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ÖZET 

 

 

YAPAY ZEKÂ YÖNTEMLERĠ ĠLE ĠġLETMELERĠN FĠNANSAL 

BAġARISIZLIĞININ TAHMĠN EDĠLMESĠ: BĠST ĠMALAT SEKTÖRÜ 

UYGULAMASI 

 

YÜRÜK, Muhammed Fatih 

Doktora Tezi, ĠĢletme ABD 

Tez DanıĢmanı: Doç. Dr. Ġbrahim Halil EKġĠ 

Haziran 2019, 178 sayfa 

 

Finansal baĢarısızlık, iĢletmelerin geleceğini tehdit etmesi yanı sıra baĢarısız iĢletme 

sayısının artmasıyla ülkenin ekonomik büyümesi üzerinde olumsuz etki 

yaratmaktadır. BaĢarısızlığı önceden öngörmek ve bunun neticesinde tedbirler alıp 

sıkıntılı durumdan kurtulmak, iĢletmeler açısından hayati derecede önemlidir. 

Finansal baĢarısızlığın önceden tahmini konusunda birçok modeller geliĢtirilmiĢtir. 

Bu modeller daha çok istatistiki teknikler ve yapay zekâ teknikleridir. Bu çalıĢmada 

finansal baĢarısızlık tahminleri yapay sinir ağları, destek vektör makineleri ve 

ensemble öğrenme modelleri kullanılarak yapılmıĢtır. BĠST imalat sektöründe iĢlem 

gören/görmüĢ olan 140 Ģirket örneklem olarak alınmıĢtır. Modele girdi değiĢkenleri 

olarak literatürde sık kullanılan 26 finansal oran kullanılmıĢtır. ÇalıĢmada modellerin 

sınıflandırma performansları karĢılaĢtırılmıĢ, yapılan sınıflandırmanın doğruluk, 

özgüllük ve duyarlılık yüzdeleri hesaplanmıĢtır. Ayrıca çalıĢmanın değiĢkenlerini 

teĢkil eden 26 finansal oranın modeldeki önem değerleri hesaplanmıĢtır. Tahmin 

modellerinin performansları sınıflandırma problemlerinde kullanılan ROC eğrileri ile 

ölçülmüĢtür. ÇalıĢma sonucunda yapay sinir ağları, destek vektör makinelerine göre 

daha iyi sınıflandırma performansı gösterirken, ensemble diğer iki makine öğrenmesi 

modeline göre daha iyi bir sınıflandırma yapmıĢtır. 

Anahtar kelimeler: Destek Vektör Makineleri, Yapay Sinir Ağları, Ensemble, 

Yapay Zekâ, Finansal BaĢarısızlık, ROC 
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ABSTRACT 

 

FINANCIAL FAILURE PREDICTION OF COMPANIES USING 

ARTIFICIAL ĠNTELLIGENCE METHODS: AN APPLICATION IN BIST 

MANUFACTURING SECTOR 

 

YÜRÜK, Muhammed Fatih 

Ph.D. Thesis, Department of Business Administration 

Supervisor: Doç. Dr. Ġbrahim Halil EKġĠ 

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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BĠRĠNCĠ BÖLÜM 

FĠNANSAL BAġARISIZLIK 

1.1. GĠRĠġ 

KüreselleĢen dünya ile birlikte geliĢen biliĢim teknolojileri sınır kavramını 

ortadan kaldırmıĢ, devletleri birbirine yakınlaĢtırmıĢtır. Bu yakınlaĢma ile birlikte 

eski dıĢa kapalı finansal yönetim anlayıĢları değiĢmiĢ ve rekabet daha fazla artmıĢtır. 

BiliĢim ve ağ teknolojileri ile iĢletmeler, dünyanın baĢka bir yerinde bulunan 

iĢletmeler, sektörler ve mali piyasalar hakkındaki bilgiye saniyeler içinde 

ulaĢabilmektedir. Rakip bir iĢletmenin durumu hakkında veri elde edilmesiyle 

iĢletmeler daha farklı pazarlama, üretim, yönetim ve finans stratejileri 

oluĢturabilmektedir. Özetle bilgi tabanlı yenidünya düzeninde rekabet kızıĢmakta, 

sektörler çok hızlı bir Ģekilde değiĢime uğramaktadırlar. Bu değiĢime ayak 

uyduramayan ve biliĢim teknolojilerine uzak olan iĢletmelerin rekabet güçlerini 

yitirmeleri ve sonrasında baĢarısızlık durumuna uğramaları muhtemel 

görünmektedir. 

ĠĢletmelerin baĢarısızlığa uğramasından doğan finansal kriz sadece ilgili 

iĢletmeyi ilgilendiren bir durum değil, yayılma etkisi ile tüm toplumu etkileyen bir 

olgudur. BaĢarısız iĢletme sayısının artması ile birlikte meydana gelen iĢsizlik 

oranındaki artıĢ, devletlerin ekonomik düzenini ve refahını olumsuz 

etkileyebilmektir. Bu sebeple baĢarısızlık durumunu mikro düzeyde değil makro 

düzeyde değerlendirmek daha doğru bir yaklaĢımdır. Ülkeler için bu denli önemli bir 

durumun önceden teĢhis edilip uygun tedavi yöntemlerinin hayata geçirilmesi, 

ekonomik yapının daha az zarara uğramasını sağlar. 

ĠĢletmelerdeki finansal baĢarısızlık kavramı, en net ifade ile mali 

yükümlülüklerin yerine getirilememesi olarak tanımlanmaktadır. Kısa ve uzun vadeli 

yükümlülüklerini yerine getirememesi, iĢletmeleri finansal baĢarısızlıkla karĢı 
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karĢıya getirebilir. Bu baĢarısızlığın içsel ve dıĢsal nedenleri bulunmaktadır. ĠĢletme 

içi nedenler genellikle yönetim kademesinden kaynaklanan ve denetlenebilecek ve 

çözümlenebilecek nedenlerdir. ĠĢletme dıĢı nedenler ise yönetimin kontrol edemediği 

problemlerdir. Makro düzeyde ekonomik nedenler; pazarın durumu, ülkenin siyasi 

yapısı, kırılganlığı gibi durumlar iĢletme dıĢı nedenler arasında sayılabilir. 

ĠĢletmelerin bu iki faktörü iyi analiz edip öngörülü davranması iĢletmenin sıkıntılı 

süreçleri daha az yara ile atlatmasını sağlar. 

Finansal baĢarısızlığın önceden tahmin edilmesi ile iĢletmelerin yönetim 

kurulu daha doğru kararlar verebilir. ĠĢletmeler doğru kararların uygulamaya 

konulması ile finansal sıkıntının üstesinden gelebilirler. Finansal sıkıntının aĢılması 

sadece ilgili iĢletmeyi değil iĢletmenin dolaylı veya dolaysız yönden irtibatlı olduğu 

tüm paydaĢları olumlu yönde etkileyebilmektedir.  

Bu öneminden dolayı finansal baĢarısızlık tahmini bu alanda yıllar boyunca 

araĢtırılmıĢ ve çeĢitli modeller geliĢtirilmiĢtir. Finansal baĢarısızlık tahmininde ilk 

dönemler tek değiĢkenli ve çok değiĢkenli modeller oluĢturulmuĢtur. Teknoloji 

devriminin yaĢanması ile geleneksel modellere alternatif modeller geliĢtirilmiĢtir. Bu 

alternatif modellerin baĢında makine öğrenmesi, yapay zekâ teknikleri gelmektedir. 

Yapay zekâ tekniklerinde, geleneksel istatistiki tekniklerde olan varsayımların 

kullanımına gerek yoktur. Bundan dolayı yapay zekâ tekniklerini sınırlayıcı herhangi 

bir durum oluĢmamaktadır. Yapay zekâ teknikleri çok sayıda değiĢkenin karmaĢık 

bir yapı içinde bulunduğu durumlarda baĢarılı sonuçlar vermektedir. Bu sebeple 

yapay zekâ teknikleri baĢta finans alanında olmak üzere birçok alanda 

kullanılmaktadır. 

Bu çalıĢmada geleneksel istatistiki modeller yerine yapay zekâ modelleri ile 

iĢletmelerin finansal baĢarı durumları öngörülmeye çalıĢılmıĢtır. ÇalıĢma dört 

bölümden oluĢmaktadır. Birinci bölümde finansal baĢarısızlık teorik olarak 

açıklanmıĢtır. Ġkinci bölümde finansal baĢarısızlık tahmininde kullanılan modeller 

açıklanmıĢtır. Üçüncü bölümde literatür araĢtırması yapılmıĢtır. Dördüncü bölümde 

ise yapay zekâ teknikleri kullanılarak modeller oluĢturulmuĢ ve uygulama 

gerçekleĢtirilmiĢtir. 
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Uygulama bölümünde, Borsa Ġstanbul‟da iĢlem gören ve daha önce görmüĢ 

olan imalat sanayi sektörlerindeki iĢletmelerin 2008-2016 yılları arasındaki verileri 

uygulamaya dahil edilmiĢtir. ÇalıĢmada kullanılan bağımsız değiĢkenler, iĢletmelerin 

bağımsız denetçilerden geçmiĢ finansal tablolarından elde edilmiĢ oranlardır. 26 

değiĢken kullanılmıĢtır. BaĢarısız sınıfına alınacak iĢletmeler için beĢ Ģart belirlenmiĢ 

olup bu Ģartlardan bir veya daha fazla Ģarta uyan iĢletme baĢarısız sayılmıĢtır.  

ĠĢletmelerin baĢarısızlığa uğramadan 1, 2 ve 3 yıl öncesinden baĢarı durumu 

tahmin edilmeye çalıĢılmıĢtır. Tahmin modellemesi için üç yapay zekâ tekniği 

kullanılmıĢtır. Bunlar; yapay sinir ağları, destek vektör makineleri ile yapay sinir 

ağları ve destek vektör makineleri yöntemlerinin bir arada kullanıldığı topluluk 

öğrenme yöntemidir. Uygulama bölümünün ardından sonuç ve değerlendirme son 

bölümde yer almaktadır. 

1.2. FĠNANSAL BAġARISIZLIK KAVRAMI 

ġirketlerin finansal durumlarının tespiti uzun yıllardır ekonomi ve finans 

gündemini meĢgul etmektedir. 1930‟lardan önce kredi veren kuruluĢlar 

müĢterilerinin finansal durumlarını öğrenmek istemiĢlerdir. Bunun için ajanslar 

kurulmuĢ ve bu ajanslar tüccarları niteliksel olarak ölçmüĢlerdir. 1930‟larda ise 

firmaların finansal durumları niceliksel olarak ölçülmeye baĢlanmıĢtır. Daha sonraki 

yapılan çalıĢma ve ölçümlerde de baĢarılı ve baĢarısız firmalar arasında önemli 

farklar ortaya çıkmıĢtır. Bu güçlü farklar özellikle firmaların finansal oranlarında 

daha belirgindir (Altman, 1968: 590). 

ĠĢletme baĢarısızlığı iĢletmenin mali yükümlülüklerini yerine getirememesi 

ya da artan bir Ģekilde yerine getirmede zorluk çekmesi olarak tanımlanabilir. 

Operasyonel olarak bir firmanın iflas, temerrüt, aĢırı banka hesapları veya hisse 

senedi temettüsünün ödenememesi durumlarıyla yüz yüze kalması baĢarısızlık olarak 

değerlendirilmiĢtir (Beaver 1966: 71). 

6102 sayılı Türk Ticaret Kanunu‟nda ise finansal baĢarısızlık aĢağıdaki 

Ģekliyle yer almaktadır: 

“Cari bilançodan, sermaye ile kanuni yedek akçeler toplamının yarısının 

zarar sebebiyle karşılıksız kaldığı anlaşılırsa, yönetim kurulu, genel kurulu hemen 
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toplantıya çağırır ve bu genel kurula uygun gördüğü iyileştirici önlemleri sunar. Son 

yıllık bilançoya göre, sermaye ile kanuni yedek akçeler toplamının üçte ikisinin zarar 

sebebiyle karşılıksız kaldığı anlaşıldığı takdirde, derhâl toplantıya çağrılan genel 

kurul, sermayenin üçte biri ile yetinme veya sermayenin tamamlanmasına karar 

vermediği takdirde şirket kendiliğinden sona erer.” (TTK, Madde 376).  

Finansal baĢarısızlık ve iflasın yer aldığı kanun maddesinde görüldüğü üzere 

Türk hukuk siteminde kanun koyucu finansal baĢarısızlık durumunda iĢletmenin 

yönetim kurulunu icracı makam olarak sorunun tespit edilmesi ve çözüm bulması 

konusunda sorumlu tutmuĢtur. Genel kurul iĢletme faaliyetlerinin devamı konusunda 

karar verme merciidir. Fakat her iki kurulunda yetkileri ilgili kanun maddesi ile 

sınırlandırılmıĢ olup burada paydaĢlar ve ekonomik sistemin korunması 

amaçlanmıĢtır (Söylemez ve Türkmen, 2017: 271). 

ĠĢletmeler, muhasebenin “KiĢilik Kavramı” gereği iĢletmenin sahip veya 

sahiplerinden, yöneticilerinden, personelinden ve diğer ilgililerden ayrı bir kiĢiliğe 

sahiptir ve tüzel kiĢilikleri ile tanınır. Dolayısı ile iĢletmelerin finansal baĢarısızlığı, 

tüzel bir kiĢilik olan iĢletmenin baĢarısızlığı olarak kabul edilir. (Selimoğlu ve Orhan, 

2015: 25). Literatürde finansal baĢarısızlık için yaygın olarak çeĢitli terimler 

kullanılmaktadır. Bunlar; baĢarısızlık, temerrüde düĢme, iflas, mali yetersizlik 

Ģeklindedir. Her ne kadar bu terimler birbirinin yerine kullanılsa da temelde belirgin 

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

 BaĢarısızlık: Ekonomik ölçütlere göre yapılan yatırımın risk 

değerlendirmesinde dikkate alınan getiri oranının, benzer yatırımlardaki 

mevcut oranlardan önemli ölçüde ve sürekli olarak düĢük olduğu anlamına 

gelir. 

 Mali yetersizlik: Mali yetersizlik yani borcunu ödeyememe durumu 

olumsuz performanslardan bir diğeridir ve daha teknik bir terimdir. Bir 

borçlunun mevcut yükümlülüklerini yerine getirememesi ve likidite 

eksikliğini ifade etmesi durumunda teknik olarak mali yetersizlik hali ortaya 

çıkar.  

 Temerrüde düĢme: Temerrüt, borçlunun alacaklı ile yapılan bir 

anlaĢmanın Ģartını ihlal etmesi ve yasal iĢlem için gerekçe olması 
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durumunda gerçekleĢir. ĠĢletmenin kendisine borç veren tarafa zamanında 

borcunu ödeyememe durumu ve akabinde yasal iĢlemlerle yüz yüze kalma 

durumu Ģeklinde de adlandırılabilir. 

 Ġflas: ĠĢletmenin mali yetersizlik sonrası yükümlülüklerini yerine 

getirememesi sonucunda mahkeme yoluyla resmi olarak ilan edilmesidir. 

Yargının kararı sonrası iĢletme tasfiye edilebileceği gibi bir düzenlemede 

yapılabilecektir. 

Finansal açıdan baĢarısızlık türleri aĢağıdaki gibi tanımlanmaktadır: 

 Negatif veya DüĢük Kar: ĠĢletmenin karlılığı negatif veya düĢük 

olduğunda iĢletme finansal/mali baĢarısızlığa uğrayabilir. ĠĢletmenin 

faaliyetleri sürekli zararla neticelenirse bu iĢletmenin piyasa değeri 

düĢecektir (Aydın  vd., 2017: 326). 

 ĠĢletmenin Teknik Likiditesini Kaybetmesi: ĠĢletme yöneticisinin iyi 

niyetli çalıĢmasına rağmen vadesi gelen yükümlülükleri yerine 

getirememesi durumuna finansal yönetimde iĢletmenin teknik likiditesini 

kaybetmesi denir (Ceylan ve Korkmaz, 2015: 374). 

Yukarıda verilen tanımlar dıĢında literatürde yapılan baĢarısızlık kavramı 

farklı çalıĢmalarda Tablo 1.1‟de verildiği gibi tanımlanmıĢtır: 

 

Tablo 1.1. Literatürde Finansal BaĢarısızlık (Salur, 2015:9) 

AraĢtırmacı 
AraĢtırma 

Tarihi 

Finansal 

BaĢarısızlığı 

Nasıl 

Tanımladığı 

BaĢarısızlık Kriteri 

Beaver 1966 BaĢarısızlık 

Vadesi gelen finansal yükümlülükleri karĢıla-yamama. 

BaĢarısızlık tanımı içinde kabul edilen olaylar ise; 

tahlil faizlerinin ödenememesi. KarĢılıksız çek 

düzenlenmesi, imtiyazlı hisse senetlerine temettü 

dağıtılmaması. 

Altman 1968 Ġflas 

Yasal olarak iflas baĢvurusunda bulunmuĢ olma ve 

kayyum atanmıĢ ya da ulusal iflas yasası hükümlerince 

reorganizasyon hakkı verilmiĢ iĢletmeler. 

Wilcox 1970 BaĢarısızlık 
Belirlenen iki nokta arasında iĢletmenin varlıklarında 

meydana gelen azalma. 

Edminister 1972 BaĢarısızlık Beaver (1966) ile aynı kriterleri kullanmıĢtır. 

Blum 1974 BaĢarısızlık 

Vadesi gelen borçların zamanında ödenememesi.  

Alacaklılar ile borçların azaltılması konusunda 

anlaĢma talebinde bulunma ve iflas sürecine girme. 

Elam 1975 Ġflas 

Toplam yükümlülüklerin toplam varlıkların gerçeğe 

uygun değerini aĢması, ulusal iflas yasası 

hükümlerince reorganizasyon hakkı 
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Deakin 1976 BaĢarısızlık 
Ġflas etme veya alacaklıların isteği üzerine tasfiye 

sürecine girme. 

Altman. Haldeman 

ve Narayanan 
1977 Ġflas Yasal olarak iflas baĢvurusunda bulunmuĢ olmak 

Van-Frederikslust 1978 BaĢarısızlık 
Borçlarını zamanında ödeyemeyerek teknik olarak 

nakit acziyetine düĢmek 

Tablo 1.1. Literatürde Finansal BaĢarısızlık (Devamı) (Salur, 2015:9) 

AraĢtırmacı 
AraĢtırma 

Tarihi 

Finansal 

BaĢarısızlığı 

Nasıl 

Tanımladığı 

BaĢarısızlık Kriteri 

Norton ve Smith 1979 Ġflas 
Beaver (1966) ve Elam (1975) ile aynı kriteri 

kullanmıĢtır. 

Dambolena ve 

Khoury 
1980 BaĢarısızlık Altman (1968) ile aynı kriterleri kullanmıĢtır. 

Ohlson 1980 Ġflas Yasal olarak iflas baĢvurusunda bulunmuĢ olmak 

Göktan 1981 BaĢarısızlık ĠĢletmenin borcunu ödeyemeyecek duruma düĢmesi. 

Zavgren 1982 Ġflas Yasal olarak iflas baĢvurusunda bulunmuĢ olmak 

Taffler 1982 
BaĢarısızlık 

Ġflas 

Tasfiye, alacaklıların isteği üzerine tasfiye ve 

mahkeme kararıyla faaliyete son vermiĢ olmak. 

Zmijewski 1983 Ġflas Yasal olarak iflas baĢvurusunda bulunmuĢ olmak 

Casey ve Bartczak 1985 Ġflas Yasal olarak iflas baĢvurusunda bulunmuĢ olmak 

AktaĢ 1993 BaĢarısızlık 
Üç yıl üst üste zarar etmiĢ olma veya yaĢanan mali 

kriz nedeniyle üretimin durdurulması. 

Yıldız 1999 BaĢarısızlık 

Ġflas etmiĢ olma, borçların ertelenmesi ödenememesi. 

Üretimin durdurulması. Üç yıl üst üste zarar etmiĢ 

olma, Ģirket kurtarma yasası gereğince kurtarılmıĢ 

olma, borçların aktifi aĢması, sermayenin yarısının 

veya 2/3'sinin kaybolması. 

Altman, Zhang  

ve Yen  
 

2010 BaĢarısızlık 

Ġki yıl üst üste zarar 

Son yılda zarar eden fakat özkaynaklar toplamı, kayıtlı 

sermayenin altına düĢen iĢletmeler Denetçilerin 

raporunda iĢletmeye ait sürekliliği hakkında Ģüpheye 

yer verilmesi. 

Torun 2007 BaĢarısızlık 
Ġki yıl üst üste zarar etmiĢ olma, borsada tahtasının 

kapanması, faaliyetlerin durması, iflas etmiĢ olma. 

Beaver Correia. 

McNichols 
2009 Ġflas 

Bir yıl içerisinde yasal olarak iflas baĢvurusunda 

bulunmuĢ olmak. 

Wu. Gaunt ve Gray 2010 Ġflas 
Bir yıl içerisinde yasal olarak iflas baĢvurusunda 

bulunmuĢ olmak. 

Özdemir 2011 BaĢarısızlık 

Son iki yıl içinde zarar etmiĢ olma durumunu, defter 

değer esaslı; hisse senedi fiyatının son iki yıl içindeki 

değiĢiminin, hisse senedinin iĢlem gördüğü borsanın 

genel endeksindeki değiĢim karĢısındaki bağıl 

durumunu. Piyasa değeri esaslı baĢarısızlık kriteri 

olarak almıĢtır. 

Kılıç 2012 BaĢarısızlık 

Ġflas 

ĠMKB gözaltı pazarında yer almak 

Aktif tutarının %10‟unu kaybetmiĢ olması 

Ġki yıl üst üste zarar etmiĢ olmak. 

 

ĠĢletmelerin de canlı varlıklar gibi bir yaĢam evresi vardır. Bu evre içinde 

iĢletmeler gerek iĢletme içi faktörlerden gerekse dıĢ faktörlerden dolayı zamanla 
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finansal anlamda sıkıntı yaĢayabilmektedir. Finansal sıkıntılar daha öncesinden 

sinyal verirler. Sinyaller anlamlıdır ve bu anlamları yorumlamak gerekmektedir. Mali 

sıkıntılardan iĢletmenin az zararla kurtulabilmesi önemlidir. Mali sıkıntının, iyi bir 

finansal plan ve bu planı uygulayabilecek teknik donanıma sahip yöneticilerin olması 

ile aĢılması mümkündür. Aksi durumda mali sıkıntılar ile baĢ edemeyen iĢletmeler 

iflas durumuyla karĢılaĢacaklardır. ġekil 1.1‟de iĢletmelerin baĢarısızlığının oluĢum 

süreci görülmektedir.  

 

 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

ġekil 1.1. ĠĢletmelerde BaĢarısızlığın GerçekleĢme Süreci (Aydın vd., 2017) 

 

ġekil 1.1‟de görüldüğü üzere sonsuz varsayılan normal faaliyet süresince 

iĢletmenin finansal sorunlarla karĢılaĢma durumunda ilk aĢama sorunu kabul etme ve 

içsel önlem alma durumudur. Ġçsel önlemler faaliyetlerin değiĢtirilmesi ya da iĢ 

organizasyonun yeniden düzenlenmesi Ģeklinde olabilir. Bu eylemler finansal sorunu 

çözmede yetersiz ise iĢletme dıĢsal önlemlere yönelmektedir. DıĢsal önlemler 

arasında iĢletmenin türüne ve büyüklüğüne bağlı olarak anlaĢmalar, iyileĢtirme, Ģube 

Sonsuz 

varsayılan 

normal 

faaliyet 

süreci 

  

Alınan önlem 

sayesinde normal 

sürece dönüş 

Önlemin 

yetersizliği 

sonucu, 

sorun 

giderme 

sürecinin 

sürmesi 

Dışsal 

önlemlere 

ve 

anlaşmalara 

başvurma 

Normal 

sürece 

geri 

dönüş 

Faaliyetlere 

son 

verilmesi 

İflas 

Tasfiye 

Rehabilitasyon 

Şube kapatma 

Birleşme 

Satılma 

Her zamanki 

faaliyetlerinin 

yerine, iş 

değiştirmeye veya 

reorganizasyona 

gidilmesi 

Normal süreci 

engelleyen etkenler: 

1. İçsel nedenler 

2. Dışsal nedenler 

3. Global nedenler 

 

Sorunu 

kabul etme 

ve içsel 

önlem 

alma 

süreci 
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kapatma, birleĢme ve satılma eylemleri mevcuttur. Bu dıĢsal önlemler sonucunda 

iĢletme ya normal faaliyetlerine geri dönüĢ yapar ya da iflas ve tasfiye ile karĢılaĢır. 

1.3. FĠNANSAL BAġARISIZLIĞIN NEDENLERĠ 

ĠĢletmelerin varlığını sürdürebilmesi ve hedeflerine ulaĢması finansal 

yapılanmaları ile yakından ilgilidir. Ekonomilerdeki makroekonomik faktörler reel 

sektörün temel taĢları olan iĢletmeleri finansal krizlere dolayısıyla baĢarısızlığa 

itmektedir. ĠĢletmeler kendi faaliyetlerinden doğan finansal iĢlemleri belirli bir plan 

içerisinde sürdürememesi durumunda krizlere girmesi muhtemeldir. ĠĢletmelerin 

kendi yapısından kaynaklanan ve ekonominin içindeki koĢullar nedeniyle finansal 

durumunda olumlu ya da olumsuz değiĢiklikler olabilir. Bu değiĢikliklerin titizlikle 

değerlendirilememesi durumunda da iĢletmeleri baĢarısızlık beklemektedir (Usta, 

2014: 189).  

ĠĢletme finansal baĢarısızlığı, ülkeler bağlamında sosyo-ekonomik sonuçları 

açısından önemli bir sorundur. Son yıllarda finansal baĢarısızlığa uğrayan iĢletme 

sayısında hem Türkiye‟de hem de dünyada bir artıĢ olduğu gözlenmektedir. Bu artıĢ 

genel olarak ülkelerin içinde olduğu ekonomik durgunluğa, enflasyonu önlemek için 

uygulanan sıkı para ve kredi politikasına, yüksek faiz oranlarına ve iĢletmelerin artan 

finansal risk yapılarına bağlanmaktadır (Akkaya  vd., 2009).  

Bunlara ek olarak finansal baĢarısızlığı artıran ya da etkileyen faktörler 

arasında önemli bir etmen de iĢletme içi sorunlardır. ĠletiĢim sorunları, büyüme 

sorunları, proje bazlı hatalar, yönetimsel sorunlar, üretim ve üretim hataları, 

pazarlama departmanının yanlıĢ stratejileri, yetersiz iç kontrol sistemi ve aĢırı 

finansal ve faaliyet kaldıracı iĢletmeleri baĢarısızlığa sürükleyen etkenlerdir (AktaĢ 

vd., 2003: 2).  

ĠĢletmelerin baĢarısızlığa uğrama nedenlerini genel olarak aĢağıdaki Ģekilde 

sıralamak mümkündür (Akgüç, 1998: 947-948): 

 ĠĢletmenin satıĢ hacminin yeterli bir düzeye ulaĢamaması, 

 Faaliyet giderlerinin aĢırı derecede yüksek olması, 

 Firmanın alacaklarını zamanında tahsil edememesi, 

 Stok yönetimindeki sorunlar, 
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 AĢırı borçlanma, 

 ĠĢletmenin kuruluĢ yerinin hatalı seçilmesi, 

 Sektördeki diğer iĢletmeler ile rekabetin zayıf olması, 

 Likidite yetersizliği, yükümlülüklerin zamanında yerine getirilmemesi. 

Aydın  vd. (2017) ise iĢletmelerin baĢarısızlığa uğrama nedenlerini 

aĢağıdaki gibi sıralamıĢlardır:  

 AĢırı büyüme sonucunda öz sermayenin yetersiz kalması, 

 AĢırı maliyet artıĢları ve finansman giderlerinin artması, 

 Duran varlıklara gerektirdiğinden çok yatırım yapılması ve varlıkların bir 

bölümünün atıl kalması, 

 Ekonomik ve çevre koĢullarının değiĢmesi ve doğal afetler, 

 Etkin bir nakit yönetim politikasının izlenmesini sağlayacak tekniklerin 

kullanılmaması nedeniyle, iĢletmenin nakit sorumluluklarını yerine 

getirememesi veya gereğinden fazla nakit bulundurması, 

 Dünyada, ülkede ve endüstride ortaya çıkan geliĢmelerin önünde yer 

alınamaması veya en azından bu geliĢmelerin izlenememesi, 

 Ġyi bir borçlanma politikasının oluĢturulamaması, 

 Ekonomide çeĢitli krizlerin yaĢanması, 

 ĠĢletme yönetiminin niteliksiz olması ve personel devir hızının yüksek 

olması. 

ĠĢletmelerin finansal baĢarısızlıkları iĢletmenin hayat evresi içinde 

faaliyetlerinin her aĢamasında çıkabilmektedir. Genel olarak yukarda açıklanan 

baĢarısızlık nedenleri iĢletmelerinin içsel durumlarından kaynaklanan nedenler ve 

iĢletmelerin kontrol edemediği dıĢsal nedenler olmak üzere iki grupta toplanabilir.  

ĠĢletmelerin mali baĢarısızlığı birçok faktöre bağlı değiĢebilmektedir. 

Yapılan bazı çalıĢmalarda araĢtırmacılar iĢletmelerin baĢarısızlığını Tablo 1.2‟de 

görüldüğü gibi tespit etmiĢlerdir (Türksoy, 2007: 101). 
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Tablo 1.2. Mali BaĢarısızlığa Etki Eden Etmenler (Türksoy, 2007) 

AraĢtırmacı Yıl BaĢarısızlık Etmenleri 

Altman 1984 Faiz Oranlan, Enflasyon, Enflasyonu DüĢürücü 

Politikalar, Ekonomik Durgunluk 

Norman 1991 Maliyet Yapısı, Rekabet 

Laitinen ve Laitinen 1998 Ekonomik Durgunluk, Milli Gelir Dağılımının 

Bozulması, Faiz Oranlan 

Hudson 1997 Arz ve Talep 

Nuccı 1999 ĠĢletme Ölçeği 

Stokes ve Blackburn  2002 Nakit akımı ve Vergi Sorunları 

Lensberg ve Diğ. 2006 Yüksek Maliyetler, DüĢük Talep, Ekonomik 

Durgunluk 

 

Tablo 1.2‟de görüldüğü üzere baĢarısızlık etmenlerinin bazıları iĢletmenin 

kontrolü dıĢında geliĢen etmenler olurken, iĢletme ölçeği, nakit akımı ve maliyet 

yapısı gibi etmenler ise iĢletmenin kontrol edebileceği etmenlerdir. ĠĢletmeler bu 

etmenleri doğru analiz edip gerekli müdahaleleri yapabilmeli ve mutlaka bir plan 

dâhilinde hareket etmeleri gerekmektedir.  

1.3.1 ĠĢletme içi nedenler 

ĠĢletmeler de organizmalar gibi büyürler. Çoğunlukla büyümelerini 

destekleyecek oranda öz kaynaklarını artıramazlar yani borçla büyürler. Bunun 

neticesinde iĢletmede öz kaynak sıkıntısı ve yetersizliği baĢlar. ĠĢletmeler finansal 

kaldıraçtan yararlanarak büyümelerini finanse ederler. Finansal kaldıraç derecesinin 

artması ile iĢletmelerin karĢılaĢtıkları sorunlar da artabilmektedir ve bu durum ise 

iĢletme karlılığı üzerinde olumsuz etki yapabilmektedir. Ayrıca iĢletme kuruluĢ 

yerinin hatalı seçilmesi, müĢteri beklenti ve tutumlarının göz ardı edilmesi, alacak 

tahsilatının etkili yürütülememesi, sınırlı sayıda alıcı ve satıcı ile çalıĢılması, duran 

varlıklara aĢırı yatırım yapılması, teknolojinin takip edilmemesi ve yeterince Ar-Ge 
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çalıĢmalarının yapılmaması gibi içsel nedenler iĢletmeleri baĢarısızlığa uğratabilir 

(Sayılgan, 2013: 492-493). 

Ġçsel nedenler daha çok iĢletmenin yönetiminden kaynaklanan ve 

denetlenebilecek nedenlerdir. Ġçsel nedenler yönetimin, beceri, tecrübe ve teknik 

yaklaĢımlarla üstesinden gelinebilecek nedenler iken dıĢsal nedenler için aynı Ģeyleri 

söylemek mümkün değildir. Etkili olmayan üretim yöntemleri, pazarlamadaki 

hatalar, yanlıĢ satın almalar ve personel politikaları iĢletmeleri baĢarısızlığa iten içsel 

nedenler arasında sayılabilir. ĠĢletmelerin baĢarısızlıkları ile yapılan ve iki gruba 

ayrılan araĢtırmalara ait ilgili yüzdelik oranlar Tablo 1.3‟de gösterilmiĢtir (Ceylan ve 

Korkmaz, 2015: 375): 

 

Tablo 1.3. BaĢarısızlık Nedenleri ve Yüzdeleri (Ceylan ve Korkmaz, 2015) 

1. AraĢtırma  

BaĢarısızlık Nedenleri BaĢarısızlık Yüzdeliği 

Ġhmal 2,0 

Hile 1,5 

Doğal Afetler 0,9 

Yönetim Yetersizliği 93,1 

Bilinmeyen 2,5 

2. AraĢtırma  

BaĢarısızlık Nedenleri BaĢarısızlık Yüzdeliği 

Endüstride Beklenmeyen GeliĢmeler 20 

Yönetim Yetersizliği 60 

Doğal Afetler 10 

Diğer 10 

 

Tablo 1.3‟de görüldüğü üzere her iki araĢtırma sonucunda da baĢarısızlığın 

nedenleri arasında görünen yönetim yetersizliği yüzde 93,1 ve yüzde 60 ile en büyük 

paya sahiptir. ĠĢletmelerde finansal yapının zayıflamasının en önemli nedenlerinden 

biri de yönetimsel hatalardır. ĠĢletmenin bir anda baĢarısız olması söz konusu 

değildir. BaĢarısızlığa doğru yol alan iĢletme, sinyalleri öncesinde vermeye baĢlar. 

Sinyalleri doğru yorumlayabilen, önlemler alabilen, a,b,c… gibi planları olan 

yöneticiler bu sıkıntılı dönemleri daha az zararla atlatabilmektedir. Yöneticide 

bulunması gereken özelliklerden yoksun bir yönetimde baĢarısızlık kaçınılmazdır. 
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ĠĢletmeleri baĢarısızlığa götüren yönetim hataları aĢağıdaki gibi sıralanabilir (Akgüç, 

1998: 948-949): 

 Finansal planlamanın yetersiz oluĢu, 

 Sabit giderlerin, firmanın taĢıma gücünün üstünde bir yük oluĢturması, 

 Yükümlülüklerin yerine getirilmesi konusunda gereken özenin 

gösterilmemesi, önlemlerin alınmaması, 

 Departmanlar arası iletiĢim sorunu. SatıĢ, üretim ve finans bölümleri 

arasındaki eĢgüdümün sağlanamaması, 

 Yeni ürünler geliĢtirilememesi, 

 ĠĢletme faaliyetlerinin yeterince çeĢitlendirilememesi, 

 Sektördeki geliĢmelerin takip edilmemesi, 

 MüĢteriler hakkında yeterince araĢtırma yapmadan kredili satıĢların 

yapılması, 

 Pazar araĢtırmalarına önem verilmemesi. 

ĠĢletme yöneticileri baĢarılı olmak için ya da yukarıda sıralanan baĢarısızlık 

durumlarına düĢmemek için finansal analiz yapmaları gerekmektedir. Bu analizlerin 

yapılmasının baĢlıca amacı, firmanın baĢarı durumunu (performans derecesi) tam 

olarak değerlendirip ortaya koyabilmektir. Finansal analiz, iĢletme yöneticileri 

açısından önemli bir araçtır ve önemli finansal konuların gerçekleĢtirmesinde 

yönetime büyük kolaylık sağlamaktadır (Özdemir, 2016: 22).  

ĠĢletme yöneticileri açısından finansal baĢarısızlığın en yaygın nedenleri 

arasında zayıf yönetim ve otokratik liderlik gösterilmektedir (Xu ve Wang, 2009: 

366). ĠĢletmelerin sahip olduğu zayıf yönetim organizasyonları ileriye dönük finansal 

strateji oluĢturamazlar ve bu nedenle her an bir baĢarısızlıkla karĢılaĢabilirler. Ülke, 

paydaĢ, sektör, sosyo-ekonomik ve politik konjonktürünü analiz edemeyen iĢletme 

yöneticileri kendi iĢletmelerini baĢarısızlığa sürükleyebilecekleri gibi kendileriyle 

ticari iliĢki içinde olan firmaları da dolaylı veya dolaysız olarak zor durumda 

bırakabilirler. ĠĢletmelerin yöneticilerinin otokratik lider türünden olması durumunda 

iĢletme finansal baĢarısızlığa daha yakın pozisyondadır. Otokratik liderler, tek 

yönlüdür kimseyi dinlemezler. Diğer taraftan, bu tarz yönetici türüne sahip 

iĢletmelerde lider hedefsiz ilerlediğinde iĢletme paydaĢlarının zarar görmesine 
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sebebiyet verirler Otokratik liderler yönettikleri kiĢilere karĢı bir üstünlük duygusuna 

sahiptirler ve çalıĢanların veya astların duygularını ve düĢüncelerini çok fazla dikkate 

almadıkları için iĢ tatminsizliği maksimum, iĢletmeye olan kurumsal bağlılık 

minimum seviyededir (EryeĢil ve Ġraz, 2012: 131). ĠĢ tatminsizliği maksimum olan 

ve örgüte bağlılığı az olan iĢletmelerin ayakta kalması için gerekli olan finansal 

oranlar hiçbir zaman istenen seviyede olamaz. 

1.3.2. ĠĢletme dıĢı nedenler 

ĠĢletme dıĢı etmenler yöneticinin kontrolü dıĢında geliĢir. ĠĢletme her ne 

kadar bu etmenleri azaltma imkânına sahipse de tümden sıfırlaması mümkün 

değildir. ĠĢletme dıĢı faktörlerin baĢında girdilerde meydana gelen darlıklar veya 

büyük fiyat değiĢiklikleri gelmektedir. Bu değiĢiklikler beraberinde maliyetlerde 

artıĢa, iĢletmede çalıĢan personel sayısının azaltılmasına, sosyal imkânların 

kısıtlanmasına, çıkarılan personelin iĢ yükünün mevcut çalıĢan personele 

yüklenilmesi olarak bir dizi olumsuz tedbirleri getirecektir (Çelik, 2009: 11). DıĢ 

etmenler arasında sayabilecek ekonomin büyüme hızı, sektördeki değiĢiklikler, 

tüketicinin tercih ve tutumlarındaki değiĢiklikler, pazarın yapısındaki değiĢiklikler 

iĢletmenin karlılığını ve pazardaki gücünü etkilemektedir (Sharma ve Mahajan, 

1980: 82).  

ĠĢletme baĢarısızlığına neden olan çevresel faktörler aĢağıdaki gibi 

sıralanabilir: 

1.3.2.1. Toplumsal çevre 

ĠĢletmelerin baĢarısızlığı üzerinde etkili olan çevresel faktörlerden biri 

toplumsal çevredir. ĠĢletme ile doğrudan ve dolaylı olarak iliĢkili tüm sosyal, kültürel 

ve beĢeri unsurların iĢletme üzerindeki çok yönlü etkileĢimini ele alır. Buna göre 

iĢletme çalıĢanları, müĢteriler, alıĢkanlıklar, örf adetler, toplumsal normlar vb. gibi 

pek çok unsur iĢletmelerin üretim ve yönetim yapısında belirleyici unsur olabilir. 

(Çoban, 2014: 7-8). ĠĢletme yöneticilerinin mutlaka faaliyet gösterdiği çevreyi 

tanımaları ve ona göre bir strateji yürütmeleri gerekmektedir. ĠĢletmenin baĢarısını 

artıracak önlemler ve planlar bu çevre dahilinde alınmalıdır. 
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ĠĢletmeler baĢarılı olabilmek için faaliyet gösterdiği toplumun istek ve 

beklentilerine uygun davranarak faaliyetlerini bu doğrultuda devam ettirmelidir. 

Toplumun ekonomik ve sosyal yapısına uygun, kaliteli mal veya hizmet üretmek, 

toplumun sahip olduğu değerlere önem vererek toplumla sürekli etkileĢim ve iletiĢim 

halinde tüketicilere saygılı ve çevreye duyarlı olmak bu noktada toplumsal çevrenin 

iĢletmelerden beklentilerinden bazılarıdır (Salur, 2015: 17).  

1.3.2.2. Yasal ve politik çevre 

ĠĢletmeler yasal kurallara göre kurulur ve faaliyet gösterir. ĠĢletmenin hayat 

evresi içinde tüm iliĢkilerinde bir hukuki boyut mevcuttur. ĠĢletmelerin faaliyetleri 

aĢamasında bağlı olduğu yasal düzenlemelere uymaması durumunda iĢletmelere 

cezai yaptırımlar uygulanabilir. ĠĢletmelerin bu cezai yaptırımlarla karĢılaĢması 

tüketici, toplum, sosyal çevre tarafında uygun karĢılanmaz ve sonrasında baĢarısızlık 

söz konusu olabilir (Kılıç 2011: 18). 

1.3.2.3. Ekonomik çevre 

Ekonomik çevre iĢletmenin içinde bulunduğu sektör ve ekonomilerde ortaya 

çıkan geliĢmeleri kapsar. Ekonomik çevre kavramında iĢletmenin faaliyet gösterdiği 

ülkedeki ekonomik konjonktürün, ekonomik istikrarın, iĢletmenin faaliyette 

bulunduğu piyasa türünün, toplumsal ve bireysel ekonomik tercihlerin, uluslararası 

ekonomideki geliĢmelerin, ekonomik göstergelerin ve beklentilerin iĢletme 

faaliyetleri üzerinde yarattığı etkiler ele alınır (Çoban, 2014: 7). ĠĢletmeleri faaliyet 

gösterdiği sektördeki geliĢmeler ve bağlı olduğu ekonomik sistemdeki dalgalanmalar 

etkiler. Devlet yönetiminin benimsemiĢ olduğu para politikası, maliye yönetimi ve 

sermaye piyasası iĢletmelerin de yönetimine bağlı olarak mali yapılarını ve 

faaliyetlerini farklılaĢtırır. Siyasi iktidarların yönetim biçimlerine göre iĢletmelerin 

baĢarısını etkileyen faktörler Ģu Ģekilde sıralanabilir (Öztürk, 2002: 20): 

 Milli gelirin yapısı 

 Enflasyonist ve deflasyonist eğilimler  

 Ekonominin geliĢme devresinin durumu  

 Hükümetin ekonomi politikaları  

1.3.2.4. Doğal çevre 
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ĠĢletmelerin kuruluĢ yerinin, ölçeğinin ve hareket alanının belirlenmesinde 

etkili olan iklim, toprak yapısı, coğrafik durumlar, ulaĢım, altyapı, enerji doğal 

çevrenin unsurlarıdır. ĠĢletmelerin faaliyetlerini sürdürebilmesi için ihtiyacı olan her 

türlü kaynağı çevresinden tedarik eder. Bu kaynaklar hammadde olabileceği gibi 

üretimin devam edebilmesi için gerekli enerji kaynağı da olabilir. Doğaya gerekli 

hassasiyetin gösterilmemesi sonucu oluĢan çevre kirliliği ve beraberinde gelen 

küresel ısınma benzeri etkilerle kaynaklar değiĢmeye, azalmaya hatta yok olmaya 

uğrayabilir. Faaliyetlerin sürdürebilmesi için son derece önemli bir kaynağa doğal 

etkenler nedeniyle ulaĢmadaki zorluk, iĢletmeleri sıkıntıya sürükleyecek ve 

baĢarısızlık söz konusu olabilir. 

Doğal etkenler, iĢletmenin faaliyetini sürdürmesine engelleyen deprem, su 

basması, heyelan gibi iĢletmenin kontrolü dıĢında geliĢen olaylardır. Bu etkenler, 

iĢletmenin üretimini veya dağıtımını yapmasına engel olabileceği gibi hammadde ve 

ara ürünlere ulaĢmasına da engel olabilir. Doğal etkenlerin tahmin edilmesi mümkün 

değildir ve onun için diğer finansal baĢarısızlık nedenlerinden ayrılırlar. ĠĢletmeler, 

tüketicileri, finansal piyasaları, rakipleri, sektörü iyi analiz ederek mali baĢarısızlığı 

öngörebilirler. Ancak doğal etkenlerin tahmin edilmesinin mümkün olmayıĢı, 

iĢletmeleri bu konuda çaresiz kılmaktadır (Selimoğlu ve Orhan, 2015: 27-28). 

Ayrıca enerji kaynağındaki azalma veya enerji kaynağına ulaĢmadaki 

zorluklar iĢletmelerin faaliyetlerini sürdürmesine engel olabilecek durumlardır. 

Üretimin tam kapasite ile çalıĢamaması karlılığı düĢürecek çevrenin talebine cevap 

vermede sıkıntı yaĢanabilir. Bu sıkıntılar tüketici nezdinde kötü itibar bırakır. Bu 

zincirleme sıkıntı durumları neticesinde finansal sıkıntı ve baĢarısızlık oluĢur. 

Devletlerin, toplumun ve iĢletmelerin mutlak suretle üretiminin girdisi olan enerji 

kaynaklarını koruması gerekmektedir.  

1.3.2.5. Teknolojik çevre 

Teknoloji, iĢletmelerde sürekliliğin devamı ve verimli çalıĢma için üretim 

ve yönetimde makinelerin kullanılması süreci olarak tanımlanabilir. Bu süreçte emek 

yoğun sistemden makine sitemine geçiĢ söz konusudur. Yeni bilgi, teknik, araç-gereç 

ve bilgisayar sistemlerinin kullanılması ile toplumun talep ettiği mal ve hizmetler 

daha kaliteli ve düĢük maliyetle sunulmaktadır. Teknolojiyi kullanma iĢletmeler için 
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maliyetli olmaktadır. Eğer iĢletme teknoloji üretemiyorsa satın almak ya da 

kiralamak zorundadır. Buradaki sakınca ise iĢletmenin dıĢarıya bağımlı olmasıdır. 

Günümüzde teknoloji hızla geliĢmektedir. Kullanılan makinelerin çok kısa sürede 

demode olması iĢletmeleri sıkıntılı bir duruma sokabilmektedir. Belirtilen 

nedenlerden dolayı mali gücü yetersiz iĢletmeler gerek iĢletme içi Ar-Ge 

faaliyetlerine gerekse teknoloji satın almaya gereken önemi vermemektedir. 

ĠĢletmelerin teknolojiye önem vermemesi, özellikle küreselleĢen dünyamızda 

iĢletmelerin rakipleri ile sektörde mücadele edememelerine ve iflas etmelerine neden 

olabilir (Karacan ve Savcı, 2011: 48-49). 

1.4. FĠNANSAL KRĠZ VE FĠRMA BAġARISIZLIĞI 

1.4.1. Finansal kriz 

Finansal krizler iĢletmeler üzerinde yıkıcı bir güç oluĢturmakla beraber 

piyasaların ekinliğini azaltmaktadır. Finansal kriz ile ilgili çeĢitli tanımlar 

yapılmıĢtır. Mishkin (2007), finansal krizi varlık fiyatlarındaki sert düĢüĢler, 

piyasadaki büyük aksamalar ve sektörlerde faaliyet gösteren firmaların mali sıkıntı, 

finansal baĢarısızlık içine girmeleri olarak tanımlamıĢtır. Bir baĢka tanımda, finansal 

kriz, bir mal, hizmet, üretim faktörü veya finans piyasasındaki fiyat ve/veya 

miktarlarda kabul edilebilir bir değiĢme sınırının ötesinde gerçekleĢen Ģiddetli 

dalgalanmalar olarak tanımlanmıĢtır (Pıçak vd., 2009). Döviz ve hisse senedi 

piyasaları gibi finans piyasalarındaki Ģiddetli fiyat dalgalanmaları veya bankacılık 

sisteminde bankalara geri dönmeyen kredilerin aĢırı derecede artması sonucunda 

yaĢanan ciddi ekonomik sorunlar finansal kriz olarak kabul edilebilir (Kibritçioğlu, 

2001: 2). 

Krizin temel unsur ve özellikleri aĢağıdaki gibi sıralanabilir (Aktan ve ġen, 

2001: 1-2): 

 Kriz, önceden öngörülemeyen bazı geliĢmelerin gerçekleĢmesi sonucu 

makro düzeyde devletleri, mikro düzeyde ise firmaları sarsacak düzeyde 

sonuçların ortaya çıkmasıdır. Aniden ve beklenmedik bir anda ortaya çıkan 

olumsuz geliĢmeleri kriz olarak adlandırmak doğrudur. Normal faaliyet 

süreci içinde meydana gelen her soruna kriz demek doğru tanımlama 
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değildir. Kriz, beklenmedik biçimde ortaya çıkan „ciddi bir sorun‟ olarak 

gerçekleĢmektedir.  

 Ekonomik kriz her ne kadar sinyaller verse de önceden tahmin edilmesi 

zordur ve bir anda ortaya çıkmaktadır.  

 Krizler iĢletmeler için tehlike ve sıkıntı oluĢtursa da aynı zamanda yeni 

fırsatların doğmasına da sebep olmaktadır. Bundan dolayı krizi sadece 

olumsuz kavram olarak düĢünmek yanlıĢtır. 

 Krizler, kısa veya uzun sürede etkili olabilmektedir. Krizlerin iĢletmelere 

etkisinin uzun ya da kısa süreli olması, iĢletme yöneticilerinin krizlere karĢı 

koyabilecek önlem planlarının olması ve bunları uygulama düzeyine 

bağlıdır. 

 Krizlerin diğer bir özelliği bulaĢıcı olmalarıdır. Dünyanın herhangi bir 

yerindeki büyük çaplı bir kriz diğer ülkelere de bulaĢabilir. Bu durum 

iĢletmeler için de geçerlidir. Herhangi bir sektörde meydana gelen kriz diğer 

sektörleri, iĢletmeleri ve bunların iliĢki içinde olduğu organizasyonları da 

etkileyecektir. 

1.4.2. Finansal kriz türleri 

Finansal krizler, hükümetlerin hatalı yönetiminden kaynaklanan 

makroekonomik politikaların sebep olduğu krizler, finansal panik krizleri, köpük 

patlaması, ahlaki tehlike krizleri ve düzensiz çalıĢma Ģeklinde tanımlanmıĢtır 

(Radelet ve Sachs, 1998: 107-109). Her ne kadar finansal krizlerin meydana geliĢ 

süreci ve etkileri farklı olsa da kendi içinde ortak özellikleri de vardır. Finansal 

krizler ülkelerin ekonomisine dolayısıyla iĢletmelere zarar verecek, finansal krizin 

verdiği hasarı giderme maliyetleri artacaktır. Finansal krizlerin literatürde çeĢitli 

gruplara ayrıldığı görülmektedir. Feldstein (1999: 6-13), finansal krizleri aĢağıdaki 

gibi dörde ayırmıĢtır: 

 Cari hesap krizleri 

 Bilanço krizleri 

 Banka krizleri 

 BulaĢma krizleri 
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Sachs (1996) çalıĢmasında önemli üç finansal krize odaklanmıĢtır. Bu 

krizler; mali kriz, döviz krizi ve banka krizleri Ģeklindedir. Genel olarak krizler ġekil 

1.2‟de görüldüğü üzere; para, bankacılık, dıĢ borç ve sistematik krizler Ģeklinde 

ayırıma tabi tutulmaktadır. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

              

 

ġekil 1.2. Finansal Krizlerin Sınıflandırılması (Delice, 2003: 63) 

 

1.4.3. Krizler ve iĢletme baĢarısızlığı 

Kriz, riskin ve belirsizliğin etki düzeyidir. ĠĢletmeler açısından kriz, sonucu 

tehlike doğurabilen, iĢletmenin hedef, plan ve stratejilerini tehdit eden, hemen tepki 

gösterilmesi gereken, sıkıntı yaratan bir durumdur (Aydın  vd., 2017: 328). ĠĢletmeler 

varlığını devam ettirebilmesi, hedef ve amaçlarına ulaĢması için finansal yapılarını 

güçlü yapılandırmalıdırlar. GloballeĢen ve geliĢen ekonomilerdeki makroekonomik 

faktörler iĢletmeleri finansal krizlere sürüklemektedirler. Finansal krizler iĢletmeleri 

iflasa götürecek kadar bir baĢarısızlığın içine atmaktadır (Usta, 2014: 189). 

