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OZET
Yiiksek Lisans Tezi
Finansal Basarisizhik Tahmini: Yapay Sinir Ag1 Ve Karar Agaci1 Yontemleri
Uzerine Bir inceleme

Seyedbabak HESARI

Dokuz Eyliil Universitesi
Sosyal Bilimler Enstitiisii
Isletme Anabilim Dal

Finansman Programi

Finansal basarisizlik, hem isletmeyle dogrudan ilgili gruplar iizerinde hem
de genel ekonomi iizerinde olumsuz etkilere sahip olabilmektedir. Bu nedenle,
finansal basarisizhigin tahmin edilmesi, finans alaninda 6nemli arastirma
konularindan biri olmustur. Uzun yillar boyunca, farkh yontemler kullanilarak
finansal basarisizhi@1 tahmin edebilecek modeller gelistirilmeye cahisilmistir. Bu
yontemler arasinda, veri madenciligi son yillarda gelistirilen ve arastirmacilar
tarafindan kullamlan yontemdir.

Bu calismanin amaci, veri madenciligi yontemleriyle, Borsa istanbul’da
islem goren isletmelerinin finansal basarisizhklarim bir yi1l 6nceden tahmin
etmedeki performanslarim karsilastirarak, en uygun yontemi belirlemektir.

Hisse senetleri BIST te islem goren isletmelerinin 2009-2014 yillar1 arasi
verileri iizerinde, veri madenciligi yontemlerimle: karar agaclari(C&R, QUEST
ve CHAID karar agaci), yapay sinir aglari, diskriminant analizi ve lojistik
regresyon analizi kullanilarak tahmin modelleri gelistirilmistir ve finansal
basarisizlik bir yil 6nceden tahmin edilmistir. Performans sonu¢larina gore C&R
agaci, CHAID Kkarar agaci, lojistik regresyon, yapay sinir aglari, QUEST karar
agac1 ve diskriminant modelleri sirasiyla, %100, %98.18, %96.36, %92.73,
%92.73, %80 dogruluk oram ile tahmin etmistir. Modeller arasinda en yiiksek
dogruluk tahmini C&R agaci modeli ve en diisiik tahmini diskriminant modeli

yapmasi tespit edilmistir.



Anahtar Kelimeler: Finansal Basarisizhk, Veri Madenciligi Yontemleri, Yapay

Sinir Aglari, Karar Agaci



ABSTRACT
Master’s Thesis
An Investigation on Methods of Artificial Neural Networks and Decision Tree
Estimation of Financial Failure
Seyedbabak HESARI

Dokuz Eyliil University
Graduate School Of Social Sciences
Department Of Business Adminstration

Finance Program

Financial failure may adversely influence stakeholders as well as overall
economy. Therefore, financial failure prediction has become one of the most
important fields of financial research. During years models have been developed
using different methods to predict financial failure. The most popular and widely
used methods are multivariate statistical methods and artificial neural networks.

The purpose of this study is to predict financial failure of firms whose stocks
were traded in Istanbul Stock Exchange (ISE) one year earlier by means of Data
mining method. The prediction performance of these methods are compared and
the best method is determined.

Based on the data of firms whose stocks were traded in BIST, prediction
methods were developed by means of data mining, decision trees, artificial neural
networks, discriminant analysis and logistic regression. Then financial failures
were predicted one year earlier. According to prediction performance, C&R tree,
CHAID tree, logistic regression, artificial neural network, QUEST tree and
discriminant model predicted 100%, 98%, 96.36%, 92.73%, 92.73% and 80%
respectively. Among models C&R tree and discriminant model made the highest

and lowest prediction percentage respectively.

Keywords: Financial Failure, Data Mining, Artificial Neural Networks, Decision
Tree
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GIRIS

Bir¢ok isletme basarili ¢alisarak uzun yillar faaliyetlerin siirdiiriip kurumsal
kisiliklerini kazanirken az da olsa bazi isletmeler faaliyetlerini son vermek zorunda
kalabilmektedir. Isletmelerin kurulus amaglarini gerceklestirmeleri veya faaliyetlerini
son vermek zorunda kalmalar1 basarisizlik olarak tamimlanir. Isletmelerin amaglar,
genel amaglar ve 6zel amaglar olarak iki boliimde siniflandirilir. Genel amaglar, her

isletmenin ulasmay1 hedefledikleri amaglardir.

Ozel amaglar ise, isletmenin yalnizca belirli hedeflere ulasmasini saglarlar.
Isletmenin genel amaglari; kar saglamak, biiyiimeyi gerceklestirmek, topluma hizmet
etmek, siirekliligi saglamak, cevreyi korumak, calisanlarin refahini ve saglhigini
korumak, kaliteli mal ve hizmet iiretmek olarak sayilabilir. Isletme, bu amaglarin
hepsine esit agirlik verebilecegi gibi bu amaglardan yalnizca birine dncelik vererek
caligmalar1 bu yonde devam ettirebilir. Bu amaglarin gergeklestirilmesinde ise

isletmelerin uyguladiklar finansal politikalar 6nemli yer tutar.

Isletmelerin basarisizliga ugramasi, farkl1 diizeylerde ve farkli bicimlerde ortaya
cikabilir, isletmenin basarisizligi, kurulus amagclart ile genel amaglarim
gergeklestirmedikleri  yetersizligi  olabilecegi  gibi, kisa siireli  finansal
yiikiimliiliiklerini yerine getirmedeki yetersizliginden kaynaklanan, iflas ve tasfiyeye
sebep olan bir dizi olumsuzluklar1 da icerebilir. Isletmelerin basarisizliklarinda ortaya
cikan genel etki sonucundaki ortak 6zellik basarisiz isletmelerin finansal yapisinin
bozulmasi, finansal yiikiimliilikklerini yerine getirememesi ve sonugta isletmenin

tasfiye ve iflasina kadar uzanan finansal kayiplarin ortaya ¢ikmasidir.

Isletmelerin finansal basarisizligini énceden Ongoriilmeyebilecek bir model,
gerek lilke ekonomisi gerekse bireysel yatirimei, tasarruf sahibi ve kredi verenler
acisindan ¢ok biiyiik 6nem tagimaktadir. Bu nedenle, finans alaninda yapilan aragtirma
konularindan “finansal basarisizlik tahmini” 6nemli bir yere sahiptir. Finansal
basarisizlik modelinin, iyi bir zamanlama ve dogru bir sekilde 6ngoriilmeyebilme

yetenegine sahip olmast beklenir. Finansal basarisizligi  yillar  6nce



ongoriilmeyebilecek bir model, isletmeyle alakali taraflara vakitlice tedbir alma
imkani saglar.

Calismanin amac1 BIST’te islem géren 176 isletmenin finansal oranlarmni
kullanarak basarisizliklari1 veri madenciligi ( karar agaglari, yapay sinir aglari,
diskriminant analizi ve lojistik regresyon ) yontemiyle 6ngoriilmesidir. Calisma {i¢
boliimden olusmaktadir.

Calismanin birinci boliimiinde finansal basarisizligin kavrami ve kapsami
bashigint tasimaktadir. Bu boliimde finansal basarisizligin  tanimi, finansal
basarisizligin i¢ ve dis nedenleri, finansal basarisizligin maliyetleri, finansal
basarisizligin 6ngdriilmesinin dnemi ve basarisizligin dnleme yollar1 agiklanmaktadir.
Calismanin ikinci boliimiinde veri madenciligi basligini tasimaktadir. Bu boliimde veri
madenciligi agiklandiktan sonra karar agaglar1 algoritmalarindan C&R ve CHAID
karar agaci, yapay sinir aglari, diskriminant analizi ve lojistik regresyon analizi
tanitilmaktadir. B6limiin sonunda finansal basarisizligi tahmin eden 6nceki ¢aligmalar
Ozetlenmeye calisilmistir.

Calismanin {igiincii boliimii uygulamani kapsamaktadir. Bu boliimde C&R karar
agaci, CAHID ve QUEST karar agaclari, yapay sinir aglari, diskriminant ve lojistik
regresyon analizi yontemleri ile olusturulan modellerle finansal basarisizlik bir yil
onceden tahmin edilmeye calisilmis ve sonra sonuglar karsilastirilarak en uygun
yontemin belirlenmeye c¢alistlmistir. Boliimiin  sonunda c¢alismanin  sonucu

getirilmistir.



BIiRINCi BOLUM
FINANSAL BASARISIZLIK KAVRAMI VE KAPSAMI

1.1 FINANSAL BASARISIZLIGIN TANIMI

Basarisizlik, kiicilik-biiyiik isletme ya da gelismis lilke-gelismekte olan iilke
isletmesi ayrimi yapilmaksizin, tiim isletmelerin basina gelebilecek bir sonugtur.
Basarisizlik, farkli sekillerde yorumlanabilir. Isletmenin yalmiz tek bir yan
kurulusunun basarisiz olmasindan, bir biitiin olarak basarisiz olmasina; bor¢larini geg
O6demesinden(6rnegin, kisa vadeli ylikiimliiliiklerini ve uzun vadeli yiikiimliiliiklerinin
faiz ve anapara taksitlerini, karsi tarafin bilangcosunda siipheli alacak haline geldikten
sonra 6demesi), hi¢ 6deyememesine, kredibilitesini kaybetmesinden iflasina kadar

birgok durum basarisizlik olarak ifade edilebilir.(Aydin ve digerleri, 2010: 491).

Temel amaci kar elde etmek olan isletmelerin émiirlerinin siirsiz oldugu kabul
edilmektedir. Fakat isletmelerin biiyiik ¢ogunlugu, kurulduktan sonraki ilk bir ve ya
iki y1l igerisinde basarisizliga ugramaktadirlar. Diger isletmeler ise biiyiir ve gelisirler.
Fakat bu biiyiime ve gelisme onlarin da basarisizliga diismeyecegi anlamina

gelmemektedir (Gitman, 2003:734).

