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ÖZ
Bu çalışmanın ana amacı, k-ortalamalar kümeleme yöntemi kullanılmak suretiyle, Borsa İstanbul’da faaliyet gösteren üretim şirketlerini, finansal tablolarından 
hareketle hesaplanmış finansal göstergelerine göre gruplamak ve grup yapılarını değerlendirmektir. Çalışmada şirketler 11 yıllık finansal tablolardan 
yararlanılarak 15 finansal oran ve 2 gösterge ile gruplanmıştır. Şirketlerin finansal performans benzerliği k-ortalamalar kümeleme yöntemi ile değerlendirilirken, 
uygun küme grubu ve ayrılması gereken uygun küme sayısı Silhouette İndeks ve Elbow Yöntemi aracılığı ile değerlendirilmiştir. Çalışmada k-ortalamalar 
kümeleme yönteminin sorunsallarından biri olan başlangıç merkez seçimi göz önünde tutularak, her “k” değeri için veri seti içerisinden farklı başlangıç merkezleri 
itibarıyla analiz gerçekleştirilmiştir.  Ayrıca üretim şirketlerinin doğal gruplanması gereken küme sayısı bilinmediği için farklı “k” değerleri incelenmiş ve bu 
değerlerden hareketle ayrışması uygun olan küme sayısı, Silhouette İndeks ve Elbow Yöntemi yardımıyla belirlenmiştir. Yapılan analizler sonucunda Borsa 
İstanbul’da faaliyet gösteren üretim şirketlerinin iki kümeye ayrılmasının daha fazla kümeye ayrılmasına göre daha uygun olduğu belirlenmiştir.
Anahtar kelimeler: K-ortalamalar Kümeleme Yöntemi, Silhouette İndeksi, Elbow Yöntemi, Finansal Göstergeler.
Jel Kodu: G17, C38, M00

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.
Keywords: K-Means Clustering Method, Silhouette Index, Elbow Method, Financial Indicators
Jel Codes: G17, C38, M00
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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.



3

Özarı, C. & Can, E.N. 

Muhasebe Enstitüsü Dergisi - Journal of Accounting Institute, 2023, 69: 1-19

1. Giriş

Şirketler faaliyetlerini sürdürmek, rekabet avantajı sağlamak, hedeflerine ulaşmak ve finansal performanslarını sürekli 
iyileştirmek için uygun kararlar almalıdır. Bu bağlamda şirketler, finansal performanslarını gerçekçi bir şekilde belirleme 
amaçları çerçevesinde, performans sonuçlarının rakip bir şirket ile veya içinde bulunulan sektör genelinde karşılaştırmalı 
analizine gereksinim duyarlar. Söz konusu karşılaştırmalı analiz sonrasında, bir şirketin mevcut durumunun nasıl 
değerlendirilebileceği ve yakın gelecekte neler olabileceğinin nasıl tahmin edilebileceği konusunda daha iyi bir fikre sahip 
olunmaktadır. Bu sebeple, günümüz koşullarında şirketlerin faaliyetlerini sürdürme, büyüme ve rekabet edebilme amacına 
yönelik olarak, dinamik performans analizi çalışması bu alandaki temel kabullerden biridir. Finansal performans tespiti, 
analizi ve değerlendirilmesi çerçevesinde finansal tablolar analizinin de kullanıldığı bilinmektedir. Finansal tablolar 
analizinin, -özetle- yatay analiz, dikey analiz, trend analizi ve oran analizi olmak üzere dört ana yolu vardır (Akgüç, 2013, 
s. 426; Karapınar ve Ayıkoğlu Zaif, 2018, s. 81; (Miller-Nobles ve ark., 2016, s.899). Performans analizinde kullanılan 
oranlar ise, kullanılış biçimlerine göre faaliyet oranları, likidite oranları, finansal oranlar ve kârlılık oranları olarak 
gruplandırılmaktadır. Şirketlerin aldıkları kararlarda ön plana çıkan çeşitli finansal oranlar, şirketlerin finansal 
performansları üzerinde etkili olmaktadır. Şirketler farklı finansal oranları analiz ederek, faaliyetlerinin başarı veya 
başarısızlıklarının boyutunu belirleyebilirler. Finansal oran analizi, finansal performansı değerlendirmek için nihai araç 
olmaktadır (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 şirketler hem zaman içindeki finansal 
performanslarının değişimini hem de sektörde yer alan diğer şirketlere göre finansal performanslarının karşılaştırmasını 
gerçekleştirebilirler.

Literatür incelendiğinde şirketlerin performans değerlendirmelerinde çok çeşitli yöntemlerin kullanıldığı görülmektedir 
(Abdel-Basset ve ark., 2020; Bağcı ve Yerdelen Kaygın 2020; Oruç Erdoğan ve ark., 2015, s. 35-36; Özarı ve Erol, Demir, 
2019). Bu yöntemler dışında k-ortalamalar kümeleme yöntemi ve farklı kümeleme yöntemleri de performans 
değerlendirilmesinde kullanılmıştır (Gazel ve Akel, 2018; Esmer ve Dayı, 2019; Tekin ve Temelli, 2021; Santis ve ark., 
2016). K-ortalamalar kümeleme yöntemiyle birlikte finansal oranları kullanarak farklı sektörlerde yer alan şirketlerin ve 
hatta üniversitelerin performanslarını ve sektör içindeki yerini belirleyen çalışmalar bulunmaktadır (Arı ve ark., 2016; 
Feranecová ve Krigovská, 2016; Momeni ve ark., 2015). Benzer kümeleme yöntemleri yardımıyla farklı değerlendirme 
kriterleriyle bankaların benzerliklerini tespit etmeye yönelik çalışmalar da literatürde yer almaktadır (Bülbül ve Camkıran, 
2018; Mercadier ve ark., 2021; Moldovan ve Mutu, 2015; Özarı ve Can, 2023; Tavşanlı ve Hamlacı, 2021). Bunlara ek olarak; 
müşteri satın alma davranışlarını inceleyen çalışmalarda da (Dhandayudam ve Krishnamurthi, 2012; Anitha ve Patil, 2022), 
şehirlerin veya ülkelerin farklı özelliklere göre sınıflandırılmasını yapan çalışmalarda da (Akdamar, 2019; Demirkale ve 
Özarı, 2020; Değirmenci ve Yakıcı Ayan, 2020; Gençoğlu, 2018; İncekırık ve Altın, 2021) bu yöntemin kullanıldığı 
gözlemlenmiştir.

Kümeleme analizlerinden elde edilen sonuçların uygunluğunu ve geçerliliğini belirlemek için çeşitli istatistiksel indeksler 
geliştirilmiştir. Calinski-Harabasz İndeksi (1974), Silhouette İndeksi (Rousseeuw, 1987), Elbow Yöntemi (Thorndike, 1953) 
bunlardan bazılarıdır (Sevimli Deniz, 2019, s. 189). Akay ve arkadaşları (2019) çalışmasında panel kümeleme analizi ile 
illeri konut talebine uygun olarak gruplandırmışlardır. Elde edilen bulguların geçerliliğini ise Dunn, Silhouette ve 
Connectivity indeks değerleri ile belirlemişlerdir. Bu ve benzeri indeksler küme sayısının kesin belli olmadığı durumlarda 
da kullanılabilir. Aslanyürek ve Mesut (2021) çalışmalarında alternatif bir yöntem geliştirerek, yöntemin etkinliğini de 
Silhouette, Calinski-Harabasz ve Davies-Bouldin indeksleri ile karşılaştırmışlardır. Oluşturdukları Sıkıştırma Oran İndeksi 
ile daha iyi sonuçlar elde etmişlerdir. Kartal ve arkadaşları (2021) çalışmalarında küme sayısının belirlenmesi için Silhouette 
İndeksini kullanmışlardır. Aydın ve Başkır (2013) çalışmalarında 44 banka ile oluşturulan küme gruplarından uygun küme 
sayısının belirlenmesi için yine Silhouette İndeksini kullanmışlardır. Farklı alan çalışmalarında yine hangi küme grubunun 
daha uygun yapısı olduğunun belirlenmesi ve/veya nesnelerin kaç kümeye ayrılmasının doğal yapısına daha uygun 
olduğunun belirlenmesi için Silhouette İndeksinden yararlanılmıştır (Anitha ve Patil, 2022; Bigdeli ve ark., 2022; Hu ve 
ark., 2023; Mamat ve ark., 2018; Shen ve ark., 2017; Yeşilbudak, 2016). Birkalan ve Tekeli (2022) çalışmalarında vergi 



