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OZET

ISLETMELERDE FINANSAL KESTIiRiM VE BIR UYGULAMA ONERISI

Abdullah ORHAN
Isletme Anabilim Dali
Mubhasebe Bilim Dal1
Anadolu Universitesi, Sosyal Bilimler Enstitiisii, Kasim 2021

Danisman: Prof. Dr. Necdet SAGLAM

Finansal kestirim, uzun yillardir yatirnmcilarin ve arastirmacilarin iizerinde
caligmalar yaptig1 bir konudur. 1960’larda istatistiksel yontemlerin Oncelikle finansal
basarisizlik tahminlerinde kullanildig1 bilinmektedir. Ancak gelisen isletme cevresi ve
kiiresellesen piyasa bir¢ok farkli degiskenin ortaya ¢ikmasini saglamistir. Bu durum da
tahmin modellerinin karmasiklasmasina yol acmistir. Teknolojik gelismeler, finansal
kestirimin bilgisayar programlar tarafindan yapilmasina olanak saglamistir. Bu sayede,
hem daha fazla degisken ile analiz yapma hem de hatalardan kaginma imkani1 dogmustur.
Bu ¢alisma, makine 6grenmesi tekniklerinin finansal kestirimde kullanilmasi konusunu
ele almaktadir. Bu calismada, hisseleri Borsa Istanbul’da islem goren farkli sektorlerden
bes isletme se¢ilmis ve s6z konusu isletmelerin 2009-2020 yillar1 arasi finansal tablolari
Kamuyu Aydinlatma Platformu web sitesinden edinilmistir. Isletmelerin 2010-2020
yillar1 arasi; donen varliklar, duran varliklar, 6zkaynaklar, net satiglar ve donem net kar1
kalemleri rassal orman teknigi kullanilarak tahmin edilmistir. Yapilan arastirma
sonucunda, rassal orman tekniginin finansal kestirimde etkin bir sekilde kullanilabilecegi

tespit edilmistir.

Anahtar Sozciikler: Finansal kestirim, Rassal orman, Makine 6grenmesi, Finansal

analiz, Finansal tahminleme.
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ABSTRACT

FINANCIAL FORECAST IN BUSINESS AND AN APPLICATION PROPOSAL

Abdullah ORHAN
Department of Business Administration

Programme in Accounting

Anadolu University, Graduate School of Social Sciences, November 2021

Supervisor: Prof. Dr. Necdet SAGLAM

Financial forecast is a subject that investors and researchers have been working on
for many years. It is known that in the 1960s, statistical methods were primarily used in
financial failure predictions. However, the developing business environment and the
globalizing market have led to the emergence of many different variables. This situation
has led to the complexity of forecasting models. Technological developments have
enabled financial forecast to be made by computer programs. In this way, it has been
possible to analyze with more variables and to avoid mistakes. This study focuses on the
use of machine learning techniques in financial forecast. In this study, five companies
from different sectors whose shares are traded in Borsa Istanbul were randomly selected
and the financial statements of these companies between 2009 and 2020 were obtained
from the Public Disclosure Platform website. Current assets, fixed assets, equity, net sales
and net profit items of the companies between 2010 and 2020 are forecasted using the
random forest technique. As a result of the research, it has been determined that the

random forest technique can be used effectively in financial forecast.

Keywords: Financial forecast, Random Forest, Machine learning, Financial analysis,

Financial estimation.
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GIRIS

Isletmelerin baslica kurulus amaclari; topluma hizmet etmek, varhgini devam
ettirmek ve kar elde ederek hissedarlarin refahini ytikseltmektir. Glinlimiizdeki ytiksek
rekabet ve kiiresellesen piyasada isletmelerin bu ii¢ amaci yerine getirmesi oldukca
zorlagmustir. Isletmelerde alian kararlarin belirsizlik ve risk ortaminda olmasi, hem yeni
yatirim firsatlarinin yeterince etkin degerlendirilememesine hem de yatirimlarin
basarisizlikla sonuglanmasina neden olabilmektedir. Belirsizligi ve riski azaltmak
amaciyla isletmelerde gelecege yonelik kestirimlerin yapilmasi uzun yillardir iizerinde
calisilan bir konudur. 1960’1 yillarda Altman (1968) ile baslayan finansal kestirim
cabalar1 geliserek giliniimiize ulagmig ve hala devam etmektedir.

Finansal kestirimin isletme sahipleri ve ortaklari disinda yatirimcilar ve kredi
verenler tarafindan da kullanildigi bilinmektedir. Yatirimcilar, tasarruflarini kanalize
ettigi isletmelerin, kredi verenler ise kaynak sagladig: isletmelerin gelecekteki finansal
durumunu ve finansal performansin bilmek isterler. Bunun i¢in geleneksel finansal analiz
tekniklerinin yani sira istatistiksel modeller ve makine 6grenmesi teknikleri kullanilabilir.

Makine 6grenmesi tekniklerinin 2000’li yillarda finansal kestirimde kullanilmaya
baslamasi da yine finansal bagarisizligin tahmin edilmesi seklinde ortaya ¢ikmistir. Bu
amagcla yapay sinir aglari, lojistik regresyon ve probit gibi makine 6grenmesi tekniklerinin
kullanildig: ¢aligmalara literatiirde siklikla rastlanmaktadir.

Ancak, glinlimiizdeki sert rekabet ortami1 ve hizli yon degistiren piyasa hareketleri
nedeniyle isletmeler, yatirimcilar ve kredi verenler daha dinamik ve detayli finansal
kestirimlere ihtiya¢ duymaktadir. Finansal tablo kalemlerinin gelecek yillardaki tutarsal
biiyiikliiklerinin tahmin edilebilmesinin, finansal bilgi kullanicilarinin belirsizligini ve
riskini azaltabilecegi diisiiniilmektedir. Bu ¢aligmanin amaci, isletmelerin finansal tablo
kalemlerinin gelecek donemlerdeki tutarsal biiytikliiklerinin tahmin edilmesidir.

Finansal kestirimde kullanilmak iizere, hisseleri Borsa Istanbul’da islem goren ve
farkli sektorlerde faaliyet gosteren bes sirket sec¢ilmistir. Secilen sirketlerin 2009-2020
yillar1 aras1 finansal tablolar1 Kamuyu Aydinlatma Platformu web sitesinden edinilmis ve
analize hazir hale getirilmistir. Isletmelerin tarihi finansal verilerinin yam sira,
tahminlerin basarisin1 arttirmak amaci ile finansal tablolarin diizenlendigi yillardaki
makroekonomik degiskenler de veri setine dahil edilmistir. Analizlerde yer alan
makroekonomik degiskenler asagidaki gibidir:

e ABD Dolar1 Kuru,



e Enflasyon Orani,

o Issizlik Oram,

e Asgari Ucret Artis Orani,

e Gayri Safi Yurt I¢i Hasila Biiyiime Orani,
e TCMB Gosterge Faiz Orani.

Isletmelerin finansal tablo verileri ile makroekonomik degiskenler WEKA 3.8.5
programu ile analiz edilmistir. Analizde kullanilacak makine 6grenmesi teknigi olarak ise
“Rassal Orman” teknigi secilmistir. Bu teknik, arastirma oncesi yapilan 6n ¢aligmalarda
diger makine 6grenmesi teknikleri ile karsilastirilarak belirlenmistir.

Analizlerde teknigin tutarli sonug iiretebilmek i¢in ihtiyag duydugu veri sayisi
belirlenecek ve sonucunda, rassal orman makine Ogrenmesi tekniginin finansal
kestirimdeki etkinligini 6l¢iilecektir.

Uc béliimden olusan bu ¢alismanin birinci boliimiinde finansal kestirim konusu
detayli olarak ele alinacak; finansal kestirimin muhasebe uygulamalarindaki yeri, finansal
kestirim yonteminin belirlenmesi ve finansal kestirim siireci konular1 agiklanacaktir.
Calismanin ikinci boliimiinde, finansal kestirimde kullanilan yontemler ile biitceleme ve
finansal kestirim arasindaki farklara deginilecektir. Yine ayni bodlimde finansal
kestirimde kullanilan yontemler ve bu ¢alismanin konusunu olusturan rassal orman
teknigi detayli olarak agiklanacaktir. Ugiincii boliimde ise Hisseleri Borsa Istanbul’da
islem goren isletmelerin gelecek yillardaki finansal tablo kalemlerinin biiytikliiklerinin

rassal orman teknigi kullanilarak tahmin edilmesine yonelik bir uygulama yapilacaktir.



ISLETMELERDE FINANSAL KESTIRIM VE BiR UYGULAMA ONERIiSi
BiRINCi BOLUM
1. FINANSAL KESTIiRIME GENEL BAKIS

1.1. Finansal Kestirim Kavrami

Akla, sezgiye veya bazi verilere dayanarak olabilecek bir seyi, bir olay1 dnceden
kestirme seklinde tanimlanan kestirim, ayni zamanda tahmin olarak da anilmaktadir
(TDK). Bu tanima gore, bir fikrin kestirim olarak nitelendirilebilmesi i¢in oncelikle
mantikli verilere dayanmasi ve bununla birlikte gelecekte olabilecek bir olay hakkinda
tahminde bulunulmas: gerekmektedir.

Eldeki verilerin degerlendirilmesi ile hayatin her alaninda kestirim yapilabilecegi
gibi igletmelerin gelecekteki finansal durumlar1 ve finansal performanslari1 hakkinda da
kestirimde bulunulabilir. isletmelerin gelecekteki kar marjlari, varlik ve kaynak yapisinda
meydana gelecek degisimler, satislarinda ya da maliyetlerinde meydana gelecek
degisimler dogru veriler ve dogru analiz teknikleri kullanilarak 6nceden
kestirilebilmektedir.

Isletmelerin gelecekteki finansal durumlarmin ve finansal performanslarinin
kestiriminde yararlanilabilecek en Onemli veriler hi¢ siiphesiz isletmelerin finansal
tablolaridir. Finansal tablolarin diizenlenmesindeki amaglar agsagidaki gibi siralanabilir
(Saglam, Ornklerle Tekdiizen Hesap Plani, 2020, s. 57).

e Yatinmcilar, kredi verenler gibi isletme ile ilgilenen kisilerin alacaklar
kararlarda faydali bilgi saglamak,

e Gelecekte olusacak nakit akiglarimin degerlendirilmesinde faydali bilgiler
sunmak,

e Isletmenin varlik-kaynak yapisi, bu yapidaki degisimler ve isletmenin
faaliyetlerine iligkin sonuclar hakkinda faydal bilgi saglamak.

Isletmelerin gelecekteki finansal durumlarini ve finansal performansini etkileyen
birgok farkli degisken vardir. Bunlara 6rnek olarak;

e Ekonomik dalgalanmalar,
e Enflasyon,

e Doviz kuru,

e Politik nedenler,

e Sosyal nedenler,



e Grev ve lokavt gibi degiskenler gosterilebilir.

Finansal kestirimde bulunurken isletme verilerinin yani sira isletme finansal
tablolarinda yer almayan verilerin de analize dahil edilmesinin tahmin basarisin
arttiracagi sdylenebilir. Finansal tablolarda yer alan bilgiler ger¢ceklesmis olan iglemlere
dayandiklari i¢in kesin nitelikte ve olduk¢a 6nemli bilgiler igermektedir. Ancak, finansal
tablolarda isletme ile ilgili yalnizca finansal nitelikteki bilgilerin yer aldigin1 da goz ard
etmemek gerekir. Finansal olmayan ya da isletmenin kontroliinde olmayan degiskenlerin
de isletme performansini ¢ok fazla etkileyebilecegi goz dniinde bulundurulmalidir. Zira,
finansal durumu ve finansal performansi ¢ok iyi olan bir isletme bile ekonomik kriz
donemlerinde bor¢ 6deme sikintisina diigebilir ya da zarar edebilir.

Isletmelerde hazirlanan biitgeler ve proforma finansal tablolar finansal kestirime
ornek olarak gosterilebilir. Ancak biitgeler ve proforma finansal tablolar belirli
matematiksel hesaplamalar ve ongoriilerle hazirlanmaktadir. Bu ¢aligmada ise finansal
kestirime yoOnelik istatistiki bilimsel yontemler ele alinacaktir.

Teknolojideki ve ulasim imkanlarindaki gelismeler ile kiiresellesen ekonomi ile
birlikte isletmelerin finansal performanslar1 daha biiyiik 5nem kazanmigtir. Bir igletmenin
iflas etmesi; ortaklar, kredi verenler, yatirimcilar, tedarik¢iler, girisimciler, rakipler,
caligsanlar, miisteriler gibi bir¢ok paydasin da etkilenmesine neden olabilmektedir.
(Kulal1, 2016, s. 283) Bu nedenle isletmelerin gelecekteki finansal durumlarinin ve
finansal performanslarinin kestirimine yonelik calismalar da popiilerlik kazanmaistir.

Yapilan literatiir taramalarinda; finansal kestirime yonelik ¢aligmalarin, ¢ogunlukla
hisse senedi piyasa fiyatinin tahmin edilmesi ya da finansal basarisizlik riskinin
ongoriilmesi yoniinde oldugu tespit edilmistir. Finansal kestirime yonelik ilk ¢aligmalarin
isletme basarisizliklarinin tahmin edilmesine yonelik calismalar oldugu goriilmektedir.

Beaver (1966) ¢aligmasinda 30 finansal oran1 alt1 grup altinda toplamis ve her bir
oran i¢in tekli diskriminant analizi uygulamistir. Calisma sonucunda nakit akisi/borg
toplam1 oraniin finansal basarisizligin tahmin edilmesinde kullanilabilecegini tespit
etmistir.

Altman (1968) calismasinda 66 {iretim isletmesinin finansal oranlarini g¢oklu
diskriminant analizi yontemi ile incelemis ve finansal basarisizli§in tahmin edilmesinde
kullanilabilecek bes oranin olusturdugu Z Skoru modelini gelistirmistir. Arastirma
sonucunda; net isletme sermayesi/toplam varliklar, dagitilmamis karlar/toplam varliklar,

faiz ve vergi oncesi kar/toplam varliklar, isletmenin piyasa degeri/toplam borcun defter



degeri ve satislar/toplam varliklar oranlarinin isletme basarisizliklarinin 6nceden tahmin
edilmesinde ayirt edici oldugu tespit edilmistir.

Springate (1978) calismasinda Kanada’da faaliyet gdsteren isletmelerin finansal
basarisizliklarini tahmin etmek i¢in 40 isletmenin finansal oranlarini diskriminant analizi
kullanarak incelemis ve isletme basarisizliklarinin tahmin edilmesinde %92,5 oraninda
basarili siniflandirma saglayan bir model gelistirmistir.

Rose, Andrew ve Giroux (1982) calismalarinda isletmelerin basarisizligina etki
edebilecek 28 makroekonomik gdstergeyi incelemis ve issizlik ve faiz oranlarinin
isletmelerin finansal basarisizliklar1 ilizerinde ileri diizeyde etkili oldugunu ortaya
koymuslardir.

Hill, Perry ve Andes (1996) yaptiklar1 calismada NYSE ve AMEX te islem goren
isletmeler iizerine yaptiklari calismada finansal agidan basarisiz olan isletmelerin likidite
oranlarinin daha diisiik oldugunu ve bununla birlikte faiz ve issizlik oranlarinin finansal
basarisizlik tizerinde etkili oldugunu tespit etmislerdir.

Mahfoud ve Mani (1996) yaptiklar1 ¢alismada, hisse senetlerinin gelecekteki
performanslarini tahmin etmek icin genetik algoritmalar1 kullanan yeni bir sistemin
sunulmast amaglanmistir. Genetik algoritma sistemi, 1600'in iizerindeki hisse senedi ve
yaklasik 5000 deneyin sonuglarini kullanarak bir yapay sinir ag1 sistemiyle
karsilastirilmustir. ki sistemin kiyaslanmasi sonucunda genetik algoritma sisteminin
belirgin bir sekilde daha iyi performans gosterdigi tespit edilmistir.

Atiya (2001) ¢aligmasinda 120 farkli finansal orani yapay sinir aglar1 yontemi ile
analiz etmis ve gelistirdigi model %81 ile %89 arasinda siniflandirma basarisi
gostermistir.

Enke ve Thawornwong (2005) yaptiklar1 c¢alismada finansal ve ekonomik
degiskenlerden ileriye yonelik tahmin yetenegi olanlarinin belirlenmesi i¢in yararlanilan
veri madenciligi ve yapay sinir aglar1 teknikleri incelemistir. Dogrusal regresyon ve
yapay sinir aglari modelleri tarafindan yonlendirilen ticaret stratejilerinin, alim-satim
stratejisine gore daha giivenli kararlar iirettigi sonucuna ulasilmistir.

Ravi ve Pramodh (2008) yaptiklar1 ¢aligmada Ispanya’da faaliyet gdsteren 66 banka
ve Tiirkiye’de faaliyet gosteren 40 banka i¢in yapay sinir aglar1 yontemini kullanarak bir
finansal basarisizlik tahmin modeli olusturmuslardir. Ispanya’da faaliyet gosteren

bankalar i¢in 9, Tiirkiye’de faaliyet gosteren bankalar i¢in ise 12 finansal oran ¢alismaya



dahil edilmistir. Gelistirilen model Ispanya’da faaliyet gdsteren bankalarda %96,6
Tiirkiye’de faaliyet gosteren bankalarda %100 siiflandirma basarisi gostermistir.

Akkaya, Demireli ve Yakut (2009) yaptiklar1 ¢alismada finansal basarisizligin
tahmin edilmesinde yapay sinir aglarini kullanmiglardir. Bu baglamda hisseleri borsada
islem goren 52 isletme; iflas etmis, borsa kotundan ¢ikarilmis, faaliyetlerini durdurmus
veya lst liste 3 yil ve daha fazlas1 zarar etmis olmak kriterlerine gore finansal agidan
basarili ya da basarisiz olarak siniflandirilmistir. Siniflandirma sonucunda 28 igletme
finansal acidan basarili 24 isletme ise basarisiz olarak nitelendirilmistir. Bu 52 isletme
egitim, onaylama ve test seti adlarinda ii¢ gruba ayrilmistir. 25 finansal oran kullanilarak
olusturulan bu modelin finansal basarisizligin tahminindeki basar1 orant %80 olarak
hesaplanmuistir.

Ege ve Bayrakdaroglu (2009) yaptiklar1 c¢alismada hisse senedi getiri
performanslarinin  lojistik regresyon yontemi kullanilarak tahmin edilmesini
amaclamislardir. IMKB 30°da yer alan sirketlerin 2004 yil1 finansal tablolarindan elde
edilen 20 finansal oran ve nominal TL getirilerinin kullanildig1 analiz sonucunda
fiyat/kazang orani, nakit orani1 ve toplam varliklarin devir hiz1 oranlarinin hisse senedi
getirisi ile anlaml bir iligkisinin oldugu tespit edilmistir. Piyasa degeri/defter degeri
oraninin ise hisse senedi getirisi ile dnemli derecede bir iliskisinin olmadigi sonucuna
ulagilmistir.

Lin (2009) yaptig1 caligmada 20 finansal oran kullanarak ¢oklu diskriminant, logit,
probit ve yapay sinir aglar1 tekniklerinin finansal basarisizligin 6l¢iilmesindeki
smiflandirma basarilarii kiyaslamis ve logit yonteminin daha iyi bir siniflandirma
basaris1 gosterdigini tespit etmistir.

Kurtaran Celik (2010) yaptig1 calismada finansal basarisizligin dl¢timlenmesinde
diskriminant analizi ve yapay sinir aglar1 analizi yontemlerini karsilastirmistir. 36 6zel
sermayeli bankanin finansal oranlar1 bu iki ydntemle incelenmis ve finansal
basarisizliktan bir y1l 6ncesi igin yapay sinir aglari, iki y1l 6ncesi i¢in diskriminant analizi
yonteminin daha basaril bir siniflandirma performansi gosterdigini tespit etmistir.

Penman (2010) tarafindan yapilan c¢alismada finansal Ongorii, risk tespiti ve
degerleme konular1 incelenmistir. Betimsel olarak kaleme alinan bu c¢aligmada; ilgili
konular muhasebe literatiirii kapsaminda detayl olarak ele alinmistir.

Unvan ve Tathdil (2011) yaptiklar1 calismada 2002-2008 yillar1 arasinda

Tiirkiye’de faaliyet gdsteren bankalarin finansal oranlarini logit, probit ve diskriminant



analizi yontemlerini kullanarak analiz etmislerdir. Calisma sonucunda s6z konusu sektor
icin Onsel veriler kullanilarak yapilan analizler i¢in en uygun yontemin diskriminant
analizi oldugunu tespit etmislerdir.

Terzi (2011) yaptig1 calismada gida sektoriinde faaliyet gosteren 22 isletmenin
finansal tablolarindan elde edilen 19 finansal orani diskriminant analizi yontemi ile
incelemis ve gida sektoriinde faaliyet gosteren isletmeler i¢in finansal basarisizligin
Olciimlenmesinde 6 adet oranin finansal agidan basarisiz olan igletmeler ile finansal
acidan basarisiz olmayan isletmeler arasinda anlamli bir farklilik gosterdigini tespit
etmistir.

Kazem vd. (2013) tarafindan yapilan c¢alismada, borsa fiyatin1 éngérmek igin,
kaotik haritalama, atesbdcegi algoritmasi ve destek vektor regresyonu temelli bir tahmin
modeli Onerilmigtir. Gelistirilen modelin irettigi sonuglar ANFIS, CHAOS ve
modellerinden elde edilen sonuglar ile karsilastirilmistir. Gelistirilen modelin {irettigi
sonuglarin girdiler ve ¢iktilar arasindaki iligkilerin analizinde diger modellere gore daha
tutarli oldugu sonucuna ulagilmistir.

Altundz (2013) yaptig1 calismada bankalarin finansal basarisizlik riskini 6lgmede
yapay sinir aglar1 yontemini kullanmistir. Toplam 36 adet 6zel sermayeli bankanin 36
finansal oran1 {izerinde yapilan ¢alismada finansal basarisizliktan bir ve iki y1l 6ncesi igin
bir tahmin modeli gelistirilmistir. S6z konusu model finansal basarisizliktan bir y1l 6ncesi
icin %388, iki y1l 6ncesi i¢in %77 siniflandirma basaris1 gostermistir.

Bagheri, Peyhani ve Akbari (2014) yatiklar1 ¢alismada, finansal zaman serilerini
tahmin etmek icin 6zellikle doviz piyasalarinda kullanilabilecek bir hibrit akilli yontemin
gelistirilmesi amaglamistir. Piyasa trendlerini tahmin etmek i¢in kullanilmasi amaglanan
yontemde hem ge¢mis piyasa verilerinden hem de grafik desenlerinden yararlanilmistir.
Sunulan hibrit yontemin finansal fiyat tahmini ve finansal model ¢ikarimi igin yararli ve
etkili oldugu sonucuna ulasilmistir.

Ozkan ve Inal (2014) tarafindan yapilan calismada, cok olgiitlii karar verme
problemlerinin ¢oziimiinde, yapay sinir aglari tekniginin Fuzzy yaklasimina adapte
edilmesi ve ANFIS uygulamalarinin karsilastirilmast amaglanmistir. Yapilan analiz
sonucunda ANFIS modelinin daha tutarlt sonuglar verdigi belirlenmistir.

Kulali (2016) yaptig1 ¢alismada Altman Z Skoru modelinin isletmelerde finansal
basarisizligin tahmin edilmesindeki etkinligini 6lgmeyi amaglamistir. Caligmada,

hisseleri 2000-2013 yillar1 arasinda Borsa Istanbul’da islem géren iflas etmis 19 adet



sirketin finansal verileri kullanilmig ve Altman Z Skoru modelinin tahmin giiciliniin hala

oldukga yiiksek oldugu tespit edilmistir.

1.2. Finansal Kestirimin Muhasebe Uygulamalarindaki Yeri
1.2.1. Finansal Kestirim sonuclarimin alinacak kararlar iizerindeki etkisi

Finansal kestirim, isletme i¢i kisiler kadar isletme dis1 kisilerin de kararlarinm
etkileyen énemli bir unsurdur. Isletme i¢inde planlamaya, isletme disinda ise isletmeye
yatirim yapma veya kredi verme kararlarina destek olma, finansal kestirimin birincil
faydasidir. Isletme ici ve isletme dis1 karar vericiler géz oniinde bulundurdugunda,
finansal kestirim sonuclar1 yoneticilerin, ortaklarin, yatirnmcilarin ve kredi verenlerin

kararlar tizerinde etkili olmaktadir.

1.2.1.1. Finansal kestirim sonuglarinin yonetimin kararlart iizerindeki etkisi

Yoneticiler, isletme ortaklar1 tarafindan kendilerine emanet edilen varliklari ve
kaynaklari etkin bir sekilde kullanarak isletmenin varligini ve karliligin1 devam ettirmekle
yiikiimliidiirler.

Yeni bir yatirim yapma ya da bir finansman se¢eneginin degerlendirilmesi, isletme
yoneticileri i¢in 6dnemli bir karar verme siirecidir. Yatirim ve finansman kararlar1 ¢ogu
zaman birbiri ile biiyiik dl¢iide iliskili olan kararlardir. Ornegin, bir makinenin ya da
binanin satin alinmasi i¢in kredi kullanilmasi ya da daha biiytik 6l¢ekli bir yatirim igin
tahvil ihra¢ edilmesi gibi durumlarda yatirim karari ile birlikte finansman kararinin da
verilmesi gerekmektedir. Bu agidan bakildiginda, finansal kestirim, s6z konusu kararlarin
verilmesinde yardimcei bir gorev iistlenmektedir. Yoneticiler bir yatirimin yapilmasi ya da
bir finansman olanagimin kullanilmasi sonucunda isletmenin gelecekteki finansal
durumunun ve finansal performansinin nasil etkilenecegini finansal kestirim yoluyla
tahmin edebilirler. Finansal kestirim, isletme yéneticilerinin (Iskenderoglu, Karadeniz, &
Ayyildiz, 2015, s. 88);

e Maddi duran varlik yatirimlari,

e Maddi olmayan duran varlik yatirimlari,

e Yeni bir {irliniin tiretimi,

¢ Bir iirlinlin iiretimine devam etme ya da tiretimi sonlandirma,

e Kredi kullanma,



e Tahvil ihrag etme,

e Halka a¢ilma,

e iflasa basvurma,

e Konkordato ilan etme

e Sermaye arttirma veya azaltma gibi konularda alacaklari kararlara destek

olmaktadir.

1.2.1.2. Finansal kestirim sonuclarinin ortaklarin kararlari iizerindeki etkisi

Isletme ortaklari, topluma hizmet etmek ve refahlarim yiikseltmek icin sermaye,
girisim ve is giicli unsurlarint bir araya getirirler. Ortaklarin isletmeden beklentisi
karliligin ve isletmenin devamliligidir. Dolayis1 ile ortaklar, isletmenin gelecek
donemlerde finansal basarisizliga ugrayip ugramayacagmi ya da karliligin devam edip
etmeyecegini bilmek isterler.

Ortaklarin isletmenin finansal durumu ve finansal performans: hakkinda
bilgilendirilmesi, ayn1 zamanda yoneticilerin ortaklara karst1 hesap verme
yikiimliliiglintin de bir getirisidir. Ortaklar, isletme yoneticilerine yiikledikleri
sorumluluk ve verdileri yetkilerin sonuglarini finansal raporlar aracilig: ile gorebilirler.
S6z konusu sonuglarin gelecege etkisi ise finansal kestirim sonucunda tahmin edilebilir.
Isletme yéneticilerinin de istirak edecegi kararlar dogrultusunda, ortaklar (Saldanli, 2020,
s. 10-11);

o Isletmedeki sermaye payim arttirma,
e Isletmedeki sermaye payini azaltma,
e Isletmeden ayrilma,

e Baska isletmelerle birlesme,

e Isletmeye yeni ortak alma gibi konularda finansal kestirimden yararlanirlar.

1.2.1.3. Finansal kestirim sonuc¢larinin yatirrmcilarin kararlari iizerindeki etkisi

Potansiyel yatirimeilar, isletme ile ilgili alacaklar1 yatirim kararlarinda isletmenin
mevcut finansal durumunun ve finansal performansinin yani sira, gelecekteki finansal
durumunun ve finansal performansinin da dngoriilebilir olmasini isterler. Yatirimeilarin

amaci, uzun vadede kar payr elde etmek ya da kisa vadede hisse senedi fiyat



degisimlerinden yararlanarak gelir elde etmek olabilir. Her iki durumda da yatirimcilar
gelecege iliskin varsayimlar yapmak durumunda kalirlar. Bu baglamda finansal kestirim,
yatirimeilarin alacagi kararlarin da daha etkili ve glivenli olmasin1 saglamaktadir.

Yatirimcilarin finansal bilgiye ihtiya¢ duymalarinin nedenleri iki farkli yaklagim
altinda incelenmektedir. Bunlar (Demir, 1996, s. 53-54):

e Yararhlik yaklagimi ve
e Hesap verme yiikiimliiliigli yaklagimidir.

Yararlilik yaklasimina gore finansal tablolar, yalnizca kullanicilara fayda saglamak
icin diizenlenmektedir. Bu nedenle finansal tablolar, finansal bilgi kullanicilarinin
kararlarina en uygun olan kayit ve raporlama teknikleri ile iiretilmelidir. Asgari diizeyde
muhasebe bilgisine sahip bir finansal bilgi kullanicisinin, finansal tablolarda ihtiyag
duydugu bilgileri elde etme ve bu bilgilere dayanarak karar verme yetisine sahip oldugu
varsayilir.

Hesap verme yiikiimliiliigli yaklasiminda gore isletmeler, iliskili olduklar: taraflara
hesap vermekle yiikiimliidiir. Isletmeler, ortaklarma, yatirimcilarina, kredi verenlere,
kamuya ve devlete hesap vermekle yiikiimliidiir. Bu nedenle isletmeler, faaliyetleri
sonucunda finansal durumunda meydana gelen degisimleri ve finansal performanslarini
raporlamaktadir.

