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0Z

Bu ¢aligmanin ana amaci, k-ortalamalar kiimeleme yontemi kullanilmak suretiyle, Borsa istanbul’da faaliyet gosteren iiretim sirketlerini, finansal tablolaridan
hareketle hesaplanmis finansal gostergelerine gore gruplamak ve grup yapilarini degerlendirmektir. Calismada sirketler 11 yillik finansal tablolardan
yararlanilarak 15 finansal oran ve 2 gosterge ile gruplanmistir. Sirketlerin finansal performans benzerligi k-ortalamalar kiimeleme yontemi ile degerlendirilirken,
uygun kiime grubu ve ayrilmasi gereken uygun kiime sayisi Silhouette Indeks ve Elbow Yontemi aracihigi ile degerlendirilmistir. Calismada k-ortalamalar
kiimeleme yonteminin sorunsallarindan biri olan baslangi¢ merkez se¢imi goz 6niinde tutularak, her “k” degeri igin veri seti igerisinden farkli baslangi¢ merkezleri
itibartyla analiz gerceklestirilmistir. Ayrica iiretim sirketlerinin dogal gruplanmasi gereken kiime sayist bilinmedigi i¢in farkli “k” degerleri incelenmis ve bu
degerlerden hareketle ayrigmasi uygun olan kiime sayisi, Silhouette indeks ve Elbow Yontemi yardimiyla belirlenmistir. Yapilan analizler sonucunda Borsa
Istanbul’da faaliyet gosteren iiretim sirketlerinin iki kiimeye ayrilmasinin daha fazla kiimeye ayrilmasina gore daha uygun oldugu belirlenmistir.

Anahtar kelimeler: K-ortalamalar Kiimeleme Yontemi, Silhouette Indeksi, Elbow Yéntemi, Finansal Gostergeler.
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ABSTRACT

The main aim of this study is to cluster production companies in Borsa Istanbul based on financial ratios using the k-means clustering method and to determine
the natural structure of these companies. The analysis focuses on 11 years of production companies based on 15 financial ratios and two financial indicators. The
study determined the similarity among the financial performances of these companies using the k-means clustering analysis and evaluated the most appropriate
cluster group and the most appropriate number of clusters that should be separated using the silhouette index and elbow method. The analysis was performed with
different initial centers within the dataset for each k value by considering the choice of the initial center, which is a drawback of the k-means clustering method.
In addition, because the number of clusters in which production companies should be grouped naturally is unknown, different k values were examined, with the
most appropriate number of clusters to be separated from these values being determined using the silhouette index and elbow method. The results of the clustering
analysis imply that splitting production companies into two clusters provides more accurate results.
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Extended Abstract

The main purpose of this study is to cluster production companies operating in Borsa Istanbul based on the most important
financial indicators using the k-means clustering method and to find the natural and accurate structure of these companies.
Some studies determine the performance of companies and even universities in different sectors by using financial ratios

and indicators alongside the k-means clustering method in order to determine their place in the sector.

Unlike other studies, this study aims to determine the most appropriate grouping structure by running an algorithm for
different initial centers. In other words, it aims to eliminate one of the drawbacks of the k-means clustering analysis, which
is the selection of initial centers, by considering different initial centers from inside the dataset. In addition, the natural
structure (i.e., grouping structure) of production companies is not well defined, which means that the accurate value of k is
not determined. As such, the k-means clustering algorithm is applied for different values of k (e.g., 2, 3, 4, and 5) in order to
determine which cluster group is more accurate using the silhouette index and elbow method. Determining the best value
of k provides information about how many clusters similar companies will be grouped into in terms of financial performance

similarities of production companies.

Due to one of the study’s goals being to understand and determine the natural structure of production companies, having a
long enough study period is desired. The study covers 11 years of data. Although Borsa Istanbul had142 different companies
operating during this period of analysis, the 42 companies of these that did not operate throughout the entire 11-year period
were not included in the study. To discover the similarities between these companies concerning their financial performance,
this study needed to examine their financial ratios. Due to variation of the number of financial ratios in the literature, the
researcher in this study has decided to select the financial ratios to be used in the analysis based on scientific reasons. This
study has examined the literature and resultantly uses 15 financial ratios and two indicators. Four of these show the ability
of short-term assets to meet the short-term liabilities of companies, five show the profitability of companies, and three show
the ability of a company to effectively used their liabilities. One instance that should not be overlooked in this situation is
the possibility of obtaining varied outcomes by grouping these producing organizations with various financial ratios.

During the study period, the EREGL and TUPRS listings remained in the same group and showed similarities in terms of
financial performance. In Year 2, the ARCLK listing was added to this group and remained in the same group as EREGL
and TUPRS for all subsequent years. In Year 3, AEFES was added to this group. Similar to ARCLK, AEFES continued to
participate in the same group for all subsequent years after joining the group. In Year 4, the TOASA and VESTL listings
were included in this group. In addition, the FROTO listing has been determined to be in the same group as these companies
only for Years 6 and 10. ARCLK, ERGL, TUPRS, and AEFES were discovered to be part of the same cluster group for 8
years.

As a result of the findings obtained from the study, the financial performance of production companies can be said to have
been preserved over time. However, the fact that 40 companies were not included in the study due to data losses may indicate
that the resulting cluster groups do not fully reflect reality. Future studies may obtain more effective results by comparing
the results that were obtained using different clustering methods. In addition, which of the cluster groups is more suitable
can be determined using different statistical methods.
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1. Giris

Sirketler faaliyetlerini siirdiirmek, rekabet avantaji saglamak, hedeflerine ulagsmak ve finansal performanslarini siirekli
iyilestirmek i¢in uygun kararlar almalidir. Bu baglamda sirketler, finansal performanslarini ger¢ekei bir sekilde belirleme
amaglar1 ¢ergevesinde, performans sonuglarinin rakip bir girket ile veya iginde bulunulan sektor genelinde karsilastirmali
analizine gereksinim duyarlar. S6z konusu karsilastirmali analiz sonrasinda, bir sirketin mevcut durumunun nasil
degerlendirilebilecegi ve yakin gelecekte neler olabileceginin nasil tahmin edilebilecegi konusunda daha iyi bir fikre sahip
olunmaktadir. Bu sebeple, giinlimiiz kosullarinda sirketlerin faaliyetlerini siirdiirme, biiyiime ve rekabet edebilme amacina
yonelik olarak, dinamik performans analizi ¢alismasi bu alandaki temel kabullerden biridir. Finansal performans tespiti,
analizi ve degerlendirilmesi ¢ergevesinde finansal tablolar analizinin de kullanildig:i bilinmektedir. Finansal tablolar
analizinin, -0zetle- yatay analiz, dikey analiz, trend analizi ve oran analizi olmak iizere dort ana yolu vardir (Akgiig, 2013,
s. 426; Karapinar ve Ayikoglu Zaif, 2018, s. 81; (Miller-Nobles ve ark., 2016, s.899). Performans analizinde kullanilan
oranlar ise, kullanilis bigimlerine gore faaliyet oranlari, likidite oranlari, finansal oranlar ve karlilik oranlar1 olarak
gruplandirilmaktadir. Sirketlerin aldiklar1 kararlarda 6n plana ¢ikan cesitli finansal oranlar, sirketlerin finansal
performanslart lizerinde etkili olmaktadir. Sirketler farkli finansal oranlari analiz ederck, faaliyetlerinin basar1 veya
basarisizliklarinin boyutunu belirleyebilirler. Finansal oran analizi, finansal performansi degerlendirmek i¢in nihai arag
olmaktadir (Abbas ve ark., 2012; Adedeji, 2014; Alam ve ark., 2011; Bansal, 2014; Kumbirai ve Webb, 2010; Rashid, 2018;
Rodrigues ve Rodrigues, 2018; Wang ve ark., 2013). Finansal oran analizi ile sirketler hem zaman igindeki finansal
performanslarinin degisimini hem de sektorde yer alan diger sirketlere gore finansal performanslarinin karsilagtirmasini

gerceklestirebilirler.