Muhasebe Enstitüsü Dergisi - Journal of Accounting Institute, 2023, 69: 1-194

Finansal Göstergeler Açısından Borsa İstanbul’da Faaliyet Gösteren Üretim Şirketlerinin Değerlendirilmesi...

takozu açısından OECD ülkelerini k-ortalamalar kümeleme yöntemi ile gruplarken k değerinin belirlenmesi için Elbow 
yöntemini kullanmışlardır. Dikmen (2021) çalışmasında ise Elbow, Silhouette ve GAP yöntemlerinden yararlanarak 
Türkiye’de yer alan illeri iyi oluş ve yaşam kalitesi açısından kümelere ayırmıştır. Yalçın ve Ayyıldız (2018) çalışmalarında 
Türkiye’de yer alan havaalanlarını Elbow yöntemi yardımıyla belirlediği küme sayısı kadar gruplayarak, havaalanlarını 
değerlendirmiştir. Syakur ve ark. (2018) çalışmalarında müşteri profili belirlemek için K-ortalamalar kümeleme analizini 
Elbow yöntemi ile değerlendirmiştir. Farklı alan çalışmalarında da diğer indekslerle birlikte veya tek başına Elbow 
yönteminden yararlanılarak en uygun küme sayısı belirlenmiştir (Paul ve Sen, 2018; Wang ve ark., 2020; Coşkun ve ark., 
2021; Mouton ve ark., 2020). Veri setlerini belirli kriterler dikkate alınarak benzerliklerine göre ayrıştırmak yöntemsel 
olarak kolay olsa da iyi ayrılmış küme gruplarını bulmak zor bir iştir. 

Bu çalışmanın ana amacı finansal göstergeler dikkate alınarak, k-ortalamalar kümeleme yöntemi yardımıyla şirketleri 
gruplamak, en uygun grup yapısını tespit etmek ve böylelikle en başarılı grupları veya şirketleri belirlemektir. Bu bağlamda 
farklı sektörlerde yer alan şirketler için farklı finansal oranların/göstergelerin dikkate alınmasının daha uygun olması 
nedeniyle Borsa İstanbul’da faaliyet gösteren tek bir sektörde yer alan şirketler (üretim sektörü) incelenmiştir. Bir başka 
ifade ile çalışmanın ana amacı üretim şirketleri gibi aynı sektörde yer alan şirketlerin finansal açıdan birbirine ne derecede 
benzediğini/benzemediğini ve birbirine benzeyen kaç farklı yapı oluştuğunu belirlemeye çalışmaktır. İlgili sektörde faaliyet 
gösteren şirketlerin kaç gruba ayrıldığının belirlenmesi ise, sektördeki şirketlerin farklılaşmasının dağılımını anlamak için 
önemli bir araç olabilir. Bu bağlamda, gruplandırma sayısının belirlenmesi sektördeki şirketlerin finansal açıdan benzerlik 
gösterme durumunu yansıtabilir. Örneğin, tek bir grup olması durumu, sektördeki tüm şirketlerin benzer finansal yapıya 
sahip olduğunu işaret eder. Bu durumda şirketlerin finansal oranlarını/göstergelerini inceleyerek sektörün finansal yapısı 
hakkında bilgi sahibi olunabilir. İki grup olması ise, finansal açıdan benzer olan şirketlerin aynı grupta yer alırken farklılık 
gösteren şirketlerin diğer grupta yer almasını ifade eder. İki grubunda finansal oranları/göstergeleri değerlendirilerek, 
gruplardan hangisinin finansal yapısının daha güçlü olduğu hakkında bilgi sahibi olunabilir. Bu grupların birbirinden 
uzaklıkları da grupta yer alan şirketleri değil de grupları karşılaştırmak için bilgi verebilir. Kısaca grupların finansal 
oranlarını/göstergelerini inceleyerek, grupları iyi, çok iyi veya iyi, kötü gibi kategorilere ayırmak mümkündür. Özetle 
gruplar incelendiğinde, farklı gruplarda yer alan şirketlerin neden farklılaştığı araştırılarak grup yapısıyla ilgili bilgi 
edinilebilir. Bu iki farklı gruptan birinin finansal performansının diğerine göre daha üstün veya daha zayıf olduğu 
belirlenebilir; ancak şirketler arasında böyle bir önemli farklılık olmaksızın da ayrışma gerçekleşebilir. Bu bilgiler, özellikle 
dış finansal bilgi kullanıcılarının (yatırımcıların, kredi verenlerin, analistlerin, rakip şirketlerin, düzenleyici ve denetleyici 
kuruluşların) etkin karar almasında yardımcı olur. 

Özetle, bu çalışmada k-ortalamalar kümeleme yöntemi Borsa İstanbul’da faaliyet gösteren üretim şirketlerinin finansal 
performansını ölçmede farklı k değerler için kullanılarak, şirketlerin doğal gruplanma yapısı Silhouette İndeks ve Elbow 
Yöntemi yardımıyla belirlenmiştir. Bu çalışmada diğer çalışmalardan farklı olarak, farklı başlangıç merkezler için algoritma 
çalıştırılarak en uygun gruplanma yapısının belirlenmesi hedeflenmiştir. Bir başka ifade ile çalışmada, 102 üretim şirketi 
k-ortalamalar kümeleme yönteminden yararlanılarak 11 yıllık bir dönem için finansal göstergeler temelinde gruplanmıştır. 
En uygun grup yapısı ise Silhouette İndeksi ve Elbow Yöntemi yardımıyla belirlenmiştir. 

Çalışmanın ikinci bölümünde, veri seti ve kullanılan yöntemlerin adımları ayrıntılı bir şekilde sunulacak; üçüncü bölümde 
ise bu yöntemlerin uygulanması detaylı bir şekilde açıklanacaktır. Sonuçlar bölümünde ise elde edilen bulgular kapsamlı 
bir şekilde tartışılacaktır.

2. Veri Seti ve Kullanılan Yöntemler

Çalışmanın bu bölümünde veri seti, ilgili finansal göstergeler, k-ortalamalar kümeleme yönteminden, Silhouette İndeksinden 
ve Elbow Yönteminden bahsedilecektir. Çalışmanın ana amacı finansal performans açısından üretim şirketlerinin doğal 
yapısını belirlemek olduğundan kümeleme yapılacak dönemin uzun tutulması ve veri kaybı olmadan yeterince şirketin 
analize dahil edilmesi gerekmektedir. Bu bağlamda 11 yıllık bir dönem incelenmiş olup, belirlenen dönemin son yılında 
Borsa İstanbul’da işlem gören 142 şirketten, veri kaybı nedeniyle 102 şirket analize tabi tutulmuştur. Veri kaybının nedeni 
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ise bu 40 şirketin, ilgili dönemde Borsa İstanbul’da işlem görmemesidir. Çalışmada kullanılan veriler Finnet Veri tabanından 
temin edilmiş ve ilgili finansal oranlar bu veriler yardımıyla oluşturulmuştur. Şirketlerin finansal performans açısından 
benzerliklerini dikkate almak için kullanılan finansal göstergeler Tablo 1’de sunulmuştur.