Ilke olarak sinirsiz dmiirlii (going-concern) kabul edilen isletmelerin bir
boliimiiniin saptanan amaglara ulagsmasi halinde de (biiylime ve gelismesini
tamamladiktan sonra da) varlig: sona erebilmektedir. Ozellikle ekonomik ¢evredeki
degisimlere gerekli uyum onlemlerini zamaninda alamayan isletmelerin, gerek biiyiik
gerek kiiglik olsun kisa siirede pazari terk ettikleri ve basarisizlifa ugradiklari
goriilmektedir(Berk, 2003: 479).

Ekonomik acidan basarisizlik; bir isletmenin gelirlerinin, sermaye maliyetini de
iceren toplam maliyetlerini karsilayamamasini ifade etmektedir. Isletme basarisizlig
terimi ise, diinyanin en giivenilir uluslararasi derecelendirme kuruluslarindan biri olan
Du&Bradstreet tarafindan “bir isletmenin kredi verenlerin zarar etmelerine neden

olacak sekilde faaliyetlerini durdurmasi” olarak tanimlanmaktadir (Torun, 2007: 5-6).



Finansal basarisizlik ise, ekonomik agidan basarisizlikla baglaylp isletme
basarisizligina dogru giden siire¢ olarak tanimlanabilir.
Finansal basarisizlik kavramimin farkli dereceleri bulunmaktadir. Ornegin, eger bir
isletme cari bor¢larin1 6deyemiyor ise teknik acidan nakit sikintisi i¢erisinde oldugu
kabul edilir. Bu duruma gore isletmelerin vadesi gelmis ylikiimliiliiklerini yerine
getirememesi  durumu, isletmenin teknik likiditesini kaybetmesi olarak
tanimlanmaktadir (G6nenli, 1994: 647).

Baska bir tanima gore, bir igsletmenin toplam varliklar1 toplam borglarindan fazla
bile olsa, eger vadeleri geldiginde cari yiikiimliiliiklerini yerine getiremiyor ise bu
isletmenin teknik olarak basarisizliga ugradig1 kabul edilir ve ortaya ¢ikan sorun da

nakit sikintisi olarak kendini gosterir (Dagli, 1994: 129).

Finans literatiiriinde yaygin olarak kullanilan finansal basarisizlik tiirleri ve

bunlarin tanimlar1 asagida yer almaktadir:

Ekonomik Basarisizlik: Ekonomik bakimindan basarisizlik; bir sirketin
gelirlerinin toplam giderlerini karsilayamamasimi ifade etmektedir. Ekonomik
bakimdan basarisiz olan sirketler, ancak pay sahiplerinin ilave Sermaye saglamaya
istekli olmalar1 durumunda veya sirket sahiplerinin piyasanin altinda getiri oranlarini
kabul etmeye razi olmalar1 halinde faaliyetlerini siirdiirebilmektedir. Fakat eninde
sonunda ilave sermaye saglanamaz hale gelir ve isletme varliklar1 tiikenir. Bu
durumdaki isletmeler ya kapanir ya da normal bir getirinin saglanacagi daha kiigiik bir
isletmeye doniisiirler. Isletme Basarisizligi: Isletme basarisizligi terimi, diinyanin en
giivenilir Uluslararas1 derecelendirme kuruluslarindan biri olan Duné&Bradstreet
tarafindan “bir isletmenin kredi verenlere zarar etmelerine neden olacak sekilde
faaliyetlerini durdurmasi’’ olarak tanimlanmaktadir. Boylece bir isletme, yasal iflas
slirecine girmese bile basarisiz olarak degerlendirilebilir. Bu tanima gore, borg
verenleri zarara ugramadikga bir isletmenin faaliyetlerini durdurmasi veya kapanmasi

isletme basarisizlig1 olarak goriilmemektedir.

Teknik Acizlik: Bir isletme, vadesi geldiginde cari ylikiimliiliiklerini

karsilayamiyorsa teknik olarak borglarmi 6deyemez (aciz) sayilir. Teknik acizlik,

aciz olan bir isletme nakit sikintis1 sorununu ¢6zebilir, ylikiimliiliiklerini tamamiyla



yerine getirebilir ve faaliyetlerini siirdiirebilir. Diger taraftan, teknik acizlik ekonomik
basarisizligin belirtisi olarak ortaya c¢iktiginda, isletme i¢in ciddi sorunlara neden

olabilmektedir(Torun, 2007: 5-6).

Negatif Net Degere Sahip Olma: Toplam yiikiimliiliklerinin defter degeri,
varliklarin gercek 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
sonuglanir. Ancak, negatif net degere sahip olan isletmelerin, kimi zaman yasal iflas

stirecine girmeyecegini burada belirtmek gerekmektedir.

Iflas: iflas terimi, hukuki bir 6zellik tasimaktadir. Bazen, basarisiz bir Isletmeyi
belirtmek i¢in kullanilmasina ragmen, mahkeme tarafindan ilan edilmedikg¢e hi¢ bir
isletme hukuki olarak iflas etmis sayilmaz. Asagida tablo 1’de farkli arastirmacilar

tarafindan kullanilan finansal basarisizlik/ iflasa iliskin tanimlar yer almaktadar.

Tablo 1: Basarisizlik Tanimlari

Kanuni olarak iflas etmis ve kayyuma atanmis veya ulusal
iflas kanunlar1 kosullar1 altinda reorganizasyon hakki

ALTMAN(1968) iflas .
verilmis isletmeler.
DEAKIN(1972) Basarisizlik Isletmenin iflas, aciz hali veya alacaklilarin talebi yerine
tasfiye edilmesi
ELAM(1975) Iflas Federal iflas kanunun “un 10. Ve 11. Boliimleri
hiikiimlerine gore iflas etmis sayilan firmalar.
ELHENNAWY Basarisizlik Isletmenin tasfiye edilmesi, mahkeme karari ile veya
MORRIS(1983) alicilar tarafindan basarisiz sayilmasi.
MEYER-PIFER Iflas Mahkemelerin ilanlariyla iflas ettigi agiklanan isletmeler
(1970) olarak tanimlamustir.

EDMISTER (1972) | Basarisizlik Beaver ile ayni tanimlardan yararlanmistir.

WEIBEL (1973) Basarisizlik Borg¢larimi 6deyemeyen isletmeler olarak tanimlamustir.

Alacaklilarin istegi ile tasfiye edilen ya da iflas eden
LIBBY (1975) Bsarisizlik | isletmeler olarak tanimlamistir

Federal Mevduat Sigorta Kurumu tarafindan tespit edilen
SINKEY (1975) Bsarisizlik problemli olan bankalar.

Diger yazarlarin kullandiklari tanimlara ek olarak ti¢ yil

iist iiste zarar eden ve finansal kriz nedeniyle tiretimi
AKTAS (1993) Bsarisizlik durduran isletmeler olarak tanimlamustir.

[flas, mali kriz nedeniyle iiretimi durdurma ve 3 yil iist
YILDIRIM (2006) Basarisizlik iiste zarar etme durumundaki isletmeler olarak
tanimlamstir.




Borsada islem siras1 kapanan, iflas eden, iist iiste iki veya

TORUN (2007) Basarisizlik daha fazla yi1l zarar eden, faaliyetlerini durduran
isletmeler.

ALTMAN, ZHANG, 2 yil ist Uiste zarar etme, gozalt1 pazarlarinda yer alma, 6z

YEN (2007) Basarisizlik kaynaklar toplami kayitli sermayenin altina diisme

durumundaki isletmeler olarak tanimlamiglardir.

Ust iiste 3 yil zarar edilmesi, 6z sermayenin en az 2/3
CELIK (2009) Basarisizlik oraninda azalmasi, toplam aktiflerin en az %10 oraninda
azalmasi.

GULCAN (2011) Bsarisizlik Belirlenen kriterlere gore isletmenin ilgili yilda kar veya
zarar etme durumu.

2 yil iist iiste zarar etme, hisse senedinin borsa genel
OZDEMIR (2011) | Basarisizhk | endeksi karsisindaki degisimi.

Kaynak: AKTAS, Ramazan, Mali Basarisizhk Tahmin Modelleri, Tiirkiye is Bankas1
Kiiltlir Yayinlari, 2. bs. Ankara,1997, s.8.’den yararlanarak gelistirilmistir.

1.2. ISLETMELERIN BASARISIZLIK NEDENLERI

Teknoloji, pazarin yapisi, tiiketici davraniglar: gibi faktorler giiniimiizde siirekli
degisim ve gelisim igeresindedirler. Isletmelerin faaliyetlerini siirdiiriip
gelistirebilmeleri, bu degisimi zamaninda algilayip, yorumlayabilmeleri bagl olarak
degismektedir. Gelisme ve degismeleri yakindan izleyip algilayamayan isletmelerin
biiyiik ¢ogunlugunun karsilastigi durum faaliyetlerine son vermektedir. Bunun genel
anlamda basarisizliktir. Isletmelerin biiyiimeleri ile kurumsal kisilik kazanmalari,
isletmelerde yonetici ile sermaye gruplarmin birbiri ile iligskili ancak gorev ve
beklentileri farkli olan gruplar seklinde ortaya ¢cikmaktadir. Bu gelisim, isletmelerin
kurumsal kisiligi ile anilmalarimi ortaya ¢ikarmistir. Isletmelerin basarisizliklarindan

s0z edilirken de kurumsal kisiliklerinin algilanmasi 6n plana ¢ekmistir.

Isletmelerin biiyiiyiip kurumsal kisiligin kazanmasi ve bu isletmelerde
profesyonel yoneticilerin gorev yapmast kuskusuz bu basarisizliklarin  biiytlik
cogunlugunun yoneticilerden kaynaklandigi sonucunu ortaya c¢ikarmaktadir,
isletmelerin basarisizlik nedenleri ¢ok gesitlidir. Ancak bu nedenleri baslica iki ana
grupta toplamak miimkiindiir. Birinci grupta projelendirme ve yatirrm doéneminde
alinan yanlis kararlar sonucunda meydana gelen basarisizliklar, ikinci grup ise igsel ve

digsal nedenlerden kaynaklanan basarisizliklar yer almaktadir.