Literatiir incelendiginde sirketlerin performans degerlendirmelerinde ¢ok cesitli yontemlerin kullanildigr gériilmektedir
(Abdel-Basset ve ark., 2020; Bagc1 ve Yerdelen Kaygin 2020; Orug Erdogan ve ark., 2015, s. 35-36; Ozar1 ve Erol, Demir,
2019). Bu yontemler disinda k-ortalamalar kiimeleme yontemi ve farkli kiimeleme yontemleri de performans
degerlendirilmesinde kullanilmistir (Gazel ve Akel, 2018; Esmer ve Day1, 2019; Tekin ve Temelli, 2021; Santis ve ark.,
2016). K-ortalamalar kiimeleme yontemiyle birlikte finansal oranlar1 kullanarak farkli sektorlerde yer alan sirketlerin ve
hatta tniversitelerin performanslarini ve sektor igindeki yerini belirleyen ¢alismalar bulunmaktadir (Ar1 ve ark., 2016;
Feranecova ve Krigovska, 2016; Momeni ve ark., 2015). Benzer kiimeleme yontemleri yardimiyla farkli degerlendirme
kriterleriyle bankalarin benzerliklerini tespit etmeye yonelik ¢aligmalar da literatiirde yer almaktadir (Biilbiil ve Camkiran,
2018; Mercadier ve ark., 2021; Moldovan ve Mutu, 2015; Ozar1 ve Can, 2023; Tavsanli ve Hamlac1, 2021). Bunlara ek olarak;
miisteri satin alma davranislarini inceleyen ¢aligmalarda da (Dhandayudam ve Krishnamurthi, 2012; Anitha ve Patil, 2022),
sehirlerin veya tlkelerin farkli 6zelliklere gore siniflandirilmasini yapan ¢aligmalarda da (Akdamar, 2019; Demirkale ve
Ozar1, 2020; Degirmenci ve Yakici Ayan, 2020; Gengoglu, 2018; incekirik ve Altin, 2021) bu yontemin kullanildig:

gozlemlenmistir.

Kiimeleme analizlerinden elde edilen sonuglarin uygunlugunu ve gecerliligini belirlemek icin ¢esitli istatistiksel indeksler
gelistirilmistir. Calinski-Harabasz Indeksi (1974), Silhouette indeksi (Rousseeuw, 1987), Elbow Yontemi (Thorndike, 1953)
bunlardan bazilaridir (Sevimli Deniz, 2019, s. 189). Akay ve arkadaslar1 (2019) ¢aligmasinda panel kiimeleme analizi ile
illeri konut talebine uygun olarak gruplandirmislardir. Elde edilen bulgularin gegerliligini ise Dunn, Silhouette ve
Connectivity indeks degerleri ile belirlemislerdir. Bu ve benzeri indeksler kiime sayisinin kesin belli olmadig1 durumlarda
da kullanilabilir. Aslanyiirek ve Mesut (2021) galismalarinda alternatif bir yontem gelistirerek, yontemin etkinligini de
Silhouette, Calinski-Harabasz ve Davies-Bouldin indeksleri ile karsilastirmislardir. Olusturduklar: Sikistirma Oran Indeksi
ile daha iyi sonuglar elde etmislerdir. Kartal ve arkadaslar1 (2021) ¢alismalarinda kiime sayisinin belirlenmesi igin Silhouette
Indeksini kullanmislardir. Aydin ve Baskir (2013) ¢alismalarinda 44 banka ile olusturulan kiime gruplarindan uygun kiime
sayisinin belirlenmesi i¢in yine Silhouette Indeksini kullanmislardir. Farkli alan calismalarinda yine hangi kiime grubunun
daha uygun yapist oldugunun belirlenmesi ve/veya nesnelerin ka¢ kiimeye ayrilmasinin dogal yapisina daha uygun
oldugunun belirlenmesi i¢in Silhouette Indeksinden yararlanilmistir (Anitha ve Patil, 2022; Bigdeli ve ark., 2022; Hu ve
ark., 2023; Mamat ve ark., 2018; Shen ve ark., 2017; Yesilbudak, 2016). Birkalan ve Tekeli (2022) calismalarinda vergi
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takozu acisindan OECD iilkelerini k-ortalamalar kiimeleme yontemi ile gruplarken k degerinin belirlenmesi i¢cin Elbow
yontemini kullanmislardir. Dikmen (2021) g¢aligsmasinda ise Elbow, Silhouette ve GAP ydntemlerinden yararlanarak
Tiirkiye’de yer alan illeri iyi olus ve yasam kalitesi a¢isindan kiimelere ayirmistir. Yalgin ve Ayyildiz (2018) ¢aligmalarinda
Tiirkiye’de yer alan havaalanlarin1 Elbow yontemi yardimiyla belirledigi kiime sayis1 kadar gruplayarak, havaalanlarini
degerlendirmistir. Syakur ve ark. (2018) ¢aligmalarinda miisteri profili belirlemek i¢in K-ortalamalar kiimeleme analizini
Elbow yontemi ile degerlendirmistir. Farkli alan ¢aligmalarinda da diger indekslerle birlikte veya tek basina Elbow
yonteminden yararlanilarak en uygun kiime sayist belirlenmistir (Paul ve Sen, 2018; Wang ve ark., 2020; Coskun ve ark.,
2021; Mouton ve ark., 2020). Veri setlerini belirli kriterler dikkate alinarak benzerliklerine gore ayristirmak yontemsel
olarak kolay olsa da iyi ayrilmis kiime gruplarini bulmak zor bir istir.

Bu c¢aligmanin ana amaci finansal gostergeler dikkate alinarak, k-ortalamalar kiimeleme yontemi yardimiyla sirketleri
gruplamak, en uygun grup yapisini tespit etmek ve boylelikle en basarili gruplari veya sirketleri belirlemektir. Bu baglamda
farkli sektorlerde yer alan sirketler icin farkli finansal oranlarin/gostergelerin dikkate alinmasinin daha uygun olmasi
nedeniyle Borsa Istanbul’da faaliyet gosteren tek bir sektorde yer alan sirketler (iiretim sektorii) incelenmistir. Bir baska
ifade ile galigmanin ana amaci tiretim sirketleri gibi ayn1 sektorde yer alan sirketlerin finansal agidan birbirine ne derecede
benzedigini/benzemedigini ve birbirine benzeyen kag farkl1 yap1 olustugunu belirlemeye calismaktir. {lgili sektorde faaliyet
gosteren sirketlerin kag gruba ayrildiginin belirlenmesi ise, sektdrdeki sirketlerin farklilagsmasinin dagilimini anlamak i¢in
onemli bir arag olabilir. Bu baglamda, gruplandirma sayisinin belirlenmesi sektordeki sirketlerin finansal agidan benzerlik
gdsterme durumunu yansitabilir. Ornegin, tek bir grup olmasi durumu, sektdrdeki tiim sirketlerin benzer finansal yapiya
sahip oldugunu isaret eder. Bu durumda sirketlerin finansal oranlarini/gdstergelerini inceleyerek sektdriin finansal yapisi
hakkinda bilgi sahibi olunabilir. iki grup olmast ise, finansal agidan benzer olan sirketlerin ayni grupta yer alirken farklilik
gbsteren sirketlerin diger grupta yer almasini ifade eder. iki grubunda finansal oranlari/gdstergeleri degerlendirilerek,
gruplardan hangisinin finansal yapisinin daha gii¢lii oldugu hakkinda bilgi sahibi olunabilir. Bu gruplarin birbirinden
uzakliklart da grupta yer alan sirketleri degil de gruplart karsilastirmak igin bilgi verebilir. Kisaca gruplarin finansal
oranlarini/gdstergelerini inceleyerek, gruplari iyi, cok iyi veya iyi, kotii gibi kategorilere ayirmak miimkiindiir. Ozetle
gruplar incelendiginde, farkli gruplarda yer alan sirketlerin neden farklilastig1 arastirilarak grup yapisiyla ilgili bilgi
edinilebilir. Bu iki farkli gruptan birinin finansal performansinin digerine gore daha iistiin veya daha zayif oldugu
belirlenebilir; ancak sirketler arasinda bdyle bir 6nemli farklilik olmaksizin da ayrisma gerceklesebilir. Bu bilgiler, 6zellikle
dis finansal bilgi kullanicilarinin (yatirimeilarin, kredi verenlerin, analistlerin, rakip sirketlerin, diizenleyici ve denetleyici
kuruluglarin) etkin karar almasinda yardimer olur.

Ozetle, bu calismada k-ortalamalar kiimeleme ydntemi Borsa Istanbul’da faaliyet gosteren iiretim sirketlerinin finansal
performansini 6lgmede farkli k degerler i¢in kullanilarak, sirketlerin dogal gruplanma yapisi Silhouette Indeks ve Elbow
Yontemi yardimiyla belirlenmistir. Bu ¢alismada diger ¢alismalardan farkli olarak, farkli baslangi¢ merkezler i¢in algoritma
calistirllarak en uygun gruplanma yapisinin belirlenmesi hedeflenmistir. Bir bagka ifade ile caligmada, 102 iiretim sirketi
k-ortalamalar kiimeleme yonteminden yararlanilarak 11 yillik bir dénem i¢in finansal gostergeler temelinde gruplanmustir.
En uygun grup yapisi ise Silhouette indeksi ve Elbow Yontemi yardimiyla belirlenmistir.