Tablo 1: Çalışmada Kullanılan Finansal Göstergeler
Kod Finansal Göstergeler Kod Finansal Göstergeler
C1 Cari Oran C10 Stok Devir Hızı
C2 Asit Test Oranı C11 Aktif Devir Hızı
C3 Nakit Oran C12 Dönen Varlıklar
C4 Kısa Vadeli Alacaklar/Aktif Toplamı Oranı C13 Çalışma Sermayesi Devir Hızı
C5 Toplam Borç C14 Net Satışlar / (Duran Varlıklar-Amortismanlar)
C6 Dönen Varlıklar/Toplam Varlıklar C15 Brüt Esas Faaliyet Kârı / Net Satışlar
C7 Faiz ve Vergi Öncesi Kâr/Faiz Giderleri Oranı C16 Net Kâr Büyüme Oranı
C8 Net Kâr/Varlık (Aktif) Toplamı Oranı C17 Satış Büyümesi
C9 Vergi Öncesi Kâr/Net Satışlar

C1, C2, C3 ve C7 şirketlerin dönen varlık kalemlerinin kısa vadeli yükümlülükleri yerine getirebilme gücünü gösterdiğinden, 
bu oranlar seçilen göstergeler arasında yer almaktadır. Bu oranlar aynı zamanda şirketlerin likidite durumunu da 
belirlemektedir. C10, C11 C13 ve C14 ise ilgili kalemlerin etkin kullanımlarının belirlenmesi için tercih edilen devir hızı 
oranları, C8, C9, C15 ve C16 ise şirketlerin kârlılığını gösteren finansal oranlardır. Ancak literatürde C8, C9, C15 oranları 
kârlılık oranları grubunda yer alırken C16 büyüme oranı grubunda da yer almaktadır. C16 ve C17 ise şirketlerin çeşitli açılardan 
zaman içerisindeki gelişimini gösteren büyüme oranlarıdır. C4 ve C6 oranları ise finansal yapıyla ilgili diğer önemli 
oranlardır. Temel finansal tablo hesaplarından C5 ve C12 değerleri ise, şirketlerin özellikle “işletme-faaliyet” dönemlerinde 
karşılaştırmalı ve dinamik olarak izlenmesi gerekliliği nedeniyle çalışmada değerlendirme kriteri olarak ele alınmıştır. 
Nitekim bu bilanço hesaplarının önemi, Tablo 1’de yer alan finansal göstergeler bazındaki kullanım sıklıkları dikkate 
alındığında da ortaya çıkmaktadır. Bu bağlamda günümüzde şirketlerin sürdürülebilirlikleri yönünden, bu iki bilanço 
hesabının öneminin daha da arttığı vurgulanabilir. 

Literatürde şirketlerin finansal performansları değerlendirilirken beş ana grupta (likidite oranları, büyüme oranları, 
finansal yapı oranları, devir hızları ve kârlılık oranları) yer alan farklı finansal oranların kullanıldığı görülmektedir 
(Ağırbaş, 2014; Akgüç, 2013; Özgülbaş ve ark., 2008). Örneğin; Acar (2003) çalışmasında 150 dolayında tarım işletmesinin 
finansal performansını değerlendirirken çeşitli oranlarla birlikte C1, C2, C8, C11 oranlarını da dikkate almıştır. Özgülbaş ve 
ark. (2008) çalışmalarında özel hastanelerin finansal durumunu oran ve trend analizi ile belirlerken C1, C2, C3, C4, C6, C10, 
C11, C13, C14, C15 finansal oranlarını kullandığı gibi özkaynak devir hızı, duran varlıklar/özkaynaklar oranı gibi farklı finansal 
oranları da kullanmışlardır. Bülüç ve arkadaşları (2017) çalışmalarında BIST’da işlem gören özel bir hastanenin finansal 
performansını değerlendirmek için C1, C2, C3, C9, C10, C11, C15 finansal oranları ile birlikte toplam 24 finansal oran 
kullanmışlardır. Orçun ve Eren (2017) çalışmasında Borsa İstanbul’da işlem gören teknoloji şirketlerinin finansal 
performanslarının belirlenmesinde de C1, C2, C3, C11 oranlarının yanı sıra kârlılık ile ilgili farklı oranları da ele almışlardır. 
Erkılıç ve Aksoy (2020) çalışmalarında kamu hastanelerine yönelik finansal başarısızlık tahmin modelini geliştirirken, 
araştırma kapsamında kullanılan bağımsız değişkenler arasında C1, C2, C3, C6, C17, C18 oranları yer almıştır. Benzer finansal 
oranları kullanarak şirketlerin finansal performansını değerlendiren başka çalışmalar da literatürde yer almaktadır (Yücel 
ve Durak, 2021; He ve ark., 2021; Özcan, 2019; Öğünç, 2019; Ömürbek ve Kınay, 2013).

2.1. K-ortalamalar kümeleme yöntemi

En çok bilinen ve uygulanan kümeleme yöntemlerinden biri olan K-ortalamalar kümeleme yöntemi hiyerarşik olmayan bir 
yapıya sahiptir (Burn ve ark., 1997; Kou ve ark., 2014; Lin ve Chen, 2006). Bu yöntem ilk olarak MacQueen (1967) tarafından 
önerilmiştir. Bu yöntem benzer özelliklere sahip verilerin birlikte gruplandırılmasını sağlayan veri ayrıştırma tekniği 
olarak da tanımlanabilir. Bu yöntemin ilk basamağı k değerinin belirlenmesi olarak tanımlanmıştır ve k değerinin 
belirlenmesi için literatürde objektif ve subjektif yöntemler yer almaktadır (Yuan ve Yang, 2019; Pham ve ark., 2005). 
Algoritmanın performansı ise belirlenen k değerinden etkilenmektedir (Pham ve ark., 2005). Yöntemin basamakları aşağıda 
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özetlenmiştir (Steinbach ve ark., 2000; Risheh ve ark., 2022):

Adım 1: Gruplanacak küme sayısını belirleme (k değerini belirleme) 

Adım 2: Gruplanacak küme sayısı kadar başlangıç küme merkezlerini belirleme

Adım 3: Veri seti içinde yer alan her veriyi, küme merkezi kendine en yakın olan kümeye atama

Adım 4: Kümeler belirlendiğinde (Adım 3 tamamlandığında), küme ortalamalarını hesaplama, elde edilen ortalamaları yeni 
başlangıç merkezleri olarak atama

Adım 5: Adım 3 ve Adım 4’ü kümelerde yer alan veriler sabitleninceye kadar tekrarlama.

K-ortalamalar kümeleme yönteminin ikinci adımı olan başlangıç küme merkezi seçiminin farklı sonuçlar elde etmesi 
nedeniyle, Meila ve Heckermen’ın (1998) çalışmasında da belirttiği üzere bu yöntem herkes tarafından genel kabul 
görmemiştir. Bu çalışmada ise veri seti içinden farklı başlangıç merkezlerle yöntem tekrarlanarak, oluşan farklı küme 
grupları tespit edilmiştir. Bu küme gruplarından hangisinin daha uygun olacağı ise Silhouette İndeksi yardımıyla 
belirlenmiştir. Bunlara ek olarak, Silhouette İndeksi hangi k değerinin daha iyi bir gruplama yapısı oluşturduğunu belirlemek 
içinde kullanılmıştır. Üçüncü adımda yer alan her veri nesnesini kendine en yakın olan küme merkezine atama işlemi 
gerçekleştirilirken, literatürde yer alan çok çeşitli uzaklık fonksiyonlarından yararlanılabilir (Mohamed ve Çelik, 2022). Bu 
çalışmada ise Öklid uzaklık fonksiyonu kullanılmıştır.

2.2. Silhouette indeks

Gölge istatistiği olarak da adlandırılan Silhouette İndeks Rousseeuw tarafından 1987 yılında geliştirilmiştir. Bu katsayı 
hangi nesnelerin kümelere daha uyumlu olduğunu göstermektedir. Herhangi bir i verisi için Silhouette değeri s(i) aşağıdaki 
gibi hesaplanmaktadır (Rousseeuw, 1987). S(i) değerleri Silhouette katsayıları olarak da adlandırılır. Bu katsayıların 
ortalaması ise o küme grubunun Silhouette değerini verir ve bu değer Silhouette İndeks olarak tanımlanır.