FĠNANSAL KRĠZLER 

Para Krizi Bankacılık 

Krizi 

DıĢ Borç Krizi Sistematik 

Kriz 

Döviz Kuru 

Krizi 

Ödemeler 

Dengesi Krizi 
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ĠĢletmelerin baĢarısızlığı bir ya da birçok faktörün bir araya gelmesi ile bir 

sonuç oluĢtururken kriz, baĢarısızlığa neden olabilecek faktörlerden sadece birisidir. 

Kriz ve baĢarısızlık kavramları karıĢtırılabilmektedir. Bu sebepledir ki iĢletmeler 

açısından kriz kavramının tanımlanması gerekmektedir. Aynı zamanda etkili bir risk 

yönetim politikaları ile negatif görünen olayların fırsatlara dönüĢtürülebilecek 

olmasıdır. ĠĢletmeler açısından krizin temel özellikleri aĢağıdaki gibi sıralanabilir 

(Aydın  vd., 2017: 328): 

 Kriz oluĢma durumunun öngörülememesi, 

 Krizi öngörme ve önleme mekanizmalarının yetersiz kalması, 

 ĠĢletmelerin amaç ve varlığını tehdit etmesi, 

 Krizler aniden geliĢebildiği için üstesinden gelinmesi için atılması 

gereken adımların kararlaĢtırılması konusunda yeterli zamanın 

bulunmaması, 

 Kriz durumuna hemen tepki verilmesini gerektirmesi, 

 Yönetim kademesine sıkıntı yaratması, 

 Karar alıcılara sıkıntı yaratması, 

 Korku, panik ve endiĢeye neden olması, 

 Yetkiyi merkezileĢtirmesi. 

Genelde krizler önceden sinyaller vermektedirler. ĠĢletmelerdeki finansal 

yöneticiler krizlerin nasıl doğduğunu, etkilerini, kriz yönetimini, krizle nasıl baĢ 

edebileceğini bilmelidirler. Risk ve belirsizlik kriz dönemlerinde artar. Kriz yönetim 

politikası olmayan, etkili bir yönetim sergilemeyen, iyi bir plan yapamayan ve krizi 

fırsata çeviremeyen Ģirketler baĢarısız olabilmektedirler. Krizi yönetemeyen 

iĢletmeler piyasadaki pozisyonlarını kaybedebilmektedir. Özellikle borç oranı yüksek 

iĢletmeler daha fazla sıkıntı yaĢamaktadır. Kriz öncesi küçülen ve borç oranını 

düĢüren, öz sermayesi ağırlıklı hale gelen iĢletmeler daha az etkilenmektedir (Okka, 

2015: 1060). Borç oranı yüksek iĢletmeler finansal sıkıntılı hale gelecek ve sonu 

iflasla sonuçlanabilecek bir finansal sıkıntı maliyeti de (iflas maliyetleri) ortaya 

çıkacaktır. Finansal sıkıntı durumuna düĢen ve borçların ödenememesi durumunda 

aĢağıdaki sorunlarla karĢılaĢıla bilinir (Ercan ve Ban, 2008: 238): 
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 Firma borçlarından doğan adli davalar, varlıkların nakde çevrilmesini 

engelleyerek sürecin uzaması varlıkların fiziksel olarak zarar görmesine 

neden olabilmektedir (Direk Maliyet). 

 Avukat ücretleri, mahkeme masrafları ve yönetim giderleri firmanın 

değerinin azalmasına veya yok olmasına neden olabilmektedir (Direk 

Maliyet). 

 Firmanın iflas etmesi durumunda iĢlerini kaybedeceklerini gören 

yöneticiler, firmanın finansal sıkıntılı dönemini uzatmaya 

çalıĢabileceklerdir. Bu süreç içinde firmanın makine ve teçhizatları 

değerinden çok aĢağı fiyatlara satılabilmektedir (Dolaylı Maliyet).  

 Firmanın uzun vadeli pazardaki durumu göz ardı edilerek maliyetleri 

düĢürmek için ürün kalitesinden ödün verebilmektedir (Dolaylı Maliyet). 

 Firmanın müĢteri ve satıcıları da firmaya karĢı olan davranıĢlarını 

değiĢtire bilirler (Dolaylı Maliyet). 

 Firmanın cari değeri azalabilecek ve sermaye maliyeti artacaktır. 

 Sıkıntılı dönemde firmanın hissedarları ile yöneticileri arasında bir çıkar 

çatıĢmaları meydana gelebilir ve bu çatıĢmalarından kaynaklı temsil 

maliyeti ortaya çıkacaktır. 

1.4.4. Kriz dönemlerinde maliyetlerin mali baĢarısızlığa etkisi 

Kriz dönemlerinde iĢletmelerin baĢarısızlığa uğramaması için maliyet 

faktörüne önem vermesi gerekmektedir. Maliyetler iĢletmelerin baĢarılı olmasında, 

rekabet etmede büyük bir etkendir. Üretilen mal veya hizmetlerin maliyetlerinin 

belirlenmesine ne kadar çok önem verilirse kriz dönemleri de daha az zararla 

atlatılabilir. Maliyetlerin sağlıklı hesaplanması neticesinde iĢletmelerin karı artarken 

hangi ürününün, hangi pazarda, hangi fiyatlarla satılması gerektiği konusunda 

iĢletme yönetimine yol gösterir. ĠĢletme yönetiminin etkili bir planlama neticesinde 

sektörde rekabet avantajı elde edilir. Kaliteden ödün vermeden, maliyetlerini 

sektördeki diğer iĢletmeler ile aynı düzeye veya daha altına indiremeyen iĢletmelerin 

faaliyetlerine devam etmesi mümkün değildir. Kriz dönemlerinde iĢletmeler 

alacaklarını tahsil edememe, hammadde ve kredi bulamama gibi durumlarla 

karĢılaĢırlar. Bu durumlar maliyetleri artırıcı faktörlerdir. Bu faktörlerin etkilerini 



21 

 
 

azaltmak için maliyetlerin azaltılması ve gereksiz maliyetlerin elimine edilmesi 

gerekmektedir (Karacan ve Savcı, 2011: 49).  

1.5. FĠNANSAL BAġARISIZLIK ĠÇĠN ALINABĠLECEK 

ÖNLEMLER 

Yükümlülüklerini yerine getirmek ve ticari iĢleyiĢini aksatmadan yürütmek 

isteyen iĢletmelerin birçoğu finansal sıkıntı ve dıĢ finansman bulma ve kullanma 

hususunda kısır döngü içine girebilmektedir. Finansal sıkıntılar birçok sorunu 

beraberinde getirebilir. Bu sorunlar bazen iĢletmeyi iflasa kadar götürebilmektedir. 

Finansal sıkıntının erken tespiti ve bunlara karĢı alınan önlemler, iĢletme ile iliĢkisi 

olan iĢletme sahipleri, yatırım yapan yatırımcılar, kredi sağlayıcılar, çalıĢanlar, 

iĢletmenin elde ettiği kardan vergi alan devlet ve istihdam da meydana gelen artıĢ ile 

oluĢacak refah ile toplum için oldukça önemli bir durumdur (Ağırman, 2018: 404). 

KüreselleĢme ve teknolojik geliĢmeler ile birlikte finansal sınırların ortadan 

kalkması, iĢletmeleri belirsizliğe doğru itmiĢ, belirsizlik ortamında doğru karar 

alamayan iĢletmeler finansal baĢarısızlık sürecini yaĢamak zorunda kalmıĢlardır 

(Akkaya  vd., 2009: 189).  

Her iĢletmenin yapısı ve faaliyet gösterdiği sektör farklı olabileceğinden 

finansal sıkıntı ile karĢılaĢtıklarında etkilenme seviyeleri ve sıkıntı biçimleri de farklı 

olacaktır. ĠĢletme finansal sıkıntıya girmiĢ ya da yaklaĢan finansal sıkıntı belirtileri 

teĢhis edilebiliyorsa, zaman kaybetmeden bazı önlemler almak gerekmektedir. Bu 

önlemlerin alınamaması durumunda finansal baĢarısızlık kaçınılmaz olacaktır. 

Sıkıntı, iĢletme yönetim kademesinin gereken önlemleri stratejik bir plan dahilinde 

uygulayıp tekrar sektöründe yaĢamını sürdürmesi ile sonuçlanmalıdır. Bu olay bir 

hastanın iyileĢmesi için geçen sürece benzemektedir. Finansal sorunlar yaĢayan 

iĢletmenin hastalığı teĢhis edildikten sonra öncelikli olarak, borçlar nedeniyle ortaya 

çıkan faiz giderlerini durdurmak gerekmektedir. Nasıl ki bir insanın hayati 

damarından akan kan durdurulamazsa hayati tehlike kaçınılmaz olacak ise, 

iĢletmelerinde borç faizleri aynı etkiyi yapıp iĢletmeyi iflasa kadar sürükleyebilir 

(Okka, 2015: 1063).  
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Finansal yapısı bozulmuĢ, borç ödeme gücü zayıflamıĢ, yükümlülüklerini 

yerine getirmede zorlanan bir iĢletme, varlığını sürdürebilmesi için aĢağıdaki 

önlemlere baĢvurabilmektedir (Akgüç, 1998: 949): 

 Borçların vadesini uzatmak, 

 Borçları konsolide etmek veya röfinansman, 

 Alacaklıların sulh yolu ile alacaklarının bir bölümünden vazgeçmeleri, 

 ĠĢletmenin, alacaklıların temsilcilerinden oluĢan bir komite tarafından 

yönetilmesi, 

 ĠĢletmenin sermaye yapısının yeniden düzenlenmesi ve sermaye 

yapısının güçlendirmesi, 

 Varlıkların yeniden değerlenmesi, 

 Maddi duran varlıkların satılarak, uzun süreli olarak kiralanması, 

 Mali duran varlıkların kısmen veya tümüyle paraya çevrilmesi, 

 Borçların menkul değer haline dönüĢtürülmesi, 

 Konkordato önerilmesi, 

 ĠĢletmenin yasal statüsünü değiĢtirmesi, 

 ĠĢletmenin diğer bir iĢletme ile birleĢmesi veya katılması, 

 Bazı iĢletmelerin tamamen veya kısmen satılması, 

 ĠĢletmenin tasfiyesi. 

Bu çalıĢmada iĢletmelerin finansal baĢarısızlığı önlemek için baĢvuracağı 

yöntemler; yeniden yapılandırma (reorganization), sermaye yapısının yeniden 

düzenlenmesi (recapitalization) ve tasfiye (liquidation) olarak üç ana baĢlıkta 

toplanmıĢtır. Tasfiye, alınan tüm önlem ve uygulamalara rağmen iĢletmenin varlığını 

devam ettirememe durumunda ortaya çıktığı için ayrı bir baĢlık altında 

incelenmektedir. Finansal baĢarısızlığı önlemede uygulanan tüm metot ve 

uygulamalardaki amaç iĢletmenin varlığını sona erdirmek yani tasfiye değil 

iĢletmenin hayatını devam ettirmesini sağlamaktır (Salur, 2015: 19). 

1.5.1. Yeniden yapılanma (Reorganization) 

Günümüzde dünyada ve Türkiye‟de hukuk sistemindeki ve mali 

piyasalardaki büyük değiĢim ile birlikte finansal sıkıntının da biçim ve Ģekli 
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değiĢmiĢtir (Wruck, 1990: 419). Yirmi yıl öncesi ile Ģimdiki zaman dilimindeki mali 

sıkıntıların biçim ve etki düzeyi aynı değildir. Dünyanın globalleĢmesi, hukuk 

sisteminde yapılan değiĢiklikler ve hızlı bir Ģekilde büyüyen teknolojik devrim 

iĢletmeleri farklı etkilemeye baĢlamıĢtır. ĠĢletmeler bu değiĢimlerin getireceği 

sıkıntıya her zaman değiĢik metotlarla hazır olmalıdırlar. ĠĢletmeler herhangi bir 

finansal sıkıntı ile karĢılaĢmak istemiyorlarsa sürekli geliĢmek zorundadır. Hiç 

geliĢmeyen, sabit iĢletmeler gerçekte gerileyen ve finansal sıkıntı ile karĢılaĢmaya 

daha yakın yapıdaki iĢletmelerdir. DeğiĢen yeni koĢullara iĢletmeyi adapte etmek 

gerekmektedir. ĠĢletme büyük atılım ve giriĢimler yapmak istiyorsa finansal 

yapısında köklü değiĢiklikler yapmalıdır (Sabuncuoğlu ve Tokol, 2009: 211). Bir 

iĢletmenin sermaye yapısını kökten değiĢtirme süreci, yeniden yapılanma Ģeklinde 

adlandırılmaktadır. Yeniden yapılanma, sektörde rekabeti desteklerken diğer yandan 

da hisse senedinin piyasa değerini artırır. Yeniden yapılanma stratejisi olarak 

küçülme stratejisi benimsenmiĢse yatırımlar azalacak ve dolayısıyla istihdam 

azalacaktır. ĠĢletmeler için ekonomik anlamda yapı, belirli bir sürecin temel 

değiĢkenleri arasındaki belirli ve durağan iliĢki üzerine odaklanmaktadır. 

ĠĢletmelerde finansal yapı ise daha dinamik bir etkileĢim içinde olan sermaye 

hareketlerini açıklamaktadır (C. Akkaya ve Tükenmez, 2007: 179). 

Finansal yapının güçlenmesi ya da finansal sıkıntının çözümü için yeniden 

yapılanmaya gidilirken tercih edilecek süreç önemlidir. Finansal anlamda sıkıntıda 

ve mali yapısı sorunlu bir iĢletmede yeni bir sürecin denenmesi sürecin uzamasına 

dolayısıyla yeni maliyetlerin ortaya çıkmasına yol açacaktır. Özel olarak denenen bir 

yeniden yapılanma Ģekli, eğer hatalı bir seçim ise finansal sıkıntıya yol açacak ve 

getireceği maliyet katlanarak artacaktır. Sıkıntı içerisine düĢen ve finansal 

baĢarısızlığa uğramamak isteyen iĢletmelerin özel yapılandırma süreçleri ya da iflas 

yasaları çerçevesinde yeniden yapılandırmayı tercih etmelerinde etkili olan 

faktörlerin belirlenmesi finans literatüründe oldukça araĢtırılan konulardan biri haline 

gelmiĢtir (Sayılgan ve CoĢkun, 2009: 147). Bir iĢletme mali sıkıntıda ise veya 

sıkıntılı duruma geçme pozisyonundaysa birkaç metotla çıkıĢ yolu bulabilir. Bunların 

biri gönüllü olarak mali yapının yeniden yapılandırılmasıdır. Diğer alternatif yol ise 

iflas mahkemesi koruması altında faaliyetlerini ve mali taleplerin yeniden 

yapılandırılmasıdır (Clark ve Ofek, 1994: 541). 



24 

 
 

Reorganizasyon sürecinde alınabilecek önlemler Ģöyle sıralanabilir; 

borçların vadesinin uzatılması, alacaklıların alacaklarının bir kısmından vazgeçmesi, 

iĢletmenin alacaklıların temsilcilerinden oluĢan bir komite tarafından yönetilmesi ve 

son olarak konkordato önerilmesi Ģeklinde sıralanabilir (Salur, 2015: 21). 

1.5.1.1. Borçların vadesinin uzatımı 

ĠĢletmelerin yaptıkları ticari iliĢkiler sırasında oluĢan senetli ve senetsiz 

borçlar ticari kredi olarak tanımlanır. MüĢterilerine mal satıĢlarında veya hizmet 

sunumlarında belli vade tanıyan iĢletmeler ticari alacaklara yatırım yapan 

iĢletmelerdir. MüĢterilerine kredi tanıyan iĢletme de ticari kredi sağlayıcı iĢletme 

olarak tanımlanır. Kısacası vade tanıyan iĢletme satıcı, vade tanınan iĢletme ise alıcı 

rolündedir (Karaca ve Alsu, 2017: 147).  

Finansal sıkıntı ile karĢılaĢan iĢletmeler öncelikle alacaklılar ile anlaĢmaya 

çalıĢmaktadırlar. Sıkıntıdan kurtulmak için uygulanan yöntemler arasından en hızlı, 

düĢük maliyetli ve iĢletmelerin piyasa değerine daha az oranda olumsuz etki yaratan 

yöntem anlaĢma yöntemidir. ĠĢletmeler borçlarının vadelerini gelecek nakit akıĢlarını 

da dikkate alarak, alacaklılar ile yeni ödeme planlarına bağlayarak içinde 

bulundukları likidite sorununu aĢmaya çalıĢırlar. Borçlu iĢletmenin kısa bir zaman 

dilimi içinde sorunu çözebileceğine güvenen alacaklılar anlaĢma yöntemine 

yanaĢabilir aksi takdirde alacaklılar anlaĢma yöntemine yanaĢmayacaktır. 

Alacaklılar, anlaĢmayı kabul ederlerse alacaklarını gecikmeli tahsil edeceklerinin 

farkındadırlar (Özkanlı, 2011: 32). Sermaye analizi özellikle kriz dönemlerinde 

borçlu firmaların yaĢamlarını sürdürmeleri açısından oldukça önemlidir. Sermayesi 

güçlü bir iĢletmenin borçlarını ödemekte sorun yaĢama olasılığı diğerlerine kıyasla 

daha düĢüktür (Dayı, 2015: 262). Bu analiz yöntemiyle alacaklılar, borçlu iĢletmenin 

borcunu ödeyememe durumu hakkında öngörüde bulunabilmektedirler. 

ĠĢletmeler içinde bulundukları Ģartlar nedeniyle geçici bir süre mali sıkıntı 

içine düĢebilirler. ĠĢletmenin temelde güçlü olmasına karĢın, geçici nedenlerle 

yükümlülüklerini yerine getirememe durumu da olabilmektedir. Bu tip durumlarda 

alacaklılar açısından iĢletmenin tasfiyesine ya da iflasına neden olabilecek yasal 

yollara baĢvurmaktansa, alacakların vade süresini uzatmak daha mantıklı bir 

yöntemdir. Çünkü iĢletmenin mali sıkıntısı geçicidir ve iĢletme bu sıkıntıyı 
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atlatabilecek güce sahiptir. Alacaklıların yasal yollara baĢvurmaları durumunda, 

oldukça zaman alan formalite ve giderlerin yanında, iĢletmenin tasfiye edilmesi 

sonucunda meydana gelecek değer kayıpları nedeniyle alacaklıların tüm haklarını 

tamamen elde etmeleri güç olacaktır. ĠĢletmenin iflas veya tasfiye yöntemlerinin 

devreye sokulmasındansa, iĢletmenin varlığının devam ettirilmesinin sağlanması 

alacaklıların da faydasınadır. Alacaklıların bir kısmının borcun vadesinin uzatılması 

yöntemine taraf olmaması ve sadece az sayıda alacaklı ile anlaĢma yoluna gidilmesi, 

istenen sonucu doğurmayacağı gibi, bu alacaklı veya alacaklıları, haklarını alma 

konusunda daha sıkıntılı duruma düĢürebilir. Hiçbir alacaklı alacağının tahsisi 

konusunda sıkıntılı duruma düĢmek istemez. Alacaklıların kendi aralarında görüĢ 

birliğine varıp, kendi mali çıkarlarını da gözeterek, sıkıntı içine düĢmüĢ iĢletmeye bir 

ödeme planı sunması veya kendi aralarında borçlu iĢletme ile muhatap olacak bir 

komite oluĢturması ve bu komitenin gerekli önlem, takip ve kontrollerin 

sağlanmasını yürütmesi ile borçların tahsisi daha hızlı olabilmektedir (Akgüç, 1998: 

950). 

 

 

1.5.1.2. Alacaklıların alacaklarının bir kısmından vazgeçmesi 

BaĢarısız iĢletmelerin mali yapılarının güçlenmesi ve sağlamlaĢması için 

alacaklılar alacaklarının bir bölümünden vazgeçebilmektedirler. Böylece finansal 

sıkıntı içindeki iĢletmenin tasfiye edilmesi durumunda ortaya çıkacak olan tasfiye 

maliyetleri elimine edilerek iĢletmenin yeniden faaliyet göstermesi sağlanır. 

Alacaklıların alacaklarının bir kısmından vazgeçmesi için Ģu üç koĢulun varlığı 

gerekir (Berk, 2015: 616): 

 ĠĢletmenin varlıklarını kendi kiĢisel çıkarları uğruna kullanmayacak 

karakterde ve amacın sadece iĢletmenin finansal yapısının güçlendirilmesi 

amacına sahip olunması. 

 Borçlu iĢletmenin gelecekte yükümlüklerini karĢılama yeteneği kazanma 

beklentisi. 
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 Ekonomik koĢulların borçlu iĢletmenin gelecekte baĢarılı olmasını 

destekler nitelikte sinyal vermesi. 

1.5.1.3. ĠĢletmenin alacaklıların temsilcilerinden oluĢan bir komite tarafından 

yönetilmesi 

Alacaklılar, finansal sıkıntı içinde olup mali yükümlülüklerini yerine 

getiremeyen iĢletmelerin, yönetimlerinden memnun olmama durumunda, yönetimi 

devralmak koĢulu ile iĢletmeye yardımda bulunmayı isteyebilmektedir. Bu durumda, 

borçlu iĢletme ile alacaklı iĢletmeler, alacaklıların temsilcilerinden oluĢan bir komite 

tarafından iĢletmenin yönetimi ve alacakların yönetimi konusunda anlaĢabilmektedir. 

Bu komite iĢletmenin mali yapısı ve durumu iyileĢmeye gittiğinde ve neticesinde 

finansal durum düzeldiğinde yönetimi yeniden devredecektir. Bu süreç içerisinde 

iĢletmenin üçüncü Ģahıslara karĢı olan yükümlülükleri devam etmektedir (Uzun, 

2005: 166). 

Finansal yapılandırma eylemlerinin tümünde mali sıkıntıda olan iĢletmeye 

olan güven faktörü ön plandadır. Finansal sıkıntıda olan iĢletmenin bu süreci 

atlatması yönetim kademesinin atacağı adımlara da bağlıdır. Atılacak bu adımların 

alacaklılar tarafından uygun görülmesi gerekmektedir. Alacaklılar tarafında finansal 

sıkıntı içinde olan iĢletmelerin yönetim kademesinin bu sıkıntılı dönemi atlatacak 

kabiliyete sahip olmadığı inancı hâkimse yeniden yapılanma sürecinde rol almak 

istemeyebilirler. Bu durumda alacaklı iĢletmeler oluĢturacakları bir komite ile 

sıkıntılı iĢletmenin yönetim kademesini devralmaktadır. Mevcut yönetimin yeterli 

altyapı, beceri, donanım ve kabiliyetinin olamaması sebebiyle oluĢturulan komite 

iĢletmeyi ivedi bir Ģekilde yönetim yoluna girer. Bu yönetim süreci, sıkıntılı 

iĢletmenin mali durumunun düzelmesi ile son bulur. Komite yönetimi tekrar iĢletme 

sahiplerine devreder. Tüm bu adımlara rağmen iĢletmenin sıkıntılı durumu atlatması 

mümkün görünmüyorsa komite iĢletmenin tasfiyesi için gerekli önlemleri alır (Salur, 

2015: 23). 

Bu konuyla ilgili olarak ülkemizde bazı yasal uygulamalar söz konusudur. 

15 Ağustos 2018 tarihinde yürürlüğe giren Finansal Yeniden Yapılandırma ve 

Çerçeve AnlaĢması gönüllülük esasına dayalı olup özetle aĢağıdaki maddeleri 

içermektedir (Atalay, 2018): 
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 Finansal Yeniden Yapılandırma ve Çerçeve AnlaĢması gönüllülük 

esasına dayalıdır 

 Finansal Yeniden Yapılandırma ve Çerçeve AnlaĢmasından 

yararlanabilecek borçluların, taraf bankalara 50 milyon TL den fazla borcu 

olmalıdır. 

 Finansal Yeniden Yapılandırma ve Çerçeve AnlaĢması, yargısal bir 

müracaat ve denetim içermemektedir. 

 Borçlu Ģirket ile anlaĢmayan alacaklıların icra takiplerini engelleyecek 

bir süreç yoktur. 

 Bu anlaĢma kapsamına alınacak Ģirketlerin konkordato talep etmemiĢ 

olmaları gerekmektedir. 

 Finansal Yeniden Yapılandırma ve Çerçeve AnlaĢması uygulama süresi 2 

yıldır. 

 Bankalar, borçlu Ģirketten, sermaye artırımı, yönetim değiĢikliği, halka 

açılma, iĢtirak ve varlık satıĢı, ortaklık yapısının değiĢtirilmesi, Ģirket 

hisseleri üzerinde alacaklı bankalar lehine rehin tesis edebilecektir. 

1.5.1.4. Konkordato önerilmesi 

Konkordato, iyiniyetli borçluların sektördeki yaĢamlarının devam 

ettirmelerine yarayan, istihdam yapısının bozulmasının önüne geçen bir kurumdur 

(Erol, 2017). Konkordato, "borçların yeniden yapılandırılması suretiyle iflasa tabi 

borçluların mali durumunun düzeltilerek iflastan kurtulmasını, diğer borçluların ise 

mali durumunun düzeltilmesini amaçlayan, alacaklıların da belirli bir tenzilatla veya 

vadede alacağına kavuşmasını sağlayan ve mahkemenin tasdikiyle taraflar açısından 

bağlayıcı hale gelen bir anlaşma" olarak tanımlanır (Yavuz, 2018: 161).  

Ġflas talebinde bulunabilecek her alacaklı, gerekçeli bir dilekçeyle, borçlu 

hakkında konkordato iĢlemlerinin baĢlatılmasını isteyebilmektedir. Alacaklıların 

konkordato talebi üzerine mahkeme, gerekli incelemelerin ardından geçici mühlet 

kararı verecek ve borçlunun mevcut malvarlığının korunması için tedbirler alacaktır. 

Geçici mühlet, kesin mühletin sonuçlarını oluĢturacaktır. Mahkeme geçici mühlet 

kararını ticaret sicili gazetesinde ve Basın Ġlan Kurumunun resmi ilan portalında ilan 

edecektir. Bununla beraber tapu müdürlüklerine, ticaret sicili müdürlüğüne, vergi 
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dairesine, gümrük ve posta idarelerine, Türkiye Bankalar Birliğine, Türkiye Katılım 

Bankaları Birliğine, mahalli ticaret odalarına, sanayi odalarına, taĢınır kıymet 

borsalarına, Sermaye Piyasası Kuruluna ve diğer ilgili yerlere bildirilmektedir 

(ĠĠK,1932, m.288). Mahkeme, kesin mühlet hakkındaki kararını, geçici mühlet içinde 

verir. Konkordatonun baĢarıya ulaĢmasının mümkün olduğunun anlaĢılması halinde 

borçluya bir yıllık kesin mühlet verilir (ĠĠK,1932,m.289). 

67 maddeden oluĢan ve 28.02.2018 tarihinde kabul edilerek 15.03.2018 

tarih ve 30361 sayılı Resmi Gazetede yayınlanarak yürürlüğe giren yasa 

değiĢikliğinin genel gerekçesinde, ülkemizde 2003 yılından bu yana uygulanan 

iflasın ertelenmesi kurumu, ihdas amacının gerçekleĢtirilmesi konusunda isteneni 

veremediği gerekçesiyle 15.07.2016 tarihinde kabul edilen 6728 sayılı kanunla revize 

edilmiĢtir. Ġflasın ertelenmesinde, alacaklıların herhangi bir Ģekilde etkisinin 

olmaması, sürecin borçlu ve mahkeme arasında yürütülmesi ve yaĢanan yargılama 

sorunları sonucunda iflasın ertelenmesi kurumunun tamamıyla yürürlükten 

kaldırılması kararlaĢtırılmıĢtır. Yürürlükten kaldırılan kurumun yerine alacaklılar ile 

borçlunun anlaĢmalarının sağlanması ve bu anlaĢmanın mahkemece tasdik edilmesi 

gerekmektedir. Konkordato kurumunun daha etkili ve verimli bir Ģekilde yürütülmesi 

iĢletmelerin ticari ve sosyal hayat bakımından bir ihtiyaç olarak görülmesi üzerine 

kanun düzenlenmesi yapılmıĢtır (Aslanoğlu vd., 2017: 66). 

 

1.5.2. Sermaye yapısının yeniden düzenlenmesi  

ĠĢletmelerin sermaye yapılarının değiĢtirilmesi yoluyla iĢletmelerin 

baĢarısızlığı çözüme kavuĢturulabilir. ĠĢletmenin borçlarını ödemek için değiĢik 

kaynaklardan uygun Ģartlarla borç para bulması gerekir. ĠĢletmeye yeni ortakların 

alınması ile sermaye yapısının güçlenmesi sağlanabilir. Öz sermaye sahiplerinin 

tahville değiĢim yapmaları sağlanarak pay baĢına kazanç artırılarak, sermaye yapısı 

değiĢtirilebilmektedir (Ceylan ve Korkmaz, 2015: 377). Yapılanmadaki asıl amaç 

iĢletmenin tasfiyesinden ziyade, çeĢitli yöntemlerle hayatlarına devam ettirtilmesidir. 

Bu durum tarafların çıkarına olabilecektir. Sermaye yapısının yeniden 

yapılanmasında aĢağıdaki önlemler alınabilir (Akgüç, 1998: 951): 

 Borçlara karĢılık sermayeye iĢtirak payı verilmesi 
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 Tahvillere karĢılık pay senedi verilmesi 

 ĠĢletmeye yeni ortaklar alınması 

 Sabit faiz yükü getiren tahvillerin kara iĢtirakli tahvillerle değiĢtirilmesi 

 Tahvil faizlerinin indirilmesi 

 Ġmtiyazlı pay senetleri yerine adi pay senedi verilmesi 

 Anonim Ģirketlerde pay senetlerinin nominal değerlerinin düĢürülmesi 

1.5.3. ĠĢletmenin tasfiyesi 

Mali yapısı bozulmuĢ bir iĢletme için tüm operasyonlara, uğraĢılara rağmen, 

yapısında etkili bir düzelme olmadığında son çare olarak tasfiyeye gider. Tasfiyenin 

sözlük anlamı, temizleme, hesabı kapatmaktır. Tasfiye hali, faaliyetine son veren 

Ģirketin ve iĢletmelerin tüm hesaplarının kapatılmasıdır (Türk, 2016). Resmi 

tasfiyeden önce borçlu ve alacaklıların anlaĢması ile gayri resmi tasfiye süreci ile 

alacaklılar resmi iflas tasfiyesinden daha fazla miktar varlık elde edebilirler 

(Ehrhardt ve Brigham, 2011: 874). Bu gayri resmi tasfiye, eğer borçlu firma çok 

büyük ve karmaĢık bir yapı içinde değilse uygulanacaktır (Brigham ve Daves, 2007: 

904).  

Tasfiye sürecine giren iĢletme için, iĢletmenin artık ölüsü canlı halinden 

daha değerli hale gelmiĢtir (Brigham ve Houston, 2007: 382). Borçlu iĢletme, 

alacaklıların alacakları ile ilgili bir anlaĢmaya varamayıp, reorganizasyon sürecinde 

de bir ilerleme sağlanamaması nedeniyle iĢletmenin ani olarak sona ermesi 

kaçınılmazdır. ĠĢletme, faaliyetlerinin sona ermesi ile tasfiye sürecine girer ve tasfiye 

iĢlemleri bitene kadar varlığını devam ettirir. Özetle tasfiye; iĢletmenin varlıklarının 

paraya çevrilmesi, borçlarının ödenmesi ve borçların ödenmesinden sonra bir değer 

kalırsa bunun iĢletmenin sahip, ortaklarına veya hissedarlarına dağıtılması iĢlemidir 

(Uzun, 2005: 167). Hissedarların tasfiye sürecindeki stratejileri borcun büyüklüğüne 

bağlıdır. Likit olmayan bir varlık, borcun seviyesinden daha yüksek bir miktarda 

satılmaya çalıĢılır. Eğer bu baĢarılabilirse borç ödenebilir ve fark dağıtılabilir. Sahip 

olunan varlığı ya da varlıkları borcun daha altında satmanın bir anlamı yoktur. Çünkü 

böyle bir satıĢ iĢletmeyi derhal temerrüde sokabilmektedir (Kelly ve LeRoy, 2007: 

554). 
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Türk Ticaret Kanunu‟na göre, tasfiye sürecine girmiĢ iĢletmelerin varlıkları 

açık artırma veya pazarlık yöntemiyle satılabilir. ĠĢletmenin yasal statüsüne göre, 

ortaklarının veya genel kurulun kararı ile varlıkların toptan satılması da mümkündür. 

Gerekli yasal koĢulların oluĢması halinde alacaklılar hatta iĢletmenin kendisi 

tarafından iflasın talep edilmesi suretiyle de iĢletmenin varlığına son 

verilebilmektedir (Akgüç, 1998: 956). 

1.6. FĠNANSAL BAġARISIZLIK TAHMĠNĠ 

1.6.1. Finansal baĢarısızlığın tahmin edilmesinin önemi 

Finansal baĢarısızlık, iĢletmelerin finansal yükümlülüklerini yerine 

getirememesi olarak tanımlanmıĢtır. BaĢarısızlık dünya çapında bir sorundur ve tüm 

ülke ekonomileri için baĢarısız iĢletmelerin sayısı önemlidir. Bu sayı dünyanın dört 

bir yanında bulunan iĢletmeleri etkileyebilir ve ülke ekonomilerinde etki bırakabilir 

(Rafique ve Al Mamun, 2015: 115).  

Finansal sıkıntı içinde olan Ģirketlerin tahmin edilmesi finans alanında 

yapılan çalıĢmalar için de önemli bir yer tutmaktadır. Bundan sonra da finans 

literatüründe önemle üzerinde durulması gereken bir konudur ve önemini yıllar sonra 

bile sürdürme potansiyeline sahiptir (Kaygın vd., 2016: 148). 

Finansal sıkıntı içindeki iĢletmelerin tahmin edilme baĢarısı ya da kabiliyeti, 

hem iĢletmeler için hem de potansiyel ve mevcut yatırımcılar için önemlidir. 

Buradaki tahmin baĢarısı finans yöneticileri ve borsa düzenleyicileri için de 

fazlasıyla önem arz etmektedir (Alifiah, 2014: 90). ĠĢletmeleri finansal sıkıntı içine 

girmeden tahmin edip önlemler almak, iĢletmeleri yeniden sektördeki yaĢamına 

döndürebilmektedir. Aksi takdirde bu durum iĢletmelerin tasfiyesine veya iflasına 

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

ĠĢletmelerin mali yapısının bozulup sıkıntı içine girmesinin ülkelerin finans 

ve ekonomileri açısından negatif sonuçları vardır. ĠĢletmeler mali sıkıntı içine 

girmeleri ile birlikte bazı maliyetlerle karĢılaĢırlar. Bu maliyetler dolaylı ya da 

dolaysız olabilecektir. Mali baĢarısızlık nedeniyle olumsuz etkilenen üretim ve 

istihdam, ülkelerin sosyo-ekonomik dinamikleri üzerinde ciddi sıkıntılar 

oluĢturmaktadır. Bu sebeple finansal baĢarısızlığın önceden tahmin edilmesi 
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ülkelerin kaynaklarının verimli kullanılması açısından ve ülkelerin hem ekonomik 

hem de istikrarı açısından önemlidir (Akbulut ve Rençber, 2016: 781). 

Finansal baĢarısızlığın öngörülmesi ile fayda sağlayacak olanlar; iĢletme 

yöneticileri, yatırımcılar, kredi verenler, devlet, düzenleyici kuruluĢlar, iĢ ve iĢçi 

kuruluĢları Ģeklinde sıralanabilir (Salur, 2015: 29).  

1.6.1.1. ĠĢletme yöneticileri açısından önemi 

Akgüç (1998), Ceylan ve Korkmaz (2015), Gökçe ve ġahin (2003) 

literatürde yapılan çalıĢmaların birçoğunda baĢarısızlığın ana faktörünün iĢletme 

yönetimi olduğu belirtmiĢlerdir. BaĢarısızlığın önceden tahmin edilmesinin faydası 

en fazla iĢletme yönetimine olmaktadır. ĠĢletme yöneticileri finansal baĢarısızlık 

tahmin modellerini kullanarak iĢletmelerinin olası bir mali sıkıntı içine girmeden 

gerekli önlemlerini alarak sektördeki faaliyetlerine, rekabet gücünü artırarak devam 

edebilmektedirler (Torun 2007: 16).  

Finansal baĢarısızlığın önceden doğru tahmin edilmesi iĢletme yöneticilerine 

iĢletmelerinin geleceği ile ilgili çok önemli bilgiler vermektedir. Yöneticiler finansal 

baĢarısızlık tahmin modellerini kullanarak yatırımlarını, satıĢ hacimlerini, yeni 

projelerini, rekabet stratejileri gibi faaliyetlerini daha etkili planlayabilmektedirler. 

Kullanılan modeller iĢletmelerin baĢarısızlığını önleyebileceği gibi aynı zamanda fon 

bulma, yeni iĢ ortaklıkları kurma ve faaliyet alanı değiĢtirme gibi konularda da 

yöneticilere yol göstermektedir. ĠĢletmeler mali baĢarısızlık tahmin modellerini kendi 

iĢletmeleri üzerinde uygulayabilecekleri gibi aynı zamanda faaliyet alanında iĢbirliği 

içinde bulundukları iĢletmelere, müĢterilere, tedarikçilerine ve satıcılara da 

uygulayarak onlarla olan iliĢkilerini de yeniden Ģekillendirebilmektedirler. Modeli 

uygulayan iĢletme, ticari iliĢki içinde olduğu paydaĢlarının mali yapısının durumunu 

önceden doğru tahmin edebilirse sonrasında yaĢanacak tehlike veya sorunu daha 

kolay engelleyebilmektedirler (Kılıç 2011: 23). 

1.6.1.2. Yatırımcılar açısından önemi 

Yatırımcıların Ģirket baĢarısızlığından etkilenmemesi ve baĢarısızlığın erken 

tespitinin sağlanması için sağlam modellerin geliĢtirilmesinin önemi her geçen gün 

daha fazla artmaktadır (Horta ve Camanho, 2013: 6253). Amerika BirleĢik 
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Devletinin Texas merkezli dev Ģirketi Enron‟un 2001 yılında iflas etmesi ABD‟de 

büyük bir tartıĢmaya neden olmuĢtur. Bu Ģirketin iflas etmesinden önce kredi 

derecelendirme kuruluĢları, analistler, denetçiler ve devlet kanalından herhangi bir 

uyarının yapılmamıĢ olması yatırımcılar tarafından tepki ile karĢılanmıĢtır. 

Yatırımcılar özellikle erken uyarı sisteminin neden çalıĢmadığını Ģiddetle 

sorgulamıĢlardır (Arthtur vd., 2005: 6).  

BaĢarısız iĢletmeye yatırım yapan, kredi veren veya ticari iliĢki içinde 

bulunan tüm paydaĢlar eğer bu sıkıntıyı önceden tahmin edebilirlerse yatırımlarını 

yeniden Ģekillendirebilirler. Erken tahmin ile yatırımcı baĢarısız iĢletmedeki 

hisselerini zarara uğramadan satabilmekte, portföyünü güncelleyebilmektedirler. 

Tahmin modellemeleri ile yapılacak analiz ile iĢletmenin mali yapısının güçlü ve 

baĢarısızlığının geçici olduğuna inanılırsa kazanma stratejisi oluĢturmak da mümkün 

hale gelir. Yatırımcı sıkıntı içinde olan iĢletmenin hisselerini düĢük fiyattan alarak 

sıkıntılı dönemin atlatılması ile yükselecek hisse fiyatları ile kar elde etme fırsatını 

kazanır Yani doğru tahmin modellemesi ile bu durum fırsata dönüĢür (Kılıç 2011: 

24).  

Yatırımcılar tarafından finansal baĢarısızlığın doğru tahmin edilmesi ile 

satın alma ve satma kararlarındaki baĢarı artar. Her geçen gün globalleĢen sermaye 

piyasaları ile çeĢitli yatırım alanları oluĢmaktadır. KiĢinin her yatırım aracını 

değerlendirme ve analiz etme bilgisi olamayabilir. Bireysel yatırımcının finansal 

bilgi eksikliğine sahip ve deneyimsiz olması neticesinde fonların etkin bir Ģekilde 

yönetimi gerçekleĢememektedir. Bu durum bireysel yatırımcının yatırım kararlarında 

hatalı davranmasına ve beklenen getirinin istenilen düzeyde olmamasına neden 

olmaktadır. Finansal baĢarısızlık tahmin modelleri yatırımcılara karar almalarında 

yardımcı olabileceği gibi, yatırımcıların finansal tecrübe eksikliği ile oluĢabilecek 

hata payının azalmasını sağlar. Bu Ģekilde yatırımcılar doğru alanlara yatırım yapıp 

maksimum getiriyi elde etme amacına ulaĢabilirler. Bu amaca ulaĢırken fonlar da 

rasyonel Ģekilde dağıtılır ve iĢletmeler sektörde rekabet avantajı elde edebilir (Akkoç, 

2007: 29). 

1.6.1.3. Devlet açısından önemi 
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Devletler, vergilendirmeyi doğru yapabilmek, denetim iĢlevini 

sürdürebilmek ve ekonomi politikaları ile stratejilerini geliĢtirebilmek için 

iĢletmelerin finansal tablolarını incelerler. Devletler, ulusal gelir kaynağı olan 

iĢletmelerin baĢarısı, mali yapısı ve gelecekteki pozisyonuyla ilgilidirler. ĠĢletmelerin 

finansal baĢarısızlığının doğru tahmin edilmesiyle devletler, ülke ekonomisinin 

büyümesi ve geliĢimi doğrultusunda daha etkin politikalar izleyebilirler. Bir ülkede 

konkordatoya baĢvuran ya da iflas eden iĢletme sayısının artması o ülkenin 

ekonomisinin iyiye gitmediğinin açık göstergesidir. Ülke yönetimi dıĢında yabancı 

ülkeler, kredi kuruluĢları ve yabancı yatırımcılar da iflaslar ile ilgili verileri 

dikkatlice takip etmektedirler. Önceden öngörülebilen sıkıntılı durumlar 

iyileĢtirilebilirse, ülkelerin de ekonomik yapısı güçlenir. Aksi durumda baĢarısızlık 

sonucu gelecek iflaslar zincirleme etkisi yaparak, baĢarısız iĢletme ile ticari iliĢki 

içinde olan paydaĢları da iflasa sürükleyebilir (Çelik, 2009: 25). 

Devletler giderlerinin büyük bir kısmını topladığı vergilerle 

karĢılanmaktadır. Toplanan vergilerin düzenli olmasından dolayı vergi geliri devletin 

diğer gelirlerine göre daha istikrarlıdır. Bütçe açığının oluĢmaması için bu istikrarın 

korunması ve vergi sağlanan kesimin sağlıklı bir Ģekilde büyütülmesi gerekmektedir. 

Devletlerin vergi gelirlerini arttırması, iĢlerlik kazanmıĢ bir ekonomide mali anlamda 

sıkıntı yaĢamayan iĢletmelerin varlığı ile mümkündür. ĠĢletmelerin baĢarısızlığa 

uğramadan kar edebilecek bir faaliyet içinde olması, devletlerin uygulayacağı para ve 

maliye politikalarına bağlıdır. Devletin vergi artırımı gibi bir politikası olursa bunun 

sonucunda devlet gelirlerini arttırabilir ancak bazı iĢletmeler bu vergi artırımı 

neticesinde sıkıntıya girip faaliyetlerini sonlandırabilir. Ġflas eden iĢletmelerin sayısı 

artıkça vergi gelirlerinde de azalmaya neden olur. Bu durumda devletin yaptığı mali 

plan ve program sekteye uğrar. Devletler etkili ve doğru finansal baĢarısızlık tahmin 

modellerini kullanarak bu durumu lehlerine çevirebilirler. Eğer devletin sorumlu 

organları ileriki süreci tahmin edemeyip iĢletmelerin iflaslarını engelleyemezse, 

büyük bir iĢsizlik sorunu ile muhatap olur. Devlet tüm bu sıkıntı ve problemler 

oluĢmadan etkin, doğru ve güvenilir tahmin modelleri kullanarak bu sıkıntılı süreci 

tersine çevirip güçlü çıkabilir (Akkoç, 2007: 29). 

1.6.1.4. ĠĢ ve iĢçi kuruluĢları açısından önemi 
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ĠĢletmelerde önemli faktör olan sermayenin varlığı ile değer kazanan emek, 

üretim öğelerinin baĢında yer almaktadır. ĠĢ ve iĢçi kuruluĢlarının gelecekte var 

olması ve iĢlerine devam edebilmeleri için finansal baĢarısızlığın tahmin edilmesi 

önemlidir. ĠĢçilerin bağlı oldukları kuruluĢlar, iĢletmelerin finansal tablolarını 

yorumlayarak ücret artıĢı talebinde bulunmaktadırlar. Ücret artıĢı dıĢında kader 

birliği içinde bulundukları iĢletmelerin geleceğindeki finansal durumunun tahmin 

edilebilmesi iĢ ve iĢçi kuruluĢlarının gelecekleri açısından büyük önem taĢımaktadır. 

Gelecekte iflas ihtimali olan bir iĢletmede gerekli önlemlerin alınıp iĢletmenin 

hayatına devam etmesi, iĢçi ücretlerinin artıĢından daha önem arz etmektedir 

(Keskin, 2002: 30). 

Hizmet odaklı veya üretim odaklı faaliyet gösteren iĢletmelerin 

paydaĢlarından olan, iĢçi ve iĢçinin haklarını takip eden iĢçi kuruluĢlarının, ekonomik 

sistem içinde önemi büyüktür. Ülkelerin ekonomik yapısının düzgün iĢlemesi için 

mutlak surette iĢletmelerde çalıĢan iĢçilerin sıkıntıya düĢmeden iĢlerine devam 

etmeleri gerekmektedir. ÇalıĢan paydaĢların var olması ve iĢlerine devam etmesi için 

bağlı oldukları ve ekonomik sistemin çarklarının bir tanesi olan iĢletmelerin sağlıklı 

bir hayat sürmeleri önemlidir. Gelecekte finansal baĢarısızlığa uğrayacak bir iĢletme 

için daha önceden herhangi bir öngörüde bulunamamak, iĢçi ve iĢletmeyi aniden 

sıkıntılı bir sürece itecektir. ĠĢletme ile birlikte sıkıntıya girecek olan iĢçiler ülkenin 

sosyal yapısını bozarak istihdam problemi oluĢtururlar.  

1.6.1.5. Bağımsız denetçiler açısından önemi 

Finansal sıkıntı içinde olan iĢletmelere ait finansal raporlarda daha fazla 

hata olabileceği ve bu hataların da makyajla gizlenme ihtimali mümkündür. Bunun 

anlamı daha yüksek kontrol ve bulgu riski demektir. Bağımsız denetçiler iĢlemelerin 

finansal durumunu bir çok kriteri baz alarak incelemektedirler (Yıldız, 1999: 35). 

Bağımsız denetçiler iĢletmelerin finansal raporlarının gerçekliliğini denetleyen kiĢi 

ya da kurumlardır. Bu denetlenen finansal tablolardan; ortaklar, yöneticiler, yatırım 

ve kredi sahipleri, iĢletmeye yatırım yapmayı düĢünen potansiyel yatırımcılar ve 

devlet organları gibi çeĢitli gruplar faydalanmaktadırlar. Bu sebeple birçok grubu 

ilgilendiren mali tabloların uygun formatta hazırlanması konusunda bağımsız 

denetçilere önemli sorumluluklar yüklenmiĢtir. Bağımsız denetçilerin inceledikleri 

iĢletmenin ileride finansal baĢarısızlığa düĢeceği gibi bir görüĢ bildirme zorunluluğu 
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yoktur. Bağımsız denetçinin, hakkında olumlu görüĢ bildirdiği iĢletme baĢarısız 

olabileceği gibi, hakkında olumsuz görüĢ bildirdiği iĢletme ileride baĢarılı da olabilir. 

Bağımsız denetçilerin finansal baĢarısızlık konusunda kullanabilecekleri bir tahmin 

modeli, denetçinin denetim riski konusunda daha fazla bilgi edinmesini sağlar ve 

denetçilere müĢterilerini seçme konusunda yardımcı olur. Denetçilerin 

kullanabileceği güvenli bir model, müĢterilerinin ileride karĢılaĢabileceği sorunlara 

çözüm getirir. DanıĢmalık hizmeti veren mali analistlerin ve dıĢ denetçilerin 

kullanacakları etkin ve doğru öngörü modelleri, iĢletmeleri iflastan kurtarabileceği 

gibi iflastan kurtardıkları iĢletmelerin ekonomiye katkısı ile ayrıca ülkenin sosyo-

ekonomik döngüsüne de katkı sağlayabilirler (Kılıç 2011: 24). 

1.6.1.6. Düzenleyici kuruluĢlar açısından önemi 

KüreselleĢme ile birlikte devletlerin ekonomi içindeki payının azaldığı 

görülmektedir. Yeni düzende devlet, ekonomi içinde bir oyuncu olarak değil oyun 

kurallarını belirleyen ve düzenleyen bir role geçmiĢtir. Devletin yürütmekte olduğu 

bu iĢleve “regülasyon” denilmektedir. Devletlerin elinde bulundurduğu “regülasyon” 

iĢlevi, kendilerine ait yasaları doğrultusunda merkezi otoriteden bağımsız olarak 

faaliyetlerini sürdüren ve tüzel kiĢiliğe sahip olan “düzenleyici ve denetleyici 

kuruluĢlar” tarafından yerine getirilmektedir (Ġliman ve Tekeli, 2016: 23). 

Ülkemizde de sigorta ve sermaye piyasaları gibi piyasaları düzenlemekle 

görevli kuruluĢlar vardır. Bunlara, Kamu Gözetimi Muhasebe ve Denetim 

Standartları Kurumu (KGK), Türkiye Cumhuriyeti Merkez Bankası (TCMB), Kamu 

Gözetimi, Tasarruf Mevduatı Sigorta Fonu (TMSF), Bankacılık Düzenleme ve 

Denetleme Kurumu (BDDK), Sermaye Piyasası Kurulu (SPK) gibi kurumlar örnek 

olarak verebilir. ĠĢ dünyası ve toplumun birçok kesimini etkileyen piyasalar 

düzenleyici kuruluĢlar tarafından takip edilmektedir. Düzenleyici kuruluĢlar, 

piyasaların dengesini bozacak, sıkıntıya sokacak ihtimal dahilindeki tüm hareketleri 

önceden tespit edilerek önlenmeye çalıĢmaktadırlar. Finansal baĢarısızlığı önceden 

öngörme baĢarısı, düzenleyici kuruluĢların izleme ve kontrol yetkilerini artırıcı bir 

etki yapacağından bu kuruluĢlar için yararlı olur (Salur, 2015: 32). 

