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OZET

YAPAY ZEKA YONTEMLERI iLE iSLETMELERIN FINANSAL
BASARISIZLIGININ TAHMIN EDILMESI: BiST IMALAT SEKTORU
UYGULAMASI

YURUK, Muhammed Fatih
Doktora Tezi, Isletme ABD
Tez Danismani: Dog. Dr. Ibrahim Halil EKSI
Haziran 2019, 178 sayfa

Finansal basarisizlik, isletmelerin gelecegini tehdit etmesi yani sira basarisiz isletme
sayisinin  artmasiyla tiilkenin ekonomik biiylimesi iizerinde olumsuz etki
yaratmaktadir. Basarisizligi énceden ongdérmek ve bunun neticesinde tedbirler alip
sikintili durumdan kurtulmak, isletmeler agisindan hayati derecede Onemlidir.
Finansal basarisizligin 6nceden tahmini konusunda birgok modeller gelistirilmistir.
Bu modeller daha cok istatistiki teknikler ve yapay zeka teknikleridir. Bu ¢alismada
finansal bagarisizlik tahminleri yapay sinir aglari, destek vektdr makineleri ve
ensemble dgrenme modelleri kullanilarak yapilmustir. BIST imalat sektdriinde islem
gbren/gormiis olan 140 sirket 6rneklem olarak alinmistir. Modele girdi degiskenleri
olarak literatiirde sik kullanilan 26 finansal oran kullanilmigtir. Calismada modellerin
smiflandirma performanslart karsilastirilmig, yapilan smiflandirmanin  dogruluk,
ozgiillik ve duyarlilik yiizdeleri hesaplanmistir. Ayrica calismanin degiskenlerini
teskil eden 26 finansal oranin modeldeki 6nem degerleri hesaplanmigtir. Tahmin
modellerinin performanslart siniflandirma problemlerinde kullanilan ROC egrileri ile
Ol¢iilmiistiir. Calisma sonucunda yapay sinir aglari, destek vektor makinelerine gore
daha iyi siniflandirma performansi gosterirken, ensemble diger iki makine 6grenmesi
modeline gore daha iyi bir siniflandirma yapmustir.

Anahtar kelimeler: Destek Vektor Makineleri, Yapay Sinir Aglari, Ensemble,
Yapay Zeka, Finansal Basarisizlik, ROC



ABSTRACT

FINANCIAL FAILURE PREDICTION OF COMPANIES USING
ARTIFICIAL INTELLIGENCE METHODS: AN APPLICATION IN BIST
MANUFACTURING SECTOR

YURUK, Muhammed Fatih
Ph.D. Thesis, Department of Business Administration
Supervisor: Dog. Dr. Ibrahim Halil EKSI
June 2019, 178 pages

The financial failure affects negatively on a country’s economical growth with the
increase in the number of businesses as it threats their future. It is significantly
important to foresee the failure so to take precautions as its result and get out of the
problems for the businesses. Many models were developed about the estimation of
financial failure. These models are mostly statistical and artificial intelligence
techniques. The estimations of financial failure were made with the use of artificial
neural networks, support vector machines and ensemble learning models in this
study. 140 companies which are dealt/ were dealt in the manufacturing sector in
Istanbul Stock Exchange were received as the sample. 26 financial rates which are
frequently used in the literature were used as the model’s input variables. The
model’s classification performances were compared in the study, and the accuracy,
specifity and sensitivity percentages were calculated for that classification.
Moreover, the significance values of model related to 26 financial rates which
constitute the study’s variables were calculated. The performances of estimation
models were measured with ROC curves which were used in the classification
problems. As a result of the study, while the artificial neural networks had a better
classification performance than the support vector machines and the ensemble had a
better classification than the other two machine learning models.

Key words: Support Vector Machines, Artificial Neural Networks, Artificial
Intelligence, Ensemble, Financial Failure, ROC
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BIiRINCi BOLUM
FINANSAL BASARISIZLIK
1.1. GIiRiS

Kiiresellesen diinya ile birlikte gelisen bilisim teknolojileri sinir kavramini
ortadan kaldirmis, devletleri birbirine yakinlagtirmistir. Bu yakinlagma ile birlikte
eski disa kapali finansal yonetim anlayislar1 degismis ve rekabet daha fazla artmistir.
Bilisim ve ag teknolojileri ile isletmeler, diinyanin baska bir yerinde bulunan
isletmeler, sektorler ve mali piyasalar hakkindaki bilgiye saniyeler iginde
ulasabilmektedir. Rakip bir isletmenin durumu hakkinda veri elde edilmesiyle
isletmeler daha farkli pazarlama, iiretim, yonetim ve finans stratejileri
olusturabilmektedir. Ozetle bilgi tabanli yenidiinya diizeninde rekabet kizigsmakta,
sektorler cok hizli bir sekilde degisime ugramaktadirlar. Bu degisime ayak
uyduramayan ve bilisim teknolojilerine uzak olan isletmelerin rekabet giiglerini
yitirmeleri ve sonrasinda Dbasarisizik durumuna ugramalari  muhtemel

gorinmektedir.

Isletmelerin basarisiziga ugramasindan dogan finansal kriz sadece ilgili
isletmeyi ilgilendiren bir durum degil, yayilma etkisi ile tim toplumu etkileyen bir
olgudur. Basarisiz isletme sayisinin artmasi ile birlikte meydana gelen issizlik
oranindaki artig, devletlerin ekonomik diizenini ve refahin1 olumsuz
etkileyebilmektir. Bu sebeple basarisizlik durumunu mikro diizeyde degil makro
diizeyde degerlendirmek daha dogru bir yaklasimdir. Ulkeler igin bu denli énemli bir
durumun Onceden teshis edilip uygun tedavi yontemlerinin hayata gegirilmesi,

ekonomik yapinin daha az zarara ugramasini saglar.

Isletmelerdeki finansal basarisizlik kavrami, en net ifade ile mali
yiikiimliiliiklerin yerine getirilememesi olarak tanimlanmaktadir. Kisa ve uzun vadeli

yiikiimliiliklerini yerine getirememesi, isletmeleri finansal basarisizlikla karsi
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karstya getirebilir. Bu basarisizligim igsel ve dissal nedenleri bulunmaktadir. Isletme

ici nedenler genellikle yonetim kademesinden kaynaklanan ve denetlenebilecek ve
¢dziimlenebilecek nedenlerdir. Isletme dis1 nedenler ise yonetimin kontrol edemedigi
problemlerdir. Makro diizeyde ekonomik nedenler; pazarin durumu, tilkenin siyasi
yapisi, kirillganligi gibi durumlar isletme disi nedenler arasinda sayilabilir.
Isletmelerin bu iki faktérii iyi analiz edip éngoriilii davranmasi isletmenin sikintili

siirecleri daha az yara ile atlatmasini saglar.

Finansal basarisizligin 6nceden tahmin edilmesi ile isletmelerin yonetim
kurulu daha dogru kararlar verebilir. Isletmeler dogru kararlarin uygulamaya
konulmas: ile finansal sikintinin iistesinden gelebilirler. Finansal sikintinin agilmasi
sadece ilgili isletmeyi degil isletmenin dolayli veya dolaysiz yonden irtibatl oldugu
tiim paydaslar1 olumlu yonde etkileyebilmektedir.

Bu 6neminden dolayi1 finansal basarisizlik tahmini bu alanda yillar boyunca
arastirilmis ve cesitli modeller gelistirilmistir. Finansal basarisizlik tahmininde ilk
donemler tek degiskenli ve ¢ok degiskenli modeller olusturulmustur. Teknoloji
devriminin yasanmasi ile geleneksel modellere alternatif modeller gelistirilmistir. Bu
alternatif modellerin basinda makine 6grenmesi, yapay zeka teknikleri gelmektedir.
Yapay zeka tekniklerinde, geleneksel istatistiki tekniklerde olan varsayimlarin
kullanimina gerek yoktur. Bundan dolay: yapay zeka tekniklerini sinirlayici herhangi
bir durum olusmamaktadir. Yapay zeka teknikleri ¢cok sayida degiskenin karmasik
bir yapt icinde bulundugu durumlarda basarili sonuclar vermektedir. Bu sebeple
yapay zekd teknikleri basta finans alaninda olmak {izere bir¢ok alanda

kullanilmaktadir.

Bu ¢alismada geleneksel istatistiki modeller yerine yapay zeka modelleri ile
isletmelerin finansal basari durumlart Ongoriilmeye c¢alisilmistir. Calisma dort
boliimden olusmaktadir. Birinci bdliimde finansal basarisizlik teorik olarak
aciklanmstir. Ikinci bdliimde finansal basarisizlik tahmininde kullanilan modeller
aciklanmistir. Uciincii boliimde literatiir arastirmasi yapilmistir. Dordiincii boliimde
ise yapay zeka teknikleri kullanilarak modeller olusturulmus ve uygulama

gergeklestirilmistir.
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Uygulama béliimiinde, Borsa Istanbul’da islem géren ve daha dnce gdrmiis

olan imalat sanayi sektorlerindeki isletmelerin 2008-2016 yillart arasindaki verileri
uygulamaya dahil edilmistir. Calismada kullanilan bagimsiz degiskenler, isletmelerin
bagimsiz denetgilerden ge¢mis finansal tablolarindan elde edilmis oranlardir. 26
degisken kullanilmistir. Basarisiz sinifina alinacak isletmeler i¢in bes sart belirlenmis

olup bu sartlardan bir veya daha fazla sarta uyan isletme basarisiz sayilmstir.

Isletmelerin basarisizliga ugramadan 1, 2 ve 3 y1l éncesinden basar1 durumu
tahmin edilmeye calisilmistir. Tahmin modellemesi igin ii¢ yapay zekd teknigi
Kullanilmigtir. Bunlar; yapay sinir aglari, destek vektor makineleri ile yapay sinir
aglar1 ve destek vektdr makineleri yontemlerinin bir arada kullanildigi topluluk
ogrenme yontemidir. Uygulama boliimiiniin ardindan sonug ve degerlendirme son

boliimde yer almaktadir.
1.2. FINANSAL BASARISIZLIK KAVRAMI

Sirketlerin finansal durumlarimin tespiti uzun yillardir ekonomi ve finans
gindemini mesgul etmektedir. 1930’lardan once kredi veren kuruluslar
misterilerinin finansal durumlarimi 6grenmek istemislerdir. Bunun i¢in ajanslar
kurulmug ve bu ajanslar tiiccarlar1 niteliksel olarak Slgmiislerdir. 1930’larda ise
firmalarin finansal durumlari niceliksel olarak 6l¢iilmeye baslanmistir. Daha sonraki
yapilan ¢alisma ve Olglimlerde de basarili ve basarisiz firmalar arasinda énemli
farklar ortaya ¢ikmistir. Bu giicli farklar 6zellikle firmalarin finansal oranlarinda

daha belirgindir (Altman, 1968: 590).

Isletme basarisizlig1 isletmenin mali yiikiimliiliiklerini yerine getirememesi
ya da artan bir sekilde yerine getirmede zorluk ¢ekmesi olarak tanimlanabilir.
Operasyonel olarak bir firmanin iflas, temerriit, asir1 banka hesaplar1 veya hisse
senedi temettiisiiniin ddenememesi durumlariyla yiiz yiize kalmasi basarisizlik olarak

degerlendirilmistir (Beaver 1966: 71).

6102 sayili Tiirk Ticaret Kanunu’nda ise finansal basarisizlik asagidaki

sekliyle yer almaktadir:

“Cari bilangodan, sermaye ile kanuni yedek akceler toplaminin yarisinin

zarar sebebiyle karsiliksiz kaldigi anlasilirsa, yonetim kurulu, genel kurulu hemen
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toplantiya ¢cagirir ve bu genel kurula uygun gordiigii iyilestirici onlemleri sunar. Son

villik bilangoya gére, sermaye ile kanuni yedek akgeler toplaminin iigte ikisinin zarar
sebebiyle karsiliksiz kaldigi anlasildig takdirde, derhal toplantiya ¢agrilan genel
kurul, sermayenin iigte biri ile yetinme veya sermayenin tamamlanmasina karar

vermedigi takdirde sirket kendiliginden sona erer.” (TTK, Madde 376).

Finansal basarisizlik ve iflasin yer aldigi kanun maddesinde goriildiigii izere
Tiirk hukuk siteminde kanun koyucu finansal basarisizlik durumunda isletmenin
yonetim kurulunu icract makam olarak sorunun tespit edilmesi ve ¢éziim bulmasi
konusunda sorumlu tutmustur. Genel kurul isletme faaliyetlerinin devami konusunda
karar verme merciidir. Fakat her iki kurulunda yetkileri ilgili kanun maddesi ile
sinirlandirilmig  olup burada paydaslar ve ekonomik sistemin korunmasi

amaglanmistir (Soylemez ve Tirkmen, 2017: 271).

Isletmeler, muhasebenin “Kisilik Kavrami” geregi isletmenin sahip veya
sahiplerinden, yoneticilerinden, personelinden ve diger ilgililerden ayr1 bir kisilige
sahiptir ve tiizel kisilikleri ile taninir. Dolayist ile isletmelerin finansal basarisizlig,
tiizel bir kisilik olan igletmenin basarisizlig1 olarak kabul edilir. (Selimoglu ve Orhan,
2015: 25). Literatiirde finansal basarisizlik i¢in yaygin olarak ¢esitli terimler
kullanilmaktadir. Bunlar; basarisizlik, temerriide diisme, iflas, mali yetersizlik
seklindedir. Her ne kadar bu terimler birbirinin yerine kullanilsa da temelde belirgin

farklar mevcuttur Bunlar (Edward, 2006: 4-5):

e Basarisizlik: Ekonomik dlgiitlere gore yapilan yatirimin  risk
degerlendirmesinde dikkate alinan getiri oraninin, benzer yatirimlardaki
mevcut oranlardan énemli dl¢iide ve siirekli olarak diisiik oldugu anlamina
gelir.

e Mali yetersizlik: Mali yetersizlik yani borcunu 6deyememe durumu
olumsuz performanslardan bir digeridir ve daha teknik bir terimdir. Bir
bor¢lunun mevcut yiikiimliiliiklerini yerine getirememesi ve likidite
eksikligini ifade etmesi durumunda teknik olarak mali yetersizlik hali ortaya
cikar.

e Temerriide diisme: Temerriit, bor¢lunun alacakli ile yapilan bir

anlagsmanin sartin1 ihlal etmesi ve yasal islem igin gerek¢e olmasi
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durumunda gerceklesir. Isletmenin kendisine bor¢ veren tarafa zamaninda

borcunu 6deyememe durumu ve akabinde yasal islemlerle yiiz yiize kalma
durumu seklinde de adlandirilabilir.

o Iflas: Isletmenin mali yetersizlik sonrasi yiikiimliiliiklerini yerine
getirememesi sonucunda mahkeme yoluyla resmi olarak ilan edilmesidir.
Yarginin karar1 sonrasi isletme tasfiye edilebilecegi gibi bir diizenlemede

yapilabilecektir.
Finansal agidan basarisizlik tiirleri asagidaki gibi tanimlanmaktadir:

e Negatif veya Diisiik Kar: Isletmenin karlih@ negatif veya diisiik
oldugunda isletme finansal/mali basarisizliga ugrayabilir. Isletmenin
faaliyetleri siirekli zararla neticelenirse bu isletmenin piyasa degeri
diisecektir (Aydm vd., 2017: 326).

e Isletmenin Teknik Likiditesini Kaybetmesi: Isletme y&neticisinin iyi
niyetli ¢alismasina ragmen vadesi gelen yiikiimlilikleri yerine
getirememesi durumuna finansal yonetimde isletmenin teknik likiditesini
kaybetmesi denir (Ceylan ve Korkmaz, 2015: 374).

Yukarida verilen tanimlar diginda literatiirde yapilan basarisizlik kavrami

farkli caligsmalarda Tablo 1.1°de verildigi gibi tanimlanmustir:

Tablo 1.1. Literatiirde Finansal Basarisizlik (Salur, 2015:9)

Finansal
Arastirmact ?;arlisrﬁrma I}?Izz?lr sz Basarisizlik Kriteri
Tanimladig
Vadesi gelen finansal yiikiimliiliikleri karsila-yamama.
Bagsarisizlik tanimu iginde kabul edilen olaylar ise;
Beaver 1966 Basarisizlik tahlil faizlerinin 6denememesi. Karsiliksiz ¢ek
diizenlenmesi, imtiyazli hisse senetlerine temettii
dagitilmamasi.
Yasal olarak iflas bagvurusunda bulunmus olma ve
Altman 1968 Iflas kayyum atanmis ya da ulusal iflas yasasi hiikiimlerince
reorganizasyon hakki verilmis igletmeler.
Wilcox 1970 Basarisizlik Belirlenen iki nokta arasinda igletmenin varliklarinda
meydana gelen azalma.
Edminister 1972 Basarisizlik Beaver (1966) ile ayni1 kriterleri kullanmustir.
Vadesi gelen borglarin zamaninda 6denememesi.
Blum 1974 Basarisizlik Alacaklilar ile borglarin azaltilmasi konusunda
anlagma talebinde bulunma ve iflas siirecine girme.
Toplam yiikiimliiliiklerin toplam varliklarin gercege
Elam 1975 Iflas uygun degerini agmast, ulusal iflas yasasi
hiikiimlerince reorganizasyon hakki




Iflas etme veya alacaklilarm istegi {izerine tasfiye

Deakin 1976 Basarisizlik .. .
slirecine girme.
Altman. Haldeman 1977 iflas Yasal olarak iflas basvurusunda bulunmus olmak
ve Narayanan
Van-Frederikslust 1978 Basarisizlik Borglarin1 zamaninda 6deyemeyerek teknik olarak

nakit acziyetine diismek

Tablo 1.1. Literatiirde Finansal Basarisizlik (Devami) (Salur, 2015:9)

Finansal
Aragtirma Bagarisizligt o
Aragtirmaci Tarihi Nasil Basarisizlik Kriteri
Tanimladig1
Norton ve Smith 1979 iflas Beaver (1966) ve Elam (1975) ile aym kriteri
kullanmustir.
Dambolena ve
1980 Basarisizlik Altman (1968) ile ayn1 kriterleri kullanmustir.
Khoury
Ohlson 1980 iflas Yasal olarak iflas bagvurusunda bulunmus olmak
Goktan 1981 Basarisizlik Isletmenin borcunu 6deyemeyecek duruma diismesi.
Zavgren 1982 Iflas Yasal olarak iflas bagvurusunda bulunmus olmak
Taffler 1982 Basarlslzhk Tasfiye, alacaklilarm ist.egi iizerine tasﬁye ve
Iflas mahkeme karariyla faaliyete son vermis olmak.
Zmijewski 1983 iflas Yasal olarak iflas bagvurusunda bulunmus olmak
Casey ve Bartczak 1985 Iflas Yasal olarak iflas bagvurusunda bulunmus olmak
Aktas 1993 Basarisizlik U%‘ yil st gste %ara.r e.tmls olma veya yasanan mali
kriz nedeniyle iiretimin durdurulmasi.
Iflas etmis olma, bor¢larin ertelenmesi 6denememesi.
Uretimin durdurulmasi. Ug yil iist {iste zarar etmis
Yildiz 1999 Basarisizlik olma, sirket kurtarma yasasi geregince kurtariimis
olma, borglarin aktifi agmasi, sermayenin yarisinin
veya 2/3'sinin kaybolmast.
Iki y1l iist iiste zarar
Son yilda zarar eden fakat 6zkaynaklar toplami, kayitl
Altman, Zhang . . o
ve Yen 2010 Basarisizlik sermayenin altina diisen isletmeler Denetgilerin
raporunda isletmeye ait siirekliligi hakkinda slipheye
yer verilmesi.
Torun 2007 Basarsizlik Iki y1l ist iiste z.arar et@is olma, b.orsada ta.htasmm
kapanmasi, faaliyetlerin durmasi, iflas etmis olma.
Beaver Correia. . Bir yil igerisinde yasal olarak iflas bagvurusunda
- 2009 Iflas
McNichols bulunmus olmak.
Wu. Gaunt ve Gray | 2010 iflas Bir y1l igerisinde yasal olarak iflas bagvurusunda
bulunmus olmak.
Son iki yil i¢inde zarar etmis olma durumunu, defter
deger esasl1; hisse senedi fiyatinin son iki yil igindeki
.. ) degisiminin, hisse senedinin iglem gordiigii borsanin
d 2011 B ik
Ozdemir asatistzi genel endeksindeki degisim kargisindaki bagil
durumunu. Piyasa degeri esasli basarisizlik kriteri
olarak almugtir.
iflas
IMKB gozalt d Imak
Kilig 2012 Basarisizlik gozaltl pazarinda yer aima

Aktif tutariin %10’unu kaybetmis olmasi
iki yil {ist {iste zarar etmis olmak.

Isletmelerin de canli varliklar gibi bir yasam evresi vardir. Bu evre icinde

isletmeler gerek isletme ic¢i faktorlerden gerekse dis faktorlerden dolayr zamanla
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finansal anlamda sikint1 yasayabilmektedir. Finansal sikintilar daha &ncesinden

sinyal verirler. Sinyaller anlamlidir ve bu anlamlar1 yorumlamak gerekmektedir. Mali
sikintilardan isletmenin az zararla kurtulabilmesi 6nemlidir. Mali sikintinin, iyi bir
finansal plan ve bu plan1 uygulayabilecek teknik donanima sahip yoneticilerin olmasi
ile agilmasi miimkiindiir. Aksi durumda mali sikintilar ile bas edemeyen isletmeler
iflas durumuyla karsilagsacaklardir. Sekil 1.1°de isletmelerin basarisizligiin olusum

stireci goriilmektedir.

0 Normal
Alinan 6nlem

. slirece
sayesinde normal

geri
donis

slirece donis

Sorunu Ol D [
_ ISsa
Sonsuz yetersizligi :

I kabul etme onlemlere \
varsayilan . sonucu, Faaliyetlere
ve igsel ve

normal - sorun I | son
. ) anlasmalara
faaliyet Alma giderme b :
. o asvurma
slireci it slirecinin :
ureci i
siirmesi LES

verilmesi

Tasfiye

Normal sireci Her zamanki Rehabilitasyon

engelleyen etkenler: faaliyetlerinin

yerine, is Sube kapatma

1. li¢sel nedenler

degistirmeye veya Birle
sme
2. Dissal nedenler reorganizasyona

3. Global nedenler gidilmesi Satilma

Sekil 1.1. Isletmelerde Basarisizligin Gergeklesme Siireci (Aydin vd., 2017)

Sekil 1.1°de goriildiigii lizere sonsuz varsayilan normal faaliyet siiresince
isletmenin finansal sorunlarla karsilasma durumunda ilk asama sorunu kabul etme ve
i¢sel dnlem alma durumudur. I¢sel dnlemler faaliyetlerin degistirilmesi ya da is
organizasyonun yeniden diizenlenmesi seklinde olabilir. Bu eylemler finansal sorunu
cozmede yetersiz ise isletme digsal Onlemlere yonelmektedir. Digsal Onlemler

arasinda igletmenin tiirline ve biiyiikliigline bagli olarak anlagsmalar, iyilestirme, sube
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kapatma, birlesme ve satilma eylemleri mevcuttur. Bu digsal dnlemler sonucunda

isletme ya normal faaliyetlerine geri doniis yapar ya da iflas ve tasfiye ile karsilasir.
1.3. FINANSAL BASARISIZLIGIN NEDENLERI

Isletmelerin varligini siirdiirebilmesi ve hedeflerine ulasmasi finansal
yapilanmalari ile yakindan ilgilidir. Ekonomilerdeki makroekonomik faktorler reel
sektoriin temel taslar1 olan isletmeleri finansal krizlere dolayisiyla basarisizliga
itmektedir. Isletmeler kendi faaliyetlerinden dogan finansal islemleri belirli bir plan
icerisinde siirdiirememesi durumunda krizlere girmesi muhtemeldir. Isletmelerin
kendi yapisindan kaynaklanan ve ekonominin i¢indeki kosullar nedeniyle finansal
durumunda olumlu ya da olumsuz degisiklikler olabilir. Bu degisikliklerin titizlikle
degerlendirilememesi durumunda da isletmeleri basarisizlik beklemektedir (Usta,

2014: 189).

Isletme finansal basarisizlig, iilkeler baglaminda sosyo-ekonomik sonuglari
acisindan 6nemli bir sorundur. Son yillarda finansal basarisizliga ugrayan isletme
sayisinda hem Tiirkiye’de hem de diinyada bir artis oldugu goézlenmektedir. Bu artig
genel olarak iilkelerin i¢inde oldugu ekonomik durgunluga, enflasyonu 6nlemek i¢in
uygulanan siki para ve kredi politikasina, yiliksek faiz oranlarina ve isletmelerin artan

finansal risk yapilarina baglanmaktadir (Akkaya vd., 2009).

Bunlara ek olarak finansal basarisizligi artiran ya da etkileyen faktorler
arasinda onemli bir etmen de isletme i¢i sorunlardir. iletisim sorunlari, biiyiime
sorunlari, proje bazli hatalar, yonetimsel sorunlar, {iretim ve iiretim hatalari,
pazarlama departmaninin yanlis stratejileri, yetersiz i¢ kontrol sistemi ve asiri
finansal ve faaliyet kaldiraci isletmeleri basarisizliga siiriikleyen etkenlerdir (Aktas
vd., 2003: 2).

Isletmelerin basarisizlifa ugrama nedenlerini genel olarak asagidaki sekilde

siralamak miimkiindiir (Akgiic, 1998: 947-948):

Isletmenin satis hacminin yeterli bir diizeye ulasamamast,

Faaliyet giderlerinin asir1 derecede yliksek olmasi,

Firmanin alacaklarini zamaninda tahsil edememesi,

Stok yonetimindeki sorunlar,



Asir1 bor¢lanma,

Isletmenin kurulus yerinin hatali segilmesi,

Sektordeki diger isletmeler ile rekabetin zayif olmasi,

Likidite yetersizligi, yiikiimliiliiklerin zamaninda yerine getirilmemesi.

Aydin  vd. (2017) ise isletmelerin basarisizlifa ugrama nedenlerini

asagidaki gibi siralamiglardir:

e Asir biiylime sonucunda 6z sermayenin yetersiz kalmasi,

e Asirt maliyet artiglar1 ve finansman giderlerinin artmasi,

e Duran varliklara gerektirdiginden ¢ok yatirim yapilmasi ve varliklarin bir
boliimiiniin atil kalmasi,

e Ekonomik ve ¢evre kosullarinin degismesi ve dogal afetler,

e Etkin bir nakit yonetim politikasinin izlenmesini saglayacak tekniklerin
kullanilmamas1 nedeniyle, isletmenin nakit sorumluluklarini yerine
getirememesi veya gereginden fazla nakit bulundurmasi,

e Diinyada, iilkede ve endiistride ortaya ¢ikan gelismelerin Oniinde yer
alinamamasi1 veya en azindan bu gelismelerin izlenememesi,

e lyi bir bor¢lanma politikasinmn olusturulamamast,

e Ekonomide gesitli krizlerin yasanmasi,

e Isletme yonetiminin niteliksiz olmas1 ve personel devir hizinin yiiksek

olmasi.

Isletmelerin finansal basarisizliklar1 isletmenin hayat evresi iginde
faaliyetlerinin her asamasinda c¢ikabilmektedir. Genel olarak yukarda agiklanan
basarisizlik nedenleri isletmelerinin igsel durumlarindan kaynaklanan nedenler ve

isletmelerin kontrol edemedigi dissal nedenler olmak iizere iki grupta toplanabilir.

Isletmelerin mali basarisizig1i birgok faktdre bagl degisebilmektedir.
Yapilan bazi ¢alismalarda arastirmacilar isletmelerin basarisizligini Tablo 1.2°de

goriildiigl gibi tespit etmislerdir (Tiirksoy, 2007: 101).
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Tablo 1.2. Mali Basarisizliga Etki Eden Etmenler (Tiirksoy, 2007)

Arastirmaci Yil Basarisizhk Etmenleri

Altman 1984 Faiz Oranlan, Enflasyon, Enflasyonu Diisiiriicii

Politikalar, Ekonomik Durgunluk

Norman 1991 Maliyet Yapisi, Rekabet

Laitinen ve Laitinen 1998 Ekonomik Durgunluk, Milli Gelir Dagiliminin
Bozulmasi, Faiz Oranlan

Hudson 1997 Arz ve Talep

Nucet 1999 Isletme Olcegi

Stokes ve Blackburn 2002 Nakit akim1 ve Vergi Sorunlart

Lensberg ve Dig. 2006 Yiiksek Maliyetler, Diisiik Talep, Ekonomik
Durgunluk

Tablo 1.2°de goriildiigii lizere basarisizlik etmenlerinin bazilari igsletmenin
kontrolii disinda gelisen etmenler olurken, isletme Ol¢egi, nakit akimi ve maliyet
yapist gibi etmenler ise isletmenin kontrol edebilecegi etmenlerdir. Isletmeler bu
etmenleri dogru analiz edip gerekli miidahaleleri yapabilmeli ve mutlaka bir plan

dahilinde hareket etmeleri gerekmektedir.
1.3.1 Isletme ici nedenler

Isletmeler de organizmalar gibi biiyiirler. Cogunlukla biiyiimelerini
destekleyecek oranda 6z kaynaklarimi artiramazlar yani borgla biiytirler. Bunun
neticesinde isletmede 6z kaynak sikintisi ve yetersizligi baslar. Isletmeler finansal
kaldiragtan yararlanarak biiylimelerini finanse ederler. Finansal kaldirag¢ derecesinin
artmasi ile isletmelerin karsilastiklar1 sorunlar da artabilmektedir ve bu durum ise
isletme karlilig1 tizerinde olumsuz etki yapabilmektedir. Ayrica isletme kurulus
yerinin hatali se¢ilmesi, miisteri beklenti ve tutumlarinin g6z ardi edilmesi, alacak
tahsilatinin etkili yiirtitilememesi, siirlt sayida alic1 ve satict ile c¢alisilmasi, duran

varliklara asir1 yatirim yapilmasi, teknolojinin takip edilmemesi ve yeterince Ar-Ge
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calismalarinin yapilmamasi gibi i¢sel nedenler isletmeleri basarisizliga ugratabilir

(Sayilgan, 2013: 492-493).

Icsel nedenler daha ¢ok isletmenin yonetiminden kaynaklanan ve
denetlenebilecek nedenlerdir. Igsel nedenler ydnetimin, beceri, tecriibe ve teknik
yaklasimlarla iistesinden gelinebilecek nedenler iken digsal nedenler i¢in ayni seyleri
sOylemek miimkiin degildir. Etkili olmayan iiretim yontemleri, pazarlamadaki
hatalar, yanlis satin almalar ve personel politikalari isletmeleri basarisizliga iten igsel
nedenler arasinda sayilabilir. Isletmelerin basarisizliklar: ile yapilan ve iki gruba
ayrilan arastirmalara ait ilgili yilizdelik oranlar Tablo 1.3’de gosterilmistir (Ceylan ve
Korkmaz, 2015: 375):

Tablo 1.3. Basarisizlik Nedenleri ve Yiizdeleri (Ceylan ve Korkmaz, 2015)

1. Arastirma

Basarisizlik Nedenleri Basarisizlik Yiizdeligi
[hmal 2,0

Hile 1,5

Dogal Afetler 0,9

Yonetim Yetersizligi 93,1

Bilinmeyen 2,5

2. Arastirma

Basarisizlik Nedenleri Basarisizlik Yiizdeligi
Endiistride Beklenmeyen Gelismeler 20

Yonetim Yetersizligi 60

Dogal Afetler 10

Diger 10

Tablo 1.3°de goriildiigii lizere her iki arastirma sonucunda da basarisizligin
nedenleri arasinda goriinen yonetim yetersizligi yiizde 93,1 ve yiizde 60 ile en biiyiik
paya sahiptir. Isletmelerde finansal yapinin zayiflamasinin en énemli nedenlerinden
biri de yonetimsel hatalardir. Isletmenin bir anda basarisiz olmas1 s6z konusu
degildir. Basarisizlifa dogru yol alan isletme, sinyalleri 6ncesinde vermeye baslar.
Sinyalleri dogru yorumlayabilen, 6nlemler alabilen, a,b,c... gibi planlar1 olan
yoneticiler bu sikintili donemleri daha az zararla atlatabilmektedir. Yoneticide

bulunmasi gereken 6zelliklerden yoksun bir yonetimde basarisizlik kaginilmazdir.
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Isletmeleri basarisizliga gotiiren ydnetim hatalar1 asagidaki gibi siralanabilir (Akgiic,

1998: 948-949):

¢ Finansal planlamanin yetersiz olusu,

e Sabit giderlerin, firmanin tasima giicliniin iistiinde bir yiik olugturmasi,

e Yiikiimliiliklerin yerine getirilmesi konusunda gereken Ozenin
gosterilmemesi, dnlemlerin alinmamasi,

e Departmanlar arasi iletisim sorunu. Satig, liretim ve finans boliimleri

arasindaki esglidiimiin saglanamamasi,

Yeni iirlinler gelistirilememesi,

Isletme faaliyetlerinin yeterince cesitlendirilememesi,

Sektordeki gelismelerin takip edilmemesi,
e Miisteriler hakkinda yeterince arastirma yapmadan kredili satislarin
yapilmasi,

e Pazar arastirmalarina 6nem verilmemesi.

Isletme yoneticileri basarili olmak igin ya da yukarida siralanan basarisizlik
durumlarma diismemek i¢in finansal analiz yapmalar1 gerekmektedir. Bu analizlerin
yaptlmasinin baglica amaci, firmanmn basari durumunu (performans derecesi) tam
olarak degerlendirip ortaya koyabilmektir. Finansal analiz, isletme yoneticileri
acisindan Onemli bir aragtir ve Onemli finansal konularin gergeklestirmesinde

yonetime biiyiik kolaylik saglamaktadir (Ozdemir, 2016: 22).

Isletme yoneticileri acisindan finansal basarisizhigin en yaygin nedenleri
arasinda zayif yonetim ve otokratik liderlik gosterilmektedir (Xu ve Wang, 2009:
366). Isletmelerin sahip oldugu zayif yonetim organizasyonlari ileriye doniik finansal
strateji olusturamazlar ve bu nedenle her an bir basarisizlikla karsilasabilirler. Ulke,
paydas, sektor, sosyo-ekonomik ve politik konjonktiiriinii analiz edemeyen isletme
yoneticileri kendi isletmelerini basarisizliga siiriikleyebilecekleri gibi kendileriyle
ticari iligki i¢inde olan firmalar1 da dolayli veya dolaysiz olarak zor durumda
birakabilirler. Isletmelerin yoneticilerinin otokratik lider tiiriinden olmas1 durumunda
isletme finansal basarisizliga daha yakin pozisyondadir. Otokratik liderler, tek
yonliidiir kimseyi dinlemezler. Diger taraftan, bu tarz yoOnetici tliriine sahip

isletmelerde lider hedefsiz ilerlediginde isletme paydaslarinin zarar gormesine
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sebebiyet verirler Otokratik liderler yonettikleri kisilere kars1 bir iistiinlik duygusuna

sahiptirler ve calisanlarin veya astlarin duygularini ve diisiincelerini ¢ok fazla dikkate
almadiklar1 igin is tatminsizligi maksimum, isletmeye olan kurumsal baglilik
minimum seviyededir (Eryesil ve Iraz, 2012: 131). Is tatminsizligi maksimum olan
ve Orgiite bagliligi az olan isletmelerin ayakta kalmasi i¢in gerekli olan finansal

oranlar hi¢bir zaman istenen seviyede olamaz.
1.3.2. Isletme dis1 nedenler

Isletme dis1 etmenler yoneticinin kontrolii disinda gelisir. Isletme her ne
kadar bu etmenleri azaltma imka&nina sahipse de tiimden sifirlamast miimkiin
degildir. Isletme dis1 faktorlerin basinda girdilerde meydana gelen darliklar veya
biiylik fiyat degisiklikleri gelmektedir. Bu degisiklikler beraberinde maliyetlerde
artisa, isletmede calisan personel sayisinin azaltilmasina, sosyal imkanlarin
kisitlanmasina, ¢ikarilan personelin is yiiklinlin mevcut ¢alisan personele
yiiklenilmesi olarak bir dizi olumsuz tedbirleri getirecektir (Celik, 2009: 11). Dis
etmenler arasinda sayabilecek ekonomin biiyiime hizi, sektordeki degisiklikler,
tilkketicinin tercih ve tutumlarindaki degisiklikler, pazarin yapisindaki degisiklikler
isletmenin karliligin1 ve pazardaki giiciinii etkilemektedir (Sharma ve Mahajan,
1980: 82).

Isletme basarisizligima neden olan ¢evresel faktdrler asagidaki gibi

siralanabilir:
1.3.2.1. Toplumsal ¢evre

Isletmelerin basarisizhig iizerinde etkili olan cevresel faktdrlerden biri
toplumsal gevredir. isletme ile dogrudan ve dolayli olarak iliskili tiim sosyal, kiiltiirel
ve beseri unsurlarin isletme tizerindeki cok yonlii etkilesimini ele alir. Buna gore
isletme calisanlari, miisteriler, aliskanliklar, orf adetler, toplumsal normlar vb. gibi
pek cok unsur isletmelerin liretim ve ydnetim yapisinda belirleyici unsur olabilir.
(Coban, 2014: 7-8). Isletme ydneticilerinin mutlaka faaliyet gosterdigi gevreyi
tanimalar1 ve ona gore bir strateji yiiriitmeleri gerekmektedir. Isletmenin basarisini

artiracak 6nlemler ve planlar bu ¢evre dahilinde alinmalidir.
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Isletmeler basarili olabilmek igin faaliyet gosterdigi toplumun istek ve

beklentilerine uygun davranarak faaliyetlerini bu dogrultuda devam ettirmelidir.
Toplumun ekonomik ve sosyal yapisina uygun, kaliteli mal veya hizmet tiretmek,
toplumun sahip oldugu degerlere 6nem vererek toplumla siirekli etkilesim ve iletisim
halinde tiiketicilere saygili ve ¢evreye duyarli olmak bu noktada toplumsal ¢evrenin

isletmelerden beklentilerinden bazilaridir (Salur, 2015: 17).
1.3.2.2. Yasal ve politik cevre

Isletmeler yasal kurallara gére kurulur ve faaliyet gsterir. Isletmenin hayat
evresi icinde tiim iliskilerinde bir hukuki boyut mevcuttur. Isletmelerin faaliyetleri
asamasinda bagli oldugu yasal diizenlemelere uymamasi durumunda isletmelere
cezai yaptirimlar uygulanabilir. Isletmelerin bu cezai yaptirimlarla karsilasmasi
tiikketici, toplum, sosyal ¢evre tarafinda uygun karsilanmaz ve sonrasinda basarisizlik

s6z konusu olabilir (Kilig 2011: 18).
1.3.2.3. Ekonomik cevre

Ekonomik g¢evre isletmenin iginde bulundugu sektor ve ekonomilerde ortaya
¢ikan gelismeleri kapsar. Ekonomik ¢evre kavraminda isletmenin faaliyet gosterdigi
iilkedeki ekonomik konjonktiirtin, ekonomik istikrarin, isletmenin faaliyette
bulundugu piyasa tiiriiniin, toplumsal ve bireysel ekonomik tercihlerin, uluslararasi
ekonomideki gelismelerin, ekonomik gdostergelerin ve beklentilerin isletme
faaliyetleri iizerinde yarattig1 etkiler ele alinir (Coban, 2014: 7). Isletmeleri faaliyet
gosterdigi sektordeki gelismeler ve bagli oldugu ekonomik sistemdeki dalgalanmalar
etkiler. Devlet yonetiminin benimsemis oldugu para politikasi, maliye yonetimi ve
sermaye piyasast isletmelerin de yonetimine bagli olarak mali yapilarimi ve
faaliyetlerini farklilagtirir. Siyasi iktidarlarin yonetim bigimlerine gore isletmelerin

basarisini etkileyen faktorler su sekilde siralanabilir (Oztiirk, 2002: 20):

e Milli gelirin yapisi
¢ Enflasyonist ve deflasyonist egilimler
e Ekonominin gelisme devresinin durumu

e Hiikiimetin ekonomi politikalar1

1.3.2.4. Dogal cevre
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Isletmelerin kurulus yerinin, dlgeginin ve hareket alanmin belirlenmesinde

etkili olan iklim, toprak yapisi, cografik durumlar, ulagim, altyapi, enerji dogal
cevrenin unsurlaridir. Isletmelerin faaliyetlerini siirdiirebilmesi i¢in ihtiyac1 olan her
tiurlii kaynagi ¢evresinden tedarik eder. Bu kaynaklar hammadde olabilecegi gibi
tiretimin devam edebilmesi icin gerekli enerji kaynagi da olabilir. Dogaya gerekli
hassasiyetin gosterilmemesi sonucu olusan c¢evre kirliligi ve beraberinde gelen
kiiresel 1sinma benzeri etkilerle kaynaklar degismeye, azalmaya hatta yok olmaya
ugrayabilir. Faaliyetlerin siirdiirebilmesi i¢in son derece 6nemli bir kaynaga dogal
etkenler nedeniyle ulagmadaki zorluk, isletmeleri sikintiya siiriikleyecek ve

basarisizlik s6z konusu olabilir.

Dogal etkenler, isletmenin faaliyetini siirdiirmesine engelleyen deprem, su
basmasi, heyelan gibi isletmenin kontrolii disinda gelisen olaylardir. Bu etkenler,
isletmenin {iretimini veya dagitimin1 yapmasina engel olabilecegi gibi hammadde ve
ara Urlinlere ulasmasina da engel olabilir. Dogal etkenlerin tahmin edilmesi miimkiin
degildir ve onun igin diger finansal basarisizlik nedenlerinden ayrilirlar. Isletmeler,
tiikketicileri, finansal piyasalari, rakipleri, sektorii iyi analiz ederek mali basarisizligi
ongorebilirler. Ancak dogal etkenlerin tahmin edilmesinin miimkiin olmaysi,

isletmeleri bu konuda ¢aresiz kilmaktadir (Selimoglu ve Orhan, 2015: 27-28).

Ayrica enerji kaynagindaki azalma veya enerji kaynagina ulasmadaki
zorluklar isletmelerin faaliyetlerini silirdiirmesine engel olabilecek durumlardir.
Uretimin tam kapasite ile ¢alisamamasi karlilig1 diisiirecek ¢evrenin talebine cevap
vermede sikint1 yasanabilir. Bu sikintilar tiiketici nezdinde kotii itibar birakir. Bu
zincirleme sikintt durumlar neticesinde finansal sikinti ve basarisizlik olusur.
Devletlerin, toplumun ve isletmelerin mutlak suretle tiretiminin girdisi olan enerji

kaynaklarin1 korumasi gerekmektedir.
1.3.2.5. Teknolojik ¢evre

Teknoloji, isletmelerde siirekliligin devami ve verimli ¢alisma i¢in liretim
ve yonetimde makinelerin kullanilmasi siireci olarak tanimlanabilir. Bu siire¢te emek
yogun sistemden makine sitemine gecis soz konusudur. Yeni bilgi, teknik, arac-gerec
ve bilgisayar sistemlerinin kullanilmasi ile toplumun talep ettigi mal ve hizmetler

daha kaliteli ve diisiik maliyetle sunulmaktadir. Teknolojiyi kullanma isletmeler igin
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maliyetli olmaktadir. Eger isletme teknoloji iiretemiyorsa satin almak ya da

kiralamak zorundadir. Buradaki sakinca ise isletmenin disartya bagimli olmasidir.
Gliniimiizde teknoloji hizla gelismektedir. Kullanilan makinelerin ¢ok kisa siirede
demode olmasi isletmeleri sikintili bir duruma sokabilmektedir. Belirtilen
nedenlerden dolayr mali giicii yetersiz isletmeler gerek isletme ici Ar-Ge
faaliyetlerine gerekse teknoloji satin almaya gereken Onemi vermemektedir.
Isletmelerin teknolojiye onem vermemesi, o6zellikle kiiresellesen diinyamizda
isletmelerin rakipleri ile sektorde miicadele edememelerine ve iflas etmelerine neden

olabilir (Karacan ve Savct, 2011: 48-49).
1.4. FINANSAL KRiZ VE FIRMA BASARISIZLIGI
1.4.1. Finansal kriz

Finansal krizler isletmeler lizerinde yikici bir gii¢ olusturmakla beraber
piyasalarin ekinligini azaltmaktadir. Finansal kriz ile ilgili c¢esitli tanimlar
yapilmigtir.  Mishkin (2007), finansal krizi varlik fiyatlarindaki sert diisisler,
piyasadaki biiylik aksamalar ve sektorlerde faaliyet gosteren firmalarin mali sikinti,
finansal basarisizlik i¢ine girmeleri olarak tanimlamistir. Bir bagka tanimda, finansal
kriz, bir mal, hizmet, {retim faktorii veya finans piyasasindaki fiyat ve/veya
miktarlarda kabul edilebilir bir degisme siirinin Otesinde gergeklesen siddetli
dalgalanmalar olarak tanimlanmistir (Pigak vd., 2009). Do6viz ve hisse senedi
piyasalar1 gibi finans piyasalarindaki siddetli fiyat dalgalanmalar1 veya bankacilik
sisteminde bankalara geri donmeyen kredilerin asir1 derecede artmasi sonucunda
yasanan ciddi ekonomik sorunlar finansal kriz olarak kabul edilebilir (Kibrit¢ioglu,
2001: 2).

Krizin temel unsur ve 6zellikleri asagidaki gibi siralanabilir (Aktan ve Sen,

2001: 1-2):

e Kriz, dnceden Ongoriilemeyen bazi gelismelerin gerceklesmesi sonucu
makro diizeyde devletleri, mikro diizeyde ise firmalar1 sarsacak diizeyde
sonuclarin ortaya ¢ikmasidir. Aniden ve beklenmedik bir anda ortaya ¢ikan
olumsuz gelismeleri kriz olarak adlandirmak dogrudur. Normal faaliyet

stireci iginde meydana gelen her soruna kriz demek dogru tanimlama
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degildir. Kriz, beklenmedik bi¢cimde ortaya ¢ikan ‘ciddi bir sorun’ olarak

gerceklesmektedir.

e Ekonomik kriz her ne kadar sinyaller verse de dnceden tahmin edilmesi
zordur ve bir anda ortaya ¢ikmaktadir.

e Krizler isletmeler icin tehlike ve sikinti olustursa da ayni zamanda yeni
firsatlarin dogmasina da sebep olmaktadir. Bundan dolayr krizi sadece
olumsuz kavram olarak diisiinmek yanlistir.

e Krizler, kisa veya uzun siirede etkili olabilmektedir. Krizlerin isletmelere
etkisinin uzun ya da kisa siireli olmasi, isletme yoneticilerinin krizlere karsi
koyabilecek o6nlem planlarinin olmasi ve bunlari uygulama diizeyine
baglidir.

e Krizlerin diger bir 6zelligi bulasici olmalaridir. Diinyanin herhangi bir
yerindeki biiyiikk ¢apli bir kriz diger iilkelere de bulasabilir. Bu durum
isletmeler i¢cin de gecerlidir. Herhangi bir sektdrde meydana gelen kriz diger
sektorleri, isletmeleri ve bunlarin iligki i¢inde oldugu organizasyonlar1 da

etkileyecektir.
1.4.2. Finansal kriz tiirleri

Finansal krizler, hiikiimetlerin hatali yOnetiminden kaynaklanan
makroekonomik politikalarin sebep oldugu krizler, finansal panik krizleri, kopiik
patlamasi, ahlaki tehlike krizleri ve diizensiz ¢alisma seklinde tanimlanmistir
(Radelet ve Sachs, 1998: 107-109). Her ne kadar finansal krizlerin meydana gelis
siireci ve etkileri farkli olsa da kendi i¢inde ortak ozellikleri de vardir. Finansal
krizler iilkelerin ekonomisine dolayisiyla isletmelere zarar verecek, finansal krizin
verdigi hasar1 giderme maliyetleri artacaktir. Finansal krizlerin literatiirde cesitli
gruplara ayrildig1 goriilmektedir. Feldstein (1999: 6-13), finansal krizleri agagidaki
gibi dorde ayirmistir:

e Cari hesap krizleri
¢ Bilango krizleri
e Banka krizleri

e Bulagma krizleri
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Sachs (1996) calismasinda 6nemli {i¢ finansal krize odaklanmustir. Bu

krizler; mali kriz, d6viz krizi ve banka krizleri seklindedir. Genel olarak krizler Sekil

1.2°de goriildiigii iizere; para, bankacilik, dis bor¢ ve sistematik krizler seklinde

ayirima tabi tutulmaktadir.

