymlanmis makalelerden olusmaktadir. Arastirmada
smiflandirma siirecini incelemek ve hassaslastirmak i¢in {ic calisma yapilmistir.
Arastirma makalelerinin anahtar sdzciikleri ve 6zetleri ilk iki ¢alismaya uygulanmis, son
calisgmada ise yalnizca Ozetler kullanmilmistir. Bulgular anlamsal ayristirma ve veri
madenciligi araglarmin muhasebe literatiiriiniin otomatik siniflandirmasini sagladigini
gostermektedir.

Liew, Adhitya ve Srinivasan (2014) proses endiistrilerinde stirdiiriilebilirlik
egilimlerini ve uygulamalarini tanimlamak i¢in metin madenciligini kullanmislardir.
Calismada petrol/petrokimyasallar, dokme/6zel kimyasallar, ilag ve tiiketici Uriinleri
olmak tizere endiistrinin dort ana sektorii incelenmistir. Calisma bulgulari, dort sektoriin
en lst siirdiiriilebilirlik odagmin ¢ok benzer oldugunu ortaya koymaktadir. Bunlar; saglik
ve giivenlik, insan haklari, sera gazi azaltma, enerji/enerji verimliligini koruma ve
topluluk yatrimidir. Ayrica calismada sektore Ozgii siirdiiriilebilirlik sorunlar1 da
belirlenmistir.

Rivera ve digerleri (2014) yapilandirilmamis dijital haber makalelerini metin
madenciligi yontemleriyle analiz ederek siirdiiriilebilirlik gostergelerini tanimlamanin,
izlemenin ve raporlamanin uygulanabilirligini aragtirmiglardir. Calisma sonuglar1 metin
madenciliginin siirdiiriilebilirlik gostergelerinin belirlenmesi, izlenmesi ve raporlanmasi

icin yararl bilgiler saglayabilecegini gostermistir.
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Shahi, Issac ve Modapothala (2014) kurumsal siirdiiriilebilirlik raporlarinin
degerlendirmesini otomatiklestirmeye yonelik bir ¢alisma yapmislardir. Calisma
kurumsal siirdiiriilebilirlik raporlarinin denetimli 6grenmeye dayali bir metin madenciligi
yazilimi kullanilarak analiz edilebilecegini savunmaktadir. Calisma sonuglar1 yazilimin
kurumsal siirdiiriilebilirlik raporlarinin degerlendirilmesinde ciddi basar1 gdsterdigini
ortaya koymustur.

Purda ve Skillicorn (2015) faaliyet raporlarinin yonetim tartismalar1 ve analizler
boliimiinde kullanilan dile dayanarak hileli ve hileli olmayan raporlar arasinda ayrim
yapmak i¢in bir yontem gelistirmeye ¢alismigladir. Calisgmada destek vektor makineleri
(DVM) smiflandirma algoritmasi kullanilmistir. Calisma sonuglari gelistirilen yontemin
hileli raporlar ile hileli olmayan raporlar1 basarili bir sekilde smiflandirdigini
kanitlamistir.

Kamaruddin ve digerleri (2015) bir finansal belgeler koleksiyonundan ciimle
sapmalarmi saptayabilen bir metin madenciligi sistemi Onermektedirler. Sistem, bir
bankanin finansal tablolarmi uygulanmistir. Bulgular, 6nerilen sistemin belgelerde
meydana gelen sapma ciimleleri tanimlayabildigine dair gecerli kanitlar sunmaktadir.
Yapilan ¢calismada, onerilen sistem ile tespit edilen sapmalarin, is kararlarini iyilestirmek
icin yetkililere fayda saglayabilecegi ifade edilmektedir.

Bala ve digerleri (2015) Sirdiiriilebilirlik Trend Analizi olarak adlandirdiklari
bilgisayar tabanli bir uygulama i¢in model dnermislerdir. Bu ¢alismanin amaci gergek
zamanli, biiyiik veri tabanli dinamik siirdiiriilebilirlik sinyallerini elde etmektir.
Calismada, dinamik siirdiiriilebilirlik sinyalleri, kamu sirketleri ve diger biiylik
kuruluslarin siirdiiriilebilirlik girisimlerinin ve yatirimlarinin miktar ve kalitesinin ileriye
doniik gostergeleri olarak ifade edilmektedir.

Heidari ve Felden (2015) metin madenciligi yaklagiminin, finansal tablo
dipnotlarinda yer alan metin verilerin analizine yardimci olmak igin uygun bir ¢6ziim
olup olmadigini arastirmislardir. Calismada finansal tablo dipnotlarmin otomatik analizi
icin sniflandirma algoritmalar1 kullanilmistir. Uygulama sonuglari, metin madenciliginin
finansal raporlarin yapilandirilmamis kisimlarmin analizini kolaylagtirmak i¢in uygun bir
¢ozlim olabilecegini gostermektedir.

Gémar ve Jiménez-Quintero (2015) yaptiklar1 ¢alismada, Twitter, Facebook,
LinkedIn, YouTube gibi sosyal medya sitelerinde isletmeler ile ilgili verileri analiz etmek

icin bir metin madenciligi aract kullanmiglardir. Arastirma bir otel drnegine lizerine
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odaklanmigtir. Arastirma sonucunda, metin madenciligi ve finansal performans yoluyla
elde edilen gesitli degiskenler arasinda bir bagimlilik bulunmustur. Sonuglar, metin
madenciligi teknikleri kullanilarak yapilan sosyal medya analizinin finansal performansi
artirmanin bir yontemi olabilecegini gostermektedir.

Liu ve Moffitt (2016) SEC yorum mektuplarinin yogunlugunu incelemek i¢in metin
incelemesi kullanmiglardir. Yorum mektuplarinin tarzina dayali bir yogunluk 6lgiisii
gelistirilmistir. 10-K raporlari ile ilgili ilk yorum mektubu 6rnegi tizerinde deneysel analiz
yapilmistir. Sonuglar, yogunlugun, incelenen 10-K raporlarinin yeniden ifade edilme
olasilig1 ile pozitif iligkili oldugunu gostermektedir.

Rich, Roberts ve Zhang (2016) belediye yonetim tartisma ve analiz agiklamalarinin
bilgi igerigini incelemislerdir. Calismada, 364 belediyenin 2011 yil1 yonetim tartisma ve
analiz bildirimi 6rnegi kullanilmistir. Calisma sonuglarima gore, belediye yodnetim
tartigma ve analiz agiklamalarindaki olumlu dilin giiglii bir finansal raporlamanin isareti
oldugu degerlendirilmektedir. Buna gore finansal agiklamalarm metinsel analizi,
gelecekteki finansal raporlama kalitesini tahmin etmede faydali bilgi sagladigi ifade
edilmektedir.

Hajek ve Henriques (2017) kurumsal faaliyet raporlarinda yer alan finansal bilgiler
ve yonetimsel yorumlardan elde edilen spesifik 6zellikleri birlestirerek gelistirilmis bir
finansal hile tespit sisteminin gelistirilip gelistirilemeyecegini arastirmiglardir.
Calismada, yillik raporlardaki diisiik nispi negatif kelime sikliginin hile yapmayan
isletmeleri gosterebilecegi sonucuna ulagilmistir.

Tsai ve Wang (2017) finansal tablolardaki metin veriler ile finansal risk arasindaki
iligkileri incelemislerdir. Calismada halka acik sirketler tarafindan yillik olarak
yayinlanan genis bir finansal rapor koleksiyonu kullanilmistir. Calisma bulgulari, finansal
tablolardaki metin verilerin risk tahmini ag¢isindan 6nemini ortaya koymaktadir.

Agdeniz (2017) metin madenciligini kullanarak isletmelerin kurumsal yonetim
niteliklerinin tahminine yonelik bir arastirma yapmustir. Calismada veri seti olarak BIST
100 ve XKURY'de yer alan 83 isletmenin faaliyet raporlart kullanilmistir. Makine
ogrenmesi algoritmalarindan KNN, Naive Bayes ve Karar Agaci algoritmalarinin
kullanildig1 calismada, isletmelerin kurumsal yonetim niteliklerinin belirlenmesinde en
basarili performanst KNN algoritmas: gostermistir. Uygulama sonuglari, faaliyet
raporlarinin i¢erdigi yapisal olmayan verilerin analizinin menfaat sahiplerine faydali bilgi

sagladigimi gostermektedir.
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Wahyuni, Febrianto ve Rahman (2018) isletme performansi ile faaliyet raporlarinin
okunabilirligi arasindaki iligkiyi incelemislerdir. Calismada isletme performansi
gostergesi olarak karlilik oranlar1 kullanilmistir. Arastirma 2013-2017 yillar1 arasinda
Endonezya Menkul Kiymetler Borsasina kote olmus isletmelere uygulanmistir.
Arastirma modeli ¢oklu dogrusal regresyon analizidir. Arastirma sonuglari igletmelerin
finansal performansi ile faaliyet raporlarinin okunabilirligi arasinda negatif bir iliski
oldugunu gostermektedir. Buna gore firmanmn performansi ne kadar yiiksek olursa,
faaliyet raporunun okunmasinin o kadar kolay oldugu sonucuna ulagilmustir.

Duan, He ve Zhong (2018) yaptiklar1 ¢alismada, metin madenciligi araglarina
dayanarak kurumsal sosyal sorumluluk bilgilerinin agiklanmasinm 6znelligini ve
nesnelligini degerlendirmek i¢in yeni bir yontem onermeyi amaglamiglardir. Sonuglar,
Cinli borsa sirketlerinin sosyal sorumluluk raporlarinin 6znellik puanlarinin genellikle
normal dagilimda oldugunu gostermektedir.

Krishnamoorthy (2018) performans gostergelerini kullanarak finansal haber
makalelerinin duygu analizini yapmistir. Calismada, duygu tahmini i¢in performans
gostergeleri kullanilarak hiyerarsik bir duygu smiflandiricist onerilmistir. Onerilen
yontem, finansal metni olumlu, tarafsiz veya olumsuz olarak smiflandirmayi
amagclamaktadir. Onerilen yaklasim ile calisilan tiim veri setlerinde %68'in iizerinde f-
Olgtimii ve %80'in tizerinde bir dogruluk ile oldukga basarili bir sonug elde edilmistir.