1.6.1.7. Kredi kurumları açısından önemi 
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Kredi veren kurumlar kredinin geri ödenip ödenemeyeceği konusuna her 

zaman önem vermiĢlerdir. ĠĢi özellikle kredi vermek olan bankalar için bu durum 

daha önemlidir. Bankalar kredi vereceği iĢletmelerin risk durumunu değerlendirmeye 

alırlar. Çünkü bu durum kredi verenler için hayati önemlidir. Kredi kurumları fon 

verecekleri iĢletmelerin finansal baĢarısızlık risklerini önceden öngörüp ona göre fon 

aktaracakları iĢletmeleri seçmeleri bu kurumların daha güçlü olmasını sağlamaktadır. 

Yüksek tahmin baĢarısına sahip bir finansal baĢarısızlık modeli kullanarak, hangi 

iĢletmelere kredi olanağı sağlanabileceği, hangilerine sağlanamayacağı tespit 

edilebilir. Böylelikle henüz iĢin baĢındayken tehlike bertaraf edilebilir. Kredi 

kurumları uygun öngörü modellerini kullanarak daha az uzman istihdam ederek 

tasarruf sağlamıĢ olurlar (Yıldız, 1999: 21). 

Kredi veren kurumların baĢarısız olacak bir iĢletmeye kredi sağlamalarının 

fırsat maliyeti söz konusudur. En baĢta, verilen kredi, verimsiz bir Ģekilde 

değerlendirilmiĢ olacak, diğer taraftan bu kredinin baĢarılı olacak bir iĢletmeye 

kullandırılmaması durumunda gerçekleĢecek üretimden de vazgeçilmiĢ 

olunmaktadır. Kıt olan kaynakların verimli değerlendirilmemesi ekonomik ve sosyal 

açıdan bir takım problemleri beraberinde getirmektedir (Akkoç, 2007: 26). 

Özetle bu problemlerin meydana gelmeden öngörülmesi ile krediler doğru 

iĢletmelere aktarılır, böylelikle ülke ekonomisi baĢta olmak üzere bu durumdan 

dolaylı veya dolaysız etkilenen tüm paydaĢların da refah seviyesi artar. 



 
 
 
 
 
 
 

 

ĠKĠNCĠ BÖLÜM 

FĠNANSAL BAġARISIZLIK TAHMĠNĠNDE KULLANILAN MODELLER 

Bu bölümde finansal baĢarısızlığın önceden tahmin edilmesi için kullanılan 

istatistiki modeller ve yapay zekâ modelleri açıklanacaktır. 

2.1. MATEMATĠKSEL VE ĠSTATĠSTĠKSEL MODELLER 

Finansal baĢarısızlığın tahmin edilmesinde istatistiksel metotların kullanımı 

daha çok 1960‟ların sonlarına doğru baĢlamıĢtır (Suarez, 2004: 6). Ġstatistiksel 

modeller iĢletme baĢarısızlığını tahmin etmede en çok ve en yaygın kullanılan 

tekniklerdir. Bu tip modellerde klasik modelleme teknikleri kullanılmaktadır. Bu 

modeller oluĢturulurken kullanılacak veriler Ģirketlerin finansal tablolarıdır. 

Ġstatistiksel modeller kullanılan değiĢken sayısına göre tek değiĢkenli istatistiki 

modeller ve çok değiĢkenli istatistiki modeller Ģeklinde ayrılmaktadır. Literatürde 

tek/çok değiĢkenli analiz yöntemleri kullanılarak finansal baĢarısızlık tahmini 

konusunda Tablo 2.1‟de mevcut bazı çalıĢmalar yapılmıĢtır (Moharrampour vd., 

2014: 624). 

 

Tablo 2.1. Finansal BaĢarısızlık Konusunda Yapılan Ġstatistiki Modeller 

(Moharrampour vd., 2014) 

 Tahmin Modeli Yıl 

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 gösterilen modeller kullanılan değiĢken sayıları ile 

farklılaĢmaktadırlar. Örneğin Altman (1968) 22 finansal orandan 5 finansal oranı 

çalıĢmasına dahil ederken, D.kane (1972) 14 finansal oranı değiĢken olarak 

kullanmıĢtır. Tabloda yer alan çalıĢmalarda yazarlar iĢletmenin baĢarısızlığını 

önceden tahmin edebilecek en etkili finansal oranları kullanmıĢlardır.  

2.1.1. Tek değiĢkenli istatistiksel modeller 

Finansal anlamda baĢarısız iĢletmelerin tespitinde nesnel ölçütlere dayanan 

modeller genellikle iĢletmelerin mali oranlarını bağımsız değiĢken olarak 

kullanılırlar. Mali oranların kullanılması çalıĢmaya bazı avantajlar katması 

beklenmektedir. Mali oranların kullanılması ile iĢletme büyüklüğü ve risk sınıfı gibi 

modele dahil olmayan faktörler kontrol altına alınmakta, böylelikle bu faktörlerin 

sebep olabileceği sorunların azaltılması mümkün olmaktadır. Bu durumda farklı 

büyüklükteki ve farklı risk grubunda bulunan iĢletmelerin aynı örneklem dahilinde 

analizi yapılabilmektedir. Oranlara bağlı modeller, kullanılan modeldeki değiĢken 

sayısı bakımından tek ya da çok değiĢkenli olabilir. Modelde sadece mali oranının 

tek değiĢken olarak kullanıldığı modeller tek değiĢkenli ya da tek boyutlu modeller 

Ģeklinde adlandırılmaktadır. Tek değiĢkenli/tek boyutlu modellerin kullanılması 

uygulama kolaylığı açısından bazı üstünlükler gösterse de, tek değiĢkenli modellerin 

kullanılması ile çeliĢkili sonuçların ortaya çıkması, tek değiĢkenli modelde kullanılan 

oranın önemsiz çıkması, analiz edilen varlığın hem tüm özelliklerini hem de bu 

özellikler arasındaki iliĢkiyi ölçmenin mümkün olmaması ve tek değiĢkenli 

modellerin tahmin etme gücünün düĢük olması gibi durumların varlığı sebebiyle tek 

değiĢkenli modeller eleĢtirilmektedir (AktaĢ vd., 2003: 4-7). 

Tek değiĢkenli modeller bir dizi kısıtlayıcı varsayımlara dayanır. Özellikle 

tek değiĢkenli modelde firma baĢarısızlığını tahmin etmek için kullanılan bağımsız 

değiĢkenler (oranlar) ile bağımlı değiĢken arasında doğrusal bir iliĢkinin olduğu 

varsayılmaktadır. Fakat bu varsayım uygulamada her zaman doğru olmayabilir. Bu 

durumda tek değiĢkenli analizin sonuçlarının Ģüpheli olması riski ortaya çıkar Beaver 

(1966) yaptığı çalıĢmada tek değiĢkenli modellerde kullanılan bir oranının firmayı 

baĢarısız sınıfına dahil ederken baĢka bir oran firmayı baĢarılı sınıfına dahil 
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edebileceği sonucuna ulaĢmıĢtır. Bu duruma “ tutarsızlık problemi” denilmektedir 

(Altman, 1968). Tek değiĢkenli modelde tek bir oranın iĢletmenin doğrusal olmayan 

ve çok boyutlu statüsünü kapsamadaki problemi sıkıntıya sebep olabilmektedir. Tek 

değiĢkenli modelde tip 1 ve tip 2 hataların göreli maliyetleri hesaba katılmamaktadır 

(Argyrou, 2006: 10-11). 

2.1.2. Çok değiĢkenli istatistiksel modeller 

Altman (1968) yaptığı çalıĢmada basit bir finansal oran ile iĢletmelerin 

karmaĢık durumdaki finansal baĢarısızlığının önceden öngörülmesi ile ilgili yaptığı 

çalıĢmanın Ģüpheli ve yanıltıcı sonuçlar vermesi üzerine, sonraki dönemlerde 

finansal baĢarısızlığın tespiti için yapılan çalıĢmalarda birden fazla oranların 

kombinasyonlarından oluĢan çoklu diskriminant analizi kullanılmıĢtır.  

Tablo 2.2„de görüldüğü üzere, Altman (1968), Deakin (1972), Sinkey 

(1975), Altman, Haldeman, ve Narayanan (1977) oluĢturdukları çok boyutlu 

modellerde finansal tablolardan elde edilmiĢ birden fazla oran kullanmıĢlardır.  

 

Tablo 2.2. Çok Boyutlu Modellerde Kullanılan Oranlar (Scott, 1981) 

Altman (1968) FVÖK/TV, SatıĢlar/TV, HD/TB, DK/TV, 

ÇS/TV 

Deakin (1972) ÇS/TV, DV/KVY, TB/TV, LV/SatıĢlar, 

LV/TV, Nakit/TV, Nakit/SatıĢlar, 

DV/TV, Nakit/KVY, NG/TV, 

DV/SatıĢlar, Nakit AkıĢı/TB 

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

Gelirin% 'Si Olarak Krediler, FG/FGE, 

Krediler/Yedek Sermaye, Gelirin% 'Si 

Olarak Devlet Ve Yerel Yükümlülükler, 

U.S Hisse Senetleri/TV, Krediler/TV, 

Kredi Kar. Zararları/FG, Gelirin% 'Si 

Olarak Hazine Menkul Kıymetleri, 

Menkul Kıymetlere Ödenen Faiz 

Gelirin% 'Si  

Altman, Haldeman, ve Narayanan (1977) DK/TV, On Yıllık Standart Sapma, 

HD/TS, DV/KVY, LOG (TV), 

FVÖK/TV, LOG (FVÖK/Faiz 

Ödemeleri) 
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DV: Dönen Varlıklar, KVY: Kısa Vadeli Yükümlülükler, FVÖK: Faiz ve 

Vergi Öncesi Kazanç, NG: Net Gelir, V: Gelirlerin Kullanım oranı, FG: Faaliyet 

Giderleri, FGE: Faaliyet Gelirleri, LV: Likit Varlıklar( Nakit, Menkul Kıymetler, 

Alacaklar), DK: Dağıtılmayan Kar, HD: Hisselerin Toplam Değeri, TV: Toplam 

Varlıklar, TS: Toplam Sermaye, TB: Toplam Borç, ÇS: ÇalıĢma Sermayesini ifade 

etmektedir. 

Tablo 2.2„de gösterilmekte olan dört çalıĢmada kullanılan finansal oranlar 

farklıdır. Sadece Altman (1968) ve Altman, Haldeman, ve Narayanan (1977) 

FVÖK/TV oranını ortak kullanmıĢlardır. Kullanılan oranların farklı oluĢu 

sınıflandırma performansını etkilemektedir. Bu sebeplerden dolayı model 

oluĢturulurken kullanılacak finansal oranlar problemin türüne göre seçilmektedir. 

2.1.2.1. Çok değiĢkenli modellerde kullanılan istatistiksel teknikler 

Çok değiĢkenli sınıflandırma, araĢtırmacının araĢtırma hedefi hakkında 

yapması gereken üç yargıya dayanmaktadır: 

 DeğiĢkenler, bazı teorilere dayanarak bağımsız ve bağımlı 

sınıflandırmalara bölünebilir mi? 

 Eğer yapabilirlerse, tek bir analize bağımlı olarak kaç tane değiĢken ele 

alınır? 

 Hem bağımlı hem bağımsız değiĢkenler nasıl ölçülür? 

Çok değiĢkenli uygun tekniğin seçimi bu üç soruya vereceğimiz cevaba 

bağlıdır. Ġlk sorunun cevabı veri değiĢkenlerinin bağımsız ve bağımlı 

sınıflandırmalara nasıl bölünebileceği ile ilgilidir. Ġkinci sorunun cevabı kaç 

değiĢkeninin analize dahil edilebileceği ile ilgilidir. Üçüncü sorunun cevabı ise 

kullanılacak değiĢkenlerin nasıl ölçüleceği ile ilgilidir. Bir bağımlılık tekniği, bir 

değiĢken veya değiĢken setinin önceden tanımlanacak veya baĢka değiĢkenler 

tarafından açıklanacak bağımlı değiĢken olarak tanımlandığı bir yöntem olarak 

tanımlanabilir. Bir bağımlılık tekniğinin bir örneği çoklu regresyon analizidir. 

Tersine, bir karĢılıklı bağımlılık tekniği, tek bir değiĢkenin ya da değiĢken grubunun 

bağımsız ya da bağımlı olarak tanımlanmadığı bir yöntemdir ve kümedeki diğer 

değiĢkenlerin eĢ zamanlı analizini içermektedir (Hair vd., 2014: 12-15). 
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Çok değiĢkenli modeller oluĢturulurken farklı istatistiksel tekniklerden 

yararlanılabilir. Ġstatistiksel teknikler Ģu Ģekilde sıralanabilir: 

 Diskriminant Analizi 

 Çok DeğiĢkenli Regresyon Modeli 

 Logit Model 

 Probit Model 

2.1.2.1.1. Diskriminant analizi  

Diskriminant analizi, kümelerin bilinen bir durum olduğu durumlarda 

kullanılır. Diskriminant analizinin amacı, bilinen bu gruplara bir gözlemi veya birkaç 

gözlemi sınıflandırmaktır. Örneğin, kredi puanlamada, bir banka geçmiĢ 

deneyimlerden iyi müĢterileri (herhangi bir sorun olmadan kredisini geri ödeyen) ve 

kötü müĢterileri (kredilerini ödemede zorluklar gösteren) olduğunu bilir. Yeni bir 

müĢteri bir kredi istediğinde, banka kredi verilip verilemeyeceğine karar vermek 

zorundadır. Ayrımcılık kuralı, müĢteriyi mevcut iki gruptan birine ayırmak 

zorundadır ve diskriminant analizi olası bir “kötü karar” riskini değerlendirmelidir 

(Härdle ve Simar, 2007). 

Diskriminant analizi, ölçüm alınan bir birimin sonlu sayıda bilinen farklı 

gruplardan birine atanmasını gerçekleĢtiren bir tekniktir. Atama sürecinde birim 

aldığı gözlem değerine göre ait olduğu gruptan baĢka bir gruba atandığında hata 

yapılmıĢ olur. Diskriminant analizinde meydana gelen bu hataya, hata oranı ya da 

hatalı sınıflandırma olasılığı denilmektedir. Bu istatistiksel teknikte amaç, gruplara 

atama iĢleminin minimum hatayla yapılmasıdır (Atakan ve Karabulut, 2003: 53). 

Diskriminant analizi, bağımlı değiĢkenin nominal, bağımsız değiĢkenlerin de aralık 

veya oran ölçekli olduğu çalıĢmalarda kullanılan parametrik çok değiĢkenli bir 

istatistiksel yöntemdir (Öz vd., 2011: 51).  

Daha önce ifade edildiği gibi diskriminant analizi iki ya da daha fazla grubu 

ayırmaya yönelik kullanılır. Bir pazarlama müdürünün ürünlerini kullanan 

tüketicileri sınıflandırmasında, telefon Ģirketinin yönetiminin, bir, iki, üç veya daha 

fazla telefon hattına sahip haneler arasında en iyi ayrım yapan özelliklerin 

gruplandırmada diskriminant analizi kullanılabilir. Bu örneklerin her biri iki ya da 

daha fazla grup arasındaki ayırımı içerir. Çoklu grup diskriminant analizi bu amaçlar 
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için uygun bir tekniktir. Çoklu grup diskriminant analizi ile iki gruplu diskriminant 

analizinin bir fark dıĢında amacı aynıdır. Ġki gruplu diskriminant analizinde iki grubu 

birbirinde ayırmak için yalnız tek diskriminant fonksiyonu bulunurken çok gruplu 

yani ikiden fazla grubun bulunduğu analizde ayırım tek bir diskriminant fonksiyonu 

ile yapılamamaktadır (Sharma, 1996: 287). 

Diskriminant analizi, çalıĢmanın amacına göre farklılaĢmaktadır. Problemin 

belirlenmesinden sonra bağımsız değiĢkenlerin seçilmesi ile oluĢturulan yapı çeĢitli 

varsayımları da içererek analiz oluĢturulur. Özellikle baĢarılı-baĢarısız, doğru-yanlıĢ, 

kullanan-kullanmayan, hatalı-hatasız gibi birimlerin hangi iki gruptan birine ait 

olduğunun tespit edilmesidir. Buradaki amaç bağımsız değiĢkenler yardımıyla 

sınıflandırmanın hatasız yapılmasıdır. ġekil 2.1 iki gruplu diskriminant analizinin 

hesaplanmasını açıklamada yardım etmektedir. 

 

 
ġekil 2.1. Ġki Gruplu Diskriminant Analizinin Grafiksel Gösterimi (Hair vd., 2014) 
 

ġekilde görüldüğü üzere A ve B olmak üzere iki grup ve V1 ve V2 olmak 

üzere iki ölçüm yaptığımızı varsayalım. DeğiĢken V1 ile değiĢken V2‟nin iki grup 

üyelerinin arasındaki iliĢkinin dağılım grafiği çizilebilir. ġekil 2.1‟de küçük noktalar 

B grubunun üyelerinin değiĢken ölçümlerini gösterirken, geniĢ noktalar A grubunu 

göstermektedir. GeniĢ ve küçük noktaların etrafında çizilen elipsler, her grupta 
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genellikle yüzde 95 veya daha fazla olan noktaların önceden belirlenmiĢ bir kısmını 

kapsayacaktır. Eğer elipslerin kesiĢtiği iki noktadan düz bir çizgi çizer ve çizgi yeni 

bir Z eksenine yansıtılırsa tek değiĢkenli A ve B dağılımları (gölgeli alan tarafından 

temsil edilen) arasındaki örtüĢmenin, bundan daha küçük olduğunu söylenebilir. 

ġekil 2.1 ile ilgili dikkat edilmesi gereken önemli nokta, Z ekseninin A ve B 

gruplarının iki değiĢkenli profillerini tek sayı olarak (diskriminant skorları) ifade 

etmesidir. V1 ve V2 orijinal değiĢkenlerinin doğrusal bir kombinasyonunu bularak, 

sonuçları bir diskriminant iĢlevi olarak yansıtabilir. Örneğin, büyük ve küçük 

noktalar diskriminant Z skorları olarak yeni Z eksenine yansıtılırsa, sonuç, grup 

farkları hakkındaki bilgileri (V1, V2 olarak gösterilen) tek bir noktaya (Z skorları) 

dönüĢtürür (A ve B dağılımları ile gösterilen eksen). Özetlemek gerekirse, belirli bir 

diskriminant analiz problemi için, bağımsız değiĢkenlerin doğrusal bir kombinasyonu 

türetilir ve bu da her gruptaki her nesne için bir dizi diskriminant puanla sonuçlanır. 

Diskriminant puanları, gruplar arasındaki varyansı en üst düzeye çıkarmak ve 

aralarındaki varyansı en aza indirgemek için istatistiksel kurala göre hesaplanır. 

Gruplar arasındaki varyans gruplar içindeki varyansa göre büyükse, ayrımcı iĢlevin 

grupları iyi ayırdığı söylenebilir (Hair vd., 2014). 

Çoklu diskriminant analizinde, iki ya da daha fazla grubun ayrımını 

sağlayacak z fonksiyonunun belirlenmesine çalıĢılmaktadır. Fonksiyon (z) aĢağıdaki 

denklem ile ifade edilmektedir (Joy ve Tollefson, 1975: 724): 

0 1 2 31 2 3
........ mİ İ İ İ İm

Z X X X X         
    

İ
Z

= Diskriminant fonksiyon değeri 

j =Diskriminant katsayıları 

JX
= Bağımsız değiĢkenler 

Yukarıdaki denklemde görüldüğü üzere diskriminant fonksiyonu bağımsız 

değiĢkenlerin doğrusal bir fonksiyonudur.  

Çok değiĢkenli diskriminant modellerinde, analiz yapılan iĢletmenin 

finansal özellikleri, tek bir diskriminant skorunda birleĢtirilmektedir. Bu skor -∞ ile 

[2.1] 
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+∞ arasında bir değer alır ve analiz yapılan iĢletmenin finansal durumunun bir 

göstergesi olan tek boyutlu bir ölçüdür. Genelde ortaya çıkan düĢük diskriminant 

skoru, iĢletmenin finansal yapısının güçlü olmadığını göstermektedir. ĠĢletmenin 

finansal yapısını öngörmede kullanılan değiĢkenlerin bir diskriminant skoru olarak 

elde edilmesi, iĢletmenin baĢarısızlığının tahmininde faydalar sağlamaktadır.  

Sınıflandırma iĢlemlerinde, çok değiĢkenli diskriminant analizi ile iĢletmeler 

baĢarılı/baĢarısız Ģeklinde gruplandırılmaktadır. Gruplara atama yapılırken yani 

sınıflandırma iĢlemi yapılırken, çok değiĢkenli diskriminant modeli için bir kopuĢ 

değerine göre iĢlem yapılmaktadır. Eğer diskriminant skoru (Z), kopuĢ değerinden 

daha küçükse baĢarısız gruba, diskriminant skoru kopuĢ değerine eĢit ya da büyük ise 

baĢarılı gruba ait olarak değerlendirilir. Bazen tersi durumlarda olabilmektedir. Çok 

değiĢkenli modellerde yaptığımız gruplandırma yani sınıflandırma doğruluğu, 

genellikle 1.tip ve 2. tip hata oranlarına dayanarak değerlendirilir. 1. tip hata 

baĢarısız iĢletmeleri baĢarılı olarak sınıflandırma iken 2. tip hata baĢarılı iĢletmeleri 

baĢarısız olarak sınıflandırma hatasıdır. Performans ölçümü olarak toplam doğrulama 

sınıflandırma yüzdesi oranı da kullanılabilir. Performans ölçümlerinde belirli bir 

kopuĢ (Z) değerinin saptanmasını gerektirmeyen baĢka ölçülerde kullanılabilir 

(Torun 2007: 38). 

2.1.2.1.2. Çok değiĢkenli regresyon analizi 

Çoklu regresyon analizi bağımlı değiĢken ile birden çok bağımsız değiĢken 

arasındaki iliĢkiyi incelemek için kullanılır. Çok değiĢkenli regresyon modeli, 

doğrusal ve doğrusal olmayan regresyon modelleri Ģeklinde ayrılmaktadır. Bu ayırma 

değiĢkenler arasındaki iliĢkiye bağlı olarak gerçekleĢtirilmektedir. Finansal vakaların 

açıklanmasında çoğunlukla çok değiĢkenli doğrusal model kullanılmaktadır. Eğer 

bağımlı değiĢkenlerdeki değiĢmeler birden fazla bağımsız değiĢkenle 

açıklanabiliyorsa çok değiĢkenli regresyon analizi kullanılır. Çok değiĢkenli doğrusal 

regresyon analizinde aĢağıdaki hususlara dikkat edilmelidir (Çelik, 2009: 45): 

 Veriler nicel yani ölçülebilir olmalı. 

 Regresyon eĢitliğini modellemeden önce, hangi değiĢkenlerin bağımsız, 

hangisinin bağımlı değiĢken olarak kalacağının kararlaĢtırılması 

gerekmektedir. 
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Birden fazla bağımsız değiĢken ile bir bağımlı değiĢken arasındaki iliĢkiyi 

ifade eden regresyon denklemi aĢağıdaki gibi gösterilebilir. 

                               [2.2]      

Z= Regresyon değeri 

0 = Sabit Değeri   

 = Bağımsız değiĢkenlerin regresyon katsayıları 

i = Hata terimi 

Çoklu regresyon modeli ekonomi ve finans alanında sıklıkla kullanılan 

modeldir. Çoklu regresyon modelinin finansal baĢarısızlığın tahmininde kullanılması, 

klasik modelden bağımlı değiĢkenin değeri açısından farklıdır. Bu farklılık, bağımlı 

değiĢkenlere, iĢletmelerin finansal açıdan baĢarılı olma ya da olamama durumlarına 

göre 0 ve 1 değerlerinin verilmesidir. OluĢturulan regresyon fonksiyonu ile 

iĢletmelerin finansal açıdan baĢarılı ya da baĢarısız olma durumlarını öngörürken, söz 

konusu iĢletmenin Z değeri kopuĢ değeriyle (Z*) ile karĢılaĢtırılır. Eğer Z < Z* ise 

iĢletme finansal açıdan baĢarısız, Z > Z* durumunda ise iĢletme finansal açıdan 

baĢarılıdır Ģeklinde sınıflandırılabilir (AktaĢ vd., 2003: 5-6). 

Yukarıda verilen [2.2] numaralı regresyon denklemi doğrusal regresyon 

modeli Ģeklinde adlandırılır. Çünkü denklem liner parametreler içermektedir. Yani 

katsayılar  bağımsız değiĢkenlerin ve eklenen hata teriminin basit doğrusal 

çarpanıdır. Modelin bağımsız değiĢkenlerde doğrusal olması gerekmez (R. Freund ve 

Wilson, 2003: 336). Çoklu doğrusal regresyon modellerinin uygulanabilmesi ve 

çıktıların doğru bir Ģekilde yorumlanabilmesi için bazı koĢulların oluĢması 

gerekmektedir. Bu koĢulları Ģu Ģekilde sıralanabilir (Dogan ve Yilmaz, 2017: 3): 

 Veriler normal dağılım sergilemelidir. 

 Bağımsız değiĢkenler ile bağımlı değiĢkenler arasında doğrusal bir 

iliĢkinin olması gerekmektedir. 

 EĢvaryanslığın (homoscedasticity) sağlanmıĢ olması gerekmektedir. 

 Çoklu bağıntı (multi-collinearity) problemi olmamalıdır. 
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 Hata terimleri birbirinden bağımsız olmalıdır.  

2.1.2.1.3. Logit model 

Logit modeller, genelleĢtirilmiĢ doğrusal modelin belirli koĢullar 

durumunda oluĢturulmuĢ özel durumlarıdır (Ġnal vd., 2006: 58). ĠĢletmelerin mali 

baĢarı durumlarını öngörmede çok değiĢkenli diskriminant ve regresyon modellerinin 

bazı kısıtlayıcılarının olduğu fark edilince kuramsal olarak daha üstün bir teknik olan 

logit modeli kullanılmaya baĢlanmıĢtır. ĠĢletmelerin mali baĢarı durumlarını öngörme 

analizlerinde logit model kullanılarak finans alanında öncü olmuĢ eser Ohlson (1980) 

tarafından geliĢtirilmiĢtir (Salur, 2015: 45). 

Logit regresyona tabi olan ve ikili bağımlı değiĢkenler için kullanılan 

doğrusal olmayan ama uygun dönüĢümler ile doğrusallaĢtırılabilen bir regresyon 

modeli olarak logit modeller kullanılmaktadır. Birikimli dağılım fonksiyonu 

açısından probit modellerden ayrılmaktadır. Logit model lojistik birikimli dağılımdan 

türetilen modeldir. Literatürde logit model, lojistik regresyon modeli olarak da 

adlandırılır. Bağımlı değiĢkenin 0 ve 1 değerlerini alması ve bu iki değerin bağımsız 

değiĢkenler ile arasındaki iliĢkinin araĢtırılmasında lojistik regresyon 

kullanılmaktadır. Lojistik regresyon daha çok durum kontrolü analizlerinde 

kullanılır. Literatürde bu modeller biyoloji, tıp, ekonomi, finans gibi birçok alanda 

kullanılmaktadır (Cebeci, 2012: 129). 

ĠĢletmelerin finansal baĢarısızlığının tahmin edilmesinde kullanılan logit 

model, çoklu regresyon modeli ve diskriminant analizinin parametreleri 

hesaplandıktan sonra, bağımlı değiĢken değerinin 0-1 aralığı dıĢına taĢması 

muhtemeldir. Z değerinin, bağımsız değiĢkenlerinin alacağı değer ne olursa olsun 0-1 

aralığında tutulabilmesi, birikimli bir olasılık fonksiyonun kullanılması ile 

mümkündür (AktaĢ vd., 2003: 5-6). Logit fonksiyonu aĢağıdaki gibi yazılabilir 

(AktaĢ, 1993: 47-48): 

F(    logit olasılık fonksiyonunu ifade etmek üzere, 

0 *

1

( )

1 1
( )

1
1

i j ij

j

İ Z x
F Z

e
e

 


  
 




  [2.3] ya da 

exp(   =       olmak üzere, 

exp( )
( )

1 exp( )

i

İ

i

Z
F Z

Z



  [2.4] Ģeklinde ifade etmek mümkündür. 
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Dolayısıyla 
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Log Z
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 [2.5] veya 
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  [2.6] ifadeleri elde edilebilir. 

Eğer ( ) Pr ( )i i iF Z P ob Y   [2.7] olarak ifade edilirse, logit model için; 

0

1

*
1

m
i

j ij

ji

P
Log X

P
 



 


  [2.8] eĢitliği elde edilecektir. 

Bu denklemin sol tarafına log-odds oranı denir. Böylece, log-odds oranı 

açıklayıcı değiĢkenlerin lineer bir fonksiyonudur. Doğrusal olasılık modeli için P, 

açıklayıcı değiĢkenlerin doğrusal bir fonksiyonu olduğu varsayılmaktadır (Maddala, 

1992: 328). 

Lojistik regresyon, bağımlı değiĢkenin tahmini değerlerini olasılık olarak 

hesaplayarak, olasılık kurallarına uygun sınıflama yapma imkânı veren bir 

istatistiksel yöntemdir. Lojistik regresyon ham veri ya da tablolaĢtırılmıĢ veri 

setlerini analiz eden bir yöntemdir. Veri yapılarına göre kurulan lojistik regresyon 

modelleri aĢağıdaki gibi yazılabilir (Özdamar, 2013: 524): 

Ġki değiĢkenli (binary) lojistik modeli: 

0 1

0 1 0 1( )

1
( )

1 1

x

x x

e
P Y

e e

 

   



  
 

      

Çoklu (Multiple) lojistik modeli: 

1
( ) , ( )

1 1

z

z z

e
P Y P Y

e e
 

 
    [2.10] 

Burada Z, bağımsız değiĢkenlerin doğrusal kombinasyonudur ve Ģu Ģekilde 

yazılır: 

0 1 1 2 2 ...... p pZ X X X       
                    

[2.9] 

[2.11] 
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0 ve 1 , p regresyon katsayılarıdır. Regresyon katsayılarının 

hesaplanması aĢağıdaki gibidir. 

0 1 1 2 2 0 1 1 2 2

0 1 1 2 2

......

( )
ln( ) ......

( )

( )
......

( )

( )

p p p p

p p

X X X XX X

p p

P Y
X X X

Q Y

P Y
e e e e e

Q Y

OR Exp

      

   



   

    

 



     

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

( )

( )

P Y

Q Y
 olarak hesaplandığı hatırlanacak olursa her bir parametrenin Exp(  ) değerleri 

OR değerleri olarak alınır. Böylece Exp(
p ), Y değiĢkeninin 

pX değiĢkeninin etkisi 

ile kaç kat daha fazla ya da yüzde kaç oranda fazla gözlenme olasılığına sahip 

olduğunu belirtmektedir (Özdamar, 2013: 525). 

2.1.2.1.4. Probit model 

Probit model ile logit model birbirine benzemekle birlikte olasılık 

hesaplanması farklılık gösterir. Eğer 0

1

k

i j ij i

j

y x u 


    [2.16] eĢitliğindeki 
iu  

hatalar normal dağılım izlerse, probit model (normit modeli olarak da adlandırılır ve 

probit, biyometrik literatüründe kullanılan bir kelimedir) uygulanır. Bu durumda 

probit modelinde olasılık ( )
İ

P Z  aĢağıda gösterilen Ģekliyle kümülatif standart 

normal dağılım fonksiyonuna göre hesaplanır (Maddala, 1992: 328): 

21
( ) ( ) exp( )

22

z

İ İ

t
P Z F Z dt



     [2.17] 

Probit model, bağımlı değiĢkenin normal dağıldığını varsayarken, logit 

model bu bağımlı değiĢkenin lojistik eğriye dayandığını varsaymaktadır. Logit 

modelin dağılımı lojistik birikimli dağılım fonksiyonunun kuyruk bölgeleri probit 

modele göre daha geniĢtir. Bu iki model benzer neticeler vermesine rağmen iki 

modelin tahmin edilen ana kütle katsayılarını doğrudan karĢılaĢtırmak olanaksızdır. 

Fakat Amemiya (1981) tavsiye ettiği bir katsayı ile bu katsayıları 

karĢılaĢtırılabilmektedir. Doğrusal olasılık modeli belirli sorunları beraberinde 

[2.12] 

[2.13] 

[2.14] 
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taĢımaktadır. Bu sorunlardan en belirgin olanı, tahmin edilen olasılık değerlerinin 0-1 

aralığının dıĢına çıkmasıdır. Bu problemin yok edilmesi amacıyla kullanılan probit 

model, olasılıkların 0-1 aralığında kalmasını sağlayan doğrusal olmayan bir modeldir 

(Cebeci, 2012: 131). ġekil 2.2‟de verilerin büyüklüğüne göre logit ve probit birikimli 

dağılımının grafik üzerinde gösterimi yer almaktadır. 

 
ġekil 2.2. Logit ve Probit birikimli dağılımlar (Arzu vd., 2013) 
 

Dağılım özelliklerine göre birbirinden farklılaĢan logit ve probit modellerin 

ġekil 2.2„de birikimli ve lojistik dağılımların uç noktaları dıĢında, veriler uzak 

değerler aldığından, örneklem verileri büyük değerler olmadığında, logit ve probit 

modelleri birbirine yakın sonuçlar verir. Probit ve logit modelleri yapılan analiz ile 

elde edilen değerlerin karĢılaĢtırılmasında, bazı bilim adamları probit değerinin 

3
  çarpanı ile çarpılması ile logit değerine ulaĢılabileceğini söylerken, bazı bilim 

adamları ise, bu dönüĢtürme çarpanı olarak 1,6 değerinin kullanılması gerektiğini 

savunmaktadırlar. En uygun çarpanın, bu bilim adamlarının saptadıkları değerlerin 

arasında olduğu neticesine varılmıĢtır (Ergin, 2009: 82-83).  

2.2. YAPAY ZEKÂ VE MAKĠNE ÖĞRENMESĠ MODELLERĠ 

Yapay zekâ (Artificial Intelligence) son yıllarda birçok alanda yapılan 

çalıĢmaların merkezine oturmaktadır (Bench-Capon ve Dunne, 2007: 619). Yapay 

zekâ ile ilgili ilk dönemlerde yapılan çalıĢmalar daha çok problem çözme becerisine 

sahip sistemler oluĢturma gayesine odaklanmaktaydı. Bu konudaki ilk çalıĢmalardan 

biri olarak Newell, vd. (1958) örnek olarak verebiliriz (Kenneth ve Christian, 1986: 

177). Son on yılda yapay zekânın gelecekte insanları, toplumları, firmaları, ülkeleri 
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ve dünyayı ne düzeyde etkileyeceğine dair birçok tahminde bulunulmuĢtur 

(Makridakis, 2017: 47). 

Yapay zekânın bilim dalı olarak geliĢmesi, 1956 yılında C.Sahannon, 

M.Minsky ve J.McCarthy‟nin uğraĢılarıyla baĢlamıĢtır. Yapay zekâ ilk defa adını 

1956 yılında ABD‟de “Makine Zekâsı” konferansında duyurmuĢtur. Yapay zekâ; 

insanların zekice hareketler olarak kabul ettikleri davranıĢların bilgisayarlara 

yaptırılması ile ilgili bilgisayar bilimleri alt alanıdır. Yapay zekânın asıl amacı insan 

zekâsına sahip bilgisayarlar geliĢtirmektir. Yapay zekâ alanında çalıĢan bilim 

adamları bir anlamda düĢünen bilgisayarlar/makineler geliĢtirmeye çalıĢmaktadırlar. 

Burada düĢünce kavramı; bilgisayar programlarının problemleri çözerken gösterdiği 

yaklaĢımların bir insanın gösterdiği davranıĢlara benzemesi anlamında 

kullanılmaktadır. Bir programın bunu baĢarabilmesi için, çözülecek olan problem 

alanı konusunda yüksek seviyede bilgiye sahip olmalıdır. Böylece, çok dar bir 

problem alanında insan gibi uzman olan bilgisayar programları geliĢtirilebilir 

(Allahverdi, 2002: 1).  

Ġnsanların zeki denilen davranıĢlarını gösteren zekânın bilim adamları 

tarafından çeĢitli tanımlamaları yapılmıĢtır. Zekâ, özerk, vücut bulmuĢ ve esnek bir 

Ģekilde ihtiyaçları doğrultusunda güdülenmiĢ yönelimleriyle eylem gerçekleĢtirirken 

öğrenebilen varlıkların düĢünsel süreçlerini ifade eder. Bu tanımlama ile yönelimli 

sistemler kuramı zeki varlıkların ihtiyaçlarına dayandırılmıĢtır. Önerilen tanımda altı 

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

 Özerk: Tüm varlıkların doğrudan veya dolaylı kontrolü olmaksızın kendi 

algılarına dayalı, akıl yürütebilen ve karar veren varlık. 

 Vücut BulmuĢ: Ġçinde bulunduğu çevreyi etkileyebilecek eylemleri 

gerçekleĢtirebilen fiziki olarak var olan varlık. 

 Esnek: Ġhtiyaç halinde sosyal bir Ģekilde kimi eylemleri 

gerçekleĢtirebilen varlık. 

 Öğrenebilen: Algılarının, kararlarının ve eylemlerinin sonuçlarını idrak 

ederek kendi tutum ve davranıĢlarını değiĢtirebilen varlık. 

 GüdülenmiĢ: Kendi ihtiyaçlar hiyerarĢisi doğrultusunda güdülenmiĢ 

varlık. 



51 

 
 

 Yönelimli: Ġhtiyaçları doğrultusunda güdülenmiĢ yönelimleriyle eylem 

gerçekleĢtiren varlık.  

Yapay zekânın geliĢimindeki mimarlardan biri olan ünlü Ġngiliz 

matematikçi Alan M.Turing‟in 1950 yılında Mind dergisinde kaleme almıĢ olduğu 

“Computing Machinery and Intelligence” adlı makalesi, yapay zekâ alanında kaleme 

alınmıĢ en eski çalıĢmalardan diğeridir. Yapay zekâ konusundaki çalıĢmalarda yerini 

bulan Turing‟in makalesinin önemi, yapay zekâ konusunda felsefi bir tartıĢma 

yaratmasından kaynaklanır. Turing bahsedilen makalesinde, “Makineler düĢünebilir 

mi?” sorusunu sormuĢ ve kendi sorusuna yanıt aramıĢ, neticede makinelerin 

düĢünemeyeceği konusundaki itirazları ret etmiĢtir. Turing testinin çeĢitli 

versiyonları bulunmakla beraber esasında bir kullanıcı, kodlanmıĢ bir yapay zekâ 

yazılımı ve bir insan vardır. Turing testinin orijinal hali iki aĢamalı olmasına rağmen, 

bilgisayarın zeki olup olmadığının testi Ģöyledir. ġekil 2.3„de görüldüğü gibi yapılan 

testte kullanıcının görsel ve iĢitsel ön yargılarını ortadan kaldırmak için sadece bir 

klavye ve monitör aracılığıyla iletiĢim kurdurulur. Kullanıcı test uygulanan yapay 

zekâ yazılımı ile sohbet eder. Kullanıcı klavyeden bilgi giriĢi ile sorularını sorarken, 

karĢısındaki yapay zekâ yazılımından veya insandan gelen cevaplar monitöre metin 

olarak yansıtılır. Yapılan bu sohbet aĢamasında kullanıcı kimin bilgisayar kimin 

insan olduğunu ayırt etmeye yönelik sorular sorar. Ġnsan kendisinin insan olduğunu 

ispatlamaya çalıĢırken, zeki olup olmadığı araĢtırılan bilgisayar yazlımı da, aynı 

zamanda kendisinin insan olduğunu kullanıcıya inandırmaya çalıĢır. Kullanıcı 

sorduğu sorular ve aldığı cevaplar ile kullanıcılardan hangisinin bilgisayar yazlımı 

olduğunu anlamaya çalıĢır. Bilgisayar bir insan gibi davranmak adına ve 

kandırabilmek için kimi zaman sorulan sorulara yanlıĢ cevaplar verebilmektedir. Test 

sonucunda eğer kullanıcı kimin bilgisayar olduğunu bilemezse, yapay zekâ yazılımı 

testi baĢarı ile geçmiĢ olur. Yazılan birçok yapay zekâ yazılımları bu teste girmeye 

gerek duyulmayacak kadar sınırlı bir düzeydedir (Yıldız, 2009: 23-24). 
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ġekil 2.3. Turing Testi (wikipedia, 2018) 
 

Yapay zekâ ileriki dönemlerde ülkelerin en önemli gündemi olacaktır. 

Yapay zekâ teknolojilerine önem veren ülkelerin kalkınma ve büyüme hızı artacaktır. 

Günümüzde bazı ülkelerin yapay zekâ bakanlığı kurmalarının sebeplerinden biri de 

budur. Yapay zekâ hayatımızın her alanına girecek bir güç olacaktır. Savunma 

sanayisinden eğitime, iĢletmelere, fabrikalara kadar birçok alanda etkili olacaktır. 

Yapay zekânın avantajları aĢağıdaki gibi sıralanabilir (Yıldız, 2009: 24-26):  

 Yapay zekâ kalıcıdır, 

 Yapay zekâ daha kolay belgelendirilir, 

 Yapay zekâ daha istikrarlıdır, 

 Yapay zekâ daha objektiftir, 

 Yapay zekâ daha verimlidir, 

 Yapay zekâ güncellenebilir, 

 Yapay zekâ geliĢtirilebilir, 

 Yapay zekânın tahmin gücü ile birçok sorun önceden ortadan 

kaldırılabilir, 

 Yapay zekâ ülkeleri güçlü kılar, ekonomik büyüme sağlar. 

Yapay Zekâ‟nın değiĢik boyutlarını inceleyen farklı yaklaĢımlar mevcuttur. 

Birçok dala ayrılan Yapay Zekâ farklı araĢtırmacılara göre farklılıklar arz eder. 

Bunlardan bazıları Ģu Ģekilde sıralanabilir (Allahverdi, 2002: 2-3): 

 Uzman sistemler, 

 Yapay sinir ağları, 

 Genetik algoritmalar, 

 Endüktif öğrenme, 

 Veri tabanlı muhakeme, 
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 Model tabanlı muhakeme, 

 Monotonik olmayan muhakeme veya doğruyu koruma mekanizması, 

 Geometrik muhakeme, 

 DağıtılmıĢ yapay zekâ sistemleri, 

 Paralel yapay zekâ sistemleri, 

 Zeki etmenler, 

 Doğal dil iĢleme, 

 Nesne tabanlı zeki sistemler, 

 Zeki veri tabanları, 

 Bilimsel buluĢların modellenmesi, 

 Kavramsal grafikler, 

 Bilimsel keĢifler, 

 Zeki multimedya birimleri, 

 Kaos teorisi, 

 Mantık programlama, 

 Zeki öğretim sistemleri, 

 Bulanık mantık, 

 Destek vektör makineleri. 

Bu çalıĢmanın temelini Yapay Zekâ modelleri oluĢturmaktadır. Yukarıda 

sıralanan Yapay Zekâ modellerinin hepsine yer vermeden daha sık kullanılan 

modeller hakkında bilgi verilecektir. 

2.2.1. Uzman sistemler (US) 

Uzman sistemler (US), insanın davranıĢ, hareket ve deneyimlerini örnek 

alarak problemlerin çözümüne odaklanan bilgi tabanlı bilgisayar programlarıdır. US, 

kararların tamamı ile programlanamayan sadece kararların bir bölümünün bilgi 

sistemini üstenmekle sorumludur. US karar destek sistemleri oluĢturmasından sonra, 

uygun kararların otomatik olarak verilmesi nedeniyle bu tip sistemlere zeki sistemler 

de denilmektedir. US, analitik modelleri kurulamayan gerçek hayattan olan 

problemlerin, sezgisel modellerle yorumlanmasını ve çözüme ulaĢılmasını 

sağlamaktadır. US, karĢılaĢılan problemlerin çözümüne farklı alternatifler getirerek, 

yapılan iĢlem ve süreçlere yeni bir boyut getirmektedir. US, etkin ve hızlı çözümler 
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bekleyen hayatın içinde rastlanan birçok probleme hızlı çözümler bulmaktadır. US 

yardımıyla iĢletme yöneticileri, çözümü olmadığı düĢünülen karmaĢık ve zor 

problemler ile daha çok bilgi iĢlemeyi mümkün kılan, etkili programlanmıĢ iĢ 

istasyonlarına sahip olmaktadırlar. ĠĢletme yönetimi iĢ istasyonları yardımıyla 

verdikleri üretimdeki ürünlerin miktar ve kalitelerini simültane deneme imkanına 

sahip olurlar (Ersöz, 1998: 53-54). 

ġekil 2.4‟de US genel yapısı incelendiğinde bilgiyi saklayabildiği 

görülmektedir.  

 

 

 

 

 

 

 

ġekil 2.4. Uzman Sistemlerin Genel Yapısı (Ġçen  ve Günay, 2014:37) 

 

Sistemde mevcut olan “Bilgi Tabanı”, önceden bilinen bilgiyi taĢır. Uzman 

sistemlerin uzmanlık bilgisini makineye aktarması için mevcut bilginin istenen 

Ģekilde yazılması gerekmektedir. Sistemde bulunan “Bilgi Tabanı”, veri tabanı ve 

kurallar tabanından oluĢur. Mevcut veriyi kullanarak kullanıcıya sunmak için 

kurallar tabanından yararlanılır. Çıkarım mekanizması ise, bilgi tabanında bulunan 

bilgiyi kullanarak sorulara uygun cevapların oluĢturulduğu yerdir. Kullanıcı ile 

iletiĢim halinde olan uzman sistemler, kullanıcıdan sadece gerçekleĢen duruma ait 

bilgiyi alır. Bu durum “Kullanıcı Ara Birimi” sayesinde mümkündür. Aldığı bilgiyi 

“Çıkarım Mekanizmasından” iĢler ve bilgi tabanından çıkarabileceği sonuçları yine 

“Kullanıcı Ara Birimi” ile aktarır. Uzman sistemler kendini geliĢtirebilir (Ġçen ve 

Günay, 2014: 40). 

US,  YZ araĢtırmalarıyla elde edilen zeki bilgisayar programlarıdır. YZ‟nın 

bilimsel amacı, akıllı davranıĢ sergileyen bilgisayar programları yardımıyla zekâyı 

anlamaktır. Aslında uzman sistemler basit ve etkileyici bir paradigmaya 

dayanmaktadır: uzmanlar diğerlerinden daha iyi performans gösterebildikleri için, 

Kullanıcı Ara 

Birimi 
Kullanıcı 

Bilgi Tabanı 

Çıkarım 

Mekanizması 
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benzersiz bilgiler ayıklanır, bilgisayarlı bir sistemde saklanır ve daha sonra 

"kullanıcılar" tarafından uygulanabilmeleri için kullanılabilir hale getirilirse herhangi 

bir kullanıcı tarafından uzman düzeyinde bir performans elde edilebilir (Romem, 

2010: 8). US, iĢin uzmanlarının baĢarabildiği görevleri yüksek performans seviyesine 

ulaĢarak yapmaya çalıĢmaktadırlar (Orhun, 1986: 245). US karar vericilere tavsiye 

vermek üzere tasarlanmıĢtır ve insan uzmanlarından çıkarılan sezgisel kurallara 

dayanmaktadır. Son yıllarda, bu tür bir dizi sistem geliĢtirilmiĢtir. Örneğin; risk 

yönetimi alanındaki analistler kimyasal sızıntıların neden olduğu acil durumlarla 

ilgili karar vermeyi desteklemek için uzman sistemler tasarlamıĢlardır (Fiksel ve 

Covello, 1986: 85). 

Bir bilgisayar tarafından sembolik çıkarım veya akıl yürütme kavramları ve 

yöntemleri bu çıkarımları yapmak için kullanılan bilginin makinenin içinde nasıl 

temsil edileceği ile ilgilidir. Bununla birlikte, geleneksel yazılım algoritmaları ve US 

arasında bir fark vardır. Geleneksel algoritmalar açıkça tanımlanmıĢ bir sonuca sahip 

olmasına rağmen, uzman bir sistem cevap veremeyebilir veya bir olasılık olan birini 

sağlayabilir. Burada kullanılan metodoloji sezgisel programlamadır ve bakıĢ açısına 

bağlı olarak, sistem ve bilgi tabanlı veya kural tabanlı sistem terimleri genellikle eĢ 

anlamlı olarak kullanılır (Hemmer, 2008: 9). Yöneticilerin en önemli görevlerinden 

biri de iĢleyiĢ süreçleri hakkında karar almaktır. Karar analizi yönetimi iĢletmeler 

açısından oldukça önemlidir. Hem US hem de karar analizinin görevi yöneticilerin 

bilinçli ve verimli karar vermelerine yardımcı olmaktır. Karar analizi ile US birbirini 

tamamlayıcı güçtedirler (Keeney, 1986: 155). Ġnsan uzman kararlarının gerçek ve 

görünen yetersizliğine rağmen yapay zekâ araĢtırmacıları US en iyi Ģekilde 

tasarlandığını varsayarlar (Schmalhofer, 1986: 283). 

US kullanıldıkları alanlara göre birçok faydası vardır. Bu faydalar aĢağıda 

sıralanmıĢtır (Ġçen ve Günay, 2014: 41): 

 Verimlilik: US insandan hızlı çalıĢır. Bu nedenle insan iĢ gücü ve maliyet 

tasarrufu sağlar. 

 Kalite: US tutarlı sonuçlar üreterek kaliteye katkıda bulunur. 

 Tutarlılık: Ġnsan uzmanı, konu hakkında hatalı harekette bulunabilir fakat 

US konu hakkında tüm detayları tarayarak uygun netice verir. 
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 Esneklik: US bilgi tabanları güncellenebildiğinden esnektir. 

 Kapsamlık: Konu hakkında birden çok uzmanın aynı düĢüncede olması 

imkânsızken US yardımıyla birden çok uzmandan alınan uzmanlık tecrübe 

ve bilgisi birleĢtirilebilir. 

 Karar Süresi: US karar alma süresi, insan uzmanlarından daha kısadır. 

 Güvenirlik: US hızlı çalıĢan bilgisayar programlarıdır. Bilgi tabanındaki 

bilgiyi analiz ettiği için güvenilir sonuçlar elde edilir. 

Ayrıca yukarıda sayılanların dıĢında US bir bilgisayar programıdır ve diğer 

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

2.2.2. Bulanık mantık  

Bulanık mantık, mantıksal uygulamalarda insan davranıĢlarına benzer bir 

Ģekilde, bilgisayara yardım eden bir bilgisayar mantık devrimidir (Kıyak ve 

Kahvecioğlu, 2003: 63). Bulanık mantık için “net olmayan bir dünyanın gri ve 

sağduyulu resimlerini üretmeleri için bilgisayarlara yardımcı olan makine zekâsı 

biçimidir” Ģeklinde bir tanımlama da yapmak mümkündür (Alcı, 2002: 8). Bulanık 

mantık diğer adıyla Puslu Mantık kavramı ilk defa 1921 yılında Bakü‟de doğmuĢ 

olan Lütfi Ali Askerzade tarafından kullanılmıĢtır. Sonraki senelerde kısaca “Zadeh” 

adıyla tanınacak olan Askerzade, 1965 senesinde “Fuzzy Sets” adlı makalesi ile 

alanda devrim sayılacak fikirleri ileri sürmüĢtür (Ural, 2010). Matematiksel 

yöntemlerin uygulanmasını zorlaĢtıran belirsizlik durumları Zadeh‟in (1965) ortaya 

attığı bulanık küme teorisi ile aĢılmıĢtır (Oruç ve Yilmaz, 2013: 246).  

