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Giliniimiizde isletmeler ¢ok biiylik miktarlarda veri iiretmekte ve bu veri i¢cinde anlamli
ve yararl bilgiler ortaya ¢ikarmakta sikintilar yasamaktadirlar. Veriler tek baslarima bir anlam
tagimadiklari i¢in veri madenlerinde islendigi zaman anlamli hale gelebilmektedir. Bu nedenle,
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madenciligine ihtiya¢ duyulmaktadir.

Bu calismanin amaci, IMKB’de islem goren sanayi isletmelerinin 2002-2010 yillar arasi
verileri lizerinde, isletmelerin finansal basarisizliklarini veri madenciligi tekniklerinden C5.0
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sonuglar verdigi gozlenmistir. Ayrica modeller arasi kiyaslama yapildiginda 3. Modelin 2.
Modelden, 4. Modelin ise 1. Modelden daha yiiksek siniflandirma yiizdesiyle sonuglar iirettigi

gOrilmistiir.
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GIRIS
Gilintimiizde isletmeler ¢ok biiyiik miktarlarda veri liretmekte ve bu veri icinde
anlamli ve yararl bilgiyi ortaya ¢ikarmakta, verilerin depolanmasi ve kullanilmasi
konusunda zorluklar yasamaktadirlar. Geleneksel istatistiki yOntemlerle biiyiik
hacimdeki verilerden anlamli ve kullanish bilgiyi ortaya ¢ikarmak kolay degildir. Yigin
halindeki verilerin anlamli ve kullanigh bilgiye dontstiiriilmesi i¢in farkli yontemlere
gereksinim duyulmustur. Veri madenciligi teknikleri ve yapay sinir aglar1 bu

gereksinimi karsilamak {izere ortaya ¢ikmustir.

Isletme yoneticileri i¢in sahip olduklar1 yigin halindeki verilerin anlamli ve
kullanish bilgiye doniismesi onemli bir rekabet avantaji saglayacaktir. Isletmenin
gelecekteki durumunun Oongoriilmesi gecmisteki verilerin dogru degerlendirilip analiz
edilmesine baghdir. Dolayisiyla veriler arasindaki iligkilerin ortaya ¢ikarilmasi i¢in veri
madenciligi teknikleri kullanilmaktadir. Bu iliskilerin tespit edilmesinde, problemin

karmagiklig1 ve analizin zorlastig1 durumlara gore farkl teknikler kullanilabilmektedir.

Veri madenciliginin son donemlerde bilgi endiistrisinde dnem kazanmasinda en
onemli etken, artan veri ve bu verinin yararli bilgilere doniistiiriilmesine duyulan
ithtiyactir. Veri madenciligi ile ilgili literatiirde ¢ok sayida tanim yapilmis olup ortak
cikan sonug, veri ambarlarinda bilgininin kesfi, var olan verilerden yola c¢ikarak

onceden bilinmeyen iligkilerin ortaya konulmasidir.

Teknolojinin hizla gelismesiyle birlikte, insan beynini taklit eden sistemler
kurmaya yonelik caligma alanina sahip olan ve bu tez calismasinda ele alinan diger bir
yontem ise yapay sinir aglaridir. Yapay sinir aglar1 giinlimiizde pek ¢ok problemleri
cozmede yaygin olarak kullanilmaktadir. Yapilan caligmalardaki sonuglar, istatistiki
tekniklerin yetersiz kaldig1 durumlarda, yapay sinir aglarmin daha iyi sonuglar elde

ettigi gozlenmistir.

Bu calismanin amaci; IMKB’de islem gdren sanayi isletmelerinin finansal
basarisizliklarimi tahmin etmede veri madenciligi tekniklerinden C5.0 algoritmasi ve
Destek Vektor Makineleri ile Yapay Sinir Aglar1 karsilastirilarak, en uygun yontemi
belirlemektir. Bu calismada denetimli 6grenme kapsaminda yer alan geri yayiml ¢ok

katmanli yapay sinir ag1 tercih edilmistir.



IMKB’de islem gdren 60 basarisiz ve 60 basarili olmak iizere 120 sanayi isletmesi
iizerinde bu li¢ yontem kullanilarak tahmin modelleri gelistirilmistir. Calismada, sanayi
isletmelerinin 2002-2010 yillar1 arasi verileri kullanilmistir. Elde edilen modellerin dort

y1l 6ncesine kadar olan performanslart degerlendirilmistir.

Isletmelerin ~ finansal basarisizliklarinm  tahmininde dért  farkli  model
uygulanmistir. Birinci modelde tiim degiskenlerin, ikinci modelde degisken sec¢imi igin
lojistik regresyon analizinden elde edilen dort degiskenin, {i¢lincii modelde diskriminant
analizinden elde edilen {ii¢ degiskenin ve dordiincii modelde feature selection
yontemiyle elde edilen on iki degiskenin yer aldigi modellerin performans olgiitleri

karsilagtirilmistir.

Calisma ii¢ boliimden olugmaktadir. Birinci boliimde veri madenciliginin tanima,
siireci, veri madenciliginde karsilasilan sorunlar, veri madenciliginin iligskili oldugu
diger disiplinler ortaya konulduktan sonra veri madencili§i siniflandirma
yontemlerinden Bayesyen Siniflandirma, Karar Agaglar1 ile  Simiflandirma
tekniklerinden ID3 Algoritmasi, C4.5 Algoritmasi, C5.0 Algoritmasi1 ve CART,
Kiimeleme Analizi, Birliktelik Kurali ve Destek Vektor Makineleri hakkinda bilgiler

verilmistir.

Ikinci boliimde ise yapay sinir aglar1 metodolojisi genel hatlarryla tanitilmis,
yapay sinir aglarmin altyapisi, mimarisi, aktivasyon fonksiyonlarmin tanitimi, sinir
aglarinda kullanilan temel 6grenme stratejileri ve 6grenme kurallari, yapay sinir aglari
modelleri detayli olarak incelendikten sonra yapay sinir agmin tasarimi, diger
uygulamalardan aywran avantajlari, son olarak yapay sinir aglarinmn avantajlar1 ve

dezavantajlarindan bahsedilmistir.

Ugiincii boliim iki kisimdan olusmaktadir. Ilkinde finansal basarisizligmn tanimi ve
onemi ele alinmustir. Ikincisinde ise tezin ampirik ¢alismasi yer almaktadir. Isletme
basarisizligimin tahmini i¢in bir siniflandirma problemi olusturulan uygulamanin veri
seti lizerinde dort farkli model gelistirilmis, basarisizliktan bir, iki, ii¢ ve dort sene
oncesinden veri madenciligi tekniklerinden C5.0 Algoritmast ve Destek Vektor
Makineleri ile birlikte Yapay Sinir Aglariyla calistirilmistir. Ug ydntemin sonuglari
kiyaslanirken ayn1 zamanda olusturulan modeller agisindan da hangi modelin isletme

basarisizligim1 tahmin etmede daha anlamli sonuglar verdigi incelenmis ve ileriye



yonelik 2010 yilina ait basarisizlik tahmini gergeklestirilerek elde edilen sonuglar
grafiklerle gosterilmistir. Son asamada ise tim yillar icin tahmin modellerinin

performanslar1 ele alinmistir.

Tiim bu arastirmalarm bulgu ve yorumlari, tezin sonu¢ kisminda ayrntili olarak

aciklanmastir.



BIRINCi BOLUM
VERIi MADENCILIGi
1.1. VERI MADENCILIGINE GiRiS

Veri madenciligi karar destek sistemlerinin kullandig1 araclardan biridir. Veri
madenciliginin tanimi1 farkli kaynaklardan arastirildiginda, yapilmis olan tanimlarin
birbirine ¢ok benzedigi goriilmektedir. Tiim kaynaklarda ortak olan nokta, veri
madenciliginin veri yiginlar1 igerisinde, anlamli ve faydali iliski ve modellerin kesfi
sireci oldugudur. Bu islemin “kesif” odakli dogasi sebebiyle kimi kaynaklar veri

madenciligini “veri tabanlarinda bilgi kesfi siireci” olarak da adlandirmislardir.’

Veri Madenciligi en basit tanimiyla bilgiyi biiyiik veri yignlar1 igerisinden
¢ikarmak ya da “kazmaktw”.? Yirminci yiizyihn ortalarindan itibaren teknolojinin
gelismesiyle birlikte ortaya c¢ikan dijitallesme siireci ile veri kaynaklar1 artmis, ancak
bilgiye ulagmak daha kolay hale gelmemistir. Kamu alaninda, bilimsel ¢aligmalarda ve
i3 hayatinda devamli biliyliyen veri yiginlar1 kaydedilmektedir. 1990 sonrasi
veritabanlarinin hizli gelisimi ile birlikte bilgileri kesfetme ve analiz etme, karisik bir
islem haline doniismiistiir. Biiylik veri yiginlarinin ¢ok kiigiik miktar1 kullanilmaktadir.
Cogu durumda veriler kontrol edilebilirlik agisindan ¢ok biiyiik, analiz edilebilirlik
acisindan diizensiz ve anlamsiz bir durumdadir.’ Veri madenciligi bu ¢eliski lizerine
kurulmustur. Yoneticilerin elinde biiylik miktarda veri yiginlar1 bulunmasma ragmen
yoneticiler i¢cin bir anlam ifade etmeyebilmektedir. Bu durum zamanla gelistirilen
tekniklerle yeni bir uygulama alani agmis ve veri madenciligi kavramimi ortaya

cikarmastir.

! Selwyn Piramuthu, “Evaluating feature selection methods for learning in data mining applications”
[Veri Madenciligi Uygulamalarmda Ogrenme Yéntemleri i¢in Degerlendirme Ozelligi Segimi], European
Journal of Operational Research, 156 (2), 2004, pp. 483, Erisim Tarihi: 14 Aralik 2011, ScienceDirect.

- Jing Luan, “Data Mining and Knowledge Management in Higher Education”, Workshop and
Presentation at 42nd Associate of Institutional Research International Conference, Toronto, Canada
2002, pp.1.

- Dick Scott, Aleksandra Meeks, Mark Last, Horst Bunke ve Abraham Kandel, “Data mining in software
metrics databases” [Yazilim Olgiimleri Veritabaninda Veri Madenciligi], Fuzzy Sets and Systems, 145 (1),
2004, pp. 82, Erisim Tarihi: 14 Kasim 2011, ScienceDirect.

- F. Joseph, L. Hair, Ronald Tahtam, E. Rolph Anderson, and William Black, Multivariate Data Analysis
[Elektronik Siirtim], Prentice Hall, New Jersey 1998, pp.674-675.

2 J. Ham and M. Kamber, Data Mining: Concepts and Techniques [Elektronik Siiriim], Morgan
Kaufmann Publisher, San Fransisco 2000, s.5.

* M. Kantardzic, Data Mining Concepts, Models, Methods and Algorithms [Elektronik Siiriim], IEEE
Press, Piscataway- NJ 2001, s.7.



Veri madenciligi yaklasiminin basarisi Ui farkli alandaki gelisme ile iligkilidir.
[Iki, matematik alanmda verimli ve hizli yeni algoritmalarin gelistirilmesidir. ikincisi,
veritabani teknolojilerindeki arastirma ve gelistirme ¢alismalarinin sonuglari. Son olarak
da, bilgisayar teknolojisindeki yeni ve giiclii mimarilerin, ¢ok biiylik miktarlardaki veri
kiimelerini detayli olarak incelemeye olanak vermesidir. Biiylik miktardaki verilerin
analiz edilip filtrelenmesi, bilgi ihtiyaglar1 her gegen giin artan isletme yOneticilerinin

sadece kendileri ile ilgili bilgilere erisimini kolaylastirmaktadir.*

Veri olusturma ve toplama hizi her gecen giin daha da artmaktadir. Bilgi
teknolojisindeki gelismeler, biiylik miktarlardaki verinin etkin ve kolay bir bigimde
toplanip depolanmasii olas1 kilmistir. Bir¢ok ticari iiriin i¢in kullanilmakta olan
barkodlar, ticari islemlerin ve resmi dairelerdeki islemlerin neredeyse tamamen
bilgisayarlara bagimli hale gelmesi ve veri toplama araclarindaki gelismeler, bizi ¢ok
biiyiik miktarlarda veri ile kars: karsiya getirmistir. Isletmecilikte, resmi kurumlarda,
bilimsel ve mihendislik verilerinin  yOnetiminde milyonlarca  veritabani
kullanilmaktadir. Kullanilan veritabanlarinin sayisindaki hizli artis, her gegen giin
teknolojik olarak daha da gelistirilen gii¢lii ve ekonomik veritabani sistemlerinin varligi
ile aciklanabilir. Veri ve veritabani sistemlerindeki bu hizli artis, islenmis veriyi
kullaniglt bilgiye doniistiirebilecek yeni teknolojilere olan ihtiyact arttirmistir. Bu

nedenle veri madenciligi her gecen giin 6nemi artan bir arastirma alani haline gelmistir.”
1.2. VERI MADENCILIGININ TANIMI
Veri madenciligi kavramini anlayabilmek i¢in isin en basinda kelimelerin yalin

anlamlarindan yola ¢ikilabilir. Madencilik yeryiiziiniin gizli ve kiymetli kaynaklarinin

aciga cikarilmasi siireci olup, bu kelimenin veri kelimesi ile iligskilendirilmesi ise veri

* Jaesung Sim, Critical Success Factors in Data Mining Projects, (Yayimlanmamis Doktora Tezi),
University of North Texas, Texas 2003, s.6., http://www.umi.com, UMI Number: 3106912

> Reijo Sund, “Utilization of Administrative Registers using Statistical Knowledge Discovery”,
International Workshop on "Mining Official Data", National Research and Development Centre for
Welfare and Health, Helsinki- Finland 2002, s.1.

- Ming-Syan Chen, S. Jiawei, Philip Yu Han, “Data Mining: An Overview from Database Perspective”,
[Veri Madenciligi: Veritaban1 Penceresinden Bir Bakis], I[EEE Transactions on Knowledge and Data
Engineering, 8 (6), 1996, pp. 866-869, Erisim Tarihi 08 Aralik 2011, www.nyu.edu/classes/jcf



yignlar1 igerisinde ilk bakista fark edilemeyen kiymetli bilgilerin bulunmasi ve

¢ikartilmasi fikrini uyandirmaktadir.®

Veri madenciligi bir disiplin olarak ortaya ¢iktiginda, veri tabanlarina depolanan

verilerin, her 20 ayda bir, ikiye katladig1 iddia edilmistir.”

Literatiirdeki veri madenciligi ile ilgili bir¢ok tanim asagida verilmektedir:

» Veri madenciligi, genis veritabanlarindan bilgi ¢ikarimini hedeflemek i¢in makine
O0grenimi, Oriintli tanima, istatistik, veritabani1 ve gorsellestirme tekniklerini bir
araya getiren disiplinler aras1 bir alandir.®

» Veri madenciligi, biiyilk oOlcekli veriler arasindan bilgiye ulagma, bilgiyi
madenleme isidir.’

» Veri madenciligi, veri sahibi i¢in anlamli ve kullanigh olan beklenmeyen iligkileri
bulmak ve orijinal yollarla veriyi 6zetlemek i¢in gozlenen veri kiimelerinin
(genellikle gok biiyiik) analizidir.'

» Veri madenciligi, otomatik veya yari-otomatik bigimlerde verinin analiz edilerek
gizli ériintiilerin bulunmasidir.""

» Veri madenciligi veride var olan oriintiileri kesfetme siirecidir. Siire¢ otomatik
veya (daha ¢ok) yar1 otomatiktir. Kesfedilen oriintiiler anlamli olmaldir ve
genellikle ekonomik avantaj olmak iizere fayda saglamalidur.'?

» Veri madenciligi, genis veri tabanlarindan bilginin ¢ikarimi konusunu adreslemek
icin, makine 6grenimi, Oriintii tanima, istatistik, veri tabanlar1 ve gorsellestirme

alanlarindan teknikleri birlestiren disiplinler aras1 bir alandir."”

® P. Giudici, Applied Data Mining: Statistical Methods for Business and Industry [Elektronik Siriim],
West Sussex, John Wiley& Sons, England 2003, s.1.

7 Paul D. Scott, “How Size Matters: The Role of Sampling in Data Mining” [Veri Madenciliginde
Omekleme Yontemi: Ornek Hacmi Ne kadar Onemli], R.A. Sarker (Ed.), Heuristic and Optimization for
Knowledge Discovery, 1dea Group USA, 2002, pp. 122. Erisim Tarihi: 10 Aralik 2011, http//www.idea-
group.com.

& p, Cabena, P. Hadjinian, R. Stadler, J. Verhees, and A. Zanasi, Discovering Data Mining: From
Concept to Implementation, (1 edition), Prentice Hall PTR, NJ Upper Saddle River USA 1998, s.12.

° Han and Kamber, s.5.

1% David Hand, Heikki Mannila and Padhraic Smyth, Principles of Data Mining [Elektronik Siiriim], The
Mit Press, England 2001, s.1.

7. H. Tang, and J. MacLennan, Data Mining with SOL Server 2005, Wiley Publishing Inc,
Indianapolis - USA 2005, s.2.

2 1. H. Witten, and E. Frank, Data Mining: Practical Machine Learning Tools and Techniques
[Elektronik Siiriim], Second Edition, Morgan Kaufmann Publishers, San Francisco 2005, s.5.

> Daniel T. Larose, Discovering Knowledge in Data: An Introduction to Data Mining [Elektronik
Siirtim], Wiley and Sons publishing, USA 2005, s.2.



» Veri madenciligi, biiylik veri depolarinda faydali bilgilerin otomatik olarak

kesfedilmesi siirecidir.'*

Literatiirde yer alan tanimlardan ve veri madenciligi siire¢lerinde yasanilan

deneyimlerden yola ¢ikilarak su tanim yapilabilir;

» Veri madenciligi, biiyiik veri setlerinde veritabanlarinda bulunan veriler arasinda
var olan, bilinmeyen, klasik yontemlerle goriilmeyen ve siradan olmayan iliskileri,
oriintiileri, belirli yapilar1 ve egilimleri ortaya cikarmak amaciyla istatistik,
matematik, makine O6grenimi ve bilgisayar uygulamalar1 alanlarinin birlesimi
tekniklerini kullanarak analiz edilmesi ve sonug¢larin anlamli bir sekilde

Ozetlenmesi ve gorsellestirilmesi iglevidir.

1.3. VERI MADENCILIGI SURECI
Veri madenciligi uygulamalarina baslarken ilk adim problemi tanimlamaktir.
Sonrasinda verilerin hazirlanmasi gelir. Verileri hazirladiktan sonra ise model kurulup

degerlendirilir, izlenir ve son olarak da model dogrulanir."

Problemin
Tanimlanmasi
A Y

Veri

Verinin
Hazirlanmasi
N /4
Modelleme

Sekil 1.1. Veri Madenciligi Siireci

Kaynak: Pete Chapman, Julian Clinton, Randy Kerber, Thomas Khabaza, Thomas Reinartz, Colin
Shearer ve Riidiger Wirth, CRISP-DM 1.0 Step-bystep data mining guide, 2000, pp.13, Ersim Tarihi: 17
Ocak 2012, SPSS: www.crisp-dm.org/.

“p N Tan, M. Steinbach and V. Kumar, Introduction to Data Mining, Pearson, Addison- Wesley,
Boston -MA -USA 2006, s.2.

1> pete Chapman, Clinton Julian, Randy Kerber, Thomas Khabaza, Thomas Reinartz, Colin Shearer and
Riidiger Wirth, CRISP-DM 1.0 Step-bystep data mining guide, 2000, s.13-15, Ersim Tarihi: 17 Ocak
2012, SPSS: www.crisp-dm.org/.

- Sund, s.3-9.



1.3.1. Problemin Tanimlanmasi

Problemin tanimlanip ¢oziilmesi icin, Oncelikle problemin ilgili bilgi ve veri
bolgesi ile eslestirilmesi gerekir. Genellikle bir istatistik¢i ya da veri analisti, problemin
ilgili oldugu alanda uzman olmadig1 i¢in, ilgili alandaki uzmanlarla igbirligi iginde
yapilacak bir c¢alisma bilgi kesfi isleminin 6nemli bir boliimiidiir. Problemin
karakteristiginin istatistik¢i olmayanlar icin de kolay anlasilir bir sekilde
bi¢imlendirilmesi, farkli alanlardaki uzmanlar i¢in ortak bir dil olusturulmasini

saglamaktadir.'®

Bir veri tabanindan ne kesfedilebilecegi tam olarak tahmin edilemedigi i¢in,
yiiksek seviyeli bir veri madenciligi sorgusu bir inceleme araci olarak kullanilip daha
detayli arastirmalar i¢in yol gdsterici olabilecek bazi ilging izleri ortaya ¢ikarabilir.

Kullanici, veri madenciligi isteklerini etkilesimli (interaktif) olarak filtrelemesini,
verilerin odak noktasini dinamik olarak degistirebilmeyi, veri madenciligi islemini siire¢
icinde daha detayli hale getirmeyi ve veri madenciligi sonuglarin1 birden fazla 6zet
seviyesinde ve degisik acilardan daha esnek olarak goriintiileyebilmeyi saglayan,

interaktif kesfe 6zendirilmelidir."”

Veri madenciliginin kesfe yonelik dogasi, problem tanimlama adimini oldukg¢a
basitlestirmektedir. Veri madenciligi ile problemi ¢ok fazla 6zellestirmeden arastirmaya
baslanabilir. Diger veri analiz yontemlerinde, problem ne kadar net olursa ¢6ziime de o
kadar hizli ulasilabilmektedir. Veri madenciliginde ise bdyle bir durum s6z konusu
degildir.'"®

1.3.2. Verilerin Hazirlanmasi

Verilerin hazirlanmasi, diger bir deyisle veri Onisleme, veri madenciligi
sireglerinin en uzun zaman gerektirenidir. Biiylik capli veri yiginlari, genellikle
tutarsizliklar, problemler ya da ilgili olduklar1 konuya 6zel degerler igerdikleri igin
kullannmi miimkiin olamayan ham veriler igerir. Bu sathada, operasyonel islemler
sonrasinda elde edilen veriler, veri madenciligi uygulamalarma uygun hale gelmeleri

amaciyla bir takim iglemlere tabi tutulurlar. Bu islemler verinin kalitesini arttirirken,

' Sund, ss.3-8.

-Chapman vd., ss.13-18.

'7 Chen, Han and Yu, ss.2-7.
" Hair vd., s.678.



veri madenciligi uygulamasinin da veri iizerinde daha rahat islem yapabilmesini saglar.
Veri Onisleme, genellikle veri yigminm biitiiniine erisimi gerektirdigi i¢in, 6nisleme

zamam yiginin fiziksel bityiikligi ile dogru orantilidir."

Veri madenciligi uygulamalar1 ile veri ambarlar1 bu stiregte kesisirler. Veri
hazirlama isleminin hedefi, farkli sistemlerde depolanan diizensiz veri yigmnlarmi bir
veri ambar1 uygulamasi ile diizenleyip bir araya getirmek olabilecegi gibi, var olan veri
ambarinda gerekli diizenlemeleri yaparak veri madencilii uygulamasi i¢in daha iglevsel

hale getirmek de olabilmektedir.*’

Sonug olarak, veri 6nislemenin hedefi, veri ambar1 kullanarak, ya da var olan veri
tabanlarini veri madenciligine elverisli hale getirerek, veri madenciligi uygulamalarinin

performansini arttirmaktir. Bu islem su basliklar altinda incelenebilir;”’
- Veri temizleme
- Veri normallestirme
- Veri indirgeme
- Veri doniisiimii ve entegrasyonu

Yukaridaki baslhklardan bir veya birka¢ini veri hazirlama islemi sirasinda

kullanilabilir.

1.3.2.1. Veri Temizleme

Veri temizleme asamasinda segilen analiz teknikleri i¢in gerekli verinin kalitesi
arttirilmaya calisilmaktadir. Bu asama, verinin temiz altkiimelerinin se¢ilmesi, eksik
olan verilerin yerine uygun olan varsayilan degerlerin yerlestirilmesi, modelleme
yontemleriyle kayip verilerin tahmini gibi faaliyetleri igermektedir. 22 Kirli veri olarak
isimlendirilen kayip ve giiriiltiilii verilerle birlikte yanlis veya asir1 uglarda bulunan

verilerin de analiz disinda tutulmasi bu asamada saglanir.”

' Sund, s.8.

2% Chapman vd., s5.20-22.

21 Alok Khemka, A Colloborative Predictive Data Mining Model, (Yayimlanmamis Yiiksek Lisans Tezi),
Missouri: Faculty of University of Missouri-Kansas City 2003 ss.11-14.

2 Chapman, vd., s.24.

3 Pieter Adriaans ve Dolf Zantinge, Data Mining [Elektronik Siiriim], Addison-Wesley, England Boston

1997, s.84.
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1.3.2.2. Veri Normallestirme

Degiskenler kendi aralarinda ¢ok degisken araliklara sahip olmaya egilimlidir.
Boylece, veri madencileri, her degiskenin etki araligini standardize etmek i¢in, niimerik
degiskenleri normalize etmelidir. Normalizasyon i¢in bir¢ok teknik vardir. En yaygin

olanlari, min-maks normalizasyonu ve z-skor standardizasyonudur.**

Min — Maks Normalizasyon: Ozellik degerinin en kiigiik degeri min (X), en
bliyiik deger (X) olmak iizere, min-max normalizasyonu, Formiil (1.1) ile

hesaplanmaktadir. X, orijinal alan degerini, X* normalize alan degerini géstermektedir.

X* = (X — min(X)) / (max(X) —min(X)) (1.1)

Z — Skor Standardizasyonu: Istatistiksel analizlerde yaygm olarak kullanilir.
Formiil (1.2)’de verildigi gibi, z-skor degeri, alan degeri ile ortalamasinin farkinin, alan

degerinin standart sapmasina boliimiine esittir.

X* = (X — Ortalama(X)) /SD(X) (1.2)

Kartiller Aras1 A¢ikhk: Z-skor standardizasyonu formiiliindeki ortalama ve
standart sapma, aykir1 degerlerin varligini tespit eder. Bir aykir1 deger bir veri kiimesine
eklenirse, ortalama ve standart sapma bu yeni veri degeri tarafindan bos yere
etkilenecektir. Boylece aykiri degerleri degerlendirmek i¢in aykir1 degerlerin
varliklarma duyarli 6l¢timler kullanmak uygun olmayabilir. Bu nedenle veri analistleri,
kartiller aras1 aciklik gibi, aykir1 degerlerin varliklarina daha az hassas ve bu degerlerin
tespiti i¢in daha sihhatli yontemler gelistirmektedir. Bir veri kiimesinin ¢eyrekleri, veri
kiimesini her biri verinin %25’ini iceren 4 parcaya bolmektedir. ilk kartil (Q;), 25.
yiizdedir. Ikinci kartil (Q), 50. yiizdedir ve medyandir. Ugiincii kartil (Qs), 75.
ylizdedir. Formiil (1.3) ile hesaplanan kartiller aras1 agiklik degeri (IQR), verinin %

50’sinin yayilimini temsil etmeyi saglamaktadir.

IQR=Q;-Q (1.3)

2 Larose, ss.35-39.
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1.3.2.3. Veri Indirgeme

Veri indirgeme teknikleri orijinal verinin biitiinliigiine yakin, hacim olarak daha
kiigiik bir veri kiimesinin azaltilmis bir temsilini elde etmek icin uygulanabilir.
Indirgenmis veri kiimesi iizerinde ayn: veya kismen aym analitik sonuglar1 iireten

madenleme daha verimlidir.
Veri indirgeme stratejileri asagidaki durumlari igermektedir :*°

» Veri kiipii toplama: Bir veri kiiptindeki verilere toplama islemleri uygulanir,

»Boyut indirgeme: Konu disi, zayif, alakali, gereksiz Ozellikler veya boyutlar
secilebilir ve kaldirilabilir,

» Veri basinct: Veri kiilmesinin biiylikliigiinii azaltmak i¢in sifreleme mekanizmalar1
kullanilir,

» Sayisal indirgeme: Verinin gergek veri yerine alternatif olarak, sadece model
parametrelerini saklamaya ihtiya¢ duyan veya gruplama, ornekleme, histogram
kullanim1 gibi parametrik olmayan yontemlerle daha kiigiik veri temsillerinin
tahminlenmesi veya veri ile yer degistirmesidir,

> Kesiklendirme ve kavram hiyerarsisi genelleme: Ozellikler igin satir veri degerleri
araliklar veya daha tist kavramsal seviyelerle yer degistirir. Kavram hiyerarsileri,
Ozetlemenin coklu seviyelerinde verinin madenlenmesine izin verir. Bu veri

madenciligi i¢in giliclii bir aractir.

1.3.2.4. Veri Doniistiirme ve Entegrasyonu

Verilerin birden fazla farkli kaynaktan elde edildigi durumlarda, benzer ya da ayni
veriler, farkl sekilde ifade edilebilir. Veri entegrasyonunun temel amaci bu farklhiliklar:
ortadan kaldirmaktir.®® Veri grubundaki bazi 6zellikler alfabetik degerler tasirken,
kullanilan veri madenciligi modeli sayisal degerler bekliyor olabilir. Bu durumda
alfabetik degerlerin sayisal degerlere ¢evrilmeleri gerekir. Bunun en basit yontemi, 1lgili
ozelligin igerdigi degerlerin herbirine bir tamsayr atamak, ve daha sonra bunlar1
istenilen dlcege gore normallestirmektir’’. Veri doniistiirme, veri ambarlama sirasinda

da kullanilan bir metoddur.

%> Han and Kamber, s.10.
2 Sund, s.8.
7 Khemka, s.13.
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Veri entegrasyonu, aslinda veri ambarlama olarak da adlandirilabilir. Fakat veri
ambar1 kurmadan da veri entegrasyonu yapilabilir. Yani veri ambar1 veri
entegrasyonunu kapsar denilebilir. Veri ambari kalic1 bir ¢6ziim iken, veri entegrasyonu
anlik olarak da yapilabilir. Yani veri madenciligi uygulamasimni baglatmadan 6nce veriler
ayn1 ortamda birlestirilip birbirleri ile uyumlu hale getirilebilir. Daha sonra bu veriler
birlestirildikleri ortamdan kaldirilabilirler. Kalict bir veri ambar1 kurmak ya da tek
basina veri entegrasyonu yapmak arasindaki se¢imi, kullanilacak veri madenciligi
uygulamasi, bu uygulamanin ¢alisma sikligi, anlik veri transferinin hizi ve maliyeti,

transfer edilecek verinin biiyiikliigi gibi faktorler belirler.

1.3.3. Modelleme

Bu asama VM’nin en c¢arpict bolimiinii olusturmaktadir. Bu asamada analiz
yontemleri veriden bilginin elde edilmesi i¢in kullanilmaktadir.”® Modelleme
asamasinda, c¢esitli modelleme teknikleri se¢ilmekte, uygulanmakta ve optimumu
degerlere ulasabilmek i¢in parametreleri ayarlanmaktadir. Bu asamada, secilen teknikler
veri  setleri lizerinde c¢alistirilmakta ve ¢ikan matematiksel denklemler
yorumlanmaktadir. Stire¢ tekrarlandikga performans iyilesmekte, sonuclar daha
gilivenilir hale gelmektedir. Bu asamada secilen VM aracinin 6zellikli olarak hangi
algoritmalari, teknikleri kullanacagina ve hangilerinin modele en uygun olduguna karar
verilmeye c¢alisilmaktadir. Genellikle, aynt VM problem tipi i¢in birden fazla teknik
bulundugundan ve bu tekniklerden bazilar1 verinin 6zel bir formunu gerektirdiginden bu

asamadan veri hazirlama agamasia geri doniisler cogunlukla gerekli olmaktadir.

1.3.3.1. Modelleme Tekniginin Secimi

Modellemenin ilk asamasi olan modelleme tekniginin se¢iminde, kullanilacak
olan teknik belirlenmektedir. Isin kavranmasi kisminda kullanilacak VM araci
secilmesine ragmen bu asama Ozellikli olarak hangi teknigin kullanilacagina karar
verildigi andir. Veri lizerine belirli varsayimlar yaparak calisan tekniklerin varligini

dikkate alarak se¢cim yapilmaktadir. CHAID algoritmasi ile Karar Agaci olusturulmasi

% Ayse Oguzlar, “Veri Madenciliginde Birliktelik Kurallar1”, Marmara Universitesi Sosyal Bilimler
Enstitiisii Hakemli Dergisi Oneri, 6 (22), 2004, 316-317,  Erisim Tarihi: 27 Aralik 2012,
http//tk.kutuphaneci.org.tr.
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veya ileriye dogru yayilimla YSA olusturulmasi bu se¢imlerden bazilaridir.”’ Birden

fazla teknik uygulanacaksa bu asamada ayni islem her teknik i¢in ayrica yapilmalidir.

1.3.3.2. Test Tasariminin Olusturulmasi

Bir modelin tam olarak kurulmadan oOnce, gecerliliginin ve kalitesinin test
edilebilecegi prosediirlerin olusturulmasi1 gerekmektedir. Modelin gecerliliginin ve
kalitesinin test edilebilmesi i¢in hazirlanan veri setinin bir bolimii kullanilmaktadir.
Veri setinde model kurulan boliim “model kurma 6rnegi” iken, modelin gecerliliginin
test edildigi bolim ise “simama Ornegi’dir. Model kurma Ornegi iizerinde model

¢alistirilip egitilirken smama drnegi iizerinde ise modelin kalitesi tahmin edilmektedir.*

1.3.3.3. Modelin Kurulmasi
Modelin kurulmas1 asamasi tekrarlanan, yinelenen bir siirectir. Isletme
problemlerinin ¢6ziimiinde en kullanisli modelin bulunmasi amaciyla alternatiflerin

arastirilmasi gerekmektedir.’!

1.3.4. Modelin Degerlendirilmesi

Daha onceki asamalar modelle ilgili dogruluk ve genellik gibi faktorlerle
ugragsmaktadir. Degerlendirme asamasi ise modelin ne dereceye kadar isletme
amaglarina uygun oldugunu degerlendirirken ayni zamanda bu modelin yeterli
kalmasina yol agan bir is nedeni olup olmadigini belirlemeyi amag¢lamaktadir. Bir baska
degerleme secenegi ise eger zaman, biitge ve teknoloji kisitlar1 elverirse modelin test

uygulamalarmin gercek is uygulamalari ile yapilmasidir.

1.3.4.1. Sonuclarin Degerlendirilmesi
Sonuglarin degerlendirilmesi asamasinda, VM projesinin diger sonuglarmin
degerlendirmesi yapilir. Bu asama sonunda projenin birincil isletme amaglarini

karsilaylp karsilamadigim1 gosteren sonug¢ ifadesi hazirlanir. Model degerlemesi

% Chapman, s.27.

% Sule Ozmen, Ag-Ekonomisinde Yeni Ticaret Yolu: e-Ticaret, Istanbul Bilgi Universitesi Yayinlari,
Istanbul 2003, s.198.

! B. Kiremit¢i, Veri Ambarlarinda Veri Madenciligi ve Ulastirma-Lojistik Sektoriinde Bir Uygulama,
(Yayimlanmamus Yiiksek Lisans Tezi), istanbul Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii, Istanbul 2005,
s.67.
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sonucunda is amaclar1 bakimindan basarili bulunan modellerin onaylanmas1 da yine bu

asamada gerc;ekle@tirilmektedir.3 2

1.3.4.2. Veri Madenciligi Siirecinin G6zden Gegirilmesi

Bu asamada, son modelin isletme amacglarmi tatmin edecek bir sekil aldigi umut
edilmektedir. Bu adim kalite giivence konularini, modelin dogru kurulup kurulmadigimn,
kullanilma izni olan degiskenlerin, niteliklerin kullanip kullanilmadigini ve gelecekte
yapilacak analizlerde de bunlarm kullanip kullanamayacagmi kapsamaktadir. Bu asama
sonunda da gbézden gecirme siireci ve gozden kagirilan veya tekrar edilmesi gereken

faaliyetler 6zetlenmektedir.”

1.3.4.3. Sonraki Adimlarin Belirlenmesi

Stirecin gozden gecirilmesi ve degerlendirme sonuglarina goére projenin nasil
ilerleyecegine bu asamada karar verilmektedir. Projenin bu asamada bitirilip
uygulamaya, yayilim asamasina gecilip ge¢ilmeyecegi, projenin daha baska adimlarinin,
tekrarlamalarin  yapilip yapilmayacagi veya yeni VM projelerin olusturulup
olusturulmayacagi bu asamada belirlenmektedir. Bundan sonra gerceklestirilecek her

adim i¢in yapilacak olasi faaliyetlerin nedenleriyle bu asamada gosterilmektedir.

1.3.5. Modelin Kullanilmasi

Bir veri madenciligi modeli olusturulduktan ve gecerliligi kabul edildikten sonra
uygulama asamasima gecilir. Veri madencili§i sonuglart modelin 6zelligine gore iki
sekilde uygulanabilir. Bunlardan ilki modelin sonuglarina gore faaliyetlerin
onerilmesidir. Ornegin madencilik modelinin olusturdugu kiimelere veya modeli
tanimlayan kurallara bakilarak faaliyet planlari olusturulabilir. Ayrica kaldirag ve ROC
grafikleri kullanilarak faaliyetlerin saglayacagi faydalar vurgulanabilir. Veri madenciligi
sonuclarin modeli farkli veri kiimelerine uygulamakta kullanilabilir. Model, verinin
siniflanmasma dayali olarak bazi nesneleri 6n plana cikarabilir. Bu verilere iligkin

OLAP sistemi araciligiyla daha ayrintili analizler yapabilir.

Model uygulandiktan sonra sistemin ne kadar iyi ¢alistigmin Ol¢lilmesi gerekir.

Model ne kadar iyi ¢alisiyor olsa da modelin performansinin siirekli olarak izlenmesi

2 Colin Shearer, “The CRISP-DM Model: The New Blueprint for Data Mining” [CRISP-Veri
Madenciligi Modeli: Veri Madenciligi ig¢in Yeni Tasari], Journal of Data Warehousing, 5(4), 2000, pp.
16, Erisim Tarihi: 18 Ocak 2012, http://mineracaodedados.files.

33 Chapman, s.31.
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gerekir. Zaman igerisinde tiim sistemler degisime ugrar. Ornegin enflasyon orani gibi
dis etmenlerin degismesi insanlarmn davranis sekillerini degistirebilir. Zamanla
olusturulan modelin degisen kosullara uyum saglamasi i¢in test edilmesi, tekrar
egitilmesi ve gerekiyorsa yeniden olusturulmasi gerekebilir. Tahmin edilen degerlerle
gozlenen degerler arasindaki farklarm grafikleri model sonuglarinin izlenmesinde
miikkemmel bir yoldur. Hesaplamanin yogun olmadig: bu grafikleri kullanmak, anlamak
kolaydir ve modeli uygulayan yazilimm icine yerlestirilmesi de miimkiindiir. Boylece

sistem kendini izleyebilecektir.*

1.4. VERI MADENCILIGINDE KARSILASILAN SORUNLAR

Kiigiik veri kiimelerinde ve ayiklanmis veri lizerinde hizli ve dogru bir bigimde
calisan bir sistem c¢ok biiyiikk veritabanlarina uygulandiginda sorun ¢ikabilir. Bir VM
sistemi ayiklanmis veri iizerinde iyi calisirken, ayni veriye giiriiltii eklendiginde net

olmayan sonugclar olusabilir.

1.4.1. Veri Tabam Boyutu

Veri tabanlarmin boyutlar1 sebebiyle, veri madenciligi yontemlerinden herhangi
birinin ham veriyle basarili olma olasiligi yoktur. Veri madenciligi yontemleri, bu
sekilde elde edilen sonuglarin tiim veri tabanmi temsil edebilecegini umarak, veri

tabanindan bir 6rnegin ¢ikarilmasini gerektirebilir.
Bir veri tabaninin boyutlarinin kiigiiltiilmesi 2 yolla olabilir:*’

»Veri alaninda ornekleme: Genellikle rasgele bazi kayitlar secilir ve veri

madenciliginin sonraki agsamalarinda kullanilir.

» Ozellik alaninda 6rnekleme: Her veri kaydinin bazi 6zellikleri segilir. Yine birgok

ozellik varsa, se¢im rasgele yapilir.
1.4.2. Giiriiltiilii Veri
Nitelik degerlerindeki veya smif bilgilerindeki hatalar “giiriiltii” olarak

adlandirilir. Baz1 kayitlarda asir1 u¢ degerler veya yanlis girilmis degerler olabilir. Bu

tiir bilgilere de “giiriilti” adi verilmektedir Herhangi bir veri toplama tekniginin,

* Two Crows Corp., Introduction to Data Mining and Knowledge Discovery, USA 2005, pp.55, Erisim
Tarihi: 11 Aralik 2011, hhtp// www.twocrows.com.

* UT. Simsek, Veri Madenciligi ve Miisteri Iliskileri Yénetiminde (CRM) Bir Uygulama,
(Yayimlanmamis Doktora Tezi), Istanbul Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii, Istanbul 2006, s.12.
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giiriiltiiden tiimiiyle armmmis olmasi ¢ok zordur. Fakat iiretilmis kurallarin toplam

dogrulugu igin, siniflanmus bilgiden giiriiltiiniin elenmesi istenir.

1.4.3. Eksik ve Kesin Olmayan Degerler

Her nesnenin ayrmtili bir bigimde tanimlandigi ve bu nesnelerin alabilecegi
degerler kiimesinin belirtili oldugu durumlarda her bir nesnenin tanimi kesin ve yeterli
olsaydi, smiflama islemi basitce nesnelerin alt kiimelerinden faydalanilarak
yapilabilirdi. Bununla birlikte veriler kurum ihtiyaglari g6z Oniinde bulundurularak
diizenlenip toplandiginda mevcut veri, gergek hayati yeterince yansitmayabilir. Bu gibi
kosullarda bilgi kesfi modeli belirli bir giivenlik derecesinde tahmini kararlar

alabilmelidir.”’

1.5. VERI MADENCILIGI VE iLiSKiDE OLDUGU DiGER DISIPLINLER
Veri madenciligi, veri tabani teknolojisi, istatistik, bilgisayar bilimleri, makine
O0grenimi, Oriintii tanima ve gorsellestirme gibi pek ¢ok teknik alan arasinda kopri
gorevi goren ¢ok disiplinli bir alandir.”® Veri madenciligi istatistiksel yontemlerin bir
uzantisidir. Boylece, makine 6grenimi, veri tabani yonetim sistemi gibi diger alanlara
ait teknikleri de kullanmaktadir. Ayrica, veri madenciligi, yapay zeka alanmni

kullanabilmektedir.

Veri Tabani Sistemleri istatistik

Yapay Sinir Aglari Veri Madenciligi Diger Disiplinler

Veri Gorsellestirme Makine Ogretimi

Sekil 1.2. Veri Madenciligi ve Iliskide Oldugu Disiplinler

Kaynak: Al-Hudaliry, Hazem H.M. A.A., Data Mining and Decision Making Support in the
Governmental Sector, (Yayimlanmamis Yiiksek Lisans Tezi), University of Louisville Department of
Computer Engineering and Computer Science, USA 2004, pp.4.

* Han Jiawei and Kamber Micheline, Data Mining Concepts and Techniques [Elektronik Siiriim],
Morgan Kaufman Publishers, USA 2001, s.106.

37 Ham and Kamber, s.5.

¥ Serhat Ozekes, Veri Madenciligi Uygulamasi, (Yayimlanmamus Yiksek Lisans Tezi), Marmara
Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisi, Istanbul 2002, s.3.
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Veri Madenciligi ve Makine Ogrenimi

Veri madenciligi ile iliskili bir disiplin olan makine 6grenimi, bilgisayar bilimi ve
yapay zeka ile baglantilidir. Ayrica, genel dogruluklara cevrilebilen verideki iliskileri ve
diizenleri bulmakla ilgilidir. Makine 6greniminin amaci, analistlerin gézlenen veriden
yeni ve heniliz gozlenmemis durumlar1 genellestirmesine imkan saglamasi ve veri

genellestirme siirecinin yeniden olusturulmasidir.”

Makine Ogreniminin dezavantaji, yalnizca sembolik ve kategorik verileri
kullanmasidir. Giiriiltiilii, eksik ve bos verileri isleyemez. Ayrica, makine 6grenimi, veri

madenciligine kiyasla, diisiik boyutlu deneysel verileri kullanmaktadir.
Veri Madenciligi ve Istatistik

Veri madenciligi ve istatistiksel teknikler veriyi analiz etmek amaciyla
kullanilmaktadir. Istatistik, veri analizi icin daima var olan bir yontemdir. Istatistiksel
yontemler ve makine 6grenimi arasindaki temel fark, istatistiksel yontemlerin genelde
analiz edilen veriyle iliski i¢inde olmasi ve kavramsal referans Ornegine gore
gelistirilmesidir. Bu durum, istatistiksel yontemleri uyumlu ve etkin yapmasia ragmen,
istatistiksel ~yontemlerin yeni bilgi teknolojisi ve yeni makine Ogrenimi
uygulamalarindan gelisen yontemlere hizli bir sekilde adapte olma yeteneklerini
smirlamaktadir. Bu nedenle istatistikciler, son yillarda veri madenciligine ilgi

gostermektedir. Bu durum, veri madenciliginin gelisimine yardime1 olmaktadur.*’

Veri Gorsellestirme

Veri madenciliginde girdi ve ¢ikti, kolay anlasilir ve kullanima uygun olmalidir.
Gorsellestirme teknikleri verideki dagilimlari, oriintiileri, kiimeleri ve sinir dis1 6gelerin
giiciinii daha ¢ekici ve etkin bir hale getirebilmek amaciyla kullanilir. Bunun ig¢in
bilgisayar grafikleri, veri dagilim haritalari, egriler, tic boyutlu sekiller ve yiizeyler
kullanilir.

Analiz icin secilecek olan gorsellestirme metodu, eldeki veriye ve modele gore
degisebilmektedir. Gorsel goriintiiler kullanicilara, veri tabanindaki veri karakteristikleri
icin agik bir izlenim vermek ve genel bakis kazandirmak agisindan da yardimci

olmaktadir .*!

3 Giudici, s.2.
0 Giudici, s.5.
41 Simgek, s.16.
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Diger Disiplinler
Veri madenciligi yukarida sayilan disiplinler haricinde Veri Ambarlari, Yapay

Sinir Aglar1 ve Genetik Algoritmalar ile de iliski icerisindedir.

1.6. VERI MADENCILIGI YONTEMLERI
Veri madenciligi konusunda ¢ok sayida yontem ve algoritmalar gelistirilmistir. Bu
yontemlerin birgogu istatistiksel tabanhidir. S6z konusu bu bolimde veri madenciligi

yontemlerinden;

» Smiflandirma,

> Kiimeleme,

» Birliktelik Kurali

» Destek Vektor Makineleri

ele alinacaktir.

1.6.1. Bayesyen Siniflandirma

Smiflama modeli, smifi tanimlanmis mevcut verilerden yararlanarak sinifi belli
olmayan verilerin sinifin1 tahmin etmek i¢in kullanilan VM modelidir. Smiflama iki
adim igeren bir islemdir. Birinci adimda tahmin i¢in kullanilacak bir model
olusturulmaktadir. Ikinci adimda, olusturulan bu model sinifi belli olmayan veriler

iizerinde uygulanarak smiflar tahmin edilmektedir.**

Bayes smiflandiricilar istatistiksel smiflandiricilardir ve belirli bir degiskenler
grubunun belirli bir smnifa ait sinif {iyeligi olasiliklarmni tahmin ederler. Bu smiflandirma
Thomas Bayes’in teoremine dayanmaktadir.*’ Bayes teoremi iki rassal olayin kosullu ve
marjinal olasiliklarini iligkilendirir. Bayes smiflandiricilar temel olarak her 6zniteligin

verilen smif etiketine gore smifsal kosullu olasiliklarini 6grenir.44

Bayesyen smiflandirmanin amaci nesnelerle ilgili istatistiki bilgiye gore hatali
siniflandirmay1 minimize etmektir. Yeni nesnelerle iliskili siniflandirma kapasitesi daha

once poplilasyon igerisinden rastgele gozlemlenen nesnelere baghdir. Yeni nesnelerle

*2 Han and Kamber, s.35.

*} Han and Kamber, s.31.

# C.C. Hsu, Y.P. Huang, K.W. Chang, “Extended Naive Bayes Classifier for Mixed Data” [Karisik Veri
icin Genisletilmis Naive Bayes Siniflandiricilart], Expert Systems with Applications, 35(3), 2008, pp.
1081, Erisim Tarihi: 24 Ocak 2012, ScienceDirect.
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ilgili tahmin tutarlilik seviyesi istatistiksel dlgtimlerin miktarina ve dnceki deneylerden

elde edilen bilgilere baghdir.*
Navie Bayes siniflandirici asagidaki sekilde caligmaktadir 46

» D degisken gruplar1 ve ilgili sinif etiketlerinden olusan bir egitim seti olsun. Her
degiskenler grubu bir n — boyutlu 6znitelik vektorii X = (X1, X2, ..vevvennenn. Xp) 1le
temsil edilmektedir ve A; As, ..ol A, n adet Oznitelikten olusan bir
degiskenler grubunda yapilan n adet 6l¢iimii belirtmektedir.

»Ci, Cyy e Cn dan olusan m tane smif oldugunu varsayalim. Bir
bilinmeyen veri orneklemi olan X’de, siniflandiricti X’in X’e kosullu olmak
iizere en yiikksek ardil olasilifa sahip oldugunu 6ngdriir. Bu durum, Navie
bayesyen siniflandiricinin bilinmeyen 6rneklem X’i sadece asagida belirtilen
durumda sinif C;’ye atamaktadir.

P(Cu\X)>P(C\X) 1<j<mj#a (1.4)

Boylece P(Cp, \ X) maksimize edilmis olur. P(Cy, \ X) nin maksimize edildigi sinif
Cn maksimum ardil hipotez olarak adlandirilir. Bayes teoremine gore ise

asagidaki sekilde formiil ize edilir;

P(X/Cm) P(Crn)
PCn /X) =" (1.5)

» Tim smiflar icin P(X) sabit oldugu i¢in, P(X / C,) P(C,,) maksimize edilmesi
gerekmektedir. Eger onceki sinif olasiliklar: 1 bilinmiyorsa, yaygin olarak kabul
goren sekilde biitlin smiflar esit olasiliga sahiptir. Bu durumda P(C,) = P(C;) =
..... = P(Cy) olur ve P(X/C,,) maksimize edilmis olur. Aksi durumda P(X/C,,)
P(C.y) maksimize edilmis olacaktir.

» Cok fazla 6zniteligi n bulundugu veri setlerinde, P(X/C,,) hesaplamak oldukga
biiylik bir kaynak kullanimmi gerektirmektedir. Bu kullanimi azaltabilmek i¢in

Naive sinif kosullu bagimsiz degiskeni kullanilir. Béylece 6znitelik degerleri

*J. Krysztof and W. P Horis, Data Mining A Knowledge Discovery Approach [Elektronik Siiriim],
Springer Sciences Business Media, New York 2007, pp.476.
¢ Han and Kamber, s.311.
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birbirinden kosullu olarak bagisiz sayilmaktadir. Boylece 6znitelikler arasinda

herhangi bir iliski baglilig1 yok sayilir.

Pex/cy = | [Pausco
k=1

= Pxi/C)*P(x2/C)* o *P(xn / Ci) (1.6)
olasiliklar1 degisken grubundan hesaplanabilmektedir. Bunlar:

a) Eger Ax kosulsuz ise, bu durumda P(Xy / C;), C; smifinin D i¢gindeki Ax’nim xi
degerini aldig1 degisken grubu sayisinm, C; smifinin D i¢indeki toplam
degisken grubu sayisina oranidir.

b) Eger Ax siirekli bir degiskense, Ozniteligin Gaussian dagilimi gosterdigi

varsayilir.

—(x—p)?

1
P(X/Cm) = g(x;ﬂ;o') =\/ﬁe 202 (17)

Gaussian yogunluk fonksiyonu olan g(x,u, o ile Oznitelik Ay igin ortalama ve

standart sapmanin bulunmasini saglamaktadir.

> Bilinmeyen 6rneklem X’i siniflandirmak i¢in her smif C; i¢in P(X / Cy,)
P(C,,) hesaplanir. Orneklem X Smif C;’ye asagidaki sartlar icerisinde atanabilir.

P(X/Cm)P(Cn) > P(X/C)P(C) 1<j<m,j#a (1.8)

Bagka bir deyisle, P(X / Cn) P(C,) maksimum deger aldiginda smif C;

atanabilmektedir.

1.6.2. Karar Agaclan ile Simflandirma

Karar agaglari, smiflandrma amaciyla veri madenciliginde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Heterojen veri koleksiyonu ve veriyi a¢iklayan 6zelliklerin bir kiimesi
verildiginde, karar agacglari, bu 6zellik degerlerini, veri kiimesini daha homojen kiiciik

alt kiimelere bolmede kullanmaktadir. Karar agaglarinin gercgeklestirilmesi agaglarin
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insa edilis sekli ile farklilik gostermektedir. Agact modelleme icin bircok teknik

bulunmaktadir.*’

Karar agaglar1 ve karar kurallar1 birgcok ger¢cek yasam uygulamasinda
siniflandirma problemlerine giiclii ¢oziimler iireten veri madencili§i yontemleridir.
Veriden siniflandiricilar iiretmek icin en etkin yontemlerden biri karar agaglaridir ve
karar agaci1 gosterimleri yaygin olarak kullanilan mantiksal yontemlerdir. Bunlardan
bazilar1 makine O6grenimi ve uygulamali istatistik alanlar1 olmak tiizere literatiirde
tanimlanmis ¢ok sayida karar agaci endiiksiyon algoritmasi vardir. Bu algoritmalar bir
girdi-cikt1  Orneklem setinden karar agaglar1t yapilandiran denetimli G6grenme
metotlaridir. Tipik bir karar agaci1 6grenme sistemi, arama uzaymin bir boliimiinde bir
¢cOziim arayan yukaridan asagiya bir strateji kullanir. Karar agaci, Ozniteliklerin test
edildigi diiglimlerden (node) olusur. Bir diiglimiin altinda kalan dallar, diiglimde test

edilen tiim olas1 sonuglara karsilik gelir.*®

Karar agaclar1 akis semalarina benzeyen yapilardir. Herbir nitelik bir diigiim
tarafindan temsil edilir. Dallar ve yapraklar agac yapisinin elemanlaridir. En son yap1
“yaprak”, en iist yapr1 “kok™ ve bunlarin arasinda kalan yapilar ise ‘“dal” olarak

isimlendirilir. Sekil 1.3 {izerinde bir karar agac1 yer almaktadir *°.

EVET HAYIR
¥=A ¥=B ¥=C
| smer2 | [ smfr | [ smf2

Sekil 1.3. X ve Y nitelikleri lizerine uygulanan testleri iceren basit bit karar agaci

7 Farial Shahnaz, Decision Tree Based Algorithms [Elektronik Siiriim], Michael W. Berry (Ed.), Lecture
Notes in Data Mining, World Scientific Publisher, USA 2006, pp.79.

* Kantardzic, s.139-140.