Eşitlikte; a(i): i. verinin kendi yer aldığı kümedeki tüm diğer verilere olan uzaklıklarının ortalaması

 b(i): i. verinin diğer kümelerdeki tüm verilere olan uzaklıklarının ortalamalarının en küçük değeri

Herhangi bir i değeri için S(i) değerinin 1’e yakın değer alması kümelemenin iyi yapılmış yani birimlerin doğru 
kümelendiğini, 0’a yakın olması kümelemeye karar vermedeki belirsizliği, negatif değer olması ise birimlerin yanlış 
kümelendiğini ifade etmektedir (Yılancı, 2010; Sangaiah ve ark., 2023; Verma ve ark., 2023). Bagirov ve arkadaşları (2023) 
yeni bir optimizasyon modeli geliştirerek, Silhouette katsayıları kullanılarak elde edilen küme gruplarının diğer 
algoritmalarla elde edilenlere kıyasla önemli ölçüde daha iyi ayrılabilir kompakt kümeleri hesaplayabildiğini göstermişlerdir.

2.3. Elbow (Dirsek) yöntemi

En uygun ayrıştırılacak küme sayısının bir başka ifade ile k-ortalamalar analizinde yer alan k değerinin belirlenmesinde 
kullanılan Elbow yöntemi, her bir verinin oluşan küme merkezlerine olan uzaklığının karelerinin toplamı yardımı ile 
hesaplanmaktadır. Bu yönteme göre bu toplam değerin değişim miktarının azaldığı k değeri dirsek noktası olarak tanımlanır 
ve bu dirsek noktası en iyi k küme sayısını ifade eder (Ketchen ve Shook,1996). Kısaca bu yöntem, bir başka küme daha 
eklemenin verilerin daha iyi modellenmesini sağlamaması fikri üzerine dayanmaktadır (Bholowalia ve Kumar, 2014). 
Görsel bir yöntem olarak tanımlanan Elbow yönteminin adımları aşağıdaki gibidir (Syakur ve ark., 2018). 

Adım 1: k = 1 değeri ile başlama

Adım 2: Bu değer için hata kareler toplamını hesaplama
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Adım 3: k değerini 1 arttırarak, yeniden bu değer için hata kareler toplamını hesaplama 

Adım 4: Eğer bir noktada hata kareler toplamı herhangi bir k değerinde önemli ölçüde azalırsa, azalmanın yaşandığı k 
değeri doğru k değeridir.

3. Uygulama

Çalışmanın uygulama kısmında ilk olarak analiz kapsamına alınan 102 üretim şirketinin önce Tablo 1’de belirtilen 
benzerliklerin dikkate alınacağı finansal oranları hesaplanmıştır. İkinci adım olarak, benzerlikleri belirlemek için k-
ortalamalar kümeleme yöntemi farklı k değerleri ve farklı başlangıç merkezler için gerçekleştirilmiştir. Üçüncü ve son adım 
olarak ise hangi başlangıç merkezlerle ve hangi k değeri ile daha iyi bir küme yapısı olduğunu belirlemek için k-ortalamalar 
kümeleme yönteminden elde edilen küme gruplarının Silhouette indeksleri hesaplanmıştır. Bu adımda, Silhouette indeksine 
ek olarak Elbow yöntemi de değerlendirilmiştir. 

Uygulamanın ikinci adımında, ilgili dönemde yer alan her yıl için üretim şirketlerinin 17 finansal gösterge dikkate alınarak 
farklı başlangıç merkez verilerle ve farklı k değerleri için analiz gerçekleştirilmiştir. Farklı başlangıç merkezler veri seti 
içinden elde edilmiştir. Toplamda her bir analiz için farklı 1000 başlangıç merkezi, veri setinin farklı kombinasyonlarından 
türetilmiş ve her k değeri için kümeleme algoritması uygulanmıştır. “k” değeri benzerlik gösterecek küme sayısını ifade 
ettiğinden, “k” değeri 2, 3, 4 ve 5 olarak ayrı ayrı değerlendirilmiştir. Analizlerden elde edilen bulgular karşılaştırılarak 
hangi başlangıç merkezlerle ve hangi k değerinden elde edilen küme grubunun daha iyi bir gruplama oluşturduğunun 
belirlenmesi hedeflenmiştir.

Çalışma kapsamında yer alan ilk yıl (Yıl 1) için k-ortalamalar yönteminden elde edilen tüm küme grupları ve bu grupların 
görülme sıklıkları Tablo 2’de sunulmuştur. Farklı başlangıç merkezlerle analiz gerçekleştirildiğinde, birden fazla (beş) 
farklı küme grubu elde edilmiştir. Bu küme gruplarının görülme sıklıkları birbirinden farklıdır. Daha fazla başlangıç 
merkezlerle elde edilen, görülme sıklıkları daha fazla olan küme gruplarının bir anlamda daha çok elde edildiği için daha 
iyi ayrıştığı düşünülebilir, ancak bu ispatlanması gereken bir savdır.

Tablo 2: Yıl 1 K-Ortalamalar Kümeleme Analizi Bulguları

k Farklı Başlangıç 
Merkez Sayısı

Küme
1

Küme
2

Küme
3

Küme
4

Küme
5

2 979 Diğer Şirketler ARCLK, EREGL, TUPRS
2 14 Diğer Şirketler EREGL, TUPRS

3 993 Diğer Şirketler AEFES, ARCLK, CCOLA, FROTO, TOASO, 
ULKER, VESTL EREGL, TUPRS,

4 993 Diğer Şirketler AKSA, AYGAZ, CCOLA, FROTO, GUBRF, 
HURGZ, PETKM, TTRAK, ULKER, VESBE

AEFES, ARCLK, 
TOASO, VESTL EREGL, TUPRS

5 993 Diğer Şirketler

AKCNS, AKSA, BANVT, BRSAN, BRISA, 
CMENT, CIMSA, DEVA, DYOBY, GOODY, 
HURGZ, IZMDC, KRDMD, KARSN, KENT, 
KORDS, NUHCM, OTKAR, SARKY, SASA, 

TATGD, TTRAK, VESBE

AEFES, ARCLK, 
TOASO, VESTL

AYGAZ, CCOLA, 
FROTO, GUBRF, 
PETKM, ULKER

EREGL,
TUPRS

Tablo 2’nin ilk satırında k’nın 2 olduğu durum için, veri setinden elde edilen farklı 979 başlangıç merkezi ile oluşan küme 
grubu bilgisi yer almaktadır. Bu küme grubunda ARCLK, EREGL ve TUPRS finansal performansları açısından birbirine 
benzer olduğundan bir grupta, analizde yer alan diğer tüm şirketler ise yine aynı açıdan benzerlik gösterdiğinden başka bir 
grupta yer almıştır. Bu durumda, ARCLK, EREGL ve TUPRS şirketleri diğer üretim şirketlerinden finansal performans 
açısından farklılaşmıştır. Tablo 2’nin ikinci satırında ise yine k’nın 2 olduğu durum için, toplam 14 farklı başlangıç merkez 
veri setinden elde edilen küme grubu gösterilmiştir. Bu küme grubundan ise EREGL ve TUPRS şirketlerinin finansal 
performans açısından birbirine benzer olduğu anlaşılmaktadır. Elde edilen tüm küme gruplarının biri dışında EREGL ve 
TUPRS şirketlerinin birlikte tek bir küme oluşturduğu gözlemlenmiştir, diğer küme grubunda ise EREGL, TUPRS ve 
ARCLK birlikte yer almıştır. 