Potansiyel yatirimcilar, igletme ile ilgili alacaklar1 asagidaki kararlarda finansal
kestirim sonucunda elde edilen bilgilerden yararlanirlar (Bekei & Alkan, 2009, s. 9):

e Isletmenin gelecekte kar dagitimi1 yapma durumu
e Isletmenin varlik yapisi
e Isletmenin kaynak yapisi

e Hisse senetlerinin giinliik islem hacmi

1.2.1.4. Finansal kestirim sonuclarinin kredi verenlerin kararlar iizerindeki etkisi

Son zamanlarda, sermaye yatirimlarinin daralmasi nedeni ile faaliyetlerin
finansmaninda isletmelerin bor¢lanmaya yonelmesi sik karsilagilan bir durumdur. Yine
son yillarda iflas ve konkordato bagvurularinin da artmis olmasi kredi verenler icin bir
risk olusturmaktadir. Bu durumda kredi verenler, isletmelerin gelecekteki finansal
durumu ve finansal performansi hakkinda giivenilir bilgiye ihtiya¢ duymaktadir (Akkaya
& Demireli, 2010, s. 320-321).
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Kredinin geri doniisii asisindan, finansal basarisizliklarin tahmin edilmesi kredi
verenler i¢in biiylik Onem tasimaktadir. Geri doniisii olmayan krediler, hem para
piyasasinda daralmaya neden olmakta, hem de bankalarin faaliyetlerini verimli bir sekilde
stirdiirmesine engel olmaktadir. Bu durum da hem kredi verenleri hem krediye ihtiyag
duyan diger isletmeleri hem de iilke ekonomisini olumsuz etkilemektedir. Bu baglamda
finansal kestirim kredi verenlere (Bodur & Teker, 2005, s. 26);

e Finansal tablolarin diizenlendigi tarihteki isletme finansal durumu,

e Bor¢ 6deme giiciiniin siirdiiriilebilir olup olmadigi,

e Gecmisten gelen finansal performansin gelecekte devam edip etmeyecegi,
e Talep edilen kredinin geri ddenmesi i¢in yeterli Olciide fon yaratma

kabiliyetinin olup olmadig1 gibi sorularin yanitlanmasinda destek olur.

1.2.2. Finansal kestirim uygulamalarinin bagimsiz denetimdeki yeri

Bagimsiz denetimin amaci, isletmenin finansal tablolarinin Genel Kabul Gormiis
Mubhasebe ilkeleri ile Uluslararasi Muhasebe ve Finansal Raporlama Standartlari’na
uygun olarak diizenlenip diizenlenmediginin kontrol edilmesidir (Saglam, Uyar, & Yolcu,
2020, s. 37). Enron, Xerox gibi muhasebe skandallar1 sonrasinda finansal bilgi
kullanicilarinin giiveninin azalmasi ve biiyiiyen sermaye piyasalari ile birlikte bagimsiz
denetim vazgecilemez bir uygulama haline gelmistir.

Bagimsiz denetim uygulamalarinda isletmelerin tarihi finansal verileri
incelenmektedir. Ancak giiniimiizde isletmeler ve finansal bilgi kullanicilari, tarihi
finansal verilerin yaninda ileriye yonelik finansal bilgilerin de giivenilirligi hususunu
onemsemektedir. Tiim bu gereksinimlerin sonucunda, bagimsiz denetim ve siurh
denetim diginda kalan denetim hizmetlerini ifade eden “Giivence Denetimi” uygulamalari
baglamistir. (Ding & Atabay, 2016, s. 1527)

Uluslararas1 Bagimsiz Denetim ve Giivence Denetimi Standartlar1 Kurulu (IAASB)
tarafindan diizenlenen ve Uluslararasi Muhasebeciler Federasyonu (IFAC) tarafindan
yayimlanan Uluslararasi Kalite Kontrol, Bagimsiz Denetim, Sinirli Bagimsiz Denetim,
Diger Giivence Denetimleri ve Ilgili Hizmetler Standartlar1 Kitabi, 2018 yili yaymmu,
Boliim 2°de yer alan International Standard on Assurance Engagements (ISAE) 3400
“The Examination of Prospective Financial Information”, Kamu G6zetimi, Muhasebe ve

Denetim Standartlar1 Kurumu Tarafindan Tiirk¢e’ye tercime edilmis ve Tiirkiye Denetim
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Standartlar1 (TDS) kapsamida GDS 3400 “ileriye Yonelik Finansal Bilgilerin
Incelenmesi” olarak yayimlanmustir.

GDS 3400, “en iyi tahmine ve hipoteze dayali varsayimlara yonelik inceleme
prosediirleri de dahil olmak iizere, ileriye yonelik finansal bilgilerin incelenmesine ve
raporlanmasina iligskin denetimler icin standart belirlemek ve bu konularda rehberlik
saglamak” amacin1 tagimaktadir.

GDS 3400°de projeksiyon (6ngorii) “Kesin olarak meydana gelmesi beklenmeyen
gelecege iliskin olaylara ve yonetimin eylemlerine iligkin hipoteze dayali varsayimlara
veya en iyi tahmine ve hipoteze dayali varsayimlarin bir bilesimine dayali olarak
hazirlanan ileriye yonelik finansal bilgiler” seklinde tanimlanmistir.

Uluslararas1 Kalite Kontrol, Bagimsiz Denetim, Siirli Bagimsiz Denetim, Diger
Giivence Denetimleri ve ilgili Hizmetler Standartlar1 Kitab1, 2018 yili yayimi, Boliim
2’de yer alan ISAE 3420 “Assurance Engagements to Report in the Compilation of Pro
Forma Financial Information Included in a Prospectus”, Kamu Gozetimi, Muhasebe ve
Denetim Standartlar1 Kurumu Tarafindan Tiirk¢e’ye tercime edilmis ve Tiirkiye Denetim
Standartlar1 (TDS) kapsaminda GDS 3420 “Bir izahnamede Yer Alan Proforma Finansal
Bilgilerin Derlenmesine iliskin Raporlama Yapmak Uzere Ustlenilen Giivence
Denetimleri” olarak yayimlanmistir.

GDS 3420’de denetginin amaglart “Proforma finansal bilgilerin sorumlu tarafca
tiim 6nemli yonleriyle gecerli kistaslara dayanarak derlenip derlenmedigine iliskin makul
giivence elde etmek ve elde ettigi bulgulara uygun olarak raporlama yapmak”™ olarak
belirlenmistir.

GDS 3420°de proforma finansal bilgiler ise; “Onemli bir olay veya islemin
isletmenin diizeltilmemis finansal bilgileri {izerindeki etkisini, bu amagla secilen daha
onceki bir tarihte gerceklesen bir olaymis veya tistlenilen bir islemmis gibi gostermek i¢in

yapilan diizeltmelerle birlikte sunulan finansal bilgiler” seklinde tanimlanmuistir.

1.3. Finansal Kestirimde Kullanilan Yontemler
1.3.1. Coklu diskriminant analizi

Gruplar arasindaki farkliliklarin ¢ok sayida degisken kullanilarak saptanmasina
dayanan diskriminant analizi, finansal kestirim ile ilgili caligmalarda siklikla

kullanilmaktadir.
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Diskriminant analizi yapilirken Oncelikle tahmin degiskenlerinin dogrusal
bilesenleri kullanilarak diskriminant fonksiyonlari olusturulur. Daha sonra bu
diskriminant fonksiyonlar1 gruplar arasindaki farkliliklarin tespit edilmesinde kullanilir.
Gruplar arasindaki farkliliklara etki eden degiskenler ise diskriminant degiskenler olarak
adlandirilir. Ayrica, diskriminant analizi hangi gruba ait oldugu bilinmeyen bir bireyin,
hangi gruba ait oldugunun belirlenmesinde de kullanilir. Kisaca 6zetleyecek olursak
diskriminant analizi; (Unsal, 2000, s. 19-20)

e Diskriminant fonksiyonlarini belirleyerek, gruplar arasindaki farliliga etki
eden ayirict degiskenlerin belirlenmesi ve
e Hangi gruba ait oldugu bilinmeyen bir bireyin ait oldugu grubun

saptanmasinda kullanilir.

1.3.2. Faktor analizi

Faktor analizi, 20. Yiizyilin baglarinda Spearman tarafindan gelistirilmistir. Bu
analizde birbiri ile iligkili olan ¢ok sayida degisken, kavramsal olarak anlamli olan daha
az sayida yeni degisken bulmak iizere bir araya getirilir. Bu modelde bagimli ve bagimsiz
degiskenler yer almaz. Modelin ¢iktilar1 faktor olarak adlandirilir. A¢imlayict faktor
analizi ve dogrulayici faktor analizi olmak iizere iki yonteme ayrilan bu modelde;
degiskenler arasindaki iligskiden yola ¢ikilarak teori gelistirilen yontem agimlayici faktor
analizi, degiskenler arasindaki iligki ile ilgili olarak dnceden meydana getirilmis olan bir
hipotezin sinanmasini amaglayan yontem ise dogrulayici faktor analizi olarak adlandirilir

(Bliytikoztiirk, 2002, s. 472).

1.3.3. Yapay sinir aglarn

Insan beynindeki biyolojik sinir aglarim taklit eden yapay sinir aglari aslinda
bilgisayar programlaridir. Bu programlarda her bir veri bir beyin hiicresini (néron) temsil
eder. Noronlara bir veya birden fazla dis etkene iliskin girdiler atanir. Her bir néron
kendisine atanan girdilere iliskin miimkiin olan tiim sonuglar1 i¢eren ¢iktilar verir. Tim
bu noronlarin birbiri ile baglantili olarak calistigi sistem ise yapay sinir ag1 olarak

adlandirilir (Cuhadar & Kayacan, 2005, s. 26).
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Yapay sinir aglarinda; girdi katmani, ¢iktt katmani ve gizli katman olmak tizere
toplam {i¢ katman bulunur. Bu katmanlarin tamaminda birbiri ile baglantili néronlar
bulunur.

Girdi katmani dig verilerin sisteme alindigi katmandir. Bu veriler bagimsiz
degiskenleri olusturur. Gizli katman, verilerin islendigi katmandir. Bu katmandaki néron
sayist arttik¢a ag karmasiklasir. Cikt1 katmani, girdilere iliskin sonuglar1 disariya iletir.
Bu c¢iktilar bagimsiz degiskenleri olusturur (Kiiciikkocaoglu, Keskin Benli, &
Kiigtiksozen, 2005, s. 11).

Yapay sinir aglarinda girdi bilgileri, girdilere karsilik gelen ¢ikt1 bilgileri verilmekte
ve agin girdi-¢ikti arasindaki iligkiyi 6grenmesi saglanmakta, bdylece agin egitimi
gerceklestirilmektedir. Yapay sinir aglari, bu bilgi akis bigimi bakimindan ileri beslemeli
(feedforward) ve geri beslemeli (feedback ya da recurrent) olarak
gruplandirilabilmektedir. Ileri beslemeli ag yapisinda bilgi akisi ileri yonde olmaktadir.
Diger yandan, ileri beslemeli agda bir girdi katmani, genellikle bir veya iki gizli katman
ve c¢iktt katmanlart bulunmaktadir. Bu aglara ¢ok katmanli ileri beslemeli aglar da
denilmektedir. Ayrica yapay sinir aglarinda danismanli, danismansiz ve takviyeli
ogrenme kurallari ile 6grenme gerceklestirilmektedir. Danigmanli 6grenme kurallarindan
biri olan geri yayilim algoritmasinda iki tiirlii baglanti vardir. Birincisi ileri yonlii
baglantidir ve agirliklar kullanilarak girislere karsilik gikislar elde edilir. ikinci baglanti
ise geriye dogrudur, ¢ikti katmaninda olusan hatanin en aza indirilmesi i¢in geriye dogru
agirliklarin diizenlenmesi islemine dayanmaktadir. ileri besleme islemi giris katmanina
gelen verilerin ilk gizli katmana giris olarak aktarilmasi islemidir. Tiim bu asamalarda
katmanlardaki islemci eleman sayist da onemli olmaktadir (Takma, Atil, & Aksakal,
2012, s. 942). Yapay sinir aglar1 tekniginin avantajlar1 ve dezavantajlar1 asagidaki gibi
stralanir (Tu, 1996, s. 1229):

Yapay sinir aglar1 tekniginin avantajlari;

e Yapay sinir aglarinin gelistirilmesi daha az formal istatistiksel egitim
gerektirir.

e Bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki dogrusal olmayan karmasik
iliskileri tespit edebilirler.

e Agciklayici degiskenler arsindaki tiim etkilesimleri tespit edebilirler.

¢ Birden fazla egitim algoritmas1 kullanarak gelistirilebilirler.

Yapay sinir aglar1 tekniginin dezavantajlari;
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e Yapay sinir aglar1 degiskenler arasindaki iligkileri agik bir sekilde ortaya
koymadigi i¢in “kara kutu” olarak bilinir.

e Agirlikk matrisinin boyutlart nedeniyle elle hesaplama yapilmasi ve
kullanilmast zor olabilir.

e Yapay sinir aglarimin gelistirilmesi daha fazla bilgi islem kaynagi (CPU,
GPU vb.) gerekir.

e Agsir1 6grenme s6z konusu olabilir.

e Yapay sinir aglarmin gelistirilmesi uygulamaya yonelik oldugu i¢in bazi

metoda dayali problemler hala ¢oziilmemistir.

1.3.4. Cok degiskenli dogrusal regresyon

Basit ve ¢oklu dogrusal regresyon analizleri, bagimli degisken ile bagimsiz
degisken ya da degiskenler arasindaki matematiksel bagintiyr analiz etmede
kullanilmaktadir. Bu yoOntemlerin uygulanabilecegi veri setlerinde c¢ok degiskenli
regresyon analizi varsayimlari; bagimli degiskenin normal dagilim gostermesi, bagimsiz
degiskenlerin normal dagilim gosteren degisken ya da degiskenlerden olusmasi ve hata
terimlerinin varyansinin normal dagilim gostermesi gibi varsayimlarin saglanmasi
beklenir. Varsayimlarin saglanamamasi durumunda ise ¢ok degiskenli regresyon analizi

oldukg¢a zorlagmaktadir. (Cokluk, 2010, s. 1361).

1.3.5. Lojistik regresyon

Temel amaci diger regresyon modellerinde oldugu gibi bir veya daha fazla bagimsiz
degisken ile bagimli degisken arasindaki iliskiyi ortaya koymak olan lojistik regresyon
modelinde, bir regresyon denklemi olusturarak bireylerin hangi gruba dahil oldugu
arastirilir (Ege & Bayrakdaroglu, 2009, s. 146).

Lojistik regresyon analizi, diskriminant analizi ve ¢oklu regresyon analizinden
farkli olarak bagimsiz degiskenlerin dagilimina iliskin aragtirmacilarca karsilanmasi
gereken sayiltilar gerektirmez. Dolayisiyla da lojistik regresyonun diger iki teknikten ¢cok
daha esnek oldugu ifade edilebilir. Lojistik regresyonun yansiz ve sapmasiz istatistikler
ortaya koymasi icin biiyiik drneklemler gerektirdigi bildirilmektedir. Ozellikle bagiml
degiskenin ikiden fazla kategorisinin oldugu durumlarda, gecerli bir hipotez testi i¢in, her

bagimsiz degiskende en az 50 kisilik bir grup biiylikliigline ihtiya¢ vardir. Bazi
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kaynaklarda bu sayimin her bagimsiz degisken i¢in minimum 20, toplamda minimum 60
olmas1 gerektigi vurgulanmaktadir. Diger yandan 6rneklem biiytikliiklerinin ayni olmasi
durumunda, bagimli degiskenin her bir kategorisinde bagimsiz degiskenlerin ¢ok
degiskenli normallige sahip olmasi, her bir kategori i¢in varyans ve kovaryanslarin esitligi
sayiltilarinin karsilanmasi durumunda diskriminant analizi, lojistik regresyon analizine

tercih edilmelidir (Cokluk, 2010, s. 1361).

1.3.6. Destek vektor makineleri

Destek vektér makineleri (DVM), istatistiksel 6grenme teorisine dayali bir
kontrollii smiflandirma algoritmasidir. Destek vektor makinelerinin sahip oldugu
matematiksel algoritmalar baslangicta iki smifli dogrusal verilerin siniflandiriimasi
problemi i¢in tasarlanmis, daha sonra ¢ok smifli ve dogrusal olmayan verilerin
siniflandirilmasi i¢in genellestirilmistir. Teknigin ¢aligma prensibi iki sinifi birbirinden
ayirabilen en uygun karar fonksiyonun tahmin edilmesi, baska bir ifadeyle iki sinifi
birbirinden en wuygun sekilde ayirabilen hiper-diizlemin tanimlanmasi esasina
dayanmaktadir (Kavzaoglu & Colkesen, 2010, s. 75). Destek vektdr makineleri tekniginin
avantajlar1 ve dezavantajlar1 asagidaki gibi siralanabilir (Raghavendra & Deka, 2014, s.
384):

Destek vektor makineleri tekniginin avantajlari;

e Tutarli ve isabetli sonuglar tiretebilir,

e Genelleme giicii yiiksek modeller elde edilebilir,

e Sorunlu veri setlerinde dahi modelleme giicii yiiksektir

Destek vektor makineleri tekniginin dezavantajlari

e Modellerin optimizasyonundaki c¢ekirdek fonksiyonu ve diger hiper-
parametrelerin deneme yanilma yontemi ile bulunmasi nedeniyle zaman
alan bir yontemdir,

e Dogrusal olmayan DVM modellerinin anlasilmasi ve yorumlanmasi zordur,

e DVM olasilikli tahminleme yerine nokta tahmini yapar.

1.3.7. Karar agaclar

Karar agaglari, siniflar1 bilinen 6rnek veriden timevarim yontemiyle 6grenilen agac

sekilli bir karar yapisi1 ¢esididir. Bir karar agaci, basit karar verme adimlar1 uygulanarak,
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biiyiik miktarlardaki kayztlari, ¢ok kiiclik kayit gruplarina bolerek kullanilan bir yapidir.
Her basarili bolme islemiyle, sonug gruplarinin {iyeleri bir digeriyle ¢ok daha benzer hale
gelmektedir. Biiylik veri tabanlarmin kullanildigir pek ¢ok siniflama probleminde ve
karmagik ya da hata iceren bilgilerde karar agacglar1 yararli bir ¢oziim olmaktadir
(Albayrak & Koltan Yilmaz, 2009, s. 39).

Karar agaglart bilgi kesfi sirasinda pek ¢ok test gergeklestirerek, hedefi tahmin
etmede en iyi siray1 bulmaya calisirlar. Her bir test karar agacindaki dallari olusturur ve
bu dallar da diger testlerin gergeklesmesine neden olur. Bu durum, test isleminin bir
yaprak diiglimiinde (leaf node) sonlanmasina kadar devam eder. Kokten hedef yapraga
kadar olan yol, hedefi siniflandiran “kural” olarak adlandirilir. Kurallar “eger-sonra” (if-
then) yapisindadir (Emel & Taskin, 2005, s. 225). Temel karar agaci yapis1 Sekil 1°de yer

almaktadir.

[ Kok
\ Diigiim |

Dal Dal

Ara

‘:‘Dijgiimi

yi

Ara

\Diigiim/

7k

Yaprak
Diigtim

Yaprak
Diigiim

Yaprak
Diigtim

Yaprak
Diigiim

Sekil 1. Temel Karar Agact Yapisi (S, Almeida, Rocha, & Mota, 2011, s. 2)

1.3.7.1. Siniflandirma ve regresyon agacglari-CART (Classification and regression

trees)

CART, parametrik olmayan bir siniflandirma analizi teknigidir. CART agaci

olusturulurken, her tahmin unsuru, kayitlar1 farkli tahminlerle ne kadar iyi ayirdigina gore
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secilir. Bu se¢im, karmasik bir karar agaci olusturularak ve ardindan ¢apraz dogrulama
veya test seti dogrulamasinin sonuglarina dayali olarak karar agacinin en uygun sekilde
boliinmesi seklinde gergeklestirilir. Karar agaci, test seti verilerinde agacin gesitli
boliinmiis versiyonlarinin performansi goz Oniinde bulundurularak siirekli olarak
béliinmeye devam eder (Ozgiilbas & Koyuncugil, 2007, s. 74).

Karmasik karar agaglarinin, asir1 diizeyde veri icermesi nedeni ile en iyi sonucu
vermesi nadir karsilasilan bir durumdur. CART tekniginde ise, ¢apraz dogrulama
kullanilarak, yeni ve goriinmeyen veriler lizerinde en iyi performans gosterme olasiligi

en yiiksek olan aga¢ secilebilir.

1.3.7.2. Ki-kare otomatik etkilesim algilama analizi-CHAID (Chi-squared automatic

interaction detection)

CHAID, islem i¢in ki-kare analizini kullanan bir tahmin teknigidir. Bu teknik, bir
veri kiimesi i¢inde bagimli degiskendeki varyasyonu boliimler i¢i minimum, boliimler
aras1 maksimum olacak sekilde siirekli olarak parcalayip farkli alt gruplar ve boliimler
olusturma esasina dayanir. Olusturulan bu alt kiime ve boliimler, adimsal bir sekilde
benzer kategoriler ile birlestirilir ve istatistiksel olarak karar verilinceye kadar birlestirme
islemi devam eder (Zirhlioglu, 2011, s. 184).

CHAID yeniden kategorize edilen degiskenleri karsilagtirir ve p degerlerine gore
sonucu en gliclii sekilde 6ngoreni secer. Veri seti bu degiskenin ilk adimda belirlenen alt
kategorilerine boliiniir. Daha sonra, yeni olusturulan bdliimlerin her birindeki veriler, ilk
asamadaki ile ayn1 sekilde ayri1 ayr1 yeniden analiz edilir. CHAID analizi, kalan
boliimlerin higbiri 6nemli 6l¢iide farkli kategorilere ayrilmayana kadar bu asamalr siireci
stirdiirtir. Veri kiimesinin, boliinmesine devam etme ya da etmeme karari, Bonferroni
diizeltilmis p degeri kullanilarak alimir. CHAID analizinde yalnizca Bonferroni
diizeltilmis p degeri 0,05'ten kiiciik veya esit olan degiskenler boliinmek i¢in uygundur.
20°den az 6ge igeren herhangi bir hiicre, daha fazla boliinme i¢in uygun degildir (Hill,

Delaney, & Roncal, 1997, s. 64).
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1.3.8. Rassal orman

Rassal orman; giris vektoriinden 6rneklenen rastgele bir vektor kullanilarak tiretilen
her agacin, siniflandirma i¢in bir birim oy attig1 bir kombinasyondan olusur (Pal, 2007,
s. 218).

Rassal orman, denetimli bir makine Ogrenmesi algoritmasidir. Bu teknikte
olusturulan orman, genellikle “torbalama” yoOntemiyle egitilmis karar agaclarindan
olusur. Ogrenme modellerinin bir kombinasyonunun genel sonucu arttirmasi amaci ile
torbalama yontemi kullanilir (Giiltepe, 2019, s. 10). Rassal orman teknigi, ¢alismanin

ikinci boliimiinde detayl olarak ele alinacaktir.

1.4. Finansal Kestirim Yonteminin Belirlenmesi

Finansal kestirimin en 6nemli girdileri isletmelerin tarihi finansal verileridir. Tarihi
finansal veriler isletmenin ticari defterlerinden, mizanlarindan, ya da en genel kullanimda
finansal tablolarindan edinilir. Bu durumda finansal kestirim ydntemi belirlenirken
oncelikli kriter olarak isletmenin geriye doniik finansal verilerinin sayist 6n plana
cikmaktadir. Geriye yonelik finansal veriler arttik¢a finansal kestirimin bagaris1 da
artmaktadir (Tektas & Karatag, 2004, s. 344).

Bir diger kriter ise isletmenin faaliyet gdsterdigi sektordiir. Isletmenin faaliyet
gosterdigi sektor, siirekli dalgalanmalarin oldugu, dis etkenlere kars1 hassas bir yapiya
sahipse bu durumda karmasik tahmin modellerinin kullanilmasi gerekebilir. Ancak
spekiilatif dalgalanmalarin nadir oldugu sektorlerde daha basit modeller kullanilabilir.
Kompleks modellerde degisken sayisinin ve vektor sayisinin artmast dgrenilecek veri
sayisini arttirmakta ve modeli giliclendirmektedir. Ancak, gerekenden daha karmasik
modellerde baz1 verilerin agirlikli olarak kullanilmasi tahmin basarisini diistirmektedir
(Silahtaroglu, 2013, s. 11).

Finansal kestirim yontemi belirlenirken dikkat edilmesi gereken bir diger husus ise
isletmenin etkilendigi isletme dis1 ekonomik unsurlardir. Ornegin, emek yogun iiretim
yapan bir sektor i¢in asgari licret artig oran1 onemli bir degiskendir.

Tiim veriler toplandiktan ve sektdr ile ilgili 6n bilgi edinildikten sonra finansal
kestirim yontemine karar verilebilir. Yogun dalgalanmalarin olmadigi duragan
sektorlerde faaliyet gosteren isletmelerde finansal kestirim yontemi olarak zaman serileri,
basit dogrusal regresyon gibi teknikler kullanilabilir. Zaman serilerinin uzun dénemli

verilere ihtiya¢ duymasi nedeni ile, veri sayisinin kisitli oldugu durumlarda basit dogrusal
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regresyon yonteminin kullanilmasi daha uygun olacaktir. Bunun yaninda, tahmin
modelinin karmasiklastig1 durumlarda makine 6grenmesi tekniklerinin kullanilmasi daha

dogru sonuglar verebilir. (Bag & Cakmak, 2012)

1.5. Finansal Kestirim Siireci

Finansal kestirim, igletmenin tarihi verileri ile sektorel, sosyal ve makroekonomik
verilerin birlikte ele alinmasini gerektiren bir siirectir. Finansal kestirimin tutarh
olabilmesi i¢in dncelikle isletmenin tarihi verilerine ihtiya¢ duyulmaktadir.

Makine Ogrenmesi teknikleri, tahmin algoritmalarii ge¢mis verilerden elde
ettikleri bilgilere gore sekillendirirler. Elde edilen veri sayisi arttik¢a, tahminlerin basarisi
da yiikselmektedir. Bu nedenle, isletmelerin miimkiin oldugu kadar fazla gegmis donem
verisinin elde edilmesi, finansal kestirimin basarisin yiikseltecektir.

Finansal kestirim ile ilgili siire¢ i¢in asagidaki siralama takip edilebilir:

1. Isletmenin ge¢mis dénemlere ait finansal durum tablosu ve kapsaml gelir
tablosu verilerinin toplanmasi.

2. Elde edilen finansal tablolarin diizenlendigi yillara ait sektorel ve
makroekonomik verilerin toplanmas.

3. Elde edilmek istenen sonuca gore finansal kestirim yOnteminin
belirlenmesi.

4. Toplanan verilerin, kullanilacak tahmin yontemine goére derlenmesi.

5. Verilerin islenmesi ve tahminlerin yapilmasi.

6. Yapilan tahminlerin tutarliliginin test edilmesi.

7. Tahminlerin raporlanmasi.

Isletmelerin finansal tablolar, isletme ile ilgili finansal konularda oldukga degerli
bilgiler sunmaktadir. Finansal durum tablosu, isletmenin belirli bir andaki varliklarini ve
bu varliklari finanse etmek i¢in kullandig1 kaynaklar1 gosterirken; kapsamli gelir tablosu,
isletmenin belirli bir donemdeki gelir, gider ve maliyetlerini karsilagtirarak igletmenin s6z
konusu donemdeki finansal performansini 6zetlemektedir (Saglam & Sengel, Sirketler
Muhasebesi, 2018, s. 15-16). Tarihi finansal veriler finansal kestirimin esas dayanak
noktasidir. Bu nedenle, gegmis donemlere ait finansal durum tablosu ve kapsamli gelir
tablosu verilerinin toplanmasi biiyiik 6nem tagimaktadir.

Faaliyet gosterdikleri sektordeki degisimlerle birlikte, kendilerinin ve iligkili

olduklar1 diger isletmelerin bulundugu iilkelerin konjonktiiriindeki degisimler,
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isletmelerin finansal durumunu ve finansal performansmi etkilemektedir. Ustelik,
sektdrel ve makroekonomik unsurlar isletmelerin kontroliinde degildir. Ornegin, ithalat
yapan bir igletme i¢in doviz kuru hayati 6nem tasimaktadir. Emek yogun iiretim yapan
bir isletme i¢in asgari iicret diizeyi oldukca dnemlidir. Bunun yaninda gayrisafi yurt ici
hasila, biiylime oranlari, enflasyon gibi makroekonomik degiskenler de isletmelerin
finansal verilerini sekillendirmektedir. Bu nedenle, elde edilen finansal tablolarin
diizenlendigi yillara iliskin sektdrel ve makroekonomik verilerin de toplanmasi

tahminlerin basarisini arttiracaktir.
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IKiNCi BOLUM
2. FINANSAL KESTIiRIiM VE RASSAL ORMAN TEKNIGi

Bu boliimde oncelikle isletmelerde gelecegin tahmin edilmesi, sonrasinda ise rassal

orman tekniginin finansal kestirimde kullanilmasi konulari ele alinacaktir.

2.1. isletmelerde Gelecegin Tahmin Edilmesi

Isletmeler, nakit akislarmi diizenlemek, iiretim miktarmi belirlemek, bir iiriiniin
iretimine devam etmek veya son vermek ve yatirim yapmak gibi konularda gelecege
iliskin tahminler yaparlar. Gelecegin tahmini geleneksel yontemlerle yapilabilecegi gibi,
daha karmasik teknikler kullanilarak da yapilabilir.

Isletmelerde gelecegin tahmin edilmesindeki en genel yaklasim biitcelemedir.
Biitceleme disinda, finansal kestirim de isletmelerde gelecegin tahmin edilmesinde
yararlanilan bir tekniktir. Biit¢celeme ve finansal kestirim, yonetimin isletmeyi ne sekilde
konumlandirmak istedigi ve dogru yonde ilerleyip ilerlemedigi konusunda bir plan
olusturmak i¢in kullandiklar araglardir.

Biitceleme ve finansal kestirim genellikle birlikte kullanilsa da iki kavram arasinda
belirgin farkliliklar vardir. Biitceleme, bir isletmenin gelecekteki bir donem icin elde
etmek istedigi gelir beklentisini dlgerken, finansal kestirim, gelecek bir donemde elde
edilecek gelir miktarin1 tahmin eder. Biitceleme ve finansal kestirim arasindaki farklar

Tablo 1°de 6zetlenmistir (Nickolas, 2021):

Tablo 1. Biit¢celeme ve finansal kestirim arasindaki farklar

Biitceleme Finansal Kestirim
Yonetimin igletme ile ilgili beklentilerine gore Isletmenin, yénetimin beklentilerine uygun
yonlendirilir. dogrultuda hareket edip etmedigini gosterir.

Isletmenin gelecekteki bir dénem igin elde etmek | Gelecekte elde edilecek gelir miktarini tahmin
istedigi gelir beklentisini 6lgmeye yardimci olur. etmekte kullanilir.