* Yalem Ozkan, Veri Madenciligi Yontemleri, Papatya Yaymcilik, Istanbul 2008, s.52.
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X ve Y’den olusan iki giris niteligine sahip bir 6rnek sinifinin basit bir karar agaci
yukaridaki sekilde goriilmektedir. X>1 ve Y=B degerlerini tagiyan ornekler simif 1°de;
Y=A ve Y=C kosullarin1 uygun olanlar smif 2 sinifinda yer almaktadir. Ancak Y’ nin

degerini géz oniine almadan X<I kosluna uygun 6rnekler smif 1’de yer almaktadir.
Karar agac1 temelli analizlerin yaygmn olarak kullanildig1 alanlar sunlardir:>

» Belirli bir sinifin olas1 liyesi olacak elemanlarm belirlenmesi,

» Cesitli vakalarin yiiksek, orta, diisik risk gruplar1 gibi ¢esitli kategorilere
ayrilmasi,

» Parametrik modellerin kurulmasinda kullanilmak {izere ¢ok sayidaki degiskenden
en onemlilerinin se¢ilmesi,

» Gelecekteki olaylarin tahmin edilebilmesi i¢in kurallar olusturulmasi,

» Sadece belirli alt gruplara 6zgii olan iligkilerin tanimlanmasi,

» Kategorilerin birlestirilmesi ve siirekli degiskenlerin kesikli degiskenlere

doniistliriilmesidir.
Cogu karar agaci algoritmalarmimn karsilastig1 konular sunlardir:”'

» Ayirma o6zelliklerinin secilmesi: Ayirma 06zellikleri i¢in hangi 6zelliklerin
kullanilacag1 insa edilmis karar agacinin uygulanmasindaki performansini
etkiler. Baz1 6zellikler digerlerinden daha iyidir. Ornegin, bir veritabaninda yer
alan kaydin isim 6zelligi kesinlikle kullanilmamalidir. Ozelligin segimi, egitim
setindeki verinin incelenmesinin yanmnda alan uzmanlarmin bilgilendirilmis
girdisini de gerektirir.

> Ayirma ozelliklerinin siralanmasi: Ozelliklerin secildigi sirada énemlidir. Bazi
durumlarda birinci olarak sec¢ilen bir 06zellik, gereksiz karsilastirmalari
icerebileceginden, ikinci bir sefer incelenmeyi gerektirebilir.

> Ayirmalar: Ozelliklerin siralanmas: ile iliskilendirilenler almacak ayirmalarin

sayisidir. Bazi Ozelliklerle birlikte, tanim kiimesi kiiciiktiir, dolayisiyla

*% Haldun Akpmar, “Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi ve Veri Madenciligi”, Istanbul Universitesi isletme
Fakiiltesi Dergisi, 29(1), 2000, s.17.

! Levent Terlemez, Es Islem Stratejisi Yontemiyle IMKB de Portfoy Olusturmada Veri Madenciligi
Uygulamasi, (Yayimlanmamis Doktora Tezi), Anadolu Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii, Eskisehir
2008, s.49.
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ayirmalarin sayis1 acgik¢a tanim kiimesine dayanir. Buna ragmen, eger tanim
kiimesi stirekli ise veya cok sayida degere sahipse, kullanilacak ayirmalarin
sayisi kolaylikla belirlenemez.

» Agac¢ yapisi: Swiflandirma i¢cin agac uygulanma performansmni iyilestirmek
icin, en az seviyeye sahip dengelenmis bir agac arzu edilir. Buna ragmen, bazi
durumlarda ¢ok yollu dallanmali daha karmasik karsilastirmalara ihtiyag
duyulabilir. Baz1 algoritmalar sadece ikili agaclar insa eder.

»Durma olgiitii: Agacin olusturulmasi, veri seti milkemmel bir sekilde
smiflandirildiginda  kesinlikle durur. Daha biiyiik agaglarin yaratilmasini
onlemek i¢in daha 6nce durulmasmin arzu edilebilecegi durumlar olabilir. Bu
smiflandirmanin dogrulugu ve performans: arasmndaki bir alis veristir. Buna
ilave olarak daha erken durmak, gereginden fazla uyumu bertaraf etmek icinde
uygulanabilir.

» Egitim verisi: Olusturulan karar agacinin yapisi egitim verisine bagimhidir. Eger
egitim verisi ¢ok kiiciik ise, o zaman olusturulmus aga¢ daha genel veriyle
diizgiin ¢alisacak kadar belirli olmayabilir. Eger egitim verisi ¢cok biiyiik ise, o
zaman olusturulan agac gereginden fazla uyum gosterebilir.

»Budama: Aga¢ olusturulduktan sonra, siniflandirma asamasi esnasinda agacin
performansmi iyilestirmek i¢in agacta bazi degisikliklere ihtiya¢ duyulabilir.
Budama asamasi daha 1iyi performansa ulasabilmek icin, gereksiz
karsilagtirmalar1 veya alt agaclar1 kaldirabilir.

Bazi karar agaci teknikleri ID3, C4.5, C5.0 ve CHART teknikleri siralanabilir.

1.6.2.1. ID3 Algoritmasi

Karar agaclar1 yardimiyla siniflandirma islemlerini yerine getirmek {izere Quinlan
tarafindan gergeklestirilmistir. Bu yaklasima dayanan sistemler, her O6zelligin ayirt
edilebilen giliciinlin degerini belirlemek i¢in entropi gibi bir bilgi Olclimii
kullanmaktadir. Karmasik bir karar verme siirecini basit kararlarin bir koleksiyonuna
parcalamasi ve kolay yorumlanabilir ¢6ziim saglamasi, karar agaglarinin en 6nemli
ozellikleridir. ID’ler, sembolik verinin siniflandirmasi i¢in popiiler ve etkili karar verme

yontemleridir. Niimerik degerlerin oldugu durumlara genellikle uygun degildirler. Cogu
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gercek hayat problemleri sembolik olmayan (siirekli) degerlerle ¢alistig1 icin, 6zellik

seciminden once kesiklendirme uygulanmahdir.’>

Bilgiyi nitelemek icin kullanilan kavram entropidir. Entropi bir veri setindeki

diizensizligin veya rassalligin miktarmi 6lgmek igin kullamlir.>®

ID3, diigiimleri ayrmak i¢in entropiyi kullanmaktadir. Verilen t diiglimii i¢in
entropi asagidaki formiilde verilmistir. Burada p;, t digimii i¢inde i smifindaki
olasiliktir. Hedef niteligini ifade eden T, hedef niteligi olmayan (yani smif niteligi
olmayan) bir X niteliginin degerine bagh olarak T1, T2,....... Tn alt kiimelere ayrilirsa,
T’nin bir elemaninin siifin1 belirlemek i¢in gerekli bilgi, Ti’nin bir elemaninin sinifinin
belirlenmesinde gerekli olan bilginin agirlikli ortalamasi kabul edilir. Bu agirlikli
ortalama H(X,7) ile gosterilir. Kazang(X,7) olgiitii hesaplanir. Kazang(X,7T) degerini

encoklama (maksimize) amaglanir. En yiliksek bilgi kazancini saglayan karakteristik

secilir.”
Entropi = H(S) = = ) pilog, () (19)
i=1
n |Ti
H(X,T)=Z‘7“H(Ti) (1.10)
Kazan¢(X,T)=H(T)- H(X,T) (1.11)

1.6.2.2. C4.5 Algoritmasi

Quinlan tarafindan ID3 algoritmasmin gelistirilmesi amaciyla bulunmustur. Bu
algoritma sayisal degerlere sahip niteliklerin de karar agaclarini olusturma olanagi
saglamistir. Ayrica bilinmeyen nitelik degerlerine sahip 6rnek kiimeleri icin karar

agacinin nasil olusturulabilecegi konusunda bir yol sunmaktadir.”

2 E.K. Ozyirmidokuz, Veri Madenciligi Tekniklerini Kullanarak Imalat Verilerinin Modellenmesi ve
Analizi, (Yayimlanmamis Doktora Tezi), Erciyes Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiitiisii, Kayseri 2009,
s.56.

53 Terlemez, s.51.

4 (:)zkan, s.58.

53 Ozkan, s.77.
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C4.5, ID3’ten farkli olarak su 6zelliklere sahiptir.>

» Stirekli degerli tahmin ediciler kullanilabilir,
» Budama kullanilir,
» Kural ¢ikarmmi yapilir.

Karar agaci algoritmasi C4.5 asagidaki yollarla ID3 algoritmasin iyilestirir:>’

Kayip Veri: Karar agac1 kuruldugunda, kayip veri basitce goz ardi edilir. Oyle ki,
kazanim orani sadece ilgilenilen 6zellik i¢in degere sahip diger kayitlara bakilarak
hesaplanir. Kayip 6zellik degerine sahip bir kaydi siniflamak i¢in, o 6ge i¢cin deger diger

kayitlarin 6zellik degerleri hakkinda ne bilindigine dayanarak kestirilebilir.

Siirekli Veri: Temel fikir veriyi, egitim 6rneginde ilgili 6ge i¢in bulunan 6zellik

degerlerine dayanarak araliklara bolmektir.
Budama: C4.5’te Onerilen iki birincil budama stratejisi vardir:

1-Alt agacla yer degistirme ile eger yer degistirme orijinal agactakine yakin bir
hata orantyla sonuglantyorsa yaprak diigiimii bir alt agag ile yeri degistirilir.

2-Alt agac yiikseltme olarak adlandirilan bagka bir budama stratejisi de, bir alt
agaci bu agacin en ¢ok kullanilan alt agaci ile degistirir. Burada bir alt aga¢ o
anki konumundan agagtaki daha yiiksek bir konuma yiikseltilir. Yine, bu

yerlestirme i¢in hata oranindaki artis belirlenmelidir.

Kurallar: C4.5 karar agaglar1 ile veya karar agaglarindan olusturulan kurallarla
siniflandirmaya izin verir. ilave olarak, karmasik kurallar1 basitlestirmek i¢in bazi
teknikler sunar. Bir yaklasim, eger egitim setindeki tiim kayitlar 6zdes olarak
isleniyorsa, kuralin sol tarafini daha basit bir siiriimii ile degistirmektir. Bir “diger
durum” tipindeki kural eger diger baska kurallar uygulanmayacaksa ne yapilmasi

gerektigini géstermekte kullanilabilir.

% A. S. Koyuncugil, Bulanik Veri Madenciligi ve Sermaye Piyasalarina Uygulamas, (Yayimlanmamig
Doktora Tezi), Ankara Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisti, Ankara 2006, s.73.
57 Terlemez, s.53.
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1.6.2.3. C.5 Algoritmasi
C4.5 ve C5.0 (Quinlan 1993) ise ID3 algoritmasinin gelistirilmis versiyonlari

olup, ilk versiyonlar1 kategorik veri tiirleri ile sinirli olmakla birlikte, siirekli veri tiirleri
iizerinde de uygulama olanagi saglamaktadir.

Biiyiik veritabanlarma karst kullanimi hedeflenmistir. Karar agaci olusturulmasi
C4.5’tekine yakindir, fakat kural olusturma farkhidir. C4.5’ten farkli olarak, C5.0 igin
kullanilan kesin algoritmalar ifsa edilmemistir. C5.0 kural olusturma i¢in iyilestirmeler

icerir. Sonuclar C5.0’in hafiza kullanimin1 %90 iyilestirdigini, C4.5’ten 5,7 kez ve 240
kez arasinda daha hizli alistigini ve daha kesin kurallar iirettigini gostermektedir.”®

C5.0 karar agaci tiiretme algoritmasi, tek bir diiglimle baslamakta ve en uygun
smiflayicinin tespiti i¢in bilgi kazanimi adi verilen bulussal ve entropi tabanl bir 6l¢ii
kullanmaktadir. Bu 6l¢iiye gore belirlenen degiskenin her bir degeri dallara doniismekte
ve devam eden siirecte kalan degiskenlerin dikkate alinmasi ile ayni islem
stirdiiriilmektedir. Bu siireg, belirli bir diiglimdeki tiim 6rneklerin ayni sinifa ait olmasi,
boliimlenecek yeni bir degiskenin kalmamasi ve veri kiimesinde sinama degiskeninin

s6z konusu degerine sahip kayit bulunmamasi durumlarinda son bulmaktadir.”

C5.0 algoritmast kok diiglimden yaprak diigiime uzanan akisla karar kurallari
seklinde de ifade edilebilmektedir. Ozellikle ¢ok biiyiikk karar agaclari yerine karar
kurallarint kullanmak insan algisina daha uygun diismekte ancak veri sayisi arttikca
islem siiresi uzamaktadir. Bir karar agacinda, agacin alt seviyelerindeki degisken iist
seviyelerdeki degiskene oranla daha az kullanmilirken, karar kurallarinda kuralin
siralamasimin 6nem tasimamaktadir. Ayrica, karar kurallar1 6ngorii kesinliklerine gore

siralanabilmekte ve 6ngorii kesinligini arttirmak amaciyla budanabilmektedir.

58 Terlemez, s.54.

%9 Ozgiir Cakir, Veri Madenciliginde Siniflandirma Yontemlerinin Karsilastinlmasi: “Bankacilik Miisteri
Veri Tabam Uzerinde Bir Uygulama, (Yayimlanmamis Doktora Tezi), Marmara Universitesi Sosyal
Bilimler Enstitiisii, Istanbul 2008, s.61.
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1.6.2.4. Simiflandirma ve Regresyon Agaclar1 (CART)

CART algoritmas1 Morgan ve Sonquist’in AID (Automatic Interaction Detection)
adli karar agac1 algoritmasimin devami niteligine Breiman ve digerleri tarafindan 1984
yilinda Onerilmistir. Hem sayisal hem de nominal veri tiirlerini, girdi ve kestirimsel
degisken olarak kabul edebilen CART, smiflandirma ve regresyon problemlerinde bir

¢6ziim olarak kullanilabilir bir algoritmadir.®

CART analizi, cevap degiskeninin kategorik olmasi durumda, siniflandirma
agaci, (Classification Tree, CT) stlirekli olmasi durumunda ise regresyon agaci
(Regression Tree, RT) olarak adlandirilir (Chang ve ark. 2006). Ancak, uygulamada
cogunlukla CART veya C&RT (Classiffication and Regresssion Tree) olarak

kullanilmaktadir.

CART algoritmasida bir diigtimde belirli bir kriter uygulanarak boliinme iglemi
gergeklestirilir. Bunun i¢in dnce tiim niteliklerin var oldugu degerler g6z 6niine almir ve
tiim eslesmelerden sonra iki boliinme elde edilir. Bu boliinmeler iizerinde segme islemi

uygulanir. Burada iki algoritma ele almacaktur:®’

1-Twoing Algoritmasi
2-Gini Algoritmast

Twoing Algoritmasi
Asagidaki adimlar uygulanir:

Admm 1. Niteliklerin icerdigi degerler goz Oniine almnarak egitim kiimesi iki

pargaya ayrilir: (tsl, tsag)

Adim 2. Her bir boliim i¢in ayr1 ayr1 olasiliklar1 hesaplanir.

P = tso1 daki herbir nitelik degerinin ilgili situnundaki i tekrar sayisi
sol —

(1.12)

Egitim setindeki 6rneklerin sayisi

% E.A. Sezer, A.S. Bozkir, S. Yagiz, ve C. Gok¢eoglu, “Karar Agaci Derinliginin CART Algoritmasinda
Kestirim Kapasitesine Etkisi: Bir Tiinel Agma Makinasmm {lerleme Hiz1 Uzerinde Uygulama”, Akilli
Sistemlerde Yenilikler ve Uygulamalar: Sempozyumu, Kayseri: ASYU 21- 4 Haziran 2010, s.2.
61

Ozkan, s.89.
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tgordaki kayitlarin j siniflari sayisi

P(j/tso = 1.13
(]/ sol tgo1 daki herbir nitelik degerlerinin ilgili nitelik siitunundaki tekrar sayisi ( )
p _ tsag daki herbir nitelik degerinin ilgili nitelik siitunundaki i tekrar say:si 114
sag Egitim setindeki 6rneklerin sayisi (1.14)
. tsag daki kayitlarin j siniflari sayisi
P(j/tsas = 1.15
(]/ sag tsag daki her bir nitelik degerlerinin ilgili nitelik siitunundaki tekrar sayisi ( )
Adim 3. t diigiimiindeki s aday boliinmesinin uygunluk 6l¢iisii hesaplanir.
n
®(S | t) = 2Pso[Psag z P(.] | tso[ ) - P(.] | tsag )‘ (116)
J=1

Adim 4. Adim 1’e doniilerek agacin alt kiimesine ayni islemler uygulanar.

Gini Algoritmasi

Ikili boliinmelere dayali bir smiflandirma yontemidir. Nitelik degerlerinin sol

veya sag olmak iizere iki boliime ayirma esasina dayanmaktadir:

Adim 1: Her nitelik degerleri ikili aga¢ bi¢iminde gruplanir. Bu sekilde sol ve sag

boliinmelere karsilik gelen smif degerleri gruplandirilir.

Adim 2: Her bir nitelikle ilgili sol ve sag taraftaki i¢in Ginis, ve Ginigs degerleri

hesaplanir.
2
(L
Gini,, =1-> | —— (1.17)
i=l sol
k: Smf sayisi
T : Bir diigltimdeki 6rnekler
| Tsoll : Sol taraftaki 6rneklerin sayisi

L; : Sol taraftaki 1 kategorisindeki 6rneklerin sayisi
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2

. Ll R
Gini,, =1-) | — (1.18)
=1 | T
sag
| Tsag| : Sag taraftaki orneklerin sayisi
R; : Sag taraftaki 1 kategorisindeki 6rneklerin sayisi

Adim 3: her j niteligi i¢in, n egitim kiimesindeki satir sayist olmak iizere

asagidaki bagintinin degeri hesaplanir:

) (1.19)

1 - -

Gini =—QTSO,‘G1mSO, + ‘ngszwg
n

Adim 4: Her j niteligi i¢in hesaplanan Gini; degerleri arasindan en kiiciik olani

secilir ve boliinme bu nitelik tizerinden gergeklestirilir.
Adim 5: En bastaki adima doniilerek islemlere devam edilir.

1.6.3. Kiimeleme Analizi

Kiimeleme analizi birincil amaci, “gdzlem birimlerini benzer 6zelliklerine gore
gruplamak” olan cok degiskenli istatistik tekniklerinden biridir. Kiimeleme analizinde,
elde edilen bir kiime i¢indeki gdézlem birimleri, 6nceden belirlenmis bir 0Ozellik
bakimindan birbirine benzemektedir. Dolayisiyla elde edilen kiimedeki gozlem birimleri

homojendir.®

Kiimeleme modellerinde amag¢ kiime tiiyelerinin birbirine ¢ok benzedigi, ancak
Ozellikleri birbirinden ¢ok farkli olan kiimelerin elde edilmesi ve veri tabanindaki

kayitlarin bu farkli kiimelere boliinmesidir.®

Kiimeleme analizi en yaygm ve bilinen, tanimlayict veri madenciligi
yontemlerinden biridir. » adet gozlem ve p adet degiskenden olusan bir veri matrisinde,
kiimeleme analizinin amac1 gozlemleri kendi i¢inde homojen ve aralarinda heterojen

olan gruplara ayirmaktir.** n adet kayit iceren bir veri seti i¢in, hiyerarsik ve hiyerarsik

%2 Hair, s.473.
63 Akpinar, s.6.
% Giudici, ss.75-76.
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olmayan (amag¢ fonksiyonu temelli) seklinde, iki genel tip kiimeleme algoritmasi

tanimlanabilir:®

1- Hiyerarsik yontemler yigmaci (agglomerative) veya ayirmaci (divisive) olabilir.
Yigmac: yontemler n adet kiime ile baslarlar ve benzer kiimeleri bir tek kiime
elde edilene kadar sirayla birlestirirler. Ayirmaci yontemler ise, biitiin
gozlemleri igeren bir tek kiime ile baglamak tizere, tam tersi bir sekilde ¢alisirlar.
Hiyerarsik yontemler 6zellikle amacm, kiimeleri dogal hiyerarsisi icerisinde
diizenlemek oldugu durumlarda kullanighdirlar.

2- Hiyerarsik olmayan, ornegin k-ortalamalar gibi yontemler dnceden belirlenmis
sayida kiime kullanarak gozlemleri her bir kiimeye atarlar. Bu yOntemler
genellikle bilgisayar kaynaklar1 ve hesaplamalar agisindan daha az yogundur. Bu

yiizden ¢ok biiylik veri setlerinde tercih edilirler.

Kiimeleme analizinin diger analiz teknikleriyle arasindaki farkliliklar1 dikkate
alindiginda; aywrma analizinde gruplar Oonceden belirlenirken, kiimeleme de bu
belirleme, analiz sonucunda elde edilmektedir. Diger taraftan, kiimeleme analizinde
degiskenleri, bagimli (kriter) ve bagimsiz (tahmin edici) degiskenler seklinde ikiye
ayirmaz. Bu yoniiyle Faktor Analizine benzer. Faktor analizine benzeyen bir diger vasfi
da smiflandirma 06zelligidir. Kiimelemenin, smiflandirmadan farki gruplarin
ayristirilirken 6nceden tanimlanmis 6zelliklere gére siniflandirilmamalaridir. Yani bir
degiskene bagimli kalarak smiflandirma sdz konusu degildir. Ornegin, yasa veya gelire
gore bir smiflandirma s6z konusu degildir. Eger miisteriler ¢esitli 6zelliklerine gore bazi
gruplara kendiliginden ayrisiyorsa, bu kiimeler onlarin bazi o6zellikleri agisindan
birbirlerine yakin olduklarin1 gdsterir. Kendi iclerinde homojen olan, ancak

birbirlerinden farkl zellikler tastyan gruplar olusur.®®

1.6.3.1. Benzerlik/Uzaklik Olgiileri
Kiimeleme analizinin amaci, goézlenen birey ya da nesneler arasindaki
benzerlikleri ya da uzaklik/yakmliklar1 tespit etmektir. Benzerlik, aslinda uzaklik

kavraminin tersi olup, biiylik bir say1 oldugunda iki nesnenin birbirine yakin oldugunu,

85°S. Irmak, Veri Madenciligi Yontemleri ile Saglik Sektorii Veritabanlarinda Bilgi Kesfi: Tammlayici ve
Kestirimci Model Uygulamalar, (Yayimlanmamis Doktora Tezi), Akdeniz Universitesi Sosyal Bilimler
Enstitiisii, Antalya 2009, ss.42-43.

% Ozmen, s.189.
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kiigiik bir say1 ¢iktiginda da iki nesnenin birbirinden uzak oldugunu gosterir.” Uzaklhik

Olciileri asagidaki cizelgede verilmistir.

Cizelge 1.1. Kiimeleme Analizinde Kullanilan Uzaklik Olgiileri

Uzakhk Fonksiyonu Formiilii

Oklit Uzakhg d(x,y) =
n
Manhattan Uzakhg d(x,y) = lei - yil
i=1
Tchebyshev Uzaklig d(x,y) = maxi-1,, nlx; — ¥il

Minowski Uzakhig

n
x. —_— .
Canberra Uzakhg d(x,y) = Z%, X, Yi >0
e Xi T
Korelasyon Uzakhg d(x,y) = 1 =10y,
Mahalanobis Uzaklig d(x,y) = \/lxi — il Xlx; — il
n n n 1/2
Aqasal Ayrim d(x,y) = Z xiyi / xf Z%z
i=1 i=1  i=1

Kaynak: Levent Terlemez, Es Islem Stratejisi Yontemiyle iMKB’de" Portféy Olusturmada Veri
Madenciligi Uygulamasi, (Yayimlanmamis Doktora Tezi), Anadolu Universitesi Sosyal Bilimler
Enstitiisii, Eskisehir 2008, s.43.

6z Nur Karadeniz, Miisteri Iliskileri Yonetimi Ac¢isindan Veri Madenciligi Yontemi ve Hizmet Sektorii
Uzerine Bir Uygulama, (Yayimlanmamis Yiiksek Lisans Tezi), Marmara Universitesi Sosyal Bilimler
Enstitiisii, Istanbul 2008, s.48.
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Oklit uzaklig1 en yaygm kullanilan uzaklik 8lgiisiidiir. Ancak 6klit uzakhinm iig
temel 6zelligi kullanilirken dikkate alinmalidir. Birincisi, yliksek oranda dlgege bagimli
olmasidir. Bir degiskenin biriminin degistirilmesinin sonuglar iizerinde biiyiik etkisi
olabilir. Standardizasyon bu sorun i¢in bir ¢dziim olabilir. Oklit uzakhiginm dikkat
edilmesi gereken ikinci 6zelligi de Sl¢limler arasindaki iliskileri dikkate almamasidir.
Bu yiizden eger Olciimler giiclii bir sekilde iliskili (6r. yiiksek korelasyon) ise
Mahalanobis uzaklig: gibi baska uzakhk fonksiyonlar1 kullanilmalidir. Ugiincii olarak
ise eger veri aykir1 degerler igeriyor ve bunlarin giderilmesi miimkiin degilse,

Manhattan uzakligi gibi daha saglam uzaklik fonksiyonlari tercih edilebilir.®®

Kiimeleme teknikleri Hiyerarsik ve Hiyerarsik Olmayan kiimeleme teknikleri

olarak ikiye ayrilir.

1.6.3.2. Hiyerarsik Kiimeleme

Hiyerarsik (Asamali) kiimeleme ydntemleri, birimlerin benzerliklerini dikkate
alarak belirli diizeylerde (kiime uzaklik 6lgiileri) birbirleri ile birlestirmeyi amaclayan
yontemlerdir.

Hiyerarsik kiimeleme yontemleri, kiimelerin bir ana kiime olarak ele alinmasi ve
sonra agsamali1 olarak igerdigi alt kiimelere ayrilmasi veya ayr1 ayri ele alinan kiimelerin
asamali olarak bir kiime bi¢iminde birlestirilmesi esasina dayanir. Bu grupta birgok
hiyerarsik yontem bulunmaktadir. S6z konusu yontemlerden en yakin komsu

algoritmasi ve en uzak komsu algoritmasi incelenecektir:*

En Yakin Komsu Algoritmasi: Tek baglanti yontemi “En Yakin Komsu”
yontemi olarak da adlandirilmaktadir. Bu yontemde ilk belirlenen kiimedeki elemanlarin
her biriyle diger elemanlar arasindaki mesafelerden minimum olani segilir ve bu iki
eleman ilk kiimeyi olusturur. Daha sonra ya olusturulan ilk kiimeye en yakin
mesafedeki eleman secilerek kiimeye eklenir ya da daha yakin mesafede olan iki eleman

belirlenerek baska bir kiime olusturmalar1 saglanir. Bu islem biitiin kiimeler birleserek

8 G. Shmueli, N. R. Patel and P. C. Bruce, Data Mining for Business Intelligence: Concepts, Techniques,
and Applications in Microsoft Office Excel with XLMiner, John Wiley &Sons, Hoboken, NJ, USA 2007,
pp-223.

% Ozkan, s.136.
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tek bir kilmeye doniisiinceye kadar devam eder.”” Gozlemler arasindaki uzakliklarm

belirlenmesinde Oklid uzaklik baglantisi kullanilabilir ve daha sonra Min d(i,j) segilir.

En Uzak Komsu Algoritmasi: Tam baglant1 yontemi “En Uzak Komsu
Yontemi” olarak da adlandirilmaktadir. En yakm komsu ydnteminin tam tersidir. Ilk
asamada birbirine en yakin iki gdzlem bir kiime olusturmaktadir. iki kiimedeki tiim
gozlem ciftleri arasindaki uzakliklar iginden maksimum olani, iki kiime arasindaki

uzaklik olarak tanimlanmustir.

1.6.3.3. Hiyerarsik Olmayan Yontemler

Hiyerarsik Olmayan Yontemler, birimlerin kendi icinde homojen ve kendi
aralarinda heterojen olan kiimelere ayrilmasini hedefleyen ve bu kiimeler aracilig ile alt
popiilasyonlarin parametre tahminlerini yapmay: amaglayan yontemlerdir. Hiyerarsik
yontemlerde hem birimler hem de degiskenler birbirleriyle degisik benzerlik
diizeylerinde kiimeler olustururken, hiyerarsik olmayan yontemlerde birimlerin uygun
olduklar1 kiimelerde toplanmalar1 ve n birimin k adet kiimeye parcalanmasi
hedeflenmektedir.”' Séz konusu yontemlerden k ortalamalar, metoid ve yigma

kiimeleme yonetemi ele almacaktir.

K- Ortalamalar Yontemi: K-ortalamalar yontemi 1967 yilinda Mac Queen
tarafindan sunulmustur. Uzun yillar boyunca pek ¢ok uygulama alaninda yogun olarak
kullanilan bir kiimeleme algoritmasidir. Bu algoritmada k sayida kiime olugsmakta ve
her kiime icerisinde bulunan verilerin agirlikli ortalamalar1 sonucu bir deger ortaya
cikmaktadir. Kiime igerisinde bu degere en yakin olan nokta degeri kiime merkezi

(centroid) olarak kabul edilmektedir.”

K-ortalamalar algoritmas1 giiriiltiilii veriye ve aykir1 degerlere asir1 duyarhidir.
Bunun nedeni, bu tiirdeki az sayida verinin bile ortalama degeri (mean) biiyiik 6lgiide
etkileyebilir olmasidir. K-ortalamalar yonteminin aksine K-ortancalar yontemi kiime

temsilcisi olarak gozlemlerin ortalama degerini almak yerine, bir kiime igerisinde en

70 17 :
Hair, s.494.

" Kazim Ozdamar, Paket Programlar ile Istatistiksel Veri Analizi, Kaan Kitabevi, Eskisehir 2004, s.324.

72 Berkhin Pavel, Survey of Clustering Data Mining Techniques [Elektronik Siiriim], Accrue Software,

California 2002, s.54.
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merkezi olarak yerlesmis nesneyi (medyan) kullandig: i¢in, giiriiltiilii veriye ve aykiri

degerlere daha az duyarlidir.”

Bu yontemde, daha baslangicta belli sayidaki kiime i¢in toplam ortalama hatay1
minimize etmek amaclanir. N boyutlu uzayda N 6rnekli kiime igerisinde bu uzay {Cl1,
C2, C3,....... Ck) bigiminde K kiimeye ayrilsin. Ck kiimesinin ortalama vektorii My su

sekilde hesaplanir:”*

M, =YX, (1.20)

Burada Xy degeri Ci kiimesine ait olan 1. drnektir. Ck kiimesi i¢in kare-hata, her
bir Cy 6rnegi ile onun merkezi arasidaki Oklid uzakliklar1 toplamidir. Bu hataya kiime

ict degisme adi da verilir. Kiime ici degismeler su sekilde hesaplanir:
el =Y (x,—M,)’ (1.21)
i=1

K kiimesini igeren biitiin kiimeler uzayr i¢in kare-hata, kiime i¢indeki

degismelerin toplamidir. O halde s6z konusu kare-hata degeri su sekilde hesaplanir.

El =>¢; (1.22)

k=1

2
Kiime-hata kiimeleme yOnteminin amaci, verilen K degeri i¢in “~# degerini

2
minimize eden K kiimeleri bulmaktir. O halde k-ortalama algoritmasinda “~* degerinin

bir dnceki iterasyona gore azalmasi beklenir.

Metoid Yonetmi: n birimin, kiime i¢i gozlemlerin benzer, kiimelerarasi
gozlemlerin farkli olacagi bicimde iki veya daha fazla kiimeye ayrilmasini amaglar. Bu
parcalamada metoid adi verilen kiimeleri tanitici merkez noktalar veya goézlemler

yardimi ile n birimi k kiimeye ayirma saglanir. Metoid kiimelemede en 6nemli sorun

73 Kantardzic, ss.131-132.
" Ozkan, ss.149-150.
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merkez noktalarm belirlenmesidir. Metoidler belirlendikten sonra her birim aralarindaki
benzerliklerin maksimum ve farkliliklarin minimum oldugu en yakin metoide sahip olan

kiimeye atanir.”

Yigma Kiimeleme Yontemi: Bu yontemde birimler, en yakin ortalamali kiimeye
atanma yerine Onceden belirlenen bir istatistiksel kritere gdre bir kiimeden digerine
hareket ederek en uygun durum saglandiginda belirli bir kiimede yer alirlar. Belirlenen
istatistik kritere gore veri setindeki tiim birimler hangi kiimede yer alacaklar1 kesin
olmaksizin atama islemlerine tabi tutulur. Bu istatistiksel kriter, kiime i¢i kovaryans
matrisi ve kiimeleraras1 kovaryans matrisi ile ilgili olarak gelistirilmistir. Toplam
kovaryans matrisinin determinantinin, kiime i¢i kovaryans matrisinin determinantina
oraninin maksimum oldugu kiime durumunun logaritmasi alinarak hesaplanan katsay1
(c), kiimeleri ayirmada bir kriter olarak alinmaktadir. n birim ardisik olarak pargalanip k
kiimeye ayrilarak c katsayisinin optimum oldugu degere ulasildiginda elde edilen k adet

kiimenin, n birimin en uygun kiimelenmesi olacag ileri siiriilmiistiir.”®

1.6.4. Birliktelik Kurallan

Veritabani i¢inde yer alan kayitlarmm birbirleriyle olan iligkilerini inceleyerek,
hangi olaylarin es zamanli olarak birlikte gerceklesebileceklerini ortaya koymaya
calisan veri madenciligi yontemleri bulunmaktadir. Bu iligkilerin belirlenmesiyle

“birliktelik kurallar” (association rules) elde edilir.”’

Bir birliktelik kurali, veritabani igerisinde belirli nesnelerin birlikte goriilme

olasilig1 ifadesidir.”

Bu yontemin temeli veri ambarlarindaki degiskenler ve veriler arasindaki ilging
iligkileri ortaya ¢ikarmaya dayanmaktadir. Yontem Pazar Sepet Analiz uygulamalarinda

yaygin olarak kullanilmaktadir.

Birliktelik kurallar1 yontemlerinin uygulanmasimnda dikkat edilmesi gereken iki
konu vardwr. Birincisi, biiyiik bir islemsel veri setinden oOriintiilerin ¢ikartilmasinin
bilgisayar kaynaklar1 ve hesaplamalar acisindan olduk¢a maliyetli ve zaman alici

olmasidir. Ikincisi ise bulunan bazi driintiilerin sans eseri ortaya ¢ikma ve sahte olma

> Ozdamar, $.325.
76 Simsek, s.137.
7 Ozkan, s.48.

8 Hand, s.158.
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thtimalidir. Bunun i¢in kesfedilen Oriintiiler ayrica degerlendirme siire¢lerinden
gegirilmelidir.”

Birliktelik kurallar1 pazarlamaya, reklamcilia, yer diizenlemeleri ve stok
kontroliine yardime1 olmak i¢in siklikla perakende satis magazalari tarafindan kullanilir.
Perakendecilik sektoriinde direk uygulanabilirligi olmasma ragmen, iletisim aglarindaki
kusurlar1 kestirmek gibi farkli amaglar icinde kullanilmistir. Birliktelik kurallar1 veri
ogeleri arasindaki iliskileri gostermek i¢in kullanilir. Ortaya ¢ikartilmamis bu iliskiler,
fonksiyonel bagimliliklarda oldugu gibi, verinin 6ziinde degildir ve her hangi bir
nedensellik tiirlinti veya iliskiyi temsil etmez. Onun yerine, birliktelik kurallar1 6gelerin
genel kullanimmi belirler. Iginde birliktelik kurali bulunabilecek bir veritabani, her

kiimenin bir 6geler kiimesi tasidigy, kaydi olusturan veri kiimesi olarak goriiliir.*

Bir 6genin (veya 0geler setinin) destegi, o 6genin (veya Ogelerin) ortaya ¢iktigi

islemlerin yiizdesidir.

Tanm 1: 1= {I;, [,......... I} 6geler seti ve tj = {I;}, Iip, ....... I}, ;€I iken D =
{t1, to,....... ta} islemler veritabani verilsin, birliktelik kurali XY < I 68e kiimeleri

olarak adlandirilan 6ge kiimeleri ve XNY = @ iken, X=Y formunun gerektirmesidir.

Tanmim 2: Bu birliktelik kurali X=Y i¢in destek (s) XUY igeren bir

veritabanindaki islemlerin yilizdesidir.

Tammm 3: Bir birliktelik kurali X=Y i¢in giiven veya gii¢c (a), XUY iceren
islemlerin sayisinin X tasiyan islemlerin sayisina oranidir. Genellikle tiim gerekliliklerle
(implication) ilgilenilmez. Burada 6nem, Tanim 2 ve Tamim 3’te tanimlanan siklikla

destek ve giliven olarak isimlendirilen iki 6zellik ile ol¢iiliir.

Birliktelik kurallarinin se¢imi Tanim 4’te birliktelik kurali probleminin tanimimda
aciklandig1 gibi bu iki degere dayanir. Destek kuralin veritabaninda hangi siklikla ortaya
ciktigini Olgerken, giiven kuralin giiclinii olcer. Tipik olarak, biiyiik giiven degerleri ve
kii¢iik bir destek degeri kullanilir. Destek kuralin veritabaniin tiimiinde ka¢ kez ortaya
ciktigmmin yilizdesini gosterdiginden destek i¢in kiigiik degerlere izin verilebilir.

Birliktelik kuralinda 6nceki ortaya ¢iktiginda bagli olan her zaman ortaya ¢ikar.

 Tan, vd., s.328.
80 Terlemez, s.57.



37

Tanmm 4: = {I;, I......... I} ogeler seti ve ti = {1, Lip, ....... I}, i€l iken D =
{t, to,....... ta} islemler veritabani verilsin, birliktelik kurali problemi tim X=Y
birliktelik kurallarinin bir minimum destek ve giivenle tanimlamaktir. Bu degerler (s,a)

probleme girdi olarak verilir."’

1.6.4.1. Apriori Algoritmasi

Agrawal tarafindan 1994 yilinda gelistirilen Apriori algoritmasi, birliktelik
kurallar1 ¢ikariminda en ¢ok bilinen algoritma olmustur. Algoritmanmn ismi, yaygin
nesnelerin 6nsel bilgilerini kullanmasindan yani bilgileri bir 6nceki adimdan almasindan

“Onceki (prior)” anlaminda aprioridir.

Apriori algoritmasmin asamalar1 sunlardir:**
a) Birliktelik ¢6ztimlemesinin yapilabilmesi i¢in oncelikle destek ve giiven dlgiilerini
karsilagtrmak tizere esik degerler belirlenir. Elde edilen sonuglarin bu esik

degerlerden esit veya biiyiik olmasi istenir.

b)Veritabani taranarak ¢oziimlemeye dahil edilecek her bir {iriin i¢in tekrar sayilari,
yani destek sayilar1 hesaplanir. Bu destek sayilari esik destek sayisi ile
karsilastirilir. Esik destek sayisindan kii¢lik degere sahip satirlar ¢oziimlemeden

cikarilir ve kosula uygun kayitlar goz 6niine alinir.

¢) Yukaridaki adimda secilen iirlinler bu kez ikiserli gruplandirilarak, bu gruplarin
tekrar sayilari, yani destek sayilar1 elde edilir. Bu sayilar esik destek sayilari ile
karsilastirilir. Esik degerden kii¢iik degerlere sahip satirlar ¢dziimlemeden

cikarilir.

d)Bu kez tigerli, dorderli vb. gruplandirmalar yapilarak bu gruplarin destek sayilari
elde edilir ve esik deger ile karsilastirilir, esik degerlere uygun oldugu siirece

islemlere devam edilir.

e)Uriin grubu belirlendikten sonra kural destek o&lgiitiine bakilarak birliktelik
kurallar1 tiiretilir ve bu kurallarin her birisiyle ilgili olarak giiven 6lgiitleri

hesaplanir.

81 Terlemez, ss.58-59.
%2 Ozkan, s.159.



38

» Destek ve Giiven odlciilerinin hesaplanmasi:

Satilan tirlinler arasindaki iliskileri ortaya koymak i¢in destek ve giiven gibi iki
Olgiitten yararlanilir. Bu 6lgiitlerin hesaplanmasinda destek sayis1 adi verilen bir deger

kullanilir.

Kural destek ol¢giitii : Bir iliskinin tiim aligverigler i¢inde hangi oranda

tekrarlandigin belirler.

Kural giiven ol¢giitii  : Bir {iriin grubunu satin alan miisterilerin bagka bir iiriin

grubunu da satin alma olasiligimi gosterir.

A {riin grubunu alanlarm B {iriin grubunu da satin alma durumu, yani birliktelik
kurali A—B bi¢ciminde gosterilir. Bu durumda kural destek ol¢iitii asagidaki gibi ifade
edilebilir:

sayi(A, B)

destek(4 — B) = === (1.23)

Burada sayi(A,B), A ve B iiriin gruplarin1 birlikte iceren aligveris sayisini

gostermektedir. N ise tiim aligverislerin sayisini gostermektedir.

A ve B iirlin gruplarmin birlikte satin alinmasi olasiligini ifade eden kural giiven

Olciitii asagidaki gibi ifade edilebilir:

sayi(A, B)

tiven(A — B) =
& ( ) sayi(A)

(1.24)
Bu olgiitleri karsilastirmak i¢in esik degere ihtiya¢ vardir. Hesaplanan destek ve

giliven Olciitlerinin destek(esik) ve gliven(esik) degerlerinden biiyiik olmasi beklenir.

Hesaplanan destek ve giliven Olciileri ne kadar biiyiik ise birliktelik kurallarinin da o

derece giiclii oldugu anlasilir.

%3 J. Tan Wang, Encyclopedia of Data Warehousing and Mining [Elektronik Siirim], Idea Group, USA
2006, pp.795.
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1.6.4.2. Pazar Sepet Analizi
Pazar Sepet Analizi uygulamasi yaygin olarak kullanilan diger bir birliktelik

kurali teknigidir.

Pazar sepeti analizi miisterilerin aligveris aligkanliklarmin veritabanindaki bilgiler
araciligiyla ortaya c¢ikartilmas: islemidir. Bu aligveris aligkanliklarinin ortaya
cikartilmasi alig-veris merkezindeki iirlinlerin yerlestirilmesi, marketin alanin tasarimi

ve markette sergilenecek ve satilacak olan iiriinlerin belirlenmesinde yardimei olur.®

Bu yontemde kurallar sol ve sag kisim adi altinda iki kisimdan olusur. Sol kisim
onciil veya kosul olarak adlandirilirken, sag kisimda bagl kosul olarak adlandirilir. Bu
kural iligkisinde sol taraf dogru ise sag tarat da dogru olmaktadir. Buradaki genel form

IF-THEN iligkisi ile ifade edilmektedir. Bu durum;
IF <6nkosul> THEN <bagl kosul>

seklinde gosterilebilir. Burada 6n kosul, bir veya birden fazla girdi degiskeninin deger
veya deger araligini, bagl kosul da, bir veya birden fazla ¢ikt1 degiskeninin deger veya

deger arahigmni gosterir.®

1.6.5. Destek Vektor Makineleri

Veri madenciligi smiflama problemlerinde kullanilan bir diger yontem Destek
Vektor Makinesi (Support Vector Machines) adini tasimaktadir. Bu yontem
smiflandirmay1 bir dogrusal ya da dogrusal olmayan bir fonksiyon yardimiyla yerine
getirir. Destek vektor makinesi yontemi, veriyi birbirinden ayirmak i¢in en uygun
fonksiyon tahmin edilmesi esasina dayanir. Daha ¢ok makine 6grenmesi yontemleri
arasinda yer alan bu yontem gliniimiizde veri madenciligi alaninda da tercih edilmeye

baslanmustur.

Bir destek vektor makinesi, verileri optimal olarak iki kategoriye ayiran n —
boyutlu bir hiperdiizlem olusturmaktadi. DVM modelleri yapay sinir aglariyla
yakindan iliskili olup, sigmoid bir kernel fonksiyonu kullanan DVM; iki katmanl, ileri

beslemeli bir yapay sinir agma sahiptir.®’

8 Gokhan Silahtaroglu, Veri Madenciligi, Papatya Yaymcilik Egitim, istanbul 2008, s.83.

% Aysan Sentiirk, Veri Madenciligi, Kavram Ve Teknikler, Ekin Yaymevi, Bursa 2006, s.19.
% Ozkan, s.185.

%7 Haykin, s.318.
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DVM, dogrusal 6grenme makineleri, genelleme teorisinin sagladigi kavrayislari
g0z onilinde bulundurarak ve optimizasyon teorisini uygulayarak, kernele bagl 6znitelik
uzayinda verimli bir sekilde egitmek i¢in gelistirilen bir sistemdir. Bu sistemlerin en
onemli Ozelliklerinden biri genelleme teorisi ile elde edilen egilimleri uygularken,
hipotezin seyrek gosterimlerini iiretmesi sonucunda c¢ok verimli algoritmanin

olusmasidir.®®

DVM, tahminleyici bir degisken bir simge hiperdiizlemi tanimlamak i¢in
kullanilan bir simge ise bir 6zellik olarak nitelendirilmektedir. DVM modellemenin
amaci; hedef degiskenin tek kategorili durumlar1 diizlemin bir tarafinda ve diger
kategorili durumlar1 diizlemin diger tarafinda olacak sekilde, vektor kiimelerini ayiran

optimal hiper diizlemi bulmaktir.*®

DVM’ler sadece bir istatistiksel kriter yerine marj tabanli geometrik bir kriter
kullanan bir smiflandirma teknigi uygulamaktadir yani DVM’ler siniflandirma islevini
istatistiksel teniklere gereksinim duymadan siniflandirma islevini marj maksimizasyonu

teknigiyle ger¢eklestirmektedir.”

DVM’nin ilgi ¢ekici 6zelligi; veri seti lizerinde ortalama hata karesini minimize
ederek tiiretilen ampirik risk minimizasyonu prensibinden ziyade, istatistiksel 6grenme
teorisindeki yapisal risk minimizasyonu niteli§inde calismasidir. DVM’nin temel
varsayimlarindan biri, egitim kiimesindeki tiim Orneklerin bagimsiz ve benzer olarak

dagilmis olmasidir.”’

DVM, optimum dogru ile siniflar1 birbirinden ayirmay1 amag¢lamaktadir.

% Tirker Tokan, Destek Vektr Makinelerinin Mikrodalga Teori ve Teknigindeki Uygulamalart,
(Yayimlanmamis Doktora Tezi), Istanbul Universitesi Sosyal Bilimler Enstitisii, Istanbul 2009, s.19.

% Witten and Frank, ss.41-49.

% Farid Melgani and Lorenze Bruzzone, “Classification of Hyperspectral Remote Sensing Images with
Support Vector Machines” [Destek Vektér Makineleriyle Hiperspektral Uzaktan Algilama Resimlerinin
Siiflandirmasi], /IEEE Transactions on Geoscience and Remote Sensing, 42(8), 2004, pp. 1778, Erigim
Tarihi: 2 Mart 2012, IEEE.

1 0. Song, W. Hu and W. Xie, “Robust Support Vector Machine with Bullet Hole Image Classification”
[Kursun Deliklerini Destek Vektér Makineleri ile Siniflandirma], IEEE Transactions on Systems, Man
and Cybernetics — Part C: Applications and Rewiews, 32(4), November 2002, pp. 440, Erisim Tarihi: 10
Subat 2012, ScienceDirect.
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Sekil 1.4. Optiumum ayiric1 diizlemler

Bu siniflar arasinda bir¢ok diizlemin ihtimali vardir. Hata toleransini en diisiik
hale getirmek i¢in ¢izilebilecek dogrular arasinda her iki smifa en uzak olacak ¢izilen

dogru bulunmalidir.

DVM, smiflandirma ve regresyon problemlerinde g¢alistirilabilir. Smiflandirma
problemlerinin birka¢ tiirii vardwr. Bunlardan en temel olan1 egitim hatasmnin
bulunmadigi dogrusal ayrilabilirlik durumudur. Bu durumda DVM giris uzayi iizerinde
dogrusal bir ayiric1 fonksiyon olusturur. Bir bagka durum, egitim hatasmin bulunmadigi
dogrusal olmayan ayrilabilirlik durumudur. Bu durumda DVM smiflandiricis1 giris
uzay1 lzerinde dogrusal smiflandirma islemini gergeklestiremez. Bu nedenle, ilk 6nce
cekirdek fonksiyonlarinin yardimiyla giris uzaymdan nitelik uzayma doniisiim yapilir.
Daha sonra DVM siniflandiricist nitelik uzay: lizerinde dogrusal ayirict fonksiyonunu
olusturur. Egitim hatasinin bulundugu durumlarda da aym islemler yapilir. Fakat
sisteme pozitif degerli bir esneklik parametresi eklenir. Hem siniflandirma hem de
regresyon islemlerinde, 6grenme problemi ikinci dereceden amag fonksiyonuna sahip
bir optimizasyon problemi formunda temsil edilir. DVM regresyon metodundaki temel
fikir, eldeki egitim verilerinin karakterini miimkiin oldugunca gergege yakin bir sekilde
yansitan ve istatistiksel Ogrenme teorisine uyan dogrusal ayirict fonksiyonun
bulunmasidir. Smiflandirmaya benzer bir sekilde regresyonda da dogrusal olmayan

durumlarin islenebilmesi i¢in ¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanilir.”

2 E. Comak, Destek Vektor Makinelerinin Etkin Egitimi Icin Yeni Yaklasimlar, (Yayimlanmamis Doktora
Tezi), Selguk Universitesi Fen Bilimleri Enstitiitiisii, Konya 2008, s.37.
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Destek e
Vektdrleri ¢

orjin

Sekil 1.5. DVM Siniflandirici

Kaynak: E. Comak, Destek Vektor Makinelerinin Etkin Egitimi I¢in Yeni Yaklasimlar, (Yayimlanmamis
Doktora Tezi), Selguk Universitesi Fen Bilimleri Enstitiitiisii, Konya 2008, s.37.

Sekil 1.5°de basit bir DVM siniflandiricinin yapisini géstermektedir. Amag orjinin
(optimum ayirict diizlem vektoriiniin) bulunmasidir. Giris verileri {+1, -1} degerini alan
iki smifa ayrilirlar. Destek vektorler bulundugu sinifin orijine en yakin elemanidir ve
ayirici diizlemin optimum olmasi i¢in destek vektorlerle ayiricit diizlem arasindaki

mesafenin maksimum olmasi gerekir.93

Destek Vektér Makinelerinde karsilagilabilecek iki durum, siniflandirma
yapilirken verilerin lineer olarak ayrilabilecekleri bir yapida olmasi veya lineer olarak
ayrilamayan yapida olmasidir. Ancak, gercek yasam problemlerinin biiyiikk ¢ogunlugu
bircok farkli bilesenden olusan problemlerdir ve lineer olarak ayrilmis bir yap1 halinde
karsimiza c¢ikmazlar. Lineer olarak ayrilmis olan veriler arasinda direkt olarak
maksimum sinirin bulunmasi oldukga kolaydir, ancak lineer olarak ayrilamayan veriler
oncelikle lineer olarak ayrilabilecekleri farkli bir uzaya aktarilmalidirlar. Bu bolim

altinda bu islemlerin nasil ger¢eklendigi aciklanacaktir.”*

% E. Comak, Destek Vektor Makineleri Coklu Sumif Problemleri Icin Coziim Onerileri, (Yayimlanmamis
Yiiksek Lisans Tezi), Selcuk Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, Konya 2004, s.25.

% D. A. Demirci, Destek Vektor Makineleri ile Karakter Tamma, (Yayimlanmamus Yiiksek Lisans Tezi),
Yildiz Teknik Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, Sakarya 2007, s.3.
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1.6.5.1 Lineer Destek Vektor Makineleri
Lineer DVM’ler lineer olarak ayrilabilen ve ardindan i¢ ige gecmis ve lineer

olarak ayrilamayan verilerle islem yapan DVM’ler olarak ele alinacaktir.

Lineer Ayrilabilme Durumu: Egitim i¢in kullanilacak N elemandan olusan
verinin 0 = {x;,y;}, 1= 1,2,......... N oldugu varsayalim. Burada y; € {—1,1} etiket
degerleri ve x; € R? dzellikler vektoriidiir. Lineer olarak ayrilabilme durumunda, bu iki
degerli veriler direkt olarak bir asir1 diizlem ile ayrilabilecektir. Bu asir1 diizleme ayirici
asir1 diizlem adi verilir. Destek Vektor Makinelerinin amaci bu asir1 diizlemin iki ayr1

siifta bulunan 6rnek grubuna es uzaklikta olmasini saglamaktir.

DVM ilk islemi lineer olarak ayrilamayan verileri yliksek boyutlu bir forma
dontistiiriir. Bu yliksek boyut verinin 6zelliklerinin boyutundan daha biiyiik derecede
olacaktir. Bu islemin yapilmasmin amaci verilerin bir asir1 diizlem ile ayrilmasini
saglamaktir. Asir1 diizlem {izerindeki herhangi bir noktasi, asir1 diizlemin normali ve

|b|/|lw|| hiperuzayn orijine dik uzaklig1 olmak tizere

wl.x+b=0 (1.25)

kosulunu saglar. DVM yonteminde arastirilan, 6rnekler lineer olarak ayrilabiliyorsa, ve
y ;= -1 etiketli Orneklere esit uzaklikta olan optimum aymrict asi1 diizlemin

bulunmasidir. Bunun i¢in egitim setinin asagidaki yapilari sagladigini varsayalim:

yi = +1licinnwT.x; +b > +1 (1.26)
yi = —licinwl.x;+b < —1 (1.27)
Bu esitsizlikler bir arada ifade edilecek olursa, i=1,2,.......... N i¢in,

yiwT.x +b) = +1 (1.28)

elde edilir. (1.28) kosulunu saglayan asir1 diizlemin iki tarafindaki en yakin orneklere

olan dik uzakliklar1 toplami siir olarak adlandirilir. Optimum ayirict asir1 diizlem, sinir1
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maksimum yapan asir1 diizlemdir. Optimum ayirici asirt diizlemi bulmak i¢cin uygun w

ve b degerleri hesaplanacaktir.”

Ugog DO

A2 £Al

Sekil 1.6. Lineer Ayrilabilme Durumunda Optimum Ayiric1 Asir1 diizlem

(1.26) esitsizliginin Sekil 2-6’daki C1 smifin1 ayiran Al asir1 diizlemini olusturan
esitsizlik, (1.27) esitsizliginin ise ayni sekildeki C2 sinifin1 ayiran A2 asir1 diizlemini
olusturan esitsizlik oldugunu varsayalim. Bu durumda Al asir1 diizleminin orijine olan
dik uzakligi |—1 — b|/|lw||olacaktir. Bu iki asir1 diizlemin optimal asiridiizleme olan
uzakhg: ise 1/||lw|lkadardir, yani iki Ornek kiimesi arasindaki uzaklik Al ve A2
agiridiizlemlerinin birbirlerine parelel olmalarindan dolay1 2/||w||kadardir. Al ve A2
asiridiizlemleri arasinda egitim verilerine ait higcbir 6rnek bulunmamaktadir. Bu iki
agiridiizlem arasndaki maksimum uzaklik ise ||[w|ldegerinin minimize edilmesiyle
bulunabilir. DVM yontemiyle yapilmaya calisilan bu iki asiridiizlemin arasindaki
uzakligmn (sinrm) maksimum olmasini saglamaktir. Aralarindaki sinir maksimum olan
asiridiizlemlerin  ilizerinde yer alan noktalara ise Destek Vektorleri (DV) adi

verilmektedir.