Zadeh (1965) yazmıĢ olduğu ve bulanık mantık alanında bir devrim olan 

makalesi aĢağıdaki Ģekilde özetlenebilir (Elmas, 2007: 186): 

 Bulanık mantıkta, net ifadelere dayanan düĢünme yerine, yaklaĢık 

ifadeler kullanılmaktadır. 

 Bulanık mantıkta tüm değerler [0,1] aralığında bir derece ile 

gösterilmektedir. 

 Bulanık mantık içinde dilsel ifadeler büyük, küçük, çok az gibi 

kelimelerle anlatılmaktadır. 

 Her mantıksal düĢünce bulanık sistem haline dönüĢtürülebilmektedir. 
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 Matematiksel olarak çok zor elde edilen sistemler için uygundur. 

 Bulanık mantık tamamıyla bilinmeyen ve eksik girilen bilgilere göre 

iĢlem yapma yeteneğine sahiptir. 

Zadeh (1965) çalıĢmasında, insan zekâsının yaptığı önermelerin kesin değeri 

yoksa veya belirsizse, bulanık mantığın devreye gireceğini belirtmiĢtir. Bulanık 

mantık, yapılan önerme uç noktalarda olmayıp ara değerler içinde (ılık, biraz, normal 

vb.) yer alması durumunda kullanılmaktadır. Burada mantıksal bir yapı söz 

konusudur. Klasik mantık gibi bulanık mantıkta önermelerin doğruluğu ile ilgilidir. 

Ancak gerçek dünyada önermeler genellikle kısmen doğrudur. Buna ek olarak, bu 

terim, keskin olarak net olamayan önermelerde kullanılmaktadır. Bazı durumları 

karakterize etmek oldukça zordur (Siler ve Buckley, 2005: 37). Bu durum Ģöyle 

örneklendirebilir. ġekil 2.5‟de görülen klasik mantığa göre sıcaklık 16 santigrat 

derece ise soğuktur. Ancak ġekil 2.6‟daki bulanık mantık teorisine göre ise 16 

santigrat derece sıcaklık için “sıcak” ya da “soğuk” Ģeklinde keskin ifadeler 

kullanılmaz. Çünkü 16 santigrat derece sıcaklık değeri belli bir derecede sıcak 

kümesine ve belli bir derecede soğuk kümesinin üyesidir. ġekil 2.6‟daki küme 

mantığı insanın düĢünme yeteneğine daha uyumludur (SubaĢi vd., 2010: 47). 

 

 
ġekil 2.5. Klasik Mantık (SubaĢı vd., 2010:48) 
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ġekil 2.6. Bulanık Mantık (SubaĢı vd., 2010:48) 

             

Bulanık mantık, insan düĢüncesinde belirsizlik miktarını ifade etme 

yeteneğine sahiptir (ġen, 2010: 13). Oysaki klasik küme mantığına göre bir elemanın 

kümenin elemanı olup olmadığı kesindir. Ya kümenin elemanıdır ya da değildir. 

Kümenin elemanı [0,1] arasından üyelik fonksiyonu derecesi alır. Eğer aldığı değer 1 

ise kümenin elemanıdır eğer alınan değer 0 ise elemanı değildir (Abdel-Kader ve 

Dugdale, 2001: 457). )(xA  üyelik fonksiyonu aĢağıdaki gibi formüle edilmiĢtir. 
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Üyelik fonksiyonları, üçgensel, yamuk, gauss, bell ve sigmoid üyelik 

fonksiyonları altında incelenmektedir. )(xA  üçgensel üyelik fonksiyonu aĢağıdaki 

gibi formüle edilmiĢtir ve gösterilmiĢtir (ġekil 2.7). (Triantaphyllou, 2000: 242), 

(Ozkop vd., 2004), (Civalek, 1999: 9): 
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ġekil 2.7. Üçgen Üyelik Fonksiyonu 

 

Yamuk üyelik fonksiyonu: ġekil 2.8‟de gösterildiği gibi  1a
,0 baĢlangıç  

2a
 ile  3a

 arasında bulunan tepe doğrusu ve  4a
,0 bitiĢ noktalarıyla 

tanımlanmaktadır (Güner ve Çomak, 2014: 191): 

1

1
1 2

2 1

2 3

4

3 4

4 3

4

0,

,

( ) 1,

,

0,

A

x a

x a
a x a

a a

x a x a

a x
a x a

a a
x a







  




  
 
  






  [2.20] 

 

 

 

 

 

     

ġekil 2.8. Yamuk Üyelik Fonksiyonu 

 

Gauss üyelik fonksiyonu: ġekil 2.9‟da Gauss üyelik fonksiyonu 

gösterilmektedir. Burada c, Gauss eğrisinin merkezini,  ise geniĢliğini ayarlayan 
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parametrelerdir. c  0 durumunda standart Gauss fonksiyonu elde edilir (Güner ve 

Çomak, 2014: 191), (Alcı ve EtçibaĢi, 1998: 21): 

2

2

( )

2( )

x c

A x e 



  

[2.21] 

 

 

ġekil 2.9. Gauss Üyelik Fonksiyonu ve Grafiği 

 

Bell üyelik fonksiyonu için a, b, c parametreleri kullanılır. Bell üyelik 

fonksiyonu ve grafiği ġekil 2.10‟da gösterilmiĢtir. 
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ġekil 2.10. Bell Üyelik Fonksiyonu ve Grafiği 

  

 

[2.22] 
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Sigmoid üyelik fonksiyonu için a ve c parametreleri kullanılmıĢtır. Sigmoid 

üyelik fonksiyonu ve grafiği ġekil 2.11‟de gösterilmiĢtir. Grafikte (a) eğim değerini 

kontrol eder ve (c) geçiĢ (crossover) noktasını temsil etmektedir 

(https://en.wikipedia.org, 2008). 

( )

1
( ; , , )

1 a x c
sig x a b c

e 



 

 
ġekil 2.11. Sigmoid Üyelik Fonksiyonu ve Grafiği 
 

2000‟li yılların baĢına gelindiğinde finans alanında da bulanık mantık 

kullanılmaya baĢlanmıĢtır. Bulanık mantıktan finans alanında genellikle hisse senedi 

fiyat tahmini, risk analizi, portföy oluĢturma gibi analizlerde yararlanılmaktadır. 

Yapılan çalıĢmaların büyük bir kısmı yurtdıĢı çalıĢmalar olduğundan ülkemizde de 

bu alanda yapılacak çalıĢmalar önem taĢımaktadır. Özellikle ABD‟de Asya kökenli 

bilim adamlarının bu konuda çalıĢmalar yapmasına rağmen batı kökenli bilim 

adamları daha ilgisiz kalmıĢlardır. Bilimsel temeli Aristo mantığına dayanan batı 

kültürünün, altyapısı farklı bir mantığa dayanan yeni bir alana uyum sağlaması kolay 

olmamıĢtır. Ancak gelecek yıllarda yapay zekâ ve alt alanı olan bulanık mantık daha 

çok alanlarda uygulamaya dâhil olacaktır (Birgili vd., 2013: 123). 

Klasik yaklaĢımlar ile karĢılaĢtırıldığında, bulanık mantık kuramının bazı 

avantajları ve dezavantajları ortaya çıkmaktadır (Elmas, 2007: 198): 

Avantajları 

 Ġnsan beyin yapısı ile düĢünme tarzına en yakın olması nedeniyle bulanık 

mantık yaklaĢımı bir üstünlük doğurmaktadır. 

[2.23] 
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 Cebirsel bir modele ihtiyaç duymayan bulanık mantık, modeli iyi 

tanımlanmamıĢ, zamanla değiĢen ve doğrusal olmayan yapılarda oldukça 

baĢarılı olmaktadır. 

 Bulanık mantık yaklaĢımında, iĢaretler ön iĢlemeye tabi tutulmakta 

böylelikle geniĢ bir alana yayılan değerlerin az sayıda üyelik iĢlemleriyle 

daha hızlı sonuca ulaĢılmaktadır. 

Dezavantajları 

 Bulanık mantık uygulamaları uzman deneyimlerinden yararlanarak 

hazırlandığından üyelik fonksiyonlarını ve bulanık mantık kurallarını 

makineye tanımlamak kolay değildir. 

 Sistemin kararlılık, gözlemlenebilirlik ve denetlenebilirlik analizlerinin 

yapılmasında ispatlanmıĢ bir yöntem yoktur. Bu durum bulanık mantığın bir 

sorunudur. 

 Bulanık mantık uygulamalarında üyelik fonksiyonlarının değiĢkenleri 

sadece o sisteme özeldir ve baĢka sistemlere entegre edilmesi çok zordur.  

2.2.3. Genetik algoritmalar (GA) 

Günümüzde “evrimsel programlama” diye adlandırılan uygulamalar 20. 

yüzyılın altmıĢlı yıllarında Amerika BirleĢik Devletleri ve Almanya‟da çalıĢılmaya 

baĢlanmıĢtır. Bilgisayar biliminde kopyalama mekanizmasının iki basit yaklaĢımı 

vardır. Bunlar; evrim stratejileri ve genetik algoritmalardır. Genetik algoritmalar, 

biyoloji bilim dalındaki süreçlerin örnek alındığı bir yöntemdir. Evrim ve mutasyon 

gibi terimlerin algoritmik olarak benzetilmesi ile matematiksel ifadeye dönüĢtürme 

iĢlemidir. Genetik özelliklerin nesilden nesile aktarılırken değiĢimini temel alan GA 

görece güçlü ve amaca uygun özelliklerin korunmasını, zayıf ve amaca ters 

özelliklerin ise nesilden nesile geçerken elimine edilmesini basit formda temel alır 

(Meriç, 2004: 51). GA Amerikalı psikolog ve bilgisayar bilim adamı olan Holland 

(1975) tarafından teori haline getirilmiĢ ve bu teoride problemlerin çözümünde 

sadece optimizasyon yaklaĢımını değil aynı zamanda biyoloji süreçlerini de 

kullanmıĢtır (Affenzeller vd., 2009: 1).  

Holland, canlılardaki evrimden ve değiĢimden etkilenerek, bu genetik süreci 

makine ortamına aktarmıĢtır. Bu makine çalıĢmaları ile tek bir mekanik olgunun 
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öğrenme yeteneğini geliĢtirmek yerine, çok sayıdaki benzer yapıların “çiftleĢme, 

çoğalma, değiĢim” gibi genetik süreçlerin sonucunda üstün yeni bireylerin elde 

edilebileceğini gösteren çalıĢmasından çıkan sonuçların yayınlanmasından sonra bu 

yöntemin adı “Genetik Algoritmalar” olarak adlandırılmıĢtır (Karasoy ve Ballı, 

2016). 

GA aslında popülasyon temelli optimizasyon yöntemidir. Popülasyonu 

oluĢturan aday çözümlerin, kromozom, genotip ve gen gibi isimlerle ifade edilen 

değerler evrimsel tabanlı süreçler ile daha iyi denebilecek sonuçları temsil eden 

çözüm adaylarına dönüĢerek evrimleĢmesidir. Bu evrimleĢme süreci ve iĢlemleri 

kabul edilebilir bir uygunluk değerine eriĢinceye kadar sürdürülür. Bu kabul 

edilebilirlik daha önceden belirlenen kriterler ya da değerler olabilir. Genel kural 

olmamakla beraber, genellikle aday çözümler 0 (sıfır) ve 1(bir) lerden oluĢan katarlar 

Ģeklinde belirtilir. Bazen bu durum problemin tipine göre farklılaĢır. GA, daha önce 

bahsedildiği gibi aday çözümlerinden ve uygunluk fonksiyonundan meydana gelir. 

Aday çözümler yani kromozomlar, temsil ettiği çözüme ait değerlere sahip 

değiĢkenleri tutan katarlardır. Aday çözümlerin kalitesini ölçen fonksiyonlar ise 

uygunluk fonksiyonlarıdır (Kevran, 2009: 9). 

2.2.3.1. Genetik algoritmaların çalıĢma prensibi 

GA‟nın sözde kodu ġekil 2.12 (a)‟da gösterilirken GA adımları ise ġekil 

2.12 (b)‟de gösterilmektedir.  

 

                                                         (a) 

 

 

 

 

     

 

       

 

1- BaĢlangıç popülasyonu oluĢtur 

2- Uygunluk değerlerini hesapla 

3- En iyi uygunluğa sahip bireyleri seç 

4- Çaprazlama ve mutasyon adımlarını uygula 

5- Yeni bireylerin uygunluğunu hesapla 

6- Ġterasyon sayısına ulaĢıldı ise iĢlemi bitir, değilse 3. adıma dön 
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       (b) 

 

               

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ġekil 2.12. a) Genetik Algoritma Pseudocode (Bayğın ve Zeren, 2015). b) Genetik 

Algoritma AkıĢ Diyagramı (Pulat ve Deveci, 2016) 

 

ġekil 2.12 (a) ve ġekil 2.12 (b) görüldüğü üzere ilk adım, çözümlerden 

baĢlangıç bireylerinin yani kromozomlarının üretilmesi adımıdır. Bu kromozomların 

topluluğuna popülasyon denilmektedir. Birinci adımda oluĢturulan bireylerin, 

uygunluk değerlerinin, uygunluk fonksiyonuna göre hesaplanması ikinci adımda 

yapılmaktadır. Uygunluk fonksiyonu esas alınarak çaprazlanacak kromozomlar 

seçilir. Sonraki adımda yerel minimuma takılmamak için mutasyon iĢlemi 

uygulanmaktadır. Yeni oluĢan nesiller ile birlikte uygunluk değerleri tekrar 

hesaplanma iĢlemine tabi tutulmaktadır. Eski kalan kötü kromozomlar ile yenileri yer 

Durdurma kriteri 

sağlanıyor mu? 

BaĢla 

GA parametrelerini belirle 

BaĢlangıç popülasyonunu oluĢtur 

Popülasyondaki her kromozomun                                 

uygunluğunu değerlendir 

En iyi 

kromozom 

Son 

Gelecek nesil için 

ebeveynleri seç 

Çaprazlama 

Mutasyon 

Yeni popülasyon 
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değiĢtirerek popülasyonun belirli bir sayıda tutulması sağlanmaktadır. Bu süreçler 

yeni bir nesil sayısına ulaĢıncaya kadar devam etmektedir. Uygun sonlandırma 

değerine ulaĢıldıktan sonra en uygun kromozom çözüm olarak kabul edilmektedir 

(Karasoy ve Ballı, 2016). 

GA ile problemlerin çözüme ulaĢtırılmasında istenilen sonuçları üretecek 

özelliklerin kalıtım ile baĢlangıç çözümlerinden elde edilen yeni çözümlere onlardan 

da daha sonraki çözümlere aktarıldığı kabul edilmektedir. Yukarıda bahsedilen GA 

adımları özetle aĢağıdaki gibi tanımlanabilir: 

 Kromozom ve Gen: GA‟dan çözmesini istediğimiz N adet çözümden her 

birini göstermektedir. GA‟dan bu N adet çözüm içinden en iyisini bulması 

istenmektedir. Kromozomlar ise bu çözümleri göstermektedir. Bir 

kromozomun elemanlarından her birisi çözümün bir özelliğini 

göstermektedir. Buna gen denilmektedir (Öztemel, 2016: 17). 

 Çözüm havuzu: Problemin en iyi çözümünü aramak için kullanılan 

baĢlangıç çözüm kümesidir (Öztemel, 2016: 17). 

 Çaprazlama: Kromozomların bulunduğu eĢleme havuzundan iki adet 

kromozom seçilir. Seçilen kromozomlardan bir ve birden fazla yeni nesil 

meydana getirme hadisesine çaprazlama denir. En yaygın kullanım, iki 

kromozomdan iki yeni nesil elde edilmesidir. En baĢta kromozomun ilk biti 

ile son biti arasında çaprazlama noktası seçilir. Bu seçim rastgele 

olmaktadır. Birinci kromozomun çaprazlama noktasının solundaki bitlerin 

hepsi ikinci kromozoma geçerken, benzer Ģekilde ikinci kromozomun 

çaprazlama noktasının solundaki bitler de birinci kromozoma geçer. Sonuçta 

oluĢan yeni bireyler, her iki kromozomun karakterlerini ihtiva etmektedir. 

AĢağıda örnek bir çaprazlama gösterilmektedir (ÇunkaĢ, 2006: 22): 

Kromozom1= 00100110011 101                  Nesil1= 01010110000 101 

 

Kromozom2= 01010110000 100    Nesil2= 00100110011 100 

 Mutasyon: Kromozom üzerindeki DNA dizilerinin yerlerinin 

değiĢtirilmesi ile belirli mutasyon oranına göre değiĢiklikler yapılmasıdır 

Yer değişecek 
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(Bolat vd., 2004: 266). GA yer değiĢtirme, rasgele seçilen genlerin değerinin 

“0” ise “1‟ değerini alması “1” ise “0” değerini alması biçiminde iĢleme tabi 

tutulur (Meriç, 2004: 60).  

 

 

 

 

 

 

ġekil 2.13. Mutasyon Yöntemleri (Bolat vd., 2004) 

 

Kromozomların değiĢime uğraması ġekil 2.13‟te gösterildiği gibi aĢağıdaki 

Ģekillerde olabilir (ġeker, 2009): 

 Ters Çevirme (Inversion): Seçilen bir kromozomun değerinin tersine 

döndürülmesidir. 

 Ekleme (Insertion): Gen dizilimine yeni bir kromozom eklenmesi 

Ģeklinde olmaktadır.  

 Çıkarma (Displacement): Dizilimden bir kromozomun eksiltilmesi ile 

gerçekleĢmektedir.  

 Yer DeğiĢikliği (Reciprocal Exchange, Swap): Kromozomlardan 

birisinin dizilimdeki yeri değiĢmektedir.  

 KarĢılıklı DeğiĢim: Rastgele seçilen iki genin yerlerinin 

değiĢtirilmesidir. 

 Uygunluk Fonksiyonu: GA‟larda bireylerin uygun olup olmadıklarının 

ölçülebilmeleri için problemin yapısına göre bir uygunluk fonksiyonu 

kullanmaları gerekmektedir (Gözütok ve Özdemir, 2004: 127). Genetik 

algoritmaların her bir iterasyonunda, yığındaki dizilerin uygunluk 

değerlerinin hesaplanması iĢlevini uygunluk fonksiyonu 

gerçekleĢtirmektedir. Uygunluk değeri, yığından hangi bireylerin bir sonraki 

yığının elde edilmesinde kullanılacağının tespitinde kullanılmaktadır. 

GA‟larda uygunluk fonksiyonu, eniyileme problemindeki amaç 

0111000101 

0100110101 0101000101 0101011100 0011010101 011000101 

Ters Ekleme Yer 

DeğiĢikliği 

KarĢılıklı 

DeğiĢim 

Çıkarma 
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fonksiyonuna eĢ değerdir. GA baĢarılı olması için uygunluk fonksiyonun 

doğru tespit edilmesi gerekmektedir. Doğru tespit edilmemiĢ uygunluk 

fonksiyonu, çalıĢma zamanını fazlasıyla uzatabileceği gibi bazı durumlarda 

çözüme ulaĢamama sorununa da sebebiyet verebilmektedir (Zeyveli, 2007: 

3). Uygunluk fonksiyonu problemden probleme farklılık göstermektedir 

(Kaya ve Ġnce, 2011: 116). 

 Yeniden Üretim: Çözüm havuzundaki kromozomlar çaprazlama ve 

mutasyon ile üretilen yeni kromozomlar sebebiyle çoğalmaktadır. Bunların 

arasından yüksek uygunluk değerine sahip kromozomlar seçilerek diğerleri 

atılmaktadır (Öztemel, 2016: 18). Seçim iĢlem süreci kromozomların tespit 

edilen uygunluk değerleri esas alınarak yapılmaktadır. Böylelikle daha 

yüksek uygunluk değerine sahip çözümler temsil edilmektedir. Seçme 

iĢlemindeki gaye iyi nesilleri seçmektir. Seçim iĢlemi popülasyon içinde 

uygunluk değeri düĢük olan kromozomları eleyip, elenenlerin yerine yüksek 

uygunluk değerine sahip kromozomların birkaç adet kopyasını alarak 

tamamlanmaktadır. Böylelikle aday çözümlerden en güçlüsünün hayatta 

kalması sağlanmıĢ olmaktadır (Kılıç Topal, 2015: 23). Yeniden üretim için 

farklı yöntemler uygulanmaktadır. Rus ruleti (Rus Tekerleği), elitizm, sıralı 

ve turnuva yöntemleri sık kullanılan yöntemlerdendir (Ġnceyol, 2014: 65). 

Rus ruleti yönteminde kromozomlar uygunluk fonksiyonu esas alınarak bir 

rulet etrafında gruplandırılmaktadır. Rulet üzerinde rasgele bir birey 

seçilmektedir. Kapladığı alan fazla olan kromozomun seçilme Ģansı fazladır. 

Fakat Rus ruleti seçiminde uygunluk çok fazla değiĢkende sıkıntı meydana 

getirebilecektir (CoĢkun ve Arıcı, 2006: 259). Diğer kullanılan bir yöntem 

ġekil 2.14‟de gösterilen turnuva yöntemidir. 
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ġekil 2.14. Turnuva Yöntemi ile Seçim (Pulat ve Deveci, 2016) 

 

ġekil 2.14‟de görüldüğü üzere turnuva yöntemi ile seçimde n kromozom 

popülasyonundan rasgele seçilmektedir. Popülasyondan seçilen kromozomlar 

birbirleriyle yarıĢa girmektedirler. En yüksek uygunluğa sahip kromozom kazanır ve 

kazanan yeni nesil popülasyona dahil olmaktadır. Her turnuvada yarıĢacak birey 

sayısı turnuva boyutu Ģeklinde adlandırılmaktadır ve bu sayı genellikle üçtür (Pulat  

ve Deveci, 2016: 8). 

2.2.3.2. Genetik algoritmaların güçlü ve zayıf yönleri 

Genetik algoritmaların güçlü ve zayıf yönleri aĢağıdaki gibi sıralanabilir: 

2.2.3.2.1 Güçlü yönleri 

Genetik algoritmaların güçlü yönleri Ģunlardır (Berry ve Linoff, 1997: 446): 

 Çok güçlü optimizasyon tekniğidir. 

 Yapay sinir ağları veya diğer veri madenciliği teknikleri ile uyumlu 

çalıĢabilmektedir. 

 Genetik algoritmalar, çok çeĢitli uygunluk fonksiyonları üzerinde çalıĢır 

ve diğer yollarla kolayca ele alınmayan birçok farklı problemi kodlamayı 

mümkün kılmaktadır. 

 Tahmin ve sınıflandırma vakalarında baĢarılı sonuçlar vermektedir. 

Yukarıdaki maddelere ek olarak genetik algoritmalar çözüm uzayının geniĢ, 

süreksiz ve karmaĢık olduğu problem tiplerinde baĢarılı sonuçlar vermektedir (Emel 

ve TaĢkın, 2002: 138). 

F=1 

N birey rasgele seçilir. 

3 kromozom birbiri ile yarışacak en 

yüksek uygunluğa sahip birey seçilir. 

Seçilen Birey 

Rasgele En iyi 

Ts=3 

F=7 

F=8 

F=6 F=3 

F=2 

F=4 F=5 

F=8 

F=3 

F=6 
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2.2.3.2.2. Zayıf Yönleri 

Genetik algoritmaların zayıf yönleri ve kısıtları aĢağıdaki gibi sıralanabilir 

(Marczyk, 2004): 

 Uygunluk fonksiyonları doğru seçilmezse probleme çözüm bulunamaz. 

 Kullanılan dil önemlidir. Kodlama doğru yapılmazsa baĢarılı olunamaz. 

 Popülasyon büyüklüğü yeterli değilse uygun çözüme ulaĢılamaz. 

 Problem uzayının özelliklerinden istenilen kadar yararlanamazlar.  

Genetik algoritmaların diğer bir zayıf yönü de, makine öğrenmesi sırasında 

çok zaman almasıdır (Meriç, 2004: 80). 

2.2.4. Yapay sinir ağları (YSA) 

2.2.4.1.Yapay sinir ağı tanımları 

Literatürde Yapay Sinir Ağları (YSA) ile ilgili birçok tanımlama mevcuttur. 

Tanımlardan bazıları aĢağıdaki gibidir: 

YSA, insan beyninden ilham alınarak geliĢtirilmiĢ, ağırlıklı bağlantılar 

aracılığıyla birbirine bağlanan ve kendi belleğine sahip iĢlem elemanlarından oluĢan 

paralel ve dağıtılmıĢ bilgi iĢleme yapılarıdır. YSA için biyolojik sinir ağlarının 

bilgisayar programlarıyla taklidinin yapılmasıdır denilebilir (Elmas, 2007: 23).  

YSA, öğrenme metodu ile yeni bilgiler üretilmesi gibi yetenekleri herhangi 

bir yardım almadan otomatik olarak gerçekleĢtirmek amacıyla geliĢtirilen bilgisayar 

sistemleridir. Ġnsan beyninin fonksiyonel özelliklerine benzer Ģekilde, öğrenme, 

iliĢkilendirme, sınıflandırma, genelleme, özellik belirleme ve optimizasyon gibi 

konularda YSA baĢarılı sonuçlar vermektedir (Öztemel, 2016: 29).  

YSA, hem dağıtılmıĢ hem de sayısal bilgileri iĢleyebilen, bilgi iĢlem 

yöntemi olarak paralel iĢlem kullanılabilen ve yalnızca sayılar üzerinde iĢlem 

yapabilen bilgisayar sistemleridir (Allahverdi, 2002: 169).  

YSA, deneyimsel bilgiyi depolamak ve kullanıma hazır hale getirmek için 

doğal bir eğilime sahip basit iĢleme birimlerinden oluĢan kitlesel olarak paralel 

dağıtılmıĢ bir iĢlemcidir. Yapısı itibariyle insan beynine iki açıdan benzemektedir 

(Haykin, 1999: 2): 
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 Bilgi, bir öğrenme süreci yoluyla çevresinden ağ tarafından edinilir. 

 Sinaptik ağırlıklar olarak bilinen nöronlar arası bağlantı gücü, edinilen 

bilgiyi depolamak için kullanılır 

YSA, tahmin, sınıflandırma ve kümeleme iĢlemlerinin problemlerin 

çözümlenmesinde kullanıldığı doğrusal olmayan modellerdir (Akcan ve Kartal, 

2011: 32).  

YSA, insan beyninin iĢlevlerinden ilham alınarak geliĢtirilmiĢ deneme yolu 

ile öğrenme ve genelleĢtirme yapabilen, geleceği tahmin edebilme yeteneği olan 

doğrusal olmayan makine öğrenmesidir (Hamzaçebi ve Kutay, 2004: 228).  

YSA, biyolojik sinir ağlarıyla ortak belirli performans özelliklerine sahip bir 

bilgi iĢleme sistemidir. Yapay Sinir Ağları, insan biliĢinin veya sinir biyolojisinin 

matematiksel modellerinin genellemeleri olarak geliĢtirilmiĢ sistemlerdir (Fausett, 

1994: 3).  

YSA, yönlendirilmiĢ bir grafikle temsil edilen dinamik bir sistemdir (Hecht-

Nielsen, 1989).  

YSA, insanoğlunun beyin sinir sisteminden esinlenerek geliĢtirilmiĢ, belli 

ağırlıklı bağlantılar aracılığıyla birbirine bağlanan iĢlem elemanlarından oluĢan 

paralel bilgi iĢleme yapılarıdır. En önemli özelliği, deneyimlerden yararlanarak 

öğrenebilmesidir.  

YSA, öğrenme ile yeni bilgiler türetilebilir, oluĢturabilir ve yeni keĢifler 

oluĢturabilir. Bu özellikleri yardım almadan gerçekleĢtirme kapasitesine sahiptir. 

YSA, öğrenmenin yanında bilgileri analiz ederek, bilgiler arasında iliĢkiler kurma 

yeteneğine de sahiptir (Uğur ve Kınacı, 2006: 345).  

BaĢka bir tanımlamada YSA; çok sayıda elemandan oluĢmuĢ matematiksel 

bir model olarak tanımlanmaktadır (Gallo vd., 2005: 4).  

Sonuç olarak, “yapay” kelimesi çıkartıldığında nöral bir ağ, belirli bir tür 

doğrusal olmayan fonksiyondan baĢka bir Ģey olarak görülmez (Anthony ve Bartlett, 

2009: 2). 
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2.2.4.2. Biyolojik sinir ağları 

Temel olarak, her bir nöron (Sinir Hücreleri), elektrokimyasal bir sinyali 

yayabilen özel bir hücredir. Ġnsan beyni farklı tiplerde yaklaĢık 100 milyar nöron 

(sinir hücresi) içermektedir. Bu nöronlar (ġekil 2.15) dendritler vasıtasıyla diğer 

nöronlardan sinyalleri toplamaktadır. Nöron, binlerce dala bölünen ve aksonlar 

üzerinden elektrik akımını göndermektedir (Gorunescu, 2011: 192). Nöronlar 

tarafından alınan sinyaller eĢik değerlerine eĢit veya ondan daha yüksek olduğunda, 

akson aracılığıyla bir elektrik sinyali gönderir. Bu Ģekilde mesaj bir nörondan 

diğerine aktarılır. Nöral ağda, nöronlar veya iĢlem üniteleri, dendritlere karĢılık gelen 

çeĢitli giriĢ yollarına sahip olabilmektedir. Üniteler genellikle bu yolların ağırlıklı 

değerleri ile basit bir toplama ile birleĢtirilmektedir (ġekil 2.16). Ağırlıklı değer 

nörona geçirilir ve sigmoid fonksiyonu gibi eĢik fonksiyonu ile değiĢtirilir. 

DeğiĢtirilen değer direkt olarak bir sonraki nörona sunulmaktadır (Alavala, 2008: 

121-122). 

 
ġekil 2.15. Bir Biyolojik Nöronun Yapısı (https://cs.stanford.edu) 

 

 
ġekil 2.16. Matematiksel Olarak Nöron Ağının Gösterimi (Alavala, 2008) 
 

ġekil 2.15‟te görüldüğü üzere dentiritler oldukça karmaĢık dentritik 

ağaçlarının içinde toplanmaktadır. Dendritik ağaçları, soma diye adlandırılan sinir 

hücresinin ana gövdesi ile bağlanmaktadır. DıĢ kısmı zar Ģeklinde olan hücrenin içi 
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intraselüler sıvı ve dıĢ kısmı ise extraselüler sıvı ile kaplıdır. Nöronun zarı ile 

içindeki ve dıĢındaki öğeler, nöronun fonksiyonunda önemli bir yere sahiptir. Belirli 

bir seviyenin üstünde uyarıldığında nöron ateĢlenir ve böylece akson elektriksel 

sinyal göndermektedir. Akson, diğer nöronların dentridleri ile bağlı olan aksonun 

bitiĢi ile son bulmaktadır. Bir nöronun aksonu ile baĢka nöronun dentiriti arasındaki 

bağlantı sinaps diye adlandırılmaktadır. Bir sinaps ġekil 2.17‟de görüldüğü üzere 

presinaptik terminal, yarık veya sinaptik kesiĢim yeri ve postsinaptik terminalden 

oluĢmaktadır. (Kartalopoulos, akt Akdağ, 2014 ss.43-44). 

Bir sinir hücresinin çekirdeği “soma” olarak adlandırılmakta olup 

vücudumuzda yer alan diğer hücrelerin çekirdeklerinden farklıdır. Soma diğer hücre 

çekirdeklerinin yaptığı göreve ek olarak, sinir hücresinin bilgi iĢleme yeteneğini 

oluĢturan bir görev daha yerine getirmektedir. Soma, dentritlerden gelen elektriksel 

uyarının yeterli düzeyde olup olmadığını kontrol etmektedir. Eğer bir sinir hücresine 

gelen elektriksel uyarılar belli bir eĢiği aĢarsa, soma, akson üzerinde bir elektrik 

akımı üreterek, kendisiyle sinapstik bağ oluĢturan diğer sinir hücrelerini 

uyarmaktadır. Bir hücre akson üzerinde elektrik uyarısı ürettiğinde sinir hücresi 

tetiklenmiĢ kabul edilmektedir. Eğer uyarı düzeyi yeterli değilse hiç akım üretmez ve 

diğer hücreleri uyarmamıĢ olur. En basit ifadeyle öğrenmenin fizyolojik Ģekli, bir 

sinir hücresinin uyarı üreteceği eĢik değerin değiĢmesinden ibarettir denilebilir 

(Yıldız, 2009: 11). 

 

 
ġekil 2.17. Sinaps Görünümü (Akdağ, 2014) 
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ġekil 2.17‟de görünen Sinaps, bir nörondan diğerine bağlantı noktasıdır. 

Bununla birlikte, sinapsların sinir sinyallerinin sinir sistemi boyunca yayılacağı 

yönleri belirlediğini vurgulamak önemlidir. Bazı sinapslar, bir nörondan diğerine 

kolaylıkla sinyal gönderir, diğerleri ise sinyalleri yalnızca zorlukla iletilmektedir. 

Ayrıca, sinir sistemindeki diğer alanlardan gelen kolaylaĢtırıcı ve inhibitör sinyaller 

sinaptik iletimi kontrol edebilir, bazen iletim için sinapsları açabilir ve diğer 

zamanlarda onları kapatabilmektedir. Buna ek olarak, bazı postsinaptik nöronlar çok 

sayıda çıkıĢ uyarı etkisi ile yanıt vermekte ve diğerleri sadece birkaçıyla yanıt 

vermektedir. Böylece, sinapslar, güçlü sinyallerin geçmesine izin verirken genellikle 

zayıf sinyalleri bloke eden seçici bir eylem gerçekleĢtirir, ancak diğer zamanlarda 

bazı zayıf sinyalleri seçer ve güçlendirir ve genellikle bu sinyalleri yalnızca bir yön 

yerine birçok yöne kanalize eder (Guyton ve Hall, 2006: 557). 

Yapay sinir ağının biyolojik sinir ağından esinlenerek geliĢtirildiği konusu 

daha önce belirtilmiĢti. Biyolojik sinir ağındaki bazı bölgeler yapay sinir ağı 

fonksiyonlarına benzemektedir. Tablo 2.3‟de yapay sinir ağı ile biyolojik sinir ağı 

arasındaki benzerlik açıklanmıĢtır.  

 

Tablo 2.3. Biyolojik Sinir Ağı ile YSA‟nın KarĢılaĢtırılması (Elmas, 2007) 

Biyolojik Sinir Ağı Yapay Sinir Ağı 

Sinir Sistemi Sinirsel Hesaplama Sistemi 

Sinir Düğüm 

Sinaps Sinirler Arasındaki Bağlantı Ağırlıkları  

Dendrit Toplama ĠĢlevi 

Hücre Gövdesi Etkinlik ĠĢlevi 

Akson Sinir ÇıkıĢı 

 

Özetle insan sinir sistemi sinir hücrelerinden oluĢmaktadır. Ġnsanın beyninde 

100 milyar sinir hücresinin yaklaĢık 1 katrilyon bağlayıcısı vardır. Her sinir hücresi 

insan vücudundaki hücrelerle birlikte ortak özellikler göstermektedir. Sinir 

hücrelerinin görevi sinyal alma, iĢlem yapma ve elektrokimyasal sinyallerin sinir 

ağları içinde iletimini sağlamaktadır. Daha önce belirtildiği gibi dentritler, sinyalleri 

sinaps diye adlandırılan birleĢme noktasından almaktadır. Sinapsların alıcı kısmı olan 

bölümleri ile hücre vücudu iletiĢim halindedir. Burada toplandıkları bazı girdiler 

hücreyi etkileme gayreti göstermektedir. Hücre, vücudu içinde kümülatif uyarma 
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eĢiğini aĢtığı durumda uyarılır ve aksondan diğer sinir hücrelerine sinyal 

göndermektedir. Bu basit iĢlevsel çıkıĢ beraberinde fazlaca karmaĢıklığı 

kapsamaktadır. Fakat YSA bu tür basit karakteristikleri kendisine model almaktadır 

(G. Akkaya, 2007: 196). 

2.2.4.3. Yapay sinir hücreleri 

Yapay sinir hücreleri, YSA‟nın iĢleyiĢinde önemli bir yer tutan en küçük 

bilgi iĢlem birimidir. YSA hücre modeli; girdiler, ağırlıklar, toplama fonksiyonu, 

aktivasyon fonksiyonu ve çıktılar bileĢenlerinden oluĢmaktadır (Özkan, 2011: 188). 

ġekil 2.18‟de gösterilen bu beĢ bileĢen aĢağıda açıklanmıĢtır: 

 
ġekil 2.18. Yapay Sinir Hücresinin Yapısı (Kızılkaya, 2017) 
 

Girdiler: Girdiler (X1,X2,….Xn) dıĢ ortamdan aldığı bilgiyi sinire iletir. 

Girdiler, kendinden önceki sinirlerden veya dıĢ dünyadan sinir ağına gelebilmektedir. 

Bir sinir geliĢigüzel birçok girdiyi alabilmektedir (Elmas, 2007: 31). 

Ağırlıklar: Ağırlıklar (W1,W2,…Wn) girdi kümesi veya kendinden önceki 

bir tabakadaki baĢka bir iĢlem elemanının bu iĢlem elemanı üzerindeki etkisini ifade 

eden katsayılardır. ġekil 2.18‟de girdinin hücre üzerindeki etkisi görülmektedir 

(Günoğlu vd., 2011: 154). Bir ağırlığın değerinin büyük olması, o giriĢin yapay sinire 

güçlü bağlandığını ya da önem teĢkil ettiğini göstermektedir. Tersi durumda, yani 

ağırlık değerinin küçük olması zayıf bağlandığını ya da önem teĢkil etmediğini 

göstermektedir (Özkan, 2011: 188). BaĢka bir ifade ile ağırlıklar, elemanlar 

arasındaki bağlantıların, güçlü yönleri temsil eder, bu bağlantılarının yönlerinin bilgi 
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akıĢını kurmaktadırlar. Daha spesifik olarak düğümlerin ve ağın giriĢ ve çıkıĢlarını 

tanımlamaktadırlar (Fine, 1999: 2). 

Toplama Fonksiyonu: Bir hücreye iletilen net girdiyi hesap eder. Bu 

hesaplama için farklı fonksiyon çeĢitleri kullanılmaktadır. En sık olanı ağırlıklı 

toplamı bulmaktır. Burada gelen girdi değeri ile kendi ağırlığı çarpılarak toplanır 

(Civelekoğlu, 2006: 36). Bunun sonucunda ağa gelen net girdi bulunur. 

1

n

i iNET X W  Bu denklemde X girdileri, W ise ağırlıkları ifade ederken n ise bir 

hücreye gelen toplam girdi sayısını göstermektedir. Literatürde toplama fonksiyonu 

olarak Tablo 2.4‟de görüldüğü üzere çeĢitli fonksiyonlar kullanılmaktadır.  

 

Tablo 2.4. Toplama Fonksiyonları (Çayıroğlu, 2015) 
Toplam; 

Net=∑      
 
    

Ağırlık değerleri girdiler ile çarpılır ve 

bulunan değerler birbiriyle toplanarak Net 

girdi hesaplanır. 

Çarpım; 

Net=    
       

Ağırlık değerleri girdiler ile çarpılır ve daha 

sonra bulunan değerler birbiriyle çarpılarak 

Net girdi hesaplanır. 

Maksimum; 

Net= Max         
n adet girdi içinden ağırlıklar girdilerle 

çarpıldıktan sonra içlerinden en büyüğü Net 

girdi olarak kabul edilir. 

Minimum; 

Net= Min         
n adet girdi içinden ağırlıklar girdilerle 

çarpıldıktan sonra içlerinden en küçüğü Net 

girdi olarak kabul edilir. 

Çoğunluk; 

Net= ∑      
          

n adet girdi içinden girdilerle ağırlıklar 

çarpıldıktan sonra pozitif ile negatif 

olanların sayısı bulunur. Büyük olan sayı 

hücrenin net girdisi olarak kabul edilir. 

Kümülatif Toplam; 

Net= Net (Eski) + ∑      
 
    

Hücreye gelen bilgiler ağırlıklı olarak 

toplanır. Daha sonra hücreye gelen bilgilere 

yeni hesaplanan girdi değerleri ile eklenerek 

hücrenin net girdisi hesaplanır. 

 

Tablo 2.4‟de görüldüğü üzere, bazı durumlarda gelen girdilerin değeri 

dikkate alınırken bazı durumlarda ise sayı önem teĢkil etmektedir. Kullanılan bir 

YSA‟da en uygun toplama fonksiyonunu (iĢlevi) tespit etmek için bulunmuĢ bir 

formül yoktur. Deneme yanılma metodu ile toplama fonksiyonu (iĢlevi) tespit 

edilmektedir. Bir YSA‟da bulunan girdi elemanlarının tamamının aynı toplama 

iĢlevine sahip olmalarına gerek yoktur. Her girdi elemanı bağımsız olarak farklı bir 
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toplama iĢlevine sahip olabilecekleri gibi hepsi aynı girdi elemanına sahip 

olabilmektedir (Öztemel, 2016: 49). 

Aktivasyon Fonksiyonu: Bu iĢlev hücreye iletilen net girdiyi iĢleyerek 

hücrenin bu girdiye karĢılık üretecek fonksiyonu belirler. Aktivasyon fonksiyonu 

olarak genellikle doğrusal olmayan bir fonksiyon seçilir. YSA‟nın doğrusal olmama 

özelliği, aktivasyon fonksiyonun doğrusal olmamasından kaynaklanmaktadır. 

Aktivasyon fonksiyonu seçilirken, fonksiyonun türevinin kolay hesaplanabilir olması 

dikkat edilmesi gereken hususlardandır. Geri beslemeli ağlarda aktivasyon 

fonksiyonunun türevi de kullanılmaktadır. Seçilecek aktivasyon fonksiyonunun 

türevinin zor hesaplanabilir olması durumunda hesaplamada yavaĢlama olacaktır. 

Literatürde en sık kullanılan çok katmanlı algılayıcı modellerinde genellikle sigmoid 

fonksiyonu kullanılmaktadır (Çayıroğlu, 2015: 5). Tablo 2.5‟de literatürde kullanılan 

aktivasyon fonksiyonları gösterilmiĢtir. 

 

  Tablo 2.5. Aktivasyon Fonksiyonları (Çayıroğlu, 2015) 

Aktivasyon Fonksiyonu Formül  Grafik  

Lineer Fonksiyon 
F(NET) = A*NET 

A=Sabit Bir Sayı 

 

Step Fonksiyonu 

          1 eğer NET ≥ EĢik d. 

F(NET) = {  

           0 eğer NET ≤ EĢik d. 

 

Sigmoid Fonksiyonu F(NET) = 
NET

1

1 e


 

 

Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu F(NET) = 

NET NET

NET NET

e e

e e
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EĢik Değer Fonksiyonu 

           0  eğer    NET ≤ 0 

F(NET) ={ NET eğer 0 < NET < 1 

           1   eğer   NET ≥ 1 

 

 

Aktivasyon fonksiyonlarından lineer fonksiyon, gelen girdiler olduğu gibi 

hücrenin çıktısı olarak kabul edilmektedir. Step fonksiyonunda, gelen NET girdi 

değerinin belirlenen bir eĢik değerinin altında veya üstünde olması durumuna göre 

hücrenin çıktısı 1 veya 0 alınmaktadır. EĢik değer fonksiyon, gelen bilgilerin 0 veya 

1‟den büyük veya küçük olmasına göre 0 ve 1 arasında bir değer alır. Hiperbolik 

tanjant fonksiyonu, gelen NET girdi değerinin tanjant fonksiyonundan geçirilmesi ile 

hesaplanmaktadır (Öztemel, 2016: 51). 

2.2.4.4. Yapay sinir ağının yapısı 

Bir YSA yapay sinir hücrelerinin birleĢmesinden oluĢmaktadır. Bu ağdaki 

hücreler birbirleri ile iletiĢim halindedir. Bir yapay sinir hücresinin çıktısı baĢka 

hücreler için girdidir. ġekil 2.19‟da görüldüğü üzere, yapay sinir ağında hücreler 

katman halinde sıralanmaktadır. 

 

 
ġekil 2.19. Yapay Sinir Ağı Modeli (Ağyar, 2015) 

 

ġekil 2.19‟da görüldüğü üzere YSA‟da dıĢarıdan girdilerin ağa alınmasını 

sağlayan hücrelerin bulunduğu ilk katman girdi katmanıdır. ĠĢlenen verilerin ağın 
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dıĢına gönderilmesi görevini üslenen hücrelerin bulunduğu katman ise çıktı 

katmanıdır ve bu son katmandır. Bu iki katman arasında kalan katman/katmanlar ise 

gizli katman ya da katmanlar olarak tanımlanmaktadır. Bir YSA‟da katman 

sayısından bahsedildiğinde bu gizli katmanları ifade etmektedir. Bu ifadeye girdi ve 

çıkıĢ katmanlarının sayısı eklenmez. Örneğin üç katmanlı bir YSA belirtildiğinde bu 

aslında üç gizli katmanı ve ayrıca girdi ve çıktı katmanlarının beraberinde yer olduğu 

bir yapay sinir ağıdır. Bir YSA‟nın katmanlarının ve hücrelerin diziliĢi, bir biriyle 

bağlantı Ģekilleri gibi tanımlamalar, YSA‟nın mimarisi Ģeklinde tanımlanmaktadır 

(Yıldız, 2009: 60). 

2.2.4.5. Yapay sinir ağlarında öğrenme 

Ġnsanın biyolojik yapısındaki öğrenme süreci, nöronların arasındaki sinaptik 

bağlantıların düzenlenmesi ile gerçekleĢmektedir. Ġnsan doğumdan itibaren 

yaĢayarak öğrenme süreci ve faaliyeti içerisine girmektedir. Bu devam eden süreçte 

beyin devam eden bir geliĢme göstermektedir. Hayatın iĢleyiĢi süresince, tecrübe 

eylemlerinin sinaptik bağlantılar üzerindeki etkisi ile bağlantılar ayarlanmaktadır. 

Bazen yeni bağlantılar da oluĢması mümkün olmaktadır. Bahsedilen eylemler 

neticesinde öğrenme gerçekleĢmektedir. Bu durum YSA‟lar için de aynıdır. 

Öğrenme, YSA‟ları eğitme yoluna giderek ve örnekler kullanılarak olmaktadır. 

BaĢka bir ifade ile gerçekleĢme, girdi-çıktı verilerinin iĢlenmesi ile yani eğitme 

algoritmasının bu verileri kullanarak bağlantıdaki ağırlıklarını bir yakınsama 

sağlanana kadar, tekrar tekrar ayarlanmasıyla olmaktadır (Yurtoglu, 2005: 5). 

Öğrenme yeteneği YSA‟nın en önemli karakteristik özelliğidir. YSA‟nın 

uyarılması ile ağırlıklarını belli bir Ģekilde ayarlaması süreci öğrenmeyi tanımlar 

(Haykin, 1999). Ġlk etapta bu ağırlık değerleri rastgele atanır. YSA, kendilerine 

gösterilen örnekler doğrultusunda ağırlık değerlerini günceller. Amaç, ağa tanıtılan 

örnekler için doğru çıktıları üretecek ağırlık değerlerini bulmaktır. Ağın doğru ağırlık 

değerlerine ulaĢması, örneklerin temsil ettiği olaylar hakkında genellemeler 

yapabilme yeteneği elde etmesi demektir. YSA‟nın mevcut örneklerden ilgili 

bilgileri çıkararak bilinmeyen örnekler hakkında çıkarım yapma diğer ifade ile 

genelleme yapma yeteneğini elde etmesine “ağın öğrenmesi” denilmektedir (Akdağ, 

2014: 50). Bu tanımlama ile aĢağıdaki sonuçları çıkarabilmek mümkündür 

(Hamzaçebi, 2011: 21): 
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 YSA yer aldığı çevre tarafından uyarılmaktadır. 

 Bu uyarıların neticesinde, ağırlıklarında değiĢiklikler olmaktadır. Bu 

değiĢiklik daha önceden belirlenmiĢ kurallar çerçevesinde 

gerçekleĢmektedir. 

 YSA iç yapısında meydana gelen değiĢiklikler neticesinde çevresine bir 

çıktı sunmaktadır. 

Ağın değerlerinin süreç içinde yenilenmesi belli birtakım kurallar 

çerçevesinde yürütülmektedir. Bu kurallara öğrenme kuralları denilmektedir. 

Kullanılan öğrenme stratejisine göre değiĢik öğrenme kuralları geliĢtirilmiĢtir. 

YSA‟larda öğrenme iki aĢamada olmaktadır. Ġlk aĢamada ağa gösterilen örnek için 

ağın üreteceği çıktı belirlenmektedir. Bu çıktı değerinin doğruluk derecesine göre 

ikinci aĢamada ağın bağlantılarının sahip olduğu ağırlıklar değiĢtirilmektedir. Ağın 

eğitimi bittikten sonra öğrenme performansının ölçümü eylemine ise “ağın test 

edilmesi” denilmektedir. Test aĢamasında ağın öğrenme aĢamasında gösterilen 

örneklerden farklı örnekler kullanılır. Test aĢamasında ağın ağırlık değerleri 

değiĢtirilmez. Test örnekleri ağa tanıtılır ve eğitim sırasında belirtilen bağlantı 

ağırlıklarını kullanarak hiç görmediği bu örnekle çıktılar üretmektedir. Çıkan 

çıktıların doğruluk değerleri ağın öğrenmesi hakkında bize bilgiler vermektedir. 

Çıkan sonuçlar ne kadar iyi olursa eğitim performansı da o kadar iyi demektir. 

Eğitim aĢamasında kullanılan örnek setine eğitim seti, test aĢamasında kullanılan sete 

ise test seti denilmektedir. YSA‟nın belirtilen Ģekilde bilinen örneklerden belirli 

bilgileri çıkartarak bilinmeyen örnekler hakkında yorum yapabilme yeteneğine 

“Adaptif Öğrenme” adı verilir (Öztemel, 2016: 56). Yapay sinir ağlarının 

öğrenmeleri için genellikle iki yaklaĢım bulunmaktadır; danıĢmanlı (supervised) ve 

danıĢmansız (unsupervised) öğrenme (Ataseven, 2013: 104). 

2.2.4.5.1 DanıĢmalı öğrenme 

DanıĢmalı öğrenmede, YSA kullanılmadan önce eğitime tabi tutulmaktadır. 

Yapay sinir ağına giriĢ ve çıkıĢ bilgilerinin sunulması eğitme iĢlemidir. ġekil 2.20„de 

gösterildiği üzere, giriĢ ve çıkıĢ bilgileri eğitme kümesi olarak adlandırılmaktadır. 