Sonuglarin beklenen performanstan nasil
farklilagtigini belirlemek igin fiili sonuglari
karsilastirilabilecek bir temel olusturur.

Tahminler ile ger¢ek performans arasindaki farki
analiz etmez.

Isletmenin belirli bir siire boyunca elde etmek Gegmis verileri inceleyerek bir sirketin
istediklerine iliskin beklentilerin bir taslagidir. gelecekteki finansal sonuglarini tahmin eder.
Bazen degisen piyasa kosullar1 nedeniyle Hedef icermez, yalnizca gelecekteki finansal
ulasilamayan hedefler igerebilir. biiyiikliikleri tahmin etmekte kullanilir.
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Biitceleme ve finansal kestirim birbiriyle uyumlu olarak kullanilabilir. Ornegin, bir
isletmenin biitgesini olusturmaya ve gilincellemeye yardimci olmak i¢in hem kisa vadeli

hem de uzun vadeli finansal kestirim kullanilabilir.

2.1.1. Biitceleme

Biitce, gelecekteki belirli bir donem icindeki gelir ve gider ayrintilarinin
tasarlandig1 hesap cetvelidir. Diger bir ifade ile biitce, tutar olarak ifade edilen ve bir
hesap donemi icindeki gelirler ile harcamalarin, karlar ile maliyetlerin tahminini i¢eren
bir faaliyet planidir (Saglam, 2017, s. 203).

Biitceler, isletme amag ve hedeflerinin en etkin bir bigimde yerine getirilebilmesi
icin yonetime, temel fonksiyonlarin yerine getirilmesinde etkin olarak yardimci olmasi
amaci ile hazirlanir (Akdogan, 2009, s. 645). Biitcelemede esas, ge¢mis veriler ve biitceyi
etkileyebilecek diger faktorlerden yararlanarak, gelecege yonelik gelir ve giderlerin
tahmin edilmesidir. Biitceler, isletmelerin hedeflerine ve amaglarina ulasabilmesi i¢in
gerekli kaynaklarin tespit edilmesini saglar. Bu yoniiyle biit¢eler isletme yoneticilerinin
gelecek ile ilgili alacaklar1 kararlarin yonlendirilebilmesi i¢in 6nemli bir unsurdur.

Biitcelerin amaglarina hizmet edebilmesi i¢in uymasi gereken birtakim ilkeler s6z
konusudur. Genel olarak biitcelerin asagidaki ilkelere uygun olarak hazirlanmasi gerekir:

e Biitiinliik ilkesi,
e Birlik ilkesi,
e Merkezcilik ilkesi,
o Seffaflik ilkesi,
o Kesinlik ilkesi,
e Uzmanlasma ilkesi,
e Donemsellik ilkesi,
e Maddi 6nem ve iktisadilik ilkesi
Biitcelemenin igletmeler i¢in saglayacagi faydalar asagidaki gibi siralanabilir:
e Kaynaklarin etkin bir sekilde dagitilmasini saglar,
e Maliyet kontroliine yardime1 olur,
e Yeni yatirim kararlariin alinmasinda yol gdsterici nitelik tasir,
e Calisanlarin da isletme ile ilgili kararlarda payinin olmasini saglar,

e Gelecege yonelik stratejilerin etkinligini arttirir,
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e Maliyetlerin azaltilmas1 rekabet avantaji1 saglar.
Tim bu faydalarin yani sira, biitgelemenin isletmeler agisindan birtakim

dezavantajli yanlar1 da vardir. Biitgeler (Pietrzak, 2013, s. 26-27);

e Zaman alicidir ve bir araya getirilmesi maliyetlidir,

e Miidahale etme kabiliyetini ve esnekligi kisitlayarak degisimi engelleyebilir

e Nadiren stratejik odaklidir ve genellikle ¢eligkilidir,

e Sagladiklar fayda, hazirlamak i¢in gereken siireye kiyasla diistiktiir,

e Deger yaratmaya degil maliyet azaltmaya odaklanir,

e Genellikle yillik olarak hazirlanir, nadiren gelistirilir ve glincellenir,

e Desteklenmeyen bazi varsayimlara ve tahminlere dayanir,

e Dikey komuta ve kontrolii gii¢lendirir,

o Isletmelerdeki gelismis ag yapilarini yansitmaz,

e Bazi durumlarda hileli davraniglar1 tesvik edebilir.

2.1.1.1. Biitce tiirleri

Biitceler; teknik yapilari, temel alinan baslangi¢ rakamlari, kapsamlari, rakamlarin
niteligi, konulari, sorunlarin ele alinis bi¢imleri ve amaglar1 agisindan farkli sekillerde
siniflandirilabilirler.

Teknik yapilart agisindan biitceler; duragan biitgeler, karsilastirmali duragan
(alternatif) biitceler ve esnek biitgeler olmak tizere ili¢ grupta toplanir. Temel alinan
baslangi¢ rakamlar1 agisindan biitgeler; geleneksel biit¢e ve sifir tabanli biitge seklinde
siniflandirilir. Kapsamlar1 agisindan biitceler; genel biitce ve boliimsel biitge seklinde
ayrilir. Boliimsel biitce ise kendi icinde isletme igindeki farkli boliimlere gore
siiflandirilabilir. Rakamlarin niteligi agisindan kooperatif biitceleri; miktar biitceleri ve
tutar biitceleri olarak ayrilir. Konulari agisindan biitgeler; gelir biitgeleri ve gider biitgeleri
olmak iizere iki grupta toplanir. Sorunlari ele alis bigcimi agisindan biitgeler; proje
biitceleri ve donemsel biitceler seklinde gruplanir. Amagclari agisindan biitceler; program
biitgeleri ve faaliyet biitgeleri olmak iizere iki farkli grupta toplanir. Faaliyet biitceleri
kendi i¢inde isletme faaliyetlerine gore pazarlama, iiretim ve finansal faaliyetler seklinde

yeniden gruplanabilir (Saglam, 2017, s. 280).
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2.1.1.2. Biit¢ce hazirlama teknikleri

Biitceler hazirlanirken kullanilabilecek teknikler asagidaki gibi siralanabilir
(Saglam, 2017, s. 281) (Smith & Lynch, 2004, s. 15):
e Satir §gesi bilitceleme,
e Artisa dayal biitceleme,
e Sifir tabanli biit¢eleme,
e Performansa dayali biitgeleme,
e Kaizen biitgeleme,
e Faaliyet tabanli biitgeleme

Satir 6gesi biitgeleme, en basit biitceleme seklidir. Bu biitgeler genellikle bir amaca
veya isletmenin bir fonksiyonuna iliskin asgari bilgileri ifade eden muhasebe belgeleri
yardimi ile hazirlanir. Satir 6Zesi biitgeleme, temel olarak finansal kaynaklarin; insan
kaynaklari, tesisler, demirbaglar gibi unsurlara tahsis edilmesine odaklanir (Kong, 2005,
s. 96).

Artisa bagl biitceleme tekniginde dnceki yilin biitce gergeklesmesi gesitli oranlarda
artirllarak yeni biitge hazirlanir. Enflasyon, doviz kuru, iicret artisi gibi faktorler goz
onilinde bulundurularak bir 6nceki yilin tutarlar1 yeniden diizenlenir ve gelecek yillarin
biit¢eleri hazirlanir (Saglam, 2017, s. 281).

Sifir tabanl biit¢eleme, belirli bir yilin biitgesinin biiyiik 6l¢iide bir 6nceki yilin
mevcut biitgesi géz Oniinde bulundurularak kararlagtirildigi asamali bir karar verme
siirecinin sonucunda ortaya cikar. Artisa bagl biitcelemenin aksine, kit kaynaklarin
tahsisi, sifir tabanl biitceleme tekniginde kritik bir rol oynar.

Sifir tabanl biit¢eleme tekniginde tiim biitge kalemleri sifir noktasindan baglar ve
giderler icin kullanilmas: planlanan tim tutarlar ilgili boliim tarafindan gerekgeleriyle
aciklanir. Isletmelerde giderlerin azaltilmasi gogu zaman gelirlerin arttirilmasindan daha
kolay olmaktadir. Bu nedenle, isletmeleri i¢in gider kontrolii biiyliikk bir 6nem
tagimaktadir.

Sifir tabanh biit¢eleme, geleneksel biit¢elemenin ¢aligsma siirecini tersine geviren
bir planlama ve karar verme yaklasimidir. Geleneksel biitceleme tekniklerinin aksine,
sifir tabanli biit¢elemede kiiciik degisikliklerden ziyade biitcenin her kaleminin
onaylanmas1 gerekmektedir. Sifir tabanli biitceleme, biitce talebinin sifirdan basglayarak
kapsamli bir sekilde yeniden degerlendirilmesini gerektirir. Gegmise bakilmaksizin her

yil i¢in yeni bir biitge hazirlanir (Smith & Lynch, 2004, s. 16).
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Performansa dayali biitceleme, bir departmanin girdileri ¢iktilara dontistiirme
stirecindeki veya ciktilar lizerindeki etkisine dayali olarak kaynaklarin tahsis edilmesi
esasina dayanir. Performansa dayali biitgeleme, 6zel sektor isletmelerinin yan1 sira, kamu
kuruluslarinda performans bilgilerinin sistematik kullanimin1 saglayarak kamu
harcamalarinin verimliligini ve etkililigini artirmak amaciyla da kullanilmaktadir
(Robinson & Duncan, 2009, s. 2).

Kaizen biitceleme, biit¢e kalemlerinde biitce donemi boyunca siirekli iyilestirme
esasina dayanan bir biitceleme yaklasimidir (Horngern, Foster, & Datar, 1997). Kaizen
felsefesi, maliyet azaltimina ve siirekli iyilestirmeye odaklanmaktadir. Bu nedenle kaizen
biitcelemede biitgelenen tutarlar devamli degismektedir (Tiirk, 2001, s. 222-223).

Faaliyet tabanli biitceleme yOntemi, faaliyet tabanli maliyetleme ve faaliyet tabanl
yonetim kavramlarinin biitceleme alanina bir uzantisidir. Faaliyet tabanli maliyetleme ve
yonetimin gelismesi, bu metodolojinin planlama ve biitcelemeye dogru genisletilmesine
onciiliik etmistir. Faaliyet tabanli biitceleme yontemi, planlanan faaliyetlerin maliyetinin
beklenen biiyiikliiklerine ve tiikettikleri kaynaklara gore belirlenmesi esasina dayanir.
Faaliyet tabanli biitcelerin birincil avantaji, maliyetlerin faaliyetlerle daha dogru bir
sekilde iligkilendirilebilmesini saglayarak planlama siirecini daha hassas ve diizeltmeleri
daha etkili hale getirmesidir. Bu yaklagimin isletmelere sagladig1 avantajlar (Pietrzak,
2013, s. 27);

e Daha gercekei biitgelerin olusturulmasi,

e Kaynak ihtiya¢larinin daha yiiksek kesinlikte belirlenebilmesi,

e Maliyetlerin ¢iktilarla daha iyi iliskilendirilmesi ve

e Maliyetlerin personel sorumluluklarina daha kesin bir sekilde dagitilmasi

seklinde siralanabilir.

2.1.1.3. Biit¢e hazirlama siireci

Biitcenin hazirlanma siirecinde yukaridan asagiya biitceleme ve asagidan yukariya
biitgeleme yaklagimi olmak iizere iki yaklasim s6z konusudur. Dikey bilgi paylagimi,
bilginin hem alt diizeyden iist diizeye yukart dogru iletisimini hem de iist diizeyden alt
diizeye asag1 dogru iletisimi igerir. Buradaki {ist diizey, isletmenin {ist yonetimini, alt

diizey ise isletme calisanlarini ifade temektedir (Parker & Kyj, 2006, s. 27).
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Yukaridan asagiya biitceleme yaklasim, iist yonetimin biitgeyi hazirlamada tiim
rolleri iistlenmesi ve astlarin bu siirece dahil edilmemesi esasina dayanan bir biitgeleme
yaklagimidir (Magner, Welker, & Campbell, 1996, s. 48). Yukaridan asagiya biitgeleme
stirecinde, harcamalar tahsis edilmeden Once bir biitge toplami belirlenir ve biitge
kalemlerine bu toplam i¢inden pay dagitilir (Saglam, 2017, s. 278).

Asagidan yukariya biitceleme yaklasimi, isletme calisanlar1 ve alt diizey
yoneticileri de dahil olmak {izere tiim ilgili kisilerin biit¢celeme siirecine katildigi
biitceleme yaklasimidir. Asagidan yukariya biit¢eleme, astlarin operasyonel alanlari
hakkinda iistlerinden daha fazla bilgi sahibi oldugu ve biitceleme siirecine katkida
bulunabilecekleri varsayimina dayanir (Chow, Cooper, & Waller, 1988, s. 118). Biitce
katilimi yoluyla astlarin, gorevleri, sorumluluklar1 ve beklenen performansi da dahil
olmak iizere kurumsal rollerini netlestirmeye yardimci olan bilgilerin de goz oniinde
bulundurulmasindan dolayi, bu yontemin astlarin motivasyonunu arttirmada da etkili
oldugu sdylenebilir (Chenhall & Brownell, 1988, s. 231).

Biit¢celeme siirecine hazirlik asamalar1 agagidaki gibidir (Saglam, 2017, s. 282):

1. Biitce amacinin belirlenmesi.
. Planlama varsayimlarinin belirlenmesi ve 6n planlama yapilmasi.

. Piyasaya ve ekonomiye yonelik dngoriiler.

2
3
4. Ayrintil biitce taslaklariin hazirlanmasi.
5. Ayrmtili biitge taslaginda yer alan 6ngdriilerin gézden gegirilmesi.
6. Koordinasyon ve kontrol.
7. Biitge tasarisinin genel kurula sunulmasi ve kabulii.
Tim bu asamalardan sonra biitceleme siireci baslamaktadir. Biitceleme siireci
asagidaki asamalardan olusur (Propel Nonprofits, 2021):
1. Zaman ¢izelgesinin olusturulmasi
Hedeflerin belirlenmesi
Mevcut finansal durumun netlestirilmesi
Biitceleme yaklagiminin belirlenmesi
Taslak gider biitcesinin hazirlanmasi
Taslak gelir biit¢esinin hazirlanmasi
Taslak biit¢enin gézden gegirilmesi

Biitcenin onaylanmasi

A A AN L T

Biitce kararlarinin belgelenmesi
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10. Biitgenin uygulanmasi

2.1.2. Proforma finansal tablolar

Proforma finansal tablolar, satin alma, satig, yeni bir proje i¢in finansman saglama,
yatirime1 bulma, halka agilma ya da konkordato gibi durumlarda alinacak stratejik
kararlarin finansal tablolardaki etkilerini gormek i¢in kullanilir (Saglam, Orhan, &
Cakan, 2021, s. 54). Bir isletmenin gelecekteki finansal durumu ve performansi ile ilgili
en kapsaml1 goriiniim proforma finansal tablolar aracilig1 ile elde edilebilir. Gelir tablosu
ve bilanconun bazi varsayimlar 1s18inda gelecekteki degerlerinin olusturulmasi
sonucunda proforma finansal tablolar elde edilir (Ruland & Zhou, 2004, s. 34).

Proforma gelir tablosu isletmenin genis anlamda faaliyet planini yansitirken
proforma bilanco ise bazi varsayimlarla olusturulan bu planin igletmenin finansal yapisina
etkilerini gosterir. Her iki tablo da elde hazir bulunan verilerin, gelecege iligkin
tahminlerle birlestirilmesi sonucunda elde edilir.

Proforma finansal tablolar, bir isletmenin gelecek donemlerdeki finansal
durumunun ve finansal performansinin tahmini i¢in hem uygun hem de ¢ok zor olmayan
bir yoldur. Proforma finansal tablolarin hazirlanmasindaki en ©nemli nokta,
varsayimlarin birbirleri ile tutarli olmasi ve tiim proforma finansal tablolarin aym
varsayimlardan ne sekilde etkilendiginin gézden kagmamasina 6zen gosterilmesidir

(Jalbert, 2020, s. 52).

2.1.3. Finansal Durumu ve Finansal Performansi Etkileyen Unsurlar
Isletmelerde finansal durumu ve finansal performans: etkileyen bircok unsur

bulunmaktadir. Bunlar; isletmenin i¢ dinamiklerinden kaynaklanan ve isletme yonetimi
tarafindan kontrol edilebilen unsurlar olabilecegi gibi, isletmenin kontrol edemedigi dig
unsurlar da olabilir. Isletmelerin finansal durumuna ve finansal performansina etki eden
isletme ici unsurlar;

e Satis politikalari,

e Borg¢lanma politikalari,

e Yatirim politikalari,

e Kredi politikalari,

e Tedarik zinciri yonetimi seklinde siralanabilir.
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Isletmelerin, yukarida sayilan unsurlari kontrol ederek finansal durumunu ve
finansal performansini iyilestirmesi miimkiindiir. Ancak isletmenin kontrol edemedigi
bircok degisken de mevcuttur. Isletmeler, isletme ici politikalarni isletme dis1 unsurlara
gore diizenleyerek en iyi finansal duruma ve en yiiksek finansal performansa ulagmay1
hedeflemektedirler. Isletmelerin finansal durumunu ve finansal performansin etkileyen
isletme dis1 unsurlar1 asagidaki gibi siralayabiliriz:

e Doviz kuru,

e Enflasyon orani,

e Kiiresel krizler,

e Ekonomik krizler,

o Ilssizlik orani,

e Dogal afetler,

e Ucret diizeylerindeki genel artislar,
e Borg¢lanma maliyetleri,

e Niifus,

e Biiyiime oranlari,

e Diger faktorler (enerji fiyatlari, hava sartlari, hammadde fiyatlar1 vb.).

Gorildugu iizere isletmeler, kontrol edemedikleri unsurlardaki degisimlere gore
isletme igi politikalar belirlemektedir. Ornegin, ithal mallarin ticaretini yapan bir isletme,
doviz kurundaki yiikselmeye karsilik olarak satig fiyatinda degisiklik yapacaktir. Ya da
bor¢lanma maliyetlerinin yilikselmesi isletmelerin kredili satig ve finansman politikalarini

etkileyecektir.

2.2. Rassal Orman Tanim ve Islemleyicisi

Bu boliimde rassal orman iglemleyicisi (algoritmasi) ele alinacak ve teknigin
calisma prensipleri agiklanacaktir. Rassal orman teknigi, temeli karar agaci algoritmasina
dayanan bir karar destek sistemidir. Breiman (2001) tarafindan gelistirilen rassal orman
teknigi; her karar agacinin, bagimsiz olarak orneklenen rastgele bir vektoriin degerlerine
baglt oldugu ve ormandaki tiim karar agaclarin ayni1 6neme sahip oldugu bir tahmin
sistemidir. Karar agaci teknigi yalnizca kategorik degiskenlerin yer aldigi analizlerde
kullanilirken, rassal orman teknigi hem kategorik hem de stirekli degiskenlerin yer aldig1

analizlerde kullanilabilmektedir. Rassal orman tekniginde bir¢cok karar agaci yer alir ve
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tahminlemede her karar agacinin esit diizeyde agirligr vardir. Tiim karar agaglarinin
tahminleri birlestirilir ve en fazla tekrarlanan tahmin gecerli sayilir. Teknik, tek bir karar
agacinin tahmin giliciinden daha yiiksek tahmin giiciine sahiptir. Ayn1 zamanda, karar
agaclarinin arasindaki korelasyona bagl olarak ortaya ¢ikan genelleme hatasi da daha
diistiktiir.

Rassal orman, birden fazla karar agacinin ortalamasini kullanarak giivenilir
sonuglar tirettigi ve istenilen sayida agac ile ¢alismaya olanak tanidigi i¢in siniflandirma
ve regresyon analizlerinde siklikla tercih edilmektedir (Biau & Scornet, 2016, s. 198).
Rassal orman tekniginde model, veri setinin tamami kullanilarak kurulabilir. Bunun
yaninda model, veri setinin test verisi ve Ogrenme verisi olarak ayrilmasiyla da
kurulabilir. Rassal orman tahmin modeli i¢in dncelikle “n” tane yeniden dérnekleme 6rnegi
secilir. Segilen orneklerin bir kismi1 egitim verisi, kalan kismi ise 6grenme verisi olarak
kullanilir ve her bir yeniden Ornekleme Ornegi ig¢in siiflama ve regresyon agaglari
(CART) iiretilir. Ogrenme veri setinden, en iyi boliinmeyi saglayacak degiskeni
belirlemek i¢in “m” adet rastgele ornek segilir. “n” adet karar agacinin tahmini
birlestirilerek regresyon analizlerinde ortalama, siniflama analizlerinde oy ¢oklugu goz
onilinde bulundurularak yeni veri bir seti tahmin edilir Sonug olarak, en ¢ok oyu alan
kiimenin iirettigi sonug, analiz sonucu olarak belirlenir (Akman, Geng, & Ankarali, 2011,
s. 38).

Rassal orman teknigi, diger makine 6grenmesi teknikleri gibi bir model gelistirme
stirecini kullanir. Tiim tekniklerde oldugu gibi bu teknikte de ilk adim verinin elde
edilmesidir. Daha sonra ise Sekil 2°de gdsterilen temel makine 6grenmesi siireci baslar.
Oncelikli olarak verinin makine tarafindan dgrenilmesi icin bir egitim kiimesi kullanilir.
Finansal tahminlemelerde egitim kiimesi genellikle gegmis yillara ait finansal ve iktisadi
veriler olmaktadir. Sonraki asamada, yazilim cesitli algoritmalar1 kullanarak veriyi
Ogrenir ve bir tahmin modeli olustur. Ortaya ¢ikan model sonrasinda giris kiimesi
algoritmaya dahil edilir. Finansal tahminlerde giris kiimesi genellikle tahmin edilecek yila
iliskin ipuglarinin yer aldig1 finansal ve finansal olmayan verilerdir. Tiim bu islemlerin
sonrasinda bir tahmin elde edilmis olur. Bu tahminler siniflama ya da biiyiikliik seklinde
olabilir. Ornegin finansal tablolardaki bir kalemin bir sonraki yilda artis ya da azalis
gostereceginin tahminlenmesinin yani sira herhangi bir finansal tablo unsurunun gelecek
yillardaki tutarsal biiyiikliigii de tahmin edilebilir. Temel makine 6grenmesi siireci Sekil

2’de 6zetlenmistir.
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Model

Model
Tahmini

Sekil 2. Temel Makine Ogrenmesi Siireci (Giiltepe, 2019, s. 13)

Makine Ogrenmesi teknikleri goézetimli Ogrenme (supervised learning) ve
gbzetimsiz Ogrenme (unsupervised learning) olmak iizere ikiye ayrilir. Gozetimli
ogrenme, girdiler ile ¢iktilar arasindaki en iyi eslesmeyi yapan fonksiyonun belirlenmesi
esasina dayanmaktadir. Bu teknik, 6grenme verileri iizerinden fonksiyon iireten bir
tekniktir. Ogrenme verisi, girdiler ve ciktilarin tamamindan olusmaktadir. Ogrenme
asamasinda, veri setinde bulunan her bir 6rnege ait girdiler ve ¢ikitilar algoritmaya dahil
edilir. Tahminlerin dogrulanmasi igin test veri seti kullanilir. Dogrulama agamasinda ise,
makine 6grenmesi algoritmasi daha dnce gormedigi bir test verisine, 6grenme verisinden
yararlanilarak iretilen ¢iktilardan en uygun olanmi atar. Gozetimsiz Ogrenme ise
gbzlemlere dayanan bir makine 6grenmesi teknigidir. Bu teknik, ¢ikti verileri makineye
gosterilmeden, 6grenme isleminin yalnizca girdiler iizerinde gerceklestirmesi esasina
dayanir (Kotsiantis, 2007, s. 249). Rassal orman teknigi, gozetimli makine dgrenmesi
teknikleri arasinda yer alir.

Rassal orman tekniginde tahmin modeli olusturma adimlari asagidaki sira ile

gergeklestirilmektedir (Afanador, Smolinskab, Trand, & Blanchet, 2015, s. 232-233):
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Adim 1: Bir dizi tahmin ediciden ve bir yanit degiskeninden olusan “n”
boyutunda bir veri seti ile baslanir.

Adim 2: Veri setinden yeniden o6rneklem yontemi ile “n” sayida 6rnek
belirlenir.

Adim 3: Ormandaki her agacin ilk diiglimiinden baglayarak ve sonraki her
diigiimde, rastgele “m” sayida tahminci 6rneklenir.

Adim 4: Tahmin degiskenlerini icermeden olusturulan karar agaclarn ile
tahmin degiskenleri belirlenir.

Adim 5: Tiim “t” agaclarmin tahminleri ve tahmin hatasini toplanir ve

tahmin basaris1 degerlendirilir.

Rassal orman algoritmasi belirli parametreler igermektedir. Bu parametreler

asagidaki gibi siralanmaktadir (Liaw & Wiener, 2002, s. 18):

Ogrenme verisi olarak tahmin degiskenleri ve yanit degiskenleri,
Karar agaglarinin sayisi,
Her ayrim veya kararin ikili kurallar1 i¢in tahmin degiskenlerinin sayisi,

Hata ve degisken 6nemini hesaplama parametreleri.

Analize dahil edilen degiskenlerden bazilar1 siniflandirma veya tahmin sonuglari

iizerinde 6nemli etkiye sahipken, bazilar1 diisiik 6neme sahiptir. Simmiflandirma veya

tahmin modelinin basarisinin yiiksek olabilmesi i¢in degiskenlerin 6nem seviyelerinin

belirlenmesi 6nemlidir ve rassal orman teknigi bu konuda basarilidir. Degiskenlerin 6nem

seviyeleri belirlenerek, analize daha az bilgi saglayan degiskenlerin veri setinden

cikarilmast miimkiindiir ve model bu degiskenler olmadan yeniden ¢aligtirilabilir. Ayrica

ogrenme verilerinde ait olduklar1 siniftaki diger verilerden farklilik gosteren aykiri

degerler rassal orman teknigi ile degerlendirilebilir. Boylece aykirt degere sahip siniflar

belirlenebilir ve 6grenme veri seti revize edilebilir (Horning, 2010, s. 4).

Rassal orman tekniginde karar agaglarinin dallar1 arasindaki en iyi siniflandirici

Gini Endeksi ile belirlenir. “T” 6grenme veri kiimesini, “C;” verinin ait oldugu smifi

ifade etmek tlizere Gini Endeksi asagidaki gibi ifade edilir.

> D @D /T

J#i
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Yiiksek tahmin basaris1 gosteren rassal orman teknigi, sosyal bilimlerde karar
destek sistemlerinde siklikla kullanilmaktadir. Buna karsin, yapilan literatiir taramasinda,
finansal tablolara iligkin tahminleme ¢alismalarinda rassal orman tekniginin
kullanilmadigr goriilmiistiir. Bu c¢alisma, finansal tablo kalemlerinin gelecek
donemlerdeki biiyiikligiiniin tahmin edilmesinde rassal orman tekniginin etkinligini

arastirmay1 amaglamaktadir. Temel rassal orman yapisi Sekil 3°te yer almaktadir.

Sekil 3. Temel Rassal Orman Yapisi (Araya, Grolinger, EIYamany, Capretz, &
Bitsuamlak, 2017, s. 193)

Girdiler

SN N N T N

SNLN PN SN SN N SN N

[

Tahmin 1 Tahmin 2 Tahmin 3 (...) Tahmin 1000

|

Tum Tahminlerin Ortalamasi

Rassal Orman Tahmini

Makine 6grenmesi tekniklerinin finansal tahminlemede kullanilmasina iligkin

literatiir taramasi agagida yer almaktadir.

2.2.1. Literatiir taramasi

Rassal orman teknigi farkli disiplinlerde uygulanan bir yontem olmakla birlikte

teknige iligkin yapilan literatiir ¢alismasinda finansal tablo kalemlerinin biiyiikliigiiniin
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tahmin edilmesi uygulamasi ile karsilagilmamistir. Bu ¢alismada finansal tablo
kalemlerinin gelecek donemlerdeki biiyiikliigliniin tahmin edilmesinde rassal orman
tekniginin etkinligini arastirmay1 amaglamaktadir.

Rassal orman teknigi uygulanarak yapilan g¢aligmalar incelendiginde; saglik,
cografya, pazarlama, meteoroloji gibi alanlarda tahmin modellerinde teknigin siklikla
kullanildig1 gorilmistiir.

Cafri, Li, Praxton ve Fan (2018) yaptiklar1 ¢alismada primer elektif total diz
replasmanini takiben mortalite ve cihaz arizasina kadar gegen siirenin tahmini i¢in rassal
orman tekniginden yararlanmislardir.

Ghosh, Sharma ve Joshi (2014) yaptiklar1 ¢alismada minimum goriintii 6n igleme
ve sinirlt egitim Ornekleri ile cok sezonlu Landsat ve yardimci verileri kullanan
operasyonel bir haritalama algoritmasi gelistirmeyi amaglamis ve rassal orman teknigini
kullanmiglardir.

Apampa (2016) yaptig1 calismada banka miisterilerinin, iirlinlere yaklagiminin
tahmin edilmesinde rassal orman teknigi kullanilmasinin etkinligini arastirmis ve rassal
orman tekniginin, karar agaglarina gore daha yiiksek tahmin basaris1 gosterdigini tespit
etmistir.

Kaminska (2019) yaptig1 ¢alismada trafik ve meteoroloji kaynakli azot dioksit
konsantrasyonlarinin tahmin edilmesinde rassal orman tekniginden yararlanmigtir.

Calismanin amacimin finansal kestirim olmasi nedeniyle, makine O6grenmesi
tekniklerinin bu alanda kullanilmasina iligkin literatiir taramasi ise asagidaki gibi
Ozetlenebilir.

Kumar ve Thenmozhi (2006) ¢alismalarinda, Hindistan Borsa Endeksinde yer alan
ilk 50 sirketin giinliik hareketlerini tahmin etmede destek vektdr makineleri ve rassal
orman tekniklerinin etkinligini test etmislerdir. S6z konusu tekniklerden elde edilen
sonuglar, geleneksel makine Ogrenmesi teknikleri olan logit ve yapay sinir aglar
teknikleri ile karsilastirilmistir. Arastirma sonucunda, destek vektdr makineleri tekniginin
rassal orman teknigine kiyasla ¢ok az farkla iyi smiflandirma basarisi gosterdigi
saptanmistir. Ancak, kesin bir sonuca ulagsmak i¢in iki modelin ayrica doviz kurlar1 ve
borsa endeksi gibi farkli finansal zaman serileri i¢in degerlendirilebilecegi de yazarlar
tarafindan belirtilmistir.