Maksimum smirin bulunmasi islemi;

1
mmEIIWII2 (1.29)

% A.U. Ozkaya, Intelligent Arrhythmia Classification Based On Support Vector Machines,
(Yayimlanmams Yiiksek Lisans Tezi), Istanbul Teknik Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, Istanbul
2003, s.19.
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yiwTx; +b) = +1,Vi (1.30)

ile ifade edilir. Burada (1.29) ¢6ziilecek problem ve (1.30) problemin ¢éziimii sirasinda
kullanilan kosuldur ve bu ifade ikinci dereceden optimizasyon problemidir. Problemin
¢Oziimil i¢cin problemin Langrange formiilasyonu yapilir. Bunun yapilmasimin iki sebebi
vardir; birincisi problemin Lagrange formiilasyonu yapilarak Lagrange c¢arpanlarinin
hesaplanmas1 daha kolaydir, ikincisi ise problemin lineer olmayan durumu i¢inde

genellestirilmesi i¢in daha uygundur.”®

Problemin Lagrange formiilasyonu ise,

N N

1
Lp =§||w||2 —Zaiyi(wai+b)+Zai (1.31)
- i=1

i=1
seklindedir. Bu formiilasyonda a; = 0 degerleri pozitif Lagrange carpanlari olarak

adlandirilir. (1.31)’deki formiilasyonun c¢oziilmesi i¢in Karush-Kuhn-Tucker (KKT)

kosullar1 kullanilarak dual problemine doniistiiriiliir. Bu problem i¢in KKT kosullar:

oL 3
P
- 0-w= Z a;yix; (1.32)
i=1
oL 3
P
ES =O—>w=Zaiyi =0 (1.33)
l:

seklindedir. Bu kosullar (1.31)’de yerine yazilacak olursa

1 N N N
Lp=5 w'w) —w’ Z a;yix;—b ) a;y; + Z a;
i=1 i=1 i=1
N
1 T
=-3 w'w) + Z a;
i=0
N N
1 T
= Zai —Ez aiajyiiji Xj (134)
i=1 i,j

% C. I. C. Burges, Tutorial on Support Vector Machines for Pattern Recognigition, Data Minig
Knowledge Discovery, 2(2), 1998, pp.9.
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a; = 0,Vi (1.35)

ifadesi elde edilmis olur. (1.34) probleminin (1.35) kosullar1 altinda ¢oziimii ikinci
dereceden optimizasyon problemi ile gerceklestirilir. Burada dikkat edilirse her egitim
ornegi icin bir tane Lagrange ¢arpaninin oldugu goriiliir. Coztimde elde edilen Lagrange

carpanlarmin biiyiik cogunlugunun degeri sifir olacaktir. Geriye kalan a; > 0 degerli x;
ornekleri DV’lerdir ve A; ve A, asiridiizlemlerinin arka taraflarinda kalan orneklerdir.”’

Lineer Ayrllamama Durumu: Lineer ayrilabilme durumunda veriler iki smifa
dogrusal bir diizlem ile ayrilabiliyordu. Uygulamada bu durum her zaman gecerli

olmayabilir. Yani dogrusal bir diizlem ile veriler birbirinden ayrilmayabilir.

O Simif 1

y=+1

Sekil 1.7. Birbirinden Dogrusal Olarak Ayrilamayan Veriler
Kaynak: Yal¢in Ozkan, Veri Madenciligi Yontemleri, Papatya Yayincilik, Istanbul 2008, s.195.

Eger ki, ornekler lineer olarak tamamen ayrilabilir durumda degilse problemin
¢oziimii icin pozitif zayiflik degiskenleri, &, 1 = 1,2,......N kullanilir. Asagidaki

denklemler zayiflik degiskenleri ile yeniden tanimlanacak olursa, yeni ifadeler:

yi=+1ligcinwl.x;+b =+1- &, (1.36)
yi = —licinwl.x;+b<—-1+¢ (1.37)
£ >0,Vi (1.38)

%7 V. N. Vapnik, The Nature of Statistical Learning Theory [Elektronik Siiriim], Springer-Verlag,
NewYork 1995, pp.135.
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seklinde olacaktir. §;, = 0 olmas1 durumunda x; 6rnegi dogru siniflandirilmas,

& <0 <1 olmast durumunda x 6rnegi dogru siniflandirilmis ancak A; ve A,

asridiizlemler arasinda yer aliyor, & = 1 ise yanls smniflandirilmis demektir.”®

S
'y Q DCJ O
D "._\. -. .__\.\
O
I:I I:l ."'-._ D
) G\ \©
oo\ \
A Ay

Sekil 1.8. Lineer Ayrilamama Durumunda Optimum Ayirict Asiridiizlem

Lineer olarak ayrilamama durumunda sistemin ezberlemesini, yani egitim verisi
icinde olas1 her durum i¢in bir ¢6ziim iiretmemesi i¢in sisteme bir C iist sinir1 eklenir.
Bu st siir Lagrange carpanlarinin alabilecekleri maksimum degeri gostermektedir. Bu
sekilde Lagrange carpanlarnin 0 < q; < C aralifinda kalmasi saglamaktadir. Bu

bilgilere gore Lagrange formiilasyonu yeniden su sekilde ifade edilecektir;

N N N
Lo =S IWIE+C Y 6= Y aly Wi+ D)~ 1+ 8}~ Y ud (139)
i=1 i=1 i=1

Yukaridaki formiilasyonda wu;, &;’nin pozitif olmasini garanti etmek igin
kullanilmis olan Lagrange formiilasyonunda ¢oziilmesi zor oldugundan dolay1 lineer
ayrilabilir 6rneklerde oldugu gibi dual problemine doniistiiriilmektedir. Bu problemde

Karush-Kuhn-Tucher sartlar1 uygulanirsa;

BE, Alpaydin, Introduction to Machine Learning, MIT, US 2004, s.221.
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oL %
6_\/5 =w - Z a;yix; = 0 (140)
i=1

oL N

a_bp = —Z a;y; =0 (1.41)
i=1

dL

6—;=C—ai—ui=0 (142)

ifadeleri elde edilir. Bu ifadeler tekrar diizlenirse:

N N

1
Ly = Z a; — Ez a;a;y;yix; x; (1.43)
i=1 T
0<a<C(Vv, (1.44)

elde edilir. Bu problemin c¢oziiminde 0 < a < C araliginda yer alan Lagrange

carpanlarina karsilik gelen x; degerleri destek vektorlerdir.”

1.6.5.2 Lineer Olmayan Destek Vektor Makineleri
Veri kiimelerinin dogrusal olarak ayrilamadigi durumlar icin gevsek degiskenler
model koyularak ¢6ziim arandi. Verilerin dogrusal olarak ayrilamadigi durumlarda

dogrusal siniflandiric1 yerine dogrusal olmayan smiflandiricilar kullanilabilir.'®

A2

F

Simf 1

] o y=+1

51 o
O I:ID‘F'1 o]
oo H
-
-
» Al

Sekil 1.9. Dogrusal Olmayan Siniflandiricilar

% Demirci, s.15.
1% BGzkan, 5.199.
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Yukaridaki sekil iizerinde goriildiigii gibi iki farkli smifa ait verileri dogrusal
olarak ayristirmak miimkiin degildir. Bu durumda dogrusal olmayan smiflandiricilarin

kullanilmas1 gerekmektedir.

Dogrusal Olmayan Ozellik Uzayi: x € R™ gozlem vektoriinii daha yiiksek
dereceden bir uzayda z vektoriine doniistiirerek, bu yeni uzayda dogrusal
smiflandiricilart elde etmek s6z konusu olabilir. Bu z vektoriiniin yer aldigr 6zellik
uzay1 F ile gosterilsin. Bu durumda @ ifadesi R™ — RF eslemesini yapmak iizere

z = @(x) biciminde ifade edilebilir.

x € R" - z(x) = [ay, 8,(x), . oo @y, B, (x)]T € RF (1.45)
w2
'y
I3
o O (o T
e, @ o o
o
O : s
oo:® g1 © o
O '®) \
o o o o o
> ;'-‘—"'21

Dogrusal Olmayan
Siniflandiric o .
Dragrusal

Siniflandiric

Sekil 1.10. Iki Boyutlu Uzaydaki Verilerin Ug Boyutlu Uzaydaki Verilere
Déniistiiriilmesi ve bir dogrusal Hiper Diizlem Ile Siniflandirilmas:

Cekirdek Diizenlemesi ve Cekirdek Fonksiyonlar: Cekirdek fonksiyonlarmnin
(kernel functions) dayandigi temel fikir, bir takim bilesenlerin belirli bir kurala gore
dontstiiriilmesidir. Bu donlisiim aslinda giris uzayinda da gerceklestirilebilecek bazi
islemlerin potansiyel ¢ok boyutlu bir uzayda gergeklestirilmesi lizerine kurulmustur.
Boylece ¢ekirdek fonksiyonlarini kullanan metotlar giris uzaymda karmasik temsillerde
sunulabilen birgok uygulama flizerinde de calisabilmektedirler. Dogrusal olmayan
ayrilabilirlik durumu disiiniildiigli zaman, egitim Ornekleri orijinal giris uzayinda
dogrusal olarak ayrilamazlar. Bu tip durumlarda DVM, dogrusal olmayan haritalama

fonksiyonu yardimiyla orijinal giris uzayindan dogrusal olarak kolayca siniflandirma
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yapabilecegi yliksek boyutlu nitelik uzayma doniisiim yapar. Bu yaklasim Sekil 1.11° de

gosterilmektedir.'”’

© o

O °o
(]
O -, O

o
m O™

- O™,

O O
Girig Uzay Nitelik LUzay

Sekil 1.11. Yiiksek Dereceli Cekirdek Fonksiyonu ile Nitelik Uzayma Doniisiim

Cekirdek fonksiyonu kullanmanin temel avantaji, biitiin degerlerin tekrar tekrar
carpim degerlerinin hesaplanarak bulunmasi yerine dogrudan ¢ekirdek fonksiyonunda
degerin yerine koyularak nitelik uzayindaki degerinin bulunmasidir. Bu sayede, son
derece yliksek boyutlu bir nitelik uzayi ile ugragsma olasilig1 kalmaz. Secilen ¢ekirdek
fonksiyonu ile DVM sonsuz boyutlu bir uzayda dahi olusturulup calistirilabilir.
Cekirdek fonksiyonlarinin diger bir avantaji da, egitme asamasinda bir egitim Ornegi
icin fonksiyon kurulup degerler bulunduktan sonra diger Ornekler i¢in artik kalip
degerleri egitim Orne8i disinda tamamen hazirr oldugu i¢in ¢ok daha kolay

102
hesaplanmasidir. ™

DVM yaygm olarak kullanilan dort ¢ekirdek fonksiyonu vardwr. Bu

fonksiyonlar:'®?

1- Dogrusal Fonksiyon,

2- Polinomiyal Fonksiyon

3- Sigmoid Fonksiyon,

4- Radyal Tabanli Fonksiyon

11 Comak, s.31.
192y, Kecman, Learning and Soft Computing: Support Vector Machines. NeuralNetworks and Fuzzy
Logic Models [Elektronik Siiriim], MIT Press, Cambridge- Massachusetts 2001, s.169.

5 . Aydogan, Destek Vektor Makinelerinde Kullamlan Cekirdek Fonksiyonlarin - Siniflama
Performanslarimin  Karsilastirdmasi, (Yayimlanmamis Yiksek Lisans Tezi), Hacettepe Universitesi
Saglik Bilimleri Enstitiisii, Ankara 2010, s.40.
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Dogrusal Fonksiyon: Girdi uzayinda veriler dogrusal olarak ayrilabiliyor ise
veriyi yliksek boyutta tagimaksizin dogrusal ¢ekirdek fonksiyonu yardimiyla siniflama
islemi yapilir. Bu fonksiyon herhangi bir boyut degeri ya da katsay1 igermemektedir.

K(x,x;) = xTx; (1.46)
Polinomiyal Fonksiyon: Polinomiyal ¢ekirdek fonksiyon, d gibi belirli bir
derecede girdi vektorlerinin i¢ ¢arpimindan olugsmaktadir. Fonksiyonun matematiksel
gosterimi asagidaki sekildedir.
K(xi,xj) = (xixj)d (147)
d =1 oldugu durumlarda polinomiyal fonksiyon dogrusal fonksiyona doniismektedir.
Sigmoid Fonksiyon: Sigmoid fonksiyon k ve § gibi iki parametre icermektedir.

Kaynaklar belirli parametreler icin sigmoid radyal tabnali fonksiyon c¢aligtigini

gostermektedir.
K(xi,xj) = tanh(kx; — &) (1.48)

Radyal Tabanh Fonksiyon: Radyal tabanli fonksiyon cekirdek fonksiyonlar
arasinda kullanim1 en yaygin ¢ekirdek fonksiyonudur. R programinda sistem standart
ciktilarmi radyal tabanli fonksiyona gore vermektedir. y yaricap kontroliinii saglayan

parametredir.

2y >0 (1.49)

K(xi,xj) = exp (—]/||xi — xj|
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IKINCi BOLUM
YAPAY SINIR AGLARI
Yapay sinir aglarmin en genel tanimi: “Insan beyni ve biyolojik sinir sisteminin

isleyis ve 6grenme mekanizmasini, elektronik ortamlar iizerinde taklit etmeye calisan

sistemlerdir” seklinde yapilmaktadir.
Asagida, literatiirde karsilan birkag¢ tanimlamaya yer verilmektedir.

Bir yapay sinir agi, birbirlerine paralel olarak calisan, birgok basit islem
elemanindan olusan ve fonksiyonu, agin yapisi, baglanti agirliklar1 ve elemanlarda

gerceklestirilen islemler tarafindan belirlenen bir sistemdir.'®*

Yapay sinir ag1, basit hesaplama elemanlarmmin yogun baglantilarindan meydana

gelmis bir bilgi isleme elemanidir.'®

Yapay sinir aglar1 insan idrakinin ve biyolojik sinirlerinin matematiksel modelinin

genellestirilmesi olarak tanimlanabilir. 106

Bir sinir agi, basit islem birimlerinden olusan, deneyimsel bilgileri biriktirmeye
yonelik dogal bir egilimi olan ve bunlarm kullanilmasmi saglayan yogun bir sekilde

paralel dagitilmus bir islemcidir. '*’
Bu islemcinin insan beyni ile iligkisi iki sekilde aciklanabilir;
a) Islemci tarafindan &grenilen bilgi, belirli bir 6grenme islemi sayesinde
edinilir.
b) Islemciyi olusturan yapay ndronlar arasindaki baglant1 agirliklari, edinilen

bilginin saklanmasi i¢in kullanilir.

Yapay sinir aglari, insan beyninin 6zelliklerinden olan, 6grenme yolu ile yeni

bilgiler tiiretebilme, yeni bilgiler olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri

19 Bernard Widrow, DARPA Neural Network Study [Elektronik Siirim], AFCEA International Press,
USA 1988, s. 60, ISBN 0-916159-17-5.

195 p K. Simpson, Neural Networks Theory, Technology and Applications [Elektronik Siiriim], The
Institute of Electrical and Electronics Engineers Press, New York 1990, s.1.

19 V. Fausett, Fundamentals of Neural Networks [Elektronik Siiriim], Prentice Hall, Canada 1993, 3.
197'S. Haykin, Neural Networks: A Comprehensive Foundation [Elektronik Siiriim], Prentice Hall Inc,
New Jersey 1999, s.2.
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herhangi bir yardim almadan otomatik olarak gerceklestirmek amaciyla gelistirilen

bilgisayar sistemleridir.'*®

YSA kavrami beynin c¢alisma ilkelerinin sayisal bilgisayarlar {lizerinde taklit
edilmesi fikri olarak ortaya c¢ikmis ve ilk calismalar beyni olusturan biyolojik
hiicrelerin, ya da literatiirdeki ismi ile ndronlarin matematiksel olarak modellenmesi

o . < 1
iizerinde yogunlagir.'"

Bu bilgiler 15181 altinda; yapay sinir aglari, insan beyni ve biyolojik sinir sistemini
bilgisayarlar tlizerinde taklit etmeye c¢alisan; O0grenme, 6grendiklerini hafizasinda
saklama ve genelleme yapabilme gibi insani 6zellikleri taklit edebilen ve bir¢ok temsili
sinir hiicresinin, birbirine baglant1 agirliklar: ile baglanmasi suretiyle olusturulan bir

sistem seklinde ifade edilebilir.

2.1. YAPAY SiNiR AGLARININ YAPISI VE TEMEL BiLESENLERI

Sekil 2.1. Yapay Sinir Hiicresinin Yapisi

Biyolojik sinir aglarinm hiicreleri oldugu gibi yapay sinir aglarmnin da hiicreleri

vardir. Yapay sinir ag1 hiicresi bes elemandan olusur. Bunlar:

2.1.1. Girdiler
Yapay sinir hiicresine (proses) elemanina dis diinyadan gelen bilgilerdir. Bilgiler

dis diinyadan geldigi gibi baska hiicrelerden oldugu gibi kendi kendisinden de gelebilir.

%8 £ Oztemel, Yapay Sinir Aglari, 1. Baski, Papatya Yayncilik, Istanbul 2003, s.29.

1997 Sen, Yapay Sinir Aglar llkeleri, Su Vakfi Yaymlari, istanbul 2004, s.7.
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2.1.2. Agirhiklar
Agirliklar hiicreye gelen bilginin hiicre iizerindeki etki ve Onemini gosterir.

Agirhigin kiiciik ve biiyiik olmas1 6nemli olup olmadigi anlamina gelmez.

2.1.3. Toplam Fonksiyonu
Bu fonksiyon hiicreye gelen net girdiyi hesaplar. Toplam fonksiyon i¢in farkl
fonksiyonlar kullanilir. En yaygin olarak agirlikli toplam fonksiyonu kullanilir. Bu

fonksiyon asagidaki sekilde formiiliize edilir.
Net=)Gj * Aj (i=1,2ccccrrereennne. n) (2.1)

Burada G girdileri, A agirliklari, n ise girdi (proses) eleman sayisini
gostermektedir. Bir proses i¢in en uygun toplama fonksiyonunu belirleyecek bir formiil

yoktur.

Her proses elemanmi bagimsiz olarak farkli bir toplam fonksiyonuna sahip

olabilecekleri gibi ayni toplama fonksiyonuna da sahip olabilirler.

» Carpim: NET : [](G; * A)) (2.2)
» Maksimum : NET : Max (Gi*Aj) (2.3)
» Minimum : NET : Min (Gi*Ai) (2.4)
» Cogunluk : NET = )] sign(G; * A;) (2.5)
» Kimiilatif Toplam : NET = NETeyi + 2. (G; * 4;) (2.6)

2.1.4. Aktivasyon Fonksiyonu

Noron davranigini belirleyen Onemli faktorlerden biri néronun aktivasyon
fonksiyonudur. Toplama fonksiyonunun sonuglar1 aktivasyon fonksiyonu diye bilinen
bir stire¢ yardimi ile ¢iktiya doniistiiriiliir. Literatiirde, sikistirma veya esik fonksiyonu

olarak da adlandirilmaktadir.'"®

Bu fonksiyon, hiicreye gelen net girdiyi igleyerek hiicrenin bu girdiye karsilik
iretecegi ¢iktiyr belirler. Toplama fonksiyonunda oldugu gibi aktivasyon fonksiyonu
olarak da ¢iktiy1r hesaplamak i¢inde degisik formiiller kullanilmaktadir. Baz1 modeller
(mesela ¢ok katmanli algilayict) bu fonksiyonun tiirevinin almabilir bir fonksiyon

olmasmni sart kosmaktadir. Toplama fonksiyonunda oldugu gibi aktivasyon

el Zhang, B. E. Patuwo, and M. Y. Hu, “Forecasting With Artificial Neural Networks: The State Of
The Art” [Yapay Sinir Aglariyla Tahmin: ], International Journal Of Forecasting, 14(1) , 1998, pp. 35,
Erisim Tarihi: 20 Aralik 2011, ScienceDirect.
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fonksiyonunda da agm proses elemanlarinin hepsinin ayni fonksiyonu kullanmasi
gerekmez. Baz1 elemanlar ayni1 fonksiyonu digerleri farkli fonksiyonlar1 kullanabilirler.
Bir problem icin en uygun fonksiyonda yine tasarimcinin denemeleri sonucunda
belirleyebilecegi bir durumdur. Uygun fonksiyonu gosteren bir formiil bulunmus
degildir.""!

Dogrusal olmayan fonksiyonlarin kullanilmasi yapay sinir aglariin ¢ok karmasik
ve farkli problemlere uygulanmasini saglamistir. En ¢ok kullanilan aktivasyon

fonksiyonlar1 sunlardir:''

2.1.4.1. Dogrusal Fonksiyon

Dogrusal fonksiyon, hiicreye gelen girisleri oldugu gibi ¢ikisa iletir. Dogrusal
fonksiyon Sekil 2.2.°de gosterilmistir. Cogunlukla ADALINE olarak adlandirilan
dogrusal islemci eleman, klasik isaret igleme ve istatistiksel regresyon analizinde
kullanilir. Formiilii ise;

n n

Net Toplam = v = Z x;w; veya Net Toplam =v = Z xiw; +60  (2.7)

i i

olmak iizere; F(NET)=y=F(v)=Av

Formiildeki A sabit bir sayidir.

Sekil 2.2. Dogrusal veya Lineer Fonksiyon

" Oztemel, s.50.

12 Bztemel, ss.50-51.

- S. Sagiroglu, E. Besdok, M. Erler, Miihendislikte Yapay Zeka Uygulamalar: I: Yapay Sinir Aglar:, Ufuk
Kitap Kiratsiye-Yayincilik, Kayseri 2003, ss.37-40.

- Haykin, ss.10-12.
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2.1.4.2. Basamak Fonksiyonu
Basamak fonksiyonu tek veya c¢ift kutuplu fonksiyon olabilir. Bu tip
fonksiyonlarin sekli Sekil 2.3’de, matematiksel ifadeleri gdosterilmistir. Perceptron

(Basit Algilayic1 Model) olarak bilinen igslemci elemanlar1 bu fonksiyon ile islem goriir.

1 =0
F(NET) = y = F(v) = { . z o } (2.8)
1 =0

F(NET)= y=F(v) = { fl ;’; 0 } (2.9)

V4 Vo4

1 1

0 v 0 v
-1 -1
(a) Tek kutuplu (b) Cift kutublu

Sekil 2.3. Basamak Fonksiyonlar1

2.1.4.3. Kutuplamah Basamak Fonksiyonu

Kutuplama degeri, tek kutuplu ve ¢ift kutuplu basamak fonksiyonlarinin her
ikisinde de eklenmis olabilir. Aktivasyon fonksiyonu esik degeri olan 0’y1 astig1 zaman
noron aktiftir denir. Tek kutuplamali basamak fonksiyonunun matematiksel ifadesi
asagida verilmistir. Tek kutuplamali basamak fonksiyonunun sekli ise Sekil 2.4.’de
gosterilmistir.

1 wxx=>90 } (2.10)

F(NET)=3’=F(”)={ 0 wxx<8
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1

Sekil 2.4. Tek Kutuplamali Basamak Fonksiyonu

2.1.4.4. Parcah Dogrusal Fonksiyon

Bu fonksiyon kiiciik aktivasyon potansiyeli i¢in, o kazanci olan bir dogrusal
toplayict (ADALINE) olarak ¢aligir. Biiyiik aktivasyon potansiyeli i¢in, néron doyuma
ulasir ve cikis isareti 1 olur. Biiyiik kazanclar i¢in o« — o iken, parcali dogrusal
fonksiyon basamak gibi davranir. Par¢cali dogrusal fonksiyonun matematiksel ifadesi

asagida verilmis olup, Sekil 2.5.’de gosterilmistir.

0 v<—1/2a
F(NET) = y =F(v) = av +% lv| < i 2.11)
1 v=>1/2a

Sekil 2.5. Pargali Dogrusal Fonksiyon

2.1.4.5. Sigmoid Tipi Fonksiyon

Yapay sinir ag1 uygulamalarinda en ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonudur. Bu
fonksiyonun en aktif bdlgesinin 0,2 ile 0,8 arasinda oldugu bilinmektedir. Literatiirde
tek kutuplu aktivasyon fonksiyonu olarak da bilinir. Sigmoid tipi fonksiyonun

matematiksel ifadesi asagida verilmis olup, Sekil 2.6.’da gosterilmistir.

F(NET) =y = F(v) = —— = %[tanh (g) - 1] (2.12)

1+e
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Sekil 2.6. Sigmoid Fonksiyonu

2.1.4.6. Tanjant Hiperbolik Tipli Fonksiyon
Yapay sinir ag1 uygulamalarinda sik kullanilan fonksiyon tiplerinden biridir.
Literatiirde ¢ift kutuplu fonksiyon olarak da bilinir. Tanjant hiperbolik tipli fonksiyonun

matematiksel ifadesi asagida verilmis olup, Sekil 2.7.’de gosterilmistir.

F(NET) = y = F(v) = =7 = tanh (Bv) (2.13)

Sekil 2.7. Tanjant Hiperbolik Fonksiyonu

2.1.4.7. Siniis Tipli Fonksiyon
Ogrenilmesi diisiiniilen olaylar siniis fonksiyonuna uygun dagilim gosteriyorsa bu
gibi durumlarda siniis fonksiyon kullanilir. Bu fonksiyonun matematiksel ifadesi ve

sekli asagida verilmistir.

F(NET) =y = F(v) = Sin(v) (2.14)
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Sekil 2.8. Siniis Tipli Fonksiyon

2.1.5. Hiicrenin Ciktisi

Aktivasyon fonksiyonu tarafindan belirlenen ¢ikt1 degeridir. Uretilen ¢ikt1 dis
diinyaya veya bagka bir hiicreye gonderilir. Hiicre kendi ¢iktisini kendisine girdi olarak
da gonderebilir. Bir proses elemaninin birden fazla ¢iktis1 olmasina ragmen sadece bir
ciktis1 olmaktadir. Ag seklinde gosterildiginde bir proses elemaninin birden faza ¢iktisi
varmis gibi goriilmektedir. Bu sadece gdsterim amaciyladir. Aslinda bir proses
elemanindan ¢ikan tek bir ¢ikt1 degeri vardir. Ayni1 deger birden fazla proses elemanina

girdi olarak gitmektedir.'"

2.2. YAPAY SINIR AGLARININ YAPISI

Yapay sinir aglari, yapay sinir hiicrelerinin katmanlar seklinde baglanmasiyla
olusturulan veri tabanli sistemler olup insan beyninin 6grenme ve degisik kosullar
altinda c¢ok hizli karar verebilme gibi yeteneklerinin, basitlestirilmis modeller

yardimiyla karmagik problemlerin ¢6ziilmesinde kullanilmasini amaglamaktadur.'™*

Yapay sinir aglarinda, yapay noronlar basit bir sekilde kiimelendirilmektedirler.
Bu kiimelendirme katmanlar halinde yapilmaktadir ve daha sonra bu katmanlar bir
digerine iliskilendirilmektedir. Temel olarak, tiim yapay sinir aglar1 benzer bir yapiya
sahiptirler. Boyle bir genel yap1 Sekil 2.9.’da gosterilmistir. Bu yapida, bazi néronlar

girdileri almak i¢in bazi noronlar ise ¢iktilar1 iletmek icin dis mekan ile baglantili

13 Oztemel, s.51.

" M. L. Kog, C. E. Balas, A. Arslan, “Tas Dolgu Dalgakiranlarm Yapay Sinir Aglar ile On Tasarimi”,
IMO  Teknik  Dergi, 15(225), 2004, s. 3351, Erisim Tarihi: 12 Aralik 2011,
ww.imo.org.tr/resimler/dosya_ekler
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haldedirler. Geri kalan tiim ndronlar ise gizli katmanlardadirlar, yani sadece ag i¢inde

Wk@ katmani
Gikt1 O4
GCikt1 Oz
°
°
°
Gkt Ok
/

1 W7k
vy Wik Ok

Yn\N Nok —"

baglantilar1 vardir.'"

Gizli katman

Girig
Katmani

Girig X1 —f §\N/\
</

I

i

/

Sekil 2.9. Bir Yapay Sinir Agimin Genel Yapis1

Kaynak: M. Bilgehan and P. Turgut, “The Use of Neural Networks In Concrete Compressive Strength
Estimation”, [Beton Mukavemet Tahmininde Yapay Sinir Aglart Kullanimi],Computers and Concrete,
Vol 7, No.3, 2010, pp. 275.

Bir yapay sinir aginin yapisi ve sinir hiicrelerinin sayis1 degisiklik gostermelerine
ragmen, yapay sinir aginin olusumu icin kabul gormiis herhangi bir kural
bulunmamaktadir. Gerekli gizli katman sayisindan az gizli katmana sahip yapay sinir
aglar1 komplike fonksiyonlarin ¢dziimiinde yetersiz kalirken, ¢ok fazla gizli katmana
sahip yapay sinir aglar1 ise istenmeyen kararsizliklarla karsilagsmaktadir. Gizli katman
sayis1 belirlendikten sonra karsilasilan problem ise her bir tabakada kag¢ tane ndéronun
yer alacagina karar vermede karsimiza ¢ikmaktadir. Girdi katmani i¢in bir sorun
bulunmamaktadir; bu say1 sistem igerisindeki girdilerin sayisina esittir. Ayni1 sekilde,
cikt1 katmani da istenilen c¢ikt1 sayisiyla belirlenebilmektedir. Esas sorun, gizli
katmanlarda noron sayisini belirlemektir. Geleneksel matris algoritmasi, matris
boyutlariin ya girdi sayisina ya da ¢ikti sayisina esit olmasi gerektigini soylemektedir.

Ne yazik ki, gizli katmanda en verimli sekilde ka¢ tane néronun bulunacagi konusunda

"> D. Anderson and G. McNeill, Artificial Neural Networks Technology, Kaman Science Corporation,
USA New York 1992, s.7.
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herhangi bir matematiksel test bulunmamaktadir. Deneme ve yanilma yoOntemi

uygulanarak karar verilmelidir.""

2.3. YAPAY SINIR AGLARINDA OGRENME

Yapay sinir aglar1 zaman i¢inde Ogrenebilmektedirler. Bu bakimdan adaptif
ozellik tasirlar. Yani, sinir aglar1 ge¢gmis deneyimlerine dayanarak problem ¢ozme
yeteneklerini gelistirebilir. Yapay sinir aglarindaki bu olay “68renme” olarak
adlandirilir. Ogrenme islemi istenilen ¢iktilar1 elde edebilmek amaciyla baglantilarin

agirliklarinin belirlenmesidir.

Ogrenmenin  gergeklesebilmesi icin, yapay noronlar arasindaki —sinaptik
agirliklarin en uygun bir bicimde ayarlanmasi gerektigi ifade edilmistir. Yapay sinir
aglar1 klasik programlama gibi belirli bir algoritma ger¢evesinde programlanmazlar.''’
Sinir aglar1 insanlar gibi 6rnekler ile egitilirler. Yapay noronlar, mevcut 6rnek kiimesi
iizerinde girdi ile ¢ikt1 arasindaki sinaptik agirliklarin degistirilmesiyle egitilirler.
Sunulan girdi kiimesi i¢in; aktivasyon tarafindan saglanan degerlere cevap olarak,
baglant1 agirliklarinin tamaminin veya bir kisminin istenen ¢ikti ile ag ¢iktis1 arasindaki

farkin (&;) belirli bir degere diisiinceye kadar degistirilmesidir.''®

Bir sinir aginda 6grenmenin anlami, agm belirli bir probleme ait dogru ¢iktilari
iiretmesini saglayacak optimum agirlik degerlerinin bulunmasidir. Bilgi, ag boyunca
baglantilarda agirliklar seklinde dagitildig: i¢in tek bir baglanti1 herhangi bir anlaml
bilgiyi ifade etmez. Daha dogrusu, anlamli bir bilgi olusturmak i¢in islem elemanlar1
olan bir grup baglantiy1 tasarlamak gerekmektedir. Problemin ¢oziimii i¢in agin,
baglantilarina ait dogru agirlik degerlerine sahip olmasi gerekmektedir. Bu 6grenme
veya egitme olarak adlandirilan bir islem vasitasiyla gerceklestirilir. Ogrenme, agirlik
degerlerinin nasil degistirilmesi gerektigini ifade eden bir 6grenme kuralina dayanar.

Gelistirilen bir¢ok 6grenme kurali vardir.'"’

116 K. B. Detienne, D. H. Detienne and S.A. Joshi, “Neural Networks As Statistical Tools For Business
Researchers”, [Isletmeci Arastirmacilar1 icin Istatistiksel Arag¢ Olarak Yapay Sinir Aglar1],
Organizational Research Methods, 6(2), 2003, pp. 242-243, Erigim Tarihi: 18 Ocak 2011, ScienceDirect.
"7 Fu Li Min, Neural Networks in Computer Intelligence [Elektronik Siirtim], 2nd Edition, McGraw Hill,
New York 1994, s.1114.

"8 Omer Civalek ve Yusuf Calayrr, “ince Dikdértgen Plaklarm Titresim Frekanslarmmn Yapay Sinir
Aglari ile Tahmini”, /MO Teknik Dergi, Yaz1: 275, 2007, s.4164.

9 p.D. Wasserman, Advanced Methods in Neural Computing [Elektronik Siirim], Van Nostrand
Reinhold, New York 1993, s.340.
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McNeil yapay sinir aglarinin geribeslemeli aglar, squasher fonksiyonlari, radial
basis fonksiyonu, ridgelet aglari, jump baglantilari, ¢cok katmanli geri beslemeli aglar ve

recurrent aglar seklinde siniflandirilabilecegini belirtmistir.

2.3.1. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme Stratejileri

Yapay sinir aglarinda, islemci elemanlarin hedeflenen ¢iktilara ulasmak igin
baglantilar1 ne sekilde degistirecekleri 6grenme algoritmas: tarafindan Onceden
tanimlanwr. Tanimlanan O6grenme kuralmma gore, system Ongdrii hatasini minimize
edecek agirliklar1 deneyerek tespit eder. Bu bakis acisiyla, yapay sinir aglarini

kullanilan 6grenme kuralina gore smiflandirmak miimkiindiir.

2.3.1.1. Damsmanh Ogrenme

Yapay sinir aglarinda yaygin olarak kullanilan bir 6grenme yOntemi olan
danigmanli 6grenmede, aga Ornek bir ¢ikt1 verilir ve bu c¢iktilarla agm iirettigi c¢ikti
degerlerinin karsilastirilmas1 amaclanir. Bu 6grenmede, agirliklar rastgele olarak verilir
ve ag tarafindan hata miktar1 minimize edilerek dongiisel islemler gerceklestirilir.'*

Bu 6grenme yonteminde, tahmin edilmek istenen durum ger¢eklesene kadar
dongii devam ettirilmeli, egitim kiimesi disinda olusturulan bir test kiimesi tarafindan da
agin egitiminin dogrulugu test edilerek kontrolii yapilmalidir. Eger agm egitilmesi
basar1 ile sonuclanmamis ise test kiimesinde de yanlis sonuglar iiretilmesi kuvvetle
muhtemel olacaktir. Genellestirilmis delta kurali, rastsal 6grenme kurali ve geri

beslemeli algoritmalar bu 6grenme metotlarina drnek olarak verilebilir.'*!

120 Anderson and McNeill, s.10.
12 'H. Kiigiikonder, Yapay Sinir Aglari ve Tarimda Bir Uygulama, (Yayimlanmamis Doktora Tezi),
Kahranmanmaras Siit¢ii Imam Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, Kahramanmaras 2011, s.55.
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Tapay Sinir
x{t) (Girig AR Geroek Cilag = yit)
W
k Cigrenme isareti d
pld,y)

Sekil 2.10. Danismanli Ogrenme Yapis1

Kaynak: S. Sagiroglu, E. Besdok ve M. Erler, Miihendislikte Yapay Zeka Uygulamalar1 I: Yapay Sinir
Aglan, Ufuk Kitap Kiratsiye-Yayincilik, Kayseri 2003, s.81.

Sekil 2.10.’da danigmanli 6grenme yapist gosterilmektedir. Bu 0Ogrenme
yonteminde Ogrenmeye disaridan miidahale eden bir 6gretmen, danigman vardir.
Ogrenme danismanin kontoliindedir. Danisman, egitim kiimesini ve hata degerini
belirleyerek egitimin ne kadar devam edecegine karar verir. Bu yontemin en dnemli

ozelligi egitim esnasinda gercek giris, ¢ikis degerlerin kullanilmasidir.'**

2.3.1.2. Damsmansiz Ogrenme

Bu 6grenme tiiriinde sistemin 68renmesine yardimci olan herhangi bir danisman
yoktur. Sisteme sadece girdi degerleri gosterilir. Orneklerdeki parametreler arasmdaki
iliskileri sistemin kendi kendisine 6grenmesi beklenir. Bu, daha c¢ok siniflandirma
problemleri i¢in kullanilan bir 6grenme yontemidir. Yalniz, sistemin 6grenmesi bittikten
sonra ¢iktilarin ne anlama geldigini gosteren etiketlendirmenin kullanici tarafindan

yapilmas1 gerekmektedir.'>

Danismansiz 6grenmede aglar, performanslarini disaridan herhangi bir etkiye
ihtiya¢ duymadan iceriden gozlemektedirler. Aga bir verinin dogru veya yanlis olup

olmadig1 belirtilmeden, ag kendisi bu durumu nasil belirleyebilecegi konusunda

122 Sen, 5.99.
123 Oztemel, s.25.
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birtakim bilgilere sahip olabilmektedir. Bu bilgi, ag topolojisinin ve 6grenme kurallari

. .. 124
icerisinde mevcuttur.

Sekil 2.11°de danismansiz 6grenme yapisi gosterilmistir. ART
(Adaptive Resonance Theory) ve SOM (Self Organizing Map) Ogrenme kurali

danigmansiz 6grenmeye Ornek olarak verilebilir.

Yapay Smir
" e [

W

Sekil 2.11. Danismansiz Ogrenme Yapisi

Kaynak: S. Sagiroglu, E. Besdok ve M. Erler, Miihendislikte Yapay Zeka Uygulamalar1 I: Yapay Sinir
Aglan, Ufuk Kitap Kiratsiye-Yayincilik, Kayseri 2003, s.81.

2.3.1.3. Takviyeli Ogrenme (Reinforcement Learning)

Bu o6grenme kurali danismanli 68renmeye yakin bir metottur. Denetimsiz
o0grenme algoritmasi, istenilen ¢ikigin bilinmesine gerek duymaz. Hedef ¢iktiy1 vermek
icin bir “6gretmen” yerine, burada yapay sinir aglarina bir ¢ikis verilmemekte fakat elde
edilen ¢ikisin verilen girigse karsilik iyiligini degerlendiren bir kriter kullanilmaktadir.
Sekil 2.12.’de takviyeli 0grenme yapisi gosterilmistir. Optimizasyon problemlerini
cozmek icin Hinton ve Sejnowski’nin gelistirdigi Boltzmann kurali veya Genetik

Algoritmalar takviyeli 6grenmeye Ornek olarak verilebilir.

124 Kiigiikonder, s.56.
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Sekil 2.12. Takviyeli Ogrenme Yapist

Kaynak: S. Burmaoglu, Birlesmis Milletler Kalkinma Programi Beseri Kalkinma Endeksi Verilerini
Kullanarak Diskriminant Analizi, Lojistik Regresyon Analizi ve Yapay Sinir Aglarinin Smiflandirma
Basarilarinin Degerlendirilmesi, (Yayimlanmamis Doktora Tezi), Atatiirk Universitesi Sosyal Bilimler
Enstitiisii, Erzurum 2009, s.65.

Ogrenme algoritmalarin1 ag yapisi, dgrenme algoritmasi ve kullanildig1 yer olmak

iizere ii¢ kategoriye gore simiflandirilabilir.'*

Cizelge 2.1. Ogrenme algoritmalarmin incelenmesi

Ogrenme Ogrenme Agin Ogrenme Kullamldig:
Y ontemi Kurah Mimarisi Algoritmasi Yerler
Perceptron ao
. Orlintii tanima
Hata Diizeltme lesspeacns ) CEnye 'Yayllm Tahmin
Katmanl Adaline ve
. Kontrol
. . Madaline
Ogretmenli PP
S Boltzmann Ortintii
Boltzmann Geri Donitislii e .
ogrenmesi simiflandirma
Hebbian Cok Katmanli Lineer Veri analizi
Ileri beslemeli diskriminant Smiflandirma
. Vektor Veri sikistirma
Rekabetli kuantalama Smiflandirma
Ogretmenli Rekabetli OgTenmest o
ART Ortintli
ART ag1 . Smiflandirma
Haritalamasi
Smiflandirma

2 AK. Jain and J. Mao, “Artificial Neural Networks: A Tutorial” [Yapay Sinir Aglar: Bir Egitimi],
IEEE Computer Special Issue on Neural Computing, IEEE Computer Society, 1996, pp. 38, Erisim
Tarihi: 26 Kasim 2011, IEEEXplore.
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Cizelge 2.1 Devami

Hata Cok katmanh Sammon Veri Analizi
Diizeltme Ileri beslemeli @ projeksiyonu
Ileri beslemeli Clc))rrglcciflzil ¢ Veri Analizi
Rekabetci pone Veri Sikistirma
) Analizi
Hebbian .
Associative Associative
Ogretmensiz Hopfield Ag1 '_l\v/[emory ' Memory
Ogrenmesi
. Smifkandirma
Rekabetli Vektbr Veri Sikistirma
Kuantalamasi
Rekabetli Siniflandirm
Kohonen SOM | Kohonen SOM a mna
Veri Analizi
ART ag1 ARTI, ART 2 = Smiflandirma
Siniflandirma
Oriintii Tanima
Hata Diizeltme Radyal Tabanh Fonksiyon
Karma ve Rekabetli | Radyal Tabanl Ogrenme Yaklagimi
Tahmin
Kontrol

Kaynak: A.K. Jain and J. Mao "Artificial Neural Networks: A Tutorial" [Yapay Sinir Aglart: Bir
Egitimi], IEEE Computer Special Issue on Neural Computing, IEEE Computer Society, 1996, pp. 38.
Erisim Tarihi: 26 Kasim 2011, IEEEXplore.

2.3.2. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme Kurallar
Yapay sinir aglar1 gibi sistemlerde 6grenme bazi kurallara gore gerceklesir. Bu
kurallarin bazilar1 ¢evrimigi (on-line), bazilar1 ¢gevrimdist (off-line) calismaktadir.'*®

2.3.2.1. Kohonen Ogrenme Kural

Kohenon kurali, agin kendi kendisini egitebildigi Kohenon tabakasindaki siire¢
elemanlarinin birbiri ile yaris halinde olmasi ilkesine dayanan bir kuraldir. Bu kural
Kohenon (1982) tarafindan gelistirilmistir.

Bu kurala gore hiicreler agirliklarint degistirmek (6grenmek) icin birbirleri ile
yarigirlar. Yarigma girdi vektorii ile agirhik vektorleri (referans vektorleri) arasindaki
oklid mesafesinin hesaplanmasima dayanir. Hangi proses elemanin referans vektorii girdi
vektdriine en yakin ise yarismay1 o kazanir. Ogrenme sirasinda sadece girdi katmanma

bagl agirlik degistirilir. Kazanan proses elemant i¢in iki durum s6z konusudur:

126 Oztemel, s.26.
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Kazanan proses elemani dogru smifin bir iiyesidir. Bu durumda ayni proses
elemanmin tekrar kazanmasi i¢in 1ilgili agrliklar girdi vektoriine biraz daha
yaklagtirilirlar. B 0grenme katsayisi, A agirhk vektorii, X girdi vektorii olmak iizere

agirliklarin degistirilmesi formiilii su sekilde ifade edilir:

Ayeni = Acoi + B (X' Aeski) (215)

Girdi vektoriinlin referans vektoriine c¢ok yaklasinca durmasi ve aksi yonde
uzaklagsmamas igin B 6grenme katsayis sifir degerine kadar zamanla azaltilir. Ogrenme
katsayis1 ne ¢ok erken ne de ¢ok geg sifira indirgenmemelidir. Ogrenmenin ne zaman

durdurulacagina egitim siireci ayrintili bir sekilde incelenerek karar verilir.

Kazanan proses elemani yanlis smifin bir iiyesidir. Bu durumda ayni proses
eleman1 tekrar kazanmamasi i¢in ilgili agwliklar girdi vektoriinden biraz daha
uzaklagtirilirlar. B 6grenme katsayisi, A agirlik vektori, X girdi vektorii olmak tlizere

agirliklarin degistirilmesi formiilii su sekilde ifade edilir:

Ayeni = Aeski + B (X- Aeski) (2.16)

2.3.2.2. Hebb Ogrenme Kurah
Bu kural, Hebb (1949) tarafindan gelistirilen bir 6grenme kurali olup, biyolojik
ogrenmeyi esas almaktadir. Bu sinir aginda baglantilar arasi agirlik degisimlerinin

hesaplanmasinda korelasyon kural kullanilmaktadir.'?’

Glintimiizde kullanilan sinir agmin onciilerinden Donald Hebb, beynin 6grenme
stratejilerini anlamaya yonelik yapmis oldugu calismalarinda, sinir hiicresinin yapisini
ve isleyisini temel almistir. Iki sinir hiicresinin birbirleriyle olan durumunu
coziimlemeye yonelik olarak da bu dogrultuda gerceklestirilen Hebb kurali, ayni
zamanda iki sinir hiicresinin ayn1 anda aktif olmas1 durumunda baglantilarin giiclestigi

bir kural olmustur. Bu nedenle bu kuralda giris yapilar1 olduk¢a 6nemli olup, basarili

127'N. Bas, Yapay Sinir Aglart Yaklasimi ve Bir Uygulama, (Yayimlanmamis Yiksek LisansTezi), Mimar
Sinan Giizel Sanatlar Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, Istanbul 2006, s.35.
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sonug¢ iiretme bu yapilara baghdir. Giris yapilarinin dikey ve birbirleriyle iligkisiz

oldugu durumda basarili sonuclara ulasabilmektedir.'*®

Hebb 6grenme kuralina gére 6§renme sinyali hiicre ¢ikisina esittir. Yani bir hiicre
aktif ise bagli oldugu hiicreyi aktif, pasif ise bagli oldugu hiicreyi pasif yapmaya
calismaktadir.

Ogrenme sinyali = f{w;'x) (2.17)
ile belirtilir.

Agirlik vektoriindeki artis ise;

A wi=c f(wi'x) x (2.18)
ile veya
A Wij = COiX;j (2.19)

ile belirtilir.

Bu 6grenme kuralinda baslangic olarak sifira yakin degerler ile baslanilmalidir.
Hebb 6grenme kuralina gore giris ve ¢ikis degerlerinin ¢arpimi pozitif ise wij agirliginda

bir artis, negatif ise bir azalis gerg:eklesir.129

2.3.2.3. Hopfield Ogrenme Kurah

Bu kural Hebb Kuralina benzerdir. Yapay sinir aglarinin baglantilarinin ne kadar
zayiflatilmasi veya ne kadar kuvvetlendirilmesi gerektigi belirlenir. Eger istenilen ¢ikis
ve girisin her ikisi aktif veya her ikisi de aktif degilse 6grenme orani tarafindan baglanti
agirhigr arttirilir. Diger durumlarda ise azaltilir. Agirliklarin artirilmasi veya azaltilmasi
ogrenme katsayisi ile gerceklestirilir. Genellikle bu katsay1 0 ile 1 arasinda degerler

almaktadir.'°

128 M. Ozsahin, Tiirkive Otomotiv Sektériiniin Kendini Orgiitleyen Haritalar Ile Finansal Analizi,
(Yaymmlanmamus Yiiksek Lisans Tezi), Cukurova Unv., Fen Bilimleri Enstitiisii Endiistri Miihendisligi
ABD, Adana 2009, s.32.

129F. Adiyaman, Talep Tahmininde Yapay Sinir Aglarinin Kullanilmasi, (Yayimlanmamus Yiiksek Lisans
Tezi), Istanbul Teknik Universitesi Fen Bilimler Enstitiisii, Istanbul 2007, s.12.

139 A.A. Hopgood, Intelligent Systems for Engineers and Scientists [Elektronik Siiriim], CRC Press, 2nd
Edition, Florida 2001, s.207.
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2.3.2.4. Delta Kurah (Windrow - Hoff Kurah)

Hebb kuralinin gelistirilmis bir hali olan bu kural Widrow ve Hoff tarafindan

gelistirilmistir."*' Delta kurali, hedeflenen ¢ikt1 ile yapay sinir agindan elde edilen ¢ikt1

arasindaki farki (delta) azaltmak icin agirliklarm siirekli olarak degistirilerek en iyi

sonuca ulagmasi varsayimina dayanir.

Bu kural hedef ¢ikt1 ile gergeklesen ¢ikt1 arasindaki hata kareler ortalamasimnin
minimize edilmesi olarak da bilinmektedir. Bu kurulda minimize edilme islemi hatanin
geriye dagitilma islemi ile gerceklesir. Ag’da hata bir 6nceki katmana gore ¢ogaltilarak,

bu iglemin ilk katmana dogru ilerlemesi ile sonlanir. Delta Kural: iki sathadan olusur:

a.fleri Dogru Hesaplama Safhasi: Agin ciktisinin hesaplanmasi safhasidar.

b.Geriye Dogru Hesaplanma Safhasi: Agirhklan degistirme safhasidir.

a. Ileri Dogru Hesaplama Safhasr:

Bilgi isleme egitim setindeki bir 6rnegin Girdi Katmanindan (G1, G2....) aga
gosterilmesi ile baslar. Gelen girdiler oldugu gibi ara katmana gonderilir. Girdi

katmanin k. Proses elemanin ¢iktisi Cki,

Ci' = Gy (2.20)
k. girdi elemaninin j. ara katmanma baglayan baglantinin agirlik degeri Ay;,
Ara katmandaki proses elemanlarina net girdi NET,*

NET' =Y Ag;Chk (k=1........ n) (2.21)

J. eleman ciktis1 tiirevi alinabilir bir fonksiyonla (genellikle sigmoid fonksiyon)

hesaplanir.
B, ara katmanda bulunan j. elemana baglanan esik deger elemanin agirhgi,
Sigmoid fonksiyonunun kullanilmasi halinde ¢ikti;

Cja — 1 / [ 1 + ei(NETjaJr Bja)] (222)

131 Bag, 5.36.



70

Esik deger iinitesinin ¢iktis1 sabit olup 1’e esittir. Agirlik fonksiyonu sigmoid
fonksiyonunun oryantasyonunu belirler ve egitim esnasinda ag bu degeri kendisi

belirler.

Ara katmanin biitiin proses elemanlar1 ve ¢ikt1 katmanmin proses elemanlarinin
ciktilar1 aymi sekilde kendilerine gelen NET girdinin hesaplanmasi ve sigmoid
fonksiyonundan gecirilmesi sonucu belirlenirler. Cikt1 katmanmin ¢iktilar: (C1, C2, ...)

bulununca agm ileri hesaplama islemi tamamlanmis olur.
b. Geriye Dogru Hesaplama Safhasi:

Agm ciktilar1 (C1, C2.....), beklenen ¢iktilarla (B1, B2....... ) ile karsilagtirilir.
Aradaki fark hata kabul edilir. Amag¢ bu hatayr diistirmektir. Geriye hesaplamada bu
hata agm agirhk degerlerine dagitilarak bir sonraki iterasyonda hatanin azaltilmasi

saglanir. Cikt1 katmanindaki m. proses elemani i¢in olusan hata (Em),
Em=Bm-Cm (2.23)

Bu bir proses elemant i¢in olusan hatadir. Cikt1 katmani i¢in olusan toplam hatay1
(TH) bulmak i¢in biitiin hatalarin toplanmasi1 gerekir. Bazi hata degerleri negatif
olacagindan toplamin sifir olmasini 6nlemek amaci ile agirliklarin kareleri hesaplanarak

sonucun karekokii alinir. Agin egitilmesindeki amag bu hatayi azaltmaktir.
1 2

TH = EZ En (2.24)

Toplam hatayr minimum yapmak i¢in hatanin kendisine neden olan proses
elemanlarina dagitilarak agirliklar degistirilir. Bunun igin;

Ara katman ile ¢ikt1 katmani arasindaki agirliklar degistirilir.

Ara katmanlar arasi veya ara katman girdi katmam arasindaki agirliklar
degistirilir.

Ara katman ile ¢ikt1 katmani arasindaki agirliklarin degistirilmesi isleminde,

Ara katmandaki j. Proses elemanini ¢ikt1 katmanindaki m. proses elemanima baglayan
baglantinin agirhigindaki degisim miktar1 AAa’ nm, t. iterasyondaki agirligin degisim

miktar1t AAjma(t);
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m. ¢ikt1 linitesinin hatasi dm,

Ogrenme katsayis1 (agirliklarm degisim miktari) A,

Momentum katsayis1 o olmak tizere,

AAjma (t) = AdmCja + aAAjma(t-1) (2.25)
olur.

Momentum katsayis1i agmn Ogrenme swasinda yerel bir optimuma takilip
kalmamas: i¢in agirlik degisim degerinin belirli bir oranda sonraki degisime

eklenmesini saglarlar.

Aktivasyon fonksiyonunun tirevi f(NET) olmak iizere ve Sigmoid

fonksiyonunun kullanilmasi durumunda;

om= f’(NET). Em, (2.26)

dm = Cm(1-Cm). Em (2.27)
olur.

t. iterasyondaki agirliklarin yeni degerleri;

Ajma (t) = Ajma (t-1) + AAajm (t) (2.28)
olur.

Benzer sekilde esik deger lnitesinin de agirliklarini degistirmek gerekir. Cikti
katmanindaki proses elemanlarmin esik deger agirliklari B¢; bu linitenin ¢iktisinin sabit

ve 1 olmasi nedeni ile degisim miktari;

APmg (t) = A0m + aAPem (t-1) (2.29)
olur.

t. iterasyondaki agirliklarin yeni degeri ise;

pme (t) = pmg (t-1) + Apmg (t-1) (2.30)
olur.

Ara katmanlarin aras1 veya ara katman ile girdi katmani arasindaki agirliklar

degistirilmesi:
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Agirliklardaki degisim miktar1 AAi,

Hata terimi 6a olma iizere,

AAKkji (t) = AojaCki + aAAkji(t-1) (2.31)
dja=f(NET)X 8 Ajm (2.32)

Aktivasyon fonksiyonu fiNET), sigmoid fonksiyon diisiiniiliirse;

8ja=Cja (1-Cja) X 8, A, (2.33)
olur.

Agirliklarin yeni degerleri ise;

Akji (t) = Akji(t-1) + AAKkji(t-1) (2.34)
olur.

Benzer sekilde esik deger linitesinin de agirliklarimi degistirmek gerekir. Ara

katman esik deger agirliklar1 Ba,

APja(t) = Adm + aAPja (t-1) (2.35)
olur.

t. iterasyondaki agirliklarin yeni degeri ise,

Bja (t) = Bja (t-1) + ABja (t-1) (2.36)
olur.

Boylece bir iterasyonun ileri ve geri hesaplamalar1 tamamlanmis olur. Ikinci bir
ornek verilerek sonraki iterasyona baslanir ve ayn islemler 6grenme tamamlanincaya

kadar yinelenir."”

2.3.2.5. Basit Algilayici (Perseptron) Ogrenme Kurah

Basit algilayicilar (perseptron) aglarinda kullanilir. Bu aglarda sadece girdi ve
¢ikt1 katmani vardir.

Aga Girilen Degerler X

Cikt1 Degeri C

132 Oztemel, s.80.



Beklenen Degerler B
Girdilerin Agrrliklar w
Esik Deger ()
Ogrenme Katsayis1 A

Aga girdi seti ve beklenen ¢ikt1 gosterilir. Girdi degerleri birden fazla olabilir (x1,
X2, i, , xn). Cikt1 degeri 1 veya 0 degerinden birisini alir.