1.Yatirim ve Isletme Déneminde Basarisizliga Neden Olan Faktérler:
Proje ve yatirim doneminde basarisizliga neden olan faktorler:
-Oz kaynak yetersizligi nedeniyle en uygun sermaye yapisinin olusturulamamast,

-Pazar analizinin saglikli yapilip, Pazar ve tiiketici yapisinin saglikli olarak ortaya

konulmamasi,

-Maliyetlerin yiiksekligi ve bu nedenle rekabet edebilme ozelliginin baslangigta
ortadan kalkmasi,

-Yanlis tiretim metodu secimi,

-Uretim maliyetleri yiiksek olan teknolojilerin segilmesi,

-Iyi bir personel politikas1 izlenmemesi ve iist diizey yoneticilerin etkisiz
Kalmalari,

-Hammadde ve yardimc1 maddelerdir bagimlilik,

-Isletmenin en uygun kapasitede kurulmasimin gergeklestirilememesi,
-Uluslararas1 diizeyde rekabet etme olanaginin bulunmamasi,

-Iyi bir yatirrm projesinin hazirlanmamis olmasi veya hazirlanan yatirim projesinin
gerektigi gibi uygulanmamasi, Isletme déneminde basarisizliga neden olan faktdrleri

ise asagidaki gibi siralamamiz miimkiindiir:

-Bilgi ve yetenekli yoneticilerin isletmede gérev almamalari,

-Asir1 veya gereginden az istthdama yonelik politikalarin izlenmesi,
-Beklenen satis diizeyine ulagilamamasi,

-Isletme doneminde ortaya cikan sabit ve degisir giderlerin, beklenenin aksine yiiksek

olmasi,
-Piyasada yok edici rekabetin ortaya ¢ikmasi,

-Isletmede, finansal planlamaya ydnelik analizlerin gerektigi sekilde ve yeterli bir

bicimde yapilmamasi,



-Satig ve kredi politikasinin iyi olusturulup izlenmemesi,

-Satig ve iiretim boliimleri arasinda gerekli esgiidiim yapilmamasi, uygun nitelikte

malin liretilememesi veya siparislerin zamaninda teslim edilememesi,

-Tiiketici ihtiyacindaki gelismelere cevap verecek yeni {riinlerin gelistirilip

iiretilememesi ve ya iiretilen tirlinlerin gelistirilememesi,

-Mamul ¢esitlendirilmesinin gerektigi olglilerde yapilmamasi,

-Yetki ve sorumluluk dagilimindaki dengesizlik,

-Iyi bir bor¢lanma politikasinin olusturulamamast,

-Adil bir tcret sisteminin kurulmamasi,

-Basariy1 etkileyen moral ve benzeri faktorlerin géz ardi edilmesi,

-Maliyet azaltma tekniklerinden yeterince yararlanilmamasi,

-Cagdas isletmecilik tekniklerinin uygulanmasindaki yetersizlik,

-Toplu s6zlesme, grev ve lokavt sartlarinda olumsuzluklarina ortaya ¢ikmasi.

Yatirim doneminde veya isletme doneminde, isletmelerin basarisizligina neden
olan yukarida belirttigimiz sekilde ¢ok sayida faktor vardir. Burada birtakim 6zel
faktorler de isletmelerin basarisizlik nedenleri arasinda yer almaktadir. Ancak
isletmenin basarisizlig1 karsilagilan bir sonugtur ve bu sonucun olusumu bir siireci
igerir. Siireci bir zaman dilimi igerisinde kendini gosterir. Cogu zaman mevcut
olumsuzluklara yeni olumsuzluklar eklenerek kacinilmaz son ortaya cikar. Bir
isletmenin ani olarak, beklenilmedik bir sekilde olumsuzluklar icerisine diisiip, biiyiik
basarisizliklarla karsilasmasi ¢ok nadirdir. Isletmenin basarisizligimi olusturan
kosullar, yavas yavas olusur. Bunlarin ilk gostergesi, bliylimenin tutmasi, yatirimlarin
azalmasi ve yatirimlarin finansmani saglayacak fonlarin bulunmamasi, satiglarin
diismesi, karlarin azalmasi, alacaklarin tahsil edilememesi, pazardaki rekabette
yetersiz kalinmasi, daha sonra isletmenin kisa vadeli yiizliiliikleri yerine getirememesi,
uzun vadeli borg taksitlerini 6deyememesi, zararlarin uzun siire devam etmesi ve
isletmenin faaliyetine son vermesidir. Asagida sekil 1°de basarisizli§in olusum siireci

gosterilmektedir.



Sekil 1: Basarisizligin Olusum Siireci

Sonsuz
varsayilan

Alinan 6nlem
sayesinde
normal stirece
donds

normal faaliyet
siireci

/

Sorunu
kabul etme
ve i¢sel
O6nlem alma
siireci

Normal siireci

engelleyen
etkenler:

e icsel Etkenler

e Digsal Etkenler

Onlemin
yetersizligi
sonucu, sorun
giderme
sUrecinin stirmesi

geri donls

Normal siirece

e

Digsal
o6nlemlere ve

anlasmalara
basvurma

=

Her zamanki
faaliyet yerine, is
degistirmeye
veya
reorganizasyon
gidilmesi

-Rehabilitasyon
(iyilestirme)

-Sube kapatma

-Birlesme

-Faaliyete son
verilmesi

-iflas

Kaynak: Aydin ve digerleri, FINANSAL YONETIM, Detay yaymcilik, Ankara, 2010, s.

492.

Isletmelerin basarisizlik nedenleri konusunda ABD'de ¢ok sayida, iilkemizde ise

smirl sayida arastirma yapilmustir. Isletme basarisizligina neden olan faktorler ihmal,

hile, dogal afetler, yonetici yetersizligi ve endiistride beklenmeyen gelismeler

gosterilmistir.

ABD'de yapilan arastirma sonugclari, basarisizlik nedenleri igerisinde yer alan

yonetici yetersizliginin, %90"n {lizerinde bir etkiye sahip oldugunu ortaya koymustur.

Ulkemizde de isci sirketleri iizerinde yapilan arastirmalarda, basarisizligin aym

nedenden yani ydnetici yetersizliginden kaynaklandigmi belirlenmistir. Isletmelerde

basarisizlik nedenleri saptamayi amaglayan bir arastirmada, basarisizlik nedenleri

asagidaki bagliklar altinda toplanmistir.(Ceylan, 2001: 320-321).




Tablo 2: Basarisizlik Nedenleri Ve Yiizdeleri

Basarisizlik Nedenleri Basarisizlik Yiizdesi(%)
Endiistride Beklenmeyen Gelismeler 20
Y Onetim yetersizligi 60
Dogal Afetler 10
Diger 10

Yukarida verilen arastirma sonuglarina gore isletmelerin basarisizliga
ugramasina, finansal yapisinin zayiflamasina sadece ekonomik krizler degil agirlikli
olarak isletme yoneticileri ve stratejik hatalarin da neden oldugu goriilmektedir.
Yoneticiler, giinliik is yogunlugu arasinda isletmenin uzmanlik alani, kisa ve uzun
vadeli planlar, bu planlarin tutarlif1 ve karlhilik-rekabet iliskisi gibi dnemli sorunlar g6z

ard1 etmektedir.

1.2.1. Basarisizhga Neden Olan isletme Disi Faktorler

Isletmeler her konuda bagimsiz davranabilen, hicbir etki altinda kalmadan karar
alabilen, kendilerini bulunduklar1 ortamdan soyutlayabilen birimler degildir. Bireyler
gibi isletmeler de, yasadiklar1 ortamdan cesitli Olciilerde etkilenen ve ayni zamanda
etkileyebilen birimlerdir. Isletmeler, faaliyet gosterdikleri ortam ve gevre ile etkilesim
ve iletisim i¢inde olan birimlerdir. Bu nedenle, isletmelerin amaglarinin, bu amaclara
ulastiracak olan, proje ve politikalarin olusturulmas: sathasinda gevre faktoriiniin de
g6z Onilinde bulundurulmasi gerekir, isletmenin ¢evresini iliskin faktorlere dissal

faktorler ve bunlara iliskin sorunlara da digsal sorunlar denilmektedir.

Isletmeleri isletme disinda etkileyen toplumsal ve Kkiiltiirel, yasal ve politik,
ekonomik, dogal faktorler, isletmelerin amag ve hedeflerine ulasabilmelerinde baska
bir deyisle, basarili olabilmelerinde, nelerin yapilip yapilamayacagina ve ne kadar

yapilabileceginin sinirlarini ortaya koymaktadirlar.
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Toplumsal Cevre: Dissal faktorler olarak ele alinan toplumsal gevre, isletmenin
faaliyet gosterdigi toplumsal ortam olarak digiiniilir. Toplumsal genelinde
benimsenen davranis kaliplari, isletmenin isleyisine yon verir. Bu davranis sekilleri,
ekonomik kosullar i¢ ice girer ve iilke ekonomisinin isleyisi ile bagdasarak ekonomik

kosullara iligskin davranis kosullar1 ortaya koyar.

Isletmelerin basarilarini artiran veya basarisizliklarmin ortaya ¢ikmasina neden
olan faktorlerden biri de toplumsal ¢evreye ve bu ¢evre kaliplarina uyumla ilgilidir.
Isletmeler basarili olabilmek igin toplumsal beklentileri bilmek ve bu beklentilere
uygun davranis igerisine girmek durumundadirlar. Tiiketicilerin korunmasi, iyi kalite
mal iiretmek, tekelci uygulamalar yapmamak, iiretilen malin niteligini siirekli olarak
gelistirmek, toplumsal ¢evrenin beklentilerinden basliklar1 olarak sayilabilir.