Chopde (2012)ve digerleri yaptiklari ¢aligmada kredi riski analizi i¢in veri

madenciligi tekniklerini incelemislerdir. S6z konusu ¢alismada, kredi riski analizi i¢in
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veri madenciligi teknikleri kullanilarak bankalarin insan kaynakli hatalardan
kacinmasinin saglanmasi amaglanmistir. Yapilan analizler sonucunda rassal orman
tekniginin kredi riski analizinde kullanilabilecegi ve CART karar agacindan daha {istiin
bir siniflandirma basaris1 gosterdigi tespit edilmistir.

Liu ve digerleri (2015) c¢alismalarinda muhasebe hilelerinin tespitinde
degiskenlerin 6nem derecesinin 6l¢iimii, kismi korelasyon analizi ve ¢ok boyutlu analiz
icin rassal orman tekniginin kullanimini aragtirmiglardir. Yapilan analizler sonucunda
rassal orman tekniginin parametrik olmayan modellere gore daha yiiksek tahmin basarisi
gosterdigi tespit edilmistir.

Khaidem, Saha ve Dey (2016) calismalarinda makine 6grenmesi algoritmalarini
kullanarak bir hisse senedinin getirilerini tahmin etmeyi ve borsadaki yatirim riskini en
aza indirmeyi amaclamiglardir. Olusturduklari modelin, hisse senedi hareketinin
gelecekteki yoniinii tahmin etmede yliksek basar1 gosterdigi kanitlanmistir. S6z konusu
model, uzun vadeli tahminlerde %85-95 araliginda siniflandirma basaris1 gostermistir.

Jareno, Valero ve Pavia (2017) yaptiklar1 calismada muhasebe hilelerinin tespitinde
yapay zeka uygulamalarinin etkinligini 6l¢gmeyi amaglamiglardir. 600 sirketin finansal
tablolarina yaptiklar1 analiz sonucunda rassal orman tekniginin SMOTE doniisiimii ile
daha iyi sonuglar verdigi tespit edilmistir. Teknik hile agisindan pozitif sonuglarda
%96,15, negatif sonuglarda ise %94,98 siniflandirma basarist géstermistir

Thakur ve Kumar (2018) calismalarinda otonom alim-satim kararlarinda makine
ogrenmesi tekniklerinden rassal orman teknigi kullaniminin etkinligini 6lgmeyi
amaclamiglardir. Alim satim kurallari, borsanin giinliik kapanis fiyatlari tizerinden alinan
“Al/ Tut/ Sat” sinyali kullanilarak olusturulmustur. Analizler DOW JONES, NIFTY 50,
NIFTY BANK, NASDAQ ve S&P 500 sirketlerinin 500 giinliik verileri {lizerinde
yapilmistir. Analizler sonucunda rassal orman tekniginin, finansal piyasalarda portfoy
olusturma karar destek sistemi olarak kullanilabilecegi belirlenmistir.

Rustam ve Saragih (2018) c¢aligmalarinda Tiirkiye'de 1994-2004 doneminde
yasanan ekonomik krizin bir sonucu olarak ortaya ¢ikan banka finansal bagarisizliklarini
tahmin etmek i¢in rassal orman teknigini kullanmislardir. Analiz veri setinde 20 finansal
oran oldugunda rassal orman teknigi %94 siniflandirma basaris1 gosterirken, 6 finansal
oranla yapilan analizlerde siniflandirma basaris1 %96 olarak hesaplanmaistir.

Xuan ve digerleri (2018) calismalarinda Cin’de faaliyet gdsteren bir e-ticaret

firmasindan aldiklar verileri iki farkli rassal orman modeli kullanarak analiz etmis ve
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kredi kart1 dolandiriciliklarini tespit etmedeki basarilarini karsilagtirmiglardir. Yapilan
analizlerde, rassal orman tekniginin siniflandirma basarisinin yiiksek oldugu, ancak temel
siiflandiricilarin her birinin esit agirliga sahip oldugu varsayiminin, teknigin potansiyel
basarisini sinirladigi sonucuna ulasilmistir.

Jabeur ve Fahmi (2018) calismalarinda finansal basarisizligin tahmininde
diskriminant analizi, lojistik regresyon ve rassal orman tekniklerinin etkinligini
arastirmiglardir. 400 saglikl sirket ve 400 basarisiz sirketten olugsan 800 sirket drneklemi
iizerinde yapilan analizlerde s6z konusu sirketlerin 2006-2008 yillar1 arasindaki finansal
tablolarindan elde edilen 33 finansal oran kullanilmistir. Yapilan analizler sonucunda, tip
1 ve tip 2 hatalar1 en aza indirerek en yliksek siniflandirma basaris1 gosteren teknigin
rassal orman oldugu tespit edilmistir.

Fischer ve Krauss (2018) yaptiklar1 ¢calismada 1992'den 2015'e kadar S&P 500
hisse senetlerinin drneklem dist yon hareketlerini tahmin etmek i¢in makine 6grenmesi
tekniklerinin ~ smiflandirma  basarilarin1 ~ karsilagtirmiglardir.  Calismada LSTM
algoritmasi, rassal orman, derin sinir ag1 ve lojistik regresyon teknikleri karsilagtirilmigtir.
Analizler sonucunda en basarili siniflandirmay1 LSTM algoritmasi gosterirken, belleksiz
siiflandirma yontemleri arasinda en yiiksek siniflandirma basarisini rassal orman teknigi
gostermistir.

Glosh, Sanyal ve Jana (2018) calismalarinda gelismis ve gelismekte olan
ekonomileri temsil eden Bombay borsasi, Dow Jones Industrial Average, Hang Seng
Index, NIFTY 50, NASDAQ ve NIKKEI'nin giinliik endeks fiyatlari iizerinde deneysel
aragtirma yapmak ve tahmine dayali modelleme yapmak i¢in makine &grenmesi
tekniklerini kullanmiglardir. Gelecekteki endeks fiyatlarini tahmin etmek igin
uyarlanabilir bulanik mantik ¢ikarim sistemi, dinamik gelisen bulanik mantik ¢ikarim
sistemi, yapay sinir aglari, destek vektér makineleri ve rassal orman teknikleri
kullanilmistir. Yapilan analizlerde, tahmine dayali modellerin portfdy olusturma ve
yeniden dengeleme igin etkin bir sekilde kullanilabilecegi sonucuna ulasilmistir.

Nami ve Shajari (2018) yaptiklar1 ¢alismada dinamik rassal orman ve k-en yakin
komsular tekniklerinden yararlanilarak kredi kart1 sahtekarliklarinin 6nlenmesine yonelik
bir model olusturmay1 amacglamiglardir. Gelistirilen modelin, kredi kart1 sahtekarligindan
kaynaklanan kayiplarin 6nlenmesine %23 oraninda katki saglayacag: tespit edilmistir.

Weber ve digerleri (2019) calismalarinda kripto paralarin kara para aklama

islemlerinde kullanilmasint Onlemek amaciyla makine Ogrenmesi tekniklerinin
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kullanimini incelemislerdir. AML (Anti-Money Laundering) toplulugundan elde edilen,
daha 6nce hi¢ kamuya ag¢ik olmayan biiyiik, etiketli bir veri kiimesi ile yapilan ¢aligmada
lojistik regresyon, rassal orman, ¢ok katmanli algilayicilar ve grafik evrisimli aglar
teknikleri kullanilmistir. Yapilan analizler sonucunda en yiiksek siniflandirma basarisi
gosteren teknigin rassal orman teknigi oldugu tespit edilmistir.

Lee ve digerleri (2019) yaptiklar1 ¢aligmada kiiresel sermeye piyasast yatirim
stratejilerinde makine Ogrenmesi tekniklerinin kullanimin arastirmislardir. Lojistik
regresyon, destek vektdr makineleri ve rassal orman teknikleri kullanilarak yapilan
analizlerde tekniklerin kiiresel ve bdlgesel borsa hareketlerini (yukar1 / asagi) tahmin
etmede 6nemli tamamlayici gostergeler oldugu kanitlanmigstir.

Isgiiden Kilig (2019) yaptig1 calismada muhasebe, finans ve denetim alanlarinda 6n
plana ¢ikan biiyiik veri analiz teknikleri ve teknolojilerini tanimlamistir. Rassal orman
teknigi, s6z konusu calismada biliylik veri analiz tekniklerinden denetimli 0grenme
teknikleri arasinda ele alinmis ve tanimlanmagtir.

Xiong ve digerleri (2019) calismalarinda, makine 6grenmesi teknikleri ile
olusturulan finansal erken uyar1 gdsterge secim yontemini gelistirmek amaciyla, rassal
orman teknigi ile k-katmanli capraz dogrulama sistemini birlestirmis ve k-katmanli rassal
orman algoritmasini gelistirmislerdir. Yapilan karsilagtirma sonucunda, 6nerilen modelin

rassal orman tekniginin basarisini arttirdig: tespit edilmistir.

2.2.2. Rassal orman tekniginin finansal kestirimde kullanilmas
Rassal orman teknigi hem siiflandirma hem de rakamsal biiytikliigli tahmin etme

caligmalarinda kullanilabilen bir makine 6grenmesi teknigidir (Breiman, 2001, s. 6).
Teknigin, rakamsal biiyiikliiklere iliskin tahminlerde kullanilabilir olmasi dolayisiyla,
finansal tablo kalemlerinin gelecek donemlerdeki biiyiikliiklerinin tahmin edilmesinde de
kullanilabilecegi diisiiniilmektedir. Rassal orman teknigi finansal kestirimde asagidaki
alanlarda kullanilabilir:

¢ Finansal basarisizlik tahmini,

e Hisse senedi fiyat yonii tahmini,

e Hisse senedi fiyat1 tahmini,

e Kripto varliklara iligkin fiyat tahmini,

e Kripto varliklarin alim1 ve satimi kararlari,
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Muhasebe hilelerinin tespit edilmesine iliskin analizler,

Proforma finansal tablolarin olugturulmast,

Gelecek donemlere iligkin karlilik analizi,

Bir {irlinilin iiretimine devam etme ya da tiretimi sonlandirma kararlari,

Finansal tablo kalemlerinin gelecek donemlerdeki biiyiikliigliniin tahmini.
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UCUNCU BOLUM
3. RASSAL ORMAN TEKNIGI iLE FINANSAL KESTIiRiM UYGULAMASI

Bu boéliimde, rassal orman teknigi yontemiyle finansal kestirim {izerine bir
uygulama yapilacaktir. Istatistiksel ve ekonometrik analizlerde verilerin normal dagilim
gostermesi, veriler arasindaki korelasyonun belirli bir seviyede olmasi, veri sayisinin
belirli bir diizeyde olmas1 gibi saglanmasi gereken birgok kosul vardir. Isletmelerin
finansal tablo verileri ise birbiri ile yiiksek diizeyde korelasyon gdstermektedir. Bu
nedenle, verilerde normal dagilim ve diisiik korelasyon kosulunun saglanmasi
zorlagmaktadir. Bu gibi kosullar g6z oOnilinde bulundurularak, makine &grenmesi
tekniklerinin finansal kestirimde daha tutarli sonuglar liretecegi varsayimi ile bu
calisgmada makine Ogrenmesi tekniklerinden yararlanilmasi diigiiniilmiistiir. Makine
ogrenmesi tekniklerinden destek vektdr makineleri, MSP karar agaci algoritmasi, yapay
sinir aglar1 ve rassal orman teknigi kullanilarak yapilan 6n arastirmalarda rassal orman
tekniginin daha basarili sonuglar elde ettigi tespit edilmis ve bu ¢alismada rassal orman
tekniginin kullanilmasina karar verilmistir.

Modeldeki karar agaglar1 arasinda daha az korelasyon elde edildigi i¢in, rassal
orman algoritmasi ile olusturulan modellerin dogrulugu karar agaglarina gore daha
yiiksektir ve algoritmanin smiflama ve tahmin giicii yiiksektir. Bu nedenle, bu
caligmadaki finansal kestirim uygulamasinda rassal orman teknigi kullanilacaktir. Rassal
orman tekniginde hem kategorik hem siirekli hem de her ikisinin yer aldig1 degiskenler
kullanilabilmektedir. Uygulamada kullanilacak degiskenler bir sonraki bolimde

aciklanmistir.

3.1. Arastirmada Kullanilan Degiskenler
Uygulamada isletmelerin finansal durum tablolarindan ve kapsamli gelir

tablolarindan elde edilen verilerin yani sira, sz konusu finansal tablolarin diizenlendigi
yillardaki ekonomik gostergeler de veri setine dahil edilmistir. Analizlerde yer alan
makroekonomik degiskenler asagidaki gibidir:

e ABD Dolar1 Kuru,

e Enflasyon Orani,

o Issizlik Oram,

e Asgari Ucret Artis Orani,
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e  Gayri Safi Yurt I¢i Hasila Biiyiime Orani,
e TCMB Gosterge Faiz Orani.

Yukarida bahsedilen makroekonomik degiskenlerin, isletmelerde satis fiyati, satis
miktari, liretim maliyeti, lretim miktari, faaliyet giderlerinin biiyiikligii, finansman
giderlerinin biiylikligi, istthdam politikasi, kredili satig politikas1 gibi bir¢ok unsuru
etkiledigi bilinmektedir.

Doéviz kurundaki degisimlerin sanayi ve hizmet isletmelerinde ilk madde ve
malzeme, ticaret igletmelerinde ise ticari mallar gibi stok kalemlerini etkiledigi
bilinmektedir. Bu kalemlerdeki fiyat degisiklikleri, isletmelerin doénen varliklar
toplamini, satig fiyatini, briit satis karin1 ve dolayisi ile net karini etkilemektedir
(Doganay, 2016, s. 151). Bu durum goz 6niinde bulundurularak en sik kullanilan déviz
kurlarindan biri olan ABD Dolar1 kuru analizlerde degisken olarak kullanilmistir.

Enflasyon orani doviz kuru gibi stoklar, briit satis kar1 ve net kar kalemlerini
etkilemektedir. Kira artiglari, yenileme soézlesmeleri gibi bir¢ok unsurda her yil Hazine
ve Maliye Bakanlig1 tarafindan belirlenen yeniden degerleme orani kullanilmaktadir.
Ayrica yeniden degerleme orani; bir¢cok vergi, resim, harg, degerli kagit bedeli ve trafik
cezalarinin tutarlarindaki artiglart belirlemek icin de kullanilmaktadir. Yeniden
degerleme orani, bir dnceki yilin Ekim ayindan yeniden degerleme yapilacak olan yilin
Ekim ayma kadar olan siiredeki Uretici Fiyatlar1 Endeksi’nde (UFE) meydana gelen
ortalama fiyat artisin1 ifade etmektedir (Karakog, 2020, s. 251).

Enflasyon, igletmelerin varlik ve kaynak yapisini da etkilemektedir. “TMS 29
Yiiksek Enflasyonlu Ekonomilerde Finansal Raporlama” standardi uyarinca, yliksek
enflasyonlu dénemlerde isletmelerin bilangolarindaki parasal olmayan kalemler genel bir
fiyat endeksi kullanilarak diizeltilir. TMS 29’ gére yiiksek enflasyon, bir tilkenin, bunlarla
sinirh kalmamak tizere, agagidakileri de igeren ekonomik 6zelliklerince belirlenir:

a) Niifusun ¢ogunlugu servetini parasal olmayan varliklarda ya da nispeten istikrarl
bir yabanci para biriminde tutmayi tercih eder. Elde tutulan yerel para, satin alma
giiciinti korumak {izere hemen yatirima doniistiirme vb. suretiyle degerlendirilir;

b) Niifusun ¢ogunlugu parasal tutarlar1 yerel para biriminden degil, nispeten istikrarl
bir doviz cinsinden dikkate alir. Fiyatlar da bu doviz cinsinden belirlenebilir;

c) Kredili satig ve satin almalardaki fiyatlar; siire kisa bile olsa, kredi siiresi boyunca
satin alma giiclinde beklenen zararlar1 karsilayacak sekilde belirlenir;

d) Faiz oranlari, licretler ve fiyatlar bir ‘fiyat endeksi’ ne baglidir ve
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e) Son li¢ yilin kiimiilatif enflasyon oran1 %100’e yaklagsmakta ya da agmaktadir.

Issizlik orani; isletmelerin direkt iscilik ve endirekt iscilik iicretlerini etkiledigi, bu
baglamda mamul ve hizmet iiretim maliyetini etkiledigi varsayim ile analizlere dahil
edilmisgtir.

Asgari tlicret artis oranmin ig¢i tcret ve giderlerini dogrudan etkiledigi
bilinmektedir. Isci iicret ve giderlerinin de satilan mamul maliyetini, satilan hizmet
maliyetini ve faaliyet giderlerini etkiledigi goéz Onilinde bulundurularak bu degisken
analizlere dahil edilmistir.

Gayri Safi Yurt I¢i Hasila biiyiime oranmin, satin alma giicii paritesi
hesaplamalarinda kullanildig1 bilinmektedir. Doviz kuru gibi, satin alma giicii paritesi de
ilk madde ve malzeme ve ticari mallar gibi stok kalemlerini etkilemektedir. Stoklarin
fiyatlarindaki artis ise iiretim maliyetlerini ve satiglarin maliyetini, dolayist ile satig
fiyatin1 da etkilemektedir (Petek & Sanli, 2019, s. 51).

TCMB Gosterge Faiz Orant; kredi faiz oranlarinin belirlenmesi, vadeli satiglardaki
vade farkinin hesaplanmasi, reeskont hesaplamalari gibi bir¢ok islemde kullanilmaktadir.
Bu durum da isletmelerin satis gelirleri, finansman giderleri, vergi dncesi kar ve net kar
gibi bir¢ok finansal tablo kalemini etkilemektedir (Demir $. , 2010, s. 40). Bu durum g6z
onilinde bulundurularak, s6z konusu degisken analizlere dahil edilmistir.

Yapilan analizlerde he isletme icin ayri1 olmak iizere, arastirmada toplam 113
degisken kullanilmistir. Finansal tablo kalemlerindeki isim benzerlikleri, analizlerde
hatalara neden olabilmektedir. Ornegin, “Ticari Alacaklar” kalemi hem dénen varliklarin
hem de duran varliklarin i¢inde bulunmaktadir. Buna benzer sekilde, “Banka Kredileri”
kalemi hem kisa vadeli hem de uzun vadeli yabanci kaynaklarda bulunmaktadir. Buna
benzer hatalar1 onlemek amaciyla, tiim degiskenlere bir kod atanmistir. Arastirmada
kullanilan degiskenlerin listesi ve s6z konusu degiskenlere atanan kodlar Tablo 2’de yer

almaktadir.

Tablo 2. Arastirmada kullanilan degiskenler

Degisken Kodu Degisken Ad1
D1 Donen Varliklar
D2 Nakit ve Nakit Benzerleri
D3 Finansal Yatirimlar
D4 Ticari Alacaklar
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D5 Finans Sektorii Faaliyetlerinden Alacaklar
D6 Diger Alacaklar

D7 Miisteri Sozlesmelerinden Dogan Varliklar
D8 Stoklar

D9 Canl1 Varliklar

D10 Diger Donen Varliklar

DI11 Satis Amaciyla Elde Tutulan Duran Varliklar
D12 Duran Varliklar

D13 Ticari Alacaklar

D14 Finans Sektorii Faaliyetlerinden Alacaklar
D15 Diger Alacaklar

D16 Miisteri Sozlesmelerinden Dogan Varliklar
D17 Finansal Yatirimlar

D18 Ozkaynak Yoéntemiyle Degerlenen Yatirimlar
D19 Canl1 Varliklar

D20 Yatirirm Amagli Gayrimenkuller

D21 Stoklar

D22 Kullanim Hakki Varliklari

D23 Maddi Duran Varliklar

D24 Serefiye

D25 Maddi Olmayan Duran Varliklar

D26 Ertelenmis Vergi Varligi

D27 Diger Duran Varliklar

D28 Toplam Varliklar

D29 Kisa Vadeli Yiikimliilikler

D30 Finansal Borglar

D31 Diger Finansal Yiikiimliiliikler

D32 Ticari Borglar

D33 Diger Borglar

D34 Miisteri S6z. Dogan Yiik.

D35 Finans Sektorii Faaliyetlerinden Borglar
D36 Devlet Tesvik ve Yardimlart

D37 Ertelenmis Gelirler

D38 Doénem Kar1 Vergi Yikiimlilugi

D39 Borg Karsiliklari

D40 Diger Kisa Vadeli Yikiimliiliikler

D41 Satis Amagcli Elde Tutulan Duran Varliklara Iliskin Yiikiimliiliikler
D42 Uzun Vadeli Yiikiimliliikler

D43 Finansal Borglar

D44 Diger Finansal Yiikiimliiliikler

D45 Ticari Borglar

D46 Diger Borglar

D47 Miisteri Sozlesmelerinden Dogan Yiikiimliilikler
D48 Finans Sektorii Faaliyetlerinden Borglar
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D49 Devlet Tesvik ve Yardimlart

D50 Ertelenmis Gelirler

D51 Uzun Vadeli Karsiliklar

D52 Calisanlara Saglanan Faydalara iliskin Karsiliklar
D53 Ertelenmis Vergi Yikimliligi

D54 Diger Uzun Vadeli Yiikiimliiliikler

D55 Ozkaynaklar

D56 Ana Ortakliga Ait Ozkaynaklar

D57 Odenmis Sermaye

D358 Karsilikl1 Istirak Sermayesi Diizeltmesi

D59 Hisse Senedi ihrag Primleri

D60 Deger Artig Fonlari

D61 Yabanci Para Cevrim Farklart

D62 Kardan Ayrilan Kisitlanmig Yedekler

D63 Gegmis Yillar Kar/Zararlari

D64 Donem Net Kar/Zarar1

D65 Diger Ozsermaye Kalemleri

D66 Azlik Paylar

D67 Toplam Kaynaklar

D68 Satis Gelirleri

D69 Satiglarin Maliyeti

D70 Ticari Faaliyetlerden Diger Kar (Zarar)

D71 Ticari Faaliyetlerden Briit Kar (Zarar)

D72 Faiz, Ucret, Prim, Komisyon ve Diger Gelirler
D73 Faiz, Ucret, Prim, Komisyon ve Diger Giderler
D74 Finans Sektorii Faaliyetlerinden Diger Kar (Zarar)
D75 Finans Sektorii Faaliyetlerinden Briit Kar (Zarar)
D76 Diger Gelir ve Giderler

D77 Briit Kar (Zarar)

D78 Pazarlama, Satis ve Dagitim Giderleri

D79 Genel Yonetim Giderleri

D80 Arastirma ve Gelistirme Giderleri

D81 Diger Faaliyet Gelirleri

D82 Diger Faaliyet Giderleri

D83 Faaliyet Kar1 Oncesi Diger Gelir ve Giderler
D84 Faaliyet Kar1 (Zarar1)

D85 Net Faaliyet Kar/Zarar

D86 Yatirim Faaliyetlerinden Gelirler

D87 Yatirim Faaliyetlerinden Giderler

D88 Diger Gelir ve Giderler

D89 Ozkaynak Yoéntemiyle Degerlenen Yatirimlarin Kar/Zararlarindaki Paylar
D90 Finansman Gideri Oncesi Faaliyet Kari/Zarar1
D91 (Esas Faaliyet Dis1) Finansal Gelirler

D92 (Esas Faaliyet Dis1) Finansal Giderler
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D93 Vergi Oncesi Diger Gelir ve Giderler
DY%4 Siirdiiriilen Faaliyetler Vergi Oncesi Kar1 (Zarari)
D95 Siirdiiriilen Faaliyetler Vergi Geliri (Gideri)
D96 Doénem Vergi Geliri (Gideri)
D97 Ertelenmis Vergi Geliri (Gideri)
D98 Diger Vergi Geliri (Gideri)
D99 Siirdiiriilen Faaliyetler Donem Kari/Zarar1
D100 Durdurulan Faaliyetler
D101 Durdurulan Faaliyetler Vergi Sonras1t Donem Kari (Zarar)
D102 Doénem Kar1 (Zarari)
D103 Azlik Paylar
D104 Ana Ortaklik Paylar1
D105 Hisse Bagina Kazang
D106 Amortisman Giderleri
D107 Kidem Tazminati
Makroekonomik Degiskenler
D108 ABD Dolar1 Kuru
D109 Enflasyon Orani
D110 Issizlik Oram1
DI111 Asgari Ucret Artis Orani
D112 Gayri Safi Yurt I¢i Hasila Biiyiime Oran
D113 TCMB Gésterge Faiz Oram

3.2. Tiirkiye’de Faaliyet Gosteren Isletmeler Uzerine Uygulama

S6z konusu uygulamanin veri setini hisseleri Borsa Istanbul’da islem géren farkli
sektorlerden seg¢ilmis bes sirketin 2009-2020 yillar1 arasi finansal tablolar1 ve ayni
yillardaki makroekonomik degiskenler olusturmaktadir.

Analize dahil edilen isletmeler, olasilikli olmayan 6rnekleme yontemlerinden biri
olan amagli Ornekleme yontemi ile belirlenmistir. Arastirmanin derinlemesine
yapilabilmesi ic¢in c¢aligmanin amaci1 dogrultusunda bilgi agisindan zengin veri
kaynaklarinin se¢ilmesine amacl 6rnekleme adi verilmektedir (Biiytlikoztiirk, 2012, s. 9).
Ornek kiitle belirlenirken amaca uygun &lgiitler temel alinmigtir. Buna gére; sanayi,
dayanikli tiiketim mallarmin {iretimi, saglik, akaryakit ve perakende ticaret sektorlerinde
faaliyet gosteren isletmelerden 11 yillik finansal verilerine ulasilabilecek olan sirketler
tercih edilmistir. Segilen sektorlerde 11 yillik finansal verisine ulasilabilen ve analize
dahil edilen sirketler asagidaki gibidir:

e Afyon Cimento Sanayi Tiirk Anonim Sirketi

e Argcelik Anonim Sirketi
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e Lokman Hekim Engiiriisag Saglik, Turizm, Egitim Hizmetleri ve Insaat
Taahhiit Anonim Sirketi

e Mepet Metro Petrol ve Tesisleri Sanayi Ticaret Anonim Sirketi

e Migros Ticaret Anonim Sirketi

Verilerin analizinde WEKA yazilimmin 3.8.5 siirimii kullanilmistir. WEKA
“Waikato Environment for Knowledge Analysis” yazilimi, makine &grenmesi
tekniklerinin uygulamasi icin Wakiato Universitesi’nde gelistirilmistir. Yazilim,
giiniimiizde kullanilan makine 0Ogrenmesi algoritmalarmin biiyiilk ¢ogunlugunu
icermektedir. A¢ik kaynak kodlu olmasi, modiiler bir tasarima sahip olmast ve GNU
Genel Kamu Lisanst ile dagitilmasi, yazilima ulasim ve kisisellestirme konularinda
kolaylik saglamaktadir.

WEKA,; arff, csv ve c4.5 formatindaki dosyalardan veri okuyabilmektedir. Ayni
zamanda, Jdbc araciligi ile veritabanina baglanilarak islemlerin yapilmasi da
mimkiindir. WEKA; veri isleme, siniflama, kiimeleme ve iliskilendirme 6zelliklerini
icermektedir.

Dener, Dorterler ve Orman (2009) tarafindan yapilan ¢calismada WEKA ’nin en ¢ok
kullanilan veri madenciligi programi oldugu tespit edilmistir. Ayni zamanda,
tarafimizdan da WEKA ve Phyton yazilimlari kullanilarak yapilan 6n analizlerde WEKA
yaziliminin daha tutarli tahminler ettigi tespit edilmis ve analizlerde WEKA yaziliminin
kullanilmasina karar verilmistir.

Uygulanan rassal orman tekniginde her tahmin modeli i¢in 1000 karar agacindan
olusan bir algoritma kullanilmistir. Verilerin modeldeki agirliklarina herhangi bir bigimde
miidahale edilmemis, gozetimli 6grenme teknigi ile verilerin program tarafindan
Ogrenilmesi saglanmistir. Tahmin edilen her degisken i¢in, kendisinden onceki tiim
yillarm verileri grenme verisi olarak kullamlmistir. Ornegin; 2018 yilinin net satislar
tutar1 tahmin edilirken 2009-2017 yillar1 aras1 tiim degiskenler, 2019 yilinin net satiglar
tutar1 tahmin edilirken 2009-2018 yillar1 aras1 tiim degigskenler 6grenme verisi olarak
kullanilmistir. Yapilan her tahmin i¢in 1.000 karar agacindan olusan rassal orman
modelleri kullanilmistir. Modelde yer alan karar agaclart WEKA programinda asagidaki

gibi gorsellestirilmektedir:
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RandomTree

D56 < 501490000

D93 < 34704000

| D67 < 607464500

| | D25 < 174893000 : 7659118000 (1/0)

| | D25 >= 174893000

| | | D25< 186623500 : 6736678000 (2/0)
| | | D25>= 186623500 : 6033849000 (1/0)
| D67 >= 607464500

| | DI12 < 10964500 : 9406252000 (1/0)

| | D12 >= 10964500 : 8471757000 (1/0)
D93 >= 34704000

| D108 < 3296000 : 13501158000 (1/0)

| D108 >= 3296000 : 10973872000 (1/0)
D56 >= 501490000

| D25 < 898923000 : 23182646000 (2/0)

| D25 >= 898923000 : 33060849000 (1/0)

Yukarida gosterilen Ornek karar agaci 16 diigiimden olusmaktadir ve donen
varliklar tutarmin tahmin edilmesinde kullanilmistir. Net satiglar kaleminin tahmin
edilmesinde kullanilan modellerden segilmis olan o6rnek karar agaci asagida yer

almaktadir:
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RandomTree

D31 < 5518445500
| D1 <5742558500 : 483318000 (1/0)
| D1>=5742558500
| | D66 <1590146500 : 953850000 (1/0)
| | D66>=1590146500 : 1091945000 (1/0)
D31 >=5518445500
| D96 <-3252172500
| | D84 <-287481000 : -778280000 (1/0)
| | D84 >=-287481000
| | | D14 <43616500 : -289125000 (2/0)
| | | D14>=43616500 : -477489000 (2/0)
| D96 >=-3252172500
| | D8<3270749000 : 74973000 (2/0)
| | D8>=3270749000 : -40027000 (1/0)
Yukarida gosterilen 6rnek karar agaci 14 diiglimden olugmaktadir ve net satiglar
tutarinin tahmin edilmesinde kullanilmigtir. Dénem kar1 kaleminin tahmin edilmesinde

kullanilan modellerden se¢ilmis olan 6rnek karar agaci asagida yer almaktadir:

RandomTree

D56 < 501490000

| D10 <288903000

| | D19 <165957500 : -23899000 (1/0)

| | D19>=165957500 : -12752000 (1/0)

| D10>=288903000

| | D26 <2025423000 : 203162800 (5/995205760000)
| | D26>=2025423000 : 218440000 (2/0)

D56 >= 501490000 : -137884000 (2/0)
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Yukarida gosterilen 6rnek karar agaci 8 diigiimden olusmaktadir ve donem kari
tutarinin tahmin edilmesinde kullanilmistir. Veri setinde toplam 5 isletmenin 11 yillik
verisi yer almaktadir. Yapilan tahminler sonucunda 5 isletmenin 5 finansal tablo kalemi
icin 10 yillik bir tahmin veri seti olusturulmustur. Toplam 250 tahminden meydana gelen
tahmin veri setindeki her bir tahmin i¢in ayr1 ayr1 olusturulan rassal orman modellerinde

toplam 250.000 adet karar agaci bulunmaktadir.