Caligmanin ikinci boliimiinde, veri seti ve kullanilan yontemlerin adimlar1 ayrintili bir sekilde sunulacak; ti¢incii bolimde
ise bu yontemlerin uygulanmasi detayl1 bir sekilde agiklanacaktir. Sonuglar bélimiinde ise elde edilen bulgular kapsamli
bir sekilde tartisilacaktir.

2. Veri Seti ve Kullanilan Yontemler

Calismanin bu béliimiinde veri seti, ilgili finansal gostergeler, k-ortalamalar kiimeleme yonteminden, Silhouette indeksinden
ve Elbow Yonteminden bahsedilecektir. Calismanin ana amaci finansal performans agisindan iiretim sirketlerinin dogal
yapisini belirlemek oldugundan kiimeleme yapilacak donemin uzun tutulmasi ve veri kaybi olmadan yeterince sirketin
analize dahil edilmesi gerekmektedir. Bu baglamda 11 yillik bir donem incelenmis olup, belirlenen dénemin son yilinda
Borsa Istanbul’da islem goren 142 sirketten, veri kaybr nedeniyle 102 sirket analize tabi tutulmustur. Veri kaybinin nedeni
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ise bu 40 sirketin, ilgili dsnemde Borsa Istanbul’da islem gérmemesidir. Calismada kullanilan veriler Finnet Veri tabanindan
temin edilmis ve ilgili finansal oranlar bu veriler yardimiyla olusturulmustur. Sirketlerin finansal performans agisindan

benzerliklerini dikkate almak i¢in kullanilan finansal gostergeler Tablo 1’de sunulmustur.

Tablo 1: Caliymada Kullanilan Finansal Gostergeler

Kod Finansal Gostergeler Kod Finansal Gostergeler

C1 Cari Oran C10 Stok Devir Hizi

C2 Asit Test Orant Cc11 Aktif Devir Hiz1

C3 Nakit Oran C12 Dénen Varliklar

C4 Kisa Vadeli Alacaklar/Aktif Toplam1 Orani C13 Calisma Sermayesi Devir Hizi
Cs Toplam Borg C14 Net Satislar / (Duran Varliklar-Amortismanlar)
Cé Doénen Varliklar/Toplam Varliklar C15 Briit Esas Faaliyet Kar1 / Net Satislar
c7 Faiz ve Vergi Oncesi Kar/Faiz Giderleri Orani C16 Net Kar Biiyiime Orani

C8 Net Kar/Varlik (Aktif) Toplami Orani C17 Satig Biiylimesi

Cc9 Vergi Oncesi Kar/Net Satislar

C,, C,, C, ve C_sirketlerin donen varlik kalemlerinin kisa vadeli yiiktimliiliikleri yerine getirebilme giiciinii gosterdiginden,
bu oranlar segilen gostergeler arasinda yer almaktadir. Bu oranlar ayni zamanda sirketlerin likidite durumunu da
belirlemektedir. C,,
oranlari, C,, C,, C ve C ise sirketlerin karliligin1 gosteren finansal oranlardir. Ancak literatiirde C,, C,, C . oranlari

C, C, ve C,, ise ilgili kalemlerin etkin kullanimlarmin belirlenmesi igin tercih edilen devir hiz1

karlilik oranlar1 grubunda yer alirken C, biiylime orani grubunda da yer almaktadir. C ve C,, ise sirketlerin gesitli agilardan
zaman igerisindeki gelisimini gosteren biiylime oranlaridir. C, ve C oranlar1 ise finansal yapiyla ilgili diger dnemli
oranlardir. Temel finansal tablo hesaplarindan C, ve C, degerleri ise, sirketlerin 6zellikle “isletme-faaliyet” donemlerinde
karsilagtirmali ve dinamik olarak izlenmesi gerekliligi nedeniyle ¢alismada degerlendirme kriteri olarak ele alinmuistir.
Nitekim bu bilango hesaplarinin 6nemi, Tablo 1’de yer alan finansal gostergeler bazindaki kullanim sikliklar1 dikkate
alindiginda da ortaya ¢ikmaktadir. Bu baglamda giiniimiizde sirketlerin siirdiriilebilirlikleri yoniinden, bu iki bilango

hesabinin 6neminin daha da arttig1 vurgulanabilir.

Literatiirde sirketlerin finansal performanslar1 degerlendirilirken bes ana grupta (likidite oranlari, bilylime oranlari,
finansal yapi oranlar1, devir hizlar1 ve karlilik oranlar1) yer alan farkli finansal oranlarin kullanildig1 gériilmektedir
(Agirbas, 2014; Akgiic, 2013; Ozgiilbas ve ark., 2008). Ornegin; Acar (2003) ¢alismasinda 150 dolayinda tarim isletmesinin
finansal performansini degerlendirirken gesitli oranlarla birlikte C, C,, C,, C , oranlarini da dikkate almistir. Ozgiilbas ve
ark. (2008) galismalarinda 6zel hastanelerin finansal durumunu oran ve trend analizi ile belirlerken C,, C,, C,, C,,C,, C,
C11’ C13’ C14’
oranlar1 da kullanmislardir. Biiliic ve arkadaslar1 (2017) ¢alismalarinda BIST’da islem goren 6zel bir hastanenin finansal
10° Cll’
kullanmiglardir. Orgun ve Eren (2017) ¢alismasinda Borsa Istanbul’da islem goren teknoloji sirketlerinin finansal

C,,finansal oranlarini kullandig1 gibi 6zkaynak devir hizi, duran varliklar/6zkaynaklar oran1 gibi farkl finansal

performansint degerlendirmek i¢in C,, C,, C,, C,, C C,, finansal oranlart ile birlikte toplam 24 finansal oran
performanslarinin belirlenmesinde de C,, C,, C,, C,, oranlarinin yani sira karllik ile ilgili farkli oranlar1 da ele almislardir.
Erkili¢ ve Aksoy (2020) calismalarinda kamu hastanelerine yonelik finansal basarisizlik tahmin modelini gelistirirken,

aragtirma kapsaminda kullanilan bagimsiz degiskenler arasinda C, C,, C,, C; C,,, C; oranlar1 yer almistir. Benzer finansal

17
oranlar1 kullanarak sirketlerin finansal performansini degerlendiren bagka ¢aligmalar da literatiirde yer almaktadir (Yicel

ve Durak, 2021; He ve ark., 2021; Ozcan, 2019; Ogiing, 2019; Omiirbek ve Kinay, 2013).
2.1. K-ortalamalar kiimeleme yontemi

En ¢ok bilinen ve uygulanan kiimeleme yontemlerinden biri olan K-ortalamalar kiimeleme yontemi hiyerarsik olmayan bir
yaptya sahiptir (Burn ve ark., 1997; Kou ve ark., 2014; Lin ve Chen, 2006). Bu yontem ilk olarak MacQueen (1967) tarafindan
Onerilmistir. Bu yontem benzer dzelliklere sahip verilerin birlikte gruplandirilmasini saglayan veri ayristirma teknigi
olarak da tanimlanabilir. Bu yontemin ilk basamagi k degerinin belirlenmesi olarak tanimlanmistir ve k degerinin
belirlenmesi icin literatiirde objektif ve subjektif yontemler yer almaktadir (Yuan ve Yang, 2019; Pham ve ark., 2005).
Algoritmanin performansi ise belirlenen k degerinden etkilenmektedir (Pham ve ark., 2005). Yontemin basamaklar1 asagida
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Ozetlenmistir (Steinbach ve ark., 2000; Risheh ve ark., 2022):

Adim 1: Gruplanacak kiime sayisini belirleme (k degerini belirleme)

Adim 2: Gruplanacak kiime sayisi kadar baslangi¢ kiime merkezlerini belirleme

Adim 3: Veri seti i¢inde yer alan her veriyi, kiime merkezi kendine en yakin olan kiimeye atama

Adim 4: Kiimeler belirlendiginde (Adim 3 tamamlandiginda), kiime ortalamalarini hesaplama, elde edilen ortalamalar1 yeni
baslangi¢ merkezleri olarak atama

Adim 5: Adim 3 ve Adim 4l kiimelerde yer alan veriler sabitleninceye kadar tekrarlama.