Yasal ve Politik Cevre: Bir iilkedeki hukuk sistemi, 6zel olarak ticari iglere
iligkin isletme faaliyetlerinin diizenlenmesinin ana yasal gereklerini ortaya koyar.
Isletmenin faaliyet kapsamina giren iliskilerinde, kurulus faaliyetlerinde, borg-alacak
iliskilerinde, uluslararasi iliskilerde, personel ile ilgili iliskilerde, isletmelerdeki
yoneticilerin kisi ve kurumlar ile iliskilerinde, tiiketiciler ile ilgili iligkilerde ve devlet
ile olan iligkilerde, isletmenin uymas1 gereken bir dizi yasal yaptirimlar
bulunmaktadir. Isletmeler bu yasal diizenlemelere uyduklarinda yasal diizene kars
sorumluluklarin1 yerine getirmis olurlar. Ancak bunlara uyulmamas: isletmelerin

sorumluluklarindan kagmalari olarak degerlendirilir.

Ayrica aym yasal diizenlemeler, sorumluluktan kagan isletmelere ceza-i
miieyyideler de getirmistir. Isletmelerin ceza-i miieyyideler ile kars1 karsiya kalmalar,
agir cezalarin 6denmesine neden olabilecegi gibi, toplumda bu isletmelerin gézden
diismesine de neden olabilecektir. Tiim olumsuzluklar, isletmenin basarisizligin

ortaya koyacaktir.

Hukuki ve politik gevre, isletmelerin yagama ve gelisme yetenegini en fazla
etkileyen dis g¢evre faktorlerindendir. En basta devletin, isletmelerin faaliyetlerini
stirdiirdiikleri alanlara yonelik diizenleyici yasal sinirlamalar getirmeleri veya yeni
uyulmasi zorunlu kanunlar koymasidir. Devlet bazen yabanci sermayeye tesvik ederek

veya birtakim sinirlamalar getirerek, politika olarak bazi sektorlerin yabanci sermaye
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tesvikiyle teknoloji transferini saglama veya tekellesmeyi 6nleme ve bazen de yerli

sanayiyi korumak amaciyla yasal diizenlemeler uygular (Ergin, 1992: 50).

Ozellikle az gelismis ve Tiirkiiye gibi gelismekte olan iilkelerde devletin
ekonomi i¢indeki rolii biiyiiktiir. Devlet bir yandan temel ticari hayata yonelik yasal
diizenlemeleri yaparken bir yandan da sanayinin gelismesi i¢in destekleyici fonlara
veya kotalarla, yeni vergiler gibi degisik sekillerle isletme 6rgiitiiniin gelismesini etkisi
altina almaktadir (Ulgen, 1989: 144).

Basarisizligin isletme i¢i ve isletme dis1 nedenleri asagida genel hatlariyla
aciklanmaktadir.

Ekonomik Cevre: Ekonomik sistemin bir pargasidirlar ve faaliyette
bulunduklar: iilkenin ekonomik kosullarindan etkilenirler. Isletmenin olumsuz
durumlar ile karsilasmasina neden olabilecek faktorler; faiz oranlarindaki ani yiikselis
veya azalis, enflasyon oranindaki beklenmedik degisiklikler, déviz kurlarindaki ani
dalgalanmalar, ithalat ve ihracat rejiminde yapilan degisiklikler ve uygulanan para

politikalar1 seklinde siralanabilir (Biiker ve digerleri, 1997: 526).

Isletmeler toplumun ihtiyacin1 karsilamak igin bir yandan pazara mal ve hizmet
sunarken, diger yandan {iretim yapabilmek i¢in ayn1 pazardan emek, sermaye ve dogal
kaynaklar gibi girdileri talep etmektedirler. Dolayisiyla isletmeler bir yoniiyle arzin
diger yoniiyle talebin disinda degildirler. isletmeler topluma mallarini sunmakta ve
karsihiginda para almakta iken, toplum da isletmeye iscilik sunmakta ve karsiliginda
ticret almaktadir. Bu dongii ekonominin igleyisini saglamaktadur.

Ekonominin isleyisinde ¢ogu durumda devletin de belirleyici rolii
bulunmaktadir. Her ne kadar, serbest piyasa ekonomisi kurallar: ¢ergevesinde devletin
ekonomideki rolii azalsa da, iilke ekonomisinin gelecegini belirleyecek
makroekonomik kurallar1 devlet koymaktadir. Devlet, ithalat - ihracat rejimini, faiz
oranlarini, vergi mevzuatini, mali yardim ve destekleri belirleyerek isletmelerin
faaliyetlerini etkilemektedir.

Dogal Cevre: Isletmeler yasamlarm siirdiirebilmek icin ihtiyaglari olan her
tirlii kaynagi ¢evrelerinden saglarlar ve buna karsilik ¢evrenin istek ve ihtiyaglarina
cevap vermeye c¢alisirlar. Dogal ¢evre icerisinde isletmenin ihtiyaci olan kaynaklar;
toprak, hava, su, iklim, madenler, diger dogal iiriinler ve bu iirlinlerin islenmesi ile elde

edilen diger iirtinlerdir.
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Dogal cevrenin farkli nedenlerle degisiyor olmasi isletmeleri degismeye
zorlamaktadir. Bu degisim ve gelisimler isletmelere firsatlar sunabilecegi gibi onlarin
basarisizliklarinin nedeni de olabilmektedir. Dogal ¢evre kosullarindan igletmeleri en
yogun sekilde etkiliyen 6geler enerji, tikkenen dogal kaynaklar ve ¢evre kirliligidir.

Isletmenin, faaliyet gosterdigi iilkenin belli enerji kaynaklarina bagimli duruma
gelmesi, o enerji kaynagindan yasanilacak bir kitlik ve arz yetersizliginde tiim
isletmeleri olumsuz yonde etkileyecektir. Arz yetersizligi nedeni ile enerji kaynaginin
maliyeti artacak ya da isletmeler diledigi miktarda kaynak kullanamayacaktir. Bu
durum igletmelerin iiretim maliyetini artiracak ya da iretim miktarini azaltacaktir.
Uretim maliyetlerinin artmasiyla karlarda bir diisiis olurken iiretim miktarinin
azalmas ise satis gelirlerini diigtirecektir. Tiim bu olumsuz gelismeler isletme karini
direk etkileyeceginden firma basarisizhigina neden olacaktir. Isletmelerin bagimh
oldugu dogal kaynaklarin, 6zellikle madenlerin, tikenmesiyle ya da azalmasiyla yine
enerji kaynaklarindaki gibi maliyetler artacak ya da iiretim azalacaktir. Boylece
isletmelerin birgogu faaliyetlerine son verecektir.

Isletmelerin cevreye zarar verecek teknolojileri kullanmasi ve iiretimleri
sonucunda dogay1 etkileyen atiklar olusturmasi toplum tarafindan tepkilerle
karsilasmasina neden olur. Bu atiklar tiretim alanlarinin bulundugu bélgeleri yasanmaz
hale getirip, oliimlere neden olabilir. Bu durumlarda isletme kamuoyu baskilari
karsisinda faaliyetlerine son vermek zorunda kalabilir. Bu da dogal olarak isletmenin
faaliyetlerinin basarisizlikla sonuglanmasi anlamina gelmektedir. (Yunus Kilig, 2011:
15)

1.2.2. isletme ici Nedenler

Isletmelerde yasanan isletme igi finansal basarisizlik nedenleri genellikle
yonetim ve ydnetim seklinden kaynaklanmaktadir. Isletme y&netimleri, isletmelerin
finansal agidan giiclii ve zayif yonlerini analiz ederek ve finansal ve stratejik
planlamalarin1 yaparak finansal basarisizlif1 6nleyebilmektedir. Isletme ici finansal
basarisizlik nedenleri, yetersiz isletme sermayesi ve asir1 derecede kisa vadeli

borglanma olarak ifade edilmektedir.
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Isletme sermayesi genellikle donen varliklardan olusmaktadir. Isletme
sermayesi yOnetimi; nakit yonetimi, portfoy (spekiilatif amagli kisa vadeli finansal
yatirimlar) yonetimi, alacaklarin yOnetimi ve stok yoOnetimini kapsamaktadir.
Isletmenin hayatin1 devam ettirip biiyiiyebilmesinde isletme sermayesi yonetiminin
onemli bir fonksiyonu vardir. isletme sermayesi; isletmelerin tam kapasite ile
calisabilmesi, liretimin kesintisiz devam edebilmesi, is hacminin genigletilebilmesi,
yiikiimliiliiklerini karsilayamama riskinin azaltilmasi, kredi degerliliginin arttirilmasi,
olaganiistii durumlarda mali yonden zor durumlara diismenin 6nlenmesi, faaliyetin
karl1 ve verimli bir sekilde yiiriitiilmesi agisindan biiyiik 5nem tasimaktadir. Isletme
sermayesinin yetersizligi, sirketleri Once teknik agidan yiikiimliiliiklerini yerine
getiremez duruma diisiirerek, gerekli 6nlemlerin alinmamasi durumunda, isletmenin
tasfiyesine sebep olabilmektedir.