3.2.1. Tasa ve topraga dayal imalat sektoriinde faaliyet gosteren bir isletmeye

yonelik uygulama

Ilgili sektorde faaliyet gosteren isletmeler arasindan Afyon Cimento Sanayi Tiirk
A.S secilmistir. Afyon Cimento Sanayi Tiirk Anonim Sirketi, ¢cimento iiretip satmak ve
ana faaliyet konusu ile ilgili her tiirlii yan sanayi kuruluslarina istirak etmek amaci ile 24
Mart 1954 tarihinde Afyon il merkezi Giivenevler mahallesinde kurulmustur. Sirket 31
Aralik 2020 tarihi itibariyle Cimsa Cimento Sanayi ve Ticaret Anonim Sirketi tarafindan
yonetilmektedir. Sirket’in nihai hissedar1 Hact Omer Sabanci Holding Anonim
Sirketi’dir. Sirketin hisselerinin %49’u Borsa Istanbul’da halka acik hisse senedi olarak
islem gormektedir.

Sirketin 2009-2020 yillar1 aras1 finansal tablolar1 Kamuyu Aydinlatma Platformu
web sitesinden edinilmis ve analize hazir hale getirilmistir.

Yapilan her bir tahmin i¢in, dnceki yillarin finansal tablo kalemleri ile sektorel ve
makroekonomik degiskenler veri seti olarak kullanilmistir. S6z konusu veri seti rassal
orman teknigi ile analiz edilerek isletmenin 2010-2020 yillarina ait:

e Net satislar
e Donem kari veya zarari
e Donen varlik toplami
e Duran varlik toplami ve
e (Ozkaynak toplami biiyiikliikleri tahmin edilmistir.
Isletmenin net satislar kalemine iliskin tahminler ve gerceklesen tutarlar Tablo 3’te

yer almaktadir.
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Tablo 3. Afyon Cimento net satiglar tutar: tahminleri

Yil Tahmin (TL) Gerceklesen (TL) Fark (TL) Tahmin Basarisi (%)
2010 49.105.162 45.076.732 4.028.430 91,80%
2011 49.320.251 45.583.993 3.736.258 92,42%
2012 49.720.613 41.145.702 8.574.911 82,75%
2013 56.251.289 55.698.750 552.539 99,02%
2014 71.742.785 77.035.954 5.293.169 92,62%
2015 70.591.093 64.460.340 6.130.753 91,32%
2016 89.871.928 60.826.896 29.045.032 67,68%
2017 162.865.466 168.153.098 5.287.632 96,75%
2018 175.178.807 175.199.174 20.367 99,99%
2019 167.439.287 163.332.069 4.107.218 97,55%
2020 228.905.530 270.305.864 41.400.334 81,91%
Ortalama Tahmin Basarisi 90,35%

Isletmenin net satislar tutarina iliskin yapilan tahminlerin ortalama basaris1 %90,35
olarak hesaplanmistir. Net satislar tutarina yapilan tahminlerdeki en yiiksek basari
%99,99 ile 2018 yilinda yakalanmistir. Tahminlerdeki en yiiksek sapma ise 2016 yilina
iliskin tahminlerde ortaya ¢ikmistir. 2016 yilindaki tahmin basaris1 %67,68 seviyesinde
kalmistir. Teknik, 11 yilin 8’inde %90’1n iizerinde, iki yilda ise %80 ile %90 aras1 tahmin
basaris1 gostermistir. Isletmelerin finansal projeksiyonlarmi ¢ogunlukla net satiglar
kalemi tizerinden yola ¢ikarak hazirladigi bilinmektedir. Finansal tablo unsurlarinin net
satiglarin trendine gore tahmin edilmesi ya da her bir finansal tablo kaleminin satiglarin
yiizdesi olarak hesaplanmasi finansal projeksiyonlarda kullanilan tekniklerdir. Bu
baglamda, yalnizca net satislarin dogru tahmin edilebilmesi bile finansal kestirimde
biiyiik 6nem tagimaktadir. Teknigin, net satislar kaleminin tahmininde gosterdigi basar1
bu nedenle 6n plana ¢ikmaktadir.

1.000 karar agacindan olusan rassal orman modelinde toplam 5.504 diigiim (node)
yer almaktadir. 5.504 diigiimde en ¢ok kullanilan 10 degisken ve kullanim sayilar1 Tablo

4’te listelenmistir.

Tablo 4. Afyon Cimento net satislar tutar: tahmin modelinde en ¢ok kullanilan 10

degisken
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Degisken Ad1 Diigiim Sayis1
Gayri Safi Yurt I¢i Hasila Biiyiime Orani 301
Enflasyon Orani 253
Stoklar 231
Diger Donen Varliklar 220
Ticari Alacaklar (Kisa Vadeli) 209
Miisteri Sozlesmelerinden Dogan Varliklar (Kisa Vadeli) 176
Ticari Alacaklar (Uzun Vadeli) 165
Miisteri Sozlesmelerinden Dogan Yiikiimliiliikler 163
Ticari Borglar (Kisa Vadeli) 160
ABD Dolar1 Kuru 148

Tahmin modelindeki karar agaclarinda en ¢ok kullanilan degiskenin gayri safi yurt
ici hasila biiyiime oran1 oldugu goriilmektedir. Bunun yaninda, enflasyon oraninin da en
cok kullanilan ikinci degisken olmasi, isletmenin satiglarinin makroekonomik
degiskenlerden direkt etkilendigini gdstermektedir. Stoklar ve diger donen varliklar,
tahmin modelindeki diger onemli degiskenler olarak o6n plana ¢ikmaktadir. Ticari
alacaklarin ve miisteri sozlesmelerinden dogan varlik ve yiikiimliiliiklerin de tahmin
modelindeki sik kullanilan degiskenler oldugu goriiliirken, doviz kurunun da satiglar
tizerindeki etkisi net bir sekilde goriilmektedir. 5.504 diigiimiin 2.026 tanesinde tablodaki
degiskenler yer almaktadir.

Isletmenin donem kari veya zarari kalemine iliskin tahminler ve gergeklesen

tutarlar Tablo 5’te yer almaktadir.

Tablo 5. Afyon Cimento dénem kari veya zarari tutari tahminleri

50



il Tahmin Gergceklesen Fark Tahmin Basarisi Kar/Zarar
(TL) (TL) (TL) (%) Tahmini
2010 991.402 567.424 423.978 57,23% Dogru
2011 -4.314.156 -5.292.417 978.261 77,32% Dogru
2012 -6.854.304 -7.216.059 361.755 94,72% Dogru
2013 2.665.215 2.021.623 643.592 75,85% Dogru
2014 10.383.071 12.972.300 2.589.229 75,06% Dogru
2015 11.890.694 14.227.079 2.336.385 80,35% Dogru
2016 7.593.877 9.602.315 2.008.438 73,55% Dogru
2017 43.518.607 54.011.326 10.492.719 75,89% Dogru
2018 4.261.284 3.922.964 338.320 92,06% Dogru
2019 -66.311.465 -61.002.977 5.308.488 91,99% Dogru
2020 16.286.119 17.064.066 777.947 95,22% Dogru
Ortalama Tahmin Basarisi 80,84% %100

Isletmenin 2010, 2013, 2014, 2015, 2016, 2017, 2018 ve 2020 yillarinda kar, 2011,
2012, ve 2019 yillarinda zarar ettigi goriilmektedir. Kar veya zarar tutarlarina iliskin
yapilan tahminlerin ortalama basgaris1 %80,84 olarak hesaplanmistir. En diisiik tahmin
basaris1 %57,23 ile 2010 yilinda gosterilirken, en yliksek tahmin basaris1 %95,22 ile 2020
yilinda yakalanmistir. Bununla birlikte, isletmenin ilgili yildaki kar veya zarar yonii
tahmini tiim yillarda dogru yapilmis, bu tahminlemede %100 basariya ulasilmistir. Net
kar kalemi, isletmenin esas faaliyetinin, yan faaliyetlerinin, olagan ve olagandis1 gelir ve
giderlerinin sonucunda olusan ve bir¢ok farkli etkene bagli oldugu i¢in tahmin edilmesi
zor bir finansal tablo kalemidir. Bu durum g6z 6niinde bulunduruldugunda; 11 yilin
4’iinde gercgeklestirilen %90 {izeri tahmin basaris1 ve kar/zarar yonii tahminindeki %100
smiflandirma basarisi, teknigin finansal kestirimde etkin bir sekilde kullanilabilecegini
gostermektedir.

1.000 karar agacindan olusan rassal orman modelinde toplam 5.962 diigiim (node)
yer almaktadir. 5.962 diigiimde en ¢ok kullanilan 10 degisken ve kullanim sayilar1 Tablo

6’da listelenmistir.
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Tablo 6. Afyon Cimento donem kdr: veya zarari tutar:t tahmin modelinde en ¢ok

kullanilan 10 degisken

Degisken Adi Diigiim Sayis1
Stoklar 275
Ticari Alacaklar (Kisa Vadeli) 253
ABD Dolar1 Kuru 209
Maddi Duran Varliklar 209
Enflasyon Orani 209
Finansal Borglar (Kisa Vadeli) 198
Miisteri Sozlesmelerinden Dogan Varliklar (Kisa Vadeli) 198
Ticari Alacaklar (Uzun Vadeli) 198
Finansal Borglar (Uzun Vadeli) 176
Diger Donen Varliklar 176

Isletmenin donem kérina iliskin tahminlerde, karar agaglarinda en ¢ok kullanilan
iki degiskenin stoklar ve ticari alacaklar oldugu goriilmektedir. Bu durum isletmenin net
karmn biiyiik oranda esas faaliyetlerine bagl oldugunu ortaya koymaktadir. Ozkaynak
toplaminda oldugu gibi; donem karmin da doviz kuru ve enflasyon orani gibi
makroekonomik degiskenlere bagli olarak degisim gosterdigi diisiintilebilir. Bunun
yaninda, maddi duran varliklarin net kar tahmininde 6n plana ¢iktig1 goriilmektedir.
Sirketin bir iiretim isletmesi oldugu g6z Oniinde bulunduruldugunda, amortisman
giderlerinin 6nemli bir paya sahip olmasi ve bu durumda maddi duran varliklarin donem
kar1 lizerinde belirgin bir etkiye sahip olmasi normal bir durum olarak yorumlanabilir.
Ayrica; kisa ve uzun vadeli finansal bor¢larin en ¢ok kullanilan degiskenler arasinda yer
almasi da isletmenin faiz yiikiiniin donem karin1 etkiledigini gostermektedir.

Yapilan analizler sonucunda isletmenin donen varlik toplamina iliskin fiili ve

tahmini biiyiikliikler Tablo 7°de listelenmistir.
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Tablo 7. Afyon Cimento dénen varliklar tutar: tahminleri

Yil Tahmin (TL) Gerceklesen (TL) Fark (TL) Tahmin Basarisi (%)
2010 30.630.961 33.727.106 3.096.145 89,89%
2011 30.370.106 26.122.154 4.247.952 86,01%
2012 17.846.858 19.333.975 1.487.117 91,67%
2013 33.366.313 23.352.672 10.013.641 69,99%
2014 41.458.542 38.484.470 2.974.072 92,83%
2015 174.555.086 194.190.624 19.635.538 88,75%
2016 64.154.282 35.638.796 28.515.486 55,55%
2017 167.411.861 188.133.038 20.721.177 87,62%
2018 87.127.193 86.267.207 859.986 99,01%
2019 76.226.967 66.528.431 9.698.536 87,28%
2020 32.407.004 13.647.042 18.759.962 42,11%
Ortalama Tahmin Basarisi 80,97%

Tahmin edilen tutarlar ile gergeklesen tutarlar karsilastirildiginda, teknigin tahmin
ortalama basaris1 %80,97 olarak hesaplanmistir. En yiliksek tahmin basaris1 2018 yili
tutarlarinda gergeklestirilirken, en yiiksek sapma %42,11 tahmin basarisi ile 2020 yil
tutarlarinda olmustur. Teknik, makroekonomik degiskenler sayesinde 2020 yilindaki
diisiisii ongdrmiis olsa da s6z konusu yilda ortaya ¢ikan Covid-19 Pandemisi nedeni ile
sektoriin etkilendigi ve bu nedenle tahminlerde sapma meydana geldigi diisiiniilmektedir.

Bununla birlikte 2016 yilindaki sapmanin, arastirmada yer almayan konjonktiirel

degiskenlerden kaynaklandig: diisiiniilebilir.

1.000 karar agacindan olusan rassal orman modelinde toplam 5140 diigiim (node)

yer almaktadir. 5.140 diigiimde en ¢ok kullanilan 10 degisken ve kullanim sayilar1 Tablo

8’de ozetlenmistir.
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Tablo 8. Afyon Cimento dénen varliklar tutar: tahmin modelinde en ¢ok kullanilan 10

degisken
Degisken Adi Diigiim Sayis1
Satis Amaciyla Elde Tutulan Duran Varliklar 286
Ticari Alacaklar (Kisa Vadeli) 222
Stoklar 185
Kisa Vadeli Yikimliilikler 182
Toplam Varliklar 181
Miisteri Sozlesmelerinden Dogan Yiikiimliiliikler 177
Stoklar 174
Diger Finansal Yiikiimliiliikler 167
Diger Donen Varliklar 156
Diger Duran Varliklar 151

S6z konusu isletmeye iliskin yapilan tahminde en ¢ok kullanilan degiskenin satig
amaci ile elde tutulan duran varliklar ve ticari alacaklar oldugu goriilmektedir. Satig amac1
ile elde tutulan duran varliklar 286 diigiimde, ticari alacaklar 222 farkli diigiimde, stoklar
185 farkli diigiimde, kisa vadeli yiikiimliiliikkler 181 farkli diigiimde kullanilmistir.
Sirketin bir iiretim isletmesi oldugu goz 6niinde bulunduruldugunda, duran varliklarin
isletmede 6nemli bir yere sahip oldugu tahmin edilebilir. Bu durumda de satis amagh
olarak siniflandirilan duran varliklarin, donen varlik toplamini 6nemli oranda etkilemesi
normal olarak goriilmektedir. Bunun yaninda, isletmenin kredili satis politikasinin da
donen varlik toplamin1 6nemli dlclide etkiledigi tespit edilmistir. Stoklar ve kisa vadeli
yiikiimlilikler de diger onemli degiskenler olarak 6n plana c¢ikmaktadir. Tahmin
modelindeki 5.140 diigiimiin 1.881 tanesinde tablodaki degiskenler yer almaktadir.

Isletmenin duran varliklar toplamina iliskin tahminler ve gerceklesen tutarlar Tablo

9’da yer almaktadir.
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Tablo 9. Afyon Cimento duran varhiklar tutar: tahminleri

Yil Tahmin (TL) Gerceklesen (TL) Fark (TL) Tahmin Basarisi (%)
2010 38.312.701 30.678.609 7.634.092 80,07%
2011 38.288.356 29.143.427 9.144.929 76,12%
2012 46.849.375 28.159.786 18.689.589 60,11%
2013 43.119.087 28.265.392 14.853.695 65,55%
2014 48.599.245 32.477.270 16.121.975 66,83%
2015 126.143.020 179.229.003 53.085.983 57,92%
2016 487.536.169 553.613.623 66.077.454 86,45%
2017 571.050.949 601.060.839 30.009.890 94,74%
2018 569.783.456 575.093.689 5.310.233 99,07%
2019 563.716.102 581.790.711 18.074.609 96,79%
2020 565.600.907 569.124.217 3.523.310 99,38%
Ortalama Tahmin Basarisi 80,27%

Tablodaki veriler incelendiginde; teknigin tahmin basarisinin en yiliksek oldugu
yilin 2020, en diisiik oldugu yilin ise 2015 yil1 oldugu gériilmektedir. Isletmenin duran
varlik toplami 2020 yilinda %99,38 oraninda basarili tahmin edilirken, 2015 yilinda bu
oran %57,92 seviyesinde kalmistir. Genel tahmin basaris1 ise %80,27 olarak
hesaplanmistir. Teknik, 2015 yilinda duran varliklarda artis olacagini 6ngérmiis olsa da
duran varliklardaki artis tahmin edilen ¢ok iizerinde gerceklesmistir. Tahminlerdeki
pandemi etkisinden kaynakli sapmanin duran varliklar kaleminde gériilmemesinin nedeni

olarak, 2020 yilinda duran varliklarin tutar olarak yliksek oranda artis ya da azalis

gostermemis olmasi diisiiniilebilir.

1.000 karar agacindan olusan rassal orman modelinde toplam 5.880 diigiim (node)

yer almaktadir. 5.880 diigiimde en ¢ok kullanilan 10 degisken ve kullanim sayilar1 Tablo

10°da 6zetlenmistir.
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Tablo 10. Afyon Cimento duran varliklar tutar: tahmin modelinde en ¢ok kullanilan 10

degisken

Degisken Ad1 Diigiim Sayisi
Satis Amaciyla Elde Tutulan Duran Varliklar 248
Satis Amaciyla Elde Tutulan Duran Varliklara Iligkin Yiikiimliiliikler 243
Finansal Borglar (Uzun Vadeli) 222
Dénen Varliklar 221
TCMB Gésterge Faiz Oram 220
Ticari Alacaklar (Uzun Vadeli) 206
Ozkaynak Yoéntemiyle Degerlenen Yatirimlarin Kar/Zararlarindaki Paylar 200
Diger Finansal Yiikiimliiliikler 188
Uzun Vadeli Yiikiimliliikler 183
Diger Duran Varliklar 180

Teknigin, duran varliklar toplamini1 tahmin etmek tizere en ¢ok kullandigi iki
degiskenin satis amaci ile elde tutulan duran varliklar ile bu varliklara iliskin
yiikiimlilikler oldugu goriilmektedir. Bunun yaninda, uzun vadeli finansal borglar,
donen varlik toplami1 ve TCMB gdsterge faiz oran1 da ¢ok kullanilan degiskenler arasinda
yer almaktadir. Isletmenin uzun vadeli kredi kullanarak yatirimlarmi biiyiitme
stratejisinin oldugu diisiliniilebilir. Kredi faiz oranlarindaki degisimlerin de duran varlik
toplamin1 etkilemesi, bu varsayimi gili¢lendirmektedir. Tahmin modelindeki 5.880
diigtimiin 2.111 tanesinde tablodaki degiskenler yer almaktadir.

Isletmenin &zkaynaklar toplamina iliskin tahminler ve gerceklesen tutarlar Tablo

11°de yer almaktadir.
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Tablo 11. Afyon Cimento 6zkaynaklar tutar: tahminleri

Yil Tahmin (TL) Gerceklesen (TL) Fark (TL) Tahmin Basarisi (%)
2010 68.289.786 53.359.402 14.930.384 78,14%
2011 53.244.007 46.525.739 6.718.268 87,38%
2012 50.045.476 38.429.016 11.616.460 76,79%
2013 56.190.463 40.434.705 15.755.758 71,96%
2014 68.148.524 53.326.327 14.822.197 78,25%
2015 139.936.031 165.396.444 25.460.412 81,81%
2016 164.871.125 174.839.697 9.968.572 93,95%
2017 229.937.419 228.860.881 1.076.538 99,53%
2018 240.865.599 232.714.083 8.151.517 96,62%
2019 203.801.200 171.694.514 32.106.687 84,25%
2020 482.131.190 490.682.393 8.551.203 98,23%
Ortalama Tahmin Basarisi 86,08%

Teknigin tahmin basarisi, %99,53 ile 2017 yilinda en yiiksek seviyeye ulagmistir.
Tahminlerdeki sapmanin en yiiksek oldugu yil ise %71,96 tahmin basarisi ile 2013 yilidir.
Ozkaynaklardaki 2015 ve 2020 yillarindaki biiyiik degisimlerin biiyiik oranda tahmin
edilebilmis olmasi, teknik agisindan olumlu bir gosterge olarak 6n plana ¢ikmaktadir.

Ozkaynaklara iliskin yapilmis olan tahminlerin ortalama basaris1 %86,08 olarak

hesaplanmuistir.

1.000 karar agacindan olusan rassal orman modelinde toplam 5.252 diigiim (node)

yer almaktadir. 5.252 diigiimde en ¢ok kullanilan 10 degisken ve kullanim sayilar1 Tablo

12°de listelenmistir.
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Tablo 12. Afyon Cimento o6zkaynaklar tutari tahmin modelinde en ¢ok kullanilan 10

degisken
Degisken Adi Diigiim Sayis1
Briit Kar (Zarar) 312
Enflasyon Orani 260
Siirdiiriilen Faaliyetler Donem Kari/Zarar1 247
Ertelenmis Vergi Yikiimluligi 246
Gayri Safi Yurt I¢i Hasila Biiyiime Oran 195
Ozkaynak Yéntemiyle Degerlenen Yatirimlar 183
Ozkaynak Yoéntemiyle Degerlenen Yatirimlarin Kar/Zararlarindaki Paylar 182
Stoklar 169
Ticari Alacaklar 163
Doénem Kar Vergi Yikiimlilugi 156

Tahmin modelinde en ¢ok kullanilan degiskenin briit kar veya zarar kalemi oldugu
goriilmektedir. Isletmenin karliligmin 6zkaynaklar1 direkt olarak etkiledigi g6z éniinde
bulunduruldugunda, bu durum normal olarak yorumlanabilir. En ¢ok kullanilan ikinci
degiskenin enflasyon orani olmasi, fiyatlar genel diizeyinin isletme karlilig1 ve dolayisi
ile 6zkaynaklar1 iizerinde énemli etkisi oldugunu diisiindiirmektedir. Ugiincii sirada ise
stirdiiriilen faaliyetler donem kar1 veya zarari kalemi yer almaktadir. Diger kalemler olan
stoklar, ticari alacaklar ve donem kar1 vergi yiikiimliiligiiniin de isletmenin karliligina
etki eden unsurlar olmakla birlikte, 6zkaynak toplaminin tahmin edilmesinde de 6nemli
birer bilgi kaynagi oldugu goriilmektedir. 5.252 diigiimiin 2.113 tanesinde tablodaki
degiskenler yer almaktadir.

3.2.2. Metal esya, makine, elektrikli cihazlar ve ulasim araclari imalati sektoriinde

faaliyet gosteren bir isletmeye yonelik uygulama

Ilgili sektorde faaliyet gosteren isletmeler arasindan Arcelik Anonim Sirketi
secilmistir. Arcelik Anonim Sirketi, dayanikli tiiketim ve tiiketici elektronigi alanlarinda
iiretim, pazarlama, satis ve satig sonrasi miisteri hizmetleri, ihracat ve ithalat ile ilgili tim
ticari ve endiistriyel faaliyetleri yiiriitmektedir. Sirket ana ortagi Ko¢ Holding A.S.

tarafindan sahip olunan sirketler tarafindan kontrol edilmektedir. Sirket, Sermaye
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Piyasas1 Kurulu’na kayitlidir ve hisseleri 1986 yilindan beri Borsa Istanbul’da islem
gormektedir. 31 Aralik 2020 tarihi itibariyla, Sirket’in halka ac¢iklik oran1 %25,15'tir.

Sirketin 2009-2020 yillar1 aras1 finansal tablolar1 Kamuyu Aydinlatma Platformu
web sitesinden edinilmis ve analize hazir hale getirilmistir.

Yapilan her bir tahmin i¢in, dnceki yillarin finansal tablo kalemleri ile sektorel ve
makroekonomik degiskenler veri seti olarak kullanilmistir. S6z konusu veri seti rassal
orman teknigi ile analiz edilerek isletmenin 2010-2020 yillarina ait:

e Net satislar,
e Donem kari veya zarari
e Donen varlik toplami
e Duran varlik toplamu
o (Ozkaynak toplami biiyiikliikleri tahmin edilmistir.
Isletmenin net satislar kalemine iliskin tahminler ve gerceklesen tutarlar Tablo

13’te yer almaktadir.

Tablo 13. Arcelik net satislar tutar: tahminleri

Yil Tahmin (TL) Gerceklesen (TL) Fark (TL) Tahmin Basarisi (%)
2010 8.339.766.220 6.936.420.000 1.403.346.220 83,17%
2011 9.237.206.560 8.437.239.000 799.967.560 91,34%
2012 10.455.828.440 10.556.861.000 101.032.560 99,03%
2013 10.949.911.140 11.097.711.000 147.799.860 98,65%
2014 12.155.708.302 12.514.033.000 358.324.698 97,05%
2015 13.479.089.757 14.166.100.000 687.010.243 94,90%
2016 16.383.734.660 16.096.172.000 287.562.660 98,24%
2017 20.742.873.880 20.840.613.000 97.739.120 99,53%
2018 26.731.789.480 26.904.384.000 172.594.520 99,35%
2019 31.370.955.530 31.941.773.000 570.817.470 98,18%
2020 36.545.243.280 40.872.483.000 4.327.239.720 88,16%
Ortalama Tahmin Basarisi 95,24%
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Isletmenin net satislar tutarina iliskin yapilan tahminlerin ortalama basaris1 %95,24
olarak hesaplanmigstir. Net satiglar tutarina yapilan tahminlerdeki en yiiksek basari
%99,53 ile 2017 yilinda yakalanmistir. Tahminlerdeki en yiiksek sapma ise 2010 yilina
iliskin tahminlerde ortaya ¢ikmistir. 2010 yilindaki tahmin bagaris1 %83,17 seviyesinde
kalmistir. Teknik, 11 yilin 9’unda %90’ 1n lizerinde, iki y1lda ise %80 ile %90 aras1 tahmin
basaris1 gostermistir. Net satiglar kaleminin yiiksek oranda basarili tahmin edilmesi,
teknigin finansal kestirimde kullanilabilecegine iliskin 6nemli bir gelismedir.

1.000 karar agacindan olusan rassal orman modelinde toplam 6.226 diigiim (node)
yer almaktadir. 6.226 diigiimde en ¢ok kullanilan 10 degisken ve kullanim sayilar1 Tablo

14’te listelenmistir.

Tablo 14. Ar¢elik net satislar tutari tahmin modelinde en ¢ok kullanilan 10 degisken

Degisken Ad1 Diigiim Sayisi
ABD Dolar1 Kuru 374
Enflasyon Orani 363
Stoklar 363
Satiglarin Maliyeti 275
Ticari Alacaklar (Kisa Vadeli) 264
Ticari Alacaklar (Uzun Vadeli) 220
Miisteri Sozlesmelerinden Dogan Varliklar (Kisa Vadeli) 220
Miisteri Sozlesmelerinden Dogan Yiikiimliiliikler 209
Ticari Borglar (Kisa Vadeli) 176
Gayri Safi Yurt I¢i Hasila Biiyiime Oran 176

Tahmin modelindeki karar agaclarinda en ¢ok kullanilan degiskenin ABD Dolar1
kuru oldugu goriilmektedir. Bunun yaninda, enflasyon oraninin da en ¢ok kullanilan
ikinci degisken olmasi, isletmenin satiglarinin makroekonomik degiskenlerden direkt
etkilendigini gostermektedir. Stoklar ve satiglarin maliyeti, tahmin modelindeki diger
onemli degiskenler olarak 6n plana ¢ikmaktadir. Kisa ve uzun vadeli ticari alacaklar ile
miisteri sdzlesmelerinden dogan varliklar da tahmin modelinde 6nemli yer tutmaktadir.
6.226 diigiimiin 2.640 tanesinde Tablo 14’teki degiskenler yer almaktadir.

Isletmenin dénem kari veya zarari kalemine iliskin tahminler ve gergeklesen

tutarlar Tablo 15°te yer almaktadir.
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Tablo 15. Ar¢elik donem kari veya zarari tutar: tahminleri

il Tahmin Gerceklesen Fark Tahmin Basarisi Kar/Zarar
(TL) (TL) (TL) (%) Tahmini
2010 563.155.048 549.247.000 13.908.048 97,53% Dogru
2011 563.853.648 541.087.000 22.766.648 95,96% Dogru
2012 572.631.204 546.638.000 25.993.204 95,46% Dogru
2013 642.207.069 622.695.000 19.512.069 96,96% Dogru
2014 655.310.311 637.978.000 17.332.311 97,36% Dogru
2015 825.894.657 892.993.000 67.098.343 91,88% Dogru
2016 1.139.893.360 1.304.150.000 164.256.640 85,59% Dogru
2017 879.754.212 845.303.000 34.451.212 96,08% Dogru
2018 883.730.892 855.841.000 27.889.892 96,84% Dogru
2019 986.334.902 953.026.000 33.308.902 96,62% Dogru
2020 2.179.017.112 2.878.989.000 699.971.888 67,88% Dogru
Ortalama Tahmin Basarisi 92,56% %100

Isletmenin 2010-2020 yillar: arasinda her yil kar ettigi goriilmektedir. Kar veya

zarar tutarlarma iligkin yapilan tahminlerin ortalama basarisi

hesaplanmistir. En diisiik tahmin bagaris1 %67,88 ile 2020 yilinda gosterilirken, en yiiksek
tahmin basarist %97,53 ile 2010 yilinda yakalanmistir. Bununla birlikte, isletmenin tiim
yillardaki kar veya zarar yonii tahmini dogru yapilmis, bu tahminlemede %100 basariya
ulagilmistir. Net kar kaleminin, 11 yilin 9’unda %90’1n iizerinde basarili tahmin edilmesi

ve kar/zarar yonii tahminindeki %100 siniflandirma basarist, teknigin finansal kestirimde

etkin bir sekilde kullanilabilecegini gostermektedir.