Perseptron iinitesine gelen net girdj;

NET=} w;x; (2.37)
olur.
Perseptron iinitesinin ¢iktisi ise;

C= 1 Eger NET > @ (2.38)

0 Eger NET <@

olur.

Cikt1 ile beklenen c¢ikt1 ayni olursa herhangi bir degisiklik olmaz. Cikt1 ile
beklenen ¢ikti farkl ise agirlik degerleri;

Wi=W,—-AX EgerB=0veC=1 (2.39)

EgerB=1ve C=0

olur. Bu adimlar biitiin girdi setindeki ornekler i¢in smiflandirma yapilincaya kadar

1
devam eder.'*?

2.4. YAPAY SINIR AGI MODELLERI
Bir yapay sinir aginda proses elemanlarmin baglanmasi sonucu olusan topoloji,
proses elemanlarinin sahip olduklar1 toplama ve aktivasyon fonksiyonlari, 6grenme

stratejisi ve kullanilan 6grenme kurallarina gore ¢esitli ag modelleri vardir.

2.4.1. Tek katmanh Algilayicilar

Sadece girdi ve cikt1 katmanindan olusan aglardir. Her agin bir veya daha fazla
girdisi ve ¢iktis1 vardir. Cikti tiniteleri (C) biitiin girdi {initelerine (X) baglanmaktadir ve
her baglantinin bir agirligit (W) vardir. Bu aglarda proses elemanlarinin degerinin

sifirdan farkli olmasini 6nleyen esik deger vardir ve daima 1°dir.

133 Oztemel, s.63.
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P T ! r I
1 - ! i ! | a)
T e e @
R | TR !
Agirhiklandiriimig Aktivasyon
toplam birimi birimi

Girdiler Cikttlar

Sekil 2.13. Tek Katmanli Algilayic1 Yapisi

Kaynak: R.M. Hristev, The ANN Book [Elektronik Siiriim], GNU Public License, Edition 1, Boston
USA 1998, pp.4, "ftTp://ftp.funet.fi/pub/sci/neural/books/".

Tek katmanli yapay sinir aglarinda agirliklandirilmis giris degerleri esik deger (0)
ile toplanarak aktivasyon fonksiyonundan gegerek ¢iktiya ulasr. Bu durum

matematiksel olarak,

y = F(Z W.X; + 0) (2.40)

seklinde formiiliize edilir. Burada,
W; : 1’ninci girdi degerinin agirhigini,
0 : Esik degerini,
Y : Cikt1 degerini

gostermektedir. Bu ag yapisinda ¢ikti fonksiyonu dogrusal olup, aga gosterilen 6rnekler
iki smif arasinda dagitilarak, bu iki sinifi birbirlerinden dogrusal olarak ayiran dogrunun
bulunmasi1 hedeflenir. Bu nedenle de esik degeri (6) fonksiyonu kullanilir. Ag ¢iktist +1

ile -1 arasindadir.
1, s>0
F(s) = (2.41)

-1, diger durumlarda
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Ag ciktis1 + 1 degerini almis ise 1. siifta, -1 degerini almis ise de 2. sinifta kabul
edilerek gereken ayrim yapilir.** Agirliklarm ve smiflarin birbirinden ayrimmnmn

geometrik gosterimi ise Sekil 2.14.’de gosterilmistir.

Sekil 2.14. Agirliklar1 ve smiflar1 birbirinden ayiran dogrunun geometrik gosterimi

Kaynak: B. Krose and P. Van Der Smagt, An Introduction to Neural Networks [Elektronik Siirtim], The
University of Amsterdam Press, Amsterdam 1996, s.24.

Bu dogrunun ¢izilebilmesi i¢in kullanilan matematiksel denklem ise iki sinifi ayirt

etmek i¢in,
Wi, X; + WX, +60=0 (2.42)

seklinde verilmektedir. Bu esitlikten X; ve X, degerleri ise,

_WoX 6 2.43
W1X1 - 9
Xp=—— (2.44)
2

seklinde hesaplanarak dogrunun ¢izimi yapilir.'*

134 Kiigiikonder, s.62.
133 Kiigiiknder, s.63.
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2.4.1.1. Basit Algilayic1 (Perseptron) Modeli
Rosenblat’in (1958) yilinda siniflandirma amaci ile “Perceptron’u” gelistirmistir.
Perceptron, beyin islevini modelliyebilmek amaciyla yapilan calismalar neticesinde

ortaya ¢ikan, tek katmanli, egitilebilen ve tek ¢ikisa sahip olan bir yapay sinir agidir "

Sekil 2.15. Bir Perceptronun Yapay Sinir Modeli

Kaynak: YH. Hu and J.N. Hwang, Handbook of Neural Network Signal Processing [Elektronik
Siirtim], CRC Press, Florida 2002, pp.4.

Perceptron algoritmasi1 dort asamada gergeklesmekte olup, bu asamalar sirasiyla

Cizelge 2.2.’deki gibi 6zetlemek miimkiindiir.
Cizelge 2.2. Perceptron algoritmasinin isleyisi

Asamalar Yapilacak olan islemler

Yapay sinir agma girdi ve c¢ikt1 degerleri tanitilir. Birden fazla girdi
L.Asama | degerinin meveut olduu durumlarda buna karsilik gelen cikti degeri 0
veya 1 degerinden birini alacaktir.

NET girdi,

m
s= ) WX,
i=1

Seklinde hesaplanir. Burada,

2.Asama

Wi: i.ninci agirhik degerini,

Xj: 1.ninci girdi degerini, gostermektedir.

136 Oztemel, s.27.
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Cizelge 2.2. Devami

NET girdi degeri (S) esik degeri ile,
Y=1, S>6
3.Asama | 0, S<6

seklinde mukayesesi yapilir. Gergeklesen ¢ikti degeri ile beklenen c¢ikti
degeri, ayn1 degeri alirsa agirliklarda degisiklik yapilmaz aksi durumlarda
ise agirlik degerleri duruma gore artirilir veya azaltilir.

Bu asamada, girdi setindeki Ornekler i¢in dogru siniflandirma islemi
4.Asama | optimum oluncaya kadar iterasyon devam edilir. Dogru smiflandirma
yapilinca da islem durdurulur.

2.4.1.2. ADALINE / MADALINE Modeli

ADALINE Modeli, Adaptif Dogrusal Eleman’in (Adaptive Linear Elemant)
kisaltilmas1 seklinde olup, bu model tek bir islemci elemandan olusan bir yapiya
sahiptir. Egitim algoritmasmin bu modeli, Widrow ve Hoft (1959) tarafindan en kii¢iik
kareler yontemi (least mean square) olarak sunulmus, ayrica delta kurali olarak da ifade

edilmistir."’

Esik seviyesi

Sekil 2.16. Bir ADALINE Yapisi

Kaynak: J.A Freeman and D.M. Skapura, Computation and Neural Systems Series [Elektronik Siiriim],
Addison-Wesley Publishing Company, USA 1991, pp.56.

137 B. Krése and P. Van Der Smagt, An Introduction to Neural Networks [Elektronik Siiriim], The
University of Amsterdam Press, Amsterdam 1996, s.27.
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En kiigiik kareler kurali olarak da bilinen Delta kurali geregince, hata fonksiyonu
minimize edilirken agirliklarda kademeli azaltma yontemi kullanilarak, kismi tiirevlerin

negatif (-) degerlerinin kullanilmasiyla hatanin minimizasyon islemi gergeklestirilir.

ADALINE modeli, aktivasyon fonksiyonlarindan Adim (Step) fonksiyonunun
kullanildig1 ve ¢ikt1 fonksiyonunun degerinin 0’dan kiiciikk oldugunda (-1) degerini,
biiylik oldugunda ise (+1) degerini aldig1 bir modeldir.

MADALINE aglar1 birden fazla ADALINE initesinin bir araya gelerek
olusturduklar1 aga verilen isimdir. MADALINE aglar1 genel olarak iki katmandan
olugsmaktadir. Her katmanda degisik sayida adaline iinitesi bulunmaktadir. Agmn ¢iktisi

da yine 1 ve -1 degerleri ile gosterilmektedir.

ADALINE 1

- *’; yi=(1 veya-1)
F \
f’/:.‘il}\"\ y=(1 veya-1)

Veya

fl'\{lk /"
I|—" t.;]_: )'/;zgl veya-1)

ADALINE 2

Sekil 2.17. Bir MADALINE Yapist
Kaynak: E Oztemel, Yapay Sinir Aglari, 1. Baski, Papatya Yayincilik, istanbul 2003, 5.73.

Sekil 2.17.deki MADALINE agy, iki adet ADALINE hiicresinin birlestirilmesiyle
olusturulmus bir agdir. MADALINE, ADALINE 1 ve ADALINE 2’den gelen ¢iktilari,
AND / OR mantiksal islemcileri sayesinde birlestirerek, dis diinyaya nihai ¢iktisini

vermektedir. Burada;

ADALINE 1’e gelen agrrliklandirilmis (sinaptik agirhiklar ile carpilarak

toplanmis) veri;
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2
py = Z w1, + 6, (2.45)
=1

ADALINE 2’ye gelen agrrliklandirilmis veri;

2
v, = Z Wj'zx]' + 92 (246)
j=1

01ve 6, ADALINE 1 VE ADALINE 2’nin esik degerlerini ifade etmektedir.

ADALINE 1’in aktivasyon fonksiyonu

yi=fvi)y 1, v; = 0 ise (2.47)
0, vy <0ise

ADALINE 2’nin aktivasyon fonksiyonu

2 =1f(w)< 1, vy > 0 ise (2.48)
0, vy <0 1ise

ADALINE1; vy, ¢iktisini, ADALINE 2; vy, ¢iktisin1 olusturacak ve
degerlendirilmesi i¢cin MADALINE yorumcusuna gonderecektir. MADALINE ise;

kendi iizerine gelen y; ve y» ¢iktilarini O veya 1 ¢iktisi olarak iletecektir.

2.4.2. Cok Katmanh Algilayici
Cok katmanl algilayicilar giris ve ¢ikis katmanlar1 arasinda birden fazla katmanin
kullanildig1 YSA sistemleridir. Bu katmanlar her iki girdi ve ¢ikt1 diigiimleriyle direkt

baglantili olmayan gizli diigiimler bulundurabilirler."*®

Yapay sinir aglarinda ¢ok katmanli perceptron, ¢oziime kavusturulmak istenen
problemlerde, girdi degerleri ile ¢ikt1 degerleri arasindaki iliskinin dogrusal olmadigi
durumlarda ADALINE modelinin yetersiz kalmasi nedeniyle gelistirilmis bir

modeldir. "’

Bu model yapay sinir aglarina olan ilgiyi bir anda artrmis ve sinir aglarmin

tarithinde yeni bir doneme girilmesini saglamistir. Birgcok 6grenme algoritmasinin

138 R.P. Lippmann, "An introduction to computing with neural nets" [Yapay Sinir Aglariyla Bir
Hesaplama Giris], IEEE ASSP Magazine, 4(2), 1987, pp. 15, Erisim Tarihi: 18 Aralik 2012, IEEE
Journals & Magazines.

139 Kiiciikonder, s.66.



80

kullanimina imkan saglamasi da bu modeli tercih edilebilir kilmistir. Ayni1 zamanda, bir
giris katmaniyla, bir veya birden fazla ara (gizli) katman ve bir tane de c¢ikis
katmanindan olusan bir yapiya sahiptir. Delta kurali olarak adlandirilan 6grenme
kuralimin yaygin olarak kullanilmasiyla problemleri ¢6ziime kavusturan bir modeldir.
Delta kuralinda, en kii¢iik kareler yontemi kullanilmakta olup amag, agin beklenen ¢ikti

degeri ile Uirettigi ¢ikt1 degeri arasindaki hata miktarini azaltmaktir.

Minsky ve Papert dogrusal olmayan bir iliski gosteren XOR probleminden yola
cikarak, giinlimiizde karsilasilmasi muhtemel olan sorunlarmn asil ¢éziimiinde basarisiz

olduklarin arastiricilara gdstermis olan 6ncii isimlerdendirler.'*’

2.4.2.1. Geri Yayllma Aglan

Karmasik verilerin smiflandirilmasinda kullanilan etkin YSA modellerinden
birisi; ilk olarak Werbos tarafindan diizenlenen daha sonra Parker, Rummelhart ve
McClelland tarafindan gelistirilen geri yayilim agidir (Back Propagation Network).'*!
Ik uygulamalar1 yazili metinden sdz sentezi, robot kollarmin kontroliidiir. Sinirlari ise

denetimli egitim giris ve ¢ikis 6rneklerinin ¢ok sayida olmasidir.

“Geri yayilim” kelimesi gizli katmanlardaki hatanin, ¢ikti katmanlarinda bulunan
hatanin geriye dogru yayilmasiyla elde edilmesi sonucu ortaya ¢ikmustir.'** Geri yayilim
ogrenme kurali, yapay sinir aglar1 igerisinde hemen hemen her probleme rahatlikla
uygulanabilir bir yapiy1 olusturmaktadir. Geri beslemeli bir 6grenme mekanizmasi s6z
konusudur. Burada yapay sinir aglarmin yapisi ileri beslemeli olmasia karsin, hatanin
geriye dogru yayilmasidan kaynaklanan bir 6grenme kurali oldugu i¢in geri besleme

. 14
s6z konusu olmaktadir.'®

Geri yayilma aglar1 (backpropagation networks); “katmanlar1 arasinda tam
baglant1 (full conected) bulunan, ileri beslemeli (feedforward) ve denetimli (supervised)

olarak egitilen, cok katmanli (multilayer) aglardir.

"D, Michie, D.J. Spiegelhalter and C.C. Taylor, Machine Learning, Neural and Statistical
Classification [Elektronik Siiriim], Elis Horwood Publisher, London 1994, s.86.

1 J.S.R. Jang, C.T. Sun and E. Mizutani, Neuro-Fuzzy and Soft Computing: A Computational Approach
to Learning and Machine Intelligence [Elektronik Siiriim], Printice Hall, Upper Saddle River NJ 1997,
s.233.

2 Fu, 5.81.

' R.P. Lippmann, "An introduction to computing with neural nets" [Yapay Sinir Aglariyla Bir
Hesaplama Giris] , IEEE ASSP Magazine, 4(2), 1987, pp. 5. Erisim Tarihi: 18 Aralik 2012, IEEE Journals
& Magazines.
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Geri yayilma aglarinda en sik olarak kullanilan 6grenme kurali, genellestirilmis

delta kuralidir. Geri yayilma aglarinin isleyisi temel olarak iki kisma ayrilabilir.

> Ileri Besleme (feedforward)
» Geri Yayilma (Backpropagate)

Ileri besleme asamasinda, agin dis diinyadan aldig: girdiler, ¢ikis katmanina kadar
ileri dogru transfer edilirken (forward), geri yayilma asamasinda ise; agin ¢iktisi (y’) ile
istenen ¢ikt1 (y) arasindaki fark (&;), ¢ikis katmanindan baslayarak geriye dogru giris
katmanina kadar transfer edilir (backward). Bu hata; agin sinaptik agirhiklarmin

degistirilerek hatanin minimize edilmesi i¢in kullanilir.

Geri yayilma aglar1 hiyerarsik yapida aglardir. Bir katmandaki sinirler sadece
kendilerinden bir sonra gelen katmana veri gonderebilirler. Bir katmaninin atlanarak
diger katmana veri gonderilmesi bu tip aglarda miimkiin degildir. Giris katmanindaki

her bir sinir, kendinden sonra gelen gizli katmandaki her bir sinire, eger birden ¢ok gizli

katman bulunuyorsa bir gizli katmandaki her bir sinir kendinden sonra gelen gizli
katmandaki her bir sinire, ¢ikis katmanmdan 6nce gelen gizli katmandaki her bir sinir
ise ¢ikis katmanmdaki her bir sinire baghdir. Bir katmandaki higbir sinir kendi
katmanindaki bir sinire bagli olamaz. Her katmanin c¢ikis degeri bir sonra gelen
katmanin giris degeridir. Bu sekilde dis diinyadan alinan verinin, her katmanda aktive
edilerek agin icinde hiyerarsik bir yapida ¢ikis katmanina kadar iletilmesine ileri

besleme(feedforward) denir.'**

1% B. Celik, Yapay Sinir Aglari Metodolojisi ile Zaman Serisi: Teori ve Uygulama, (Yayimlanmamis
Yiiksek Lisans Tezi), Marmara Universitesi, Sosyal Bilimler Enstitiisii, Istanbul 2008, s.52.
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Girdi
Sinyali

Crkt
Sinyali

Cikti Katmam

Girdi Birinci Gizli ikinci Gizli
Katmam Katman Katman

Sekil 2.18. Ornek Geri Yayilma Ag1

Kaynak: S. Haykin Neural Networks: A Comprehensive Foundation [Elektronik Siiriim], Prentice Hall
Inc, New Jersey 1999, pp.159.

2.4.2.2. ileri Besleme Asamasi

Ornek bir geri yayilma ag1 Sekil 2.18.°de gosterilmistir. Sekil 2.18’de, giris
katmanindaki her bir noéron, gizli katman 1’deki her bir nérona w;; sinaptik
agirliklariyla baghdir. Ayrica; giris katmaninda bulunan hi¢cbir ndrondan, girig
katmanindan bir sonraki gizli katmana veya ¢ikis katmanina baglant1 bulunmamaktadir.
Burada giris katmaninda bulunan néronlarin ¢ikti degerleri, gizli katman 1°de bulunan

sinirlerin girdi degerlerini olusturmaktadir.

Bu ifadelere gore; gizli katman 1’de bulunan N;; noronuna ulasan
agirhiklandirilmis net girdi,

3

Vg = Z XitWi1 = X1tWq11 T X War + X3:W3 1 (2.49)
i=1

Geri yayilma aglarmnin sinaptik agirhiklarmm (wij, ajj, bi,j) degerlerinin baslangi¢
degerleri, genellikle (-1,1) araliginda secilen rassal degiskenler atanmaktadir.
Yine gizli katman 1°de bulunan N; > néronuna gelen net girdi,

3

Vip = Z XiiWi2 = X1:W12 T X3:Wo o + X3:W3 5 (2.50)
i=1
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Bu asamadan sonra N;; ve N;, noronlar1 kendilerine gelen girdileri aktive

edeceklerdir. Bu 6rnek i¢in secilen aktivasyon fonksiyonlari agagida verilmistir.

1

Yij 1. katmadaki j. ndronun ¢iktisi
v; j - 1. katmandaki j. néronun ¢iktisi, seklindedir.

Bu agiklamaya gore, birinci katmanda N;; ve Nj, noronlarmin ¢iktilari asagida

gosterilmektedir.
1
f(vl,l) =Y11 = [ o (2.52)
1
f(vl,z) =V12 = o012 (2.53)

Birinci katmanda bulunan ndronlar, (N;; ve N;») ikinci katmanda bulunan
noronlara (N2 , N2s , Ny3) ajj sinaptik agirliklar: ile baghdirlar. Bu durumda ikinci

katmanda bulunan (N1 , N2>, N2 3) noronlarin girdileri asagida gosterilmektedir.

2
Va1 = Z V1,i Qi1 = Y1,101,1 T Y1,2021 (2.54)
i=1
2
Vyo = Z Vi,i iz = YV1,101,2 T Y1202 (2.55)
i=1
2
Vy3 = Z Y1, Qiz = Y1,101,3 T Y1223 (2.56)
i=1

(2.54), (2.55), (2.56)°da ifade edildigi gibi, “birinci katmanda bulunan néronlarin
ciktilart (yi1 , yi2) ikinci katmanda bulunan ndéronlarin girdilerini olusturmakta ve
girdiler (a;j) sinaptik agirliklariyla garpilarak agirliklandirilmis net girdiler (vo; , v22 ,

v23) hesaplanmaktadir.

Gizli katman 2’de bulunan ndéronlar da kendi {lizerlerine gelen net girdileri aktive
edecek ve kendi ciktilart olan y» ;1 , y22 ve y23’U olusturacaklardir. Daha 6nceden de
belirtildigi gibi, her bir néronun aktivasyon fonksiyonu ayni olmak zorunda degildir ve
hangi noronda hangi aktivasyon fonksiyonunun kullanilacagi uygulayicinin kendi

secimidir. Aktivasyon fonksiyonlar1 noron bazli olarak segilebilecegi gibi, katman bazli
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da secilebilir (6rnegin 1.katmanda sigmoid, 2.katmanda hiperbolik tanjant, ¢ikti
katmaninda dogrusal gibi). Bununla birlikte c¢ogu uygulamada her katmandaki
(dolayisiyla tiim agdaki) noronlarin aktivasyon fonksiyonu olarak secilmektedir. Gizli

katman 2 i¢in secilen aktivasyon fonksiyonu asagida verilmistir.

1
= 2.57
yl,] 1 + vl'] ( )
Buna gore gizli katman 2’de bulunan néronlarn ¢iktilari ise;
Na;i ‘in ¢iktisi,
f(v21) : 2.58
Vyq) = = .
2,1 Y21 1+vy, ( )
N2’ nin ¢iktisi,
f(22) 1 259
Vyo) = = .
2,2 V2,2 1+ vy, ( )
Ny 3’lin ¢1ktisi ise;
f(v22) : 260
v = = .
2,3 Y23 =7 T Vs ( )

Gizli katman 2°de bulunan; N ; , N2> | ve N3 noronlari ise, b;j sinaptik agirhiklar:
ile ¢ikis katmanina baghdirlar. Dolayisiyla gizli katman 2’nin ¢ikti degerleri olan y,; ,
Y22 ve y2.3 ¢iktt katmaninin girdilerini olusturacaktir. Bu durumda ¢ikis katmanina gelen

agirliklandirilmis net girdi asagida gosterilmistir.

3
V31 = Z 3’2,ibi,1 = 3’2,1b1,1 + 3’2,2b2,1 + 3’2,3b3,1 (2.61)

i=1

Son bir islem olarak, ¢ikt1 katmani, lizerine gelen agirliklandirilmis net girdiyi
aktive edecek ve nihai sonucu ¢ikis katmanina gonderecektir. Cikis katmani icin segilen

fonksiyonu;

V31 — e7V31

Vi = f(v3,1) =2

= (2.62)

Ornek yapay sinir agmimn nihai ¢iktisi; y7t olacaktir.
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2.4.2.3. Geri Yayllma Asamasi

Geri yayillma aginda hatalar “aktivasyon fonksiyonun tiirevi tarafindan, ileri
besleme i¢in yapilan baglantilar iizerinden ¢ikis tabakasindan giris tabakasina dogru
yayilmaktadir.” Geri yayilma aginda hata geriye yayma isleminin kullanilabilmesi icin,
kullanilan aktivasyon fonksiyonunun tiirevlenebilir olmasi gerek ve yeter sarttir. Geri
yayllma aglar1 genelde 6grenme kurali olarak genellestirilmis delta 6grenme kuralini

kullanirlar.

Ogrenme esnasinda bagimsiz degiskenler (X1, Xag » X34 ceevvrevneeennnnnn. Xnt) aga
sirastyla sunulur. Ag, giris tabakasindan aldig1 verileri gizli tabakaya iletir. Baslangicta
rastgele olarak atanan baglant1 agirliklariyla carpip, agirhiklandirilmis net girdiler, giliz
tabakada aktivasyon fonksiyonuyla aktive edilirler. Daha sonra gizli tabaka da ¢ikis
degeri olan y;;’y1 eger oniinde gizli tabaka varsa ona, yoksa ¢ikis tabakasina gonderir.
Cikis tabakasi da yi;’y1 gizli tabaka ve ¢ikt1 tabakasi arasindaki baglant1 agirliklariyla
carpip toplayarak nihai ¢ikti olan y;’yi tiretir. Bagimsiz degiskenlerden olusan veri, ag

icinde ileri yonde hareket etmektedir.

Hesaplanan ¢ikt1 (y’;) olmasi gereken ciktiyla (y;) karsilastirilarak hata terimi (&;)

bulunur. Hata teriminin matematiksel ifadesi asagida verilmistir.

&=V — Yt (2.63)

Bulunan hata terimi, katmanlar arasi baglanti agirliklarmin ayarlanmasinda
kullanilmak tizere, ¢ikis katmanidan bir 6nce gelen gizli tabakaya iletilir. Burada ifade
edilen geri besleme baglantilar1 aslinda katmanlar arasi sinaptik baglantilarla ayni
baglantilardir. Bu baglantilar; veriyi iletmek i¢in kullanildiginda katmanlar arasi
baglanti, hatay1 geri iletmek araciligiyla kullanildiginda, geri besleme baglantisi olarak

adlandirilirlar.

Geri1 yayilma asamasinin daha iyi anlasilmasi i¢in, agin 6grenme asamasinin akis
semast Sekil 2.19.da  gosterilmistir. Agmn  egitilmesinin  saghkli bir sekilde
gerceklestirilebilmesi i¢in baslangicta rastgele olarak atanan baglanti agirliklar1 ¢ok

onemlidir. Rastgele olarak atanan baglant1 agrliklar1 egitime hangi noktadan
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baslayacagimizi belirlemektedir. Baslanan bu noktanin gercek ¢oziime cok yakin veya

uzak bir nokta olmasi tamamen basta belirleyecegimiz degerlere baghdir.'®

Baslangig zguhklarm rastgele seg

Ogrenmeye basla

(Girig setini giris katma uygula

Izlemei elemanlazrmm iizermden gikag hesapla

kabul edilemez

Egitm (Gradient) azaltma ile zfwhklan
" veniden dilzenle

kabul edilebilir

Test izlemine bazla

Ofretme veya test setini vapay sinir 2mm giri; katma
uygulama

Islemei elemanlermm fizerinden cikagt hesaplzama

Agm gergek cilag

hayir

(Firiz ==t
tamamlands m?

Sekil 2.19. Bir Agda Geri Yayilimli Ogrenme Algoritmasmin Uygulanmasi

Kaynak: $. Sagiroglu, E. Besdok, M. Erler, Miihendislikte Yapay Zeka Uygulamalar1 I: Yapay Sinir
Aglan, Ufuk Kitap Kiratsiye-Yayincilik, Kayseri 2003, s.80.

2.4.3. LVQ Modeli (Learning Vector Quantization)
Kohonen (1984) tarafindan gelistirilen LVQ modeli destekleyici 6grenme
modelini kullanan bir ag yapisidir. LVQ aglar1 genel olarak smiflandirma

problemlerinin ¢oziimiinde kullanilmaktadir.

¥ Sagiroglu, s.80.
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Ogrenme, girdi vektdriiniin hangi vektdr seti (referans vektdr) tarafindan temsil
edilmesi gerektiginin bulunmasidir. LVQ agmin gorevi 6grenme yolu ile vektor setini
yani girdi vektorlerinin iiyesi olabilecekleri vektor smifini belirlemektir. Kohonen
ogrenme kuralina gore 6g8renir. Ciktilardan sadece birisi 1, digerleri 0 degerlerini alir ve
ciktt degerinin 1 olmasi girdinin ilgili ¢iktinin temsil ettigi sinifa ait oldugunu gosterir.
LVQ ag istatistiksel bir smiflandirma ve ayirt etme metodu olarak kullanildigi i¢in

amaci girdi verilerini siniflandirmada kullanilir."*®

LVQ aginda, bir giris, bir ¢ikis, ve kohenon katmani mevcut olup, giris
katmanindaki tiim noronlar ara katmanlardaki tiim noronlarla baglantili bir yap1
sergilemektedir. Bu ag da asil amag, n boyutlu bir vektoriin, vektorler seti halinde

haritalanmasidir.'*’

Egitim sirasinda girdi vektoriinlin smiflara ayrilmasi en yakin komsu kuralina
gore gergeklestirilir. Girdi vektorii ile referans vektorleri arasindaki en kisa mesafe
aranmakta ve girdi vektoriiniin en kisa mesafede bulunan vektér grubuna ait oldugu
varsayilir ve agin agirliklart degistirilerek girdileri dogru smiflara ayiracak referans
vektorler belirlenir. Kullanilan 6grenme stratejisi destekleyici (reinforcement learning)
ogrenmedir. Cikt1 degerinin belirlenmesinde ise ‘“kazanan her sey alir” stratejisi
uygulanmaktadir. Ag egitilirken her iterasyonda agin iirettigi ¢iktinin degeri yerine
sadece dogru olup olmadigi sdylenir. Sadece girdi vektoriine en yakin olan vektoriin

(kazanan vektor) degerleri (agm bu vektdre ait agirliklari) degistirilir.'*®

14 T, Kohonen, Self-Organizing Maps [Elektronik Siiriim], Springer Series in Information Sciences, 3rd
Edition, New York 2001, s.245.

17 Kiigiikonder, s.70.
18 Adiyaman, s.37.
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Sekil 2.20. LVQ Ag yapis1
Kaynak: E. Oztemel, Yapay Sinir Aglar1, 1. Baski, Papatya Yaymcilik, Istanbul 2003, s.116.

LVQ ag1 ii¢ katmandan olusur:'®

» Girdi katmani: Bu katmanda bilgi isleme olmaz, gelen bilgiler girdi vektoriini
olusturur. Bu katmandaki her proses elemani kohonen katmanindaki her proses
elemanmna baghdir. Girdi katmam1 ve kohonen katmanindaki agirliklar
degistirilerek 6grenme saglanir.

» Kohonen katmani: Bu katmanda girdi setine en yakin olan agirlik vektori
belirlenir. Bu katmandaki her eleman bir referans vektoriinii gosterir ve girdi
degerlerini Kohonen katmanindaki proses elemanlarina baglayan baglantilarin
agirhik degerlerinden olusur. Referans vektoriinlin eleman sayis1  girdi
katmanindaki eleman sayis1 kadardir.

» Cikt1 katmani: Bu katmanda ise girdinin ait oldugu sinif belirlenir. Kohonen
katmanindaki proses elemanlar1 ¢ikti1 katmanindaki bir tek proses elemanina
baghdir. Kohonen katmani ile ¢ikt1 katmani arasindaki agirliklar (a) sabit olup

1’e esittir.

149

Adiyaman, s.38.
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2.4.4. ART (Adaptive Resonance Theory) Aglan
ART aglar1 Grosberg’in 1976 yilinda biyolojik beynin fonksiyonlarina ydnelik
olarak yaptig1 calismalar neticesinde ortaya ¢cikmistir. Bu model, biyolojik sisteme ait 3

. . 1
temel tizerine kurulmustur.'*

1-Normalizasyon: Cevredeki biiyiik degisikliklere kars1 adaptif olma durumudur.

2-Aynstirabilme: Cevredeki ayrmtili seviyedeki degisiklikleri fark edebilme
durumudur.

3-Ayrintilarin  saklandig1 kisa donemli hafiza: Belirlenen farkliliklar o6nce
hafizada saklanir ve sonra davranigsa doniisiir. Anlik kararlarda ani degigsimlerin
tutuldugu kisa déonemli hafiza etkili olurken uzun karar vermede uzun donemli

hafiza etkili olmaktadir.

ART aglar1 genel olarak iki katmandan olusur. Bu katmanlar girdilerin
ozelliklerinin gosterildigi F1 katmami ve ayristirilmis smiflarin  gosterildigi F2
katmanmdir. Girdi bilgileri F1 katmanindan alinir ve smiflandirma ise F2 katmaninda
yapilir. F1 katmaninin aktivasyonu girdilerin 6zellikleri incelenerek belirlenir ve uzun
donemli hafizadaki baglant1 degerleri ile gelen bilgiler kategorilere ayrilarak F2
katmanina gonderilir. F2 katmanindaki smiflandirma ile F1 katmanindan gelen
siniflandirma birbirleri ile eslestirilir. Ornek belirlenmis bir smifa uyuyorsa o kategoride

gosterilir uymuyorsa yeni bir sinif olusturulur veya girdinin siniflandirilmasi yapilmaz.

]
Ukate ori Gosterim Alani (F2

H Aktive Orgiisii ﬂ

T

Ozellik Gisterim Alam (F1)

[IRIRIN

Sekil 2.21. ART aginin genel yapis1

uD

Kaynak: B. Krose and P. Van Der Smagt, An Introduction to Neural Networks [Elektronik Siirtim], The
University of Amsterdam Press, Amsterdam 1996, s.70.

150

Krose and Van der Smagt, s.69.
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2.4.4.1. ART Aglarinin Caliyma Prensibi
ART aglarinda F1 katmanmndan gelen bilgiler F2 katmanindaki kategorilerle
eslesir. Eslesme saglanmaz ise yeni bir kategori olusturulur. ART aglarinin ¢aligmasi iki

yonlii olmaktadir.

» Asagidan yukan (F1’den F2’ye) bilgi isleme: Bir girdi Oriintiisii aga gosterilir.
Bu oriintii F1 katmaninda kisa donemli hafizada aktivite Oriintiisiinii olusturur ve
yeniden yerlestirme modiiliinii aktif etmek ilizere bir isaret gonderir. Aktivite
oriintiisii de yeniden yerlestirme modiiliine men edici isaret gonderir ve F1
katmanin ¢iktisin1 olusturur. Cikti F2 katmaninda bir girdi Oriintiisline

dontstiiriiliir. Bu oriintiide F2 katmaninin ¢ikt1 oriintlistinii olusturur.

F2 Y

} T
5 0 Y

3 &

+

Sekil 2.22. Asagidan yukariya bilgi isleme
Kaynak: E. Oztemel Yapay Sinir Aglari, 1. Bask1, Papatya Yaymcilik, Istanbul 2003, 5.142.

» Yukaridan asagi (F2’den F1’e) bilgi isleme: F2 katmaninda olusturulan ¢ikti
oriintiisii yukaridan asagiya bir sinyal gonderir. Bu sinyal daha sonra beklenen
sablon Oriintiiye donistiirir. Ayn1 zamanda kontrol faktorii (kazang) icin men
edici bir isaret olusturur. Sablon Oriinti ile girdi Oriintiisiiniin eslenip
eslenmeyecegini denenir. Esleme miimkiin degilse F1 katmaninda kisa donemli
hafiza oriintiisti olusturulur. Bu 6riintii de yeniden yerlestirme modiiliindeki men

edici isaretin etkisini azaltir.
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Sekil 2.23. Yukaridan Asagiya Bilgi Isleme

Kaynak: E. Oztemel Yapay Sinir Aglar, 1. Bask1, Papatya Yaymcilik, istanbul 2003, 5.143.

2.4.4.2. ART Aglarinin Diger Yapay Sinir Aglarindan Farklarn

» ART aglar1 bir ¢ok agm tersine ger¢ek zamanli, hizli ve kararli 6grenirler. Diger
aglar ise cogu zaman ¢evrimdist Ogrenirler ve ortama anlik olarak uyum
saglayamazlar.

» ART aglar1 6gretmensiz dgrenir.

»ART aglar1 aga sunulan degisik durumlardaki Ornekler karsisinda kendi
kendilerine kararl bir yap1 olusturabilirler.

» ART aglarinda 6grenme siireklidir ve uzun donemli hafizada bulunan agirliklar
stirekli glincellenir.

» ART aglar1 girdi degerlerini otomatik olarak normalize ederler.

» ART aglarinda hem asagidan yukar1 hem de yukaridan asagiya agirlik degerleri
vardir. Asagidan yukari gelen bilgiler ile karsilastirma kisa zamanli hafizada
(KDH) olusur. Yukaridan asagi agirliklar KDH’da yapilan karsilagtirma ile ayni
kategoride olmayan girdilerin o kategoriye girmesini dnlerler.

» ART aglar1 yakin esleme 6zelligi sayesinde hem hizli hem de yavas 6grenebilirler.
Hizli 6grenme uzun donemli hafizada (UDH) bir denemede yeni bir dengenin
olusturulmas ile gerceklestirilir. Yavas 6grenme ise bir dengenin olusmasi igin

birden ¢cok denemenin yapilmasidir.'’

151

Adiyaman, s.42.
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2.4.5. Hopfield Ag1

Hopfield ag1 tek katmanli ve geri doniisiimlii bir agdir. Proses elemanlarinin
tamami hem girdi hem de c¢ikt1 elemanlaridir. Proses elemanlarmmi hepsi birbirine
baghdir. Ag baglant1 degerleri bir enerji fonksiyonu olarak saklanir. Kesikli Hopfield
Ag1 ve Siirekli Hopfield Ag1 olmak iizere iki tiir modeli vardir. Zor optimizasyon

problemlerinin ¢éziimiinde kullanilir.'>?

(1) . o
2 = C2
k » Ck

> CN

M
Agirhklar ll\""/[

Sekil 2.24. Hopfield Ag Yapisi
Kaynak: E. Oztemel Yapay Sinir Aglar1, 1. Bask1, Papatya Yaymcilik, Istanbul 2003, s.171.

Hopfield sinir aginda girisler ikili (0 veya 1) ve bipolar (-1 veya + 1) olarak kabul
edilir. Bu agda geri yayilimli agin egitiminden farkli olrak, 6rnek desen gruplarinin
secimi ve secilen bu desen gruplarinin agin baslangic degerlerini belirlemek iizere
kullanim durumlar1 s6z konusudur. Ornek desen grup se¢imi ve bu desen grubuna gore
baslangi¢ degeri belirlendikten sonra herhangi bir desen aga sunularak, giris desenine en
cok benzeyen ornek desenlerden biriyle islem sonlandirilir. Cikt1 deseni birimlerinin

o - o e |
durumuna gore agdan okunmalar1 da miimkiindiir."”?

132 JJ. Hopfied, "Neural Networks and Physical Systems with Emergent Collective Computational
Abilities" [Acil Toplu Hesaplamali Yeteneklerle Birlikte Fiziksel Sistemler ve Yapay Sinir Aglari],
Proceedings of National Academy of Science, 79(8), 1982, pp. 2554, Erisim Tarihi: 06 Kasim 2011,
ScienceDirect.

133 Kiiciikonder, s.76.
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2.4.6. Jordan Ag:

Jordan aginda yer alan durum elemanlari, ¢ikti tabakasindan aktivasyon degerlerini
alarak bir sonraki iterasyonda bunu girdi olarak tagimakla gorevli olan elemanlardir. Girdi,
ciktt ve ara katmanlara ilaveten durum elemanlar1 olarak adlandirilan 6zel islemci
elemanlarinin bulundugu, ¢ok katmanli geri beslemeli (yinelemeli) bir ag yapisina
sahiptir.'**

Ara katman elemanlarinin en onemli 6zelligi bu agda hem dogrusal hem de
dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonuna sahip olabilmeleridir. Ogrenme kurali

olarak c¢ok katmanli perceptron aglarmin kullandigi 6grenme kurallar1 bu agda da

kullanilabilir. !>

Ara Katman

Girdi
Elemanlan .
a
! Le/

Durum | ! T -
Elemanlar\{_—{tr e =

Sekil 2.25. Jordan Ag1

Kaynak: B. Krose and P. Van Der Smagt, An Introduction to Neural Networks [Elektronik Siirtim], The
University of Amsterdam Press, Amsterdam 1996, s.48.

2.4.7. Elman Ag1
Cok tabakali YSA yapisinin tiimiine sahip olan ilave olarak ara tabaka ¢iktilarini

paralel bir girdi tabakasi olarak yapisinda bulunduran YSA tiiriine Elman ag1 denir.'>

Elman ag1 herhangi bir zamandaki girdi degerleri hem de ara katmanlari 6nceki

aktivite degerleri aga girdi olarak verilirler. Agin girdileri belirlendikten sonra ag artik

134 Ba, 5.79.
13 Krose and Van der Smagt, s.47.
156 Sen, s.144.
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iler1 beslemeli bircok katmanli algilayiciya doniisiir. Bu girdiler kullanilarak ileri dogru

agm ¢iktilar1 belirlenir."”’

Elman ag1, Jordan agina olduk¢a benzer olmakla beraber aralarinda iki dnemli
farkliliklar bulunmaktadir. Bu farkliliklardan ilki, geri besleme yaptiklari aktivasyon
degerlerini ¢ikt1 katmanindan almak yerine ara katmandan almalari, ikinci ise igerik

elemanlarmm kendilerine baglanti durumlarinin olmamasidir."”® Bu ag sekil 2.26.’da

1

Cikt1
elemanlari

il

Ara katman
elemanlari

gosterilmistir.

N

Girdi
elemanlari

1

Sekil 2.26. Elman Ag Yapist

o

Icerik
elemanlari

Elman aginda 6grenme, genellestirilmis delta 6grenme kuralina gore iki adimda
gerceklesmektedir. Islem adimlarindan ilki, ara katmanda yer alan islemci elemanlara
gelen net girdi degerinin, girdi katmaninda yer alan eleman degerleriyle agirliklarinin
carpilip toplanmasidir. Ikinci adim ise icerik elemanlarindan gelen bu baglanti

degerlerinin ara katmanlarda olusan bir oOnceki aktivasyon degerleri ile carpilip

137 J.L. Elman, "Finding structure in time", [Zamaninda Yap1 Kesfi], Cognitive Science, 14(2), 1990, pp,
182, Erigim Tarihi: 29 Ekim 2011, ScienceDirect.

18 Kiigiikonder, s.78.
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toplanmasidir.””” Elman agmin bu ayrmtilarmmn gosterdigi yapi ise sekil 2.27.’deki

gibidir.

Tu{k}

Sekil 2.27. Elman agmin ayrintili gdsterimi

Kaynak: E. Oztemel, Yapay Sinir Aglar1, 1. Baski, Papatya Yaymcilik, Istanbul 2003, s.167.

2.4.8. Kohonen Ag1

SOM (Self Organization Feature Map Network — Kendi Orgiitlemeli Ozellik
Haritas1) olarak da adlandirlan Kohonen agi, beynin Neocortex tabakasinda yaygin olan
duyusal haritalardan esinlenerek Kohonen (1972) tarafindan gelistirilmistir. Genel
olarak smiflandirma yapmak icin kullanilan Kohonen aginin, girdi vektorlerini
smiflandrma ve girdi vektorlerinin dagilimmi Ogrenebilme yetenekleri oldukca

yiiksektir.

Kohonen aglarinin en temel 6zelligi olaylar1 6grenmek i¢cin bir 6gretmen veya
agin liretmesi gereken ¢iktilarm aga sdylenme zorunlulugunun olmamasidir. Yapisal
olarak da bu agla digerlerinden farkhidir. Ag girdi ve ¢ikt1 katmanindan olusmaktadir.

Cikt1 katmani 2 boyutlu bir diizlemi gostermektedir.'®

19 Oztemel, s.168.
10 Oztemel, s.181.
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SOM aglar1 yarigmay1 kazanma ve kazanan elemanin 1 digerlerinin 0 degerini
almasi ilkesine dayanmaktadir. Bir girdi verildiginde ¢ikt1 uzaymda yarismay1 kazanan

ve onun etrafindaki komsular1 egitim sirasinda agirliklarmi degistirmektedir.161

Ciktilar

Girdiler

Sekil 2.28. Kohonen SOM haritasi

Kaynak: L.V. Fausett, Fundamentals of Neural Networks [Elektronik Siiriim], Prentice Hall, Canada
1993, pp.170.

2.5. YAPAY SINIiR AG TASARIMI
Bir yapay sinir ag1 modeli olusturmak i¢in uygulanmasi gereken temel agamalar

asagida listelenmistir:'®*

> Oncelikle sistemin amacin diger bir ifadeyle ¢iktisinin ne olacag: belirlenmeli,

»Bu c¢iktiya etkisi oldugu diisiiniilen ve yapay sinir agi sistemine girdi olarak
almacak degerler belirlenmeli,

» Bu girdiler ile ilgili bir veri seti olusturulmali, egitim ve test seti olarak boliinmeli
ve aga uygun bir sekilde doniistiiriilmeli,

» Ag tapolojisi belirlenmeli (ka¢ katman, katmanlarda ka¢ tane noron, ndronlarin
aktivasyon fonksiyonu),

» Ogrenme algoritmasi belirlenmeli,

» Agin egitilmesi ve test edilmesi,

> Istenilen seviyeye ulasana kadar dnceki adimlarin tekrarlanmasidir.

o1 Fausett, s.169.

12 Delvin.D. Hawley, J.D. Johson and D. Raina, "Artificial Neural Systems: A new tool for Finacial
Decision Making", [Yapay Sinir Aglar1 Sistemleri: Yeni Bir Finansal Karar Verme Araci], Financial
Anaylyst Journal, 46(06), 1990, pp. 65, Erisim Tarihi: 12.02.2012,
http://www.cfapubs.org/doi/pdf/10.2469/faj.v46.n6.63
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Yapay sinir aglarinda ¢oziime ulastirilmak istenen probleme gore ag yapisi
farklilik kazanmakta olup, kullanom amacina bagh olarak istenilen problemin
coziimlenmesindeki basarist agin dogru olarak belirlenmesine baghdir. Agn tiirleri,
kullanim alanlar1 ve kullanim amacina gére tahmin, smiflandirma ve veri iligkilendirme

olmak iizere ii¢ farkl kategoride incelemek miimkiindiir.'®®

Cizelge 2.3. Ag Tiirlerinin Smiflandirilmas:

Kullanim Amaci Ag tiirii Kullanim alam

Agin girdilerinden bir

Tahmin eCok katmanli ag ¢ikt1 degerinin tahmin
edilmesi
Girdi  degerlerinin  ait
L
*LVQ olduklar1 smiflar1
eART . . 1
Siniflandirma . belirlemeye yonelik
*Counterpropagation olarak smiflarin
eOlasiliklt sinir aglar1 belirlenmesi
Girdi  degerleri iginde
eHopfield bulunan eksik bilgilerin
el gt OBf)l‘Fzma_nn makinasi o tespit edlle‘rek‘
eBidirectional associative | tamamlanmasi ve girdi
memory degeri  iginde  hatah

bilgilerin tespit edilmesi

Kaynak: T. Sarag, Yapay Sinir Aglar1, Basilmamis Seminer projesi Gazi Universitesi, Ankara 2004, s.32.

2.5.1. Ogrenme Algoritmasinin Secimi
Yapay sinir aglarinda ag§ mimarisinin se¢imi acisindan 6grenme algoritmasinin

dogru secimi agin basarili sonuglar iiretmesini etkileyen 6nemli bir faktorlerden biridir.

Uygulama alanlarmma gore algoritmalari, Ongorii tanima, siniflandirma, veri
iligkilendirme ve veri kavramlastirmasi olmak tlizere dort farkli kategoriye ayirmak
miimkiindiir. Bu kullanim alanlarma goére kullanilan algoritmalar asagidaki ¢izelgede

gosterilmistir.'**

19 T, Sarag, Yapay Sinir Aglari, Basilmamis Seminer projesi Gazi Universitesi, Ankara 2004, s.32.
164
Sarag, s.33.
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Cizelge 2.4. Ogrenme Algoritmalar1 ve Kullanim Alanlar1

Uygulama
Yapay sinir aglan
alanlan
Geri yayilim
Delta bar delta

Ongorii tamima .
Genellestirilmis delta bar delta

Yonlendirilmis rastsal tarama
LVQ

Siniflandirma Olasilikl1 yapay sinir aglar1

Counterpropogation
Veri Hopfield
iliskilendirme Boltzmann
Veri ART

kavramlastirma | SOM

2.5.2. Gizli Katman Sayisinin Belirlenmesi

Yapay sinir aglari, genellestirme yetenegini gizli katmanlardan almaktadir. Cogu
basarili sinir ag1 uygulamalarinda, gizli katman sayis1 ve bu katmanlarda bulunan iglem
eleman1 sayist onemli rol oynar. Verilerdeki kaliplarin kavranmasi, girdi ve c¢ikti
degiskenleri arasindaki dogrusal olmayan eslesmelere izin veren mekanizma, gizli
katmanlardaki islem elemanlaridir.'® Gizli katman sayismm ne olmasi gerektigi
konusunda varilan nokta; ¢ogu problem i¢in bir gizli katman veya en cok iki gizli
katmanin yeterli olacagldlr.m(’ Pratik ¢aligmalarda mantiksal zorunluluk disinda tek gizli

katman kullanilir.'®’

2.5.3. Gizli Katman islem Elemani Sayisinin Belirlenmesi
Gizli katmanda kullanilacak islem elemani sayisi, genellikle deneme-yanilma
yontemi kullanilarak, her deneme sonucunda agin trettigi hata grafigi dikkate alinarak,

en uygun islem elemani sayis1 belirlenmeye calisilir. Uygun islem elemani sayisina

195 Zhang, vd., s.42-44.
'®Iebeling Kaastra, and S. Boyd Milton, "Designing a Neural Network for Forecasting Financial and
Economic Time Series" [Finansal ve Ekonomik Zaman Serileri Tahmini i¢in Bir Yapay Sinir Ag1
%izaym], Neurocomputing, 10(3), 1996, pp. 224, Erisim Tarihi: 24 Ocak 2012, ScienceDirect.

Sen, s.87.
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ulagmak i¢in agin biiyiitiilmesi veya budanmasi olarak ifade edilen iki degisik yontem
takip edilmektedir. Bu yontemlerden ilki Sekil 2.29.’da gdsterildigi gibi kiigiik bir ag
yapisindan baslayip, hata oranini1 dikkate alarak islem elemani sayisini artirmaktir. Agin
hata orani yiikselmeye basladigi noktada, gizli katman i¢cin uygun sayida islem
elemanmna ulasildiginda karar verilir. Ikinci ydntemde ise, tersi bir durum sdz
konusudur. Bu yontemde, genis bir ag ile egitime baslanir ve agin genellestirme
yetenegine bir diisme meydana gelinceye kadar, ag kiiciiliir. Boylece, hata oran1 dikkate

almarak gizli katman igin uygun sayida islem elemani belirlenir.'®®

. Bir islem Elemam iki islem Eleman
Baglangic A1 Eklenmis Eklemis
Hata
iterasyon Sayisi

Sekil 2.29. Biiyiiyen Aglar
Kaynak: E. Oztemel Yapay Sinir Aglar, 1. Bask1, Papatya Yaymcilik, Istanbul 2003, 5.105.

2.5.4. Yapay Sinir Ag1 Parametrelerinin Belirlenmesi

Yapay sinir ag1 modeli gelistirilirken, Onemli bir diger konu da ag
parametrelerinin belirlenmesidir. Bu parametreler, baslangic agirliklarinin atanmasi,
momentum ve Ogrenme katsayilarmin belirlenmesi, toplama ve aktivasyon

fonksiyonlarmin se¢ilmesidir. Uygun ag parametrelerinin belirlenmesi, ag basarisini

18 Oztemel, s.105.

-A. Yalama, Y. Birol, ve Unlii Ulas, “ilk Halka Arzlarda Uzun Dénem Getirilerinin Tahmini: Yapay Sinir
Aglar1 ile IMKB I¢in Ampirik Bir Uygulama”, Istanbul Uni. Iktisat Fakiiltesi Ekonometri ve Istatistik
Dergisi, Say1 10, 2009, SS. 40, Erisim Tarihi: 28 Kasim 2011,
http://eidergisi.istanbul.edu.tr/sayil0/iueis10m3.pdf
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onemli Olclide etkilemektedir. Ag mimarisinde oldugu gibi, bu parametrelerin
belirlenmesinde de kesin formiiller bulunmamaktadir. Deneme — yanilma yontemi ile
uygun parametre degerleri belirlenmeye ¢alisilmaktadir. Bu parametreler belirlenmeye

calisilirken dikkat edilmesi gereken noktalar asagida 6zetlenmistir.'®

2.5.4.1. Baslangi¢c Agirhik Degerlerinin Atanmasi

Yapay sinir aglari, egitime basladig1 ilk anda baglant1 agirliklarina ihtiyag
duymaktadir. Baglangi¢ agirliklari, agm 6grenmeye basladigi noktay: ifade etmektedir.
Bu degerlerin genis bir aralikta secilmesi, agin yerel noktalar arasinda salinim
gostermesine, dar bir araligin secilmesi durumunda ise agm Ogrenme hizinin
diismesinde neden olmaktadir. Baslangi¢c agirlik degerleri genelde -1 ile +1 arasinda

kalacak sekilde rastgele belirlenmektedir.

A

@

Hata

W1 W2 Agirhik

Sekil 2.30. CKA Aglarinda Baslangi¢ Noktasinin Etkisi
Kaynak: E. Oztemel, Yapay Sinir Aglar1, 1. Baski, Papatya Yaymcilik, Istanbul 2003, 5.99

Yapay sinir agma baslangic degerlerinin atanmasi ag performansimni
etkilemektedir. Sekil 2.30°da goriildiigii gibi bir CKA ag1 6grenmeye A noktasindan
baslar ise yerel bir ¢oziime (W1) takilabilme olasiligi varken, B noktasindan basladigi

takdirde, en iyi ¢6ziimii (W2) bulmasi daha kolaylasacaktir.'”

19 Oztemel, s.81.

- Zhang, pp.38.

- Kaastra and Boynd, pp.224.
170 Bztemel, 5.99.
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2.5.4.2. Ogrenme Oraminin Belirlenmesi

Ogrenme orani, yapay sinir agmin hangi hizda 6grendigini belirlemektedir. Bu
oran, agirliklarin ayarlanmasi icin, agirlik degerlerinde meydana gelen net degisimin
hangi oranda yenileme hesabma katilacagmi belirlemektedir. Ogrenme oranmin kiiciik
secilmesi 6grenme siirecini yavaslatirken, bliylik 6grenme oranlar1 agin yerle ¢oztimlere

takilmasina neden olabilmektedir. Ogrenme oran1 0 ile 1 arasinda bir deger almaktadir.

2.5.4.3. Momentum Oraninin Belirlenmesi

Ogrenme oran1 gibi, agin egitime baslamadan dnce belirlenmesi gereken bir diger
onemli parametre de momentum katsayisidir. Momentum katsayisi; bir 6nceki iterasyon
sonucunda agirlik degerlerinde olusan net degisim miktarin, hangi oranda yeni degisim
miktarma eklenecegini belirlemektedir. Momentum terimi olmadan, agin hata karelerin
olusturdugu canagin dibine inilebilmesi i¢in, ¢ok diisik Ogrenme oranina ihtiyag

duyulabilmektedir. Bu durum, egitim siirecinin uzamasina neden olmaktadir.

Momentum teriminin kullanilmasmin nedenlerinden biri de, aglarmn yerel
coziimlerden kurtulmasma yardimci olma islevi gérmesidir. Bu nedenle momentum
katsayisinin dogru belirlenmesi, agm hizli ve basarili bir Ogrenme siireci
gerceklestirmesine yardimeir olmaktadir. Momentum teriminin kii¢iik secilmesi, agin
yerel ¢ozlimlerden kurtulmasini zorlastirirken, biiyiik degerler ise agin tek bir ¢oziime
ulasmasimnda sorunlar yaratabilmektedir. Tecriibeler bu oranm 0.6 - 0.8 arasinda
se¢ilmesinin uygun olacagini gostermektedir. Fakat problemin niteligine gore degisik

oranlar secilebilir.

2.5.4.4. Aktivasyon fonksiyonu se¢cimi
Islem elemanina gelen net girdiyi hesaplamak icin toplam fonksiyonu, hesaplanan
bu girdiyi isleyip, bu girdiye karsilik, hiicrenin ¢iktisin1 aktivasyon fonksiyonu

uretmektedir.