Lin ve Hsu (2018) Tayvan'da isletmelerin kurumsal sosyal sorumluluk haber
raporlarmin kurumsal igletme performansi tahminleri iizerindeki etkisini incelemiglerdir.
Sonuglar 6nerilen modelin kurumsal performans tahmini i¢in iimit verici bir alternatif
oldugunu ortaya koymaktadir.

Hajek (2018) anormal hisse senedi getirilerini tahmin etmek i¢in yillik raporlarda
yer alan metin verileri ve finansal tablo bilgilerini birlikte kullanmiglardir. Calismada,
tahmin dogrulugunu artirmak i¢in finansal gostergeler, okunabilirlik, duygu kategorileri
ve kelime haznesi (s6zliik) yaklasimlarmim bir birlesimi kullanilmistir. Calisma sonuglart,
uygulanan yontemin tahmin kalitesini 6nemli 6l¢iide artirdigini gostermektedir.

Boskou, Kirkos ve Spathis (2019) yaptiklar1 ¢alismada otomatik metin analizini
kullanarak i¢ denetim kalitesini degerlendirmeyi amaglamaktadir. Calismanin veri
kaynag1 faaliyet raporlarindaki i¢ denetim mekanizmasi agiklamalaridir. Sonuglar, metin
analizi kullanilarak gelistirilen smiflandrma modellerinin i¢ denetim kalitesini

degerlendirmesinde iimit verici bir alternatif olabilecegini gostermektedir.
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Rahrovi Dastjerdi, Foroghi, ve Kiani (2019) disbiikey optimizasyon (CVX)
yontemi ve en az mutlak biiziilme ve se¢im operatorii (LASSO) regresyon yontemi 0lmak
tizere iki yontem kullanarak yonetim kurulu raporlarinin metinlerini analiz etmislerdir.
Oncelikle, ydneticinin yiiksek hile risk endeksini aciklamada en biiyiik giice sahip olan
kelimeler belirlenmistir. Bu kelimeler kullanilarak, isletme yoneticilerinin yiiksek hile
riski endeksini tespit edebilecek bir model sunulmustur. Sonuglar, her iki yontemin de
yoneticinin yiiksek hile risk endeksini yiizde 82,55 ile 91,25 arasinda kesin bir sekilde
tespit edebilecegini gostermistir.

Wei ve digerleri (2019) yaptiklar1 calismada banka risk faktorlerini finansal
tablolarda bildirilen metinsel risk agiklamalarindan kapsamli bir sekilde ¢ikarmayi
amaglamaktadir. Metinsel risk agiklamalarini analiz etmek i¢in yeni bir yar1 denetimli
metin madenciligi algoritmasi kullanilmistir. Veri kaynagi olarak 2010'dan 2016'ya kadar
olan 2.189 ABD ticari bankasmin 10-K raporlarinda yer alan risk agiklamalari
kullanilmistir. Caligma sonucunda toplamda 21 adet banka risk faktorii belirlenmistir.

Fenyves ve digerleri (2019) Macar bilgi-teknoloji hizmetleri sektoriindeki
isletmelerin muhasebe kanunu tarafindan Ongériilen mali tablo dipnotlarinda bilgi
saglama yiikiimliliglinii yerine getirme derecelerini incelemislerdir. Analiz metin
madenciligi yontemi kullanilarak yapilmistir. Calismanimn bulgulari, yaymlanan verilerin
miktarinin yasal olarak ongoriilen asgari yiikiimliiliikkleri bile tamamiyla karsilamadigini

ortaya koymaktadir.
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3. YONTEM

3.1. Arastirma Modeli

Aragtirma yontemi metin madenciligidir. Arastirmada model olarak ise, kategorik
degiskenlerin tahmin edilmesinde kullanilan bir simiflama modeli olan destek vektor
makineleri (DVM) algoritmast kullanilmistir. Arastirma siireci klasik bir metin
madenciligi asamalar1 takip edilecek sekilde tasarlanmistir. Buna gore arastirma siireci
Sekil 3.1°de gosterildigi iizere 4 asamadan olusmaktadir. Ik asama isin anlasilmasi ve
verilerin toplanmasidir. Oncelikle isin degerlendirilmesi ve drneklemin belirlenmesi ile
baglanmigtir. Daha sonra faaliyet raporlar1 Kamuyu Aydinlatma Platformu (KAP)’dan ve
isletmelerin internet sitelerinden indirilmistir, finansal performans oranlari ise finnet veri
tabanindan alinmistir. Bu asamadan sonra veri hazirlama asamasina geg¢ilmistir. Veri
hazirlama agsamasinda ilk olarak “pdf” seklinde toplanan faaliyet raporlar1 “txt” uzantili
metin dosyalarina doniistiiriilerek derlem (corpus) olusturulmustur. Daha sonra metin
Onigleme ve metin doniisiimii islemleri yapilarak metin verileri yapisal veri haline
getirilmistir. Metin madenciligi araci olarak Statistica programi metin madenciligi araci
(text mining) kullanilmustur.

Metin 6nislemede temizleme, filtreleme, es anlamli kelime belirleme, govdeleme,
dizgeciklere ayirma iglemleri sirasiyla yapilmistir. Temizleme isleminde ¢alisma icin
herhangi bir anlam ifade etmeyen noktalama isaretleri, sayilar ve diger karakterler
silinmistir. Ayrica faaliyet raporlar1 iginde yer alan ancak finansal veri niteligi tasidigi
icin ¢alismada yer almamasi gereken finansal tablolar, finansal tablo dipnotlari, finansal
performansla ilgili agiklamalar (finansal oranlar, temel finansal gostergeler v.b.) ve
bagimsiz denetim raporlar1 silinmistir. Filtrelemede metin hakkinda bilgi icermeyen ve
literatiirde gereksiz kelimeler olarak ifade edilen “ve”, “veya”, “bu” gibi kelimeler
belirlenerek analiz dig1 birakilmistir. Ayrica ¢ok sik tekrar eden veya ¢ok az tekrar eden
kelimeler de ucbirim (outlier) olarak goriiliip filtreleme islemine tabi tutulmustur.
Govdeleme islemi i¢in ise otomatik bir gdvdeleme yontemi olan tablo arama yontemi
kullanilmistir. Metin doniisiimii i¢in binary (ikili gdsterim) algoritmasi kullanilarak belge
terim vektorleri ve belge terim matrisi olusturulmustur. Daha sonra olusturulan matristeki
kelime degerleri tekil deger ayrisimi (TDA) algoritmas: kullanilarak boyut azaltma
islemine tabi tutulmustur. Bu islemin sonucunda veri hazirlama asamasi1 tamamlanmistir.

Bu agsamadan sonra modelleme asamasina gegilmistir. Modelleme asamasinda ilk olarak
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yapisal metin veriler ile finansal veriler birlestirilerek egitim ve test verisi olarak

ayrilmistir. Daha sonra gesitli segenekler gozden gegirilerek kategorik degiskenlerin

tahmin edilmesinde kullanilan bir smiflandirma modeli olan destek vektdor makineleri

(DVM) algoritmasinin kullanilmasma karar verilmistir. Son asamada ise, Statistica

programi kullanilarak veriler analiz edilmis ve sonuglar alinarak degerlendirilmistir.

1.isin anlagilmas1 ve Veri Toplama

2. Veri Hazirlama

A

W rl’,-— I. -\\ \
Metin Omisleme

Detlemin Olusturulmasi

Metin Verinin Elde Finasal Gasterge Temizleme Bel R R A
. : = rlasel bt g ze Terim Vektorler ve
Edilmesi (Faaliyet Verlerinin Elde Filtreleme Belge Terim Matrisinin
Raporlan) Edilmesi Olugturulmas:

Es Anlamh Kelimelerin

Belirlenmesi

Gavdeleme

*» / o

Tekil Deger Avngum
(TDA) ile Veri Boyutu
Arzaltma

N

Modellerin {etin Verilar ile Fi
Model Basansimin Tahmin Degerlenditimesi ve _i‘;if;:lﬁneglge ;lsjnﬂel:fliai
ve Sonuglann Sonuglannm DVM Suufladima Verilerin Egitim ve Test
Degerlendirilmesi Alnmasi Dﬁ;df!hﬂi;lm Verisi Olarak Ayrimast
k N J\ v J
4. Uygulama ve Degerlendirme 3. Modelleme

Sekil 3.1: Arastirma siireci
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3.2. Arastirmanin Evren ve Orneklemi

Aragtirmanin evreni yillik faaliyet raporu diizenlemek zorunda olan isletmelerdir.
Orneklem olarak verilere ulasim imkanmm Kkolay olmasi, calismayr ciddi oranda
etkileyebilecek bir sektorel farkliligin bulunmamasi ve tiim sektorlere uygulanabilecek
ortak bir kelime haznesine (Bag of Words) ulasilma imkaninin daha yiiksek olmas1 gibi
nedenlerle BIST imalat sanayi isletmeleri segilmistir. Ayrica BIST imalat sanayi
sektoriiniin veri boyutunun biiylikliigiiniin veri madenciligi dogasina uygun olmasi da bu
sektoriin segilmesinde 6nemli bir nedendir. Calisma donemi olarak ise 2010 ve 2017
yillar1 segilmistir. 2010 ve 2017 yillar1 arasinin segilmesinin nedeni, bu dénemde
isletmelerin finansal gostergelerinin degerlendirilmesini 6nemli derecede etkileyebilecek
ciddi bir ekonomik kriz, dogal afet gibi bir durumun ger¢eklesmemesidir. Bu baglamda
BIST imalat sanayi sektériinde islem gdren 179 isetmenin 2010-2017 yillar1 arasindaki 8

yillik doneme ait 1249 adet dokiimanina ulasilabilmis ve calismaya dahil edilmistir.

3.3. Veri Toplama Teknigi ve Araclari

Finansal performans gostergeleri olan oranlar; finnet internet sitesi veri tabanindan
elde edilmistir (Finnet 2000 Plus, 2018).
Faaliyet raporlar1 ise, kamuyu aydinlatma platformu ve isletmelerin internet

sitelerinden elde edilmistir.