1.000 karar agacindan olusan rassal orman modelinde toplam 4.609 diigiim (node)

yer almaktadir. 4.609 diigiimde en ¢ok kullanilan 10 degisken ve kullanim sayilar1 Tablo

16°da listelenmistir.
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Tablo 16. Argelik donem kart veya zarart tutart tahmin modelinde en ¢ok kullanilan 10

degisken
Degisken Adi Diigiim Sayis1
Stoklar 297
ABD Dolar1 Kuru 242
Ticari Alacaklar (Kisa Vadeli) 220
Ticari Alacaklar (Uzun Vadeli) 198
Enflasyon Orani 165
Maddi Duran Varliklar 154
Gayri Safi Yurt I¢i Hasila Biiyiime Orani 154
Miisteri Sozlesmelerinden Dogan Varliklar (Kisa Vadeli) 154
Finansal Borglar (Uzun Vadeli) 132
Maddi Olmayan Duran Varliklar 132

Isletmenin donem kérina iliskin tahminlerde, karar agaglarinda en ¢ok kullanilan
iki degiskenin stoklar ve ABD Dolar1 kuru oldugu goriilmektedir. Bu durum isletmenin
net karinin biiyiik oranda satiglarina bagh oldugunu ortaya koymaktadir. Hem satiglarin
hem de net karin déviz kurundan biiyiik dl¢iide etkilenmesi durumunun, isletmenin ham
madde ithalatinin yani sira mamul ihracatinin da sonucu olarak tablolara yansidig
diistiniilmektedir. 4.609 diglimiin 1.848 tanesinde Tablo 21°deki degiskenler yer
almaktadir.

Yapilan analizler sonucunda igletmenin donen varlik toplamina iliskin fiili ve

tahmini biiyiikliikkler Tablo 17°de listelenmistir.
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Tablo 17. Arcelik donen varliklar tutar: tahminleri

Yil Tahmin (TL) Gerceklesen (TL) Fark (TL) Tahmin Basarisi (%)
2010 5.998.547.703 4.748.439.000 1.250.108.703 79,16%
2011 6.436.472.193 6.033.849.000 402.623.193 93,74%
2012 6.819.364.583 6.736.678.000 82.686.583 98,79%
2013 7.682.868.050 7.659.118.000 23.750.050 99,69%
2014 8.243.415.460 8.471.757.000 228.341.540 97,23%
2015 9.388.891.070 9.406.252.000 17.360.930 99,82%
2016 11.301.720.980 10.973.872.000 327.848.980 97,10%
2017 13.545.756.970 13.501.158.000 44.598.970 99,67%
2018 19.387.498.220 19.195.558.000 191.940.220 99,01%
2019 22.756.719.670 23.182.646.000 425.926.330 98,13%
2020 28.461.884.170 33.060.849.000 4.598.964.830 83,84%
Ortalama Tahmin Basarisi 95,11%

Tahmin edilen tutarlar ile gergeklesen tutarlar karsilastirildiginda, teknigin tahmin
ortalama basaris1 %95,11 olarak hesaplanmistir. En yiliksek tahmin basaris1 2015 yili
tutarlarinda gergeklestirilirken, en yiiksek sapma %79,16 tahmin basarisi ile 2010 yil
tutarlarinda olmustur. 2010 yilindaki sapmanin, yiiklenen 6grenme verisinin az
olmasindan kaynaklandig1 diistinilmektedir. 11 yil i¢in yapilan tahminlerin 9’unda
%90’1n iizerinde basar1 gosteren model, son yilda %83,84 tahmin basarist yakalamistir.

1.000 karar agacindan olusan rassal orman modelinde toplam 6.457 diigiim (node)

yer almaktadir. 6.457 diigiimde en ¢ok kullanilan 10 degisken ve kullanim sayilar1 Tablo

18°de 6zetlenmistir.

63




Tablo 18. Arcelik donen varliklar tutar: tahmin modelinde en ¢cok kullanilan 10

degisken
Degisken Adi Diigiim Sayis1
Nakit ve Nakit Benzerleri 363
Ticari Alacaklar (Kisa Vadeli) 297
Ticari Alacaklar (Uzun Vadeli) 286
Stoklar 275
Kisa Vadeli Yikimliilikler 264
Miisteri Sozlesmelerinden Dogan Yiikiimliiliikler 209
Diger Borglar 198
Diger Finansal Yiikiimliiliikler 176
Diger Donen Varliklar 176
Satig Gelirleri 165

S6z konusu isletmeye iliskin yapilan tahminde en ¢ok kullanilan degiskenin nakit
ve nakit benzerleri ile ticari alacaklar oldugu goriilmektedir. Nakit ve nakit benzerleri 363
farkli diigiimde, kisa vadeli ticari alacaklar 297 farkli diigiimde, uzun vadeli ticari
alacaklar 286 farkli diigiimde, stoklar 275 farkli diigiimde, kisa vadeli ytikiimliiliikler 264
farkli diiglimde kullanilmistir. Nakit ve nakit benzerlerinin ayristirici bir degisken olmast,
sirketin elinde yiiksek miktarda nakit bulundurdugunun bir gdstergesi olabilir. Sirketin,
dayanikli tiiketim mallarinin imalat1 ve ticaretini yapan bir isletme oldugu g6z 6niinde
bulunduruldugunda, ticari alacaklar ve stoklarin donen varliklar toplaminin tahmininde
onemli yer tutmasi normal olarak yorumlanabilir. Bunun yaninda, kisa vadeli
yiikiimliiliklerin ¢ok kullanilan degiskenler arasinda yer almasi, isletmenin kredili
alislarinin da tahsilat politikasin1 da etkiledigini gostermektedir. Tahmin modelindeki
6.457 diigiimiin 2409 tanesinde Tablo 18’deki degiskenler yer almaktadir.

Isletmenin duran varliklar toplamina iliskin tahminler ve gergeklesen tutarlar Tablo

19°da yer almaktadir.
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Tablo 19. Arcelik duran varliklar tutar: tahminleri

Yil Tahmin (TL) Gerceklesen (TL) Fark (TL) Tahmin Basarisi (%)
2010 3.004.410.375 2.573.320.000 431.090.375 85,65%
2011 3.362.801.855 3.163.904.000 198.897.855 94,09%
2012 3.545.308.355 3.491.475.000 53.833.355 98,48%
2013 3.742.585.095 3.751.798.000 9.212.905 99,75%
2014 3.913.592.135 3.923.248.000 9.655.865 99,75%
2015 4.418.781.930 4.332.256.000 86.525.930 98,04%
2016 5.740.041.950 5.935.496.000 195.454.050 96,59%
2017 6.789.096.970 6.935.337.000 146.240.030 97,85%
2018 9.032.654.180 9.172.803.000 140.148.820 98,45%
2019 10.962.327.240 11.546.854.000 584.526.760 94,67%
2020 12.305.848.200 13.488.195.000 1.182.346.800 90,39%
Ortalama Tahmin Basarisi 95,79%

Tablodaki veriler incelendiginde; teknigin tahmin basarisinin en yiliksek oldugu
yillarin 2013 ve 2014, en diisiik oldugu yilin ise 2010 yili oldugu goriilmektedir.
Isletmenin duran varlik toplami 2013 ve 2014 yillarinda %99,75 oraninda basarili tahmin
edilirken, 2010 yilinda bu oran %385,65 seviyesinde kalmistir. Genel tahmin basarisi ise
%95,97 olarak hesaplanmigtir. 2010 yilindaki sapmanin, yiiklenen 6grenme verisinin az

olmasindan kaynaklandigi diisliniilmektedir. Tahmin edilen 11 yilin 10’unda %90’1n

iizerinde tahmin basaris1 gosterilmistir.

1.000 karar agacindan olusan rassal orman modelinde toplam 6.193 diigiim (node)

yer almaktadir. 6.193 diigiimde en ¢ok kullanilan 10 degisken ve kullanim sayilar1 Tablo

20’de ozetlenmistir.
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Tablo 20. Arcelik duran varliklar tutar: tahmin modelinde en ¢ok kullanilan 10 degisken

Degisken Ad1 Diigiim Sayisi
Maddi Duran Varliklar 374
Finansal Yatirimlar 330
Maddi Olmayan Duran Varliklar 308
Dénen Varliklar 297
Ozkaynak Yéntemiyle Degerlenen Yatirimlar 275
Ticari Alacaklar (Uzun Vadeli) 253
Satis Amaciyla Elde Tutulan Duran Varliklar 187
Amortisman Giderleri 176
Uzun Vadeli Yiikiimliliikler 176
Diger Duran Varliklar 176

Teknigin, duran varliklar toplamini tahmin etmek {izere en ¢ok kullandigi iki
degiskenin maddi duran varliklar ve finansal yatirimlar oldugu goriilmektedir. Bunun
yaninda, maddi olmayan duran varliklar, donen varlik toplami1 ve 6zkaynak yontemiyle
degerlenen yatirimlar da ¢ok kullanilan degiskenler arasinda yer almaktadir. Dayanikli
tiiketim mallarinin imalatin1 yapan isletmede, maddi duran varliklarin, duran varliklar
icindeki paymnin yiiksek oldugu diisiiniilebilir. Bunun disinda, isletmenin finansal
yatirimlariin ve maddi olmayan duran varliklarinin da belirleyici degiskenler olmasi, bu
varliklarin bilanco i¢i biiyiikliikklerinin de 6nemli seviyede oldugunu gostermektedir.
Amortisman giderlerinin de ¢ok kullanilan degiskenler arasinda yer almasi, maddi ve
maddi olmayan duran varliklarin 6nemine iligkin varsayimi gii¢clendirmektedir. Tahmin
modelindeki 6.193 diiglimiin 2.552 tanesinde Tablo 20’deki degiskenler yer almaktadir.

Isletmenin &zkaynaklar toplamina iliskin tahminler ve gerceklesen tutarlar Tablo

21°de yer almaktadir.
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Tablo 21. Ar¢elik 6zkaynaklar tutar: tahminleri

Yil Tahmin (TL) Gerceklesen (TL) Fark (TL) Tahmin Basarisi (%)
2010 3.624.387.671 3.407.734.000 216.653.671 94,02%
2011 3.742.441.191 3.651.641.000 90.800.191 97,57%
2012 3.967.333.796 3.927.235.000 40.098.796 98,99%
2013 4.124.020.136 4.138.756.000 14.735.864 99,64%
2014 4.352.464.823 4.398.698.000 46.233.177 98,94%
2015 4.648.465.798 4.675.837.000 27.371.202 99,41%
2016 5.810.700.895 6.004.577.000 193.876.105 96,66%
2017 6.672.662.205 6.915.077.000 242.414.795 96,37%
2018 8.149.698.560 8.219.162.000 69.463.440 99,15%
2019 9.456.952.710 9.815.969.000 359.016.290 96,20%
2020 12.152.140.990 14.023.846.000 1.871.705.010 84,60%
Ortalama Tahmin Basarisi 96,51%

Teknigin tahmin basarisi, %99,64 ile 2013 yilinda en yiiksek seviyeye ulagmistir.
Tahminlerdeki sapmanin en yiiksek oldugu yil ise %84,60 tahmin basarisi ile 2020 yilidir.
Ozkaynaklardaki 2010 ve 2019 yillar1 arasindaki degisimlerin biiyiik oranda tahmin
edilebilmis olmasi, teknik agisindan olumlu bir gdsterge olarak on plana ¢ikmaktadir. 11
yila iligkin yapilan tahminlerin 10’unda %90’1n iizerinde tahmin bagaris1 gosterilmistir.
Ozkaynaklara iliskin yapilmis olan tahminlerin ortalama basaris1 %96,51 olarak
hesaplanmuistir.

1.000 karar agacindan olusan rassal orman modelinde toplam 6.336 diigiim (node)
yer almaktadir. 6.336 diigiimde en ¢ok kullanilan 10 degisken ve kullanim sayilar1 Tablo

22’de listelenmistir.
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Tablo 22. Ar¢elik 6zkaynaklar tutar: tahmin modelinde en ¢ok kullanilan 10 degisken

Degisken Adi Diigiim Sayis1
Briit Kar (Zarar) 312
Ticari Alacaklar (Kisa Vadeli) 260
Siirdiiriilen Faaliyetler Donem Kari/Zarar1 247
Gegmis Yillar Kar/Zararlari 246
Gayri Safi Yurt I¢i Hasila Biiyiime Oran 195
Stoklar 183
Doénem Kar Vergi Yikiimliligi 182
Ozkaynak Y6ntemiyle Degerlenen Yatirimlar 169
Miisteri Sozlesmelerinden Dogan Varliklar 163
Calisanlara Saglanan Faydalara Iligkin Karsiliklar 156

Tahmin modelinde en ¢ok kullanilan degiskenin briit kar veya zarar kalemi oldugu
goriilmektedir. Isletmenin karliligmin 6zkaynaklar1 direkt olarak etkiledigi géz éniinde
bulunduruldugunda, bu durum normal olarak yorumlanabilir. En ¢ok kullanilan ikinci
degiskenin ticari alacaklar olmasi, kredili satig politikasinin isletme karliligini ve dolayisi
ile 6zkaynaklar1 onemli olgiide etkiledigini diisiindiirmektedir. Uciincii sirada ise
stirdiiriilen faaliyetler donem kar1 veya zarari kalemi yer almaktadir. Diger kalemler olan
gecmis yillar kar/zararlari, gayri safi yurt i¢i hasila biliylime oram1 ve stoklarin da
isletmenin karliligina etki eden unsurlar olmakla birlikte, 6zkaynak toplamimin tahmin
edilmesinde de dnemli birer bilgi kaynagi oldugu goriilmektedir. 6.336 diiglimiin 2.783
tanesinde Tablo 22°deki degiskenler yer almaktadir.

3.2.3. Insan saghg ve sosyal hizmetler sektoriinde faaliyet gosteren bir isletmeye

yonelik uygulama

llgili sektorde faaliyet gdsteren isletmeler arasindan Lokman Hekim Engiiriisag
Saglik, Turizm, Egitim Hizmetleri ve Insaat Taahhiit Anonim Sirketi se¢ilmistir. Lokman
Hekim Engiiriisag Saglik, Turizm, Egitim Hizmetleri ve Ingaat Taahhiit A.S. 1996 yilinda
Ankara’da kurulmustur. Sirket, Sermaye Piyasast Kurulu diizenlemelerine ve Sermaye
Piyasas1 Mevzuatina tabi olup; paylar1 01.02.2011 tarihinden itibaren Borsa Istanbul
A.S’de islem gormektedir. Merkezi Kayit Kurulusu A.S. kayitlarina gore; 31 Aralik 2020
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tarihi itibartyla Sirket sermayesinin %72,94 iinii temsil eden paylarin “dolagimda” oldugu
kabul edilmektedir.

Sirketin 2009-2020 yillar1 aras1 finansal tablolar1 Kamuyu Aydinlatma Platformu
web sitesinden edinilmis ve analize hazir hale getirilmistir.

Yapilan her bir tahmin i¢in, dnceki yillarin finansal tablo kalemleri ile sektdrel ve

makroekonomik degiskenler veri seti olarak kullanilmistir. S6z konusu veri seti rassal

orman teknigi ile analiz edilerek isletmenin 2010-2020 yillarina ait:

Isletmenin net satislar kalemine iliskin tahminler ve gerceklesen tutarlar Tablo

Net satislar,

Donem kar1 veya zarari,

Donen varlik toplama,

Duran varlik toplami ve

Ozkaynak toplamu biiyiikliikleri tahmin edilmistir.

23’te yer almaktadir.

Tablo 23. Lokman Hekim Engiiriisag net satislar tutar: tahminleri

Yil Tahmin (TL) Gergceklesen (TL) Fark (TL) Tahmin Basarisi (%)
2010 80.004.248 59.232.480 20.771.768 74,04%
2011 82.494.705 62.952.461 19.542.244 76,31%
2012 97.728.894 96.701.622 1.027.272 98,95%
2013 112.616.934 107.445.940 5.170.994 95,41%
2014 121.415.323 125.500.569 4.085.246 96,64%
2015 128.355.021 141.577.223 13.222.202 89,70%
2016 205.025.098 194.463.266 10.561.832 94,85%
2017 238.641.268 246.098.186 7.456.918 96,88%
2018 283.800.125 286.107.305 2.307.180 99,19%
2019 320.419.264 335.229.041 14.809.777 95,38%
2020 308.402.466 316.730.031 8.327.565 97,30%
Ortalama Tahmin Basarisi 92,24%

Isletmenin net satislar tutarina iliskin yapilan tahminlerin ortalama basaris1 %92,24
olarak hesaplanmigstir. Net satislar tutarina yapilan tahminlerdeki en yiiksek basari

%99,19 ile 2018 yilinda yakalanmistir. Tahminlerdeki en yiiksek sapma ise 2010 yilina
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iliskin tahminlerde ortaya ¢ikmistir. 2010 yilindaki tahmin basaris1 %74,04 seviyesinde
kalmistir. 2010 yilindaki diisiik tahmin basarisinin, 6grenme verisinin az olmasindan
kaynaklandig1 diisiniilmektedir. Teknik, 11 yilin 8’inde %90’1n iizerinde tahmin basarisi
gostermistir. Ozellikle 2016 yilindaki biiyiik artisin tahmin edilebilmis olmasi teknigin
basarist agisindan olumlu bir durumdur.

1.000 karar agacindan olusan rassal orman modelinde toplam 6.182 diigiim (node)
yer almaktadir. 6.182 diigiimde en ¢ok kullanilan 10 degisken ve kullanim sayilar1 Tablo

24’te listelenmistir.

Tablo 24. Lokman Hekim Engiiriisag net satislar tutarit tahmin modelinde en ¢ok

kullanilan 10 degisken

Degisken Ad1 Diigiim Sayis1
Ticari Alacaklar (Kisa Vadeli) 385
Ticari Alacaklar (Uzun Vadeli) 286
Gayri Safi Yurt I¢i Hasila Biiyiime Oran1 253
Diger Alacaklar 242
Finansal Borglar (Kisa Vadeli) 231
Enflasyon Orani 220
Briit Kar (Zarar) 220
Siirdiiriilen Faaliyetler Donem Kari/Zarar1 220
Ertelenmis Vergi Yikiimluligi 209
Doénem Kar Vergi Yikiimlilugi 198

Tahmin modelindeki karar agaglarinda en ¢ok kullanilan degiskenin ticari alacaklar
oldugu goriilmektedir. Bunun yaninda, Gayri Safi Yurt I¢i Hasila biiyiime oram ve diger
alacaklar degiskenlerinin de sik kullanildig: tespit edilmistir. Ticari ve diger alacaklarin
net satiglar tutarinin tahmininde 6nemli yer tutmasi, sigorta sirketleri ve Sosyal Giivenlik
Kurumu ile olan anlagsmalarin satiglar1 direkt etkiledigini gdstermektedir. Finansal bor¢lar
ve enflasyon orani tahmin modelindeki diger onemli degiskenler olarak 6n plana
cikmaktadir. 6.182 diigiimiin 2.464 tanesinde Tablo 24’teki degiskenler yer almaktadir.

Isletmenin donem kari veya zarari kalemine iliskin tahminler ve gergeklesen

tutarlar Tablo 25°te yer almaktadir.
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Tablo 25. Lokman Hekim Engiiriisag donem kari veya zarart tutari tahminleri

il Tahmin Gerceklesen Fark Tahmin Basarisi Kar/Zarar
(TL) (TL) (TL) (%) Tahmini
2010 2.948.179 1.577.386 1.370.793 13,10% Dogru
2011 1.105.319 1.086.166 19.153 98,24% Dogru
2012 6.792.947 6.484.652 308.295 95,25% Dogru
2013 -12.451 -724.125 711.674 98,28% Dogru
2014 2.310911 2.022.734 288.177 85,75% Dogru
2015 8.078.968 8.611.546 532.578 93,82% Dogru
2016 14.483.088 16.379.221 1.896.133 88,42% Dogru
2017 13.255.105 13.159.839 95.266 99,28% Dogru
2018 13.680.923 13.330.876 350.047 97,37% Dogru
2019 12.009.783 11.006.777 1.003.006 90,89% Dogru
2020 28.366.509 29.789.179 1.422.670 95,22% Dogru
Ortalama Tahmin Basarisi 86,87% %100

Isletmenin 2013 yilinda zarar, diger yillarda kar ettigi goriilmektedir. Kar veya zarar

tutarlarina iligkin yapilan tahminlerin ortalama basaris1 %86,87 olarak hesaplanmistir. En
diisiik tahmin basaris1 %13,10 ile 2010 yilinda gosterilirken, en yiiksek tahmin basarisi
%99,28 ile 2017 yilinda yakalanmistir. Bununla birlikte, isletmenin kar veya zarar yonii
tahmini tiim yillarda dogru yapilmis, bu tahminlemede %100 basariya ulagilmistir. 2010
yilindaki diigiik tahmin basarisinin, 6grenme verisinin az olmasindan kaynaklandig:

diistiniilmektedir. 11 yilin donem kar1 veya zarari tutarlarina iligskin yapilan tahminlerin

8’inde %90’ 1n lizerinde basar1 gosterilmistir.

1.000 karar agacindan olusan rassal orman modelinde toplam 5.511 diigiim (node)

yer almaktadir. 5.511 diigiimde en ¢ok kullanilan 10 degisken ve kullanim sayilar1 Tablo

26’°da listelenmistir.
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Tablo 26. Lokman Hekim Engiiriisag donem kadri veya zarart tutari tahmin modelinde en

cok kullanilan 10 degigken

Degisken Adi Diigiim Sayis1
Ticari Alacaklar (Kisa Vadeli) 308
Ticari Alacaklar (Uzun Vadeli) 275
Finansal Borglar (Kisa Vadeli) 264
Amortisman Giderleri 264
Gayri Safi Yurt I¢i Hasila Biiyiime Oran 243
Enflasyon Orani 231
Maddi Duran Varliklar 176
Kisa Vadeli Yiikimliilikler 165
Ertelenmis Vergi Yikiimluligi 165
Doénem Kar Vergi Yikiimlilugi 154

Isletmenin donem kérina iliskin tahminlerde, karar agaglarinda en ¢ok kullanilan
iki degiskenin kisa ve uzun vadeli ticari alacaklar oldugu goriilmektedir. Bu durum
isletmenin satis gelirlerinde oldugu gibi donem kéarinin da biiyiik oranda sigorta sirketleri
ve Sosyal Giivenlik Kurumu ile yapilan anlagmalardan direkt -etkilendigini
gostermektedir. Finansal borglarin da ¢ok kullanilan degiskenler arasinda yer almasi,
isletmenin faiz yiikiiniin karhilik iizerindeki etkisini gostermektedir. Bunun yaninda,
amortisman giderleri maddi duran varliklarin net kar tahmininde 6n plana ¢iktig
goriilmektedir. Bu durum, maddi duran varliklarin isletme faaliyetlerinde 6nemli bir yer
tuttuguna isaret etmektedir. Ayni1 zamanda enflasyon oranmin da dénem karinin
tahmininde 6nemli bir etken oldugu tablodan anlasilmaktadir. Saglik sektoriinde faaliyet
gosteren igletmenin finansal tablo kalemlerinde d6viz kurunun sik kullanilan degiskenler
arasinda yer almadigi goriilmektedir. Cogunlukla kurumlarla yapilan anlasmalarin
finansal tablo kalemlerini etkiledigi de g6z oniinde bulundurulursa, anlasmalarin Tiirk
Liras1 lizerinden yapilmis oldugu ve bu nedenle déviz kurunun degiskenler arasinda 6n
plana ¢ikmadigr diistiniilmektedir. 5.511 diiglimiin 2.245 tanesinde Tablo 26’daki
degiskenler yer almaktadir.

Yapilan analizler sonucunda isletmenin donen varlik toplamina iliskin fiili ve

tahmini biiyiikliikler Tablo 27°de listelenmistir.
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Tablo 27. Lokman Hekim Engiiriisag donen varliklar tutar: tahminleri

Yil Tahmin (TL) Gerceklesen (TL) Fark (TL) Tahmin Basarisi (%)
2010 20.083.141 14.809.217 5.273.924 73,74%
2011 25.384.071 19.895.959 5.488.112 78,38%
2012 34.685.565 31.895.569 2.789.996 91,96%
2013 38.752.923 37.706.618 1.046.305 97,30%
2014 40.282.831 41.422.051 1.139.220 97,17%
2015 45.124.470 46.145.319 1.020.849 97,74%
2016 60.924.055 72.244.891 11.320.836 81,42%
2017 83.428.263 83.267.354 160.909 99,81%
2018 100.454.175 102.311.996 1.857.821 98,15%
2019 110.759.353 117.636.235 6.876.882 93,79%
2020 107.681.779 108.330.423 648.644 99,40%
Ortalama Tahmin Basarisi 91,71%

ortalama tahmin basaris1 %91,71 olarak hesaplanmistir. En yiiksek tahmin basarisi
%99,81 ile 2017 yil tutarlarinda gerceklestirilirken, en yliksek sapma %73,74 tahmin
basarist ile 2010 yil1 tutarlarinda olmustur. 2010 yilindaki tahmin basarisinin, 6grenme

verisinin az olmasindan kaynaklandig: diisiniilmektedir. Model, 11 yilin 8’inde %90’ 1n

iizerinde basarili tahmin gerceklestirmistir.

yer almaktadir. 6.468 diigiimde en ¢ok kullanilan 10 degisken ve kullanim sayilar1 Tablo

28’de Ozetlenmistir.
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1.000 karar agacindan olusan rassal orman modelinde toplam 6.468 diigiim (node)




Tablo 28. Lokman Hekim Engiiriisag donen varliklar tutar: tahmin modelinde en ¢ok

kullanilan 10 degisken

Degisken Adi Diigiim Sayis1
Ticari Alacaklar (Kisa Vadeli) 363
Kisa Vadeli Yikimliilikler 297
Doénem Kari (Zarar) 286
Diger Borglar 286
Duran Varliklar 275
Finansal Borglar (Kisa Vadeli) 253
Ertelenmis Vergi Varligi 253
Ticari Alacaklar (Uzun Vadeli) 242
Diger Alacaklar 242
Finansal Borglar (Uzun Vadeli) 231

S6z konusu isletmeye iliskin yapilan tahminde en ¢ok kullanilan degiskenin kisa
vadeli ticari alacaklar oldugu goriilmektedir. Kisa vadeli ticari alacaklar 363 diigiimde,
Kisa vadeli yiikiimliiliikler 297 farkli diigiimde, donem kéar1 veya zarar ile diger borglar
286 farkli diigimde kullanilmistir. Sirketin bir hizmet iiretim isletmesi oldugu g6z 6niinde
bulunduruldugunda, stoklarin isletmede daha az yer tuttugu ve duran varliklarin isletmede
onemli bir yere sahip oldugu tahmin edilebilir. Bu durumda duran varliklarin, dénen
varlik toplamini 6nemli oranda etkilemesi normal olarak goriilmektedir. Bunun yaninda,
isletmenin ticari alacaklarinin da dénen varlik toplamimi 6nemli dlgilide etkiledigi tespit
edilmistir. S6z konusu ticari alacaklarin sigorta sirketleri ve Sosyal Giivenlik Kurumu ile
yapilan anlagsmalardan kaynaklanan alacaklar oldugu disiiniilmektedir. Tahmin
modelindeki 6.468 diiglimiin 2.728 tanesinde Tablo 23’teki degiskenler yer almaktadir.

Isletmenin duran varliklar toplamina iliskin tahminler ve ger¢eklesen tutarlar Tablo

29’da yer almaktadir.
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Tablo 29. Lokman Hekim Engiiriisag duran varliklar tutari tahminleri

Yil Tahmin (TL) Gerceklesen (TL) Fark (TL) Tahmin Basarisi (%)
2010 53.207.340 42.815.996 10.391.344 80,47%
2011 59.177.369 52.208.930 6.968.439 88,22%
2012 65.399.038 55.795.108 9.603.930 85,31%
2013 82.995.179 89.148.982 6.153.803 92,59%
2014 86.607.162 88.259.274 1.652.112 98,09%
2015 94.266.736 91.013.639 3.253.097 96,55%
2016 106.761.218 126.857.921 20.096.703 81,18%
2017 150.595.672 148.560.823 2.034.849 98,65%
2018 188.165.290 184.386.995 3.778.295 97,99%
2019 243.611.191 255.217.204 11.606.013 95,24%
2020 257.868.575 281.355.891 23.487.316 90,89%
Ortalama Tahmin Basarisi 91,38%

Tablodaki veriler incelendiginde; teknigin tahmin basarisinin en yiliksek oldugu
yilin 2017, en diisiik oldugu yilin ise 2010 yil1 oldugu gériilmektedir. Isletmenin duran
varlik toplami1 2017 yilinda %98,65 oraninda basarili tahmin edilirken, 2010 yilinda bu
oran %380,47 seviyesinde kalmistir. Genel tahmin basaris1 ise %91,38 olarak
hesaplanmistir. Teknik, 2016 yilinda duran varliklarda artis olacagin1 6ngérmiis olsa da
duran varliklardaki artig tahmin edilen iizerinde ger¢eklesmistir. Tahmin edilen 11 yilin
7’sinde %90’1n iizerinde, 4’iinde ise %80 ile %90 arasinda tahmin basaris1 gosterilmistir.

1.000 karar agacindan olusan rassal orman modelinde toplam 5.379 diigiim (node)

yer almaktadir. 5.379 diigiimde en ¢ok kullanilan 10 degisken ve kullanim sayilar1 Tablo

30°da 6zetlenmistir.
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Tablo 30. Lokman Hekim Engiiriisag duran varliklar tutari tahmin modelinde en ¢ok

kullanilan 10 degisken

Degisken Ad1 Diigiim Sayisi
Maddi Duran Varliklar 308
Amortisman Giderleri 253
Finansal Borglar (Uzun Vadeli) 242
Finansal Borglar (Kisa Vadeli) 231
Uzun Vadeli Yiikiimliliikler 209
Ticari Alacaklar (Uzun Vadeli) 198
Gayri Safi Yurt I¢i Hasila Biiyiime Orani 198
Diger Finansal Yiikiimliiliikler 198
Ertelenmis Vergi Varligi 187
TCMB Gésterge Faiz Oram 187

Teknigin, duran varliklar toplamini1 tahmin etmek tizere en ¢ok kullandigi iki
degiskenin maddi duran varliklar ile bu amortisman giderleri oldugu goriilmektedir.
Bunun yaninda, uzun ve kisa vadeli finansal borg¢lar, uzun vadeli yiikiimliiliikkler ve uzun
vadeli ticari alacaklar da ¢ok kullanilan degiskenler arasinda yer almaktadir. En ¢ok
kullanilan iki degiskenin maddi duran varliklar ve amortisman giderleri olmasi, isletme
duran varliklarinin bilyiik oranda maddi duran varliklardan olustugunu gostermektedir.
Gayri safi yurt i¢i hasila biiylime oran1 ve TCMB gosterge faiz oranindaki degisimlerin
duran varlik toplamimi etkilemesi, isletmenin uzun vadeli kredilerle duran varlik
yatirimlarini geniglettigine isaret olarak yorumlanabilir. Tahmin modelindeki 5.379
diigtimiin 2.111 tanesinde tablodaki degiskenler yer almaktadir.