K-ortalamalar kiimeleme yonteminin ikinci adimi olan baslangi¢ kiime merkezi se¢iminin farkli sonuglar elde etmesi
nedeniyle, Meila ve Heckermen’in (1998) c¢alismasinda da belirttigi lizere bu yontem herkes tarafindan genel kabul
gormemistir. Bu calismada ise veri seti icinden farkli baslangic merkezlerle yontem tekrarlanarak, olugan farkli kiime
gruplar1 tespit edilmistir. Bu kiime gruplarindan hangisinin daha uygun olacagi ise Silhouette Indeksi yardimiyla
belirlenmistir. Bunlara ek olarak, Silhouette indeksi hangi k degerinin daha iyi bir gruplama yapisi olusturdugunu belirlemek
icinde kullanilmistir. Ugiincii adimda yer alan her veri nesnesini kendine en yakin olan kiime merkezine atama islemi
gerceklestirilirken, literatiirde yer alan ¢ok ¢esitli uzaklik fonksiyonlarindan yararlanilabilir (Mohamed ve Celik, 2022). Bu
calismada ise Oklid uzaklik fonksiyonu kullanilmistir.

2.2. Silhouette indeks

Golge istatistigi olarak da adlandirilan Silhouette Indeks Rousseeuw tarafindan 1987 yilinda gelistirilmistir. Bu katsay1
hangi nesnelerin kiimelere daha uyumlu oldugunu gostermektedir. Herhangi bir i verisi igin Silhouette degeri s(i) asagidaki
gibi hesaplanmaktadir (Rousseeuw, 1987). S(i) degerleri Silhouette katsayilar1 olarak da adlandirilir. Bu katsayilarin
ortalamasi ise o kiime grubunun Silhouette degerini verir ve bu deger Silhouette Indeks olarak tanimlanr.

b(i) —a(i)

SO = axe®, b}

Esitlikte; a(i): i. verinin kendi yer aldig1 kiimedeki tiim diger verilere olan uzakliklarinin ortalamasi
b(i): i. verinin diger kiimelerdeki tiim verilere olan uzakliklarinin ortalamalarinin en kiiciik degeri

Herhangi bir i degeri i¢in S(i) degerinin 1’e yakin deger almasi kiimelemenin iyi yapilmis yani birimlerin dogru
kiimelendigini, 0’a yakin olmasi kiimelemeye karar vermedeki belirsizligi, negatif deger olmasi ise birimlerin yanlis
kiimelendigini ifade etmektedir (Yilanci, 2010; Sangaiah ve ark., 2023; Verma ve ark., 2023). Bagirov ve arkadaslar1 (2023)
yeni bir optimizasyon modeli gelistirerek, Silhouette katsayilar1 kullanilarak elde edilen kiime gruplarinin diger
algoritmalarla elde edilenlere kiyasla 6nemli dl¢iide daha iyi ayrilabilir kompakt kiimeleri hesaplayabildigini gostermislerdir.

2.3. Elbow (Dirsek) yontemi

En uygun ayristirilacak kiime sayisinin bir baska ifade ile k-ortalamalar analizinde yer alan k degerinin belirlenmesinde
kullanilan Elbow ydntemi, her bir verinin olusan kiime merkezlerine olan uzakliginin karelerinin toplami yardimi ile
hesaplanmaktadir. Bu ydonteme gore bu toplam degerin degisim miktarinin azaldig1 k degeri dirsek noktasi olarak tanimlanir
ve bu dirsek noktasi en iyi k kiime sayisin1 ifade eder (Ketchen ve Shook,1996). Kisaca bu yontem, bir baska kiime daha
eklemenin verilerin daha iyi modellenmesini saglamamasi fikri {izerine dayanmaktadir (Bholowalia ve Kumar, 2014).

Gorsel bir yontem olarak tanimlanan Elbow yonteminin adimlar: asagidaki gibidir (Syakur ve ark., 2018).
Adim 1: k=1 degeri ile baglama

Adim 2: Bu deger i¢in hata kareler toplamini hesaplama
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Adim 3: k degerini 1 arttirarak, yeniden bu deger i¢in hata kareler toplamini hesaplama

Adim 4: Eger bir noktada hata kareler toplam1 herhangi bir k degerinde énemli 6l¢iide azalirsa, azalmanin yasandigi k
degeri dogru k degeridir.

3. Uygulama

Calismanin uygulama kisminda ilk olarak analiz kapsamina alinan 102 iiretim sirketinin once Tablo 1’de belirtilen
benzerliklerin dikkate alinacagi finansal oranlar1 hesaplanmustir. Ikinci adim olarak, benzerlikleri belirlemek igin k-
ortalamalar kiimeleme ydntemi farkli k degerleri ve farkli baslangig merkezler i¢in gerceklestirilmistir. Ugiincii ve son adim
olarak ise hangi baslangi¢ merkezlerle ve hangi k degeri ile daha iyi bir kiime yapist oldugunu belirlemek i¢in k-ortalamalar
kiimeleme yonteminden elde edilen kiime gruplarinin Silhouette indeksleri hesaplanmistir. Bu adimda, Silhouette indeksine
ek olarak Elbow yontemi de degerlendirilmistir.

Uygulamanin ikinci adiminda, ilgili donemde yer alan her y1l i¢in tiretim sirketlerinin 17 finansal gosterge dikkate alinarak
farkli baglangi¢ merkez verilerle ve farkli k degerleri i¢in analiz ger¢eklestirilmistir. Farkli baslangic merkezler veri seti
icinden elde edilmistir. Toplamda her bir analiz i¢in farkli 1000 baslangi¢ merkezi, veri setinin farkli kombinasyonlarindan
tliretilmis ve her k degeri i¢in kiimeleme algoritmast uygulanmistir. “k” degeri benzerlik gosterecek kiime sayisini ifade
ettiginden, “k” degeri 2, 3, 4 ve 5 olarak ayr1 ayri degerlendirilmistir. Analizlerden elde edilen bulgular karsilastirilarak
hangi baslangic merkezlerle ve hangi k degerinden elde edilen kiime grubunun daha iyi bir gruplama olusturdugunun
belirlenmesi hedeflenmistir.

Calisma kapsaminda yer alan ilk yil (Y1l 1) i¢in k-ortalamalar yonteminden elde edilen tiim kiime gruplari ve bu gruplarin
goriilme sikliklar1 Tablo 2°’de sunulmustur. Farkli baslangic merkezlerle analiz gergeklestirildiginde, birden fazla (bes)
farkli kiime grubu elde edilmistir. Bu kiime gruplarinin goriilme sikliklar1 birbirinden farklidir. Daha fazla baslangic
merkezlerle elde edilen, goriilme sikliklar1 daha fazla olan kiime gruplarinin bir anlamda daha ¢ok elde edildigi i¢in daha
iyi ayristig1 diisiiniilebilir, ancak bu ispatlanmasi gereken bir savdir.

Tablo 2: Yil 1 K-Ortalamalar Kiimeleme Analizi Bulgulari
K Farkh Baslangi¢ Kiime Kiime Kiime Kiime Kiime
Merkez Sayisi 1 2 3 4 5
2 979 Diger Sirketler ARCLK, EREGL, TUPRS
2 14 Diger Sirketler EREGL, TUPRS
o AEFES, ARCLK, CCOLA, FROTO, TOASO,
3 993 Diger Sirketler ULKER, VESTL EREGL, TUPRS,
. . AKSA, AYGAZ, CCOLA, FROTO, GUBRF, | AEFES, ARCLK,
4 993 Diger Sirketler | 115r G, PETKM, TTRAK, ULKER, VESBE | TOASO, VESTL | EREGL, TUPRS
AKCNS, AKSA, BANVT, BRSAN, BRISA,
CMENT, CIMSA, DEVA, DYOBY, GOODY, AYGAZ, CCOLA,
5 993 Diger Sirketler | HURGZ, IZMDC, KRDMD, KARSN, KENT, ?(FSI;ESS(’)A\I}ECS]%I% FROTO, GUBREF, ?f%]i’(lig’
KORDS, NUHCM, OTKAR, SARKY, SASA, ? PETKM, ULKER
TATGD, TTRAK, VESBE

Tablo 2’nin ilk satirinda k’nin 2 oldugu durum i¢in, veri setinden elde edilen farkli 979 baslangi¢c merkezi ile olusan kiime
grubu bilgisi yer almaktadir. Bu kiime grubunda ARCLK, EREGL ve TUPRS finansal performanslari agisindan birbirine
benzer oldugundan bir grupta, analizde yer alan diger tiim sirketler ise yine ayni agidan benzerlik gosterdiginden baska bir
grupta yer almistir. Bu durumda, ARCLK, EREGL ve TUPRS sirketleri diger tiretim sirketlerinden finansal performans
acisindan farklilagsmistir. Tablo 2’nin ikinci satirinda ise yine k’nin 2 oldugu durum igin, toplam 14 farkli baslangi¢ merkez
veri setinden elde edilen kiime grubu gosterilmistir. Bu kiime grubundan ise EREGL ve TUPRS sirketlerinin finansal
performans agisindan birbirine benzer oldugu anlasilmaktadir. Elde edilen tiim kiime gruplarinin biri disinda EREGL ve
TUPRS sirketlerinin birlikte tek bir kiime olusturdugu gézlemlenmistir, diger kiime grubunda ise EREGL, TUPRS ve
ARCLK birlikte yer almistir.