3.4. Veri Analizi

Veri analizinde Statistica programi kullanilmistir. Veri analiz siirecinde gévdeleme
islemi i¢in tablo arama yontemi, belge terim vektoriiniin olusturulmasi asamasinda binary
algoritmasi ve veri boyutunun azaltilmasi i¢in ise TDA algoritmasi kullanilmistir. \Veri
analizinin son asamasinda ise siniflandrma modeli olarak DVM algoritmasi

kullanilmstir.

3.4.1. Tablo Arama Yontemi

Tablo arama yonteminde kelime kokii, gerek yapmm eki, gerek ¢ekim eki almig
kelimeler, gerekse ek almamis kelimeler igin kendisine karsilik gelen kok kelimeyi igeren
(Tablo 3.1°de gosterilen ornekteki gibi) bir tabloya gore belirlenir (Frakes, 1992). Bu
yontemde kelimenin kokiinii bulmak i¢in tablo, program tarafindan kontrol edilir ve

tabloda kelimenin eslestigi sorgu kelime kokii olarak kabul edilir. Bu yontem ayni
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zamanda sozlik tabanli algoritmalar olarak da adlandirilir. Bunlar istisnai durumlara
dikkat edebilecek basit ve kullanimi1 kolay tekniklerdir. Ancak yontem baska bazi kok
bulma yontemleri gerektirebilir ve yontemde sozliigiin (tablonun) disindaki kelimelerin

kullanilmas1 miimkiin degildir (Singh and Gupta, 2017, s. 161).

Tablo 3.1: Arama tablosu ornegi

Kelime Kok
denetim denetim
denetimden denetim
denetimler denetim
madde madde
maddesi madde
maddesinin madde

Tablo arama yontemi yukarida ifade edildigi izere olumsuz yonleri bulunmakla
birlikte Tiirkge i¢in kullanigh bir yontemdir. Zira Tiirkge i¢cin, zemberek gibi govdeleme
algoritmalar1 gelistirilmis olsa da, govdeleme calismalarinin heniiz istenen diizeye
ulagtigi soylenemez (Sonmez, 2017, s.76; Yiicebas ve Tintin, 2017). Ayrica bu
algoritmalarin metin madenciligi programlari ile uyumu ayr1 bir sorun olarak karsimiza
cikmaktadir. Bu nedenle faaliyet raporlarindaki muhasebe ve finans alanlarina 6zgii
ifadelerde g6z Oniinde bulunduruldugunda, govdeleme islemi igin tablo arama

yonteminin kullanilmas1 uygun olacaktr.

3.4.2. Vektor Uzay Modeli ve Binary Algoritmasi

Vektor uzay modeli (vector space model), bir indeks teriminin vektorii olarak metin
belgelerini sunan cebirsel bir modeldir. Vektorler metinlerin temsilinde kullanilmaktadir.
Metin i¢indeki her bir kelime, vektorlerin elemanidir. Vektoriin boyutu belgeden ¢ikacak
olan kelime sayisiyla orantilidir. Vektor i¢inde kelimelere ait sayisal bir deger olur. Bu
sayisal degerlerin tespiti i¢in farkli algoritmalar kullanilabilmektedir. Bunlardan birisi de
binary algoritmasidir.

Binary algoritmasi, belgede ilgili kelimenin olmasi veya olmamasi durumuna gore
(1,0) olacak sekilde belge terim vektorii olusturulmasi esasina dayanir. Burada her bir
terim bir kelimeye karsilik gelmektedir.

Vektor uzay modelinde Tablo 3.2°de goriildiigii lizere her bir belgedeki metin,
dizgeciklere ayrilarak ve sayisallastirilarak Belge Terim Vektori olusturulur. Olusturulan

bu Belge Terim Vektdrleri’nin birlesiminden ise Belge Terim Matrisi elde edilir.
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Tablo 3.2: Belge terim matrisi ornegi

Teriml Terim2 TerimN
Belgel 1 0 1
Belge2 0 1 1
...... 1 1 0
BelgeN 1 0 0

3.4.3. Tekil Deger Ayrisimu (Singular Value Decomposition)

Tekil deger ayrisimi (TDA) boyut kiigiiltme bigimidir, ancak bilgi kaynaklarini
ortadan kaldirmak yerine degiskenlerde yerlesik olan toplam bilgiye eklenir. TDA bunu
mevcut degiskenlerin dogrusal kombinasyonlarint hesaplayarak yapar. Degiskenlerden
bilginin ¢ogunu alan ¢ok daha kiicik ve daha yonetilebilir bir dizi dogrusal
kombinasyonla ¢ok sayida degiskenin azaltilmasini veya Ozetlenmesini saglar. Veri
matrisinin boyutunu azaltmak i¢in veri madenciligi ve tahmine dayali modellemede TDA
yaygin olarak kullanilan bir tekniktir (Miner ve digerleri, 2012, s. 935-936).

TDA en basit anlatimla bir matrisi 3 parcaya ayirarak tutar ve bu ii¢ parcayi
kullanarak ayn1 matrisi daha kii¢iik boyutta yeniden olusturur.

M =UXZV (3.2)

Burada;

U: Uniter matris (unitary matrix) olmaktadir

V: M matrisinin birimdik (orthonormal) 6zelliklerini tutan matristir

¥: kosegen matris (diagonal matrix) olup tekil degerleri tutmaktadir

3.4.4. Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines)

Destek vektor makineleri (DVM), 1995 yilinda Vladir Vapnik, Berhard Boser ve
Isabelle Guyon tarafindan gelistirilmistir (Cortes and Vapnik, 1995, s. 276). DVM
istatistiksel 6grenme teorisine dayali kontrollii bir siniflandirma algoritmasidir. DVM’nin
sahip oldugu matematiksel algoritmalar baslangigta iki smifli dogrusal verilerin
siniflandirilmasi igin tasarlanmis, daha sonra gok sinifli ve dogrusal olmayan verilerin
siniflandirilmast i¢in genellestirilmistir. DVM ile siniflandirmada genellikle {-1,+1}
seklinde smif etiketleri ile gosterilen iki sinifa ait 6rneklerin, egitim verisi ile elde edilen
bir karar fonksiyonu yardimiyla birbirinden ayrilmasi hedeflenmektedir. S6z konusu
karar fonksiyonu ile egitim verisini en uygun sekilde ayirabilecek hiper-diizlem bulunur.
Sekil 3.2°de gosterildigi tizere iki smifli verileri birbirinden aywrabilen bir¢ok hiper-

diizlem c¢izilebilir. Ancak DVM’nin amaci kendisine en yakin noktalar arasindaki
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uzaklig1 maksimuma ¢ikaran hiper-diizlemi bulabilmektir. Sekil 3.3’de goriildiigi lizere
siirt maksimuma ¢ikararak en uygun ayrimi yapan hiper-diizleme optimum hiper-
diizlem denir ve smir genisligini smirlandiran noktalar ise destek vektorleri olarak

isimlendirilir (Kavzoglu ve Colkesen, 2010).

Destek Vektdrieri

Hiper-Dizlem

Sekil 3.2: Iki simifli bir problem igin hiper-diizlemler Sekil 3.3: Optimum hiper-diizlem ve destek vektérleri

Dogrusal olarak ayrilabilen iki smifli bir smiflandirma probleminde DVM’nin
egitimi i¢in k sayida Ornekten olusan egitim verisinin {x;,y;}, i=1,......k oldugu kabul
edilirse, optimum hiper-diizleme ait esitsizlikler asagidaki sekilde olur:

Wxx; + b>+1 her y=+1 igin (3.2)

wxx;+ b <+1hery= -1igin (3.3)

Burada x € RNolup N-boyutlu bir uzayi, y € {-1, +1} ise smif etiketlerini, w agirhik
vektorini (hiper-diizlemin normali) ve b egilim degerini géstermektedir. Optimum hiper-
diizlemin belirlenebilmesi i¢in bu diizleme paralel ve smirlarini olusturacak iki hiper-
diizlemin belirlenmesi gerekir. Sekil 3.4’de gosterildigi iizere Bu hiper-diizlemleri
olusturan noktalar destek vektorleri olarak adlandirilir ve bu diizlemler w. x; + b = +1

seklinde ifade edilirler (Osuna, Freund and Girosi, 1997).
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Destek Vektorien

0 O © 3 Optimum Hiper-Ddzlem
w-x+b=0

Sekil 3.4: Dogrusal olarak ayrilabilen veri setleri i¢in hiper-diizlem

Ozetle, dogrusal olarak ayrilabilen iki smifli bir problem icin karar fonksiyonu

asagidaki sekilde yazilabilir (Osuna, Freund and Girosi, 1997, s. 9):

k
f(x) = sign (Z Aiyi (% x;) + b) (3.4)

Dogrusal ayrilmayan veriler i¢in destek vektdor makineleri matematiksel olarak
K(x;x;) = o(x) * (p( xj) seklinde ifade edilen bir kernel fonksiyonu yardimiyla dogrusal
olmayan doniistimler yapilabilmekte ve bu sekilde verilerin yiiksek boyutta dogrusal
olarak ayrimina imkan saglamaktadir. Literatiirde kernel fonksiyonu olarak en sik
kullanilan polinom, radyal tabanli fonksiyon, Pearson VII (PUK) fonksiyonu ve
normallestirilmis polinom kernelleri Tablo 3.3’de parametreleri ve formiilleriyle birlikte

sunulmaktadir (Kavzoglu ve Colkesen, 2010, s. 78).