Isletmeler; isletme sermayesi yetersizligi nedeniyle teknik agidan vadesi gelmis
yiikkiimliiliiklerini yerine getirememeleri durumunda asir1 derecede borglanmaya
gitmek zorunda kalmaktadirlar. Isletmelerin asir1 derecede bor¢lanmalarinin bir diger
sebebi, isletme yoneticilerinin finansal kaldira¢ oranindan yararlanmak istemeleridir.
Finansal kaldirag orani, yabanci kaynaklarin varlik toplamina oranidir. Bu oranin
yiiksek olmasi, igletmenin faiz ve anapara taksitlerini 6deyememesine, dolayisiyla
finansal riskini arttirmasina karsilik, isletme sahiplerine bazi1 yararlar da
saglayabilmektedir. Isletmenin kaynaklar1 arasinda isletmeye sabit yiik
getirenkaynaklarin varligi, finansal kaldiracin nedenini olusturmaktadir. Isletmeye
sabit yiik getiren finansman kaynaklari, sabit faizli bor¢lar ve imtiyazli hisse senedi
cikarilmast yoluyla saglanmis olan kaynaklardir. Bu kaynaklarin toplam kaynaklar
icindeki pay: arttik¢a, isletmenin karlilifi tizerinde finansal kaldiracin etkisi de
artmaktadir. Faiz ve vergiden dnceki kar / kaynaklar toplam1 orani, ortalama yabanci
kaynak maliyetinden yiiksek oldugu siirece; isletme, finansmanda daha fazla yabanci
kaynak kullanarak bagska bir deyisle yabanci kaynak / varlik toplami oranini
yiikselterek 6z sermaye karliligint olumlu yonde degistirebilmektedir. Ancak,
isletmenin finansal kaldira¢ oranini siirekli olarak yiikselterek, kaldira¢ etkisinden
sinirsiz bir sekilde yararlanmast miimkiin degildir. Gerek kredi verenlerden, gerek
isletmenin sahip veya ortaklarindan gelen tepkiler isletmenin yabanci kaynak

kullanimini sinirlamaktadir (Akgii¢, 1998: 32).
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Basarisizligin finansal olmayan nedenleri de bulunmaktadir. Bu nedenler; etkili
olmayan iiretim yoOntemleri, basarisiz pazarlama, yanlis satin alma ve personel
politikalar1 gibi genellikle yonetimden kaynaklanan basarisizliklardir. Dogru
personelin se¢ilmesi, dogru ticret politiklari, i glicii devri ve isgiicii maliyetleri
isletmelerin basarili olmalarinda biiyiik rol oynamaktadir. Calisanlarin motivasyonunu
ve memnuniyetini saglayan isletmeler ve kurumsal kiiltiirii yaratabilmis firmalar
calisan baglilig1 sagladigi i¢in rekabette biiyiik avantaj elde edebilmektedirler.
Isletme i¢i basarisizlik nedenlerine maddeler halinde asagida yer verilmistir (Akgiic,
1998: 743).

- Satis hacminin beklenen diizeye erisememesi

- Faaliyet giderlerinin asir1 derecede ylikselmesi

- Isletmenin alacaklarmi zamaninda tahsil edememesi ve alacaklarmin biiyiik bir
boliimiiniin stipheli alacaklara dontismesi

- Stok devir hizinin ¢ok diisiik olmasi ve yavaglamasi

- Maddi duran varliklara agir1 yatirim yapilmast

- Isletmenin kurulus yerinin hatali belirlenmesi

- Pazarda rakip firmalara gore zayif kalinmasi

- Hatali flizyon kararlar1 alinmasi

- Yoneticilerin ylikiimliiliiklerini yerine getirmede zayif kalmasi
- Grevler

Yukarida siralanan basarisizlik nedenlerinin biiylik bir cogunlugu yonetimden
kaynaklanan hatalardir. Yoneticilerin gerekli bilgi ve niteliklerden yoksun olmasi
isletmelerin varliklarini tehlikeye diisiirebilmektedir. Isletmeleri basarisizliga gotiiren
yonetici kaynakli hatalar soyle siralanmaktadir (Akgiig, 1998: 744):

- Finansal planlamanin yetersiz olmasi sebebiyle finansman gereksinimi ve kaynaklar
arasindaki dengenin kurulamamasi

- Isletmenin kontrolsiiz biiyiimesi sonucu asir1 borglanma ve 6zkaynak

yetersizligi ile karsilagilmasi

- Sabit giderlerin ¢ok yiikselmesi ile igletmelerin bu giderleri tasiyamayacak

duruma gelmesi

- Yiikiimliiliikklerin zamaninda yerine getirilememesi

- Satis ve liretim birimleri arasinda gerekli koordinasyonun saglanamamasi
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- Yeni lirlinlerin gelistirilmemesi

- Isletme faaliyetlerinin gerekli dlgiide gesitlendirilmemesi

- Ait olunan faaliyet alanindaki gelismelerin takip edilmemesi

- Kredili satis hacminin gerekli miisteri istihbarati1 yapilmadan artirilmasi
- Yeni pazarlar hakkindaki aragtirmalara gerekli onemin verilmemesi

- Uretilen mal ve hizmetin tek veya az sayida miisteriye satilmasi

- Cok az sayida tedarikgi firma ile ¢aligilmasi

- Ust kademe yéneticilerin goriis farkliliklar1 sebebiyle uzlasmaya varilmamasi
- Yoneticilerin teknik bilgi eksikligi

- Yoneticilerin olumsuzluklar karsisinda hizli aksiyon alamamasi

- Tlim yOnetimin tek bir elde toplanmasi.

Isletmeler bir anda basarisiziga ugramamaktadirlar. Isletmeler basarisizliga
ugramadan Once ¢esitli sinyaller vermektedirler. Bu sinyallere; isletmenin ¢esitli
finansal oranlarinda olumsuz gelismeler, hisse senetleri fiyatlarinda devamli diisiisler,
O0demelerin gecikmesi, banka mevduatlarinin azalmasi, banka kredi limitlerinin son

noktaya kadar kullanilmasi 6rnek gosterilebilmektedir.

1.3. FINANSAL BASARISIZLIGIN SONUCLARI

Bir isletme mali basarisizliga ugramis ise bu durum iki sekilde kendini
gdstermektedir. Isletme ya teknik likiditesini kaybetmis ya da iflas etme durumuna
gelmistir (Yildirim, 2006: 49).

1.3.1. Teknik Likiditenin Kaybi

Bir firmanin teknik likiditesini kaybetmesi; firmanin belirli bir tarihte yerine
getirmesi gerektigi cari yiiklimliiliiklerini karsilayamamasi veya siiresi gelen borglarini
O0deyememesi seklinde tanimlanmaktadir (Aydin vd. 2000:80). Bu gibi durumlarda
kimi zaman firmanin aktif toplami, pasif toplamindan fazla olmasina ragmen isletme
yine de borglarm 6deyemeyebilir. Iste bu durumda, borcun ancak bir kismimin

O0denmesinden baslayip, arka arkaya siiresi gelecek borglarin karsilanamamasi gibi
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daha agir hallere kadar uzanabilen bir finansal gligliik icine girilebilmektedir (Tezcan,
2002: 16).

Teknik likidite kayb1 daha ¢ok gecici sebeplerden ortaya ¢ikmakta ve isletmenin
cari yikiimliiliiklerini kargilayamamasi sonucunu dogurmaktadir. Bu sonug
neticesinde firmanin alacag: tedbirlerde firmadan firmaya farklilik gdstermektedir
(Goktiirk, 1992: 35).

Isletmelerin ani sekilde basarisiziga ugramalart pek miimkiin degildir.
Basarisizliga dogru giden bir firma onceden bir takim sinyaller verir. Isletmelerin
finansal oranlarindaki ani degigmeler, hisse senedi fiyatlarindaki devamli ve hizl
diisiisler, bankalardaki kredi limitlerini en iist diizeye kadar kullanmalari,
O0demelerdeki gecikmeler mali durumlarinin bozulmaya basladigini gosteren en

onemli gostergelerdir (Yildirim, 2006: 49).

1.3.2. iflas

Bir isletmenin iflas etmesi; isletmenin sahip oldugu varliklarin borglarin
karsilayamaz duruma gelmesi seklindedir. Bir firma, borclarindaki planlanmis
O0demeleri karsilayamadiginda veya firmanin nakit akimi diizenlemesi, yakin zamanda
O0demelerini yapamayacagini gosterdiginde finansal basarisizlik ortaya ¢ikmaktadir.
Bu finansal basarisizligin siireklilik kazanmasi sonucunda firmalar iflas edecek diizeye
gelmektedirler (Weston,Eugene, 1978: 840-841; Aktaran: Yildirim, 2006: 50). Iflas,
varlik miktarinin bor¢ yiikiimliiliglinlin altina diigmesinin stireklilik kazanmasi ile
ortaya ¢ikmasina ragmen, kimi zaman bir isletmenin varlifinin sona ermesinin,
varligint devam ettirmesine kiyasla daha akilc1 olduguna (tasfiye durumu) karar

verilmesi sonucunda da ortaya ¢ikmistir (Tezcan, 2002: 18).

1.4. FINANSAL BASARISIZLIK MALIYETLERI

Finansal basarisizlia iliskin maliyetleri, dolayli ve dolaysiz maliyetler olarak
iki kisimda incelemek miimkiindiir. Finansal sikintiya giren firmalar sonugta ya iflas
ederler ya da alacaklar1 ¢esitli tedbirlerle iflastan kurtulabilirler. Ancak nasil
sonuclanirsa sonuclansin finansal sikint1 firmaya bir takim maliyetler yiikler. Finansal

sikintidan kaynaklanan maliyetlere finansal sikint1 (basarisizlik) maliyetleri ad1 verilir.
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Finansal sikinti maliyetleri dogrudan (dolaysiz) iflas maliyetleri ve dolayli iflas

maliyetleri olmak tlizere ikiye ayrilir ( Kabakg1, 2007: 67).

1.4.1. Dolayh Maliyetler

Iflasa iliskin dolayli maliyetler, iflas olasiliginin ortaya c¢ikmasi nedeniyle
isletmenin isleyisinin aksamasindan kaynaklanmaktadir. Bu maliyetlere 6rnek olarak
satis kayiplar1 veya satiglarin azalmasi, isletme tarafindan kisa donemde nakit
saglamayan karli projelerin reddedilmesi, miisteri kayiplart. Calisanlarin
ayrilmasindan kaynaklanan verimsizlikler, isletmenin kredi kurumlarindan kredi
bulmada karsilastig1 giicliikkler ve sermaye piyasalarina menkul kiymet ihrag
edememe, durumlar1 verilebilir (Warner, 1977:67 ve Durukan, 1997:33; Aktaran:
Icerli, 2005:33).