Aktivasyon fonksiyonu seciminde, bazi bulgulayici kurallar vardir. Klimasauskas
(1991) problem vyapist igersindeki ortalama davranisin 6grenilmesi amaclanan
siniflandirma problemlerinde sigmoid, eger problem 6ngoérii problemlerinde oldugu
gibi, ortalamadaki sapmalarin tespitini amacgliyorsa, hiperbolik tanjant aktivasyon
fonksiyonlarmin kullanilmasin1  6nermektedir. Bunun yaninda farkli aktivasyon

fonksiyonlarmin ag performansi lizerinde belirgin bir etkisinin olup olmadig1 kesin
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degildir. Literatiirde en fazla sigmoid aktivasyon fonksiyonunun tercih edildigi

goriilmektedir. '’

2.5.4.5. Verilerin Normallestirilmesi

Veriler, aga sunulmadan once Olceklendirme islemine tabi tutulmasi gerekir.
Ciinkii, veri setinde cok biiylik veya cok kiiciik birka¢c u¢ degerin bulunmasi
durumunda, ag optimizasyon islemini gergeklestirmeyebilir. Veri normallestirmenin
diger bir nedeni de, aktivasyon fonksiyonlarinin belirli araliklarin disinda ([0,1] , [-1,1]
gibi) verilere hassas olmamasidir. Bu nedenle, eger veriler uygun bir aralik da
Olgeklendirilmezse islem elemanlar1 biiytik verileri aktivasyon fonksiyonunun en biiyiik
degeri 1 olarak kabul edecek, kiigiik verileri de 0 (sigmoid fonksiyonu ig¢in) olacak

kabul edeceginden ¢ok 6nemli miktarda veri kaybolacaktir.'”

Cizelge 2.5. Veri Normalizasyonunda Kullanilan Formiiller

Normalizasyon Kullanilan matematiksel denklem
[ 0 1] araliginda doniisiim Xn — (X0 — Xmin) / (Xmax — Xmin)
[ ab ] araliginda doniistim Xn = (b-2) (X0 — Xmin) / (Xmax — Xmin)
Basit normalizasyon Xn = (X0) / (Xmax)
Istatistiksel normalizasyon Xn=(X0—X)/S

Kaynak: Y. Akdag, Vadeli Islem ve Opsiyon Borsasi’nda TL/Dolar Vadeli islem Sézlesmelerinin Giin
Sonu Uzlasma Fiyatinin Yapay Sinir Aglari ile Tahmini, (Yayimlanmamus Yiiksek Lisans Tezi),
Marmara Universitesi, Bankacilik ve Sigortacilik Enstitiisii, Istanbul 2010, s.83.

Bu formiillerde yer alan,

Xy : Normallestirilmis veri,

X, : Orijinal veri,

Xmin : Veri matrisinde satir ve siitun boyunca minimum,
Xmax : Veri matrisinde satir ve slitun boyunca maksimum,
X : Veri matrisinde satir ve siitun boyunca ortalama,

S : Satir ve siitun boyunca standart sapma

171
Zhang, s.47.

172 M. Kaplan, ve R. Tekeli, Ekonomide Bekleyisler ve Tahmin: Yapay Sinir Aglart Uygulamalari, Tablet

Yayinlari, Konya 2008, s.53.
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degerlerini gostermektedir.

2.5.4.6. Egitim ve Test Setlerinin Belirlenmesi

Yapay sinir ag1 uygulamalarinda genellikle veriler egitim ve test seti olarak ikiye
ayristirilir. Egitim seti, agin gelistirilmesi icin, test seti ise modelin performansinin
degerlendirilmesi i¢in kullanilir. Bazi caligmalarda, asir1 uyum probleminden kagimmak
ve egitim sirasinda durma noktasini belirlemek icin, onaylama veya gecerlilik seti

olarak adlandirilan iciincii bir seti de kullanilmaktadir.'”

Literatiirde bu aymrimi belirlemeye yonelik arastiricilara, yol gostermesi agisindan
yapilan birtakim tavsiyeler bulunmaktadir. Bunlar, veri sayisinin % 90’min egitim veri
seti, % 10’unun da test veri seti olarak kullanilmasi tavsiye edilirken, bu oranlar % 80
egitim verisi, % 20’si test verisi ve % 70’1 egitim verisi % 30’unun da test verisi olarak

da ayrisimim yapilabilecegi yoniinde literatiirde mevcut olan tavsiyelerdir.'”*

2.5.4.7. Yapay Sinir Aginin Egitimi ve Testi

Yapay sinir aglarinda 6grenme, temel olarak sinir hiicreleri arasindaki agirlik
degerlerinin belirlenmesi olarak ifade edilebilir. Aga verilen girdilere karsilik, arzu
edilen ¢iktilarin elde edilmesi uygun agirlik degerlerine baghdir. Agn, uygun agirlik
degerlerine kavusmasi i¢in orneklerle tekrarli bir sekilde egitilmesi islemine “agin
egitimi” denir. Eger yapay sinir aglari, 6rnekler arasindaki iligkiyi bulup, genellestirme

yetenegine kavusturulmussa, ag 6grenme islemini gerceklestirmis olur.

Yapay sinir aglarinda Ogrenme, egitim ve test olmak iizere iki asamada
gergeklestirilir. Aga sunulacak ornekler iki gruba ayrilir. Bu gruplardan biri, egitim
asamasinda aga sunularak uygun agirlik katsayilarinin belirlenmesi saglanir. Agin
verdigi ¢ikt1 degerleri, beklenen degere ulastiginda agirliklar sabitlenerek test asamasina
gecilir. Test asamasinda, agin daha 6nce hi¢c gormedigi 6rnekler karsisinda ne tiir bir
davranis sergileyecegi izlenir. Eger test asamasinda, agn iirettigi sonuglarin hatasi ile

egitim asamasindaki hatalar arasinda fark kabul edilebilir bir noktada ise, ag kullanima

' W. Huang, K.K. Lai, Y. Nakamori, and S. Wang, “Focecasting Foreign Exchange Rates With
Artificial Neural Network: A Review” [Yapay Sinir Aglartyla Doviz Kurlarinin Tahmini: Bir Uygulama],
International Journal of Information Technology & Decision Making, 3(1), 2004, pp. 151. Erisim Tarihi:
17 Aralik 2011, ScienceDirect.

174 Zhang, s.50.
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hazir demektir. Farkin ¢ok yiiksek olmasi durumunda, agirliklarin tekrar gézden

gecirilmesi gerekmektedir.

H

r 3

En uygun agirhklar [le)

. e

|

23

Sekil 2.31. Hata — Egitim Devresi Sayisi
Kaynak: Z. Sen, Yapay Sinir Aglar1 Ilkeleri, Su Vakfi Yaynlar1, istanbul 2004, 5.93.

Sekil 2.31.’de yapay sinir aginin egitim siirecindeki ¢ikt1 degeri hatasinin, egitim
devresi boyunca gosterdigi degisim gosterilmektedir. Geri yayilim algoritmasi ile egitim
asamasinda egitim setindeki girdiler kullanilarak ciktilar iiretilir. Uretilen ¢iktilar ile
hedef ¢iktilar arasindaki hata hesaplanarak, bulunan bu hata degeri agin baglant1 agirlik
degerlerinin degistirilmesi i¢in kullanilir. Baslangi¢ asamasinda baglant1 agirliklarinin
degeri rastgele secildigi i¢in hata kareleri toplaminin aritmetik ortalamasi H biiyiik
olmaktadir. Egitim siireci boyunca ileri besleme (iterasyon olarak da ifade edilmektedir)
sayisi olan 1 ile agin hatasinin azaltilmasi beklenmektedir. Yukaridaki sekilde uygun

katsayilar 23.iincii iterasyonda elde edilmistir.'”

Yapay sinir aglarinin egitiminde dikkat edilmesi gereken noktalardan biri de, elde
edilen agirlik katsayilariin en uygun agirlik katsayilarina ulasip ulasmadigidir. Yapay
sinir aglarinin egitim asamasinda, agmn global minimumu bulmas: kesin degildir.
Ciinkii; hata ylizeyi icerisinde, algoritmanin “sikisabilecegi” pek ¢ok yerel minimum

noktasi bulunabilir.'”®

Yukarida da ifade edildigi gibi, agm uygun agirlik katsayilarina ulsmasi i¢in

baslangi¢c agirliklarinin se¢imi, 6§renme orani ve momentum katsayisini belirlenme

17 Sen, s.93.
176 K aastra and Boyd, s.229.
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sirecinde dikkatli karar vermek, agin performansmi etkilemektedir. Eger egitim
asamasinda, bu oranlar dogru tespit edilirse, agin dogru sonuglar liretmesi, yani uygun

agirlik degerlerinin belirlenmesi kolaylasacaktir.

2.5.4.8. Egitimin Sonlandirilmasi

Yapay sinir aglarinda, egitim asamasinin sonlandirilacagi noktanin belirlenmesi,
agin genellestirme yetenegini etkileyebildigi gibi, agmn asir1 egitilmesi durumunda da
ezberleme problemine neden olabilmektedir. Bu nedenle egitim isleminin durdurulacagi
noktanin belirlenmesi, ag basarisini etkilemektedir. Yapay sinir ag1 modellerinde,
egitimin sonlandirilmasi i¢in li¢ yontem vardir. Birinci yontemde, ag dnceden belirlenen
iterasyon sayisina ulasilmasi ile egitim asamasi sonlandirilir. Ikinci ydntemde ise,
arastirmact kabul edilebilir bir hata seviyesi belirleyerek egitime islemine bagslar. Ag

. . o . . o o 1
6nceden belirlenen bu egitim seviyesine ulastig1 zaman, egitim durdurulur.'”’

Son yontem ise, ¢apraz gecerlilik olarak da bilinen onaylama seti i¢in, hata
oraninin yiikkselmeye basladigi anda, eg§itimin durdurulmasidir. Bu yontemde, agin
egitimi i¢in kullanilacak olan 6rnek seti ii¢ kiimeye ayrilir. Agin egitimi asamasinda,
agirlik degerleri belirlenirken, gecerlilik setinin hata orani dikkate alinir. Sekil 2.32.°de
goriildigl gibi, gecerlilik setinin hata orani, egitim setinin hata oranmi gectigi noktada

egitim durdurulur. Bu noktada agirlik degerleri, en uygun agirlik degerleri olarak alinir.

Toplam 4

Karesel
Hata

Egitim giftleri icin gozlemlenen hata degeri
Test giftleri icin gozlemlenen hata degeri

Durdurma balgesi

P

p iterasyon sayisi

Sekil 2.32. Egitimin Durdurma Bolgesi

Kaynak: M. O. Efe, ve K. Okyay Yapay Sinir Aglar1 ve Uygulamalar1, Bogazi¢i Universitesi Yayinevi,
Istanbul 2000, s.22.

"7 Chrispin Ntungo ve Boyd Milton “Commodity Futures Trading performance Using Neural Network
Models Versus Arima Models” [Arima Modellerine Kars1 Yapay Sinir Aglar1 Modelerini Kullanarak
Emtia Mallarm Ticari Performansi], Journal Of Futures Markets, 18(8), 1998, pp. 981. Erisim Tarihi: 12
Aralik 2011, ScienceDirect.
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2.5.4.9. Yapay Sinir Ag1 Performans Olciitiiniin Belirlenmesi

Yapay sinir ag1 modelinin, tahmin sonuglarinin degerlendirilmesi i¢in bir
performans Olgiitiine ihtiya¢ vardir. Performans Ol¢iitli, agin verileri arasinda mevcut
olan iliskiyi ne kadar 6grendigini, diger bir ifade ile agin gercek degere hangi oranda bir
hata ile yakmsaklik gosterdigini belirlemektedir. Segilen performans Olgiitii dikkate

alinarak, agin katsayilar1 degistirilmektedir.

Cizelge 2.6. Yapay Sinir Aglar1 Performans Olgiileri

Performans Fonksiyonlar Matematiksel acilinm
n n
HKO =~ z t = z 7
'y (ti—g)° = nl.C
=1 i=1

Hata Kareler Ortalamasi
(Mean Squared Error — MSE) ti= 1.inci birimin tahmin degeri,
gi = 1.inci birimin gergek degeri,

e; = Tahmin hatasi

gostermektedir.
n n
HKT = Z(ti —-g)* = Z el
i=1 i=1

Hata Kareler Toplami (Sum ti= 1.inci birimin tahmin degeri,
Squared Error — SSE) gi = 1.inci birimin gergek degeri,
e; = Tahmin hatasi

gostermektedir.

n
OMHY = 100 X (Z(ti - g% /t)
i=1

n
Ortalama mutlak hata yiizdesi /

(Mean Absolute Percentage | t,= i inci birimin tahmin degeri,
Error —- MAPE) e ey .
gi = 1.inci birimin gergek degeri,

e; = Tahmin hatas1

gostermektedir.



107

2.6. YAPAY SINiR AGLARININ DiGER UYGULAMALARDAN AYIRAN
AVANTAJLARI

Yapay zekanm alt bir dali olarak goriilen yapay sinir aglari, teknolojik gelisimiyle
birlikte, genis bir uygulama alani bulmustur. Ozellikle son yillarda uygulama
sonuclarinda saglanan basarilar, yapay sinir aglarina olan ilginin artmasma neden
olmustur. Bu ilginin artmasinda, yapay sinir aglarmin uygulayicilara sagladigi
iistlinliiklerin pay1 oldukca fazladir. Giiniimiizde bir¢ok bilim alaninda, asagida verilen

6zellikleri nedeniyle yapay sinir aglarmm kullaniminda hizh bir artis goriilmektedir.'™

Genelleme yapabilmesi: Genelleme; egitim ya da Ogrenme siirecinde
karsilasilmayan girisler icin de agn uygun tepkileri liretmesi olarak tanimlanir. Yapay
sinir aglari, kendisine sunulan bilgileri 6grenmekte ve 6grendigi bilgiler sonucunda
genellestirme yapabilmektedir. Diger bir ifadeyle, ag gormedigi bilgiler karsisinda daha

once edindigi deneyimlerden yola ¢ikarak sonuglar tiretebilmektedir.

Paralel olarak ¢alisma: Yapay sinir agini olusturan biitiin yapay sinir hiicreleri
esanli olarak c¢alismaktadwr. Bu 0Ozellik, yapay sinir aglarmi diger geleneksel

bilgisayarlardan daha hizli haraket etme 6zelligi katmaktadir.

Hata toleransi: Yapay sinir aglari, ¢cok sayida hiicrenin katmanlar seklinde
birbirine baglanmasindan olustugu i¢in, paralel dagilmis bir hafizaya sahiptir. Agin
sahip oldugu bilgi, biitiin baglantilar tizerinde dagitilmis durumdadir. Bu nedenle yapay
sinir aglarmin bazi baglantilar1 veya hiicrelerinin etkisiz hale gelmesi, agin dogru
sonuclar liretmesini 6nemli Olciide etkilememektedir. Bu 6zelligi ile yapay sinir aglari,
geleneksel yontemlerle kiyaslandiginda, hatayr tolere etme yetenekleri son derce

yiiksektir.

Dogrusal olmama: Yapay sinir aglarinin temel islem eleman1 olan yapay sinir
hiicreleri dogrusal degildir. Dolayisiyla yapay sinir hiicrelerinin baglantilar araciligiyla
olusturdugu yapay sinir ag1 da dogrusal degildir. Bu 6zelligi ile yapay sinir aglari,

dogrusal olmayan karmasik problemlerin ¢6ziimiinde alternatif bir yontemdir.

8 B. Oztemel, s. 207.

- H. Yurtoglu, Yapay Sinir Aglari Metodolojisi ile Ongorii Modellemesi: Bazi Makroekonomik
Degiskenler Igin Tiirkive Ornegi, DPT yayin 2683, Ekonomik Modeller ve Stratejik AraGtirmalar Genel
Miidiirliigii, Ankara 2005, s.26.

- V.V. Nabiyev, Yapay Zeka : Problemler-Yontemler - Algoritma, Seckin Yayincilik, Ankara 2010,
s.579.
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Herhangi bir varsayima gerek duymama: Yapay sinir aglar ile ilgili teoride
herhangi bir varsayim bulunmamaktadir. Hem veri se¢iminde ve hem de a§ mimarisinin
seciminde bir kisitlama getirmemekte ve kisitlama olmadan sinirsiz sayida veri ile
calisilabilmektedir.  Dolayisiyla  gergek  diinyanin  karmasik  iligkilerinin

modellenmesinde basarili sonuglar tiretebilmektedirler.

Dagitik hafiza: Yapay sinir aglarinda 6grenme, agin agirliklarmin beklenen
degeri vermesine kadar devam etmektedir. Ag istenilen sonuca yakin degerler iirettigi
anda, O0grenme durdurulmakta ve baglantilardaki agirliklar sabitlenmektedir. Bu
agirliklar, agin dogru sonuglar iiretmesine yardimci olan bilgi birikimi olarak kabul
edilir. Yani ag, bilgileri sinir hiicrelerini birbirine baglayan baglantilarda saklamaktadir.
Yapay sinir aglarinda ¢ok sayida baglantinin bulunmasi ve bu baglantilarin her birinin

bir agirlik degerinin bulunmasi, aga dagitik hafiza 6zelligi katmaktadir.

Uyarlanabilirlik: Yapay sinir aglarinda her baglant1 degerinin bir agirhig1 vardir.
Bu agrrliklar agin hafizasini olusturur. Bir problemi ¢6zmek i¢in egitilmis yapay sinir
ag1, problemde meydana gelen degisimlere gore agin baglant1 degerlerini bu yeni
ortama gore ayarlayabilmektedir. Yapay sinir ag1 i¢cin bu 6zellik, gercek hayatta devamli
degisim halinde olan problemlerin ¢6ziimiinde onemli bir avantaj getirmektedir. Bu
ozelligi ile yapay sinir aglari, uyarlamali 6rnek tanima, sinyal igleme, sistem tanilama ve

denetim gibi alanlarda etkin olarak kullanilmaktadir.

2.7. YAPAY SINIR AGLARININ DEZAVANTAJLARI

Yapay sinir aglarinin yukarida bahsedilen {istiinliiklerinin yaninda, onemli
dezavantajlar1 da bulunmaktadir. Yapay sinir aglarinin dezavantajlarindan 6nemli bir
kismi uygulama ile ilgili problemlerin ¢oziimiine yardimei olacak ve dogru sonuglarin
bulunmasini saglayan bir kurallar setinin olmamasindan kaynaklanmaktadir. Asagida bu

dezavantajlar kisaca a¢iklanmustir.'”

Optimum ¢o6ziimiin garanti edilememesi: Yapay sinir aglari, c¢oziilecek
problemlerle ilgili, bulunan ¢6ziimiin en uygun oldugunu garanti etmez. Ciinkii
problemin ¢dziimiinde kullanilacak agin yapist ve agmn baglant1 agirliklar1 deneme-

yanilma yontemi ile belirlenmektedir. Denemeler sonucunda agin iirettigi sonuglar,

179 Oztemel, 5.208.
Kaastra and Boynd, pp.233.
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gercek degerlerle karsilastirilmaktadir. Kabul edilebilir hata seviyesinde, agin yapisi
belirlenmekte ve egitimi durdurulmaktadir. Bu yontem hem uzun zaman almakta hem

de optimum ¢6ziimiin bulundugunu garanti etmemektedir.

Uygun egitim seviyesinin belirlenme sorunu: Yapay sinir aglar1 beklenen
sonuclar1 liretmek i¢in egitim verileri ile tekrarl bir sekilde egitilmektedir. Agin hatasi
belirlenen bir seviyenin altna indigi zaman egitim durdurulmaktadir. Bu seviyenin
neresi oldugu ile ilgili bir kuralin bulunmamasi, agin en uygun 6grenmeyi gerceklestirip

gerceklestirmedigi sorusunu akla getirmektedir.

Aciklama eksikligi: Yapay sinir aglarinin 6nemli bir eksiligi de giris ve ¢ikis
degiskenlerinin ikiserli iligkilerinin bilinmesinin imkansizligidir. Bunun nedeni; biitiin
yapay sinir aglarinin bir kara kutu olusudur.'®’ Herhangi bir problemle ilgili iiretilen
¢cOziimiin nasil ve neden tretildigi konusunda bilgi vermemektedir. Bu, agin iirettigi

. . 181
sonuca olan giiveni azaltmaktadr.'®

2.8. YAPAY SINIR AGLARI UYGULAMALARI
Yapay sinir aglar1 iizerinde binlerce uygulama yapilmis ve basarili sonuglar
dretmistir. Genis bir uygulama alanmna sahiptir. Temel olarak yapay sinir aglari

uygulamalari ile asagidaki islemler yapllmaktadlr:182

Tahmin: Aga sunulan giris degerlerine karsilik ¢ikis degerlerini tahmin

edebilirler.
Simiflandirma: Kendilerine sunulan bilgileri kategorize ederler.

Veri iliskilendirme: Aglar, aga sunulan verilerin hatali ya da eksik olup

olmadigin1 belirler. Eksik bilgi varsa tamamlar.
Veri filtreleme: Aglar birgok veri arasindan uygun verileri bulurlar.

Tanmima ve eslestirme: Degisik sekil ve Oriintiilerin taninmasi, eksik, belirsiz

bilgilerin eslenmesi islemini yaparlar.

Teshis: Aglar sistemlerin olumsuzluklarini ortaya ¢ikarir ve problemlerin teshis

edilmesini saglar.

180 §en, s.18.
181 Oztemel, s.35.
"2 Elmas, s5.161.
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Yorumlama: Bir olay hakkinda toplanan verilerle ag egitildikten sonra bu
bilgileri kullanarak yeni olaylar1 yorumlarlar.

Yukaridaki verilen fonksiyonlar1 gergeklestiren yapay sinir aglar1 ¢ok farkl

alanlarda kullanilmaktadir. Alanlara gore yapay sinir aglar1 uygulamalari: 183

Endiistriyel Uygulamalar
» Kalite denetimi,
» Kalite gelistirme,
» Hidroelektrik santralinde bulunan 4 biiylik senkron kompanzatoriin giic dagitim
sebekelerinde kullanimu,
» Ark firm denetim sistemi ve bu sistemin tasarrufu,
» Giines enerjisi pilleri tiretiminde konum kalinlik hatalariin saptanmasi,
» Petrol endiistrisi i¢in rafine iglemleri,
» Elektrik motorlarinda ariza tespiti,
» Konusmay1 metne ¢evirme,
» Otomatik dil ¢evirisi,
> Isitme ve bedensel engelliler i¢in protez gelistirilmesi,
» Sesle kumanda etme,
» Dogal dis isleme,
» Firmlarin tirettigi gaz miktarmi tahmin etme,
» Uriin tasarimu,
» Makinelerin bakimi,
» Kimyasal proseslerin dinamik modellenmesi,
» Otomobillerde otomatik rehber sisteminin gelistirilmesi,
» Robotlarda gérme sistemi ve kontroli,
» Cep telefonlarinda ses ile ¢calisabilme,
» Araba pistonlarinin iiretim sartlarinin belirlenmesi
» Elektronik yonga hata analizleri,
» Optimizasyon ¢aligmalari,
» Miisteri tahmini, pazar verilerinin degerlendirilmesi ve analiz edilmesi,

» Komiir gii¢ istasyonlar1 i¢in ¢evrimigi karbon akimi dlgiilmesi,

183 Oztemel, 5.203.
Elmas, s.
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> Islerin makinelere atanmasi ve ¢izelgeleme,

» Gezgin satic1 problemlerin ¢ozimii

Miihendislik Uygulamalan
» Kontrol akis Oriintiilerinin siniflandirilmasi,
» Giinlik sicaklik tahmini,
» Endiistriyel robot sensér modellemede sinerji,
» Sistem kimliklendirme,
» Robotik uygulamalar,
» Mikroserit antenler,
» Dairesel mikroserit anten tasarima,
» Dikdortgen mikroserit anten tasarimi,
» Raster verilerde geometrik doniigiim,
» Kat1 modelleme,
» Sayisal goriintiilerin kodlanmast,
» Uzaktan algilama,

> Isaret isleme

Finansal Uygulamalar
» Makro ekonomik tahminler,
» Borsa benzetim ¢alismalar1 endekslerinin tahmini,
» Kredi kart hilelerinin tespiti,
» Kredi kart1 kurumlarinda iflas tahminleri,
» Banka kredilerinin degerlendirilmesi,
» Emlak kredilerinin degerlendirilmesi,
» Doviz kuru tahminleri,
» Risk analizleri,

» El yazis1 ve imza tanima

Askeri Uygulamalar
» Hedef tanima ve takip sistemleri,
» Yeni sensorlerin performans analizleri,
» Radar ve goriintii sinyalleri isleme,

» Sensor fizyonu,
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» Askeri ugaklarin ugusg yoriingelerinin belirlenmesi (optimizasyonu)

» Mayin dedektorleri

Saghk Uygulamalan
» Solunum hastaliklarmin teshisi,
» EEG, ECG analizleri,
» Transplant zamanlariin optimizasyonu,
» Hastaliklarin teshisi ve resimlerden taninmasi,
» Kardiovascular sistemlerin modellenmesi ve teshisi,
» CTG izleme,
» Hamile kadinlarin karinlarindaki ¢ocuklarin kalp atiglarmin izlenmesi,
» Yumurtalik kanserinin izlenmesi,
> Uroloji uygulamalari,
» RNA ve DNA’daki aminosait incelemesi,
» Hastalarn ilaclara kars1 tepkilerinin incelenmesi,

» Kazalarda sakatliklardan korunma,

fletisim Sanayi Uygulamalan
» Faks ve telefon hatlarinin giincellenmesi,
» Hatlarda olabilecek yankilarin giderilmesi,
» Veri sikistirma

Ulastirma ve Havacihik Sanayi Uygulamalan
» Fren denetimi,
» Miihendislik hatalari,
» Etkin slispansiyon,
» Uzay mekiginde manevra denetimi,
» Ucaklarda titresim seviyeleri ve sesin goriintiilenerek motor sorunlarinin erken
uyar1 sistemi,
» Kara tagitin siiriiclisiiz seyri,
» Bir helikopterin denetimi,
» Hava alanlarinda bomba tanima ve ortaya ¢ikarma,
» Ugak pargalarinin hata teshislerinin yapilmasi,

> Rotolama sistemleri.
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UCUNCU BOLUM
UYGULAMA

Ugiincii boliim iki kistmdan olusmaktadir. Ilkinde finansal basarisizligmn tanimi ve

onemi ele alinmustir. ikincisinde ise tezin ampirik ¢alismasi yer almaktadir.

3.1. FINANSAL BASARISIZLIK

Isletmeler temel misyonlar1 olan “kar elde etmek” ya da “firma sahiplerinin
refahin1 maksimize etmek” hedeflerini kimi zaman kendi iclerinde yasadigi krizler
nedeniyle kimi zaman dis ¢evredeki faktorler veya kaynaklar nedeniyle kimi zaman da
bulunduklar iilke ekonomisindeki krizler nedeniyle yerine getirememektedirler. Zaman
icerisinde isletmeyi ana amacindan uzaklastiran bu faktorler artarak kurumun

basarisizliga siiriiklenmesine neden olabilmektedir.

Sozliiklerde genel olarak basarisizlik terimi, “eksik olmak, yetersiz olmak”,

finansal basarisizlik ise “iflas etme, acze diisme” olarak tanimlanmaktadir.'®

Finansal basarisizlig1 biitlin yonleriyle tanimlamak bir hayli zordur. Ekonomilerde
kiigtik olgekli, biiytik 6lgekli biitiin firmalar basarisizlik olgusuyla yiiz yiize gelebilirler.
Finansal basarisizlik; firmalarm politikalarinda, aldiklar1 finansal kararlarda ve firmanin
diger alanlarinda olan basarisizliklarm sonucunda ortaya c¢ikan hedeflere ulasamama
durumudur. Firma i¢inde bir bolimiin basarisiz olmasi, firmanm alt bir kurulusunun
basarisiz olmasi veya firmanin tiim boliimlerinin biitiin olarak basarisiz olmasi durumu
i3 diinyasnda her zaman goriilebilecek durumlardir. Firmalarin hedeflerine
ulagamamasi, borg¢larmi zamaninda O6deyememesi, kredibilitesini diisiirmesi ya da
kaybetmesi yani sorumluluklarint kismen ya da tamamen yerine getirememesi

basarisizlik olarak nitelendirilebilir. 185

Finansal basarisizlik literatiirde genel olarak iflastan 6nce gerceklesen ve sirketin
iflas siirecindeki yollardan biri olarak ele alinmistir. Finansal basarisizliga diismiis bir

isletme normal faaliyet siirecine donmek i¢in tiim yollar1 denemis ve sonu¢ alamamissa,

'8 Karl Gratzer, “Business Failure and The New Economy” [isletme Basarisizigi ve Yeni Ekonomi],
EBHA Conference 2001, Business and Knowledge: July 2001, 20p, Oslo Norway 2001, pp.2.
'85.0. Okka, Analitik Finansal Yonetim, Nobel Yayin Dagitim, Ankara 2009, 5.928.
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isletmenin varhigmi siirdiirmesi zorlasir ve tasfiyeye gitmekten baska c¢aresi

kalmayabilir.'*°

Isletmelerin finansal basarisizliklarinm olusum siireci, karsilastig1 bu soruna kars1

aldiklar1 6nlemler ve ulasilabilecek sonuglari sekil 3.1°de gosterilmistir.

Sonsuz varsayilan normal
faaliyet siireci

Normal siireci
engelleyen etkenler:
- I¢sel Etkenler

- Digsal Etkenler

- Global Etkenler

A

Sorunu kabul etme ve
i¢sel 6nlem alma siireci

Alinan 6nlem
sayesinde normal
siirece doniis

Her zamanki faaliyet
yerine i degistirmeye
veya reorganizasyona
gidilmesi

Onlemin yetersizligi
sonucu sorun giderme
slirecinin siirmesi

- Rehabilitasyon Digsal 6nlemlere ve
- Sube Kapatma anlagmalara bagvurma
- Birlesme

- Satilma

- Faaliyete son verilmesi Normal siirece geri doniis
- iflas

- Tasfiye

Sekil 3.1. Finansal Basarisizligin Olusum Siireci

Kaynak: Y. Kilig, Finansal Basarisizlik Tahmininde Veri Madenciliginin Kullanilmas:: IMKB’de Bir
Uygulama, (Yayimlanmamis Yiiksek Lisans Tezi), Gaziantep Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii,
Gaziantep 2011, s.5.

%Y. Kilig, Finansal Basarisizlik Tahmininde Veri Madenciliginin  Kullamimasu: IMKB’de Bir
Uygulama, (Yayimlanmamis Yiksek Lisans Tezi), Gaziantep Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisi,
Gaziantep 2011, s.5.
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Buna gore isletmenin normal faaliyet siireci ic¢sel, dissal ve global etkenler
dolayisiyla kesintiye ugramistir. Normal faaliyet siirecine tekrar donmek i¢in isletmede
bazi Onlemler alimmistir. Almnan Onlemlerin basarili ya da basarisiz sonuglar
dogurmasina gore isletme normal siirece donmiis, is degistirmeye gitmis ya da sorun
giderme siirecine devam etmistir. Devam eden sorunlar1 engellemek icin igletme digsal
Onlemlere bagvurmus ve bu durum sonucunda isletme ya tamamen normal siirece

donmiistiir ya da faaliyetlerine son vermek zorunda kalmastir.

Finans literatiirlinde yaygin olarak kullanilan finansal basarisizlik tiirleri ve

bunlarmn tanimlar1 asagida yer almaktadir.'’

Ekonomik Basansizhk: FEkonomik agidan basarisizlik; bir isletmenin
gelirlerinin, sermaye maliyetini de igeren toplam maliyetlerini karsilayamamasini ifade
etmektedir. Ekonomik agidan basarisiz olan isletmeler, ancak yatirimcilarin ilave
sermaye saglamaya istekli olmalari durumunda veya isletme sahiplerinin piyasanin
altinda getiri oranlarmi  kabul etmeye razi olmalar1 halinde faaliyetlerini
sirdiirebilmektedir. Fakat eninde sonunda ilave sermaye saglanamaz hale gelir ve
isletme varliklar1 tiikkenir. Bu durumdaki isletmeler ya kapanir ya da normal bir

getirinin saglanacag1 daha kiigiik bir isletmeye doniistirler.

Isletme Basarsizhgi: Isletme basarisizligi terimi, diinyanm en giivenilir
uluslararas1 derecelendirme kuruluslarindan biri olan Dun&Bradstreet tarafindan “bir
isletmenin kredi verenlerin zarar etmelerine neden olacak sekilde faaliyetlerini
durdurmas1” olarak tanimlanmaktadir. Boylece bir isletme, yasal iflas slirecine girmese
bile basarisiz olarak degerlendirilebilir. Bu tamima gore, bor¢ verenleri zarara
ugratmadikca bir isletmenin faaliyetlerini durdurmasi veya kapanmasi isletme

basarisizlig1 olarak goriilmemektedir.

Teknik Acizlik: Bir isletme, vadesi geldiginde cari yiikiimliliiklerini
karsilayamiyorsa teknik olarak bor¢larini 6deyemez (aciz) sayilir. Teknik acizlik, belirli
bir zamandaki gecici likidite noksanligin1 gdsterebilir. Dolayisiyla teknik olarak aciz

olan bir isletme nakit sikintis1 sorununu ¢ozebilir, yiikiimliliiklerini tamamiyla yerine

'87T. Torun, Finansal Bagarisizlik Tahmininde Geleneksel Istatistiki Yontemlerle Yapay Sinir Aglarinn
Karsilastinlmasi ve Sanayi Isletmeleri Uzerinde Uygulama, (Yayimlanmamis Doktora Tezi), Erciyes
Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii, Kayseri 2007, s.5.
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getirebilir ve faaliyetlerini siirdiirebilir. Diger taraftan, teknik acizlik ekonomik
basarisizligin belirtisi olarak ortaya ¢iktiginda, isletme i¢in ciddi sorunlara neden

olabilmektedir.

Negatif Net Degere Sahip Olma: Toplam yilikiimliliiklerinin defter degeri,
varliklarinin ger¢ek degerinden daha fazla olan isletme negatif net degere sahiptir. Bu,
teknik acizlikten daha 6nemli bir durumdur. Ciinkii, negatif net degere sahip olma
genellikle ekonomik basarisizligin bir isaretidir ve siklikla isletmenin tasfiyesiyle
sonuclanir. Ancak, negatif net degere sahip olan isletmelerin, kimi zaman yasal iflas

siirecine girmeyecegini burada belirtmek gerekmektedir.

iflas: iflas terimi, hukuki bir 6zellik tasimaktadir. Bazen, basarisiz bir isletmeyi
belirtmek i¢in kullanilmasma ragmen, mahkeme tarafindan ilan edilmedik¢e higbir

isletme hukuki olarak iflas etmis sayillmaz.

Cizelge 3.1. Mali (Finansal) Basarisizlik/iflas Tanimi

Kullamlan
Yazar Tamm
Kavram
Altman | iflas Yasal olarak iflas etmis ve kayyum atanmis ya da ulusal iflas

yasasi hiikiimlerince reorganizasyon hakki verilmis isletmeler.

Vadesi gelen finansal yiikiimliiliiklerini 6deyememe. Arastirma

Beaver Basarisizlik kapsamina mali basarisizlik olarak su olaylar alimistir: iflas,
tahvil faizinin Odenememesi, karsiliksiz c¢ek yazilmasi,
imtiyazli hisse senetlerine temettii dagitilmamasi

Vadesi gelen borglarint 6deyememe, iflas siirecine girme,

Blum Basarisizlik | glacaklilarla borglarin azaltilmasi konusunda agik anlagma
yapma.

Deakin | Basarisizhik Iflas etmis, ya da alacaklilarin istegi lizerine tasfiye edilmis
isletme.

Edmister | Basarisizlik | fem Beaver hem de Blum'un tanimlarmi kullanmustir.

Elam Iflas [flas yasast1 hiikiimlerine gore iflas etmis sayilan isletmeler.
Basarisizlik tasfiye, alacaklilarin iste§i iizerine tasfiye ve

Taffler Iflas mahkeme  karariyla faaliyetine son vermek olarak
tanimlanmaistir.

Kaynak: R. Aktas, M. Doganay ve B. Ylld]Zz "Mali Basarisizhgin Ongoriilmesi Istatistiksel Yontemler
ve Yapay Sinir Ag1 Karsilastirmasi”, Ankara Universitesi Siyasal Bilgiler Fakiiltesi Dergisi, 58(4), 2003,
s.7.
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3.1.1. Finansal Basarisizhigin Nedenleri

Isletmelerde finansal basarisizlik hem isletmeleri hem de isletmenin icinde
bulundugu iilkeyi yakindan ilgilendirir. Ulke agisindan yaklasildiginda finansal
basarisizlik, istihdam sorunu yaratmakta, tasarruf sahiplerini tizerinde olumsuz bir etki
birakmakta, elverisli kredi kullanabilirligini distirmekte kisaca iilke ekonomisini

olumsuz ydnde etkilemektedir.'*®
Uluslararasi derecelendirme kurulusu Dun&Bradstreet tarafindan, 1987 yilinda

yiiriitiilen ¢alismaya gore, isletme basarisizliklar1 asagidaki bes temel faktorden

kaynaklanmaktadur:'®
- Ekonomik faktorler, Y6netimin tecriibesi, Satislarin azalmasi, Giderlerin artmasi,
- Diger muhtelif faktorler.

S6z konusu rapora gore, isletme basarisizliginin en O6nemli nedeni olarak

ekonomik faktorler gosterilirken, ikinci sirada yonetim tecriibesi yer almaktadir.

Herhangi bir igletmenin basarist ya da basarisizligi, iki temel faktor kiimesinin
etkilesiminin bir sonucudur. ilk olarak, bir isletmenin performansi isletme dis1 faktorler
tarafindan etkilenir ve bu faktorler isletme yoOneticilerinin kontrolii disindadir.
Ekonominin biiyiime orani, enflasyon, doviz kuru, faiz orani, tercihlerin, tutumlarin ve
tiikketici davraniglarmin degismesi, pazardaki faaliyet karakteristiklerinin degismesi gibi
cevresel kosullar acik bir sekilde isletmenin pazar giiciinii ve karliligmi etkiler."”® Bir
isletmenin performansini etkileyen diger temel faktorler ise isletmenin kendi igerisinde

ortaya ¢ikan ve kontrol edilmesi miimkiin goriilen faktorlerdir.

3.1.1.1. isletme Dis1 (Dissal) Faktorler
Isletmelerin normal faaliyet siireclerini toplumsal faktorler, yasal ve politik gevre,

ekonomik faktorler ve dogal ¢evre isletme disindan etkileyebilmektedir.

'88 R. Aktas, M. Doganay, ve B. Yildiz, “Mali Basarisizhigin Ongoriilmesi Istatistiksel Yontemler ve
Yapay Sinir Ag1 Karsilastirmas1”, Ankara Universitesi Siyasal Bilgiler Fakiiltesi Dergisi, 58(4), 2003,
s.3.

189 Torun, s.8.

%0 Subhash Sharma and Mahajan Vijay, “Early Warning Indicators of Business Failure” [isletme
Basarisizliginin Erken Uyaric1 Gostergeleri], Journal of Marketing, 44, Fall 1980, pp.82, Erisim Tarihi:
24 Subat 2012, Web of Science
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> Toplumsal Faktérler: Isletmeler basarili olabilmek i¢in toplumun beklentilerini
bilmek ve bu beklentilere uygun olarak faaliyetlerini devam ettirmek
zorundadirlar. Tekelci uygulamalardan kag¢inmak, kaliteli mal veya hizmet
iretmek, tiiketici haklarina saygili olmak, ¢evreye karsi duyarl olmak toplumsal
cevrenin beklentilerinden bazilaridir.™"

> Ekonomik Faktérler: Isletmeler ekonomik sistemin bir pargasidirlar ve faaliyette
bulunduklari iilkenin ekonomik kosullarindan etkilenirler. Isletmenin olumsuz
durumlar ile karsilasmasma neden olabilecek faktorler; faiz oranlarindaki ani
yiikselis veya azalis, enflasyon oranindaki beklenmedik degisiklikler, doviz
kurlarindaki ani dalgalanmalar, ithalat ve ihracat rejiminde yapilan degisiklikler
ve uygulanan para politikalar1 seklinde siralanabilir.'*

» Yasal ve Politik Cevre: Hukuki ve politik diizenlemelere uymayan isletmelere
cezai yaptirimlar getirilmistir. Isletmelerin cezai miieyyideler ile kars1 karsiya
kalmalari, agir cezalarm ©6denmesine neden olabilecegi gibi, toplumda
isletmenin kiiciik diismesine de neden olabilir. Ayrica hukuki ve politik ¢evre
faktorlerine isletmelerin uyum sorunu gdstermeleri, s6z konusu isletmelerin
basarisiz olmalarma neden olabilir.'”?

>Dogal Cevre: Isletmeler acisindan dogal cevre, iiretimde kullanilan dogal
kaynaklar1 ifade etmektedir. Dogal cevrenin siirekli olarak degismesi ve
gelismesi, isletmeler icin bazi firsatlar sunabilecegi gibi basarisiz olmalarina da
neden olabilmektedir. Dogal cevre, 6zellikle dogal kaynaklarin tiikenmesi ve
cevre kirliligi gibi nedenlerden dolay1r isletme faaliyetleri {izerinde etkili
olmaktadir. Ayrica, deprem, su baskini gibi isletmenin basarisizligima neden

olabilecek dogal afetleri de bu faktorler arasinda saymak gerekmektedir.'**

1 R. Metin Tiirko, Finansal Yonetim, Alfa Yaym, istanbul 1999, 5.599.

192'S. Biiker, R. Asikoglu, ve G. Sevil, Finansal Yonetim, (2. Baski), Anadolu Universitesi, Eskisehir
1997, s.526.

'3 Biiker, vd., 5.525.

%% Tiirko, 5.600.
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3.1.1.2. isletme i¢i Faktorler
Isletmenin kontrolii altindaki isletme ici faktdrlerin sayis1 oldukga fazla olmakla

birlikte, genel hatlariyla asagidaki basliklar altinda toplanabilirler:'*®

» Kotii yonetim,
Cevredeki degisime uyum gosterememe,
Yetersiz iletigim,

Sagliksiz biiylime,

Y V V V

Ana projelerde basarisizlik.

Bir firmanm basarisizliga ugramasima, finansal yapismin zayiflamasina yol agcan
etmenlerin basinda yonetim hatalar1 gelmektedir. Firma ydneticilerinin, bir yoneticide
bulunmas1 gerekli yetenek ve niteliklerden yoksun oluslar1 firmanin varligmi tehlikeye

diisiirebilmektedir.'®

3.1.2. Finansal Basarisizhk Tahminin Onemi

Bir iilkede fazla sayida basarisiz isletme bulunmasi, o iilkede refah kayiplarina ve
makroekonomik sorunlara neden olabilir. Ulkedeki isletmelerin finansal acidan sorunlar
yasamas1 bankalarin sermayesini agindirarak bankacilik sistemini zayiflatabilir ve finansal
krizlere yol acabilir. Basarisiz isletmelerin sayisinin artmasi kullanilabilir kredilerin
azalmasina neden olacak ve kaynaklarin daha degerli yatirimlarda kullaniimasini
engelleyerek verimliligin diismesine yol agacaktir. Ayrica basarisizliktaki bu artis tilkedeki

issizlik oraninin artmasina da neden olacaktir."”’

Isletme basarisizlig1, sadece isletmenin dogrudan cevresi icin degil, genel ekonomi
icin de c¢esitli maliyetler ortaya ¢ikarmaktadir. Genis ¢evreye sahip bir isletmenin basarisiz
olmasinin maliyetleri, “yayilma etkisiyle” tiim ekonomide negatif bir etki olusturabilir.
Boylece, isletme basarisizligi, istihdam ve ekonomik refahla ilgili olumsuz sonuglara neden
olabilir. Sonug olarak, isletme basarisizliginin tahmini, sadece bireysel bakis agisiyla belirli

kisi ya da gruplar icin degil, bir biitiin olarak toplum i¢in de nemlidir.'*®

195 Yasemin Keskin, Isletmelerde Finansal Ba§ar1szzlzgzn Tahmini, Cok Boyutlu Model Onerisi ve
Uygulamasi, (Yayimlanmamis Doktora Tezi), Hacettepe Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii, Ankara
2002, s.16.
19 Oztin Akgiig, Finansal Yonetim, (Yenilenmis 7. Bask1), Avciol Basim-Yayin, Istanbul 1998, 5.948.
197

Kilig, s.22.
198 Torun, s.15.
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Finansal basarisizlik tahmin modelleri yardimiyla yatirimlarin verimli ve uygun

alanlara aktarilmasi iilke ekonomisi agisindan 6nemli katkilar saglayacaktir.

3.1.2.1. isletme Yoneticileri A¢isindan Onemi

Basarili bir sekilde biiyiimek isteyen her isletme, mevcut durumunu donemsel
olarak nesnel bir bicimde gézden gecirmek zorundadir. Bu gézden gegirme sonucunda,
isletmenin 6nemli denebilecek kuvvetli ve zayif yonleri saptanabilir. Bu degerlendirme,
mevcut yonetim politikalarinda degisiklik yapilip yapilmamasi konusunda yoneticilere
yardimer olacaktir. Isletmenin ydnetim politikasinda degisiklikler yapilmasi, uzun
vadede basariya ulagmasi agisindan ¢ok onemlidir. Dogru, tutarli ve diizenli araliklarla
siirekli olarak finansal basarisizlik tahmininin kullanilmasi durumunda ileride ortaya
cikabilecek sorunlarin dnceden bilinmesini ve gerekli dnlemlerin alinmasmi miimkiin

kilan bir “erken uyari sistemi”dir."”

Finansal basarisizigi Ongorebilecek bir modelin yoneticiler tarafindan kendi
isletmeleri i¢in kullanilmasi, zamaninda fon bulma, yeni isbirlikleri kurma, isletmenin
piyasa degerinde bir diisiis olmadan devredilme yollarinin arastirilmasi gibi konularda,
yoneticilere avantaj saglayacaktir. Isletme yoneticileri finansal basarisizlik dngdrii modelini
ticari iliski icerisinde bulunduklar1 kisi ya da kuruluslara da uygulayabilirler ve finansal
basarisizlik yasayacagi ongoriilen kuruluslar ile iligkilerini yeniden diizenleyebilirler. Ayn1
zamanda kredili satig yaptiklar1 miisterilerini de degerlendirebilirler. Diger taraftan tedarikci
isletmelerin yasayacagi bir finansal basarisizlik da isletmeyi de zor duruma diisiirebilir.
Finansal basarisizlik 6ngorii modeli tedarikei isletmeler lizerinde de uygulanabilir. Zaman
zaman finansal basarisizlik 6ngdrii modeli sayesinde tedarik¢i isletmeler kontrol edilebilir.

Boylece isletme yoneticileri isletme faaliyetlerindeki olasi aksamalar1 engelleyebilirler.*”’

3.1.2.2. Kredi Kurumlar Acisindan Onemi
Kredi kararlarinin dogrulugu, kredi verenler acisindan oldugu kadar, genel
ekonomi acgisindan da son derece Onemlidir. Yanlis bir karar, kredi verenin faiz

gelirinden mahrum kalmasina ve anaparayr kaybetmesine neden olabilecegi gibi, batik

199 R. Aktas, “Endiistri Isletmeleri icin Mali Basarisizlik Tahmini (Cok Boyutlu Model Uygulamasi)”,
Tiirkiye Is Bankas: Kiiltiir Yayinlar, Yaymn No: 323, Ankara 1993, s.14.

20§ Akkog, Finansal Basarisizigin Ongoriilmesinde Sinirsel Bulamk Ag Modelinin Kullanimi ve
Amprik Bir Calisma, (Yaymnlanmanus Doktora Tezi), Dumlupinar Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisi,
Kiitahya 2007, s.26.
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kredilerin sayisindaki artis  genel ekonomi agisindan da ciddi sorunlar

dogurabilecektir.”"!

Kredi veren kurumlar, 6zellikle bankalar, yeni bir kredi verecekleri zaman ya da
daha 6nceden vermis oldugu bir kredisinin vadesini uzatmadan Once, miisterisinin
krediyi geri 6demede temerriide diisme ihtimalinin tahmin etmeye calisirlar.*> Kredi
kurumlar1 tarafindan kurulabilecek finansal basarisizlik tahmin modeli, dogru
isletmeleri se¢meleri bakimindan kredi kurumlarina biiyiik fayda saglar. Boyle bir
modelle miisterilerine verecekleri kredilerin degerlendirmesinde daha basarili ve daha

hizl1 sonuglar iiretebilirler.

Kredi kurumlarmin basarisiz olan bir isletmeye kredi kullandirmalarinin firsat
maliyeti de vardir. Oncelikle s6z konusu kredi verimsiz bir sekilde degerlendirilmis olacak,
diger taraftan da bu kredinin basarili bir isletmeye kullandirilmasi halinde gerceklesecek
olan {iiretimden de vazgecilmis olacaktir. Kit olan kaynaklarin etkin kullaniminin

gerceklestirilememesi ekonomik agidan bazi sorunlari beraberinde getirecektir.*”?

3.1.2.3. Yatinmecilar Agisindan Onemi

Isletmeler ~sermaye ihtiyaglarini  genel olarak kredi  kuruluslarindan
karsilamaktadirlar. Bunun yaninda hisse senedi ve tahvil gibi menkul kiymetler
aracilifiyla ¢ok sayida kiiclik yatirimcidan da fon gereksinimini saglayabilmektedirler.
Isletme igerisindeki mevcut yatirimeilar ya da potansiyel hisse senedi alicilar1 gibi gok
sayidaki yatirimci, yatirim kararlarint vermeden once isletme ile ilgili bilgilerden
yararlanmaktadirlar. Mali basarisizligin heniiz basarisizlik ortaya ¢ikmadan, verimli ve
dogru bir sekilde tahmin edilebilmesi bu yatirim kararlarinin verilmesinde biiylik 6nem

tagimaktadir.”**

Finansal basarisizlik 6ngorii modeli yatwrimcilara basarili isletmelere yatirim
yapma karar1 konusunda yardimci olabilecegi gibi basarisizlik yasayan isletmelerin
basarisizliktan kurtulabilecegini tahmin etmelerini saglayarak bu isletmelerin hisse

senetlerini diisiik fiyatlarla alip, yiiksek kar elde etmelerini de saglayabilecektir. Yatirim

201 Torun, s.17.

22 A. F. Atiya, “Bankruptcy Prediction for Credit Risk Using Neural Networks: A Survey and New
Results”, [Yapay Sinir Aglarin1 Kullanarak Kredi Riski Igin Basarisizlik Tahmini, Bir Uygulama ve
Sonuglar], IEEE Transaction on Neural Networks, 12(4), 2001, pp.932.

203 Akkog, .26.

2% Kilig, 5.24.



122

konusundaki bu yararlarina ek olarak, zararli ve verimsiz alanlara yatirim yapilmasini
onlemek suretiyle tlkenin yatirilabilir fonlarmin optimum kullanimina da yardimci

olabilir.?%

Isletmelerin biiyiimek amaciyla gerceklestirdikleri yatirimlar, fon ihtiyacini1 dogurur.
S6z konusu fon gereksinimi kredi kuruluslarindan karsilanabilecegi gibi sermaye
piyasasindan da karsilanabilir. Isletmeler sermaye piyasas1 araciligiyla hisse senedi ihrag
ederek yeni ortak sahibi olabilecegi gibi tahvil ihra¢ ederek de uzun vadeli bor¢lanabilirler.
Bu durumdaki bir igletmeye ortak olan ya da bor¢ veren yatirimcilar i¢in igletmenin ileride

yasayabilecegi finansal basarisizlik biiyiik nem arz eder.**

3.1.2.4. Bagimsiz Denetci ve Analistler Acisindan Onemi

Genellikle finansal sikinti i¢inde bulunan isletmelere ait finansal cizelgelerin
dogrulugu ve giivenilirligi konusunda 6nemli riskler bulunmaktadir. Bunun anlami daha
yiiksek kontrol ve bulgu riski demektir. Finansal basarisizligin ongoriilmesi bagimsiz
denetgilere inceledikleri isletmenin finansal durumu ve dolayisiyla denetim riski hakkinda
daha fazla bilgi saglayacaktir. Boylelikle denet¢i miisteri isletmeyi se¢me asamasinda veya
goriistinde daha dogru sonuglara ulagmis olacaktir. Denetgiler denetim yaptiklar1 isletmenin
finansal basarisizlik potansiyeli tasiylp tasimadiklarini  bir model araciligi ile
ongorebildiklerinde, bagimsiz denetim i¢in basvuran isletmelerin degerlendirilmesi ve

denetimin planlanmasi hizlanacak ve kolaylasacaktir.*"’

Finansal ¢izelgeler kullanilarak gergeklestirilen finansal basarisizlik 6ngori
calismalar1 dig denetgiler i¢in ayr1 bir 6nem tasimaktadir. Bu kesim finansal basarisizlik
ongorii ¢alismalarmin dogrudan kullanicis1 olmasa bile, genel bilgi diizeyindeki

yatirimetlarin bilgilendirilmesi islevinde 6nemli bir grevi yerine getirmektedirler.”*®

205 Aktas, s.19.
206 Akkog, s.27.
27 y1ldiz, s.23.
208 Akkog, s.56.
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3.2. VERILERIN DEGERLENDIRILMESI VE ANALIZi

Bu calismada, veri olarak hisse senetleri Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi’nda
(IMKB) islem goren sanayi isletmeleri ele alinmistir. Bunun temel nedeni IMKB’de
islem goren sanayi isletmelerine olan ulasim kolayhigidir. IMKB’nin web sayfasinda
sirketlerin 1998 yilindan itibaren 3,6,9 ve 12 aylik mali tablolardan ve dipnotlar siirekli
giincellenerek, kullanicilarm hizmetine sunulmaktadir. Veri seti olarak IMKB’de islem
goren sirketlerden mali kuruluslar, ticaret ve hizmet isletmeleri farkli 6zellikler tagidigi
icin Oorneklem dis1 birakilmis ve kapsama 120 sanayi isletmesinin 2002-2010 yillar1

arasindaki verileri ele alinmistir.
3.2.1. Uygulamada Kullanilan Yontemler ve Yazihmlar

Finansal basarisizlig1 tahmin edebilecek modeller kurulurken; yapay sinir ag1, veri
madenciligi tekniklerinden entropiye dayali C5.0 algoritmasi ve destek vektor
makineleri yontemleri kullamilmistir. Yapay sinir aglar1 modelinin kurulmasinda
STATISTICA 7 yazilimindan, C5.0 algoritmas1 ve destek vektdr makineleri yontemler
icin CLEMENTINE 12.0 ve model kurulma asamasinda SPSS 18.0 for Windows paket
programindan yararlanilmistir. Degisken sayilarmi azaltmak icin lojistik regresyon
analizi ve diskriminant analizine ait modellerin kurulmasinda stepwise yontemi ele

alimustir.

3.2.2. Uygulamanin Konusu ve Amaci

Bir isletmenin operasyonel durumu periyodik olarak aciklanan finansal
bildirimlerle gosterilir. Bu finansal bildirimlerinden yola ¢ikarak isletmelerin finansal
basar1 durumlar1 tespit edilir. Finansal basarisizlifa ugramis isletmelerin sayisindaki
artis isletmelerin hem kendi kaynaklarmm hem de iilke kaynaklarmin iyi
kullanilmadigmin bir gostergesi durumundadir. Bu nedenle finansal basarisizligin

tahmin edilmesi 6nem arz etmektedir.