Tablo 3.3: Temel Kernel fonksiyonlar: ve parametreleri

Kernel Fonksiyonu Matematiksel ifadesi Parametre
Polinom Kerneli K(x,y)=((x-y)+1)° Polinom derecesi (d)
x-y)+1)
Normallestiriimis Polinom Kemneli | K(X.y)= ( yd) ) ¥ Polinom derecesi (d)
J(x-x)+1F ((y-y)+1)
Radyal Tabanli Fonksiyon Kerneli K(x,y) = e—?”()‘—"r')"2 Kernel boyutu ()
1
2 @ . .
Pearson VIl (PUK) Kerneli 2 - y[F V2 -1 Pearson genisligi
1+ parametreleri (o, @)
a
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3.4.5. Degisken Se¢imi

3.4.5.1. Bagumh degisken

Aragtirmamizda nihai hedef, finansal performans tahmini oldugundan bagiml
degisken olarak finansal performans gostergeleri kullanilacaktir. Ancak muhasebe ve
finans alaninda bir isletmenin finansal performansini 6lgmek igin aktif karliligi, hisse basi
kazang, ekonomik katma deger (EVA) gibi bir¢ok farkli gosterge bulunmaktadir. Burada
cevaplandirilmas1 gereken Onemli bir soru; bu gostergelerden hangilerinin
kullanilacagidir. Cevaplanmasi gereken diger bir soru ise bu gostergelerin gercek
degerlerinin kullanilmasmnin mi daha faydali olacagi yoksa gostergelerin kategorize
edilerek belli siniflara ayrilmis degerlerinin  kullanilmasmm mi1 daha faydali
olabilecegidir. Diger taraftan siniflandirma g¢ergevesinde, isletme performansi igin
smiflarmm nasil tanimlanacagi sorusuyla da karsi karsiyayiz. Bu sorularin kesin bir cevabi
bulunmamaktadir. Ancak bu noktada en fazla faydayi saglayacak cevabi bulmak igin
cesitli yontemler gelistirilebilir. Bu calismada daha 6nce yapilan ¢alismalar da goz
oniinde bulundurularak ve ¢esitli istatistiki degerlendirmeler yapilarak sonuca ulasilmaya
caligilmustir.

Literatiirde daha once yapilan ¢alismalar bu sorulara farkli agilardan cevaplar
sunmaktadir. Kohut ve Segars (1992) vyaptiklar1 c¢alismada kurumsal iletisim
stratejisindeki kaliplar1 incelemek iizere isletme yoOneticilerinin hissedarlara sundugu
mektuplar1 incelemislerdir. Bu ¢alismada isletmeler 6z kaynak karhhgina dayali olarak
basarih isletmeler ve daha az basarih olan isletmeler olarak iki smifa ayrilmistir. Elde
edilen 6rnek, Fortune dergisinin yillik en biiyiik 500 Amerikan sirketi listesinden segilen
ilk 25 ve en alttaki 25 isletmesinin mektuplarindan olusuyordu.

Li (2006) risk duyarliligindaki degisiklikler ile gelecekteki kazanglar arasindaki
iliskiyi inceledigi caligmasinda kardaki degismenin gercek degerlerini dikkate almistir.

Frazier ve digerleri (1984) yaptiklar1 ¢alismada pozitif finansal performans ve
negatif finansal performans seklinde iki smif belirlemisler ve performans 6lgiitii olarak
da kardaki biiyiimenin yiizdesel degisim oramim dikkate almiglardur.

Clatworthy ve Jones (2003) yaptiklar1 ¢aligmada finansal performans gostergesi
olarak vergilendirmeden onceki kardaki yiizde degisim oranmm kullanmislardir.
Caligma ornegi Ingiltere’de kayitli 200.000’den fazla isletmeyi kapsayan veri tabani

icinden performansi giiclii sekilde iyilesen ilk 50 isletme ile performansi giiclii bir sekilde
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kotiilesen en alt 50 isletme olarak secilmistir ve bu ayirim goz oniinde bulundurularak
“performansi iyilesen” ve “performansi kotiilesen” seklinde iki sinif belirlenmistir.

Wahyuni, Febrianto ve Rahman (2018) yaptiklar1 ¢alismada isletme performansi
gostergesi olarak karhlik oranlarim (aktif karhlik orani, 6z kaynak karhlik oram ve
net kar marji1) kullanmislardir. Arastirmada ¢oklu dogrusal regresyon analizi
yapildigindan karhhk oranlarimin gercek degerleri kullanilmstir.

Subramanian, Insley ve Blackwell (1993) performans ile yillik raporlarin
okunabilirligi arasindaki iliskiyi test etmek i¢in yaptiklar: calismada finansal performas
gostergesi olarak net kari kullanmiglardir. Caligmada net kar agiklayan ve kar1 bir 6nceki
yila gore artan isletmeleri iyi performans gosteren isletme, net zarar agiklayan ve net
zarar1 bir onceki yildan daha biiyiikk olan isletmeleri ise kotii performans gosteren
isletme seklinde iki smifa ayirmiglardir.

Qiu (2007), finansal performans gostergesi olarak biiyiikliige gore diizeltilmis
kiimiilatif getiri, 6z kaynak karhhg: ve hisse basina kiardaki degisim oranlarini
kullanmigtir. Calismada isletmeler, degisim oOranlarinin dagilimlarina gore yiiksek
performansl, ortalama performansli ve diisiik performansli seklinde ti¢ sinifa ayirilmastir.
En yiikksek %25'lik isletmeler yiiksek performans smifi, ortadaki %50 ortalama
performans smifi ve en diisiik %25 ise diisiik performans sinifi olarak tanimlanmustir.

Goriildiigii  tizere daha oOnce yapilan c¢aligmalarda finansal performans
gostergelerinin segilmesinde ve kullanilacak degerlerin belirlenmesinde belli bir kriter
bulunmamaktadir. Ancak gostergelerin genel itibariyle kar ve karlilik etrafinda
yogunlastig1 ve kategorik 6lgiit degerlerin kullanildigi goriilmektedir.

Kar, bir igletmenin belirli bir donemde elde ettigi hasilattan, bu hasilat1 elde etmek
icin katlandig1 giderlerin ¢ikarilmasindan sonra kalan olumlu farktwr. Karlhlik ise bir
isletmenin kazang yaratma yetenegi olarak ifade edilir. Karlilik bir orandir ve kér ile kara
etki eden faktorler arasindaki rakamsal ifadedir. Karlilik analizinde isletmenin yeterli kar
elde edip edemedigi anlagilmaya calisilir (Sevim, 2013, s. 134-135). Kar faklh
faktorlerden etkilendiginden dolay1 bir isletmenin karlilig1 birkag farkli fakat birbiriyle
iliskili sekilde Slgiilebilir. Birincisi, isletmenin kar1 satiglartyla ilgilidir. Yani bir liralik
satis karsiiginda kalan getirinin ne oldugu dlgiiliir. Ikincisi, kar elde etmek igin gerekli
yatirmmlarla ilgili karlarla ilgili olarak 6z kaynaklarin getirisi veya toplam varliklarm
getirisinin ne oldugu oOlgiilir. Ayrica isletme ortaklarina yeterli bir gelir saglanip

saglanmadiginm saptanmasimda isletmenin hisse senetlerinin mali degerinin analizi ve
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pay basma diisen kar paylarmin belirlenmesi de onemlidir (Once , 2011, s. 242). Bu
bakimdan bu ¢alismada bagimli degisken olarak, 6z kaynak getirisini degerlendirmek igin
6z kaynak karlihg (OKK), satislarin getirisini degerlendirmek icin net kir marji
(NKM) ve isletmenin ortaklarina sagladigi geliri degerlendirmek i¢in hisse basina kar
(HBK) degiskenleri finansal performans gostergesi olarak kullanilmistir. Ayrica ti¢ farkli
oranin da faaliyet raporlarindaki agiklamalar ile iligkisinin ayr1 ayri1 degerlendirilmesi,
¢ikan sonuglar1 karsilastirma ve yorumlama bakimimdan 6nem arz etmektedir.
Calismada, isletmelerin finansal performans gostergelerine ait gergek degerlerin
kullanilmasi yerine, isletme performanslarinin smiflama sonucunda olusmus kategorik
degerlerinin kullanilmasina karar verilmistir. Smiflandirmada isletmelerin finansal
performansi i¢in siniflarin nasil tanimlanacagi ve isletmelerin ayrilacagi sinif sayismnin
kac olmas1 gerektigi lizerinde durulmasi gereken 6nemli bir konudur. Ayrica isletmelerin
finansal performanslarina gore farkli smniflara ayirmak icin uygun kriterlerin neler
oldugunun belirlenmesi gerekir. Bu sorularin kesin bir cevabi bulunmamakla birlikte
muhasebe literatiiriinde karhilik oranlarmin degerlendirilmesinde oranlarin ge¢mis
yillardaki durumu ve isletmenin bulundugu sektér ortalamasi 6nemli kriterlerdir.
Ozellikle de isletmenin bulundugu sektordeki rakiplerine gore finansal performansi
isletmenin basarisin1 degerlendirmekte onemli bir kriterdir. Bu noktada temel 6lgiit,
analiz kapsamindaki igletmelerin karlhilik oranlarinin ortalamasidir. Bu bakimdan smif
sayisinin ve sinirlarmi belirlemek i¢in tahmin edilecek 2017 yili baz alinarak karlilik
oranlarmm dagilim grafigi ve tanimlayici istatistik degerleri incelenmistir. Sekil 3.5
OKK’nin grafiksel ézeti, Sekil 3.6 NKM’'nm grafiksel 6zeti ve Sekil 3.7 HBK’nm
grafiksel 6zeti incelendiginde biitiin karlilik oranlarinin genel itibariyle sivri bir dagilim
grafigine sahip oldugu gozlemlenmistir. Ozellikle isletmelerin karllik oranlarmin sifirm
sagmma yakin noktada yogunlastigi goriilmektedir. Her ii¢ karlilik oranmin ortalama
degerinin isletmelerin yogunlastig1 bu noktada olustugu goriilmektedir. Diger taraftan
pozitif finansal performans gosteren, yani sifirin tizerinde karlilik oranina sahip isletme
sayisinin her ti¢ karlilik oraninda da sifir ve sifirin altinda karlhilik oranina sahip isletme
sayisindan ¢ok daha fazla oldugu goriilmektedir. Dagilim grafikleri incelendiginde
yaklasik olarak firmalarm %50’sinin orta noktada oldugu digerlerinin ise yaklasik olarak
%25’lik dilimlerde yer aldigi goériilmektedir. Bu agidan isletmelerin %25, %50, %25
olarak ii¢ smifa ayrilmasi saglikli karar verebilme acgisindan daha faydali olabilecektir.