Dolayli maliyetler ¢ogunlukla miisteriler ve tedarikciler vasitasiyla ortaya
cikmaktadir. Giiven kaybi, hizmetlerin yerine getirilemeyecegi korkusu satiglarda bir
azalmaya neden olur (Ross ve digerleri, 1993: 455; Aktaran: igerli, 2005: 33). Finansal
basarisizliktan kaynaklanan diger bir onemli maliyet ise, kag¢irilan yatirim firsatlaridir.
Eger bir isletme finansal olarak basarisizliga ugramak lizere ya da iflas etmek tizere
ise, isletmeyi finanse edenler bir endise duyarlar. Bu endise, borclu isletmelerin
menkul kiymetlerinin piyasa degerine de yansir. Isletmenin yeni yatirimlari igin ek
kaynak bulma olanagi da ortadan kalkar. Isletmenin bir finansal sikintida olmasi
nedeniyle bu 6nemli yeni yatirimlarin kagirilma olasiliginin yiiksek olmasi, potansiyel
olarak firmanin degerini de azaltan bir unsurdur (Ureten ve Ercan, 2000: 41; Aktaran:

Icerli, 2005: 33).

1.4.2. Dolaysiz Maliyetler

Finansal basarisizligin son asamasi olan iflasa ilisgkin dogrudan (dolaysiz)
maliyetler iflas gergeklesti§i zaman ortaya c¢ikan yasal maliyetleridir. Dogrudan
maliyetlere 6rnek olarak avukat iicretleri, muhasebe ve yonetim tcretleri, bilirkisi
licretleri ve ydnetimsel zaman kayiplari, verilebilir. Iflas maliyetleri isletmenin
Olcegine bagli olarak da degisir. Kiigiik dlgekli isletmeler, biiyiik isletmelere gore daha

fazla bir maliyet kaybina ugrarlar. Eger isletmenin iflas olasilig1 var ise, isletmenin
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cari piyasa degeri yukarida sayilan ortaya ¢ikmasi muhtemel maliyetlerin bugtinkii
degeri kadar azalir. Burada finansal kaldirag, finansal basarisizlik maliyetlerini
etkilemektedir. Ciinkii isletmede bor¢clanmanin miktar1 artikga bu borcu 6dememe
olasiligi da bor¢ miktarmna bagli olarak artar. Dolayisiyla ilgili yasal giderlerin
beklenen degeri de o kadar yiiksek olur (Igerli, 2005: 33).

1.5. FINANSAL BASARISIZLIGI ONGORMENIN ONEMI

Finansal basarisizligin tahmin edilmesi, gerek gelecekte basarisiz olacagi
tahmin edilen isletmelerde koruyucu ve diizeltici onlemler alabilmek, gerekse kotii
performans gosteren isletmeleri tespit edebilmek agisindan son derece onemlidir.
Isletmenin basarisi, isletme ile ilgili gruplar yakindan ilgilendirmektedir. Finansal
acidan sorun yasayan bir isletmenin piyasa degerinin biiyiik 6l¢iide azaldigini gdsteren
pek cok kanit bulunmaktadir. S6z konusu durum, isletme ile ilgili gruplarin her birini
ciddi sekilde etkileyebilmektedir. Bu nedenle, isletme basarisizliginin toplam maliyeti
sanildigindan ¢ok daha biiyiik olabilmektedir (Brabazon ve digerleri, 2002: 1011).

Son yillarda sayilart artan batik isletmeler, bankalarin donuk kredileri,
uygulanan isletme kurtarma yontemlerinin ekonomiler {izerindeki olumsuz etkileri
gibi nedenlerden dolayr isletmelerin gelecekteki finansal basarisini 6nceden
belirleyebilecek modellerin gelistirilmesi gittikce dnem kazanmaktadir. Ileriye doniik
yaklasimla hazirlanacak gostergeler sayesinde gelecekte ortaya ¢ikabilecek sorunlari
ve bu sorunlarin ¢ziimiine yardime1 olabilecek etmenleri ortaya cikarabilecek bir arag¢
olmalarindan dolayi, finansal basarisizlig1 dngdren ¢alismalar yarali olacaktir.
Boylece isletmelerin gelecekteki finansal durumlar1 hakkinda daha tutarli tahminler
ylriitmek ve istenilen hedeflere ulasabilmek i¢in gerekli 6nlemleri zamaninda almak
miimkiin olabilir.

Finansal basarisizligin tahmin edilmesinin 6nemi, bu tahminden yarar
saglayanlar a¢isindan incelenebilir. Bunlar1 asagidaki ana baslik altinda toplamak
miimkiindiir:

-Yoneticiler
-Yatirimcilar
-Kredi Kurumlari

- Denetgiler A¢isindan Yararlari
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1.5.1. Yoneticiler A¢isindan Onemi

Erken uyar1 sisteminin gelistirilmesi ve uygulanmasi, Ozellikle finansal
basarisizlig1 6nleme konumunda olan yoneticilere olduk¢a 6nemli bilgi saglamaktadir.
Ciinkii finansal basarisizlik maliyettir. Erken uyar1 modelleri ile bir basarisizligin
sinyalleri dnceden gozlemlenirse, onlem olarak birlesme ya da yeniden yapilanma
yoniinde kararlar alinabilir (Foster, 1986: 89).

Piyasa eksikliklerinin ve asimetrik bilginin etkileri {izerinde yapilan ¢alismalar
de finansal basarisizlik tahmininin énemini ortaya koymaktadir. Isletmelerin ve
onlarin projelerinin risk degerlemesi hayati oneme sahiptir. Ustelik basarisizlik tahmin
modellerinin kullanilmasi, fon tedarikgileri ve isletme yonetimi arasinda bulunan bilgi
asimetrisini de azaltabilmektedir (Andrev, 2006: 2).

Biitiin isletmeler diger bir¢ok amacinin yaninda kar elde etmek amaciyla
kurulup, bu amag¢ dogrultusunda isletilirler. Biitiin bu amaglara ise etkili finansal
yonetimle ulasabilirler. Finans yoneticileri, bu siire¢ dogrultusunda isletmenin
durumunu objektif olarak degerlendirmeli, isletmeye ait verileri gerek gecmis veriler,
gerekse sektor ortalamalar ile karsilastirmali ve buna bagli olarak performans
degerlendirmesi yapmalidir. iste bu degerlendirmeler finansal basarisizlig1 tahmin
calismalar1 sirasinda yapilacak tek veya c¢ok degiskenli istatistiksel calismalara
yapilabilir. Bu ¢alismalar sirasinda isletmenin giiclii ya da zayif yonleri ortaya
¢ikarilir, yonetim politikalar1 gozden gecirilir, varsa aksakliklarin diizeltilmesi saglanir
(Tezcan, 2002: 60).

Finansal basarisizligi ongdren bir model uygulayan isletmeler, herhangi bir
uyar1 sinyalini onceden almalar1 durumunda, eger basarisizligi 6nlemek icin higbir
seyin yapilamayacagini saptamiglarsa, bu durumda birlesme i¢in uygun zamana dikkat
edebilirler, ¢linkii bu durumda igletme heniiz pazarlik giiciine sahipken gerekli dnemler
alinir. Bir isletme iflas durumunda ne kadar yakinsa piyasa degeri ve kredi bulma
olasilig1 o derece azalir. Ayn1 zamanda giiclii isletmeler de finansal durumu zayif
isletmeleri belirleyerek onlari kendi hesaplamalar1 dogrultusunda satin alma veya
onlara birlesme yoluna gidebilirler (Altman, 1988: 110-112).

Biiyiimek isteyen isletmeler, tahmin modelleriyle, iflas etmesi muhtemel
isletmeleri saptayabilirler. Daha sonra bu isletmelerin ortaklariyla yapilan pazarlikta

isletmeleri durumu konusunda pazarlikta istiinliilk saglayabilecek veriye sahip
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olduklarindan bu isletmeleri ucuza satin alma olanagma sahip olabilirler (Altman,
1988: 117).

Yapilan bir arastirmaya gore satin alinmaya aday isletmeler ¢ok boyutlu analiz
yontemleriyle belirlenebilmektedir. Arastirmada 92 satin isletmeler ¢ok boyutlu analiz
yontemleriyle belirlenebilmektedir. Arastirmada 92 satin alinmais igletme ile 92 saglikli
isletme eslestirilmis ve ¢ok boyutlu analiz yapilarak modelin tahmin giicii %68.5
¢ikmistir. Model daha sonra ikinci bir 6rnek tizerinde test edilmis ve bu defa modelin
tahmin glcii %74.3’e cikmistir. Boylece, calisma sonuglari umut verici olarak

yorumlanmugtir (Barnes, 1990: 78-85).

1.5.2. Yatirnmeilar Acisindan Onemi

Finansal basarisizligin herhangi bir modelle 6nceden saptanmasi 6zel ve tiizel
kisilerin yatirnm kararlarinda biiyiik kolayliklar saglayacaktir. Boylece yatirimcilarin
hi¢ geri donmeyecegi belirlenen alanlara bosuna yatirim yapmalar1 engellenerek,
kaynaklarin israf edilmesi de 6nlenmis olacaktir.

Ozellikle sermaye piyasasinda hisse senedi ve tahviller yoluyla isletmelere
yatinm yapan yatirimeilarin igletmelerin gelecekteki finansal basarisizlik riskini
onceden gormeleri onlara degisik yatirnm stratejileri gelistirmelerinde oldukga
Oonemlidir. Finansal basarisizlik ile hisse seneleri fiyatlari arasindaki yakin iligki bir¢ok
arastirmada saptanmistir. Ornegin gelecekte herhangi bir finansal basarisizlik
yasamayacagi tahmin edilen, anacak bir yaptig1 donemde alinabilir ve finansal zorlugu
astiktan sonra yiiksek fiyattan satarak, yiiksek oranda kar saglanabilir.

Basarisizligi 6ngoren bir modelden yaralanan yatirimci, isletmenin ileride
basarisiz olacagl yoOniinde bir sinyal almigsa, bu kurulusun hisse senedini zarar
gerceklesmeden portfoylinden ¢ikartabilir. Eger isletmenin basarisizligi tahmin
edildigi halde bu durumun diizeltilebilmesi miimkiin goriinmiiyorsa, finansal
bakimdan kuvvetli baska bir isletmeyle birlesme yoluna gidilebilir bdoylece,
yatirimcilarin da ¢ikarlar1 korunmus olacaktir.