Calismada 2002-2010 yillar1 arasinda, hisse senetleri IMKB’de islem goren 120
sanayi isletmesi ele almmistir. Ele alinan isletmelerin bilango ve gelir tablolar:
incelenerek belli kriterlere gore “finansal basarili” ve “finansal basarisiz” olarak
siniflandirma yapilmistir. Finansal basarisiz isletmeler asagidaki kriterlere gore tespit

edilmistir:
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> [flas etmis olmak,
» Borsada tahtas1 kapanmis olmak,
» Faaliyetlerini durdurmus olmak,
» Aktif tutarinin %10’ unu kaybetmis olmak
> Ust iiste iki y1l veya daha fazla y1l zarar etmis olmak.
Yukaridaki kriterlere gore eger bir igletme;
e [flas etmisse basarisiz kabul edilmistir.
e Aktif tutarmin %10’unu gectigi yillarda basarisiz kabul edilmistir.
e Son olarak araliksiz iki yil list iiste zarar etmis ise basarisiz kabul
edilmistir.

Basarisiz olmayan isletmeler ise yukaridaki kriterlere uymayan isletmelerdir.
Basarisi1z olmayan igletmeler arasinda bir yil zarar etmis ancak sonrasinda faaliyetlerini
normal olarak siirdiirmiis isletmeler de yer almistir.

Bu ¢alisma i¢in belirlenen basarisiz veya basarili 6rnek kriterlerine uymayan ve
bu kriterlere uyduklar1 halde bazi yillarda mali tablo kalemlerinden bazilar1 eksik olan
isletmeler de orneklem dis1 birakilmistir. Geriye kalan 175 isletmeden 60 basarisiz,
115’1 ise basarili isletme 6zelliklerini tasimaktadir. Her iki grubun 6rnek icersinde esit
sayida temsil edilmesini saglamak amaciyla, tesadiifi olarak segilen 55 basarili isletme
kapsam dis1 birakilmistir. Ele alinan uygulamada kullanilan 6rnegin yaris1 basarili ve

yaris1 basarisiz olmak tlizere toplam 120 sanayi isletmesinden olugmaktadir.
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Grafik 3.1. Yillar itibari ile basarisiz isletme sayis1



125

Yukaridaki grafikte goriildiigi gibi 5 yillik donem icerisinde toplam 60 firma
finansal agidan basarisiz kabul edilmistir. En diisiik finansal agidan basarisizlik 2005
yilt ile 2, en yliksek finansal agidan basarisizlik 2007 yili ile 19 firmanin basarisiz

olduklar1 gézlenmistir.

> Basanh isletmeler icin Baz Yihnin Belirlenmesi

Isletmelerin basarili ve basarisiz olarak siniflandirilmasi sonrasi basarisizliktan
bir, iki, ii¢ ve dort dncesine ait modellerin kurulabilmeleri i¢in basarili isletmelerde bir
temel (baz) yil secimi gerekmektedir. Basarisiz isletmeler i¢in basarisiz olduklar
yillardan bir, iki, tic ve dort yil dncesine ait oranlari bulmada bir sorun olmamasina
karsin basaril isletmelerde 2005, 2006, 2007, 2008 ve 2009 olmak iizere bes farkli yilin
baz yil olarak secilebilece§i goriilmektedir. Bu yillardan birinin baz yil olarak
se¢ilmesiyle bu baz yildan geriye bir, iki, {ic ve dort yil dncesine ait oranlarin bulunmasi

miumkiin olacaktir.

Yapilan diger ¢alismalarda en ¢ok basarisizlik hangi yil olmussa o yilin basarili
isletmeler i¢in baz yil olarak alinmasi yoluna gidilmektedir. Bu calismada en cok
basarisizlik 19 firma ile 2007 yili ve onu 18 firma ile 2009 yili takip etmektedir.
Dolayisiyla basarili ve basarisizlik tahmini icin basarili isletmelerin baz yili olan 2007
yilindan 6nceki 2006, 2005, 2004 ve 2003 wverileri kullanilarak analizler

gerceklestirilmistir.

Bu c¢alismada isletmeleri basarili ve basarisiz olarak smiflandirirken dort farkl
model kullanilmigtir. Bu modellerin kullanilmasinda yapay sinir aglar1 ve veri
madenciligi tekniklerini uygulamak i¢in 6rnek grubunu olusturan veriler egitim ve test
seti olmak tizere iki alt kiimeye ayrilmistir. Calismada, 120 isletmeden olusan toplam
ornegin %80°ni egim seti ve geri kalan %20’sini test seti olusturmustur. Dolayisiyla 96

isletme egitim setini ve 24 igletme test setini olusturmada ele alinmastir.

3.2.3. Analizde Kullanilan Degiskenlerin Secimi

Calismada bagimli degisken olarak 120 isletmenin finansal basarisizlik durumlari
ele alinmustir. Isletme finansal agidan basarisiz ise degiskenin degeri 0, finansal agidan
basarisiz degilse 1 olarak alinmistir. Bagimsiz degisken olarak literatiirde yaygin olarak

kabul edilen finansal oranlar kullanilmistir. Bes farkli kategoride 28 finansal oran
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belirlenmistir. S6z konusu bu oranlar, isletmelerin 12 aylik bilango ve gelir tablolari

yardimiyla formiiller kullanilarak hesaplanmistir.

A) Likidite Oranlan

X1: Cari Oran: Donen Varliklar / KVYK

X2: Asit-test Orant: (Hazir degerler+Menkul Degerler+Kisa Siireli Alacaklar)/ KVYK
X3: Nakit orant: (Hazir degerler + Menkul degerler)/ KVYK

X4: Stok / toplam aktif orant

X5: Donen varliklarin toplam aktiflere orani

X6: Donen varliklarin / toplam yabanci kaynaklara orani

B) Finansal Yap1 Oranlan

X7: Ozkaynak / borg orani

X8: Bor¢ / 6zkaynak orani

X9: Borg orani: Toplam Borcun/Toplam varliklara

X10: Nakit akis1 / toplam borg orant

X11: Nakit akis1 / uzun siireli bor¢ orani

C) Faaliyet Oranlan

X12: Aktif devir hizi: Satiglar/ Aktif Toplami1

X13: Ozkaynak devir hizi: Satislar/Ozsermaye

X14: Duran varlik devir hizi: Net Satis Tutar/Maddi duran varliklar
X15: Stok / satislar orani

X16: Duran varliklar / toplam varlik orani

X17: Net Calisma (Isletme) Sermayesi Devir Hiz1 Orani: Net Satislar/(Dénen Varhiklar-
KVYK)

X18: Stok devir hizi orani: SMM/(Ortalama Stok)

X19: Alacak devir hizi orani: Kredili Satiglar/Ortalama Ticari Alacak
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D) Karhlik Oranlan

X20: Ozsermaye karliligi: Net kar / Oz Sermaye Toplami

X21: Aktifkarliligr: Net Kar / Toplam Aktif

X22: Vergi dncesi kardaki biiyiime: (VOK-VOK-1)/VOK-1

X23: Faizleri karsilama orani: (Vergiden dnceki kar+Faiz Giderleri)/ Faiz Giderleri
X24: Finansman Giderleri / Net Satiglar

X25: Briit kar oran1t marji: (Satiglar-SMM)/Satislar

X26: briit kar / toplam aktif orani

E) Bilyiime Oranlan

X27: Briit kar biiylime orani: (Briit kar-Briit kar-1)/Briit kér-1

X28: Satis gelirleri biiyiime orani: (Satislar-Satiglar-1)/Satiglar-1

3.2.4. Finansal Basarisizhk Tahmini icin Kurulan Modeller

Uygulama, analiz 6ncesi siirece gore birinci kisimda, tiim degiskenler analize
sokulmustur. Ikinci kisimda ise degisken secimi yapilmis ve bunun sonucunda modelde
kalmasina karar verilen degiskenler analizde yer almistir. Diger degiskenler ise modelin

disinda brrakilmislardir.

3.2.4.1. Model 1

Bu analizde tiim degiskenler modelde yer almaktadir. Degisken sec¢imi
yapilmamistir. Bagimsiz ve bagimli degiskenler secildikten sonra yapay sinir aglari ve
veri madenciligi tekniklerinden C5.0 algoritmas1 ve destek vektdr makineleri
kullanilarak finansal agidan basarili ve basarisiz firmalarin basarisizliktan bir, iki, {i¢ ve

dort y1l 6ncesinden siniflandirma islemlerinin tahmini gergeklestirilmistir.

3.2.4.2. Model 2

Bu analizde degisken secimi i¢in lojistik regresyon analizinden elde edilen 4
degisken belirlenmistir. Diger geri kalan 24 degisken modelin disinda birakilmislardir.
Dort bagimsiz degisken ve bagimli degisken segildikten sonra yapay sinir aglar1 ve veri

madenciligi tekniklerinden C5.0 algoritmasi ve destek vektdr makineleri yontemleri
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kullanilarak finansal agidan basarili ve basarisiz firmalarin basarisizliktan bir, iki, {i¢ ve

dort y1l 6ncesinden siiflandirma islemlerinin tahmini gergeklestirilmistir.

- Lojistik Regresyon Analizi Sonucu Belirlenen Degiskenler

Verilerin degerlendirilmesi SPSS 18.0 istatistiksel analiz programiyla yapilmstur.

Kapsama alman 120 sanayi isletmesinin verileri lojistik regresyon analizine girilmistir.
Lojistik regresyon analizinde bagimli degisken olarak finansal ac¢idan basarili ve
basarisiz smiflandirmasi yapilmistir. Arastirmada basarisiz isletmelere 0 ve basarili

isletmelere 1 kodlanmustir.

Lojistik regresyon analizi yapilirken finansal oranlar arasinda coklu baglanti
thtimalinin yiiksek olmasi nedeniyle asamali se¢im (stepwise) yontemi kullanilarak 4

degisken belirlenmistir.

Model 2 icin Lojistik Regresyon Analizi Sonuc¢lar
Cizelge 3.2. Model Katsayilar1 Icin Omnibus Testi
Ki-Kare Sd Anl.

Adim -,040 1 ,842
Adim 6. Blok | 119,251 4 ,000
Model 119,251 4 ,000

Geleneksel Ki-Kare metodu kullanilarak modelin anlamligi bu asamada test
edilmistir. Cizelge 3.2’de degerler incelendiginde asamali se¢cim yapilmasi nedeniyle
blok ve model degerlerinin ayni oldugu tespit edilmistir. Yapilan analiz sonucunda
onem derecelerinin 0,01°den kiiciik oldugu icin (p<0,01) modelin anlamli oldugu

sOylenebilir.

Ayrica modelin uygunlugunun test edilmesinde Hosmer ve Lemeshow Testi de

kullanilmastir.

Cizelge 3.3. Hosmer ve Lemeshow Uyum Testi Sonuglari

Adim | Ki-Kare @ Sd Sig.
6 6,700 8 ,569
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Cizelge 3.3.’de elde edilen degerler goriilmektedir. Hosmer ve Lemeshow
Testi’'nde modelde tahmin edilen degerlerle gergekte gozlenen degerler arasinda fark

yoktur sifir hipotezi test edilmektedir.
Hj : Teorik model verileri iyi temsil etmektedir.
H, : Teorik model verileri 1yi temsil etmemektedir.

Elde edilen anlamlilik seviyesinin 0,569 olmasi sebebi ile (p>0,05) modelin
tahmin ettigi verilerin istenen anlamlilik diizeyinde kabul edilebilir oldugu

sOylenilebilir.

Cizelge 3.4. Modelin Ozeti

Cox &
-2 Log Nagelkerke
Adim | etinood | MR R Kare
Kare
6 47,104 ,630 ,840

Cizelge 3.4.de gorildigi gibi 6’nc1 iterasyonda en uygun model bulunmustur.
-2 Log olabilirlilik istatistigi modelin ne kadar giiglii ve zayif kararlar verecegini ifade
etmektedir. Yiksek degerler almasi durumunda modelin zayif oldugu, ¢ok kiiclik

degerler aldiginda ise modelin iyi oldugu belirtilmektedir.

Cox ve Snell R kare istatistigi regresyondaki R kare degeri ile ayn1 oldugu ifade
edilebilir. Bagimsiz degiskenlerin bagmmli degiskeni %63’le aciklayabildigi
sOylenebilinir. Nagalkerke R Kare istatistigi ise Cox ve Snell R Kare istatistiginin
diizeltilmis halidir. Snell R Kare istatistiginden yiiksek bir deger almaktadir. Nagelkerke
R Kare istatistigi bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskeni %84’le aciklayabildigi

sOylenebilir.
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Cizelge 3.5. Hosmer ve Lemeshow Kontenjans Cizelgesu

Finansal Acidan Finansal Acidan
Basarisiz Basarh Toplam
Gozlenen Beklenen @ Gozlenen Beklenen
1 12 12,000 0 ,000 12
2 12 11,995 0 ,005 12
3 12 11,850 0 ,150 12
4 12 11,038 0 ,962 12
Adim 5 8 8,111 4 3,889 12
6 6 1 3,437 11 8,563 12
7 3 1,249 9 10,751 12
8 0 ,284 12 11,716 12
9 0 ,036 12 11,964 12
10 0 ,002 12 11,998 12

Cizelge 3.5.°de Hosmer ve Lemeshow kontenjans c¢izelgesinde altinct adimda

orneklemin 10 grup halinde olusturularak yapilan tahminler gériilmektedir.

Cizelge 3.6. Lojistik Regresyon Analizi Sonucu Belirlenen Degiskenler

Standart
B Hata Wald | Sd | Anl. | Exp(B)
X1 : Cari oran -,672 ,292 5,303 1 ,021 511
X9 : Borg oran -10,581 2,538 17,374 1 ,000 ,000

X21: Aktif karlilik
Adim 6e @ orani

X26:Britkar/ | g 156 | 3388 | 5752 | 1 | 016 | 3380,136
toplam aktif

Sabit 5,326 1,730 9,480 1 ,002 | 205,566

28,687 6,868 17,445 | 1 ,000

Cizelge 3.6.’da degiskenler incelendiginde X1 (cari oran) ve X9 (borg¢ orani)
negatif etki yaptigr; X21 (aktif karlilik orani) ve X26 (briit kar/toplam aktif orani)
pozitif etki yaptig1 gbzlenmektedir.

Elde edilen Lojistik regresyon denklemi asagidaki gibidir.
Li=5,326 — 0,672 X; — 10,581 X, + 28,687 X1 + 8,126 X3
Denklemde

Li= Lojistik regresyon denklemi,

Xj = Cari Oran (D6nen Varliklar / KVYK)
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X9 = Borg¢ Orani (Toplam Borcun / Toplam Varliklara)
X, = Aktif Kéarlilik Oran1 (ROA) (Net kar / Toplam Aktif)
X3¢ = Briit kar / Toplam Aktif

3.2.4.3. Model 3

Bu analizde degisken se¢imi i¢in diskriminant analizinden elde edilen 3 degisken
belirlenmistir. Diger geri kalan 25 degisken modelin disinda birakilmiglardir. Ug
bagimsiz degisken ve bagimli de§isken secildikten sonra yapay sinir aglar1 ve veri
madenciligi tekniklerinden C5.0 algoritmasi ve destek vektdr makineleri yontemleri
kullanilarak finansal agidan basarili ve basarisiz firmalarin basarisizliktan bir, iki, {i¢ ve

dort y1l 6ncesinden siniflandirma islemlerinin tahmini gergeklestirilmistir.

- Diskriminant Analizi Sonucu Belirlenen Degiskenler
Verilerin degerlendirilmesi SPSS 18.0 istatistiksel analiz programiyla
yapilmistir. 28 finansal oran bagimsiz degisken olarak programa sunulmus, asamali

secim (stepwise) yontemi kullanilarak 3 degisken belirlenmistir.
Model 2 icin Diskriminant Analizi Sonuclan
Cizelge 3.7. Ozdegerler

Varyans | Birikimli Kanonik
%'si % Korelasyon

1 ,764 100,0 100,0 ,658

Fonksiyon = Ozdeger

Cizelge 3.7.’de goriildiigli gibi baslangigta belirlenen iki grup (finansal acidan
basarili ve basarisiz) oldugu i¢in 1 diskriminant fonksiyonu tiiretilmistir. Ozdegerin
(Eigenvalue) biiyiik olmas1 bagimli degiskendeki varyansin daha biiyiik bir kisminin
elde edilen fonksiyon tarafindan agiklanabildigini gdstermektedir. Kesin bir deger
olmamakla birlikte 0,40’in iizerindeki degerler iyi olarak kabul edilmektedir.
Cizelge 3.7°de goriilebilecegi gibi modelde 6zdeger 0,764 bulunmus ve varyansin
%100’Unii agiklamaktadir. Kanonik Korelasyon Katsayis1 0,658 olarak bulunmustur.
Katsaymnin karesi 0,43’diir. Bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskeni %43 oraninda

acikladig1 soylenebilir.
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Cizelge 3.8. Wilk’s Lambda Degeri

Fonksiyon = Wilks' Ki-
Testi Lambda Kare

1 ,567 66,132 3 ,000

Sd Anl.

Cizelge 3.8. Wilk’s Lambda istatistiginin diskriminant skorlarindaki toplam
varyansin gruplar arasindaki farklar tarafindan agiklanmayan kismini (oranmi)
gostermektedir. Modelde 0,567 yani toplam varyansin %356,7’si gruplar tarafindan

aciklanamamaktadir.

Cizelge 3.9. Standardize Kanonik Diskriminant Fonksiyon Katsayilar1

Fonksiyon
1
X9 : Bor¢ oram -,732
X21 : Aktif karhhk oram 2,979
X26: Briit kar / toplam aktif 4,449
Sabit -,253

Cizelge 3.9°da goriilecegi lizere 28 bagimsiz degisken icerisinden 3 tanesi
istatistiksel ac¢idan anlamli bulunarak fonksiyona dahil edilmistir. Degiskenler
incelendiginde X9 (bor¢ orani) negatif etki yaptigi; X21 (aktif karhilik orani1) ve X26
(briit kar/toplam aktif orani1) pozitif etki yaptig1 gézlenmektedir.

Elde edilen diskriminant denklemi asagidaki gibidir.
Z;=-0,253 — 0,732 Xo + 2,979 X;; + 4,449 Xy
Denklemde
Z; = Diskriminant skoru,

X9 = Borg¢ Orani (Toplam Borcun / Toplam Varliklara)
Xy = Aktif Kéarlilik Orani1 (ROA) (Net kar / Toplam Aktif)
X3¢ = Briit kar / Toplam Aktif

3.2.4.4. Model 4
Bu analizde degisken se¢imi i¢in feature selection yonteminden elde edilen 12

degisken belirlenmistir. Diger geri kalan 16 degisken modelin disinda birakilmislardir.
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On iki bagimsiz degisken ve bagimli degisken secildikten sonra yapay sinir aglar1 ve
veri madenciligi tekniklerinden C5.0 algoritmas1 ve destek vektor makineleri yontemleri
kullanilarak finansal agidan basarili ve basarisiz firmalarin basarisizliktan bir, iki, ii¢ ve

dort y1l 6ncesinden siniflandirma islemleri gergeklestirilmistir.

- Feature Selection Analizi Sonucu Belirlenen Degiskenler
Verilerin degerlendirilmesi CLEMENTINE 12.0 programindan yararlanilmistir.
28 finansal oran bagimsiz degisken olarak programa sunulmus, feature selection

yontemi kullanilarak 12 degisken belirlenmistir.
Bu degiskenler;
X1: Cari Oran: Donen Varliklar / KVYK

X2: Asit-test Orani:  (Hazir  degerler+tMenkul Degerler+Kisa  Siireli
Alacaklar)/KVYK

X7: Ozkaynak / borg orani

X9: Borg orani: Toplam Borcun/Toplam varliklara
X10: Nakit akis1 / toplam borg orant

X11: Nakit akis1 / uzun siireli bor¢ orani

X12: Aktif devir hizi: Satiglar/ Aktif Toplami1
X15: Stok / satislar orani

X21: Aktifkarliligr: Net Kar / Toplam Aktif

X23: Faizleri karsilama oram1 : (Vergiden onceki kar+Faiz Giderleri)/ Faiz

Giderleri
X25: Briit kar oran1 marji: Satiglar-SMM)/Satislar
X26: briit kar / toplam aktif orani

Isletmelerin finansal basarisizlik tahmini i¢in olusturulan modeller, 1 yillik (t-1), 2
yillik (t-2), 3 yillik (t-3) ve 4 yillik (t-4) verilerinden olusmaktadir. (t-1), (t-2), (t-3) ve
(t-4) basarisizliktan 6nceki 1, 2, 3 ve 4 yili temsil etmektedir. Dolayisiyla isletmelerin
basarisiz olduklari (t-1), (t-2), (t-3) ve (t-4) donemleri yillara bagh olarak degismektedir.

Basarili bankalar i¢in 2007 y1l1 verileri t y1l1 verileri olarak ele alinmistir.
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Veri setindeki degiskenlerin aldig1 degerler genis bir aralikta yer aldigi i¢in veriler
normalize edilmistir. Normalizasyonun amaci, degiskenlerin sahip oldugu ¢ok biiyiik ve
cok kiiciik degerler de ¢oziimlerin saglikli bicimde yapilmasini engellediginden,
dolayisiyla veriler belirli bir yontemle normallestirilerek bu durumdan kac¢milmistir.

Uygulamadaki dort model i¢in kullanilan DVM smiflandirma modeli asagida

verilmigtir:
; 2
minz||lw
~lwl

yiwTox; + b) = +1,Vi

Bu ifade ikinci dereceden optimizasyon problemidir. Egitim verileri 8 = {x;, y;},
i=12,......... N, burada y; € {—1,1} etiket degerleri ve x; € R® 6zellikler vektoriidiir.

@, pozitif yar1 taniml1 bir matristir.

©ij = yiyiK(x;, x;) ve K(xi, xj) = @(x;)"@(x;) kerneldir. x; egitim vektorleri, @
fonksiyonu (kernel) tarafindan belirlenmektedir. Karar fonksiyonu asagidaki gibi ifade
edilmektedir.

!
sig(z yiail((xi, xj) + b)
i=1

Uygulanan modellerde radyal tabanli fonksiyon denenmistir.

K(xi,xj) = exp (—]/||xi — xj| 2y>0

3.2.5. Model 1: 28 Degiskenin Tiimii i¢in Analiz Sonuclan

3.2.5.1. Model 1 icin Kullanilan YSA Mimarisinin Yapisi

Uygun yapay sinir ag1 yonteminin belirlenmesinde yaygin olarak deneme yanilma
yontemi kullanilmakta ve ¢ok sayida test edilmektedir. Bu kapsamda gizli katman
sayisi, gizli katmanlardaki diigiim sayisi, momentum terimi, aktivasyon fonksiyonu,
devir sayis1 gibi parametrelerin g¢esitli kombinasyonlar1 denenerek gerek egitim seti
iizerinde gerekse test seti lizerinde daha 1yi performans gosteren ag saptanmustir. Yapay
sinir aglarmin 6grenmesini saglamak amaciyla t yilina ait verilerden yola c¢ikarak

aglarin egitimi gerceklestirilmistir.
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Deneme-yanilma yontemi sonunda belirlenen en iyi performansa sahip yapay sinir

aginin Ozelikleri asagidaki Cizelge 3.10.’da yer almaktadir.

Cizelge 3.10. Model 1 i¢in Deneme-Yanilma Y&ntemi Sonunda Belirlenen En Iyi
Performansa Sahip Yapay Sinir Aginin Ozellikleri

Afm tiirii Cok Katmanh
Perseptron
Ogrenme Algoritmasi Geri Yayilim
Ogrenme Kurali Momentum
Giris Katmanmdaki Diigiim Sayis1 28
Gizli Katman Sayis1 3
1.Gizli Katmandaki Diigiim Sayis1 12
2.Gizli Katmandaki Diigiim Sayis1 15
3.Gizli Katmandaki Diigiim Sayis1 17
Cikis katmanindaki Diigiim Sayis1 1
Ogrenme Orani 0,01
Devir Sayisi 500
Gizli Katmanlar i¢in Transfer Fonksiyonu Tansig
Cikt1 Katman I¢in Transfer Fonksiyonu Purelin
Geri Yayilim Agmin Egitim Fonksiyonu Trainlm

3.2.5.2. Model 1 icin C5.0 Algoritmasi Tarafindan Elde Edilen Karar Agaci

Model 1 i¢in tiim degigskenlerin yer aldigi, C5.0 algoritmasmin §grenmesini
saglamak amaciyla t yilina ait verilerden elde edilen karar agaci Sekil 3.2.°de

gosterilmistir.
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Y : Basarili / Basarisiz

Category

k) n

: a.0an0
1= 1.000

50,000 &0 |
s50.000 GO |

Total

X23 : Faizleri karsilama orani

== 0.865 = 0.865
Mode 1 MHode 2
Category ) n Category ) n
0.000 100.000 51 0.000 13.043 19
M1 000 0.0o0 u] M1 000 86.957 B0
Total 42 500 51 Total 57.500 BS9
X1 : Carioran
== 0.917 = 0917
Mode 3 Mode 4
Category k) 1] Category k) n
o.ooo0 100.000 5] o.aoo 4. 762 3
M 1. 000 o.0oo0 a M 1. 000 895.238 6O
Tuotal 5.000 5] Total 52500 B3
X22 : Vergi oncesi kardaki bliylime orani
==-1.002 =-1.002
MHode 5 Mode 3
Zategory ) n Category ) n
o.ooo0 E0O.000 3 o.ooo o.ooo a
M1 000 40.000 2 o1 000 100.000 58
Total 4167 5 Totz " 48.333 58

X24 : Finansman giderleri / net satislar orani

== D|.1 05 = EI.|1 as
Mode 6 Mode 7
Category k) n Category k) n
0.0a0o 100.000 3 o.aon a.o0an ul
= 1.000 0.0a0 u] = 1.000 100.000 2
Total 2.500 3 Total 1.667 2

Sekil 3.2. Model 1’in Karar Agac1 Modeli
Faizleri Karsilama Oraninin Finansal Durum Simiflandirilmasindaki Etkisi

Karar agacinin kokiinde bulunan en kuvvetli etkiye sahip olan degisken X23
degiskeni “faizleri karsilama oranidir”. Bu oran, isletmeleri smiflandirmada en yiiksek
dereceli etkiye sahip oldugu i¢in karar agacinin kokiinde yer almaktadr. Karar agacinin

kokiinde 60’1 basarisiz ve 60 basarili olmak iizere 120 firma mevcuttur.
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Y : Basarili / Basarisiz

Category % nl:
{= 0000 s0.000 Gof
19 1,000 50.000 &0 |
Total  100.000 120 [;
"""""" 177

X23 : Faizleri karsilama orani

== EI|.865 = D.|855

Mode 1 MNode 2
Category % n Category % n
0.0o0 100000 A1 o.oao 13043 4
W 1000 nooo o H1.000 86.957 &0
Total 42500 &1 Total 57400 B4
=]

Sekil 3.3. Faizleri Karsilama Oraninin Finansal Durum Siiflandirilmasindaki Etkisi

Sekil 3.3’e gore, 120 finansal durumdan % 42,5’inin faizleri karsilama orani
0,865 esit ya da bu orandan kiigiikse o firma % 100 basarisizdir. Caligmada bu kriterlere
uyan 51 finansal durumdan 51°1 de basarisizdir. % 100 basarisiz sonuca ulasildigi i¢in

karar agacinda bu dal devam etmemektedir.

Faizleri karsilama oranmnin 0,865’ten yliksek oldugu durumda ise toplam 69
isletme vardir. Bu finansal oranmin 0,865’ten yiiksek oldugu durumlarda % 86,957’si
basarilidir. Bu durumda firmalarin 60’1 (%86,957) basarili iken 9’u (%13,043)

basarisizdir.

Cari Oraninin Finansal Durum Siniflandirilmasindaki Etkisi

Burada yapilacak yorumlarin 6n kosulu faizleri karsilama oraninin 0,865°ten
biiylik olmasi durumudur. Eger bir isletmenin faizleri karsilama oraninin 0,865°ten
biiyiikse asagidaki yorumlar o firma i¢in gegerlidir. Bu kosulu saglayan 69 isletme

mevcuttur.
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X1 : Carioran
|

== n|_91 7 s D.|91 7

Mode 3 Mode 4
Category % n Category % n
0.000 100.000 6 0.000 4762 3
= 1000 0.000 0| |®1000 95238 B0
Tatal 5000 6 Total 52500 B3
=

Sekil 3.4. Cari Oranmin Finansal Durum Siniflandirilmasindaki Etkisi

Sekil 3.4.”e gore bir firmanin X1 degiskeni olan cari oraninin 0,917 esit yada bu
orandan kii¢iikse, o firma % 100 basarisizdir. Calismada bu kriterlerde olan 6 finansal
durumdan 6’s1 da basarisizdir. % 100 basarisiz sonuca ulasildig1 i¢in karar agacinda bu

dal devam etmemektedir.

Cari oranmin 0,917°den yiiksek oldugu durumda ise toplam 63 isletme vardir. Bu
finansal oranin 0,917°den yiiksekse, o isletme 995,238 oranla basarilidir. Caligmada
finansal oranlar1 bu sekilde olan toplam 63 finansal durumdan 60’1 (%95,238) basarili,

3’1 (%4,762) ise basarisizdir.

Vergi  Oncesi Kardaki Biiyiime Orammmn  Finansal Durum

Siniflandirilmasindaki Etkisi

Faizleri karsilama oraninin 0,865°ten yiiksek ve cari oraninin 0,917°den yiiksek

olmak 6n kosulunu saglayan 63 isletme mevcuttur.

X22 : Vergi oncesi kardaki bliylime orani

<=—1|.E|02 >—1iD02
Mode & Mode 8
Category % 1] Category % 1]
0.000 Go.oono 3 0.000 0.ooo o
H 1000 40000 2 W 1000 100.000 48
Total 4167 & Total 48.333 &8
=

Sekil 3.5. Vergi Oncesi Kardaki Biiyiime Oranmin Finansal Durum
Smiflandirilmasindaki Etkisi
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Sekil 3.5.’e gore X22 degiskeni olan veri Oncesi kardaki biiylime oraninin -
1,002’den biiyiikse, o firma % 100 basarilidir. Calismada bu kriterlerde olan 58 finansal
durumdan 58’1 de basarilidir. % 100 basarili sonuca ulasildig: i¢in karar agacinda bu dal

devam etmemektedir.

Vergi oOncesi kardaki biiyiime oraninin -1,002°’ye esit yada kiicik oldugu
durumlarda ise 5 finansal durum bulunmaktadir. Bu durumda olan firmalarin 3’1 (%60)

basarisiz iken, 2’si (%40) basarilidir.

Finansal Giderlerin Net Oraninin  Finansal Durum

Siniflandirilmasindaki Etkisi

Satislara

Faizleri karsilama oranmin 0,865’ten yiiksek, cari oraninin 0,917°den yiiksek ve
vergi oncesi kardaki biiylime oranmin -1,002’ye esit ya da kiiciik olmak 6n kosulunu

saglayan 5 isletme mevcuttur.

X24 : Finansman giderleri / net satislar orani

== D|.1EIS = D.|1DS
Mode 6 Mode 7
Categary % n Category % n
0.0o0 100000 3 0.000 gooo 0
B 1000 0ood 0 W 1000 100000 2
Total 2500 3 Total 1.667 2

Sekil 3.6. Finansal Giderlerin Net Satislara Oraninin Finansal Durum
Siniflandirilmasindaki Etkisi

Sekil 3.6.ya gore X24 degiskeni olan finansal giderlerin net satiglara oraninin
0,105’ten biiyiikse, o firma % 100 basarilidir. Bu kriterler de olan 2 finansal durumdan
2’s1 de basarilidir. % 100 basarili sonuca ulasildigi i¢in karar agacinda bu dal devam

etmemektedir.

Finansal giderlerin net satiglara oranmnin 0,105°¢ esit ya da kii¢iik oldugu
durumlarda ise 3 finansal durum bulunmaktadir. Bu durumda olan 3 firmanin 3’1 de
basarisizdir. % 100 basarisiz sonuca ulasildig1 i¢in karar agacinda bu dal devam

etmemektedir.
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3.2.5.3. Basansizhktan Bir Yil Oncesi i¢cin Tahmin Yéntemlerinin
Karsilastirilmasi

Model 1’in basarisizliktan bir yi1l Oncesinden (t-1) yapay sinir aglari, veri
madenciligi tekniklerinden C5.0 algoritmast ve destek vektor makineleri igin

siniflandirma basarilar1 asagida verilmistir.

Cizelge 3.11. Model 1 T-1 Dénemi i¢in YSA-C5.0-DVM Smiflandirma Basarisi

Tahmin Edilen Grup

YSA Analizi -
z Basanisiz | Basarih Toplam Dogruluk

Yiizdesi
Gézlenen Basarisiz 53 7 60 88
Oéri © Basarih 8 52 60 87
P Toplam 61 59 120 87,5
C5.0 Tahmin Edilen Grup
Algoritmasmin Dogruluk
Analizi Basansiz | Basarih | Toplam Yiizdesi
Gézlenen Basarisiz 55 5 60 92
Oénel © Basarih 11 49 60 82
P Toplam 66 54 120 86,6
Tahmin Edilen Grup
Destek Vektor Dogruluk
Makineleri Analizi
akmeler1 Analizi | Basarisiz | Basarih = Toplam Yiizdesi
Gézlenen Basarisiz 49 11 60 82
Oéri © Basarih 6 54 60 90
P Toplam = 55 65 120 85,8

Cizelge 3.11°de gorildigi gibi 120 isletmenin yer aldigi model 1’in
basarisizliktan bir yil Oncesi i¢in yapay sinir aglar1 yontemi kullanilarak 60 basarisiz
isletmeden 53’ ve 60 basarili isletmeden 52’si dogru tahmin edilmis; basarisiz
isletmeler icin %88 ve basarili isletmeler icin % 87’lik dogru smiflandirma
gerceklestirilmistir. Basarisizliktan bir yil 6ncesi i¢in toplam smiflandirma basarisi

%87,5 olarak elde edilmistir.

Model 1’in basarisizliktan bir yi1l 6ncesi igin C5.0 algoritmast yOntemi
kullanilarak 60 basarisiz isletmeden 55’1 ve 60 basarili isletmeden 49’u dogru tahmin
edilmis; basarisiz isletmeler icin %92 ve basarili isletmeler icin % 82’lik dogru
siniflandirma gergeklestirilmistir. Basarisizliktan bir yil 6ncesi i¢in toplam siniflandirma

basaris1 %86,6 olarak elde edilmistir.
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Model 1’in basarisizliktan bir yil dncesi i¢in destek vektor makineleri yontemi
kullanilarak 60 basarisiz isletmeden 49’u ve 60 basarili isletmeden 54’ dogru tahmin
edilmis; basarisiz isletmeler icin %82 ve basarili isletmeler icin % 90’lik dogru
siniflandirma gergeklestirilmistir. Basarisizliktan bir y1l 6ncesi i¢in toplam siniflandirma
basaris1 %85,8 olarak elde edilmistir.

3.2.5.4. Basanisizhktan iki Y1l Oncesi i¢in Tahmin Yontemlerinin

Karsilastirilmasi

Model 1’in basarisizliktan iki yil Oncesinden (t-2) yapay sinir aglari, veri

madenciligi tekniklerinden C5.0 algoritmast ve destek vektor makineleri igin

siniflandirma basarilar1 asagida verilmistir.

Cizelge 3.12. Model 1 T-2 Donemi i¢in YSA-C5.0-DVM Smiflandirma Basarisi

Tahmin Edilen Grup

YSA Analizi -
z Basanisiz | Basarih Toplam Dogruluk

Yiizdesi
Gézlenen Basarisiz 46 14 60 77
Grup Basarh 9 51 60 85
Toplam 55 65 120 80,8
Cs5.0 Tahmin Edilen Grup
Alg(:i?ﬁazsimm Basansiz | Basarih | Toplam D‘? f;:;:sllk
Gézlenen Basarisiz 49 11 60 82
G Basarih 13 47 60 78
Toplam 62 58 120 80
Destek Vekidr Tahmin Edilen Grup T—
Makineleri Analizi | Basarisiz = Basarih | Toplam Yiizdesi
Gézlenen Basarisiz 45 15 60 75
Grup Basarih 12 48 60 80
Toplam 57 63 120 77,5

Cizelge 3.12°de goriildigii gibi 120 isletmenin yer aldigi model 1’in
basarisizliktan iki y1l dncesi i¢in yapay sinir aglar1 yontemi kullanilarak 60 basarisiz
isletmeden 46’s1 ve 60 basarili isletmeden 51’1 dogru tahmin edilmis; basarisiz
isletmeler icin %77 ve basarili isletmeler icin % 85’lik dogru smiflandirma
gerceklestirilmistir. Basarisizliktan iki yil Oncesi i¢in toplam siniflandirma basarisi

%80,8 olarak elde edilmistir.
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Model 1’in basarisizliktan iki yi1l oOncesi i¢in C5.0 algoritmasit yOntemi
kullanilarak 60 basarisiz isletmeden 49’u ve 60 basarili isletmeden 47’°si dogru tahmin
edilmis; basarisiz isletmeler icin %82 ve basarili isletmeler i¢in %78’lik dogru
siniflandirma gerceklestirilmistir. Basarisizliktan iki y1l 6ncesi i¢in toplam siniflandirma

basaris1 %80 olarak elde edilmistir.

Model 1’in basarisizliktan iki yil 6ncesi i¢in destek vektor makineleri yontemi
kullanilarak 60 basarisiz isletmeden 45’1 ve 60 basarili isletmeden 48’1 dogru tahmin
edilmis; basarisiz isletmeler icin %75 ve basarili isletmeler i¢in %80’lik dogru
siniflandirma gerceklestirilmistir. Basarisizliktan iki y1l 6ncesi i¢in toplam siniflandirma
basaris1 %77,5 olarak elde edilmistir.

3.2.5.5. Basarisizhktan Uc Y1l Oncesi icin Tahmin Yéntemlerinin

Karsilastirilmasi

Model 1’in basarisizliktan {i¢ yi1l Oncesinden (t-3) yapay sinir aglari, veri

madenciligi tekniklerinden C5.0 algoritmast ve destek vektor makineleri igin

siniflandirma basarilar1 asagida verilmistir.

Cizelge 3.13. Model 1 T-3 Donemi i¢in YSA-C5.0-DVM Smiflandirma Basarisi

Tahmin Edilen Grup

YSA Analizi 5
natizt Basansiz | Basarih | Toplam Dogruluk

Yiizdesi
Gézlenen Basarisiz 47 13 60 78
Grup Basarih 11 49 60 82
Toplam 58 62 120 80
Cs.0 Tahmin Edilen Grup
Alg(;rrllt;lﬁazsimm Basansiz | Basarih | Toplam D‘? f;:;:sllk
Gézlenen Basarisiz 46 14 60 77
G Basarih 10 50 60 83
Toplam 56 64 120 80
Destek Vektor Tahmin Edilen Grup —
Makineleri Analizi | Basarisiz | Basarih = Toplam Yiizdesi
Gézlenen Basarisiz 38 22 60 63
Basarih 8 52 60 87
Grup

Toplam 46 74 120 75
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Cizelge 3.13.°de gorildiigii gibi 120 isletmenin yer aldigi model 1’in
basarisizliktan li¢ y1l Oncesi i¢in yapay sinir aglar1 yontemi kullanilarak 60 basarisiz
isletmeden 47’si ve 60 basarili isletmeden 49’u dogru tahmin edilmis; basarisiz
isletmeler i¢in %78 ve basarili isletmeler i¢cin %82’lik dogru smiflandirma
gerceklestirilmistir. Basarisizliktan ii¢ y1l 6ncesi i¢in toplam siniflandirma basarist %80

olarak elde edilmistir.

Model 1’in basarisizliktan {i¢ y1l ncesi i¢in C5.0 algoritmasi yontemi kullanilarak
60 basarisiz igletmeden 46’s1 ve 60 basarilt isletmeden 50°si dogru tahmin edilmis;
basarisiz isletmeler i¢in %77 ve basarili isletmeler i¢in %83’lilk dogru siniflandirma
gerceklestirilmistir. Bagarisizliktan ii¢ y1l 6ncesi i¢in toplam siniflandirma basaris1 %80

olarak elde edilmistir.

Model 1’in basarisizliktan {i¢ y1l Oncesi i¢in destek vektdor makineleri yontemi
kullanilarak 60 basarisiz isletmeden 38’1 ve 60 basarili isletmeden 52°si dogru tahmin
edilmis; basarisiz isletmeler icin %63 ve basarili isletmeler i¢in %87’lik dogru
siniflandirma gerceklestirilmistir. Bagarisizliktan {i¢ y1l 6ncesi i¢in toplam siniflandirma
basaris1 %75 olarak elde edilmistir.

3.2.5.6. Basansizhktan Dért Yil Oncesi I¢cin Tahmin Yoéntemlerinin

Karsilastirilmasi

Model 1’in basarisizliktan dort yil Oncesinden (t-4) yapay sinir aglari, veri

madenciligi tekniklerinden C5.0 algoritmast ve destek vektor makineleri igin

siniflandirma basarilar1 asagida verilmistir.

Cizelge 3.14. Model 1 T-4 Donemi i¢in YSA-C5.0-DVM Smiflandirma Basarisi

Tahmin Edilen Grup

YSA Analizi 5
g Basansiz | Basarih | Toplam Dogruluk

Yiizdesi
Gézlenen Basarisiz 40 20 60 67
Grup Basarh 10 50 60 83
Toplam 50 70 120 75
Cs.0 Tahmin Edilen Grup
Algi‘ri?ﬁazsimm Basanisiz | Basarih | Toplam D‘? E;:;:sllk

Gézlenen Basarisiz 34 26 60 57
Basarih 25 35 60 58

Grup

Toplam 59 61 120 57,5
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Cizelge 3.14. Devami

Tahmin Edilen Grup

Destek Vektor Dogruluk
Makineleri Analizi
akineler1 Analizi | Basanisiz | Basarih = Toplam Yiizdesi
Gzl Basarisiz 30 30 60 50
Oérinen Basarih 8 52 60 87
P Toplam = 38 82 120 68,3

Cizelge 3.14.°de gorildigii gibi 120 isletmenin yer aldigi model 1’in
basarisizliktan dort yil oncesi i¢in yapay sinir aglar1 yontemi kullanilarak 60 basarisiz
isletmeden 40’1 ve 60 basarili isletmeden 50’si dogru tahmin edilmis; basarisiz
isletmeler i¢in %67 ve basarilt isletmeler i¢cin %83’liikk dogru smiflandirma
gerceklestirilmistir. Basarisizliktan dort yil dncesi icin toplam siniflandirma basarisi

%75 olarak elde edilmistir.

Model 1’in basarisizliktan dort yil Oncesi igin C5.0 algoritmasi yOntemi
kullanilarak 60 basarisiz isletmeden 34’ ve 60 basarili isletmeden 35’1 dogru tahmin
edilmis; basarisiz isletmeler icin %57 ve basarili isletmeler i¢in %58’lik dogru
siniflandirma  gerceklestirilmistir. Basarisizliktan dort yil Oncesi i¢in  toplam

siniflandirma basaris1 %57,5 olarak elde edilmistir.

Model 1’in basarisizliktan dort yil 6ncesi i¢in destek vektor makineleri yontemi
kullanilarak 60 basarisiz isletmeden 30’u ve 60 basarili isletmeden 52°si dogru tahmin
edilmis; basarisiz isletmeler icin %50 ve basarili isletmeler i¢in %87’lik dogru
siniflandirma  gerceklestirilmistir. Basarisizliktan dort yil  Oncesi i¢in  toplam

siniflandirma basaris1 %68,3 olarak elde edilmistir.
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3.2.5.7. Model 1’in Siniflandirma Sonuc¢larinin Karsilastirilmasi

4 100 ~ 100 )
A E
A A
70 N - 70
60 - 60
50 - 50
40 - 40
30 - 30
20 - 20
10 - 10
0 L0
T-1 T-2 T3 T-4
- YSA (%) 87,5 80,8 80 75
5.0 (%) 86,6 80 80 57,5
k= DVM (%) 85,8 77,5 75 68
(& J

Grafik 3.2. Model 1’in Smiflandirma Sonuglar1

Grafik 3.2’de Model 1’in yapay sinir aglari, C5.0 algoritmasi ve destek vektor
makineleri ile basarisizliktan bir, iki, ic ve dort yil oncesinden elde edilen sonuglarin
karsilagtirmali grafigi verilmistir. Basarisizliktan bir, iki, ti¢ ve dort yi1l 6ncesinden ayr1
ayr1 analiz edilen Model 1°de, yapay sinir aglar1 diger iki yonteme gore daha yiiksek
dogru smiflandirma elde ettigi, bunu takiben sirasiyla C5.0 ve destek vektor makineleri
oldugu goriilmektedir. Dort ayr1 veri seti iginden en iyi sonucu ise, %87,5’lik dogru
smiflandirma ile basarisizliktan bir yil Oncesindeki verilerle yapilan smiflandirma
vermektedir. 60 basarisiz isletmeden 53’1 ve 60 basarili isletmeden 52’si; toplamda da

120 isletmeden 105’1 yapay sinir aglar1 ile dogru simiflandirilmistir.
3.2.6. Model 2: 4 Degisken Icin Analiz Sonuclar
3.2.6.1. Model 2 icin Kullanilan YSA Mimarisinin Yapisi

Bu modelde gizli katman sayisi, gizli katmanlardaki diiglim sayisi, momentum
terimi, aktivasyon fonksiyonu, devir sayisi gibi parametreler aynen kalarak, sadece
lojistik regresyon analizi sonucu elde dilen 4 degisken giris katmandaki diigiim sayis1
olarak degistirilmistir. Yapay sinir aglariin 6grenmesini saglamak amaciyla t yilina ait

verilerden yola ¢ikarak aglarin egitimi gerceklestirilmistir.
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Deneme-yanilma yontemi sonunda belirlenen en iyi performansa sahip yapay sinir

aginin Ozelikleri asagidaki Cizelge 3.15.’de yer almaktadir.

Cizelge 3.15. Model 2 i¢in Deneme-Yanilma Ydntemi Sonunda Belirlenen En Iyi
Performansa Sahip Yapay Sinir Aginm Ozellikleri

Agin tiirii

Ogrenme Algoritmasi
Ogrenme Kurali
Giris Katmanmdaki Diigiim Sayis1
Gizli Katman Sayis1
1.Gizli Katmandaki Diigiim Sayis1
2.Gizli Katmandaki Diigiim Sayis1
3.Gizli Katmandaki Diigiim Sayis1
Cikis katmanindaki Diigiim Sayis1
Ogrenme Orani
Devir Sayis1
Gizli Katmanlar i¢in Transfer Fonksiyonu
Cikt1 Katman I¢in Transfer Fonksiyonu
Geri Yayilim Agmin Egitim Fonksiyonu

Cok Katmanh
Perseptron
Geri Yayilim
Momentum

4

3

12

15

17

1

0,01

500

Tansig
Purelin
Trainlm

3.2.6.2. Model 2 icin C5.0 Algoritmasi Tarafindan Elde Edilen Karar Agaci

Model 2 i¢in dort degiskenin yer aldigi, C5.0 algoritmasmin 6grenmesini

saglamak amaciyla t yilina ait verilerden elde edilen karar agaci Sekil 3.7.°de

gosterilmistir.
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Y : Basarili / Basarisiz

Category % 2 H
1= 0.000 50,000 &0 |
A 1 ooo sp0.000 sOf:
Total 100.000 120

X21 : Aktif karhilik orani

|
== -0.0049 = -0.0049

I I
Mode 1 Mode 2
Category ) n Category Yo n
o.ooo 98.148 53 o.ooo 10.606 v
= 1 000 1.852 1 = 1 .000 89.394 549
Total 45,000 54 Total 95.000 6E

X1 : Carioran
|

== Dl??g = EI,|TT9

Mode 3 MHode 4
Category e 1] Category ) n
o.ooo 100.000 4 o.ooo0 4.8349 3
= 1. ooo0 a.aoo [u] = 1. 000 95161 59
Total 3.333 4 Total a1.667 B2

Sekil 3.7. Model 2’nin Karar Agac1 Modeli

Aktif Karhhk Oraninin Finansal Durum Siniflandirilmasindaki Etkisi

Karar agacmin kokiinde bulunan en kuvvetli etkiye sahip olan degisken X21
degiskeni ““ aktif karlilik oranidir”. Bu oran, isletmeleri smiflandirmada en yiiksek
dereceli etkiye sahip oldugu i¢in karar agacinin kokiinde yer almaktadir. Karar agacinin

kokiinde 60’1 basarisiz ve 60°1 basarili olmak tizere 120 firma mevcuttur.

Y : Basarili / Basarisiz

Category % nl:
{“ 0000 s0o00 eolf;
19 1.000 50.000 GO |

Total  100.000 120 |
““““““ T &

X21 : Aktif karhlik orani
|
|

==-0.009 = —DiDDQ
Mode 1 Mode 2
Category % n Category % n
0.o0a 498148 53 0.000 10606 7
W 1.000 1.852 1 1000 89.394 59
Total 45.000 54 Tatal 55.000 BE
=

Sekil 3.8. Aktif Karlilik Oraninin Finansal Durum Siniflandirilmasindaki Etkisi
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Sekil 3.8.e gore 120 finansal durumdan %45 inin aktif karlilik orani -0,009 esit
ya da bu orandan kii¢iik 54 isletme mevcuttur. Calismada bu kriterlere uyan 54 finansal

durumdan 53 firma (%98,148) basarisiz iken 1 firma (%1,852) basarilidir.

Aktif karlhilik orani -0,009°dan yiiksek oldugu durumda ise toplam firmalarmn %
55’ini olusturan 66 firma mevcuttur. Bu finansal oraninin -0,009°dan yiiksek oldugu
durumlarda firmalarin %89,394°1 basarilidir. Bu durumda firmalarin 59’u (%89,394)
basarili iken, 7’si (%10,606) basarisizdir.

Cari Oraninin Finansal Durum Simiflandirilmasindaki Etkisi

Burada yapilacak yorumlari 6n kosulu aktif karlilik oranmin -0,009°dan biiyiik
olmasidir. Eger bir isletme aktif karhilik oraninin -0,009°dan biiyiikse asagidaki
yorumlar o firma i¢in gecerlidir. Bu kosulu saglayan 66 isletme mevcuttur.

X1 : Carioran

== 0.779 = 0779

Mode 3 Mode 4
Categary k) n Categany % n
0.000 100.000 4 0.000 48339 3
= 1000 0.ooo o = 1000 95161 58
Total 3.333 4 Total 51.667 B2

Sekil 3.9. Cari Oranmin Finansal Durum Siniflandirilmasindaki Etkisi

Sekil 3.9’a gore, bir firmanin X1 degiskeni olan cari oraninin 0,779 esit ya da bu
orandan kii¢iikse, o firma % 100 basarisizdir. Calismada bu kriterlerde olan 4 finansal
durumdan 4’1 de basarisizdir. % 100 basarisiz sonuca ulasildigi i¢in karar agacinda bu

dal devam etmemektedir.

Cari oranin 0,779°dan yliksek oldugu durumda ise toplam 62 firma mevcuttur. Bu
finansal oranmin 0,779’dan yiiksekse, o firma % 95,161 oranla basarilidir. Calismada
finansal oranlar1 bu sekilde olan toplam 62 finansal durumdan 59°u (%95,161) basaril

iken, 3’ 1 (%4,839) basarisizdir.
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3.2.6.3. Basanisizhktan Bir Y1l Oncesi i¢cin Tahmin Yontemlerinin
Karsilastirilmasi

Model 2’nin basarisizliktan bir yil Oncesinden (t-1) yapay sinir aglari, veri
madenciligi tekniklerinden C5.0 algoritmast ve destek vektor makineleri igin

siniflandirma basarilar1 asagida verilmistir.

Cizelge 3.16. Model 2 T-1 Donemi i¢in YSA-C5.0-DVM Smiflandirma Basarisi

Tahmin Edilen Grup

YSA Analizi -
z Basanisiz | Basarih Toplam Dogruluk

Yiizdesi
Gézlenen Basarisiz 60 0 60 100
Grup Basarh 5 55 60 92
Toplam 65 55 120 95,8
Cs5.0 Tahmin Edilen Grup
Alg(:;gﬁazsimm Basansiz | Basarih | Toplam D‘? f;:;:sllk
Gézlenen Basarisiz 60 0 60 100
G Basarih 8 52 60 87
Toplam 68 60 120 93,3
Destek Vektor Tahmin Edilen Grup Dogruluk
Makineleri Analizi | Basarisiz | Basarih = Toplam Yiizdesi
Gézlenen Basarisiz 51 9 60 85
Grup Basarih 9 51 60 85
Toplam 60 60 120 85

Cizelge 3.16.°da gorildiigii gibi 120 isletmenin yer aldigt model 2’nin
basarisizliktan bir yil Oncesi i¢in yapay sinir aglar1 yontemi kullanilarak 60 basarisiz
isletmeden 60’1 ve 60 basarili isletmeden 55’1 dogru tahmin edilmis; basarisiz isletmeler
icin %100 ve basarili isletmeler i¢in %92’lik dogru smiflandirma gerceklestirilmistir.
Basarisizliktan bir yil oncesi i¢in toplam smiflandirma basaris1 %95,8 olarak elde

edilmistir.

Model 2’nin basarisizliktan bir yi1l Oncesi igin C5.0 algoritmasit yOntemi
kullanilarak 60 basarisiz isletmeden 60’1 ve 60 basarili isletmeden 52°si dogru tahmin
edilmis; basarisiz isletmeler icin %100 ve basarili isletmeler i¢in %87°lik dogru
siniflandirma gergeklestirilmistir. Basarisizliktan bir y1l 6ncesi i¢in toplam siniflandirma

basaris1 %93,3 olarak elde edilmistir.
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Model 2’nin basarisizliktan bir yil 6ncesi i¢in destek vektdr makineleri yontemi
kullanilarak 60 basarisiz isletmeden 51°1 ve 60 basarili isletmeden 51’1 dogru tahmin
edilmis; basarisiz isletmeler icin %85 ve basarili isletmeler i¢in %85’lik dogru
siniflandirma gergeklestirilmistir. Basarisizliktan bir yil 6ncesi i¢in toplam smiflandirma
basaris1 %85 olarak elde edilmistir.

3.2.6.4. Basansizhktan iki Yil Oncesi I¢in Tahmin Yéntemlerinin

Karsilastirilmasi

Model 2’nin basarisizliktan iki yil Oncesinden (t-2) yapay sinir aglari, veri

madenciligi tekniklerinden C5.0 algoritmast ve destek vektor makineleri igin

siniflandirma basarilar1 asagida verilmistir.

Cizelge 3.17. Model 2 T-2 Dénemi i¢in YSA-C5.0-DVM Smiflandirma Basarisi

Tahmin Edilen Grup

YSA Analizi -
z Basanisiz | Basarih Toplam Dogruluk

Yiizdesi
Gézlenen Basarisiz 55 5 60 92
Grup Basarh 5 55 60 92
Toplam 60 60 120 91,7
Cs5.0 Tahmin Edilen Grup
Alg(:;gﬁazsimm Basansiz | Basarih | Toplam D‘? f;:;:sllk
Gézlenen Basarisiz 57 3 60 95
G Basarih 11 49 60 82
Toplam 68 52 120 88,3
Destek Vektor Tahmin Edilen Grup —
Makineleri Analizi | Basansiz | Basarih | Toplam Yiizdesi
Gézlenen Basarisiz 46 14 60 77
Grup Basarih 12 48 60 80
Toplam 58 62 120 78,3

Cizelge 3.17.°de goriildiigii gibi 120 isletmenin yer aldigi model 2’nin
basarisizliktan iki y1l dncesi i¢in yapay sinir aglar1 yontemi kullanilarak 60 basarisiz
isletmeden 55°1 ve 60 basarili isletmeden 55’1 dogru tahmin edilmis; basarisiz igletmeler
icin %92 ve basarili isletmeler icin %92’lik dogru smiflandirma gergeklestirilmistir.
Basarisizliktan iki y1l Oncesi i¢in toplam smiflandirma basarist %91,7 olarak elde

edilmistir.
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Model 2’nin basarisizliktan iki yi1l Oncesi i¢in C5.0 algoritmasi ydntemi
kullanilarak 60 basarisiz isletmeden 57’si ve 60 basarili isletmeden 49’u dogru tahmin
edilmis; basarisiz isletmeler icin %95 ve basarili isletmeler i¢in %82’lik dogru
siniflandirma gerceklestirilmistir. Basarisizliktan iki y1l 6ncesi i¢in toplam siniflandirma

basaris1 %88,3 olarak elde edilmistir.