Bir sonraki uygulama adımında ise farklı başlangıç merkezlerle elde edilen tüm küme gruplarının Silhouette katsayıları 
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hesaplanarak, hangi küme grubunun daha uygun olduğu tespit edilmiştir. Bir başka ifade ile üretim şirketleri öncelikle 
farklı başlangıç merkezler yardımıyla iki gruba ayrılarak oluşan küme gruplarının Silhouette indeks değerleri hesaplanmıştır. 
En uygun küme grubuna Silhouette indeks yardımıyla karar verilmiş olup, aynı analiz k’nın 3, 4 ve 5 olduğu değerler için 
de gerçekleştirilmiştir. Tablo 3’te Yıl 1 için elde edilen küme grupları ile birlikte Silhouette indeks değerleri yer almaktadır. 

Tablo 3: Yıl 1 K-Ortalamalar Kümeleme Analizi ve Silhouette İndeks

k Silhouette Küme
1

Küme
2

Küme 
3

Küme
4

Küme
5

2 0,9418 Diğer
Şirketler EREGL, TUPRS

2 0,9354 Diğer Şirketler ARCLK, EREGL, TUPRS

3 0,8852 Diğer
Şirketler

AEFES, ARCLK, CCOLA, FROTO,
TOASO, ULKER, VESTL EREGL, TUPRS

4 0,7984 Diğer
Şirketler

AKSA, AYGAZ, CCOLA, FROTO, 
GUBRF, HURGZ, PETKM, TTRAK, 

ULKER, VESBE

AEFES, ARCLK, 
TOASO, VESTL EREGL, TUPRS

5 0,7070 Diğer
Şirketler

AKCNS, AKSA, BANVT, BRSAN, 
BRISA, CMENT, CIMSA, DEVA, DYOBY, 

GOODY, HURGZ, IZMDC, KRDMD, 
KARSN, KENT, KORDS, NUHCM, 

OTKAR, SARKY, SASA, TATGD, TTRAK, 
VESBE

AEFES, ARCLK, 
TOASO, VESTL

AYGAZ, 
CCOLA, FROTO, 
GUBRF, PETKM, 

ULKER

EREGL
TUPRS

Yıl 1’den elde edilen bulgular incelendiğinde, en iyi küme grup yapısının 2 olduğu belirlenmiştir. Bir başka ifade ile, Yıl 1 
için üretim şirketleri 17 finansal değişken dikkate alınarak kümelendiğinde farklı 2 küme grubunun en uygun olduğu tespit 
edilmiştir. Elde edilen en iyi küme grupları incelendiğinde EREGL ve TUPRS’ın her durumda aynı küme grubunda yer 
aldığı gözlemlenmiştir. Üretim şirketleri finansal performans açısından üç veya daha fazla gruba ayrıştırıldığında; AEFES, 
ARCLK, TOASO ve VESTL şirketlerinin hep aynı grupta yer aldığı gözlemlenmiştir. 

Silhouette indeks yardımıyla Yıl 1 için belirlenen en iyi k değeri 2 olarak belirlenmiştir. Uygulamanın bu aşamasında Yıl 1 
için belirlenen küme gruplarının hangisinin daha iyi ayrılmış olduğunu belirlemek amacıyla Elbow yönteminden 
yararlanılmıştır. Bir başka ifade ile uygun dirsek noktasının belirlenmesi için hata karelerinin toplamı hesaplanmış ve Şekil 
1’de sunulmuştur.

Şekil 1: Uygun Dirsek Noktasının Belirlenmesi (Yıl 1) 
Şekil 1’den de görüldüğü gibi Yıl 1 için Elbow yönteminin temel sorunlarından biriyle karşılaşılmış ve uygun bir dirsek 
noktasının oluşmadığı görülmüştür. Bununla birlikte k=2 için Silhouette indekse göre en uygun olan küme grubunun hata 
karelerinin toplamı yüksek olmakla birlikte k=2 için diğer belirlenen küme grubundan düşüktür. Şekil 2’de ise Yıl 2 için 
uygun dirsek noktasının belirlenmesi için hata karelerinin toplamı hesaplanmış ve sunulmuştur. 
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Şekil 2: Uygun Dirsek Noktasının Belirlenmesi (Yıl 2) 
Şekil 2’de k 3’e kadar kümeler içi kareler toplamı önemli ölçüde bir düşüş gösterirken, k 3’ten sonra ise kareler toplamı 
yatay olarak seyretmektedir. Bu yatay eğilim nedeniyle 3 değerinin optimal küme sayısı olduğu anlaşılmaktadır. Ancak 
çalışmada yer alan çoğu yıl için Elbow yönteminin uygun bir dirsek noktası belirleyememesi nedeniyle, uygun küme sayısı 
Silhouette indeks yardımıyla hesaplanmıştır. Çalışmanın en önemli kısıtlarından biri uygun küme sayısının belirlenmesi 
için kullanılacak yöntemlerin farklı değerler vermesidir. 

Diğer yılların k-ortalamalar kümeleme analiz bulguları ekte yer almaktadır. Her yıl için öncelikle hangi ikili, üçlü, dörtlü 
veya beşli grubun daha uygun olduğu, sonrasında ise bunlardan hangisinin daha uygun olduğu Silhouette indeks yardımıyla 
belirlenmiştir. Tablo 4’te ise her yılın en iyi küme grupları yer almaktadır. Her yıl için en iyi küme grubu yapısı 2 olarak 
belirlenmiş olsa bile, diğer küme gruplarının Silhouette katsayıları 1’e yakın olmakla birlikte en küçük değer yaklaşık 0,6 
olarak tespit edilmiştir.

Tablo 4: K-Ortalamalar Kümeleme Analizi ve Silhouette İndeks: Yıl 1-Yıl 11

Yıl k Silhouette Küme 1 Küme 2 Şirket 
Sayısı

Yıl 1 2 0,9418 Diğer Şirketler EREGL, TUPRS 2
Yıl 2 2 0,9233 Diğer Şirketler ARCLK, EREGL, TUPRS 3
Yıl 3 2 0,9278 Diğer Şirketler ARCLK, EREGL, TUPRS 3
Yıl 4 2 0,9213 Diğer Şirketler ARCLK, EREGL, TUPRS, AEFES 4
Yıl 5 2 0,9081 Diğer Şirketler ARCLK, EREGL, TUPRS, AEFES, TOASO, VESTL 6
Yıl 6 2 0,9083 Diğer Şirketler ARCLK, EREGL, TUPRS, AEFES, TOASO, VESTL, FROTO 7
Yıl 7 2 0,9099 Diğer Şirketler ARCLK, EREGL, TUPRS, AEFES, TOASO, VESTL 6
Yıl 8 2 0,9084 Diğer Şirketler ARCLK, EREGL, TUPRS, AEFES, TOASO, VESTL 6
Yıl 9 2 0,9126 Diğer Şirketler ARCLK, EREGL, TUPRS, AEFES, VESTL 5
Yıl 10 2 0,9187 Diğer Şirketler ARCLK, EREGL, TUPRS, AEFES 4
Yıl 11 2 0,9036 Diğer Şirketler ARCLK, EREGL, TUPRS, AEFES, VESTL, FROTO 6

11 yıllık dönemde her yıl EREGL ve TUPRS şirketleri aynı grupta kalarak finansal performans açısından benzerlik 
göstermektedir. Yıl 2’de bu gruba ARCLK şirketi de eklenmiş ve takip eden tüm yıllarda da EREGL ve TUPRS şirketleri 
ile aynı grupta kalmıştır. Yıl 4’te bu gruba AEFES şirketi eklenmiştir. AEFES şirketi de ARCLK şirketi gibi gruba dahil 
olduktan sonraki tüm yıllarda aynı grupta yer almaya devam etmiştir. Yıl 5’te ise TOASA ve VESTL şirketleri bu gruba 
dahil olmuştur. TOASA’nın Yıl 9’dan itibaren bu şirketlerle aynı grupta yer almadığı gözlemlenmiştir. VESTL ise Yıl 10 
hariç (Yıl 5’ten itibaren) bu şirketlerle aynı grupta yer almıştır. Bunlara ek olarak, FROTO şirketinin sadece Yıl 6 ve Yıl 
10’da bu şirketlerle aynı grupta yer aldığı tespit edilmiştir.