Isletmenin 6zkaynaklar toplamina iliskin tahminler ve gerceklesen tutarlar Tablo

31°de yer almaktadir.

Tablo 31. Lokman Hekim Engiiriisag 6zkaynaklar tutari tahminleri
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Yil Tahmin (TL) Gerceklesen (TL) Fark (TL) Tahmin Basarisi (%)
2010 33.280.532 22.475.313 10.805.219 67,53%
2011 36.836.029 35.046.326 1.789.703 95,14%
2012 45.280.193 41.799.736 3.480.457 92,31%
2013 58.281.045 59.956.119 1.675.074 97,13%
2014 59.656.234 60.521.217 864.983 98,55%
2015 62.209.112 66.834.994 4.625.882 92,56%
2016 75.527.844 75.847.081 319.237 99,58%
2017 78.888.100 78.122.863 765.237 99,03%
2018 85.340.856 83.905.994 1.434.862 98,32%
2019 96.387.732 94.183.749 2.203.983 97,71%
2020 113.177.094 129.945.395 16.768.301 85,18%
Ortalama Tahmin Basarisi 93,00%

Teknigin tahmin basarisi, %99,58 ile 2016 yilinda en yiiksek seviyeye ulagmistir.
Tahminlerdeki sapmanin en yiiksek oldugu yil ise %67,53 tahmin basarisi ile 2010 yilidir.
2010 yilindaki diigiik tahmin basarisinin, 6grenme verisinin az olmasindan kaynaklandig:
diistiniilmektedir. 11 y1l i¢in yapilan tahminlerin 9’unda %90’1n {istiinde tahmin basarisi

saglanmigtir. Ozkaynaklara iliskin yapilmis olan tahminlerin ortalama basaris1 %86,08

olarak hesaplanmigtir.

1.000 karar agacindan olusan rassal orman modelinde toplam 6.105 diigiim (node)

yer almaktadir. 6.105 diigiimde en ¢ok kullanilan 10 degisken ve kullanim sayilar1 Tablo

32°de listelenmistir.

77




Tablo 32. Lokman Hekim Engiiriisag ozkaynaklar tutari tahmin modelinde en ¢ok

kullanilan 10 degisken

Degisken Adi Diigiim Sayis1
Briit Kar (Zarar) 312
Gayri Safi Yurt I¢i Hasila Biiyiime Oran 260
Ticari Alacaklar (Kisa Vadeli) 247
Ticari Alacaklar (Uzun Vadeli) 246
Enflasyon Orani 195
Canli Varliklar 183
Siirdiiriilen Faaliyetler Donem Kari/Zarar1 182
Ertelenmis Vergi Yikiimluligi 169
Doénem Kar Vergi Yikiimlilugi 163
Finansal Borglar (Kisa Vadeli) 156

Tahmin modelinde en ¢ok kullanilan degiskenin briit kar veya zarar kalemi oldugu
goriilmektedir. Isletmenin karliligmin 6zkaynaklar1 direkt olarak etkiledigi géz éniinde
bulunduruldugunda, bu durum normal olarak yorumlanabilir. En ¢ok kullanilan ikinci
degisken Gayri Safi Yurt i¢i Hasila biiyiime orani olarak 6n plana ¢ikmaktadir. Ugiincii
ve dordiincii sirada ise kisa ve uzun vadeli ticari alacaklar yer almaktadir. Diger
degiskenler olan enflasyon orani, canli varliklar ve finansal varliklar da isletmenin
Ozkaynaklar toplaminin tahmin edilmesinde 6nemli unsurlar oldugu goriilmektedir.
Bunun yam sira, siirdiiriilen faaliyetler donem kari/zarar1 ve donem kari vergi
yikiimliligi degiskenlerinin de karliligi ve dolayis1 ile O6zkaynaklar1 etkiledigi
diistintilmektedir. 6.105 diglimiin 2.321 tanesinde Tablo 32’deki degiskenler yer

almaktadir.

3.2.4. Akaryakit sektoriinde faaliyet gosteren bir isletmeye yonelik uygulama

llgili sektorde faaliyet gosteren isletmeler arasindan Mepet Metro Petrol ve
Tesisleri Sanayi Ticaret Anonim Sirketi secilmistir. Mepet Metro Petrol ve Tesisleri
Sanayi Ticaret A.S. akaryakit istasyonlar1 ve otoyol tesisleri agmak, isletmek, kiraya
vermek ve kiralamak amactyla 22 Mart 1999 tarihinde Metro Turizm Petrol Uriinleri
Sanayi ve Ticaret Limited Sirketi olarak Istanbul’da kurulmustur. 31 Aralik 2020 tarihi

itibariyle sirketin sermayesi 75.350.000 TL olup hisseleri 2011 yilinda halka arz
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edilmistir. 31 Aralik 2020 tarihi itibariyle, Sirket’in B tipi 73.980.000 TL nominal degerli
paylarmin tamami borsaya kote edilmis olup Borsa Istanbul A.S. pay piyasasinda islem
gormektedir.

Sirketin 2009-2020 yillar1 aras1 finansal tablolar1 Kamuyu Aydinlatma Platformu
web sitesinden edinilmis ve analize hazir hale getirilmistir.

Yapilan her bir tahmin i¢in, dnceki yillarin finansal tablo kalemleri ile sektorel ve
makroekonomik degiskenler veri seti olarak kullanilmistir. S6z konusu veri seti rassal
orman teknigi ile analiz edilerek isletmenin 2010-2020 yillarina ait:

e Net satislar,
e Donem kar veya zarari,
e Donen varlik toplami,
e Duran varlik toplami ve
e Ozkaynak toplami biiyiikliikleri tahmin edilmistir.
Isletmenin net satislar kalemine iliskin tahminler ve gerceklesen tutarlar Tablo

33’te yer almaktadir.

Tablo 33. Mepet net satiglar tutar: tahminleri

Yil Tahmin (TL) Gerceklesen (TL) Fark (TL) Tahmin Basarisi (%)
2010 232.659.599 208.614.837 24.044.762 88,47%
2011 227.213.162 215.846.658 11.366.504 94,73%
2012 233.405.225 232.874.015 531.210 99,77%
2013 245.306.224 247.333.140 2.026.916 99,18%
2014 237.099.698 229.257.091 7.842.607 96,58%
2015 235.661.303 227.220.527 8.440.776 96,29%
2016 264.293.883 271.028.514 6.734.631 97,52%
2017 339.701.594 356.884.343 17.182.749 95,19%
2018 449.880.383 454.737.403 4.857.020 98,93%
2019 480.051.302 523.231.186 43.179.884 91,75%
2020 422.218.667 394.917.429 27.301.238 93,09%
Ortalama Tahmin Basarisi 95,59%

Isletmenin net satislar tutarina iliskin yapilan tahminlerin ortalama basaris1 %95,59

olarak hesaplanmigstir. Net satiglar tutarina yapilan tahminlerdeki en yiiksek basari
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%99,77 ile 2012 yilinda yakalanmistir. Tahminlerdeki en yiiksek sapma ise 2010 yilina
iliskin tahminlerde ortaya ¢ikmistir. 2010 yilindaki tahmin bagaris1 %88,47 seviyesinde
kalmistir. 2010 yilindaki sapmanin, 6grenme verisinin az olmasi nedeni ile meydana
geldigi diislintilmektedir. Teknik, 11 yilin 10’unda %90’1n iizerinde, bir yilda ise %80 ile
%90 aras1 tahmin basaris1 gostermistir. Net satiglar kaleminin yiiksek oranda basarili
tahmin edilmesi, teknigin finansal kestirimde kullanilabilecegine iliskin 6nemli bir
geligmedir.

1.000 karar agacindan olusan rassal orman modelinde toplam 5.742 diigiim (node)
yer almaktadir. 5.742 diigiimde en ¢ok kullanilan 10 degisken ve kullanim sayilar1 Tablo

34°te listelenmistir.

Tablo 34. Mepet net satiglar tutar: tahmin modelinde en ¢ok kullanilan 10 degisken

Degisken Ad1 Diigiim Sayisi
ABD Dolar1 Kuru 242
Enflasyon Orani 231
Maddi Duran Varliklar 209
Stoklar 209
Ticari Alacaklar (Kisa Vadeli) 198
Satiglarin Maliyeti 198
Yatirim Amaglh Gayrimenkuller 176
Maddi Olmayan Duran Varliklar 176
Ticari Borglar (Kisa Vadeli) 165
Gayri Safi Yurt I¢i Hasila Biiyiime Oran 154

Tahmin modelindeki karar agaclarinda en ¢ok kullanilan iki degiskenin ABD
Dolar1 kuru ve enflasyon orani oldugu goriilmektedir. Maddi duran varliklar ve stoklar,
tahmin modelindeki diger 6nemli degigkenler olarak 6n plana ¢ikmaktadir. Kisa vadeli
ticari alacaklar ile Satiglarin maliyeti tahmin modelinde 6nemli yer tutmaktadir. Bunun
yaninda maddi olmayan duran varliklarin da ¢ok kullanilan degiskenler arasinda yer
almasi, isletmenin yatirimlarini biiyiiterek satiglarini arttirdigina isaret etmektedir. 5.742
diigiimiin 1.958 tanesinde Tablo 34’teki degiskenler yer almaktadir.

Isletmenin dénem kari veya zarari kalemine iliskin tahminler ve gergeklesen

tutarlar Tablo 35°te yer almaktadir.
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Tablo 35. Mepet donem kdr: veya zarart tutart tahminleri

il Tahmin Gerceklesen Fark Tahmin Basarisi Kar/Zarar
(TL) (TL) (TL) (%) Tahmini
2010 -2.679.473 -2.960.851 281.378 90,50% Dogru
2011 -4.826.000 -4.945.992 119.992 97,57% Dogru
2012 -3.357.689 -3.122.026 235.663 92,45% Dogru
2013 438.558 468.514 29.956 93,61% Dogru
2014 6.674.316 7.080.776 406.460 94,26% Dogru
2015 1.099.557 973.704 125.853 87,07% Dogru
2016 8.838.732 10.058.356 1.219.624 87,87% Dogru
2017 8.895.969 8.032.618 863.351 89,25% Dogru
2018 -11.734.820 -13.192.351 1.457.531 88,95% Dogru
2019 -2.556.926 -2.345.245 211.681 90,97% Dogru
2020 -13.633.861 -15.666.188 2.032.327 87,03% Dogru
Ortalama Tahmin Basarisi 90,87% %100

Isletmenin 2013, 2014, 2015, 2016, 2017 yillarinda kar, 2010, 2011, 2012, 2018,

2019 ve 2020 yillarinda zarar ettigi goriilmektedir. Kar veya zarar tutarlarina iliskin

yapilan tahminlerin ortalama basarist %90,87 olarak hesaplanmistir. En diisiik tahmin

basarist %87,03 ile 2020 yilinda gosterilirken, en yliksek tahmin basaris1 %97,57 ile 2011

yilinda yakalanmistir. Bununla birlikte, isletmenin tiim yillardaki kar veya zarar yonii
tahmini dogru yapilmis, bu tahminlemede %100 basariya ulagilmigtir. Net kar kaleminin,
11 yilin 6’sinda %90’ iizerinde, 5’inde ise %80 ile %90 arasinda basarili tahmin

edilmesi ve kar/zarar yonii tahminindeki %100 siniflandirma basarisi, teknigin finansal

kestirimde etkin bir sekilde kullanilabilecegini gostermektedir.

1.000 karar agacindan olusan rassal orman modelinde toplam 6.588 diigiim (node)

yer almaktadir. 6.588 diigiimde en ¢ok kullanilan 10 degisken ve kullanim sayilar1 Tablo

36°da listelenmistir.

81




Tablo 36. Mepet donem kar: veya zarari tutart tahmin modelinde en ¢ok kullanilan 10

degisken
Degisken Adi Diigiim Sayis1
ABD Dolar1 Kuru 312
Amortisman Giderleri 312
Stoklar 312
Enflasyon Orani 288
Nakit ve Nakit Benzerleri 288
Dénen Varliklar 240
Maddi Duran Varliklar 216
Ticari Alacaklar 216
Ticari Borglar 204
Gayri Safi Yurt I¢i Hasila Biiyiime Orani 180

Isletmenin donem karna iligkin tahminlerde, karar agaclarinda en ¢ok kullanilan ii¢
degiskenin ABD Dolar1 kuru, amortisman giderleri ve stoklar oldugu goriilmektedir. Bu
durum igletmenin net karinin faaliyet karina bagl oldugunu ortaya koymaktadir. Dévize
ile yakindan iliskili olan akaryakit sektoriinde hem satigslarin hem de donem karinin
tahmininde en 6nemli degiskenin doviz kuru olmasi beklenen bir durumdur. Bunun yan
sira, enflasyon orani ve nakit ve nakit benzerleri degiskenlerinin de déonem karinin
tahmininde dnemli bir yeri oldugu goriilmektedir. 6.588 diiglimiin 2.568 tanesinde Tablo
36’daki degiskenler yer almaktadir.

Yapilan analizler sonucunda igletmenin donen varlik toplamina iliskin fiili ve

tahmini biiyiikliikler Tablo 37°de listelenmistir.
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Tablo 37. Mepet donen varliklar tutar: tahminleri

Yil Tahmin (TL) Gerceklesen (TL) Fark (TL) Tahmin Basarisi (%)
2010 32.852.902 25.980.820 6.872.082 73,55%
2011 38.445.845 38.405.283 40.562 99,89%
2012 37.201.026 36.777.144 423.882 98,85%
2013 37.343.065 35.394.183 1.948.882 94,49%
2014 38.864.814 38.064.306 800.508 97,90%
2015 45.227.708 46.467.444 1.239.736 97,33%
2016 65.295.806 82.168.467 16.872.661 79,47%
2017 44.021.446 43.040.393 981.053 97,72%
2018 32.381.102 31.223.718 1.157.384 96,29%
2019 35.603.200 32.365.622 3.237.578 90,00%
2020 40.205.231 43.537.640 3.332.409 92,35%
Ortalama Tahmin Basarisi 92,53%

Tahmin edilen tutarlar ile gerceklesen tutarlar karsilastirildiginda, teknigin
ortalama tahmin basarist %92,53 olarak hesaplanmistir. En yiiksek tahmin basarisi
%99,89 ile 2011 yih tutarlarinda gerceklestirilirken, en yliksek sapma %73,55 tahmin
basarist ile 2010 yil1 tutarlarinda olmustur. 2010 yilindaki sapmanin, yiiklenen 6grenme
verisinin az olmasindan kaynaklandig: diisiiniilmektedir. 11 y1l i¢in yapilan tahminlerin
9’unda %90’1n lizerinde basar1 gésteren model yalnizca 2010 ve 2016 yillarinda %70 ile
%80 arasinda tahmin basarisi gostermistir.

1.000 karar agacindan olusan rassal orman modelinde toplam 6.412 diigiim (node)
yer almaktadir. 6.412 diigiimde en ¢ok kullanilan 10 degisken ve kullanim sayilar1 Tablo

38’de Ozetlenmistir.

&3



Tablo 38. Mepet donen varliklar tutar: tahmin modelinde en ¢ok kullanilan 10 degisken

Degisken Adi Diigiim Sayis1
Nakit ve Nakit Benzerleri 312
Ticari Alacaklar (Kisa Vadeli) 300
Diger Alacaklar (Kisa Vadeli) 288
Stoklar 288
Kisa Vadeli Yikimliilikler 252
Satis Amaciyla Elde Tutulan Duran Varliklar 252
Ticari Borglar (Kisa Vadeli) 216
Diger Finansal Yiikiimliiliikler 192
Finansal Borglar (Kisa Vadeli) 180
Satis Gelirleri 180

S6z konusu isletmeye iligskin yapilan tahminde en ¢ok kullanilan degiskenin nakit
ve nakit benzerleri ile ticari alacaklar oldugu goriilmektedir. Nakit ve nakit benzerleri 312
farkli diigiimde, kisa vadeli ticari alacaklar 300 farkli diigiimde, kisa vadeli diger
alacaklar 288 farkl1 diglimde, stoklar 288 farkli diigiimde, kisa vadeli ylikiimliiliikkler 252
farkl diiglimde kullanilmistir. Sirketin donen varliklariin biiyiik kismini nakit ve nakit
benzerleri olusturmaktadir. Bu nedenle, nakit ve nakit benzerlerinin ayristirici degisken
olarak ortaya ¢ikmasi normal bir durumdur. Bunun yaninda, isletmenin akaryakit
sektoriinde faaliyet gosterdigi géz oniinde bulundurulursa, ticari alacak ve ticari borglarin
da donen varliklar {izerinde etkili olmas1 beklenen bir durumdur. Tahmin modelindeki
6.412 diigiimiin 2.460 tanesinde Tablo 38’deki degiskenler yer almaktadir.

Isletmenin duran varliklar toplamina iliskin tahminler ve gerceklesen tutarlar Tablo

39°da yer almaktadir.
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Tablo 39. Mepet duran varliklar tutari tahminleri

Yil Tahmin (TL) Gerceklesen (TL) Fark (TL) Tahmin Basarisi (%)
2010 152.328.978.000 158.480.854.000 6.151.876.000 96,12%
2011 126.673.330.000 102.159.461.000 24.513.869.000 76,00%
2012 118.925.660.000 100.110.252.000 18.815.408.000 81,21%
2013 133.436.206.000 122.872.016.000 10.564.190.000 91,40%
2014 144.718.219.000 144.221.403.000 496.816.000 99,66%
2015 140.721.228.000 136.588.423.000 4.132.805.000 96,97%
2016 141.677.166.000 123.024.966.000 18.652.200.000 84,84%
2017 | 216.706.268.000 223.752.106.000 7.045.838.000 96,85%
2018 | 325.761.703.000 336.980.261.000 11.218.558.000 96,67%
2019 | 330.748.855.000 341.800.999.000 11.052.144.000 96,77%
2020 | 336.923.423.000 351.507.972.000 14.584.549.000 95,85%
Ortalama Tahmin Basarisi 92,03%

Tablodaki veriler incelendiginde; teknigin tahmin basarisinin en yiiksek oldugu
yilin 2014, en diisiik oldugu yilin ise 2011 yil1 oldugu gériilmektedir. Isletmenin duran
varlik toplami 2014 yilinda %99,66 oraninda basarili tahmin edilirken, 2011 yilinda bu
oran %76 seviyesinde kalmistir. Genel tahmin basarisi ise %92,03 olarak hesaplanmustir.

Tahmin edilen 11 yilin 8’inde %90°1n iizerinde, ikisinde ise %70 ile %80 arasinda tahmin

basaris1 gosterilmistir.

1.000 karar agacindan olusan rassal orman modelinde toplam 5.868 diigiim (node)

yer almaktadir. 5.868 diigiimde en ¢ok kullanilan 10 degisken ve kullanim sayilar1 Tablo

40’ta 6zetlenmistir.
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Tablo 40. Mepet duran varliklar tutar: tahmin modelinde en ¢ok kullanilan 10 degisken

Degisken Ad1 Diigiim Sayisi
Yatirim Amaglh Gayrimenkuller 276
Maddi Duran Varliklar 228
Odenmis Sermaye 216
Donem Net Kar/Zarari 204
Amortisman Giderleri 204
Maddi Olmayan Duran Varliklar 180
Satis Amaciyla Elde Tutulan Duran Varliklar 180
Diger Duran Varliklar 168
ABD Dolar1 Kuru 168
Enflasyon Orani 156

Teknigin, duran varliklar toplamini tahmin etmek {izere en ¢ok kullandigi iki
degiskenin yatinm amagli gayrimenkuller ve maddi duran varliklar oldugu
goriilmektedir. Bunun yaninda, 6denmis sermaye, donem net kar1 veya zarari,
amortisman giderleri ve maddi olmayan duran varliklar da ¢ok kullanilan degiskenler
arasinda yer almaktadir. Isletmenin akaryakit sektoriinde faaliyet gosterdigi
bilinmektedir. S6z konusu sektdrde, maddi duran varliklarin bilango toplami i¢inde biiyiik
bir yere sahip olmasi normal bir durumdur. Bunun disinda, isletmenin 6denmis
sermayesinin ve donem karinin da belirleyici degiskenler olmasi, isletmenin
otofinansman yoluyla duran varliklarin1 finanse etmeye devam ettigini gostermektedir.
Amortisman giderlerinin de ¢ok kullanilan degiskenler arasinda yer almasi, maddi ve
maddi olmayan duran varliklarin 6nemine iligkin varsayimi gii¢clendirmektedir. Tahmin
modelindeki 5.868 diiglimiin 1.980 tanesinde Tablo 40’taki degiskenler yer almaktadir.

Isletmenin &zkaynaklar toplamina iliskin tahminler ve gerceklesen tutarlar Tablo

41°de yer almaktadir.
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Tablo 41. Mepet ozkaynaklar tutar: tahminleri

Yil Tahmin (TL) Gerceklesen (TL) Fark (TL) Tahmin Basarisi (%)
2010 140.215.777 146.038.487 5.822.710 96,01%
2011 127.019.146 120.256.147 6.762.999 94,38%
2012 121.522.568 115.396.890 6.125.678 94,69%
2013 121.462.585 113.263.331 8.199.254 92,76%
2014 132.933.478 132.733.484 199.994 99,85%
2015 130.281.016 127.348.280 2.932.736 97,70%
2016 136.304.635 137.429.267 1.124.632 99,18%
2017 148.168.544 148.540.065 371.521 99,75%
2018 186.803.558 189.471.769 2.668.211 98,59%
2019 187.485.265 194.176.652 6.691.387 96,55%
2020 186.531.410 189.184.391 2.652.981 98,60%
Ortalama Tahmin Basarisi 97,10%

Teknigin tahmin basarisi, %99,85 ile 2014 yilinda en yiiksek seviyeye ulagmustir.
Tahminlerdeki sapmanin en yiiksek oldugu yil ise %92,76 tahmin basarisi ile 2013 yilidir.
Ozkaynaklardaki degisimlerin tiim yillarda biiyiik oranda tahmin edilebilmis olmas,
teknik agisindan olumlu bir gosterge olarak 6n plana ¢ikmaktadir. 11 yila iliskin yapilan
tahminlerin tamaminda %90’1n iizerinde tahmin basaris1 gosterilmistir. Ozkaynaklara
iligkin yapilmis olan tahminlerin ortalama basaris1 %97,10 olarak hesaplanmistir.

1.000 karar agacindan olusan rassal orman modelinde toplam 6.825 diigiim (node)
yer almaktadir. 6.825 diigiimde en ¢ok kullanilan 10 degisken ve kullanim sayilar1 Tablo

42’de listelenmistir.
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Tablo 42. Mepet ozkaynaklar tutar: tahmin modelinde en ¢ok kullanilan 10 degisken

Degisken Adi Diigiim Sayis1
Briit Kar (Zarar) 286
ABD Dolar1 Kuru 273
Stoklar 260
Gegmis Yillar Kar/Zararlari 260
Enflasyon Orani 247
Amortisman Giderleri 234
Ticari Alacaklar (Kisa Vadeli) 234
Siirdiiriilen Faaliyetler Donem Kari/Zarar1 208
Satig Gelirleri 195
Satiglarin Maliyeti 195

Tahmin modelinde en ¢ok kullanilan degiskenin briit kar veya zarar kalemi, ikinci
degiskenin doviz kuru oldugu goriilmektedir. Bu durum, karlihigin 6zkaynaklar
iizerindeki etkisini net bir sekilde ortaya koymaktadir. Ayrica, igletmenin akaryakit
sektoriinde faaliyet gosteriyor olmasi da doviz kurunun degiskenler arasinda {ist siralara
¢ikmasinin baslica nedeni olarak goriilmektedir. Ugiincii sirada stoklar yer alirken, diger
kalemler olan ge¢mis yillar kar/zararlari, enflasyon oran1 ve amortisman giderleri de
isletmenin karliligina etki ederek, 6zkaynak toplaminin tahmin edilmesinde 6nemli rol

oynamaktadir. 6.825 diiglimiin 2.392 tanesinde Tablo 42’deki degiskenler yer almaktadir.

3.2.5. Perakende ticaret sektoriinde faaliyet gosteren bir isletmeye yonelik

uygulama

Ilgili sektdrde faaliyet gosteren isletmeler arasindan Migros Ticaret Anonim Sirketi
secilmistir. Migros Ticaret Anonim Sirketi, 1954 “Migros Tiirk Ticaret Anonim Sirketi”
unvaniyla kurulmug ve 30 Nisan 2009 tarihinde ana ortagi Moonlight Perakendecilik ve
Ticaret Anonim Sirketi ile birlesmis ve birlesme neticesinde Moonlight Perakendecilik’in
ticaret unvani “Migros Ticaret A.S.” olarak degistirilmistir. Sirketin ana faaliyet konusu,
yiyecek ve igecekler ile dayanikli tiiketim mallarinin, sahibi bulundugu Migros, 5M,
Migros Jet, Macrocenter aligveris merkezleri, yurtdisindaki Ramstore’lar ve internet
iizerinden satigini kapsamaktadir. Sirket ayni zamanda diger ticari sirketlere aligveris
merkezlerinde yer kiralamaktadir. Perakendecilik, sirketin ana is koludur ve briit

satiglarin yaklasik %97’sini olusturmaktadir.

88



Sirketin 2009-2020 yillar1 aras1 finansal tablolar1 Kamuyu Aydinlatma Platformu
web sitesinden edinilmis ve analize hazir hale getirilmistir.

Yapilan her bir tahmin i¢in, dnceki yillarin finansal tablo kalemleri ile sektorel ve
makroekonomik degiskenler veri seti olarak kullanilmistir. S6z konusu veri seti rassal
orman teknigi ile analiz edilerek isletmenin 2010-2020 yillarina ait:

e Net satislar,
e Donem kari veya zarari,
e Donen varlik toplami,
e Duran varlik toplami ve
e (Ozkaynak toplami biiyiikliikleri tahmin edilmistir.
Isletmenin net satislar kalemine iliskin tahminler ve gerceklesen tutarlar Tablo

43’te yer almaktadir.

Tablo 43. Migros net satislar tutari tahminleri

Yil Tahmin (TL) Gergceklesen (TL) Fark Tahmin Basarisi (%)
(TL)
2010 6.157.580.865 5.159.707.000 997.873.865 80,66%
2011 6.353.116.585 5.753.112.000 600.004.585 89,57%
2012 6.714.945.475 6.482.402.000 232.543.475 96,41%
2013 8.212.667.550 7.126.925.000 1.085.742.550 84,77%
2014 7.713.104.380 8.122.667.000 409.562.620 94,96%
2015 9.555.541.790 9.389.829.000 165.712.790 98,24%
2016 10.041.590.025 11.059.224.000 1.017.633.975 90,80%
2017 15.540.409.280 15.344.047.000 196.362.280 98,72%
2018 18.534.145.050 18.717.358.000 183.212.950 99,02%
2019 21.642.591.080 22.864.760.000 1.222.168.920 94,65%
2020 23.517.093.900 28.790.190.000 5.273.096.100 81,68%
Ortalama Tahmin Basarisi 91,77%

Isletmenin net satislar tutarina iliskin yapilan tahminlerin ortalama basaris1 %91,77
olarak hesaplanmigstir. Net satislar tutarina yapilan tahminlerdeki en yiiksek basari
%99,02 ile 2018 yilinda yakalanmistir. Tahminlerdeki en yiiksek sapma ise 2010 yilina
iliskin tahminlerde ortaya ¢ikmistir. 2010 yilindaki tahmin bagaris1 %80,66 seviyesinde
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kalmistir. Teknik, 11 yilin 7°sinde %90’1n iizerinde, 4 yilda ise %80 ile %90 aras1 tahmin
basaris1 gostermistir. Net satiglar kaleminin yiiksek oranda bagarili tahmin edilmesi,
teknigin finansal kestirimde kullanilabilecegine iligskin 6nemli bir gelismedir. Perakende
ticaret sektoriinde net satislarin isletmenin likiditesini etkiledigi bilinmektedir. Bu
sektorde faaliyet gdsteren isletmelerin net satislart dogru sekilde tahmin edebilmesi,
isletmeye esneklik ve rekabet giicli kazandiracaktir.

1.000 karar agacindan olusan rassal orman modelinde toplam 7.631 diigiim (node)
yer almaktadir. 7.631 diigiimde en ¢ok kullanilan 10 degisken ve kullanim sayilar1 Tablo

44’te listelenmistir.

Tablo 44. Migros net satislar tutari tahmin modelinde en ¢ok kullanilan 10 degisken

Degisken Ad1 Diigiim Sayis1
Enflasyon Orani 416
ABD Dolar1 Kuru 287
Gayri Safi Yurt I¢i Hasila Biiyiime Oran1 286
Stoklar 273
Dénen Varliklar 260
Nakit ve Nakit Benzerleri 247
Ticari Alacaklar (Kisa Vadeli) 234
Ticari Borglar (Kisa Vadeli) 234
Satiglarin Maliyeti 221
Asgari Ucret Artis Orani 208

Tahmin modelindeki karar agaclarinda en ¢ok kullanilan degiskenin enflasyon
Dolar1 oldugu goriilmektedir. Enflasyon oranmin agik farkla ilk sirada yer almasi,
isletmenin satiglarinin fiyatlar genel diizeyi ile yakindan iligkili oldugunu gostermektedir.
Déviz kurunun ikinci, Gayri Safi Yurt I¢i Hasila biiyiime oraninin iigiincii sirada oldugu
tespit edilmistir. S6zii edilen ii¢ degiskenin perakende ticaret sektoriinde onemli etkiye
sahip oldugu bilinen bir durumdur. Stoklar ve donen varliklar, tahmin modelindeki diger
onemli degiskenler olarak 6n plana ¢ikmaktadir. Nakit ve nakit benzerleri ile kisa vadeli
ticari alacaklar da tahmin modelinde 6nemli yer tutmaktadir. Tiim degiskenler icinde
asgari licret artig oraninin da isletmenin satislari {izerinde etkili oldugu tespit edilmistir.