Ayrica daha dnce yapilan bazi ¢aligmalarda kullanilan basarili isletme-basarisiz isletme
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veya iyi performans-kotii performans seklindeki ikili siniflandirmanimn ortalamanin
iizerinde bagarili isletmeleri ayirmaya imkan vermedigi degerlendirildiginde tiglii
smiflandirma ikili smiflandirmaya nazaran ¢ok daha faydali olabilecektir. Bu agidan
isletmeler finansal performanslarina gore diisiik performans, orta performans ve
yiiksek performans seklinde ii¢ sinifa ayrilmiglardir. Sinif sinirlar1 ise sektor ortalamasi
g6z Oniinde bulundurularak belirlenmistir. Buna gore sektor ortalamasinin etrafinda yer
alan %50’lik kisim orta performansli olarak belirlenmistir. Alt ¢eyrek degerinin altinda
yer alan %25’1ik kisim diisiik performansl ve iist ¢eyrek degerinin lizerinde yer alan
%25’1ik kisim ise yiiksek performansli olarak belirlenmistir. Diisiik performans siifina
dahil isletmeler “0” degeri ile, orta performans sinifina dahil isletmeler “1” degeri ile ve

yiiksek performans smifina dahil isletmeler “2” degeri ile ifade edilmistir.

Graphical Summary for OKK
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Sekil 3.5: OKK 'nin grafiksel ézeti
Calismada kullanilan ilk bagimli degisken olan 6z kaynak karliligi i¢in sinif sayist
ve sinif smirlarini tespit etmek amaciyla baz yil olarak kabuk edilen 2017 yili 6z kaynak
karlilik orani tanimlayict istatistik degerleri ve dagilim grafigi Sekil 3.5°de gosterildigi
sekilde Ozet olarak olusturulmustur. Burada gosterilen degerler 6z kaynak karlilik

oraninmn yiizde degerleridir. Sekil 3.5°deki OKK’nin grafiksel dzeti incelendiginde
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OKK’nm ortalamasmin (mean) %8,209 oldugu medyanm ise %10,70 oldugu
goriilmektedir. Isletmelerin 6z kaynak karlilik orani dagilim grafiginde de goriildiigii
tizere igletmelerin yaklasik yiizde ellisi %0 ile %20 6z kaynak karlilik oran1 arasinda yer
almaktadir. Kalan isletmelerin ise grafigin sagina ve soluna yaklasik olarak esit oranda
dagildigr goriilmektedir. Bu durum {i¢ smifli 6nermemizi destekleyen bir dagilim
oldugunu gostermektedir. Buna gore isletmeler 6z kaynak karliligina gore diisiik
performans, orta performans ve yiiksek performans olarak {i¢ smnifa ayrilmistir. Smif
smirlart ise 0z kaynak karlilik orani iist ¢eyrek ve alt ceyrek degerlerine gore
belirlenmistir. Yiizde yirmibeslik alt dilimde yer alan isletmeler i¢in alt ¢eyrek degeri
olan %1,08 oran1 smir kabul edilmis ve bu oranin altinda olan isletmeler diisiik
performansl isletme smifina dahil edilmistir. Diisiik performans “0” degeri ile ifade
edilmistir. Yiizde ellilik orta dilimde yer alan isletmeler igin alt ¢ceyrek degeri olan %1,08
orani alt sinir, st ¢eyrek degeri olan %20,12 orani ise tist smir kabul edilmis ve bu sinirlar
arasinda kalan isletmeler orta performansh isletme sinifina dahil edilmistir. Orta
performans “1” degeri ile ifade edilmistir. Yiizde yirmibeslik st dilimde yer alan
isletmeler i¢in iist ¢ceyrek degeri olan %20,12 orami sinir kabul edilmis ve bu oranmn
iizerinde olan igletmeler yiiksek performansh isletme sinifina dahil edilmistir. Yiiksek

performans “2” degeri ile ifade edilmistir.
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Sekil 3.6: NKM’nin grafiksel 6zeti

49



Diger bir bagimli degisken olan net kar marji i¢in baz yil olarak kabul edilen 2017
yili tanimlayicu istatistik degerleri ve dagilim grafigi Sekil 3.6’da gosterildigi sekilde 6zet
olarak olusturulmustur. Burada gosterilen degerler net kar marjmin yiizde degerleridir.
Sekil 3.6’daki grafiksel 6zet incelendiginde net kar marjinin ortalamasinin %2,216
oldugu medyanin ise %35,45 oldugu gériilmektedir. Isletmelerin net kar marjmin dagilim
grafiginde de goriildiigii tizere isletmelerin yaklasik yiizde ellisi %0 ile %10 net kar marj1
arasinda yer almaktadir. Kalan isletmelerin ise grafigin sagina ve soluna yaklasik olarak
esit oranda dagildig1 goriilmektedir. Buna gore isletmeler net kar marjma gore diisiik
performans, orta performans ve yiiksek performans olarak {i¢ smnifa ayrilmistir. Smif
siirlar1 ise net kar marj1 iist ceyrek ve alt ¢eyrek degerlerine gore belirlenmistir. Yiizde
yirmibeslik alt dilimde yer alan igletmeler i¢in alt ¢eyrek degeri olan %0,50 oran1 sinir
kabul edilmis ve bu oranin altinda olan isletmeler diisiik performansh isletme sinifina
dahil edilmistir. Diisiik performans “0” degeri ile ifade edilmistir. Yiizde ellilik orta
dilimde yer alan isletmeler icin alt ¢eyrek degeri olan %0,50 orani alt sinir, iist ¢eyrek
degeriolan %10,71 orani ise iist sinir kabul edilmis ve bu sinirlar arasinda kalan isletmeler
orta performansh isletme sinifina dahil edilmistir. Orta performans “1” degeri ile ifade
edilmistir. Yiizde yirmibeslik {ist dilimde yer alan isletmeler i¢in iist ¢eyrek degeri olan
%10,71 oranmi smir kabul edilmis ve bu oranin iizerinde olan isletmeler yiiksek
performansl isletme smifina dahil edilmistir. Yiiksek performans “2” degeri ile ifade

edilmistir.
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Graphical Summary for HBK
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Sekil 3.7: HBK 'nin grafiksel ozeti

Hisse basina kazan¢ miktari, net donem karinmn sirket hissesinin déonem i¢indeki
agirhikli ortalama pay adedine boliinmesiyle hesaplanir. Bu agidan Sekil 3.7 HBK’nin
grafiksel 6zetindeki degerler bir hisse bagina diisen net karin TL tutaridir. Sekil 3.7 daki
HBK’nin grafiksel 6zeti incelendiginde hisse bagina karmn ortalamasinin 1,80 TL oldugu
medyanin ise 0,28 TL oldugu goriilmektedir. Diger taraftan hisse basma kazang
degerlerinin diger oranlara gore biraz farkl dagildigi gériilmektedir. Hisse basma kar i¢in
en diisiik deger sifirdir yani hisse basina kazancin diger oranlar gibi negatif degeri
bulunmamaktadir. Isletmelerin ortalama deger etrafinda degil daha alta ve sifira yakin
noktada toplandigi goriilmektedir. Ortalama degerin iist noktada olugsmasinin nedeni hisse
basina kazancin negatif deger almamasi ve ug degerlerin ortalamay1 yilikseltmesi olabilir.
Ancak yine de hisse basina kazancinda ii¢lii siniflandirmaya uygun oldugu sdylenebilir.
Zira dagilim grafigi incelendiginde isletmelerin yaklasik %25’inin sifir degerini aldig1
goriilmektedir. Yaklasik %50’sinin ise orta noktada kiimelendigi goriilmektedir. Geri
kalanlar ise yaklagik %25’lik iist blmeye dagilmis oldugu goriilmektedir. Bu bakimdan
isletmeler hisse basmna kara gore diisiik performans, orta performans ve yiiksek

performans olarak {i¢ sinifa ayrilmistir. Sinif sinirlari ise diger oranlarda oldugu gibi tist
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ceyrek ve alt ¢eyrek degerlerine gore belirlenmistir. Yiizde yirmibeslik alt dilimde yer
alan isletmeler igin alt ¢eyrek degeri olan 0,01 sinir kabul edilmis ve bu degerin altinda
olan igletmeler diisiik performansh isletme sinifina dahil edilmistir. Diisiik performans
“0” degeri ile ifade edilmistir. Yiizde ellilik orta dilimde yer alan igletmeler i¢in alt ¢eyrek
degeri olan 0,01 alt smir, iist geyrek degeri olan 0,93 ise iist sinir kabul edilmis ve bu
smirlar arasinda kalan igletmeler orta performansl igletme sinifina dahil edilmistir. Orta
performans “1” degeri ile ifade edilmistir. Yiizde yirmibeslik iist dilimde yer alan
isletmeler i¢in iist ¢eyrek degeri olan 0,93 orani sinir kabul edilmis ve bu oranin {izerinde
olan igletmeler yliksek performansli isletme sinifina dahil edilmistir. Yiiksek performans

“2” degeri ile ifade edilmistir.

3.4.5.2. Bagimsiz degiskenler

Bagimsiz degiskenler, metin madenciligi siireci sonucunda elde edilen kelime
haznesine (Bag of Words) goére olusturulan ve bir veya birden fazla kelimeden olusan
belge terim vektorlerinin, boyut kii¢iiltme islemine tabi tutulmasi sonucunda elde edilen
22 adet TDA’ya dayal belge skorlar1 olarak belirlenmistir.