/

FINANSAL KRIZLER

<N\

Sekil 1.2. Finansal Krizlerin Siniflandirilmasi (Delice, 2003: 63)

1.4.3. Krizler ve isletme basarisizhig

.. . Sistematik
Para Krizi Ba.nkacﬂlk D1$ BOI‘Q Krizi K A
Krizi rz
T \ A ﬂ;
A4 T~
Odemeler Doviz Kuru
Dengesi Krizi Krizi

Kriz, riskin ve belirsizligin etki diizeyidir. Isletmeler agisindan kriz, sonucu

tehlike dogurabilen, isletmenin hedef, plan ve stratejilerini tehdit eden, hemen tepki

gosterilmesi gereken, sikint1 yaratan bir durumdur (Aydin vd., 2017: 328). isletmeler

varligin1 devam ettirebilmesi, hedef ve amaglarina ulagmasi i¢in finansal yapilarini

giiclii yapilandirmalidirlar. Globallesen ve gelisen ekonomilerdeki makroekonomik

faktorler isletmeleri finansal krizlere siiriiklemektedirler. Finansal krizler isletmeleri

iflasa gotiirecek kadar bir basarisizligin i¢ine atmaktadir (Usta, 2014: 189).
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Isletmelerin basarisizligi bir ya da birgok faktoriin bir araya gelmesi ile bir

sonu¢ olustururken kriz, basarisizliga neden olabilecek faktorlerden sadece birisidir.
Kriz ve basarisizlik kavramlar1 karistirilabilmektedir. Bu sebepledir ki isletmeler
acisindan kriz kavraminin tanimlanmasi gerekmektedir. Ayn1 zamanda etkili bir risk
yonetim politikalar1 ile negatif goriinen olaylarin firsatlara doniistiiriilebilecek
olmasidir. Isletmeler agisindan krizin temel 6zellikleri asagidaki gibi siralanabilir

(Aydin vd., 2017: 328):

e Kriz olusma durumunun 6ngoriillememesi,

e Krizi 6ngorme ve 6nleme mekanizmalarinin yetersiz kalmasi,

e Isletmelerin amag ve varligim tehdit etmesi,

e Krizler aniden gelisebildigi i¢in {istesinden gelinmesi igin atilmasi
gereken adimlarin  kararlagtirnllmas1  konusunda  yeterli zamanin
bulunmamasi,

e Kriz durumuna hemen tepki verilmesini gerektirmesi,

¢ Yonetim kademesine sikint1 yaratmast,

e Karar alicilara sikint1 yaratmasi,

e Korku, panik ve endiseye neden olmasi,

e Yetkiyl merkezilestirmesi.

Genelde krizler énceden sinyaller vermektedirler. Isletmelerdeki finansal
yoneticiler krizlerin nasil dogdugunu, etkilerini, kriz yonetimini, krizle nasil bas
edebilecegini bilmelidirler. Risk ve belirsizlik kriz donemlerinde artar. Kriz yonetim
politikas1 olmayan, etkili bir yonetim sergilemeyen, iyi bir plan yapamayan ve krizi
firsata c¢eviremeyen sirketler basarisiz olabilmektedirler. Krizi yonetemeyen
isletmeler piyasadaki pozisyonlarin1 kaybedebilmektedir. Ozellikle borg oran1 yiiksek
isletmeler daha fazla sikinti yasamaktadir. Kriz oncesi kiiciilen ve bor¢ oranini
diisliren, 6z sermayesi agirlikli hale gelen isletmeler daha az etkilenmektedir (Okka,
2015: 1060). Borg¢ orani yiiksek isletmeler finansal sikintili hale gelecek ve sonu
iflasla sonuglanabilecek bir finansal sikinti maliyeti de (iflas maliyetleri) ortaya
¢ikacaktir. Finansal sikinti durumuna diisen ve borglarin 6denememesi durumunda

asagidaki sorunlarla karsilasila bilinir (Ercan ve Ban, 2008: 238):
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e Firma borglarindan dogan adli davalar, varliklarin nakde ¢evrilmesini

engelleyerek silirecin uzamasi varliklarin fiziksel olarak zarar gormesine
neden olabilmektedir (Direk Maliyet).

e Avukat ticretleri, mahkeme masraflar1 ve yonetim giderleri firmanin
degerinin azalmasina veya yok olmasina neden olabilmektedir (Direk
Maliyet).

e Firmanin iflas etmesi durumunda islerini kaybedeceklerini goren
yoneticiler, firmanin finansal sikintili donemini uzatmaya
calisabileceklerdir. Bu siire¢ icinde firmanin makine ve techizatlari
degerinden ¢ok asagi fiyatlara satilabilmektedir (Dolayli Maliyet).

e Firmanin uzun vadeli pazardaki durumu goz ardi edilerek maliyetleri
diistirmek i¢in iirlin kalitesinden 6diin verebilmektedir (Dolayli Maliyet).

e Firmanin miisteri ve saticilar1 da firmaya karsi olan davraniglarim
degistire bilirler (Dolayl1 Maliyet).

e Firmanin cari degeri azalabilecek ve sermaye maliyeti artacaktir.

e Sikintili donemde firmanin hissedarlar1 ile yoneticileri arasinda bir ¢ikar
catigmalart meydana gelebilir ve bu c¢atismalarindan kaynakli temsil

maliyeti ortaya ¢ikacaktir.
1.4.4. Kriz donemlerinde maliyetlerin mali basarisizhga etkisi

Kriz donemlerinde isletmelerin basarisizliga ugramamasi i¢in maliyet
faktoriine onem vermesi gerekmektedir. Maliyetler isletmelerin basarili olmasinda,
rekabet etmede biiyiik bir etkendir. Uretilen mal veya hizmetlerin maliyetlerinin
belirlenmesine ne kadar ¢ok oOnem verilirse kriz donemleri de daha az zararla
atlatilabilir. Maliyetlerin saglikli hesaplanmasi neticesinde isletmelerin kar1 artarken
hangi {irliniiniin, hangi pazarda, hangi fiyatlarla satilmas1 gerektigi konusunda
isletme yonetimine yol gdsterir. Isletme yonetiminin etkili bir planlama neticesinde
sektorde rekabet avantaji elde edilir. Kaliteden 6diin vermeden, maliyetlerini
sektordeki diger isletmeler ile ayn1 diizeye veya daha altina indiremeyen isletmelerin
faaliyetlerine devam etmesi miimkiin degildir. Kriz donemlerinde isletmeler
alacaklarin1 tahsil edememe, hammadde ve kredi bulamama gibi durumlarla

karsilagirlar. Bu durumlar maliyetleri artirici faktorlerdir. Bu faktorlerin etkilerini



21
azaltmak i¢in maliyetlerin azaltilmas1 ve gereksiz maliyetlerin elimine edilmesi

gerekmektedir (Karacan ve Savci, 2011: 49).

15. FINANSAL BASARISIZLIK iCIN ALINABILECEK
ONLEMLER

Yikimliliiklerini yerine getirmek ve ticari isleyisini aksatmadan yiiriitmek
isteyen isletmelerin bir¢ogu finansal sikinti ve dis finansman bulma ve kullanma
hususunda kisir dongii icine girebilmektedir. Finansal sikintilar bir¢ok sorunu
beraberinde getirebilir. Bu sorunlar bazen isletmeyi iflasa kadar gotiirebilmektedir.
Finansal sikintinin erken tespiti ve bunlara karsi alinan 6nlemler, isletme ile iligkisi
olan isletme sahipleri, yatirm yapan yatirimcilar, kredi saglayicilar, calisanlar,
isletmenin elde ettigi kardan vergi alan devlet ve istihdam da meydana gelen artis ile

olusacak refah ile toplum i¢in olduk¢a 6nemli bir durumdur (Agirman, 2018: 404).

Kiiresellesme ve teknolojik gelismeler ile birlikte finansal sinirlarin ortadan
kalkmasi, isletmeleri belirsizlige dogru itmis, belirsizlik ortaminda dogru karar

alamayan isletmeler finansal basarisizlik siirecini yasamak zorunda kalmislardir

(Akkaya vd., 2009: 189).

Her isletmenin yapist ve faaliyet gosterdigi sektor farkli olabileceginden
finansal sikint1 ile karsilastiklarinda etkilenme seviyeleri ve sikint1 bigimleri de farkl
olacaktir. Isletme finansal sikintiya girmis ya da yaklasan finansal sikint1 belirtileri
teshis edilebiliyorsa, zaman kaybetmeden bazi onlemler almak gerekmektedir. Bu
Onlemlerin alinamamasi durumunda finansal basarisizlik kagmilmaz olacaktir.
Sikinti, isletme yonetim kademesinin gereken dnlemleri stratejik bir plan dahilinde
uygulayip tekrar sektoriinde yasamini stirdiirmesi ile sonuglanmalidir. Bu olay bir
hastanin iyilesmesi i¢in gegen silirece benzemektedir. Finansal sorunlar yasayan
isletmenin hastalig1 teshis edildikten sonra 6ncelikli olarak, bor¢lar nedeniyle ortaya
cikan faiz giderlerini durdurmak gerekmektedir. Nasil ki bir insanin hayati
damarindan akan kan durdurulamazsa hayati tehlike kaginilmaz olacak ise,
isletmelerinde borg faizleri aym etkiyi yapip isletmeyi iflasa kadar siiriikleyebilir

(Okka, 2015: 1063).
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Finansal yapisi bozulmus, bor¢ 6deme giicli zayiflamis, yiikiimliiliiklerini

yerine getirmede zorlanan bir igletme, varligini siirdiirebilmesi i¢in asagidaki

onlemlere bagvurabilmektedir (Akgiig, 1998: 949):

Borglarin vadesini uzatmak,

Borglar1 konsolide etmek veya réfinansman,

Alacaklilarin sulh yolu ile alacaklarinin bir béliimiinden vazgegmeleri,

Isletmenin, alacaklilarin temsilcilerinden olusan bir komite tarafindan
yOnetilmesi,

e Isletmenin sermaye yapisinin yeniden diizenlenmesi ve sermaye
yapisinin giiclendirmesi,

e Varliklarin yeniden degerlenmesi,

e Maddi duran varliklarin satilarak, uzun siireli olarak kiralanmasi,

e Mali duran varliklarin kismen veya tiimiiyle paraya ¢evrilmesi,

¢ Borglarin menkul deger haline doniistiiriilmesi,

e Konkordato Onerilmesi,

e Isletmenin yasal statiisiinii degistirmesi,

e Isletmenin diger bir isletme ile birlesmesi veya katilmast,

e Bazi isletmelerin tamamen veya kismen satilmasi,

e Isletmenin tasfiyesi.

Bu c¢alismada isletmelerin finansal basarisizli§i onlemek icin basvuracagi
yontemler; yeniden yapilandirma (reorganization), sermaye yapisinin yeniden
diizenlenmesi (recapitalization) ve tasfiye (liquidation) olarak ii¢ ana baslikta
toplanmistir. Tasfiye, alinan tiim 6nlem ve uygulamalara ragmen isletmenin varligin
devam ettirememe durumunda ortaya c¢iktig1 i¢in ayr1 bir bashik altinda
incelenmektedir. Finansal basarisizligi Onlemede uygulanan tiim metot ve
uygulamalardaki amac¢ isletmenin varligin1 sona erdirmek yani tasfiye degil

isletmenin hayatin1 devam ettirmesini saglamaktir (Salur, 2015: 19).
1.5.1. Yeniden yapilanma (Reorganization)

Giintimiizde diinyada ve Tirkiye’de hukuk sistemindeki ve mali

piyasalardaki biiyiik degisim ile birlikte finansal sikintinin da bi¢cim ve sekli



degismistir (Wruck, 1990: 419). Yirmi y1l 6ncesi ile simdiki zaman dilimindeki m:13i
sikintilarin bicim ve etki diizeyi ayni degildir. Diinyanin globallesmesi, hukuk
sisteminde yapilan degisiklikler ve hizli bir sekilde biiyliyen teknolojik devrim
isletmeleri farkli etkilemeye baslamistir. Isletmeler bu degisimlerin getirecegi
sikintiya her zaman degisik metotlarla hazir olmalidirlar. Isletmeler herhangi bir
finansal sikinti ile karsilasmak istemiyorlarsa siirekli gelismek zorundadir. Hig
gelismeyen, sabit isletmeler gergekte gerileyen ve finansal sikinti ile karsilasmaya
daha yakin yapidaki isletmelerdir. Degisen yeni kosullara isletmeyi adapte etmek
gerekmektedir. Isletme biiyiik atithm ve girisimler yapmak istiyorsa finansal
yapisinda koklii degisiklikler yapmalidir (Sabuncuoglu ve Tokol, 2009: 211). Bir
isletmenin sermaye yapisini kokten degistirme siireci, yeniden yapilanma seklinde
adlandirilmaktadir. Yeniden yapilanma, sektorde rekabeti desteklerken diger yandan
da hisse senedinin piyasa degerini artirir. Yeniden yapilanma stratejisi olarak
kiiglilme stratejisi benimsenmisse yatirimlar azalacak ve dolayisiyla istihdam
azalacaktir. Isletmeler igin ekonomik anlamda yapi, belirli bir siirecin temel
degiskenleri arasindaki belirli ve duragan iliski {izerine odaklanmaktadir.
Isletmelerde finansal yapi ise daha dinamik bir etkilesim icinde olan sermaye

hareketlerini agiklamaktadir (C. Akkaya ve Tiikenmez, 2007: 179).

Finansal yapinin giiclenmesi ya da finansal sikintinin ¢6ziimii i¢in yeniden
yapilanmaya gidilirken tercih edilecek siire¢ onemlidir. Finansal anlamda sikintida
ve mali yapist sorunlu bir igletmede yeni bir siirecin denenmesi siirecin uzamasina
dolayisiyla yeni maliyetlerin ortaya ¢ikmasina yol acacaktir. Ozel olarak denenen bir
yeniden yapilanma sekli, eger hatali bir se¢cim ise finansal sikintiya yol agacak ve
getirecegi maliyet katlanarak artacaktir. Sikinti igeriSine diisen ve finansal
basarisizliga ugramamak isteyen isletmelerin 6zel yapilandirma siiregleri ya da iflas
yasalar1 ¢ercevesinde yeniden yapilandirmayr tercih etmelerinde etkili olan
faktorlerin belirlenmesi finans literatiiriinde oldukga arastirilan konulardan biri haline
gelmistir (Sayilgan ve Coskun, 2009: 147). Bir isletme mali sikintida ise veya
sikintili duruma gegme pozisyonundaysa birka¢ metotla ¢ikis yolu bulabilir. Bunlarin
biri goniillii olarak mali yapinin yeniden yapilandiriimasidir. Diger alternatif yol ise
iflas mahkemesi korumas: altinda faaliyetlerini ve mali taleplerin yeniden
yapilandirilmasidir (Clark ve Ofek, 1994: 541).
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Reorganizasyon siirecinde alinabilecek Onlemler soyle siralanabilir;

borglarin vadesinin uzatilmasi, alacaklilarin alacaklarmin bir kismindan vazgegmesi,
isletmenin alacaklilarin temsilcilerinden olusan bir komite tarafindan yonetilmesi ve

son olarak konkordato 6nerilmesi seklinde siralanabilir (Salur, 2015: 21).
1.5.1.1. Bor¢larin vadesinin uzatim

Isletmelerin yaptiklar ticari iliskiler sirasinda olusan senetli ve senetsiz
borglar ticari kredi olarak tanimlanir. Miisterilerine mal satiglarinda veya hizmet
sunumlarinda belli vade taniyan isletmeler ticari alacaklara yatirnm yapan
isletmelerdir. Miisterilerine kredi taniyan isletme de ticari kredi saglayict isletme
olarak tanimlanir. Kisacas1 vade taniyan isletme satici, vade taninan isletme ise alici

roliindedir (Karaca ve Alsu, 2017: 147).

Finansal sikint1 ile karsilasan isletmeler oncelikle alacaklilar ile anlagmaya
caligmaktadirlar. Sikintidan kurtulmak i¢in uygulanan yontemler arasindan en hizl,
diisiikk maliyetli ve isletmelerin piyasa degerine daha az oranda olumsuz etki yaratan
yontem anlagma yontemidir. Isletmeler borglarmin vadelerini gelecek nakit akiglarin
da dikkate alarak, alacaklilar ile yeni Odeme planlarina baglayarak iginde
bulunduklar likidite sorununu asmaya calisirlar. Bor¢lu isletmenin kisa bir zaman
dilimi i¢inde sorunu c¢oOzebilecegine giivenen alacaklilar anlagma yOntemine
yanagabilir aksi takdirde alacaklilar anlagsma yoOntemine yanasmayacaktir.
Alacaklilar, anlagmay1 kabul ederlerse alacaklarini gecikmeli tahsil edeceklerinin
farkindadirlar (Ozkanli, 2011: 32). Sermaye analizi 6zellikle kriz dénemlerinde
bor¢lu firmalarin yasamlarini siirdiirmeleri agisindan olduk¢a dnemlidir. Sermayesi
giiclii bir igletmenin borglarin1 6demekte sorun yasama olasilig1 digerlerine kiyasla
daha diisiiktiir (Day1, 2015: 262). Bu analiz yontemiyle alacaklilar, bor¢lu isletmenin

borcunu ddeyememe durumu hakkinda 6ngoriide bulunabilmektedirler.

Isletmeler iginde bulunduklar sartlar nedeniyle gegici bir siire mali sikinti
icine diisebilirler. Isletmenin temelde giiclii olmasina karsin, gecici nedenlerle
yiikiimliiliiklerini yerine getirememe durumu da olabilmektedir. Bu tip durumlarda
alacaklilar agisindan isletmenin tasfiyesine ya da iflasina neden olabilecek yasal
yollara bagvurmaktansa, alacaklarin vade siiresini uzatmak daha mantikli bir

yontemdir. Ciinkii isletmenin mali sikintis1 gegicidir ve isletme bu sikintiyr
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atlatabilecek giice sahiptir. Alacaklilarin yasal yollara bagvurmalart durumunda,

olduk¢a zaman alan formalite ve giderlerin yaninda, isletmenin tasfiye edilmesi
sonucunda meydana gelecek deger kayiplar1 nedeniyle alacaklilarin tiim haklarini
tamamen elde etmeleri gii¢ olacaktir. Isletmenin iflas veya tasfiye ydntemlerinin
devreye sokulmasindansa, isletmenin varliginin devam ettirilmesinin saglanmasi
alacaklilarin da faydasinadir. Alacaklilarin bir kisminin borcun vadesinin uzatilmasi
yontemine taraf olmamasi ve sadece az sayida alacakli ile anlagsma yoluna gidilmesi,
istenen sonucu dogurmayacagi gibi, bu alacakli veya alacaklilari, haklarmi alma
konusunda daha sikintili duruma disiirebilir. Hicbir alacakli alacaginin tahsisi
konusunda sikintili duruma diismek istemez. Alacaklilarin kendi aralarinda goriis
birligine varip, kendi mali ¢ikarlarin1 da gozeterek, sikinti i¢ine diigmiis isletmeye bir
O0deme plan1 sunmasi veya kendi aralarinda borglu isletme ile muhatap olacak bir
komite olusturmast ve bu komitenin gerekli onlem, takip ve kontrollerin
saglanmasini yiiriitmesi ile bor¢larin tahsisi daha hizli olabilmektedir (Akgiic, 1998:
950).

1.5.1.2. Alacakhlarin alacaklarinin bir kismindan vazgecmesi

Basarisiz isletmelerin mali yapilarmin giiclenmesi ve saglamlasmasi i¢in
alacaklilar alacaklarinin bir boéliimiinden vazgegebilmektedirler. Boylece finansal
sikint1 i¢indeki isletmenin tasfiye edilmesi durumunda ortaya ¢ikacak olan tasfiye
maliyetleri elimine edilerek isletmenin yeniden faaliyet gostermesi saglanir.
Alacaklilarin alacaklarinin bir kismindan vazgegmesi icin su lic kosulun varligi

gerekir (Berk, 2015: 616):

e Isletmenin varhiklarini kendi kisisel cikarlari ugruna kullanmayacak
karakterde ve amacin sadece igletmenin finansal yapisinin gii¢lendirilmesi
amacina sahip olunmasi.

e Borglu isletmenin gelecekte yiikiimliiklerini kargilama yetenegi kazanma

beklentisi.
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e Ekonomik kosullarin borglu isletmenin gelecekte basarili olmasini

destekler nitelikte sinyal vermesi.

1.5.1.3. Isletmenin alacaklilarin temsilcilerinden olusan bir komite tarafindan

yonetilmesi

Alacaklilar, finansal sikinti iginde olup mali yiikimliliiklerini yerine
getiremeyen isletmelerin, yonetimlerinden memnun olmama durumunda, yonetimi
devralmak kosulu ile isletmeye yardimda bulunmayi isteyebilmektedir. Bu durumda,
borglu isletme ile alacakl isletmeler, alacaklilarin temsilcilerinden olusan bir komite
tarafindan igletmenin yonetimi ve alacaklarin yonetimi konusunda anlasabilmektedir.
Bu komite isletmenin mali yapisi ve durumu iyilesmeye gittiginde ve neticesinde
finansal durum diizeldiginde yonetimi yeniden devredecektir. Bu siire¢ igerisinde
isletmenin {giincli sahislara karsi olan yiikiimliliikleri devam etmektedir (Uzun,

2005: 166).

Finansal yapilandirma eylemlerinin tiimiinde mali sikintida olan isletmeye
olan gliven faktérii 6n plandadir. Finansal sikintida olan isletmenin bu siireci
atlatmas1 yonetim kademesinin atacagir adimlara da baglhdir. Atilacak bu adimlarin
alacaklilar tarafindan uygun goriilmesi gerekmektedir. Alacaklilar tarafinda finansal
sikintt icinde olan isletmelerin yonetim kademesinin bu sikintili donemi atlatacak
kabiliyete sahip olmadigi inanct hdkimse yeniden yapilanma siirecinde rol almak
istemeyebilirler. Bu durumda alacakli isletmeler olusturacaklari bir komite ile
sikintil igletmenin yonetim kademesini devralmaktadir. Mevcut yonetimin yeterli
altyapi, beceri, donanim ve kabiliyetinin olamamas1 sebebiyle olusturulan komite
isletmeyi ivedi bir sekilde yoOnetim yoluna girer. Bu yonetim siireci, sikintili
isletmenin mali durumunun diizelmesi ile son bulur. Komite yonetimi tekrar isletme
sahiplerine devreder. Tiim bu adimlara ragmen isletmenin sikintili durumu atlatmasi
miimkiin gériinmiiyorsa komite isletmenin tasfiyesi i¢in gerekli 6nlemleri alir (Salur,

2015: 23).

Bu konuyla ilgili olarak iilkemizde bazi yasal uygulamalar s6z konusudur.
15 Agustos 2018 tarihinde yiiriirliige giren Finansal Yeniden Yapilandirma ve
Cerceve Anlagmasi goniilliilik esasina dayali olup Ozetle asagidaki maddeleri

icermektedir (Atalay, 2018):
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e Finansal Yeniden Yapilandirma ve Cerceve Anlasmasi goniilliilik

esasina dayalidir

e Finansal Yeniden Yapilandirma ve Cergeve Anlasmasindan
yararlanabilecek borglularin, taraf bankalara 50 milyon TL den fazla borcu
olmalidir.

e Finansal Yeniden Yapilandirma ve Cergeve Anlagmasi, yargisal bir
miiracaat ve denetim igermemektedir.

e Borglu sirket ile anlasmayan alacaklilarin icra takiplerini engelleyecek
bir siire¢ yoktur.

e Bu anlasma kapsamina alinacak sirketlerin konkordato talep etmemis
olmalar1 gerekmektedir.

¢ Finansal Yeniden Yapilandirma ve Cergeve Anlagmasi uygulama stiresi 2
yildir.

e Bankalar, borclu sirketten, sermaye artirimi, yonetim degisikligi, halka
acilma, istirak ve varlik satisi, ortaklik yapisimin degistirilmesi, sirket

hisseleri tizerinde alacakli bankalar lehine rehin tesis edebilecektir.
1.5.1.4. Konkordato énerilmesi

Konkordato, iyiniyetli borglularin sektordeki yasamlarmin devam
ettirmelerine yarayan, istihdam yapisinin bozulmasinin 6niine gegen bir kurumdur
(Erol, 2017). Konkordato, "bor¢larin yeniden yapilandiriimast suretiyle iflasa tabi
bor¢lularin mali durumunun diizeltilerek iflastan kurtulmasini, diger bor¢lularin ise
mali durumunun diizeltilmesini amaclayan, alacaklilarin da belirli bir tenzilatla veya
Vadede alacagina kavusmasini saglayan ve mahkemenin tasdikiyle taraflar agisindan

baglayict hale gelen bir anlagma" olarak tanimlanir (Yavuz, 2018: 161).

Iflas talebinde bulunabilecek her alacakli, gerekceli bir dilekgeyle, borglu
hakkinda konkordato islemlerinin baslatilmasini isteyebilmektedir. Alacaklilarin
konkordato talebi {izerine mahkeme, gerekli incelemelerin ardindan gegici miihlet
karar1 verecek ve bor¢lunun mevcut malvarliginin korunmasi icin tedbirler alacaktir.
Gecici miihlet, kesin miihletin sonuglarini olusturacaktir. Mahkeme gec¢ici miihlet
kararini ticaret sicili gazetesinde ve Basin Ilan Kurumunun resmi ilan portalinda ilan

edecektir. Bununla beraber tapu midiirliiklerine, ticaret sicili midiirligiine, vergi
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dairesine, glimriik ve posta idarelerine, Tiirkiye Bankalar Birligine, Tiirkiye Katilim

Bankalar1 Birligine, mahalli ticaret odalarina, sanayi odalarina, tasinir kiymet
borsalarina, Sermaye Piyasasi1 Kuruluna ve diger ilgili yerlere bildirilmektedir
(I1K,1932, m.288). Mahkeme, kesin miihlet hakkindaki kararini, gegici miihlet i¢inde
verir. Konkordatonun basariya ulagsmasinin miimkiin oldugunun anlasilmasi halinde

borgluya bir yillik kesin miihlet verilir (1iK,1932,m.289).

67 maddeden olusan ve 28.02.2018 tarihinde kabul edilerek 15.03.2018
tarth ve 30361 sayilt Resmi Gazetede yayimnlanarak yiiriirliige giren yasa
degisikliginin genel gerekgesinde, iilkemizde 2003 yilindan bu yana uygulanan
iflasin ertelenmesi kurumu, ihdas amaciin gerceklestirilmesi konusunda isteneni
veremedigi gerekcesiyle 15.07.2016 tarihinde kabul edilen 6728 sayili kanunla revize
edilmistir. Iflasin ertelenmesinde, alacaklilarin herhangi bir sekilde etkisinin
olmamasi, siirecin bor¢lu ve mahkeme arasinda yiiriitiilmesi ve yasanan yargilama
sorunlart sonucunda iflasin ertelenmesi kurumunun tamamiyla yiiriirliikten
kaldirilmasi kararlagtirilmigtir. Yiirtirliikten kaldirilan kurumun yerine alacaklilar ile
bor¢lunun anlagmalarinin saglanmasi ve bu anlasmanin mahkemece tasdik edilmesi
gerekmektedir. Konkordato kurumunun daha etkili ve verimli bir sekilde yiiriitiillmesi
isletmelerin ticari ve sosyal hayat bakimindan bir ihtiya¢ olarak goriilmesi iizerine

kanun diizenlenmesi yapilmistir (Aslanoglu vd., 2017: 66).

1.5.2. Sermaye yapisinin yeniden diizenlenmesi

Isletmelerin  sermaye yapilarinin  degistirilmesi  yoluyla isletmelerin
basarisizhign ¢oziime kavusturulabilir. Isletmenin borglarmi ddemek igin degisik
kaynaklardan uygun sartlarla bor¢ para bulmasi gerekir. Isletmeye yeni ortaklarin
alinmasi ile sermaye yapismnin giiclenmesi saglanabilir. Oz sermaye sahiplerinin
tahville degisim yapmalar1 saglanarak pay basina kazang artirtlarak, sermaye yapist
degistirilebilmektedir (Ceylan ve Korkmaz, 2015: 377). Yapilanmadaki asil amag
isletmenin tasfiyesinden ziyade, cesitli yontemlerle hayatlarina devam ettirtilmesidir.
Bu durum taraflarin c¢ikarma olabilecektir. Sermaye yapisinin  yeniden

yapilanmasinda asagidaki dnlemler alinabilir (Akgii¢, 1998: 951):

e Borclara karsilik sermayeye istirak pay1 verilmesi
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e Tahvillere karsilik pay senedi verilmesi

e Isletmeye yeni ortaklar alinmas:

e Sabit faiz yiikii getiren tahvillerin kara istirakli tahvillerle degistirilmesi
o Tahvil faizlerinin indirilmesi

e Imtiyazli pay senetleri yerine adi pay senedi verilmesi

¢ Anonim sirketlerde pay senetlerinin nominal degerlerinin diisiiriilmesi
1.5.3. Isletmenin tasfiyesi

Mali yapist bozulmus bir isletme i¢in tiim operasyonlara, ugrasilara ragmen,
yapisinda etkili bir diizelme olmadiginda son care olarak tasfiyeye gider. Tasfiyenin
sozlik anlami, temizleme, hesab1 kapatmaktir. Tasfiye hali, faaliyetine son veren
sitketin ve igletmelerin tiim hesaplarinin kapatilmasidir (Tiirk, 2016). Resmi
tasfiyeden 6nce borglu ve alacaklilarin anlasmasi ile gayri resmi tasfiye siireci ile
alacaklilar resmi iflas tasfiyesinden daha fazla miktar varlik elde edebilirler
(Ehrhardt ve Brigham, 2011: 874). Bu gayri resmi tasfiye, eger bor¢lu firma ¢ok
biiyiik ve karmasik bir yapi i¢inde degilse uygulanacaktir (Brigham ve Daves, 2007:
904).

Tasfiye siirecine giren isletme i¢in, isletmenin artik 6liisii canli halinden
daha degerli hale gelmistir (Brigham ve Houston, 2007: 382). Borglu isletme,
alacaklilarin alacaklar ile ilgili bir anlagsmaya varamayip, reorganizasyon siirecinde
de bir ilerleme saglanamamasi nedeniyle isletmenin ani olarak sona ermesi
kagimilmazdir. Isletme, faaliyetlerinin sona ermesi ile tasfiye siirecine girer ve tasfiye
islemleri bitene kadar varligin1 devam ettirir. Ozetle tasfiye; isletmenin varliklarinin
paraya cevrilmesi, bor¢lariin 6denmesi ve borclarin 6denmesinden sonra bir deger
kalirsa bunun isletmenin sahip, ortaklarina veya hissedarlarina dagitilmasi islemidir
(Uzun, 2005: 167). Hissedarlarin tasfiye siirecindeki stratejileri borcun biiyiikliigiine
baglhidir. Likit olmayan bir varlik, borcun seviyesinden daha yiiksek bir miktarda
satilmaya caligilir. Eger bu basarilabilirse bor¢ 6denebilir ve fark dagitilabilir. Sahip
olunan varlig1 ya da varliklari borcun daha altinda satmanin bir anlami1 yoktur. Ciinkii
boyle bir satis isletmeyi derhal temerriide sokabilmektedir (Kelly ve LeRoy, 2007:
554).
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Tiirk Ticaret Kanunu’na gore, tasfiye siirecine girmis isletmelerin varliklari

acik artirma veya pazarlik ydntemiyle satilabilir. Isletmenin yasal statiisiine gére,
ortaklarinin veya genel kurulun karari ile varliklarin toptan satilmasi da miimkiindiir.
Gerekli yasal kosullarin olusmasi halinde alacaklilar hatta isletmenin Kkendisi

tarafindan iflasin  talep edilmesi suretiyle de isletmenin varhigima son

verilebilmektedir (Akgiic, 1998: 956).
1.6. FINANSAL BASARISIZLIK TAHMINI
1.6.1. Finansal basarisizhgin tahmin edilmesinin 6nemi

Finansal basarisizlik, isletmelerin finansal yiikiimliiliiklerini yerine
getirememesi olarak tanimlanmistir. Basarisizlik diinya ¢apinda bir sorundur ve tiim
iilke ekonomileri icin basarisiz isletmelerin sayis1 6nemlidir. Bu say1 diinyanin dort
bir yaninda bulunan igletmeleri etkileyebilir ve iilke ekonomilerinde etki birakabilir

(Rafique ve Al Mamun, 2015: 115).

Finansal sikinti i¢inde olan sirketlerin tahmin edilmesi finans alaninda
yapilan g¢alismalar i¢in de Onemli bir yer tutmaktadir. Bundan sonra da finans
literatiiriinde 6nemle iizerinde durulmasi gereken bir konudur ve 6nemini yillar sonra

bile siirdiirme potansiyeline sahiptir (Kaygin vd., 2016: 148).

Finansal sikinti i¢indeki isletmelerin tahmin edilme basaris1 ya da kabiliyeti,
hem isletmeler i¢in hem de potansiyel ve mevcut yatirimcilar i¢in Onemlidir.
Buradaki tahmin basaris1 finans yoneticileri ve borsa diizenleyicileri ig¢in de
fazlasiyla 6nem arz etmektedir (Alifiah, 2014: 90). Isletmeleri finansal sikint1 igine
girmeden tahmin edip Onlemler almak, isletmeleri yeniden sektordeki yasamina
dondiirebilmektedir. Aksi takdirde bu durum isletmelerin tasfiyesine veya iflasina

kadar gidebilmektedir (Zeytinoglu ve Akarim, 2013: 107).

Isletmelerin mali yapisinin bozulup sikint1 igine girmesinin iilkelerin finans
ve ekonomileri acgisindan negatif sonuglar1 vardir. Isletmeler mali sikinti igine
girmeleri ile birlikte bazi maliyetlerle karsilagirlar. Bu maliyetler dolayli ya da
dolaysiz olabilecektir. Mali basarisizlik nedeniyle olumsuz etkilenen iiretim ve
istthdam, iilkelerin sosyo-ekonomik dinamikleri iizerinde ciddi sikintilar

olusturmaktadir. Bu sebeple finansal basarisizligin 6nceden tahmin edilmesi
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tilkelerin kaynaklarmin verimli kullanilmasi agisindan ve iilkelerin hem ekonomik

hem de istikrar1 agisindan dnemlidir (Akbulut ve Rengber, 2016: 781).

Finansal basarisizligin ongoriilmesi ile fayda saglayacak olanlar; isletme
yoneticileri, yatirimcilar, kredi verenler, devlet, diizenleyici kuruluslar, is ve isci

kuruluslar1 seklinde siralanabilir (Salur, 2015: 29).
1.6.1.1. isletme yoneticileri acisindan 6nemi

Akgiic (1998), Ceylan ve Korkmaz (2015), Gokge ve Sahin (2003)
literatiirde yapilan g¢aligmalarin bir¢ogunda basarisizligin ana faktoriiniin isletme
yonetimi oldugu belirtmislerdir. Basarisizligin onceden tahmin edilmesinin faydasi
en fazla isletme yonetimine olmaktadir. Isletme yoneticileri finansal basarisizlik
tahmin modellerini kullanarak isletmelerinin olas1 bir mali sikint1 i¢ine girmeden

gerekli 6nlemlerini alarak sektordeki faaliyetlerine, rekabet giiciinii artirarak devam

edebilmektedirler (Torun 2007: 16).

Finansal basarisizligin 6nceden dogru tahmin edilmesi igletme yoneticilerine
isletmelerinin gelecegi ile ilgili ¢ok onemli bilgiler vermektedir. Yoneticiler finansal
basarisizlik tahmin modellerini kullanarak yatirimlarini, satis hacimlerini, yeni
projelerini, rekabet stratejileri gibi faaliyetlerini daha etkili planlayabilmektedirler.
Kullanilan modeller isletmelerin basarisizligin1 6nleyebilecegi gibi ayni zamanda fon
bulma, yeni is ortakliklar1 kurma ve faaliyet alan1 degistirme gibi konularda da
yoneticilere yol gdstermektedir. Isletmeler mali basarisizlik tahmin modellerini kendi
isletmeleri tizerinde uygulayabilecekleri gibi ayn1 zamanda faaliyet alaninda isbirligi
icinde bulunduklar1 isletmelere, miisterilere, tedarik¢ilerine ve saticilara da
uygulayarak onlarla olan iliskilerini de yeniden sekillendirebilmektedirler. Modeli
uygulayan isletme, ticari iliski icinde oldugu paydaslarinin mali yapisinin durumunu
onceden dogru tahmin edebilirse sonrasinda yasanacak tehlike veya sorunu daha

kolay engelleyebilmektedirler (Kilig 2011: 23).
1.6.1.2. Yatirimcilar agisindan 6nemi

Yatirimcilarin sirket basarisizligindan etkilenmemesi ve basarisizligin erken
tespitinin saglanmasi i¢in saglam modellerin gelistirilmesinin énemi her gegen giin

daha fazla artmaktadir (Horta ve Camanho, 2013: 6253). Amerika Birlesik
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Devletinin Texas merkezli dev sirketi Enron’un 2001 yilinda iflas etmesi ABD’de

biliyliik bir tartigmaya neden olmustur. Bu sirketin iflas etmesinden Once kredi
derecelendirme kuruluslari, analistler, denetgiler ve devlet kanalindan herhangi bir
uyarinin yapilmamis olmasi yatirimcilar tarafindan tepki ile karsilanmustir.
Yatirimcilar  6zellikle erken uyari sisteminin neden ¢alismadigini  siddetle

sorgulamiglardir (Arthtur vd., 2005: 6).

Basarisiz igletmeye yatirim yapan, kredi veren veya ticari iliski i¢inde
bulunan tiim paydaslar eger bu sikintiy1 6nceden tahmin edebilirlerse yatirimlarini
yeniden sekillendirebilirler. Erken tahmin ile yatirimci basarisiz isletmedeki
hisselerini zarara ugramadan satabilmekte, portfoyiinii gilincelleyebilmektedirler.
Tahmin modellemeleri ile yapilacak analiz ile isletmenin mali yapisinin giicli ve
basarisizliginin gegici olduguna inanilirsa kazanma stratejisi olusturmak da miimkiin
hale gelir. Yatirimci sikinti i¢inde olan isletmenin hisselerini diisiik fiyattan alarak
sikintili donemin atlatilmasi ile yiikselecek hisse fiyatlar1 ile kar elde etme firsatini

kazanir Yani dogru tahmin modellemesi ile bu durum firsata doniisiir (Kilig 2011:
24).

Yatirimcilar tarafindan finansal basarisizligin dogru tahmin edilmesi ile
satin alma ve satma kararlarindaki basar1 artar. Her gegen giin globallesen sermaye
piyasalar1 ile ¢esitli yatirim alanlari olusmaktadir. Kisinin her yatirim aracini
degerlendirme ve analiz etme bilgisi olamayabilir. Bireysel yatirimcinin finansal
bilgi eksikligine sahip ve deneyimsiz olmasi neticesinde fonlarin etkin bir sekilde
yonetimi gerceklesememektedir. Bu durum bireysel yatirirmcinin yatirim kararlarinda
hatal1 davranmasina ve beklenen getirinin istenilen diizeyde olmamasima neden
olmaktadir. Finansal basarisizlik tahmin modelleri yatirnmcilara karar almalarinda
yardimci1 olabilecegi gibi, yatirnmcilarin finansal tecriibe eksikligi ile olusabilecek
hata paymnin azalmasinit saglar. Bu sekilde yatirnmcilar dogru alanlara yatirim yapip
maksimum getiriyi elde etme amacina ulagabilirler. Bu amaca ulagirken fonlar da
rasyonel sekilde dagitilir ve isletmeler sektorde rekabet avantaji elde edebilir (Akkog,
2007: 29).

1.6.1.3. Devlet acisindan 6nemi



33
Devletler, vergilendirmeyi dogru yapabilmek, denetim islevini

stirdiirebilmek ve ekonomi politikalart ile stratejilerini gelistirebilmek igin
isletmelerin finansal tablolarin1 incelerler. Devletler, ulusal gelir kaynagi olan
isletmelerin basaris1, mali yapis1 ve gelecekteki pozisyonuyla ilgilidirler. Isletmelerin
finansal basarisizliginin dogru tahmin edilmesiyle devletler, iilke ekonomisinin
biiylimesi ve gelisimi dogrultusunda daha etkin politikalar izleyebilirler. Bir iilkede
konkordatoya basvuran ya da iflas eden isletme sayisinin artmasi o {ilkenin
ekonomisinin iyiye gitmediginin agik gostergesidir. Ulke yonetimi disinda yabanci
tilkeler, kredi kuruluslari ve yabanci yatirnmcilar da iflaslar ile ilgili verileri
dikkatlice takip etmektedirler. Onceden &ngoriilebilen sikintili  durumlar
tyilestirilebilirse, iilkelerin de ekonomik yapisi giiclenir. Aksi durumda basarisizlik
sonucu gelecek iflaslar zincirleme etkisi yaparak, basarisiz isletme ile ticari iligki

icinde olan paydaslar1 da iflasa siiriikleyebilir (Celik, 2009: 25).

Devletler  giderlerinin ~ biiylik  bir  kismm  topladigi  vergilerle
karsilanmaktadir. Toplanan vergilerin diizenli olmasindan dolay: vergi geliri devletin
diger gelirlerine gore daha istikrarhidir. Biitge agiginin olusmamasi i¢in bu istikrarin
korunmas1 ve vergi saglanan kesimin saglikli bir sekilde biiyiitiilmesi gerekmektedir.
Devletlerin vergi gelirlerini arttirmasi, islerlik kazanmig bir ekonomide mali anlamda
sikintt yasamayan isletmelerin varhigi ile miimkiindiir. Isletmelerin basarisizliga
ugramadan kar edebilecek bir faaliyet icinde olmasi, devletlerin uygulayacag: para ve
maliye politikalarina baglidir. Devletin vergi artirim1 gibi bir politikas: olursa bunun
sonucunda devlet gelirlerini arttirabilir ancak bazi isletmeler bu vergi artirimi
neticesinde sikintiya girip faaliyetlerini sonlandirabilir. iflas eden isletmelerin sayisi
artik¢a vergi gelirlerinde de azalmaya neden olur. Bu durumda devletin yaptigi mali
plan ve program sekteye ugrar. Devletler etkili ve dogru finansal basarisizlik tahmin
modellerini kullanarak bu durumu lehlerine ¢evirebilirler. Eger devletin sorumlu
organlar ileriki siireci tahmin edemeyip isletmelerin iflaslarini engelleyemezse,
biiyiik bir igsizlik sorunu ile muhatap olur. Devlet tim bu sikinti ve problemler
olusmadan etkin, dogru ve giivenilir tahmin modelleri kullanarak bu sikintili siireci

tersine ¢evirip giiglii ¢ikabilir (Akkog, 2007: 29).

1.6.1.4. is ve isci kuruluslar1 acisindan 6nemi
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Isletmelerde 6nemli faktdr olan sermayenin varligi ile deger kazanan emek,

{iretim Ogelerinin basinda yer almaktadir. Is ve isci kuruluslarmin gelecekte var
olmas1 ve islerine devam edebilmeleri i¢in finansal basarisizligin tahmin edilmesi
onemlidir. Iscilerin bagli olduklar1 kuruluslar, isletmelerin finansal tablolarmi
yorumlayarak iicret artis1 talebinde bulunmaktadirlar. Ucret artisi disinda kader
birligi icinde bulunduklar igletmelerin gelecegindeki finansal durumunun tahmin
edilebilmesi is ve isci kuruluslarmin gelecekleri agisindan biiyiik 6nem tasimaktadir.
Gelecekte iflas ihtimali olan bir isletmede gerekli Onlemlerin alinip isletmenin
hayatina devam etmesi, is¢i Ucretlerinin artigindan daha 6nem arz etmektedir

(Keskin, 2002: 30).

Hizmet odakli veya {iretim odakli faaliyet gosteren isletmelerin
paydaslarindan olan, is¢i ve is¢inin haklarini takip eden is¢i kuruluslarinin, ekonomik
sistem iginde dnemi biiyiiktiir. Ulkelerin ekonomik yapismnin diizgiin islemesi igin
mutlak surette isletmelerde calisan isgilerin sikintiya diismeden islerine devam
etmeleri gerekmektedir. Calisan paydaslarin var olmasi ve iglerine devam etmesi i¢in
bagli olduklar1 ve ekonomik sistemin ¢arklarinin bir tanesi olan isletmelerin saglikli
bir hayat slirmeleri 6nemlidir. Gelecekte finansal basarisizlifa ugrayacak bir isletme
icin daha onceden herhangi bir 6ngoriide bulunamamak, is¢i ve isletmeyi aniden
sikintil1 bir siirece itecektir. Isletme ile birlikte sikintiya girecek olan isciler iilkenin

sosyal yapisini bozarak istthdam problemi olustururlar.
1.6.1.5. Bagimsiz denetciler agisindan 6nemi

Finansal sikint1 iginde olan isletmelere ait finansal raporlarda daha fazla
hata olabilecegi ve bu hatalarin da makyajla gizlenme ihtimali miimkiindiir. Bunun
anlami1 daha ytiksek kontrol ve bulgu riski demektir. Bagimsiz denetgiler iglemelerin
finansal durumunu bir ¢ok kriteri baz alarak incelemektedirler (Yildiz, 1999: 35).
Bagimsiz denetgiler isletmelerin finansal raporlarinin gergekliligini denetleyen kisi
ya da kurumlardir. Bu denetlenen finansal tablolardan; ortaklar, yoneticiler, yatirim
ve kredi sahipleri, isletmeye yatirim yapmay: diisiinen potansiyel yatirnmcilar ve
devlet organlan gibi cesitli gruplar faydalanmaktadirlar. Bu sebeple bir¢cok grubu
ilgilendiren mali tablolarin uygun formatta hazirlanmasi konusunda bagimsiz
denetgilere onemli sorumluluklar yiiklenmistir. Bagimsiz denetgilerin inceledikleri

isletmenin ileride finansal basarisizliga diisecegi gibi bir goriis bildirme zorunlulugu
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yoktur. Bagimsiz denet¢inin, hakkinda olumlu goriis bildirdigi isletme basarisiz

olabilecegi gibi, hakkinda olumsuz goriis bildirdigi isletme ileride basarili da olabilir.
Bagimsiz denetgilerin finansal basarisizlik konusunda kullanabilecekleri bir tahmin
modeli, denet¢inin denetim riski konusunda daha fazla bilgi edinmesini saglar ve
denetcilere  miisterilerini segme konusunda yardimci olur. Denetgilerin
kullanabilecegi giivenli bir model, miisterilerinin ileride karsilagabilecegi sorunlara
¢oziim getirir. Damismalik hizmeti veren mali analistlerin ve dis denetgilerin
kullanacaklar1 etkin ve dogru 6ngoérii modelleri, isletmeleri iflastan kurtarabilecegi
gibi iflastan kurtardiklar1 isletmelerin ekonomiye katkisi ile ayrica iilkenin sosyo-

ekonomik dongiisiine de katki saglayabilirler (Kilig 2011: 24).
1.6.1.6. Diizenleyici kuruluslar acisindan 6nemi

Kiiresellesme ile birlikte devletlerin ekonomi igindeki paymin azaldigi
goriilmektedir. Yeni diizende devlet, ekonomi i¢inde bir oyuncu olarak degil oyun
kurallarin1 belirleyen ve diizenleyen bir role ge¢mistir. Devletin yiiriitmekte oldugu
bu isleve “regiilasyon” denilmektedir. Devletlerin elinde bulundurdugu “regiilasyon”
islevi, kendilerine ait yasalar1 dogrultusunda merkezi otoriteden bagimsiz olarak
faaliyetlerini siirdiiren ve tiizel kisilige sahip olan “diizenleyici ve denetleyici

kuruluslar” tarafindan yerine getirilmektedir (iliman ve Tekeli, 2016: 23).

Ulkemizde de sigorta ve sermaye piyasalar1 gibi piyasalar diizenlemekle
gorevli kuruluslar vardir. Bunlara, Kamu Gozetimi Muhasebe ve Denetim
Standartlar1 Kurumu (KGK), Tiirkiye Cumhuriyeti Merkez Bankas1 (TCMB), Kamu
Gozetimi, Tasarruf Mevduati Sigorta Fonu (TMSF), Bankacilik Diizenleme ve
Denetleme Kurumu (BDDK), Sermaye Piyasas1 Kurulu (SPK) gibi kurumlar 6rnek
olarak verebilir. Is diinyas1 ve toplumun bir¢ok kesimini etkileyen piyasalar
diizenleyici kuruluglar tarafindan takip edilmektedir. Diizenleyici kuruluslar,
piyasalarin dengesini bozacak, sikintiya sokacak ihtimal dahilindeki tiim hareketleri
onceden tespit edilerek onlenmeye caligmaktadirlar. Finansal basarisizligi onceden
Ongdrme basarisi, diizenleyici kuruluslarin izleme ve kontrol yetkilerini artirict bir

etki yapacagindan bu kuruluslar igin yararli olur (Salur, 2015: 32).

1.6.1.7. Kredi kurumlari agcisindan 6nemi
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Kredi veren kurumlar kredinin geri 6denip 6denemeyecegi konusuna her

zaman Onem vermislerdir. Isi 6zellikle kredi vermek olan bankalar i¢in bu durum
daha 6nemlidir. Bankalar kredi verecegi isletmelerin risk durumunu degerlendirmeye
alirlar. Clinkli bu durum kredi verenler i¢in hayati onemlidir. Kredi kurumlar1 fon
verecekleri isletmelerin finansal basarisizlik risklerini dnceden 6ngdriip ona gore fon
aktaracaklari igletmeleri se¢gmeleri bu kurumlarin daha giiclii olmasini saglamaktadir.
Yiiksek tahmin basarisina sahip bir finansal basarisizlik modeli kullanarak, hangi
isletmelere kredi olanagi saglanabilecegi, hangilerine saglanamayacagi tespit
edilebilir. Boylelikle heniiz isin basindayken tehlike bertaraf edilebilir. Kredi
kurumlart uygun 6ngorii modellerini kullanarak daha az uzman istihdam ederek

tasarruf saglamis olurlar (Yildiz, 1999: 21).

Kredi veren kurumlarin basarisiz olacak bir isletmeye kredi saglamalarinin
firsat maliyeti soz konusudur. En basta, verilen kredi, verimsiz bir sekilde
degerlendirilmis olacak, diger taraftan bu kredinin basarili olacak bir isletmeye
kullandirilmamast  durumunda  gerceklesecek  liretimden de  vazgecilmis
olunmaktadir. Kit olan kaynaklarin verimli degerlendirilmemesi ekonomik ve sosyal

acidan bir takim problemleri beraberinde getirmektedir (Akkog, 2007: 26).

Ozetle bu problemlerin meydana gelmeden &ngoriilmesi ile krediler dogru
isletmelere aktarilir, boylelikle iilke ekonomisi basta olmak iizere bu durumdan

dolayli veya dolaysiz etkilenen tiim paydaslarin da refah seviyesi artar.