Her bir giriĢ kümesi için çıkıĢ kümesi ağa tanıtılmaktadır. Bazı uygulamalarda ağa 

gerçek veriler uygulanmak zorundadır. Bu tip durumlarda eğitim süresi oldukça vakit 

alabilmektedir. YSA, giriĢler için istenen istatistiksel doğruluğu bulduğu zaman 
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eğitim iĢi tamamlanmıĢ olmaktadır. Bazı durumlarda sistemin önemli olan özellikleri 

ve iliĢkileri öğrenmesi gerekebilmektedir. Bu tip durumlarda eğitim kümesinin 

ihtiyaç duyulan tüm bilgileri içermesi gerekmektedir. Ağın sadece bir çeĢit örnek ile 

eğitilmesi durumunda, bir olay için çok hassas olan bütün ağırlıklar kümesi,  daha 

sonraki olayda yeterli ve doğru çözümü verememektedir. Bir ağın baĢarısı ancak 

giriĢ ve çıkıĢ bilgilerinin doğru kodlanması ile mümkündür. YSA sadece sayısal giriĢ 

bilgileri ile çalıĢtığı için ham veriler sayısallaĢtırılmalıdır. DanıĢmalı öğrenmede giriĢ 

ve çıkıĢ çiftlerinden oluĢan eğitim bilgileri vardır. Ağ, giriĢte sunulan bilgilere göre 

ürettiği çıkıĢ değerini istenen değerlerle karĢılaĢtırarak ağırlıkların değiĢtirilmesinde 

kullanılacak bilgiyi elde etmektedir. Girilen değerle istenen değer arasındaki fark 

hata değeri olarak daha önceden belirlenen değerden küçük oluncaya kadar eğitime 

devam etmektedir. Hata değeri istenilen değerin altına düĢtüğünde tüm ağırlıklar 

sabitlenerek eğitim iĢlemi sonlandırılmaktadır (Elmas, 2007: 88). 

 

 
ġekil 2.20. DanıĢmalı Öğrenme Yapısı (BeĢdok ve Erler, 2003) 
 

2.2.4.5.2 DanıĢmansız öğrenme 

Ġstenilen çıktılar ağa tanıtılamıyorsa, bu tip öğrenme modeli danıĢmansız 

öğrenme olarak adlandırılmaktadır. Bu öğrenme modelinde, öğrenme algoritmaları 

geçmiĢ veri kümelerinin içinde saklı istatistiksel bilgilerin elde edilmesini 

amaçlamaktadır. DanıĢmansız öğrenmede girdiler aynı zamanda çıktı görevi 

görmektedir. Hem girdi hem de çıktı olan veriler arasındaki kural ve iliĢkilerin 

araĢtırılması ve en uygunun bulunması ağın eğitilmesi anlamına gelmektedir 

(Hamzaçebi, 2011: 22). DanıĢmansız öğrenmede, istenilen y çıkıĢları 

bilinmemektedir. Bu nedenle net bir hatayı ağın davranıĢını değiĢtirmekle kullanmak 
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mümkün değildir. Cevabın doğruluğu veya yanlıĢlığı bilinmediği için öğrenme, 

giriĢlerin verdiği cevaplar gözlenerek baĢarıya ulaĢılmaktadır. Gerçekte bu tip 

öğrenme metodunda da danıĢman vardır ama, danıĢman her öğrenme adımında 

iĢleyiĢe dahil olmamasına rağmen, amaçları ayarlamaktadır (Çelik, 2009: 93). 

DanıĢmansız öğrenmeye, Hebbian öğrenme, Grossberg öğrenme ve Kohonen‟in öz 

örgütlemeli harita ağı örnek olarak verilebilmektedir. (Elmas, 2007: 137). Kohonen 

öğrenme kuralı, Kohonen (1982) tarafından biyolojik sistemdeki öğrenmeden 

esinlenerek geliĢtirilmiĢ bir kuraldır. Bu kural, iĢlem elemanlarının ağırlıklarını 

rekabete girerek ayarladıklarını söylemektedir. En uygun “y” çıktısına sahip iĢlem 

elmanı baskın elemandır ve sadece bu nöronun çıktı sağlaması söz konusu 

olmaktadır. Kendi kendine öğrenme olarak bilinen bu kural genellikle dağılımlar 

konusundaki çalıĢmalarda kullanılmaktadır (Yurtoglu, 2005: 101). ġekil 2.21‟de 

danıĢmansız öğrenme Ģematik olarak gösterilmiĢtir. 

 

 

 

 

 

ġekil 2.21. DanıĢmansız Öğrenme Yapısı (Elmas, 2007) 

 

2.2.4.6. Yapay sinir ağı mimarileri 

Yapay sinir ağı mimarileri, sinir hücreleri arasındaki bağlantıların yönlerine 

göre veya ağ içindeki iĢaretlerin akıĢ yönlerine göre birbirinden ayrılmaktadır. 

Bunlar; ileri beslemeli (feed forward) ve geri beslemeli (feedback, recurrent) ağlardır 

(Ataseven, 2013: 103). ġekil 2.22‟de yapay sinir ağı mimari yapısı gösterilmektedir. 

 

 

 

 

Çevre Ağırlıklar 

Hata ĠĢareti 

YAPAY SĠNĠR AĞLARI 

ĠLERĠ BESLEMELĠ- FEED 

FORWARD 

GERĠ BESLEMELĠ- 

FEEDBACK 

Tek 

Katmanlı 
Çok 

Radyal 

Tabanlı Competitive Kohonen hopfield ART 
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ġekil 2.22. Yapay Sinir Ağı Mimarisi (Khare ve Nagendra, 2007)  
 

ġekil 2.22‟de görüldüğü üzere yapay sinir ağları ikiye ayrılmaktadır. Ġleri 

beslemeli (feed forward) ağlar üç, geri beslemeli (feedback, recurrent) ağlar da 

yapılarına göre dört gruba ayrılmıĢtır. Ġleri beslemeli ağlar; tek katmanlı, çok 

katmanlı ve radyal tabanlı ağlar Ģeklinde ayrılırken geri beslemeli ağlar ise; 

competitive makine öğrenme, kohonen (Self Organizing Maps-Özdüzenleyici 

Haritalar) ağları, hopfield ağları ve ART model Ģeklinde ayrılmıĢtır. 

2.2.4.6.1. Ġleri beslemeli ağlar 

Ġleri beslemeli YSA‟da esas olarak üç katman bulunmaktadır. Bunlar; giriĢ, 

gizli ve çıkıĢ katmanlarıdır. GiriĢ katmanı, YSA‟da giren verileri tutan katmandır. 

Gizli katman, iĢlemlerin yapıldığı ve istenilen sonuca göre kendisini eğiten katman 

ya da katmanlardır. Son katman olan çıkıĢ katmanı ise, çıkıĢ değerlerini veren 

katmandır. Gizli katmanın (hidden layer) kaç katmandan oluĢacağı incelenen 

problemin yapısına göre belirlenmektedir. Her gizli katmanda bir ya da daha fazla 

sinir hücresi bulunabilmektedir. Ġleri beslemeli YSA‟da mevcut bulunan her 

katmanda ne kadar sinir hücresi olacağına karar verirken öncelikle giriĢ katmanında 

kaç sinir hücresi olacağına ağın girdisi olan verilerin sayısına göre karar verilir. GiriĢ 

katmanındaki her bir nöron (sinir hücresi), sonucu etkilemesi istenen değiĢkene 

karĢılık gelmektedir. ÇıkıĢ katmanındaki uygulama da buna benzerdir. ÇıkıĢ 

bilgilerinin hangi biçimde gösterilmesi istendiğine karar verildikten sonra bu çıkıĢta 

bulunması istenen her değiĢken için bir sinir hücresi bulundurması gerekir. Bir 

sınıflandırma probleminde çıkıĢ katmanında farklı sınıfların gösterilmesini 

sağlamaya yeterli miktarda nöron bulunması gereklidir (ġeker, 2008). ġekil 2.23‟de 

bir ileri belemeli yapay sinir ağı modeli görülmektedir. 
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ġekil 2.23. Ġleri Beslemeli Yapay Sinir Ağı Mimarisi (Serhatlioğlu, ve Hardalaç, 

2009) 
 

ġekil 2.23‟de görüldüğü üzere ağ, giriĢ katmanı, gizli katmanlar ve çıkıĢ 

katmanından oluĢmaktadır. Bilgi bir yönde ilerler ve bu ilerleme giriĢ katmanından 

çıkıĢ katmanına doğru bir ilerlemedir. GiriĢ katmanlarının etkinliği, tek tek ağlarla 

beslenen verileri temsil etmektedir. Her giriĢ nöronu, sinir ağının çıkıĢı üzerinde bir 

etkisi olan bağımsız değiĢkenleri temsil etmektedir. Gizli katmanların faaliyetleri, 

giriĢ birimlerinin faaliyetleri ve giriĢ ile gizli birimler arasındaki bağlantılardaki 

ağırlıklar tarafından belirlenmektedir (Hanrahan, 2011: 17). 

2.2.4.6.2. Geri beslemeli yapay sinir ağları 

En genel formda bir geri beslemeli YSA bir dizi iĢlem ünitesinden 

oluĢmakta, her birimin çıkıĢı aynı ünite de dahil olmak üzere diğer tüm birimlere 

giriĢ olarak beslenmektedir. Ġki üniteyi birbirine bağlayan her bir bağlantı ile bir 

ünitenin diğer birime giriĢ olarak beslediği çıkıĢ miktarını belirleyen bir ağırlık ile 

iliĢkilendirilmektedir. Genel bir geri beslemeli ağ herhangi bir yapıya sahip değildir 

ve dolayısıyla herhangi bir modeli tanıma görevini çözmek için yararlı olması 

muhtemel olmamaktadır (Yegnanarayana, 2005: 142).  

Geri beslemeli YSA‟larda, girdi katmanındaki verileri iĢleyen iĢlemci, 

ürettiği bilgiyi yeniden veri olarak baĢka bir iĢlemciye girdi olarak vermektedir ve 

ara katmanlardaki aktivasyon değerleri, sonraki katmanlara girdi olarak 
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iletilmektedir. Geri besleme, tüm katmanlar arasındaki iletiĢime ortam oluĢturacak 

biçimde Ģekillenebilmektedir. Geri beslemeli YSA‟nın bu özelliği ile bağımsız 

değiĢkenlere ait veriler ileri ve geri bildirimli biçimde gerideki katmanlara 

iletilebilmektedir. Yani son olarak elde edilen çıktılar, daha önceki giriĢlerdeki 

iĢlenmiĢ bilgiyi de dinamik bir hafıza ile yansıtmaktadır. Daha öncede bahsedilen 

geri beslemeli ağların danıĢmalı öğrenme ile kullanılan en bilineni Hopfield ağlardır. 

Hopfield (1982) tarafından geliĢtirilen modelde, tek katmandan oluĢturulan ağ içinde 

fazla sayıda nöron, birbirleri arasında geri beslemeli bilgi üreterek neticede bir çıktı 

oluĢmasını sağlamaktadır. Hopfield ağlarının ileri beslemeli ağlardan ayırt eden 

özelliği, nöronların birbirleriyle bağlantı içinde olması ve nöronların kendi 

aralarındaki ağırlıkların sabitlenmesi olduğu görülmektedir. Bu ağ tipinde, zaman 

serilerinin veri oluĢturduğu analizlerde kullanılmaktadır. Elman ve Jordan ağları da 

geri beslemeli ağlara örnek olarak verilebilir (Özün, 2011: 57-58). Tekrarlayan 

(zaman döngüsü) geri yayılma ağı ġekil 2.24'de açıklanmaktadır. 

 
ġekil 2.24. Geri Beslemeli Ağ Yapısı (Graupe, 2007) 

 

Geri besleme döngülerindeki gecikme elemanları (ġekil 2.24'deki D), zaman 

aĢamaları arasında (genellikle tek iterasyonlara karĢılık gelen dönemler) ayrıdır. Ġlk 
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devir sonunda, çıkıĢlar giriĢe geri beslenmektedir. ġekil 2.24'deki ağdaki, x1 ve x2 

giriĢlerini, birinci dönemi (döngü) belirleyen bir tam dizinin (set) çeĢitli zaman 

aĢamalarında almaktadır. Ağırlıklar, geleneksel geri yayılım ağlarında olduğu gibi 

hesaplanır ve bu döngünün sonuna kadar ağırlıkların gerçek bir Ģekilde 

ayarlanmadığı bir döngünün tüm zaman adımlarında toplanmaktadır. Her zaman 

adımında, y1 ve y2 çıkıĢları, bir sonraki zaman adımı için girdi olarak kullanılmak 

üzere geri beslenir. Tüm giriĢlerin tam bir taramasının sonunda, bir sonraki dönem, 

önceki giriĢte olduğu gibi aynı giriĢlerin ve zaman adımlarının yeni bir taramasıyla 

baĢlatılır (Graupe, 2007: 233-234). GiriĢ sayısı çıkıĢ sayısından farklı olabilmektedir. 

Böyle bir ağ mimarisi ġekil 2.25‟de gösterilmiĢtir.  

 

 
ġekil 2.25. Tekrarlayan sinir ağı yapısı (3 giriĢ / 2 çıkıĢ) (Graupe, 2007) 

 

ġekil 2.24 ve 2.25‟deki her iki yapı, temel ağların (bir zaman aĢamasından 

diğerine geri besleme hariç) tekrarlanan yapıda zaman aĢamalarını hesaba katmak 

için m-kez tekrarlandığı bir yapıya eĢdeğerdir. ġekil 2.25‟de üç giriĢ ve iki çıkıĢlı bir 

mimari yapı söz konusudur. 

2.2.4.7. Yapay sinir ağlarının uygulama alanları 

Yapay zekânın alanlarından biri olan YSA, makinelerin öğrenmesine 

yönelik araĢtırmaları kapsamaktadır. Bilgisayar teknolojisi ve sistemleri artık hayatın 
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çok önemli bir parçasıdır. Artık her alanda makine öğrenmesinden 

faydalanılmaktadır. Bilgisayar sistemleri geçmiĢte sadece hesaplama iĢlerinde, veri 

transferlerinde kullanılırken zamanımızda büyük miktardaki verileri iĢleyen ve bu 

iĢlenen veriler hakkında çıkarımlar yapabilen, iliĢkiler kurabilen sistemler haline 

gelmiĢtir. Matematiksel iĢlemlere dönüĢtürülemeyen olaylar birçok alanda makineler 

tarafından çözülebilmektir. YSA, finansal problemlerden mühendislik ve tıp 

bilimine, üretim teknolojilerinden arıza tespit ve analizlerine kadar fazlaca alanda 

kullanılmaktadır (Ağyar, 2015a: 22). Bu alanlarda kullanılan YSA uygulamaları 

Tablo 2.6‟da belirtilen sınıflardan birine uygundur: 

 

Tablo 2.6. YSA ve Uygulama Alanları (Elmas, 2007) 

Uygulama Ağ Türü 

Öngörü 

Geri-Yayılım Ağı  

Delta Bar Delta 

GeniĢletilmiĢ Delta Bar Delta  

Yüksek Seviyeli Ağlar 

Özörgütlemeli Harita Ağı  

Perceptron 

Sınıflandırma 

Geri-Yayılım Ağı 

Öğrenme Vektörü Nicelemesi 

Perceptron 

Olasılıksal Sinir Ağları  

Kohonen Ağı  

Boltzmann Makinesi 

Veri BirleĢtirilmesi 

Hopfield 

Boltzmann Makinesi 

Hamming Ağı 

Ġki Yönlü ÇağrıĢım Belleği 

Yığın Ağları 

Vektör Nicelemesi Ağı 

Veri KavramlaĢtırılması 
Uyarlanır Rezonans Ağı  

Özörgütlemeli Harita Ağı 

Veri Süzülmesi Yeniden DolaĢım 

Resim veya Görüntü iĢleme Geri-Yayılım Ağı Perceptron 

 

Yapay zekânın alt dallarından biri olan YSA‟nın uygulama alanları oldukça 

fazladır. AĢağıda uygulama alanlarından bazıları açıklanmıĢtır: 

2.2.4.7.1 Finans, borsa ve kredi kartı alanında YSA kullanımı 

Finans dünyasında YSA fazlaca kullanılmaktadır. Ġçinde Merill Lynch ve 

Co., Salomon Brothers, Shearson Lehman Brother Inc, Citibank ve World Bank‟ın 
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bulunduğu finansal kurumlar tahmin ve öngörüde bulunmak için YSA‟ları 

kullanmaktadırlar. Manhattan Bank, YSA‟lardan oluĢan bir ödünç para risk inceleme 

sistemi kullanmaktadır. American Express, Mellon Bank, First USA Bank gibi bazı 

bankalar sahtekârlığı önlemek için YSA kullanmaktadırlar. Borsa Ģirketleri 

değiĢimleri incelemek ve öngörüde bulunmak için YSA kullanmaktadırlar. Borsa 

hedef sistemi Churchill System tarafından geliĢtirilmiĢ ve Veratex Corp. Tarfından 

kullanılmaktadır. Bu Ģirket borsa stratejilerini ve ödemelerinin kesilmesini ve 

potansiyel müĢteri listelerinden gelecekteki müĢteri tahminlerini YSA ile 

yapmaktadır (Elmas, 2007: 161).  

Ayrıca aĢağıda sıralanan uygulamalarda YSA kullanılmaktadır (Udrescu ve 

Ilie, 2009: 1081): 

 Piyasanın eğilimlerinde, 

 Borsa dinamiklerinde, 

 MüĢterilerin talep veya piyasa eğilimleri tahminine dayalı karar 

vermede, 

 Belirli ürünler için fiyat evriminde, 

 Kredi ve kredi teklifi ile ilgili risklerde, 

 ġirketin faaliyetleri üzerinde büyük etkisi olan diğer ekonomik 

faaliyetlerde YSA kullanılmaktadır. 

2.2.4.7.2. Endüstriyel alanda YSA kullanımı 

YSA‟ların oldukça fazla sayıda endüstriyel kullanımları mevcuttur. 

Bunlardan bazıları aĢağıda sıralanmıĢtır (Öztemel, 2016: 205): 

 Endüstriyel proseste fırınların ürettiği gaz miktarının tahmin edilmesinde 

kullanılmaktadır. 

 Ġmalatta, ürünlerin tasarımı, proses ve makinelerin bakımı ve arıza-hata 

tespitinde kullanılmaktadır. 

 Otomobillerde otomatik rehber sistemlerinin geliĢtirilmesinde 

kullanılmaktadır. 

 Robotlarda görme sistemlerinin geliĢtirilmesinde kullanılmaktadır. 

 Araba pistonlarının üretim Ģartlarının belirlenmesinde kullanılmaktadır. 

 Elektronik yonga hata analizlerinde kullanılmaktadır. 
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 Optimizasyon çalıĢmalarında kullanılmaktadır. 

 MüĢteri tahmini ve pazar verilerinin değerlendirilmesinde 

kullanılmaktadır.  

 Kömür güç istasyonlarının çevrimiçi karbon akımının ölçülmesinde 

kullanılmaktadır. 

 ĠĢlerin makinelere atanmasında kullanılmaktadır. 

 Gezgin satıcı problemlerinde kullanılmaktadır. 

2.2.4.7.3. Tıp, uzay, otomotiv ve haberleĢme alanında YSA kullanımı 

YSA, tıp, uzay, otomotiv ve haberleĢme alanlarında da sıklıkla 

kullanılmaktadır. Bu alanlardaki uygulamalar aĢağıda sıralanmıĢtır (Doğan, 2010: 

38):  

 EEG ve ECG gibi tıbbi sinyallerin analizi ve kanserli hücrelerin 

analizinde kullanılmaktadır. 

 Protez tasarımı, transplantasyon zamanlarının optimizasyonu ve 

hastanelerde giderlerin optimizasyonunda kullanılmaktadır. 

 YSA‟larda bir dinamik öğrenme algoritması kullanılarak anten dizi 

elemanlarından elde edilen iĢaretler arasındaki faz farklılıklarının 

karĢılaĢtırılmasıyla radar izleme gerçekleĢtirilmektedir. 

 Savunma sanayi silahların otomasyonu ve hedef izleme, 

nesneleri/görüntüleri ayırma ve tanıma, yeni algılayıcı tasarımı ve gürültü 

önleme vs. gibi alanlara uygulanmaktadır 

 HaberleĢme, görüntü ve veri sıkıĢtırma, otomatik bilgi sunma servisleri, 

konuĢmaların gerçek zamanda çevirisi vs. gibi alanlarda 

kullanılabilmektedir. 

 Uçaklarda otomatik pilot sistemi otomasyonu, ulaĢım araçlarında 

otomatik yol bulma/gösterme, robot sistemlerin kontrolü, doğrusal olmayan 

sistem modelleme ve kontrolü, elektrikli sürücü sistemlerin kontrolü vs. gibi 

alanlarda kullanılabilmektedir.  

2.2.4.8. Yapay sinir ağlarının güçlü yönleri 

Yapay sinir ağı modelleri daha az resmi istatistik eğitimi gerektirmektedir. 

ÇalıĢan yapay sinir ağı modelleri, yeni gelen veri kümesinin sinir ağının yazılım 
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durumuna bağlı olarak kısa bir süre içinde geliĢtirilip güncellenebilmektedir. 

Geleneksel lojistik regresyon kullanılarak analiz edilebilen herhangi bir veri seti, 

nöral ağ tabanlı bir tahmin modelini geliĢtirmek için de kullanılabilmektedir. 

Verilerin bazı dönüĢümleri kullanılan yazılıma bağlı olmasına rağmen, sinir ağları 

hem sürekli hem de kategorik girdi ve çıktı değiĢkenleri kullanarak eğitilebilir. 

Veriler normalleĢtirildiğinde ağ en iyi Ģekilde çalıĢmaya eğilimlidir. Nöral ağ yazılım 

paketleri, ticari, basit, kullanıcı dostu paketlerden çoklu eğitim algoritmalarına sahip 

daha karmaĢık paketlere kadar çeĢitlilik gösterir. Bu çeĢitli yazılımlar ile 

problemlerin çözümüne daha hızlı ve doğru ağ yapısı oluĢturularak 

eriĢilebilmektedir. Nöral ağlar, bağımsız ve bağımlı değiĢkenler arasındaki karmaĢık 

doğrusal olmayan iliĢkileri belirleyebilmektedir. Sinir ağları, bağımsız ve bağımlı 

değiĢkenler arasındaki herhangi bir karmaĢık doğrusal olmayan iliĢkiyi örtük olarak 

algılama yeteneğine sahiptir. Bir sinir ağındaki tahmin değiĢkenleri genellikle her 

gizli düğümde ve çıkıĢ düğümünde doğrusal olmayan bir dönüĢüme uğramaktadır. 

Böylece bir nöral ağ potansiyel olarak doğrusal olmayan lojistik fonksiyonun olduğu 

bir lojistik regresyon modelinden çok daha karmaĢık doğrusal olmayan iliĢkileri 

modelleyebilmektedir. Ampirik gözlemler, veri kümelerinde karmaĢık doğrusal 

olmayan iliĢkiler olduğunda, sinir ağı modelleri geleneksel regresyon tekniklerinden 

daha iyi uyum sağladığını göstermektedir. Sinir ağları olası tüm tahmin değiĢkenleri 

arasındaki iliĢkiyi tespit etme yeteneğine sahiptir. Ayrıca sinir ağları çoklu farklı 

eğitim algoritmaları kullanılarak geliĢtirilebilmektedir (Tu, 1996: 1228-1229). 

Özetle, YSA, diğer istatistiki metotların ihtiyaç duyduğu varsayımlara 

ihtiyaç duymamaktadır. Uyarlanabilir ve esnek oluĢu ağın daha sonrada geliĢmesine 

olanak sağlamaktadır. Ağa sunulan ağırlıkların güncellenmesi mümkündür ve 

doğrusal olmayan yapılar modellenebilmektedir yani problemin doğrusal olması 

gerekmemektedir. YSA bilgiyi saklama özelliğine sahiptir. Bu sayılan özellikler 

YSA‟ları üstün kılmaktadır.  

2.2.4.9. Yapay sinir ağlarının zayıf yönleri 

YSA‟nın daha önce belirtilen üstünlüklerinin yanında zayıf yönleri de 

mevcuttur. Bunlar (Öztemel, 2016: 34-35): 
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 YSA bir makine öğrenmesi olduğundan donanım bağlı çalıĢmaktadır. 

YSA bilgiyi iĢleyebilmeleri için paralel çalıĢan iĢlemciler ile problemlere 

çözüm üretmektedirler. Günümüzdeki makinelerin birçoğunun seri 

çalıĢması ve tek bir bilgiyi iĢleyebilmesi sorun oluĢturmaktadır. Ayrıca ağın 

nasıl oluĢturulması gerektiğini açıklayacak sabit kuralların olamaması baĢka 

bir dezavantajı oluĢturmaktadır. 

 YSA‟nın oluĢturulmasında deneme yanılma yolu kullanılmaktadır. Bu 

yolun kullanılması önemli bir problemdir. Eğer çözümünü bulmak 

istediğimiz problem için uygun ağ oluĢturulamaz ise problemin çözülmesi 

zorlaĢır. Bir çıktı oluĢsa bile bunun en iyi çözüm olduğunu garanti edilemez. 

YSA kabul edilebilir çözümler üretebilir fakat bu çözümlerin optimum 

çözüm olduğunu söyleyemez. 

 YSA‟da ağın parametre değerlerinin belirlenmesinde bir kural olmaması 

baĢka bir problemdir. Bu durum en iyi (optimum) çözümler bulmayı 

zorlaĢtıran etkenlerden biridir. Parametreler kullanıcının tecrübelerine bağlı 

olarak belirlenir. Her problemin parametre değerleri ayrıdır ve bu da bir 

dezavantajdır. 

 YSA‟da ağın öğreneceği problemin ağa tanıtılması önemli bir 

problemdir. YSA sadece sayısal bilgiler ile iĢlem görmektedir. Problemin 

sayısal gösterime dönüĢümü Ģarttır. Bu ise kullanıcının tecrübesine bağlıdır. 

Uygun ve doğru bir dönüĢüm mekanizmasının oluĢturulamamıĢ olması 

problemin çözüme ulaĢmasını engelleyebilir.  

 Ağın eğitiminin ne zaman sonlanacağına iliĢkin karar vermek için 

uygulanacak bir yöntem yoktur. Ağın örnekler üzerindeki hatasının belli bir 

değerin altına inmesi eğitimin sonlandırılması için yeterli sayılmaktadır. 

Fakat optimum öğrenmenin gerçekleĢtiği söylenemez. OluĢan sadece iyi 

çözümler üretebilen bir ağ yapısıdır.  

YSA‟nın nedensel iliĢkileri açık ve net bir Ģekilde tanımlamada sınırlı bir 

yeteneğe sahip bir “kara kutu” olduğu ifade edilmektedir. YSA‟ları her alanda 

kullanmak bazen optimum çözümler üretmede sıkıntı yaratmaktadır. YSA‟da çok 

fazla hesaplama iĢlemi yapıldığından, makine üzerinde yoğun bir iĢlem aritmetiği 

çalıĢmakta bu durumda zaman kaybı yaratabilmektedir (Tu, 1996: 1229-1230). Ağa 
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girilecek veri sayısı önemlidir. Ağın tam olarak genelleĢtirme yapabilmesi için yeterli 

miktarda veriyle ağ eğitilmelidir. Aksi durumda yanlıĢ eğitme (overfitting-

ezberleme) durumları ortaya çıkacaktır (Hamzaçebi, 2011: 81). 

 

2.2.5. Destek vektör makineleri 

Veri madenciliğini kullanarak problemlerin çözümü için geliĢtirilmiĢ önemli 

makine öğrenimi algoritmalarından biri destek vektör makineleridir. Makine 

öğrenimi ve veri madenciliği kullanılarak sınıflandırma problemlerinin çözümünde 

kullanılabilmektedir. Daha çok bankacılık ve sigortacılık, tıp, biyoloji, kimya, sosyal 

medya, endüstriyel sektörler ve finans gibi alanlarda sınıflandırma problemlerinin 

çözümünde kullanılmaktadır. Son yıllarda, sınıflandırma problemlerinin çözümünde 

oldukça baĢarılı sonuçlar veren bir makine öğrenmesi algoritması olan Destek Vektör 

Makineleri (Support Vector Machines) sıkça kullanılmaktadır (Ayhan ve ErdoğmuĢ, 

2014: 176). 

Destek vektör makineleri (DVM) ilk defa Vapnic (1998) tarafından ikili 

sınıflandırma ve regresyon problemlerin çözümünde kullanılan denetimli bir 

öğrenme yöntemidir. Çekirdek fikrini Aizerman vd. (1964) geniĢ marjlı sınıflara 

baĢarılı bir Ģekilde uygulaması ile güçlü araçlar olduklarını kanıtlamıĢlardır. 

Günümüzde DVM 'ler meme kanseri teĢhisi, tahmin ve öngörü, finansal tahminler, 

öneri sistemleri, veri tabanı pazarlaması ya da protein homolojilerinin saptanması, 

metin kategorizasyonu ya da yüz tanıma vb. gibi çeĢitli araĢtırma ve mühendislik 

alanlarında kullanılmaktadır. DVM süreci üç aĢamalı adımda tanımlanır. Ġlk olarak, 

Vapnik ve Lerner (1963) optimal hiper düzlemi, yani en geniĢ marja sahip eğitim 

örneklerini ayıran lineer sınıfın inĢa edilmesini önermiĢ, daha sonra Guyon vd. 

(1993) bir çekirdek fonksiyonu tarafından tetiklenen öznitelik uzayında optimal hiper 

düzlem inĢa etmeyi önermiĢtir. Son olarak, Cortes ve Vapnik (1995) bazı örneklerin 

kenar boĢluğunu ihlal etmesine izin vererek sorunların en iyi Ģekilde ele alındığını 

göstermiĢlerdir. (Bordes, 2010: 33). 

DVM‟ler sınıflandırma ve regresyon problemlerinin çözümünde 

kullanılabilen, veri madenciliğinde kullanılan algoritmalarının içinde en uygun ve 

doğru metotlardan biridir. Ġstatistiksel öğrenme teorilerinin içinde sağlam bir teorik 
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temele sahiptir. DVM‟nin kökeni Vapnik Chemonvekis Dimension(VC) içinde yer 

alan yapısal risk minimizasyon prensibine dayanmaktadır. DVM poligom makine 

öğrenmesi, radyal tabanlı fonksiyon ağ ve iki katmanlı algılayıcı fonksiyonlarını 

içermektedir (Kaytez, 2012: 68).  

Yapısal risk minimizasyonu, makine öğrenmesinde kullanılan tümevarım 

yöntemlerindendir. Makine öğreniminde kullanılan yapı sonlu bir veriden 

kullanılmaktadır. Bu seçilen veriler çoğu zaman overfitting (aĢırı öğrenme) 

durumuna sebebiyet vermektedir. Yapısal risk minimizasyonu bahsedilen overfitting 

problemini dengeler fakat bu aĢamada eğitim baĢarısından ödün verilir. Ne kadar 

ödün verilse de yapısal risk minimizasyonu dolaylı olarak problemin çözümünü için 

daha iyi çıkarımlar yapılmasını sağlar (Erdal, 2011: 47). 

Problem çözümünde kullanılan eğitim setinde herhangi bir hata 

bulunmadığı takdirde DVM, Vapnik Chemonvekis Dimension (VC) boyutu değerini 

minimuma ulaĢtırmaya çalıĢır. Amaç beklenen risk olasılığını azaltarak iyi bir 

çıkarım yapma yeteneği elde etmektir. Eğitim setinde hatanın mevcut olduğu 

durumda DVM, tanıma doğruluğu ile öğrenme makinesinin karmaĢıklığı arasında 

denge sağlayan doğru VC boyutu değerinin bulunmasını sağlar. Bu yapı sayesinde, 

boyut sıkıntısı DVM tarafından çözülür. Üste bahsedildiği üzere DVM regresyon 

problemlerinin yanında sınıflandırma problemlerinde de kullanılan bir algoritmadır. 

Sınıflandırma problemlerinin birkaç türü vardır. Bunların en baĢında eğitim hatasının 

olmadığı liner (doğrusal) ayrılabilirlik durumlarıdır. Bu durumlarda DVM giriĢ 

uzayında doğrusal bir ayırıcı fonksiyon kullanılır. Diğer durum ise, eğitim hatasının 

bulunmadığı doğrusal olmayan ayrılabilirlik durumudur. Bu tip durumlarda DVM 

giriĢ uzayında doğrusal bir sınıflandırma gerçekleĢtirmez. Bu sebeple, en baĢta 

çekirdek (kernel) fonksiyonları ile giriĢ uzayından nitelik uzayına dönüĢüm yapılır. 

Daha sonraki aĢamada DVM, nitelik uzayında doğrusal ayırıcı fonksiyonunu 

oluĢturur. Eğitim hatasının olduğu durumlarda sisteme pozitif değerli bir esneklik 

parametresi eklenir ve aynı iĢlemler uygulanır. DVM, gerek sınıflandırma gerekse de 

regresyon analizlerindeki öğrenme problemlerinde, ikinci dereceden amaç 

fonksiyonuna sahip bir optimizasyon problemi formunda temsil edilir (Çomak, 2008: 

37).  
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DVM‟nin sınıflandırma problemlerinde iyi bir genelleme yapma konusunda 

baĢarılı olduğu yukarıda belirtilmiĢti. Ġki sınıfı, sınırlara en yakın iki örnek arasındaki 

mesafeyi maksimize edecek hiperdüzlemin sınırlarına en yakın örnek vektörlere, 

destek vektörleri denir. Tek boyutta boyut ayırıcı bir nokta iken, iki boyutta bir 

doğru, üç boyutta ise bir düzlem halini almaktadır. Doğru bir sınıflandırma elde 

edebilmek için, sınıflara ayırmak istenen iki sınıfın arasından geçen boyut ayırıcının 

(hiper düzlemin) sınırı maksimize edilmelidir. ġekil 2.26„da görülen doğrular hiper 

düzlemlerdir ve iki boyutlu uzayın hiper düzlemi (hyperplane) bir doğrudur. Doğru 

bir sınıflandırmada problemin içeriğine uygun bir hiper düzlemi elde edebilmek için 

iki kümenin veri setinin en yakın üyelerinin üzerinden iki paralel doğru geçirilir ve 

bu iki doğrunun tam ortasındaki doğru hiper düzlemi gösterir (hyperplane). ġekilde 

görülen paralel doğrular ise hiper düzlemin (hyperplane) sınırlarını oluĢturmaktadır. 

Destek vektörleri ise ġekil 2.27‟deki veri kümelerinin en yakın üyelerinin üzerinden 

geçen vektörlerdir (Erdal, 2011: 48). 

 

 
 ġekil 2.26. Hiper düzlem Sınıflandırması (Erdal, 2011) 
 

Optimal ayırma hiper düzlemi, iki sınıfı ayırır ve her iki sınıftan en yakın 

noktaya olan mesafeyi maksimuma çıkarır (Vapnic, 1998). Bu, ayırt edici hiper 

düzlem problemine benzersiz bir çözüm sunmanın yanı sıra, eğitim verilerinin iki 

sınıfı arasındaki marjı en üst düzeye çıkararak, test verilerinde daha iyi sınıflandırma 

performansı sağlar (Hastie vd., 2009: 132). 
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ġekil 2.27. Destek Vektörleri ve Optimal Hiperdüzlem 

 

2.2.5.1. Doğrusal olarak ayrılabilen DVM 

DVM formülasyonları, konveks optimizasyon teorisi kapsamında yapılır. 

Genel metodoloji, problemi birincil ağırlık uzayında kısıtlı bir optimizasyon 

problemi olarak formüle etmeye baĢlamak, daha sonra Lagrangian'ı formüle etmek, 

daha sonra optimize koĢullarını almak ve nihayet Lagrange çarpanlarının ikili 

uzayındaki problemi çözmektir. Ġkincisi destek değerleri olarak adlandırılacaktır 

(Suykens vd., 2005: 31). 

Eğitim veri setinin doğrusal olarak ayrılabilme durumunda DVM, en büyük 

sınıra sahip ayırma hiper düzlemini bulmaya çalıĢır. Söz konusu ayırma hiper 

düzleminin bulunabilmesi için veri setindeki örneklerin aĢağıdaki koĢulları sağlaması 

gerekmektedir (Ayhan ve ErdoğmuĢ, 2014: 179):   

                         [2.23] 

                    =-1      [2.24] 

Yukarıdaki eĢitsizlik tek bir formüle indirilebilir; 

                         [2.24] 

           [2.25] 

 

Destek 

Vektörleri Destek Vektörleri 

Optimal Ayırma 

Hiperdüzlemi 

Maksimum Marjin 
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ġekil 2.28. Doğrusal sınıflandırma: Ġki boyutlu bir giriĢ alanında görüntülenen 

benzersiz bir ayırıcı hiper düzlemin tanımı (Suykens vd., 2005) 
 

ġekil 2.28‟deki H1 ve H2 hiper düzlemleri görülmektedir. Bu düzlemelerin 

üzerinde destek vektörler mevcuttur (ġekil 2.27). Marj, kesikli çizgiler arasındaki 

mesafedir. X destek vektörü ile H2 düzlemi arasındaki uzaklık; 

  
⌊     ⌋

‖ ‖
 

 

‖ ‖
         

formülü ile hesaplanır. X1 destek vektörü ile H2 düzlemi arasındaki mesafe; 

     
 

 
   [2.27] 

olur. EĢitliğe dayanan doğrusal programlama sorunlarının çözümünde kullanılan 

amaç fonksiyonu ve kısıt denkleminden oluĢan ekstremum noktalarının 

bulunmasında kullanılan bir yöntem olan Lagrange çarpanları yöntemi ile bu 

optimizasyon problemi çözülür (Erdal, 2011: 50). 

Kısıt denklemleri;                          [2.28] 

                    =-1 [2.29] 

Lagrange fonksiyonunu elde etmek için; 

    (               )                  [2.30] 

  (               )      [2.31] 

  (               )      [2.32] 
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  (               )      [2.33] 

 

 
ġekil 2.29. Lagrange Çarpanları (Law, 2018) 

 

                lagrange çarpanları olarak adlandırılır (ġekil 2.29) ve 

langrange fonksiyonu Ģu Ģekilde gösterilir: 

 (                               )    (               )  

∑    
 
     (               )          [2.34] 

 (               ) fonksiyonunu maksimize ve minimize eden noktaların 

bulunması gerekmektedir. Bunun için aĢağıdaki eĢitsizliklerin çözülmesi 

gerekmektedir; 

  

   
 

  

   
 ∑   

   

   
                    

    [2.35] 

  

   
    (               )                        [2.36] 

Yukarıdaki iĢlemler bize optimum noktaları gösterecektir.  

     = destek vektörler 

                 EĢitsizliği liner olmayan problemlerin en uygun 

çözümümde kullanılan langrange çarpanları yönteminin genelleĢtirilmiĢ Ģekli olan 

Karush- Khun-Tucker koĢulları teoremi kullanılarak langrange çarpanlarının sıfırdan 

Sınıf 2 
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farklı olduğu noktalarda aĢağıdaki eĢitliğe dönüĢür. EĢitlik kısıtlı doğrusal olmayan 

modellere Lagrange çarpanları kullanılırken eĢitsizlik kısıtlı problemlere de Kuhn-

Tucker KoĢulları uygulanmaktadır (akt:Erdal, 2011; Karush, 1939; Kuhn, 1951). 

                                [2.37] 

Lagrange fonksiyonunu aĢağıdaki Ģekilde yazılabilir: 

         
 

 
‖ ‖  ∑      

 
             [2.38] 

          

  
   ∑       

 
      --- türev iĢlemi [2.39] 

          

  
 ∑     

 
      ----- türev iĢlemi [2.40] 

Buradan;   ∑       
 
        ∑     

 
    [2.41] elde edilir. Bu 

denklemlere Karush-Kuhn-Tucker koĢulları denilmektedir.          Fonksiyonunu 

aĢağıdaki Ģekilde ifade edilir: 

         ∑   
 
    

 

 
∑ ∑   

 
   

 
                [2.42] 

2.2.5.2. Doğrusal olarak ayrılamayan DVM 

Gerçek hayatta verilerin doğrusal olarak ayrılabildiği durumlar çok mümkün 

değildir. Verilerin doğrusal olarak ayrılmadığı durumlar, doğrusal DVM‟lerle 

çözülememektedir. Liner sınıflandırıcılar oldukça sınırlı kalmaktadır. DVM'ler böyle 

doğrusal olmayan problemlerle karĢılaĢtığında, orijinal verilerden sınıflandırma 

özelliklerini çıkarmak için, doğrusal olmayan haritalama (mapping) yaparak, verileri 

n boyutlu orijinal girdi uzayından daha yüksek boyuta sahip belirleyici nitelik 

(feature) uzayına taĢır              (AkĢehirli vd., 2013: 23). 

Doğrusal DVM sınıflandırıcılarından doğrusal olmayan DVM 

sınıflandırıcılarına geniĢletme oldukça basittir. x, ɸ (x) ile değiĢtirilebilir ve çekirdek 

hilesi uygulanabilir. Bununla birlikte, ɸ (x) 'nin sonsuz boyutlu ve dolayısıyla da w 

vektörünün olabileceği bilinmelidir. Doğrusal DVM'ler için, gerçekte destek 

değerleri (a) 'daki çifte problem olarak w'deki primal problem eĢit ölçüde iyi bir 

Ģekilde çözülebilir, bu, nonlineer DVM problemi için artık aynı değildir çünkü ilk 

problemde, bilinmeyen w, sonsuz boyutlu olabilir (Suykens vd., 2005: 37). 
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Yukarıda sunulan yaklaĢımın güzel ve güçlü bir özelliği, doğrusal olmayan 

karar sınırları oluĢturmak için kolaylıkla (ve nispeten basit bir Ģekilde) 

geniĢletilebilmesidir. Doğrusal olmayan bir karar hiper düzlemi yaratabilen DV 

makinesi, doğrusal olmayan ayrılabilir verileri sınıflandırabilecektir. Lineer bir 

sınıflandırıcıya göre vektör uzayında daha çabuk sınıflandırılabilecektir. Doğrusal 

olmayan modellerin tasarlanması ihtiyacının çok basit bir örneği, ġekil 2.30'da 

gösterilmiĢtir. Doğru sınıflandırmayı yapan sınır çizgisi quadratiktir (ikinci 

dereceden). Artık hatasız lineer ayırıcı hiper düzlemin bulunamayacağı açıktır. 

ġekilde görüldüğü üzere en uygun liner ayırıcı ile yapılan sınıflandırmada altı hatalı 

sınıflandırma yapılmıĢtır (dört yanlıĢ sınıflandırılmıĢ negatif veri ve iki yanlıĢ 

sınıflandırılmıĢ pozitif veri). Fakat doğrusal olmayan ayırma sınırını kullanırsak, iki 

sınıfı herhangi bir hata olmadan ayırmak mümkündür. Genel olarak, n-boyutlu girdi 

modelleri için, doğrusal olmayan bir eğri yerine, bir DV makinesi doğrusal olmayan 

bir ayırma hiper düzlem oluĢturacaktır. ġekil 2.30‟da doğrusal olmayan ayırma 

çizgisi (düz), lineer olan (kesikli) Ģeklinde gösterilmiĢtir (Huang vd., 2006: 36-37).  

  

ġekil 2.30. Veri ÇakıĢması YaĢanmayan Doğrusal Olmayan Bir DVM (Huang 

vd.,2006) 

 

Doğrusal DVM durumunu benzer Ģekilde, doğrusal olmayan DVM içinde 

yazılabilir (Suykens vd., 2005: 40-42); 

                         [2.43] 

                         [2.44] 
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EĢdeğer denklem; 

    
                           [2.45] 

Ayrılabilir veriler durumunda. Bu noktada             Ģeklindedir.    

sayısı, nonlineer sınıflandırıcının birincil ağırlık uzayı temsilindeki gizli birimlerin 

sayısıdır.    ,    boyutuna karĢılık gelir. 

                   [2.46] 

Daha sonraki aĢamada optimizasyon problemi meydana gelir; 

                
 

 
     ∑   

 
    [2.47] öyle ki  

    
                         [2.48] 

                [2.49] 

Bir Lagrangian yapısı kurulur: 

                     ∑  

 

   

     
                ∑           

 

   

 

Lagrange çarpanları ile                      [2.51] 

Çözüm bize semer noktasını verir:                              

  

  
     ∑          

 
    [2.52] 

  

  
   ∑     

 
      [2.53] 

  

   
                     [2.54] 

Ġkinci dereceden programlama problemi yani dual problem oluĢur; 

           
 

 
∑             ∑   

 
   

 
       [2.55] öyle ki ; 

∑     
 
         [2.56] 

                  [2.57] 
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Bu kuadratik formda bir tane çekirdek hilesinden yararlanır. 

             
                  [2.58] 

Son olarak, doğrusal olmayan DVM sınıflandırıcı aĢağıdaki formu alır: 

               ∑                
    [2.59] 

Yukarıdaki analizden yola çıkılarak DVM‟ye, eğitim örnek kütleleri ve 

kerneller ile karar verildiği söylenebilir. Kernel çekirdek fonksiyonunun 

oluĢturulması ve seçimi DVM‟de problemin çözümü için oldukça önemlidir. Fakat 

kullanılacak kernel fonksiyonu pratikte doğrudan verilmektedir (Torun, 2008: 108).  

 
ġekil 2.31. Doğrusal olmayan DVM sınıflandırması (Kecman, 2001) 

 

ġekil 2.31‟de giriĢ alanındaki karar sınırı, doğrusal olmayan bir ayırma 

çizgisidir. Gerçek ayırma çizgisi bir sinüs fonksiyonudur ve gösterilen her bir eğitim 

veri noktasında (daireler) yer alan Gaussian (RBF) kerneleri kullanılarak elde 

edilmiĢtir. Sınıf 1 için çoğu Destek Vektörleri f(x)‟in arkasına gizlenmiĢtir (Kecman, 

2001: 167). 

2.2.5.3. Kernel (çekirdek) fonksiyonları 

Çekirdek fonksiyonu fikri, potansiyel olarak yüksek boyutlu özellik alanı 

yerine giriĢ alanında gerçekleĢtirilecek iĢlemlerin yapılabilmesidir. Bu nedenle, iç 
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çarpım özellik alanının değerlendirilmesine gerek yoktur. Bu durum, boyutsallık 

sorununu (Curse of Dimensionality) ele almanın bir yolunu sağlar. Bununla birlikte, 

hesaplama hala kritik olarak sayıya bağlıdır. Yani yüksek boyutlu bir problemde iyi 

bir veri dağılımının sağlanması için genellikle geniĢ bir eğitim setine ihtiyaç 

duyulacaktır (Gunn, 1998: 19).  

Kernel fonksiyon teorisinin temelleri Doğuran Çekirdekli Hilbert Uzayları 

(Reproducing Kernel Hilbert Spaces) teorisine dayanmaktadır. Doğuran Çekirdek, 

20. yüzyılın baĢlarında, ilk olarak, harmonik ve biharmonik fonksiyonlar için sınır 

değer problemleri konusundaki çalıĢmalarında S. Zaremba tarafından kullanılmıĢtır. 

1907'de, belirli bir durumda bir fonksiyon sınıfına karĢılık gelen çekirdeği tanıtan ve 

çoğaltma özelliğini ifade eden ilk kiĢidir. Ancak herhangi bir teori geliĢtirmedi ve 

tanıttığı çekirdeklere herhangi bir isim vermemiĢtir. 1909 yılında, J. Mercer, Hilbert 

tarafından geliĢtirilen integral denklemler teorisinde yeniden çoğaltma özelliğini 

tatmin eden fonksiyonları incelemiĢ ve bu iĢlevleri 'pozitif kesin kerneller' (positive 

definite kernels) olarak adlandırmıĢtır. Bu pozitif kesin kernellerin, iyi özelliklere 

sahip olduğunu göstermiĢtir. Ancak, uzun bir süre bu sonuçlar araĢtırılmamıĢtır. 

Daha sonra, çekirdeklerin çoğaltılması fikri üç Berlinli matematikçi G. Szegö (1921), 

S. Bergman (1922) ve S. Bochner (1922) tezlerinde ortaya çıktı. Özellikle, S. 

Bergman, harmonik ve analitik fonksiyonlar sınıfı için bir ve birkaç değiĢkende 

çekirdeklerin çoğaltılmasını sağladı ve onlara “çekirdek fonksiyonları” adını verdi 

(OkutmuĢtur, 2005: 1). Daha öncede bahsedildiği gibi DV makineleri fikri: eğitim 

verilerini   ile yüksek boyutlu bir öznitelik uzayına (feature space) eĢler ve burada 

maksimum kenar boĢluğuna sahip bir ayrık hiperdüzlem inĢa eder (ġekil 2.32). Bu, 

giriĢ alanında doğrusal olmayan bir karar sınırı verir. Bir çekirdek fonksiyonu (kernel 

function) kullanılarak, ayırma hesaplamak mümkündür (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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ġekil 2.32. Yüksek Dereceli Çekirdek Fonksiyonu ile Öznitelik Uzayına DönüĢüm 

(Scholkopf ve Smola, 2001) 
 

Karar fonksiyonunu kullanan bir öğrenme makinesine DVM denir. Ayrıca 

bir DVM oluĢturmanın karmaĢıklığının sadece destek vektörlerinin sayısına bağlı 

olduğunu ve özellik uzayının boyutlarıyla ilgisi olmadığını belirtmek gerekir. ġekil 

2.33‟de, SVM'nin Ģematik diyagramını göstermektedir. Diyagramda görüldüğü üzere 

DVM, optimum ayırma hiper düzlemini oluĢturmak için giriĢ uzayını bir çekirdek 

fonksiyonu kullanarak yüksek boyutlu bir özellik alanına eĢler (N. Zheng ve Xue, 

2009: 168). 

 
ġekil 2.33. Bir Çekirdek Fonksiyonu Kullanarak Yüksek Boyutlu Bir Özellik 

Alanına EĢleme (Zheng ve Xue, 2009) 
 

Çekirdek fonksiyonlarının kullanılması ek bir hesaplama maliyeti getiriyor 

gibi görünse de, DVM ayırıcı fonksiyonu doğrusal olarak öznitelik uzayı üzerinde 

aramaya baĢladığından bu arama esnasında ek hesaplama maliyeti giderilir. Çekirdek 
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(kernel) fonksiyonlarını kullanmamızın basit nokta çarpımlarını kullanmaya göre 

önemli bir avantajı, tam olarak neyi haritaladığımızı bilmemizdir. Doğrusal olmayan 

DVM sınıflandırma ve regresyon analizlerinde genellikle iki esas problem ortaya 

çıkabilir. Bunlardan birincisi, haritalama fonksiyonunun seçimi durumudur. Ġkincisi 

ise boyut sıkıntısı problemidir. Eğer giriĢ uzayının boyutu büyük ise, o zaman nokta 

çarpımı iĢleminde çarpım matrisinin sayısal değerlerinin oluĢturulması da çok fazla 

zaman almaktadır. DVM uygulamalarında Çekirdek fonksiyonu kullanmanın en 

büyük faydası, tüm değerlerin tekrar tekrar çarpım değerlerinin hesaplanarak 

bulunması yerine doğrudan çekirdek fonksiyonunda değerin yerine koyularak 

öznitelik uzayındaki değerinin bulunmasıdır. Bu sayede, son derece yüksek boyutlu 

bir nitelik uzayı ile uğraĢma olasılığı kalmaz. AĢağıda verilen Tablo 2.7‟de 

uygulamalarda en çok kullanılan çekirdek (kernel) isimleri karĢısında fonksiyonları 

ile belirtilmiĢtir (Çomak, 2008: 31). 