Küme gruplarında farklılaşan finansal performans değişikliğinin hangi yönde olduğunu tespit edebilmek amacıyla, Küme 
1 ve Küme 2’de yer alan şirketlerin likidite oranlarının ortalaması Şekil 3’te sunulmuştur. 
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Şekil 3: Küme 1 ve Küme 2 Karşılaştırması: Ortalama Likidite Oranları (C1, C2 ve C3)
Küme 1’de yer alan şirketlerin C1 ve C2 likidite oranlarının ilgili dönemdeki ortalamalarının biraz daha yüksek olmasına 
rağmen, C3 likidite oranının ortalama değerinin çok daha düşük olduğu gözlemlenmiştir. C1 ve C2 oranlarının zaman 
içerisindeki değişimi ise Şekil 4’te sunulmuştur.

Şekil 4: Küme 1 ve Küme 2 C1 ve C2 Likidite Oran Karşılaştırması: Yıl 1-Yıl 11 
Özellikle Yıl 7’den sonra bu oranların farklı kümelerde de birbirine yakınlaştığı görülmektedir. Bu bağlamda Küme 2’de 
yer alan şirketlerin diğer şirketlere oranla daha fazla nakit bulundurduğu ve diğer likidite oranlarının ise ideal olarak kabul 
edilen seviyede olduğu tespit edilmiştir. Küme 1 ve Küme 2’de yer alan şirketlerin devir hızı oranlarından C11 ve C13’ün 
ortalaması Şekil 5’te sunulmuştur. 

Şekil 5: Küme 1 ve Küme 2 C11 ve C13 Devir Hızı Oran Karşılaştırması: Yıl 1- Yıl 11 
Küme 2’de yer alan şirketlerin devir hızı oranlarından C11 ve C13’ün değerlerinin Şekil 5’ten de görüldüğü üzere ilgili 
dönemde Küme 1’de yer alan şirketlerden daha yüksek olduğu tespit edilmiştir. Diğer devir hızı oranlarının zaman içindeki 
değişimi ise Şekil 6’da sunulmuştur. 
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Şekil 6: Küme 1 ve Küme 2 C10 ve C14 Devir Hızı Oran Karşılaştırması: Yıl 1- Yıl 11 
Küme 1 ve Küme 2’de yer alan şirketlerin finansal yapı oranlarından C4 ve C6’nın ortalaması Şekil 7’de sunulmuştur. C4 
finansal oranının neredeyse ilgili dönemdeki tüm yıllarda çok daha yüksek değerler aldığı gözlemlenmiştir.

 
Şekil 7: Küme 1 ve Küme 2 C4 ve C6 Finansal Yapı Oran Karşılaştırması: Yıl 1- Yıl 11 

Küme 1 ve Küme 2’de yer alan şirketlerin kârlılık oranlarından C8 ve C9’un ortalaması Şekil 8’de sunulmuştur. C8 finansal 
oranı Küme 2’de yer alan şirketlerde Yıl 9 ve 10 dışında, C9 finansal oranının ise Yıl 5 dışında ortalamada daha yüksek 
değerlere sahip olduğu tespit edilmiştir.

Şekil 8: Küme 1 ve Küme 2 C8 ve C9 Kârlılık Oran Karşılaştırması: Yıl 1- Yıl 11 
Şekil 8’de ise C8 ile C9 bazında ve Küme 1 ve Küme 2 kapsamındaki şirketler itibarıyla 11 yıllık eğilim ortaya konulmuştur. 
C8 oranı için zaman serisindeki ilk 8 yıl itibarıyla Küme 2 şirketlerinin önde bir seyre sahip olduğu görülmüştür. 9. ve 10. 
yıllarda ise bu seyir Küme 1 lehine değişim gösterirken, 11. yılda eşit düzeye yaklaşmıştır. Diğer yandan C9 oranında ise ilk 
4 yıl itibarıyla Küme 2 şirketlerinin yüksek düzeydeki seyri 5. yılda az da olsa az bir farkla terse dönerken, izleyen yıllarda 
sürekli yüksek düzeyde seyrini sürdürdüğü; bu seyrin 10. ve 11. yıllarda daha da çarpıcı farklılığa ulaştığı gözlenmiştir. 
BIST kapsamında işlem gören ve diğer şirketlerden farklılaşan Küme 2 şirketlerinin özellikle son 3 yıllık dönemde dönem 
net satış kârlılıkları diğer şirketlere göre yüksek düzeylerde gerçekleşirken, toplam aktif kârlılıklarının ise paralel düzeyde 
seyrettiği ortaya çıkmıştır. Özellikle Şekil 8’den elde edilen tespitler, Küme 1 ve Küme 2 itibarıyla C8 ile C9 finansal 
oranlarındaki değişimlerin diğer finansal oranlarla karşılaştırmalı olarak irdelenmesi açısından önemli bulunmaktadır.



Muhasebe Enstitüsü Dergisi - Journal of Accounting Institute, 2023, 69: 1-1912

Finansal Göstergeler Açısından Borsa İstanbul’da Faaliyet Gösteren Üretim Şirketlerinin Değerlendirilmesi...

4. Sonuç ve Tartışma

Bu çalışmanın ana amacı, finansal performans açısından Borsa İstanbul’da faaliyet gösteren üretim şirketlerini gruplamak, 
en uygun grup yapısını belirlemek ve böylelikle en başarılı grupları veya şirketleri belirlemektir. Çalışmada tek bir sektör 
(üretim) üzerinden değerlendirme yapılmasının nedeni ise finansal oranların/göstergelerin sektörlere göre farklılaşması ve 
böylelikle sektörün finansal performansının kendi içinde belirlenmesinin daha uygun olmasıdır. Seçilecek farklı bir sektör 
için farklı finansal oranlar/göstergeler dikkate alınarak benzer başka çalışmalar da gerçekleştirilebilir. 

Yapılan analizler sonucunda Borsa İstanbul’da faaliyet gösteren üretim şirketlerinin iki kümeye ayrılmasının daha 
fazla kümeye ayrılmasına göre daha uygun olduğu tespit edilmiştir. Bu gruplanmalar incelendiğinde ise elde edilen 
önemli bir bulgu finansal performans açısından az sayıda şirketin uzun bir zaman aralığı itibarıyla hep aynı küme 
grubunda yer almasıdır. Nitekim 11 yıllık dönem için gerçekleştirilen analizde ARCLK, ERGL, TUPRS ve AEFES 
şirketlerinin 8 yıl aynı küme grubu içinde yer aldığı gözlemlenmiştir. Bu bağlamda, BIST kapsamındaki üretim 
şirketlerinden Küme 2 kapsamında olan şirketlerin, finansal performanslarının zaman içerisinde korunduğu 
söylenebilir. Şüphesiz bu seyrin, Küme 2 içindeki şirketler yönünden finansal nedenlerinin ölçümlenmesi ise esas 
alınan finansal oranlar/göstergeler itibarıyla ayrıca analize muhtaç bulunmaktadır. Çalışmada örnek olarak yer verilen 
analizler de dikkate alındığında ise, k-ortalamalar yönteminin ilgili şirketlerin gerek varlık ve kaynak yönetimi 
gerekse faaliyet sonuçlarının analizinde sorgulama ve değerlendirmeye açılım sağlama potansiyelinin yüksek olduğu 
sonucuna ulaşılabilecektir.

Diğer yandan incelenen zaman aralığı itibarıyla veri kayıpları nedeniyle çalışmaya dahil edilmemiş 40 şirketin daha 
bulunduğu dikkate alındığında ise, elde edilen küme gruplarının tam anlamıyla gerçeği yansıttığından söz edilebilmesi 
güçleşmekle birlikte, sürdürülebilirlik boyutunun bir veri olarak göz önünde tutulmasının yarar sağlayacağı da bu aşamada 
vurgulanabilir. Elde edilen küme gruplarının, ilgili şirket yönünden hangisinin en geçerli olduğunun belirlenmesinde 
kullanılan Silhouette indeks değerlerinin birbirine yakın olması, çalışma kapsamı dışında kalan şirketlerin analize dahil 
edilmesi halinde daha iyi olarak belirlenen küme grubunda değişime neden olabileceğini göstermektedir. Bu da ilgili 
şirketlerin içinde bulundukları küme, diğer bir ifadeyle de ilgili ana sektörün alt şirket grubu itibarıyla finansal performans 
analizinde bu yöntemin kullanılmasının güvenilirliğini artıracaktır. 