Cok boyutlu analizin yatirimciya sagladigi diger fayda ise “derecelendirme”
islemlerindedir. Son dénemde sermaye piyasalarindaki gelismelere bagli olarak

giindeme gelen bu konudaki amag; yatirimciyr sermaye piyasasindaki menkul
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kiymetler hakkinda bilgilendirmektir. Derecelendirme ile sermaye piyasasina olan
giiven artirilarak, bu piyasanin isleyisi sagliklivbir yapiya kavusturulabilir. (Altman,
1983: 265-270).

Tiirkiye’de SPK’nin izniyle faaliyet gésteren derecelendirme kuruluslardan
birisi de JCR-Eurasia (Avrasya Derecelendirme Kurulusu) dur. Bu kurulusun firma
derecelendirme metodolojisinde: Sirketlerin asgari 5 yillik tarihsel faaliyetleri ve bu
siireye tekabiil eden finansal olan ve olmayan verileri, yapilacak analizin tabanin
olusturmaktadir. Bireysel ve kiiglik 6lgekli firmalar i¢in, 6l¢timlerin daha ¢ok standart
ve istatistiki temellere dayali skorlama (scring) yontemi, biiyiik 6lgekli kurumsal
firmalar icinse risk rating yontemleri agirlik kazanmaktadir. Rating vadelerine (uzun,
kisa) ve tiirlerine (Uluslararas1 doviz cinsinden rating, uluslararasi yerel para cinsinden
rating, ve ulusal yerel para cinsinden rating) gore birtakim gesitleri olup tamami JCR-

Eurasia Rating tarafindan saglanmaktadir.

1.5.3. Kredi Kurumlari A¢isindan Onemi

Yatirimcilar igin finansal basarisizlik tahmin ¢alismalarinin 6nemi tartisilmaz
boyutta oldugu kadar, kredi kurumlar1 agisindan da vazgegilmez bir 6nemi vardir.
Kredi kurumlarinin kredi kararlarint duygusalliktan ziyade akilci bir big¢imde
degerlendirmesi ekonomik yasamin diizenli bir bigimde isleyisi i¢in son derece
onemlidir. Finansal basarisizliga diismesi muhtemel bir kurulusa kredi verilmesi tilke
kaynaklarmin ve kredi kurumunun kaynaklarimin etkin kullanilmadigi sonucunu
doguracaktir. Ayni zamanda basarili bir kurulusu, basarisiz olmasi muhtemel gibi
degerlendirmek de benzer bir hata olarak kabul edilmektedir (Keskin, 2002: 13).
Kredi verenler agisindan kredinin geri doniip donmeyecegi olduk¢a énemlidir. Kredi
veren kurumlar, 6zellikle de bankalar, yeni bir kredi verecekleri zaman ya da mevcut
bir kredinin vadesini uzatmadan Once, potansiyel misterinin krediyi geri 6demede
temerriide diisme olasiligini tahmin etmeye caligirlar (Atiya, 2001: 929). Bu nedenle
finansal basarisizlik riskinin 6nceden bilinmesi kredi kurumlari igin kredi verdikleri

isletmeleri segmede biiyiik kolaylik saglayacaktir. (Melike Kurtaran Celik, 2009: 26).
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1.5.4. Denetciler Acisindan Yararlar

Oncelikle yoneticiler olmak iizere pek cok kisi ve kurum kendi ¢ikarlari
dogrultusunda finansal kararlar almak zorundadirlar. Bu alinacak finansal kararlarda
ilgili kisi ve kurumlarin muhasebe bilgisine gereksinimleri bulunmaktadir.
Muhasebenin yerine getirdigi raporlama fonksiyonu ise finansal tablo kavramin
karsimiza ¢ikarmaktadir. Isletmelerin finansal durumu ile yakindan ilgilenen isletme
sahipleri, kredi verenler ve diger ilgililer (yoneticiler, devlet, isciler ve is¢i kuruluslari,
finansal analistler, diger dolaysiz ve dolayli bilgi kullanicilari)'dir. Genel olarak
ilgililer, isletmenin finansal yapisini, karliligini ve kullandig1 fonlarin kaynaklarini
bilmek istemektedirler.

Bu ihtiyag ise li¢ temel finansal tablo ile yerine getirilir. Bunlari; Bilango, Gelir

Tablosu, Fon Tablolar1 seklinde siralamamiz miimkiindiir. Bu nedenle herhangi bir
isletmeye iliskin olarak yapilan finansal basarisizliga iliskin 6ngoriinlin basarisi,
yukarida siralamis oldugumuz finansal tablolara iliskin verilerin dogru bir sekilde
saglanmasi ile miimkiindiir. Bu finansal tablolarin dogruyu yansitip yansitmadiginin
ortaya ¢ikarilmasi ise denetcilere diisen bir gorevdir.
Dogru ve giivenilir bir finansal basarisizlik ongoriimleme modeli, dis denetgiye
miisterisinin sorunlarini1 saptamada ve gerekli ¢oziim Onerileri getirmede nesnel bir
degerlendirme yapma olanagi saglamaktadir. Dis denetgiler, finansal basarisizlig
ongorimleme  tekniklerinin  gelistirilmesine ~ yardimci  olacak  araglarla
ilgilenmektedirler. Miisteri - dis denet¢i iliskisi, bazen dis denetgiyl nesnel
degerlendirme yapmaktan alikoyabilir (Aktas, 1997: 21).

Finansal yapis1 bozulmus, ylikiimliiliiklerini yerine getirme giicii zayiflamis bir
isletme, finansal durumunu giiclendirmek icin ¢esitli 6nlemlere basvurabilir. Boylece
isletme tasfiye edilmeden varligini siirdiirip ekonomiye katkida bulunabilir. Bu

Onlemler soyle siralanabilir:

-Borglarin vadesini uzatmak, borglari pekistirilmis etmek veya refinansman
-Alacaklilarin sulh yoluyla alacaklarinin bir bolimiinden vazgegmeleri veya
isletmenin alacaklilarin temsilcilerinden olusan bir komite tarafindan ydnetilmesi

veyahut iflas anlasmas1 6nerilmesi,
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-Isletmenin sermaye yapisinin yeniden diizenlenmesi yani reorganizasyon ve sermaye
yapisinin gii¢lendirilmesidir (Kiraci, 2000:9-10). isletme imtiyazl1 pay senetlerini adi
pay senetleri ile degistirebilir, adi pay senedi yerine tahvil 6nerebilir ve hisse senetleri
boliinebilir (Yildirim, 2006: 52-53).

-Duran varliklarin satilmasi veya uzun siireli olarak kiralanmasi,

-Isletmenin hukuki statiisiinii degistirmesi veya isletmenin diger bir isletme ile
birlesmesi,

-Baz1 varliklarin tamamen veya kismen satilmasi (Kiraci, 2000:9-10).

-Isletme borglanma araglarinin tiiriinii degistirerek nakit akislarmi diizenleyebilir. Bu
amagla, tahviller hisse senetleriyle degistirilebilir, sabit faizli tahviller kara istirakli
tahvillere doniistiiriilebilirler (Yildirim, 2006:54).

-Varliklarin yeniden degerlenmesi,

-Isletmenin tasfiyesi (Torun, 2007: 14).

1.6. FINANSAL BASARISIZLIGI ONLEME YOLLARI

Isletmelerde basarisizlign  6nlemek icin izlenebilecek c¢ok sayida yol
bulunmaktadir. Bu husus, tek basina bir aragtirma konusu olabilecek genisliktedir. Bu
nedenle, burada sadece finansal dnlemlerin siralanmasiyla yetinilmistir. S6z konusu
onlemlerden bazilari sunlardir (Akgii¢, 1998: 949-956).

- Borglarin vadesini uzatmak,

- Borg¢lar1 konsolide etmek veya yeniden yapilandirmak,

- Alacaklilarin anlagsma sonucunda alacaklarinin bir boliimiinden vazge¢meleri,

- Isletmenin alacaklilarin temsilcilerinden olusan bir komite tarafindan yonetilmesi,
- Isletmenin sermaye yapisinin yeniden diizenlenmesi ve sermaye yapisinin
giiclendirilmesi,

- Varliklarin yeniden degerlenmesi,

- Maddi duran varliklarin satilarak, uzun stireli olarak kiralanmasi,

- Mali duran varliklarin kismen veya tiimiiyle paraya ¢evrilmesi,

- Borglarin menkul kiymet haline doniistiiriilmesi,

- Konkordato 6nerilmesi,

- Isletmenin yasal statiisiinii degistirmesi,

- Isletmenin diger bir isletmeyle birlesmesi,
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- Bazi igletmelerin tamamen veya kismen satilmasi,
- Isletmenin tasfiyesi.

Basarisizliga diisen bir isletmede, yukarida sayilan 6nlemlerden hangisine
basvurulacagi, o isletmenin basarisizligina neden olan faktorlerle dogrudan ilgilidir.
Bu nedenle, oncelikle isletmenin basarisizliginin nedenleri ayrintili olarak incelenmeli

ve daha sonar en uygun goriilen 6nlem uygulamaya konulmalidir.
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IKiNCi BOLUM
VERI MADENCILIGI

2.1. VERi MADENCILIGIN TANIMI

Glin gectikce gelisen teknoloji diinyasi ile disiplinlerin ¢aligma alanlar1 da
siirekli genislemektedir. Bu genislemenin sonucu farkli disiplinlerin ortak calisma
alanlar1 artmaktadir. Ozellikle bilisim teknolojilerin gelismesi ile disiplinlerin ortak

yanlar1 daha da acgik olarak goriillmeye baslanmistir.

Istatistik bilimi kendi icinde bir bilim dal1 olmakla birlikte diger bilim dallarinin
da vazgecilmez bir aracidir. Bilisim teknolojilerinin 6énemli bir araci olan bilgisayar

teknolojileri de hem istatistigin hem de diger bilim dallarinin 6nemli araglarindandir.