 

Tablo 2.7. En Sık Kullanılan Çekirdek Fonksiyonları (Çomak, 2008) 

Çekirdek Ġsimleri Çekirdek Fonksiyonları 

Doğrusal            

d. dereceden yüksek dereceli fonksiyon                   

Çok katmanlı algılayıcı                      

Gauss Yarıçap Temelli Fonksiyon                       
‖   ‖ 

   ) 

Üssel Yarıçap Temelli Fonksiyon                     
‖   ‖

   
  

Ters Ġkinci Dereceden                ‖   ‖         

Ġnce Tabaka Spline 
       ‖   ‖     

              ‖   ‖      ‖   ‖  

Oransal Ġkinci Dereceden          
‖   ‖ 

‖   ‖   
 

Dalga Yapılı        
 

‖   ‖
      

‖   ‖

 
  

B-spline                   

Fourier Serisi (trigonometrik çok 

dereceli) 
       

       
 
 
      

    
     

 

 

Küresel   
 

 

‖   ‖

 
 

 

 
 
‖   ‖

 
  eğer ‖   ‖    
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2.2.6. Ensemble (Topluluk) öğrenme modeli 

Eğer binlerce rastgele kiĢiye karmaĢık bir soru sorup cevapları bir yerde 

toplandığını varsayarsak, çoğu durumda bu toplu cevabın bir uzmanın cevabından 

daha iyi olduğu görülecektir. Buna kalabalığın aklı denir. Benzer Ģekilde, ġekil 

2.34‟de görüldüğü üzere bir grup yordayıcının tahminleri toplanırsa (örneğin 

sınıflandırıcılar veya regresörler), genellikle tek tahminciden daha iyi tahminler 

alınması mümkündür. Bir grup tahminciye topluluk denir; bu nedenle, bu tekniğe 

topluluk (ensemble) öğrenmesi denir ve topluluk öğrenme algoritmasına (ensemble) 

topluluk yöntemi denir (Géron, 2017: 245).  

Yapılan analizin tahmin gücünü ve doğruluğunu artırmak için geliĢtirilen 

ensemble öğrenme modelindeki temel fikir, eğitim örnekleri kullanılarak oluĢturulan 

çeĢitli öngörü modellerinden elde edilen sonuçları birleĢtirmektir. Modeldeki esas 

kilit nokta hata oranının minimuma indirilmesidir. Buradaki varsayım, grubun yeni 

bir örneği tek bir tahmin modeline kıyasla yanlıĢ sınıflandırması olasılığının çok 

daha düĢük olacağı varsayımıdır. Her biri rasgele tahminden en az daha doğru olan 

çoklu, bağımsız ve çeĢitli “karar vericiler” birleĢtirilirken, doğru kararlar 

güçlendirilmelidir. Daha önce de bahsedildiği üzere ensemble öğrenme, topluluk 

fikrinin bireysel fikirden daha iyi sonuç çıkaracağı üzerine inĢa edilmiĢtir. Örneğin 

bir kavanozda bulunan jelibonların sayısı üzerine tahmin geliĢtirilmesi eyleminde, 

grup ortalaması bireysel cevaptan daha iyi performans gösterecektir. Bir baĢka örnek 

üzerinden açıklanırsa, “Kim Milyoner Olmak Ġster?” adlı yarıĢma programında, 

yarıĢmacının emin olmadığı bir sorunun seyircilere (topluluk) sorulması 

yarıĢmacının performansını artırıcı bir olaydır. Ensemble öğrenme metodolojisi iki 

ardıĢık aĢamadan oluĢur: (a) eğitim aĢaması ve (b) test aĢaması. Eğitim aĢamasında, 

topluluk yöntemi, ġekil 2.34'de gösterildiği gibi eğitim örneklerinden birkaç farklı 

öngörücü model üretmektedir. Bir test örneklerinin bilinmeyen bir değerini tahmin 

etmek için, topluluk metodu her bir tahmin modelinin çıktılarını toplar (ġekil 2.34 b). 

Bir ensemble yaklaĢım tarafından oluĢturulan entegre bir tahmin modeli, birkaç 

tahmin modelinden (Tahmin modeli 1, Tahmin modeli 2,.. Tahmin modeli N) ve 

ġekil 2.34 (b)'de gösterildiği gibi bir birleĢtirme kuralından oluĢur. Topluluk 

öğrenme alanı hala göreceli olarak yenidir ve birden fazla sınıflandırıcı, sınıflandırıcı 
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füzyonu, uzmanların karıĢımı ya da fikir birliği toplamının birleĢimi de dahil olmak 

üzere hangi öngörücü görevin yapıldığına bağlı olarak birkaç isim kullanılır 

(Kantardzic, 2011: 236). 

 

 
ġekil 2.34. Ensemble model oluĢturmak için eğitim aĢaması ve test aĢaması. (a) 

Eğitim aĢaması; (b) Test aĢaması. (Kantrardzic,2011) 
 

Bir ensemble model oluĢturma iki adımdan oluĢur: (1) çeĢitli modeller 

oluĢturmak ve (2) tahminlerini birleĢtirmek. Modeller; ağırlıklar, veri değerleri, 

kılavuzluk parametreleri, değiĢken altkümeler veya giriĢ uzayı bölümleri ile 

üretebilir. Kombinasyon ise oylama yoluyla gerçekleĢtirilebilir, ancak esas olarak 

özel durumlar olarak kapı ve danıĢman algılayıcılarla birlikte model tahmini 

ağırlıkları yapılır. Örneğin, Bayesian modelinin ortalamaları, gerideki eylemler 

ağırlıklandırılmıĢ olası modellerin tahminlerini toplamaktadır. Bagging, eğitim veri 

setini (genellikle çeĢitli karar ağaçları oluĢturmak için) ön plana çıkarır ve çoğunluk 

oylamasını veya tahminlerinin ortalamasını alır. Radom Forest, birleĢtirilen ağaçlar 

arasında daha fazla çeĢitlilik yaratmak için stokastik bir bileĢen ekler. AdaBoost ve 

ARCing, değiĢken vaka ağırlıklarını değiĢtirerek modelleri tekrar eder ve modeller 

dizisinin tahminlerinin ağırlıklı toplamını kullanır (Seni ve Elder, 2010: 4-5). 

Ensemble öğrenmede, Bagging ve Boosting metotları temel 

sınıflandırıcıların doğruluğunu artırmak için kullanılan yöntemlerdir. Her iki metotta 

da yeniden örnekleme yaparak kullanılan eğitim setinden türetilmiĢ çok sayıda örnek 

kümesi oluĢturulur ve sonuçlar birleĢtirilerek tek bir sınıflandırıcı modeli elde edilir. 

Metoloji 1 

Metoloji 2 
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Bagging ve Boosting eğitim süreçlerinin iĢleyiĢi Tablo 2.8‟de gösterilmiĢtir 

(Yıldırım, 2017: 29-30): 

 

Tablo 2.8. Bagging ve Boosting Adımları (Yıldırım, 2017) 

Bagging Boosting 

Adım 1. Orijinal eğitim setinden N adet 

rastgele seçilerek yeniden örneklenmiĢ 

eğitim setleri oluĢturulur.  

Adım 1. Orijinal eğitim setinden rastgele 

yeniden örneklendirilmiĢ bir alt eğitim 

seti oluĢturulur. 

Adım 2. OluĢturulan her bir eğitim seti 

seçilen öğrenim algoritmasına sokulur. 

Adım 2. OluĢturulan eğitim seti öğrenim 

algoritmasından geçirilir. 

Adım 3. Tüm sınıflandırıcılardan elde 

edilen sonuçların ortalaması alınarak 

tek bir model elde edilir.  
 

Adım 3. Tahminlerde hatalı olan 

örneklerin ağırlıkları daha yüksek 

verilerek ikinci bir yeniden 

örneklendirilmiĢ eğitim seti oluĢturulur. 

 Adım 4. 3. Adım M adet 

gerçekleĢtirilerek tüm modellerden elde 

edilen sonuçların ağırlıklı kombinasyonu 

alınarak tek bir model elde edilir. 

 

2.2.6.1. Bagging algoritması (Bootstrapping Aggregation) 

Bagging (bootstrap aggregating), bir ensemble sınıflandırıcı oluĢturmak için 

basit ama etkili bir yöntemdir. Bu yöntemle oluĢturulan ensemble sınıflandırıcısı, 

çeĢitli öğrenilmiĢ tek sınıflandırıcıların çıktılarını birleĢtirir. Bu, doğruluğu her 

bireysel sınıflandırıcının doğruluğundan daha yüksek olan bir sınıflandırıcı ile 

sonuçlanır. Spesifik olarak, topluluktaki her bir sınıflandırıcı, eğitim setinden 

(tekrarlamaya izin veren) alınan örneklerin bir örneği üzerinde eğitilmiĢtir. Tüm 

sınıflandırıcılar aynı indükleyici kullanılarak eğitilmiĢtir. Her örnekte yeterli sayıda 

eğitim örneği olduğundan emin olmak için her örneğin boyutunu orijinal eğitim 

setinin boyutuna ayarlamak yaygındır. Bagging iĢleminin temel avantajlarından biri, 

çeĢitli gruplayıcı sınıflandırıcıları farklı iĢlemciler üzerinde eğiterek paralel modda 

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

Bagging metodolojisinde, tahmin modeli için belirlenmiĢ bir eğitim verisi, 

örnekleme dağılımına göre bir ilk örnek grubundan değiĢtirilerek alınan örneklerden 

oluĢur. Örnekleme dağılımı, bir örneğin seçilme olasılığını belirler. Örneğin, 

örnekleme dağılımı tekdüze dağılım olarak önceden tanımlandığında, tüm N eğitim 
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örnekleri seçilen 1/N olasılıkla aynıdır. Aynı eğitim verilerinde, örnekleme 

değiĢtirme nedeniyle, bazı eğitim örnekleri birkaç defa görünebilirken, bazı 

durumlarda bir defa bile görünmeyebilir. ġekil 2.35'de, beĢ tane eğitim örneği (S1, 

S2, S3, S4, S5) ile dört özellik (F1, F2, F3, F4) olan örnek görünmektedir. Üç eğitim 

veri setinin tek tip dağılıma göre eğitim örneklerinden değiĢtirilerek rastgele seçilen 

örnekler tarafından oluĢturulduğunu varsayalım. Her eğitim örneğinin eğitim veri 

setinin bir elemanı olarak seçilme olasılığı 1/5 tir. Eğitim seti1 de, S2 ve S4 iki kez 

görünürken, S1 ve S3görünmez. Bagging, yalnızca eğitim verilerindeki küçük 

değiĢikliklerin belirgin Ģekilde farklı sınıflandırıcılara ve doğrulukta büyük 

değiĢikliklere yol açtığı dengesiz olmayan modeller kullanıldığında etkilidir 

(Kantardzic, 2011: 242). 

                             
ġekil 2.35. Bagging metodolojisi (Kantardzic, 2011) 

 

ġekil 2.36‟da, bagging algoritmasını kullanarak bir grup sınıflandırıcı 

oluĢturmaya yönelik sözde kod gösterilmektedir (Breiman, 1996). Algoritma, bütün 

üyelerin eğitimi için kullanılan bir baĢlatma algoritması alır. Satır 6'daki durma 

kriteri, takım büyüklüğü T'ye ulaĢtığında eğitimi sonlandırır. 

 

          Eğitim Setleri 
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Gerekli olanlar= I (temel baĢlatıcı), T (iterasyon sayısı), S (orijinal eğitim seti), μ 

(örneklem sayısı) 

1: t ⟵1 

2: tekrar 

3:   ⟵ S‟den bir μ örneği alarak değiĢtirme 

4: Eğitim seti olarak   ile birlikte I kullanarak   sınıflandırıcısını kurma 

5: t⟵ t+1 

6: t>T oluncaya kadar. 

ġekil 2.36. Bagging algoritması sözde kodu (Rokach, 2010: 23) 

 

2.2.6.2 AdaBoost (Boosting) 

Ġlk defa Y. Freund ve Schapire (1997) tarafından kullanılmıĢtır. Boosting, 

bagging‟e benzer bir tekniktir. Boosting ve bagging her zaman aynı sınıflandırıcıyı 

kullanır. Ancak boostingte, farklı sınıflandırıcılar sırayla eğitilir. Her yeni 

sınıflandırıcı, önceden eğitilmiĢ olanların performansına dayalı olarak eğitilmiĢtir. 

Boosting, yeni sınıflandırıcıların daha önceki sınıflayıcılar tarafından yanlıĢ 

sınıflandırılmıĢ verilere odaklanmasını sağlar. Boosting, bagging‟den farklıdır çünkü 

çıktı tüm sınıflandırıcıların ağırlıklı toplamından hesaplanır. Ağırlıklar, baggingdeki 

gibi eĢit değildir, ağırlıklandırma ancak sınıflandırıcının önceki yinelemede ne kadar 

baĢarılı olduğuna dayanır. Boosting algoritmasının birçok sürümü vardır, bunlardan 

en popüler olanı AdaBoost‟dur (Harrington, 2012: 131).  

Adaptive Boost‟un kısaltması olan AdaBoost, baĢlangıçta 2 sınıf 

sınıflandırma problemleri için önerildi ve adını da “zayıf” (orta derecede doğru) 

temel sınıflandırıcıların performansını “artırma” yeteneğinden almıĢtır (Seni ve 

Elder, 2010: 56). Boosting algoritması bir örnek ile açıklanırsa, bir hastanın belirli 

semptomlarının olduğunu varsayalım. Hasta bir doktora danıĢmak yerine, birkaç 

doktora danıĢmayı seçer. Yaptıkları önceki teĢhislerin doğruluğuna bağlı olarak her 

doktorun teĢhis değerine bir ağırlık verdiğimizi varsayalım. Kesin tanının 

tanımlanması eylemi ise ağırlıklı tanıların bir birleĢimidir. Aslında boosting‟in esası 

budur. Boosting algoritmasında, ağırlıklar her eğitim grubuna atanır (Han vd., 2011: 

367-368).  
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Adaboost algoritması, zayıf sınıflayıcılardan oluĢan bir komite 

oluĢturulmasına dayanır. Zayıf sınıflayıcıların karar sınırları her bir öznitelik için 

pozitif ve negatif örneklerin ağırlıklı ortalaması ile hesaplanır. Sonraki aĢamada hata 

oranı en düĢük zayıf sınıflayıcılar kullanılarak güçlü bir sınıflayıcı oluĢturur. Bu 

yapılan eylemlerden sonra güçlü sınıflayıcılar içerisinde yer almayan zayıf 

sınıflayıcılara iliĢkin öznitelikler elenmiĢ olur AdaBoost yönteminin sözde kodu 

aĢağıda gösterilmiĢtir (Tetik ve Bolat, 2011: 86-89): 

Eğitim veri seti (                  olarak verilir. Burada     negatif 

örnekler için 0, pozitif örnekler için 1 olarak kabul edilir. 

 m pozitif örnek sayısını gösterirken n ise negatif örnek sayısını gösterir. 

Ağırlıklar ise      
 

  
 
 

  
 olacak Ģekilde her          için ilklenir. 

 T =iterasyon sayısı, her t=1,….T için: 

1. Ağırlıklar normalize edilir. 

     
    

∑     
 
   

 [2.60] 

2. Her bir j özniteliği için, sadece bu j özniteliğini kullanan bir    sınıflayıcı 

eğitilir. Hata    ağırlığına göre ölçülür.  

   ∑   |         |  [2.61] 

3. En az    hatasına sahip    sınıflayıcı seçilir. 

4. Ağırlıklar güncellenir: 

             
     [2.62] 

Burada    doğru olarak sınıflandırıldıysa     , aksi durumda      olur.  

   
  

    
  olarak hesaplanır. 

 Sınıflandırıcının son durumu Ģu Ģekilde olur: 

Burada       
 

    
 alınırsa; 

   {
  
  
  ∑   

 
         

 

 
∑   

 
    [2.63] 

AdaBoost yönteminde esas amaç, en güçlü zayıf sınıflandırıcıların bir araya 

getirilmesiyle güçlü bir sınıflandırıcının oluĢturulmasıdır. Bundan dolayı AdaBoost 

metodunda her bir eğitim örneği için eĢit bir D dağılımıyla baĢlar. Her iterasyonda 
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sınıflama performansına bağlı olarak en iyi zayıf sınıflandırıcı tespit edilir ve 

ağırlıklar güncellenir. Güncel değerler ile bir olasılık dağılım fonksiyonu oluĢturulur. 

Ġlerleyen adımlarda da bu iĢlemler tekrarlanır. BelirlenmiĢ sayıdaki iĢlem sonucunda 

en güçlü zayıf sınıflandırıcıların birleĢtirilmesiyle yüksek performanslı bir 

sınıflandırıcı elde edilmiĢ olur (Bulut, 2016: 155). 

 

 



 
 
 
 
 
 
 

 

ÜÇÜNCÜ BÖLÜM 

LĠTERATÜR ARAġTIRMASI 

3.1. FĠNANSAL BAġARISIZLIK ĠLE ĠLGĠLĠ YURT DIġI 

LĠTERATÜR 

Literatürde finansal baĢarısızlık tahmini ile ilgili yapılan birçok çalıĢmanın 

olduğu görülmektedir. Yapılan ilk çalıĢmalarda geleneksel istatistiki modeller, 

sonraki yıllarda ise yapay zekâ, veri madenciliği ve makine öğrenmesi teknikleri 

kullanılmıĢtır. 

Merwin (1942) istatistiki herhangi bir analiz tekniği kullanmadığı 

çalıĢmasında beĢ sektörü esas almıĢ ve 1000 iĢletmenin finansal oranlarını 

kullanmıĢtır. Analiz neticesinde bazı finansal oranların, finansal baĢarısızlığın 

önceden tespiti konusunda daha etkili olduğu sonucuna varmıĢtır. Daha sonraki 

yıllarda Walter (1957) teknik olarak mali yetersizliğin ölçümünü ele almıĢ, mevcut 

nakit borçları ile ilgili net nakit akımlarının iliĢkisini analiz etmiĢtir. Bu iliĢkinin mali 

baĢarısızlığın teknik analizinde birincil kriter olması gerektiği yönündeki teoriyi 

geliĢtirmiĢtir. Walter mali yetersizliğin geçici bir durum olabileceğini, fakat iflas 

etmenin en büyük nedenleri arasında olduğunu belirtmiĢtir. Beaver (1966) yaptığı 

çalıĢmada ise tek değiĢkenli diskriminant analizini kullanmıĢtır. Mali baĢarısızlığa 

uğramıĢ 79 Ģirket ile 79 baĢarılı Ģirketin verilerini örneklem olarak kullandığı çalıĢma 

sonucunda Nakit Akımı/Toplam Borç oranının finansal baĢarısızlığın öngörülmesi 

doğrultusunda en etkili oran olduğunu ortaya koymuĢtur. Beaver (1968) yaptığı diğer 

çalıĢmada ise, pay senedi verileri ile finansal oranları kullanmıĢ, finansal 

baĢarısızlığın tahmini konusunda piyasa verilerinin dikkate alınamayabileceği 

sonucuna varmıĢtır. Yine aynı yıl yapılan bir çalıĢmada Altman (1968), Beaver 

(1966)‟in yaptığı tek değiĢkenli diskriminant analizi yerine çoklu diskriminant 

analizini kullanmıĢtır. Veri seti olarak Beaver 79 baĢarılı 79 baĢarısız firmayı 

örneklem olarak alırken, Altman 33 baĢarılı ve 33 baĢarısız firmaların finansal 
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oranlarını almıĢtır. Yaptığı çalıĢmanın sonucunda literatürde önemli yer tutan 

Altman-Z skoru modelini bulmuĢtur. Finansal baĢarısızlıktan iki yıl önceden 

baĢarısızlığın öngörülebileceğini belirtmiĢtir. Edmister (1972) yaptığı çalıĢmada ise, 

küçük iĢletmelerin 6 yıllık, 7 ayrı finansal oranları kullanarak mali baĢarısızlığı 

öngörmeye çalıĢmıĢtır. Analiz sonucunda yüzde 90 oranında doğrulukla iĢletmeleri 

baĢarı ve baĢarısız olarak sınıflayabilmiĢtir. Diskriminant analizini finansal baĢarı 

durumunun tahmininde kullanan diğer bir araĢtırmacı olan Deakin (1972), yaptığı 

çalıĢmada, diğer çalıĢmalarda olduğu gibi örneklem grubunu iki eĢit parçaya 

ayırmıĢtır. Örneklemini teĢkil eden 64 iĢletmeyi 32 baĢarılı iĢletme, 32 baĢarısız 

Ģeklinde ayırıp, 3 yıl öncesine kadar finansal baĢarı durumlarını tahmin etmeye 

çalıĢmıĢtır. Diskriminant analizi sonucunda, baĢarısızlıktan 3 yıl önceki tahmin hatası 

düĢük çıkmıĢtır. Sinkey ve Walker (1974)  yaptıkları çalıĢmada ise farklı bir analiz 

yöntemini kullanmıĢlardır. 62 baĢarısız 62 baĢarılı iĢletmeyi varyans analiz metodu 

ile finansal baĢarı yönünden analiz etmiĢlerdir. Analiz sonucunda baĢarılı ve 

baĢarısız ayırımına tabi tutulan iĢletmeler arasında farklar bulunmuĢtur. Ġlerleyen 

yıllarda geçmiĢte uygulanan bazı yöntemlerin dezavantajları dikkate alınıp yeni 

metotlar kullanılmıĢtır. Bu metotlardan biri olan logit analizini Ohlson (1980) yaptığı 

çalıĢmada, baĢarılı ve baĢarısız Ģeklinde ayırdığı iĢletmelerin baĢarı durumunu 

tahmin etmek için kullanmıĢtır. Probit regresyon analiz modelini ise Zmijewski 

(1984) yaptığı çalıĢmada kullanmıĢ, New York borsasında iĢlem gören firmaları 

analizine dahil etmiĢtir. Daha önceki çalıĢmalarda olduğu gibi baĢarılı ve baĢarısız 

firmaların örneklem sayılarının eĢit olması durumunda modelin iyi bir performans 

göstereceğini açıklamıĢtır. Önceki araĢtırmalardan faklı olarak iki analiz metodunu 

uygulayan ve sınıflandırma da önemli oranları tespit etmeye çalıĢan Casey ve 

Bartczak (1985), baĢarılı ve baĢarısız firmaların 11 yıllık finansal verilerini lojistik 

regresyon ve çoklu diskriminant analizlerinde kullanmıĢtır. Analiz neticesinde nakit 

akımının doğru sınıflandırmada etkili olmadığı sonucuna varmıĢtır. Lojistik 

regresyonu kullanan diğer bir araĢtırmada Gilbert vd. (1990), baĢarılı ve baĢarısız 

firmaları tahmin etmeye çalıĢmıĢlardır. Analiz sonucunda lojistik regresyonun 

sınıflandırmada etkili olduğunu ortaya çıkarmıĢlardır. 90‟lı yıllara gelince geleneksel 

istatistiki yöntemler ile beraber yapay zekâ yöntemleri de kullanılmaya baĢlanmıĢtır. 

Bahsedilen iki yöntemin beraber kullanıldığı çalıĢmaların birinde, Odom ve Sharda 

(1990) yapay sinir ağları ve diskriminat analizini kullanarak iĢletmelerin 
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baĢarısızlıklarını 1 yıl önceden öngörmeye çalıĢmıĢlardır. Yöntemlerin 

sınıflandırmada etkili olduğunu belirtmiĢlerdir. Pompe ve Feelders (1997) ise diğer 

çalıĢmalardan farklı olarak üç analiz yöntemi kullanarak yöntemlerin sınıflandırma 

performanslarını karĢılaĢtırmıĢlardır. ÇalıĢmalarında, liner diskriminat, yapay sinir 

ağı ve sınıflandırma ağaçları metotlarıyla Belçika‟da faaliyet gösteren iĢletmelerin 40 

finansal oranlarını kullanarak 1 yıl öncesinden baĢarısızlık durumlarını tahmin 

etmeye çalıĢmıĢlardır. Analiz sonucunda yapay sinir ağlarının tahmin gücünün daha 

iyi performans gösterdiğini ortaya çıkarmıĢlardır. Çoklu diskriminant analizini 

kullanan araĢtırmacılardan biri olan G. Zheng (2002) yaptığı çalıĢmada, ABD 

restoran firmalarının iflasını tahmin etmeye çalıĢmıĢtır. Model, örnek firmaların iflas 

eden ve iflas etmeyen gruplara sınıflandırılmasında yüzde 92'lik bir doğruluk oranına 

ulaĢmıĢtır. Zheng ayrıca çalıĢmasında kullandığı bağımsız değiĢkenler içindeki 

oranlardan biri olan faiz ve vergi öncesi karın düĢük olduğu iĢletmelerin iflasa daha 

yakın olduğunu belirtmiĢtir.  

Literatürde sınıflandırma problemlerinde sıkça kullanılan lojistik regresyon 

analizini Foreman (2003) yaptığı çalıĢmada kullanmıĢtır. ABD‟de faaliyet gösteren 

iletiĢim sektöründeki firmaların 2 yıl önceden baĢarısızlıklarını lojistik regresyon 

analizi ile tahmin etmeye çalıĢmıĢtır. BaĢarılı iĢletmeleri %97,4 ve baĢarısız 

iĢletmeleri %86 oranında doğru sınıflandırmıĢtır. Foreman lojistik regresyonun 

sınıflandırmada güçlü bir yöntem olduğu sonucuna varmıĢtır. Makine öğrenmesi 

modellerinin kullanımı yıllar ilerledikçe artmıĢtır. Bu yöntemleri kullanan 

araĢtırmacılardan Koh ve Low (2004) yaptıkları çalıĢmada, 7 yıllık finansal verileri 

kullanarak, baĢarılı ve baĢarısız firmaları lojistik regresyon, karar ağacı ve yapay 

sinir ağı modelleri ile tahmin etmeye çalıĢmıĢ ve analiz sonucunda karar ağacı 

modelinin en etkili model olduğu sonucuna varmıĢtır. Yapay sinir ağlarının 

kullanıldığı baĢka bir çalıĢmada, Nguyen (2005) çok katmanlı yapay sinir ağları, 

olasılıklı yapay sinir ağları ve lojistik regresyon modellerini kullanarak iĢletmelerin 

finansal baĢarısızlıklarını tahmin etmeye çalıĢmıĢtır. ÇalıĢma sonucunda her üç 

model baĢarılı performans göstermiĢ olsa da en iyi performansı olasılıklı yapay sinir 

ağı modeli göstermiĢtir. Koh ve Low (2004)‟un yaptıkları çalıĢmadan farklı olarak 

lojistik regresyon modeli yerine diskriminant analizi yöntemini çalıĢmalarında 

kullanan Chen vd. (2006), yapay sinir ağları, lojistik regresyon, karar ağaçları ve 

diskriminat analizi metotlarından, iki yıl öncesinden baĢarısız iĢletmeleri en doğru 
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sınıflandıran modelin yapay sinir ağları olduğu sonucuna varmıĢlardır. Yapay sinir 

ağları ve çoklu diskriminant analizini çalıĢmalarında kullanarak iĢletmelerin 

baĢarısızlığını tahmin etmeye çalıĢan Wu vd. (2008), yapay sinir ağları yöntemiyle 

iĢletmelerin baĢarısızlığa düĢmeden bir yıl önceden %81,25, üç yıl önceden %81,3 

tahmin oranları ile baĢarılı sonuç elde etmiĢlerdir. Genel olarak yapay sinir ağlarının 

diskriminat analizinin tahmin gücünden daha baĢarılı olduğunu ortaya koymuĢlardır. 

Lee (2008) ise yaptığı çalıĢmada iflas tahmininde bulunmak için lojistik regresyon, 

yapay sinir ağları, CART, C5.0 ve karar ağaçları olmak üzere beĢ model oluĢturmuĢ 

ve bu modellerin öngörü performanslarını karĢılaĢtırmıĢtır. Karar ağacı modeli en 

yüksek doğruluk ve en düĢük yanlıĢ sınıflandırma yapmıĢtır. Sinan (2009) yaptığı 

çalıĢmada, ekonomideki tüm aktörler tarafından kullanılabilecek bir finansal 

baĢarısızlık tahmin modeli geliĢtirmiĢtir. Mali baĢarısızlık kriterleri olarak Türk 

Ticaret Kanunu'nun 179. maddesi, Türk Ġflas Kanunu 324 ve 434. maddelerini ve 

önceki üç yılın her biri için net zararları kullanmıĢtır. Ġstanbul Menkul Kıymetler 

Borsasındaki 180 imalat firmasını 3 istatistiksel dağılım varsayımları ve piyasa 

temelli risk tahmini modellerini kullanmıĢtır. ÇalıĢmada Merton modelleri ve 

muhasebe temelli modellerin sonuçları karĢılaĢtırılmıĢtır. Test bulguları; KMV-

Merton modellerinin muhasebe temelli modellerden üstün olmadığını, piyasa tabanlı 

ve muhasebe tabanlı modellerin sağlam ve nesnel bir erken uyarı sistemi 

oluĢturulabileceğini göstermiĢtir. Amendola vd. (2017) yaptıkları çalıĢmalarında, iĢ 

dünyasındaki mali sıkıntı tahmin modellerinin, finansal sıkıntıları önlemek ve bir 

kriz anında tepki vermek, paydaĢlara zamanında uyarı sağlamak açısından önemli 

olduğuna değinmiĢlerdir. ÇalıĢmada, varsayımların karĢılanmadığı durumlarda bile 

tutarlı olan Rodeo adlı parametrik olmayan bir metot kullanılarak ve ilgili 

değiĢkenleri seçerek bu limitlerin üstesinden gelinmesi önerilmektedir. Aynı 

zamanda yazarlar Rodeo'yu diğer iki değiĢken seçim yöntemiyle (Lasso ve Adaptive 

Lasso) karĢılaĢtırmıĢlardır ve ampirik sonuçların, önerilen prosedürün pozitif / 

negatif yordayıcı değer açısından diğerlerini geride bıraktığını ve seçilen 

değiĢkenlerin doğrusal olmayan etkilerini yakalayabildiğini göstermiĢlerdir. Ġslami 

bankacılıkta yaygın olarak kullanılmayan, makine öğrenim tekniklerinden olan yapay 

sinir ağları yöntemini Anwar ve A.m (2018) bankalar üzerinde uygulamıĢlardır. 

Ġslami bankanın finansal oranları ve makroekonomik göstergeleri kullanarak finansal 

performansı konusunda Erken Uyarı Sistemi (EUS) modeli geliĢtirmiĢlerdir. ÇalıĢma 
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YSA tekniği kullanılarak üç aĢamada gerçekleĢtirilmiĢtir. Bunlar; finansal 

performansı önemli ölçüde etkileyen değiĢkenlerin seçimi, bir öngörücü olarak bir 

algoritma geliĢtirilmesi ve örnek verilerden yola çıkarak tahmin algoritmasının test 

edilmesidir. Sonuç olarak, araĢtırma, önerilen modelin sonraki iki ay boyunca Ġslami 

bankanın mali koĢullarını tahmin etmede %100 doğrulukla sonuçlandığını 

göstermiĢtir. Ngwenya (2018) yaptığı çalıĢmada, 2011-2015 yılları arasında Güney 

Afrika'da listelenen altın ve platin madencilik Ģirketlerinin mali sıkıntısının 

durumunu değerlendirmeyi amaçlamıĢtır. Listede toplam 8 altın maden Ģirketi ve 11 

platin madenciliği Ģirketi mevcuttur. Analiz için bu Ģirketler arasından sadece 5 altın 

madenciliği Ģirketi ve 5 platin madenciliği Ģirketi seçilmiĢtir. Örneklenen altın ve 

platin madencilik Ģirketlerinin standartlaĢtırılmıĢ finansal tabloları iNET BFA veri 

tabanından indirilerek, Altman Z-skoru ve Altman Z '(EM) puan modelleri finansal 

sıkıntıları öngörmek için kullanılıp analiz edilmiĢtir. Sonuçlar, altın madenciliği 

Ģirketlerinin platin madencilik Ģirketlerinden daha fazla mali sıkıntıya sahip olduğunu 

ortaya koymuĢtur. Sonuç olarak, altın ve platin madencilik Ģirketlerinin yönetiminin 

düzenli oran analizleri yapması ve Ģirketlerin finansal sağlıklarını iyileĢtirmek için 

gerektiğinde düzeltici önlemler alması önerilmiĢtir. Firmaların iflas ayrıntılarının 

mevcut olmadığı Hindistan gibi geliĢmekte olan bir ekonomide iĢletmelerin iflas 

risklerini tahmin etmek için Shrivastava vd. (2018) modeller geliĢtirmiĢlerdir. Bu 

amaçla Capital IQ'dan elde edilen veri seti kullanılmıĢtır. ÇalıĢma, firmalara özgü 

parametrelerin bir kombinasyonunu kullanarak, Hint firmaları için yeni ortaya çıkan 

tehlike belirtilerini yakalamak için yeni bir çerçeve tasarlayarak katkıda 

bulunmaktadır. Analizde, Hint Ģirket sektöründeki sıkıntılı firmaları öngörmek için 

standart Lojistik ve Bayes modellemeleri kullanılmıĢtır. Böylece, iki yaklaĢımın 

öngörü yeteneğinin bir karĢılaĢtırması yapılmıĢtır. Hem örneklem içi hem de 

örneklem dıĢı değerlendirmede, Bayes metodolojisi tutarlı bir Ģekilde daha iyi bir 

tahmin kabiliyetini ortaya koymaktadır. ĠĢletmelerin ölçeklerine göre baĢarı 

durumlarının tahmin edilmesi için Gupta vd. (2018) çalıĢma yapmıĢlardır. Mikro, 

küçük ve orta ölçekli iĢletmelerin iflas ve mali sıkıntılarının tahmin edilmesinde bu 

kuruluĢların sahip oldukları farklılıkları ve büyüklüklüleri göz önüne almıĢlardır. 

Ampirik bulgular, firmaların hayatta kalma olasılıklarının artan firma büyüklüğü ile 

ilgili olduğudur. Aslında, finansal sıkıntıları etkileyen faktörlerin çoğunlukla 

değiĢmez olduğu bilinmektedir. Önemli değiĢkenlerin büyüklüğü, hem iflas etmiĢ 
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hem de finansal olarak sıkıntılı firmaların boyut kategorileri arasında değiĢmektedir. 

Ayrıca, iĢletmelerin gelir ve bilanço tabloları kullanılarak elde edilen risk tahmin 

modellemesinde, iĢletme nakit akıĢı bilgileri, çok değiĢkenli risk modellerinin 

performansında marjinal bir artıĢ eklememiĢtir. 

3.2. FĠNANSAL BAġARISIZLIK ĠLE ĠLGĠLĠ YURT ĠÇĠ 

LĠTERATÜR 

AktaĢ (1993) Türkiye‟de ilk defa çok boyutlu modeller oluĢturarak 

iĢletmelerin finansal baĢarısızlığını öngörmeye çalıĢmıĢtır. ĠĢletmelerin mali 

tablolarını kullanarak oluĢturduğu 23 oran ile 25 baĢarısız ve 35 baĢarılı iĢletmeyi 

analiz etmiĢtir. ÇalıĢmasında doğrusal diskriminant, kuadratik diskriminant, çoklu 

regresyon ve lojistik ile probit regresyon analizlerini kullanarak modeller 

oluĢturmuĢtur. Bağımsız değiĢken olarak kullandığı iĢletmelerin finansal oranları ile 

baĢarısız iĢletmeleri baĢarısızlıktan 1, 2, 3 yıl öncesinden tahmin etmeye çalıĢmıĢtır. 

ÇalıĢma sonucunda Probit ve lojistik regresyon analizinin diskriminant ve çoklu 

regresyon analizine göre daha baĢarılı performans gösterdiğini ortaya koymuĢtur. 

Diskriminant analizini çalıĢmasında kullanan baĢka bir araĢtırmacı olan Ünsal 

(2001), finansal analizde ve planlamada geniĢ kullanımı olan finansal oranları 

kullanarak diskriminant analizi aracılığı ile Sermaye Piyasası Kurulu‟na (SPK) bağlı 

mali baĢarılı Ģirketlerle, mali baĢarısız (iflas eden) Ģirketlerin ayrımını sağlayan 

diskriminat fonksiyonunu bulmaya çalıĢmıĢtır. Bunun için Ģirketlerin finansal 

tablolarından elde edilen 17 oran kullanılmıĢtır. Bu araĢtırmada, Sermaye Piyasası 

Kurumuna (SPK) bağlı, iflas eden veya tasfiye edilen (mali baĢarısız) toplam 43 

Ģirketten analize uygun bilançoya sahip 16 Ģirket analize alınmıĢtır. Yine aynı 

kuruma bağlı faaliyetini sürdüren (mali baĢarılı) 848 Ģirket arasından tesadüfi seçilen 

70 Ģirketten analize uygun bilançoya sahip 55 Ģirket analize dahil edilmiĢtir. 

ÇalıĢmanın sonucunda baĢarısız iĢletmelerin doğru tahmin edilme oranı %81,3 

olarak bulunmuĢtur. Örnekleme baĢarılı olarak dahil edilen 55 iĢletmenin ise hepsi 

doğru sınıflandırılmıĢtır. OluĢturulan modelin baĢarı ve baĢarısızlığı bir yıl önceden 

doğru tahmin etme olasılığı %95,77 olarak bulunmuĢtur. Kutman (2001) yaptığı 

çalıĢmada, Türkiye‟de beyaz eĢya, otomotiv ve gıda sektörlerindeki Ģirketlerin öz 

sermaye karlılıklarını bir sene öncesinden tahmin edebilecek bir model 

oluĢturmuĢtur. Modelde, incelenen üç sektörde de etkili olabilecek ortak değiĢkenler 
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(finansal rasyolar ve ekonomik trendler) kullanılmıĢtır. Bahsedilen finansal oranlar 

ile ekonomik trendlerin hangilerinin, araĢtırmaya dahil edilen farklı sektörlerin 

baĢarısızlığına etki ettiğini bulmaya çalıĢılmıĢtır. Bu çalıĢmayı diğer çalıĢmalardan 

ayıran esas yönü baĢarısızlığın tespitine sektörel açıdan yaklaĢımıdır. ÇalıĢmanın 

sonucunda, her sektör için etkili olan rasyo oranlar ile ekonomik trendler 

belirlenmiĢtir. Sektörlerin farklılıkları nedeniyle mali baĢarısızlıklarının tespitinde 

kullanılan etkili değiĢkenler değiĢmektedir.  

Literatürde analiz içermeyen sadece teorik olarak incelenen çalıĢmalar da 

mevcuttur. Bunlardan biri olan Uzun (2005) makalesinde finansal baĢarı/baĢarısızlığı 

teorik olarak araĢtırmıĢtır. ÇalıĢmasında iĢletmelerin baĢarısızlığına neden olan 

faktörler ve baĢarısızlık çeĢitleri açıklanmıĢtır. ĠĢletmelerde baĢarısızlığı öngörmede 

kullanabilecek bazı modeller verilmiĢtir. Çakır (2005), maliyete duyarlı sınıflandırma 

ve sonuçları üzerinde önemle duran çalıĢmasında finansal baskı, firma baĢarısızlığı 

kuramları ve makine öğrenmesi yöntemlerini ele aldıktan sonra Merkez Bankası Reel 

Sektör Verileri Müdürlüğü veri tabanından alınan verilerle yaptığı ampirik 

uygulamalarla firma baĢarısızlığını incelemiĢtir. 

Ġçerli ve Akkaya (2006) ise yaptıkları çalıĢmada iĢletmelerin mali anlamda 

baĢarılı ve baĢarısız olmalarının finansal oranlarla olan iliĢkisini incelemiĢlerdir. 

AraĢtırmanın sonucuna göre asit-test oranı, cari oran ve alacak devir hızı oranlarında 

baĢarılı ve baĢarısız Ģeklinde iki sınıfa ayrılan gruplar arasında farklılıklar 

bulmuĢlardır. Finansal açıdan baĢarısız olan iĢletmelerde negatif öz sermaye olması 

ve borç miktarının fazla oluĢu varlıkların büyük bir kısmının yabancı kaynaklarla 

finanse edildiğini göstermektedir. Nakit oranı, aktif devir hızı, kısa vadeli yabancı 

kaynaklar/toplam aktifler, stok devir hızı ve karlılık oranları bakımından iki grup 

arasında önemli sayılacak fark elde edilememiĢtir. Ayrıca analiz sonucunda baĢarılı 

ve baĢarısız iĢletmeler arasında karlılık açısından bir fark bulunmamıĢtır. Genel 

anlamda en dikkat çekici sonuçlar, baĢarılı ve baĢarısız iĢletmeler arasındaki 

farklılıkların az olduğu, baĢarılı iĢletmelerin iyi bir yönetime sahip olmaması 

durumunda finansal açıdan baĢarısızlığa uğrayabilecekleri, baĢarısız iĢletmelerin ise, 

eğer yasal olarak iflas etmemiĢlerse, etkili bir yönetim ile finansal baĢarıyı 

yakalayabilecekleridir. Yapay sinir ağları yöntemini iĢletmelerin baĢarı durumunun 

tahmininden farklı olarak finansal bilgi manipülasyonunun tespitinde kullanan 
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Küçükkocaoğlu vd. (2007), finansal sıkıntıda bulunan firmaları tespit için kullanılan 

Yapay Sinir Ağı Modeli‟nin finansal bilgi manipülasyonunun tespitine nasıl bir katkı 

sağlayacağını araĢtırmıĢlardır. Finansal bilgi manipülasyonunun tespiti için logit, 

probit ve çok değiĢkenli modeller kullanılmıĢ ve bunların performansı yapay sinir 

ağları ile karĢılaĢtırılmıĢtır. ÇalıĢma sonucunda yapay sinir ağlarının diğer modellere 

kıyasla daha iyi sonuç verdiği görülmüĢtür. Literatürde baĢarısızlık tahmini için 

genelde 3 yıl öncesine kadar tahmin modelleri geliĢtirilmiĢtir. Torun (2007) ise 

yaptığı çalıĢmasında, hisse senetleri borsada iĢlem gören 90 sanayi iĢletmesinin 

1992-2004 yılları arası finansal oranlarını kullanarak, iĢletmelerin finansal 

baĢarısızlığını çok değiĢkenli diskriminant analizi, lojistik regresyon analizi ve yapay 

sinir ağları yöntemi ile baĢarısızlığı 5 yıl öncesine kadar tahmin etmeye çalıĢmıĢtır. 

Elde ettiği sonuçlar ile kullanılan metotların performanslarını karĢılaĢtırmıĢtır. 

KarĢılaĢtırma sonucuna göre, baĢarısızlıktan bir ve iki yıl öncesi için en iyi tahmin 

gücüne sahip model yapay sinir ağları yöntemi olmuĢtur. Yapay sinir ağlarını 

çalıĢmasında kullanan bir baĢka yazar Çelik (2009), borsada hisseleri bulunan 

firmaların 1992-2008 yılları arasındaki finansal tablolarını kullanarak oluĢturulan 

oranları kullanarak, baĢarısızlığı 1, 2 ve 3 yıl önceden tahmin etmeye çalıĢmıĢtır. 

ÇalıĢmada tahmin modelleri için Altman'ın Z puan modeli, diskriminant analizi ve 

yapay sinir ağını kullanmıĢtır. ÇalıĢma sonucunda yapay sinir ağları tekniğinin diğer 

modellere göre daha iyi performans gösterdiğini ortaya koymuĢtur. 

Ergin (2009) yaptığı çalıĢmada, borsada iĢlem gören 308 iĢletmenin verileri, 

Black Scholes-Merton (BSM) opsiyon modeli ile Z-Skor modelini kullanarak 

baĢarısızlık tahmininde bulunmuĢtur. Kullanılan tüm modellerin doğru tahmin etme 

gücü istatistiki olarak yüksektir. Modellere ait sonuçlar, özellikle tıp alanında 

kullanılan iĢlem karakteristiği eğrisi yardımıyla karĢılaĢtırıldığında, muhasebe 

temelli geleneksel modellerin, pazar temelli opsiyon modellerine üstün olduğunu 

ortaya koymaktadır. Kılıç  ve Seyrek (2012) yaptıkları çalıĢmada ise, borsada iĢlem 

gören imalat sanayi sektöründeki iĢletmelerin 2005-2010 yıllarına ait 12 aylık mali 

tablolarını kullanarak baĢarısızlığı önceden tahmin etmiĢlerdir. Tahmin modeli için 

yapay sinir ağlarından yararlanılmıĢtır. Modelin bağımsız değiĢkenleri ise 

iĢletmelerin finansal oranlarıdır. ÇalıĢma sonucuna göre, finansal baĢarısızlığı 

etkileyen en önemli değiĢken faaliyet karlılığı oranıdır. Yapay sinir ağlarının tahmin 

performansı %84 olarak bulunmuĢtur. Yapay zekâ modellerini kullanan bir 
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çalıĢmasında Akgün (2013), borsada iĢlem gören 130 sanayi firmasının 2008-2010 

yılları arasındaki finansal tabloları ile elde edilen oranları kullanarak tahmin 

modelleri oluĢturmuĢtur. Finansal baĢarısızlık tahminlerinde yapay zekâ modelleri 

olan ArdıĢık Yinelemeli Ağ Bulanık Çıkanın Sistemi (ANFIS) ve Yapay BağıĢıklık 

Tanıma Sistemi (AIRS) modelleri kullanılmıĢtır. Finansal oranlar, Altman'ın analizde 

kullandığı ve Z-skor ve Zeta analizi olarak adlandırılan oranlardan elde edilmiĢtir. 

Seçilen iĢletmeler için baĢarısızlık kriterleri olarak iĢlem sırasının kapatılması ve üç 

yıl üst üste zarar etmiĢ olma seçilmiĢtir. Yapılan analiz sonucunda finansal 

baĢarısızlık 1, 2 ve 3 yıl önceden tahmin edilmiĢtir. ÇalıĢmanın sonucunda ANFIS 

modelinin YBTS'ye göre yüksek sınıflandırma baĢarısına ulaĢmasından dolayı 

finansal baĢarısızlık tahmininde ANFIS modelinin kullanılmasının uygun olduğu 

sonucuna varılmıĢtır. Sadece bir yıl öncesinden iĢletmelerin baĢarı durumunu tespit 

etmeye çalıĢan Salur (2015), 2008-2013 yılları arasında BĠST‟te iĢlem gören 

iĢletmelerin mali tablolarını kullanarak yapay sinir ağları metodu ile baĢarısızlık 

tahmininde bulunmuĢtur. Yapay sinir ağları modeli çok katmanlı ileri beslemeli ve 

geri yayılım algoritması kullanılarak oluĢturulmuĢtur. ĠĢletmelerin önceden belirli 

kriterlere göre belirlenen baĢarı durumu ile yapay sinir ağı modelinin üretmiĢ olduğu 

tahmin sonuçları 0,50 kopuĢ değeri üzerinden karĢılaĢtırılmıĢtır. ÇalıĢmanın 

sonucunda yapay sinir ağları modelinin seçilen finansal baĢarısızlığı tahmin etmede 

yüksek bir performans gösterdiği görülmüĢtür. Yapay sinir ağlarını teorik olarak 

inceleyen baĢka bir çalıĢmada Söylemez ve Türkmen (2017), uluslararası literatürün 

etkin bir taramasını gerçekleĢtirmiĢ ve finansal baĢarısızlık ile ilgili yapılacak 

çalıĢmalarda kullanılacak yol gösterici bir kaynak oluĢturmuĢlardır. 

 

 



 
 
 
 
 
 
 

 

DÖRDÜNCÜ BÖLÜM 

YAPAY ZEKÂ YÖNTEMLERĠ ĠLE ĠġLETMELERĠN FĠNANSAL 

BAġARISIZLIĞININ TAHMĠN EDĠLMESĠ: BĠST ĠMALAT SEKTÖRÜ 

UYGULAMASI 

4.1. MATERYAL VE YÖNTEM 

ÇalıĢmada, Borsa Ġstanbul‟da (BĠST) iĢlem gören imalat sanayi 

sektörlerindeki iĢletmelerin 2008-2016 yılları arasındaki verileri esas alınmıĢtır. 

Ġmalat sanayii sektörleri, ülke ekonomisi açısından en önemli sektörler arasındadır. 

Türkiye Ġstatistik Kurumu (TÜĠK) 2017 yılına iliĢkin giriĢim özelliklerine göre dıĢ 

ticaret istatistikleri verilerinde giriĢimin ana faaliyetine göre ihracatın yüzde 56,6'sı, 

ithalatın ise yüzde 52,1'i sanayi sektöründe faaliyet gösteren giriĢimler tarafından 

yapılmıĢtır. Ana faaliyeti ticaret olan giriĢimlerin ihracattaki payı yüzde 40, 

ithalattaki payı ise yüzde 34,1 düzeyinde hesaplanmıĢtır (TÜĠK, 2017). Ġhracatın 

yarısından fazlasını imalat sanayii sektörleri gerçekleĢtirmiĢtir.  

Ülke çapındaki tüm sanayi iĢletmelerinin verilerini elde etmek mümkün 

değildir. Borsa Ġstanbul‟da hisseleri iĢlem gören firmaların, finansal raporları 

denetimden geçip borsaya sunulmakta ve Kamuyu Aydınlatma Platformu‟nun (KAP) 

kurumsal resmi web sitesinde ilan edilmektedir. Bu nedenle çalıĢmada kullanılan 

veriler bağımsız denetçilerin kontrolünden geçmiĢ ve KAP‟ta sunulan 12 aylık 

finansal tablolardan ve raporlardan elde edilmiĢtir. 

Bu çalıĢmaya alınan iĢletmelerin KAP‟ta belirtilen faaliyet sektörleri; gıda, 

içki ve tütün sektörü, dokuma, giyim eĢyası ve deri sektörü, orman ürünleri ve 

mobilya sektörü, kâğıt, kâğıt ürünleri, basım ve yayın sektörü, kimya, petrol, kauçuk 

ve plastik ürünleri sektörü, taĢ ve toprağa dayalı sanayi sektörü, metal ana sanayi 

sektörü, metal eĢya, makine ve gereç yapımı sektörü, diğer imalat sektörleri, elektrik, 

gaz ve su sektörü ve inĢaat sektörüdür.  
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Borsa Ġstanbul‟da iĢlem gören sanayi iĢletmelerinin 2008-2016 yılları 

arasında toplam sayısı 181‟i geçmediğinden, sektör bazlı tahmin modeli 

kurulmamıĢtır. Sanayi iĢletmelerinin tümü sektörel ayrıma tabi tutulmadan analize 

dahil edilmiĢtir. Bu çalıĢmada 2008-2016 yılları arasında Borsa Ġstanbul‟da (BĠST) 

iĢlem gören ya da daha önce iĢlem görmüĢ sanayi iĢletmelerinin mali tablo ve 

raporlarından yararlanılmıĢtır. Bahsedilen iĢletmelerin finansal tabloları BĠST, KAP 

ve SPK‟nın kurumsal web sitelerindeki veri tabanından elde edilmiĢ ve 

değerlendirilmiĢtir. Torun (2007) ve Aksoy (2018)‟un çalıĢmalarında belirtildiği gibi, 

iĢletme ile ilgili kararlarda iki yıllık bir sürenin yeterli olması ve 3 yıldan sonraki 

tahmin modellemesinde sınıflandırma hatalarının artmasından dolayı daha geriye 

tahmin modellemesi oluĢturmanın faydası olmayacaktır. Bu nedenle çalıĢmada 3 

yıldan geriye tahmin modellemesi oluĢturulmamıĢtır.  