Faaliyet raporlarindan elde edilen veri Tiirkge metinlerden olusmaktadir. Metin
islemede Statistica metin madenciligi arac1 kullanilmistir. Statistica Ingilizce ve diger
baz1 diller igin, kelimeleri koklerine indirgeyen (stemming ve lemmatization) ve
ciimleleri dizgeciklere ayiran (tokenization) algoritmalar1 da saglamaktadir. Ancak
Statistica Tiirkge i¢in kelimeleri koklerine indirgeyen hazir bir govdeleme algoritmasi
sunmamaktadir. Bunun yerine dil se¢enegini devre dig1 birakarak calisma imkani
sunmaktadir. Calismada Statistica programinin se¢ilmesinin nedeni, hazir gévdeleme
algoritmasi olmaksizin ¢alisma imkanimnin bulunmasi nedeniyle Tiirk¢e metinler i¢in ideal
bir ara¢ olmasidir. Zira Tiirk¢e icin olusturulmus govdeleme algoritmalar1 bulunmakla
birlikte bunlarin heniiz istenen seviyede dogru govdeleme islemi yaptigi sdylenemez
(Sonmez, 2017, s. 76; Yiicebas ve Tintin, 2017). Ayrica faaliyet raporlarinda alana 6zgii
ifadelerin varlig1 da gévdeleme algoritmasi kullanmay1 zorlastiran baska bir nedendir.
Diger taraftan bu algoritmalarin metin madenciligi araglari ile entegrasyonu da diger bir
sorun olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Tiim bu nedenlerden dolay1r daha oncede ifade
edildigi tizere ¢alismada govdeleme yontemi olarak tablo arama yontemi kullanilmigtir.
Tablo arama yonteminde ilk adim, calisilacak metin géz Oniinde bulundurularak bir

sozliik olusturulmasidir. Sozliik olusturulduktan sonra es anlamli kelimeler tespit edilir.
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Ayrica kelimelerin kokleri de tespit edilerek kelimeleri ve kelime koklerini igeren bir
arama tablosu olusturulur. Calismada olusturulacak sozliige dayanak olmasi igin ilk
olarak Statistica programinda dil secenegi devre dis1 birakildiktan sonra faaliyet
raporlarindaki metinler dizgeciklere ayirilarak ham bir kelime haznesi elde edilmistir.
Daha sonra Tiirkge dil bilgisi ve muhasebe ve finans terimleri géz 6niinde bulundurmak
suretiyle bu kelime haznesi incelenerek, gereksiz kelimeler, es anlamli kelimeler ve
kelime kokleri manuel olarak belirlenmistir. Son asamada ise belirlen bu kelimelerden bir
sozliik olusturularak arama tablosu haline getirilmistir. Olusturulan bu arama tablosu dil
analizinden once programa yiiklenerek ¢alismada kullanilacak kelime haznesi elde
edilmistir. Kelime haznesinden ise ikili (binary) gosterim secenegi kullanilmak suretiyle
2890 adet kelime ve kelime 6beginden olusan ve calismada ulasilan 1249 adet faaliyet
raporunu temsil eden belge terim vektorleri olusturulmustur. Belge terim vektorlerinin
birlesiminden ise 2890 siitun ve 1249 satirdan olusan belge terim matrisi elde edilmistir.
Daha sonra bu matris TDA’ya dayali olarak yeniden diizenlemis ve 22 adet degisken igin
TDA’ya dayali belge skorlarina ulasilmistir. Bu sekilde belge terim matrisinin boyutu
kiigiiltiilerek 22 stitun ile 1249 satirdan olusan ve belge terim matrisinin temsili olan yeni

bir matris elde edilmistir.

3.4.6. Verilerin Birlestirilmesi ve Egitim ve Test Verisinin Olusturulmasi

Calisma 6rneklemini olusturan 1249 adet faaliyet raporuna yukarida ifade edilen
metin madenciligi adimlar1 uygulanmak suretiyle metin veriler yapisal hale
dontstiiriilmiis ve TDA’ya dayali belge skorlar1 elde edilmistir. TDA’ya dayali belge
skorlar1 ile finansal performans gostergelerine iliskin karlilik oranlarindan elde edilen
kategorik finansal performans gosterge degerleri Sekil 3.8’de gosterildigi iizere bir excel
dosyasinda birlestirilmis ve veriler egitim ve test verisi olarak ayrilarak Statistica
programina yliklenmistir. Calismada igletmelerin 2017 yilina ait finansal performans
degerleri tahmin edileceginden isletmelerin 2017 yili verileri test verisi olarak
belirlenmistir. Isletmelerin 2010 ile 2016 yillar1 arasindaki doneme ait verileri ise egitim
verisi olarak belirlenmistir. Buna gore 2017 yilana ait 167 gdzleme iliskin veriler test
verisi, 2010 ile 2016 yillar1 arasindaki doneme ait 1082 gozleme iliskin veriler ise egitim

verisi olarak se¢ilmistir.
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2015 ADANA TRAIN 2 365 1 0,88 2 3815 0,03618 0,00034 0,089 0,02123 0,11848 -0,00365 0,10129

2016 ADANA TRAIN 2 3410 1 0,80 2 3407 0,03693 0,00289  -0,08737 0,01943 0,11778 -0,00298 0,10225

2017 ADANA TEST 2 %74 1 0,77 2 3138 0,03703 001023 0,09061 0,02702 0,12093 -0,00666 0,08734

2011 ADEL TRAIN 2 19,07 2 3,30 2 31,13 0,00979 -0,00704 0,01011 -0,00292 0,00024 -0,00340 -0,00365

012 ADEL. TRAIN 2 1530 2 3,10 2 9 0.02664 0.00744 0,00227 001223 0,00568 0,01401 0,02557

2013 ADEL. TRAIN 2 2669 2 6.31 2 4016 0,02894 20.00171  -0,00920 0,00856 0.00404) 0,01922 0,04167

2014 ADEL. TRAIN 2 1269 2 3.57 1 1930 0,03003 000531 -0,01530 0,00934 0,00219 0,00950 0,04698

2015 ADEL. TRAIN 2 34 2 9,08 2 4039 0,02992 000045  -0,01720 0,00586 0,00520 0,01024 0,04936

2016 ADEL. TRAIN 1 693 1 0.80 1 9,40 0,02990 000285  -0,01723 0,00643 0,00315 0,01315 0,04389

20 017 ADEL. TEST 1 833 2 114 1 14 0,02904 000803 -0,01735 0,00865 0,00230 0,01514 0,04437

021 | 2010 AEFES TRAIN 2 1208 2 112 1 1939 0,03347 0.00616 0,06085 0.02421 0,00606 -0,01984 -0,02994

022 | 2011 AEFES TRAIN 1 717 1 0.76 1 1154 0,03349 0.00669 0,05745 0,03528 0.00512 -0,01885 -0,02877

023 | 2012 AEFES TRAIN 2 un 2 1,03 1 1239 0,04102 0,02619) 0,02839 0,03290 -0,00650 0,00056 -0,01083

024 | 2013 AEFES TRAIN 2 837 2 441 2 3206 0,04502 0,03825 0,02263 0,04037 -0,00992 -0,00998 0,00172

025 2014 AEFES TRAIN 0 5,11 0 0,00 0 5,96 0,08171 0,04766 0,01618 0,03880 0,00181 -0,01257 -0,00844

026 2015 AEFES TRAIN 0 1,94 0 0,00 0 2,58 0,04096 0,04837 0,01437 0,04084 20,0015 -0,01312 0,00473

027 2016 AEFES TRAIN 0 0,68 0 0,00 0 20,83 0,04087 0,04752 0,01997 0,04349 0,00282 -0,01536 0,00634
028 2017 AEFES TEST 1 1,15 1 0,25 1 1,55 0,04148 0,04833 0,01858 0,04244 0,00056 -0,01623 000453

P = man Arvnn rar . VA . in - ¥ —r Naaans anne Kanaan Wanans ' Annen Kannze "
Ready VERILER civt 2013 | SelOFF | Weight:OFF |CAP |NUM | REC

Sekil 3.8 : Analize hazir hale getirilmis verilerin gortiniimii

3.4.7. Model Performansimin ve Sonuclarin Degerlendirilmesi

Veri madenciliginde kullanilan smiflandirma modellilerinin  bagsariminin
degerlendirilmesinde kullanilan temel yontem, modele ait dogruluk oranidir. Bunun
yaninda kesinlik, duyarlilik, f-6l¢iitii ve hata oran1 da sonug¢larin degerlendirmesi igin
kullanilmaktadir. Ayrica bu dlgiitlere dayanak olan karisiklik matrisi (confusion matrix)
onemli bir degerlendirme aracidir.

Hata matrisi olarak da bilinen karigiklik matrisi, makine 6grenimi alanindaki
smiflandirma problemlerinde, algoritmanin performansinin gorsellestirilmesini saglayan

bir tablo diizenidir. Karisiklik matrisi Tablo 3.4’de gosterildigi sekilde diizenlenir.
Tablo 3.4: Karisiklik matrisi

Tahmin

Pozitif Negatif

2 Pozitif Dogru Pozitif(DP) Yanlis Negatif (YN)

(5

B

8 Negatif Yanlis Pozitif (YP) Dogru Negatif (DN)
Burada;

e DP(Dogru Pozitif); gergekte pozitif iken, model tarafindan pozitif tahmin
edilen 6rnek sayisidir
e YP(Yanls Pozitif); gergekte pozitif iken, model tarafindan negatif tahmin

edilen 6rnek sayisidir
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e DN(Dogru Negatif); gercekte negatif iken, model tarafindan negatif tahmin
edilen 6rnek sayisidir
e YN(Yanlis Negatif); ger¢ekte negatif iken, model tarafindan pozitif tahmin

edilen 6rnek sayisidir

Karigiklik matrisinde yer alan degerler kullanilarak dogruluk (accuracy) — hata
orani, duyarlilik, kesinlik, ve f-6l¢titii hesaplanir.
Dogruluk oranm1 modeldeki dogru smiflandirilmis 6rnek sayisinin, toplam 6rnek

sayisina boliinmesi ile bulunur.

DP+DN
DP+DN+YP+YN

Hata Orani = 1 — Dogruluk Orani (3.6)

Dogruluk Orani = (3.5)

Duyarlilik (sensivity), modelin girdilerden pozitif sinifa ait 6rnekleri tahmin
etmekteki basarisini gosterir. Dogru smiflandirilan pozitif 6rneklerin toplam pozitif 6rnek

sayisina boliinmesi ile bulunur.

DP
DP+YN

Duyarlilik = (3.7)

Kesinlik (precision), dogru smiflandirilan pozitif 6rneklerin toplam pozitif tahmin

edilen orneklere bolinmesi ile bulunur.

DP
DP+YP

Kesinlik =

(3.8)

F-Olgiitii, kesinlik ve duyarlik dlgiitlerinin harmonik ortalamasidir. Bu &l¢iit her iki

Olciitiin birlikte degerlendirmesini saglar.

2 x Kesinlik x Duyarhlik

F — Olg¢iitii = (3.9)

Kesinlik x Duyarhilik
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4. BULGULAR VE YORUM

4.1. Giris

Calismanin bu bolimiinde gerceklestirilen analizlerin sonuglar1 ve sonuglarin
degerlendirilmesi ii¢ baslik halinde verilmistir. Bu basliklarm birincisi OKK, ikincisi
NKM, i¢iinciisii ise HBK’nin tahmin edilmesine iliskin analiz sonuglar1 ve bunlarin
degerlendirmesini kapsamaktadir.