IKiNCi BOLUM
FINANSAL BASARISIZLIK TAHMININDE KULLANILAN MODELLER

Bu boliimde finansal basarisizligin 6nceden tahmin edilmesi i¢in kullanilan

istatistiki modeller ve yapay zeka modelleri agiklanacaktir.
2.1. MATEMATIKSEL VE iSTATiISTIKSEL MODELLER

Finansal basarisizligin tahmin edilmesinde istatistiksel metotlarin kullanimi
daha c¢ok 1960’larin sonlarma dogru baslamustir (Suarez, 2004: 6). Istatistiksel
modeller isletme basarisizligin1 tahmin etmede en ¢ok ve en yaygin kullanilan
tekniklerdir. Bu tip modellerde klasik modelleme teknikleri kullanilmaktadir. Bu
modeller olusturulurken kullanilacak veriler sirketlerin finansal tablolaridir.
[statistiksel modeller kullanilan degisken sayisina gore tek degiskenli istatistiki
modeller ve ¢ok degiskenli istatistiki modeller seklinde ayrilmaktadir. Literatiirde
tek/cok degiskenli analiz yontemleri kullanilarak finansal basarisizlik tahmini
konusunda Tablo 2.1°de mevcut bazi ¢alismalar yapilmistir (Moharrampour vd.,
2014: 624).

Tablo 2.1. Finansal Basarisizhk Konusunda Yapilan Istatistiki Modeller
(Moharrampour vd., 2014)

Tahmin Modeli Yil
1 The William Beaver 1966
2 Altman model 1968
3 D. Kane model 1972
4 Aspryngt model 1978
5 Ahlsvn model 1980
6 Toffler model 1983
7 Zmyjvsky model 1984
8 Falmr model 1984
9 Zavgyn model 1985
10 Chi-square model 1987
11 Grice model 1998
12 Fylvsvfr model 2002
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Tablo 2.1°de gosterilen modeller kullanilan degisken sayilar1 ile
farklilasmaktadirlar. Ornegin Altman (1968) 22 finansal orandan 5 finansal orani
calismasina dahil ederken, D.kane (1972) 14 finansal orani degisken olarak
kullanmistir. Tabloda yer alan calismalarda yazarlar isletmenin basarisizligini

onceden tahmin edebilecek en etkili finansal oranlar1 kullanmislardir.
2.1.1. Tek degiskenli istatistiksel modeller

Finansal anlamda basarisiz isletmelerin tespitinde nesnel 6l¢iitlere dayanan
modeller genellikle isletmelerin mali oranlarim1  bagimsiz degisken olarak
kullanilirlar. Mali oranlarin kullanilmas1 ¢alismaya bazi1 avantajlar katmasi
beklenmektedir. Mali oranlarin kullanilmasi ile isletme biiyiikliigii ve risk smnifi gibi
modele dahil olmayan faktorler kontrol altina alinmakta, boylelikle bu faktorlerin
sebep olabilecegi sorunlarin azaltilmasi miimkiin olmaktadir. Bu durumda farkli
biiyiikliikteki ve farkli risk grubunda bulunan isletmelerin ayn1 6rneklem dahilinde
analizi yapilabilmektedir. Oranlara bagli modeller, kullanilan modeldeki degisken
sayist bakimindan tek ya da ¢ok degiskenli olabilir. Modelde sadece mali oraninin
tek degisken olarak kullanildigi modeller tek degiskenli ya da tek boyutlu modeller
seklinde adlandirilmaktadir. Tek degiskenli/tek boyutlu modellerin kullanilmasi
uygulama kolaylig1 acisindan bazi iistiinliikler gosterse de, tek degiskenli modellerin
kullanilmasi ile ¢eliskili sonuglarin ortaya ¢ikmasi, tek degiskenli modelde kullanilan
oranin 6nemsiz ¢ikmasi, analiz edilen varligin hem tiim o6zelliklerini hem de bu
Ozellikler arasindaki iligkiyi Olgmenin miimkiin olmamasi ve tek degiskenli
modellerin tahmin etme giiciiniin diisiik olmasi gibi durumlarin varlig:1 sebebiyle tek

degiskenli modeller elestirilmektedir (Aktas vd., 2003: 4-7).

Tek degiskenli modeller bir dizi kisitlayic1 varsayimlara dayanir. Ozellikle
tek degiskenli modelde firma basarisizligini tahmin etmek i¢in kullanilan bagimsiz
degiskenler (oranlar) ile bagimli degisken arasinda dogrusal bir iliskinin oldugu
varsayilmaktadir. Fakat bu varsayim uygulamada her zaman dogru olmayabilir. Bu
durumda tek degiskenli analizin sonuglarinin siipheli olmasi riski ortaya ¢ikar Beaver
(1966) yaptigr ¢alismada tek degiskenli modellerde kullanilan bir oranmin firmayi

basarisiz sinifina dahil ederken baska bir oran firmayi basarili sinifina dahil
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edebilecegi sonucuna ulagmistir. Bu duruma “ tutarsizlik problemi” denilmektedir

(Altman, 1968). Tek degiskenli modelde tek bir oranin isletmenin dogrusal olmayan
ve ¢ok boyutlu statiisiinii kapsamadaki problemi sikintiya sebep olabilmektedir. Tek
degiskenli modelde tip 1 ve tip 2 hatalarin goreli maliyetleri hesaba katilmamaktadir
(Argyrou, 2006: 10-11).

2.1.2. Cok degiskenli istatistiksel modeller

Altman (1968) yaptigi calismada basit bir finansal oran ile isletmelerin
karmasik durumdaki finansal basarisizliginin 6nceden ongoriilmesi ile ilgili yaptigi
calismanin slipheli ve yaniltict sonuglar vermesi tlizerine, sonraki donemlerde
finansal basarisizligin tespiti igin yapilan caligmalarda birden fazla oranlarin

kombinasyonlarindan olusan ¢oklu diskriminant analizi kullanilmistir.

Tablo 2.2°de gorildigi tizere, Altman (1968), Deakin (1972), Sinkey
(1975), Altman, Haldeman, ve Narayanan (1977) olusturduklart ¢ok boyutlu

modellerde finansal tablolardan elde edilmis birden fazla oran kullanmiglardir.

Tablo 2.2. Cok Boyutlu Modellerde Kullanilan Oranlar (Scott, 1981)

Altman (1968) FVOK/TV, Satislar/TV, HD/TB, DK/TV,
CS/TV

Deakin (1972) CS/TV, DV/KVY, TB/TV, LV/Satslar,
LV/TV, Nakit/TV, Nakit/Satislar,
DVITV, Nakit/KVY, NG/TV,
DV/Satiglar, Nakit Akisi/TB

Sinkey (1975) Gelirin% 'Si Olarak Diger Giderler,

Gelirin% 'Si Olarak Krediler, FG/FGE,
Krediler/Yedek Sermaye, Gelirin% 'Si
Olarak Devlet Ve Yerel Yikiimliiliikler,
U.S Hisse Senetleri/TV, Krediler/TV,
Kredi Kar. Zararlari/FG, Gelirin% 'Si
Olarak Hazine Menkul Kiymetleri,
Menkul  Kiymetlere Odenen  Faiz
Gelirin% 'Si

Altman, Haldeman, ve Narayanan (1977) | DK/TV, On Yillik Standart Sapma,
HD/TS, DVI/KVY, LOG (TV),
FVOK/TV, LOG (FVOK/Faiz
Odemeleri)
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DV: Dénen Varliklar, KVY: Kisa Vadeli Yiikiimliiliikler, FVOK: Faiz ve

Vergi Oncesi Kazang, NG: Net Gelir, V: Gelirlerin Kullanim orani1, FG: Faaliyet
Giderleri, FGE: Faaliyet Gelirleri, LV: Likit Varliklar( Nakit, Menkul Kiymetler,
Alacaklar), DK: Dagitilmayan Kar, HD: Hisselerin Toplam Degeri, TV: Toplam
Varliklar, TS: Toplam Sermaye, TB: Toplam Borg, CS: Calisma Sermayesini ifade
etmektedir.

Tablo 2.2°de gosterilmekte olan dort calismada kullanilan finansal oranlar
farklidir. Sadece Altman (1968) ve Altman, Haldeman, ve Narayanan (1977)
FVOK/TV oranmi ortak kullanmislardir. Kullanilan oranlarin farkli olusu
simiflandirma performansini  etkilemektedir. Bu sebeplerden dolayr model

olusturulurken kullanilacak finansal oranlar problemin tiirline gore se¢ilmektedir.
2.1.2.1. Cok degiskenli modellerde kullanilan istatistiksel teknikler

Cok degiskenli siniflandirma, arastirmacinin arastirma hedefi hakkinda

yapmasi gereken li¢ yargiya dayanmaktadir:

e Degiskenler, bazi teorilere dayanarak bagimsiz ve bagimh
siniflandirmalara boliinebilir mi?

e Eger yapabilirlerse, tek bir analize bagimli olarak kag tane degisken ele
alinir?

e Hem bagimli hem bagimsiz degiskenler nasil dl¢iiliir?

Cok degiskenli uygun teknigin se¢imi bu {i¢ soruya verecegimiz cevaba
baghdir. Ik sorunun cevabr veri degiskenlerinin bagimsiz ve bagimh
siniflandirmalara nasil boliinebilecegi ile ilgilidir. Ikinci sorunun cevabi kag
degiskeninin analize dahil edilebilecegi ile ilgilidir. Ugiincii sorunun cevabi ise
kullanilacak degiskenlerin nasil Slciilecegi ile ilgilidir. Bir bagimlilik teknigi, bir
degisken veya degisken setinin Onceden tanimlanacak veya bagka degiskenler
tarafindan aciklanacak bagimli degisken olarak tanimlandigi bir yontem olarak
tanimlanabilir. Bir bagimlilik tekniginin bir 6rnegi ¢oklu regresyon analizidir.
Tersine, bir karsilikli bagimlilik teknigi, tek bir degiskenin ya da degisken grubunun
bagimsiz ya da bagimli olarak tanimlanmadigi bir yontemdir ve kiimedeki diger

degiskenlerin es zamanl analizini igermektedir (Hair vd., 2014: 12-15).
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Cok degiskenli modeller olusturulurken farkli istatistiksel tekniklerden

yararlanilabilir. Istatistiksel teknikler su sekilde siralanabilir:

e Diskriminant Analizi

e (Cok Degiskenli Regresyon Modeli
e Logit Model

e Probit Model

2.1.2.1.1. Diskriminant analizi

Diskriminant analizi, kiimelerin bilinen bir durum oldugu durumlarda
kullanilir. Diskriminant analizinin amaci, bilinen bu gruplara bir gdzlemi veya birkag
gozlemi smiflandirmaktir. Ornegin, kredi puanlamada, bir banka geg¢mis
deneyimlerden iyi miisterileri (herhangi bir sorun olmadan kredisini geri ddeyen) ve
kotii musterileri (kredilerini 6demede zorluklar gosteren) oldugunu bilir. Yeni bir
miisteri bir kredi istediginde, banka kredi verilip verilemeyecegine karar vermek
zorundadir. Ayrimcilik kurali, misteriyi mevcut iki gruptan birine ayirmak
zorundadir ve diskriminant analizi olas1 bir “kotii karar” riskini degerlendirmelidir

(Hérdle ve Simar, 2007).

Diskriminant analizi, 6l¢lim alinan bir birimin sonlu sayida bilinen farkli
gruplardan birine atanmasinmi gerceklestiren bir tekniktir. Atama siirecinde birim
aldig1 gozlem degerine gore ait oldugu gruptan baska bir gruba atandiginda hata
yapilmis olur. Diskriminant analizinde meydana gelen bu hataya, hata oran1 ya da
hatali siniflandirma olasilig1 denilmektedir. Bu istatistiksel teknikte amag, gruplara
atama igleminin minimum hatayla yapilmasidir (Atakan ve Karabulut, 2003: 53).
Diskriminant analizi, bagimli degiskenin nominal, bagimsiz degiskenlerin de aralik
veya oran Olgekli oldugu calismalarda kullanilan parametrik ¢ok degiskenli bir
istatistiksel yontemdir (Oz vd., 2011: 51).

Daha once ifade edildigi gibi diskriminant analizi iki ya da daha fazla grubu
ayirmaya yonelik kullanilir. Bir pazarlama miidiiriiniin {riinlerini  kullanan
tiketicileri siniflandirmasinda, telefon sirketinin yonetiminin, bir, iki, {i¢ veya daha
fazla telefon hattina sahip haneler arasinda en iyi ayrim yapan Ozelliklerin
gruplandirmada diskriminant analizi kullanilabilir. Bu 6rneklerin her biri iki ya da

daha fazla grup arasindaki ayirimi igerir. Coklu grup diskriminant analizi bu amaglar
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igin uygun bir tekniktir. Coklu grup diskriminant analizi ile iki gruplu diskriminant

analizinin bir fark disinda amaci aymdir. Iki gruplu diskriminant analizinde iki grubu
birbirinde ayirmak i¢in yalniz tek diskriminant fonksiyonu bulunurken ¢ok gruplu
yani ikiden fazla grubun bulundugu analizde ayirim tek bir diskriminant fonksiyonu
ile yapilamamaktadir (Sharma, 1996: 287).

Diskriminant analizi, ¢alismanin amacina gore farklilasmaktadir. Problemin
belirlenmesinden sonra bagimsiz degiskenlerin segilmesi ile olusturulan yap1 gesitli
varsayimlar1 da icererek analiz olusturulur. Ozellikle basarili-basarisiz, dogru-yanlis,
kullanan-kullanmayan, hatali-hatasiz gibi birimlerin hangi iki gruptan birine ait
oldugunun tespit edilmesidir. Buradaki ama¢ bagimsiz degiskenler yardimiyla
siiflandirmanin hatasiz yapilmasidir. Sekil 2.1 iki gruplu diskriminant analizinin

hesaplanmasini agiklamada yardim etmektedir.

Zz

Sekil 2.1. 1ki Gruplu Diskriminant Analizinin Grafiksel Gosterimi (Hair vd., 2014)

Sekilde goriildiigii iizere A ve B olmak tizere iki grup ve VI ve V2 olmak
tizere iki Ol¢clim yaptigimiz1 varsayalim. Degisken V1 ile degisken V2’nin iki grup
tiyelerinin arasindaki iligkinin dagilim grafigi ¢izilebilir. Sekil 2.1°de kiigiik noktalar
B grubunun iiyelerinin degisken ol¢limlerini gosterirken, genis noktalar A grubunu

gostermektedir. Genig ve kiiciik noktalarin etrafinda ¢izilen elipsler, her grupta
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genellikle yilizde 95 veya daha fazla olan noktalarin 6nceden belirlenmis bir kismin

kapsayacaktir. Eger elipslerin kesistigi iki noktadan diiz bir ¢izgi ¢izer ve ¢izgi yeni
bir Z eksenine yansitilirsa tek degiskenli A ve B dagilimlart (gdlgeli alan tarafindan
temsil edilen) arasindaki Ortlismenin, bundan daha kii¢ciik oldugunu sdylenebilir.
Sekil 2.1 ile ilgili dikkat edilmesi gereken Gnemli nokta, Z ekseninin A ve B
gruplarinin iki degiskenli profillerini tek sayir olarak (diskriminant skorlar1) ifade
etmesidir. V1 ve V2 orijinal degiskenlerinin dogrusal bir kombinasyonunu bularak,
sonuglar1 bir diskriminant islevi olarak yansitabilir. Ornegin, biiyiik ve kiigiik
noktalar diskriminant Z skorlar1 olarak yeni Z eksenine yansitilirsa, sonug, grup
farklar1 hakkindaki bilgileri (V1, V2 olarak gosterilen) tek bir noktaya (Z skorlar)
doniistiiriir (A ve B dagilimlar ile gosterilen eksen). Ozetlemek gerekirse, belirli bir
diskriminant analiz problemi i¢in, bagimsiz degiskenlerin dogrusal bir kombinasyonu
tiiretilir ve bu da her gruptaki her nesne i¢in bir dizi diskriminant puanla sonuglanir.
Diskriminant puanlari, gruplar arasindaki varyansit en iist diizeye g¢ikarmak ve
aralarindaki varyansi: en aza indirgemek icin istatistiksel kurala gére hesaplanir.
Gruplar arasindaki varyans gruplar i¢indeki varyansa gore biiyiikse, ayrimci islevin

gruplari iyi ayirdigi sdylenebilir (Hair vd., 2014).

Coklu diskriminant analizinde, iki ya da daha fazla grubun ayrimim
saglayacak z fonksiyonunun belirlenmesine calisilmaktadir. Fonksiyon (z) asagidaki
denklem ile ifade edilmektedir (Joy ve Tollefson, 1975: 724):

Z; =L+ LBXjy+LoX g+ BoX g Fonnn. +B8. X,  [2.1]

Zi= Diskriminant fonksiyon degeri

B

I =Diskriminant katsayilari

X, Bagimsiz degiskenler

Yukaridaki denklemde goriildiigii lizere diskriminant fonksiyonu bagimsiz

degiskenlerin dogrusal bir fonksiyonudur.

Cok degiskenli diskriminant modellerinde, analiz yapilan isletmenin

finansal Ozellikleri, tek bir diskriminant skorunda birlestirilmektedir. Bu skor - ile
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+oo arasinda bir deger alir ve analiz yapilan isletmenin finansal durumunun bir

gostergesi olan tek boyutlu bir 6l¢iidiir. Genelde ortaya ¢ikan diisiik diskriminant
skoru, isletmenin finansal yapisin giiclii olmadigim goéstermektedir. Isletmenin
finansal yapisin1 6ngormede kullanilan degiskenlerin bir diskriminant skoru olarak

elde edilmesi, isletmenin basarisizliginin tahmininde faydalar saglamaktadir.

Smiflandirma islemlerinde, ¢cok degiskenli diskriminant analizi ile isletmeler
basarili/basarisiz seklinde gruplandirilmaktadir. Gruplara atama yapilirken yani
siiflandirma islemi yapilirken, ¢cok degiskenli diskriminant modeli igin bir kopus
degerine gore islem yapilmaktadir. Eger diskriminant skoru (Z), kopus degerinden
daha kiiciikse basarisiz gruba, diskriminant skoru kopus degerine esit ya da biiyiik ise
basarili gruba ait olarak degerlendirilir. Bazen tersi durumlarda olabilmektedir. Cok
degiskenli modellerde yaptigimiz gruplandirma yani siniflandirma dogrulugu,
genellikle 1.tip ve 2. tip hata oranlarina dayanarak degerlendirilir. 1. tip hata
basarisiz isletmeleri basarili olarak siiflandirma iken 2. tip hata basarili isletmeleri
basarisiz olarak siniflandirma hatasidir. Performans 6l¢iimii olarak toplam dogrulama
simiflandirma yiizdesi orani da kullanilabilir. Performans Glgtimlerinde belirli bir
kopus (Z) degerinin saptanmasini gerektirmeyen baska Ol¢iilerde kullanilabilir

(Torun 2007: 38).

2.1.2.1.2. Cok degiskenli regresyon analizi

Coklu regresyon analizi bagimli degisken ile birden ¢ok bagimsiz degisken
arasindaki 1iligkiyi incelemek i¢in kullanilir. Cok degiskenli regresyon modeli,
dogrusal ve dogrusal olmayan regresyon modelleri seklinde ayrilmaktadir. Bu ayirma
degiskenler arasindaki iligkiye bagl olarak gergeklestirilmektedir. Finansal vakalarin
aciklanmasinda ¢ogunlukla ¢ok degiskenli dogrusal model kullanilmaktadir. Eger
bagimli  degiskenlerdeki  degismeler birden fazla bagimsiz  degiskenle
aciklanabiliyorsa cok degiskenli regresyon analizi kullanilir. Cok degiskenli dogrusal

regresyon analizinde asagidaki hususlara dikkat edilmelidir (Celik, 2009: 45):

e Veriler nicel yani 6l¢iilebilir olmali.
e Regresyon esitligini modellemeden once, hangi degiskenlerin bagimsiz,
hangisinin  bagimli  degisken olarak kalacaginin  kararlastiriimasi

gerekmektedir.
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Birden fazla bagimsiz degisken ile bir bagimli degisken arasindaki iliskiyi

ifade eden regresyon denklemi agagidaki gibi gosterilebilir.
Z = Po + P1Xy + BaXo + P3Xz + -+ BrXi + & [2.2]

Z= Regresyon degeri
B = Sabit Degeri
B Bagimsiz degiskenlerin regresyon katsayilari

€ = Hata terimi

Coklu regresyon modeli ekonomi ve finans alaninda siklikla kullanilan
modeldir. Coklu regresyon modelinin finansal basarisizligin tahmininde kullanilmast,
klasik modelden bagimli degiskenin degeri agisindan farklidir. Bu farklilik, bagiml
degiskenlere, isletmelerin finansal agidan basarili olma ya da olamama durumlarina
gore 0 ve 1 degerlerinin verilmesidir. Olusturulan regresyon fonksiyonu ile
isletmelerin finansal agidan basarili ya da basarisiz olma durumlarimi 6ngoriirken, s6z
konusu isletmenin Z degeri kopus degeriyle (Z*) ile karsilastirilir. Eger Z < Z* ise
isletme finansal agidan basarisiz, Z > Z* durumunda ise isletme finansal agidan

basarilidir seklinde siniflandirilabilir (Aktas vd., 2003: 5-6).

Yukarida verilen [2.2] numarali regresyon denklemi dogrusal regresyon

modeli seklinde adlandirilir. Ciinkii denklem liner parametreler igermektedir. Yani

katsayilar B bagimsiz degiskenlerin ve eklenen hata teriminin basit dogrusal
carpanidir. Modelin bagimsiz degiskenlerde dogrusal olmasi gerekmez (R. Freund ve
Wilson, 2003: 336). Coklu dogrusal regresyon modellerinin uygulanabilmesi ve
ciktilarin dogru bir sekilde yorumlanabilmesi i¢in bazi kosullarin olugmasi
gerekmektedir. Bu kosullari su sekilde siralanabilir (Dogan ve Yilmaz, 2017: 3):

e Veriler normal dagilim sergilemelidir.

e Bagimsiz degiskenler ile bagimli degiskenler arasinda dogrusal bir

iligkinin olmasi1 gerekmektedir.

e Esvaryansligin (homoscedasticity) saglanmis olmasi1 gerekmektedir.

e Coklu bagint1 (multi-collinearity) problemi olmamalidir.
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e Hata terimleri birbirinden bagimsiz olmalidir.

2.1.2.1.3. Logit model

Logit modeller, genellestirilmis dogrusal modelin belirli  kosullar
durumunda olusturulmus 6zel durumlaridir (Inal vd., 2006: 58). Isletmelerin mali
basar1 durumlarin1 6ngérmede ¢ok degiskenli diskriminant ve regresyon modellerinin
bazi kisitlayicilarinin oldugu fark edilince kuramsal olarak daha iistiin bir teknik olan
logit modeli kullanilmaya baslanmstir. Isletmelerin mali basar1 durumlarin1 6ngdrme
analizlerinde logit model kullanilarak finans alaninda 6ncii olmus eser Ohlson (1980)
tarafindan gelistirilmistir (Salur, 2015: 45).

Logit regresyona tabi olan ve ikili bagimli degiskenler i¢in kullanilan
dogrusal olmayan ama uygun doniisiimler ile dogrusallastirilabilen bir regresyon
modeli olarak logit modeller kullanilmaktadir. Birikimli dagilim fonksiyonu
acisindan probit modellerden ayrilmaktadir. Logit model lojistik birikimli dagilimdan
tiretilen modeldir. Literatiirde logit model, lojistik regresyon modeli olarak da
adlandirilir. Bagimli degiskenin 0 ve 1 degerlerini almasi ve bu iki degerin bagimsiz
degiskenler ile arasindaki iliskinin  arastirrlmasinda lojistik  regresyon
kullanilmaktadir. Lojistik regresyon daha c¢ok durum kontrolii analizlerinde
kullanilir. Literatiirde bu modeller biyoloji, tip, ekonomi, finans gibi birgok alanda
kullanilmaktadir (Cebeci, 2012: 129).

Isletmelerin finansal basarisizliginin tahmin edilmesinde kullanilan logit
model, c¢oklu regresyon modeli ve diskriminant analizinin parametreleri
hesaplandiktan sonra, bagimli degisken degerinin 0-1 araligt disina tagmasi
muhtemeldir. Z degerinin, bagimsiz degiskenlerinin alacagi deger ne olursa olsun 0-1
araliginda tutulabilmesi, birikimli bir olasilik fonksiyonun kullanilmas: ile
miimkiindiir (Aktas vd., 2003: 5-6). Logit fonksiyonu asagidaki gibi yazilabilir
(Aktas, 1993: 47-48):

F(Z;) logit olasilik fonksiyonunu ifade etmek tizere,

1 1
F(Z,)= Tie® = i [2.3] yada
l+e =

exp(Z;)= e@) olmak iizere,

exp(Z;)

Fz)= 1+exp(Z,)

[2.4] seklinde ifade etmek miimkiindiir.
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Dol la Log———>—=7.[2.5] veya
olayisiyla gl F(Zi) i [ ] Y

Log ﬂ =B, +Zﬁj *X;; [2.6] ifadeleri elde edilebilir.
1- F(Zi) =1

Eger F(Z,)=P =Prob(Y;) [2.7] olarak ifade edilirse, logit model i¢in;

Log % =B+ B, * X, [2.8] esitligi elde edilecektir.
“p <

Bu denklemin sol tarafina log-odds orani denir. Bdylece, log-odds orani
aciklayict degiskenlerin lineer bir fonksiyonudur. Dogrusal olasilik modeli i¢in P,

aciklayici degiskenlerin dogrusal bir fonksiyonu oldugu varsayilmaktadir (Maddala,
1992: 328).

Lojistik regresyon, bagimli degiskenin tahmini degerlerini olasilik olarak
hesaplayarak, olasilik kurallarina uygun smniflama yapma imkani1 veren Dbir
istatistiksel yontemdir. Lojistik regresyon ham veri ya da tablolastirilmis veri
setlerini analiz eden bir yontemdir. Veri yapilarina gore kurulan lojistik regresyon
modelleri asagidaki gibi yazilabilir (Ozdamar, 2013: 524):

Iki degiskenli (binary) lojistik modeli:

eﬂ0+ﬂlx 1
P(Y) = 1+ eh A 14 Porh) [2.9]
Coklu (Multiple) lojistik modeli:
P(Y)=—— P(Y)= 1_2 [2.10]
1+e l+e

Burada Z, bagimsiz degiskenlerin dogrusal kombinasyonudur ve su sekilde

yazilir:

Z=Ly+ X+ X+ e+ B X, [2.11]
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By ve ﬂl, By regresyon katsayilaridir.  Regresyon  katsayilarinin

hesaplanmas1 asagidaki gibidir.

|n(Pg;) B+ BXy+ BoXy + ot BX [2.12]
P(Y) :eﬁ'oJrﬁﬁXﬁﬂzxz+ ------ +BpXp :eﬁoeﬁxleﬂzxz ______ eﬁPXP [2.13]
Q(Y)

OR, =Exp(5,) [2.14]

Burada Q(Y), Q(Y)=1-P(Y) [2.15] olarak hesaplanir. Odds Ratio’nun OR=

P(Y)
Q(Y)

OR degerleri olarak alimir. Bdylece EXp(3,), Y degiskeninin X degiskeninin etkisi

olarak hesaplandigi hatirlanacak olursa her bir parametrenin Exp( £ ) degerleri

ile ka¢ kat daha fazla ya da yiizde ka¢ oranda fazla gozlenme olasiligina sahip
oldugunu belirtmektedir (Ozdamar, 2013: 525).

2.1.2.1.4. Probit model

Probit model ile logit model birbirine benzemekle birlikte olasilik
K

hesaplanmas1 farklilik gosterir. Eger VY, =ﬁ0+z BiX; +U; [2.16] esitligindeki U,
i1

hatalar normal dagilim izlerse, probit model (normit modeli olarak da adlandirilir ve

probit, biyometrik literatiiriinde kullanilan bir kelimedir) uygulanir. Bu durumda

probit modelinde olasilik P(Z;) asagida gosterilen sekliyle kiimiilatif standart

normal dagilim fonksiyonuna gére hesaplanir (Maddala, 1992: 328):

P(Z,)=F(Z;)= exp(——)dt [2.17]

1%

Probit model, bagimli degiskenin normal dagildigini varsayarken, logit
model bu bagimli degiskenin lojistik egriye dayandigimi varsaymaktadir. Logit
modelin dagilim1 lojistik birikimli dagilim fonksiyonunun kuyruk bolgeleri probit
modele gore daha genistir. Bu iki model benzer neticeler vermesine ragmen iki
modelin tahmin edilen ana kiitle katsayilarin1 dogrudan karsilagtirmak olanaksizdir.
Fakat Amemiya (1981) tavsiye ettigi bir katsayr ile bu katsayilan

karsilastirilabilmektedir. Dogrusal olasilik modeli belirli sorunlar1 beraberinde
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tasimaktadir. Bu sorunlardan en belirgin olani, tahmin edilen olasilik degerlerinin 0-1

araliginin disina ¢ikmasidir. Bu problemin yok edilmesi amaciyla kullanilan probit
model, olasiliklarin 0-1 araliginda kalmasini saglayan dogrusal olmayan bir modeldir
(Cebeci, 2012: 131). Sekil 2.2’de verilerin biiyiikliigiine gore logit ve probit birikimli

dagiliminin grafik {izerinde gosterimi yer almaktadir.

. === i

-0 i) -

Sekil 2.2. Logit ve Probit birikimli dagilimlar (Arzu vd., 2013)

Dagilim 6zelliklerine gore birbirinden farklilagsan logit ve probit modellerin
Sekil 2.2°de birikimli ve lojistik dagilimlarin u¢ noktalari disinda, veriler uzak
degerler aldigindan, 6rneklem verileri biiylik degerler olmadiginda, logit ve probit
modelleri birbirine yakin sonuglar verir. Probit ve logit modelleri yapilan analiz ile

elde edilen degerlerin karsilagtirilmasinda, bazi bilim adamlar1 probit degerinin

%@ carpani ile ¢arpilmasi ile logit degerine ulasilabilecegini sdylerken, bazi bilim

adamlar1 ise, bu doniistiirme ¢arpanm1 olarak 1,6 degerinin kullanilmasi gerektigini
savunmaktadirlar. En uygun ¢arpanin, bu bilim adamlarmin saptadiklar1 degerlerin

arasinda oldugu neticesine vartlmistir (Ergin, 2009: 82-83).
2.2. YAPAY ZEKA VE MAKINE OGRENMESi MODELLERI

Yapay zeka (Artificial Intelligence) son yillarda bir¢ok alanda yapilan
caligmalarin merkezine oturmaktadir (Bench-Capon ve Dunne, 2007: 619). Yapay
zeka ile ilgili ilk donemlerde yapilan ¢aligmalar daha ¢ok problem ¢6zme becerisine
sahip sistemler olusturma gayesine odaklanmaktaydi. Bu konudaki ilk ¢alismalardan
biri olarak Newell, vd. (1958) 6rnek olarak verebiliriz (Kenneth ve Christian, 1986:

177). Son on yilda yapay zekanin gelecekte insanlari, toplumlari, firmalari, tilkeleri
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ve diinyayr ne diizeyde -etkileyecegine dair bir¢ok tahminde bulunulmustur

(Makridakis, 2017: 47).

Yapay zekdnin bilim dali olarak gelismesi, 1956 yilinda C.Sahannon,
M.Minsky ve J.McCarthy’nin ugrasilariyla baslamistir. Yapay zeka ilk defa adim
1956 yilinda ABD’de “Makine Zekas1” konferansinda duyurmustur. Yapay zeka;
insanlarin zekice hareketler olarak kabul ettikleri davranislarin bilgisayarlara
yaptirilmasi ile ilgili bilgisayar bilimleri alt alanidir. Yapay zekanin asil amaci insan
zekasina sahip bilgisayarlar gelistirmektir. Yapay zekd alaninda calisan bilim
adamlar1 bir anlamda diisiinen bilgisayarlar/makineler gelistirmeye calismaktadirlar.
Burada diisiince kavrami; bilgisayar programlarinin problemleri ¢ozerken gosterdigi
yaklasimlarin  bir insanin  gosterdigi  davramiglara benzemesi anlaminda
kullanilmaktadir. Bir programin bunu bagarabilmesi icin, ¢oziilecek olan problem
alan1 konusunda yiiksek seviyede bilgiye sahip olmalidir. Boylece, ¢ok dar bir
problem alaninda insan gibi uzman olan bilgisayar programlar1 gelistirilebilir

(Allahverdi, 2002: 1).

Insanlarin zeki denilen davramislarini gdsteren zekamin bilim adamlar
tarafindan ¢esitli tanimlamalar1 yapilmistir. Zeka, 6zerk, viicut bulmus ve esnek bir
sekilde ihtiyaglar1 dogrultusunda giidiilenmis yonelimleriyle eylem gercgeklestirirken
Ogrenebilen varliklarin diisiinsel siireclerini ifade eder. Bu tanimlama ile yonelimli
sistemler kuram1 zeki varliklarm ihtiyaglarina dayandirilmistir. Onerilen tanimda alt:

kavramdan bahsedilmektedir. Bunlar (Aydin, 2013: 19):

e Ozerk: Tiim varliklarin dogrudan veya dolayli kontrolii olmaksizin kendi
algilarina dayali, akil yiiriitebilen ve karar veren varlik.

e Viicut Bulmus: Iginde bulundugu gevreyi etkileyebilecek eylemleri
gerceklestirebilen fiziki olarak var olan varlik.

e Esnek: Ihtiyag halinde sosyal bir sekilde kimi eylemleri
gerceklestirebilen varlik.

e Ogrenebilen: Algilarinm, kararlarinin ve eylemlerinin sonuglarmi idrak
ederek kendi tutum ve davranislarini degistirebilen varlik.

e Giidiilenmis: Kendi ihtiyaclar hiyerarsisi dogrultusunda gilidiilenmis

varlik.
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e Yonelimli: Thtiyaglart dogrultusunda giidiilenmis yonelimleriyle eylem

gergeklestiren varlik.

Yapay zekanin gelisimindeki mimarlardan biri olan {inlii Ingiliz
matematik¢i Alan M.Turing’in 1950 yilinda Mind dergisinde kaleme almis oldugu
“Computing Machinery and Intelligence” adl1 makalesi, yapay zeka alaninda kaleme
alinmis en eski ¢aligmalardan digeridir. Yapay zeka konusundaki ¢alismalarda yerini
bulan Turing’in makalesinin 6nemi, yapay zeka konusunda felsefi bir tartisma
yaratmasindan kaynaklanir. Turing bahsedilen makalesinde, “Makineler diistinebilir
mi?” sorusunu sormus ve kendi sorusuna yanit aramig, neticede makinelerin
disiinemeyecegi konusundaki itirazlar1 ret etmistir. Turing testinin ¢esitli
versiyonlart bulunmakla beraber esasinda bir kullanici, kodlanmis bir yapay zeka
yazilimi ve bir insan vardir. Turing testinin orijinal hali iki asamal1 olmasina ragmen,
bilgisayarin zeki olup olmadiginin testi sdyledir. Sekil 2.3°de goriildiigi gibi yapilan
testte kullanicinin gorsel ve isitsel 6n yargilarin1 ortadan kaldirmak igin sadece bir
klavye ve monitdr araciligiyla iletisim kurdurulur. Kullanicr test uygulanan yapay
zeka yazilimi ile sohbet eder. Kullanici klavyeden bilgi girisi ile sorularini sorarken,
karsisindaki yapay zeka yazilimindan veya insandan gelen cevaplar monitdre metin
olarak yansitilir. Yapilan bu sohbet asamasinda kullanict kimin bilgisayar kimin
insan oldugunu ayirt etmeye yonelik sorular sorar. Insan kendisinin insan oldugunu
ispatlamaya c¢alisirken, zeki olup olmadigi arastirilan bilgisayar yazlimi da, ayni
zamanda kendisinin insan oldugunu kullaniciya inandirmaya calisir. Kullanici
sordugu sorular ve aldigi cevaplar ile kullanicilardan hangisinin bilgisayar yazlimi
oldugunu anlamaya c¢alisir. Bilgisayar bir insan gibi davranmak adina ve
kandirabilmek i¢in kimi zaman sorulan sorulara yanlis cevaplar verebilmektedir. Test
sonucunda eger kullanic1 kimin bilgisayar oldugunu bilemezse, yapay zeka yazilimi
testi basari ile ge¢mis olur. Yazilan bir¢ok yapay zeka yazilimlari bu teste girmeye
gerek duyulmayacak kadar sinirlt bir diizeydedir (Y1ldiz, 2009: 23-24).
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Sekil 2.3. Turing Testi (wikipedia, 2018)

Yapay zeka ileriki donemlerde iilkelerin en Onemli giindemi olacaktir.

Yapay zeka teknolojilerine 6nem veren iilkelerin kalkinma ve biiylime hiz1 artacaktir.

Giiniimiizde bazi iilkelerin yapay zeka bakanligi kurmalarinin sebeplerinden biri de

budur. Yapay zekd hayatimizin her alanina girecek bir gili¢ olacaktir. Savunma

sanayisinden egitime, isletmelere, fabrikalara kadar bir¢ok alanda etkili olacaktir.

Yapay zekanin avantajlar1 asagidaki gibi siralanabilir (Y1ldiz, 2009: 24-26):

Yapay zeka kalicidir,

Yapay zeka daha kolay belgelendirilir,
Yapay zeka daha istikrarhidir,

Yapay zeka daha objektiftir,

Yapay zeka daha verimlidir,

Yapay zeka giincellenebilir,

Yapay zeka gelistirilebilir,

Yapay zekanin tahmin giicii ile bir¢gok sorun énceden ortadan

kaldirilabilir,

Yapay zeka iilkeleri giiclii kilar, ekonomik biiylime saglar.

Yapay Zeka’ nin degisik boyutlarini inceleyen farkli yaklagimlar mevcuttur.

Bircok dala ayrilan Yapay Zeka farkli arastirmacilara gore farkliliklar arz eder.

Bunlardan bazilar1 su sekilde siralanabilir (Allahverdi, 2002: 2-3):

Uzman sistemler,
Yapay sinir aglari,
Genetik algoritmalar,
Endiiktif 6grenme,

Veri tabanli muhakeme,
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e Model tabanli muhakeme,

e Monotonik olmayan muhakeme veya dogruyu koruma mekanizmast,

e Geometrik muhakeme,

e Dagitilmis yapay zeka sistemleri,

e Paralel yapay zeka sistemleri,

e Zeki etmenler,

e Dogal dil isleme,

e Nesne tabanli zeki sistemler,

e Zeki veri tabanlari,

¢ Bilimsel buluslarin modellenmesi,

e Kavramsal grafikler,

¢ Bilimsel kesifler,

e Zeki multimedya birimleri,

e Kaos teorisi,

e Mantik programlama,

e Zeki 6gretim sistemleri,

e Bulanik mantik,

e Destek vektor makineleri.

Bu ¢alismanin temelini Yapay Zeka modelleri olusturmaktadir. Yukarida
siralanan Yapay Zeka modellerinin hepsine yer vermeden daha sik kullanilan

modeller hakkinda bilgi verilecektir.

2.2.1. Uzman sistemler (US)

Uzman sistemler (US), insanin davranig, hareket ve deneyimlerini 6rnek
alarak problemlerin ¢6ziimiine odaklanan bilgi tabanli bilgisayar programlaridir. US,
kararlarin tamami ile programlanamayan sadece kararlarin bir boliimiiniin bilgi
sistemini tistenmekle sorumludur. US karar destek sistemleri olusturmasindan sonra,
uygun kararlarin otomatik olarak verilmesi nedeniyle bu tip sistemlere zeki sistemler
de denilmektedir. US, analitik modelleri kurulamayan gercek hayattan olan
problemlerin, sezgisel modellerle yorumlanmasim1i ve ¢6zliime ulasilmasini
saglamaktadir. US, karsilagilan problemlerin ¢oziimiine farkli alternatifler getirerek,

yapilan iglem ve siireglere yeni bir boyut getirmektedir. US, etkin ve hizli ¢oziimler
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bekleyen hayatin i¢inde rastlanan bir¢ok probleme hizli ¢éziimler bulmaktadir. US

yardimiyla isletme yoneticileri, ¢oziimii olmadigr diisiiniilen karmasik ve zor
problemler ile daha c¢ok bilgi islemeyi miimkiin kilan, etkili programlanmis is
istasyonlarina sahip olmaktadirlar. Isletme yonetimi is istasyonlar1 yardimiyla
verdikleri tretimdeki iriinlerin miktar ve kalitelerini simiiltane deneme imkanina
sahip olurlar (Ersoz, 1998: 53-54).

Sekil 2.4’de US genel yapisi incelendiginde bilgiyi saklayabildigi

gorilmektedir.
A = N | Bilgi Tabam
Kullanici Kullanici Ara
Birimi
Cikarim
Mekanizmasi

\S %

Sekil 2.4. Uzman Sistemlerin Genel Yapisi (Icen ve Giinay, 2014:37)

Sistemde mevcut olan “Bilgi Taban1”, dnceden bilinen bilgiyi tagir. Uzman
sistemlerin uzmanlik bilgisini makineye aktarmasi i¢in mevcut bilginin istenen
sekilde yazilmas1 gerekmektedir. Sistemde bulunan “Bilgi Tabani”, veri tabani ve
kurallar tabanindan olusur. Mevcut veriyi kullanarak kullaniciya sunmak igin
kurallar tabanindan yararlanilir. Cikarim mekanizmasi ise, bilgi tabaninda bulunan
bilgiyi kullanarak sorulara uygun cevaplarin olusturuldugu yerdir. Kullanict ile
iletisim halinde olan uzman sistemler, kullanicidan sadece gerceklesen duruma ait
bilgiyi alir. Bu durum “Kullanict Ara Birimi” sayesinde miimkiindiir. Aldig: bilgiyi
“Cikarim Mekanizmasindan™ isler ve bilgi tabanindan ¢ikarabilecegi sonuclar1 yine
“Kullanic1 Ara Birimi” ile aktarir. Uzman sistemler kendini gelistirebilir (Icen ve

Giinay, 2014: 40).

US, YZ arastirmalariyla elde edilen zeki bilgisayar programlaridir. YZ’ nin
bilimsel amaci, akilli davranis sergileyen bilgisayar programlar1 yardimiyla zekayi
anlamaktir. Aslinda uzman sistemler basit ve etkileyici bir paradigmaya

dayanmaktadir: uzmanlar digerlerinden daha iyi performans gosterebildikleri igin,
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benzersiz bilgiler ayiklanir, bilgisayarli bir sistemde saklanir ve daha sonra

"kullanicilar" tarafindan uygulanabilmeleri i¢in kullanilabilir hale getirilirse herhangi
bir kullanici tarafindan uzman diizeyinde bir performans elde edilebilir (Romem,
2010: 8). US, isin uzmanlarinin basarabildigi gorevleri yiiksek performans seviyesine
ulasarak yapmaya c¢alismaktadirlar (Orhun, 1986: 245). US Kkarar vericilere tavsiye
vermek {iizere tasarlanmistir ve insan uzmanlarindan ¢ikarilan sezgisel kurallara
dayanmaktadir. Son yillarda, bu tiir bir dizi sistem gelistirilmistir. Ornegin; risk
yonetimi alanindaki analistler kimyasal sizintilarin neden oldugu acil durumlarla
ilgili karar vermeyi desteklemek i¢in uzman sistemler tasarlamislardir (Fiksel ve
Covello, 1986: 85).

Bir bilgisayar tarafindan sembolik ¢ikarim veya akil yiiriitme kavramlar1 ve
yontemleri bu g¢ikarimlart yapmak i¢in kullanilan bilginin makinenin i¢inde nasil
temsil edilecegi ile ilgilidir. Bununla birlikte, geleneksel yazilim algoritmalar1 ve US
arasinda bir fark vardir. Geleneksel algoritmalar agik¢a tanimlanmis bir sonuca sahip
olmasina ragmen, uzman bir sistem cevap veremeyebilir veya bir olasilik olan birini
saglayabilir. Burada kullanilan metodoloji sezgisel programlamadir ve bakis acisina
bagl olarak, sistem ve bilgi tabanli veya kural tabanl sistem terimleri genellikle es
anlamli olarak kullanilir (Hemmer, 2008: 9). Yoneticilerin en 6nemli gorevlerinden
biri de isleyis siiregleri hakkinda karar almaktir. Karar analizi yonetimi isletmeler
acisindan oldukca 6nemlidir. Hem US hem de karar analizinin gorevi yoneticilerin
bilingli ve verimli karar vermelerine yardimci olmaktir. Karar analizi ile US birbirini
tamamlayic giigtedirler (Keeney, 1986: 155). Insan uzman kararlarmin gergek ve
goriinen yetersizligine ragmen yapay zeka arastirmacilar1 US en iyi sekilde

tasarlandigin1 varsayarlar (Schmalhofer, 1986: 283).

US kullanildiklar alanlara gore birgok faydasi vardir. Bu faydalar asagida
siralanmistir (Igen ve Giinay, 2014: 41):

e Verimlilik: US insandan hizli ¢alisir. Bu nedenle insan is giicii ve maliyet
tasarrufu saglar.

e Kalite: US tutarli sonuglar iireterek kaliteye katkida bulunur.

e Tutarlilik: Insan uzmani, konu hakkinda hatali harekette bulunabilir fakat

US konu hakkinda tiim detaylar tarayarak uygun netice verir.
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o Esneklik: US bilgi tabanlar1 giincellenebildiginden esnektir.

e Kapsamlik: Konu hakkinda birden ¢ok uzmanin ayni diisiincede olmasi
imkansizken US yardimiyla birden ¢ok uzmandan alinan uzmanlik tecriibe
ve bilgisi birlestirilebilir.

e Karar Siiresi: US karar alma siiresi, insan uzmanlarindan daha kisadir.

e Giivenirlik: US hizli ¢alisan bilgisayar programlaridir. Bilgi tabanindaki

bilgiyi analiz ettigi i¢in glivenilir sonuglar elde edilir.

Ayrica yukarida sayilanlarin diginda US bir bilgisayar programidir ve diger

programlar ile entegre olabilir (Bielawski ve Lewand, 1991: 20).
2.2.2. Bulanik mantik

Bulanik mantik, mantiksal uygulamalarda insan davranislarina benzer bir
sekilde, bilgisayara yardim eden bir bilgisayar mantik devrimidir (Kiyak ve
Kahvecioglu, 2003: 63). Bulanik mantik i¢in “net olmayan bir diinyanin gri ve
sagduyulu resimlerini iiretmeleri i¢in bilgisayarlara yardimci olan makine zekasi
bicimidir” seklinde bir tanimlama da yapmak miimkiindiir (Alci, 2002: 8). Bulanik
mantik diger adiyla Puslu Mantik kavramu ilk defa 1921 yilinda Bakii’de dogmus
olan Liitfi Ali Askerzade tarafindan kullanilmistir. Sonraki senelerde kisaca “Zadeh”
adiyla tanmacak olan Askerzade, 1965 senesinde “Fuzzy Sets” adli makalesi ile
alanda devrim sayilacak fikirleri ileri siirmistir (Ural, 2010). Matematiksel
yontemlerin uygulanmasini zorlastiran belirsizlik durumlar1 Zadeh’in (1965) ortaya

attig1 bulanik kiime teorisi ile agilmistir (Orug ve Yilmaz, 2013: 246).

Zadeh (1965) yazmis oldugu ve bulanik mantik alaninda bir devrim olan
makalesi asagidaki sekilde 6zetlenebilir (EImas, 2007: 186):

e Bulanik mantikta, net ifadelere dayanan diisiinme yerine, yaklasik
ifadeler kullanilmaktadir.

e Bulanik mantikta tiim degerler [0,1] araliginda bir derece ile
gosterilmektedir.

e Bulanik mantik iginde dilsel ifadeler biiylik, kiiciikk, cok az gibi
kelimelerle anlatilmaktadir.

e Her mantiksal diisiince bulanik sistem haline doniistiiriilebilmektedir.
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e Matematiksel olarak ¢ok zor elde edilen sistemler i¢in uygundur.

e Bulanik mantik tamamiyla bilinmeyen ve eksik girilen bilgilere gore

islem yapma yetenegine sahiptir.

Zadeh (1965) ¢alismasinda, insan zekasinin yaptigi onermelerin kesin degeri
yoksa veya belirsizse, bulanik mantigin devreye girecegini belirtmistir. Bulanik
mantik, yapilan 6nerme ug¢ noktalarda olmayip ara degerler i¢inde (1lik, biraz, normal
vb.) yer almasi durumunda kullanilmaktadir. Burada mantiksal bir yap1 soz
konusudur. Klasik mantik gibi bulanik mantikta dnermelerin dogrulugu ile ilgilidir.
Ancak gercek diinyada onermeler genellikle kismen dogrudur. Buna ek olarak, bu
terim, keskin olarak net olamayan Onermelerde kullanilmaktadir. Bazi durumlari
karakterize etmek olduk¢a zordur (Siler ve Buckley, 2005: 37). Bu durum soyle
orneklendirebilir. Sekil 2.5’de goriilen klasik mantiga gore sicaklik 16 santigrat
derece ise soguktur. Ancak Sekil 2.6’daki bulanik mantik teorisine gore ise 16
santigrat derece sicaklik i¢in “sicak” ya da “soguk” seklinde keskin ifadeler
kullanilmaz. Ciinkii 16 santigrat derece sicaklik degeri belli bir derecede sicak
kiimesine ve belli bir derecede soguk kiimesinin iiyesidir. Sekil 2.6’daki kiime

manti81 insanin diisiinme yetenegine daha uyumludur (Subasi vd., 2010: 47).