Model 2’nin basarisizliktan iki yil 6ncesi i¢in destek vektor makineleri yontemi
kullanilarak 60 basarisiz isletmeden 46’s1 ve 60 basarili isletmeden 48’1 dogru tahmin
edilmis; basarisiz isletmeler icin %77 ve basarili isletmeler i¢in %80’lik dogru
siniflandirma gerceklestirilmistir. Basarisizliktan iki y1l 6ncesi i¢in toplam siniflandirma
basaris1 %78,3 olarak elde edilmistir.

3.2.6.5. Basansizhiktan U¢ Y1l Oncesi icin Tahmin Yéntemlerinin

Karsilastirilmasi

Model 2’nin basarisizliktan {i¢ yil Oncesinden (t-3) yapay sinir aglari, veri

madenciligi tekniklerinden C5.0 algoritmast ve destek vektor makineleri igin

siniflandirma basarilar1 asagida verilmistir.

Cizelge 3.18. Model 2 T-3 Donemi i¢in YSA-C5.0-DVM Smiflandirma Basarisi
Tahmin Edilen Grup

YSA Analizi Dogruluk
Basansiz | Basarih | Toplam Yiizdesi
Gozl Basarisiz 43 17 60 72
()érznen Basarih 4 56 60 93
P U Toplam | 47 73 120 82,5
C5.0 Tahmin Edilen Grup
Algoritmasmin Dogruluk
Analizi Basansiz | Basarih | Toplam Yiizdesi
Gozl Basarisiz 48 12 60 80
Oénelnen Basarih 12 48 60 80
P Toplam = 60 60 120 80
Tahmin Edilen Grup
Destek Vektor Dogruluk
Makineleri Analizi
akimeler1 Analizi | Basarisiz | Basarih = Toplam Yiizdesi
Gozl Basarisiz 39 21 60 65
ozlenen Basarih 7 53 60 88
Grup

Toplam 46 74 120 76,7
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Cizelge 3.18.’de goriildiigii gibi 120 isletmenin yer aldigi model 2’nin
basarisizliktan li¢ y1l Oncesi i¢in yapay sinir aglar1 yontemi kullanilarak 60 basarisiz
isletmeden 43’ ve 60 basarili isletmeden 56’s1 dogru tahmin edilmis; basarisiz
isletmeler i¢in %72 ve basarilt isletmeler icin %93’likk dogru smiflandirma
gerceklestirilmistir. Basarisizliktan {ic yil Oncesi i¢in toplam siniflandirma basarisi

%82,5 olarak elde edilmistir.

Model 2’nin basarisizliktan lic yil oOncesi icin C5.0 algoritmasi yOntemi
kullanilarak 60 basarisiz isletmeden 48’1 ve 60 basarili isletmeden 48’1 dogru tahmin
edilmis; basarisiz isletmeler icin %80 ve basarili isletmeler i¢in %80’lik dogru
siniflandirma gerceklestirilmistir. Basarisizliktan {i¢ y1l 6ncesi i¢in toplam siniflandirma

basaris1 %80 olarak elde edilmistir.

Model 2’nin basarisizliktan ti¢ y1l dncesi icin destek vektor makineleri yontemi
kullanilarak 60 basarisiz isletmeden 39’u ve 60 basarili isletmeden 53°li dogru tahmin
edilmis; basarisiz isletmeler icin %65 ve basarili isletmeler i¢in %88’lik dogru
siniflandirma gerceklestirilmistir. Bagarisizliktan {i¢ y1l 6ncesi i¢in toplam siniflandirma
basaris1 %76,7 olarak elde edilmistir.

3.2.6.6. Basansizhktan Doért Yil Oncesi Icin Tahmin Yéntemlerinin

Karsilastirilmasi

Model 2’nin basarisizliktan dort yil Oncesinden (t-4) yapay sinir aglari, veri

madenciligi tekniklerinden C5.0 algoritmast ve destek vektor makineleri igin

siniflandirma basarilar1 asagida verilmistir.

Cizelge 3.19. Model 2 T-4 Donemi i¢in YSA-C5.0-DVM Smiflandirma Basarisi

Tahmin Edilen Grup

YSA Analizi 5
g Basansiz | Basarih | Toplam Dogruluk

Yiizdesi
Gézlenen Basarisiz 41 19 60 68
Grup Basarh 15 45 60 75
Toplam 56 64 120 71,7
Cs.0 Tahmin Edilen Grup
Alg(:i?ﬁazsimm Basansiz | Basarih | Toplam D‘? E;:;:sllk
Gézlenen Basarisiz 38 22 60 63
Basarih 17 43 60 72
Grup

Toplam 55 65 120 67,5
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Cizelge 3.19. Devami

Tahmin Edilen G
Destek Vektor ahmin Edilen Grup

. . . Dogruluk
Makineleri Analizi | Basarisiz | Basarih | Toplam Yitzdesi
Gézlenen Basarisiz 33 27 60 55
Grup Basarh 14 46 60 77
Toplam 47 73 120 65,8

Cizelge 3.19°da goriildiigii gibi 120 isletmenin yer aldigi model 2’nin
basarisizliktan dort yil oncesi i¢in yapay sinir aglar1 yontemi kullanilarak 60 basarisiz
isletmeden 41°1 ve 60 basarili isletmeden 45’1 dogru tahmin edilmis; basarisiz isletmeler
icin %68 ve basarili igletmeler icin %75’lik dogru smiflandirma gergeklestirilmistir.
Basarisizliktan dort yil oncesi icin toplam siniflandirma basarisi %71,7 olarak elde
edilmistir.

Model 2’nin basarisizliktan dort yil oncesi icin C5.0 algoritmasi yontemi
kullanilarak 60 basarisiz isletmeden 38’1 ve 60 basarili isletmeden 43’ii dogru tahmin
edilmis; basarisiz isletmeler icin %63 ve basarili isletmeler i¢in %72’lik dogru
siniflandirma  gerceklestirilmistir. Basarisizliktan dort yil  Oncesi i¢in  toplam

siniflandirma basaris1 %67,5 olarak elde edilmistir.

Model 2’nin basarisizliktan dort yil 6ncesi i¢in destek vektdr makineleri yontemi
kullanilarak 60 basarisiz isletmeden 33’1 ve 60 basarili isletmeden 46’s1 dogru tahmin
edilmis; basarisiz isletmeler icin %55 ve basarili isletmeler i¢in %77’lik dogru
siniflandirma  gerceklestirilmistir. Basarisizliktan dort yil  Oncesi i¢in  toplam

siniflandirma basarisi1 %65,8 olarak elde edilmistir.
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3.2.6.7. Model 2’nin Simiflandirma Sonug¢larimin Karsilastirilmasi

( 100 - 100 )
90 ). - 90
80 A A - 80
70 L - 70
60 - 60
50 - 50
40 - 40
30 - 30
20 - 20
10 - 10
0 - 0
T-1 T-2 T-3 T-4
- YSA (%) 95,8 91,6 82,5 71,6
C5.0 (%) 93 88 80 67,5
—i—DVM (%) 85 78,3 76,6 65,8
(S /

Grafik 3.3. Model 2’nin Siniflandirma Sonuglar1

Grafik 3.3.’de Model 2’nin yapay sinir aglari, C5.0 algoritmas1 ve destek vektor
makineleri ile basarisizliktan bir, iki, ti¢ ve dort yil oncesinden elde edilen sonuglarin
karsilagtirmali grafigi verilmistir. Basarisizliktan bir, iki, ti¢ ve dort yi1l 6ncesinden ayr1
ayr1 analiz edilen Model 2’de, yapay sinir aglar1 diger iki yonteme gore daha yiiksek
dogru smiflandirma elde ettigi, bunu takiben sirasiyla C5.0 ve destek vektor makineleri
oldugu goriilmektedir. Dort ayr1 veri seti iginden en 1iyi sonucu ise, %95,8’lik dogru
smiflandirma ile basarisizliktan bir yil Oncesindeki verilerle yapilan smiflandirma
vermektedir. 60 basarisiz isletmeden 60’1 ve 60 basarili isletmeden 55°1; toplamda da

120 isletmeden 115’1 yapay sinir aglar1 ile dogru siniflandirilmistir.

3.2.7. Model 3: 3 Degisken Icin Analiz Sonuclar

3.2.7.1. Model 3 icin Kullanilan YSA Mimarisinin Yapisi

Bu modelde gizli katman sayisi, gizli katmanlardaki diiglim sayisi, momentum
terimi, aktivasyon fonksiyonu, devir sayisi gibi parametreler aynen kalarak sadece
diskriminant analizi sonucu elde dilen 3 degisken giris katmandaki diigiim sayis1 olarak
degistirilmistir. Yapay sinir aglarinin 6grenmesini saglamak amaciyla t yilina ait

verilerden yola ¢ikarak aglarin egitimi gerceklestirilmistir.
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Deneme-yanilma yontemi sonunda belirlenen en iyi performansa sahip yapay sinir

aginin Ozelikleri asagidaki Cizelge 3.20.’de yer almaktadir.

Cizelge 3.20. Model 3 i¢in Deneme-Yanilma Ydntemi Sonunda Belirlenen En Iyi
Performansa Sahip Yapay Sinir Aginin Ozellikleri

Agn tiirii

Ogrenme Algoritmasi
Ogrenme Kurali
Giris Katmanindaki Diigiim Sayisi
Gizli Katman Sayis1
1.Gizli Katmandaki Diigiim Sayis1
2.Gizli Katmandaki Diigiim Sayisi
3.Gizli Katmandaki Diigiim Sayis1
Cikis katmanindaki Diiglim Sayisi
Ogrenme Orani
Devir Sayisi
Gizli Katmanlar i¢in Transfer Fonksiyonu
Cikt1 Katman I¢in Transfer Fonksiyonu
Geri Yayilim Agimnin Egitim Fonksiyonu

Cok Katmanh
Perseptron
Geri Yayilim
Momentum

3

3

12

15

17

1

0,01

500

Tansig
Purelin
Trainlm

3.2.7.2. Model 3 icin C5.0 Algoritmasi Tarafindan Elde Edilen Karar Agaci

Model 3 i¢in li¢ degiskenin yer aldigi, C5.0 algoritmasmin 6grenmesini saglamak

amaciyla t yilina ait verilerden elde edilen karar agaci1 Sekil 3.10.’da gosterilmistir.
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Y : Basarili / Basarisiz

Category % n
0.000 50000 &0
/™1 000 50.000 B0

Total 100.000 120
----------- T 1=
X21 : Aktif karhilik orani
|

==-0.008 =-0.009

MNaode 1 MNode 2
Categary % n Categary % n
0.o0o 98148 53 0.000 10606 7
W 1.000 1.852 1 W 1.000 59.394 59
Tatal 45000 54 Total 55000 BG
T T

X9 : Borg orani
|

== D|.?1 4 = D.|?1 4
Mode 3 Mode 8
Categaory % n Category . % n
0.000 3333 2 0.000 83.333 &
B 1000 96.667 58 B 1000 16.667 1
Taotal 50,000 B0 Tatal 5000 6
| =

X21 : Aktif karhilik orani

== D|.D1 ] = D.|D1 ]

Mode 4 Made 7
Category % n Categary % n
0.000 40000 2 0.000 oooo o

= 1.000 BO.O00 3 = 1.000 100.000 55
Total 4167 & Total 45833 55
| =

X26 : Briit karin toplam aktife orani

== D|.1 47 = D.|1 47
Mode 5 Mode 6
Categary % n Categary % n
0.000 oooo 0 0.000 100.000 2
W 1.000 100000 3 B 1000 0000 0
Total 2500 3 Total 1.6687 2

Sekil 3.10. Model 3’iin Karar Agac1 Modeli

Aktif Karhilik Oraninin Finansal Durum Siniflandirilmasindaki Etkisi
Karar agacmin kokiinde bulunan en kuvvetli etkiye sahip olan degisken X21

degiskeni “aktif karlilikk oramidir”. Bu oran, isletmeleri smiflandirmada en yiiksek
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dereceli etkiye sahip oldugu i¢in karar agaciin kokiinde yer almaktadir. Karar agacinin

kokiinde 60 basarisiz ve 60 basarili olmak iizere 120 firma mevcuttur.

Y : Basarili / Basarisiz

Category % n
{70000 so000 eof;
1™ 1.000 s0.000 A0
| Totar 100000120
----------- T 1=
X21 : Aktif karlihk orani
|

== -D|.DDQ = -DiDDQ
Made 1 Mode 2
Category % n Category % n
n.oon 98148 53 0.000 10606 7
H 1000 1.852 1 1000 89.394 59
Tatal 45000 54 Total 55000 66
=

Sekil 3.11. Aktif Karlilik Oranmin Finansal Durum Siiflandirilmasindaki Etkisi

Sekil 3.11°e gore, 120 finansal durumdan %45’ inin aktif karlilik orani -0,009’a
esit ya da bu orandan kii¢iik toplam 54 isletme mevcuttur. Calismada bu kriterlere uyan
54 finansal durumdan 53 firma basarisizdir. Bu durumda firmalarin 53’1 (%98,148)

basarisiz iken 1’1 (%1,852) basarilidir.

Aktif karhilik oraninin -0,009’dan biiyiik oldugu durumda ise 66 isletme
mevcuttur. Bu finansal oraninin -0,009’dan yiiksek oldugu durumlarda % 89,3941
basarilidir. Bu durumda firmalarin 59°u (%89,394) basarili iken 7’si (%10,606)

basarisizdir.

Bor¢ Oraninin Finansal Durum Simiflandirilmasindaki Etkisi
Burada yapilacak yorumlarin 6n kosulu aktif karlilik oranmin -0,009°dan biiyiik
olmasi durumudur. Eger bir isletmenin aktif karhlik oran1 -0,009°dan biiyiikse asagidaki

yorumlar o firma i¢in gecerlidir. Bu kosulu saglayan 66 firma mevcuttur.
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X9 : Borg orani
|

==0.714 =0.714
Mode 3 MNode 8
Categary % n Category . % n

0.oo0a 3333 2 0.o0a 83333 &
N 1.000 96.667 58| (M1.000 16.667 1

Total 40,000 B0 Total o.000 @
=]

Sekil 3.12. Bor¢ Oraninin Finansal Durum Siniflandirilmasindaki Etkisi

Sekil 3.12°ye gore bir firmanin X9 degiskeni olan bor¢ oraninin 0,714’ten biiytlik
oldugu durumda 6 isletme mevcuttur. Caligmada bu kriterlere uyan 6 finansal durumdan

5 firma basarisizdir. Bu durumda firmalarin 5’1 (%83,333) basarisiz iken, 1’1 (16,667)
basarilidir.

Borg oraninin 0,714’e esit ya da bu orandan kii¢iikse toplam 60 firma mevcuttur.
Bu finansal oradan 0,714’e esit ya da bu orandan kiiclikse, o isletme % 96,667 oranla
basarilidir. Calismada finansal oranlar1 bu sekilde olan toplam 60 finansal durumdan

58’1(96,667) basarili iken, 2’s1 (%3,333) basarisizdir.

Aktif Karliik Oraninin Finansal Durum Simiflandirilmasindaki Etkisi

Aktif karlhilik oraninin -0,009’dan biiyiik ve bor¢ oranimnin 0,714’e esit ya da bu
orandan kii¢iik olmak 6n kosulu olmasi durumdur. Bor¢ oraninin 0,714’e esit ya da bu
orandan kiiciikse asagidaki yorumlar o firma i¢in gecerlidir. Bu kosulu saglayan 60

firma mevcuttur.

X21 : Aktif karhilik orani
|
|

== D|.D15 = D.|U15
Mode 4 Mode 7
Categary % n Category % n
0.aaa 40,000 2 0.000 gooo a
H 1000 BO000 3| (™1.000 100000 55
Total 4167 § Tatal 45833 55
=

Sekil 3.13. Aktif Karlilik Oranmin Finansal Durum Simiflandirilmasindaki Etkisi
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Sekil 3.13.”e gore bir firmanin X21 degiskeni olan aktif karlilik oraninin 0,015’ten
biliylikse o firma, % 100 basarilidir. Calismada bu kriterler de olan 55 finansal
durumdan 55’1 de basarilidir. %100 basarili sonuca ulasildig1 i¢in karar agacinda bu dal

devam etmemektedir.

Aktif karlilik oraninin 0,015 esit ya da bu orandan kii¢iik oldugu durumda ise
toplam 5 firma mevcuttur. Bu oraninin 0,015 esit ya da bu orandan kiiciikse, o isletme
%60 oranla basarilidir. Calismada finansal oranlar1 bu sekilde olan toplam 5 finansal
durumdan 3’1 (%60) basaril1 iken 2’s1 (%40) basarisizdir.

Briit Karin Toplam Aktife Oraninin Finansal Durum Siniflandirilmasindaki

Etkisi

Aktif karhilik oraninin -0,009’dan biiyiik ve 0,015 kiiciik olmak ayrica borg
oranmin 0,714’e esit ya da bu orandan kiigiik olmak 6n kosulu olmas1 durumdur. Aktif
karlilik oranmin 0,015 esit ya da bu orandan kiigiikse asagidaki yorumlar o firma igin

gecerlidir. Bu kosulu saglayan 5 firma mevcuttur.

X26 : Briit karin toplam aktife orani
|

== D|.14? = D.|1 47
Mode & Mode &
Category % n Category % n
0.000 0ooo 0 0ooo 100000 2
1000 100000 3| (M1.000 0000 0
Total 26800 3 Total 1667 2

Sekil 3.14. Briit Karm Toplam Aktife Oraninin Finansal Durum Siflandirilmasindaki
Etkisi

Sekil 3.14’e gore bir firmanin X26 degiskeni briit karin toplam aktife oraninin
0,147 esit ya da bu orandan kiigiikse, o firma %100 basarilidir. Calismada bu kriterler

de olan 3 finansal durumdan 3’{i de basarilidir.

Briit karm toplam aktife oraninmn 0,147’den yiiksek ise toplam 2 firma vardir. 2

firmanin 2’si de basarisizdir.
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3.2.7.3. Basansizhktan Bir Yil Oncesi I¢in Tahmin Yoéntemlerinin

Karsilastirilmasi

Model 3’lin basarisizliktan bir yil Oncesinden (t-1) yapay sinir aglari, veri
madenciligi tekniklerinden C5.0 algoritmast ve destek vektor makineleri igin

siniflandirma basarilar1 asagida verilmistir.

Cizelge 3.21. Model 3 T-1 Donemi i¢in YSA-C5.0-DVM Smiflandirma Basarisi

Tahmin Edilen Grup

YSA Analizi 5
natizt Basansiz | Basarih | Toplam Dogruluk

Yiizdesi
Gézlenen Basarisiz 59 1 60 98
Grup Basarih 4 56 60 93
Toplam 63 57 120 95,8
Cs.0 Tahmin Edilen Grup
Alg(:;gﬁazsimm Basansiz | Basarih | Toplam D‘? f;:;:sllk
Gézlenen Basanisiz 60 0 60 100
G Basarih 8 52 60 87
Toplam 68 52 120 93,3
Destek Vektor Tahmin Edilen Grup —
Makineleri Analizi | Basansiz | Basarih | Toplam Yiizdesi
Gézlenen Basarisiz 53 7 60 88
Grup Basarh 9 51 60 85
Toplam 62 58 120 86,7

Cizelge 3.21.°de gorildiigii gibi 120 isletmenin yer aldigi model 3’iin
basarisizliktan bir yil Oncesi i¢in yapay sinir aglar1 yontemi kullanilarak 60 basarisiz
isletmeden 59’u ve 60 basarili isletmeden 56’s1 dogru tahmin edilmis; basarisiz
isletmeler i¢in %98 ve basarilt isletmeler i¢cin %93’liikk dogru smiflandirma
gerceklestirilmistir. Basarisizliktan bir yil Oncesi i¢in toplam simiflandirma basarisi

%95,8 olarak elde edilmistir.

Model 3’lin basarisizliktan bir yil 6ncesi i¢in C5.0 algoritmas1 yOntemi
kullanilarak 60 basarisiz isletmeden 60’1 ve 60 basarili isletmeden 52°si dogru tahmin
edilmis; basarisiz isletmeler i¢in %100 ve basarili isletmeler i¢in %87°lik dogru
siniflandirma gergeklestirilmistir. Basarisizliktan bir y1l 6ncesi i¢in toplam siniflandirma

basaris1 %93,3 olarak elde edilmistir.
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Model 3’iin basarisizliktan bir yil oncesi i¢in destek vektor makineleri yontemi
kullanilarak 60 basarisiz isletmeden 53’1 ve 60 basarili isletmeden 51°1 dogru tahmin
edilmis; basarisiz isletmeler icin %88 ve basarili isletmeler i¢in %85°lik dogru
siniflandirma gergeklestirilmistir. Basarisizliktan bir y1l 6ncesi i¢in toplam siniflandirma
basaris1 %86,7 olarak elde edilmistir.

3.2.7.4. Basanisizhktan iki Y1l Oncesi I¢in Tahmin Yéntemlerinin

Karsilastirilmasi

Model 3’lin basarisizliktan iki yil Oncesinden (t-2) yapay sinir aglari, veri

madenciligi tekniklerinden C5.0 algoritmast ve destek vektor makineleri igin

siniflandirma basarilar1 asagida verilmistir.

Cizelge 3.22. Model 3 T-2 Donemi i¢in YSA-C5.0-DVM Smiflandirma Basarisi

Tahmin Edilen Grup

YSA Analizi -
z Basanisiz | Basarih Toplam Dogruluk

Yiizdesi
Gézlenen Basarisiz 55 5 60 92
Grup Basarh 7 53 60 88
Toplam 62 58 120 90
Cs5.0 Tahmin Edilen Grup
Alg(:;gﬁazsimm Basansiz | Basarih | Toplam D‘? f;:;:sllk
Gézlenen Basarisiz 57 3 60 95
G Basarih 11 49 60 82
Toplam 68 52 120 88,3
Destek Vektor Tahmin Edilen Grup —
Makineleri Analizi | Basansiz | Basarih | Toplam Yiizdesi
Gézlenen Basarisiz 44 16 60 73
Grup Basarih 12 48 60 80
Toplam 56 74 120 76,7

Cizelge 3.22.°de gorildiigii gibi 120 isletmenin yer aldigi model 3’iin
basarisizliktan iki y1l dncesi i¢in yapay sinir aglar1 yontemi kullanilarak 60 basarisiz
isletmeden 55’1 ve 60 basarili isletmeden 53’ dogru tahmin edilmis; basarisiz
isletmeler i¢in %92 ve basarili isletmeler i¢cin %88’lik dogru smiflandirma
gerceklestirilmistir. Basarisizliktan iki y1l 6ncesi i¢in toplam siniflandirma basarist %90

olarak elde edilmistir.
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Model 3’lin basarisizliktan 1ki yi1l Oncesi icin C5.0 algoritmas: yOntemi
kullanilarak 60 basarisiz isletmeden 57’si ve 60 basarili isletmeden 49’u dogru tahmin
edilmis; basarisiz isletmeler icin %95 ve basarili isletmeler i¢in %82’lik dogru
siniflandirma gerceklestirilmistir. Basarisizliktan iki y1l 6ncesi i¢in toplam siniflandirma

basaris1 %88,3 olarak elde edilmistir.

Model 3’iin basarisizliktan iki y1l dncesi i¢in destek vektdr makineleri yontemi
kullanilarak 60 basarisiz isletmeden 44’ ve 60 basarili isletmeden 48’1 dogru tahmin
edilmis; basarisiz isletmeler icin %73 ve basarili isletmeler i¢in %80’lik dogru
siniflandirma gerceklestirilmistir. Basarisizliktan iki y1l 6ncesi i¢in toplam siiflandirma
basaris1 %76,7 olarak elde edilmistir.

3.2.7.5. Basanisizhktan Ug¢ Y1l Oncesi icin Tahmin Yontemlerinin

Karsilastirilmasi

Model 3’lin basarisizliktan ii¢ yil Oncesinden (t-3) yapay sinir aglari, veri

madenciligi tekniklerinden CS5.0 algoritmast ve destek vektor makineleri igin

siniflandirma basarilar1 asagida verilmistir.

Cizelge 3.23. Model 3 T-3 Donemi i¢in YSA-C5.0-DVM Smiflandirma Basarisi

Tahmin Edilen Grup

YSA Analizi 5
natizt Basansiz | Basarih | Toplam Dogruluk

Yiizdesi
Gézlenen Basarisiz 49 11 60 82
Grup Basarih 12 48 60 80
Toplam 61 59 120 80,8
Cs.0 Tahmin Edilen Grup
Alg(;rrllt;lﬁazsimm Basansiz | Basarih | Toplam D‘? f;:;:sllk
Gézlenen Basarisiz 50 10 60 83
G Basarih 13 47 60 78
Toplam 63 57 120 80,8
Destek Vektor Tahmin Edilen Grup ;
Makineleri Analizi | Basarisiz | Basarih = Toplam Do.grulu.k
Yiizdesi
Gézlenen Basarisiz 42 18 60 70
Basarih 6 54 60 90
Grup

Toplam 48 72 120 80
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Cizelge 3.23.de gorildiigii gibi 120 isletmenin yer aldigr model 3’iin
basarisizliktan li¢ y1l Oncesi i¢in yapay sinir aglar1 yontemi kullanilarak 60 basarisiz
isletmeden 49’u ve 60 basarili isletmeden 48’1t dogru tahmin edilmis; basarisiz
isletmeler i¢in %82 ve basarili isletmeler i¢cin %80’lik dogru smiflandirma
gerceklestirilmistir. Basarisizliktan {ic yil Oncesi i¢in toplam siniflandirma basarisi

%80,8 olarak elde edilmistir.

Model 3’lin basarisizliktan ii¢ yil oOncesi icin C5.0 algoritmasi ydntemi
kullanilarak 60 basarisiz isletmeden 50°si ve 60 basarili isletmeden 47°si dogru tahmin
edilmis; basarisiz isletmeler icin %83 ve basarili isletmeler i¢in %78’lik dogru
siniflandirma gerceklestirilmistir. Basarisizliktan {i¢ y1l 6ncesi i¢in toplam siniflandirma

basaris1 %80,8 olarak elde edilmistir.

Model 3’iin basarisizliktan ii¢ yi1l oncesi i¢in destek vektér makineleri yontemi
kullanilarak 60 basarisiz isletmeden 42’si ve 60 basarili isletmeden 54’ dogru tahmin
edilmis; basarisiz isletmeler icin %70 ve basarili isletmeler i¢in %90’lik dogru
siniflandirma gerceklestirilmistir. Bagarisizliktan {i¢ y1l 6ncesi i¢in toplam siniflandirma
basaris1 %80 olarak elde edilmistir.

3.2.7.6. Basanisizhktan Dort Yil Oncesi i¢cin Tahmin Yontemlerinin

Karsilastirilmasi

Model 3’iin basarisizliktan dort yil dncesinden (t-4) yapay sinir aglari, veri

madenciligi tekniklerinden C5.0 algoritmast ve destek vektor makineleri i¢in

siniflandirma basarilar1 asagida verilmistir.
Cizelge 3.24. Model 3 T-4 Donemi i¢in YSA-C5.0-DVM Smiflandirma Basarisi
Tahmin Edilen Grup

YSA Analizi .
z Basanisiz | Basarih  Toplam Dogruluk

Yiizdesi
Gézlenen Basarisiz 38 22 60 63
Oéri © Basarh 12 48 60 80
P Toplam 50 70 120 71,7
C5.0 Tahmin Edilen Grup
Algoritmasmin Dogruluk
Analizi Basansiz | Basarih | Toplam Yiizdesi
Gézlenen Basarisiz 41 19 60 68
Oé ene Basarih 17 43 60 72
rup

Toplam 58 62 120 70
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Cizelge 3.24. Devami
Tahmin Edilen Grup

Destek Vektor Dogruluk
Makineleri Analizi
akineler1 Analizi | Basarisiz | Basarih = Toplam Yiizdesi
Gzl Basarisiz 33 27 60 55
Oérinen Basarih 13 47 60 78
P Toplam = 46 74 120 66,7

Cizelge 3.24.°de gorildiigii gibi 120 isletmenin yer aldigi model 3’iin
basarisizliktan dort yil oncesi i¢in yapay sinir aglar1 yontemi kullanilarak 60 basarisiz
isletmeden 38’1 ve 60 basarili isletmeden 48’1 dogru tahmin edilmis; basarisiz igletmeler
icin %63 ve basarili isletmeler i¢in % 80’lik dogru smiflandirma gerceklestirilmistir.
Basarisizliktan dort yil oncesi icin toplam siniflandirma basarisi1 %71,7 olarak elde

edilmistir.

Model 3’lin basarisizliktan dort yil oncesi icin C5.0 algoritmasit yOntemi
kullanilarak 60 basarisiz isletmeden 41°1 ve 60 basarili isletmeden 43’ii dogru tahmin
edilmis; basarisiz isletmeler icin %68 ve basarili isletmeler i¢in %72’lik dogru
siniflandirma  gerceklestirilmistir. Basarisizliktan dort yil  Oncesi icin  toplam

siniflandirma basaris1 %70 olarak elde edilmistir.

Model 3’1in basarisizliktan dort yil dncesi i¢in destek vektor makineleri yontemi
kullanilarak 60 basarisiz isletmeden 33’1 ve 60 basarili isletmeden 47’°si dogru tahmin
edilmis; basarisiz isletmeler icin %355 ve basarili isletmeler i¢in %78’lik dogru
siniflandirma  gerceklestirilmistir. Basarisizliktan dort yil  Oncesi i¢in  toplam

siniflandirma basaris1 %66,7 olarak elde edilmistir.



165

3.2.7.7. Model 3’iin Siniflandirma Sonug¢larinin Karsilastirilmasi

4 100 - 100 )
90 - 90
80 - 80
70 - 70
60 - 60
50 - 50
40 - 40
30 - 30
20 - 20
10 - 10
0 - 0
T-1 T-2 T-3 T-4
- YSA (%) 95,8 90 80,8 71,6
5.0 (%) 93 88 80,8 70
—&—DVM (%) 86,6 76,6 80 66,6
= /

Grafik 3.4. Model 3’lin Siiflandirma Sonuglar1

Grafik 3.4.’de Model 3’iin yapay sinir aglari, C5.0 algoritmas1 ve destek vektor
makineleri ile basarisizliktan bir, iki, ic ve dort yil dncesinden elde edilen sonuglarin
karsilagtirmali grafigi verilmistir. Basarisizliktan bir, iki, ti¢ ve dort yi1l 6ncesinden ayr1
ayr1 analiz edilen Model 3’de, yapay sinir aglar1 diger iki yonteme gore daha yiiksek
dogru smiflandirma elde ettigi, bunu takiben sirasiyla C5.0 ve destek vektor makineleri
oldugu goriilmektedir. Dort ayr1 veri seti iginden en iyi sonucu ise, %95,8’lik dogru
smiflandirma ile basarisizliktan bir yil Oncesindeki verilerle yapilan smiflandirma
vermektedir. 60 basarisiz isletmeden 59’u ve 60 basaril isletmeden 56’s1; toplamda da

120 isletmeden 115’1 yapay sinir aglar1 ile dogru siiflandirilmistir.
3.2.8. Model 4: 12 Degisken icin Analiz Sonugclar
3.2.8.1. Model 4 icin Kullanilan YSA Mimarisinin Yapisi

Bu modelde gizli katman sayisi, gizli katmanlardaki diiglim sayisi, momentum
terimi, aktivasyon fonksiyonu, devir sayisi gibi parametreler aynen kalarak, sadece
feature selection analizi sonucu elde dilen 12 degisken giris katmandaki diigiim sayis1
olarak degistirilmistir. Yapay sinir aglarmin 6grenmesini saglamak amaciyla t yilina ait

verilerden yola ¢ikarak aglarin egitimi gerceklestirilmistir.
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Deneme-yanilma yontemi sonunda belirlenen en iyi performansa sahip yapay sinir

aginin Ozelikleri asagidaki Cizelge 3.25.’de yer almaktadir.

Cizelge 3.25. Model 4 i¢in Deneme-Yanilma Y&ntemi Sonunda Belirlenen En Iyi
Performansa Sahip Yapay Sinir Aginin Ozellikleri

A tiirii Cok Katmanh
Perseptron
Ogrenme Algoritmasi Geri Yayilim
Ogrenme Kurali Momentum
Giris Katmanindaki Diigiim Sayisi 12
Gizli Katman Sayis1 3
1.Gizli Katmandaki Diigiim Sayis1 12
2.Gizli Katmandaki Diigiim Sayisi 15
3.Gizli Katmandaki Diigiim Sayist 17
Cikis katmanindaki Diiglim Sayisi 1
Ogrenme Orani 0,01
Devir Sayisi 500
Gizli Katmanlar i¢in Transfer Fonksiyonu Tansig
Cikt1 Katman I¢in Transfer Fonksiyonu Purelin

3.2.8.2. Model 4 icin C5.0 Algoritmasi Tarafindan Elde Edilen Karar Agaci
Model 4 i¢cin on iki degiskenin yer aldigi, C5.0 algoritmasmin 6grenmesini
saglamak amaciyla t yilina ait verilerden elde edilen karar agaci Sekil 3.15.°de

gosterilmistir.
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==-0.00% =-0.009
Mode 1 Mode 2
Category % n Category % n
0.000 98.148 43 0.000 10606 7
N 1.000 1.852 1 N 1.000 849.384 549
Total 45000 54 Total 55.000 66
| =
X23 : Faizleri karsilama orani
| 1
== 0.005 = 0.005
Mode 3 Mode 4
Category % hn Category % h
0.000 100,000 4 0.000 4839 3
W 1.000 0.000 0 B 1000 95161 A4
Total 3333 4 Total 51.667 62
I =
X15: Stok / Satislar orani
|
== 4198 = 4198
Mode 5 Mode B
Category % n Category % n
0.000 0.ooo o 0.000 Irson0 3
B 1.000 100.000 54 M 1000 62500 &
Total 45000 54 Total 6.667 8
I =
X21 : Aktif karlilik orani
==0.045 = 0.045
Mode ¥ Mode &
Category % n Category % n
0.000 gooo o 0.000 7aoon 3
®1.000 100000 4| (®4.000 25.000 1
Total 3333 4 Total 3333 4

Sekil 3.15. Model 4’iin Karar Agac1 Modeli

Asit Test Oraninin Finansal Durum Siniflandirilmasindaki Etkisi

Karar agacinin kokiinde bulunan en kuvvetli etkiye sahip olan degisken X2

degiskeni “asit test oranidir”. Bu oran, isletmeleri siniflandirmada en yiiksek dereceli
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etkiye sahip oldugu i¢in karar agacinin kokiinde yer almaktadir. Karar agacinin kokiinde

60’1 basarisiz ve 60’1 basarili olmak iizere 120 firma mevcuttur.

Y : Basarili / Basarisiz

Category % n :
{" 0000 s0oo0 eo
Im1000  s0000 6ol
| Tota 1oo.000120):
----------- T 1=

X2 : Asit test orani

<:-D|.DDQ »-DiDDQ

Maode 1 Made 2
Category % n Category % n
0.000 98.148 &3 0.00o 10,606 7
N 1.000 1.852 1 N 1.000 §9.394 59
Total 45000 54 Total 55.000 &6
=

Sekil 3.16. Asit Test Oraninin Finansal Durum Siiflandirilmasindaki Etkisi

Sekil 3.16.’ya gore, 120 finansal durumdan %45’inin asit test oran1 -0,009’a esit
ya da kiiciiktiir. Calismada bu kriterlere uyan 54 finansal durumdan 53’0 (%98,148)
basarisiz iken 1’1 (%1,852) basarilidir.

Asit test oranmin -0,009°dan yiiksek oldugu durumda ise toplam 66 isletme
vardir. Bu finansal oraninin -0,009°dan yiiksek oldugu durumlarda % 89,394
basarilidir. Bu durumda firmalarin 59°u (%89,394°1i) basarili iken 7°si (%10,658)

basarisizdir.

Faizleri Karsilama Oraninin Finansal Durum Siniflandirilmasindaki Etkisi
Burada yapilacak yorumlarin 6n kosulu asit test oranmnin -0,009’dan yiiksek
olmas1 durumudur. Eger bir isletmenin asit test oraninin -0,009’dan biiyiik ise asagidaki

yorumlar o firma i¢in gecerlidir. Bu kosulu saglayan 66 isletme mevcuttur.
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X23 : Faizleri karsilama orani

== D|.DDS = IJ.|DDS

Mode 2 Mode 4
Category % n Category % n
0.00o 100.000 4 0.00o 4838 3
N 1000 goog 0o N 1000 95161 54
Tatal 3333 4 Total 51.667 B2

Sekil 3.17. Faizleri Karsilama Oraninin Finansal Durum Siniflandirilmasindaki Etkisi

Sekil 3.17’ye gore, bir firmanin X23 degiskeni olan faizleri karsilama oraninin
0,005’ten kii¢iik olmas1 durumunda 4 firma mevcuttur. Calismada bu kriterlere uyan 4

finansal durumdan 4’ de basarisizdir. %100 basarisiz sonuca ulasildig1 i¢in karar

agacinda bu dal devam etmemektedir.

Faizleri karsilama oraninin 0,005’ten biiyiik oldugu durumda ise toplam 62 firma
vardir. Bu finansal oraninin 0,005’ten biiyiikse, o isletme %95,161 oranla basarilidir.

Calismada finansal oranlar1 bu sekilde olan toplam 62 finansal durumdan 59°u

(%95,161) basarili, 3’1 (%4,839) basarisizdir.

Stok/Satislar Oraninin Finansal Durum Simiflandirilmasindaki Etkisi

Asit test oraninin -0,009°dan biiytik ve faizleri karsilama oranmin 0,005’ten biiyiik

olmak 6n kosulunu saglayan 62 firma mevcuttur.

=

X15 : Stok / satislar orani

== 4|.198 = 4.|198
Made 5 Made &
Category % n Category % n
0.o00 nooo 0 0.000 ar.eon 3
W1000 100000 sS4 |M4q.000 2500 4
Total 45.000 54 Taotal 6.GGY 8
=

Sekil 3.18. Stok/Satislar Oraninin Finansal Durum Siniflandirilmasindaki Etkisi

Sekil 3.18.’e gore X15 degiskeni olan stok/satiglar oraninin 4,198’den kiiclik ya

da esit olmasi1 durumunda, o firma %100 basarilidir. Calismada bu kriterlerde olan 54
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finansal durumdan 54°’i de basarihidir. % 100 basarili sonuca ulasildigi i¢in karar

agacinda bu dal devam etmemektedir.

Stok/satiglar oraninin 4,198’den biiylik olmasi durumunda 8 finansal durum
bulunmaktadir. Bu durumda olan firmalarn 5’1 (%62,5) basarili iken 3’i (%37,5)

basarisizdir.

Aktif Kiarhhk Oranimmin Finansal Durum Simiflandirilmasindaki Etkisi
Asit test oraninin -0,009’°dan biiyiik, faizleri karsilama oraninm 0,005’ten biiylik
ve stok/satiglar oraninin 4,198’den biiyilk olmak 6n kosulunu saglayan 8 isletme

mevcuttur.

X21 : Aktif karhilik orani
I
|

== D|.D45 = D.|D45
Mode 7 Mode 8
Category % n Categary % n
0.0o0 oooo o 0.000 7a.000 3
000 f00.000 4 N 1000 258.000 1
Total 3333 4 Total 3333 4

Sekil 3.19. Aktif Karlilik Oranmin Finansal Durum Siiflandirilmasindaki Etkisi

Sekil 3.19’a gore X21 degiskeni olan aktif karlilik oraninin 0,045°ten kiiciikse, o
firma %100 basarilidir. Calismada bu kriterler de olan 4 finansal durumdan 4’ de

basarilidir.

Aktif karlilik oranmnin 0,045°ten biiyiik olmasi durumlarda ise 4 finansal durum

s0z konusudur. Bu durumda olan firmalarin 3’1 (%75) basarisizken, 1’1 (25) basarilidir.

3.2.8.3. Basanisizhktan Bir Y1l Oncesi i¢cin Tahmin Yontemlerinin
Karsilastirilmasi

Model 4’lin basarisizliktan bir yil Oncesinden (t-1) yapay sinir aglari, veri
madenciligi tekniklerinden C5.0 algoritmast ve destek vektor makineleri igin

siniflandirma basarilar1 asagida verilmistir:
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Cizelge 3.26. Model 4 T-1 Donemi i¢in YSA-C5.0-DVM Smiflandirma Basarisi

Tahmin Edilen Grup

YSA Analizi -
z Basanisiz | Basarih  Toplam Dogruluk

Yiizdesi
Gézlenen Basarisiz 60 0 60 100
Grup Basarh 8 52 60 87
Toplam 68 52 120 93,3
Cs.0 Tahmin Edilen Grup
Alg(:;gﬁazsimm Basansiz | Basarih | Toplam D‘? f;:;:sllk
Gézlenen Basarisiz 55 5 60 92
G Basarih 10 50 60 83
Toplam 65 55 120 87,5
Destek Vektor Tahmin Edilen Grup :
Makineleri Analizi | Basarisiz | Basarih = Toplam Do.grulu.k
Yiizdesi
Gézlenen Basarisiz 51 9 60 85
Grup Basarih 6 54 60 90
Toplam 57 63 120 87,5

Cizelge 3.26.’da gorildigi gibi 120 isletmenin yer aldigi model 4’iin
basarisizliktan bir yil Oncesi i¢in yapay sinir aglar1 yontemi kullanilarak 60 basarisiz
isletmeden 60’1 ve 60 basarili isletmeden 52’si dogru tahmin edilmis; basarisiz
isletmeler icin %100 ve basarili isletmeler icin %87’lik dogru smiflandirma
gerceklestirilmistir. Basarisizliktan bir yil Oncesi i¢in toplam smiflandirma basarisi

%93,3 olarak elde edilmistir.

Model 4’tin basarisizliktan bir yil Oncesi igin C5.0 algoritmasi yOntemi
kullanilarak 60 basarisiz isletmeden 55’1 ve 60 basarili isletmeden 50°si dogru tahmin
edilmis; basarisiz isletmeler i¢in %92 ve basarili isletmeler igin %83’°lik dogru
siniflandirma gergeklestirilmistir. Basarisizliktan bir y1l 6ncesi i¢in toplam siniflandirma

basaris1 %87,5 olarak elde edilmistir.

Model 4’iin basarisizliktan bir yil oncesi i¢in destek vektor makineleri yontemi
kullanilarak 60 basarisiz isletmeden 51°1 ve 60 basarili isletmeden 54’ii dogru tahmin
edilmis; basarisiz isletmeler icin %85 ve basarili isletmeler i¢in %90’lik dogru
siniflandirma gergeklestirilmistir. Basarisizliktan bir y1l 6ncesi i¢in toplam siniflandirma

basaris1 %87,5 olarak elde edilmistir.
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3.2.8.4. Basanisizhktan iki Y1l Oncesi I¢in Tahmin Yéntemlerinin
Karsilastirilmasi

Model 4’ln basarisizliktan iki yil Oncesinden (t-2) yapay sinir aglari, veri
madenciligi tekniklerinden C5.0 algoritmast ve destek vektor makineleri igin

siniflandirma basarilar1 asagida verilmistir.

Cizelge 3.27. Model 4 T-2 Donemi i¢in YSA-C5.0-DVM Smiflandirma Basarisi

Tahmin Edilen Grup

YSA Analizi -
z Basanisiz | Basarih Toplam Dogruluk

Yiizdesi
Gézlenen Basarisiz 50 10 60 83
Grup Basarh 6 54 60 90
Toplam 56 64 120 86,7
Cs5.0 Tahmin Edilen Grup
Alg(:i?ﬁazsimm Basansiz | Basarih | Toplam D‘? f;:;:sllk
Gézlenen Basarisiz 49 11 60 82
G Basarih 13 47 60 78
Toplam 62 58 120 80
Destek Vekidr Tahmin Edilen Grup :
Makineleri Analizi | Basarisiz | Basarih = Toplam Do.grulu.k
Yiizdesi
Gézlenen Basarisiz 47 13 60 78
Grup Basarih 13 47 60 78
Toplam 60 60 120 78,3

Cizelge 3.27.°de gorildiigii gibi 120 isletmenin yer aldigi model 4’iin
basarisizliktan iki y1l dncesi i¢in yapay sinir aglar1 yontemi kullanilarak 60 basarisiz
isletmeden 50’si ve 60 basarili isletmeden 54’ dogru tahmin edilmis; basarisiz
isletmeler i¢in %83 ve basarili isletmeler i¢cin %90’k dogru smiflandirma
gerceklestirilmistir. Basarisizliktan iki yil Oncesi i¢in toplam smiflandirma basarisi

%86,7 olarak elde edilmistir.

Model 4’tin basarisizliktan 1ki yi1l Oncesi icin C5.0 algoritmas: yOntemi
kullanilarak 60 basarisiz isletmeden 49’u ve 60 basarili isletmeden 47’°si dogru tahmin
edilmis; basarisiz isletmeler icin %82 ve basarili isletmeler i¢in %78’lik dogru
siniflandirma gerceklestirilmistir. Basarisizliktan iki y1l 6ncesi i¢in toplam siniflandirma

basaris1 %80 olarak elde edilmistir.
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Model 4’iin basarisizliktan iki y1l dncesi i¢in destek vektdr makineleri yontemi
kullanilarak 60 basarisiz isletmeden 47’°si ve 60 basarili isletmeden 47°si dogru tahmin
edilmis; basarisiz isletmeler i¢in %78,3 ve basarili isletmeler i¢in %78,3’liikk dogru
siniflandirma gerceklestirilmistir. Basarisizliktan iki y1l 6ncesi i¢in toplam siniflandirma

basaris1 %78 olarak elde edilmistir.

3.2.8.5. Basansizhiktan Uc Y1l Oncesi icin Tahmin Yontemlerinin
Karsilastirilmasi

Model 4’lin basarisizliktan ti¢ yil oOncesi (t-3) icin yapay sinir aglary, veri
madenciligi tekniklerinden C5.0 algoritmast ve destek vektdor makineleri igin

siniflandirma basarilar1 asagida verilmistir:

Cizelge 3.28. Model 4 T-3 Donemi i¢in YSA-C5.0-DVM Smiflandirma Basarisi

Tahmin Edilen Grup

YSA Analizi 5
natizt Basansiz | Basarih | Toplam Dogruluk

Yiizdesi
Gézlenen Basarisiz 50 10 60 83
Grup Basarih 14 46 60 77
Toplam 64 56 120 80
Cs5.0 Tahmin Edilen Grup
Alg(;rrlltﬁazsimm Basansiz | Basarih | Toplam D‘? f;:;:sllk
Gézlenen Basarisiz 46 14 60 77
G Basarih 10 50 60 83
Toplam 56 64 120 80
Destek Vektor Tahmin Edilen Grup —
Makineleri Analizi | Basarisiz | Basarih = Toplam Yiizdesi
Gézlenen Basarisiz 37 23 60 62
Grup Basarh 12 48 60 80
Toplam 49 71 120 70,8

Cizelge 3.28.°de gorildiigii gibi 120 isletmenin yer aldigi model 4’iin
basarisizliktan li¢ yi1l Oncesi i¢in yapay sinir aglar1 yontemi kullanilarak 60 basarisiz
isletmeden 50°si ve 60 basarili isletmeden 46’s1 dogru tahmin edilmis; basarisiz

isletmeler i¢in %83 ve basarili isletmeler i¢cin %77’lik dogru smiflandirma
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gerceklestirilmistir. Basarisizliktan ii¢ y1l 6ncesi i¢in toplam siniflandirma basaris1 %80

olarak elde edilmistir.

Model 4’ln basarisizliktan ii¢ yil oOncesi icin C5.0 algoritmasi ydntemi
kullanilarak 60 basarisiz isletmeden 46’s1 ve 60 basarili isletmeden 50°si dogru tahmin
edilmis; basarisiz isletmeler i¢in %77 ve basarili isletmeler igin %83’°lik dogru
siniflandirma gerceklestirilmistir. Bagarisizliktan {i¢ y1l 6ncesi i¢in toplam siniflandirma

basaris1 %80 olarak elde edilmistir.

Model 4’iin basarisizliktan ii¢ yi1l oncesi i¢in destek vektor makineleri yontemi
kullanilarak 60 basarisiz isletmeden 37’si ve 60 basarili isletmeden 48’1 dogru tahmin
edilmis; basarisiz isletmeler icin %62 ve basarili isletmeler i¢in %80’lik dogru
siniflandirma gerceklestirilmistir. Bagarisizliktan {i¢ y1l 6ncesi i¢in toplam smiflandirma
basaris1 %70,8 olarak elde edilmistir.

3.2.8.6. Basansizhktan Dért Yil Oncesi i¢in Tahmin Yéntemlerinin

Karsilastirilmasi

Model 4’iin basarisizliktan dort yil dncesinden (t-4) yapay sinir aglari, veri

madenciligi tekniklerinden C5.0 algoritmast ve destek vektor makineleri i¢in

siniflandirma basarilar1 asagida verilmistir.

Cizelge 3.29. Model 4 T-4 Donemi i¢in YSA-C5.0-DVM Smiflandirma Basarisi

Tahmin Edilen Grup

YSA Analizi -
z Basanisiz | Basarih Toplam Dogruluk

Yiizdesi
Gézlenen Basarisiz 36 24 60 60
Grup Basarih 12 48 60 80
Toplam 48 72 120 70
Cs.0 Tahmin Edilen Grup
Algi‘ri?ﬁazsimm Basansiz | Basarih | Toplam D‘? E;:;:sllk
Gézlenen Basarisiz 34 26 60 57
G Basarih 25 35 60 58
Toplam 59 61 120 57,5
Destek Vekidr Tahmin Edilen Grup _
Makineleri Analizi | Basarisiz | Basarih = Toplam Do.grulu.k
Yiizdesi
Gézlenen Basarisiz 25 35 60 42
Basarih 5 55 60 92
Grup

Toplam 30 90 120 66,7
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Cizelge 3.29.°da gorildiigii gibi 120 isletmenin yer aldigr model 4’iin
basarisizliktan dort yil oncesi i¢in yapay sinir aglar1 yontemi kullanilarak 60 basarisiz
isletmeden 36’s1 ve 60 basarili isletmeden 48’1t dogru tahmin edilmis; basarisiz
isletmeler i¢in %60 ve basarili isletmeler icin %80’lik dogru smiflandirma
gerceklestirilmistir. Basarisizliktan iki y1l dncesi i¢in toplam siniflandirma basaris1 %70

olarak elde edilmistir.

Model 4’iin basarisizliktan dort yil Oncesi icin C5.0 algoritmast yOdntemi
kullanilarak 60 basarisiz isletmeden 34’ ve 60 basarili isletmeden 35’1 dogru tahmin
edilmis; basarisiz isletmeler icin %57 ve basarili igletmeler i¢in %58’lik dogru
siniflandirma  gerceklestirilmistir. Basarisizliktan dort yil Oncesi i¢in  toplam

siniflandirma basaris1 %57,5 olarak elde edilmistir.

Model 4’1lin basarisizliktan dort yil dncesi i¢in destek vektor makineleri yontemi
kullanilarak 60 basarisiz isletmeden 25’1 ve 60 basarili isletmeden 55’1 dogru tahmin
edilmis; basarisiz isletmeler icin %42 ve basarili isletmeler i¢in %92’lik dogru
siniflandirma  gerceklestirilmistir. Basarisizliktan dort yil Oncesi i¢in  toplam

siniflandirma basaris1 %66,7 olarak elde edilmistir.

3.2.8.7. Model 4’iin Simiflandirma Sonug¢larinin Karsilastirilmasi

( 100 ~ 100 )
90 - 90
80 - 80
70 . [ 70
60 - 60
50 - 50
40 - 40
30 - 30
20 - 20
10 - 10
0 -0
T-1 T2 T3 T-4
= YSA (%) 93,3 86,7 80 70
C5.0 (%) 87,5 80 80 57,5
—=i%=DVM (%) 87,5 78,3 70,8 66,7
(S /

Grafik 3.5. Model 4’tin Siiflandirma Sonuglar1
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Grafik 3.5.’de Model 4’iin yapay sinir aglari, C5.0 algoritmasi ve destek vektor
makineleri ile basarisizliktan bir, iki, tic ve dort yil 6ncesinden elde edilen sonuglarin
karsilagtirmali grafigi verilmistir. Basarisizliktan bir, iki, ii¢ ve dort y1l 6ncesinden ayr1
ayr1 analiz edilen Model 4’de, yapay sinir aglar1 diger iki yonteme gore daha yiiksek
dogru smiflandirma elde ettigi, bunu takiben sirasiyla C5.0 ve destek vektor makineleri
oldugu goriilmektedir. Dort ayr1 veri seti icinden en 1yi sonucu ise, %93,3’liikk dogru
smiflandirma ile basarisizliktan bir yil Oncesindeki verilerle yapilan smiflandirma
vermektedir. 60 basarisiz isletmeden 60’1 ve 60 basarili isletmeden 52’si; toplamda da

120 isletmeden 112°s1 yapay sinir aglar1 ile dogru smiflandirilmistir.

3.2.9. Smiflandirma Matrisinin Ayirici Giiciiniin Testi

Smiflandirma matrisinin = ayirict  giiciinii - arastirmada  kullanilan  istatistik
testlerinden biri asagida formiilii verilen Press’s Q istatistigidir. Hesaplanan deger bir
kritik degerle (arzulanan anlamlilik seviyesinde 1 serbestlik dereceli Ki kare degeri)
karsilastirilir. Eger hesaplanan deger kritik degeri asarsa, o zaman smiflandirmanin

sansa gore istatistik olarak anlamli oldugu kabul edilir.*”

[N — n(K)]?
N(K — 1)

Press'sQ =
Burada;
N = Toplam 6rnek biiyiikligi,

n = Dogru Smiflandirilan birimlerin sayisi,

K = Grup sayis1 = 2 olmak iizere

?09 Biilent Oz, Tﬁrkiye’de Ticari Bankalarin Basarisizliginda Etkili Olan Faktorlerin Cok Degiskenli
Istatistik Yontemlerle incelenmesi, (Yayimlanmanus Doktora Tezi), Istanbul Universitesi Sosyal Bilimler
Enstitiisii, Istanbul 2003, s.178.
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Cizelge 3.30. Modellerin Siniflandirma Matrisinin Ayirma Giicliniin Testi

YSA C5.0 DVM Ki Serbestlik | Anlamhihk
Model 1 " T
Press's Q kare Derecesi Seviyesi
T-1 67,500 64,533 61,633 6,635 1 0,01
T-2 45,633 43,200 36,300 6,635 1 0,01
T-3 43,200 43,200 30,000 6,635 1 0,01
T-4 30,000 2,700 16,133 6,635 1 0,01
Model 2 YSA C5.0 DVM . Serbestlik Anlamlilik
Ki kare : PR
Press's Q Derecesi Seviyesi
T-1 100,833 | 90,133 58,800 6,635 1 0,01
T-2 83,333 70,533 38,533 6,635 1 0,01
T-3 50,700 43,200 34,133 6,635 1 0,01
T-4 22,533 14,700 12,033 6,635 1 0,01
Model 3 YSA C5.0 DVM . Serbestlik Anlamlilik
Ki kare : S
Press's Q Derecesi Seviyesi
T-1 100,833 | 90,133 64,533 6,635 1 0,01
T-2 76,800 70,533 34,133 6,635 1 0,01
T-3 45,633 45,633 43,200 6,635 1 0,01
T-4 22,533 19,200 13,333 6,635 1 0,01
Model 4 YSA C5.0 DVM . Serbestlik Anlamlilik
Ki kare : PR
Press's Q Derecesi Seviyesi
T-1 90,133 67,500 67,500 6,635 1 0,01
T-2 64,533 43,200 38,533 6,635 1 0,01
T-3 43,200 43,200 20,833 6,635 1 0,01
T-4 19,200 2,700 13,333 6,635 1 0,01

Test sonuglar1 incelendiginde basarisizliktan bir, iki, ic ve dort yil 6ncesi dort
farkli modeller i¢in Model 1 ve Model 4’e ait dort yil oncesi C5.0 algoritmasinin
hesaplanan test istatistik degerleri hari¢ diger tiim test istatistik degerlerinin kritik ki-
kare degerinden biiyiik olmasi nedeniyle kurulan modellerin sans modeline gore anlamli

oldugu anlasilmaktadir.