Bir sonraki uygulama adiminda ise farkli baslangic merkezlerle elde edilen tiim kiime gruplarinin Silhouette katsayilar
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hesaplanarak, hangi kiime grubunun daha uygun oldugu tespit edilmistir. Bir baska ifade ile tiretim sirketleri 6ncelikle
farkli baslangi¢ merkezler yardimiyla iki gruba ayrilarak olusan kiime gruplarinin Silhouette indeks degerleri hesaplanmistir.
En uygun kiime grubuna Silhouette indeks yardimiyla karar verilmis olup, ayni analiz k’nin 3, 4 ve 5 oldugu degerler igin
de gergeklestirilmistir. Tablo 3’te Y1l 1 i¢in elde edilen kiime gruplari ile birlikte Silhouette indeks degerleri yer almaktadir.

Tablo 3: Yil 1 K-Ortalamalar Kiimeleme Analizi ve Silhouette Indeks
. Kiime Kiime Kiime Kiime Kiime
k Silhouette 1 2 3 4 5
2 0,9418 Diger EREGL, TUPRS
Sirketler
2 0,9354 Diger Sirketler ARCLK, EREGL, TUPRS
Diger AEFES, ARCLK, CCOLA, FROTO,
3 0,8852 Sirketler TOASO, ULKER, VESTL EREGL, TUPRS
N AKSA, AYGAZ, CCOLA, FROTO,
4 0,7984 Saﬁf{e . GUBRF, HURGZ, PETKM, TTRAK, ”‘T’éﬁf}’ AIZELTIL(’ EREGL, TUPRS
ULKER, VESBE ’
AKCNS, AKSA, BANVT, BRSAN,
BRISA, CMENT, CIMSA, DEVA, DYOBY, AYGAZ,
5 0.7070 Diger GOODY, HURGZ, IZMDC, KRDMD, AEFES, ARCLK, | CCOLA, FROTO, EREGL
’ Sirketler KARSN, KENT, KORDS, NUHCM, TOASO, VESTL | GUBRF, PETKM, TUPRS
OTKAR, SARKY, SASA, TATGD, TTRAK, ULKER
VESBE

Yil 1’den elde edilen bulgular incelendiginde, en iyi kiime grup yapisinin 2 oldugu belirlenmistir. Bir bagka ifade ile, Y1l 1
icin Gretim sirketleri 17 finansal degisken dikkate alinarak kiimelendiginde farkli 2 kiime grubunun en uygun oldugu tespit
edilmistir. Elde edilen en iyi kiime gruplar1 incelendiginde EREGL ve TUPRS’1n her durumda ayn1 kiime grubunda yer
aldig1 gézlemlenmistir. Uretim sirketleri finansal performans agisindan ii¢ veya daha fazla gruba ayristirildiginda; AEFES,
ARCLK, TOASO ve VESTL sirketlerinin hep ayni grupta yer aldig1 gozlemlenmistir.

Silhouette indeks yardimiyla Yil 1 i¢in belirlenen en iyi k degeri 2 olarak belirlenmistir. Uygulamanin bu asamasinda Y1l 1
icin belirlenen kiime gruplarinin hangisinin daha iyi ayrilmis oldugunu belirlemek amaciyla Elbow yonteminden
yararlanilmistir. Bir bagka ifade ile uygun dirsek noktasinin belirlenmesi i¢in hata karelerinin toplam1 hesaplanmis ve Sekil
I’de sunulmustur.

4,5E+19 1
3;0,8852

4E+19 4:0,7984 0.9
3,5E+19 0.8
3E+19 2;0,9354 20,707 0.7
2,5E+19 0.6
2E+19 0.5
0,4

1,5E+19
: - 0,3
1E+19 0.2
SE+18 2:0,9418 0.1

0 0
2 3 4 5

s Elbow === Silhouette

Sekil 1: Uygun Dirsek Noktasinin Belirlenmesi (Y1l 1)
Sekil I’den de goriildiigii gibi Yil 1 i¢cin Elbow yonteminin temel sorunlarindan biriyle karsilasilmis ve uygun bir dirsek
noktasinin olusmadigi goriilmiistiir. Bununla birlikte k=2 i¢in Silhouette indekse gore en uygun olan kiime grubunun hata
karelerinin toplami yiliksek olmakla birlikte k=2 icin diger belirlenen kiime grubundan diistiktiir. Sekil 2’de ise Yil 2 i¢in

uygun dirsek noktasinin belirlenmesi igin hata karelerinin toplam1 hesaplanmis ve sunulmustur.
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3,5E+19
3E+19
2,5E+19
2E+19
1,5E+19
1E+19

SE+18

1 2 3 4 5

Sekil 2: Uygun Dirsek Noktasinin Belirlenmesi (Y1l 2)
Sekil 2’de k 3’e kadar kiimeler i¢i kareler toplam1 6nemli dlgiide bir diisiis gosterirken, k 3’ten sonra ise kareler toplami
yatay olarak seyretmektedir. Bu yatay egilim nedeniyle 3 degerinin optimal kiime sayist oldugu anlasilmaktadir. Ancak
calismada yer alan ¢ogu y1l i¢in Elbow yonteminin uygun bir dirsek noktasi belirleyememesi nedeniyle, uygun kiime say1s1
Silhouette indeks yardimiyla hesaplanmistir. Calismanin en 6nemli kisitlarindan biri uygun kiime sayisinin belirlenmesi

icin kullanilacak yontemlerin farkli degerler vermesidir.

Diger yillarin k-ortalamalar kiimeleme analiz bulgular1 ekte yer almaktadir. Her yil i¢in dncelikle hangi ikili, tiglii, dortlii
veya besli grubun daha uygun oldugu, sonrasinda ise bunlardan hangisinin daha uygun oldugu Silhouette indeks yardimiyla
belirlenmistir. Tablo 4’te ise her yilin en iyi kiime gruplar1 yer almaktadir. Her yil i¢in en iyi kiime grubu yapis1 2 olarak
belirlenmis olsa bile, diger kiime gruplarinin Silhouette katsayilar1 1’e yakin olmakla birlikte en kiiciik deger yaklasik 0,6
olarak tespit edilmistir.

Tablo 4: K-Ortalamalar Kiimeleme Analizi ve Silhouette indeks: Y1l 1-Y1l 11
Yil k | Silhouette Kiime 1 Kiime 2 Sirket
Sayist
Yil 1 2 0,9418 Diger Sirketler EREGL, TUPRS 2
Yil 2 2 0,9233 Diger Sirketler ARCLK, EREGL, TUPRS 3
Yil3 2 0,9278 Diger Sirketler ARCLK, EREGL, TUPRS 3
Yil 4 2 0,9213 Diger Sirketler ARCLK, EREGL, TUPRS, AEFES 4
Yil 5 2 0,9081 Diger Sirketler ARCLK, EREGL, TUPRS, AEFES, TOASO, VESTL 6
Yil 6 2 0,9083 Diger Sirketler ARCLK, EREGL, TUPRS, AEFES, TOASO, VESTL, FROTO 7
Yil 7 2 0,9099 Diger Sirketler ARCLK, EREGL, TUPRS, AEFES, TOASO, VESTL 6
Yil 8 2 0,9084 Diger Sirketler ARCLK, EREGL, TUPRS, AEFES, TOASO, VESTL 6
Yil 9 2 0,9126 Diger Sirketler ARCLK, EREGL, TUPRS, AEFES, VESTL 5
Yil 10 2 0,9187 Diger Sirketler ARCLK, EREGL, TUPRS, AEFES 4
Yil 11 2 0,9036 Diger Sirketler ARCLK, EREGL, TUPRS, AEFES, VESTL, FROTO 6

11 yillik dénemde her yil EREGL ve TUPRS sirketleri ayn1 grupta kalarak finansal performans agisindan benzerlik
gostermektedir. Yil 2°de bu gruba ARCLK sirketi de eklenmis ve takip eden tiim yillarda da EREGL ve TUPRS sirketleri
ile ayn1 grupta kalmistir. Yil 4’te bu gruba AEFES sirketi eklenmistir. AEFES sirketi de ARCLK sirketi gibi gruba dahil
olduktan sonraki tiim yillarda ayni1 grupta yer almaya devam etmistir. Y1l 5’te ise TOASA ve VESTL sirketleri bu gruba
dahil olmustur. TOASA’nin Yil 9’dan itibaren bu sirketlerle ayn1 grupta yer almadigi gézlemlenmistir. VESTL ise Yil 10
hari¢ (Y1l 5’ten itibaren) bu sirketlerle ayn1 grupta yer almistir. Bunlara ek olarak, FROTO sirketinin sadece Yil 6 ve Yil
10°da bu sirketlerle ayn1 grupta yer aldig1 tespit edilmistir.