Uyelik Derecesi

SOGUK SICAK

0o

' Sicakhk
0 20

Sekil 2.5. Klasik Mantik (Subas1 vd., 2010:48)
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Uyelik Derecesi Soguk
Sicak

0.0 \\

0 16 20 30
Sekil 2.6. Bulanik Mantik (Subasi vd., 2010:48)

Sicakhk

Bulanik mantik, insan disiincesinde belirsizlik miktarin1 ifade etme
yetenegine sahiptir (Sen, 2010: 13). Oysaki klasik kiime mantigina gore bir elemanin
kiimenin elemani olup olmadigi kesindir. Ya kiimenin elemanidir ya da degildir.
Kiimenin elemani [0,1] arasindan iiyelik fonksiyonu derecesi alir. Eger aldig1 deger 1

ise kiimenin elemanidir eger alinan deger 0 ise elemani degildir (Abdel-Kader ve

Dugdale, 2001: 457). wu,(x) tiyelik fonksiyonu agagidaki gibi formiile edilmistir.

0, X<a
Ua(X) =41, a<x<a, [2.18]
0 X > a,

Uyelik fonksiyonlar1, {icgensel, yamuk, gauss, bell ve sigmoid iiyelik
fonksiyonlar1 altinda incelenmektedir. £, (X) ti¢gensel tiyelik fonksiyonu asagidaki

gibi formiile edilmistir ve gosterilmistir (Sekil 2.7). (Triantaphyllou, 2000: 242),
(Ozkop vd., 2004), (Civalek, 1999: 9):

0, X<a
;_%, a <x<a,
=1 " [2.19]
%=X o <x<a
a4~
0, X > a,



M)

> X

a, X  a &

Sekil 2.7. Uggen Uyelik Fonksiyonu
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Yamuk tiyelik fonksiyonu: Sekil 2.8’de gosterildigi gibi ( & ,0) baslangic (

az) ile (aS) arasinda bulunan tepe dogrusu ve (a4,0) bitis noktalariyla

tanimlanmaktadir (Giiner ve Comak, 2014: 191):

0, X<a

X—8

, <x<a
a-a & 2

Ua(X) = 1, a, <x<a, [2.20]
a, — X <x<a
%2 i3>_a B
0, !
1
» X
al Clz a3 614

Sekil 2.8. Yamuk Uyelik Fonksiyonu

Gauss tyelik fonksiyonu: Sekil 2.9’da Gauss

tyelik  fonksiyonu

gosterilmektedir. Burada c, Gauss egrisinin merkezini, ¢ ise genisligini ayarlayan
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parametrelerdir. ¢ = 0 durumunda standart Gauss fonksiyonu elde edilir (Giiner ve

Comak, 2014: 191), (Alc1 ve Etgibasi, 1998: 21):

(x=¢)?

(X)) =e 27 [2.21]

v

24 (x)1
o

T

>
Lo X

Sekil 2.9. Gauss Uyelik Fonksiyonu ve Grafigi

Bell iiyelik fonksiyonu igin a, b, ¢ parametreleri kullanilir. Bell yelik

fonksiyonu ve grafigi Sekil 2.10°da gosterilmistir.

Bell(x;a,b,¢) = —
X—C

14—
a

[2.22]

0.5

v
-4

/|

c-a € c+a

e

Sekil 2.10. Bell Uyelik Fonksiyonu ve Grafigi
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Sigmoid iiyelik fonksiyonu i¢in a ve ¢ parametreleri kullanilmistir. Sigmoid

tiyelik fonksiyonu ve grafigi Sekil 2.11°de gosterilmistir. Grafikte (a) egim degerini
kontrol eder ve (c) gecis (crossover) noktasini  temsil etmektedir
(https://en.wikipedia.org, 2008).

sig(x;a,b,c) = He% [2.23]

05

] Fa¥ | |
=4

-6 -4 -2 0 2 4 6

Sekil 2.11. Sigmoid Uyelik Fonksiyonu ve Grafigi

2000’li yillarin basina gelindiginde finans alaninda da bulanik mantik
kullanilmaya baglanmistir. Bulanik mantiktan finans alaninda genellikle hisse senedi
fiyat tahmini, risk analizi, portfdy olusturma gibi analizlerde yararlanilmaktadir.
Yapilan c¢aligmalarin biiyiik bir kismi yurtdisi ¢alismalar oldugundan tilkemizde de
bu alanda yapilacak ¢alismalar dnem tasimaktadir. Ozellikle ABD’de Asya kokenli
bilim adamlarmmin bu konuda ¢aligmalar yapmasina ragmen bati kokenli bilim
adamlar1 daha ilgisiz kalmiglardir. Bilimsel temeli Aristo mantigina dayanan bati
kiiltiiriiniin, altyapis1 farkli bir mantiga dayanan yeni bir alana uyum saglamasi kolay
olmamistir. Ancak gelecek yillarda yapay zeka ve alt alant olan bulanik mantik daha

cok alanlarda uygulamaya dahil olacaktir (Birgili vd., 2013: 123).

Klasik yaklagimlar ile karsilastirildiginda, bulanik mantik kuraminin bazi

avantajlar1 ve dezavantajlari ortaya ¢ikmaktadir (Elmas, 2007: 198):
Avantajlari

e Insan beyin yapisi ile diisiinme tarzina en yakin olmasi nedeniyle bulanik

mantik yaklagimi bir iistlinliik dogurmaktadir.
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e Cebirsel bir modele ihtiyag duymayan bulanik mantik, modeli iyi

tanimlanmamis, zamanla degisen ve dogrusal olmayan yapilarda oldukca
basarili olmaktadir.

e Bulanik mantik yaklasiminda, isaretler 6n islemeye tabi tutulmakta
boylelikle genis bir alana yayilan degerlerin az sayida iiyelik islemleriyle

daha hizli sonuca ulagilmaktadir.
Dezavantajlan

e Bulanik mantik uygulamalar1 uzman deneyimlerinden yararlanarak
hazirlandigindan {yelik fonksiyonlarm1 ve bulanik mantik kurallarini
makineye tanimlamak kolay degildir.

o Sistemin kararlilik, gézlemlenebilirlik ve denetlenebilirlik analizlerinin
yapilmasinda ispatlanmis bir yontem yoktur. Bu durum bulanik mantigin bir
sorunudur.

e Bulanik mantik uygulamalarinda tyelik fonksiyonlarinin degiskenleri

sadece o sisteme 0zeldir ve baska sistemlere entegre edilmesi ¢ok zordur.
2.2.3. Genetik algoritmalar (GA)

Gilinlimiizde “evrimsel programlama” diye adlandirilan uygulamalar 20.
yiizyilin altmish yillarinda Amerika Birlesik Devletleri ve Almanya’da calisiimaya
baslanmigtir. Bilgisayar biliminde kopyalama mekanizmasinin iki basit yaklagimi
vardir. Bunlar; evrim stratejileri ve genetik algoritmalardir. Genetik algoritmalar,
biyoloji bilim dalindaki siireclerin 6rnek alindigr bir yontemdir. Evrim ve mutasyon
gibi terimlerin algoritmik olarak benzetilmesi ile matematiksel ifadeye doniistiirme
islemidir. Genetik 6zelliklerin nesilden nesile aktarilirken degisimini temel alan GA
gorece giicli ve amaca uygun Ozelliklerin korunmasini, zayif ve amaca ters
Ozelliklerin ise nesilden nesile gecerken elimine edilmesini basit formda temel alir
(Merig, 2004: 51). GA Amerikali psikolog ve bilgisayar bilim adami olan Holland
(1975) tarafindan teori haline getirilmis ve bu teoride problemlerin ¢oziimiinde
sadece optimizasyon yaklasimini degil ayni zamanda biyoloji siireclerini de
kullanmistir (Affenzeller vd., 2009: 1).

Holland, canlilardaki evrimden ve degisimden etkilenerek, bu genetik siireci

makine ortamina aktarmistir. Bu makine ¢alismalart ile tek bir mekanik olgunun
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O0grenme yetenegini gelistirmek yerine, ¢ok sayidaki benzer yapilarin “giftlesme,

cogalma, degisim” gibi genetik siireclerin sonucunda {istiin yeni bireylerin elde
edilebilecegini gosteren calismasindan ¢ikan sonuglarin yayimlanmasindan sonra bu
yontemin adi “Genetik Algoritmalar” olarak adlandirilmistir (Karasoy ve Balli,
2016).

GA aslinda popiilasyon temelli optimizasyon yontemidir. Popiilasyonu
olusturan aday ¢ozlimlerin, kromozom, genotip ve gen gibi isimlerle ifade edilen
degerler evrimsel tabanli siiregler ile daha iyi denebilecek sonuglari temsil eden
¢Oziim adaylarina doniiserek evrimlesmesidir. Bu evrimlesme siireci ve islemleri
kabul edilebilir bir uygunluk degerine erisinceye kadar siirdiiriiliir. Bu kabul
edilebilirlik daha 6nceden belirlenen kriterler ya da degerler olabilir. Genel kural
olmamakla beraber, genellikle aday ¢oziimler O (sifir) ve 1(bir) lerden olusan katarlar
seklinde belirtilir. Bazen bu durum problemin tipine goére farklilasir. GA, daha 6nce
bahsedildigi gibi aday ¢oziimlerinden ve uygunluk fonksiyonundan meydana gelir.
Aday c¢oziimler yani kromozomlar, temsil ettigi ¢Oziime ait degerlere sahip
degiskenleri tutan katarlardir. Aday ¢oziimlerin kalitesini 6l¢cen fonksiyonlar ise

uygunluk fonksiyonlaridir (Kevran, 2009: 9).
2.2.3.1. Genetik algoritmalarin ¢aliyma prensibi

GA’nin so6zde kodu Sekil 2.12 (a)’da gosterilirken GA adimlar ise Sekil
2.12 (b)’de gosterilmektedir.

(a)

1- Baslangig popiilasyonu olustur
2- Uygunluk degerlerini hesapla
3- En iyi uygunluga sahip bireyleri se¢
4- Caprazlama ve mutasyon adimlarini uygula
5- Yeni bireylerin uygunlugunu hesapla

6- Iterasyon sayisina ulasild ise islemi bitir, degilse 3. adima dén
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(b)

Basla

!

GA parametrelerini belirle

\ 4

Baslangi¢ popiilasyonunu olustur

A

Popiilasyondaki her kromozomun
uygunlugunu degerlendir

A

A

Durdurma kriteri
saglaniyor mu?

\ 4

En iyi
\ 4
kromozom .
Gelecek nesil i¢in Yeni popiilasyon
l ebeveynleri seg
Son
y
Caprazlama
Mutasyon

Sekil 2.12. a) Genetik Algoritma Pseudocode (Baygin ve Zeren, 2015). b) Genetik
Algoritma Akis Diyagrami (Pulat ve Deveci, 2016)

Sekil 2.12 (a) ve Sekil 2.12 (b) gorildiigii iizere ilk adim, ¢éziimlerden
baslangi¢ bireylerinin yani kromozomlariin iiretilmesi adimidir. Bu kromozomlarin
topluluguna popiilasyon denilmektedir. Birinci adimda olusturulan bireylerin,
uygunluk degerlerinin, uygunluk fonksiyonuna gore hesaplanmasi ikinci adimda
yapilmaktadir. Uygunluk fonksiyonu esas alinarak ¢aprazlanacak kromozomlar
secilir. Sonraki adimda yerel minimuma takilmamak i¢in mutasyon islemi
uygulanmaktadir. Yeni olusan nesiller ile birlikte uygunluk degerleri tekrar

hesaplanma islemine tabi tutulmaktadir. Eski kalan kotii kromozomlar ile yenileri yer
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degistirerek popiilasyonun belirli bir sayida tutulmasi saglanmaktadir. Bu siirecler

yeni bir nesil sayisina ulasincaya kadar devam etmektedir. Uygun sonlandirma
degerine ulagildiktan sonra en uygun kromozom ¢6ziim olarak kabul edilmektedir

(Karasoy ve Balli, 2016).

GA ile problemlerin ¢6ziime ulastirilmasinda istenilen sonuglar tiretecek
Ozelliklerin kalitim ile baslangi¢ ¢oziimlerinden elde edilen yeni ¢oziimlere onlardan
da daha sonraki ¢oziimlere aktarildigi kabul edilmektedir. Yukarida bahsedilen GA

adimlar1 6zetle asagidaki gibi tanimlanabilir:

e Kromozom ve Gen: GA’dan ¢6zmesini istedigimiz N adet ¢éziimden her
birini gostermektedir. GA’dan bu N adet ¢oziim i¢inden en iyisini bulmasi
istenmektedir. Kromozomlar ise bu c¢oziimleri gostermektedir. Bir
kromozomun elemanlarindan her birisi ¢oziimiin  bir  &zelligini
gostermektedir. Buna gen denilmektedir (Oztemel, 2016: 17).

e (COziim havuzu: Problemin en iyi ¢oziimiini aramak ic¢in kullanilan
baslangi¢ ¢oziim kiimesidir (Oztemel, 2016: 17).

e Caprazlama: Kromozomlarin bulundugu esleme havuzundan iki adet
kromozom segilir. Secilen kromozomlardan bir ve birden fazla yeni nesil
meydana getirme hadisesine ¢aprazlama denir. En yaygin kullanim, iki
kromozomdan iki yeni nesil elde edilmesidir. En basta kromozomun ilk biti
ile son biti arasinda ¢aprazlama noktasi segilir. Bu se¢im rastgele
olmaktadir. Birinci kromozomun ¢aprazlama noktasinin solundaki bitlerin
hepsi ikinci kromozoma gegerken, benzer sekilde ikinci kromozomun
caprazlama noktasinin solundaki bitler de birinci kromozoma geger. Sonugta
olusan yeni bireyler, her iki kromozomun karakterlerini ihtiva etmektedir.

Asagida ornek bir ¢aprazlama gosterilmektedir (Cunkas, 2006: 22):

Kromozom1= 00100110011 101 Nesil1=01010110000 101
I Yer degisecek
Kromozom?2= 01010110000 100 Nesil2= 00100110011 100

e Mutasyon: Kromozom iizerindeki DNA dizilerinin  yerlerinin

degistirilmesi ile belirli mutasyon oranina gore degisiklikler yapilmasidir
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(Bolat vd., 2004: 266). GA yer degistirme, rasgele se¢ilen genlerin degerinin

“0” ise “1’ degerini almas1 “1” ise “0” degerini almasi bi¢iminde isleme tabi

tutulur (Merig, 2004: 60).

0100110101 0101000101 0101011100 0011010101 011000101
Ters Ekleme Yer Karsilikli Cikarma
Degisikligi Degisim

Sekil 2.13. Mutasyon Yontemleri (Bolat vd., 2004)

Kromozomlarin degisime ugramast Sekil 2.13’te gosterildigi gibi asagidaki

sekillerde olabilir (Seker, 2009):

» Ters Cevirme (Inversion): Segilen bir kromozomun degerinin tersine

dondiiriilmesidir.

» Ekleme (Insertion): Gen dizilimine yeni bir kromozom eklenmesi

seklinde olmaktadir.

» Cikarma (Displacement): Dizilimden bir kromozomun eksiltilmesi ile

gerceklesmektedir.

» Yer Degisikligi (Reciprocal Exchange, Swap): Kromozomlardan

birisinin dizilimdeki yeri degismektedir.

» Karsilikli  Degisim: Rastgele secilen iki genin  yerlerinin

degistirilmesidir.
e Uygunluk Fonksiyonu: GA’larda bireylerin uygun olup olmadiklarinin
Olgiilebilmeleri i¢in problemin yapisina gore bir uygunluk fonksiyonu
kullanmalar1 gerekmektedir (Goziitok ve Ozdemir, 2004: 127). Genetik
algoritmalarin  her bir iterasyonunda, yigindaki dizilerin uygunluk
degerlerinin hesaplanmast islevini uygunluk fonksiyonu
gergeklestirmektedir. Uygunluk degeri, yigindan hangi bireylerin bir sonraki
yiginin elde edilmesinde kullanilacagimin tespitinde kullanilmaktadir.

GA’larda uygunluk fonksiyonu, eniyileme problemindeki amag
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fonksiyonuna es degerdir. GA basarili olmasi i¢in uygunluk fonksiyonun

dogru tespit edilmesi gerekmektedir. Dogru tespit edilmemis uygunluk
fonksiyonu, caligma zamanini fazlasiyla uzatabilecegi gibi bazi durumlarda
¢ozlime ulasamama sorununa da sebebiyet verebilmektedir (Zeyveli, 2007:
3). Uygunluk fonksiyonu problemden probleme farklilik gostermektedir
(Kaya ve Ince, 2011: 116).

e Yeniden Uretim: Coziim havuzundaki kromozomlar c¢aprazlama ve
mutasyon ile {liretilen yeni kromozomlar sebebiyle ¢ogalmaktadir. Bunlarin
arasindan yiiksek uygunluk degerine sahip kromozomlar segilerek digerleri
atilmaktadir (Oztemel, 2016: 18). Secim islem siireci kromozomlarimn tespit
edilen uygunluk degerleri esas alinarak yapilmaktadir. Boylelikle daha
yilksek uygunluk degerine sahip ¢ozlimler temsil edilmektedir. Se¢me
islemindeki gaye iyi nesilleri segmektir. Se¢im islemi popiilasyon ig¢inde
uygunluk degeri diisiik olan kromozomlari eleyip, elenenlerin yerine yiiksek
uygunluk degerine sahip kromozomlarin birka¢ adet kopyasini alarak
tamamlanmaktadir. Boylelikle aday ¢oziimlerden en giicliisiiniin hayatta
kalmas1 saglanmis olmaktadir (Kilig¢ Topal, 2015: 23). Yeniden iiretim igin
farkli yontemler uygulanmaktadir. Rus ruleti (Rus Tekerlegi), elitizm, sirali
ve turnuva yontemleri sik kullanilan yontemlerdendir (Inceyol, 2014: 65).
Rus ruleti yonteminde kromozomlar uygunluk fonksiyonu esas alinarak bir
rulet etrafinda gruplandirilmaktadir. Rulet {izerinde rasgele bir birey
secilmektedir. Kapladig1 alan fazla olan kromozomun se¢ilme sans1 fazladir.
Fakat Rus ruleti se¢iminde uygunluk ¢ok fazla degiskende sikinti meydana
getirebilecektir (Coskun ve Arici, 2006: 259). Diger kullanilan bir yontem

Sekil 2.14°de gosterilen turnuva yontemidir.
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ee e Segilen Birey
Ts=3
F=4

3 kromozom birbiri ile yarisacak en
N birey rasgele segilir. yiksek uygunluga sahip birey segilir.

Sekil 2.14. Turnuva Yontemi ile Se¢im (Pulat ve Deveci, 2016)

Sekil 2.14°de goriildiigli tizere turnuva yontemi ile se¢imde n kromozom
popiilasyonundan rasgele secilmektedir. Popiilasyondan segilen kromozomlar
birbirleriyle yarisa girmektedirler. En yliksek uygunluga sahip kromozom kazanir ve
kazanan yeni nesil popiilasyona dahil olmaktadir. Her turnuvada yarisacak birey
sayist turnuva boyutu seklinde adlandirilmaktadir ve bu say1 genellikle tigtiir (Pulat
ve Deveci, 2016: 8).

2.2.3.2. Genetik algoritmalarin giiclii ve zayif yonleri

Genetik algoritmalarin giiclii ve zayif yonleri asagidaki gibi siralanabilir:
2.2.3.2.1 Giiglii yonleri

Genetik algoritmalarin giiglii yonleri sunlardir (Berry ve Linoff, 1997: 446):

e (Cok giiclii optimizasyon teknigidir.

e Yapay sinir aglar1 veya diger veri madenciligi teknikleri ile uyumlu

calisabilmektedir.

e Genetik algoritmalar, ¢ok ¢esitli uygunluk fonksiyonlari iizerinde ¢aligir

ve diger yollarla kolayca ele alinmayan bircok farkli problemi kodlamay1

miimkiin kilmaktadir.

e Tahmin ve smiflandirma vakalarinda basarili sonuglar vermektedir.

Yukaridaki maddelere ek olarak genetik algoritmalar ¢6ziim uzaymin genis,
stireksiz ve karmagik oldugu problem tiplerinde basarili sonuglar vermektedir (Emel

ve Tagkin, 2002: 138).
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2.2.3.2.2. Zayif Yonleri

Genetik algoritmalarin zayif yonleri ve kisitlar1 agagidaki gibi siralanabilir
(Marczyk, 2004):

e Uygunluk fonksiyonlart dogru secilmezse probleme ¢éziim bulunamaz.

e Kullanilan dil 6nemlidir. Kodlama dogru yapilmazsa basarili olunamaz.

e Popiilasyon biiyiikliigii yeterli degilse uygun ¢6ziime ulagilamaz.

e Problem uzayinin 6zelliklerinden istenilen kadar yararlanamazlar.

Genetik algoritmalarin diger bir zayif yonii de, makine 6grenmesi sirasinda

¢ok zaman almasidir (Merig, 2004: 80).
2.2.4. Yapay sinir aglar (YSA)
2.2.4.1.Yapay sinir ag1 tanimlari

Literatiirde Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ile ilgili birgok tanimlama mevcuttur.

Tanimlardan bazilar asagidaki gibidir:

YSA, insan beyninden ilham alinarak gelistirilmis, agirlikli baglantilar
araciligiyla birbirine baglanan ve kendi bellegine sahip islem elemanlarindan olusan
paralel ve dagitilmis bilgi isleme yapilaridir. YSA igin biyolojik sinir aglarinin

bilgisayar programlariyla taklidinin yapilmasidir denilebilir (EImas, 2007: 23).

YSA, 6grenme metodu ile yeni bilgiler iiretilmesi gibi yetenekleri herhangi
bir yardim almadan otomatik olarak gerceklestirmek amaciyla gelistirilen bilgisayar
sistemleridir. Insan beyninin fonksiyonel 6zelliklerine benzer sekilde, 6grenme,
iliskilendirme, smiflandirma, genelleme, O6zellik belirleme ve optimizasyon gibi

konularda YSA basarili sonuglar vermektedir (Oztemel, 2016: 29).

YSA, hem dagitilmis hem de sayisal bilgileri isleyebilen, bilgi islem
yontemi olarak paralel islem kullanilabilen ve yalnizca sayilar iizerinde islem

yapabilen bilgisayar sistemleridir (Allahverdi, 2002: 169).

YSA, deneyimsel bilgiyi depolamak ve kullanima hazir hale getirmek i¢in
dogal bir egilime sahip basit isleme birimlerinden olusan kitlesel olarak paralel
dagitilmis bir islemcidir. Yapisi itibariyle insan beynine iki agidan benzemektedir
(Haykin, 1999: 2):



70
e Bilgi, bir 6grenme siireci yoluyla ¢evresinden ag tarafindan edinilir.

e Sinaptik agirliklar olarak bilinen noéronlar aras1 baglanti giicii, edinilen

bilgiyi depolamak i¢in kullanilir

YSA, tahmin, smiflandirma ve kiimeleme islemlerinin problemlerin

¢oziimlenmesinde kullanildigi dogrusal olmayan modellerdir (Akcan ve Kartal,
2011: 32).

YSA, insan beyninin islevlerinden ilham alinarak gelistirilmis deneme yolu
ile 6grenme ve genellestirme yapabilen, gelecegi tahmin edebilme yetenegi olan

dogrusal olmayan makine 6grenmesidir (Hamzagebi ve Kutay, 2004: 228).

YSA, biyolojik sinir aglariyla ortak belirli performans 6zelliklerine sahip bir
bilgi isleme sistemidir. Yapay Sinir Aglari, insan bilisinin veya sinir biyolojisinin
matematiksel modellerinin genellemeleri olarak gelistirilmis sistemlerdir (Fausett,
1994: 3).

YSA, yonlendirilmis bir grafikle temsil edilen dinamik bir sistemdir (Hecht-
Nielsen, 1989).

YSA, insanoglunun beyin sinir sisteminden esinlenerek gelistirilmis, belli
agirlikli baglantilar araciligiyla birbirine baglanan islem elemanlarindan olusan
paralel bilgi isleme yapilaridir. En onemli 6zelligi, deneyimlerden yararlanarak

Ogrenebilmesidir.

YSA, ogrenme ile yeni bilgiler tiiretilebilir, olusturabilir ve yeni kesifler
olusturabilir. Bu 6zellikleri yardim almadan gergeklestirme kapasitesine sahiptir.
YSA, 6grenmenin yaninda bilgileri analiz ederek, bilgiler arasinda iligkiler kurma

yetenegine de sahiptir (Ugur ve Kinaci, 2006: 345).

Bagka bir tanimlamada YSA; ¢ok sayida elemandan olusmus matematiksel
bir model olarak tanimlanmaktadir (Gallo vd., 2005: 4).

Sonug olarak, “yapay” kelimesi ¢ikartildiginda ndéral bir ag, belirli bir tiir
dogrusal olmayan fonksiyondan baska bir sey olarak goriilmez (Anthony ve Bartlett,
2009: 2).
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2.2.4.2. Biyolojik sinir aglar:

Temel olarak, her bir néron (Sinir Hiicreleri), elektrokimyasal bir sinyali
yayabilen 6zel bir hiicredir. Insan beyni farkli tiplerde yaklagik 100 milyar noron
(sinir hiicresi) i¢ermektedir. Bu noronlar (Sekil 2.15) dendritler vasitasiyla diger
noronlardan sinyalleri toplamaktadir. Noron, binlerce dala boliinen ve aksonlar
tizerinden elektrik akimini gondermektedir (Gorunescu, 2011: 192). Noronlar
tarafindan alinan sinyaller esik degerlerine esit veya ondan daha yiiksek oldugunda,
akson araciligiyla bir elektrik sinyali gonderir. Bu sekilde mesaj bir nérondan
digerine aktarilir. Noral agda, néronlar veya islem iiniteleri, dendritlere karsilik gelen
cesitli giris yollarina sahip olabilmektedir. Uniteler genellikle bu yollarm agirlikl
degerleri ile basit bir toplama ile birlestirilmektedir (Sekil 2.16). Agirlikli deger
norona gegcirilir ve sigmoid fonksiyonu gibi esik fonksiyonu ile degistirilir.
Degistirilen deger direkt olarak bir sonraki ndérona sunulmaktadir (Alavala, 2008:
121-122).

Axon

Dendlrite

Sekil 2.15. Bir Biyolojik Noronun Yapisi (https://cs.stanford.edu)

X

Sekil 2.16. Matematiksel Olarak Noron Aginin Gosterimi (Alavala, 2008)

Sekil 2.15’te gorildigi {izere dentiritler olduk¢a karmasik dentritik
agaclarinin i¢inde toplanmaktadir. Dendritik agaglari, soma diye adlandirilan sinir

hiicresinin ana govdesi ile baglanmaktadir. Dis kismi1 zar seklinde olan hiicrenin igi
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intraseliiler sivi ve dis kismu ise extraseliiler sivi ile kaplidir. Noronun zari ile

icindeki ve disindaki 6geler, ndronun fonksiyonunda énemli bir yere sahiptir. Belirli
bir seviyenin istiinde uyarildiginda noéron ateslenir ve boylece akson elektriksel
sinyal gondermektedir. Akson, diger noronlarin dentridleri ile bagli olan aksonun
bitisi ile son bulmaktadir. Bir néronun aksonu ile baska néronun dentiriti arasindaki
baglanti sinaps diye adlandirilmaktadir. Bir sinaps Sekil 2.17°de gorildigi tizere
presinaptik terminal, yarik veya sinaptik kesisim yeri ve postsinaptik terminalden
olusmaktadir. (Kartalopoulos, akt Akdag, 2014 ss.43-44).

Bir sinir hiicresinin ¢ekirdegi “soma” olarak adlandirilmakta olup
viicudumuzda yer alan diger hiicrelerin ¢ekirdeklerinden farklidir. Soma diger hiicre
cekirdeklerinin yaptigi goreve ek olarak, sinir hiicresinin bilgi isleme yetenegini
olusturan bir gérev daha yerine getirmektedir. Soma, dentritlerden gelen elektriksel
uyarinin yeterli diizeyde olup olmadigini kontrol etmektedir. Eger bir sinir hiicresine
gelen elektriksel uyarilar belli bir esigi asarsa, soma, akson iizerinde bir elektrik
akimi ireterek, kendisiyle sinapstik bag olusturan diger sinir hiicrelerini
uyarmaktadir. Bir hiicre akson iizerinde elektrik uyaris1 irettiginde sinir hiicresi
tetiklenmis kabul edilmektedir. Eger uyar1 diizeyi yeterli degilse hi¢ akim iiretmez ve
diger hiicreleri uyarmamis olur. En basit ifadeyle 6grenmenin fizyolojik sekli, bir
sinir hiicresinin uyar1 iiretecegi esik degerin degismesinden ibarettir denilebilir

(Y1ildiz, 2009: 11).

Mitokondri

Dendirit

Miyelinli
Akson

Ranwviar
DOgam
M&rotransmitter ile

Kese
Presinaptik Yark Postsinaptik

Ug Ug
Sekil 2.17. Sinaps Goriiniimii (Akdag, 2014)
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Sekil 2.17°de goriinen Sinaps, bir ndrondan digerine baglanti noktasidir.

Bununla birlikte, sinapslarin sinir sinyallerinin sinir sistemi boyunca yayilacagi
yonleri belirledigini vurgulamak onemlidir. Bazi sinapslar, bir nérondan digerine
kolaylikla sinyal gonderir, digerleri ise sinyalleri yalnizca zorlukla iletilmektedir.
Ayrica, sinir sistemindeki diger alanlardan gelen kolaylastirict ve inhibitor sinyaller
sinaptik iletimi kontrol edebilir, bazen iletim i¢in sinapslari agabilir ve diger
zamanlarda onlar1 kapatabilmektedir. Buna ek olarak, bazi postsinaptik noronlar ¢ok
sayida c¢ikis uyar1 etkisi ile yanmit vermekte ve digerleri sadece birkaciyla yanit
vermektedir. Boylece, sinapslar, giiglii sinyallerin gegmesine izin verirken genellikle
zay1f sinyalleri bloke eden secici bir eylem gerceklestirir, ancak diger zamanlarda
baz1 zayif sinyalleri seger ve giiclendirir ve genellikle bu sinyalleri yalnizca bir yon

yerine birgok yone kanalize eder (Guyton ve Hall, 2006: 557).

Yapay sinir aginin biyolojik sinir agindan esinlenerek gelistirildigi konusu
daha once belirtilmisti. Biyolojik sinir agindaki bazi bolgeler yapay sinir agi
fonksiyonlarina benzemektedir. Tablo 2.3’de yapay sinir agi ile biyolojik sinir agi

arasindaki benzerlik agiklanmistir.

Tablo 2.3. Biyolojik Sinir Agi ile YSA’nin Karsilagtirilmasi (Elmas, 2007)

Biyolojik Sinir Ag: Yapay Sinir Ag1

Sinir Sistemi Sinirsel Hesaplama Sistemi

Sinir Diigiim

Sinaps Sinirler Arasindaki Baglant1 Agirliklar
Dendrit Toplama Islevi

Hiicre Govdesi Etkinlik Islevi

Akson Sinir Cikisi

Ozetle insan sinir sistemi sinir hiicrelerinden olusmaktadir. Insanin beyninde
100 milyar sinir hiicresinin yaklasik 1 katrilyon baglayicis1 vardir. Her sinir hiicresi
insan viicudundaki hiicrelerle birlikte ortak Ozellikler gostermektedir. Sinir
hiicrelerinin goérevi sinyal alma, islem yapma ve elektrokimyasal sinyallerin sinir
aglar1 iginde iletimini saglamaktadir. Daha once belirtildigi gibi dentritler, sinyalleri
sinaps diye adlandirilan birlesme noktasindan almaktadir. Sinapslarin alict kism1 olan
bolimleri ile hiicre viicudu iletisim halindedir. Burada toplandiklari bazi girdiler

hiicreyi etkileme gayreti gostermektedir. Hiicre, viicudu iginde kiimiilatif uyarma
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esigini astigi durumda uyarilir ve aksondan diger sinir hiicrelerine sinyal

gondermektedir. Bu Dbasit islevsel ¢ikis beraberinde fazlaca karmasiklig
kapsamaktadir. Fakat YSA bu tiir basit karakteristikleri kendisine model almaktadir
(G. Akkaya, 2007: 196).

2.2.4.3. Yapay sinir hiicreleri

Yapay sinir hiicreleri, YSA’nin isleyisinde 6nemli bir yer tutan en kiiglik
bilgi islem birimidir. YSA hiicre modeli; girdiler, agirliklar, toplama fonksiyonu,
aktivasyon fonksiyonu ve ciktilar bilesenlerinden olusmaktadir (Ozkan, 2011: 188).
Sekil 2.18’de gosterilen bu bes bilesen asagida agiklanmaistir:

———————————————————————
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Girdiler Agwrhklar

Sekil 2.18. Yapay Sinir Hiicresinin Yapisi (Kizilkaya, 2017)

Girdiler: Girdiler (X1,X2,....Xn) dis ortamdan aldig1 bilgiyi sinire iletir.
Girdiler, kendinden 6nceki sinirlerden veya dis diinyadan sinir agina gelebilmektedir.

Bir sinir gelisigiizel birgok girdiyi alabilmektedir (Elmas, 2007: 31).

Agirhiklar: Agirliklar (W1,W2,...Wn) girdi kiimesi veya kendinden 6nceki
bir tabakadaki baska bir islem elemanimin bu islem elemani tizerindeki etkisini ifade
eden katsayilardir. Sekil 2.18’de girdinin hiicre iizerindeki etkisi goriilmektedir
(Giinoglu vd., 2011: 154). Bir agirligin degerinin biiyiik olmasi, o girigin yapay sinire
giicli baglandigin1 ya da 6nem teskil ettigini gostermektedir. Tersi durumda, yani
agirlik degerinin kiigiik olmasi zayif baglandigini ya da onem teskil etmedigini
gostermektedir (Ozkan, 2011: 188). Baska bir ifade ile agirliklar, elemanlar

arasindaki baglantilarin, giiclii yonleri temsil eder, bu baglantilarinin yonlerinin bilgi
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akisin1 kurmaktadirlar. Daha spesifik olarak diigiimlerin ve agin giris ve ¢ikislarinm

tanimlamaktadirlar (Fine, 1999: 2).

Toplama Fonksiyonu: Bir hiicreye iletilen net girdiyi hesap eder. Bu
hesaplama i¢in farkli fonksiyon g¢esitleri kullanilmaktadir. En sik olani agirlikli
toplam1 bulmaktir. Burada gelen girdi degeri ile kendi agirligi ¢arpilarak toplanir

(Civelekoglu, 2006: 36). Bunun sonucunda aga gelen net girdi bulunur.
NET = Z XW, Bu denklemde X girdileri, W ise agirliklar1 ifade ederken n ise bir
1

hiicreye gelen toplam girdi sayisin1 gostermektedir. Literatiirde toplama fonksiyonu

olarak Tablo 2.4’de goriildiigii iizere gesitli fonksiyonlar kullanilmaktadir.

Tablo 2.4. Toplama Fonksiyonlari (Cayiroglu, 2015)

Toplam; Agirhik degerleri girdiler ile carpilir ve

Net=YN, X;  W; bulunan degerler birbiriyle toplanarak Net
girdi hesaplanir.

Carpim; Agirhik degerleri girdiler ile g¢arpilir ve daha

Net=[T . X; = W; sonra bulunan degerler birbiriyle garpilarak
Net girdi hesaplanir.

Maksimum; n adet girdi icinden agirliklar girdilerle

Net= Max (X; * W;) carpildiktan sonra iglerinden en biiyiigii Net
girdi olarak kabul edilir.

Minimum; n adet girdi iginden agirliklar girdilerle

Net= Min (X; * W;) carpildiktan sonra i¢lerinden en kiigiigii Net
girdi olarak kabul edilir.

Cogunluk; n adet girdi ic¢inden girdilerle agirliklar

Net= YN, Sgn(X; * W,) carpildiktan sonra pozitif ile negatif
olanlarin sayisi bulunur. Biiyilk olan say1
hiicrenin net girdisi olarak kabul edilir.

Kiimiilatif Toplam; Hiicreye gelen bilgiler agirlikli  olarak

Net= Net (Eski) + XX, X; = W; toplanir. Daha sonra hiicreye gelen bilgilere
yeni hesaplanan girdi degerleri ile eklenerek
hiicrenin net girdisi hesaplanir.

Tablo 2.4’de gorildigi lizere, baz1 durumlarda gelen girdilerin degeri
dikkate alinirken bazi durumlarda ise sayr onem teskil etmektedir. Kullanilan bir
YSA’da en uygun toplama fonksiyonunu (islevi) tespit etmek i¢in bulunmus bir
formiil yoktur. Deneme yanilma metodu ile toplama fonksiyonu (islevi) tespit
edilmektedir. Bir YSA’da bulunan girdi elemanlarinin tamaminin ayni toplama

islevine sahip olmalarina gerek yoktur. Her girdi elemani1 bagimsiz olarak farkli bir
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toplama islevine sahip olabilecekleri gibi hepsi ayni girdi elemanina sahip

olabilmektedir (Oztemel, 2016: 49).

Aktivasyon Fonksiyonu: Bu islev hiicreye iletilen net girdiyi isleyerek
hiicrenin bu girdiye karsilik iiretecek fonksiyonu belirler. Aktivasyon fonksiyonu
olarak genellikle dogrusal olmayan bir fonksiyon segilir. YSA’nin dogrusal olmama
Ozelligi, aktivasyon fonksiyonun dogrusal olmamasindan kaynaklanmaktadir.
Aktivasyon fonksiyonu segilirken, fonksiyonun tiirevinin kolay hesaplanabilir olmas1
dikkat edilmesi gereken hususlardandir. Geri beslemeli aglarda aktivasyon
fonksiyonunun tiirevi de kullanilmaktadir. Segilecek aktivasyon fonksiyonunun
tiirevinin zor hesaplanabilir olmasi durumunda hesaplamada yavaslama olacaktir.
Literatiirde en sik kullanilan ¢ok katmanli algilayict modellerinde genellikle sigmoid
fonksiyonu kullanilmaktadir (Cayiroglu, 2015: 5). Tablo 2.5’de literatiirde kullanilan

aktivasyon fonksiyonlar1 gosterilmistir.

Tablo 2.5. Aktivasyon Fonksiyonlar1 (Cayiroglu, 2015)

Aktivasyon Fonksiyonu Formiil Grafik

F(NET) = A*NET

Lineer Fonksiyon A=Sabit Bir Say!

1 eger NET > Egikd. | ====-=--m-rf —
Step Fonksiyonu F(NET) = { x
0 eger NET < Esik d. 0

¥
A+l
T e
Sigmoid Fonksiyonu F(NET) = ——— ] X
l+e 0
_____________ R

NET -NET

Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu | F(NET) = N NeT
e —e
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Esik Deger Fonksiyonu

0 eger NET<O0
F(NET) ={ NET eger 0 < NET < 1
1 eger NET>1

flnet)

0

her

Aktivasyon fonksiyonlarindan lineer fonksiyon, gelen girdiler oldugu gibi

hiicrenin ¢iktis1 olarak kabul edilmektedir. Step fonksiyonunda, gelen NET girdi

degerinin belirlenen bir esik degerinin altinda veya iistiinde olmasi durumuna gore

hiicrenin ¢iktist 1 veya 0 alinmaktadir. Esik deger fonksiyon, gelen bilgilerin 0 veya

1’den biiyiik veya kiigiik olmasina gore 0 ve 1 arasinda bir deger alir. Hiperbolik

tanjant fonksiyonu, gelen NET girdi degerinin tanjant fonksiyonundan gecirilmesi ile

hesaplanmaktadir (Oztemel, 2016: 51).

2.2.4.4. Yapay sinir aginin yapisi

Bir YSA yapay sinir hiicrelerinin birlesmesinden olugmaktadir. Bu agdaki

hiicreler birbirleri ile iletisim halindedir. Bir yapay sinir hiicresinin ¢iktis1 bagka

hiicreler icin girdidir. Sekil 2.19°da goriildiigii iizere, yapay sinir aginda hiicreler

katman halinde siralanmaktadir.

Girdiler

8L
2

PO

Girdi
Katmani

Ara
Katman

Cikts

Katmani

Sekil 2.19. Yapay Sinir Ag1 Modeli (Agyar, 2015)

Gkt

Sekil 2.19’da goriildiigli tizere YSA’da disaridan girdilerin aga alinmasin

saglayan hiicrelerin bulundugu ilk katman girdi katmamdir. Islenen verilerin agmn
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disina gonderilmesi gorevini tislenen hiicrelerin  bulundugu katman ise ¢ikti

katmanidir ve bu son katmandir. Bu iki katman arasinda kalan katman/katmanlar ise
gizli katman ya da katmanlar olarak tanimlanmaktadir. Bir YSA’da katman
sayisindan bahsedildiginde bu gizli katmanlar1 ifade etmektedir. Bu ifadeye girdi ve
cikis katmanlarinin sayist eklenmez. Ornegin ii¢ katmanli bir YSA belirtildiginde bu
aslinda ii¢ gizli katmani ve ayrica girdi ve ¢ikti katmanlarinin beraberinde yer oldugu
bir yapay sinir agidir. Bir YSA’nin katmanlarinin ve hiicrelerin dizilisi, bir biriyle
baglant1 sekilleri gibi tanimlamalar, YSA’nin mimarisi seklinde tanimlanmaktadir

(Yildiz, 2009: 60).
2.2.4.5. Yapay sinir aglarinda 6grenme

Insanm biyolojik yapisindaki dgrenme siireci, ndronlarin arasindaki sinaptik
baglantilarin  diizenlenmesi ile gerceklesmektedir. Insan dogumdan itibaren
yasayarak 0grenme siireci ve faaliyeti igerisine girmektedir. Bu devam eden siiregte
beyin devam eden bir gelisme gostermektedir. Hayatin isleyisi siiresince, tecriibe
eylemlerinin sinaptik baglantilar iizerindeki etkisi ile baglantilar ayarlanmaktadir.
Bazen yeni baglantilar da olusmasi mimkiin olmaktadir. Bahsedilen eylemler
neticesinde Ogrenme ger¢eklesmektedir. Bu durum YSA’lar i¢in de aymdir.
Ogrenme, YSA’lar1 egitme yoluna giderek ve ornekler kullanilarak olmaktadir.
Baska bir ifade ile gerg¢eklesme, girdi-gikti verilerinin islenmesi ile yani egitme
algoritmasinin bu verileri kullanarak baglantidaki agirliklarini bir yakinsama

saglanana kadar, tekrar tekrar ayarlanmasiyla olmaktadir (Yurtoglu, 2005: 5).

Ogrenme yetenegi YSA’nin en dnemli karakteristik dzelligidir. YSA’nin
uyarilmasi ile agirliklarint belli bir sekilde ayarlamasi siireci 6grenmeyi tanimlar
(Haykin, 1999). Ilk etapta bu agirlik degerleri rastgele atanir. YSA, kendilerine
gosterilen ornekler dogrultusunda agirlik degerlerini giinceller. Amac, aga tanitilan
ornekler i¢in dogru ¢iktilar tiretecek agirlik degerlerini bulmaktir. Agin dogru agirlik
degerlerine ulasmasi, oOrneklerin temsil ettigi olaylar hakkinda genellemeler
yapabilme yetenegi elde etmesi demektir. YSA’nin mevcut Orneklerden ilgili
bilgileri ¢ikararak bilinmeyen ornekler hakkinda ¢ikarim yapma diger ifade ile
genelleme yapma yetenegini elde etmesine “agin 6grenmesi” denilmektedir (Akdag,
2014: 50). Bu tamimlama ile asagidaki sonuglari ¢ikarabilmek miimkiindiir

(Hamzagebi, 2011: 21):
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e YSA yer aldig1 ¢evre tarafindan uyarilmaktadir.

e Bu uyarilarin neticesinde, agirliklarinda degisiklikler olmaktadir. Bu
degisiklik daha onceden belirlenmis kurallar cergevesinde
ger¢eklesmektedir.

e YSA i¢ yapisinda meydana gelen degisiklikler neticesinde gevresine bir

¢iktr sunmaktadir.

Agin degerlerinin siire¢ i¢inde yenilenmesi belli birtakim Kkurallar
cergevesinde ylriitilmektedir. Bu kurallara 06grenme kurallar1 denilmektedir.
Kullanilan 6grenme stratejisine gore degisik O6grenme kurallart gelistirilmistir.
YSA’larda 6grenme iki asamada olmaktadir. ilk asamada aga gosterilen drnek igin
agin lretecegi ¢ikt1 belirlenmektedir. Bu ¢ikti degerinin dogruluk derecesine gore
ikinci asamada agin baglantilarinin sahip oldugu agirliklar degistirilmektedir. Agin
egitimi bittikten sonra 6grenme performansinin Sl¢limii eylemine ise “agin test
edilmesi” denilmektedir. Test asamasinda agin Ogrenme asamasinda gosterilen
orneklerden farkli Ornekler kullanilir. Test asamasinda agin agirlik degerleri
degistirilmez. Test Ornekleri aga tanitilir ve egitim sirasinda belirtilen baglanti
agirhiklarimi  kullanarak hi¢ goérmedigi bu Ornekle ¢iktilar tretmektedir. Cikan
ciktilarin dogruluk degerleri agin 6grenmesi hakkinda bize bilgiler vermektedir.
Cikan sonuglar ne kadar iyi olursa egitim performansi da o kadar iyi demektir.
Egitim agamasinda kullanilan 6rnek setine egitim seti, test asamasinda kullanilan sete
ise test seti denilmektedir. YSA’nin belirtilen sekilde bilinen 6rneklerden belirli
bilgileri ¢ikartarak bilinmeyen ornekler hakkinda yorum yapabilme yetenegine
“Adaptif Ogrenme” adi verilir (Oztemel, 2016: 56). Yapay sinir aglarmin
ogrenmeleri i¢in genellikle iki yaklasim bulunmaktadir; danismanli (supervised) ve

danismansiz (unsupervised) 6grenme (Ataseven, 2013: 104).

2.2.4.5.1 Damismah 6grenme

Danigsmali 6grenmede, YSA kullanilmadan 6nce egitime tabi tutulmaktadir.
Yapay sinir agina giris ve ¢ikis bilgilerinin sunulmasi egitme islemidir. Sekil 2.20°de
gosterildigi lizere, giris ve ¢ikis bilgileri egitme kiimesi olarak adlandirilmaktadir.
Her bir giris kiimesi igin ¢ikis kiimesi aga tanitilmaktadir. Baz1 uygulamalarda aga
gercek veriler uygulanmak zorundadir. Bu tip durumlarda egitim siiresi olduk¢a vakit

alabilmektedir. YSA, girisler i¢in istenen istatistiksel dogrulugu buldugu zaman
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egitim isi tamamlanmis olmaktadir. Baz1 durumlarda sistemin énemli olan 6zellikleri

ve iligkileri 6grenmesi gerekebilmektedir. Bu tip durumlarda egitim kiimesinin
ihtiya¢ duyulan tiim bilgileri igermesi gerekmektedir. Agin sadece bir gesit ornek ile
egitilmesi durumunda, bir olay i¢in ¢ok hassas olan biitiin agirliklar kiimesi, daha
sonraki olayda yeterli ve dogru ¢6ziimii verememektedir. Bir agin basarisi ancak
giris ve ¢ikis bilgilerinin dogru kodlanmasi ile miimkiindiir. YSA sadece sayisal giris
bilgileri ile ¢alistig1 i¢in ham veriler sayisallastirilmalidir. Danismali 6grenmede giris
ve ¢ikis ciftlerinden olusan egitim bilgileri vardir. Ag, giriste sunulan bilgilere gore
irettigi ¢ikis degerini istenen degerlerle karsilastirarak agirliklarin degistirilmesinde
kullanilacak bilgiyi elde etmektedir. Girilen degerle istenen deger arasindaki fark
hata degeri olarak daha dnceden belirlenen degerden kiiciik oluncaya kadar egitime
devam etmektedir. Hata degeri istenilen degerin altina diistiiginde tim agirliklar

sabitlenerek egitim islemi sonlandirilmaktadir (Elmas, 2007: 88).

_— Yapay I
hw_ _r ’Sjnir- o (_'-rmtr';'h:'

Petendlen cakos

Sekil 2.20. Danismali Ogrenme Yapis1 (Besdok ve Erler, 2003)

2.2.4.5.2 Danismansiz 6grenme

Istenilen ¢iktilar aga tamitilamryorsa, bu tip dgrenme modeli danismansiz
ogrenme olarak adlandirilmaktadir. Bu 6grenme modelinde, 6grenme algoritmalari
gegmis veri kiimelerinin iginde sakli istatistiksel bilgilerin elde edilmesini
amaglamaktadir. Danismansiz 6grenmede girdiler ayni zamanda c¢ikti gorevi
gormektedir. Hem girdi hem de ¢ikti olan veriler arasindaki kural ve iligkilerin
arastirilmast ve en uygunun bulunmasi agin egitilmesi anlamina gelmektedir
(Hamzagebi, 2011: 22). Damigmansiz Ogrenmede, istenilen y c¢ikiglar

bilinmemektedir. Bu nedenle net bir hatay1 agin davranisini degistirmekle kullanmak
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miimkiin degildir. Cevabin dogrulugu veya yanlishg bilinmedigi i¢in 6grenme,

girislerin verdigi cevaplar gozlenerek basariya ulasilmaktadir. Gergekte bu tip
O0grenme metodunda da danigman vardir ama, danigman her 6grenme adiminda
isleyise dahil olmamasina ragmen, amaclar1 ayarlamaktadir (Celik, 2009: 93).
Danismansiz 6grenmeye, Hebbian 6grenme, Grossberg 6grenme ve Kohonen’in 6z
orgiitlemeli harita ag1 6rnek olarak verilebilmektedir. (EImas, 2007: 137). Kohonen
ogrenme kurali, Kohonen (1982) tarafindan biyolojik sistemdeki &grenmeden
esinlenerek gelistirilmis bir kuraldir. Bu kural, islem elemanlarinin agirliklarin
rekabete girerek ayarladiklarini sdylemektedir. En uygun “y” ¢iktisina sahip islem
elmant baskin elemandir ve sadece bu noéronun ¢ikti saglamasi s6z konusu
olmaktadir. Kendi kendine 6grenme olarak bilinen bu kural genellikle dagilimlar

konusundaki c¢alismalarda kullanilmaktadir (Yurtoglu, 2005: 101). Sekil 2.21°de

danigsmansiz 6grenme sematik olarak gosterilmistir.