Kümeleme yapısından elde edilen bulgular ise dış finansal bilgi kullanıcılarının karar alma sürecine önemli biçimde 
fayda sağlar. Örneğin; aynı kümede yer alan şirketlerin hisse senetlerinden biri, aynı kümede yer alan diğer şirketlerin 
hisselerinde henüz bir artış/azalış olmadan öncü bir artış/azalış gerçekleştirmişse, aynı kümede yer alan diğer şirketlerin 
hisse senetlerinde de benzer bir durum yaşanacağı varsayılabilir. Bu da yatırımcıların karar alma sürecine önemli bir 
katkı sağlar.

Yöntemin uygulanmasında hem ayrışan küme grubu sayısının değişebilmesi hem de en iyi ayrışan küme grubunda yer alan 
şirketlerin değişimi, çalışmanın en önemli çıktılarından biridir. Bu çalışma özelinde ise bu veri sınırı kısıt olarak ortaya 
çıkmıştır. Çalışmanın uzun bir dönemi kapsaması nedeniyle, şirketlerin finansal performansları hakkındaki tespit ve analiz 
modeli çalışma içeriği sınırlarına dayanmaktadır. Bu aşamada vurgulanması gereken diğer bir husus ise, ileriki çalışmalarda 
farklı kümeleme yöntemlerinden elde edilen bulgularla karşılaştırma yapılarak daha kapsamlı sonuçlara ulaşılabileceğidir. 
Ayrıca farklı istatistiksel yöntemler kullanılmak suretiyle küme gruplarının hangisinin daha uygun olacağının irdelenmesi 
de ulaşılacak sonuçlara olumlu yönde katkı sağlayacaktır. 
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EKLER

Ek 1: Yıl 2 Analiz Sonuçları
k Silhouette Küme 1 Küme 2 Küme 3 Küme 4 Küme 5
2 0,9233 Diğer Şirketler ARCLK, EREGL, TUPRS

3 0,8719 Diğer Şirketler AEFES, CCOLA, FROTO, GUBRF, 
TOASO, ULKER, VESTL

ARCLK, EREGL, 
TUPRS

4 0,7164 Diğer Şirketler

AKCNS, AKSA, AYGAZ, BANVT, BRSAN, 
BRISA, DYOBY, GOODY, HURGZ, IZMDC, 

KRDMD, KORDS, NUHCM, OTKAR, PETKM, 
SARKY, SASA, TATGD, TTRAK, VESBE

AEFES, CCOLA, 
FROTO, GUBRF, 
TOASO, ULKER, 

VESTL

ARCLK, 
EREGL, 
TUPRS

5 0,7331 Diğer Şirketler

AKCNS, AKSA, AYGAZ, BANVT, BRSAN, 
BRISA, DYOBY, GOODY, HURGZ, IZMDC, 

KRDMD, KORDS, NUHCM, OTKAR, PETKM, 
SARKY, SASA, TATGD, TTRAK, VESBE

AEFES, CCOLA, 
FROTO, GUBRF, 

ULKER

ARCLK, 
EREGL, 
TOASO, 
VESTL

TUPRS

Ek 2: Yıl 3 Analiz Sonuçları
k Silhouette Küme 1 Küme 2 Küme 3 Küme 4 Küme 5
2 0,9278 Diğer Şirketler ARCLK, EREGL, TUPRS

3 0,8729 Diğer Şirketler AEFES, CCOLA, FROTO, TOASO, ULKER, 
VESTL

ARCLK, EREGL, 
TUPRS

4 0,7366 Diğer Şirketler

AKCNS, AKSA, AYGAZ, BANVT, BRSAN, 
BRISA, CIMSA, DYOBY, GUBRF, HURGZ, 

IZMDC, KRDMD, KARSN, KORDS, NUHCM, 
OTKAR, PETKM, SARKY, SASA, TATGD, 

TTRAK, VESBE

AEFES, CCOLA, 
FROTO, TOASO, 
ULKER, VESTL

ARCLK, 
EREGL, TUPRS

5 0,7275 Diğer Şirketler

AKCNS, AKSA, AYGAZ, BANVT, BRSAN, 
BRISA, CIMSA, DEVA, DYOBY, HURGZ, IZMDC, 

KRDMD, KARSN, KORDS, NUHCM, OTKAR, 
SARKY, SASA, TATGD, TTRAK, VESBE

AEFES, ARCLK, 
EREGL, TOASO, 

VESTL

CCOLA, 
FROTO, GUBRF, 
PETKM, ULKER

TUPRS

Ek 3: Yıl 4 Analiz Sonuçları
k Silhouette Küme 1 Küme 2 Küme 3 Küme 4 Küme 5

2 0,9213 Diğer 
Şirketler AEFES, ARCLK, EREGL, TUPRS

3 0,8639 Diğer 
Şirketler AEFES, ARCLK, TUPRS,

CCOLA, EREGL, FROTO, 
GUBRF, TOASO, ULKER, 

VESTL

4 0,7562 Diğer 
Şirketler

AKSA, AYGAZ, BANVT, BRSAN, 
BRISA, GUBRF, HURGZ, IZMDC, 

KRDMD, KARSN, KORDS, OTKAR, 
PETKM, SARKY, TTRAK, ULKER, 

VESBE

AEFES, ARCLK, CCOLA, 
EREGL, FROTO, TOASO, 

VESTL
TUPRS

5 0,6047 Diğer 
Şirketler

AKCNS, ASUZU, BAGFS, BTCIM, 
BOSSA, BUCIM, CMENT, CIMSA, 
DEVA, DOKTA, DYOBY, EGPRO, 
GOODY, HURGZ, KARSN, KENT, 

KERVT, KLMSN, MNDRS, NUHCM, 
SARKY, SASA, SKTAS, TATGD, TBORG

AKSA, AYGAZ, BANVT, 
BRSAN, BRISA, GUBRF, 

IZMDC, KRDMD, KORDS, 
OTKAR, PETKM, TTRAK, 

ULKER, VESBE

AEFES, ARCLK, 
CCOLA, EREGL, 
FROTO, TOASO, 

VESTL

TUPRS

EK 4: Yıl 5 Analiz Sonuçları
k Silhouette Küme 1 Küme 2 Küme 3 Küme 4 Küme 5

2 0,9081 Diğer 
Şirketler

AEFES, ARCLK, EREGL, 
TOASO, TUPRS, VESTL

3 0,9042 Diğer 
Şirketler

AEFES, ARCLK, 
CCOLA, EREGL, 
FROTO, TOASO, 
ULKER, VESTL

TUPRS

4 0,8349 Diğer 
Şirketler

AEFES, ARCLK, EREGL, 
TOASO, VESTL

BRSAN, CCOLA, 
FROTO, GUBRF, 
PETKM, ULKER

TUPRS

5 0,7709 Diğer 
Şirketler

AKSA, AYGAZ, BANVT, BRSAN, 
BRISA, GUBRF, IZMDC, KRDMD, 
KARSN, KORDS, OTKAR, PETKM, 

TTRAK, VESBE

AEFES, ARCLK, EREGL, 
VESTL

CCOLA, 
FROTO, 
TOASO, 
ULKER

TUPRS
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EK 5: Yıl 6 Analiz Sonuçları
k Silhouette Küme 1 Küme 2 Küme 3 Küme 4 Küme 5