Kiime gruplarinda farklilagan finansal performans degisikliginin hangi yonde oldugunu tespit edebilmek amaciyla, Kiime
1 ve Kiime 2’de yer alan sirketlerin likidite oranlarinin ortalamasi Sekil 3’te sunulmustur.
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60,00 55.19
405
40,00
B Kime 1
20,00 = Kime 2

197157 1.301,05
000 == —_—
C1 c2 c3
Sekil 3: Kiime 1 ve Kiime 2 Karsilastirmasi: Ortalama Likidite Oranlar1 (C,, C, ve C,)
Kiime I’de yer alan sirketlerin C, ve C, likidite oranlarinin ilgili dénemdeki ortalamalarinin biraz daha yiiksek olmasina
ragmen, C, likidite oraninin ortalama degerinin ¢ok daha diisiik oldugu gozlemlenmistir. C, ve C, oranlarinin zaman
igerisindeki degisimi ise Sekil 4’te sunulmustur.

25 Kiime 1 C1
2
Kiime 2C1 R ime 1 C1
tme 1C2 e Kiime 2 C 1
1 Kiime 2 C2 Kiime 2C2
0.5

Y111 Y12 Yil3 Yil4 Yil5 Yil6 Yil7 Yil8 Y119 Yil10Yil11¥il12

Sekil 4: Kiime 1 ve Kiime 2 C, ve C, Likidite Oran Karsilagtirmast: Y1l 1-Yil 11
Ozellikle Y11 7’den sonra bu oranlarin farkli kiimelerde de birbirine yakinlastig1 goriilmektedir. Bu baglamda Kiime 2’de
yer alan sirketlerin diger sirketlere oranla daha fazla nakit bulundurdugu ve diger likidite oranlarinin ise ideal olarak kabul
edilen seviyede oldugu tespit edilmistir. Kiime 1 ve Kiime 2°de yer alan sirketlerin devir hiz1 oranlarindan C,, ve C,;’iin
ortalamasi Sekil 5’te sunulmustur.

2,50 Kime 2 C13
2,00 e Kiime 1 C11
ume 1C13
s Kiime 1 C13
1,50
’ s Kiime 2 C11
Kime 2C11 i
Kime 1C11
0,50

Y111 Yil2 Yil3 Yil4 Yil5 Yi6 Yil7 Y18 Yil9 Yil10Yil11

Sekil 5: Kiime 1 ve Kiime 2 C, ve C,; Devir Hizi Oran Karsilastirmasi: Y1l 1- Yil 11
Kiime 2’de yer alan sirketlerin devir hizi oranlarindan C,; ve C tin degerlerinin Sekil 5’ten de goriildigii lizere ilgili
donemde Kiime 1’de yer alan sirketlerden daha yiiksek oldugu tespit edilmistir. Diger devir hizi oranlarinin zaman i¢indeki
degisimi ise Sekil 6’da sunulmustur.
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10,00
8,00

e Kiime 1 C10
6,00 - Kume 1C10 Kome 1C14
4,00 Kiime 1 C14 s Kiime 2 C10

Kime 2C14
200 " Kume2C14 NS

Till Y2 ¥id3 Y4 Yils Tile Yil7 Y8 Yid9 Yillo Yil11

Sekil 6: Kiime 1 ve Kiime 2 C | ve C,, Devir Hizi Oran Karsilagtirmasi: Y1l 1- Yil 11
Kiime 1 ve Kiime 2°de yer alan sirketlerin finansal yap1 oranlarindan C, ve C/nin ortalamasi Sekil 7°de sunulmustur. C,
finansal oraninin neredeyse ilgili donemdeki tiim yillarda ¢ok daha yiiksek degerler aldig1 gézlemlenmistir.

0,3 80
0,25
60
0,2
0,15 40
0,1
i 20
0,05 I
0 0
Vil Va2 Vi3 Vidd4 Vi3 Vi6 Va7 Vil8 Vi@ Yil10 Valit Vil Va2 Va3 Yald4 Va5 Val6 Yal7 Val8 V@ Val10Val1l
mKime 1C4 mKime2C4 mKime 1C6 mKime2C6

Sekil 7: Kiime 1 ve Kiime 2 C, ve C, Finansal Yap1 Oran Karsilagtirmast: Yil 1- Yil 11
Kiime 1 ve Kiime 2’de yer alan sirketlerin karlilik oranlarindan C, ve C,’un ortalamasi Sekil 8°de sunulmustur. C, finansal
orani Kiime 2’de yer alan sirketlerde Y11 9 ve 10 disinda, C, finansal oraninin ise Y1l 5 diginda ortalamada daha yiiksek
degerlere sahip oldugu tespit edilmistir.

0,16
0,14

0.12 Kime 2 C8

© Kime1c8
0.10

mKiume 1 C8
0,08

mKime 2 C8
0,06
= Kime 1C9
0,04
Kime 2C9
0,02 I I

-0.01 Yil 112 Y113 Yil4 Y5 Yilé Yid7  Yil§ Y119 Y1 0 Yil11

-0.03 Kiime 1C9 - Kime 2 €9

-0,05
Sekil 8: Kiime 1 ve Kiime 2 C, ve C, Karhlik Oran Kargilagtirmast: Y1l 1- Yil 11

Sekil 8°de ise C, ile C bazinda ve Kiime 1 ve Kiime 2 kapsamindaki sirketler itibartyla 11 yillik egilim ortaya konulmustur.
C,oran1 igin zaman serisindeki ilk 8 yil itibartyla Kiime 2 sirketlerinin 6nde bir seyre sahip oldugu goriilmistiir. 9. ve 10.
yillarda ise bu seyir Kiime 1 lehine degisim gosterirken, 11. yilda esit diizeye yaklagmistir. Diger yandan C,oraninda ise ilk
4 yil itibartyla Kiime 2 sirketlerinin yiiksek diizeydeki seyri 5. y1lda az da olsa az bir farkla terse donerken, izleyen yillarda
stirekli yliksek diizeyde seyrini siirdiirdiigii; bu seyrin 10. ve 11. yillarda daha da ¢arpict farkliliga ulastigi gézlenmistir.
BIST kapsaminda iglem goren ve diger sirketlerden farklilagan Kiime 2 sirketlerinin 6zellikle son 3 yillik donemde donem
net satis karliliklar: diger sirketlere gore yiiksek diizeylerde gergeklesirken, toplam aktif karliliklarinin ise paralel diizeyde
seyrettigi ortaya ¢ikmustir. Ozellikle Sekil 8’den elde edilen tespitler, Kiime 1 ve Kiime 2 itibariyla C, ile C, finansal

oranlarindaki degisimlerin diger finansal oranlarla karsilastirmali olarak irdelenmesi ag¢isindan 6nemli bulunmaktadir.
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4. Sonug¢ ve Tartisma

Bu galigmanin ana amaci, finansal performans agisindan Borsa istanbul’da faaliyet gosteren iiretim sirketlerini gruplamak,
en uygun grup yapisini belirlemek ve bdylelikle en basarili gruplari veya sirketleri belirlemektir. Caligmada tek bir sektor
(tiretim) lizerinden degerlendirme yapilmasinin nedeni ise finansal oranlarin/gostergelerin sektorlere gore farklilagsmasi ve
boylelikle sektoriin finansal performansinin kendi iginde belirlenmesinin daha uygun olmasidir. Segilecek farkli bir sektor
i¢in farkli finansal oranlar/gostergeler dikkate alinarak benzer baska ¢alismalar da gerceklestirilebilir.