Cevre ﬂ Agirliklar g

Hata [sareti

Sekil 2.21. Danismansiz Ogrenme Yapist (Elmas, 2007)

2.2.4.6. Yapay sinir ag1 mimarileri

Yapay sinir ag1 mimarileri, sinir hiicreleri arasindaki baglantilarin yonlerine
gore veya ag icindeki isaretlerin akis yonlerine gore birbirinden ayrilmaktadir.
Bunlar; ileri beslemeli (feed forward) ve geri beslemeli (feedback, recurrent) aglardir

(Ataseven, 2013: 103). Sekil 2.22°de yapay sinir ag1 mimari yapist gosterilmektedir.

YAPAY SINIR AGLARI

!

\ 4 A

iLERi BESLEMELIi- FEED GERI BESLEMELI-
FORWARD FEEDBACK
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Sekil 2.22. Yapay Sinir Ag1 Mimarisi (Khare ve Nagendra, 2007)

Sekil 2.22°de goriildiigii iizere yapay sinir aglar1 ikiye ayrilmaktadir. ileri
beslemeli (feed forward) aglar tig, geri beslemeli (feedback, recurrent) aglar da
yapilarma goére dort gruba ayrilmustir. leri beslemeli aglar; tek katmanli, gok
katmanli ve radyal tabanli aglar seklinde ayrilirken geri beslemeli aglar ise;
competitive makine Ogrenme, kohonen (Self Organizing Maps-Ozdiizenleyici

Haritalar) aglar1, hopfield aglar1 ve ART model seklinde ayrilmistir.

2.2.4.6.1. ileri beslemeli aglar

Ileri beslemeli YSA’da esas olarak ii¢ katman bulunmaktadir. Bunlar; giris,
gizli ve cikis katmanlaridir. Giris katmani, YSA’da giren verileri tutan katmandir.
Gizli katman, islemlerin yapildig1 ve istenilen sonuca gore kendisini egiten katman
ya da katmanlardir. Son katman olan ¢ikis katmani ise, ¢ikis degerlerini veren
katmandir. Gizli katmanin (hidden layer) ka¢ katmandan olusacagi incelenen
problemin yapisina gore belirlenmektedir. Her gizli katmanda bir ya da daha fazla
sinir hiicresi bulunabilmektedir. Tleri beslemeli YSA’da mevcut bulunan her
katmanda ne kadar sinir hiicresi olacagina karar verirken dncelikle girig katmaninda
kag sinir hiicresi olacagina agin girdisi olan verilerin sayisina gore karar verilir. Giris
katmanindaki her bir néron (sinir hiicresi), sonucu etkilemesi istenen degiskene
karsilik gelmektedir. Cikis katmanindaki uygulama da buna benzerdir. Cikis
bilgilerinin hangi bicimde gosterilmesi istendigine karar verildikten sonra bu ¢ikista
bulunmasi istenen her degisken i¢in bir sinir hiicresi bulundurmasi gerekir. Bir
siniflandirma probleminde ¢ikis katmaninda farkli smiflarin  gosterilmesini
saglamaya yeterli miktarda néron bulunmasi gereklidir (Seker, 2008). Sekil 2.23’de

bir ileri belemeli yapay sinir ag1 modeli goriilmektedir.
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Sekil 2.23. Ileri Beslemeli Yapay Sinir Ag1 Mimarisi (Serhatlioglu, ve Hardalag,
2009)

Sekil 2.23°de goriildiigii lizere ag, giris katmani, gizli katmanlar ve ¢ikis
katmanindan olugmaktadir. Bilgi bir yonde ilerler ve bu ilerleme giris katmanindan
¢ikis katmanina dogru bir ilerlemedir. Giris katmanlarinin etkinligi, tek tek aglarla
beslenen verileri temsil etmektedir. Her giris ndronu, sinir aginin ¢ikisi tizerinde bir
etkisi olan bagimsiz degiskenleri temsil etmektedir. Gizli katmanlarin faaliyetleri,
giris birimlerinin faaliyetleri ve giris ile gizli birimler arasindaki baglantilardaki

agirliklar tarafindan belirlenmektedir (Hanrahan, 2011: 17).

2.2.4.6.2. Geri beslemeli yapay sinir aglari

En genel formda bir geri beslemeli YSA bir dizi islem {initesinden
olugsmakta, her birimin ¢ikis1 ayni iinite de dahil olmak tizere diger tiim birimlere
giris olarak beslenmektedir. Iki {initeyi birbirine baglayan her bir baglant: ile bir
tinitenin diger birime giris olarak besledigi ¢ikis miktarini belirleyen bir agirlik ile
iliskilendirilmektedir. Genel bir geri beslemeli ag herhangi bir yapiya sahip degildir
ve dolayistyla herhangi bir modeli tanima gorevini ¢ézmek igin yararli olmasi

muhtemel olmamaktadir (Yegnanarayana, 2005: 142).

Geri beslemeli YSA’larda, girdi katmanindaki verileri isleyen islemci,
irettigi bilgiyi yeniden veri olarak baska bir islemciye girdi olarak vermektedir ve

ara katmanlardaki aktivasyon degerleri, sonraki katmanlara girdi olarak
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iletilmektedir. Geri besleme, tiim katmanlar arasindaki iletisime ortam olusturacak

bicimde sekillenebilmektedir. Geri beslemeli YSA’nin bu o6zelligi ile bagimsiz
degiskenlere ait wveriler ileri ve geri bildirimli bigimde gerideki katmanlara
iletilebilmektedir. Yani son olarak elde edilen c¢iktilar, daha Onceki girislerdeki
islenmis bilgiyi de dinamik bir hafiza ile yansitmaktadir. Daha 6ncede bahsedilen
geri beslemeli aglarin danismali 6grenme ile kullanilan en bilineni Hopfield aglardir.
Hopfield (1982) tarafindan gelistirilen modelde, tek katmandan olusturulan ag iginde
fazla sayida noron, birbirleri arasinda geri beslemeli bilgi lireterek neticede bir ¢ikti
olusmasint saglamaktadir. Hopfield aglarinin ileri beslemeli aglardan ayirt eden
ozelligi, noronlarin birbirleriyle baglanti icinde olmasi ve ndronlarin kendi
aralarindaki agirliklarin sabitlenmesi oldugu goriilmektedir. Bu ag tipinde, zaman
serilerinin veri olusturdugu analizlerde kullanilmaktadir. Elman ve Jordan aglar1 da
geri beslemeli aglara &rnek olarak verilebilir (Oziin, 2011: 57-58). Tekrarlayan

(zaman dongiisii) geri yayilma ag1 Sekil 2.24'de aciklanmaktadir.

<— jlk Devir Girdileri —»

Sekil 2.24. Geri Beslemeli Ag Yapist (Graupe, 2007)

Geri besleme dongiilerindeki gecikme elemanlar (Sekil 2.24'deki D), zaman

asamalar arasinda (genellikle tek iterasyonlara karsilik gelen dénemler) ayridir. lk
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devir sonunda, ¢ikislar girise geri beslenmektedir. Sekil 2.24'deki agdaki, x1 ve x2

girislerini, birinci donemi (dongii) belirleyen bir tam dizinin (set) g¢esitli zaman
asamalarinda almaktadir. Agirliklar, geleneksel geri yayilim aglarinda oldugu gibi
hesaplanir ve bu dongiliniin sonuna kadar agirliklarin gergek bir sekilde
ayarlanmadig1 bir dongiinlin tiim zaman adimlarinda toplanmaktadir. Her zaman
adiminda, y1 ve y2 ¢ikislari, bir sonraki zaman adimi i¢in girdi olarak kullanilmak
lizere geri beslenir. Tiim girislerin tam bir taramasinin sonunda, bir sonraki donem,
onceki giriste oldugu gibi aym girislerin ve zaman adimlarinin yeni bir taramasiyla
baslatilir (Graupe, 2007: 233-234). Giris sayisi ¢ikis sayisindan farkli olabilmektedir.
Boyle bir ag mimarisi Sekil 2.25’de gosterilmistir.

Gecikme

\ Ilk adim icin girisler / '
Sonraki zaman adimi icin girisler

Sekil 2.25. Tekrarlayan sinir ag1 yapisi (3 giris / 2 ¢ikis) (Graupe, 2007)

Sekil 2.24 ve 2.25’deki her iki yapi, temel aglarin (bir zaman asamasindan
digerine geri besleme hari¢) tekrarlanan yapida zaman asamalarini hesaba katmak
i¢cin m-kez tekrarlandig1 bir yapiya esdegerdir. Sekil 2.25°de ti¢ giris ve iKi ¢ikigh bir

mimari yap1 s6z konusudur.
2.2.4.7. Yapay sinir aglarimin uygulama alanlari

Yapay zekanin alanlarindan biri olan YSA, makinelerin 6grenmesine

yonelik arastirmalar1 kapsamaktadir. Bilgisayar teknolojisi ve sistemleri artik hayatin
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cok oOnemli bir parcasidir. Artik her alanda makine &grenmesinden

faydalanilmaktadir. Bilgisayar sistemleri ge¢miste sadece hesaplama islerinde, veri
transferlerinde kullanilirken zamanimizda biiyiik miktardaki verileri igleyen ve bu
islenen veriler hakkinda c¢ikarimlar yapabilen, iligkiler kurabilen sistemler haline
gelmistir. Matematiksel islemlere doniistiiriillemeyen olaylar bir¢ok alanda makineler
tarafindan c¢oziilebilmektir. YSA, finansal problemlerden miihendislik ve tip
bilimine, tiretim teknolojilerinden ariza tespit ve analizlerine kadar fazlaca alanda
kullanilmaktadir (Agyar, 2015a: 22). Bu alanlarda kullanilan YSA uygulamalari

Tablo 2.6°da belirtilen siniflardan birine uygundur:

Tablo 2.6. YSA ve Uygulama Alanlar1 (EImas, 2007)
Uygulama Ag Tiirii

Geri-Yayilim Ag1

Delta Bar Delta
Genisletilmis Delta Bar Delta
Yiiksek Seviyeli Aglar
Ozorgiitlemeli Harita Ag
Perceptron

Ongorii

Geri-Yayilim Ag

Ogrenme Vektorii Nicelemesi
Perceptron

Olasiliksal Sinir Aglar
Kohonen Ag1

Boltzmann Makinesi

Sinmiflandirma

Hopfield

Boltzmann Makinesi
Hamming Ag1

iki Yonlii Cagrisim Bellegi
Y1gin Aglar

Vektor Nicelemesi Agt

Veri Birlestirilmesi

Uyarlanir Rezonans Ag1

Veri Kavramlastirilmasi Ozorgiitlemeli Harita A1

Veri Siiziilmesi Yeniden Dolagim

Resim veya Goriintii isleme Geri-Yayilim Ag1 Perceptron

Yapay zekanin alt dallarindan biri olan YSA’nin uygulama alanlar1 oldukca

fazladir. Asagida uygulama alanlarindan bazilar1 agiklanmastir:

2.2.4.7.1 Finans, borsa ve kredi kart1 alaninda YSA kullanim
Finans diinyasinda YSA fazlaca kullanilmaktadir. i¢cinde Merill Lynch ve

Co., Salomon Brothers, Shearson Lehman Brother Inc, Citibank ve World Bank’in
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bulundugu finansal kurumlar tahmin ve Ongoriide bulunmak ig¢in YSA’lar

kullanmaktadirlar. Manhattan Bank, YSA’lardan olusan bir 6diing para risk inceleme
sistemi kullanmaktadir. American Express, Mellon Bank, First USA Bank gibi bazi
bankalar sahtekarligi onlemek i¢in YSA kullanmaktadirlar. Borsa sirketleri
degisimleri incelemek ve Ongoriide bulunmak i¢in YSA kullanmaktadirlar. Borsa
hedef sistemi Churchill System tarafindan gelistirilmis ve Veratex Corp. Tarfindan
kullanilmaktadir. Bu sirket borsa stratejilerini ve odemelerinin kesilmesini ve
potansiyel miisteri listelerinden gelecekteki miisteri tahminlerini YSA ile

yapmaktadir (EImas, 2007: 161).

Ayrica asagida siralanan uygulamalarda YSA kullanilmaktadir (Udrescu ve
Ilie, 2009: 1081):

. Piyasanin egilimlerinde,

° Borsa dinamiklerinde,

o Miisterilerin talep veya piyasa egilimleri tahminine dayali karar
vermede,
° Belirli iirtinler igin fiyat evriminde,

o Kredi ve kredi teklifi ile ilgili risklerde,

o Sirketin faaliyetleri ilizerinde biiyiikk etkisi olan diger ekonomik
faaliyetlerde YSA kullanilmaktadir.

2.2.4.7.2. Endiistriyel alanda YSA kullanim
YSA’larin olduk¢a fazla sayida endiistriyel kullanimlari mevcuttur.

Bunlardan bazilar1 asagida siralanmistir (Oztemel, 2016: 205):

e Endiistriyel proseste firinlarin irettigi gaz miktarimin tahmin edilmesinde

kullanilmaktadir.

e Imalatta, iiriinlerin tasarimi, proses ve makinelerin bakimi ve ariza-hata
tespitinde kullanilmaktadir.

e Otomobillerde  otomatik  rehber sistemlerinin  gelistirilmesinde
kullanilmaktadir.

e Robotlarda gorme sistemlerinin gelistirilmesinde kullanilmaktadir.

e Araba pistonlarinin iiretim sartlarinin belirlenmesinde kullanilmaktadir.

e Elektronik yonga hata analizlerinde kullanilmaktadir.
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e Optimizasyon galismalarinda kullanilmaktadir.

e Misteri tahmini ve  pazar verilerinin  degerlendirilmesinde
kullanilmaktadir.

e Komiir gii¢ istasyonlarinin ¢evrimigi karbon akiminin O6lglilmesinde
kullanilmaktadir.

e Islerin makinelere atanmasinda kullanilmaktadir.

e Gezgin satici problemlerinde kullanilmaktadir.

2.2.4.7.3. Tip, uzay, otomotiv ve haberlesme alaninda YSA kullanimi
YSA, tip, uzay, otomotiv ve haberlesme alanlarinda da siklikla

kullanilmaktadir. Bu alanlardaki uygulamalar asagida siralanmistir (Dogan, 2010:
38):

e EEG ve ECG gibi tibbi sinyallerin analizi ve kanserli hiicrelerin
analizinde kullanilmaktadir.

e Protez tasarimi, transplantasyon zamanlarinin optimizasyonu ve
hastanelerde giderlerin optimizasyonunda kullanilmaktadir.

e YSA’larda bir dinamik 6grenme algoritmas: kullanilarak anten dizi
elemanlarindan elde edilen isaretler arasindaki faz farkliliklarinin
karsilagtirilmasiyla radar izleme gerceklestirilmektedir.

e Savunma sanayi silahlarin  otomasyonu ve hedef izleme,
nesneleri/goriintiileri ayirma ve tanima, yeni algilayict tasarimi ve giirtiltii
onleme Vs. gibi alanlara uygulanmaktadir

e Haberlesme, goriintii ve veri sikistirma, otomatik bilgi sunma servisleri,
konusmalarin ~ gergek  zamanda  g¢evirisi  vs.  gibi  alanlarda
kullanilabilmektedir.

e Ugaklarda otomatik pilot sistemi otomasyonu, ulasim araglarinda
otomatik yol bulma/gosterme, robot sistemlerin kontrolii, dogrusal olmayan
sistem modelleme ve kontrolii, elektrikli siiriicii sistemlerin kontrolii vs. gibi

alanlarda kullanilabilmektedir.
2.2.4.8. Yapay sinir aglarinin giiclii yonleri

Yapay sinir ag1 modelleri daha az resmi istatistik egitimi gerektirmektedir.

Calisan yapay sinir ag1 modelleri, yeni gelen veri kiimesinin sinir agmin yazilim



89
durumuna bagli olarak kisa bir siire iginde gelistirilip giincellenebilmektedir.

Geleneksel lojistik regresyon kullanilarak analiz edilebilen herhangi bir veri seti,
noral ag tabanli bir tahmin modelini gelistirmek i¢in de kullanilabilmektedir.
Verilerin bazi dontisiimleri Kullanilan yazilima bagli olmasina ragmen, Sinir aglari
hem siirekli hem de kategorik girdi ve c¢ikt1 degiskenleri kullanarak egitilebilir.
Veriler normallestirildiginde ag en iyi sekilde ¢alismaya egilimlidir. Noral ag yazilim
paketleri, ticari, basit, kullanic1 dostu paketlerden ¢oklu egitim algoritmalarina sahip
daha karmasik paketlere kadar cesitlilik gosterir. Bu ¢esitli yazilimlar ile
problemlerin  ¢oziimiine daha hizlh ve dogru ag yapist olusturularak
erisilebilmektedir. Noral aglar, bagimsiz ve bagimli degiskenler arasindaki karmagik
dogrusal olmayan iliskileri belirleyebilmektedir. Sinir aglari, bagimsiz ve bagiml
degiskenler arasindaki herhangi bir karmasik dogrusal olmayan iliskiyi ortiik olarak
algilama yetenegine sahiptir. Bir sinir agindaki tahmin degiskenleri genellikle her
gizli diigimde ve ¢ikis diigiimiinde dogrusal olmayan bir donilisiime ugramaktadir.
Bdoylece bir noral ag potansiyel olarak dogrusal olmayan lojistik fonksiyonun oldugu
bir lojistik regresyon modelinden ¢ok daha karmasik dogrusal olmayan iligkileri
modelleyebilmektedir. Ampirik goézlemler, veri kiimelerinde karmasik dogrusal
olmayan iliskiler oldugunda, sinir ag1 modelleri geleneksel regresyon tekniklerinden
daha iyi uyum sagladigini gostermektedir. Sinir aglar1 olasi tiim tahmin degiskenleri
arasindaki iligkiyi tespit etme yetenegine sahiptir. Ayrica sinir aglar1 ¢oklu farkli
egitim algoritmalar kullanilarak gelistirilebilmektedir (Tu, 1996: 1228-1229).

Ozetle, YSA, diger istatistiki metotlarin ihtiya¢ duydugu varsayimlara
ithtiya¢ duymamaktadir. Uyarlanabilir ve esnek olusu agin daha sonrada gelismesine
olanak saglamaktadir. Aga sunulan agirliklarin giincellenmesi miimkiindiir ve
dogrusal olmayan yapilar modellenebilmektedir yani problemin dogrusal olmasi
gerekmemektedir. YSA bilgiyi saklama o6zelligine sahiptir. Bu sayilan ozellikler
Y SA’lar Gistiin kilmaktadir.

2.2.4.9. Yapay sinir aglarinin zayif yonleri

YSA’nin daha once belirtilen istiinliiklerinin yaninda zayif yonleri de

mevcuttur. Bunlar (Oztemel, 2016: 34-35):
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e YSA bir makine 6grenmesi oldugundan donanim bagl caligmaktadir.

YSA bilgiyi isleyebilmeleri igin paralel ¢alisan islemciler ile problemlere
¢oziim tretmektedirler. Giiniimiizdeki makinelerin  birgogunun  Seri
caligmast ve tek bir bilgiyi isleyebilmesi sorun olusturmaktadir. Ayrica agin
nasil olusturulmasi gerektigini agiklayacak sabit kurallarin olamamas1 bagka
bir dezavantaj1 olusturmaktadir.

¢ YSA’nin olusturulmasinda deneme yanilma yolu kullanilmaktadir. Bu
yolun kullanilmas1 Onemli bir problemdir. Eger ¢6ziimiinii bulmak
istedigimiz problem i¢in uygun ag olusturulamaz ise problemin ¢oziilmesi
zorlagir. Bir ¢ikt1 olussa bile bunun en iyi ¢6ziim oldugunu garanti edilemez.
YSA kabul edilebilir ¢éziimler iiretebilir fakat bu ¢oziimlerin optimum
¢oziim oldugunu sdyleyemez.

e YSA’da agin parametre degerlerinin belirlenmesinde bir kural olmamasi
baska bir problemdir. Bu durum en iyi (optimum) c¢oziimler bulmay1
zorlastiran etkenlerden biridir. Parametreler kullanicinin tecriibelerine baglh
olarak belirlenir. Her problemin parametre degerleri ayridir ve bu da bir
dezavantajdir.

e YSA’da agmm Ogrenecegi problemin aga tanitilmast G6nemli bir
problemdir. YSA sadece sayisal bilgiler ile islem gdrmektedir. Problemin
sayisal gosterime doniisiimii sarttir. Bu ise kullanicinin tecriibesine baglidir.
Uygun ve dogru bir donlisiim mekanizmasinin olusturulamamis olmasi
problemin ¢oziime ulagsmasini engelleyebilir.

e Agin egitiminin ne zaman sonlanacagina iligkin karar vermek ig¢in
uygulanacak bir yontem yoktur. Agin 6rnekler iizerindeki hatasinin belli bir
degerin altina inmesi egitimin sonlandirilmasi igin yeterli sayilmaktadir.
Fakat optimum Ogrenmenin gerceklestigi sOylenemez. Olusan sadece iyi

coziimler Uretebilen bir ag yapisidir.

YSA’nin nedensel iliskileri agik ve net bir sekilde tanimlamada sinirlt bir
yetenege sahip bir “kara kutu” oldugu ifade edilmektedir. YSA’lar1 her alanda
kullanmak bazen optimum c¢ozlimler iiretmede sikinti yaratmaktadir. YSA’da ¢ok
fazla hesaplama islemi yapildigindan, makine {izerinde yogun bir islem aritmetigi

calismakta bu durumda zaman kaybi yaratabilmektedir (Tu, 1996: 1229-1230). Aga



91
girilecek veri sayis1 6nemlidir. Agin tam olarak genellestirme yapabilmesi i¢in yeterli

miktarda veriyle ag egitilmelidir. Aksi durumda yanlis egitme (overfitting-

ezberleme) durumlari ortaya ¢ikacaktir (Hamzagebi, 2011: 81).

2.2.5. Destek vektor makineleri

Veri madenciligini kullanarak problemlerin ¢6ziimii i¢in gelistirilmis 6nemli
makine Ogrenimi algoritmalarindan biri destek vektér makineleridir. Makine
Ogrenimi ve veri madenciligi kullanilarak siniflandirma problemlerinin ¢ézlimiinde
kullanilabilmektedir. Daha ¢ok bankacilik ve sigortacilik, tip, biyoloji, kimya, sosyal
medya, endiistriyel sektorler ve finans gibi alanlarda siniflandirma problemlerinin
¢coziimiinde kullanilmaktadir. Son yillarda, siniflandirma problemlerinin ¢6ziimiinde
oldukg¢a basarili sonuglar veren bir makine 6grenmesi algoritmasi olan Destek Vektor
Makineleri (Support Vector Machines) sik¢a kullanilmaktadir (Ayhan ve Erdogmus,
2014: 176).

Destek vektor makineleri (DVM) ilk defa Vapnic (1998) tarafindan ikili
siniflandirma ve regresyon problemlerin ¢6ziimiinde kullanilan denetimli bir
ogrenme yontemidir. Cekirdek fikrini Aizerman vd. (1964) genis marjli siniflara
basarili bir sekilde uygulamasi ile giiclii araglar olduklarin1 kanitlamiglardir.
Gilinlimiizde DVM 'ler meme kanseri teshisi, tahmin ve 6ngorii, finansal tahminler,
Oneri sistemleri, veri tabani pazarlamasi ya da protein homolojilerinin saptanmasi,
metin kategorizasyonu ya da yiiz tanima vb. gibi ¢esitli arastirma ve miihendislik
alanlarinda kullanilmaktadir. DVM siireci ii¢ asamali adimda tanimlanir. Tlk olarak,
Vapnik ve Lerner (1963) optimal hiper diizlemi, yani en genis marja sahip egitim
orneklerini ayiran lineer sinifin insa edilmesini 6nermis, daha sonra Guyon vd.
(1993) bir ¢ekirdek fonksiyonu tarafindan tetiklenen 6znitelik uzayinda optimal hiper
diizlem insa etmeyi 6nermistir. Son olarak, Cortes ve Vapnik (1995) bazi 6rneklerin
kenar boslugunu ihlal etmesine izin vererek sorunlarin en iyi sekilde ele alindigini

gostermislerdir. (Bordes, 2010: 33).

DVM’ler smiflandirma ve regresyon problemlerinin  ¢oziimiinde
kullanilabilen, veri madenciliginde kullanilan algoritmalarinin i¢cinde en uygun ve

dogru metotlardan biridir. Istatistiksel 6grenme teorilerinin iginde saglam bir teorik
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temele sahiptir. DVM’nin kokeni Vapnik Chemonvekis Dimension(VC) iginde yer

alan yapisal risk minimizasyon prensibine dayanmaktadir. DVM poligom makine
Ogrenmesi, radyal tabanli fonksiyon ag ve iki katmanli algilayic1 fonksiyonlarini

icermektedir (Kaytez, 2012: 68).

Yapisal risk minimizasyonu, makine O6grenmesinde kullanilan tiimevarim
yontemlerindendir. Makine 0Ogreniminde kullanilan yap1 sonlu bir veriden
kullanilmaktadir. Bu secilen veriler ¢ogu zaman overfitting (asir1 Ogrenme)
durumuna sebebiyet vermektedir. Yapisal risk minimizasyonu bahsedilen overfitting
problemini dengeler fakat bu asamada egitim basarisindan 6diin verilir. Ne kadar
6diin verilse de yapisal risk minimizasyonu dolayli olarak problemin ¢oziimiinii i¢in

daha iyi ¢ikarimlar yapilmasini saglar (Erdal, 2011: 47).

Problem ¢oziimiinde kullanilan egitim setinde herhangi bir hata
bulunmadig: takdirde DVM, Vapnik Chemonvekis Dimension (VC) boyutu degerini
minimuma ulastirmaya calisir. Amag¢ beklenen risk olasiligini azaltarak iyi bir
cikarim yapma yetenegi elde etmektir. Egitim setinde hatanin mevcut oldugu
durumda DVM, tanima dogrulugu ile 6grenme makinesinin karmasiklig1 arasinda
denge saglayan dogru VC boyutu degerinin bulunmasini saglar. Bu yap1 sayesinde,
boyut sikintist DVM tarafindan ¢oziiliir. Uste bahsedildigi lizere DVM regresyon
problemlerinin yaninda siniflandirma problemlerinde de kullanilan bir algoritmadir.
Siniflandirma problemlerinin birkag tiirii vardir. Bunlarin en basinda egitim hatasinin
olmadigt liner (dogrusal) ayrilabilirlik durumlaridir. Bu durumlarda DVM giris
uzayinda dogrusal bir ayirici fonksiyon kullanilir. Diger durum ise, egitim hatasinin
bulunmadigi dogrusal olmayan ayrilabilirlik durumudur. Bu tip durumlarda DVM
giris uzaymda dogrusal bir smiflandirma gerceklestirmez. Bu sebeple, en basta
cekirdek (kernel) fonksiyonlar: ile giris uzayindan nitelik uzayma doniisiim yapilir.
Daha sonraki asamada DVM, nitelik uzayinda dogrusal ayirici fonksiyonunu
olusturur. Egitim hatasinin oldugu durumlarda sisteme pozitif degerli bir esneklik
parametresi eklenir ve ayni iglemler uygulanir. DVM, gerek siniflandirma gerekse de
regresyon analizlerindeki 6grenme problemlerinde, ikinci dereceden amag
fonksiyonuna sahip bir optimizasyon problemi formunda temsil edilir (Comak, 2008:
37).
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DVM’nin smiflandirma problemlerinde iyi bir genelleme yapma konusunda

basarili oldugu yukarida belirtilmisti. iki sinifi, sinirlara en yakin iki 6rnek arasidaki
mesafeyi maksimize edecek hiperdiizlemin sinirlarina en yakin 6rnek vektorlere,
destek vektorleri denir. Tek boyutta boyut ayirict bir nokta iken, iki boyutta bir
dogru, ii¢ boyutta ise bir diizlem halini almaktadir. Dogru bir siniflandirma elde
edebilmek icin, siniflara ayirmak istenen iki sinifin arasindan gecen boyut ayiricinin
(hiper diizlemin) smirt maksimize edilmelidir. Sekil 2.26°da goriilen dogrular hiper
diizlemlerdir ve iki boyutlu uzayin hiper diizlemi (hyperplane) bir dogrudur. Dogru
bir siniflandirmada problemin igerigine uygun bir hiper diizlemi elde edebilmek i¢in
iki kiimenin veri setinin en yakin iiyelerinin iizerinden iki paralel dogru gegirilir ve
bu iki dogrunun tam ortasindaki dogru hiper diizlemi gosterir (hyperplane). Sekilde
gortilen paralel dogrular ise hiper diizlemin (hyperplane) sinirlarini olusturmaktadir.
Destek vektorleri ise Sekil 2.27°deki veri kiimelerinin en yakin {iyelerinin iizerinden

gecen vektorlerdir (Erdal, 2011: 48).

Dar Sinir %Genis Sinir

Destek Vektorleri
Sekil 2.26. Hiper diizlem Siniflandirmasi (Erdal, 2011)

Optimal ayirma hiper diizlemi, iki smifi ayirir ve her iki siiftan en yakin
noktaya olan mesafeyi maksimuma c¢ikarir (Vapnic, 1998). Bu, ayirt edici hiper
diizlem problemine benzersiz bir ¢dziim sunmanin yani sira, egitim verilerinin iki
siifi arasindaki marj1 en iist diizeye ¢ikararak, test verilerinde daha iyi siniflandirma

performansi saglar (Hastie vd., 2009: 132).
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Optimal Ayirma

Hiperdiizlemi
Destek x> | P O

Vektorleri Destek Vektorleri
O @)

o
-

XK

Sekil 2.27. Destek Vektorleri ve Optimal Hiperdiizlem

2.2.5.1. Dogrusal olarak ayrilabilen DVM

DVM formiilasyonlari, konveks optimizasyon teorisi kapsaminda yapilir.
Genel metodoloji, problemi birincil agirlik uzayinda kisithi bir optimizasyon
problemi olarak formiile etmeye baslamak, daha sonra Lagrangian't formiile etmek,
daha sonra optimize kosullarini almak ve nihayet Lagrange c¢arpanlarinin ikili
uzayindaki problemi ¢ozmektir. Ikincisi destek degerleri olarak adlandirilacaktir

(Suykens vd., 2005: 31).

Egitim veri setinin dogrusal olarak ayrilabilme durumunda DVM, en biiyiik
sinira sahip ayirma hiper diizlemini bulmaya c¢alisir. S6z konusu ayirma hiper
diizleminin bulunabilmesi i¢in veri setindeki 6rneklerin agsagidaki kosullar: saglamasi

gerekmektedir (Ayhan ve Erdogmus, 2014: 179):
flx)=wx)+b=+1, y; = +1 [2.23]
fx) =Ww,x;))+b < -1, y=-1 [2.24]
Yukaridaki esitsizlik tek bir formiile indirilebilir;
yvilwx;+b) =21, i=1,..N [2.24]

wx+b=0 [2.25]
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Sekil 2.28. Dogrusal smiflandirma: iki boyutlu bir giris alaninda gériintiilenen
benzersiz bir ayirici hiper diizlemin tanim1 (Suykens vd., 2005)

Sekil 2.28’deki H1 ve H2 hiper diizlemleri goriilmektedir. Bu diizlemelerin
tizerinde destek vektorler mevcuttur (Sekil 2.27). Marj, kesikli gizgiler arasindaki

mesafedir. X destek vektorii ile H2 diizlemi arasindaki uzaklik;

d i [wx;+b] _ 1 [226]

lIwl| lIwl|

formiilii ile hesaplanir. X1 destek vektorii ile H2 diizlemi arasindaki mesafe;

m=2d = [2.27]

2
w
olur. Esitlige dayanan dogrusal programlama sorunlarinin ¢oziimiinde kullanilan
amag fonksiyonu ve kisit denkleminden olusan ekstremum noktalarinin

bulunmasinda kullanilan bir yontem olan Lagrange carpanlar1 yontemi ile bu

optimizasyon problemi ¢oziiliir (Erdal, 2011: 50).
Kisit denklemleri; f(p = (w,x;) +b = +1, y; = +1[2.28]
flx) = w,x) +b < -1, y;=-1[2.29]
Lagrange fonksiyonunu elde etmek i¢in;
bl = f(xl,lexgl_____,_,xn) amacg fonksiyonu [2.30]
.91(x1,x2,x3,.......,xn) = b1 [2.31]

92 (xl,xz,x&_______,xn) = b2 [2.32]
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I3 (xl,xz,xg,_______,xn) = bn [2.33]

s=0 - ) a>=0
o ®.,=0.8
(14:0 ¢ "-._.
- Syrrtat-bi=1
o= et
Sinif 2 a3=0 wl'x +b6=0

| Sinif 2

Sekil 2.29. Lagrange Carpanlari (Law, 2018)

a,,a,as ....,a, lagrange c¢arpanlari olarak adlandirilir (Sekil 2.29) ve

langrange fonksiyonu su sekilde gosterilir:

L(xl,xz,x&_._._._,xn, ap,dzas, ..., an) = f(xp X2,X3,......0 xn) -

Di=1 al[gl(xl,x2,x3 ........ »xn) — b;] [2.34]

f (xl,x2,x3 ________ ,xn) fonksiyonunu maksimize ve minimize eden noktalarin
bulunmas1 gerekmektedir. Bunun i¢in asagidaki esitsizliklerin  ¢oziilmesi

gerekmektedir;

O _9 _ym ¢ %% —¢ (=123, ....,n) [235]

dx; T ox; =11 gy,

aL .
9a —gi(xl,xz’x3 ________ ,xn) +b;=0(i=123,.... ,m) [2.36]

Yukaridaki islemler bize optimum noktalar1 gosterecektir.
a,>o = destek vektorler

yi[wx; +b) =1 Esitsizligi liner olmayan problemlerin en uygun
¢Oziimiimde kullanilan langrange c¢arpanlari yonteminin genellestirilmis sekli olan

Karush- Khun-Tucker kosullar1 teoremi kullanilarak langrange ¢arpanlarinin sifirdan
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farkli oldugu noktalarda asagidaki esitlige doniisiir. Esitlik kisith dogrusal olmayan

modellere Lagrange carpanlari kullanilirken esitsizlik kisitli problemlere de Kuhn-
Tucker Kosullart uygulanmaktadir (akt:Erdal, 2011; Karush, 1939; Kuhn, 1951).

Lagrange fonksiyonunu asagidaki sekilde yazilabilir:

Lw,b,@) = 5 Iwl® = T}y a;ly; (wx + b) — 1] [2.38]

aL(‘g;’,b'a) =w — XL yia;x; = 0 ----> tiirev islemi [2.39]
aLoga,a) =Yic1Yia; = 0 - - tiirev islemi [2.40]
Buradan; w =YL yax;  0=X,ya [241] elde edilir. Bu

denklemlere Karush-Kuhn-Tucker kosullar1 denilmektedir. L(w, b, a) Fonksiyonunu

asagidaki sekilde ifade edilir:
1
L(w,b,a) = XLy a; — 5 Xisy =1 4 4y:¥; (xi%;) [2.42]
2.2.5.2. Dogrusal olarak ayrilamayan DVM

Gergek hayatta verilerin dogrusal olarak ayrilabildigi durumlar ¢ok miimkiin
degildir. Verilerin dogrusal olarak ayrilmadigi durumlar, dogrusal DVM’lerle
coziilememektedir. Liner siniflandiricilar oldukca sinirli kalmaktadir. DVM'ler boyle
dogrusal olmayan problemlerle karsilastiginda, orijinal verilerden siniflandirma
ozelliklerini ¢ikarmak icin, dogrusal olmayan haritalama (mapping) yaparak, verileri
n boyutlu orijinal girdi uzayindan daha yiiksek boyuta sahip belirleyici nitelik
(feature) uzayina tasir x € R™ - ®(x) € R/ (Aksehirli vd., 2013: 23).

Dogrusal DVM  smiflandiricilarindan  dogrusal  olmayan DVM
smiflandiricilarina genisletme oldukea basittir. X, ¢ (X) ile degistirilebilir ve ¢ekirdek
hilesi uygulanabilir. Bununla birlikte, ¢ (X) 'nin sonsuz boyutlu ve dolayisiyla da w
vektoriiniin  olabilecegi bilinmelidir. Dogrusal DVM'ler igin, gercekte destek
degerleri (a) 'daki cifte problem olarak w'deki primal problem esit 6lgiide iyi bir
sekilde ¢oziilebilir, bu, nonlineer DVM problemi igin artik ayni degildir ¢iinkii ilk
problemde, bilinmeyen w, sonsuz boyutlu olabilir (Suykens vd., 2005: 37).
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Yukarida sunulan yaklagimin giizel ve giiclii bir 6zelligi, dogrusal olmayan

karar smirlart olusturmak igin kolaylikla (ve nispeten basit bir sekilde)
genisletilebilmesidir. Dogrusal olmayan bir karar hiper diizlemi yaratabilen DV
makinesi, dogrusal olmayan ayrilabilir verileri siniflandirabilecektir. Lineer bir
smiflandiriciya gore vektor uzayinda daha ¢abuk smiflandirilabilecektir. Dogrusal
olmayan modellerin tasarlanmasi ihtiyacinin ¢ok basit bir ornegi, Sekil 2.30'da
gosterilmistir. Dogru siniflandirmayr yapan smir ¢izgisi quadratiktir (ikinci
dereceden). Artik hatasiz lineer ayirici hiper diizlemin bulunamayacagi agiktir.
Sekilde goriildiigii lizere en uygun liner ayirict ile yapilan siniflandirmada alt1 hatali
smiflandirma yapilmistir (dort yanlis siniflandirilmis negatif veri ve iki yanlis
smiflandirilmis pozitif veri). Fakat dogrusal olmayan ayirma sinirint kullanirsak, iki
smifi herhangi bir hata olmadan ayirmak miimkiindiir. Genel olarak, n-boyutlu girdi
modelleri igin, dogrusal olmayan bir egri yerine, bir DV makinesi dogrusal olmayan
bir ayirma hiper diizlem olusturacaktir. Sekil 2.30°da dogrusal olmayan ayirma

cizgisi (diiz), lineer olan (kesikli) seklinde gosterilmistir (Huang vd., 2006: 36-37).

X, Dogrusal Olmayan Ayirma Egrisi

Dogrusal Ayirma
Cizgisi ile Olusan Hatal
I:I ‘ﬂ / Siniflandirmalar
~ ,
N

X
»
>

sinif2 y=-1 [:]

Sekil 2.30. Veri Cakigsmasi Yasanmayan Dogrusal Olmayan Bir DVM (Huang
vd.,2006)

Dogrusal DVM durumunu benzer sekilde, dogrusal olmayan DVM iginde
yazilabilir (Suykens vd., 2005: 40-42);

wi®d(x,) +b = +1egery, =+1 [2.43]

wl®(x,) +b < —1egery, =—1 [2.44]
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Esdeger denklem,;

Vielw? ®(x) + b] = 1,k =1,2,3,.....N [2.45]

Ayrilabilir veriler durumunda. Bu noktada ®(.): R™ —» R™ seklindedir. ny,
sayisi, nonlineer siniflandiricinin birincil agirlik uzayr temsilindeki gizli birimlerin

sayisidir. ny, , ny boyutuna karsilik gelir.
Ve = sign[wT®(x) + b] [2.46]
Daha sonraki asamada optimizasyon problemi meydana gelir;
miny, p ejp,(W, €) = %WTW + c YR ek [2.47] dyle ki
VilwT®(x) + bl =1 — g,k =1,2,...,N [2.48]
€, =0, k=12,..,N.[2.49]

Bir Lagrangian yapisi kurulur:

n

N
Lw,b,50,) = jp W, ) = ) e 0ilw! () + bl = 1+ ) = ) vy [250]
k=1 k=!

Lagrange carpanlariile a = 0,v, = 0,k = 1,2, ....N.[2.51]

->Coziim bize semer noktasini verir: max, ,,, miny, p . L(w, b, €; a, v)

d

ﬁ =0->w =X} 4y P(x) [2.52]

oL N

o5 = 0= Zk=1 @y = 0[2.53]

;TL,C =0-0<a,<ck=12,,N.[254]

Ikinci dereceden programlama problemi yani dual problem olusur;
. 1 , .
maxqjp(a) = =2 X =1 viviK Caexy) + Ei=q ai [2.55] dyle ki ;

leg=1 agyr =0 [2.56]

0<a,<ck=12.N.[257]
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Bu kuadratik formda bir tane ¢ekirdek hilesinden yararlanir.

K(xkxl) = dD(xk)T(D(xl), k=12,.., N[258]
Son olarak, dogrusal olmayan DVM siniflandirici asagidaki formu alir:
f(x) = y(x) = sign[Li=1 axyiK (x, %) + b] [2.59]

Yukaridaki analizden yola ¢ikilarak DVM’ye, egitim ornek kiitleleri ve
kerneller ile karar verildigi sOylenebilir. Kernel g¢ekirdek fonksiyonunun
olusturulmasi ve se¢imi DVM’de problemin ¢6ziimii igin olduk¢a 6nemlidir. Fakat

kullanilacak kernel fonksiyonu pratikte dogrudan verilmektedir (Torun, 2008: 108).

5 ve 4 noktal yildizlar, sirasiyla simif 1

ve sinif 2 icin destek vektorlerini

gosterir.

Dogrusal olmayan goste
fonksiyonu

Sekil 2.31. Dogrusal olmayan DVM siniflandirmasi (Kecman, 2001)

Sekil 2.31°de giris alanindaki karar smiri, dogrusal olmayan bir ayirma
cizgisidir. Gergek ayirma ¢izgisi bir siniis fonksiyonudur ve gosterilen her bir egitim
veri noktasinda (daireler) yer alan Gaussian (RBF) kerneleri kullanilarak elde
edilmistir. Sinif 1 igin ¢ogu Destek Vektorleri f(x)’in arkasina gizlenmistir (Kecman,
2001: 167).

2.2.5.3. Kernel (¢ekirdek) fonksiyonlar:

Cekirdek fonksiyonu fikri, potansiyel olarak yiiksek boyutlu 6zellik alani

yerine giris alaninda gergeklestirilecek islemlerin yapilabilmesidir. Bu nedenle, i¢
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carpim Ozellik alanimin degerlendirilmesine gerek yoktur. Bu durum, boyutsallik

sorununu (Curse of Dimensionality) ele almanin bir yolunu saglar. Bununla birlikte,
hesaplama hala kritik olarak sayiya baglidir. Yani yiiksek boyutlu bir problemde iyi
bir veri dagilimmin saglanmasi i¢in genellikle genis bir egitim setine ihtiyag

duyulacaktir (Gunn, 1998: 19).

Kernel fonksiyon teorisinin temelleri Doguran Cekirdekli Hilbert Uzaylar
(Reproducing Kernel Hilbert Spaces) teorisine dayanmaktadir. Doguran Cekirdek,
20. yiizyilin baglarinda, ilk olarak, harmonik ve biharmonik fonksiyonlar i¢in sinir
deger problemleri konusundaki ¢aligmalarinda S. Zaremba tarafindan kullanilmstir.
1907'de, belirli bir durumda bir fonksiyon sinifina karsilik gelen ¢ekirdegi tanitan ve
cogaltma Ozelligini ifade eden ilk kisidir. Ancak herhangi bir teori gelistirmedi ve
tanittig1 ¢ekirdeklere herhangi bir isim vermemistir. 1909 yilinda, J. Mercer, Hilbert
tarafindan gelistirilen integral denklemler teorisinde yeniden cogaltma &zelligini
tatmin eden fonksiyonlar1 incelemis ve bu islevleri 'pozitif kesin kerneller' (positive
definite kernels) olarak adlandirmustir. Bu pozitif kesin kernellerin, iyi 6zelliklere
sahip oldugunu gostermistir. Ancak, uzun bir siire bu sonuglar arastirilmamaistir.
Daha sonra, ¢ekirdeklerin gogaltilmasi fikri ti¢ Berlinli matematik¢i G. Szegd (1921),
S. Bergman (1922) ve S. Bochner (1922) tezlerinde ortaya ¢ikti. Ozellikle, S.
Bergman, harmonik ve analitik fonksiyonlar sinifi igin bir ve birka¢ degiskende
cekirdeklerin ¢ogaltilmasinmi sagladi ve onlara “gekirdek fonksiyonlar1” adini verdi
(Okutmustur, 2005: 1). Daha 6ncede bahsedildigi gibi DV makineleri fikri: egitim
verilerini @ ile yiiksek boyutlu bir 6znitelik uzayina (feature space) esler ve burada
maksimum kenar bosluguna sahip bir ayrik hiperdiizlem insa eder (Sekil 2.32). Bu,
giris alaninda dogrusal olmayan bir karar sinir1 verir. Bir ¢ekirdek fonksiyonu (kernel
function) kullanilarak, ayirma hesaplamak miimkiindiir (Scholkopf ve Smola, 2001:
13).


https://www.google.com.tr/url?sa=t&rct=j&q=&esrc=s&source=web&cd=4&ved=2ahUKEwiqr6eWq5rfAhWxmIsKHQITBkUQFjADegQIBxAB&url=https%3A%2F%2Fveribilimcisi.com%2F2017%2F09%2F14%2Fboyutsalligin-laneti-curse-of-dimensionality%2F&usg=AOvVaw2NbX3m9N8NYJNQ79Srceve
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' Girig Uzay! A Oznitelik Uzay
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Sekil 2.32. Yiiksek Dereceli Cekirdek Fonksiyonu ile Oznitelik Uzayma Déniisiim
(Scholkopf ve Smola, 2001)

Karar fonksiyonunu kullanan bir 6grenme makinesine DVM denir. Ayrica
bir DVM olusturmanin karmasikliginin sadece destek vektorlerinin sayisina bagli
oldugunu ve 6zellik uzayinin boyutlariyla ilgisi olmadigini belirtmek gerekir. Sekil
2.33’de, SVM'nin sematik diyagramini gostermektedir. Diyagramda goriildigii tizere
DVM, optimum ayirma hiper diizlemini olusturmak i¢in giris uzaymi bir ¢ekirdek
fonksiyonu kullanarak yiiksek boyutlu bir 6zellik alanina esler (N. Zheng ve Xue,
2009: 168).

L Karar Fonksiyonu
N

FGO = ¥ = signl ) axyiK(x,xi) + bl

<>
V& S < yn& Agirhklar — Y143 .- ... YNQAN
K(x,,x) K(x ,x) - . . K(x ,x)| < Cekirdek Fonksiyonu
Kullanarak Esleme
> * o 2

Giris __ 5 X = (X1, - cee--,XN)
Vektorleri

Sekil 2.33. Bir Cekirdek Fonksiyonu Kullanarak Yiiksek Boyutlu Bir Ozellik
Alanina Esleme (Zheng ve Xue, 2009)

Cekirdek fonksiyonlarmin kullanilmasi ek bir hesaplama maliyeti getiriyor
gibi goriinse de, DVM ayiric1 fonksiyonu dogrusal olarak 6znitelik uzay1 lizerinde

aramaya basladigindan bu arama esnasinda ek hesaplama maliyeti giderilir. Cekirdek
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(kernel) fonksiyonlarini kullanmamizin basit nokta ¢arpimlarini kullanmaya gore

onemli bir avantaji, tam olarak neyi haritaladigimizi bilmemizdir. Dogrusal olmayan
DVM smiflandirma ve regresyon analizlerinde genellikle iki esas problem ortaya
cikabilir. Bunlardan birincisi, haritalama fonksiyonunun se¢imi durumudur. Ikincisi
ise boyut sikintis1 problemidir. Eger giris uzaymin boyutu biiyiik ise, o zaman nokta
carpimi isleminde carpim matrisinin sayisal degerlerinin olusturulmasi da ¢ok fazla
zaman almaktadir. DVM uygulamalarinda Cekirdek fonksiyonu kullanmanin en
blyiik faydasi, tiim degerlerin tekrar tekrar carpim degerlerinin hesaplanarak
bulunmas1 yerine dogrudan c¢ekirdek fonksiyonunda degerin yerine koyularak
Oznitelik uzayindaki degerinin bulunmasidir. Bu sayede, son derece yiiksek boyutlu
bir nitelik uzayr ile ugrasma olasiligi kalmaz. Asagida verilen Tablo 2.7°de
uygulamalarda en ¢ok kullanilan c¢ekirdek (kernel) isimleri karsisinda fonksiyonlar

ile belirtilmistir (Comak, 2008: 31).

Tablo 2.7. En Sik Kullanilan Cekirdek Fonksiyonlari (Comak, 2008)

Cekirdek Isimleri

Cekirdek Fonksiyonlar:

Dogrusal

K(xy) =xy

d. dereceden yiiksek dereceli fonksiyon

[K(x,y) = (x.y) + 1]¢

Cok katmanl algilayict

K(x,y) = tanh(kxy — 9)

Gauss Yarigap Temelli Fonksiyon

K(xy) = K(x —y) = exp(— 2225

202

Ussel Yaricap Temelli Fonksiyon

KGoy) = Kex—y) = exp(- o2

Ters Ikinci Dereceden

Kxy) =K@ —y) = (lx = yl* + c)"?