2 0,9083 Diğer 
Şirketler

AEFES, ARCLK, EREGL, FROTO, 
TOASO, TUPRS, VESTL

3 0,9017 Diğer 
Şirketler

AEFES, ARCLK, CCOLA, EREGL, 
FROTO, TOASO, ULKER, VESTL TUPRS

4 0,7925 Diğer 
Şirketler

AKSA, AYGAZ, BRSAN, BRISA, CCOLA, GUBRF, 
IZMDC, KRDMD, KARSN, OTKAR, PETKM, 

TTRAK, ULKER, VESBE

AEFES, ARCLK, EREGL, 
FROTO, TOASO, VESTL TUPRS

5 0,7708 Diğer 
Şirketler

AKSA, AYGAZ, BRSAN, BRISA, GUBRF, IZMDC, 
KRDMD, KARSN, KORDS, OTKAR, TTRAK, 

VESBE

AEFES, ARCLK, EREGL, 
TOASO, VESTL

CCOLA, 
FROTO, 
PETKM, 
ULKER

TUPRS

EK 6: Yıl 7 Analiz Sonuçları
k Silhouette Küme 1 Küme 2 Küme 3 Küme 4 Küme 5

2 0,9099 Diğer 
Şirketler AEFES, ARCLK, EREGL, TOASO, TUPRS, VESTL

3 0,9012 Diğer 
Şirketler

AEFES, ARCLK, CCOLA, EREGL, 
FROTO, TOASO, ULKER, VESTL TUPRS

4 0,8033 Diğer 
Şirketler

AKSA, AYGAZ, BRSAN, BRISA, CCOLA, GUBRF, 
IZMDC, KRDMD, KERVT, OTKAR, PETKM, 

TTRAK, ULKER, VESBE

AEFES, ARCLK, 
EREGL, FROTO, 
TOASO, VESTL

TUPRS

5 0,6283 Diğer 
Şirketler

AKCNS, AKSA, ASUZU, AYGAZ, BAGFS, BANVT, 
BTCIM, CIMSA, DEVA, DOKTA, DYOBY, EGPRO, 

GOODY, HURGZ, KARSN, KLMSN, KORDS, 
MNDRS, NUHCM, SARKY, SASA, TBORG

AEFES, ARCLK, 
EREGL, FROTO, 
TOASO, VESTL

BRSAN, BRISA, 
CCOLA, GUBRF, 
IZMDC, KRDMD, 
KERVT, OTKAR, 
PETKM, TTRAK, 
ULKER, VESBE

TUPRS

EK 7: Yıl 8 Analiz Sonuçları
k Silhouette Küme 1 Küme 2 Küme 3 Küme 4 Küme 5

2 0,9084 Diğer 
Şirketler AEFES, ARCLK, EREGL, TOASO, TUPRS, VESTL

3 0,9078 Diğer 
Şirketler

AEFES, ARCLK, CCOLA, EREGL, 
FROTO, TOASO, ULKER, VESTL TUPRS

4 0,7937 Diğer 
Şirketler

AKSA, AYGAZ, BRSAN, BRISA, CIMSA, GUBRF, 
IZMDC, KRDMD, KERVT, OTKAR, PETKM, 

TTRAK, ULKER, VESBE

AEFES, ARCLK, 
CCOLA, EREGL, 

FROTO, TOASO, VESTL
TUPRS

5 0,6144 Diğer 
Şirketler

AFYON, AKCNS, ASUZU, BAGFS, BANVT, BTCIM, 
BSOKE, BUCIM, CMENT, CIMSA, DEVA, DGKLB, 

DOKTA, DYOBY, EGPRO, GOODY, GOLTS, 
HURGZ, KARSN, KATMR, KLMSN, KORDS, 

MNDRS, OLMK, TIRE, NUHCM, ORMA, PARSN, 
PNSUT, ROYAL, SARKY, SASA, TATGD, TBORG

AKSA, AYGAZ, BRSAN, 
BRISA, GUBRF, IZMDC, 

KRDMD, KERVT, 
OTKAR, PETKM, 

TTRAK, ULKER, VESBE

AEFES, 
ARCLK, 
CCOLA, 
EREGL, 
FROTO, 
TOASO, 
VESTL

TUPRS

EK 8: Yıl 9 Analiz Sonuçları
k Silhouette Küme 1 Küme 2 Küme 3 Küme 4 Küme 5

2 0,9126 Diğer 
Şirketler AEFES, ARCLK, EREGL, TUPRS, VESTL

3 0,8696 Diğer 
Şirketler

AEFES, ARCLK, 
EREGL, TUPRS,

CCOLA, FROTO, 
PETKM, TOASO, 
ULKER, VESTL

4 0,765 Diğer 
Şirketler

AKSA, AYGAZ, BRSAN, BRISA, 
CIMSA, GUBRF, IZMDC, KRDMD, 
KARSN, KERVT, KORDS, OTKAR, 

SASA, TTRAK, VESBE

AEFES, ARCLK, 
EREGL, TUPRS,

CCOLA, FROTO, 
PETKM, TOASO, 
ULKER, VESTL

5 0,765 Diğer 
Şirketler

AKSA, BRSAN, BRISA, GUBRF, 
KRDMD, KORDS, TTRAK, VESBE

AEFES, ARCLK, 
EREGL, TUPRS

AYGAZ, CIMSA, 
IZMDC, KARSN, 
KERVT, OTKAR, 

SARKY, SASA, TBORG

CCOLA, FROTO, 
PETKM, TOASO, 
ULKER, VESTL
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EK 9: Yıl 10 Analiz Sonuçları
k Silhouette Küme 1 Küme 2 Küme 3 Küme 4 Küme 5

2 0,9187 Diğer 
Şirketler AEFES, ARCLK, EREGL, TUPRS

3 0,8856 Diğer 
Şirketler

AEFES, CCOLA, EREGL, FROTO, 
PETKM, TOASO, ULKER, VESTL ARCLK, TUPRS

5 0,7668 Diğer 
Şirketler

AKSA, AYGAZ, BRSAN, BRISA, 
CIMSA, GUBRF, IZMDC, KRDMD, 
KARSN, KERVT, KORDS, OTKAR, 

SARKY, SASA, TTRAK, VESBE

AEFES, ARCLK, EREGL

CCOLA, 
FROTO, 
PETKM, 
TOASO, 

ULKER, VESTL

TUPRS

4 0,7612 Diğer 
Şirketler

AKSA, AYGAZ, BRSAN, BRISA, 
CCOLA, CIMSA, GUBRF, IZMDC, 
KRDMD, KORDS, OTKAR, SASA, 

TTRAK, VESBE

AEFES, EREGL, FROTO, 
PETKM, TOASO, ULKER, 

VESTL
ARCLK, TUPRS

EK 10: Yıl 11 Analiz Sonuçları
k Silhouette Küme 1 Küme 2 Küme 3 Küme 4 Küme 5

2 0,9036 Diğer 
Şirketler

AEFES, ARCLK, EREGL, FROTO, 
TUPRS, VESTL

3 0,8945 Diğer 
Şirketler

AEFES, CCOLA, EREGL, FROTO, 
PETKM, TOASO, ULKER, VESTL ARCLK, TUPRS

4 0,8945 Diğer 
Şirketler

AEFES, CCOLA, EREGL, FROTO, 
PETKM, TOASO, ULKER, VESTL ARCLK, TUPRS

5 0,6235 Diğer 
Şirketler

AKCNS, ASUZU, BAGFS, BANVT, 
BTCIM, BSOKE, DEVA, DGKLB, DOKTA, 

DYOBY, EGPRO, GOODY, HEKTS, 
KARSN, KATMR, KERVT, KLMSN, 
MNDRS, NUHCM, OYAKC, PARSN, 

PNSUT, SARKY, TATGD, TBORG, YATAS

AKSA, AYGAZ, BRSAN, 
BRISA, CCOLA, CIMSA, 

GUBRF, IZMDC, KRDMD, 
KORDS, OTKAR, SASA, 

TTRAK, VESBE

AEFES, EREGL, 
FROTO, PETKM, 
TOASO, ULKER, 

VESTL

ARCLKTUPRS