Yapilan analizler sonucunda Borsa Istanbul’da faaliyet gosteren iiretim sirketlerinin iki kiimeye ayrilmasinin daha
fazla kiimeye ayrilmasina gore daha uygun oldugu tespit edilmistir. Bu gruplanmalar incelendiginde ise elde edilen
onemli bir bulgu finansal performans agisindan az sayida sirketin uzun bir zaman aralig: itibariyla hep ayni kiime
grubunda yer almasidir. Nitekim 11 yillik donem igin gergeklestirilen analizde ARCLK, ERGL, TUPRS ve AEFES
sirketlerinin 8 yil ayni kiime grubu i¢inde yer aldigi gozlemlenmistir. Bu baglamda, BIST kapsamindaki {iretim
sirketlerinden Kiime 2 kapsaminda olan sirketlerin, finansal performanslarinin zaman igerisinde korundugu
sOylenebilir. Stiphesiz bu seyrin, Kiime 2 i¢indeki sirketler yoniinden finansal nedenlerinin dlgiimlenmesi ise esas
alinan finansal oranlar/gostergeler itibariyla ayrica analize muhtag¢ bulunmaktadir. Calismada drnek olarak yer verilen
analizler de dikkate alindiginda ise, k-ortalamalar yonteminin ilgili sirketlerin gerek varlik ve kaynak yonetimi
gerekse faaliyet sonuclarinin analizinde sorgulama ve degerlendirmeye acilim saglama potansiyelinin ytliksek oldugu
sonucuna ulasilabilecektir.

Diger yandan incelenen zaman arali1 itibariyla veri kayiplar1 nedeniyle ¢alismaya dahil edilmemis 40 sirketin daha
bulundugu dikkate alindiginda ise, elde edilen kiime gruplarinin tam anlamiyla gergegi yansittigindan séz edilebilmesi
gliclesmekle birlikte, stirdiiriilebilirlik boyutunun bir veri olarak géz 6niinde tutulmasinin yarar saglayacagi da bu asamada
vurgulanabilir. Elde edilen kiime gruplarinin, ilgili sirket yoniinden hangisinin en gegerli oldugunun belirlenmesinde
kullanilan Silhouette indeks degerlerinin birbirine yakin olmasi, ¢alisma kapsami disinda kalan sirketlerin analize dahil
edilmesi halinde daha iyi olarak belirlenen kiime grubunda degisime neden olabilecegini gostermektedir. Bu da ilgili
sirketlerin iginde bulunduklar1 kiime, diger bir ifadeyle de ilgili ana sektoriin alt sirket grubu itibariyla finansal performans

analizinde bu yontemin kullanilmasinin giivenilirligini artiracaktir.

Kiimeleme yapisindan elde edilen bulgular ise dis finansal bilgi kullanicilarinin karar alma siirecine dnemli bigimde
fayda saglar. Ornegin; ayni kiimede yer alan sirketlerin hisse senetlerinden biri, ayn1 kiimede yer alan diger sirketlerin
hisselerinde heniiz bir artig/azalig olmadan Oncii bir artig/azalis gergeklestirmisse, ayni kiimede yer alan diger sirketlerin
hisse senetlerinde de benzer bir durum yasanacagi varsayilabilir. Bu da yatirimeilarin karar alma siirecine énemli bir

katk1 saglar.

Yontemin uygulanmasinda hem ayrisan kiime grubu sayisinin degisebilmesi hem de en iyi ayrisan kiime grubunda yer alan
sirketlerin degisimi, ¢calismanin en 6nemli ¢iktilarindan biridir. Bu ¢alisma 6zelinde ise bu veri sinir1 kisit olarak ortaya
¢ikmistir. Calismanin uzun bir donemi kapsamasi nedeniyle, sirketlerin finansal performanslart hakkindaki tespit ve analiz
modeli ¢caligma icerigi sinirlarina dayanmaktadir. Bu asamada vurgulanmasi gereken diger bir husus ise, ileriki ¢aligmalarda
farkli kiimeleme yontemlerinden elde edilen bulgularla karsilastirma yapilarak daha kapsamli sonuglara ulasilabilecegidir.
Ayrica farkli istatistiksel yontemler kullanilmak suretiyle kiime gruplarinin hangisinin daha uygun olacaginin irdelenmesi