Modele eklenen makroekonomik degiskenlerden sayica en ¢ok etkilenen sektdriin
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perakende ticaret sektorii oldugu da goriilmektedir. Zira, s6z konusu sektorde dort farkl

makroekonomik degiskenin 6n plana ¢iktigi ve tahmin modellerini etkiledigi tespit

edilmistir. 7.631 diiglimiin 2.666 tanesinde Tablo 44’teki degiskenler yer almaktadir.

tutarlar Tablo 45°te yer almaktadir.

Tablo 45. Migros donem kdri veya zarari tutari tahminleri

Isletmenin donem kar1 veya zarar1 kalemine iliskin tahminler ve gerceklesen

il Tahmin Gerceklesen Fark Tahmin Basarisi Kar/Zarar
(TL) (TL) (TL) (%) Tahmini
2010 316.921.255 426.740.000 109.818.745 74,27% Dogru
2011 -14.132.536 -16.317.000 2.184.464 86,61% Dogru
2012 884.153.000 881.360.000 2.793.000 99,68% Dogru
2013 -37.035.129 -46.313.300 9.278.171 79,97% Dogru
2014 800.076.670 961.910.000 161.833.330 83,18% Dogru
2015 -32.887.249 -37.045.300 4.158.051 88,78% Dogru
2016 -283.506.285 -300.106.000 16.599.715 94,47% Dogru
2017 483.935.763 509.036.000 25.100.237 95,07% Dogru
2018 -774.976.185 -835.437.000 60.460.815 92,76% Dogru
2019 -477.064.648 -460.670.000 16.394.648 96,44% Dogru
2020 -399.799.681 -402.949.000 3.149.319 99,22% Dogru
Ortalama Tahmin Basarisi 90,04% %100

Isletmenin 2010, 2012, 2014, 2017 yillarinda kar, 2011, 2013, 2015, 2016, 2018,
2019 ve 2020 yillarinda zarar ettigi goriilmektedir. Kar veya zarar tutarlarina iliskin
yapilan tahminlerin ortalama basarist %90,04 olarak hesaplanmistir. En diisiik tahmin
basaris1 %74,27 ile 2010 yilinda gosterilirken, en yliksek tahmin basaris1 %99,68 ile 2012
yilinda yakalanmistir. Bununla birlikte, igletmenin tiim yillardaki kar veya zarar yonii
tahmini dogru yapilmisg, bu tahminlemede %100 basariya ulasilmistir. Net kar kalemi, 11
yilin 6’sinda %90’ 1n lizerinde 3’linde ise %80 ile %90 arasinda basarili tahmin edilmistir.

1.000 karar agacindan olusan rassal orman modelinde toplam 6.937 diigiim (node)
yer almaktadir. 6.937 diigiimde en ¢ok kullanilan 10 degisken ve kullanim sayilar1 Tablo

46°da listelenmistir.
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Tablo 46. Migros donem kari veya zarari tutar: tahmin modelinde en ¢ok kullanilan 10

degisken
Degisken Adi Diigiim Sayis1
Enflasyon Orani 325
ABD Dolar1 Kuru 300
Satiglarin Maliyeti 260
Stoklar 234
Dénen Varliklar 233
Nakit ve Nakit Benzerleri 222
Gayri Safi Yurt I¢i Hasila Biiyiime Orani 212
Ticari Borglar (Kisa Vadeli) 211
Amortisman Giderleri 208
Asgari Ucret Artig Orani 182

Isletmenin donem kérina iliskin tahminlerde, karar agaglarinda en ¢ok kullanilan
iki degiskenin enflasyon orani ve ABD Dolar1 kuru oldugu goriilmektedir. Satiglardaki
duruma benzer sekilde isletmenin karliliginin da makroekonomik degiskenlerden yiiksek
derecede etkilendigi goriilmektedir. Ugiincii sirada satislarin maliyeti, dérdiincii sirada ise
stoklar yer almaktadir. Bu durum, isletmenin karliliginin biiyiik dl¢lide esas faaliyetlere
bagli oldugunu gostermektedir. Donen varliklar ile nakit ve nakit benzerlerinin de igletme
karlilig1 ile aralarindaki korelasyondan dolay1 tahminde 6nemli degiskenler arasinda yer
aldig1 diistiniilmektedir. 6.397 diiglimiin 2.387 tanesinde Tablo 46’daki degiskenler yer
almaktadir.

Yapilan analizler sonucunda isletmenin donen varlik toplamina iliskin fiili ve

tahmini biiyiikliikler Tablo 47°de listelenmistir.
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Tablo 47. Migros donen varliklar tutari tahminleri

Yil Tahmin (TL) Gerceklesen (TL) Fark (TL) Tahmin Basarisi (%)
2010 1.868.715.133 1.745.344.000 123.371.133 92,93%
2011 1.867.679.647 1.788.260.000 79.419.647 95,56%
2012 1.910.547.571 1.908.550.000 1.997.571 99,90%
2013 2.019.239.884 1.970.712.000 48.527.884 97,54%
2014 1.811.333.324 1.723.289.000 88.044.324 94,89%
2015 2.100.801.820 1.983.830.000 116.971.820 94,10%
2016 2.406.548.419 2.471.347.000 64.798.581 97,38%
2017 3.859.258.717 3.776.275.000 82.983.717 97,80%
2018 4.441.283.305 4.474.261.000 32.977.695 99,26%
2019 5.144.989.880 5.273.679.000 128.689.120 97,56%
2020 6.316.180.153 7.330.921.000 1.014.740.847 86,16%
Ortalama Tahmin Basarisi 95,73%

Tahmin edilen tutarlar ile gerceklesen tutarlar karsilastirildiginda, teknigin
ortalama tahmin basaris1 %95,73 olarak hesaplanmistir. En yiliksek tahmin bagaris1 2012
yili tutarlarinda %99,90 oraninda gerceklestirilirken, en yiiksek sapma %86,16 tahmin
basarist ile 2020 yili tutarlarinda olmustur. 2020 yilindaki sapmanin, ongdriilemeyen
Covid-19 Pandemisi nedeni ile hane halkinca yapilan market harcamalarindan

kaynaklandig1 diistiniilmektedir. 11 y1l i¢in yapilan tahminlerin 10’ unda %90’1n iizerinde

bagar1 gdsteren model, yalnizca bir yilda %86,16 tahmin basaris1 yakalamistir.

1.000 karar agacindan olusan rassal orman modelinde toplam 5.954 diigiim (node)

yer almaktadir. 5.954 diigiimde en ¢ok kullanilan 10 degisken ve kullanim sayilar1 Tablo

48’de Ozetlenmistir.
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Tablo 48. Migros donen varliklar tutar: tahmin modelinde en ¢ok kullanilan 10

degisken
Degisken Adi Diigiim Sayis1
Nakit ve Nakit Benzerleri 312
Ticari Alacaklar (Kisa Vadeli) 247
Stoklar 247
Diger Alacaklar (Kisa Vadeli) 234
Finansal Borglar (Kisa Vadeli) 221
Satig Gelirleri 195
Kisa Vadeli Yikimliilikler 195
Ticari Borglar 182
Diger Finansal Yiikiimliiliikler 169
Doénem Vergi Geliri (Gideri) 169

S6z konusu isletmeye iliskin yapilan tahminde en ¢ok kullanilan degiskenlerin nakit
ve nakit benzerleri, ticari alacaklar ve stoklar oldugu goriilmektedir. Nakit ve nakit
benzerleri 312 farkli diiglimde, kisa vadeli ticari alacaklar ve stoklar 247 farkli diigtimde,
kisa vadeli diger alacaklar 234 farkli diiglimde, kisa vadeli finansal borglar 221 farkl
diigiimde, satig gelirleri ve kisa vadeli yiikiimliiliikler 195 farkl diigiimde kullanilmistir.
Sirketin donen varliklarinin biiylik kismini nakit ve nakit benzerleri olusturmaktadir. Bu
nedenle, Nakit ve nakit benzerlerindeki trendin donen varliklar1 benzer oranda etkilemesi
olagan bir durumdur. Sirketin, perakende ticaret yapan bir isletme oldugu gdz oniinde
bulunduruldugunda, ticari alacaklar ve stoklarin donen varliklar toplaminin tahmininde
Oonemli yer tutmast normal olarak yorumlanabilir. Ayrica, finansal borglar ve satig
gelirlerinin de donen varlik toplaminin tahmininde énemli rol oynadig1 goriilmektedir.
Tahmin modelindeki 5.954 diigiimiin 2.171 tanesinde Tablo 48’deki degiskenler yer
almaktadir.

Isletmenin duran varliklar toplamina iliskin tahminler ve gergeklesen tutarlar Tablo

49’da yer almaktadir.

94



Tablo 49. Migros duran varliklar tutar: tahminleri

Yil Tahmin (TL) Gerceklesen (TL) Fark (TL) Tahmin Basarisi (%)
2010 3.891.316.398 3.822.001.000 69.315.398 98,19%
2011 3.809.402.048 3.692.704.000 116.698.048 96,84%
2012 3.795.634.896 3.715.795.000 79.839.896 97,85%
2013 3.947.053.715 3.815.908.000 131.145.715 96,56%
2014 3.827.914.205 3.857.298.000 29.383.795 99,24%
2015 3.933.865.300 3.725.194.000 208.671.300 94,40%
2016 3.908.769.853 3.805.379.000 103.390.853 97,28%
2017 6.190.162.072 6.526.400.000 336.237.928 94,85%
2018 6.481.954.480 6.410.600.000 71.354.480 98,89%
2019 7.869.990.690 8.543.369.000 673.378.310 92,12%
2020 7.774.870.842 8.047.138.000 272.267.158 96,62%
Ortalama Tahmin Basarisi 96,62%

Tablodaki veriler incelendiginde; teknigin tahmin basarisinin en yiliksek oldugu
yilin 2014, en diisiik oldugu yilin ise 2019 yili oldugu gériilmektedir. Isletmenin duran
varlik toplami 2014 yilinda %99,24 oraninda basarili tahmin edilirken, 2019 yilinda bu
oran %92,12 seviyesinde kalmistir. Genel tahmin basaris1 ise %96,62 olarak
hesaplanmistir. Tahmin edilen 11 yilin tamaminda %90’1n {izerinde tahmin basarisi

gosterilmistir. Sirketin duran varlik toplaminin diizenli bir trend gostermis olmasi,

tahminlerin tutarlili§ina yardime1 olmustur.

1.000 karar agacindan olusan rassal orman modelinde toplam 3.991 diigiim (node)

yer almaktadir. 3.991 diigiimde en ¢ok kullanilan 10 degisken ve kullanim sayilar1 Tablo

50°de 6zetlenmistir.
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Tablo 50. Migros duran varliklar tutar: tahmin modelinde en ¢ok kullanilan 10 degisken

Degisken Ad1 Diigiim Sayisi
Finansal Borglar (Uzun Vadeli) 182
Doénem Net Kar/Zarar1 169
Amortisman Giderleri 169
Diger Finansal Yiikiimliiliikler 156
Finansal Yatirimlar 143
Dénen Varliklar 130
Uzun Vadeli Yiikiimliliikler 117
Ozkaynaklar 117
Maddi Duran Varliklar 117
Finansal Borglar (Kisa Vadeli) 104

Teknigin, duran varliklar toplamini tahmin etmek iizere en ¢ok kullandigi ii¢
degiskenin finansal bor¢lar, donem net kéar1 veya zarar1 ve amortisman giderleri oldugu
goriilmektedir. Bu durum; uzun vadeli banka kredilerinin duran varliklara kanalize
edildigini gostermektedir. Amortisman giderleri ise maddi ve maddi olmayan duran
varliklarla dogrudan ilgilidir ve listede {ist siralarda olmasi olagan bir durumdur. Bunun
yaninda, diger finansal yilikiimliiliikler, finansal yatirimlar ve donen varlik toplami1 da ¢ok
kullanilan degiskenler arasinda yer almaktadir. Isletmenin duran varliklar toplami icinde
en biiylik pay1 serefiye olusturmaktadir ve yillar icinde serefiyenin degerinde biiyiik
degisiklik olmamistir. Bu nedenle, duran varliklar farkli degiskenlerden etkilenmistir.
Maddi ve maddi olmayan duran varliklarin listede tist siralarda olmamasi, bu gerekge ile
aciklanabilir. Tahmin modelindeki 3.991 diigiimiin 1.404 tanesinde Tablo 50’deki
degiskenler yer almaktadir.

Isletmenin 6zkaynaklar toplamina iliskin tahminler ve gerceklesen tutarlar Tablo

51°de yer almaktadir.
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Tablo 51. Migros 6zkaynaklar tutar: tahminleri

Yil Tahmin (TL) Gerceklesen (TL) Fark (TL) Tahmin Basarisi (%)
2010 1.202.967.920 1.347.153.000 144.185.080 89,30%
2011 1.071.249.640 1.195.707.000 124.457.360 89,59%
2012 1.153.690.230 1.262.076.000 108.385.770 91,41%
2013 834.998.650 822.212.000 12.786.650 98,44%
2014 966.543.110 908.839.000 57.704.110 93,65%
2015 607.252.750 474.632.000 132.620.750 72,06%
2016 472.152.020 192.613.000 279.539.020 68,90%
2017 1.307.953.770 1.527.148.000 219.194.230 85,65%
2018 617.864.220 635.090.000 17.225.780 97,29%
2019 389.878.090 354.168.000 35.710.090 89,92%
2020 227.174.310 33.461.000 193.713.310 17,27%
Ortalama Tahmin Basarisi 81,23%

Teknigin tahmin basarisi, %98,44 ile 2013 yilinda en yiiksek seviyeye ulagmistir.
Tahminlerdeki sapmanin en yiiksek oldugu yil ise %17,27 tahmin basarisi ile 2020 yilidir.
2020 yilinda 6zkaynaklardaki diisiis modelde 6ngoriilmiis olsa da diislisiin boyutunun
asir1 yiiksek olmasi tahminde sapmaya neden olmustur. Ozkaynaklardaki 2010 ve 2019
yillart arasindaki degisimlerin biiyiik oranda tahmin edilebilmis olmasi, teknik agisindan
olumlu bir gosterge olarak 6n plana ¢ikmaktadir. 11 yila iliskin yapilan tahminlerin
4’tinde %90’1n {izerinde, 4’linde %80 ile %90 arasinda tahmin basaris1 gosterilmistir.
Ozkaynaklara iliskin yapilmis olan tahminlerin ortalama basarist %81,23 olarak
hesaplanmustir.

1.000 karar agacindan olusan rassal orman modelinde toplam 7.644 diigiim (node)
yer almaktadir. 7.644 diigiimde en ¢ok kullanilan 10 degisken ve kullanim sayilar1 Tablo

52’de listelenmistir.
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Tablo 52. Migros 6zkaynaklar tutar: tahmin modelinde en ¢ok kullanilan 10 degisken

Degisken Adi Diigiim Sayis1
Dénen Varliklar 403
Doénem Kar1 (Zararr) 312
Stoklar 300
Satiglarin Maliyeti 247
Gegmis Yillar Kar/Zararlari 247
Siirdiiriilen Faaliyetler Donem Kari/Zarar1 235
Donen Varliklar 234
Enflasyon Orani 208
Ticari Borglar 206
Finansal Borglar 203

Tahmin modelinde en ¢ok kullanilan degiskenin donen varliklar kalemi oldugu
goriilmektedir. Isletmenin perakende ticaret sektdriinde faaliyet gdstermesi nedeni ile
donen varliklar ile satislarin iligkili oldugu bilinmektedir. Bu durum da donen varliklar
ile 6zkaynaklar arasindaki iligskiyi agiklamaktadir. En ¢ok kullanilan ikinci degisken ise
donem net kar1 veya zarar1 kalemidir. Donem net kéar1 veya zararinin 6zkaynaklar: direkt
olarak etkiledigi goz Onilinde bulunduruldugunda, bu durum normal olarak
yorumlanabilir. En ¢ok kullanilan iigiincii degiskenin stoklar olmasi, donen varliklarda
aciklandigi sekilde satiglarin isletme karliligini ve dolayisi ile 6zkaynaklar1 6nemli 6l¢iide
etkiledigini diisiindiirmektedir. Sonrasinda ise satislarin maliyeti ve ge¢mis yillar kar
veya zararlar1 yer almaktadir. Diger kalemler olan siirdiiriilen faaliyetler donem kar1 veya
zarar1, donen varliklar, enflasyon oran, ticari bor¢lar ve finansal bor¢larin da isletmenin
karliligina ve likiditesine etki eden unsurlar olmakla birlikte, 6zkaynak toplaminin tahmin
edilmesinde de dnemli birer bilgi kaynagi oldugu goriilmektedir. 7.644 diigiimiin 2.600
tanesinde Tablo 52°deki degiskenler yer almaktadir.
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SONUC VE BULGULAR

Finansal kestirim, isletmelerin gelecek donemlerdeki finansal tablo kalemlerinin,
gecmis donem finansal bilgiler 15131nda tahmin edilmesidir (Nickolas, 2021). isletmelerin
tarihi finansal verileri, isletmenin gelecekteki durumu ile ilgili cok 6nemli bilgiler verse
de isletme dis1 faktorlerin de finansal durumu ve finansal performans: etkiledigi
bilinmektedir. Bu ¢alisma, isletmelerin gelecek donemlerdeki finansal tablo kalemlerinin
tahmin edilmesinde isletmelerin tarihi finansal verilerinin yan1 sira makroekonomik
unsurlart da degisken olarak almaktadir.

Bu calismada, farkli sektdrlerde faaliyet gdsteren ve hisseleri Borsa Istanbul’da
islem goren bes sirketin 2009-2020 yillar1 arast finansal tablolar ile ilgili yillardaki
enflasyon orani, ABD Dolar1 kuru, issizlik orani, asgari iicret artis orani, Gayri Safi Yurt
I¢i Hasila biiyiime oran1 ve TCMB Gosterge Faiz Orani veri seti olarak kullanilmistir.
S6z konusu veri seti, bir makine dgrenmesi teknigi olan rassal orman teknigi ile analiz
edilmis ve 2010-2020 arasi finansal tablo kalemleri tahmin edilmistir. Makine 6grenmesi
tekniklerinden destek vektdr makineleri, MSP karar agaci algoritmasi, yapay sinir aglari
ve rassal orman teknigi kullanilarak yapilan 6n arastirmalarda rassal orman tekniginin
daha basarili sonuclar elde ettigi tespit edilmis ve bu ¢aligmada rassal orman teknigi
kullanilmistir.

Verilerin analizinde WEKA yaziliminin 3.8.5 siiriimii kullanilmistir. A¢ik kaynak
kodlu olmasi, modiiler bir tasarima sahip olmast ve GNU Genel Kamu Lisansi ile
dagitilmasi, yazilima ulasim ve kisisellestirme konularinda kolaylik saglamaktadir.
WEKA ve Phyton yazilimlar1 kullanilarak yapilan 6n analizlerde WEKA yaziliminin
daha tutarli tahminler ettigi tespit edilmis ve analizlerde WEKA yaziliminin
kullanilmasina karar verilmistir. Analizler, WEKA yaziliminin “RandomForest” modiilii
kullanilarak yapilmis olup, yeni kod yazilmamuistir.

Tahmin edilen her finansal tablo kalemi i¢in kendisinden onceki tim yillarin
finansal verileri, 6grenme verisi olarak kullanilmistir. Arastirmaya segilen sirketler
asagidaki gibidir:

e Afyon Cimento Sanayi Tiirk Anonim Sirketi,

e Argcelik Anonim Sirketi,

e Lokman Hekim Engiiriisag Saglik, Turizm, Egitim Hizmetleri ve Insaat
Taahhiit Anonim Sirketi,

e Mepet Metro Petrol ve Tesisleri Sanayi Ticaret Anonim Sirketi,
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e Migros Ticaret Anonim Sirketi.
Yukaridaki sirketlerin tahmin edilen finansal tablo kalemleri;
e Net satislar,
e Donem kari veya zarari,
e Donen varlik toplami,
e Duran varlik toplam1 ve
e Ozkaynak toplami seklindedir.
Net satiglar kalemine iligkin yapilan kestirimin genel basarist %93,04 olarak
hesaplanmistir. Net satiglar kalemine iliskin tahminlerin yillara gére basari oranlar1 Tablo

53’te 6zetlenmistir.

Tablo 53. Net satislar kalemine iliskin tahminlerin yillara gore basarisi

Yillar Tahmin Basarisi
2010 83,63%
2011 88,87%
2012 95,38%
2013 95,41%
2014 95,57%
2015 94,09%
2016 89,82%
2017 97,41%
2018 99,30%
2019 95,50%
2020 88,43%

Tablodan goriildiigii lizere, net satiglar kalemi 11 yilin 7’sinde %90’ iizerinde,
diger yillarda ise %80 ile %90 arasinda basarili tahmin edilmistir. 2010 ve 2011
yillarindaki sapmanin nedeni olarak §grenme verisinin az olmasi gosterilebilir. Zira, 2010
yil1 tutarlarini tahmin ederken bir, 2011 y1l1 tutarlarini tahmin ederken iki yillik tarihi veri
kullanilmistir. 2016 ve 2020 yillarindaki sapmanin, finansal olmayan degiskenlerin etkisi
ile gerceklestigi ongoriilebilir. 2016 yilindaki konjonktiirel degiskenler ile 2020 yilindaki
Covid-19 Pandemisinin, dngoriilemeyen etkenler olarak tahminlerde sapmaya neden

oldugu diisiiniilmektedir.
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Donem kar veya zarari kalemine iligskin kestirimin genel basaris1 %88,24 olarak
hesaplanmistir. Donem kar1 veya zarar1 kalemine iliskin tahminlerin yillara gore basari

oranlar1 Tablo 54°te 6zetlenmistir.

Tablo 54. Dénem kdrt veya zarari kalemine iliskin tahminlerin yillara gére basarisi

Yillar Tahmin Basarisi
2010 66,53%
2011 91,14%
2012 95,51%
2013 88,93%
2014 87,12%
2015 88,38%
2016 85,98%
2017 91,11%
2018 93,60%
2019 93,38%
2020 88,91%

Donem kar1 veya zarar1 kalemine iliskin yapilan tahminlerin 11 yilin 5’inde %90
iizerinde basarili oldugu goriilmektedir. Tiim kalemlerde oldugu gibi, 2010 yilindaki
sapmanin, 6grenme verisinin az olmasindan kaynaklandig diistiniilmektedir. Analizlere
dahil edilen makroekonomik degiskenlerin de ¢ogunlukla net satiglar tutarinin tahmin
edilmesine yardimci oldugu goriilmektedir. Ancak, donem kar1 kaleminin; isletmenin
esas faaliyet alaninin yani sira yan faaliyetler, varliklardaki deger artis ve azalislari,
olagan ve olagandisi gelir ve giderler gibi bir¢ok unsurdan etkilendigi bilinmektedir. Bu
finansal tablo kalemindeki sapmalarin nedeni olarak, isletme dis1 degiskenlerin sayisinin
fazla olmasi1 gdsterilebilir. Degiskenlerin sayisinin yiiksek olmasi ve kestirimin bir¢ok
farkli etkene bagli olmast durumu goz oniinde bulunduruldugunda, %88,24 oranindaki
tahmin basarisinin  donem kar1 veya zarar1 kalemi igin tatmin edici oldugu
diistiniilmektedir. Bunun yaninda, tiim isletmeler i¢inin tahmin edilen yillardaki kar veya
zarar yonii de tahmin edilmis ve bu tahminlerde %100 basariya ulasilmistir. Yatirim ve
kredi kararlarinin alinmasinda son derece degerli olan bu bilgilin hatasiz tahmin edilmesi,

teknik i¢in umut verici bir durumdur.
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Donen varliklar toplamina iligkin kestirimin genel basarist %91,21 olarak
hesaplanmistir. Donen varliklar toplamina iligkin tahminlerin yillara gore basar1 oranlari

Tablo 55°te 6zetlenmistir.

Tablo 55. Dénen varliklar toplamina iliskin tahminlerin yillara gore bagarist

Yillar Tahmin Basarisi
2010 81,85%
2011 90,72%
2012 96,23%
2013 91,80%
2014 96,00%
2015 95,55%
2016 82,18%
2017 96,52%
2018 98,34%
2019 93,35%
2020 80,77%

Donen varliklar toplamina iligkin yapilan tahminlerin, 11 y1lin 8’inde %90 iizerinde
basarili oldugu goriilmektedir. Net satiglar kaleminde oldugu gibi, donen varliklar
toplamina iligkin tahminlerdeki sapmalarin da 2010 yilinda &grenme verisinin az
olmasindan, 2016 ve 2020 yillarinda finansal olmayan etkenlerden kaynaklandigi
diistiniilmektedir. Bu yillarindaki tahmin basarisinin %80 ile %90 arasindadir

Duran varliklar toplamina iliskin yapilan kestirimin genel basaris1 %91,22 olarak
hesaplanmistir. Duran varliklar toplamina iligkin tahminlerin yillara gére basar1 oranlari

Tablo 56’da 6zetlenmistir.
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Tablo 56. Duran varliklar toplamina iliskin tahminlerin yillara iliskin basarisi

Yillar Tahmin Basarisi
2010 88,10%
2011 86,25%
2012 84,59%
2013 89,17%
2014 92,71%
2015 88,78%
2016 89,27%
2017 96,59%
2018 98,21%
2019 95,12%
2020 94,63%

Duran varliklar toplam1 11 yilin 6’sinda %80 ile %90 arasinda, 5’inde ise %90’1n
iizerinde basarili olarak tahmin edilmistir. Duran varliklardaki artis ve azalislarin yeni
varlik satin alinmasi, yenileme, yeniden degerleme ya da uygulanan amortisman yontemi
gibi bir¢ok karardan etkilendigi bilinmektedir. Bu dogrultuda %91,36’1ik genel tahmin
basarisinin olumlu oldugu diistiniilmektedir.

Ozkaynaklar toplamma iliskin kestirimin genel basaris1  %90,78 olarak
hesaplanmustir. Ozkaynaklar toplamna iliskin tahminlerin yillara gére basar1 oranlart

Tablo 57°de 6zetlenmistir.

Tablo 57. Ozkaynaklar toplamina iliskin tahminlerin yillara gore basarisi

Yillar Tahmin Basarisi
2010 85,00%
2011 92,81%
2012 90,84%
2013 91,99%
2014 93,85%
2015 88,71%
2016 91,65%
2017 96,07%
2018 97,99%
2019 92,93%
2020 76,78%
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Ozkaynaklar toplamina iliskin yapilan tahminlerin 11 yilin 8’inde %90 iizerinde
basarili oldugu goriilmektedir. Diger tahminlerde oldugu gibi, 6zkaynaklar toplamina
iligskin tahminlerdeki sapmalarin da 2010 yilinda 6grenme verisinin az olmasindan, 2016
ve 2020 yillarinda finansal olmayan etkenlerden kaynaklandig: diistiniilmektedir.

Hisseleri Borsa Istanbul’da faaliyet gdsteren bes sirketin on bir yillik finansal tablo
verileri ile ilgili yillardaki makroekonomik degiskenler kullanilarak uygulanan rassal
orman tekniginin genel tahmin basaris1 %90,90 olarak hesaplanmistir. Yillara gore

ortalama tahmin basarilar1 Tablo 58’de yer almaktadir.

Tablo 58. Yillara gére ortalama tahmin bagarilar

Yillar Tahmin Basarisi
2010 81,02%
2011 89,96%
2012 92,51%
2013 91,46%
2014 93,05%
2015 91,10%
2016 87,78%
2017 95,54%
2018 97,49%
2019 94,06%
2020 85,90%

Yillara gore genel tahmin basarisi incelendiginde, 2010 yilinda 6grenme verisinin
azligindan kaynaklanan sapma net bir sekilde goriilmektedir. Bunun yaninda, 2016 ve
2020 yillarindaki finansal olmayan etkenlerin etkisinden kaynaklanan sapmalar da
tabloda on plana ¢ikmaktadir. Zira 2016 yilinda konjonktiirel etkenlerin, 2020 yilinda ise
Covid-19 Pandemisinin hem makro hem de mikro anlamda isletmeleri etkiledigi
bilinmektedir. Donem kar1 kaleminin tahmin edilmesinde ise, analizde kullanilan
degiskenler diginda enerji fiyatlarindaki degisimler, uygulanan stok maliyet akis
varsayimi, amortisman politikasi ve vergiden istisna gelirler gibi degiskenlerin de analize
dahil edilmesi ile tahmin basarisinin daha yiliksek seviyelere ulasabilecegi
ongoriilmektedir. Tutarlar tlizerinden kestirim yapilmasmin amaclandigi gbz Oniinde

bulunduruldugunda, %90,90°11k tahmin basarisinin yiiksek oldugu diisiiniilmektedir.
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Tiim tahminler genel olarak incelendiginde, teknigin genel basarisinin yiiksek
oldugu ve finansal kestirimde etkin bir sekilde kullanilabilecegi tespit edilmistir.
Tahminlerdeki sapmalar incelendiginde, yalnizca bir yillik veri ile yapilan tahminlerin
ortalama %81,02, iki yillik veri ile yapilan tahminlerin %89,96, ii¢ yillik veri ile yapilan
tahminlerin ise %92,51 oraninda basarili oldugu goriilmistiir. Saglikli ve giivenilir
sonuglar elde etmek i¢in kestirimin en az iki yillik 6grenme verisi ile yapilmasi gerektigi
diisiiniilmektedir. ~ Yapilan analiz  ve  karsilastirmalar  dikkate  alinarak
degerlendirildiginde, rassal orman tekniginin finansal kestirimde etkin olarak
kullanilabilecegi sonucuna ulagilmistir.

Finansal olmayan degiskenlerin tahminler iizerindeki etkisi de analizlerde ortaya
cikmustir. ileriki ¢alismalarda, makroekonomik degiskenlerle birlikte, finansal olmayan
etkenlerin de dahil edildigi ¢alismalar yapilmasi miimkiindiir. Global pazarda kelebek
etkisinin net bir sekilde hissedildigi bilinmektedir. Ornegin, Covid-19 Pandemisi ile
birlikte Cin Halk Cumhuriyeti’nde mikrogip iiretiminin azalmasi sonucunda otomotiv,
beyaz esya ve neredeyse tiim elektronik pazari olumsuz etkilenmistir. Bu nedenle,
finansal olmayan etkenlerin de finansal kestirime dahil edilebilmesinin, tahminlerin

basarisint 6nemli dlgilide arttiracag diisiiniilmektedir.
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