Ince Tabaka Spline

llx — yl|2m*
llx = ylI?"In(llx — yII)

K(x—y)
K(x,y) =K(x—-y)

o o llx — ylI?
ransal Ikinci Dereceden K(x,y)=1- m
xX—y
b &  lx—uyll
alga Yapili K(x,y) = =l sin(— Y )
B-spline K(x,y) = Bopy1(x =)

Fourier Serisi (trigonometrik ¢ok
dereceli)

sin(d +2)(x — ¥)

(=)
SII’IT

K(x,y) =

Kiiresel

_ 3=yl 1 lx=yiNs < _
125204~ (2 eger lx — yll < ©
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2.2.6. Ensemble (Topluluk) 6grenme modeli

Eger binlerce rastgele kisiye karmasik bir soru sorup cevaplari bir yerde
toplandigini varsayarsak, ¢ogu durumda bu toplu cevabin bir uzmanin cevabindan
daha iyi oldugu goriilecektir. Buna kalabaligin akli denir. Benzer sekilde, Sekil
2.34’de gorildigi tizere bir grup yordayicinin tahminleri toplanirsa (6rnegin
smiflandiricilar veya regresorler), genellikle tek tahminciden daha iyi tahminler
alinmas1 miimkiindiir. Bir grup tahminciye topluluk denir; bu nedenle, bu teknige
topluluk (ensemble) 6grenmesi denir ve topluluk 6grenme algoritmasina (ensemble)
topluluk yontemi denir (Géron, 2017: 245).

Yapilan analizin tahmin giiciinii ve dogrulugunu artirmak i¢in gelistirilen
ensemble 6grenme modelindeki temel fikir, egitim ornekleri kullanilarak olusturulan
cesitli ongorii modellerinden elde edilen sonuglar1 birlestirmektir. Modeldeki esas
kilit nokta hata oraninin minimuma indirilmesidir. Buradaki varsayim, grubun yeni
bir 6rnegi tek bir tahmin modeline kiyasla yanlis smiflandirmas: olasiliginin ¢ok
daha diisiik olacagi varsayimidir. Her biri rasgele tahminden en az daha dogru olan
coklu, bagimsiz ve c¢esitli “karar vericiler” birlestirilirken, dogru kararlar
giiclendirilmelidir. Daha 6nce de bahsedildigi iizere ensemble Ggrenme, topluluk
fikrinin bireysel fikirden daha iyi sonu¢ ¢ikaracag iizerine insa edilmistir. Ornegin
bir kavanozda bulunan jelibonlarin sayisi iizerine tahmin gelistirilmesi eyleminde,
grup ortalamasi bireysel cevaptan daha iyi performans gosterecektir. Bir bagka 6rnek
lizerinden agiklanirsa, “Kim Milyoner Olmak Ister?” adli yarisma programinda,
yarismacinin - emin olmadigi bir sorunun seyircilere (topluluk) sorulmasi
yarigmacinin performansini artirici bir olaydir. Ensemble 6grenme metodolojisi iki
ardigik asamadan olusur: (a) egitim asamasi ve (b) test asamasi. Egitim asamasinda,
topluluk yontemi, Sekil 2.34'de gosterildigi gibi egitim orneklerinden birkag farkl
Ongoriicti model tiretmektedir. Bir test 6rneklerinin bilinmeyen bir degerini tahmin
etmek i¢in, topluluk metodu her bir tahmin modelinin ¢iktilarini toplar (Sekil 2.34 b).
Bir ensemble yaklagim tarafindan olusturulan entegre bir tahmin modeli, birkag
tahmin modelinden (Tahmin modeli 1, Tahmin modeli 2,.. Tahmin modeli N) ve
Sekil 2.34 (b)'de gosterildigi gibi bir birlestirme kuralindan olusur. Topluluk

O0grenme alan1 hala goéreceli olarak yenidir ve birden fazla siniflandirici, siniflandirici
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flizyonu, uzmanlarin karisimi ya da fikir birligi toplaminin birlesimi de dahil olmak

tizere hangi Ongoériicii gorevin yapildigina bagh olarak birka¢ isim kullanilir
(Kantardzic, 2011: 236).

Ensemble

——_——— — — -

Tahmin
Tahmin Degeril

Modeli 1

" Tahmin
Metoloji 1 |l |
Modeli 1

Tahmin

[
|
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4 Son tahmin

Tahmin

v

Modeli N

Degeri2 (_E
. . egerl.
Metoloji2 || Tahmin | Tahmin . 3
0 i Modeli 2
Egitim Ornekleri Modeli 2 Test /I)' g
Ornekler | |« .
[ ] [ ] — v
° . = | degeri
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DegeriN = |
@
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Metolojin | —p| Tahmin |
Modeli N |
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(a) (b)

Sekil 2.34. Ensemble model olusturmak i¢in egitim asamasi ve test asamasi. (a)
Egitim asamasi; (b) Test asamasi. (Kantrardzic,2011)

Bir ensemble model olusturma iki adimdan olusur: (1) g¢esitli modeller
olusturmak ve (2) tahminlerini birlestirmek. Modeller; agirliklar, veri degerleri,
kilavuzluk parametreleri, degisken altkiimeler veya giris uzayr boliimleri ile
tiretebilir. Kombinasyon ise oylama yoluyla gerceklestirilebilir, ancak esas olarak
0zel durumlar olarak kapt ve damigsman algilayicilarla birlikte model tahmini
agirhiklar: yapilir. Ornegin, Bayesian modelinin ortalamalari, gerideki eylemler
agirliklandirilmis olast modellerin tahminlerini toplamaktadir. Bagging, egitim veri
setini (genellikle cesitli karar agaclar1 olusturmak i¢in) 6n plana ¢ikarir ve cogunluk
oylamasini veya tahminlerinin ortalamasini alir. Radom Forest, birlestirilen agaclar
arasinda daha fazla cesitlilik yaratmak i¢in stokastik bir bilesen ekler. AdaBoost ve
ARCing, degisken vaka agirliklarin1 degistirerek modelleri tekrar eder ve modeller

dizisinin tahminlerinin agirlikli toplamini kullanir (Seni ve Elder, 2010: 4-5).

Ensemble Ogrenmede, Bagging ve Boosting metotlar1 temel
siiflandiricilarin dogrulugunu artirmak icin kullanilan yontemlerdir. Her iki metotta
da yeniden 6rnekleme yaparak kullanilan egitim setinden tiiretilmis ¢ok sayida 6rnek

kiimesi olusturulur ve sonuglar birlestirilerek tek bir siniflandirict modeli elde edilir.
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Bagging ve Boosting egitim siireclerinin isleyisi Tablo 2.8’de gdsterilmistir

(Yildirim, 2017: 29-30):

Tablo 2.8. Bagging ve Boosting Adimlar1 (Yildirim, 2017)

Bagging

Boosting

Adim 1. Orijinal egitim setinden N adet
rastgele secilerek yeniden drneklenmis
egitim setleri olusturulur.

Adim 1. Orijinal egitim setinden rastgele
yeniden Orneklendirilmig bir alt egitim
seti olusturulur.

Adim 2. Olusturulan her bir egitim seti
secilen 0grenim algoritmasina sokulur.

Adim 2. Olusturulan egitim seti 6grenim
algoritmasindan gegirilir.

Adim 3. Tiim smiflandiricilardan elde
edilen sonuclarin ortalamasi alinarak
tek bir model elde edilir.

Adim 3. Tahminlerde hatali olan
orneklerin agirliklart daha yiiksek
verilerek ikinci bir yeniden

orneklendirilmis egitim seti olusturulur.

Adim 4. 3. Adim M adet
gerceklestirilerek tiim modellerden elde
edilen sonuglarin agirliklt kombinasyonu
aliarak tek bir model elde edilir.

2.2.6.1. Bagging algoritmasi (Bootstrapping Aggregation)

Bagging (bootstrap aggregating), bir ensemble siniflandirict olusturmak igin
basit ama etkili bir yontemdir. Bu yontemle olusturulan ensemble siniflandiricisi,
cesitli 6grenilmis tek simiflandiricilarin ¢iktilarint birlestirir. Bu, dogrulugu her
bireysel siniflandiricinin dogrulugundan daha yiliksek olan bir smiflandirict ile
sonuclanir. Spesifik olarak, topluluktaki her bir simiflandirici, egitim setinden
(tekrarlamaya izin veren) alinan Orneklerin bir Ornegi iizerinde egitilmistir. Tim
siiflandiricilar ayni indiikleyici kullanilarak egitilmistir. Her 6rnekte yeterli sayida
egitim Ornegi oldugundan emin olmak i¢in her 6rnegin boyutunu orijinal egitim
setinin boyutuna ayarlamak yaygindir. Bagging isleminin temel avantajlarindan biri,
cesitli gruplayict simiflandiricilart farkli iglemciler iizerinde egiterek paralel modda

kolayca uygulanabilmesidir (Rokach, 2010: 22-23).

Bagging metodolojisinde, tahmin modeli igin belirlenmis bir egitim verisi,
ornekleme dagilimina gore bir ilk 6rnek grubundan degistirilerek alinan 6rneklerden
olusur. Ornekleme dagilimi, bir ornegin secilme olasiligini belirler. Ornegin,

ornekleme dagilimi tekdiize dagilim olarak onceden tanimlandiginda, tim N egitim
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ornekleri segilen 1/N olasilikla aymidir. Aymi egitim verilerinde, Ornekleme

degistirme nedeniyle, bazi egitim Ornekleri birkag defa goriinebilirken, bazi
durumlarda bir defa bile goriinmeyebilir. Sekil 2.35'de, bes tane egitim 6rnegi (S1,
S2, S3, S4, Sb) ile dort dzellik (F1, F2, F3, F4) olan 6rnek goriinmektedir. Ug egitim
veri setinin tek tip dagilima gore egitim orneklerinden degistirilerek rastgele secilen
ornekler tarafindan olusturuldugunu varsayalim. Her egitim Orneginin egitim Veri
setinin bir elemani olarak segilme olasiligr 1/5 tir. Egitim setil de, S2 ve S4 iki kez
goriiniirken, S1 ve S3gériinmez. Bagging, yalnizca egitim verilerindeki kiigiik
degisikliklerin belirgin sekilde farkli smiflandiricilara ve dogrulukta biiytlik
degisikliklere yol ag¢tifi dengesiz olmayan modeller kullanildiginda etkilidir
(Kantardzic, 2011: 242).

Ozellik

1. ™\

_F1_F2 F3 F4
=l
sz
Ornekler | szl
54
85

Egitim Setleri

Egitim Veri Seti 1

Egitim Veri Seti 2 Egitim Veri Seti 3
Fl F2 F3 F4 FI F2 F3 F4 Fl F2 F3 F4
S2 S1 S1
52 52 S1
54 53 S3
54 54 S5
S5 54 S5

Sekil 2.35. Bagging metodolojisi (Kantardzic, 2011)

Sekil 2.36’da, bagging algoritmasini kullanarak bir grup smiflandirici
olusturmaya yonelik s6zde kod gosterilmektedir (Breiman, 1996). Algoritma, biitiin
tiyelerin egitimi i¢in kullanilan bir baslatma algoritmasi alir. Satir 6'daki durma

kriteri, takim biiytikliigli T'ye ulasgtiginda egitimi sonlandirir.
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Gerekli olanlar= 1 (temel baslatic1), T (iterasyon sayisi), S (orijinal egitim seti), p
(6rneklem sayist)

lit—1

2: tekrar

3: S «— S’den bir p 6rnegi alarak degistirme

4: Egitim seti olarak S;ile birlikte I kullanarak M;smiflandiricisini kurma
Sl te—t+1

6: t>T oluncaya kadar.

Sekil 2.36. Bagging algoritmasi sézde kodu (Rokach, 2010: 23)

2.2.6.2 AdaBoost (Boosting)

Ilk defa Y. Freund ve Schapire (1997) tarafindan kullanilmistir. Boosting,
bagging’e benzer bir tekniktir. Boosting ve bagging her zaman ayni siniflandiriciy1
kullanir. Ancak boostingte, farkli simiflandiricilar sirayla egitilir. Her yeni
siniflandirici, dnceden egitilmis olanlarin performansina dayali olarak egitilmistir.
Boosting, yeni smiflandiricilarin  daha onceki simiflayicilar tarafindan yanlis
siniflandirilmig verilere odaklanmasini saglar. Boosting, bagging’den farklidir ¢linkii
cikt1 tim smiflandiricilarin agirlikli toplamindan hesaplanir. Agirliklar, baggingdeki
gibi esit degildir, agirliklandirma ancak siniflandiricinin 6nceki yinelemede ne kadar
basarilt olduguna dayanir. Boosting algoritmasinin birgok siiriimii vardir, bunlardan

en popiiler olan1 AdaBoost’dur (Harrington, 2012: 131).

Adaptive Boost’un kisaltmas1 olan AdaBoost, baslangicta 2 sif
siniflandirma problemleri i¢in Onerildi ve adim1 da “zayif” (orta derecede dogru)
temel siniflandiricilarin performansini “artirma” yeteneginden almistir (Seni ve
Elder, 2010: 56). Boosting algoritmasi bir 6rnek ile agiklanirsa, bir hastanin belirli
semptomlarinin oldugunu varsayalim. Hasta bir doktora danigmak yerine, birkag
doktora danismayi1 secer. Yaptiklar1 dnceki teshislerin dogruluguna bagl olarak her
doktorun teshis degerine bir agirlik verdigimizi varsayalim. Kesin taninin
tanimlanmasi eylemi ise agirlikli tanilarin bir birlesimidir. Aslinda boosting’in esasi
budur. Boosting algoritmasinda, agirliklar her egitim grubuna atanir (Han vd., 2011:
367-368).
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Adaboost algoritmasi, zayif siniflayicilardan olusan  bir  komite

olusturulmasina dayanir. Zayif siniflayicilarin karar sinirlart her bir 6znitelik igin
pozitif ve negatif drneklerin agirlikli ortalamasi ile hesaplanir. Sonraki asamada hata
orant en diisiikk zayif smiflayicilar kullanilarak giiclii bir siniflayict olusturur. Bu
yapilan eylemlerden sonra giclii smiflayicilar igerisinde yer almayan zayif
smiflayicilara iligskin Oznitelikler elenmis olur AdaBoost yonteminin sézde kodu

asagida gosterilmistir (Tetik ve Bolat, 2011: 86-89):

Egitim veri seti (xq,y1), .. - , (xn, v) olarak verilir. Burada y;, negatif
ornekler icin 0, pozitif 6rnekler i¢in 1 olarak kabul edilir.

e m pozitif 6rnek sayisin1 gdsterirken n ise negatif 6rnek sayisini gosterir.
Agirliklar ise wy ; = ﬁ’zil olacak sekilde her y; € {0,1} i¢in ilklenir.

e T =iterasyon sayisi, her t=1,....T i¢in:

1. Agirliklar normalize edilir.

Wy« o [2.60]

j=1 W j

2. Her bir j 6zniteligi i¢in, sadece bu j 6zniteligini kullanan bir h; siniflayici
egitilir. Hata w, agirligina gore olg¢iiliir.

ej = Xiwi|hi(x) —y| [261]

3. En az e, hatasina sahip h, siiflayic1 segilir.

4. Agirliklar giincellenir:

Wepri = ey o0 [2.62]

Burada x; dogru olarak siniflandirildiysa e; = 0, aksi durumda e; = 1 olur.

B, = —— olarak hesaplanr.

e Siiflandiricinin son durumu su sekilde olur:

1
Burada a; = log ray alinirsa;
—Pt

I,
he={y Slorahe() > 75 [263]

AdaBoost yonteminde esas amag, en gii¢lii zayif siniflandiricilarin bir araya
getirilmesiyle giiclii bir siniflandiricinin olusturulmasidir. Bundan dolayr AdaBoost

metodunda her bir egitim 6rnegi igin esit bir D dagilimiyla baslar. Her iterasyonda
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siniflama performansimna bagli olarak en iyi zayif smiflandirict tespit edilir ve

agirliklar giincellenir. Giincel degerler ile bir olasilik dagilim fonksiyonu olusturulur.
flerleyen adimlarda da bu islemler tekrarlanir. Belirlenmis sayidaki islem sonucunda

en giclii zayif simiflandiricilarin  birlestirilmesiyle yiiksek performanshi bir

smiflandirici elde edilmis olur (Bulut, 2016: 155).



UCUNCU BOLUM
LITERATUR ARASTIRMASI

3.1. FINANSAL BASARISIZLIK IiLE ILGILI YURT DISI
LITERATUR

Literatiirde finansal basarisizlik tahmini ile ilgili yapilan birgok ¢aligmanin
oldugu goriilmektedir. Yapilan ilk c¢alismalarda geleneksel istatistiki modeller,
sonraki yillarda ise yapay zeka, veri madenciligi ve makine 6grenmesi teknikleri

kullanilmistir.

Merwin (1942) istatistiki herhangi bir analiz teknigi kullanmadigi
calismasinda bes sektorii esas almis ve 1000 isletmenin finansal oranlarini
kullanmigtir. Analiz neticesinde bazi finansal oranlarin, finansal basarisizligin
onceden tespiti konusunda daha etkili oldugu sonucuna varmistir. Daha sonraki
yillarda Walter (1957) teknik olarak mali yetersizligin 6l¢iimiinii ele almig, mevcut
nakit borglari ile ilgili net nakit akimlarinin iligkisini analiz etmistir. Bu iligkinin mali
basarisizligin teknik analizinde birincil kriter olmasi gerektigi yoniindeki teoriyi
gelistirmigtir. Walter mali yetersizligin gegici bir durum olabilecegini, fakat iflas
etmenin en biiyiikk nedenleri arasinda oldugunu belirtmistir. Beaver (1966) yaptigi
calismada ise tek degiskenli diskriminant analizini kullanmistir. Mali basarisizliga
ugramis 79 sirket ile 79 basarili sirketin verilerini 6rneklem olarak kullandig1 ¢calisma
sonucunda Nakit Akimi/Toplam Bor¢ oraninin finansal basarisizligin 6ngoriilmesi
dogrultusunda en etkili oran oldugunu ortaya koymustur. Beaver (1968) yaptig1 diger
calismada ise, pay senedi verileri ile finansal oranlar1 kullanmis, finansal
basarisizligin tahmini konusunda piyasa verilerinin dikkate alinamayabilecegi
sonucuna varmistir. Yine ayni yil yapilan bir ¢aligmada Altman (1968), Beaver
(1966)’in yaptig1 tek degiskenli diskriminant analizi yerine ¢oklu diskriminant
analizini kullanmistir. Veri seti olarak Beaver 79 basarili 79 basarisiz firmayi

orneklem olarak alirken, Altman 33 basarili ve 33 basarisiz firmalarin finansal
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oranlarin1 almistir. Yaptigr calismanin sonucunda literatiirde Onemli yer tutan

Altman-Z skoru modelini bulmustur. Finansal basarisizliktan iki yil 6nceden
basarisizligin ongoriilebilecegini belirtmistir. Edmister (1972) yaptigi ¢alismada ise,
kiiglik isletmelerin 6 yillik, 7 ayr1 finansal oranlar1 kullanarak mali basarisizligi
ongormeye calismistir. Analiz sonucunda yiizde 90 oraninda dogrulukla isletmeleri
basar1 ve basarisiz olarak siniflayabilmistir. Diskriminant analizini finansal basari
durumunun tahmininde kullanan diger bir arastirmaci olan Deakin (1972), yaptig
caligmada, diger calismalarda oldugu gibi o6rneklem grubunu iki esit parcaya
ayirmistir. Orneklemini teskil eden 64 isletmeyi 32 basarili isletme, 32 basarisiz
seklinde ayirip, 3 yil Oncesine kadar finansal basari1 durumlarini tahmin etmeye
calismugtir. Diskriminant analizi sonucunda, basarisizliktan 3 yil 6nceki tahmin hatasi
diisiik ¢ikmustir. Sinkey ve Walker (1974) yaptiklar1 ¢alismada ise farkli bir analiz
yontemini kullanmiglardir. 62 basarisiz 62 basarili isletmeyi varyans analiz metodu
ile finansal basar1 yoniinden analiz etmislerdir. Analiz sonucunda basarili ve
basarisiz aymrimina tabi tutulan isletmeler arasinda farklar bulunmustur. Ilerleyen
yillarda ge¢miste uygulanan bazi yontemlerin dezavantajlar1 dikkate alinip yeni
metotlar kullanilmistir. Bu metotlardan biri olan logit analizini Ohlson (1980) yaptigi
caligmada, basarili ve basarisiz seklinde ayirdigi isletmelerin basart durumunu
tahmin etmek igin kullanmistir. Probit regresyon analiz modelini ise Zmijewski
(1984) yaptigi caligmada kullanmig, New York borsasinda islem goren firmalart
analizine dahil etmistir. Daha 6nceki ¢alismalarda oldugu gibi basarili ve basarisiz
firmalarin 6rneklem sayilarinin esit olmast durumunda modelin iyi bir performans
gosterecegini aciklamistir. Onceki arastirmalardan fakli olarak iki analiz metodunu
uygulayan ve smiflandirma da Onemli oranlar tespit etmeye calisan Casey ve
Bartczak (1985), basarili ve basarisiz firmalarin 11 yillik finansal verilerini lojistik
regresyon ve ¢oklu diskriminant analizlerinde kullanmistir. Analiz neticesinde nakit
akiminin dogru siniflandirmada etkili olmadigi sonucuna varmustir. Lojistik
regresyonu kullanan diger bir arastirmada Gilbert vd. (1990), basarili ve basarisiz
firmalart tahmin etmeye c¢alismiglardir. Analiz sonucunda lojistik regresyonun
siniflandirmada etkili oldugunu ortaya ¢ikarmiglardir. 90’11 yillara gelince geleneksel
istatistiki yontemler ile beraber yapay zeka yontemleri de kullanilmaya baglanmistir.
Bahsedilen iki yontemin beraber kullanildig1 ¢alismalarin birinde, Odom ve Sharda

(1990) yapay sinir aglari ve diskriminat analizini kullanarak isletmelerin
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basarisizliklarint 1 yi1l  Onceden Ongérmeye calismuslardir.  Yontemlerin

siiflandirmada etkili oldugunu belirtmislerdir. Pompe ve Feelders (1997) ise diger
caligmalardan farkli olarak {i¢ analiz yontemi kullanarak yontemlerin siniflandirma
performanslarin1 karsilastirmiglardir. Calismalarinda, liner diskriminat, yapay sinir
ag1 ve siiflandirma agaglart metotlariyla Belgika’da faaliyet gosteren isletmelerin 40
finansal oranlarimi kullanarak 1 yil Oncesinden basarisizlik durumlarini tahmin
etmeye ¢alismiglardir. Analiz sonucunda yapay sinir aglarinin tahmin giliciiniin daha
iyi performans gosterdigini ortaya ¢ikarmislardir. Coklu diskriminant analizini
kullanan aragtirmacilardan biri olan G. Zheng (2002) yaptigi ¢alismada, ABD
restoran firmalarinin iflasin1 tahmin etmeye calismistir. Model, 6rnek firmalarin iflas
eden ve iflas etmeyen gruplara siniflandirilmasinda yilizde 92'lik bir dogruluk oranina
ulasmistir. Zheng ayrica calismasinda kullandigi bagimsiz degiskenler icindeki
oranlardan biri olan faiz ve vergi oncesi karin diisiik oldugu isletmelerin iflasa daha

yakin oldugunu belirtmistir.

Literatiirde siniflandirma problemlerinde sikca kullanilan lojistik regresyon
analizini Foreman (2003) yaptig1 calismada kullanmistir. ABD’de faaliyet gosteren
iletisim sektoriindeki firmalarin 2 y1l 6nceden basarisizliklarini lojistik regresyon
analizi ile tahmin etmeye calismistir. Basarili isletmeleri %97,4 ve basarisiz
isletmeleri %86 oraninda dogru smiflandirmigtir. Foreman lojistik regresyonun
siniflandirmada giiclii bir yontem oldugu sonucuna varmistir. Makine O0grenmesi
modellerinin  kullanim1 yillar ilerledikge artmistir. Bu yontemleri kullanan
aragtirmacilardan Koh ve Low (2004) yaptiklari ¢aligmada, 7 yillik finansal verileri
kullanarak, basarili ve basarisiz firmalar lojistik regresyon, karar agaci ve yapay
sinir ag1 modelleri ile tahmin etmeye calismis ve analiz sonucunda karar agaci
modelinin en etkili model oldugu sonucuna varmistir. Yapay sinir aglarinin
kullanildig1 baska bir ¢alismada, Nguyen (2005) cok katmanli yapay sinir aglari,
olasilikli yapay sinir aglar1 ve lojistik regresyon modellerini kullanarak isletmelerin
finansal basarisizliklarii tahmin etmeye calismistir. Calisma sonucunda her iig¢
model basarili performans gostermis olsa da en iyi performansi olasilikli yapay sinir
ag1 modeli gostermistir. Koh ve Low (2004)’un yaptiklar1 ¢alismadan farkli olarak
lojistik regresyon modeli yerine diskriminant analizi yOntemini g¢alismalarinda
kullanan Chen vd. (2006), yapay sinir aglari, lojistik regresyon, karar agaglar1 ve

diskriminat analizi metotlarindan, iki y1l oncesinden basarisiz isletmeleri en dogru
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smiflandiran modelin yapay sinir aglar1 oldugu sonucuna varmiglardir. Yapay sinir

aglart ve c¢oklu diskriminant analizini c¢alismalarinda kullanarak isletmelerin
basarisizligini tahmin etmeye ¢alisan Wu vd. (2008), yapay sinir aglar1 yontemiyle
isletmelerin basarisizliga diismeden bir yil 6nceden %81,25, {i¢ yil 6nceden %81,3
tahmin oranlar ile basarili sonug elde etmislerdir. Genel olarak yapay sinir aglarinin
diskriminat analizinin tahmin giiciinden daha basarili oldugunu ortaya koymuslardir.
Lee (2008) ise yaptigi ¢alismada iflas tahmininde bulunmak igin lojistik regresyon,
yapay sinir aglari, CART, C5.0 ve karar agaclar1 olmak iizere bes model olusturmus
ve bu modellerin 6ngorii performanslarini karsilastirmistir. Karar agact modeli en
yiiksek dogruluk ve en diisiik yanlis smiflandirma yapmustir. Sinan (2009) yaptigi
calismada, ckonomideki tiim aktorler tarafindan kullanilabilecek bir finansal
basarisizlik tahmin modeli gelistirmistir. Mali basarisizlik kriterleri olarak Tiirk
Ticaret Kanunu'nun 179. maddesi, Tiirk Iflas Kanunu 324 ve 434. maddelerini ve
onceki iic yilin her biri i¢in net zararlar1 kullanmustir. istanbul Menkul Kiymetler
Borsasindaki 180 imalat firmasin1 3 istatistiksel dagilim varsayimlari ve piyasa
temelli risk tahmini modellerini kullanmustir. Calismada Merton modelleri ve
muhasebe temelli modellerin sonuglar1 karsilastirilmistir. Test bulgular;; KMV-
Merton modellerinin muhasebe temelli modellerden iistiin olmadigini, piyasa tabanli
ve muhasebe tabanli modellerin saglam ve nesnel bir erken uyar1 sistemi
olusturulabilecegini gostermistir. Amendola vd. (2017) yaptiklari ¢alismalarinda, is
diinyasindaki mali sikinti tahmin modellerinin, finansal sikintilar1 6nlemek ve bir
kriz aninda tepki vermek, paydaslara zamaninda uyar1 saglamak agisindan onemli
olduguna deginmislerdir. Calismada, varsayimlarin karsilanmadigi durumlarda bile
tutarli olan Rodeo adli parametrik olmayan bir metot kullanilarak ve ilgili
degiskenleri secerek bu limitlerin iistesinden gelinmesi Onerilmektedir. Ayni
zamanda yazarlar Rodeo'yu diger iki degisken se¢cim yontemiyle (Lasso ve Adaptive
Lasso) karsilastirmiglardir ve ampirik Sonuglarin, Onerilen prosediiriin pozitif /
negatif yordayic1 deger acisindan digerlerini geride biraktigin1i ve secilen
degiskenlerin dogrusal olmayan etkilerini yakalayabildigini gdstermislerdir. Islami
bankacilikta yaygin olarak kullanilmayan, makine 6grenim tekniklerinden olan yapay
sinir aglar1 yontemini Anwar ve A.m (2018) bankalar iizerinde uygulamislardir.
Islami bankanin finansal oranlar1 ve makroekonomik gostergeleri kullanarak finansal

performansi konusunda Erken Uyari Sistemi (EUS) modeli gelistirmiglerdir. Calisma
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YSA teknigi kullanilarak {i¢ asamada gergeklestirilmistir. Bunlar; finansal

performansi 6nemli Slgiide etkileyen degiskenlerin se¢imi, bir dngdriicii olarak bir
algoritma gelistirilmesi ve 0rnek verilerden yola ¢ikarak tahmin algoritmasinin test
edilmesidir. Sonug olarak, arastirma, dnerilen modelin sonraki iki ay boyunca islami
bankanin mali kosullarin1 tahmin etmede %100 dogrulukla sonug¢landigini
gostermistir. Ngwenya (2018) yaptigr ¢alismada, 2011-2015 yillar1 arasinda Giiney
Afrika'da listelenen altin ve platin madencilik sirketlerinin mali sikintisinin
durumunu degerlendirmeyi amaglamustir. Listede toplam 8 altin maden sirketi ve 11
platin madenciligi sirketi mevcuttur. Analiz i¢in bu sirketler arasindan sadece 5 altin
madenciligi sirketi ve 5 platin madenciligi sirketi secilmistir. Orneklenen altin ve
platin madencilik sirketlerinin standartlastirilmis finansal tablolari iNET BFA veri
tabanindan indirilerek, Altman Z-skoru ve Altman Z '(EM) puan modelleri finansal
sikintilar1 6ngdrmek i¢in kullanilip analiz edilmistir. Sonuclar, altin madenciligi
sirketlerinin platin madencilik sirketlerinden daha fazla mali sikintiya sahip oldugunu
ortaya koymustur. Sonug olarak, altin ve platin madencilik sirketlerinin yonetiminin
diizenli oran analizleri yapmasi ve sirketlerin finansal sagliklarini iyilestirmek icin
gerektiginde diizeltici Onlemler almasi Onerilmistir. Firmalarin iflas ayrintilarinin
mevcut olmadigr Hindistan gibi gelismekte olan bir ekonomide isletmelerin iflas
risklerini tahmin etmek igin Shrivastava vd. (2018) modeller gelistirmislerdir. Bu
amagcla Capital 1Q'dan elde edilen veri seti kullanilmistir. Calisma, firmalara 6zgii
parametrelerin bir kombinasyonunu kullanarak, Hint firmalar1 i¢in yeni ortaya ¢ikan
tehlike belirtilerini  yakalamak i¢in yeni bir c¢erceve tasarlayarak katkida
bulunmaktadir. Analizde, Hint sirket sektoriindeki sikintili firmalar1 6ngérmek igin
standart Lojistik ve Bayes modellemeleri kullanilmistir. Boylece, iki yaklagimin
Ongorii yeteneginin bir karsilastirmast yapilmistir. Hem Orneklem i¢i hem de
orneklem dis1 degerlendirmede, Bayes metodolojisi tutarli bir sekilde daha iyi bir
tahmin kabiliyetini ortaya koymaktadir. Isletmelerin &lgeklerine gore basar
durumlariin tahmin edilmesi i¢in Gupta vd. (2018) calisma yapmislardir. Mikro,
kiigiik ve orta Olgekli isletmelerin iflas ve mali sikintilarinin tahmin edilmesinde bu
kuruluglarin sahip olduklar1 farkliliklar1 ve biiyiikliikliileri géz oniline almiglardir.
Ampirik bulgular, firmalarin hayatta kalma olasiliklarinin artan firma biiytikligi ile
ilgili oldugudur. Aslinda, finansal sikintilar1 etkileyen faktorlerin g¢ogunlukla

degismez oldugu bilinmektedir. Onemli degiskenlerin biiyiikliigii, hem iflas etmis
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hem de finansal olarak sikintili firmalarin boyut kategorileri arasinda degismektedir.

Ayrica, isletmelerin gelir ve bilango tablolar1 kullanilarak elde edilen risk tahmin
modellemesinde, isletme nakit akisi bilgileri, ¢cok degiskenli risk modellerinin

performansinda marjinal bir artig eklememistir.

3.2. FINANSAL BASARISIZLIK ILE ILGILI YURT ICi
LITERATUR

Aktas (1993) Tirkiye’de ilk defa ¢ok boyutlu modeller olusturarak
isletmelerin finansal basarisizhgini  6ngdrmeye c¢alignustir. Isletmelerin  mali
tablolarin1 kullanarak olusturdugu 23 oran ile 25 basarisiz ve 35 basarili isletmeyi
analiz etmistir. Calismasinda dogrusal diskriminant, kuadratik diskriminant, ¢oklu
regresyon ve lojistik ile probit regresyon analizlerini kullanarak modeller
olusturmustur. Bagimsiz degisken olarak kullandigi isletmelerin finansal oranlari ile
basarisiz isletmeleri basarisizliktan 1, 2, 3 yil 6ncesinden tahmin etmeye ¢alismistir.
Calisma sonucunda Probit ve lojistik regresyon analizinin diskriminant ve c¢oklu
regresyon analizine gore daha basarili performans gosterdigini ortaya koymustur.
Diskriminant analizini ¢alismasinda kullanan baska bir arastirmaci olan Unsal
(2001), finansal analizde ve planlamada genis kullanimi olan finansal oranlari
kullanarak diskriminant analizi araciligi ile Sermaye Piyasasi Kurulu’na (SPK) bagli
mali bagarili sirketlerle, mali basarisiz (iflas eden) sirketlerin ayrimini saglayan
diskriminat fonksiyonunu bulmaya ¢alismistir. Bunun igin sirketlerin finansal
tablolarindan elde edilen 17 oran kullanilmistir. Bu arastirmada, Sermaye Piyasasi
Kurumuna (SPK) bagli, iflas eden veya tasfiye edilen (mali basarisiz) toplam 43
sitketten analize uygun bilancoya sahip 16 sirket analize alinmistir. Yine aym
kuruma bagli faaliyetini siirdiiren (mali basarili) 848 sirket arasindan tesadiifi secilen
70 sirketten analize uygun bilancoya sahip 55 sirket analize dahil edilmistir.
Calismanin sonucunda basarisiz isletmelerin dogru tahmin edilme orant %81,3
olarak bulunmustur. Ornekleme basarili olarak dahil edilen 55 isletmenin ise hepsi
dogru siiflandirilmistir. Olusturulan modelin basar1 ve basarisizligi bir yil 6nceden
dogru tahmin etme olasiligi %95,77 olarak bulunmustur. Kutman (2001) yaptigi
calismada, Tirkiye’de beyaz esya, otomotiv ve gida sektorlerindeki sirketlerin 6z
sermaye karliliklarin1  bir sene Oncesinden tahmin edebilecek bir model

olusturmustur. Modelde, incelenen ii¢ sektorde de etkili olabilecek ortak degiskenler
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(finansal rasyolar ve ekonomik trendler) kullanmilmistir. Bahsedilen finansal oranlar

ile ekonomik trendlerin hangilerinin, aragtirmaya dahil edilen farkli sektorlerin
basarisizligina etki ettigini bulmaya calisilmistir. Bu ¢alismay1 diger ¢aligmalardan
ayiran esas yonii basarisizligin tespitine sektorel agidan yaklasimidir. Calismanin
sonucunda, her sektor icin etkili olan rasyo oranlar ile ekonomik trendler
belirlenmistir. Sektorlerin farkliliklart nedeniyle mali basarisizliklarmin tespitinde

kullanilan etkili degiskenler degismektedir.

Literatiirde analiz icermeyen sadece teorik olarak incelenen c¢alismalar da
mevcuttur. Bunlardan biri olan Uzun (2005) makalesinde finansal basari/basarisizligi
teorik olarak arastirmistir. Calismasinda isletmelerin basarisizligina neden olan
faktorler ve basarisizlik gesitleri agiklanmustir. Isletmelerde basarisizlig1 6ngdrmede
kullanabilecek bazi modeller verilmistir. Cakir (2005), maliyete duyarl siniflandirma
ve sonuglari iizerinde 6nemle duran c¢alismasinda finansal baski, firma basarisizlig
kuramlar1 ve makine 6grenmesi yontemlerini ele aldiktan sonra Merkez Bankasi Reel
Sektor Verileri Miudiirliigii veri tabanindan alinan verilerle yaptigi ampirik

uygulamalarla firma basarisizligini incelemistir.

Igerli ve Akkaya (2006) ise yaptiklari caligmada isletmelerin mali anlamda
basarili ve basarisiz olmalarinin finansal oranlarla olan iligkisini incelemislerdir.
Arastirmanin sonucuna gore asit-test orani, cari oran ve alacak devir hizi oranlarinda
basarili ve basarisiz seklinde iki smifa ayrilan gruplar arasinda farkliliklar
bulmuslardir. Finansal agidan basarisiz olan isletmelerde negatif 6z sermaye olmasi
ve bor¢ miktarinin fazla olusu varliklarin biiyiik bir kisminin yabanci kaynaklarla
finanse edildigini gostermektedir. Nakit orani, aktif devir hizi, kisa vadeli yabanci
kaynaklar/toplam aktifler, stok devir hizi ve karlilik oranlar1 bakimindan iki grup
arasinda 6nemli sayilacak fark elde edilememistir. Ayrica analiz sonucunda basarili
ve basarisiz isletmeler arasinda karlilik acisindan bir fark bulunmamistir. Genel
anlamda en dikkat c¢ekici sonuglar, basarili ve basarisiz isletmeler arasindaki
farkliliklarin az oldugu, basarili isletmelerin iyi bir yonetime sahip olmamasi
durumunda finansal agidan basarisizliga ugrayabilecekleri, basarisiz isletmelerin ise,
eger yasal olarak iflas etmemislerse, etkili bir yonetim ile finansal basariy
yakalayabilecekleridir. Yapay sinir aglar1 yontemini igletmelerin basari durumunun

tahmininden farkli olarak finansal bilgi manipiilasyonunun tespitinde kullanan
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Kiiclikkocaoglu vd. (2007), finansal sikintida bulunan firmalar1 tespit i¢in kullanilan

Yapay Sinir Ag1 Modeli’nin finansal bilgi manipiilasyonunun tespitine nasil bir katki
saglayacagini arasgtirmiglardir. Finansal bilgi manipiilasyonunun tespiti i¢in logit,
probit ve ¢ok degiskenli modeller kullanilmis ve bunlarin performansi yapay sinir
aglari ile karsilastirilmistir. Calisma sonucunda yapay sinir aglarmin diger modellere
kiyasla daha iyi sonu¢ verdigi gorilmistiir. Literatiirde basarisizlik tahmini i¢in
genelde 3 yil oncesine kadar tahmin modelleri gelistirilmistir. Torun (2007) ise
yaptig1 c¢alismasinda, hisse senetleri borsada islem goren 90 sanayi isletmesinin
1992-2004 yillar1 aras1 finansal oranlarin1 kullanarak, isletmelerin finansal
basarisizligini ¢ok degiskenli diskriminant analizi, lojistik regresyon analizi ve yapay
sinir aglar1 yontemi ile basarisizligi 5 yil dncesine kadar tahmin etmeye ¢aligmistir.
Elde ettigi sonuclar ile kullanilan metotlarin performanslarin1 karsilagtirmistir.
Karsilastirma sonucuna gore, basarisizliktan bir ve iki yil 6ncesi i¢in en iyi tahmin
giiciine sahip model yapay sinir aglari yontemi olmustur. Yapay sinir aglarini
calismasinda kullanan bir baska yazar Celik (2009), borsada hisseleri bulunan
firmalarin 1992-2008 yillar1 arasindaki finansal tablolarini kullanarak olusturulan
oranlar1 kullanarak, basarisizligi 1, 2 ve 3 yil 6nceden tahmin etmeye c¢aligmistir.
Calismada tahmin modelleri igin Altman'in Z puan modeli, diskriminant analizi ve
yapay sinir agini1 kullanmistir. Calisma sonucunda yapay sinir aglar1 tekniginin diger

modellere gore daha iyi performans gosterdigini ortaya koymustur.

Ergin (2009) yaptig1 calismada, borsada islem goren 308 isletmenin verileri,
Black Scholes-Merton (BSM) opsiyon modeli ile Z-Skor modelini kullanarak
basarisizlik tahmininde bulunmustur. Kullanilan tiim modellerin dogru tahmin etme
giicii istatistiki olarak yiiksektir. Modellere ait sonuclar, 6zellikle tip alaninda
kullanilan iglem Kkarakteristigi egrisi yardimiyla karsilastirildiginda, muhasebe
temelli geleneksel modellerin, pazar temelli opsiyon modellerine tstin oldugunu
ortaya koymaktadir. Kilig ve Seyrek (2012) yaptiklari ¢alismada ise, borsada islem
gbren imalat sanayi sektoriindeki isletmelerin 2005-2010 yillarina ait 12 aylik mali
tablolarin1 kullanarak basarisizligi 6nceden tahmin etmislerdir. Tahmin modeli i¢in
yapay sinir aglarindan yararlanmilmistir. Modelin bagimsiz  degiskenleri ise
isletmelerin finansal oranlaridir. Calisma sonucuna gore, finansal basarisizlig
etkileyen en onemli degisken faaliyet karlilig1 oranidir. Yapay sinir aglarinin tahmin

performanst %84 olarak bulunmustur. Yapay zeka modellerini kullanan bir
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caligmasinda Akgiin (2013), borsada islem goren 130 sanayi firmasimin 2008-2010

yillar1 arasindaki finansal tablolar1 ile elde edilen oranlar1 kullanarak tahmin
modelleri olusturmustur. Finansal basarisizlik tahminlerinde yapay zeka modelleri
olan Ardisik Yinelemeli Ag Bulanik Cikanin Sistemi (ANFIS) ve Yapay Bagisiklik
Tanima Sistemi (AIRS) modelleri kullanilmistir. Finansal oranlar, Altman'in analizde
kullandig1 ve Z-skor ve Zeta analizi olarak adlandirilan oranlardan elde edilmistir.
Secilen isletmeler igin basarisizlik kriterleri olarak islem sirasinin kapatilmasi ve ii¢
yil st iiste zarar etmis olma segilmistir. Yapilan analiz sonucunda finansal
basarisizlik 1, 2 ve 3 yil d6nceden tahmin edilmistir. Calismanimn sonucunda ANFIS
modelinin YBTS'ye gore yiliksek simiflandirma bagarisina ulagmasindan dolay1
finansal basarisizlik tahmininde ANFIS modelinin kullanilmasimin uygun oldugu
sonucuna varilmistir. Sadece bir yil dncesinden isletmelerin basart durumunu tespit
etmeye calisan Salur (2015), 2008-2013 yillar1 arasinda BIST’te islem gdren
isletmelerin mali tablolarim1 kullanarak yapay sinir aglart metodu ile basarisizlik
tahmininde bulunmustur. Yapay sinir aglart modeli ¢ok katmanli ileri beslemeli ve
geri yayilim algoritmas1 kullamlarak olusturulmustur. Isletmelerin onceden belirli
kriterlere gore belirlenen basar1 durumu ile yapay sinir ag1 modelinin iiretmis oldugu
tahmin sonuglart 0,50 kopus degeri iizerinden Kkarsilastirilmistir. Calismanin
sonucunda yapay sinir aglart modelinin secilen finansal basarisizligi tahmin etmede
yiiksek bir performans gosterdigi goriilmiistiir. Yapay sinir aglarmi teorik olarak
inceleyen baska bir ¢alismada Soylemez ve Tiirkmen (2017), uluslararasi literatiiriin
etkin bir taramasmi gerceklestirmis ve finansal basarisizlik ile ilgili yapilacak

calismalarda kullanilacak yol gosterici bir kaynak olusturmuslardir.



DORDUNCU BOLUM

YAPAY ZEKA YONTEMLERI iLE iSLETMELERIN FINANSAL
BASARISIZLIGININ TAHMIN EDILMESI: BiST IMALAT SEKTORU
UYGULAMASI

4.1. MATERYAL VE YONTEM

Calismada, Borsa Istanbul’da (BIST) islem goren imalat sanayi
sektorlerindeki isletmelerin 2008-2016 yillar1 arasindaki verileri esas alinmustir.
Imalat sanayii sektorleri, iilke ekonomisi agisindan en dnemli sektorler arasindadir.
Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK) 2017 yilina iliskin girisim 6zelliklerine gore dis
ticaret istatistikleri verilerinde girisimin ana faaliyetine gore ihracatin yiizde 56,6's1,
ithalatin ise ylizde 52,1'1 sanayi sektoriinde faaliyet gosteren girisimler tarafindan
yapilmistir. Ana faaliyeti ticaret olan girisimlerin ihracattaki payr ylizde 40,
ithalattaki pay1 ise yiizde 34,1 diizeyinde hesaplanmistir (TUIK, 2017). Ihracatin

yarisindan fazlasini imalat sanayii sektorleri gergeklestirmistir.

Ulke ¢apindaki tiim sanayi isletmelerinin verilerini elde etmek miimkiin
degildir. Borsa Istanbul’da hisseleri islem goren firmalarmn, finansal raporlari
denetimden gecip borsaya sunulmakta ve Kamuyu Aydinlatma Platformu’nun (KAP)
kurumsal resmi web sitesinde ilan edilmektedir. Bu nedenle ¢alismada kullanilan
veriler bagimsiz denetcilerin kontroliinden gegmis ve KAP’ta sunulan 12 aylik

finansal tablolardan ve raporlardan elde edilmistir.

Bu calismaya alinan isletmelerin KAP’ta belirtilen faaliyet sektorleri; gida,
icki ve tiitiin sektorii, dokuma, giyim esyasi ve deri sektorli, orman triinleri ve
mobilya sektorii, kagit, kagit tirtinleri, basim ve yayin sektorii, kimya, petrol, kauguk
ve plastik iiriinleri sektorii, tas ve topraga dayali sanayi sektorili, metal ana sanayi
sektorli, metal esya, makine ve gere¢ yapimi sektorii, diger imalat sektorleri, elektrik,

gaz ve su sektorii ve ingaat sektoriidiir.
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Borsa Istanbul’da islem gdren sanayi isletmelerinin 2008-2016 yillari

arasinda toplam sayist 181’1 geg¢mediginden, sektor bazli tahmin modeli
kurulmamistir. Sanayi isletmelerinin tiimii sektorel ayrima tabi tutulmadan analize
dahil edilmistir. Bu ¢alismada 2008-2016 yillar1 arasinda Borsa Istanbul’da (BIST)
islem goren ya da daha Once islem goérmiis sanayi isletmelerinin mali tablo ve
raporlarindan yararlamlmistir. Bahsedilen isletmelerin finansal tablolar1 BIST, KAP
ve SPK’nin kurumsal web sitelerindeki veri tabanindan elde edilmis ve
degerlendirilmistir. Torun (2007) ve Aksoy (2018)’un ¢alismalarinda belirtildigi gibi,
isletme ile ilgili kararlarda iki yillik bir slirenin yeterli olmast ve 3 yildan sonraki
tahmin modellemesinde siniflandirma hatalarinin artmasindan dolay1 daha geriye
tahmin modellemesi olusturmanin faydasi olmayacaktir. Bu nedenle caligmada 3

yildan geriye tahmin modellemesi olusturulmamistir.

Ornekleme dahil edilen isletmeler 2008-2016 yillar1 arasinda en az iist iiste
4 yil islem goéren ve finansal tablolarina ulasilabilen isletmelerdir. 2005 ve 2006
yillarinda basarili olmus ancak 2007 yilinda basarisiz bir igletmenin, basarililigindan
3 wyil oOnceki yili 2004 oldugundan, basarisizlik baslangic yili 2008 olarak
belirlenmistir. Sermaye Piyasasi Kurulu’nun Uluslararasi Finansal Raporlama
Standartlari (UFRS) uyumlu Seri: XI, No: 25 sayil “Sermaye Piyasasinda Muhasebe
Standartlari Hakkinda Teblig’i, 15.11.2003 tarih ve 25290 Miikerrer sayili Resmi
Gazete’de yayinlanarak yiirlirliige girmistir. Resmi Gazetede yayimlanan teblig
kapsaminda yer alan sirketlerin, 01.01.2005 tarihini izleyen ilk ara mali tablolarindan
itibaren bu standartlara uyma zorunlulugu getirilmistir. 2005 yili Oncesi mali
tablolarla, 2005 yili sonrast mali tablolarin standartlar1 farkli oldugundan ve bu
farklilik oransal hatalara neden olacagindan 2005 yili1 6ncesinden veri alinmamustir.

Bu nedenle baslangi¢ yil1 2008 olarak se¢ilmistir.

Modellerinin kurulmasinda IBM SPSS MODELER 18.0 bilgisayar
yazilimindan vyararlanilmigtir. Literatiirde; egitim, onaylama ve test gruplarinin
belirlenmesinde (%80,%10,%10), (%70,%15,%15), (%60,%20,%20) oranlarinda
ayirim yapilirken, (%70,%30), (%80,%20), (%60, %40) oranlarinda Egitim ve Test
seklinde boliimlendirmeler de yapilmistir. Bu calismaya dahil edilen BIST Imalat

sanayi sektoriindeki isletme sayisinin ¢ok fazla olmamasindan dolayr modele dahil
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edilecek isletmelerin bolimlendirilmesi, Egitim ve Test seklinde ayrilmig, onaylama

seti kullanilmamistir. Verilerin %60°1 egitim, %40°1 ise test i¢in kullanilmistir.
4.2. KULLANILAN DEGiISKENLER

Isletmelerin  finansal basarisizligim1  tahmin etmek icin olusturulan
modellerin biiylik ¢ogunda bagimsiz degisken olarak sik kullanilan ve basarisizligi
tahmin etmede Onemli sayilan oranlar kullanilmistir. Bu ¢alismada Akkaya vd.
(2009), Torun (2007), Kili¢ ve Seyrek (2012)’in analizlerinde oldugu gibi benzer 26

finansal oran kullanilmistir (Tablo 4.1).