de ulasilacak sonuglara olumlu yonde katki saglayacaktir.
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EKLER
Ek 1: Y1l 2 Analiz Sonuglart
k Silhouette Kiime 1 Kiime 2 Kiime 3 Kiime 4 Kiime 5
2 0,9233 Diger Sirketler ARCLK, EREGL, TUPRS
. . AEFES, CCOLA, FROTO, GUBREF, ARCLK, EREGL,
3 0.8719 Diger Sirketler TOASO, ULKER, VESTL TUPRS
AKCNS, AKSA, AYGAZ, BANVT, BRSAN, AEFES, CCOLA, ARCLK
4 0.7164 Diger Sirketler BRISA, DYOBY, GOODY, HURGZ, IZMDC, FROTO, GUBREF, EREGL’
’ & KRDMD, KORDS, NUHCM, OTKAR, PETKM, TOASO, ULKER, TUPRS’
SARKY, SASA, TATGD, TTRAK, VESBE VESTL
SO A NCALBANT O, | e ccoun, | phcir
3 0,7331 Diger Sirketler | 2 HMD, KORDS, NUHCM, OTKAR, PETKM, FROITJ(E’IgéBRF’ TOASO, TUPRS
SARKY, SASA, TATGD, TTRAK, VESBE VESTL
Ek 2: Y1l 3 Analiz Sonuglari
k Silhouette Kiime 1 Kiime 2 Kiime 3 Kiime 4 Kiime 5
2 0,9278 Diger Sirketler ARCLK, EREGL, TUPRS
. . AEFES, CCOLA, FROTO, TOASO, ULKER, ARCLK, EREGL,
3 0,8729 Diger Sirketler VESTL TUPRS
AKCNS, AKSA, AYGAZ, BANVT, BRSAN,
BRISA, CIMSA, DYOBY, GUBRF, HURGZ, AEFES, CCOLA, ARCLK
4 0,7366 Diger Sirketler 1ZMDC, KRDMD, KARSN, KORDS, NUHCM, FROTO, TOASO, EREGL TU,PRS
OTKAR, PETKM, SARKY, SASA, TATGD, ULKER, VESTL ’
TTRAK, VESBE
AKCNS, AKSA, AYGAZ, BANVT, BRSAN
i > > ? ’ AEFES, ARCLK CCOLA
. . BRISA, CIMSA, DEVA, DYOBY, HURGZ, IZMDC, ’ > ?
5 0,7275 Diger Sirketler KRDMD, KARSN, KORDS, NUHCM, OTKAR, ERE?/IE;?ASO, El;?g& ([}Jliilz]]:{, TUPRS
SARKY, SASA, TATGD, TTRAK, VESBE ’
Ek 3: Y1l 4 Analiz Sonuglari
k Silhouette Kiime 1 Kiime 2 Kiime 3 Kiime 4 Kiime 5
2 09213 Diger AEFES, ARCLK, EREGL, TUPRS
Sirketler
Dise CCOLA, EREGL, FROTO,
3 0,8639 si llitlre AEFES, ARCLK, TUPRS, GUBRF, TOASO, ULKER,
tretier VESTL
AKSA, AYGAZ, BANVT, BRSAN,
Diger BRISA, GUBRF, HURGZ, IZMDC, AEFES, ARCLK, CCOLA,
4 0,7562 Sirki der KRDMD, KARSN, KORDS, OTKAR, EREGL, FROTO, TOASO, TUPRS
PETKM, SARKY, TTRAK, ULKER, VESTL
VESBE
AKCNS, ASUZU, BAGFS, BTCIM,
BOSSA, BUCIM, CMENT, CIMSA, glL(SSAAT’\IAg](Q}I/;ZA’ %%T\é\]g;’ AEFES, ARCLK,
s 0.6047 Diger DEVA, DOKTA, DYOBY, EGPRO, ZMDC. KRDMD. KORDS. | CCOLA,EREGL, | oon o
’ Sirketler GOODY, HURGZ, KARSN, KENT, OTKAR. PETKM. TTRAK. | FROTO. TOASO,
KERVT, KLMSN, MNDRS, NUHCM, UL,KER VE’SBE ’ VESTL
SARKY, SASA, SKTAS, TATGD, TBORG ?
EK 4: Y1l 5 Analiz Sonuglari
k Silhouette Kiime 1 Kiime 2 Kiime 3 Kiime 4 Kiime 5
5 0.9081 Diger AEFES, ARCLK, EREGL,
’ Sirketler TOASO, TUPRS, VESTL
AEFES, ARCLK,
Diger CCOLA, EREGL,
3 0,9042 Sirketler FROTO, TOASO, TUPRS
ULKER, VESTL
. BRSAN, CCOLA,
4 0,8349 Sgﬁiffer AEF ]%f) QSROCLVKE’SE;{LEGL’ FROTO, GUBRF, TUPRS
’ PETKM, ULKER
AKSA, AYGAZ, BANVT, BRSAN, CCOLA,
5 0.7709 Diger BRISA, GUBREF, IZMDC, KRDMD, AEFES, ARCLK, EREGL, FROTO, TUPRS
? Sirketler KARSN, KORDS, OTKAR, PETKM, VESTL TOASO,
TTRAK, VESBE ULKER
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EK 5: Y1l 6 Analiz Sonuglari
k Silhouette Kiime 1 Kiime 2 Kiime 3 Kiime 4 Kiime 5
5 09085 Diger AEFES, ARCLK, EREGL, FROTO,
' Sirketler TOASO, TUPRS, VESTL
Diger AEFES, ARCLK, CCOLA, EREGL,
3 0,9017 Sirketler FROTO, TOASO, ULKER, VESTL TUPRS
- AKSA, AYGAZ, BRSAN, BRISA, CCOLA, GUBRE,
4 0,7925 Sgli%:flrer [ZMDC, KRDMD, KARSN, OTKAR, PETKM, ‘;EEET% AT%%% %EES(;E TUPRS
TTRAK, ULKER, VESBE g g
AKSA, AYGAZ, BRSAN, BRISA, GUBRF, IZMDC CCOLA,
Diger g J ’ J ’ > | AEFES, ARCLK, EREGL,| FROTO,
5 0,7708 sirketler KRDMD, KARSN, I\(Igggs, OTKAR, TTRAK, TOASO, VESTL PETKM, TUPRS
ULKER
EK 6: Y1l 7 Analiz Sonuglart
k Silhouette Kiime 1 Kiime 2 Kiime 3 Kiime 4 Kiime 5
2 0,9099 Diger AEFES, ARCLK, EREGL, TOASO, TUPRS, VESTL
Sirketler
Diger AEFES, ARCLK, CCOLA, EREGL,
3 0,9012 Sirketler FROTO, TOASO, ULKER, VESTL TUPRS
Diger AKSA, AYGAZ, BRSAN, BRISA, CCOLA, GUBRF, | AEFES, ARCLK,
4 0,8033 Sirki o [ZMDC, KRDMD, KERVT, OTKAR, PETKM, EREGL, FROTO, TUPRS
TTRAK, ULKER, VESBE TOASO, VESTL
BRSAN, BRISA,
AKCNS, AKSA, ASUZU, AYGAZ, BAGFS, BANVT, | o o | CCOLA, GUBRE,
5 0,6283 Diger BTCIM, CIMSA, DEVA, DOKTA, DYOBY, EGPRO, | [t =" Co > | IZMDC, KRDMD, | 1 ooe o
Sirketler GOODY, HURGZ, KARSN, KLMSN, KORDS, TOASG. VESTL | KERVT, OTKAR,
MNDRS, NUHCM, SARKY, SASA, TBORG ’ PETKM, TTRAK,
ULKER, VESBE
EK 7: Y1l 8 Analiz Sonuglar1
k | Silhouette Kiime 1 Kiime 2 Kiime 3 Kiime 4 Kiime 5
2 10,9084 Diger AEFES, ARCLK, EREGL, TOASO, TUPRS, VESTL
Sirketler
Diger AEFES, ARCLK, CCOLA, EREGL,
3109078 Sirketler FROTO, TOASO, ULKER, VESTL TUPRS
Diger AKSA, AYGAZ, BRSAN, BRISA, CIMSA, GUBRE, AEFES, ARCLK,
4 10,7937 Sirkiﬂer [ZMDC, KRDMD, KERVT, OTKAR, PETKM, CCOLA, EREGL, TUPRS
TTRAK, ULKER, VESBE FROTO, TOASO, VESTL
AEFES,
AFYON, AKCNS, ASUZU, BAGFS, BANVT, BTCIM, | <1 s crs prean. | ARCLK,
BSOKE, BUCIM, CMENT, CIMSA, DEVA, DGKLB,
. BRISA, GUBRF, IZMDC, | CCOLA,
s |os1aa Diger DOKTA, DYOBY, EGPRO, GOODY, GOLTS, KROMD. KERVT EREGL TUPRS
’ Sirketler HURGZ, KARSN, KATMR, KLMSN, KORDS, OTKAR. PETKM. FROTO,
MNDRS, OLMK, TIRE, NUHCM, ORMA, PARSN, | >~ oo e oo
PNSUT, ROYAL, SARKY, SASA, TATGD, TBORG ’ ’ ’
VESTL
EK 8: Y11 9 Analiz Sonuglar1
k | Silhouette Kiime 1 Kiime 2 Kiime 3 Kiime 4 Kiime 5
2 109126 Diger |\ EFES ARCLK, EREGL, TUPRS, VESTL
Sirketler
Diger AEFES, ARCLK, CCOLA, FROTO,
3 10,8696 sirkerl EREGL. TUPRS PETKM, TOASO,
rrietier ’ ’ ULKER, VESTL
AKSA, AYGAZ, BRSAN, BRISA,
4 loes Diger CIMSA, GUBRE, IZMDC, KRDMD, AEFES, ARCLK, SS&LQ’ %%g’
’ Sirketler KARSN, KERVT, KORDS, OTKAR, EREGL, TUPRS, ULKER. VESTL.
SASA, TTRAK, VESBE ’
AYGAZ, CIMSA,
s | 0765 Diger AKSA, BRSAN, BRISA, GUBRE, AEFES, ARCLK, IZMDC, KARSN, gg?éﬁ’ ?g%g’
’ Sirketler KRDMD, KORDS, TTRAK, VESBE EREGL, TUPRS KERVT, OTKAR, ULKER. VESTL.
SARKY, SASA, TBORG ’
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EK 9: Y1l 10 Analiz Sonuglar1
k Silhouette Kiime 1 Kiime 2 Kiime 3 Kiime 4 Kiime 5
2 09187 Diger AEFES, ARCLK, EREGL, TUPRS
Sirketler
Diger AEFES, CCOLA, EREGL, FROTO,
3 0,8856 Sirketler PETKM, TOASO, ULKER, VESTL ARCLK, TUPRS
AKSA, AYGAZ, BRSAN, BRISA, ggg;ﬁé’
Diger CIMSA, GUBRF, 1ZMDC, KRDMD, ?
> 0,7668 Sirketler KARSN, KERVT, KORDS, OTKAR, AEFES, ARCLK, EREGL ,P}](E)&Ksl\g’ TUPRS
SARKY, SASA, TTRAK, VESBE ULKER, VESTL
Digsr | CCOLA CIMSA, GUBRF, IZMDC, | AEFES EREGL,FROTO,
4 0,7612 Sirketler KRDMD, KORDS, OTKAR, SASA, PETKM, 1;/%12?% ULKER, ARCLK, TUPRS
TTRAK, VESBE
EK 10: Y1l 11 Analiz Sonuglart
k Silhouette Kiime 1 Kiime 2 Kiime 3 Kiime 4 Kiime 5
5 0.9036 Diger AEFES, ARCLK, EREGL, FROTO,
’ Sirketler TUPRS, VESTL
Diger AEFES, CCOLA, EREGL, FROTO,
3 0,8945 Sirketler PETKM, TOASO, ULKER, VESTL ARCLK, TUPRS
Diger AEFES, CCOLA, EREGL, FROTO,
4 0.8945 Sirketler PETKM, TOASO, ULKER, VESTL ARCLK, TUPRS
AKCNS, ASUZU, BAGFS, BANVT,
BTCIM, BSOKE, DEVA, DGKLB, DOKTA, glIQ(ISS/: /g:%ﬁ\’ BC];\SA’;T:’ AEFES, EREGL,
Diger DYOBY, EGPRO, GOODY, HEKTS, ? ? > | FROTO, PETKM,
> 0,623 Sirketler KARSN, KATMR, KERVT, KLMSN, G]g (?]fg’slzol\,/l[_]]zi’RK];EyAD’ TOASO, ULKER, ARCLKTUPRS
MNDRS, NUHCM, OYAKC, PARSN, TTR’ AK VES,BE ’ VESTL
PNSUT, SARKY, TATGD, TBORG, YATAS ’
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