Calismada tahmin modellerinin basaris1 metin siniflandirma arastirmalarmdaki
standart degerlendirme Slgiitleri kullanilarak degerlendirilmistir. Daha once ifade edildigi
tizere literatiirde, karigiklik matrisi, dogruluk orani, hata orani, f-6lgiitii ve kesinlik gibi
degerlendirme Olgiitleri standart dlgiitler olarak kullanilmaktadir. Bu ¢alismada da daha
onceki caligmalarda en sik kullanilan karigiklik matrisi, duyarlilik ve dogruluk orani
oOlgttleri kullanilmigtir.

Tahmin modelinin basar1 durumu simif kategorilerinde birim sayisinin esit olmasi
durumunda “1/Toplam kategori sayis1” seklinde hesaplanan temel dogruluk oranina
gore degerlendirilir. Buna gore ¢alismada 3 siif oldugundan temel dogruluk orani 1/3
(yaklasik %33) olarak hesaplanabilir. Ancak bu calismada kategorilerdeki birim sayis1
esit olmadigindan temel dogruluk orami i¢in birim sayis1 en ¢ok olan kategori baz
alimmustir. Buna gore en ¢ok birim sayisina sahip olan orta performans smifina ait %50
oran1 temel dogruluk orani olarak kabul edilmistir. Qiu (2007)’nin yaptig1 benzer
calismada da ¢ogunluga sahip olan kategoriye ait %50 oran1 dayanak noktasi olarak kabul
edilmistir (Qiu, 2007, s.14-15). Bu nedenle, tahmin modelinin basaris1 duyarlilik ve

dogrulugun %50'den yiiksek olup olmamasina gore degerlendirilmistir.
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4.2. Oz kaynak Karlihgmin Tahminine iliskin Destek Vektor Makineleri Analiz

Sonuglan

Oz kaynak karhligini tahmin etmek icin yapilan DVM analizinde Tablo 4.1°de
gosterilen sonuglar elde edilmistir.

Tablo 4.1: OKK karisiklik matrisi

Tahmin
" Satir
OKK Diisiik Orta Yiiksek Toplam
Performans | Performans | Performans
Diisiik 16 24 1 41
Performans
E! Orta 18 57 9 84
5 Performans
Yiiksek 5 24 13 42
Performans
Siitun Toplam 39 105 23 167

Oz kaynak karlihiginm tahmin edilmesi i¢in yapilan DVM analizi sonucunda
olusturulan model 2017 yili i¢in 167 isletmeyi finansal performanslarmna gore %51,50
dogrulukla smiflandirabilmistir. Buna goére model 167 isletmeden 86 tanesini dogru
tahmin etmistir. Hedeflenen oran %100 oldugu g6z 6niinde bulunduruldugunda %51,50
oran1 basar1 olarak istenen seviyede degildir. Ancak model basarisinin
degerlendirilmesinde taban deger olarak ifade edilen %50’den daha yiiksek bir oranin
elde edilmesi modelin finansal performanslarina gore isletme smiflarini tahmin etmek
icin kullanilabilecegini gostermektedir. Diger taraftan Tablo 4.1 OKK karisiklik matrisi
ve Tablo 4.2 OKK duyarhlik oranlar1 incelendiginde %39,02 ve %30,95 duyarhlik
oranlar1 ile diisiik performansl isletme ve yiiksek performansh isletme sinifinda yer alan
isletmeleri tahmin etmede modelin basarili sonuclar vermedigi goriilmektedir. Ancak
%67,86 duyarlilik orani ile orta performanslt isletmelerin tahmin edilmesinde basari
saglandig1 goriilmektedir.

Tablo 4.2: OKK duyarhlik oranlan

OKK Simifi Duyarhihk
Diisiik Performans 39,02
Orta Performans 67,86
Yiksek Performans 30,95
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4.3. Net Kar Marjimin Tahminine fliskin Destek Vektor Makineleri Analiz

Sonuclan

Net kar marjini tahmin etmek i¢in yapilan DVM analizinde Tablo 4.3°de gosterilen
sonuglar elde edilmistir.
Tablo 4.3: NKM karisiklik matrisi

Tahmin
Satir
NKM Diisiik Orta Yiiksek Toplam
Performans | Performans | Performans

Diisiik

Performans 20 16 S 41
E! Orta 24 48 12 84
5 Performans

Yiksek

Performans 2 15 25 42

Siitun Toplam 46 79 42 167

Net kar marjinin tahmin edilmesi i¢cin yapilan DVM analizi sonucunda olusturulan
model 2017 yilt i¢in 167 isletmeyi finansal performanslarina gére %55,69 dogrulukla
simiflandirabilmistir. Buna gére model 167 isletmeden 93 tanesini dogru tahmin etmistir.
Oran yiiksek olmamakla birlikte 6z kaynak karliliginin tahmini i¢in olusturulmus modele
gore daha basarilidir. Diger yandan %350’lik taban degerinden yiiksek olmasi modelin
finansal performansma gore isletmelerin dahil olduklar1 smiflar1 tahmin etmede
kullanilabilecegini gostermektedir. Tablo 4.3 NKM karisiklik matrisi ve Tablo 4.4 NKM
duyarlilik oranlar1 incelendiginde, yiiksek performansh isletme ve orta performansh
isletme siniflarmin duyarlilik oranlarinin %59,52 ve %57,14 olarak gerceklestigi ve
dikkate deger sekilde %50 degerinin {izerine ¢iktig1 goriilmektedir. Bu durum faaliyet
raporlarindaki metin veriler ile finansal performans arasinda bir iliski bulunduguna
yonelik ciddi bir kanit sunmaktadir. Her ne kadar diisiik performansli isletmelerin tahmin
edilmesinde basar1 oram1 %48,78 ile %50°nin altinda olsa da bu oraninda esik degere
yakin ¢ikmasi finansal performansin tahmin edilmesinde metin verilerin kullanilabilirligi
konusunda umut vermektedir. Ayrica karigiklik matrisi detayli sekilde incelendiginde
hem yiiksek performansl isletmelerin diisiik performansli, hem de diisiik performansh
isletmeninde yliksek performansli isletme olarak hatali tahmin edilme oraninin ¢ok diisiik
olmasi, diisiik performansh isletmeler ile yiiksek performanslh isletmelerin faaliyet

raporlarindaki agiklamalarin birbirinden farklilastiginin bir gostergesi olabilir. Zira
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yiiksek performansl 42 isletmeden sadece 2 tanesi diisiik performansh isletme olarak,
diisiik performansli 41 isletmeden ise sadece 5 tanesi yiiksek performansli isletme olarak
hatali tahmin edilmistir.

Tablo 4.4: NKM duyarlilik oranlar:

NKM Sinifi Duyarhhk
Diisiik Performans 48,78
Orta Performans 57,14
Yiksek Performans 59,52

4.4. Hisse Basina Karin Tahminine iliskin Destek Vektor Makineleri Analiz

Sonuglar

Hisse basma kari tahmin etmek icin yapilan DVM analizinde Tablo 4.5’de
gosterilen sonuglar elde edilmistir.

Tablo 4.5: HBK karisitklik matrisi

Tahmin
Satir
HBK Diisiik Orta Yiiksek Toplam
Performans | Performans | Performans
Diisiik
Performans 21 18 1 40
A
o Orta
§ Performans 20 59 6 85
Yiksek
Performans 6 18 18 42
Siitun Toplam 47 95 25 167

Hisse bagmma karmn tahmin edilmesi i¢in yapilan DVM analizi sonucunda
olusturulan model 2017 yil1 i¢in 167 isletmeyi finansal performanslarina gore %58,68
dogrulukla siniflandirabilmistir. Buna gore model 167 isletmeden 98 tanesini dogru
tahmin etmistir. HBK igin kurulan modelin dogruluk orani hem net kar marjinin hem de
0z kaynak karhihigmin tahmini i¢in olusturulmus modele gore daha basarilidir. Ancak
siniflandirma basarisinin yeterince yiiksek oldugu sdylenemez. Diger yandan dogruluk
oraninin %50°1ik taban degerinden yiiksek olmasi bu modelinde finansal performansina
gore isletmelerin dahil olduklart smiflar1 tahmin etmede kullanilabilecegini
gostermektedir. Tablo 4.5 HBK karisiklik matrisi ve Tablo 4.6 HBK duyarlilik oranlar
incelendiginde, diisiik performansh isletme ve orta performansi isletme siniflarmin

duyarlilik oranlarmin %52,50 ve %69,41 olarak gerceklestigi goriilmektedir. Burada
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Ozellikle orta smiftaki isletmelerin tahmin edilmesinde daha basarili olundugu
goriilmektedir. Hisse basina karin tahmin edilmesi i¢in yapilan DVM analizi de diger iki
analizde oldugu gibi faaliyet raporlarindaki metin veriler ile finansal performans arasinda
bir iliski bulunduguna yonelik kanit sunmaktadir.