Tablo 4.1. Kullanilan Finansal Oranlar
Kod

X1 | CariOran

X2 | Asit-Test Oran

X3 | Nakit Oran

X4 Stoklarin Toplam Varliklara Orani

X5 | Kisa Vadeli Alacaklarin Toplam Varliklara Oram
X6 Stoklar/Doénen Varliklar

X7 Finansal Kaldira¢ Orani

X8 | Kisa V.Yabanci Kaynaklarin Toplam Kay.Oran
X9 | Uzun Vadeli Yab.Kaynaklarin Top.Kay.Orani

X10 | Uzun Vadeli Yab Kaynaklarin Devamli Sermayeye Orani

X11 | Duran Varliklarin Oz sermayeye Orani
X12 | Donen Varliklarin Toplam Varliklara Orani
X13 | Hazir Degerler Devir Hizi

X14 | Stok Devir Hizi

X15 | Alacak Devir Hizi

X16 | Donen Varlik Devir Hiz1

X17 | Oz sermaye Devir Hiz1
X18 | Toplam Varlik Devir Hizi

X19 | Oz sermayenin Karliligi Orani
X20 | FVOK Toplam Kaynaklara Orani
X21 | Toplam Varliklarin Karliligi Oram
X22 | Faaliyet Kar Marji

X23 | Briit Kar Marji

X24 | Duran Varliklar Devir Hizi

X25 | Net Kar Marji

X26 | Finansman Giderlerinin Net Satiglara Orani
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4.3. FINANSAL BASARISIZ iISLETMELERIN SINIFLANDIRILMA
OLCUTLERI

Isletmelerin finansal basarisiziginin  6nceden tahmini igin gelistirilen
analizlerde, en 6nemli konu, calismaya dahil edilen isletmelerin hangi dlgiitlere gore
basarisiz sayilmast hususudur. Literatiirde bu konudaki smiflandirma olgiitleri
incelendiginde birgok siniflandirma goriilmektedir. Tiirkiye’de yapilan ¢aligmalarda
daha ¢ok isletmenin iflas durumu ve son yillardaki finansal tablolarindaki zarar
durumu dikkate alinarak basarisiz igletme kategorisine eklendigi goriilmektedir
(Kilig ve Seyrek, 2012; Salur, 2015: 96). Isletmeleri basarisiz smifina eklerken
secilen basarisizlik tanimi, finansal basarisizligin 6nceden tahmini i¢in olusturulan
modelin dogruluk performansini etkilemektedir. Bu c¢alismada analize dahil edilen

basarisiz firmalar agsagidaki gibi bes sekilde siniflandirilmistir:
+ Iflas
« BIST yakin izleme pazarinda yer almak
+ Faaliyetlerini durdurmus olmak
o Iki yil iist iiste zarar etmis olmak

» Aktif tutarmin %10’unu kaybetmis olmak (donem ve geg¢mis yillar

zararlarinin aktif toplaminin %10°u bulmasz).

Yukaridaki siniflandirma kriterlerinden bir veya birden fazla kritere uyan
isletme basarisiz sayillmis ve basarisizligin basladigi ilk baslangic yili (t) olarak
belirlenmistir. Basarisiz kategorisine eklenen bu isletmeler (t-1), (t-2) ve (t-3)
yillarinda normal faaliyetlerine devam ederken (t) yilinda basarisizliga ugrayan
isletmelerdir. Calismadaki asil amag (t) yilinda basarisiz olan bu isletmelerin (t-1), (t-
2) ve (t-3) yillarinda yani basarisizliga ugramadan, erken tahmin edilebilirlik
durumudur. Bunun disinda analize dahil edilen isletmelerden, yukaridaki kriterlere
uymayan ve tiim yillarda faaliyetlerine devam eden diger isletmeler basarili isletme
sinifina eklenmistir. Bahsedilen tiim durumlar dikkate alinarak yillara gére basarisiz

isletmelerin siniflandirilmasi yapilmis ve Tablo 4.2°de gosterilmistir.
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Tablo 4.2. Yillara Gore Basarisiz Isletmelerin Sayisi

YIL SAYI
2016 7
2015 15
2014 10
2013 7
2012 6
2011 8
2010 7
2009 3
2008 7
TOPLAM 70

4.4. ORNEKLEM

Tablo 4.2°de gorildiigii tizere belirlenen kriterler dogrultusunda 70 sirket
basarisiz olarak belirlenmistir. Imalat sektoriindeki 2008-2016 yillar1 arasindaki 181
sirketten finansal tablolarinda eksiklik olan ya da bu arastirmanin yillar1 arasina
girmeyen 30 firma arastirma kapsami disinda brrakilmistir. islem goren sirketlerden
50, iflas/kottan ¢ikma/ islem sirasi kapatilan 20 firma arastirmaya alinarak toplam 70
firma basarisiz, geriye kalan 101 firma ise basarili olarak degerlendirilmistir.
Calisma igin belirlenen basarisiz veya basarili 6rnek kriterlerine uymayan veya bu
kritere uyduklari halde bazi yillarda mali tablo kalemlerinden bazilar1 eksik olan
isletmeler de Orneklem digi birakilmigtir. Literatiirde analize giren basarili ve
basarisiz firmalarin sayisinin esit olmamasi durumunda hatali sonuglar meydana
geldigi goriilmektedir. Bu hatalarin oniine gegmek icin Celik (2009), Aksoy (2018)
ve Ocal ve Kadioglu (2015)’nun g¢aligmalarinda oldugu gibi her iki grubun 6rnek
icinde esit sayida temsil edilmesini saglamak amaciyla, tesadiifi olarak basarili
isletmelerden 31’i kapsam dis1 birakilmistir. Dolayisiyla, uygulamada kullanilan
ornek, yarisi basarisiz, yarist basarili olmak iizere 140 sanayi isletmesinden

olusmaktadir.

Yillara gore basarisiz firma sayisiin tespiti  yapilirken en fazla
basarisizligm 15 firma ile 2015 yilinda oldugu Tablo 4.2°de goriinmektedir. Yakut
(2012) ve Aksoy (2018) calismalarinda oldugu gibi bu ¢alismada da basarisiz firma
sayisinin 2015 yilinda en fazla olmasindan dolay1 basarili firmalarin finansal oranlar

hesaplanirken 2015 yil1 baz yil1 olarak se¢ilmistir.
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4.5. UYGULAMA-BULGULAR

Bu bolimde YSA, DVM ve Ensemble (topluluk) 6grenme modelleri

olusturulmus ve performans karsilastirilmasi yapilmistir.
4.5.1. Yapay Sinir Aglari ile olusturulan modelin degerlendirilmesi

Bu boéliimde finansal basarisizligin 6nceden tahmini igin olusturulan Yapay
Sinir Aglari modelinin siniflandirma dogrulugu incelenecektir. Modelin, isletmenin
basarisizliga ugramadan 1, 2 ve 3 yil 6ncesinden tahmin performansi aragtirilacaktir.
Yapay sinir ag1 modellemesinde gizli katmanda bulunan néron sayis1 her problemin
yapisindan ve igerdigi veri setinin farkliligindan dolayr degismektedir. Gizli
katmandaki noron sayisinin tespiti oldukga fazla denemeler sonucu belirlenmektedir.
Calismada gizli katmandaki néron sayisinin belirlenmesi deneme yanilma sonucu en
yiiksek dogrulugu tespit edilene kadar devam etmistir. Bu ¢alismada 2-35 arast néron
kullanilarak en uygun YSA modeli olusturulmaya calisilmistir. Olusturulan ag ¢ok

katmanli YSA modeli olup danismali 6grenme sinifina girmektedir.
4.5.1.1. Basanisizhiktan bir y1l 6nce (t-1) donemi icin YSA analiz sonuclari

Isletmelerin basarisizliga ugradig: t yilindan 6nceki yil olan (t-1) yilinda
isletmelerin basarisizlik durumunun tespiti i¢in olusturulan YSA 2 gizli katmandan
olusmustur. 1. gizli katman 22 norondan, 2. gizli katman 10 nérondan olusmaktadir.
Agin aktivasyon fonksiyonu igin lineer, sigmoid, siniis, step, esik deger ve hiperbolik
tanjant aktivasyon fonksiyonlar1 i¢inde en uygun performansi gosteren hiperbolik
tanjant fonksiyonu kullanilmistir. Model ¢alistiginda elde edilen ¢ikti Tablo 4.3’de
gosterilmistir. Tablo 4.3’ de goriildiigii tizere (t-1) dénemi i¢in modelimiz egitim seti
icin rastgele ayrilan 81 isletmeden basarisiz olan 41 isletmenin 33’iinii dogru
smiflandirmig, geriye kalan 40 basarili isletmeden 29 isletmeyi dogru
siniflandirmigtir.  Egitim  seti i¢in toplam simiflandirma dogrulugu %76,54
bulunmustur. Test seti i¢in siniflandirma dogrulugu incelenirse, toplam 59 isletme
icin yapilan siniflandirmada basarisiz olan 29 isletmeden 24’11, gercekte basarili olan
30 isletmenin 23’4 dogru smiflandirilmistir. Test seti i¢in toplam siniflandirma

dogrulugu ise %79,66 bulunmustur.
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Tablo 4.3. (t-1) Dénemi Ig¢in Olusturulan YSA Modelinin Ozellikleri ve
Siniflandirma Matrisi

Yapay Sinir Ag1 Modeli Cok Katmanh

1.Gizli Katmandaki Noron Sayist 22

2.Gizli Katmandaki Néron Sayisi 10

Aktivasyon.Fo'nksiyfjnu o _ .Hiperbolik Tanjant _

YAPAY SINIR AGI MODELI EGITIM SETI ICIN SINIFLANDIRMA MATRISI (t-1 donemi)
Gergek Grup
Basarisiz Isletmeler Basaril1 Isletmeler

Tahmin Edilen | Basarisiz Isletmeler 33 8

Grup Basarili Isletmeler 11 29

Toplam Siniflandirma Dogrulugu = (33+29)/81 = % 76,54

YAPAY SINiR AGI MODELI TEST SETI iCIN SINIFLANDIRMA MATRISI (t-1 dénemi)

Gergek Grup

Basarisiz Isletmeler Basaril1 Isletmeler
Tahmin Edilen | Basarisiz Isletmeler 24 5
Grup Basarili Isletmeler 7 23

Toplam Siniflandirma Dogrulugu = (24+23)/59 = % 79,66

Isletmelerin basarisizlik durumunun tespiti igin olusturulan YSA modelinin
girdileri olan degiskenler isletmeleri siniflandirmada farkli degerde etki
gostermektedir. Tablo 4.4°de isletmelerin basarisizliga ugradigi t yilindan 6nceki yil
olan (t-1) yilinda olusturulan YSA modelindeki degiskenlerin, simiflandirmada
gosterdikleri etki degerleri gosterilmistir. Tabloda modelde en etkili ilk 10 degisken
gosterilmistir. Tabloda da belirtildigi gibi ilk sirada X21 ile kodlanan ve modele girdi
olan degisken “Toplam Varliklarin Karliligt Orani”dir. Daha sonra sirasiyla
aralarinda ¢ok fazla deger farki olmaksizin, X7,X26,X20,X13,X1,X17,X15,X25 ve
X2 degiskenleridir.

Tablo 4.4. YSA Modeli I¢in (t-1) Yilina Ait Onemli Degiskenler

Degisken = Deger X21
1 X1 0,0815 <7
2 X7 0,0622 e D
3 X26 0,0619 ”- j
4 X20 0,0581

X13

5  X13 0,0575 :]_
6 X1 0,0563 J
7 X17 0,0527 arl ]
8  X15 0,0472 as| |
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9 X25 0,0461
10 X2 0,0453

Tablo 4.4°de goriildiigii tizere modelin hesaplanmasinda yer alan en 6nemli
oranlarin degerleri birbirine ¢ok yakindir. Yani modelimiz ¢ikt1 degerini olustururken
oranlar yakin derecede katki saglamistir. Her ne kadar yakin degerler olsa da X21
orani yani toplam varliklarin karliligi orani tabloda ilk sirada yer almistir. Aktif
karlilik veya yatirim getirisi seklinde de adlandirilan toplam varliklarin karlilig
orani; net donem kar1 veya zararimin, toplam varliklara boliinmesiyle elde edilmistir.
Bu oran, sirketlerin gerceklestirmis oldugu yatirimin karliligini, diger bir ifade ile
varliklarin1 ne 6l¢iide verimli kullandigin1 gostermektedir. Ayrica sirket yonetiminin
varliklarin1 kazang elde etmek i¢in ne sekilde kullandig1 konusunda fikir verebilir.
Hesaplanan oran ne kadar biiyiik ise sirketin kar yaratma konusunda o derece basarili
oldugu sonucunu ¢ikarabiliriz. Aktif karlilhik sonuglari, yatirimcilara, yatirim
yapacagi sirketin kar yaratma becerisi hakkinda bilgi verir. Aktif karlilig1 yiiksek
olan sirket daha az yatinmla daha fazla para kazanma ihtimaline sahiptir ve
dolayisiyla hissedarlarina daha fazla kar pay1 dagitabilecektir (Businessht, 2017). Bir
sirketin aktif yapis1 faaliyet gosterdigi sektore gore degisebilir. Bazi sektorlerde likit
varliklar daha yogunken, bazi sektorlerde ise tasinmazlar daha fazladir. Bu
calismanin kapsamini teskil eden imalat sanayisi sirketlerinin de bilancosunda
makine techizat gibi kalemler daha agirliklidir. Onun i¢in bu oranin sanayi
sirketlerinde diisiik ¢ikmast muhtemeldir. Bu orani dogru degerlendirmek i¢in
sirketin bir onceki yildaki oran degeri ve sektdrdeki diger sirketlerin aktif karlilik

oranlari ile karsilastirmak gereKir.
4.5.1.2. Basarisizhiktan iki yil 6nce (t-2) donemi icin YSA analiz sonuclar:

Isletmelerin basarisizliga ugradigi t yilindan 2 yil 6nceki yil olan (t-2)
yilinda isletmelerin basarisizlik durumunun tespiti i¢in olusturulan YSA 2 gizli
katmandan olusmustur. 1. ve 2. gizli katmanda 30’ar néron bulunmaktadir. Agin
aktivasyon fonksiyonu (t-1) yili i¢in olusturulan ag modelindeki gibi, hiperbolik
tanjant fonksiyonu olarak belirlenmistir. Model c¢alistiginda elde edilen ¢ikti Tablo
4.5°de gosterilmistir. Tablo 4.5’de goriildiigii iizere (t-2) donemi i¢in modelimiz

egitim seti icin rastgele ayrilan 81 isletmeden basarisiz olan 41 isletmenin 34’{inii
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dogru smiflandirmis, geriye kalan 40 basarili isletmeden 37 isletmeyi dogru

smiflandirmigtir.  Egitim  seti i¢in toplam smniflandirma dogrulugu %87,65
bulunmustur. Buradaki tahmin giicii olduk¢a yiiksektir. Bu durumlarda test seti
verilerinin ¢iktilar1 dikkate alinarak performans degerlendirilmesi yapilmalidir. Test
seti icin siniflandirma dogrulugu incelenirse, toplam 59 isletme igin yapilan
smiflandirmada basarisiz olan 29 isletmeden 23’i, gercekte basarili olan 30
isletmenin 22’si dogru smiflandirilmistir. Test seti i¢in toplam simiflandirma

dogrulugu ise %76,27 bulunmustur.

Tablo 45. (t-2) Dénemi Icin Olusturulan YSA Modelinin Ozellikleri ve
Siniflandirma Matrisi

Yapay Sinir Ag1 Modeli Cok Katmanli

1.Gizli Katmandaki N6ron Sayisi 30

2.Gizli Katmandaki Noron Sayisi 30

Aktivasyon Fonksiyonu Hiperbolik Tanjant

YAPAY SiNiR AGI MODELI EGIiTiM SETI iCiN SINIFLANDIRMA MATRISI (t-2 dénemi)
Gergek Grup
Basarisiz Isletmeler Basaril Isletmeler

) y Basarisiz [sletmeler 34 7
-é?ﬂg]m il g Basaril Isletmeler 3 37
Toplam Siniflandirma Dogrulugu = (40+34)/81 = % 87,65

YAPAY SiNiR AGI MODELI TEST SETIi iCiN SINIFLANDIRMA MATRISI (t-2 dénemi)

Gergek Grup
Basarisiz Isletmeler Basaril Isletmeler
. ) Bagarisiz Isletmeler 23 6
-I(;?Err)nm Edilen Basarili Isletmeler 8 22
Toplam Siniflandirma Dogrulugu = (22+23)/59 = % 76,27

Tablo 4.6°da isletmelerin basarisizliga ugradigi t yilindan 6nceki yil olan (t-
2) yilinda olusturulan YSA modelindeki degiskenlerin, siniflandirmada gosterdikleri
etki  degerleri  gosterilmistir.  Tabloda YSA  modelinde isletmelerin
siniflandirilmasinda en etkili ilk 10 degisken gosterilmistir. Tabloda da belirtildigi
gibi ilk sirada X9 ile kodlanan ve modele girdi olan degisken “Uzun Vadeli
Yab.Kaynaklarin Top.Kay.Oran1” dir. Daha sonra sirasiyla
X21,X26,X4,X2,X12,X17,X14,X1 ve X25 kodlu degiskenlerdir.
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Tablo 4.6. YSA Modeli i¢in (t-2) Y1lina Ait Onemli Degiskenler

Degisken Onem Degeri X9 :]
1 X9 0,0794 ar [
2 X21 0,0742 i :|
3 X26 0,0716 |
4 X4 0,0504 al |
5 X2 0,049 ol |
6  X12 0,0488 P :l
7 X17 0,0483 ar| ]
8 Xl14 0,0441 as| |
9 X1 0,0414 al ]
10 X25 0,0399 -

Tablo 4.6’da goriildiigli lizere (t-2) donemi i¢in olusturulan modelin ¢ikti
degerlerinin hesaplanmasinda en etkili oran X9, uzun vadeli yabanci kaynaklarin,
pasif toplamina boliimiinden elde edilmistir. Varliklarin ne kadarlik kismimin uzun
vadeli yabanci kaynaklarla karsilandigini gosterir. Sirketler genellikle uzun vadeli
yabanci kaynak elde etmedeki giicliikler nedeniyle bu oran, 6zellikle sanayi sirketleri
icin daha anlamlidir. Cok fazla uzun vadeli kaynak kullanimi, yillik faiz yiikiini
artirtr, hissedarlarin kar payimni azaltir ve sirketler kriz veya durgunluk dénemlerinde
kredi borg¢ taksitlerini 6deyemez duruma gelip temerriit durumuna diisebilirler.
Satiglar1 istikrarli ve uzun siiredir aymi is kolunda faaliyet gosteren sirketler ile
sermaye yogun teknoloji kullanan sirketlerin oranin yiiksekligi kabul edilir
(Gengoglu, 2014: 98).

4.5.1.3. Basarisizhiktan iic y1l 6nce (t-3) Donemi Icin YSA Analiz Sonuclar:

Isletmelerin basarisizliga ugradigi t yilindan 3 yil 6nceki yil olan (t-3)
yilinda isletmelerin basarisizlik durumunun tespiti i¢in olusturulan YSA 2 gizli

katmandan olusmustur. 1. gizli katman 17 nérondan; 2. gizli katman 12 nérondan
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olusmaktadir. Bu olusturulan agin aktivasyon fonksiyonu da hiperbolik tanjant

fonksiyonu olarak belirlenmistir. Model galistiginda elde edilen ¢ikt1 Tablo 4.7°de
gosterilmistir. Tablo 4.7’ de goriildiigii iizere (t-3) donemi i¢in modelimiz egitim seti
icin rastgele ayrilan 81 isletmeden basarisiz olan 41 isletmenin 37’sini dogru
smiflandirmig, geriye kalan 40 basarili isletmeden 34 isletmeyi dogru
smiflandirmigtir.  Egitim  seti i¢in toplam smniflandirma dogrulugu %87,65
bulunmustur. Test seti i¢in siniflandirma dogrulugu incelenirse, toplam 59 isletme
i¢cin yapilan siniflandirmada basarisiz olan 29 isletmeden 21’1, gergekte basarili olan
30 isletmenin de 23’1 dogru siniflandirilmistir. Test seti i¢in toplam siniflandirma

dogrulugu ise %74,58 bulunmustur.

Tablo 4.7. (t-3) Doénemi Igin Olusturulan YSA Modelinin  Ozellikleri ve
Siniflandirma Matrisi

Yapay Sinir Ag1 Modeli Cok Katmanl
1.Gizli Katmandaki Noéron Sayist 17

2.Gizli Katmandaki Noéron Sayisi 12

Aktivasyon Fonksiyonu Hiperbolik Tanjant

YAPAY SiNiR AGI MODELI EGITIM SETi ICIN SINIFLANDIRMA MATRISI (t-3
donemi)

Gergek Grup
Basarisiz Isletmeler Basarili Isletmeler
) ) Basarisiz [sletmeler 37 4
-(E?E:)nm Edilen Basarili Isletmeler 6 34
Toplam Siniflandirma Dogrulugu = (37+34)/81 = % 87,65

YAPAY SiNiR AGI MODELI TEST SETi iCiN SINIFLANDIRMA MATRISI (t-3 dénemi)

Gergek Grup
Basarisiz Isletmeler Basarili Isletmeler
) ) Basarisiz [sletmeler 21 8
-(I;E;mn Edilen Basarili Isletmeler 7 23
Toplam Simiflandirma Dogrulugu = (21+23)/59 = % 74,58

Tablo 4.8°de isletmelerin basarisizliga ugradigi t yilindan 6nceki yil olan (t-
3) yilinda olusturulan YSA modelindeki degiskenlerin, siniflandirmada gosterdikleri
etki  degerleri  gosterilmistir.  Tabloda YSA  modelinde isletmelerin
siniflandirilmasinda en etkili ilk 10 degisken gosterilmistir. Tabloda da belirtildigi
gibi ilk sirada X21 ile kodlanan ve modele girdi olan degisken “Toplam Varliklarin
Karlilig1 Oran1” dir. Daha sonra sirasiyla aralarinda ¢ok fazla deger farki olmaksizin,

X8,X18,X15,X25,X13,X7,X26,X20 ve X24 kodlu degiskenlerdir.
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Tablo 4.8. YSA Modeli i¢in (t-3) Yilma Ait Onemli Degiskenler
Degisken = Onem Degeri x21
X21 0,0723
X8 0,0641
X18 0,06
X15 0,0569
X25 0,055
X13 0,0439 e
X7 0,0433 2
X26 0,0411 X26
X20 0,0404 X20
X24 0,0389 X24

X8

X18

uuuuuﬂuuuu

=
o

Tablo 4.8’de goriildigii gibi (t-1) doneminde oldugu gibi (t-3) doneminde
de X21 orant modelin sonug iiretmesinde en etkili oran olmustur. X21 orani (t-1)
doneminde agiklandig1 gibi sirketlerin varliklarin1 ne derece verimli kullanip kar
ettikleri hakkinda fikir veren bir orandir. Onemli bir oran olup diger sanayi

isletmelerinin oranlari ile mukayese yapilmasi ile daha anlamli olacaktir.
4.5.2. Destek vektor makineleri ile olusturulan modelin degerlendirilmesi

Destek vektor makineleri ile basarisizlik tahmininde YSA’da oldugu gibi
verilerin %60°1 egitim %40°1 ise test i¢in ayrilmistir. DVM tahmin modellemesi i¢in
IBM SPSS Modeler 18.0 versiyon paket program kullanilmistir. Programa bagimsiz
degiskenler tamitilmistir. Destek Vektér Makinelerinde, dogrusal (linear),
polynominal, Radial Basis Function (RBF) ve sigmoid gibi cesitli ¢ekirdek
fonksiyonlar1 mevcuttur. Bu ¢alismada tiim ¢ekirdek fonksiyonlar1 denenmis ve en

iyi performansi gosteren kernel fonksiyonu olan Radial Basis Function (RBF)
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kullanilmistir. RBF kernel fonksiyonu dogrulugu onemli derecede etkileyen iki

parametreye sahiptir. Bunlar cost (C) ve gamma (7 )’dur.
4.5.2.1. Basarisizliktan bir yil 6nce (t-1) donemi icin DVM analiz sonuclari

Isletmelerin basarisiz oldugu t doneminden 1 y1l 6nce (t-1) yilinda basarisiz
isletmelerin tahmini i¢in olusturulan DVM modelinin siniflandirma oranlari Tablo
4.9°da gosterilmistir. Tabloda goriildiigli lizere egitim seti i¢in rastgele ayrilan 81
isletmeden basarisiz olan 41 isletmeden 31 isletme ve geriye kalan 40 basarili
isletmenin ise 30’u dogru smiflandirilmistir. Egitim seti i¢in toplam siniflandirma
dogrulugu %75,31 olarak bulunmustur. Test seti igin ayrilan 59 isletmenin durumu
tabloda incelendiginde basarisiz 29 isletmenin 22’si dogru siniflandirilirken, geriye
kalan basarili 30 isletmenin 21’i dogru siniflandirilmistir. Test setinin toplam
siniflandirma dogrulugu %72,88 olarak bulunmustur. DVM modeline ait bilgiler de
Tablo 4.9°da gosterilmistir.

Tablo 4.9. (t-1) Dénemi i¢in Olusturulan DVM Modelinin Ozellikleri ve
Siniflandirma Matrisi

Diizenleme Parametresi( C ) 10

Epsilon 0.1

Kernel Fonk. (RBF) Radyal Tabanli Fonksiyon
Gamma 7 0.22

DESTEK VEKTOR MAKINELERI MODELIi EGIiTiM SETI ICiN SINIFLANDIRMA MATRISI (t-1
donemi)

Gergek Grup
Basarisiz Isletmeler Basaril1 isletmeler
_ _ Basarisiz Isletmeler 31 10
-g::g"n Edilen Bagsarili Isletmeler 10 30
Toplam Siniflandirma Dogrulugu = (31+30)/81 = % 75,31

DESTEK VEKTOR MAKINELERI MODELI TEST SETI iCiN SINIFLANDIRMA MATRISI (t-1
donemi)

Gergek Grup
Basaris1z Isletmeler Basarili Isletmeler
) ) Basarisiz Isletmeler 22 7
-(I;’::Ir:)mn Edilen Basarili Isletmeler 9 21
Toplam Siniflandirma Dogrulugu = (22+21)/59 = % 72,88

Tablo 4.9’da belirtildigi lizere DVM c¢ekirdek fonksiyonu olarak da radyal
tabanli fonksiyon sec¢ilmistir. Radyal tabanli fonksiyonun parametrelerinden olan

C=10 olarak belirlenirken gamma parametresi = 0,22 olarak modele tanitilmistir.
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Isletmelerin basarisizlik durumunun tespiti i¢in olusturulan DVM modeline

girdi olarak girilen degiskenler yukarida YSA modelinde oldugu gibi isletmeleri
simiflandirmada farkli degerde etki gostermektedir. Tablo 4.10°da isletmelerin
basarisizliga ugradigi t yilindan onceki yil olan (t-1) yilinda olusturulan DVM

modelindeki degiskenlerin, siniflandirmada gosterdikleri etki degerleri gosterilmistir.

Tablo 4.10. DVM Modeli igin (t-1) Yila Ait Onemli Degiskenler

Degisken Onem Degeri il
1 X20 0,0692 < N
2 X26 0,069
X18
3 X18 0,0679
xX21
4 X21 0,0664 ::,
5 X1 0,0601 .
6 X5 0,0532 o |
7 X16 0,0448 sk :lA
8  X22 0,0424 al
9  X25 0,0419 X25
10 X23 0,0391 X23

Tablo 4.10’da modelin olusumunda 6nemli ilk 10 degisken gosterilmistir.
Tabloda da belirtildigi gibi ilk sirada X20 ile kodlanan ve modele girdi olan degisken
“FVOK/ Toplam Kaynaklara Orani(Ekonomik Rantabilite)’dir. Daha sonra sirasiyla
aralarinda ¢ok fazla deger farki olmaksizin, X26,X18,X21,X1,X5,X16,X22,X25 ve
X23 degiskenleridir. X20 orani, vergi Oncesi kar+ faiz giderleri / 6z kaynaklar+
yabanci kaynaklar (pasif toplami) boliinmesiyle elde edilir. Ekonomik Rantabilite
seklinde de adlandirilan bu oran, 6z kaynaklar ve yabanci kaynaklar toplaminin
rantabilitesini 6lgmek icin kullanilir. Yonetimin, sirkete yatirilan fonlarin getirisini
6l¢mede kullandiklar1 ¢ok onemli bir orandir. Ayn1 zamanda fonlardan yararlanma
basarisinin Ol¢iimiinde de kullanilir. Sirketlerin kullandiklar1 yabanci kaynaklarin
getirisi faiz giderleridir. Bu sebepledir ki vergi oncesi karin i¢inde indirim konusu
olan faiz giderlerin kar tutarmma eklenmesi gerekir. Bu oranin ikinci hesaplama
yontemi ise su sekilde yapilir; yabanci kaynaklar toplami yerine, yalnizca uzun

vadeli yabanci kaynaklar + 6z kaynaklar toplam1 dikkate alinir. Bu hesap yonteminde
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yatirimlarin finansmaninda 6z kaynak ile uzun vadeli yabanci kaynaklardan

yararlanildigi kabul edilir. Devamli sermayenin getirisi dl¢iiliir (Kazbek, 2015: 363).

Sanayi sirketlerinin ekonomik rantabilitenin yiiksek olmasi olumlu degerlendirilir.

4.5.2.2. Basarisizhktan iki y1l 6nce (t-2) Dénemi icin DVM Analiz Sonuclari

Isletmelerin basarisiz oldugu t doneminden 2 yil 6nce (t-2) yilinda basarisiz
isletmelerin tahmini i¢in olusturulan DVM modelinin smiflandirma oranlar1 Tablo
4.11°de gosterilmistir. Tabloda goriildiigii lizere egitim seti icin rastgele ayrilan 81
isletmeden basarisiz olan 41 igletmeden 32 isletme ve geriye kalan 40 basarili
isletmenin ise 31’1 dogru siiflandirilmistir. Egitim seti i¢in toplam siniflandirma
dogrulugu %77,78 olarak bulunmustur. Test seti i¢in ayrilan 59 isletmenin
smiflandirma durumu tabloda incelendiginde basarisiz 29 isletmenin 21’1 dogru
siiflandirilirken, geriye kalan basarili 30 isletmenin 21’1 dogru smiflandirilmistir.
Test setinin toplam smiflandirma dogrulugu %71,19 olarak bulunmustur. DVM

modeline ait bilgiler de Tablo 4.11°de gosterilmistir.

Tablo 4.11. (t-2) Doénemi Igin Olusturulan DVM Modelinin Ozellikleri ve
Siniflandirma Matrisi

Diizenleme Parametresi( C ) 2

Epsilon 0.1

Kernel Fonk. (RBF) Radyal Tabanli Fonksiyon
Gamma 7 0.12

DESTEK VEKTOR MAKINELERI MODELI EGiTiM SETI iCiN SINIFLANDIRMA
MATRISI (t-2 donemi)

Gergek Grup
Basarisiz Isletmeler Basarili isletmeler
. ] Basarisiz Isletmeler 32 9
E’:Eg"n Edilen Basarili isletmeler 9 31
Toplam Simiflandirma Dogrulugu = (32+31)/81 = % 77,78

DESTEK VEKTOR MAKINELERI MODELI TEST SETI ICIN SINIFLANDIRMA
MATRISI (t-2 dénemi)

Gergek Grup
Basarisiz Isletmeler Basarili isletmeler
. ] Basarisiz Isletmeler 21 8
E’:Eg"n Edilen Basarili isletmeler 9 21
Toplam Siniflandirma Dogrulugu = (21+21)/59 = % 71,19
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Tablo 4.11°de belirtildigi iizere DVM ¢ekirdek fonksiyonu olarak da radyal

tabanli fonksiyon seg¢ilmistir. Radyal tabanli fonksiyonun parametrelerinden olan
C=2 ve epsilon= 0,1 olarak belirlenirken gamma parametresi = 0,12 olarak modele
tamitilmistir. Tablo 4.12°de isletmelerin basarisizliga ugradigi t yilindan 6nceki yil
olan (t-2) yilinda olusturulan DVM modelindeki degiskenlerin, siniflandirmada
gosterdikleri etki degerleri gosterilmistir. Tabloda modelin olusumunda 6nemli ilk 10
degisken gosterilmistir.

Tablo 4.12. DVM Modeli igin (t-2) Yila Ait Onemli Degiskenler

Degisken Degeri X23 ]
1 X23 0,1057 < R
2 X20 0,0906 - :
3 X2 0,090 N
4 X1 0,0661 o [
5 X1 0,0625 o]
6 X2 0,0409 el ]
7 X16 0,0372 as| |
8 X8 0,0371 o |
9 X22 0,036 a2 |
10 X3 0,0346 X3 j

Tabloda da belirtildigi gibi ilk sirada X23 ile kodlanan ve modele girdi olan
degisken “Briit Kar Marj1” dir. Daha sonra sirasiyla aralarinda ¢ok fazla deger farki
olmaksizin, X20,X26,X21,X1,X2,X16,X8,X22 ve X3 degiskenleridir. X23 orant,
briit kar veya zararin, net satislara boliinmesi ile elde edilmistir. Net satiglarla satig
maliyeti arasindaki olumlu fark briit satis karin1 olusturmaktadir. Bu oran isletmenin
faaliyet giderleri ile diger giderlerini karsilayabilecek kadar kar elde edip etmedigini
belirtmektedir. Bir sirketin belirli bir yildaki briit satis kar1 orani, ilgili sirketin
geemis yillardaki briit satis kar1 oranlar1 ile sektordeki diger sirketlerin oranlart ile
mukayese edilmesi ile degerlendirilir. Incelenen sirkette briit satis kar1 oraninin
zaman ig¢inde yiikselme trendi gostermesi, sirketin lehine olan bir durumdur. Bir
sirketin briit satis kar1 oranin yiikselmesi, asagida belirtilen nedenlerden
kaynaklanabilir (Akgiic, 2011: 490):

e Maliyetler sabit kaldig1 halde satis fiyatlarinin yilikselmesi,

e Satis fiyatlar1 degismedigi halde maliyetlerin diismesi,
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e Satis fiyatlarinin maliyetlerden daha hizli artmasi,

e Maliyetlerdeki azalisin satis fiyatindaki diislisten daha hizli olmasi

4.5.2.3. Basarisizhktan ii¢ y1l 6nce (t-3) Donemi i¢in DVM Analiz Sonuglar:

Isletmelerin basarisiz oldugu t doneminden 3 yil 6nce (t-3) yilinda basarisiz
isletmelerin tahmini i¢in olusturulan DVM modelinin smiflandirma oranlar1 Tablo
4.13°de gosterilmistir. Tabloda goriildiigii lizere egitim seti icin rastgele ayrilan 81
isletmeden basarisiz olan 41 isletmeden 33 isletme ve geriye kalan 40 basarili
isletmenin ise 38’1 dogru siiflandirilmistir. Egitim seti i¢in toplam siniflandirma
dogrulugu %87,65 olarak bulunmustur. Test seti i¢in ayrilan 59 isletmenin
simiflandirma durumu tabloda incelendiginde basarisiz 29 isletmenin 22’si dogru
smiflandirilirken, geriye kalan basarili 30 isletmenin 20’si dogru smiflandirilmistir.
Test setinin toplam smiflandirma dogrulugu %71,19 olarak bulunmustur. DVM

modeline ait bilgiler ise Tablo 4.13°de gosterilmistir.

Tablo 4.13. (t-3) Donemi Igin Olusturulan DVM Modelinin Ozellikleri ve
Siniflandirma Matrisi

Diizenleme Parametresi( C) 10
Epsilon 0.1
Kernel Fonk. (RBF) Radyal Tabanli Fonksiyon
Gamma 7/ 0.3

DESTEK VEKTOR MAKINELERI MODELI EGITiM SETI iCIN SINIFLANDIRMA MATRISI (t-3
donemi)

Gergek Grup
Basarisiz Isletmeler Bagarili Isletmeler
Basarisiz Isletmeler 33 8
Tahmin Edilen Basaril Isletmeler 2 38
Grup
Toplam Simiflandirma Dogrulugu = (33+38)/81 = % 87,65

DESTEK VEKTOR MAKINELERI MODELI TEST SETI iCiN SINIFLANDIRMA MATRISI (t-3
donemi)

Gergek Grup
Basaris1z Isletmeler Basarili Isletmeler
Basarisiz Isletmeler 22 7
Tahmin Edilen Basaril Isletmeler 10 20
Grup
Toplam Simiflandirma Dogrulugu = (22+20)/59 = % 71,19

Tablo 4.13’de belirtildigi tizere DVM ¢ekirdek fonksiyonu olarak da radyal

tabanli fonksiyon sec¢ilmistir. Radyal tabanli fonksiyonun parametrelerinden olan
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C=10 ve epsilon= 0,1 olarak belirlenirken gamma parametresi = 0,3 olarak modele

tanitilmistir. Tablo 4.14°de isletmelerin basarisizliga ugradigi t yilindan onceki yil
olan (t-3) yilinda olusturulan Destek Vektor Makineleri modelindeki degiskenlerin,
siiflandirmada gosterdikleri etki degerleri ve modelin olusumunda 6nemli olan ilk

10 degisken gosterilmistir.

Tablo 4.14. DVM Modeli i¢in (t-3) Yila Ait Onemli Degiskenler

Degisken Onem Degeri x20
1 X20 0,0858 <
2 X26 0,085 <t [
3 X21 0,0704 >
X13
4 X13 0,0618 . :]
5 X16 0,061 o
6  X24 0,0568 o]
7  X18 0,0562 asl |
8  X23 0,0539 o ]
9 X10 0,053 aqol |
10 X1 0,0525 a ]

Tablo 4.14’de goriildiigii tizere (t-1) doneminde oldugu gibi ilk sirada X20
ile kodlanan degisken FVOK /Toplam Kaynaklara Oran1 (Ekonomik Rantabilite) dir.
Ekonomik rantabilite daha once anlatildig1 gibi bir sirketin kaynaklarini1 ne 6lgiide
karli kullandig1 hakkinda bilgi verir. Sirket disiik faizli kredi kullanmigsa diger
kosullar ayn1 kalmak iizere, daha yiiksek faizli kredi kullanan sirkete kiyasla daha
karli olacaktir. Gergekte, daha az karli goziiken sirket, kaynaklarmi daha verimli
kullanmis olabilir. Ozellikle ulusal bazda ekonomi yodniinden bir sirketin karlilig:
degerlendirilirken, bu oranin, net kar/ 6z sermaye seklinde kullanilmas1 daha dogru

olacaktir (Akgiig, 2011: 485).

45.3. Ensemble (Topluluk) o6grenme teknigi ile olusturulan modelin

degerlendirilmesi
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Bu boliimde makine 6grenmesi tekniklerinden olan ensemble (topluluk)

ogrenme teknigi kullanilmigtir. Ensemble genel olarak bir araya getirme toplama
anlaminda kullanilir. Benzer ya da farkli algoritmalarin bir araya getirilmesi seklinde
aciklanabilir. Algoritmalar iki ya da daha fazla olabilmektedir. Bu modeli
olusturmadaki ama¢ en iyi Ogrenen algoritmanin sistemin giliciinii arttirmasi
seklindedir. Algoritmalarin fonksiyon ve ¢alisma prensipleri farkli oldugundan her
birinin yaklagimi farkli olacaktir. Dolayisiyla her biri ayr1 tahminde bulunacaklardir.
Nihai karar verilirken bu algoritmalarin tahminleri dikkate alinir. Bu nihai karar daha
saglam olacaktir. Bu calismada kullanilan yapay sinir aglar1 ve destek vektor
makineleri beraber c¢alistirilmig ve ensemble model elde edilmistir. Ensemble model

(t-1), (t-2), (t-3) yillar1 igin olusturulmustur.

Ensemble ogrenme tekniginde g¢esitli algoritmalar kullanilmaktadir.
Literatiirde, De Bock vd. (2010) galismalarinda Bagging, Virag ve Nyitrai (2014)
caligmalarinda Adaboost ve Bagging, Ekinci ve Erdal (2017) ¢alismalarinda bagging
ve boosting algoritmalarin1 kullanmislardir. Bu ¢alismada ise ensemble &grenme

modeli i¢in daha once aciklanan Boosting algoritmasi kullanilmistir.

4.5.3.1. Basarisizhiktan bir yil 6nce (t-1) donemi i¢in ensemble 6grenme analiz

sonuclari

Isletmelerin basarisiz oldugu t déneminden 1 yil 6nce (t-1) yilinda basarisiz
isletmelerin tahmini i¢in olusturulan ensemble siniflandirma oranlar1 Tablo 4.15’de

gosterilmistir.

Tablo 4.15. (t-1) Dénemi Igin Olusturulan Ensemble Modelinin Ozellikleri ve Siniflandirma
Matrisi

Ensemble Model i¢in Kullamlan YSA Ensemble Model i¢in Kullamlan DVM
Parametreleri Parametreleri

Yapay Sinir Ag1 Cok Katmanli Diizenleme 10

Modeli Parametresi(C)

Gizli Katman Sayisi 2 Epsilon 0,1
1.Katmandaki Noron |22 Kernel Fonk. Radyal Tabanl
Sayisi Fonksiyon

2. Katmandaki Noron 10 Gamma 0,22

Sayisi

Aktivasyon Hiperbolik

Fonksiyonu Tanjant

ENSEMBLE OGRENME MODELI EGITiM SETI iCiN SINIFLANDIRMA MATRISI (t-
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1 donemi)
Gergek Grup
Basarisiz Isletmeler Basarili Isletmeler
. ) Bagarisiz Isletmeler 32 9
g?ﬂg"n Edilen Basarili Isletmeler 11 29
Toplam Siniflandirma Dogrulugu = (32+29)/81 = % 75,31

ENSEMBLE OGRENME MODELI TEST SETi iCIN SINIFLANDIRMA MATRISI (t-1
donemi)

Gergek Grup
Basarisiz Isletmeler Basarili Isletmeler
. ) Bagsarisiz Isletmeler 23 6
garlﬂlgmn Edilen Basaril1 Isletmeler 6 24
Toplam Siniflandirma Dogrulugu = (23+24)/59 = % 79,66

Tablo 4.15’de goriildiigii lizere egitim seti icin rastgele ayrilan 81
isletmeden basarisiz olan 41 isletmeden 32 isletme ve geriye kalan 40 basarili
isletmenin ise 29’u dogru smiflandirilmistir. Egitim seti i¢in toplam siniflandirma
dogrulugu %75,31 olarak bulunmustur. Test seti i¢in ayrilan 59 isletmenin
siiflandirma durumu tabloda incelendiginde basarisiz 29 isletmenin 23’ii dogru
siiflandirilirken, geriye kalan basarili 30 isletmenin 24’1 dogru smiflandirilmastir.
Test setinin toplam siniflandirma dogrulugu %79,66 olarak bulunmustur. Tablo
4.15°de belirtildigi iizere ensemble model olusturulurken secilen iki makine
o6grenmesi modelinden biri olan DVM’nin ¢ekirdek fonksiyonu olarak da radyal
tabanli fonksiyon seg¢ilmistir. Radyal tabanli fonksiyonun parametrelerinden olan
C=10 ve epsilon= 0,1 olarak belirlenirken gamma parametresi = 0,22 olarak modele
tanitilmistir. Ensemble model dahil edilen diger makine 6grenmesi modeli olan MLP
(multilayer perceptron) yani ¢ok katmanl algilayici YSA’nin parametreleri Tablo
4.15°de goriildiigii lizere 2 gizli katmandan olusturulmus ve 1. gizli katmanda 22

noron bulunurken 2. gizli katmanda 10 néron bulunmaktadir.

4.5.3.2. Basarisizhiktan iki yil once (t-2) donemi i¢cin ensemble 6grenme analiz

sonuclar

Isletmelerin basarisiz oldugu t déneminden 2 y1l 6nce (t-2) yilinda basarisiz
isletmelerin tahmini i¢in olusturulan ensemble siniflandirma oranlar1 Tablo 4.16’da
gosterilmistir. Tabloda goriildiigii {lizere egitim seti igin rastgele ayrilan 81
isletmeden basarisiz olan 41 isletmeden 37 isletme ve geriye kalan 40 basarili

isletmenin ise 35’ini dogru smiflandirilmistir. Egitim seti icin toplam siiflandirma
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dogrulugu %88 olarak bulunmustur. Egitim setinin bu yiiksek siniflandirma orani

ihtiyath karsilanmali ve degerlendirme test seti lizerinden yapilmalidir. Test seti i¢in
ayrilan 59 isletmenin simiflandirma durumu tabloda incelendiginde basarisiz 29
isletmenin 23’1 dogru smiflandirilirken, geriye kalan basarili 30 isletmenin 23’1
dogru siniflandirilmistir. Test setinin toplam siniflandirma dogrulugu %77,97 olarak

bulunmustur.

Tablo 4.16. (t-2) Dénemi i¢in Olusturulan Ensemble Modelinin Ozellikleri ve
Siniflandirma Matrisi

Ensemble Model I¢in Kullamlan YSA
Parametreleri

Ensemble Model i¢in Kullamilan DVM Parametreleri

Yapay Sinir Ag1 Modeli Cok Katmanli | Diizenleme Parametresi(C) 2
Gizli Katman Sayisi 2 Epsilon 0,1
1.Katmandaki Noron 14 Kernel Fonk. Radyal Tabanli
Sayisi Fonksiyon
2.Katmandaki Noron 12 Gamma 0,12
Sayis1
Aktivasyon Fonksiyonu Hiperbolik

Tanjant

ENSEMBLE OGRENME MODELI EGITIiM SETI iCiN SINIFLANDIRMA MATRISI (t-2
donemi)

Gercek Grup

Basarisiz Isletmeler

Basarih Isletmeler

Basarisiz Isletmeler

37

4

Tahmin Edilen
Grup

Basaril Isletmeler

5

35

Toplam Simiflandirma Dogrulugu = (37+35)/81 = % 88

ENSEMBLE OGRENME MODELI TEST SETI ICIN SINIFLANDIRMA MATRISI (t-2

donemi)
Gercek Grup
Basarisiz Isletmeler Basarih Isletmeler
) ) Basarisiz Isletmeler 23 6
g?ﬂgm Edilen Basaril Isletmeler 7 23
Toplam Siniflandirma Dogrulugu = (23+21)/59 = % 77,97

Tablo 4.16’da ensemble model olusturulurken segilen iki makine 6grenmesi
modeli olan; YSA ve DVM‘nin parametreleri gosterilmistir. DVM’nin ¢ekirdek
fonksiyonu olarak da radyal tabanli fonksiyon

secilmistir. Radyal tabanh

fonksiyonun parametrelerinden olan C=2 ve epsilon= 0,1 olarak belirlenirken gamma
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parametresi = 0,12 olarak modele tanitilmistir. YSA ise (t-1) doneminde oldugu gibi

2 gizli katmandan olusmus ve 1. gizli katmaninda 14 ndron bulunurken 2. gizli

katmaninda 12 n6ron bulunmaktadir.

4.5.3.3. Basarisizliktan ii¢ yil once (t-3) donemi icin ensemble 6grenme analiz

sonuclari

Isletmelerin basarisiz oldugu t doneminden 3 yil 6nce (t-3) yilinda basarisiz
isletmelerin tahmini i¢in olusturulan ensemble siniflandirma oranlar1 Tablo 4.17’de

gosterilmistir.

Tablo 4.17. (t-3) Dénemi i¢in Olusturulan Ensemble Modelinin Ozellikleri ve
Siniflandirma Matrisi

Ensemble Model I¢in Kullamlan YSA Ensemble Model icin Kullanilan DVM

Parametreleri

Parametreleri

Yapay Sinir Ag1 Modeli | Cok Katmanl Diizenleme 10
Parametresi(C)

Gizli Katman Sayisi 2 Epsilon 0,1

1.Katmandaki Néron 17 Kernel Type Radyal Tabanl

Sayisi Fonksiyon

2.Katmandaki Noron 12 Gamma 0,3

Sayisi

Aktivasyon Fonksiyonu

Hiperbolik Tanjant

ENSEMBLE OGRENME MODELI EGITIiM SETI iCiN SINIFLANDIRMA MATRISI (t-3

donemi)
Gergek Grup
Basarisiz Isletmeler Basaril Isletmeler
Tahmin Edilen Basarlslg Isletmeler 33 8
Grup Basarili Isletmeler 6 34
Toplam Siniflandirma Dogrulugu = (32+37)/81 = % 82,72

ENSEMBLE OGRENME MODELI TEST SETI ICIN SINIFLANDIRMA MATRISI (t-3

donemi)
Gergek Grup
Basarisiz Isletmeler Basarili Isletmeler
Tahmin Edilen Basar151; Isletmeler 24 5
Grup Bagarili Igletmeler 9 21
Toplam Siniflandirma Dogrulugu = (24+21)/59 = % 76,27

Egitim seti i¢in rastgele ayrilan 81 isletmeden basarisiz olan 41 isletmeden
33 isletme ve geriye kalan 40 basarili isletmenin ise 34’li dogru siiflandirilmistir.
Egitim seti i¢in toplam siniflandirma dogrulugu %82,72 olarak bulunmustur. Tablo

4.17°de Test setinin performansi incelendiginde, toplam 59 isletmeden basarisiz 29
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isletmenin 24’i dogru siniflandirilirken, geriye kalan basarili 30 isletmenin 21’1

dogru siniflandirtlmistir. Test setinin toplam siniflandirma dogrulugu %76,27 olarak
bulunmustur. Tablo 4.17°de olusturulan modelin parametreleri incelendiginde,
DVM’nin ¢ekirdek fonksiyonu radyal tabanli fonksiyon se¢ilmistir. Radyal tabanh
fonksiyonun parametrelerinden olan C=10 ve epsilon= 0,1 olarak belirlenirken
gamma parametresi = 0,3 olarak modele tanitilmistir. YSA ise (t-2) doneminde
oldugu gibi 2 gizli katmandan olugsmus ve 1. gizli katmaninda 17 néron bulunurken

2. gizli katmaninda 12 néron bulunmaktadir.