Örnekleme dahil edilen iĢletmeler 2008-2016 yılları arasında en az üst üste 

4 yıl iĢlem gören ve finansal tablolarına ulaĢılabilen iĢletmelerdir. 2005 ve 2006 

yıllarında baĢarılı olmuĢ ancak 2007 yılında baĢarısız bir iĢletmenin, baĢarılılığından 

3 yıl önceki yılı 2004 olduğundan, baĢarısızlık baĢlangıç yılı 2008 olarak 

belirlenmiĢtir. Sermaye Piyasası Kurulu‟nun Uluslararası Finansal Raporlama 

Standartları (UFRS) uyumlu Seri: XI, No: 25 sayılı “Sermaye Piyasasında Muhasebe 

Standartları Hakkında Tebliğ‟i, 15.11.2003 tarih ve 25290 Mükerrer sayılı Resmi 

Gazete‟de yayınlanarak yürürlüğe girmiĢtir. Resmi Gazetede yayınlanan tebliğ 

kapsamında yer alan Ģirketlerin, 01.01.2005 tarihini izleyen ilk ara mali tablolarından 

itibaren bu standartlara uyma zorunluluğu getirilmiĢtir. 2005 yılı öncesi mali 

tablolarla, 2005 yılı sonrası mali tabloların standartları farklı olduğundan ve bu 

farklılık oransal hatalara neden olacağından 2005 yılı öncesinden veri alınmamıĢtır. 

Bu nedenle baĢlangıç yılı 2008 olarak seçilmiĢtir. 

Modellerinin kurulmasında IBM SPSS MODELER 18.0 bilgisayar 

yazılımından yararlanılmıĢtır. Literatürde; eğitim, onaylama ve test gruplarının 

belirlenmesinde (%80,%10,%10), (%70,%15,%15), (%60,%20,%20) oranlarında 

ayırım yapılırken, (%70,%30), (%80,%20), (%60, %40) oranlarında Eğitim ve Test 

Ģeklinde bölümlendirmeler de yapılmıĢtır. Bu çalıĢmaya dahil edilen BĠST Ġmalat 

sanayi sektöründeki iĢletme sayısının çok fazla olmamasından dolayı modele dahil 
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edilecek iĢletmelerin bölümlendirilmesi, Eğitim ve Test Ģeklinde ayrılmıĢ, onaylama 

seti kullanılmamıĢtır. Verilerin %60‟ı eğitim, %40‟ı ise test için kullanılmıĢtır.  

4.2. KULLANILAN DEĞĠġKENLER 

ĠĢletmelerin finansal baĢarısızlığını tahmin etmek için oluĢturulan 

modellerin büyük çoğunda bağımsız değiĢken olarak sık kullanılan ve baĢarısızlığı 

tahmin etmede önemli sayılan oranlar kullanılmıĢtır. Bu çalıĢmada Akkaya  vd. 

(2009), Torun (2007), Kılıç  ve Seyrek (2012)‟in analizlerinde olduğu gibi benzer 26 

finansal oran kullanılmıĢtır (Tablo 4.1). 

 

Tablo 4.1. Kullanılan Finansal Oranlar 
Kod  

X1 Cari Oran 

X2 Asit-Test Oranı 

X3 Nakit Oran 

X4 Stokların Toplam Varlıklara Oranı 

X5 Kısa Vadeli Alacakların Toplam Varlıklara Oranı 

X6 Stoklar/Dönen Varlıklar 

X7 Finansal Kaldıraç Oranı 

X8 Kısa V.Yabancı Kaynakların Toplam Kay.Oranı 

X9 Uzun Vadeli Yab.Kaynakların Top.Kay.Oranı 

X10 Uzun Vadeli Yab Kaynakların Devamlı Sermayeye Oranı 

X11 Duran Varlıkların Öz sermayeye Oranı 

X12 Dönen Varlıkların Toplam Varlıklara Oranı 

X13 Hazır Değerler Devir Hızı 

X14 Stok Devir Hızı 

X15 Alacak Devir Hızı 

X16 Dönen Varlık Devir Hızı 

X17 Öz sermaye Devir Hızı 

X18 Toplam Varlık Devir Hızı 

X19 Öz sermayenin Karlılığı Oranı 

X20 FVÖK Toplam Kaynaklara Oranı 

X21 Toplam Varlıkların Karlılığı Oranı 

X22 Faaliyet Kar Marjı 

X23 Brüt Kar Marjı 

X24 Duran Varlıklar Devir Hızı 

X25 Net Kar Marjı 

X26 Finansman Giderlerinin Net SatıĢlara Oranı 
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4.3. FĠNANSAL BAġARISIZ ĠġLETMELERĠN SINIFLANDIRILMA 

ÖLÇÜTLERĠ 

ĠĢletmelerin finansal baĢarısızlığının önceden tahmini için geliĢtirilen 

analizlerde, en önemli konu, çalıĢmaya dahil edilen iĢletmelerin hangi ölçütlere göre 

baĢarısız sayılması hususudur. Literatürde bu konudaki sınıflandırma ölçütleri 

incelendiğinde birçok sınıflandırma görülmektedir. Türkiye‟de yapılan çalıĢmalarda 

daha çok iĢletmenin iflas durumu ve son yıllardaki finansal tablolarındaki zarar 

durumu dikkate alınarak baĢarısız iĢletme kategorisine eklendiği görülmektedir 

(Kılıç  ve Seyrek, 2012; Salur, 2015: 96). ĠĢletmeleri baĢarısız sınıfına eklerken 

seçilen baĢarısızlık tanımı, finansal baĢarısızlığın önceden tahmini için oluĢturulan 

modelin doğruluk performansını etkilemektedir. Bu çalıĢmada analize dahil edilen 

baĢarısız firmalar aĢağıdaki gibi beĢ Ģekilde sınıflandırılmıĢtır: 

• Ġflas 

• BĠST yakın izleme pazarında yer almak 

• Faaliyetlerini durdurmuĢ olmak 

• Ġki yıl üst üste zarar etmiĢ olmak 

• Aktif tutarının %10‟unu kaybetmiĢ olmak (dönem ve geçmiĢ yıllar 

zararlarının aktif toplamının %10‟u bulması). 

Yukarıdaki sınıflandırma kriterlerinden bir veya birden fazla kritere uyan 

iĢletme baĢarısız sayılmıĢ ve baĢarısızlığın baĢladığı ilk baĢlangıç yılı (t) olarak 

belirlenmiĢtir. BaĢarısız kategorisine eklenen bu iĢletmeler (t-1), (t-2) ve (t-3) 

yıllarında normal faaliyetlerine devam ederken (t) yılında baĢarısızlığa uğrayan 

iĢletmelerdir. ÇalıĢmadaki asıl amaç (t) yılında baĢarısız olan bu iĢletmelerin (t-1), (t-

2) ve (t-3) yıllarında yani baĢarısızlığa uğramadan, erken tahmin edilebilirlik 

durumudur. Bunun dıĢında analize dahil edilen iĢletmelerden, yukarıdaki kriterlere 

uymayan ve tüm yıllarda faaliyetlerine devam eden diğer iĢletmeler baĢarılı iĢletme 

sınıfına eklenmiĢtir. Bahsedilen tüm durumlar dikkate alınarak yıllara göre baĢarısız 

iĢletmelerin sınıflandırılması yapılmıĢ ve Tablo 4.2‟de gösterilmiĢtir. 
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  Tablo 4.2. Yıllara Göre BaĢarısız ĠĢletmelerin Sayısı 

YIL SAYI 

2016 7 

2015 15 

2014 10 

2013 7 

2012 6 

2011 8 

2010 7 

2009 3 

2008 7 

TOPLAM 70 

 

4.4. ÖRNEKLEM  

Tablo 4.2„de görüldüğü üzere belirlenen kriterler doğrultusunda 70 Ģirket 

baĢarısız olarak belirlenmiĢtir. Ġmalat sektöründeki 2008-2016 yılları arasındaki 181 

Ģirketten finansal tablolarında eksiklik olan ya da bu araĢtırmanın yılları arasına 

girmeyen 30 firma araĢtırma kapsamı dıĢında bırakılmıĢtır.  ĠĢlem gören Ģirketlerden 

50, iflas/kottan çıkma/ iĢlem sırası kapatılan 20 firma araĢtırmaya alınarak toplam 70 

firma baĢarısız, geriye kalan 101 firma ise baĢarılı olarak değerlendirilmiĢtir. 

ÇalıĢma için belirlenen baĢarısız veya baĢarılı örnek kriterlerine uymayan veya bu 

kritere uydukları halde bazı yıllarda mali tablo kalemlerinden bazıları eksik olan 

iĢletmeler de örneklem dıĢı bırakılmıĢtır. Literatürde analize giren baĢarılı ve 

baĢarısız firmaların sayısının eĢit olmaması durumunda hatalı sonuçlar meydana 

geldiği görülmektedir. Bu hataların önüne geçmek için Çelik (2009), Aksoy (2018) 

ve Öcal ve Kadıoğlu (2015)‟nun çalıĢmalarında olduğu gibi her iki grubun örnek 

içinde eĢit sayıda temsil edilmesini sağlamak amacıyla, tesadüfi olarak baĢarılı 

iĢletmelerden 31‟i kapsam dıĢı bırakılmıĢtır. Dolayısıyla, uygulamada kullanılan 

örnek, yarısı baĢarısız, yarısı baĢarılı olmak üzere 140 sanayi iĢletmesinden 

oluĢmaktadır. 

Yıllara göre baĢarısız firma sayısının tespiti yapılırken en fazla 

baĢarısızlığın 15 firma ile 2015 yılında olduğu Tablo 4.2‟de görünmektedir. Yakut 

(2012) ve Aksoy (2018) çalıĢmalarında olduğu gibi bu çalıĢmada da baĢarısız firma 

sayısının 2015 yılında en fazla olmasından dolayı baĢarılı firmaların finansal oranları 

hesaplanırken 2015 yılı baz yılı olarak seçilmiĢtir. 
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4.5. UYGULAMA-BULGULAR 

Bu bölümde YSA, DVM ve Ensemble (topluluk) öğrenme modelleri 

oluĢturulmuĢ ve performans karĢılaĢtırılması yapılmıĢtır. 

4.5.1. Yapay Sinir Ağları ile oluĢturulan modelin değerlendirilmesi 

Bu bölümde finansal baĢarısızlığın önceden tahmini için oluĢturulan Yapay 

Sinir Ağları modelinin sınıflandırma doğruluğu incelenecektir. Modelin, iĢletmenin 

baĢarısızlığa uğramadan 1, 2 ve 3 yıl öncesinden tahmin performansı araĢtırılacaktır. 

Yapay sinir ağı modellemesinde gizli katmanda bulunan nöron sayısı her problemin 

yapısından ve içerdiği veri setinin farklılığından dolayı değiĢmektedir. Gizli 

katmandaki nöron sayısının tespiti oldukça fazla denemeler sonucu belirlenmektedir. 

ÇalıĢmada gizli katmandaki nöron sayısının belirlenmesi deneme yanılma sonucu en 

yüksek doğruluğu tespit edilene kadar devam etmiĢtir. Bu çalıĢmada 2-35 arası nöron 

kullanılarak en uygun YSA modeli oluĢturulmaya çalıĢılmıĢtır. OluĢturulan ağ çok 

katmanlı YSA modeli olup danıĢmalı öğrenme sınıfına girmektedir. 

4.5.1.1. BaĢarısızlıktan bir yıl önce (t-1) dönemi için YSA analiz sonuçları 

ĠĢletmelerin baĢarısızlığa uğradığı t yılından önceki yıl olan (t-1) yılında 

iĢletmelerin baĢarısızlık durumunun tespiti için oluĢturulan YSA 2 gizli katmandan 

oluĢmuĢtur. 1. gizli katman 22 nörondan, 2. gizli katman 10 nörondan oluĢmaktadır. 

Ağın aktivasyon fonksiyonu için lineer, sigmoid, sinüs, step, eĢik değer ve hiperbolik 

tanjant aktivasyon fonksiyonları içinde en uygun performansı gösteren hiperbolik 

tanjant fonksiyonu kullanılmıĢtır. Model çalıĢtığında elde edilen çıktı Tablo 4.3‟de 

gösterilmiĢtir. Tablo 4.3‟de görüldüğü üzere (t-1) dönemi için modelimiz eğitim seti 

için rastgele ayrılan 81 iĢletmeden baĢarısız olan 41 iĢletmenin 33‟ünü doğru 

sınıflandırmıĢ, geriye kalan 40 baĢarılı iĢletmeden 29 iĢletmeyi doğru 

sınıflandırmıĢtır. Eğitim seti için toplam sınıflandırma doğruluğu %76,54 

bulunmuĢtur. Test seti için sınıflandırma doğruluğu incelenirse, toplam 59 iĢletme 

için yapılan sınıflandırmada baĢarısız olan 29 iĢletmeden 24‟ü, gerçekte baĢarılı olan 

30 iĢletmenin 23‟ü doğru sınıflandırılmıĢtır. Test seti için toplam sınıflandırma 

doğruluğu ise %79,66 bulunmuĢtur. 
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Tablo 4.3. (t-1) Dönemi Ġçin OluĢturulan YSA Modelinin Özellikleri ve 

Sınıflandırma Matrisi 

Yapay Sinir Ağı Modeli 
Çok Katmanlı 

1.Gizli Katmandaki Nöron Sayısı 22 

2.Gizli Katmandaki Nöron Sayısı 10 

Aktivasyon Fonksiyonu Hiperbolik Tanjant 

YAPAY SĠNĠR AĞI MODELĠ EĞĠTĠM SETĠ ĠÇĠN SINIFLANDIRMA MATRĠSĠ (t-1 dönemi) 

 Gerçek Grup 

BaĢarısız ĠĢletmeler BaĢarılı ĠĢletmeler 

Tahmin Edilen 

Grup 

BaĢarısız ĠĢletmeler 33 8 

BaĢarılı ĠĢletmeler 11 29 

Toplam Sınıflandırma Doğruluğu = (33+29)/81 = % 76,54 

YAPAY SĠNĠR AĞI MODELĠ TEST SETĠ ĠÇĠN SINIFLANDIRMA MATRĠSĠ (t-1 dönemi) 

 Gerçek Grup 

BaĢarısız ĠĢletmeler BaĢarılı ĠĢletmeler 

Tahmin Edilen 

Grup 

BaĢarısız ĠĢletmeler 24 5 

BaĢarılı ĠĢletmeler 7 23 

Toplam Sınıflandırma Doğruluğu = (24+23)/59 = % 79,66 

 

ĠĢletmelerin baĢarısızlık durumunun tespiti için oluĢturulan YSA modelinin 

girdileri olan değiĢkenler iĢletmeleri sınıflandırmada farklı değerde etki 

göstermektedir. Tablo 4.4„de iĢletmelerin baĢarısızlığa uğradığı t yılından önceki yıl 

olan (t-1) yılında oluĢturulan YSA modelindeki değiĢkenlerin, sınıflandırmada 

gösterdikleri etki değerleri gösterilmiĢtir. Tabloda modelde en etkili ilk 10 değiĢken 

gösterilmiĢtir. Tabloda da belirtildiği gibi ilk sırada X21 ile kodlanan ve modele girdi 

olan değiĢken “Toplam Varlıkların Karlılığı Oranı”dır. Daha sonra sırasıyla 

aralarında çok fazla değer farkı olmaksızın, X7,X26,X20,X13,X1,X17,X15,X25 ve 

X2 değiĢkenleridir. 

 

Tablo 4.4. YSA Modeli Ġçin (t-1) Yılına Ait Önemli DeğiĢkenler 

 DeğiĢken Değer 

 

1 X21 0,0815 

2 X7 0,0622 

3 X26 0,0619 

4 X20 0,0581 

5 X13 0,0575 

6 X1 0,0563 

7 X17 0,0527 

8 X15 0,0472 
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Tablo 4.4‟de görüldüğü üzere modelin hesaplanmasında yer alan en önemli 

oranların değerleri birbirine çok yakındır. Yani modelimiz çıktı değerini oluĢtururken 

oranlar yakın derecede katkı sağlamıĢtır. Her ne kadar yakın değerler olsa da X21 

oranı yani toplam varlıkların karlılığı oranı tabloda ilk sırada yer almıĢtır. Aktif 

karlılık veya yatırım getirisi Ģeklinde de adlandırılan toplam varlıkların karlılığı 

oranı; net dönem karı veya zararının, toplam varlıklara bölünmesiyle elde edilmiĢtir. 

Bu oran, Ģirketlerin gerçekleĢtirmiĢ olduğu yatırımın karlılığını, diğer bir ifade ile 

varlıklarını ne ölçüde verimli kullandığını göstermektedir. Ayrıca Ģirket yönetiminin 

varlıklarını kazanç elde etmek için ne Ģekilde kullandığı konusunda fikir verebilir. 

Hesaplanan oran ne kadar büyük ise Ģirketin kar yaratma konusunda o derece baĢarılı 

olduğu sonucunu çıkarabiliriz. Aktif karlılık sonuçları, yatırımcılara, yatırım 

yapacağı Ģirketin kar yaratma becerisi hakkında bilgi verir. Aktif karlılığı yüksek 

olan Ģirket daha az yatırımla daha fazla para kazanma ihtimaline sahiptir ve 

dolayısıyla hissedarlarına daha fazla kar payı dağıtabilecektir (Businessht, 2017). Bir 

Ģirketin aktif yapısı faaliyet gösterdiği sektöre göre değiĢebilir. Bazı sektörlerde likit 

varlıklar daha yoğunken, bazı sektörlerde ise taĢınmazlar daha fazladır. Bu 

çalıĢmanın kapsamını teĢkil eden imalat sanayisi Ģirketlerinin de bilançosunda 

makine teçhizat gibi kalemler daha ağırlıklıdır. Onun için bu oranın sanayi 

Ģirketlerinde düĢük çıkması muhtemeldir.  Bu oranı doğru değerlendirmek için 

Ģirketin bir önceki yıldaki oran değeri ve sektördeki diğer Ģirketlerin aktif karlılık 

oranları ile karĢılaĢtırmak gerekir. 

4.5.1.2. BaĢarısızlıktan iki yıl önce (t-2) dönemi için YSA analiz sonuçları 

ĠĢletmelerin baĢarısızlığa uğradığı t yılından 2 yıl önceki yıl olan (t-2) 

yılında iĢletmelerin baĢarısızlık durumunun tespiti için oluĢturulan YSA 2 gizli 

katmandan oluĢmuĢtur. 1. ve 2. gizli katmanda 30‟ar nöron bulunmaktadır. Ağın 

aktivasyon fonksiyonu (t-1) yılı için oluĢturulan ağ modelindeki gibi, hiperbolik 

tanjant fonksiyonu olarak belirlenmiĢtir. Model çalıĢtığında elde edilen çıktı Tablo 

4.5‟de gösterilmiĢtir. Tablo 4.5‟de görüldüğü üzere (t-2) dönemi için modelimiz 

eğitim seti için rastgele ayrılan 81 iĢletmeden baĢarısız olan 41 iĢletmenin 34‟ünü 

9 X25 0,0461 

10 X2 0,0453 
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doğru sınıflandırmıĢ, geriye kalan 40 baĢarılı iĢletmeden 37 iĢletmeyi doğru 

sınıflandırmıĢtır. Eğitim seti için toplam sınıflandırma doğruluğu %87,65 

bulunmuĢtur. Buradaki tahmin gücü oldukça yüksektir. Bu durumlarda test seti 

verilerinin çıktıları dikkate alınarak performans değerlendirilmesi yapılmalıdır. Test 

seti için sınıflandırma doğruluğu incelenirse, toplam 59 iĢletme için yapılan 

sınıflandırmada baĢarısız olan 29 iĢletmeden 23‟ü, gerçekte baĢarılı olan 30 

iĢletmenin 22‟si doğru sınıflandırılmıĢtır. Test seti için toplam sınıflandırma 

doğruluğu ise %76,27 bulunmuĢtur. 

 

Tablo 4.5. (t-2) Dönemi Ġçin OluĢturulan YSA Modelinin Özellikleri ve 

Sınıflandırma Matrisi 
Yapay Sinir Ağı Modeli Çok Katmanlı 

1.Gizli Katmandaki Nöron Sayısı 30 

2.Gizli Katmandaki Nöron Sayısı 30 

Aktivasyon Fonksiyonu Hiperbolik Tanjant 

YAPAY SĠNĠR AĞI MODELĠ EĞĠTĠM SETĠ ĠÇĠN SINIFLANDIRMA MATRĠSĠ (t-2 dönemi)  

 
Gerçek Grup 

BaĢarısız ĠĢletmeler BaĢarılı ĠĢletmeler 

Tahmin Edilen 

Grup 

BaĢarısız ĠĢletmeler 34 7 

BaĢarılı ĠĢletmeler 3 37 

Toplam Sınıflandırma Doğruluğu = (40+34)/81 = % 87,65 

YAPAY SĠNĠR AĞI MODELĠ TEST SETĠ ĠÇĠN SINIFLANDIRMA MATRĠSĠ (t-2 dönemi) 

 
Gerçek Grup 

BaĢarısız ĠĢletmeler BaĢarılı ĠĢletmeler 

Tahmin Edilen 

Grup 

BaĢarısız ĠĢletmeler 23 6 

BaĢarılı ĠĢletmeler 8 22 

Toplam Sınıflandırma Doğruluğu = (22+23)/59 = % 76,27 

 

Tablo 4.6‟da iĢletmelerin baĢarısızlığa uğradığı t yılından önceki yıl olan (t-

2) yılında oluĢturulan YSA modelindeki değiĢkenlerin, sınıflandırmada gösterdikleri 

etki değerleri gösterilmiĢtir. Tabloda YSA modelinde iĢletmelerin 

sınıflandırılmasında en etkili ilk 10 değiĢken gösterilmiĢtir. Tabloda da belirtildiği 

gibi ilk sırada X9 ile kodlanan ve modele girdi olan değiĢken “Uzun Vadeli 

Yab.Kaynakların Top.Kay.Oranı” dır. Daha sonra sırasıyla 

X21,X26,X4,X2,X12,X17,X14,X1 ve X25 kodlu değiĢkenlerdir. 
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Tablo 4.6. YSA Modeli için (t-2) Yılına Ait Önemli DeğiĢkenler 

 

Tablo 4.6‟da görüldüğü üzere (t-2) dönemi için oluĢturulan modelin çıktı 

değerlerinin hesaplanmasında en etkili oran X9, uzun vadeli yabancı kaynakların, 

pasif toplamına bölümünden elde edilmiĢtir. Varlıkların ne kadarlık kısmının uzun 

vadeli yabancı kaynaklarla karĢılandığını gösterir. ġirketler genellikle uzun vadeli 

yabancı kaynak elde etmedeki güçlükler nedeniyle bu oran, özellikle sanayi Ģirketleri 

için daha anlamlıdır. Çok fazla uzun vadeli kaynak kullanımı, yıllık faiz yükünü 

artırır, hissedarların kar payını azaltır ve Ģirketler kriz veya durgunluk dönemlerinde 

kredi borç taksitlerini ödeyemez duruma gelip temerrüt durumuna düĢebilirler. 

SatıĢları istikrarlı ve uzun süredir aynı iĢ kolunda faaliyet gösteren Ģirketler ile 

sermaye yoğun teknoloji kullanan Ģirketlerin oranın yüksekliği kabul edilir 

(Gençoğlu, 2014: 98). 

4.5.1.3. BaĢarısızlıktan üç yıl önce (t-3) Dönemi Ġçin YSA Analiz Sonuçları 

ĠĢletmelerin baĢarısızlığa uğradığı t yılından 3 yıl önceki yıl olan (t-3) 

yılında iĢletmelerin baĢarısızlık durumunun tespiti için oluĢturulan YSA 2 gizli 

katmandan oluĢmuĢtur. 1. gizli katman 17 nörondan; 2. gizli katman 12 nörondan 

 DeğiĢken Önem Değeri 

 

1 X9 0,0794 

2 X21 0,0742 

3 X26 0,0716 

4 X4 0,0504 

5 X2 0,049 

6 X12 0,0488 

7 X17 0,0483 

8 X14 0,0441 

9 X1 0,0414 

10 X25 0,0399 
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oluĢmaktadır. Bu oluĢturulan ağın aktivasyon fonksiyonu da hiperbolik tanjant 

fonksiyonu olarak belirlenmiĢtir. Model çalıĢtığında elde edilen çıktı Tablo 4.7‟de 

gösterilmiĢtir. Tablo 4.7‟de görüldüğü üzere (t-3) dönemi için modelimiz eğitim seti 

için rastgele ayrılan 81 iĢletmeden baĢarısız olan 41 iĢletmenin 37‟sini doğru 

sınıflandırmıĢ, geriye kalan 40 baĢarılı iĢletmeden 34 iĢletmeyi doğru 

sınıflandırmıĢtır. Eğitim seti için toplam sınıflandırma doğruluğu %87,65 

bulunmuĢtur. Test seti için sınıflandırma doğruluğu incelenirse, toplam 59 iĢletme 

için yapılan sınıflandırmada baĢarısız olan 29 iĢletmeden 21‟i, gerçekte baĢarılı olan 

30 iĢletmenin de 23‟ü doğru sınıflandırılmıĢtır. Test seti için toplam sınıflandırma 

doğruluğu ise %74,58 bulunmuĢtur. 

 

Tablo 4.7. (t-3) Dönemi Ġçin OluĢturulan YSA Modelinin Özellikleri ve 

Sınıflandırma Matrisi 

Yapay Sinir Ağı Modeli Çok Katmanlı 

1.Gizli Katmandaki Nöron Sayısı 17 

2.Gizli Katmandaki Nöron Sayısı 12 

Aktivasyon Fonksiyonu Hiperbolik Tanjant 

YAPAY SĠNĠR AĞI MODELĠ EĞĠTĠM SETĠ ĠÇĠN SINIFLANDIRMA MATRĠSĠ (t-3 

dönemi)  

 
Gerçek Grup 

BaĢarısız ĠĢletmeler BaĢarılı ĠĢletmeler 

Tahmin Edilen 

Grup 

BaĢarısız ĠĢletmeler 37 4 

BaĢarılı ĠĢletmeler 6 34 

Toplam Sınıflandırma Doğruluğu = (37+34)/81 = % 87,65 

YAPAY SĠNĠR AĞI MODELĠ TEST SETĠ ĠÇĠN SINIFLANDIRMA MATRĠSĠ (t-3 dönemi) 

 
Gerçek Grup 

BaĢarısız ĠĢletmeler BaĢarılı ĠĢletmeler 

Tahmin Edilen 

Grup 

BaĢarısız ĠĢletmeler 21 8 

BaĢarılı ĠĢletmeler 7 23 

Toplam Sınıflandırma Doğruluğu = (21+23)/59 = % 74,58 

 

Tablo 4.8„de iĢletmelerin baĢarısızlığa uğradığı t yılından önceki yıl olan (t-

3) yılında oluĢturulan YSA modelindeki değiĢkenlerin, sınıflandırmada gösterdikleri 

etki değerleri gösterilmiĢtir. Tabloda YSA modelinde iĢletmelerin 

sınıflandırılmasında en etkili ilk 10 değiĢken gösterilmiĢtir. Tabloda da belirtildiği 

gibi ilk sırada X21 ile kodlanan ve modele girdi olan değiĢken “Toplam Varlıkların 

Karlılığı Oranı” dır. Daha sonra sırasıyla aralarında çok fazla değer farkı olmaksızın, 

X8,X18,X15,X25,X13,X7,X26,X20 ve X24 kodlu değiĢkenlerdir. 
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Tablo 4.8. YSA Modeli için (t-3) Yılına Ait Önemli DeğiĢkenler 

 

Tablo 4.8‟de görüldüğü gibi (t-1) döneminde olduğu gibi (t-3) döneminde 

de X21 oranı modelin sonuç üretmesinde en etkili oran olmuĢtur. X21 oranı (t-1) 

döneminde açıklandığı gibi Ģirketlerin varlıklarını ne derece verimli kullanıp kar 

ettikleri hakkında fikir veren bir orandır. Önemli bir oran olup diğer sanayi 

iĢletmelerinin oranları ile mukayese yapılması ile daha anlamlı olacaktır. 

4.5.2. Destek vektör makineleri ile oluĢturulan modelin değerlendirilmesi 

Destek vektör makineleri ile baĢarısızlık tahmininde YSA‟da olduğu gibi 

verilerin %60‟ı eğitim %40‟ı ise test için ayrılmıĢtır. DVM tahmin modellemesi için 

IBM SPSS Modeler 18.0 versiyon paket program kullanılmıĢtır. Programa bağımsız 

değiĢkenler tanıtılmıĢtır. Destek Vektör Makinelerinde, doğrusal (linear), 

polynominal, Radial Basis Function (RBF) ve sigmoid gibi çeĢitli çekirdek 

fonksiyonları mevcuttur. Bu çalıĢmada tüm çekirdek fonksiyonları denenmiĢ ve en 

iyi performansı gösteren kernel fonksiyonu olan Radial Basis Function (RBF) 

 DeğiĢken Önem Değeri 

 

1 X21 0,0723 

2 X8 0,0641 

3 X18 0,06 

4 X15 0,0569 

5 X25 0,055 

6 X13 0,0439 

7 X7 0,0433 

8 X26 0,0411 

9 X20 0,0404 

10 X24 0,0389 
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kullanılmıĢtır. RBF kernel fonksiyonu doğruluğu önemli derecede etkileyen iki 

parametreye sahiptir. Bunlar cost (C) ve gamma ( )‟dır.  

4.5.2.1. BaĢarısızlıktan bir yıl önce (t-1) dönemi için DVM analiz sonuçları 

ĠĢletmelerin baĢarısız olduğu t döneminden 1 yıl önce (t-1) yılında baĢarısız 

iĢletmelerin tahmini için oluĢturulan DVM modelinin sınıflandırma oranları Tablo 

4.9‟da gösterilmiĢtir. Tabloda görüldüğü üzere eğitim seti için rastgele ayrılan 81 

iĢletmeden baĢarısız olan 41 iĢletmeden 31 iĢletme ve geriye kalan 40 baĢarılı 

iĢletmenin ise 30‟u doğru sınıflandırılmıĢtır. Eğitim seti için toplam sınıflandırma 

doğruluğu %75,31 olarak bulunmuĢtur. Test seti için ayrılan 59 iĢletmenin durumu 

tabloda incelendiğinde baĢarısız 29 iĢletmenin 22‟si doğru sınıflandırılırken, geriye 

kalan baĢarılı 30 iĢletmenin 21‟i doğru sınıflandırılmıĢtır. Test setinin toplam 

sınıflandırma doğruluğu %72,88 olarak bulunmuĢtur. DVM modeline ait bilgiler de 

Tablo 4.9‟da gösterilmiĢtir. 

 

Tablo 4.9. (t-1) Dönemi Ġçin OluĢturulan DVM Modelinin Özellikleri ve 

Sınıflandırma Matrisi 
 Düzenleme Parametresi( C ) 10 

Epsilon 0.1 

Kernel  Fonk. (RBF) Radyal Tabanlı Fonksiyon 

Gamma 


 
0.22 

DESTEK VEKTÖR MAKĠNELERĠ MODELĠ EĞĠTĠM SETĠ ĠÇĠN SINIFLANDIRMA MATRĠSĠ (t-1 

dönemi) 

 
Gerçek Grup 

BaĢarısız ĠĢletmeler BaĢarılı ĠĢletmeler 

Tahmin Edilen 

Grup 

BaĢarısız ĠĢletmeler 31 10 

BaĢarılı ĠĢletmeler 10 30 

Toplam Sınıflandırma Doğruluğu = (31+30)/81 = % 75,31 

DESTEK VEKTÖR MAKĠNELERĠ MODELĠ TEST SETĠ ĠÇĠN SINIFLANDIRMA MATRĠSĠ (t-1 

dönemi) 

 
Gerçek Grup 

BaĢarısız ĠĢletmeler BaĢarılı ĠĢletmeler 

Tahmin Edilen 

Grup 

BaĢarısız ĠĢletmeler 22 7 

BaĢarılı ĠĢletmeler 9 21 

Toplam Sınıflandırma Doğruluğu = (22+21)/59 = % 72,88 

 

 Tablo 4.9‟da belirtildiği üzere DVM çekirdek fonksiyonu olarak da radyal 

tabanlı fonksiyon seçilmiĢtir. Radyal tabanlı fonksiyonun parametrelerinden olan 

C=10 olarak belirlenirken gamma parametresi = 0,22 olarak modele tanıtılmıĢtır. 
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ĠĢletmelerin baĢarısızlık durumunun tespiti için oluĢturulan DVM modeline 

girdi olarak girilen değiĢkenler yukarıda YSA modelinde olduğu gibi iĢletmeleri 

sınıflandırmada farklı değerde etki göstermektedir. Tablo 4.10‟da iĢletmelerin 

baĢarısızlığa uğradığı t yılından önceki yıl olan (t-1) yılında oluĢturulan DVM 

modelindeki değiĢkenlerin, sınıflandırmada gösterdikleri etki değerleri gösterilmiĢtir.  

 

Tablo 4.10. DVM Modeli için (t-1) Yılına Ait Önemli DeğiĢkenler 

 

Tablo 4.10‟da modelin oluĢumunda önemli ilk 10 değiĢken gösterilmiĢtir. 

Tabloda da belirtildiği gibi ilk sırada X20 ile kodlanan ve modele girdi olan değiĢken 

“FVÖK/ Toplam Kaynaklara Oranı(Ekonomik Rantabilite)”dır. Daha sonra sırasıyla 

aralarında çok fazla değer farkı olmaksızın, X26,X18,X21,X1,X5,X16,X22,X25 ve 

X23 değiĢkenleridir. X20 oranı, vergi öncesi kar+ faiz giderleri / öz kaynaklar+ 

yabancı kaynaklar (pasif toplamı) bölünmesiyle elde edilir. Ekonomik Rantabilite 

Ģeklinde de adlandırılan bu oran, öz kaynaklar ve yabancı kaynaklar toplamının 

rantabilitesini ölçmek için kullanılır. Yönetimin,  Ģirkete yatırılan fonların getirisini 

ölçmede kullandıkları çok önemli bir orandır. Aynı zamanda fonlardan yararlanma 

baĢarısının ölçümünde de kullanılır. ġirketlerin kullandıkları yabancı kaynakların 

getirisi faiz giderleridir. Bu sebepledir ki vergi öncesi karın içinde indirim konusu 

olan faiz giderlerin kar tutarına eklenmesi gerekir. Bu oranın ikinci hesaplama 

yöntemi ise Ģu Ģekilde yapılır; yabancı kaynaklar toplamı yerine, yalnızca uzun 

vadeli yabancı kaynaklar + öz kaynaklar toplamı dikkate alınır. Bu hesap yönteminde 

 DeğiĢken Önem Değeri 

 

1 X20 0,0692 

2 X26 0,069 

3 X18 0,0679 

4 X21 0,0664 

5 X1 0,0601 

6 X5 0,0532 

7 X16 0,0448 

8 X22 0,0424 

9 X25 0,0419 

10 X23 0,0391 
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yatırımların finansmanında öz kaynak ile uzun vadeli yabancı kaynaklardan 

yararlanıldığı kabul edilir. Devamlı sermayenin getirisi ölçülür (Kazbek, 2015: 363). 

Sanayi Ģirketlerinin ekonomik rantabilitenin yüksek olması olumlu değerlendirilir. 

4.5.2.2. BaĢarısızlıktan iki yıl önce (t-2) Dönemi Ġçin DVM Analiz Sonuçları 

ĠĢletmelerin baĢarısız olduğu t döneminden 2 yıl önce (t-2) yılında baĢarısız 

iĢletmelerin tahmini için oluĢturulan DVM modelinin sınıflandırma oranları Tablo 

4.11‟de gösterilmiĢtir. Tabloda görüldüğü üzere eğitim seti için rastgele ayrılan 81 

iĢletmeden baĢarısız olan 41 iĢletmeden 32 iĢletme ve geriye kalan 40 baĢarılı 

iĢletmenin ise 31‟i doğru sınıflandırılmıĢtır. Eğitim seti için toplam sınıflandırma 

doğruluğu %77,78 olarak bulunmuĢtur. Test seti için ayrılan 59 iĢletmenin 

sınıflandırma durumu tabloda incelendiğinde baĢarısız 29 iĢletmenin 21‟i doğru 

sınıflandırılırken, geriye kalan baĢarılı 30 iĢletmenin 21‟i doğru sınıflandırılmıĢtır. 

Test setinin toplam sınıflandırma doğruluğu %71,19 olarak bulunmuĢtur. DVM 

modeline ait bilgiler de Tablo 4.11‟de gösterilmiĢtir.  

 

Tablo 4.11. (t-2) Dönemi Ġçin OluĢturulan DVM Modelinin Özellikleri ve 

Sınıflandırma Matrisi 
 Düzenleme Parametresi( C ) 2 

Epsilon 0.1 

Kernel Fonk. (RBF) Radyal Tabanlı Fonksiyon 

Gamma 


 0.12 

DESTEK VEKTÖR MAKĠNELERĠ MODELĠ EĞĠTĠM SETĠ ĠÇĠN SINIFLANDIRMA 

MATRĠSĠ (t-2 dönemi) 

 
Gerçek Grup 

BaĢarısız ĠĢletmeler BaĢarılı ĠĢletmeler 

Tahmin Edilen 

Grup 

BaĢarısız ĠĢletmeler 32 9 

BaĢarılı ĠĢletmeler 9 31 

Toplam Sınıflandırma Doğruluğu = (32+31)/81 = % 77,78 

DESTEK VEKTÖR MAKĠNELERĠ MODELĠ TEST SETĠ ĠÇĠN SINIFLANDIRMA 

MATRĠSĠ (t-2 dönemi) 

 
Gerçek Grup 

BaĢarısız ĠĢletmeler BaĢarılı ĠĢletmeler 

Tahmin Edilen 

Grup 

BaĢarısız ĠĢletmeler 21 8 

BaĢarılı ĠĢletmeler 9 21 

Toplam Sınıflandırma Doğruluğu = (21+21)/59 = % 71,19 
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Tablo 4.11‟de belirtildiği üzere DVM çekirdek fonksiyonu olarak da radyal 

tabanlı fonksiyon seçilmiĢtir. Radyal tabanlı fonksiyonun parametrelerinden olan 

C=2 ve epsilon= 0,1 olarak belirlenirken gamma parametresi = 0,12 olarak modele 

tanıtılmıĢtır. Tablo 4.12„de iĢletmelerin baĢarısızlığa uğradığı t yılından önceki yıl 

olan (t-2) yılında oluĢturulan DVM modelindeki değiĢkenlerin, sınıflandırmada 

gösterdikleri etki değerleri gösterilmiĢtir. Tabloda modelin oluĢumunda önemli ilk 10 

değiĢken gösterilmiĢtir.  

Tablo 4.12. DVM Modeli için (t-2) Yılına Ait Önemli DeğiĢkenler 

 

 

 

 

 

 

 

 

Tabloda da belirtildiği gibi ilk sırada X23 ile kodlanan ve modele girdi olan 

değiĢken “Brüt Kar Marjı” dır. Daha sonra sırasıyla aralarında çok fazla değer farkı 

olmaksızın, X20,X26,X21,X1,X2,X16,X8,X22 ve X3 değiĢkenleridir. X23 oranı, 

brüt kar veya zararın,  net satıĢlara bölünmesi ile elde edilmiĢtir. Net satıĢlarla satıĢ 

maliyeti arasındaki olumlu fark brüt satıĢ karını oluĢturmaktadır. Bu oran iĢletmenin 

faaliyet giderleri ile diğer giderlerini karĢılayabilecek kadar kar elde edip etmediğini 

belirtmektedir. Bir Ģirketin belirli bir yıldaki brüt satıĢ karı oranı, ilgili Ģirketin 

geçmiĢ yıllardaki brüt satıĢ karı oranları ile sektördeki diğer Ģirketlerin oranları ile 

mukayese edilmesi ile değerlendirilir. Ġncelenen Ģirkette brüt satıĢ karı oranının 

zaman içinde yükselme trendi göstermesi, Ģirketin lehine olan bir durumdur. Bir 

Ģirketin brüt satıĢ karı oranın yükselmesi, aĢağıda belirtilen nedenlerden 

kaynaklanabilir (Akgüç, 2011: 490): 

 Maliyetler sabit kaldığı halde satıĢ fiyatlarının yükselmesi, 

 SatıĢ fiyatları değiĢmediği halde maliyetlerin düĢmesi, 

 DeğiĢken  Değeri 

 

1 X23 0,1057 

2 X20 0,0906 

3 X26 0,090 

4 X21 0,0661 

5 X1 0,0625 

6 X2 0,0409 

7 X16 0,0372 

8 X8 0,0371 

9 X22 0,036 

10 X3 0,0346 
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 SatıĢ fiyatlarının maliyetlerden daha hızlı artması, 

 Maliyetlerdeki azalıĢın satıĢ fiyatındaki düĢüĢten daha hızlı olması 

4.5.2.3. BaĢarısızlıktan üç yıl önce (t-3) Dönemi Ġçin DVM Analiz Sonuçları 

ĠĢletmelerin baĢarısız olduğu t döneminden 3 yıl önce (t-3) yılında baĢarısız 

iĢletmelerin tahmini için oluĢturulan DVM modelinin sınıflandırma oranları Tablo 

4.13‟de gösterilmiĢtir. Tabloda görüldüğü üzere eğitim seti için rastgele ayrılan 81 

iĢletmeden baĢarısız olan 41 iĢletmeden 33 iĢletme ve geriye kalan 40 baĢarılı 

iĢletmenin ise 38‟i doğru sınıflandırılmıĢtır. Eğitim seti için toplam sınıflandırma 

doğruluğu %87,65 olarak bulunmuĢtur. Test seti için ayrılan 59 iĢletmenin 

sınıflandırma durumu tabloda incelendiğinde baĢarısız 29 iĢletmenin 22‟si doğru 

sınıflandırılırken, geriye kalan baĢarılı 30 iĢletmenin 20‟si doğru sınıflandırılmıĢtır. 

Test setinin toplam sınıflandırma doğruluğu %71,19 olarak bulunmuĢtur. DVM 

modeline ait bilgiler ise Tablo 4.13‟de gösterilmiĢtir.  

 

Tablo 4.13. (t-3) Dönemi Ġçin OluĢturulan DVM Modelinin Özellikleri ve 

Sınıflandırma Matrisi 
 Düzenleme Parametresi( C ) 10 

Epsilon 0.1 

Kernel Fonk. (RBF) Radyal Tabanlı Fonksiyon 

Gamma 


 
0.3 

DESTEK VEKTÖR MAKĠNELERĠ MODELĠ EĞĠTĠM SETĠ ĠÇĠN SINIFLANDIRMA MATRĠSĠ (t-3 

dönemi) 

 
Gerçek Grup 

BaĢarısız ĠĢletmeler BaĢarılı ĠĢletmeler 

Tahmin Edilen 

Grup 

BaĢarısız ĠĢletmeler 33 8 

BaĢarılı ĠĢletmeler 2 38 

Toplam Sınıflandırma Doğruluğu = (33+38)/81 = % 87,65 

DESTEK VEKTÖR MAKĠNELERĠ MODELĠ TEST SETĠ ĠÇĠN SINIFLANDIRMA MATRĠSĠ (t-3 

dönemi) 

 
Gerçek Grup 

BaĢarısız ĠĢletmeler BaĢarılı ĠĢletmeler 

Tahmin Edilen 

Grup 

BaĢarısız ĠĢletmeler 22 7 

BaĢarılı ĠĢletmeler 10 20 

Toplam Sınıflandırma Doğruluğu = (22+20)/59 = % 71,19 

 

Tablo 4.13‟de belirtildiği üzere DVM çekirdek fonksiyonu olarak da radyal 

tabanlı fonksiyon seçilmiĢtir. Radyal tabanlı fonksiyonun parametrelerinden olan 
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C=10 ve epsilon= 0,1 olarak belirlenirken gamma parametresi = 0,3 olarak modele 

tanıtılmıĢtır. Tablo 4.14„de iĢletmelerin baĢarısızlığa uğradığı t yılından önceki yıl 

olan (t-3) yılında oluĢturulan Destek Vektör Makineleri modelindeki değiĢkenlerin, 

sınıflandırmada gösterdikleri etki değerleri ve modelin oluĢumunda önemli olan ilk 

10 değiĢken gösterilmiĢtir. 

 

 

Tablo 4.14. DVM Modeli için (t-3) Yılına Ait Önemli DeğiĢkenler 

 

Tablo 4.14‟de görüldüğü üzere  (t-1) döneminde olduğu gibi ilk sırada X20 

ile kodlanan değiĢken FVÖK /Toplam Kaynaklara Oranı (Ekonomik Rantabilite) dir. 

Ekonomik rantabilite daha önce anlatıldığı gibi bir Ģirketin kaynaklarını ne ölçüde 

karlı kullandığı hakkında bilgi verir. ġirket düĢük faizli kredi kullanmıĢsa diğer 

koĢullar aynı kalmak üzere, daha yüksek faizli kredi kullanan Ģirkete kıyasla daha 

karlı olacaktır. Gerçekte, daha az karlı gözüken Ģirket, kaynaklarını daha verimli 

kullanmıĢ olabilir. Özellikle ulusal bazda ekonomi yönünden bir Ģirketin karlılığı 

değerlendirilirken, bu oranın, net kar/ öz sermaye Ģeklinde kullanılması daha doğru 

olacaktır (Akgüç, 2011: 485).  

4.5.3. Ensemble (Topluluk) öğrenme tekniği ile oluĢturulan modelin 

değerlendirilmesi 

 DeğiĢken Önem Değeri 

 

1 X20 0,0858 

2 X26 0,085 

3 X21 0,0704 

4 X13 0,0618 

5 X16 0,061 

6 X24 0,0568 

7 X18 0,0562 

8 X23 0,0539 

9 X10 0,053 

10 X1 0,0525 
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Bu bölümde makine öğrenmesi tekniklerinden olan ensemble (topluluk) 

öğrenme tekniği kullanılmıĢtır. Ensemble genel olarak bir araya getirme toplama 

anlamında kullanılır. Benzer ya da farklı algoritmaların bir araya getirilmesi Ģeklinde 

açıklanabilir. Algoritmalar iki ya da daha fazla olabilmektedir. Bu modeli 

oluĢturmadaki amaç en iyi öğrenen algoritmanın sistemin gücünü arttırması 

Ģeklindedir. Algoritmaların fonksiyon ve çalıĢma prensipleri farklı olduğundan her 

birinin yaklaĢımı farklı olacaktır. Dolayısıyla her biri ayrı tahminde bulunacaklardır. 

Nihai karar verilirken bu algoritmaların tahminleri dikkate alınır. Bu nihai karar daha 

sağlam olacaktır. Bu çalıĢmada kullanılan yapay sinir ağları ve destek vektör 

makineleri beraber çalıĢtırılmıĢ ve ensemble model elde edilmiĢtir. Ensemble model 

(t-1), (t-2), (t-3) yılları için oluĢturulmuĢtur. 

Ensemble öğrenme tekniğinde çeĢitli algoritmalar kullanılmaktadır. 

Literatürde, De Bock vd. (2010) çalıĢmalarında Bagging, Virág ve Nyitrai (2014) 

çalıĢmalarında Adaboost ve Bagging, Ekinci ve Erdal (2017) çalıĢmalarında bagging 

ve boosting algoritmalarını kullanmıĢlardır. Bu çalıĢmada ise ensemble öğrenme 

modeli için daha önce açıklanan Boosting algoritması kullanılmıĢtır. 

4.5.3.1. BaĢarısızlıktan bir yıl önce (t-1) dönemi için ensemble öğrenme analiz 

sonuçları 

ĠĢletmelerin baĢarısız olduğu t döneminden 1 yıl önce (t-1) yılında baĢarısız 

iĢletmelerin tahmini için oluĢturulan ensemble sınıflandırma oranları Tablo 4.15‟de 

gösterilmiĢtir.  

 

Tablo 4.15. (t-1) Dönemi Ġçin OluĢturulan Ensemble Modelinin Özellikleri ve Sınıflandırma 

Matrisi 
Ensemble Model Ġçin Kullanılan YSA 

Parametreleri 

Ensemble Model Ġçin Kullanılan DVM 

Parametreleri 

Yapay Sinir Ağı 

Modeli 

Çok Katmanlı   Düzenleme 

Parametresi(C) 

10 

Gizli Katman Sayısı 2 Epsilon 0,1 

1.Katmandaki Nöron 

Sayısı 

22 Kernel Fonk. Radyal Tabanlı 

Fonksiyon 

2.Katmandaki Nöron 

Sayısı 

10 Gamma 0,22 

Aktivasyon 

Fonksiyonu 

Hiperbolik 

Tanjant 
  

    

ENSEMBLE ÖĞRENME MODELĠ EĞĠTĠM SETĠ ĠÇĠN SINIFLANDIRMA MATRĠSĠ (t-
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1 dönemi) 

 
Gerçek Grup 

BaĢarısız ĠĢletmeler BaĢarılı ĠĢletmeler 

Tahmin Edilen 

Grup 

BaĢarısız ĠĢletmeler 32 9 

BaĢarılı ĠĢletmeler 11 29 

Toplam Sınıflandırma Doğruluğu = (32+29)/81 = % 75,31 

ENSEMBLE ÖĞRENME MODELĠ TEST SETĠ ĠÇĠN SINIFLANDIRMA MATRĠSĠ (t-1 

dönemi) 

 
Gerçek Grup 

BaĢarısız ĠĢletmeler BaĢarılı ĠĢletmeler 

Tahmin Edilen 

Grup 

BaĢarısız ĠĢletmeler 23 6 

BaĢarılı ĠĢletmeler 6 24 

Toplam Sınıflandırma Doğruluğu = (23+24)/59 = % 79,66 

 

Tablo 4.15‟de görüldüğü üzere eğitim seti için rastgele ayrılan 81 

iĢletmeden baĢarısız olan 41 iĢletmeden 32 iĢletme ve geriye kalan 40 baĢarılı 

iĢletmenin ise 29‟u doğru sınıflandırılmıĢtır. Eğitim seti için toplam sınıflandırma 

doğruluğu %75,31 olarak bulunmuĢtur. Test seti için ayrılan 59 iĢletmenin 

sınıflandırma durumu tabloda incelendiğinde baĢarısız 29 iĢletmenin 23‟ü doğru 

sınıflandırılırken, geriye kalan baĢarılı 30 iĢletmenin 24‟ü doğru sınıflandırılmıĢtır. 

Test setinin toplam sınıflandırma doğruluğu %79,66 olarak bulunmuĢtur. Tablo 

4.15‟de belirtildiği üzere ensemble model oluĢturulurken seçilen iki makine 

öğrenmesi modelinden biri olan DVM‟nin çekirdek fonksiyonu olarak da radyal 

tabanlı fonksiyon seçilmiĢtir. Radyal tabanlı fonksiyonun parametrelerinden olan 

C=10 ve epsilon= 0,1 olarak belirlenirken gamma parametresi = 0,22 olarak modele 

tanıtılmıĢtır. Ensemble model dahil edilen diğer makine öğrenmesi modeli olan MLP 

(multilayer perceptron) yani çok katmanlı algılayıcı YSA‟nın parametreleri Tablo 

4.15‟de görüldüğü üzere 2 gizli katmandan oluĢturulmuĢ ve 1. gizli katmanda 22 

nöron bulunurken 2. gizli katmanda 10 nöron bulunmaktadır. 

4.5.3.2. BaĢarısızlıktan iki yıl önce (t-2) dönemi için ensemble öğrenme analiz 

sonuçları 

ĠĢletmelerin baĢarısız olduğu t döneminden 2 yıl önce (t-2) yılında baĢarısız 

iĢletmelerin tahmini için oluĢturulan ensemble sınıflandırma oranları Tablo 4.16‟da 

gösterilmiĢtir. Tabloda görüldüğü üzere eğitim seti için rastgele ayrılan 81 

iĢletmeden baĢarısız olan 41 iĢletmeden 37 iĢletme ve geriye kalan 40 baĢarılı 

iĢletmenin ise 35‟ini doğru sınıflandırılmıĢtır. Eğitim seti için toplam sınıflandırma 
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doğruluğu %88 olarak bulunmuĢtur. Eğitim setinin bu yüksek sınıflandırma oranı 

ihtiyatlı karĢılanmalı ve değerlendirme test seti üzerinden yapılmalıdır. Test seti için 

ayrılan 59 iĢletmenin sınıflandırma durumu tabloda incelendiğinde baĢarısız 29 

iĢletmenin 23‟ü doğru sınıflandırılırken, geriye kalan baĢarılı 30 iĢletmenin 23‟ü 

doğru sınıflandırılmıĢtır. Test setinin toplam sınıflandırma doğruluğu %77,97 olarak 

bulunmuĢtur.  