3.2.10. 2010 Yih Finansal Basarisizlik Tahmin Sonuclar

Analizde kullanilan dort modelde karsilastirilmis ve Model 3’iin diger iic modele
gore daha yliksek dogru yiizdeliklerle tahmin yaptig1 belirlenmistir. Buradan hareketle
2010 yilma ait isletmelerin finansal basarisizlik tahminlerini belirlemede diger {i¢
modele gore kiyasla daha basarili olan Model 3’iin bir yil Oncesine ait verileri

kullanilarak tahmin gerceklestirilmistir.

2010 yili finansal basarisizlik tahminleri gerceklestirilirken 2009-2010 yilinda
faaliyetlerini devam ettirmeyen RAKSE, RKSEV, UZEL ve UKIM kodlu isletmeler
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analiz kapsamindan ¢ikartilarak 60 olan basarisiz isletme sayis1 56’ya, ayni sekilde her
iki grubun ornek icerisinde esit sayida temsil edilmesini saglamak amaciyla, tesadiifi
olarak secilen 4 basarili isletme CMBTN, VESTEL, YATAS ve PETKIM kapsam dis1
birakilarak basarili isletme sayis1 56’ya cekilmesiyle toplamda 112 isletme analiz

kapsamina dahil edilmistir.
2010 Yih icin Tahmin Yéntemlerinin Karsilastiriimasi

Model 3’iin ileriye yonelik tahmin amaciyla, basarisizliktan bir yil 6ncesi 2009
yilt verileri kullanilarak yapay sinir aglari, C5.0 algoritmasi ve destek vektdr makineleri

ile elde edilen siniflandirma basarilar1 asagida verilmistir.

Cizelge 3.31. 2010 y1l1 i¢cin YSA-C5.0-DVM Siniflandirma Basarisi

Tahmin Edilen Grup
YSA Analizi Dogruluk
Basarisiz | Basarih = Toplam Yiizdesi
Gozl Basarisiz 45 11 56 &80
(grinen Basarih 5 51 56 91
P Toplam 50 62 112 86
C5.0 Tahmin Edilen Grup
Algoritmasinin Dogruluk
Analizi Basarisiz | Basarih | Toplam Yiizdesi
Gézl Basarisiz 38 18 56 68
ogrznen Basarih 3 53 56 95
P Toplam 41 71 112 81
Destek Vektor Tahmin Edilen Grup T
Makineleri Analizi
akineler1 Analizi Basarisiz | Basarih = Toplam Yiizdesi
Gézl Basarisiz 37 19 56 66
(grinen Basarih 10 46 56 82
P Toplam 47 65 112 74

Cizelge 3.31.’de goriildiigii gibi 112 isletmenin yer aldigi model 3 ait yapay sinir
aglar1 yontemi kullanilarak 56 basarisiz isletmeden 45°1 ve 56 basarili isletmeden 51°1
dogru tahmin edilmis; basarisiz isletmeler icin %80 ve basarili isletmeler icin %91°lik
dogru smiflandirma gergeklestirilmistir. Basarisizliktan bir yil Oncesi i¢in toplam

siniflandirma basaris1 %86 olarak elde edilmistir.

Model 3 ait C5.0 algoritmas1 yontemi kullanilarak 56 basarisiz isletmeden 38’1 ve

56 basarili isletmeden 53’ dogru tahmin edilmis; basarisiz isletmeler i¢in %68 ve
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basarili isletmeler i¢in %95°lik dogru smiflandirma gergeklestirilmistir. Basarisizliktan

bir y1l 6ncesi i¢in toplam siniflandirma basaris1 %81 olarak elde edilmistir.

Model 3 ait destek vektor makineleri yontemi kullanilarak 56 basarisiz isletmeden
37’s1 ve 56 basarili isletmeden 46°s1 dogru tahmin edilmis; basarisiz isletmeler i¢in %66
ve Dbasarili isletmeler i¢cin  %82’lik dogru smiflandirma gerceklestirilmistir.

Basarisizliktan bir yil 6ncesi i¢in toplam smiflandirma basarist %74 olarak elde

edilmistir.
( 100 90
90 L3 80
80 A
-0 . 70
60
60 50
>0 40
40
30 30
20 20
10 10
0 0
Basarisiz Basarili Toplam
. YSA (%) 80 91 86
C5.0 (%) 68 95 81
k= DV M (%) 66 82 74
o J

Grafik 3.6. 2010 Y1ili Siniflandirma Sonuglariin Karsilastirilmasi

Grafik 3.6.’da 2010 yili yapay sinir aglari, C5.0 algoritmas1 ve destek vektor
makineleri ile basarisizliktan bir yil oncesi 2009 yili verileri kullanilarak elde edilen
sonuclarin karsilastirmali grafigi verilmistir. Basarisizliktan bir y1l dncesinden yapilan
analiz kapsaminda, yapay sinir aglarinin diger iki yonteme gore daha yiiksek dogru
siniflandirma elde ettigi gézlenmistir. 112 isletmenin yer aldigi veri setinde YSA
toplamda %86°lik bir dogru siniflandirma yiizdesi ile ileriye yonelik bir smiflandirma

tahmininde bulunabilecegini gdstermistir.

3.2.11. Tiim Yillar i¢in Tahmin Modellerinin Performanslari
Isletme finansal basarisizliklarmin tahmin edilmesine yonelik olarak yapilan
uygulamada dort ayr1 model olusturulmustur. Olusturulan modellerin basarisizliktan bir,

iki, tic ve dort yil oncesinden tahmin giicleri arastirilmis ve yapay sinir aglari, C5.0
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algoritmas1 ve destek vektdor makineleri yontemiyle elde edilen sonuglar
karsilagtirilmistir. Analiz sonuglar1 ele alindiginda yapay sinir aglarinin, hem C5.0
algoritmas1 hem de destek vektor makineleriyle karsilastirildiginda, tiim modeller igin
genel anlamda daha 1yi sonuglar verdigi sdylenebilir. Dogru smiflandirma yiizdeleri
sirasiyla yapay sinir aglari, C5.0 algoritmasit ve destek vektdr makineleri seklinde

siralamak mimkindiir.

Analizde incelenen bir, iki, li¢ ve dort yil Oncesi yapay sinir aglari, C5.0
algoritmasi ve destek vektor makineleri ile elde edilen sonuglarin degistigi gdzlenmistir.
Her ii¢ yonteme gore basarisizligin gerceklestigi yildan uzaklastikca elde edilen tahmin
sonuglarinin nispeten azaldig1 benzer sekilde basarisizligin gergeklestigi yila yaklastikca
elde edilen tahmin sonuglarmin daha yiiksek dogruluk yiizdelerine ulastigini ifade
etmek miimkiindiir. Her {ic yonteme gore basarisizliktan bir yil dncesine ait tahmin
sonuglarinm, sirasiyla iki, i¢ ve dort yil Oncesine ait sonuglara goére daha yiiksek

siniflandirma yiizdelerini elde ettigini soyleyebiliriz.

Analiz sonuclar1 incelendiginde, degiskenlerin modelden ¢ikarilmasinin analizde
kullanilan yontemlerin tahmin giiciinii artirdig1 gézlenmektedir. Finansal basarisizliktan
bir, iki, ti¢ ve dort y1l 6ncesinden verilerle yapilan tahminlerde, 3.Modelin 2. Modelden,
4. Modelin ise 1. Modelden daha yiiksek dogru smiflandirma yiizdesiyle tahmin basarisi

gosterdigi goriilmektedir.

Yukarida yapilan agiklamalar ile birlikte, degisken se¢imi icin diskriminant
analizinden elde edilen 3 degiskenli Model 3’iin, dogru smiflandirma yiizdesi en iyi
tahmin modeli olarak ortaya ¢ikmaktadir. Basarisizliktan bir y1l 6ncesi verilerle yapilan
analizde %95,8’lik dogru smiflandirma yiizdesi elde edilmistir. Bunu takiben yapay
sinir aglar1 yontemini kullanarak basarisizliktan iki, ii¢ ve dort yil Oncesi verilerle
yapilan analizde sirastyla % 90, %80,8 ve %71,6’lik dogru siniflandirma yiizdesi elde

edilmistir.
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Grafik 3.7. Her Dort Modelin Tiim Donemlere Iliskin Performans Olgiileri

Grafik 3.7.’de her donem itibari ile dort modelin de toplam siniflandirma
dogruluguna sahip degerler gosterilmistir. Basarisizliktan 6nceki birinci yilda en 1yi
performanst Model 3 gostermistir. Model 3’ilin basarisizliktan bir y1l 6ncesindeki yapay
sinir aglariyla %95,8, C5.0 algoritmasiyla %93 ve DVM yonteminin kullanilmasiyla
%86,6’lik dogru siniflandirma yiizdesi elde edilmistir. Basarisizliktan 6nceki ikinci
yilda en iyi performanst Model 2 gostermistir. Model 2’nin basarisizliktan iki yil
oncesindeki yapay sinir aglariyla %91,6, C5.0 algoritmasiyla %88 ve DVM yonteminin
kullanilmasiyla %78,3’liikk dogru smiflandirma ytizdesi elde edilmistir. Basarisizliktan
onceki tglincii yilda en 1iyi performanst Model 3 gdostermistir. Model 3’in
basarisizliktan ii¢ yil Oncesindeki yapay sinir aglariyla %80,8, C5.0 algoritmasiyla
%80,8 ve DVM yonteminin kullanilmasiyla %80°lik dogru siniflandirma yiizdesi elde
edilmistir. Basarisizliktan Onceki dordiincii yilda en 1iyi performanst Model 3
gostermistir. Model 3’ilin basarisizliktan dort yil Oncesindeki yapay sinir aglariyla
%71,6, C5.0 algoritmasiyla %70 ve DVM yonteminin kullanilmasiyla %66,6’lik dogru
smiflandirma yiizdesi elde edilmistir. Her dort modelde yapay sinir aglar1 yonteminin

diger iki yonteme gore performansi biraz daha 1yidir.
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Isletme ile ilgili ¢esitli kararlari vermede, gerekli &nlemleri alabilmede ve
revizyon yapabilmede iki yil gibi bir siirenin olduk¢a uzun oldugu dikkate alinirsa
yiiksek dogruluk performansina sahip yapay sinir aglarmin faydali bir yontem oldugu
ifade edilebilir. Bununla birlikte C5.0 algoritmasmin performans sonuclar1 da gézden
kacirilmamalidir. Basarisizligin gerceklestigi yildan uzaklastikca C5.0 algoritmasinin
performansinin, yapay sinir aglar1 performansina yakin sonuglar gosterdigini dikkate

almak gerekir.

Uygulanan dort model kendi icinde tutarli sonuclar vermektedir. Buradan
hareketle 2010 yilma ait Model 3’iin bir yil dncesi 2009 verileri kullanilarak ileriye
yonelik tahmin yapildiginda yapay sinir aglariyla %86, C5.0 algoritmasiyla %81 ve

DVM yoénteminin kullanilmasiyla %74’liikk dogru siniflandirma yiizdesi elde edilmistir.
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Bir isletmenin operasyonel durumu periyodik olarak ag¢iklanan finansal bilgilerle
gosterilir ve bu bilgilerden yola ¢ikilarak isletmelerin finansal basar1 durumlari tespit
edilir. Finansal basarisizliga ugramis isletmelerin sayisindaki artis isletmenin hem kendi
kaynaklarmin hem de {ilke kaynaklarinin etkin ve verimli kullanilmadiginin bir
gostergesidir. Buradan hareketle bu calismada isletme basarisizliklarinin 6nceden
tahmini i¢in veri madenciligi tekniklerinden C5.0 Algoritmas1 ve destek vektor
makineleri ile birlikte yapay sinir aglar1 kullanilarak siniflandirma ydntemi (basarili,

basarisiz) uygulanmistur.

Calismanin uygulama bolimiinde, 2002-2010 yillar1 arasinda hisse senetleri
IMKB’de islem gdren 120 sanayi isletmesi ele almmistir. Ele alman isletmelerin bilango
ve gelir tablolarindan belli kriterlere gore “finansal basarili” ve “finansal basarisiz”
olarak smiflandirma yapilmustir. Isletmelerin basarisiz olma durumunu en erken bir yil
olmak tizere dort yil oncesinden belirleyebilmek i¢in dort model olusturulmustur. Dort
farkli modelin bir, iki, ii¢ ve dort sene oncesinden C5.0, DVM ve YSA yontemi ile
isletme basarisizliklarinin tahmini i¢in siniflandirma yapilmis, ayrica C5.0 algoritmasi
ile karar agaglar1 olusturulmus ve modellerin siniflandirma matrisinin aymrim giiciiniin
testi i¢in Press’s Q analizi yapilmis ardindan da ileriye yonelik 2010 yilina ait
basarisizlik tahmini gergeklestirilmistir. YSA yonteminde ¢ok katmanli perseptron
modeli tercih edilmisti. DVM smiflandirma ydnteminde kernel fonksiyonlarindan

radyal tabanli fonksiyon denenmistir.
Uygulamada analiz dncesi silirecine gore;

e Model 1’de tiim degiskenler yer almistir. Degisken secimi yapilmamistir. 28
degisken ele alinmustir.

e Model 2°de degisken secimi icin lojistik regresyon analizi yapilarak degisken
sayis1 4’e indirilmistir.

e Model 3’de degisken se¢imi i¢in diskriminant analizinden elde edilen 3 degisken
belirlenmistir.

e Model 4’de degisken se¢imi icin feature selection yonteminden elde edilen 12

degisken ele alimastir.
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Yontemler acisindan bakildiginda, YSA yonteminin, hem C5.0 hem de DVM
yonetimiyle karsilastirildiginda, tiim modeller i¢in genel anlamda daha iyi sonuglar
verdigi gozlenmistir. Toplamda dogru siniflandirma yiizdelerinin dogrulugu agisindan

siralama yapildiginda YSA, C5.0 ve DVM olarak tespit edilmistir.

Her ii¢ yonteme gore basarisizligin gergeklestigi yildan uzaklastik¢a elde edilen
tahmin sonuclarinin nispeten azaldigi, benzer sekilde basarisizligin gerceklestigi yila
yaklastikca elde edilen tahmin sonuglarinin daha yiliksek tahmin sonuglarina ulastigini
soylemek miimkiindiir. Her ii¢ yonteme gore basarisizliktan bir y1l dncesine ait tahmin
sonuglarinin, sirasiyla iki, ic ve dort y1l dncesine ait sonuglara gore daha yiiksek tahmin

degerlerini elde ettigi gozlenmistir.

Modeller arasinda kiyaslama yapildiginda Model 3’iin dogru smiflandirma
ylizdesiyle en iyi1 tahmin modeli oldugu ortaya g¢ikmaktadir. Basarisizliktan bir yil
oncesi verilerle yapilan analizde % 95,8’lik dogru smiflandirma yiizdesi elde edilmistir.
Buradan hareketle ileriye yonelik 2010 yilima ait finansal basarisizlik tahmini
gerceklestirildiginde YSA ile % 86, C5.0 ile % 81 ve DVM yontemi ile % 74

dogrulukla smiflandirma sonuglar1 elde edilmistir.

Smiflandirma matrislerinin ayirim giiciinii test etmek icin kullanilan Press’s Q
istatistigini  hesaplanan degerin bir serbestlik dereceli ki-kare degeri ile
karsilastirildiginda siniflandirmalarin sansa gore istatistiki olarak anlamli oldugu

gozlenmistir.

Yukarida yapilan tiim bu ac¢iklama ve model karsilastirmalarindan bir siralama ve
model tercihi yapmak gerekirse basarisizliktan bir yil dncesi model en iy1 model, iki yil
oncesi model ikinci en 1yi, li¢ y1l dncesi model ise iiglincii ve dort yi1l dncesi model ise
dordiincii ve son siradaki model konumundadir. Bu iki, ti¢ ve dort y1l dncesi modellerin

dikkate alinmamasi seklinde algilanmamalidir.

Yapilan analizler neticesinde, C5.0 algoritmasinin karar agacindan elde edilen

kurallardan hareketle isletmelere dneride bulunmak gerekirse:

e Isletmelerin finansal basarisizliga ugramamasi adma aktif karlilik oranlarmi
X21>-0,009 iizerinde tutmasi gerekir. Bu durum isletmeleri %89,4 oraninda

finansal anlamda basaril1 kilacaktir.
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e isletmeler aktif karlilik oranlarmi X21>0,015 iizerinde ve bor¢ oranlarmi
X9<0,714 altinda gergeklestirebilirlerse finansal anlamda basarili olabilmek i¢in
avantaj saglayabileceklerdir.

e Isletmeler faizleri karsilama oranlarmi X23>0,865, cari oranlarinin X1>0,917 ve
vergi Oncesi kardaki biiylime oranlarim1i X22>-1,002 ger¢eklestirebilirlerse
finansal anlamda basaril1 olabilmek i¢in avantaj saglayabileceklerdir.

e isletmeler asit test oranlarmi X2>-0,009, faizleri karsilama oranlarin1 X23>0,005
ve stok/satiglar oranlarin1 X15<4,198 gerceklestirebilirlerse finansal anlamda
basarili olabilmek i¢in avantaj saglayabileceklerdir.

Bu c¢aligma ile birlikte isletmelerin gelecekteki faaliyetlerini siirdiirebilirliligi
konusunda onemli bilgiler ortaya ¢ikardigi goriilmektedir. Elde edilen sonuglarin diger
calisma sonuglar1 ile karsilagtirilmasi uygun olacaktir. Bundan sonraki veri setleri genis
tutularak fuzzy logic (bulanik mantik) ile arastirma yapilabilir ve isletmeler basarisizliga
diismeden birkag sene oncesinden hem isletme yoneticilerine hem de yatirimcilara ve

kredi kurumlarina 6nerilerde bulunabilinir.



186

KAYNAKCA

Adiyaman, F., Talep Tahmininde Yapay Sinir Aglarinin Kullaniimasi, (Yayimlanmamis
Yiiksek Lisans Tezi), Istanbul Teknik Universitesi Fen Bilimler Enstitiisii,
Istanbul 2007.

Adriaans, Pieter, and Zantinge, Dolf, Data Mining [Elektronik Siiriim], Addison-
Wesley, England Boston 1997.

Akdag, Y., Vadeli Islem ve Opsiyon Borsasi'nda TL/Dolar Vadeli Islem Sozlesmelerinin
Giin Sonu Uzlasma Fiyatimin Yapay Sinir Aglart ile Tahmini, (Yayimlanmamig
Yiiksek Lisans Tezi), Marmara Universitesi, Bankacilik ve Sigortacilik Enstitiisii,
Istanbul 2010.

Akgiic, Oztin, Finansal Yonetim, (Yenilenmis 7. Baski), Avciol Basim-Yayn, Istanbul
1998.

Akkog, S., Finansal Basarisiziigin Ongériilmesinde Sinirsel Bulamk Ag Modelinin
Kullanimi ve Amprik Bir Calisma, (Yaymlanmamis Doktora Tezi), Dumlupinar
Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii, Kiitahya 2007.

Akpmar, Haldun, “Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi ve Veri Madenciligi,” Istanbul
Universitesi isletme Fakiiltesi Dergisi, 29(1), 2000, 1-22.

Aktas, R., Doganay, M., ve Yildiz, B., “Mali Basarisizligin Ongériilmesi Istatistiksel
Yontemler ve Yapay Sinir Ag1 Karsilastirmas1”, Ankara Universitesi Siyasal
Bilgiler Fakiiltesi Dergisi, 58(4), 2003, 1-24.

Aktas, R., Endiistri Isletmeleri i¢in Mali Basarisizlik Tahmini (Cok Boyutlu Model
Uygulamast), Tiirkiye Is Bankas: Kiiltiir Yayinlar:, Yaym No: 323, Ankara 1993,

Al-Hudaliry, Hazem, H.M. A.A., Data Mining and Decision Making Support in the
Governmental Sector, (Yaymmlanmamis Yiksek Lisans Tezi), University of
Louisville Department of Computer Engineering and Computer Science, USA
2004.

Alpaydin, E. Introduction to Machine Learning, MIT, US 2004.

Anderson, D. ve McNeill, G., Artificial Neural Networks Technology, Kaman Science
Corporation, USA New York 1992.



187

Atiya, A. F., “Bankruptcy Prediction for Credit Risk Using Neural Networks: A Survey
and New Results”, [Yapay Sinir Aglarin1 Kullanarak Kredi Riski I¢in Basarisizlik
Tahmini, Bir Uygulama ve Sonuclar]|, /[EEE Transaction on Neural Networks,
12(4), 2001, 929-935.

Aydogan, U., Destek Vektor Makinelerinde Kullamlan Cekirdek Fonksiyonlarin
Siniflama Performanslarimin Karsilastirtimasi, (Yayimlanmamis Yiksek Lisans
Tezi), Hacettepe Universitesi Saglik Bilimleri Enstitiisii, Ankara 2010.

Bas, N., Yapay Sinir Aglart Yaklasimi ve Bir Uygulama, (Yayimlanmamis Yiiksek
LisansTezi), Mimar Sinan Giizel Sanatlar Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii,
Istanbul 2006.

Bilgehan, M., and Turgut, P., “The Use of Neural Networks In Concrete Compressive
Strength Estimation” [Beton Mukavemet Tahmininde Yapay Sinir Aglar
Kullanimi], Computers and Concrete, 7(3), 2010, 271-283.

Burges, C. J. C., Tutorial on Support Vector Machines for Pattern Recognigition, Data
Minig Knowledge Discovery, 2(2), 1998, 121-167.

Burmaoglu, S., Birlesmis Milletler Kalkinma Programi Beseri Kalkinma Endeksi
Verilerini Kullanarak Diskriminant Analizi, Lojistik Regresyon Analizi ve Yapay
Sinir Aglarmin Siniflandirma Basarilarimin Degerlendirilmesi, (Y ayimlanmamis
Doktora Tezi), Atatiirk Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii, Erzurum 2009.

Biiker, S., Asikoglu, R., ve Sevil, G., Finansal Yoénetim, (2. Baski), Anadolu
Universitesi, Eskisehir 1997.

Cabena, P., Hadjinian, P., Stadler, R., Verhees, J., ve Zanasi, A., Discovering Data
Mining: From Concept to Implementation, (1 edition), Prentice Hall PTR, NJ
Upper Saddle River USA, 1998.

Chapman, Pete, Julian Clinton, Randy Kerber, Thomas, Khabaza, Thomas Reinartz,
Shearer, Colin ve Wirth, Riidiger, CRISP-DM 1.0 Step-bystep data mining guide,
2000.

Chen, Ming-Syan, Han, Jiawei, and Yu, Philip S., "Data Mining: An Overview from
Database Perspective", [Veri Madenciligi: Veritabani Penceresinden Bir Bakis],

IEEE Transactions on Knowledge and Data Engineering, 8(6), 1996, 866-883.



188

Civalek, Omer, ve Calayr, Yusuf, “Ince Dikdortgen Plaklarin Titresim Frekanslarinimn
Yapay Sinir Aglar1 ile Tahmini”, /MO Teknik Dergi, Yaz1: 275, 2007, 4161 —
4176.

Cakir, Ozgiir, Veri Madenciliginde Siniflandirma Yontemlerinin Karsilastirilmasi:
Bankacilik Miisteri Veri Tabani Uzerinde Bir Uygulama, (Yayimlanmamis
Doktora Tezi), Marmara Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii, stanbul 2008.

Celik, B., Yapay Sinir Aglart Metodolojisi ile Zaman Serisi: Teori ve Uygulama,
(Yayimlanmamis Yiiksek Lisans Tezi), Marmara Universitesi, Sosyal Bilimler
Enstitiisii, [stanbul 2008.

Comak, E., Destek Vektor Makineleri Coklu Sinif Problemleri Icin Coziim Onerileri,
(Yaymmlanmamis Yiiksek Lisans Tezi), Selguk Universitesi Fen Bilimleri
Enstitiisii, Konya 2004.

Comak, E., Destek Vektor Makinelerinin Etkin Egitimi Icin Yeni Yaklasimlar,
(Yayimlanmamis Doktora Tezi), Selcuk Universitesi Fen Bilimleri Enstitiitiisii,
Konya 2008.

Demirci, D. A., Destek Vektor Makineleri ile Karakter Tanima, (Yayimlanmamig
Yiiksek Lisans Tezi), Yildiz Teknik Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, Sakarya
2007.

Detienne K. B., Detienne D. H., Joshi S. A. “Neural Networks As Statistical Tools For
Business Researchers”, [Isletmeci Arastirmacilart icin Istatistiksel Ara¢ Olarak
Yapay Sinir Aglari1], Organizational Research Methods, 6(2), 2003, 236-265.

Efe, M. O., ve Okyay K., Yapay Sinir Aglari ve Uygulamalar:, Bogazi¢i Universitesi
Yaymevi, Istanbul 2000.

Elman, J.L., “Finding structure in time”, [Zamaninda Yap1 Kesfi], Cognitive Science,
14(2), 1990, 179-211.

Elmas, C., Yapay Zeka Uygulamalar:, Seckin Yayinevi, Ankara 2011.

Fausett, L.V., Fundamentals of Neural Networks [Elektronik Siiriim], Prentice Hall,
Canada 1993.

Freeman, J.A., and Skapura, D.M., Computation and Neural Systems Series [Elektronik
Siiriim], Addison-Wesley Publishing Company, USA 1991.

Fu, Li Min., Neural Networks in Computer Intelligence [Elektronik Siiriim], 2nd
Edition, McGraw Hill, New York 1994.



189

Giuudici, P., Applied Data Mining: Statistical Methods for Business and Industry
[Elektronik Siiriim], West Sussex, John Wiley& Sons, England 2003.

Gratzer, Karl., “Business Failure and The New Economy” [isletme Basarisizlig1 ve Yeni
Ekonomi], EBHA Conference 2001, Business and Knowledge: July 2001, 20p,
Oslo Norway 2001.

Hair, Joseph F., Tahtam, Ronald L., Anderson, Rolph E., and Black, William,
Multivariate Data Analysis [Elektronik Siiriim], Prentice Hall, New Jersey 1998.

Ham, J., and Kamber, M., Data Mining: Concepts and Techniques [Elektronik Siirtim],
Morgan Kaufmann Publisher, San Fransisco 2000.

Hand, David., Mannila, Heikki, ve Smyth, Padhraic, Principles of Data Mining
[Elektronik Siiriim], The Mit Press, England 2001.

Hawley, Delvin.D., Johson, J.D., and Raina, D., “Artificial Neural Systems: A new tool
for Finacial Decision Making” [Yapay Sinir Aglar1 Sistemleri: Yeni Bir Finansal
Karar Verme Araci], Financial Anaylyst Journal, 46(6), 1990, 63-72.

Haykin S., Neural Networks: A Comprehensive Foundation [Elektronik Siirtim],
Prentice Hall Inc, New Jersey 1999.

Hopfied, J.J., “Neural Networks and Physical Systems with Emergent Collective
Computational Abilities” [Acil Toplu Hesaplamal1 Yeteneklerle Birlikte Fiziksel
Sistemler ve Yapay Sinir Aglari], Proceedings of National Academy of Science,
79(8), 1982, 2554-2558,

Hopgood, A.A., Intelligent Systems for Engineers and Scientists [Elektronik Siirtim],
CRC Press, (2nd Edition), Florida 2001.

Hristev, R.M., The ANN Book [Elektronik Siirtim], GNU Public License, (Edition 1),
Boston USA 1998.

Hsu, C.-C., Huang, Y.-P., Chang, K.-W., “Extended Naive Bayes Classifier for Mixed
Data” [Karisik Veri i¢in Genigletilmis Naive Bayes Siniflandiricilari], Expert
Systems with Applications, 35(3), 2008, 1080-1083.

Hu, Y.H.,, and Hwang, J.N., Handbook of Neural Network Signal Processing
[Elektronik Siirtim], CRC Press, Florida 2002.



190

Huang, W., Lai, K.K., Nakamori, Y., and Wang, S., “Focecasting Foreign Exchange
Rates With Artificial Neural Network: A Review” [Yapay Sinir Aglariyla Doviz
Kurlarmin Tahmini: Bir Uygulamal, Infernational Journal of Information
Technology & Decision Making, 3(1), 2004, 145-165.

Irmak, S., Veri Madenciligi Yontemleri ile Saglik Sektorii Veritabanlarinda Bilgi Kesfi:
Tammlayici ve Kestirimci Model Uygulamalari, (Yayimlanmamis Doktora Tezi),
Akdeniz Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii, Antalya 2009.

Jain., A.K., and Mao J., “Artificial Neural Networks: A Tutorial” [Yapay Sinir Aglart:
Bir Egitimi], /EEE Computer Special Issue on Neural Computing, 1EEE
Computer Society, 1996, 31-44.

Jang, J.S.R., Sun, C.T., and Mizutani, E., Neuro-Fuzzy and Soft Computing: A
Computational Approach to Learning and Machine Intelligence [Elektronik
Stiriim], Printice Hall, Upper Saddle River NJ 1997.

Jiawei, Han and Micheline, Kamber, Data Mining Concepts and Techniques [Elektronik
Siiriim], Morgan Kaufman Publishers, USA 2001.

Kaastra, Iebeling and Milton S. Boyd, “Designing a Neural Network for Forecasting
Financial and Economic Time Series” [Finansal ve Ekonomik Zaman Serileri
Tahmini i¢in Bir Yapay Sinir Ag1 Dizayni|, Neurocomputing, 10(3), 1996,
215-236.

Kantardzic, M., Data Mining Concepts, Models, Methods and Algorithms [Elektronik
Stiriim], IEEE Press, Piscataway- NJ 2001.

Kaplan, M., ve Tekeli, R., Ekonomide Bekleyisler ve Tahmin: Yapay Sinir Aglari
Uygulamalari, Tablet Yaymlari, Konya 2008.

Karadeniz, Nur, Miisteri Iliskileri Yonetimi Ac¢isindan Veri Madenciligi Yontemi ve
Hizmet Sektorii Uzerine Bir Uygulama, (Yayimlanmamis Yiiksek Lisans Tezi),
Marmara Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii, Istanbul 2008.

Kecman, V., Learning and Soft Computing: Support Vector Machines. NeuralNetworks
and Fuzzy Logic Models [Elektronik Siriim], MIT Press, Cambridge-
Massachusetts 2001.

Keskin, Yasemin, Isletmelerde Finansal Basarisizligin Tahmini, Cok Boyutlu Model
Onerisi ve Uygulamasi, (Yayimlanmamis Doktora Tezi), Hacettepe Universitesi

Sosyal Bilimler Enstitiisli, Ankara 2002.



191

Kilig, Y., Finansal Basarisizlik Tahmininde Veri Madenciliginin Kullaniimasi:
IMKB’de Bir Uygulama, (Yayimlanmamis Yiiksek Lisans Tezi), Gaziantep
Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii, Gaziantep 2011.

Kiremit¢i, B., Veri Ambarlarinda Veri Madenciligi ve Ulastirma-Lojistik Sektoriinde
Bir Uygulama, (Yaymmlanmams Yiiksek Lisans Tezi), Istanbul Universitesi
Sosyal Bilimler Enstitiisii, Istanbul 2005.

Kog¢ M. L., Balas C. E., Arslan A., “Tas Dolgu Dalgakiranlarin Yapay Sinir Aglari Ile
On Tasarimi1”, IMO Teknik Dergi, 15(225), 2004, 3351-3375.

Kohonen, T., Self-Organizing Maps [Elektronik Siiriim], Springer Series in Information
Sciences, (3rd Edition), New York 2001.

Koyuncugil, Ali Serhan, Bulanik Veri Madenciligi ve Sermaye Piyasalarina
Uygulamast, (Yayimlanmamis Doktora Tezi), Ankara Universitesi Fen Bilimleri
Enstitiisii, Ankara 2006.

Krose, B., Van Der Smagt P., An Introduction to Neural Networks [Elektronik Siirtim],
The University of Amsterdam Press, Amsterdam 1996.

Krysztof J., and Horis, W. P., Data Mining A Knowledge Discovery Approach
[Elektronik Siirtim], Springer Sciences Business Media, New York 2007.

Kiiciikonder, H., Yapay Sinir Aglari ve Tarumda Bir Uygulama, (Yayimlanmamig
Doktora Tezi), Kahranmanmaras Siit¢ii Imam Universitesi Fen Bilimleri
Enstitiisii, Kahramanmaras 2011.

Larose, Daniel T., Discovering Knowledge in Data: An Introduction to Data Mining
[Elektronik Siiriim], Wiley and Sons publishing, USA 2005.

Lippmann, R.P., “An introduction to computing with neural nets” [Yapay Sinir
Aglariyla Bir Hesaplama Giris], IEEE ASSP Magazine, 4(2), 1987, 4-22.

Luan, Jing, “Data Mining and Knowledge Management in Higher Education,”
Workshop and Presentation at 42nd Associate of Institutional Research
International Conference, Toronto, Canada 2002.

Melgani, Farid, and Bruzzone, Lorenze, “Classification of Hyperspectral Remote
Sensing Images with Support Vector Machines” [Destek Vektor Makineleriyle
Hiperspektral ~Uzaktan Algilama Resimlerinin = Siniflandirmasi], [EEE
Transactions on Geoscience and Remote Sensing, 42(8), 2004, 1778-1790.



192

Michie, D., Spiegelhalter, D.J., Taylor, C.C., Machine Learning, Neural and Statistical
Classification [Elektronik Siiriim], Elis Horwood Publisher, London 1994.

Nabiyev, V.V., Yapay Zeka : Problemler-Yontemler - Algoritma, Seckin Yaymcilik,
Ankara 2010.

Ntungo, Chrispin, ve Milton, Boyd, “Commodity Futures Trading performance Using
Neural Network Models Versus Arima Models” [Arima Modellerine Kars1 Yapay
Sinir Aglar1 Modelerini Kullanarak Emtia Mallarin Ticari Performansi], Journal
Of Futures Markets, 18(8), 1998, 965-983.

Oguzlar, Ayse, “Veri Madenciliginde Birliktelik Kurallary,” Marmara Universitesi
Sosyal Bilimler Enstitiisii Hakemli Dergisi Oneri, 6(22), 2004, pp. 315-321.

Okka, O., Analitik Finansal Yonetim, Nobel Yayin Dagitim, Ankara 2009.

Oz Biilent, Tiirkiye'de Ticari Bankalarin Basarisizhginda Etkili Olan Faktérlerin Cok
Degiskenli Istatistik Yontemlerle Incelenmesi, (Yayimlanmamis Doktora Tezi),
Istanbul Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii, Istanbul 2005.

Ozdamar, Kazim, Paket Programlar ile Istatistiksel Veri Analizi, Kaan Kitabevi,
Eskisehir 2004.

Ozekes, Serhat, Veri Madenciligi Uygulamasi, (Yayimlanmamis Yiiksek Lisans Tezi),
Marmara Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisti, Istanbul 2002.

Ozkan, Yal¢n, Veri Madenciligi Yontemleri, Papatya Yayincilik, istanbul 2008.

Ozkaya, A.U., Intelligent Arrhythmia Classification Based On Support Vector
Machines, (Yaymmlanmams Yiiksek Lisans Tezi), Istanbul Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii, Istanbul 2003.

Ozmen, Sule, Ag-Ekonomisinde Yeni Ticaret Yolu: e-Ticaret, Istanbul Bilgi Universitesi
Yayinlari, Istanbul 2003.

Ozsahin, M., Tiirkive Otomotiv Sektoriiniin Kendini Orgiitleyen Haritalar Ile Finansal
Analizi, (Yayimlanmamis Yiiksek Lisans Tezi), Cukurova Unv., Fen Bilimleri
Enstitiisii Endiistri Miithendisligi ABD, Adana 2009.

Oztemel E., Yapay Sinir Aglari, (1. Bask1), Papatya Yaymcilik, Istanbul 2003.

Ozyirmidokuz, E.K., Veri Madenciligi Tekniklerini Kullanarak Imalat Verilerinin
Modellenmesi ve Analizi, (Yaymmlanmamis Doktora Tezi), Erciyes Universitesi

Sosyal Bilimler Enstitiitiisii, Kayseri 2009.



193

Pavel Berkhin, Survey of Clustering Data Mining Techniques [Elektronik Siirtim],
Accrue Software, California 2002.

Piramuthu, Selwyn, “Evaluating feature selection methods for learning in data mining
applications” [Veri Madenciligi Uygulamalarinda Ogrenme Yontemleri igin
Degerlendirme Ozelligi Secimi], European Journal of Operational Research,
156(2), 2004, 483—-494.

Sagiroglu S., Besdok E., Erler M., Miihendislikte Yapay Zeka Uygulamalari I: Yapay
Sinir Aglari, Ufuk Kitap Kiratsiye-Yayncilik, Kayseri 2003.

Sarag, T., Yapay Sinir Aglari, Basilmamis Seminer projesi Gazi Universitesi, Ankara
2004.

Scott, Dick., Meeks, Aleksandra, Last, Mark, Bunke, Horst, ve Kandel, Abraham, “Data
mining in software metrics databases,” [Yazilim Olgiimleri Veritabaninda Veri
Madenciligi], Fuzzy Sets and Systems, 145 (1), 2004, 81-110.

Scott, Paul D., “How Size Matters: The Role of Sampling in Data Mining” [Veri
Madenciliginde Ornekleme Yontemi: Ornek Hacmi Ne kadar Onemli], R.A.
Sarker (Ed.), Heuristic and Optimization for Knowledge Discovery, 1dea Group
USA, 2002, 122-141.

Sezer, E.A., Bozkir, A.S., Yagiz, S., ve Gokgeoglu, C., “Karar Agac1 Derinliginin
CART Algoritmasinda Kestirim Kapasitesine Etkisi: Bir Tiinel Ac¢ma
Makinasmm lerleme Hizi Uzerinde Uygulama”, Akilli Sistemlerde Yenilikler ve
Uygulamalart Sempozyumu, Kayseri: ASYU 21- 4 Haziran 2010.

Shahnaz, Farial, Decision Tree Based Algorithms [Elektronik Striim], Michael W.
Berry (Ed.), Lecture Notes in Data Mining, World Scientific Publisher, USA
2006.

Sharma, Subhash, Vijay, Mahajan, “Early Warning Indicators of Business Failure”
[Isletme Basarisizhiginin Erken Uyaric1 Gostergeleri], Journal of Marketing, Vol.
44, Fall 1980, pp.80-89., Erisim Tarihi: 24 Subat 2012, Web of Science

Shmueli, G., Patel, N. R., ve Bruce, P. C., Data Mining for Business Intelligence:
Concepts, Techniques, and Applications in Microsoft Office Excel with XLMiner,
John Wiley &Sons, Hoboken, NJ, USA 2007.

Silahtaroglu, Gokhan, Veri Madenciligi, Papatya Yaymcilik Egitim, istanbul 2008.



194

Sim, Jaesung, Critical Success Factors in Data Mining Projects, (Yaymmlanmamis
Doktora Tezi), University of North Texas, Texas 2003.

Simpson, P.K., Neural Networks Theory, Technology and Applications [Elektronik
Stiriim], The Institute of Electrical and Electronics Engineers Press, New York
1990.

Sund, Reijo., “Utilization of Administrative Registers using Statistical Knowledge
Discovery,” International Workshop on Mining Official Data, National Research
and Development Centre for Welfare and Health, Helsinki- Finland 2002.

Sen Z., Yapay Sinir Aglar: Ilkeleri, Su Vakfi Yayinlari, Istanbul 2004.

Sentiirk, Aysan, Veri Madenciligi, Kavram Ve Teknikler, Ekin Yaymevi, Bursa 2006.

Simsek, U.T., Veri Madenciligi ve Miisteri Iliskileri Yonetiminde (CRM ) Bir
Uygulama, (Yayimmlanmamis Doktora Tezi), Istanbul Universitesi Sosyal Bilimler
Enstitiisii, [stanbul 2006.

Tan Wang, J., Encyclopedia of Data Warehousing and Mining [Elektronik Siiriim], Idea
Group, USA 2006.

Tan, P.N., Steinbach, M., ve Kumar, V., Introduction to Data Mining, Pearson,
Addison- Wesley, Boston -MA -USA 2006.

Tang, Z. H., ve MacLennan, J., Data Mining with SOL Server 2005, Wiley Publishing
Inc, Indianapolis - USA 2005.

Terlemez, Levent, Es Islem Stratejisi Yontemiyle IMKB de Portfoy Olusturmada Veri
Madenciligi Uygulamasi, (Yayimlanmamis Doktora Tezi), Anadolu Universitesi
Sosyal Bilimler Enstitiisii, Eskisehir 2008.

Tokan, Tirker, Destek Vektor Makinelerinin Mikrodalga Teori ve Teknigindeki
Uygulamalar, (Yaymlanmamis Doktora Tezi), Istanbul Universitesi Sosyal
Bilimler Enstitisii, Istanbul 20009.

Torun, T., Finansal Basarisizlik Tahmininde Geleneksel Istatistiki Yontemlerle Yapay
Sinir Aglarmin Karsilastirilmas: ve Sanayi Isletmeleri Uzerinde Uygulama,
(Yayimlanmamis Doktora Tezi), Erciyes Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii,
Kayseri 2007.

Tiirko, R. Metin., Finansal Yénetim, Alfa Yayn, Istanbul 1999.

Two Crows Corp, Introduction to Data Mining and Knowledge Discovery, USA 2005.



195

U.S. Defense Advanced Research Projects Agency(DARPA), DARPA Neural Network
Study. 2.Basim. AFCEA International Press, USA 1988. Widrow, Bernard,
DARPA Neural Network Study [Elektronik Siiriim], AFCEA International Press,
USA 1988, ISBN 0-916159-17-5.

Vapnik, V. N., The Nature of Statistical Learning Theory [Elektronik Siirtim], Springer-
Verlag, NewYork 1995.

Wasserman, P.D., Advanced Methods in Neural Computing [Elektronik Stiriim], Van
Nostrand Reinhold, New York 1993.

Witten, 1. H., ve Frank, E., Data Mining: Practical Machine Learning Tools and
Techniques [Elektronik Siiriim], Second Edition, Morgan Kaufmann Publishers,
San Francisco 2005.

Yalama, A., Birol, Y., ve Ulas Unlii. “Ilk Halka Arzlarda Uzun Dénem Getirilerinin
Tahmini: Yapay Sinir Aglar1 ile IMKB I¢in Ampirik Bir Uygulama”, Istanbul
Uni. Iktisat Fakiiltesi Ekonometri ve Istatistik Dergisi, Say1:10, 2009, 29-47.

Yurtoglu, H., Yapay Sinir Aglari Metodolojisi ile Ongérii Modellemesi: Bazi
Makroekonomik Degiskenler Icin Tiirkive Ornegi, DPT yaym 2683, Ekonomik
Modeller ve Stratejik Arastirmalar Genel Miudiirliigii, Ankara 2005.

Zhang G., Patuwo B. E., Hu M. Y., “Forecasting With Artificial Neural Networks: The
State Of The Art” [Yapay Sinir Aglartyla Tahmin: |, International Journal Of
Forecasting, 14(1), 1998, 35-62.



196

EKLER



197

Ek-1 Uygulama icin Ornek Setlerini Olusturan Isletmeler

BORSA
KODU

SIRKETIN ADI

BASARISIZ/
BASARILI

ADANA

Adana Cimento

1

AFYON

Afyon Cimento

AKALT

Akal Tekstil

AKENR

Ak Enerji

ALARK

Alarko Holding

ALCAR

Alarko Carrier

ALCTL

Alcatel Telekomikasyon

ALKIM

Alkim Kimya

ALYAG

Altinyag

ANACM

Anadolu Cam

ARCLK

Arcelik

ARSAN

Arsan Tekstil

ATEKS

Akin Tekstil

BERDN

Berdan Tekstil Sanayi ve Ticaret A.S

BFREN

Bosch Fren Sistemleri Sanayi ve Ticaret A.S

BISAS

Bisas Tekstil Sanayi ve Ticaret A.S

BOLUC

Bolu Cimento

BOSSA

Bossa

BRISA

Brisa

BRMEN

Birlik Mensucat Ticaret ve Sanayi Isletmeleri A.S.

BROVA

Brova Yapi1 Endiistrisi A.S

BRSAN

Borusan Mannesman

BSOKE

Batisoke Cimento

BURCE

Burgelik Bursa Celik Dokiim Sanayii A.S

BURVA

Burgelik Vana Sanayii ve Ticaret A.S

BYSAN

Boyosan Tekstil

CBSBO

CBS Boya Kimya

CEMTS

Cemtas

CEYLN

Ceylan Giyim

CIMSA

Cimsa

CMBTN

Cimbeton

COMDO

Componenta Dokiim

DARDL

Dardanel

DENCM

Denizli Cam

DENTA

Dentas Ambalaj

DERIM

Derimod

DITAS

Ditag Dogan

DOBUR

Dogan Burda

DOGUB

Dogusan

DUROF

Duran Ofset

ECILC

Eczabasi Ila¢

ECYAP

Eczabas1 Yap1
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Ek-1 Devami
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EDIP

Edip Iplik

EGGUB

Ege Giibre

EGPRO

Ege Profil

EGSER

Ege Seramik

EMNIS

Eminis Ambalaj

ENKAI

Enka Insaat

EPLAS

Ege Plastik

EREGL

Eregli Demir Celik

FRIGO

Frigo Pak Gida

GEDIZ

Gediz Iplik

GENTS

Gentas

GOLDS

Goldas Kuyumculuk

GOLTS

Goltas Cimento

KARSN

Karsan Otomotiv

KENT

Kent Gida

KERVT

Kerevitas Gida

KLBMO

Kelebek Mobilya

KONYA

Konya Cimento

KOZAA

Koza Madencilik

KRSTL

Kristal Kola

MAKTK

Makine Takim

MRDIN

Mardin Cimento

MRSHL

Marshall

MTESK

Metem Enerji ve Tekstil

NERGS

Nergis Holding

NUHCM

Nuh Cimento

OLMKS

Olmuksa

OTKAR

Otokar

PETKM

Petkim

PIMAS

Pimag

PINSU

Pmar Su

POLYL

Polyl

PRTAS

CBS Printag

PTOFS

Petrol Ofisi

RAKSE

Raks Elektronik

SASA

Advansa SASA

SELGD

Selguk Gida

SIFAS

Sifag

SKTAS

Soktas

TATKS

Tat Konserve

TBORG

Tuborg

TIRE

Mondi Tire Kutsan

TRCAS

Turcas Petrol
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Ek-1 Devami

TRKCM | Trakya Cam

TUDDF | T.Demir Dokiim

TUMTK | Timteks

TUPRS | Tupras

UKIM | Uki Konfeksiyon

UNYEC | Unye Cimento

UZEL |Uzel Makina

VAKKO | Vakko Tekstil

VKING | Viking Kagit

YATAS | Yatas

O|I— OO~ |IO— oo

YUNSA | Yinsa

Ek-1 Devam Test Seti

Borsa . Basarisiz/
Kodu Sirketin Adi Basarili

AEFES | Anadolu Efes 1

AKCNS | Akgansa

ASELS | Aselsan

BSPRO | Bosch Profilo

BTCIM | Bat1 Cimento

BUCIM | Bursa Cimento

CELHA | Celik Halat

CMENT | Cimentas

DMSAS | Demisag Dokiim

DYOBY |DYO Boya

ERSU | Ersu

ESEMS | Esem Spor

IZOCM |izocam

MEMSA | Mensa

MERKO | Merko Gida

PINSUT | Pinar Sit

PKART | Plastikkart A.S.

RKSEV [Raks Ev Aletleri

SERVE | Serve Kirtasiye

SKPLC | Seker Pili¢

SONME | Sonmez Filament

TOASO | Tofas

VESTL | Vestel

Ol | — OO OO OO || = = = = | [ [t |

ZOREN | Zoren
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Ek-2 Model 1-2-3-4 icin Yapay Sinir Agimin Genel Mimari Yapisi

Model 1 icin YSA Genel Mimari Yapisi

Profile : MLP 28:28-12-15-17-1:1, Index=5
Train Perf. = 1,000000, Select Perf. = 0,000000, Test Perf. =0,875000

20

LK

N\ 'l:é
\\\\1/7/,‘\

Model 2 icin YSA Genel Mimari Yapisi

Profile : MLP 4:4-12-15-17-1:1, Index =3
Train Perf. = 0,989583 , Select Perf. = 0,000000 , Test Perf. = 0,958333
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Model 3 icin YSA Genel Mimari Yapisi

Profile : MLP 3:3-12-15-17-1:1, Index =1
Train Perf. = 0,968750 , Select Perf. =0,000000, Test Perf. = 0,875000

Model 4 icin YSA Genel Mimari Yapisi

Profile : MLP 12:12-12-15-17-1:1, Index =3
Train Perf. = 0,947917 , Select Perf. =0,000000, Test Perf. = 0,875000
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Ek-3 T-1 Donemi icin C5.0 Algoritmasi Veri Akisi
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Ek-4 T-2 Donemi icin C5.0 Algoritmasi Veri Akisi
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EKk-5 T-3 Donemi icin C5.0 Algoritmasi Veri Akisi

Tahle

T-3.zav

Analisis
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Ek-6 T-4 Donemi icin C5.0 Algoritmasi Veri Akisi
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Ek-7 T-1 Donemi icin DVM Veri Akisi

EIIIIIII E
i
:5— ] |_

Panti

T-1.5av

Analsis



207

Ek-8 T-2 Donemi icin DVM Veri Akisi
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Ek-9 T-3 Donemi icin DVM Veri Akisi

| 2
i
[ =
) A
=
-.,E_.——l—'—'_"-' S
| T = '/f/
o

T-3.5ay

Analsis



209

Ek-10 T-4 Donemi icin DVM Veri Akisi
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Sonuglan

in
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Ek-11 Devamm

0
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ESEMS

FRIGO
GEDIZ
GENTS
GOLDS
GOLTS
1Z0OCM

KARSN

KENT
KERVT
KLBMO

KONYA

KOZAA

KRSTL
MAKTK
MEMSA
MERKO
MRDIN
MRSHL
MTESK
NERGS

NUHCM

OLMKS
OTKAR
PETKM

PIMAS

PINSU

PINSUT
PKART
POLYL
PRTAS
PTOFS
RAKSE
RKSEV

SASA
SELGD

SERVE

SIFAS
SKPLC

SKTAS
SONME

TATKS
TBORG

TIRE
TOASO
TRCAS
TRKCM

TUDDF

TUMTK
TUPRS

UKIM
UNYEC

UZEL
VAKKO
VESTL
VKING
YATAS
YUNSA

ZOREN
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Ek-12 Basanisizhktan 1, 2, 3 ve 4 Y1l Oncesi I¢in C5.0 Algoritmasinin Tahmin

Sonuglar

MODEL 4
Tahmin

T2 | T-3 | T4

MODEL 3
Tahmin

T2 | T3 | T4 | T-1

MODEL 2

Tahmin

T2 | T-3 | T4 | T-1

MODEL 1
Tahmin

T2 [ T3 |T4|T-1

T-1

Basar1

Durumu

0

0

0

0

0
0

0

1

0
0
0

1

1
0
0

0

0

0

Sirket
Kodu

ADANA

AEFES
AFYON

AKALT
AKCNS
AKENR
ALARK
ALCAR

ALCTL
ALKIM
ALYAG

ANACM
ARCLK

ARSAN

ASELS
ATEKS
BERDN

BFREN

BISAS
BOLUC

BOSSA
BRISA
BRMEN
BROVA

BRSAN

BSOKE

BSPRO

BTCIM
BUCIM
BURCE
BURVA
BYSAN

CBSBO
CELHA

CEMTS
CEYLN

CIMSA
CMBTN
CMENT
COMDO
DARDL
DENCM

DENTA

DERIM
DITAS
DMSAS
DOBUR
DOGUB
DUROF
DYOBY

ECILC
ECYAP
EDIP
EGGUB

EGPRO
EGSER

EMNIS

ENKAI
EPLAS

EREGL
ERSU
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Ek-12 Devam

0
0

1

1

0

0

0

0
0

1

0
0
0

0

0
0

0
0

0
0

1

0

ESEMS

FRIGO
GEDIZ
GENTS
GOLDS

GOLTS

1ZOCM
KARSN

KENT
KERVT
KLBMO

KONYA

KOZAA

KRSTL
MAKTK
MEMSA
MERKO
MRDIN
MRSHL
MTESK
NERGS

NUHCM

OLMKS
OTKAR
PETKM

PIMAS

PINSU
PINSUT
PKART

POLYL
PRTAS
PTOFS
RAKSE
RKSEV
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SELGD

SERVE

SIFAS

SKPLC

SKTAS
SONME

TATKS
TBORG

TIRE
TOASO

TRCAS
TRKCM

TUDDF

TUMTK

TUPRS
UKIM
UNYEC

UZEL
VAKKO

VESTL
VKING
YATAS
YUNSA

ZOREN
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Ek-13 Basanisizhiktan 1, 2, 3 ve 4 Y1l Oncesi I¢in Dvm Yontem

Sonuglar

MODEL 4
Tahmin

T2 | T3 | T4

MODEL 3
Tahmin

T2 | T3 | T4 | T-1

MODEL 2

Tahmin

T2 | T3 | T4 | T-1

MODEL 1
Tahmin

T2 | T3 | T4 | T-1

T-1

Basari

Durumu

1
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0
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1

0
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AFYON
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AKENR
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ALCAR
ALCTL
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ARCLK
ARSAN

ASELS
ATEKS
BERDN

BFREN
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BOLUC
BOSSA

BRISA
BRMEN
BROVA

BRSAN

BSOKE

BSPRO

BTCIM
BUCIM
BURCE
BURVA
BYSAN
CBSBO
CELHA

CEMTS
CEYLN
CIMSA

CMBTN
CMENT
COMDO
DARDL
DENCM
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DERIM

DITAS
DMSAS
DOBUR
DOGUB
DUROF
DYOBY

ECILC
ECYAP

EDIP
EGGUB
EGPRO
EGSER

EMNIS

ENKAI
EPLAS
EREGL

ERSU
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Ek-13 Devam
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