4.5.4. Tiim donemler icin modellerin performanslarinin toplu gosterimi

Tablo 4.19’da analize dahil edilen isletmelerin basarisiz oldugu ilk yilin 1, 2
ve 3 yil dncesindeki durumlarini tahmin etmek icin olusturulan {ic modelin egitim

seti ve test setinin duyarlilik, 6zgiilliik ve dogruluk oranlar1 gosterilmistir.

Olusturulan modellerin denetimi altin standart sonucuna goére yapilir. Bir
modelin testinin degerlendirilmesi, asagidaki Tablo 4.18 (2x2) tipi ¢ergevesinde;
istte gercek sonug, yanda ise tahmin testi verilen bir siniflandirma matrisi ile yapilir

(Dirican, 2001: 26).

Tablo 4.18. Siniflandirma Matrisi

Gerg¢ek Sonuc¢
Basarisiz Basarih TOPLAM
Tahmin Basarisiz A (GP) B (YP) A+B
Sonucu Basarih C(YN) D (GN) C+D
Toplam A+C B+D A+B+C+D

Gergekte basarisiz olan isletmeler tarafindan; “A” go6zii gergekte de
basarisiz olup modelimizin de basarisiz olarak smifladigi isletmeler, yani gergek
pozitifler (GP) olarak adlandirilir. Buna karsilik “C” goziindeki olgular, gercekte
basarisiz olup, modelimizin hatali olarak basarili dedigi yani yanls negatif (YN)

olgulardir. Bu ¢ercevede testin geneli igin;
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e DUYARLILIK (Sensitivity): Modelin, gercek basarisiz isletmeler

icinden basarisizlar1 ayirma yetenegidir. DUYARLILIK = A / (A+C) =GP /
(GP + YN)

Gergekte basarili olan igletmeler agisindan, “D” gozii; gergekte de basarili
olan isletmelerin tahmin sonucuna uygun olarak testinde basarili olarak
siniflandirdig1 gercek negatif (GN) olgulardir. ”B” gozii ise gercekte basarili
olduklar1 halde testin hatali olarak basarisiz dedigi yanls pozitif (YP) olgulardir.

e OZGULLUK (Specificity) testin, ger¢ekte basarililar icinden basarililart
ayirma yetenegidir. OZGULLUK =D /(D + B) = GN / (GN + YP)

Dogruluk oram1 diger adiyla dogru siniflandirma orani, olusturulan
modellerde dogru olarak tahmin edilen isletmelerin (basarisiz ve basarili) yiizdesini
veren ve literatiirde en yaygin olarak kullanilan performans 6l¢iisiidiir (Torun 2007,
s. 97). Literatiirde performans ol¢timii i¢in dogruluk orani daha sik kullanildigindan
bu c¢alismada da tahmin modellerinin  performanst dogruluk oraniyla
karsilastirilmistir. Tablo 4.19°da YSA ve DVM modellerinin egitim ve test setinin (t-
1), (t-2) ve (t-3) yillarinda en yiiksek dogruluk oranina sahip sonuglari alt1 ¢izilerek
gosterilmistir. Basarisizliktan bir yil once (t-1) yilinda egitim seti lizerinde YSA’ nin
performans yiizdeliginin (%76,54) en yiiksek oldugu goriinmektedir. (t-1) yili i¢in
test seti performansi degerlendirildiginde, YSA (%79,66) ve ensemble (%79,66)
oranlari ile DVM’ye gore daha iyi bir dogruluk performanst gostermistir.
Basarisizliktan iki  yi1l 6nceki (t-2) tahmin modellemelerinin performansi
degerlendirildiginde, egitim seti (%88,89), test seti (%77,97) yiizdelikleri ile
ensemble modeli YSA ve DVM modellerine goére daha iyi bir performans

gostermistir.

Egitim setlerindeki yiiksek yiizdelik ihtiyatli karsilanmali ve test seti
tizerinden degerlendirme yapilmasi daha uygun olmaktadir. Ciinkii egitim
verilerindeki hata istenen diizeye gelinceye kadar egitim siirmektedir. Bu sebeple,
modelin egitiminde kullanilmayan test verileri lizerindeki performans da dikkate
alinarak degerlendirme yapilmalidir (Torun 2007: 100). Basarisizliktan {i¢ y1l 6nce
(t-3) yili i¢in degerlendirildiginde, egitim setinde YSA ve DVM %387,65 oraniyla

ayni performansi gostermistir. Ayn1 yil i¢in test seti degerlendirildiginde ise



144
ensemble model (%76,27), DVM ve YSA’ya gore daha yiiksek bir dogruluk

yiizdeligine yani performansa sahiptir. Tim yillar ve tim modeller i¢in test seti
tizerinden genel bir degerlendirilme yapildiginda, ensemble Ogrenme modeli
basarisizliktan 1 yil 6ncesi i¢in YSA ile en yiliksek ayni dogruluk yiizdeligini elde
ederken, 2 ve 3 yil oncesinden ise dogru smiflandirma yiizdesi en yiiksek model
olmustur. Literatiirde, Torun (2007), Aksoy (2018) ve Yakut (2012)’un
caligmalarinda oldugu gibi basarisiz yildan geriye dogru gidildiginde tahmin
yiizdeliginde azalma oldugu goriilmektedir. Bu calismada 3 yil geriye dogru
gidildiginde her ne kadar bir azalma olsa da dogruluk oranlarinda biiyiik bir diisiis
yasanmamistir. Yani basarisizliktan 3 yil O6nce de isletmelerin basarisizlik

durumlarini tahmin etme performansi etkilidir.

Tablo 4.19. Olusturulan Modellerin Duyarlilik, Ozgiilliik, Dogruluk Oranlarmin
Toplu Gosterimi

|YAPAY SINIR AGLARI DESTEK VEKTOR MAK. | ENSEMBLE
£ Duyarhbk | Ozgiillik |Dogruluk |Duyarhhk |Ozgiillik |Dogruluk |Duyarhhk | Ozgiillik |Dogruluk
a
EGITIM SETI
t-1 % 75 % 78,3 % 76,54 % 75,6 % 75 % 75,31 % 744 % 76,3 %75,31
t-2 % 91 % 84 % 87,65 % 78 % 77 % 77,78 % 88 % 89 % 88,89
t-3 % 86 % 89,4 % 87,65 % 94,2 % 82,6 % 87,65 % 84,6 % 80,9 % 82,72
TEST SETI

t-1 % 77,4 % 82,1 % 79,66 % 70,9 % 75 % 72,88 % 79,3 % 80 % 79,66
t-2 % 74,1 % 78,5 % 76,27 % 70 % 72,4 % 71,19 % 76 % 79 % 77,97
t-3 % 75 % 74,1 % 74,58 % 68,7 % 74 % 71,19 % 72,7 % 80,7 % 76,27

4.5.5. ROC (Receiver Operating Characteristic Curves) egrileri ile olusturulan

modellerinin performanslarinin degerlendirmesi

Bu boéliimde, olusturulan tahmin modellerinin ROC egrisi altina kalan

alanlarinin hesab1 yapilarak performans karsilastirilmasi yapilacaktir.
4.5.5.1. ROC egrileri (Receiver Operating Characteristic Curves)

ROC (Receiver Operating Characteristic Curves) egrisinin ilk defa 2. Diinya

Savas1 sirasinda “radar sinyalleri’nin analizi i¢in kullanilmistir. Savas sirasinda
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diisman ucaklarini, radar sinyallerini kullanarak saptamak amaciyla arastirmalara

baslanmigtir. ROC egrileri sonu¢ degiskeninin o6zellikle iki olasilikli (basar1 var-
basar1 yok, hastalik var-hastalik yok, vb.) oldugu, buna karsilik karar vermede
kullanilacak degiskenin siirekli oldugu durumlarda kullanilirlar. ROC egrileri bu
stirekli degisken i¢in olast tiim kesim noktalarint gosterir ve her kesim noktasinda
degisik sonuglarin dogru pozitif, dogru negatif, yanls pozitif ve yanlis negatif siklig
hakkinda kestirimler yapilmasina olanak saglarlar. Verilen bir model igin en iyi
kesim noktasinin saptanmasinda, dogru ve yanhis kararlarin yararlarinin

hesaplanmasinda kullanilirlar (Kilig, 2013: 135).

Grafikler kullanilarak da modelin performans: degerlendirilebilir. Bu
grafiksel 6l¢iimlerden biri ROC analizidir. ROC egrisi altinda kalan alanin dlgtilmesi
ile yapilan Ol¢lim isletmenin performansi hakkinda bilgi vermektedir.
Siniflandirmanin dogrulugu ROC egrisi altinda kalan alanin biiyiikligi ile iligkilidir.
Egri altinda kalan alan ne kadar biiyiikse, yapilan siniflandirmanin dogrulugu o kadar
yiiksektir. Fakat egrinin altinda kalan bolgenin hesaplanmasi ile ilgili metotlarin
bilinmesi gerekmektedir. Eger yapilan smiflandirma kot ise, yani ROC egrisi
altindaki alanin beklenen degeri 0,80 ise veya degiskenlere iliskin dagilimdan en az
birinin gii¢lii bir sekilde iki modlu oldugundan siiphelenilmiyorsa ampirik metot
veya binormal metot kullanilabilir (Kegeoglu vd., 2016: 557). Provost vd. (1998) ve
Langley (2000) smiflandirma yontemlerinin performansinin 6lgiilmesinde ve
karsilagtirilmasinda etkili bir yontem olan ROC egrisi altinda kalan alanlarin (Area

Under the Curve=AUC) kullanilmasinin 6nemli oldugunu belirtmislerdir.

ROC egrisi yontemi asagida belirtilen hususlar dahilinde kullanilabilir
(Dirican, 2001: 28):

e Olusturulan modelin siniflandirma giiciiniin belirlenmesine,
e (esitli Modellerin performanslarinin kiyaslanmasina,

e Uygun pozitiflik esiginin belirlenmesine,

e Olusturulan modellerin sonu¢larinin kalitesinin takibinde,

e Uygulayicinin gelisiminin izlenmesine ve

e Farkli uygulayicilarin etkinliklerinin kiyaslanmasina olanak saglar.
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ROC (Receiver Operating Characteristic Curves) egrisi ile elde edilecek

koordinat sisteminin ordinatinda olusturulan model testinin gercek pozitif degeri
(duyarhilik), apsisinde ise yanlis pozitif degeri (1-0zgiilliik) yer alir. Olusturulan
model ne kadar iyi ise egri yukariya (yiiksek duyarlik bolgesi) ve sola (diistik yanlis
pozitif oran1 bolgesi) dogru kayar. Sekil 4.1°de goriildiigii gibi, olusturulan model
eger ideal bir degerde ise ROC egrisi (0,0) —(0,1) —(1,1) noktalarini birlestirir. Buna
karsin ROC ¢izimi y=x fonksiyonuna yaklastik¢a test basarisiz olacaktir. Ciinkii bu
modelde yanlis degerlerin orani yiikselmektedir. y=x fonksiyonun altindaki ROC
egrisine sahip model basarisizdir. ROC egrisi altinda kalan alan 0,50 ile 1,00
arasinda degerler almaktadir. Yukarida belirtildigi gibi egri altinda kalan bolge ne
kadar biiyiikse, modelin ayrim yetenegi o kadar etkilidir. Bu alan 0,975 ve daha

tizerinde ise mikkemmel sayilmaktadir (Dirican, 2001: 28-29).

DUYARLILIK DUYARLILIK

(L.1) (0,1)

(0,00

1- OZGULLUE 1- CEGULLUE

Sekil 4.1. Ideal ve Kétii Performans Gosteren ROC Egrileri (Dirican, 2001)

ROC (Receiver Operating Characteristic Curves) egrilerinde; x ekseninde
Yanlis Pozitif Orant1 bulunurken, y ekseninde Dogru Pozitif Orant1 yer almaktadir.
Farkli esik degerleri i¢in Yanlis Pozitif Orant1 ve Dogru Pozitif Orant1 degerleri yani
duyarlilik ve I-secicilik degerleri hesaplanir. ROC Egrisi (0,0) ile (1,1) arasinda
artan bir fonksiyondur. ROC (Receiver Operating Characteristic Curves) analizi
sonrast siniflandirma basaris1 degerlendirilen bir testin yararsiz m1 yoksa ¢ok iyi bir
test mi oldugu karar1 verilebilir. Model, basarili olan isletmeler ve basarisiz olan
isletmeleri birbirinden ayiramiyor ise o model yararsiz bir modeldir ve para ile yazi-
tura atmaktan farksiz bir olasiliga (%50) sahiptir. Model, basarili olanlar1 ve basarisiz

olanlar1 birbirinden tam anlamiyla siniflayabilir ise 0 modele miikemmel bir model
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denebilir. Bu durumda Dogru Pozitif Orant1 (c)=1, Yanlis Pozitif Orant1 (c)=0

seklinde gosterilir. Literatiirde olusturulan modellerin bir¢ogu yararsiz test ile
miikemmel test arasinda bir performansa sahiptir. ROC grafiginin sol iist kdsesine
yaklasildikga modelin ayirt etme giicii artar, miikkemmellige yaklasirlar. Modelin
dogru karar vermede giiciinii degerlendirmede kullanilan 6l¢iitlerden biri de “ROC
Egrisi Altinda Kalan Alan”dir. Egri altinda kalan alan (area under the curve=AUC)
en biiyiik “1” degerini alabilir ve bu durum altin test/model seklinde belirtilmektedir.
Pratik olarak alabilecegi en kiigiik deger ise “0,50” dir. Basarili/Basarisiz tamamen
sansa bagli olarak (6rnegin para atisi ile) ayirt edilirse boyle bir durum ortaya ¢ikar

(Kilig, 2013: 136).

4552. YSA modelinin ROC egrisi yardimyla performanslarinin

degerlendirilmesi

45.5.2.1. (t-1) donemi icin ROC egrisi altinda kalan alamin degerlendirilmesi
Finansal basarisizlik, basarisizligin 1 yil o6nceden (t-1) tahmini igin
gelistirilen YSA modelinin ROC egrisi altinda kalan alan (area under the
curve=AUC) egitim seti i¢in 0,85 bulunurken test seti igin 0,81 bulunmustur (Tablo
4.20). En kotii performans ya da baska bir tanimla yararsiz test/model olarak
tanimlanan 0,5’den biiyiik bulunmustur (Sekil 4.2). Bu durum modelin yani Yapay
Sinir Aginin (t-1) dénemi i¢in basarili ve basarisiz isletmeleri siniflandirmada yararh

bir model oldugunu gostermektedir.
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—$h-basan

1-Ozgiillisk 1-Ozgiillik
Training Testing

Sekil 4.2. (t-1) Dénemi YSA Modeli icin ROC Egrisi

Tablo 4.20. (t-1) Dénemi YSA Modeli I¢in ROC Egrisi Altinda Kalan Alan

Yapay Sinir Aglar (t-1) Egitim Test

Roc Egrisi Altinda Kalan Alan 0,85 0,81

4.5.5.2.2. (t-2) donemi icin ROC egrisi altinda kalan alamin degerlendirilmesi
Finansal basarisizlik, basarisizligin 2 yil Onceden (t-2) tahmini i¢in
gelistirilen Yapay Sinir Ag1 modelinin ROC egrisi altinda kalan alan (area under the
curve=AUC) egitim seti i¢in 0,93 bulunurken test seti igin 0,79 hesaplanmigtir
(Tablo 4.21). Hesaplanan deger 0,5’den biiylik bulunmustur. Bu durum Yapay Sinir
Aginin (t-2) dénemi i¢in basarili ve basarisiz isletmeleri siniflandirmada yararli bir

model oldugunu gostermektedir.

—Sh-bagan

/_/

Training Testing

Sekil 4.3. (t-2) Dénemi YSA Modeli i¢in ROC Egrisi
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Tablo 4.21. (t-2) Dénemi YSA Modeli i¢in ROC Egrisi Altinda Kalan Alan

Yapay Sinir Aglari (t-2) Egitim Test

Roc Egrisi Altinda Kalan Alan 0,93 0,79

4.5.5.2.3. (t-3) donemi icin ROC egrisi altinda kalan alamin degerlendirilmesi
Finansal basarisizlik, basarisizligin 3 yil oOnceden (t-3) tahmini igin
gelistirilen Yapay Sinir Ag1 modelinin ROC egrisi altinda kalan alan (area under the
curve=AUC) egitim seti i¢in 0,95 bulunurken test seti i¢in 0,75 hesaplanmistir
(Tablo 4.22). Hesaplanan deger en kotii performans degeri olan 0,5’den biiyiik
bulunmustur. Bu durum modelin yani Yapay Sinir Aginin (t-3) donemi i¢in basaril

ve basarisiz isletmeleri siniflandirmada yararli bir model oldugunu goéstermektedir.

—$h-basan

f .

uuuuuuuuuuuuuuuuuuuu

Sekil 4.4. (t-3) Dénemi YSA Modeli I¢cin ROC Egrisi
Tablo 4.22. (t-3) Dénemi YSA Modeli i¢in ROC Egrisi Altinda Kalan Alan

Yapay Sinir Aglar (t-3) Egitim Test

Roc Egrisi Altinda Kalan Alan 0,95 0,75

4553. DVM modelinin ROC egrisi yardimiyla performanslarinin

degerlendirilmesi

Yukarida Yapay Sinir Ag1 modeli i¢in hesaplanan ROC egrisi altinda kalan
alan (area under the curve=AUC) degerleri, Destek Vektor Makineleri modeli i¢in de
hesaplanmistir. Tahmin modelinin (t-1),(t-2) ve (t-3) yillar1 igin yararli bir model

olup olmadigi analiz edilmistir.

4.5.5.3.1. (t-1) donemi icin ROC egrisi altinda kalan alamin degerlendirilmesi
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Finansal basarisizlik, basarisizligin 1 yil o6nceden (t-3) tahmini igin

gelistirilen Destek Vektor Makineleri modelinin ROC egrisi altinda kalan alan (area
under the curve=AUC) egitim seti i¢in 0,83 bulunurken test seti igin 0,79
bulunmustur (Tablo 4.23). Hesaplanan deger en kotii performans degeri olan 0,5’den
biiylik bulunmustur. Grafikte de goriildiigi lizere egri kuzey-bati yoniine yakin yani
0,5’den yukaridadir. Bu durum DVM’nin (t-1) donemi i¢in basarili ve basarisiz

isletmeleri siniflandirmada yararli bir model oldugunu gostermektedir.

1_ fJ B e
r d

Sekil 4.5. (t-1) Dénemi DVM Modeli i¢in ROC Egrisi

Tablo 4.23. (t-1) Dénemi DVM Modeli Icin ROC Egrisi Altinda Kalan Alan

DVM (t-1) Egitim Test

Roc Egrisi Altinda Kalan Alan | 0,83 0,79

4.5.5.3.2. (t-2) donemi icin ROC egrisi altinda kalan alanin degerlendirilmesi
Finansal basarisizlik, basarisizligin 2 yil o6nceden (t-2) tahmini igin
gelistirilen Destek Vektor Makineleri modelinin ROC egrisi altinda kalan alan (area
under the curve=AUC) egitim seti i¢in 0,87 bulunurken test seti igin 0,78
bulunmustur (Tablo 4.24). Bu durum DVM’nin (t-2) donemi i¢in basarili ve basarisiz

isletmeleri siniflandirmada yararli bir model oldugunu gostermektedir.
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Sekil 4.6. (t-2) Dénemi DVM Modeli i¢in ROC Egrisi

Tablo 4.24. (t-2) Dénemi DVM Modeli I¢in ROC Egrisi Altinda Kalan Alan

DVM (t-2) Egitim Test

Roc Egrisi Altinda Kalan Alan | 0,87 0,78

4.5.5.3.3. (t-3) donemi icin ROC egrisi altinda kalan alanin degerlendirilmesi

—SL-hasan

Ve

Sekil 4.7. (t-3) Dénemi DVM Modeli i¢in ROC Egrisi
Finansal basarisizlik, basarisizligin 3 yil o6nceden (t-3) tahmini igin

gelistirilen Destek Vektor Makineleri modelinin ROC egrisi altinda kalan alan (area
under the curve=AUC) egitim seti i¢in 0,91 bulunurken test seti i¢in 0,80
bulunmustur (Tablo 4.25). Bu durum DVM’nin (t-3) donemi i¢in basarili ve basarisiz

isletmeleri siniflandirmada yararli bir model oldugunu gostermektedir.

Tablo 4.25. (t-3) Dénemi DVM Modeli Icin ROC Egrisi Altinda Kalan Alan
| DVM (t-3) | Egitim | Test |
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| Roc Egrisi Altinda Kalan Alan | 0,91 | 0,80 |

455.4. Ensemble modelin ROC egrisi yardimyla performanslarinin

degerlendirilmesi

Bu boliimde olusturulan ensemble Ogrenme modelinin ROC  egrisi

yardimiyla degerlendirilmesi yapilmstir.

45.5.4.1. (t-1) donemi icin ROC egrisi altinda kalan alamin degerlendirilmesi
Finansal basarisizlik, basarisizligin 1 yil Onceden (t-1) tahmini igin
gelistirilen ensemble 6grenme modelinin ROC egrisi altinda kalan alan (area under
the curve=AUC) egitim seti i¢in 0.86 bulunurken test seti igin 0,82 bulunmustur
(Tablo 4.26). Hesaplanan deger en kotii performans degeri olan 0,5’den biiyiik
bulunmustur. Bu durum 6grenme modelin (t-1) donemi igin basarili ve basarisiz

isletmeleri siniflandirmada yararli bir model oldugunu gostermektedir.

10 ——§XF-bagan

/ _

00 02 04 08 08 10 0o 02 04 08 08 10
1-Ozgiilliik 1-Ozgiilik
Training Testing

Sekil 4.8. (t-1) Dénemi Ensemble Modeli I¢in ROC Egrisi
Tablo 4.26. (t-1) Dénemi Ensemble Modeli I¢in ROC Egrisi Altinda Kalan Alan
Ensemble (t-1) Egitim Test
Roc Egrisi Altinda Kalan Alan | 0,86 0,82

4.5.5.4.2. (t-2) donemi icin ROC egrisi altinda kalan alanin degerlendirilmesi
Finansal basarisizlik, basarisizligin 2 yil o6nceden (t-2) tahmini igin

gelistirilen ensemble 6grenme modelinin ROC egrisi altinda kalan alan (area under

the curve=AUC) egitim seti igin 0,96 bulunurken test seti i¢in 0,80 bulunmustur

(Tablo 4.27). Hesaplanan deger en kotii performans degeri olan 0,5°den biiyiik
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bulunmustur. Bu durum 6grenme modelin (t-1) donemi igin basarili ve basarisiz

isletmeleri siniflandirmada yararli bir model oldugunu gostermektedir.

4 —§XF-hasan

uuuuuuuuuu

Sekil 4.9. (t-2) Dénemi Ensemble Modeli Igin ROC Egrisi

Tablo 4.27. (t-2) Dénemi Ensemble Modeli I¢in ROC Egrisi Altinda Kalan Alan

Ensemble (t-2) Egitim Test

Roc Egrisi Altinda Kalan Alan | 0,96 0,80

4.5.5.4.3. (t-3) donemi icin ROC egrisi altinda kalan alanin degerlendirilmesi
Finansal basarisizlik, basarisizligin 3 yil o6nceden (t-3) tahmini igin
gelistirilen ensemble 6grenme modelinin ROC egrisi altinda kalan alan (area under
the curve=AUC) egitim seti i¢in 0,93 bulunurken test seti igin 0,77 bulunmustur
(Tablo 4.28). Hesaplanan deger en kotii performans degeri olan 0,5’den biiyiik
bulunmustur. Bu durum 6grenme modelin (t-3) donemi i¢in basarili ve basarisiz

isletmeleri siniflandirmada yararli bir model oldugunu gostermektedir.
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Sekil 4.10. (t-3) Dénemi Ensemble Modeli i¢in ROC Egrisi

Tablo 4.28. (t-3) Dénemi Ensemble Modeli I¢in ROC Egrisi Altinda Kalan Alan

Ensemble (t-3) Egitim Test

Roc Egrisi Altinda Kalan Alan | 0,93 0,77

4555, Tiim donemler icin olusturulan modellerin performanslarimmn ROC

egrisi yardimiyla toplu olarak gosterimi

Tablo 4.29. Tiim Modellerin ROC Egrisinin Altinda Kalan Alanlarin Gosterimi

DONEM YSA SVM Ensemble
EGITIM t-1 0,85 0,83 0,86
t-2 0,93 0,87 0,95
t-3 0,95 0,91 0,93
TEST t-1 0,81 0,79 0,82
t-2 0,79 0,78 0,74
t-3 0,75 0,80 0,77

Tablo 4.29’da finansal basarisizligin tahmini i¢in gelistirilen iki modelin
ROC egrisi altinda kalan alanlarin (area under the curve=AUC) hesaplanmas1 sonucu
ortaya ¢ikan sonuglar toplu halde gosterilmistir. Tabloda egitim ve test setlerinde (t-
1),(t-2) ve (t-3) yillarinda AUC degeri en yiiksek olan sonug alti1 ¢izili halde
gosterilmistir. Tablo 4.28’de goriildiigii tizere ( t-1), (t-2) yillarinda egitim setleri igin
AUC 0,86, 0,95 degerleri ile ensemble O6grenme modeli daha iyi performans
gostermistir. (t-3) yilinda ise Yapay Sinir Ag1 modeli AUC= 0,95 orani ile diger
modellere gore daha iyi performans gostermistir. Test seti i¢in degerlendirme
yapilirsa, ensemble 6grenme modeli (t-1) yillinda 0,86, Yapay Sinir Ag1 modeli (t-2)
yilinda 0,79 ve Destek Vektér Makineleri (t-3) yilinda 0,80 AUC degerleri ile en iyi
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degerleri almistir. Genel bir degerlendirme yapilirsa, YSA, DVM ve ensemble

modelleri (t-1),(t-2) ve(t-3) yillarinin hepsinde egitim ve test seti igin 0,50’nin
tizerinde AUC degerleri almistir. Bu durum, olusturulan modellerin kullanilmasinin

sansa dayali tahmin yapmaktan daha iyi olmasi anlamina gelmektedir.

Literatiirde benzer ¢alismalarda, Odom ve Sharda (1990), basarisizliktan bir
yil Oncesi i¢in yapilan tahmin ¢alismasinda YSA yontemi ile iflas etmis isletmeleri
%81,48 oraninda, iflas etmemis isletmeleri ise %82,14 oraninda dogru tahmin

etmislerdir.

Jo vd. (1997) yaptiklar1 ¢alismada YSA kullanarak 1990-1992 yillarini
analiz etmislerdir. Calisma sonucunda YSA modelinin basarisizliktan bir yi1l 6ncesi

icin ortalama dogru siiflandirma basarisin1 %83,79 olarak bulmuslardir.

G. Zhang vd. (1999) yaptiklar1 g¢alismada 220 firmanin basarisizlik
durumunu analiz etmislerdir. Elde ettikleri sonuglara gore, YSA modelinin

smiflandirma basaris1 %80,46 olarak bulunmustur.

Atiya (2001) basarisiz firmalarin tespitinde YSA kullanmistir. Calisma
sonucunda, 120 finansal oran kullanarak olusturdugu modelin %81,46 oraninda

dogru tahminde bulundugunu ortaya koymustur.

Torun (2007) yaptig1 caligmada diskriminat, lojistik regresyon ve YSA ile
model olusturmus ve YSA’da basarisizliktan bir yil 6nce yani (t-1) yilinda test seti
icin %90, (t-2) yilinda %386,7, (t-3) yilinda %73,3, (t-4) yilinda %70 ve son yil olan

(t-5) yilinda ise %70 oraninda bir siniflandirma dogrulugu elde etmistir.

Akkaya vd. (2009) ¢alismalarinda YSA’da test setinde (t-1) yili i¢in %81

oraninda performans elde etmislerdir.

Celik (2009) yaptig1 ¢alismada basarisiz firmalari tahmin etmek {izere ii¢
model kullanmistir. Bunlar; YSA, Diskriminant Analizi ve Altman’in Z
Modelleridir. (t-3) yilinda %91,4 oraniyla zarar eden isletmeleri dogru
simiflandirmigtir. Calisma sonucunda 3 yil Oncesine kadar gelistirdigi tahmin

modellerinde YSA modeli tiim yillarda en 1yi performansi gostermistir.
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Bu ¢alismada ise YSA’da (t-1) yilinda %79,66, (t-2) yilinda %76,27 ve (t-3)

yilinda ise %74,58 oraninda bir dogruluk orani elde edilmistir. Literatiirdeki diger

sonuglar ile karsilastirildiginda yaklasik sonuglarin elde edildigi goriilmektedir.

Torun (2008) makroekonomik oranlar1 da bagimsiz degiskenlere ekleyip
¢ikararak iki model olusturmus, ti¢ yillik veriler ile destek vektor makinelerini ve
yapay sinir aglarini banka basarisizliginin tahmininde uygulamis ve DVM’nin

(%83,78) YSA’ya (%86,49) gore daha iyi performans gosterdigini agiklamistir.

Yakut (2012) yaptig1 ¢alismada, YSA yonteminin destek vektdr makineleri
yontemine gore daha iyi sonuglar verdigini gdzlemlemistir. Basarisizliktan 3 yil

onceki (t-3) performanslari; DVM (%76,7), YSA (82,5) oranlarinda bulunmustur.

Emir (2013) ¢alismasinda, makine 6grenmesi yontemlerinden olan YSA ve
DVM yéntemlerinin Istanbul Menkul Kiymetler Borsast Ulusal 100 Endeksi’nin yon
tahmininde kullanilabilirliklerini arastirmigtir. Boyutu azaltilmis veri kiimesi
tizerinde DVM siniflandiricilarinin - performanst  (%68,5) tiim degiskenlerin
kullanildigr  veri kiimesindeki performansa gore (%71,9) azalmistir. YSA
siiflandiricilarinda ise tiim degiskenlerin kullanildigr veri kiimesindeki performans
(%73,7) ile boyut azaltilmis veri kiimesi lizerindeki performans (%73,5) birbirine
cok yakindir. Tim analizlerde YSA, DVM yontemine gore daha iyi sonuglar

vermistir.

Bu ¢alismada ise (t-1) doneminde YSA (%79,66), DVM’ye (%72,88) gore
daha iyi performans gostermistir. Diger (t-2), (t-3) donemlerinde de YSA, DVM’ye
gore daha iyi performans gostermistir. Burada analize dahil edilen sektorlerin ve
oranlarin farkli olusu bu sonucu ortaya ¢ikarmaktadir. Yapilan analizin kapsadigi
yullarinin farkli olusu ve analizin kapsadig1 yillar i¢cindeki krizler, tablo standartlar

gibi nedenler sonuglarin da farklilasmasini saglayabilmektedir.

Ekinci ve Erdal (2017) bankalarin basarisizligin1 6ngérme ve siniflandirma
calismalarinda, ensemble 6grenme teknigini kullanmislardir. Calismalarinda, normal
o0grenme modeli, ensemble 6grenme modeli ve hibrit ensemble 6grenme modeli
olarak lic model olusturmuslardir. Calisma sonucunda ensemble ve hibrit ensemble
modellerinin diger modele gore daha iyi siniflandirma performansi gosterdigi ortaya

cikmigtir. Ayrica ensemble modellerinin dogruluk ve o6zgiilliikk yiizdelikleri diger
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modelden yiiksek ¢ikmistir. Ekinci ve Erdal (2017) calismalarinda ROC egrilerini

kullanarak olusturduklar1 siniflandirma modellerinin performansini 6lgmiisler ve
ensemble modellerinde egri altinda kalan alanin daha biiyiik oldugu sonucuna
varmiglardir. Bu ¢alismada da ensemble model, tek olarak olusturulan YSA ve DVM

modellerine gore daha iyi performans gostermistir.



BESINCI BOLUM
SONUC VE ONERILER

Globallesen diinyada sinirlar birbirine daha yakinlasmis ve bu durum
isletmelerin faaliyet gosterdigi sektorlerde rekabet etmeyi zorlastirmistir. Artik
finansal anlamda iilkelerin i¢cinde bulunduklar1 sikintili durumlar diger iilkelere de
bulasabilmekte ve sonrasinda global krizler ortaya ¢ikabilmektedir. Isletmelerin
basarisizligini sadece bir finansal olay olarak degerlendirmek dogru sonuglara
ulasmaya engel olacaktir. Isletmelerin mali sikinti icine girip basarisizliga
stiriiklenmeleri ayn1 zamanda iilkelerin sosyolojik, ekonomik, politik ve istihdam gibi
yapilarina da zarar verecek Onemli hadisedir. Bir isletmenin basarisiz olmasi
durumunda o isletme ile iliski icindeki tiim paydaslar zarar gorecektir. Bu
paydaslarin zarar gérmesi diger igletmelere de bulasabilecek ve bu halka giderek
biiyliyebilecektir. Bu bulagsma ve biiylime etkisi, igsizlik sorunu, istihdam sorunu ve

iilke bazinda ekonomik krizleri dogurabilecektir.

Yukarida sayilan sebeplerden dolay1 isletmelerin finansal basarisizliginin
gerceklesmeden once tahmin edilmesi her zaman 6nemli olmustur. Isletme, tahmin
sonuglart dogrultusunda almman kritik Onlemler ile sikintili duruma diismekten
kurtulabilmektedir. Bu finansal tahmin modellerinin gelistirilmesi, yonetilmesi ve
uygulanmasi siiresince isletmenin yonetim kademesine biiyiik gorevler diismektedir.
Karar alic1 pozisyonundaki yoneticilerin yapacagi finansal stratejik eylem hareketleri
hayati 6nem tagimaktadir. Karar alicilarin bu kararlarin1 dogru ve etkili vermesi i¢in

de etkili ve giiclii tahmin modellerinin uygulanmasi gerekmektedir.

Literatiirde finansal basarisizligin tahmininde geleneksel istatistiksel
metotlar ile yapay zekd ve makine 6grenmesi gibi yontemler kullanilmaktadir. Bu
caligmada dogrusal olmayan ve karmasik verileri isleyebilen yapay zeka
metotlarindan olan yapay sinir aglari, destek vektér makineleri ve ensemble

(topluluk) 6grenme modelleri kullanilmistir. Siniflandirma problemlerinde kullanilan
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bu {ic yontem BIST imalat sanayi sirketleri iizerinde uygulanmis ve ii¢ modelin

performansi karsilagtirilmistir.

Calismada olusturulan modellerin kisitlart mevcuttur. Analizlerde yer alan
isletmeler BIST ve KAP’m kurumsal web sitelerinden elde edilmistir. Bu
isletmelerin bir kism1 halen islem goérmekte iken, bir kismi da gecmiste BIST te
islem gormiis fakat su anda iflas, kottan ¢ikma, islem sirasi kapatilan, pazar
degisikligi gibi nedenlerle islem gormeyen isletmelerdir. Caligmanin 6rneklemini
olusturan isletmeler 2008-2016 yillarin1 kapsayan 8 yillik bir donem icinde BIST’te
islem gormiig/gormekte olan isletmelerdir. Veri setinin 8 yillik bir donemi
kapsamasinin nedeni, finansal basarisizliga ugramis isletme sayisini artirma
¢abasidir. Bu tip ¢alismalarda model olusturulurken basarisiz igletmelerin sayisi fazla
olmamakta, bu nedenle analizin yapildig1 yil araliginin arttirilmas: gerekmektedir.

Aksi takdirde az veri ve 6rneklem ile model olusturmada zorluk yasanabilmektedir.

Calismada finansal anlamda basarisiz igletmelerin basarisizlig, 1, 2 ve 3 yil
oncesinden tespit edilmeye calisilmistir. Ayrica ROC analizi ile egri altinda kalan
alan hesaplanarak modelin performansi test edilmistir. Olusturulan her ii¢ tahmin
modeli, 3 yil oOncesinden %70 iizeri bir dogruluk orani ile 1yi performans
gostermistir. U¢ modelin yani YSA, DVM ve Ensemble tekniklerinin performanslari
karsilastirildiginda Ensemble modelinin (t-2) ve (t-3) yillarinda YSA ve DVM’ye
modellerine gore daha iyi performans gosterdigi gozlemlenmistir. Literatiirde
basarisizliktan geriye dogru tahmin giicliniin azalmakta oldugu tespit edilmistir. Bu
calismada da ilk basarisizlik yilindan geriye dogru dogruluk oraninda bir azalma
olmasina ragmen aradaki fark fazla degildir. Bu durum calismada olusturulan
modellerin basarisiz isletmelerin 3 yil 6ncesinden %70 {izeri bir dogruluk oraniyla

tespit edilebilecegini gostermistir.

Calismada ROC egrisi altinda kalan alanlar hesaplanarak, modellerin
performanslar1 karsilastirildiginda, her ii¢c modelin tiim yillarda 0,5 iizerinde bir
deger aldiklar1 goriilmektedir. Bu deger, olusturulan modellerin yararli oldugunu ve
kullanilan degiskenlerin isletmelerin basarili-basarisiz seklinde siniflandirilmasinda
etkili oldugunu ifade etmektedir. ROC egrisi altinda kalan 0,5 tiizeri bir alan,
isletmelerin basarisiz-basarili olarak siniflandirilmasinin sansa birakilmasi yerine bu

modellerin kullanilarak 6nceden tahmin edilebilecegi sonucunu ortaya koymaktadir.
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Calismada sirketlerin basarisizlik durumlarinin 6ngoriisii i¢in finansal

oranlardan yararlanilmistir. Bu finansal oranlar olusturulan modellerde degiskenleri
teskil etmektedir. YSA ve DVM makine 6grenmesi modelleri bu 26 degiskenin
degerleri ile 6grenmekte ve sonrasinda test ederek sonug¢ ¢ikarmaktadir. Uygulama
boliimiinde goriildiigii iizere oranlarin 6nem degerleri arasinda ¢ok fark olmasa da
modeller bazi degiskenlere daha fazla agirlik vererek, basar1 ya da basarisizlik
sonucunu ¢ikt1 olarak iiretmislerdir. YSA modelimizde (t-1) ve (t-3) doneminde X21
degiskeni tahminde 6nemli degiskenler arasinda ilk sirada olurken (t-2) doneminde
ikinci 6nemli degisken pozisyonundadir. X21 degiskeni yani toplam varliklarin
karlilig1 orani isletmelerin varliklarint ne 6lgiide karli kullanildiginin tespiti igin
onemli bir orandir. Ozellikle sermaye yogun imalat sanayi sirketlerinin duran
varliklar1 bilangcoda 6nemli bir yer almaktadir. Bu varliklarin verimli kullanilmast,
cikt1 olarak iiretime ve satisa doniismesi ile ortaklarin elde edecegi kar miktar1 da
artacaktir. Sanayi sirketleri, kaynaklar1 (6z kaynak, borg) ile elde ettigi bu varliklarini
kara doniistiiremedigi takdirde finansal sikint1 i¢ine girebilir ve dolayli ve dolaysiz

maliyetler ile karsilasabilir.

DVM makine 6grenmesi modelimiz ise basarili ve basarisiz sirketleri
tahmin ederken, bazi oranlarin sayisal verilerine daha fazla agirlik vererek ciktilar
tiretmistir. (t-1) ve (t-3) donemlerinde X20 oranina daha fazla agirlik verilmis, (t-2)
doneminde ise X23 orani ilk sirada 6nemli degisken olurken, X20 orani ikinci 6nemli
tahmin degiskeni olmustur. X20 oran1t FVOK / Toplam kaynaklara oranini ifade eden
bir oran olurken ayni zamanda ‘“ekonomik rantabilite” seklinde de
adlandirilmaktadir. Ozellikle imalat sanayi sirketlerinin ekonomik rantabilitesinin
yiiksek olmas1 énemlidir. Imalat sanayileri iiretim faaliyetlerinin devami ve sektorde
biiyiiyebilmek i¢in yabanci kaynak (kisa yada uzun vadeli) veya 6z sermaye
kullanirlar. Devamli sermaye getirisi olan bu 6l¢lim, liretim faaliyetleri yapan imalat
sanayi sirketleri i¢in dnemlidir. Tahmin modelinin de bu oran1 dnemli goriip agirlik
vermesi basarili/basarisiz sirketlerin ayriminda oOnemlidir. Analizde kullanilan
oranlar yorumlanirken, imalat sanayisi sirketinin bulundugu sektore, rakip
isletmelerin  durumlarima ve isletmenin Onceki yillardaki verilerine gore
degerlendirme yapilmalidir. Analizde kullanilan tiim oranlar igletmelerin basarisizlik
tahmininde etkilidir. Oranlarin degerlendirilmesi ve olusturulan modellerin ¢iktisi ile

yatirimci, yonetici, denetleme kuruluslari, devlet ve kredi veren kuruluslar ilgili
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isletmenin gelecekteki durumu hakkinda fikir sahibi olacaklardir. Onceden &ngorii

elde edilmesi ile birgok olumsuz maliyetler engellenmis olacak ve kaynaklar dogru
yere aktarilabilecektir. TUIK verilerine gore 2017 yilinda iilkemizde ihracatin %
56,6’s1 ve ithalatin ise % 52,1°1 sanayi sektoriinde faaliyet gosteren isletmeler
tarafindan yapilmustir. ihracatin yarisindan fazlasmin imalat sanayisinde yer alan
girisimciler tarafindan yapilmis olmasi bu sektdriin ne derece énemli oldugunun bir
gostergesidir. Bu sektoriin  giliclendirilmesi, heniiz belli sikintilar olusmadan
tedbirlerin alinmasi gerekmektedir. Arastirmacilarin ¢esitli tahmin modelleri
gelistirip, sanayi sirketlerinin sikintiya ugramadan Once Onlemler almasin

saglamalar iilkelerin refah seviyesinin yiikselmesine fayda saglayacaktir.

Literatiirde BIST imalat sanayi isletmelerinin basarisizligmin tahmininde,
destek vektor makineleri ve ensemble d6grenme tekniklerinin kullanildigi ¢alismalar
pek fazla bulunmamaktadir. Ozellikle calismada olusturulan ensemble &grenme
modelinin, yani YSA ve DVM gibi iki simiflandirma algoritmasinin bir arada
kullanildigi tahmin modelinin, BIST imalat sanayi sirketlerinin basarisizligmin
tespitinde daha once kullanilmamis olmasi, bu ¢alismanin literatiire bir katkis1 olarak
degerlendirilebilir. Yapilan c¢alismada elde edilen sonuglarin gelistirilebilmesi igin
ileriki analizlerde diger yapay zeka yontemlerinin ve diger yapay zeka yontemlerinin
(DVM, YSA ve karar agaglari 6grenmesi gibi) bir arada kullanildigi ensemble

0grenme yonteminin kullanilmasi 6nerilebilir.
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EKLER

EK A. Basarih Firmalar Listesi

Basari
No | Sirket Doénem | Durumu
1 |ADANA 2015 1
2 |ADBGR |2015 1
3 |ADEL 2015 1
4 |ADNAC |2015 1
5 |AKCNS |2015 1
6 |AKSA 2015 1
7 |ALCAR |2015 1
8 |ALKA 2015 1
9 |ALKIM 2015 1
10 |ANACM | 2015 1
11 |ARCLK 2015 1
12 |ARSAN | 2015 1
13 | ASuzu 2015 1
14 |AVOD 2015 1
15 |AYGAZ | 2015 1
16 | BAGFS 2015 1
17 |BAKAB |2015 1
18 |BASCM | 2015 1
19 | BNTAS 2015 1
20 |BOLUC |2015 1
21 | BOSSA 2015 1
22 |BRISA 2015 1
23 | BRSAN 2015 1
24 | BSOKE 2015 1
25 |BTCIM 2015 1
26 |BUCIM 2015 1
27 |CCOLA |2015 1
28 |CELHA |2015 1
29 |CEMTS |2015 1
30 |CIMSA 2015 1
31 |CMENT |2015 1
32 |COMDO |2015 1
33 |CUSAN | 2015 1




EK A. Basarih Firmalar Listesi (Devam)

34 | DAGI 2015 1
35 | DERIM 2015 1
36 |DMSAS | 2015 1
37 |DOBUR |2015 1
38 |DYOBY |2015 1
39 |EGEEN | 2015 1
40 |EGGUB | 2015 1
41 |EGPRO |2015 1
42 |EGSER 2015 1
43 |ERBOS |2015 1
44 |EREGL |2015 1
45 | FMIzP 2015 1
46 |FROTO |2015 1
47 |GEDZA | 2015 1
48 |GENTS |2015 1
49 | GOLTS 2015 1
50 |GOODY | 2015 1
51 |GUBRF |2015 1
52 |HEKTS | 2015 1
53 |IHEVA 2015 1
54 |ISDMR 2015 1
55 |IZFAS 2015 1
56 |1ZOCM 2015 1
57 |JANTS 2015 1
58 |KARTN | 2015 1
59 |KATMR | 2015 1
60 | KENT 2015 1
61 | KLMSN |2015 1
62 | KNFRT | 2015 1
63 | KONYA |2015 1
64 |KORDS |2015 1
65 |KUTPO | 2015 1
66 |LUKSK |2015 1
67 |MRDIN |2015 1
68 |NUHCM | 2015 1
69 | OLMIP 2015 1
70 |OTKAR |2015 1
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EK B. Basarisiz Firmalar

Basari
No | Sirket Basanisihk Yih (t) | t-1 t-2 -3 Durumu
1 AEFES 2014 2013 2012 2011 0
2 AFYON |2011 2010 2009 2008 0
3 ALYAG |2014 2013 2012 2011 0
4 ASLAN 2009 2008 2007 2006 0
5 ATPET 2014 2013 2012 2011 0
6 AYES 2012 2011 2010 2009 0
7 BANVT 2013 2012 2011 2010 0
8 BFREN 2008 2007 2006 2005 0
9 BRMEN |2008 2007 2006 2005 0
10 |CEMAS |2014 2013 2012 2011 0
11 |CMBTN |2008 2007 2006 2005 0
12 |DARDL |2010 2009 2008 2007 0
13 |DENCM |2012 2011 2010 2009 0
14 | DESA 2015 2014 2013 2012 0
15 |DEVA 2008 2007 2006 2005 0
16 |DGKLB |2014 2013 2012 2011 0
17 |DGZTE 2008 2007 2006 2005 0
18 |DIRIT 2013 2012 2011 2010 0
19 |DITAS 2015 2014 2013 2012 0
20 | DMISH 2010 2009 2008 2007 0
21 |DURDO |2015 2014 2013 2012 0
22 |EMKEL |2010 2009 2008 2007 0
23 |EMNIS 2010 2009 2008 2007 0
24 | EPLAS 2010 2009 2008 2007 0
25 | GEREL 2010 2009 2008 2007 0
26 | IHGZT 2015 2014 2013 2012 0
27 | 1ZMDC 2013 2012 2011 2010 0
28 |KAPLM |2013 2012 2011 2010 0
29 |KERVT |2011 2010 2009 2008 0
30 |KRDM 2015 2014 2013 2012 0
31 |KRTEK |2012 2011 2010 2009 0
32 |MAKTK |2011 2010 2009 2008 0
33 |MEMSA |2011 2010 2009 2008 0
34 |MERKO |2010 2009 2008 2007 0
35 |MNDRS |2015 2014 2013 2012 0
36 |MRSHL |2011 2010 2009 2008 0
37 |NIBAS 2012 2011 2010 2009 0
38 |OYLUM |2015 2014 2013 2012 0
39 |OZBAL 2011 2010 2009 2008 0
40 |PENGD |2013 2012 2011 2010 0
41 |PIMAS 2013 2012 2011 2010 0
42 |PINSU 2015 2014 2013 2012 0
43 |PRKAB |2009 2008 2007 2006 0
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EK B. Basarisiz Firmalar (Devam)

44 |ROYAL |2016 2015 2014 2013 0
45 |SAMAT 2013 2012 2011 2010 0
46 | SANFM 2015 2014 2013 2012 0
47 | SKTAS 2012 2011 2010 2009 0
48 |TATGD |2012 2011 2010 2009 0
49 |TRCAS 2014 2013 2012 2011 0
50 |VANGD 2015 2014 2013 2012 0
51 |VESTL 2011 2010 2009 2008 0
52 | FENIS 2016 2015 2014 2013 0
53 |MERT 2016 2015 2014 2013 0
54 |PLASPAK 2016 2015 2014 2013 0
55 |CBS 2014 2013 2012 2011 0
56 |BSHEV |2014 2013 2012 2011 0
57 |ECYAP 2015 2014 2013 2012 0
58 |MUTLU |2015 2014 2013 2012 0
59 |UYUM 2016 2015 2014 2013 0
60 |GNPWR 2016 2015 2014 2013 0
61 |ARBUL 2016 2015 2014 2013 0
62 |TUMTK 2011 2010 2009 2008 0
63 |LIOYS 2008 2007 2006 2005 0
64 |MEGES |2008 2007 2006 2005 0
65 |ABANA 2009 2008 2007 2006 0
66 |ARTOG.E | 2015 2014 2013 2012 0
67 |DENTA [2014 2013 2012 2011 0
68 |SKPLC 2015 2014 2013 2012 0
69 |PRTAS 2014 2013 2012 2011 0
70 |TUDDF |2015 2014 2013 2012 0
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