 

 

 

Tablo 4.16. (t-2) Dönemi Ġçin OluĢturulan Ensemble Modelinin Özellikleri ve 

Sınıflandırma Matrisi 
Ensemble Model Ġçin Kullanılan YSA 

Parametreleri 

Ensemble Model Ġçin Kullanılan DVM Parametreleri 

Yapay Sinir Ağı Modeli Çok Katmanlı  Düzenleme Parametresi(C) 2 

Gizli Katman Sayısı 2 Epsilon 0,1 

1.Katmandaki Nöron 

Sayısı 

14 Kernel Fonk. Radyal Tabanlı 

Fonksiyon 

2.Katmandaki Nöron 

Sayısı 

12 Gamma 0,12 

Aktivasyon Fonksiyonu Hiperbolik 

Tanjant 
  

    

ENSEMBLE ÖĞRENME MODELĠ EĞĠTĠM SETĠ ĠÇĠN SINIFLANDIRMA MATRĠSĠ (t-2 

dönemi) 

 
Gerçek Grup 

BaĢarısız ĠĢletmeler BaĢarılı ĠĢletmeler 

Tahmin Edilen 

Grup 

BaĢarısız ĠĢletmeler 37 4 

BaĢarılı ĠĢletmeler 5 35 

Toplam Sınıflandırma Doğruluğu = (37+35)/81 = % 88 

ENSEMBLE ÖĞRENME MODELĠ TEST SETĠ ĠÇĠN SINIFLANDIRMA MATRĠSĠ (t-2 

dönemi) 

 
Gerçek Grup 

BaĢarısız ĠĢletmeler BaĢarılı ĠĢletmeler 

Tahmin Edilen 

Grup 

BaĢarısız ĠĢletmeler 23 6 

BaĢarılı ĠĢletmeler 7 23 

Toplam Sınıflandırma Doğruluğu = (23+21)/59 = % 77,97 

 

Tablo 4.16‟da ensemble model oluĢturulurken seçilen iki makine öğrenmesi 

modeli olan; YSA ve DVM„nin parametreleri gösterilmiĢtir. DVM‟nin çekirdek 

fonksiyonu olarak da radyal tabanlı fonksiyon seçilmiĢtir. Radyal tabanlı 

fonksiyonun parametrelerinden olan C=2 ve epsilon= 0,1 olarak belirlenirken gamma 
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parametresi = 0,12 olarak modele tanıtılmıĢtır. YSA ise (t-1) döneminde olduğu gibi 

2 gizli katmandan oluĢmuĢ ve 1. gizli katmanında 14 nöron bulunurken 2. gizli 

katmanında 12 nöron bulunmaktadır. 

4.5.3.3. BaĢarısızlıktan üç yıl önce (t-3) dönemi için ensemble öğrenme analiz 

sonuçları 

ĠĢletmelerin baĢarısız olduğu t döneminden 3 yıl önce (t-3) yılında baĢarısız 

iĢletmelerin tahmini için oluĢturulan ensemble sınıflandırma oranları Tablo 4.17‟de 

gösterilmiĢtir. 

 

Tablo 4.17. (t-3) Dönemi Ġçin OluĢturulan Ensemble Modelinin Özellikleri ve 

Sınıflandırma Matrisi 

 

Eğitim seti için rastgele ayrılan 81 iĢletmeden baĢarısız olan 41 iĢletmeden 

33 iĢletme ve geriye kalan 40 baĢarılı iĢletmenin ise 34‟ü doğru sınıflandırılmıĢtır. 

Eğitim seti için toplam sınıflandırma doğruluğu %82,72 olarak bulunmuĢtur. Tablo 

4.17‟de Test setinin performansı incelendiğinde, toplam 59 iĢletmeden baĢarısız 29 

Ensemble Model Ġçin Kullanılan YSA 

Parametreleri 

Ensemble Model Ġçin Kullanılan DVM 

Parametreleri 

Yapay Sinir Ağı Modeli Çok Katmanlı  Düzenleme 

Parametresi(C) 

10 

Gizli Katman Sayısı 2 Epsilon 0,1 

1.Katmandaki Nöron 

Sayısı 

17 Kernel Type Radyal Tabanlı 

Fonksiyon 

2.Katmandaki Nöron 

Sayısı 

12 Gamma 0,3 

Aktivasyon Fonksiyonu Hiperbolik Tanjant   

    

ENSEMBLE ÖĞRENME MODELĠ EĞĠTĠM SETĠ ĠÇĠN SINIFLANDIRMA MATRĠSĠ (t-3 

dönemi) 

 
Gerçek Grup 

BaĢarısız ĠĢletmeler BaĢarılı ĠĢletmeler 

Tahmin Edilen 

Grup 

BaĢarısız ĠĢletmeler 33 8 

BaĢarılı ĠĢletmeler 6 34 

Toplam Sınıflandırma Doğruluğu = (32+37)/81 = % 82,72 

ENSEMBLE ÖĞRENME MODELĠ TEST SETĠ ĠÇĠN SINIFLANDIRMA MATRĠSĠ (t-3 

dönemi) 

 
Gerçek Grup 

BaĢarısız ĠĢletmeler BaĢarılı ĠĢletmeler 

Tahmin Edilen 

Grup 

BaĢarısız ĠĢletmeler 24 5 

BaĢarılı ĠĢletmeler 9 21 

Toplam Sınıflandırma Doğruluğu = (24+21)/59 = % 76,27 
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iĢletmenin 24‟ü doğru sınıflandırılırken, geriye kalan baĢarılı 30 iĢletmenin 21‟i 

doğru sınıflandırılmıĢtır. Test setinin toplam sınıflandırma doğruluğu %76,27 olarak 

bulunmuĢtur. Tablo 4.17‟de oluĢturulan modelin parametreleri incelendiğinde, 

DVM‟nin çekirdek fonksiyonu radyal tabanlı fonksiyon seçilmiĢtir. Radyal tabanlı 

fonksiyonun parametrelerinden olan C=10 ve epsilon= 0,1 olarak belirlenirken 

gamma parametresi = 0,3 olarak modele tanıtılmıĢtır. YSA ise (t-2) döneminde 

olduğu gibi 2 gizli katmandan oluĢmuĢ ve 1. gizli katmanında 17 nöron bulunurken 

2. gizli katmanında 12 nöron bulunmaktadır. 

 

 

4.5.4. Tüm dönemler için modellerin performanslarının toplu gösterimi 

Tablo 4.19‟da analize dahil edilen iĢletmelerin baĢarısız olduğu ilk yılın 1, 2 

ve 3 yıl öncesindeki durumlarını tahmin etmek için oluĢturulan üç modelin eğitim 

seti ve test setinin duyarlılık, özgüllük ve doğruluk oranları gösterilmiĢtir.  

OluĢturulan modellerin denetimi altın standart sonucuna göre yapılır. Bir 

modelin testinin değerlendirilmesi, aĢağıdaki Tablo 4.18 (2x2) tipi çerçevesinde; 

üstte gerçek sonuç, yanda ise tahmin testi verilen bir sınıflandırma matrisi ile yapılır 

(Dirican, 2001: 26). 

 

Tablo 4.18. Sınıflandırma Matrisi 

Gerçek Sonuç  

 BaĢarısız BaĢarılı TOPLAM 

Tahmin BaĢarısız A (GP) B (YP) A+B 

Sonucu BaĢarılı C(YN) D (GN) C+D 

 Toplam A+C B+D A+B+C+D 

 

Gerçekte baĢarısız olan iĢletmeler tarafından; “A” gözü gerçekte de 

baĢarısız olup modelimizin de baĢarısız olarak sınıfladığı iĢletmeler, yani gerçek 

pozitifler (GP) olarak adlandırılır. Buna karĢılık “C” gözündeki olgular, gerçekte 

baĢarısız olup, modelimizin hatalı olarak baĢarılı dediği yani yanlıĢ negatif (YN) 

olgulardır. Bu çerçevede testin geneli için; 
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 DUYARLILIK (Sensitivity): Modelin, gerçek baĢarısız iĢletmeler 

içinden baĢarısızları ayırma yeteneğidir. DUYARLILIK = A / (A+C) = GP / 

(GP + YN) 

Gerçekte baĢarılı olan iĢletmeler açısından, “D” gözü; gerçekte de baĢarılı 

olan iĢletmelerin tahmin sonucuna uygun olarak testinde baĢarılı olarak 

sınıflandırdığı gerçek negatif (GN) olgulardır. ”B” gözü ise gerçekte baĢarılı 

oldukları halde testin hatalı olarak baĢarısız dediği yanlıĢ pozitif (YP) olgulardır. 

 ÖZGÜLLÜK (Specificity) testin, gerçekte baĢarılılar içinden baĢarılıları 

ayırma yeteneğidir. ÖZGÜLLÜK = D / (D + B) = GN / (GN + YP) 

Doğruluk oranı diğer adıyla doğru sınıflandırma oranı, oluĢturulan 

modellerde doğru olarak tahmin edilen iĢletmelerin (baĢarısız ve baĢarılı) yüzdesini 

veren ve literatürde en yaygın olarak kullanılan performans ölçüsüdür (Torun 2007, 

s. 97). Literatürde performans ölçümü için doğruluk oranı daha sık kullanıldığından 

bu çalıĢmada da tahmin modellerinin performansı doğruluk oranıyla 

karĢılaĢtırılmıĢtır. Tablo 4.19‟da YSA ve DVM modellerinin eğitim ve test setinin (t-

1), (t-2) ve (t-3) yıllarında en yüksek doğruluk oranına sahip sonuçları altı çizilerek 

gösterilmiĢtir. BaĢarısızlıktan bir yıl önce (t-1) yılında eğitim seti üzerinde YSA‟nın 

performans yüzdeliğinin (%76,54) en yüksek olduğu görünmektedir. (t-1) yılı için 

test seti performansı değerlendirildiğinde, YSA (%79,66) ve ensemble (%79,66) 

oranları ile DVM‟ye göre daha iyi bir doğruluk performansı göstermiĢtir. 

BaĢarısızlıktan iki yıl önceki (t-2) tahmin modellemelerinin performansı 

değerlendirildiğinde, eğitim seti (%88,89), test seti (%77,97) yüzdelikleri ile 

ensemble modeli YSA ve DVM modellerine göre daha iyi bir performans 

göstermiĢtir.  

Eğitim setlerindeki yüksek yüzdelik ihtiyatlı karĢılanmalı ve test seti 

üzerinden değerlendirme yapılması daha uygun olmaktadır. Çünkü eğitim 

verilerindeki hata istenen düzeye gelinceye kadar eğitim sürmektedir. Bu sebeple, 

modelin eğitiminde kullanılmayan test verileri üzerindeki performans da dikkate 

alınarak değerlendirme yapılmalıdır (Torun 2007: 100). BaĢarısızlıktan üç yıl önce 

(t-3) yılı için değerlendirildiğinde, eğitim setinde YSA ve DVM %87,65 oranıyla 

aynı performansı göstermiĢtir. Aynı yıl için test seti değerlendirildiğinde ise 
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ensemble model (%76,27), DVM ve YSA‟ya göre daha yüksek bir doğruluk 

yüzdeliğine yani performansa sahiptir. Tüm yıllar ve tüm modeller için test seti 

üzerinden genel bir değerlendirilme yapıldığında, ensemble öğrenme modeli 

baĢarısızlıktan 1 yıl öncesi için YSA ile en yüksek aynı doğruluk yüzdeliğini elde 

ederken, 2 ve 3 yıl öncesinden ise doğru sınıflandırma yüzdesi en yüksek model 

olmuĢtur. Literatürde, Torun (2007), Aksoy (2018) ve Yakut (2012)‟un 

çalıĢmalarında olduğu gibi baĢarısız yıldan geriye doğru gidildiğinde tahmin 

yüzdeliğinde azalma olduğu görülmektedir. Bu çalıĢmada 3 yıl geriye doğru 

gidildiğinde her ne kadar bir azalma olsa da doğruluk oranlarında büyük bir düĢüĢ 

yaĢanmamıĢtır. Yani baĢarısızlıktan 3 yıl önce de iĢletmelerin baĢarısızlık 

durumlarını tahmin etme performansı etkilidir. 

 

Tablo 4.19. OluĢturulan Modellerin Duyarlılık, Özgüllük, Doğruluk Oranlarının 

Toplu Gösterimi 
 YAPAY SĠNĠR AĞLARI DESTEK VEKTÖR MAK. ENSEMBLE 

D
ö

n
e
m

 

Duyarlılık Özgüllük Doğruluk Duyarlılık Özgüllük Doğruluk Duyarlılık Özgüllük Doğruluk 

EGĠTĠM SETĠ 

t-1 % 75 % 78,3 % 76,54 % 75,6 % 75 % 75,31 % 74,4 % 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 SETĠ 

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) eğrileri ile oluĢturulan 

modellerinin performanslarının değerlendirmesi 

Bu bölümde, oluĢturulan tahmin modellerinin ROC eğrisi altına kalan 

alanlarının hesabı yapılarak performans karĢılaĢtırılması yapılacaktır.  

4.5.5.1. ROC eğrileri (Receiver Operating Characteristic Curves) 

ROC (Receiver Operating Characteristic Curves) eğrisinin ilk defa 2. Dünya 

SavaĢı sırasında “radar sinyalleri”nin analizi için kullanılmıĢtır. SavaĢ sırasında 
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düĢman uçaklarını, radar sinyallerini kullanarak saptamak amacıyla araĢtırmalara 

baĢlanmıĢtır. ROC eğrileri sonuç değiĢkeninin özellikle iki olasılıklı (baĢarı var- 

baĢarı yok, hastalık var-hastalık yok, vb.) olduğu, buna karĢılık karar vermede 

kullanılacak değiĢkenin sürekli olduğu durumlarda kullanılırlar. ROC eğrileri bu 

sürekli değiĢken için olası tüm kesim noktalarını gösterir ve her kesim noktasında 

değiĢik sonuçların doğru pozitif, doğru negatif, yanlıĢ pozitif ve yanlıĢ negatif sıklığı 

hakkında kestirimler yapılmasına olanak sağlarlar. Verilen bir model için en iyi 

kesim noktasının saptanmasında, doğru ve yanlıĢ kararların yararlarının 

hesaplanmasında kullanılırlar (Kılıç, 2013: 135).  

Grafikler kullanılarak da modelin performansı değerlendirilebilir. Bu 

grafiksel ölçümlerden biri ROC analizidir. ROC eğrisi altında kalan alanın ölçülmesi 

ile yapılan ölçüm iĢletmenin performansı hakkında bilgi vermektedir. 

Sınıflandırmanın doğruluğu ROC eğrisi altında kalan alanın büyüklüğü ile iliĢkilidir. 

Eğri altında kalan alan ne kadar büyükse, yapılan sınıflandırmanın doğruluğu o kadar 

yüksektir. Fakat eğrinin altında kalan bölgenin hesaplanması ile ilgili metotların 

bilinmesi gerekmektedir. Eğer yapılan sınıflandırma kötü ise, yani ROC eğrisi 

altındaki alanın beklenen değeri 0,80 ise veya değiĢkenlere iliĢkin dağılımdan en az 

birinin güçlü bir Ģekilde iki modlu olduğundan Ģüphelenilmiyorsa ampirik metot 

veya binormal metot kullanılabilir (Keçeoğlu vd., 2016: 557). Provost vd. (1998) ve 

Langley (2000) sınıflandırma yöntemlerinin performansının ölçülmesinde ve 

karĢılaĢtırılmasında etkili bir yöntem olan ROC eğrisi altında kalan alanların (Area 

Under the Curve=AUC) kullanılmasının önemli olduğunu belirtmiĢlerdir. 

ROC eğrisi yöntemi aĢağıda belirtilen hususlar dahilinde kullanılabilir 

(Dirican, 2001: 28):  

 OluĢturulan modelin sınıflandırma gücünün belirlenmesine, 

 ÇeĢitli Modellerin performanslarının kıyaslanmasına, 

 Uygun pozitiflik eĢiğinin belirlenmesine,  

 OluĢturulan modellerin sonuçlarının kalitesinin takibinde, 

 Uygulayıcının geliĢiminin izlenmesine ve  

 Farklı uygulayıcıların etkinliklerinin kıyaslanmasına olanak sağlar. 
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ROC (Receiver Operating Characteristic Curves) eğrisi ile elde edilecek 

koordinat sisteminin ordinatında oluĢturulan model testinin gerçek pozitif değeri 

(duyarlılık), apsisinde ise yanlıĢ pozitif değeri (1-özgüllük) yer alır. OluĢturulan 

model ne kadar iyi ise eğri yukarıya (yüksek duyarlık bölgesi) ve sola (düĢük yanlıĢ 

pozitif oranı bölgesi) doğru kayar. ġekil 4.1„de görüldüğü gibi, oluĢturulan model 

eğer ideal bir değerde ise ROC eğrisi (0,0) –(0,1) –(1,1) noktalarını birleĢtirir. Buna 

karĢın ROC çizimi y=x fonksiyonuna yaklaĢtıkça test baĢarısız olacaktır. Çünkü bu 

modelde yanlıĢ değerlerin oranı yükselmektedir. y=x fonksiyonun altındaki ROC 

eğrisine sahip model baĢarısızdır. ROC eğrisi altında kalan alan 0,50 ile 1,00 

arasında değerler almaktadır. Yukarıda belirtildiği gibi eğri altında kalan bölge ne 

kadar büyükse, modelin ayrım yeteneği o kadar etkilidir. Bu alan 0,975 ve daha 

üzerinde ise mükemmel sayılmaktadır (Dirican, 2001: 28-29). 

 

 

ġekil 4.1. Ġdeal ve Kötü Performans Gösteren ROC Eğrileri (Dirican, 2001) 

 

ROC (Receiver Operating Characteristic Curves) eğrilerinde; x ekseninde 

YanlıĢ Pozitif Orantı bulunurken, y ekseninde Doğru Pozitif Orantı yer almaktadır. 

Farklı eĢik değerleri için YanlıĢ Pozitif Orantı ve Doğru Pozitif Orantı değerleri yani 

duyarlılık ve 1-seçicilik değerleri hesaplanır. ROC Eğrisi (0,0) ile (1,1) arasında 

artan bir fonksiyondur. ROC (Receiver Operating Characteristic Curves) analizi 

sonrası sınıflandırma baĢarısı değerlendirilen bir testin yararsız mı yoksa çok iyi bir 

test mi olduğu kararı verilebilir. Model, baĢarılı olan iĢletmeler ve baĢarısız olan 

iĢletmeleri birbirinden ayıramıyor ise o model yararsız bir modeldir ve para ile yazı-

tura atmaktan farksız bir olasılığa (%50) sahiptir. Model, baĢarılı olanları ve baĢarısız 

olanları birbirinden tam anlamıyla sınıflayabilir ise o modele mükemmel bir model 
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denebilir. Bu durumda Doğru Pozitif Orantı (c)=1, YanlıĢ Pozitif Orantı (c)=0 

Ģeklinde gösterilir. Literatürde oluĢturulan modellerin birçoğu yararsız test ile 

mükemmel test arasında bir performansa sahiptir. ROC grafiğinin sol üst köĢesine 

yaklaĢıldıkça modelin ayırt etme gücü artar, mükemmelliğe yaklaĢırlar. Modelin 

doğru karar vermede gücünü değerlendirmede kullanılan ölçütlerden biri de “ROC 

Eğrisi Altında Kalan Alan”dır. Eğri altında kalan alan (area under the curve=AUC) 

en büyük “1” değerini alabilir ve bu durum altın test/model Ģeklinde belirtilmektedir. 

Pratik olarak alabileceği en küçük değer ise “0,50” dir. BaĢarılı/BaĢarısız tamamen 

Ģansa bağlı olarak (örneğin para atıĢı ile) ayırt edilirse böyle bir durum ortaya çıkar 

(Kılıç, 2013: 136). 

 

 

4.5.5.2. YSA modelinin ROC eğrisi yardımıyla performanslarının 

değerlendirilmesi 

4.5.5.2.1. (t-1) dönemi için ROC eğrisi altında kalan alanın değerlendirilmesi 

Finansal baĢarısızlık, baĢarısızlığın 1 yıl önceden (t-1) tahmini için 

geliĢtirilen YSA modelinin ROC eğrisi altında kalan alan (area under the 

curve=AUC) eğitim seti için 0,85 bulunurken test seti için 0,81 bulunmuĢtur (Tablo 

4.20). En kötü performans ya da baĢka bir tanımla yararsız test/model olarak 

tanımlanan 0,5‟den büyük bulunmuĢtur (ġekil 4.2). Bu durum modelin yani Yapay 

Sinir Ağının (t-1) dönemi için baĢarılı ve baĢarısız iĢletmeleri sınıflandırmada yararlı 

bir model olduğunu göstermektedir.  
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ġekil 4.2. (t-1) Dönemi YSA Modeli Ġçin ROC Eğrisi 

 

Tablo 4.20. (t-1) Dönemi YSA Modeli Ġçin ROC Eğrisi Altında Kalan Alan 

Yapay Sinir Ağları (t-1) Eğitim Test 

Roc Eğrisi Altında Kalan Alan 0,85 0,81 

 

4.5.5.2.2. (t-2) dönemi için ROC eğrisi altında kalan alanın değerlendirilmesi 

Finansal baĢarısızlık, baĢarısızlığın 2 yıl önceden (t-2) tahmini için 

geliĢtirilen Yapay Sinir Ağı modelinin ROC eğrisi altında kalan alan (area under the 

curve=AUC) eğitim seti için 0,93 bulunurken test seti için 0,79 hesaplanmıĢtır 

(Tablo 4.21). Hesaplanan değer 0,5‟den büyük bulunmuĢtur. Bu durum Yapay Sinir 

Ağının (t-2) dönemi için baĢarılı ve baĢarısız iĢletmeleri sınıflandırmada yararlı bir 

model olduğunu göstermektedir.  

 

 
ġekil 4.3. (t-2) Dönemi YSA Modeli Ġçin ROC Eğrisi 
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Tablo 4.21. (t-2) Dönemi YSA Modeli Ġçin ROC Eğrisi Altında Kalan Alan 

Yapay Sinir Ağları (t-2) Eğitim Test 

Roc Eğrisi Altında Kalan Alan 0,93 0,79 

 

4.5.5.2.3. (t-3) dönemi için ROC eğrisi altında kalan alanın değerlendirilmesi 

Finansal baĢarısızlık, baĢarısızlığın 3 yıl önceden (t-3) tahmini için 

geliĢtirilen Yapay Sinir Ağı modelinin ROC eğrisi altında kalan alan (area under the 

curve=AUC) eğitim seti için 0,95 bulunurken test seti için 0,75 hesaplanmıĢtır 

(Tablo 4.22). Hesaplanan değer en kötü performans değeri olan 0,5‟den büyük 

bulunmuĢtur. Bu durum modelin yani Yapay Sinir Ağının (t-3) dönemi için baĢarılı 

ve baĢarısız iĢletmeleri sınıflandırmada yararlı bir model olduğunu göstermektedir.  

 

 
ġekil 4.4. (t-3) Dönemi YSA Modeli Ġçin ROC Eğrisi 

Tablo 4.22. (t-3) Dönemi YSA Modeli Ġçin ROC Eğrisi Altında Kalan Alan 

Yapay Sinir Ağları (t-3) Eğitim Test 

Roc Eğrisi Altında Kalan Alan 0,95 0,75 

 

4.5.5.3. DVM modelinin ROC eğrisi yardımıyla performanslarının 

değerlendirilmesi 

Yukarıda Yapay Sinir Ağı modeli için hesaplanan ROC eğrisi altında kalan 

alan (area under the curve=AUC) değerleri, Destek Vektör Makineleri modeli için de 

hesaplanmıĢtır. Tahmin modelinin (t-1),(t-2) ve (t-3) yılları için yararlı bir model 

olup olmadığı analiz edilmiĢtir. 

4.5.5.3.1. (t-1) dönemi için ROC eğrisi altında kalan alanın değerlendirilmesi 
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Finansal baĢarısızlık, baĢarısızlığın 1 yıl önceden (t-3) tahmini için 

geliĢtirilen Destek Vektör Makineleri modelinin ROC eğrisi altında kalan alan (area 

under the curve=AUC) eğitim seti için 0,83 bulunurken test seti için 0,79 

bulunmuĢtur (Tablo 4.23). Hesaplanan değer en kötü performans değeri olan 0,5‟den 

büyük bulunmuĢtur. Grafikte de görüldüğü üzere eğri kuzey-batı yönüne yakın yani 

0,5‟den yukarıdadır. Bu durum DVM‟nin (t-1) dönemi için baĢarılı ve baĢarısız 

iĢletmeleri sınıflandırmada yararlı bir model olduğunu göstermektedir.  

 

 
ġekil 4.5. (t-1) Dönemi DVM Modeli Ġçin ROC Eğrisi 

    

Tablo 4.23. (t-1) Dönemi DVM Modeli Ġçin ROC Eğrisi Altında Kalan Alan 

DVM (t-1) Eğitim Test 

Roc Eğrisi Altında Kalan Alan 0,83 0,79 

4.5.5.3.2. (t-2) dönemi için ROC eğrisi altında kalan alanın değerlendirilmesi 

Finansal baĢarısızlık, baĢarısızlığın 2 yıl önceden (t-2) tahmini için 

geliĢtirilen Destek Vektör Makineleri modelinin ROC eğrisi altında kalan alan (area 

under the curve=AUC) eğitim seti için 0,87 bulunurken test seti için 0,78 

bulunmuĢtur (Tablo 4.24). Bu durum DVM‟nin (t-2) dönemi için baĢarılı ve baĢarısız 

iĢletmeleri sınıflandırmada yararlı bir model olduğunu göstermektedir.  
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ġekil 4.6. (t-2) Dönemi DVM Modeli Ġçin ROC Eğrisi 

    

Tablo 4.24. (t-2) Dönemi DVM Modeli Ġçin ROC Eğrisi Altında Kalan Alan 

DVM (t-2) Eğitim Test 

Roc Eğrisi Altında Kalan Alan 0,87 0,78 

 

4.5.5.3.3. (t-3) dönemi için ROC eğrisi altında kalan alanın değerlendirilmesi 

 

     
ġekil 4.7. (t-3) Dönemi DVM Modeli Ġçin ROC Eğrisi 

Finansal baĢarısızlık, baĢarısızlığın 3 yıl önceden (t-3) tahmini için 

geliĢtirilen Destek Vektör Makineleri modelinin ROC eğrisi altında kalan alan (area 

under the curve=AUC) eğitim seti için 0,91 bulunurken test seti için 0,80 

bulunmuĢtur (Tablo 4.25). Bu durum DVM‟nin (t-3) dönemi için baĢarılı ve baĢarısız 

iĢletmeleri sınıflandırmada yararlı bir model olduğunu göstermektedir.  

     

Tablo 4.25. (t-3) Dönemi DVM Modeli Ġçin ROC Eğrisi Altında Kalan Alan 

DVM (t-3) Eğitim Test 
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Roc Eğrisi Altında Kalan Alan 0,91 0,80 

 

4.5.5.4. Ensemble modelin ROC eğrisi yardımıyla performanslarının 

değerlendirilmesi 

Bu bölümde oluĢturulan ensemble öğrenme modelinin ROC eğrisi 

yardımıyla değerlendirilmesi yapılmıĢtır. 

4.5.5.4.1. (t-1) dönemi için ROC eğrisi altında kalan alanın değerlendirilmesi 

Finansal baĢarısızlık, baĢarısızlığın 1 yıl önceden (t-1) tahmini için 

geliĢtirilen ensemble öğrenme modelinin ROC eğrisi altında kalan alan (area under 

the curve=AUC) eğitim seti için 0.86 bulunurken test seti için 0,82 bulunmuĢtur 

(Tablo 4.26). Hesaplanan değer en kötü performans değeri olan 0,5‟den büyük 

bulunmuĢtur. Bu durum öğrenme modelin (t-1) dönemi için baĢarılı ve baĢarısız 

iĢletmeleri sınıflandırmada yararlı bir model olduğunu göstermektedir.  

 

 
ġekil 4.8. (t-1) Dönemi Ensemble Modeli Ġçin ROC Eğrisi 

Tablo 4.26. (t-1) Dönemi Ensemble Modeli Ġçin ROC Eğrisi Altında Kalan Alan 

Ensemble (t-1) Eğitim Test 

Roc Eğrisi Altında Kalan Alan 0,86 0,82 

 

4.5.5.4.2. (t-2) dönemi için ROC eğrisi altında kalan alanın değerlendirilmesi 

Finansal baĢarısızlık, baĢarısızlığın 2 yıl önceden (t-2) tahmini için 

geliĢtirilen ensemble öğrenme modelinin ROC eğrisi altında kalan alan (area under 

the curve=AUC) eğitim seti için 0,96 bulunurken test seti için 0,80 bulunmuĢtur 

(Tablo 4.27). Hesaplanan değer en kötü performans değeri olan 0,5‟den büyük 
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bulunmuĢtur. Bu durum öğrenme modelin (t-1) dönemi için baĢarılı ve baĢarısız 

iĢletmeleri sınıflandırmada yararlı bir model olduğunu göstermektedir.  

 

ġekil 4.9. (t-2) Dönemi Ensemble Modeli Ġçin ROC Eğrisi 

           

Tablo 4.27. (t-2) Dönemi Ensemble Modeli Ġçin ROC Eğrisi Altında Kalan Alan 

Ensemble (t-2) Eğitim Test 

Roc Eğrisi Altında Kalan Alan 0,96 0,80 

 

4.5.5.4.3. (t-3) dönemi için ROC eğrisi altında kalan alanın değerlendirilmesi 

Finansal baĢarısızlık, baĢarısızlığın 3 yıl önceden (t-3) tahmini için 

geliĢtirilen ensemble öğrenme modelinin ROC eğrisi altında kalan alan (area under 

the curve=AUC) eğitim seti için 0,93 bulunurken test seti için 0,77 bulunmuĢtur 

(Tablo 4.28). Hesaplanan değer en kötü performans değeri olan 0,5‟den büyük 

bulunmuĢtur. Bu durum öğrenme modelin (t-3) dönemi için baĢarılı ve baĢarısız 

iĢletmeleri sınıflandırmada yararlı bir model olduğunu göstermektedir.  
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ġekil 4.10. (t-3) Dönemi Ensemble Modeli Ġçin ROC Eğrisi 

 

Tablo 4.28. (t-3) Dönemi Ensemble Modeli Ġçin ROC Eğrisi Altında Kalan Alan 

Ensemble (t-3) Eğitim Test 

Roc Eğrisi Altında Kalan Alan 0,93 0,77 

 

4.5.5.5. Tüm dönemler için oluĢturulan modellerin performanslarının ROC 

eğrisi yardımıyla toplu olarak gösterimi 

Tablo 4.29. Tüm Modellerin ROC Eğrisinin Altında Kalan Alanların Gösterimi 
 DÖNEM YSA SVM Ensemble 

EĞĠTĠM 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 baĢarısızlığın tahmini için geliĢtirilen iki modelin 

ROC eğrisi altında kalan alanların (area under the curve=AUC) hesaplanması sonucu 

ortaya çıkan sonuçlar toplu halde gösterilmiĢtir. Tabloda eğitim ve test setlerinde (t-

1),(t-2) ve (t-3) yıllarında AUC değeri en yüksek olan sonuç altı çizili halde 

gösterilmiĢtir. Tablo 4.28‟de görüldüğü üzere ( t-1), (t-2) yıllarında eğitim setleri için 

AUC 0,86, 0,95 değerleri ile ensemble öğrenme modeli daha iyi performans 

göstermiĢtir. (t-3) yılında ise Yapay Sinir Ağı modeli AUC= 0,95 oranı ile diğer 

modellere göre daha iyi performans göstermiĢtir. Test seti için değerlendirme 

yapılırsa, ensemble öğrenme modeli (t-1) yıllında 0,86, Yapay Sinir Ağı modeli (t-2) 

yılında 0,79 ve Destek Vektör Makineleri (t-3) yılında 0,80 AUC değerleri ile en iyi 
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değerleri almıĢtır. Genel bir değerlendirme yapılırsa, YSA, DVM ve ensemble 

modelleri (t-1),(t-2) ve(t-3) yıllarının hepsinde eğitim ve test seti için 0,50‟nin 

üzerinde AUC değerleri almıĢtır. Bu durum, oluĢturulan modellerin kullanılmasının 

Ģansa dayalı tahmin yapmaktan daha iyi olması anlamına gelmektedir. 

Literatürde benzer çalıĢmalarda, Odom ve Sharda (1990), baĢarısızlıktan bir 

yıl öncesi için yapılan tahmin çalıĢmasında YSA yöntemi ile iflas etmiĢ iĢletmeleri 

%81,48 oranında, iflas etmemiĢ iĢletmeleri ise %82,14 oranında doğru tahmin 

etmiĢlerdir. 

Jo vd. (1997) yaptıkları çalıĢmada YSA kullanarak 1990-1992 yıllarını 

analiz etmiĢlerdir. ÇalıĢma sonucunda YSA modelinin baĢarısızlıktan bir yıl öncesi 

için ortalama doğru sınıflandırma baĢarısını %83,79 olarak bulmuĢlardır. 

G. Zhang vd. (1999) yaptıkları çalıĢmada 220 firmanın baĢarısızlık 

durumunu analiz etmiĢlerdir. Elde ettikleri sonuçlara göre, YSA modelinin 

sınıflandırma baĢarısı %80,46 olarak bulunmuĢtur. 

Atiya (2001) baĢarısız firmaların tespitinde YSA kullanmıĢtır. ÇalıĢma 

sonucunda, 120 finansal oran kullanarak oluĢturduğu modelin %81,46 oranında 

doğru tahminde bulunduğunu ortaya koymuĢtur.  

Torun (2007)  yaptığı çalıĢmada diskriminat, lojistik regresyon ve YSA ile 

model oluĢturmuĢ ve YSA‟da baĢarısızlıktan bir yıl önce yani (t-1) yılında test seti 

için %90, (t-2) yılında %86,7, (t-3) yılında %73,3, (t-4) yılında %70 ve son yıl olan 

(t-5) yılında ise %70 oranında bir sınıflandırma doğruluğu elde etmiĢtir.  

Akkaya  vd. (2009) çalıĢmalarında YSA‟da test setinde (t-1) yılı için %81 

oranında performans elde etmiĢlerdir. 

Çelik (2009) yaptığı çalıĢmada baĢarısız firmaları tahmin etmek üzere üç 

model kullanmıĢtır. Bunlar; YSA, Diskriminant Analizi ve Altman‟ın Z 

Modelleridir. (t-3) yılında %91,4 oranıyla zarar eden iĢletmeleri doğru 

sınıflandırmıĢtır. ÇalıĢma sonucunda 3 yıl öncesine kadar geliĢtirdiği tahmin 

modellerinde YSA modeli tüm yıllarda en iyi performansı göstermiĢtir.  
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Bu çalıĢmada ise YSA‟da (t-1) yılında %79,66, (t-2) yılında %76,27 ve (t-3) 

yılında ise %74,58 oranında bir doğruluk oranı elde edilmiĢtir. Literatürdeki diğer 

sonuçlar ile karĢılaĢtırıldığında yaklaĢık sonuçların elde edildiği görülmektedir. 

Torun (2008) makroekonomik oranları da bağımsız değiĢkenlere ekleyip 

çıkararak iki model oluĢturmuĢ, üç yıllık veriler ile destek vektör makinelerini ve 

yapay sinir ağlarını banka baĢarısızlığının tahmininde uygulamıĢ ve DVM‟nin 

(%83,78) YSA‟ya (%86,49) göre daha iyi performans gösterdiğini açıklamıĢtır. 

Yakut (2012) yaptığı çalıĢmada, YSA yönteminin destek vektör makineleri 

yöntemine göre daha iyi sonuçlar verdiğini gözlemlemiĢtir. BaĢarısızlıktan 3 yıl 

önceki (t-3) performansları; DVM (%76,7), YSA (82,5) oranlarında bulunmuĢtur. 

Emir (2013) çalıĢmasında, makine öğrenmesi yöntemlerinden olan YSA ve 

DVM yöntemlerinin Ġstanbul Menkul Kıymetler Borsası Ulusal 100 Endeksi‟nin yön 

tahmininde kullanılabilirliklerini araĢtırmıĢtır. Boyutu azaltılmıĢ veri kümesi 

üzerinde DVM sınıflandırıcılarının performansı (%68,5) tüm değiĢkenlerin 

kullanıldığı veri kümesindeki performansa göre (%71,9) azalmıĢtır. YSA 

sınıflandırıcılarında ise tüm değiĢkenlerin kullanıldığı veri kümesindeki performans 

(%73,7) ile boyut azaltılmıĢ veri kümesi üzerindeki performans (%73,5) birbirine 

çok yakındır. Tüm analizlerde YSA, DVM yöntemine göre daha iyi sonuçlar 

vermiĢtir.  

Bu çalıĢmada ise (t-1) döneminde YSA (%79,66), DVM‟ye (%72,88) göre 

daha iyi performans göstermiĢtir. Diğer (t-2), (t-3) dönemlerinde de YSA, DVM‟ye 

göre daha iyi performans göstermiĢtir. Burada analize dahil edilen sektörlerin ve 

oranların farklı oluĢu bu sonucu ortaya çıkarmaktadır. Yapılan analizin kapsadığı 

yıllarının farklı oluĢu ve analizin kapsadığı yıllar içindeki krizler, tablo standartları 

gibi nedenler sonuçların da farklılaĢmasını sağlayabilmektedir. 

Ekinci ve Erdal (2017) bankaların baĢarısızlığını öngörme ve sınıflandırma 

çalıĢmalarında, ensemble öğrenme tekniğini kullanmıĢlardır. ÇalıĢmalarında, normal 

öğrenme modeli, ensemble öğrenme modeli ve hibrit ensemble öğrenme modeli 

olarak üç model oluĢturmuĢlardır. ÇalıĢma sonucunda ensemble ve hibrit ensemble 

modellerinin diğer modele göre daha iyi sınıflandırma performansı gösterdiği ortaya 

çıkmıĢtır. Ayrıca ensemble modellerinin doğruluk ve özgüllük yüzdelikleri diğer 
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modelden yüksek çıkmıĢtır. Ekinci ve Erdal (2017) çalıĢmalarında ROC eğrilerini 

kullanarak oluĢturdukları sınıflandırma modellerinin performansını ölçmüĢler ve 

ensemble modellerinde eğri altında kalan alanın daha büyük olduğu sonucuna 

varmıĢlardır. Bu çalıĢmada da ensemble model, tek olarak oluĢturulan YSA ve DVM 

modellerine göre daha iyi performans göstermiĢtir. 

 

 



 
 
 
 
 
 
 

 

BEġĠNCĠ BÖLÜM 

SONUÇ VE ÖNERĠLER 

GloballeĢen dünyada sınırlar birbirine daha yakınlaĢmıĢ ve bu durum 

iĢletmelerin faaliyet gösterdiği sektörlerde rekabet etmeyi zorlaĢtırmıĢtır. Artık 

finansal anlamda ülkelerin içinde bulundukları sıkıntılı durumlar diğer ülkelere de 

bulaĢabilmekte ve sonrasında global krizler ortaya çıkabilmektedir. ĠĢletmelerin 

baĢarısızlığını sadece bir finansal olay olarak değerlendirmek doğru sonuçlara 

ulaĢmaya engel olacaktır. ĠĢletmelerin mali sıkıntı içine girip baĢarısızlığa 

sürüklenmeleri aynı zamanda ülkelerin sosyolojik, ekonomik, politik ve istihdam gibi 

yapılarına da zarar verecek önemli hadisedir. Bir iĢletmenin baĢarısız olması 

durumunda o iĢletme ile iliĢki içindeki tüm paydaĢlar zarar görecektir. Bu 

paydaĢların zarar görmesi diğer iĢletmelere de bulaĢabilecek ve bu halka giderek 

büyüyebilecektir. Bu bulaĢma ve büyüme etkisi, iĢsizlik sorunu, istihdam sorunu ve 

ülke bazında ekonomik krizleri doğurabilecektir. 

Yukarıda sayılan sebeplerden dolayı iĢletmelerin finansal baĢarısızlığının 

gerçekleĢmeden önce tahmin edilmesi her zaman önemli olmuĢtur. ĠĢletme, tahmin 

sonuçları doğrultusunda alınan kritik önlemler ile sıkıntılı duruma düĢmekten 

kurtulabilmektedir. Bu finansal tahmin modellerinin geliĢtirilmesi, yönetilmesi ve 

uygulanması süresince iĢletmenin yönetim kademesine büyük görevler düĢmektedir. 

Karar alıcı pozisyonundaki yöneticilerin yapacağı finansal stratejik eylem hareketleri 

hayati önem taĢımaktadır. Karar alıcıların bu kararlarını doğru ve etkili vermesi için 

de etkili ve güçlü tahmin modellerinin uygulanması gerekmektedir. 

Literatürde finansal baĢarısızlığın tahmininde geleneksel istatistiksel 

metotlar ile yapay zekâ ve makine öğrenmesi gibi yöntemler kullanılmaktadır. Bu 

çalıĢmada doğrusal olmayan ve karmaĢık verileri iĢleyebilen yapay zekâ 

metotlarından olan yapay sinir ağları, destek vektör makineleri ve ensemble 

(topluluk) öğrenme modelleri kullanılmıĢtır. Sınıflandırma problemlerinde kullanılan 
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bu üç yöntem BĠST imalat sanayi Ģirketleri üzerinde uygulanmıĢ ve üç modelin 

performansı karĢılaĢtırılmıĢtır.  

ÇalıĢmada oluĢturulan modellerin kısıtları mevcuttur. Analizlerde yer alan 

iĢletmeler BĠST ve KAP‟ın kurumsal web sitelerinden elde edilmiĢtir. Bu 

iĢletmelerin bir kısmı halen iĢlem görmekte iken, bir kısmı da geçmiĢte BĠST‟te 

iĢlem görmüĢ fakat Ģu anda iflas, kottan çıkma, iĢlem sırası kapatılan, pazar 

değiĢikliği gibi nedenlerle iĢlem görmeyen iĢletmelerdir. ÇalıĢmanın örneklemini 

oluĢturan iĢletmeler 2008-2016 yıllarını kapsayan 8 yıllık bir dönem içinde BĠST‟te 

iĢlem görmüĢ/görmekte olan iĢletmelerdir. Veri setinin 8 yıllık bir dönemi 

kapsamasının nedeni, finansal baĢarısızlığa uğramıĢ iĢletme sayısını artırma 

çabasıdır. Bu tip çalıĢmalarda model oluĢturulurken baĢarısız iĢletmelerin sayısı fazla 

olmamakta, bu nedenle analizin yapıldığı yıl aralığının arttırılması gerekmektedir. 

Aksi takdirde az veri ve örneklem ile model oluĢturmada zorluk yaĢanabilmektedir.  

ÇalıĢmada finansal anlamda baĢarısız iĢletmelerin baĢarısızlığı, 1, 2 ve 3 yıl 

öncesinden tespit edilmeye çalıĢılmıĢtır. Ayrıca ROC analizi ile eğri altında kalan 

alan hesaplanarak modelin performansı test edilmiĢtir. OluĢturulan her üç tahmin 

modeli, 3 yıl öncesinden %70 üzeri bir doğruluk oranı ile iyi performans 

göstermiĢtir. Üç modelin yani YSA, DVM ve Ensemble tekniklerinin performansları 

karĢılaĢtırıldığında Ensemble modelinin (t-2) ve (t-3) yıllarında YSA ve DVM‟ye 

modellerine göre daha iyi performans gösterdiği gözlemlenmiĢtir. Literatürde 

baĢarısızlıktan geriye doğru tahmin gücünün azalmakta olduğu tespit edilmiĢtir. Bu 

çalıĢmada da ilk baĢarısızlık yılından geriye doğru doğruluk oranında bir azalma 

olmasına rağmen aradaki fark fazla değildir. Bu durum çalıĢmada oluĢturulan 

modellerin baĢarısız iĢletmelerin 3 yıl öncesinden %70 üzeri bir doğruluk oranıyla 

tespit edilebileceğini göstermiĢtir.  

ÇalıĢmada ROC eğrisi altında kalan alanlar hesaplanarak, modellerin 

performansları karĢılaĢtırıldığında, her üç modelin tüm yıllarda 0,5 üzerinde bir 

değer aldıkları görülmektedir. Bu değer, oluĢturulan modellerin yararlı olduğunu ve 

kullanılan değiĢkenlerin iĢletmelerin baĢarılı-baĢarısız Ģeklinde sınıflandırılmasında 

etkili olduğunu ifade etmektedir. ROC eğrisi altında kalan 0,5 üzeri bir alan, 

iĢletmelerin baĢarısız-baĢarılı olarak sınıflandırılmasının Ģansa bırakılması yerine bu 

modellerin kullanılarak önceden tahmin edilebileceği sonucunu ortaya koymaktadır. 
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ÇalıĢmada Ģirketlerin baĢarısızlık durumlarının öngörüsü için finansal 

oranlardan yararlanılmıĢtır. Bu finansal oranlar oluĢturulan modellerde değiĢkenleri 

teĢkil etmektedir. YSA ve DVM makine öğrenmesi modelleri bu 26 değiĢkenin 

değerleri ile öğrenmekte ve sonrasında test ederek sonuç çıkarmaktadır. Uygulama 

bölümünde görüldüğü üzere oranların önem değerleri arasında çok fark olmasa da 

modeller bazı değiĢkenlere daha fazla ağırlık vererek, baĢarı ya da baĢarısızlık 

sonucunu çıktı olarak üretmiĢlerdir. YSA modelimizde (t-1) ve (t-3) döneminde X21 

değiĢkeni tahminde önemli değiĢkenler arasında ilk sırada olurken (t-2) döneminde 

ikinci önemli değiĢken pozisyonundadır. X21 değiĢkeni yani toplam varlıkların 

karlılığı oranı iĢletmelerin varlıklarını ne ölçüde karlı kullanıldığının tespiti için 

önemli bir orandır. Özellikle sermaye yoğun imalat sanayi Ģirketlerinin duran 

varlıkları bilançoda önemli bir yer almaktadır. Bu varlıkların verimli kullanılması, 

çıktı olarak üretime ve satıĢa dönüĢmesi ile ortakların elde edeceği kar miktarı da 

artacaktır. Sanayi Ģirketleri, kaynakları (öz kaynak, borç) ile elde ettiği bu varlıklarını 

kara dönüĢtüremediği takdirde finansal sıkıntı içine girebilir ve dolaylı ve dolaysız 

maliyetler ile karĢılaĢabilir.  

DVM makine öğrenmesi modelimiz ise baĢarılı ve baĢarısız Ģirketleri 

tahmin ederken, bazı oranların sayısal verilerine daha fazla ağırlık vererek çıktılar 

üretmiĢtir. (t-1) ve (t-3) dönemlerinde X20 oranına daha fazla ağırlık verilmiĢ, (t-2) 

döneminde ise X23 oranı ilk sırada önemli değiĢken olurken, X20 oranı ikinci önemli 

tahmin değiĢkeni olmuĢtur. X20 oranı FVÖK / Toplam kaynaklara oranını ifade eden 

bir oran olurken aynı zamanda “ekonomik rantabilite” Ģeklinde de 

adlandırılmaktadır. Özellikle imalat sanayi Ģirketlerinin ekonomik rantabilitesinin 

yüksek olması önemlidir. Ġmalat sanayileri üretim faaliyetlerinin devamı ve sektörde 

büyüyebilmek için yabancı kaynak (kısa yada uzun vadeli) veya öz sermaye 

kullanırlar. Devamlı sermaye getirisi olan bu ölçüm, üretim faaliyetleri yapan imalat 

sanayi Ģirketleri için önemlidir. Tahmin modelinin de bu oranı önemli görüp ağırlık 

vermesi baĢarılı/baĢarısız Ģirketlerin ayrımında önemlidir. Analizde kullanılan 

oranlar yorumlanırken, imalat sanayisi Ģirketinin bulunduğu sektöre, rakip 

iĢletmelerin durumlarına ve iĢletmenin önceki yıllardaki verilerine göre 

değerlendirme yapılmalıdır. Analizde kullanılan tüm oranlar iĢletmelerin baĢarısızlık 

tahmininde etkilidir. Oranların değerlendirilmesi ve oluĢturulan modellerin çıktısı ile 

yatırımcı, yönetici, denetleme kuruluĢları, devlet ve kredi veren kuruluĢlar ilgili 
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iĢletmenin gelecekteki durumu hakkında fikir sahibi olacaklardır. Önceden öngörü 

elde edilmesi ile birçok olumsuz maliyetler engellenmiĢ olacak ve kaynaklar doğru 

yere aktarılabilecektir. TÜĠK verilerine göre 2017 yılında ülkemizde ihracatın % 

56,6‟sı ve ithalatın ise % 52,1‟i sanayi sektöründe faaliyet gösteren iĢletmeler 

tarafından yapılmıĢtır. Ġhracatın yarısından fazlasının imalat sanayisinde yer alan 

giriĢimciler tarafından yapılmıĢ olması bu sektörün ne derece önemli olduğunun bir 

göstergesidir. Bu sektörün güçlendirilmesi, henüz belli sıkıntılar oluĢmadan 

tedbirlerin alınması gerekmektedir. AraĢtırmacıların çeĢitli tahmin modelleri 

geliĢtirip, sanayi Ģirketlerinin sıkıntıya uğramadan önce önlemler almasını 

sağlamaları ülkelerin refah seviyesinin yükselmesine fayda sağlayacaktır.  

Literatürde BĠST imalat sanayi iĢletmelerinin baĢarısızlığının tahmininde, 

destek vektör makineleri ve ensemble öğrenme tekniklerinin kullanıldığı çalıĢmalar 

pek fazla bulunmamaktadır. Özellikle çalıĢmada oluĢturulan ensemble öğrenme 

modelinin, yani YSA ve DVM gibi iki sınıflandırma algoritmasının bir arada 

kullanıldığı tahmin modelinin, BĠST imalat sanayi Ģirketlerinin baĢarısızlığının 

tespitinde daha önce kullanılmamıĢ olması, bu çalıĢmanın literatüre bir katkısı olarak 

değerlendirilebilir. Yapılan çalıĢmada elde edilen sonuçların geliĢtirilebilmesi için 

ileriki analizlerde diğer yapay zekâ yöntemlerinin ve diğer yapay zekâ yöntemlerinin 

(DVM, YSA ve karar ağaçları öğrenmesi gibi) bir arada kullanıldığı ensemble 

öğrenme yönteminin kullanılması önerilebilir.  
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EKLER 

EK A. BaĢarılı Firmalar Listesi 

No ġirket Dönem 

BaĢarı 

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 
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EK A. BaĢarılı Firmalar Listesi (Devamı) 

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 IZOCM 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. BaĢarısız Firmalar  

No ġirket BaĢarısılık Yılı (t) t-1 t-2 t-3 

BaĢarı 

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 IZMDC 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. BaĢarısız Firmalar (Devamı) 

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 ÇBS 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 

 