HBK karigiklik matrisi detayli sekilde incelendiginde NKM’daki duruma benzer
olarak, hem yiiksek performansli isletmelerin diisiik performansli, hem de diisiik
performansh igletmeninde yiiksek performansli isletme olarak hatali tahmin edilme
oraninin ¢ok diisiik oldugu goriilmektedir. Bu durum diisiik performansl igletmeler ile
yiikksek performansli isletmelerin faaliyet raporlarindaki agiklamalarmin birbirinden
farklilastigma yonelik kaniy1 gliclendirmektedir. Zira yiiksek performansli 42 isletmeden
sadece 6 tanesi diisiik performansli isletme olarak, diisiik performansli 40 isletmeden ise

sadece 1 tanesi yiiksek performansli olarak hatali tahmin edilmistir.
Tablo 4.6: HBK duyariiiik oranlar

HBK Siifi Duyarhhk
Diisiik Performans 52,50
Orta Performans 69,41
Yiksek Performans 42,86
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5. SONUC

Muhasebenin temel amaci, isletme hakkinda karar verecek olan taraflara isletme
hakkinda faydali finansal bilgi saglamaktir. Muhasebenin kayit tutma islevi sonucunda
tiretilen finansal bilgilerin bilgi kullanicilarina, 6zelliklede isletme disindaki taraflara
iletilmesi ise finansal raporlar araciligiyla gergeklesmektedir. Geg¢miste finansal
raporlama sayisal veriler lizerine odaklanmaktaydi. Ancak zaman i¢inde gerek teknolojik
gelisme, gerekse isletme paydasliklarinin bilgi ihtiyaglarinda meydana gelen farklilasma
ile birlikte sayisal veriler yaninda resim, metin vb. verileri de i¢eren finansal raporlarin
yayinlanmasi zorunlu hale gelmistir. Bu bakimdan finansal raporlama finansal tablolar
ile baslayan ve entegre raporlamaya dogru evrilen bir gelisim siireci i¢erisindedir. Bugiin
finansal tablolar yaninda finansal tablo dipnotlari, siirdiiriilebilirlik raporlari, faaliyet
raporlar1 ve entegre raporlar isletme ile ilgili dnemli bilgiler igeren raporlardir. Bu
raporlarda sayisal veriler kadar metin veriler de 6nemli yer tutmaktadir. Ancak tiim bu
gelismelere paralel olarak sayisal veri analizinde 6nemli gelismeler yasanirken, metin
verilerin analizinde teknolojik gelismeden yeterince yararlanilmadigi goriilmektedir.
Metin verilerin analizi i¢in halen biiyiik oranda geleneksel yontemler kullanilmakta ve
biiyiik miktarda metin veri atil vaziyette durmaktadir. Bu bakimdan finansal raporlardaki
metin verilerin analizi 6nemli bir sorun olarak karsimizda durmaktadir. Basta Ingilizce
olmak iizere farkli dillerde metin seklindeki muhasebe verilerinin analizi i¢in gelisen
teknoloji olanaklarinin kullanildigi ¢esitli ¢alismalar yapilmaktadir. Bu ¢alismalarda
Ozellikle veri ve metin madencili§i 6nemli bir yer tutmaktadir. Ancak Tiirk¢e olarak
sunulan muhasebe raporlarmin analizi i¢in bu araclarin kullanildig1 c¢alismalara
rastlanilmamistir. Bu noktadan hareketle Tiirk¢e yazilmis finansal raporlardaki metin
verilerin analiz sorununun ¢oziimiinde veri ve metin madenciligi araglarinin
kullanilabilirligini aragtirmak amaciyla bu ¢alisma yapilmastir.

Calismada finansal performansa iliskin analizlerde kullanilan sayisal verilerin,
faaliyet raporlarinda yer alan metin verilerden tahmin edilip edilemeyecegi {izerine
odaklanilmistir. Bu sekilde hem faaliyet raporlarinda isletmenin gelecekteki finansal
performanst hakkinda veri bulunup bulunmadig: tespit edilmis, hem de sayisal veriler ile
metin verilerin birlikte nasil degerlendirilebilecegine yonelik bir yontem tanitilmigtir.
Calismada faaliyet raporunun se¢ilmesin nedeni faaliyet raporunun, gerek kapsadigi
hesap donemine iliskin bilgileri, gerekse isletmenin 6niimiizdeki donemdeki hedeflerini

ve bu hedefleri nasil yerine getirecegini anlatan bir belge olmasi agisindan 6nem arz
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etmesidir. Ayrica daha 6nce yapilan ¢alismalar, faaliyet raporlarindaki metin verilerin
isletme performansini degerlendirmek i¢in 6nemli bir kaynak oldugunu gostermistir.

Calismada veri seti olarak, BIST imalat sanayi sektoriinde yer alan 179 isletmenin
2010-2017 yillar1 arasindaki 8 yillik donemde yayinlan faaliyet raporlar1 ve finansal
tablolar1 kullanilmigtir. Tahmin edilecek yil olarak ise 2017 yil1 se¢ilmistir. 2017 yilinda
179 isletmeden 167 isletmenin faaliyet raporuna ulasilmis ve analize dahil edilmistir.

Calismada oOncelikle faaliyet raporlarinda yer alan metin veriler yapisal hale
dontstiiriilmiistiir. Yapisal hale doniistiirme islemi metin madenciligi adimlar1 takip
edilerek yapilmistir. Daha sonra yapisal hale doniistiiriilen metin veriler ile finansal
performans gostergelerine iliskin sayisal veriler birlestirilerek tek bir veri dosyasi elde
edilmistir. Bu asamadan sonra veri madenciligi siniflandirma algoritmalarindan destek
vektor makineleri (DVM) algoritmasi kullanilarak veriler analiz edilmistir. Calismada
isletmeler finansal performanslarina gore kategorize edilerek belli siniflara ayrilmis ve
isletmenin dahil oldugu siif tahmin edilmeye calisilmistir. Daha Once yapilan
calismalarda da igletmelerin siniflandirilmasi yogunlukla kullanilan bir yaklasim olarak
karsimiza c¢ikmaktadir. Siniflandirma simirlar1 ve sinif sayisi karlilik oranlarmnin
dagilimlar1 ve ortalamas1 dikkate almarak yapilmistir. Zira karlilik oranlarinin
degerlendirilmesinde sektor ortalamasi O6nemli bir kriterdir. Bu agidan isletmeler
ortalamaya yakin olanlar ve ortalamadan onemli derecede farklilasanlar goz Oniinde
bulundurularak ii¢ smifa ayirilmistir. Sif smirlari ise alt geyrek ve iist ¢eyrek degerlerine
gore belirlenmistir. Buna gore birinci sinifta yer alanlar diisiik performansli isletme, ikinci
smifta yer alanlar orta performansl isletme ve {cilincli sinifta yer alanlar yiliksek
performansli isletme olarak ifade edilmistir.

Bilinen bu ¢ isletme smifi goéz Oniine alindiginda, bu arastirmadaki hedef,
isletmelerin  2010-2016 yillar1 arasindaki gegmis 7 yillik doneme ait faaliyet
raporlarindaki metin veriler ile olusturulan modelleri kullanarak 2017 yili finansal
performanslarina gore isletmelerin ait olduklar1 siniflar1 tahmin etmektir. Yapilan DVM
analizleri sonucunda olusturulan modeller isletmelerin ait olduklar1 smiflar1 6z kaynak
karlihgmna gore %51,50 dogrulukla, net kir marjina gore %55,69 dogrulukla ve hisse
basina kara gore %?58,68 dogrulukla tahmin etmistir. Buna gore olusturulan modeller
2017 yil1 i¢in 167 isletmeden 6z kaynak karlilig1 agisindan 86 tanesinin, net kar marji
acisindan 93 tanesinin, hisse basina kar acisindan ise 98 tanesinin smifin1 dogru tahmin

etmistir. Bu sonuglara gore DVM algoritmasi diisiik, orta ve yiiksek finansal performansa
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sahip igletmelerin siniflarini tahmin etmede basarili olmustur, ancak basar1 seviyesi ¢ok
yiiksek degildir. Fakat ¢calismanin Qiu (2007) tarafindan yapilan benzer ¢alismaya yakin
sonuclar vermesi basar1 saglandigi kanisini desteklemektedir. Zira Qiu (2007) yaptigi
calismada hisse basma kar i¢in kurdugu DVM modelinin ortalama dogruluk oranini
%53,89, 6z kaynak karlilik orant i¢in kurdugu DVM modelinin ortalama dogruluk oranini
ise %51,93 olarak ifade etmistir (Qiu, 2007, s. 47).

DVM makine 6grenme algoritmasinin imalat sanayi isletmelerinin 2010 ile 2016
yillar1 arasindaki doneme iligkin faaliyet raporlarindaki metin veriler ile isletmelerin 2017
yilindaki finansal performansmi tahmin etmede basarili olmasi, isletmelerin faaliyet
raporlarindaki metin veriler ile finansal performans arasinda bir iligki bulundugunu
kanitlamaktadir. Ayrica 2010-2016 yillar1 arasindaki doneme iliskin metin veriler ile
olusturulan modelin isletmelerin 2017 yili finansal performansini tahmin etmede
sagladig1 basari, faaliyet raporlarinin isletmelerin gelecekteki finansal performanslari
hakkinda bilgi igerdigini gostermektedir.

Bu c¢alismada finansal performans ile metin veriler arasinda iliski bulunup
bulunmadigina odaklanilmis oldugundan biitiinsel bir yaklasim sergilenmistir. Bu
nedenle kelime bazli degerlendirmeye gidilmemistir. Zira kelime bazli degerlendirme bir
sonraki adimdir ve daha kapsamli analizler gerektirmektedir. Gelecek caligmalarda
kelime bazli derin analizler yapilabilir. Bu kapsamda finansal performanstaki
farklilasmanin isletmelerin dilinde ne gibi degisikler meydana getirdigi arastirilabilir.
Daha karamsar bir dil veya iyimser bir dil 6zelliginin meydana gelip gelmedigi, isletme
performansin da 6nemli degisiklikler olmadan 6nce faaliyet raporlarindaki metin verilerin
farklilasip farklilasmadigi, finansal performansi diisiik ve finansal performansi yiiksek
isletmelerde hangi kelimelerin agirlik kazandiginin belirlenmesi gibi konularda analizler
yapilabilir. Ayrica metin madenciligi ile faaliyet raporlarinda yer alan ve analistler
tarafindan tespit edilmesi ¢ok zor olan gizli iligkilerin, anlamli sonuglarin elde dilmesi
miimkiin olabilecektir. Calisma sonuglar1 metin verileri i¢eren finansal raporlarin veri ve
metin madenciligi araglar1 ile ¢cok daha hizli ve az emek harcayarak analiz edilebilecegini
kanitlamaktadir.

Tiirkge metin madenciligi i¢in heniiz diger diller kadar iyi sonuglar elde
edilebilecek pratik metin madenciligi araglar1 bulunmamasma ragmen kullanilan
yontemle elde edilen sonuglarm basaris1 umut verici bir noktadir. Tiirkge i¢in metin

isleme araclarinin gelismesi ile birlikte cok daha iyi sonuglar elde edilecektir. Bu
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bakimdan gerek muhasebe gerekse diger alanlarda Tiirk¢e i¢in metin madenciligi

calismalarinin desteklenmesi gerektigi diistiniilmektedir.
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