Yakin zamanda veri madenciligi ile ilgili pek ¢ok yazili esere rastlanilmaktadir.
Bu ise; “Veri madenciligi nedir?”, “Neden 6zellikle bilgisayar bilimleri ve pazarlama
alaninda pek ¢ok insan veri madenciligi iizerinde konusmaktadir?” sorularina yanit
aranmasina ve kisilerin bu hususta yogunlasmasina neden olmaktadir ( Alex Berson

ve digerleri, 2000: 91).

Bu sorularin yanitlar1 oldukc¢a basittir. Veri madenciligi biiyiik veri
tabanlarindan yararl bilgileri ¢ikartmaya yarayan ¢ok onemli bir aragtir. Buradaki
“biiylik” sozciigli anahtardir. Ciinkii veri tabani kiiciik ise, yararl bilgiyi ¢ikartmak

icin herhangi bir yeni teknolojiye ihtiya¢ duyulmamaktadir.

Bilgisayarlarin yasantimiza daha ¢ok girmesiyle birlikte, artik her yaptigimiz
islem sayisal ortamda kayit altina alinmaya baslandi. Marketlerde yaptigimiz
aligverislerde aldigimiz her bir iiriin, hatta alip bir siire sonra iade ettigimiz bir iiriin ve
o uriinle birlikte aldigimiz diger iirlinler bilgisayarlarda, veri tabanlarinda tutulmaya
basladi. Hastanelerde, belediyelerde, isletmelerde veya ticarette yaptigimiz her turlu
islem artik aninda veri tabanlarinda yerini aliyor. Biitlin bu veriler bir y1gin seklinde
depolanirken iglerinde ne bilgilerin gizli oldugunu kimse bilmiyor. Bu verilerin

tamamui, veri tabanindan ¢ikarilmay1 bekleyen degerli bir maden gibi durmaktadir.
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Veri madenciligi, standart teknikler kullanilarak veya herhangi bir teknik
kullanmaksizin kolayca analiz edilebilecek kiigiik veri setleri i¢in maliyeti yliksek
olmasi nedeniyle kullanilmamaktadir. Bu durumun daha iyi anlagilabilmesi icin

asagidaki drnekler verilmistir.

Ornek: AT&T 100 milyon miisterisine giinliik 300 milyonun iizerinde arama
hizmeti verip, multiterabyte veriyi veritabanlarinda saklamaktadir. Wal-Mart’in tiim
magazalarinda giinlilk 21 milyon civarinda islem yapilmakta, sirketin veritabani
boyutlar1 onlarca terabyte mertebesindedir. NASA yerylizii go6zlemleme
sistemlerinden saatte birkag gigabayt veri iiretmektedir. Mobil Oil gibi petrol sirketleri
petrol aragtirmalarindan yiizlerce terabyte veri iretmektedirler. The Sloan Digital Sky
Survey projesi 40 terabyte civarinda gézlem verisi iiretmistir. Modern biyoloji, insan
genetigi ve protein metabolizmasi ile ilgili projeler sayesinde terabyte ve petabyte
mertebesinde veriler yaratir ( Krzysztof. Cios ve digerleri, 2007: 4).

Veri madenciligi 1990’lardan beri veri depolama araglari, barkod ve RFID
teknolojilerin paralel olarak gelismekte ve kullanim alan1 yayilmakta olan bir konudur.
Bu nedenle, kullanilan yer ve zamana gore ¢esitli tanimlar yapilmistir, ¢linkii her gegen
giin daha da gelistigi icin bugiin yapilan bir tanim yarin yetersiz kalabilmektedir. En

yaygin tanilardan bir tanesi sdyle de:

Veri madenciligi daha 6nceden bilinmeyen, gecerli ve uygulanabilir bilgilerin
genis veri tabanlarindan elde edilmesi ve bu bilgilerin isletme kararlar1 verirken
kullanilmasidir (Silahtaroglu, 2013: 12). Burada dikkat edilmesi gereken nokta, elde
edilecek elde edilen bilginin dnceden bilinmeyen olmasidir, elde edilen bilginin daha
onceden bilinmiyor olmasindan kasit, elde edilecek sonucun tahmin edilmemesi
anlamini tagimaktadir. Veri madenciligi daha 6nce hi¢ akla gelmemis, diisiiniilmemis

sonuglar1 6niimiize koymastyla diger yontemlerden farklik gosterir.

Ornek: bir perakende magazalar zincirinin yaptigi veri madenciligi
arastirmasinin sonucunda ¢ocuk bezi ile bira satiglar1 arasinda, 6zellikle Cuma giinleri,
giiclii bir iligki vardir. Cocuk bezin satin alan kisilerin biiyiik cogunlugu ayn1 zamanda
bira da satin almaktadirlar. Daha dogru Cuma giinleri ¢cocuklari i¢in aligverise ¢ikan
babalar arada kendileri ig¢in de aligveris yapmaktadirlar (Cabena ve digerleri, 1998:
12).
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Veri madenciligi, istatistik ve matematik tekniklerle birlikte Oriintii tanima
teknolojilerini kullanarak, depolama ortamlarinda saklanmis bulunan veri yiginlarinin
elenmesi ile anlamli yeni korelasyon, oriintii ve egilimlerin kesfedilmesi siirecidir

(Akpinar, 2000: 3-5).

Veri madenciliginin ¢ok yeni bir kavram olmasina bagli olarak heniiz igerigi tam
olarak belirlenememistir. Bunun yani sira veri madenciliginin; veri tabanindan bilginin
kesfi olarak tanimlandig1r da goriilmekte olup, kavrami tanimlayanlardan bazilarina
gore; veri madenciligi bilginin kesfinden daha ¢ok seyi ifade etmektedir.(Roberth
groth, 2000: 34).

Veri madenciligi, veri tabanlarindan bilgi kesfi siirecinin adimlarindan biri olup,

veri tabanlarinda bilgi kesfi asagidaki adimlardan olusur.
- Verilerin temizlenmesi,

- Verilerin birlestirilmesi,

- Verilerin secilmesi,

- Verilerin doniisiimii,

- Veri madenciligi,

- Oriintiilerin degerlendirilmesi,

- Bilginin sunumu (Sentiirk, 2006: 2).

Asagida verilen sekil 2’°de veri madenciligiyle ilgili yapilan farkli tanimlamalar
gosterilmektedir. Sekilden goriilecegi lizere; veri madenciligi kavrami, zaman iginde
“bilgi kesfi”, “oOrtintii kesfi”, “bilgi madenciligi”, veri taramas1” ve “veri arkeolojisi”

terimleriyle de anilmigtir.
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Sekil 2: Veri Madenciligi Kavraminin Farkli Tanimlari

v s 2. Bilgl
Bilgi Kesfi Orintu Kesfi
-
Taramasi Madenciligi Arkeolojisi

Cok biiyiik verilerin oriintii tamima teknolojileri, istatistiksel ve
matematiksel teknikler aracihigiyla elemine edilerek yeni
korelasyonlar, oriintiiler ve egilimlerin kesfi siireci

Kaynak: Bahavani Thuraisingham, Web Data Mining and Applications in Business
Intelligence and Counter-Terrorism, Florida, CRC Press LLC, 2003, 5.36

2.2. VERI MADENCILIGININ ONEMi

Nobel 6diilii sahibi Dr. Penzias 1999 yilinin Ocak ayinda Computer World’e
verdigi miilakatta “Veri madenciligi gelecekte cok daha 6nemli olacak ve gelecekte
degerli olacag i¢in sirketler miisterileri hakkindaki higbir bilgiyi atmayacaklardir.
Eger siz bunu yapmazsaniz, rekabetin disinda kalirsiniz.” seklinde bir yorumda
bulunmustur (Groth, 2000: 5).

Veri madenciliginin {iniversiteler ve aragtirma laboratuvarlarinin disina ¢ikmast,
is hayatinin rekabet kosullar1 ve miisteri beklentileri gibi gereksinimler geregi bu kadar

yayginlagmasinin bazi nedenleri bulunmaktadir (Tuffery, 2008: 12).
Bu nedenlerin bir kismi agagida listelenmistir.

- Modern hesaplama aracglar1 ve metotlar1 ile hesaplama kapasitesi ve veri kaydetme

kapasitesinin ¢ok fazla artmasi,

- Farkli entegre veri madenciligi ve istatistiksel yazilim paketlerinin sayilarinin her
gecen gilin artmasi ve bahsi gecen algoritmalarin kullanici dostu yazilimlar sayesinde

birbirine baglanabilmesinin sonucu olarak ¢ikti kalitesinin artmasi,

- Karar verme alanindaki gelismelerin veri madenciligi iizerine olumlu etkileri ve
bunun sonucu olarak {iretim siirecinde periyodik bilgi ¢iktilarinin otomatik bir sekilde

son kullaniciya ulastirilmasi sayesinde otomatik olay tetiklemeleri.
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Veri madenciligi, 6nemini ve popiiler olmasini, dag gibi biiyiik miktarda
verimizin olmasi, bu dagin i¢inde ¢ok biiyiik degere sahip miicevherlerin gomiilii
olmasma borgludur. Bu dagda ¢ok miktarda degersiz kaya ve molozda degerli
miicevherlerle bir arada bulunmaktadir. Degerli miicevherlere ulagabilmek i¢in bu
kaya ve molozun ayiklanmasi gerekmektedir. Bu islemi yaparken kullanilacak gerekli
araclarin bulunmasi 6nemli bir noktadir. Kayalar1 ayiklarken is makineleri ve dinamit
kullanilirken, veri s6z konusu oldugunda giiglii bilgisayarlar ve veri madenciligi

yazilimlar1 kullanilmaktadir (Berson ve digerleri, 2000: 90).

Veri madenciligin 6nemini artiran dncede sOyledigimiz gibi sonuglarin 6nceden
bilinmiyor olmamasidir. Giinlimiiz rekabet kosullarini goz Oniine aldigimizda,
isletmelerin basaris1 i¢in daha Once hi¢ kimsenin diisiinmedigini diisiinmek ve

uygulamak kritik bir noktadir.

Veri madenciligi alanindaki teknolojik ve teorik yenilikler arastirmacilar igin
yeni ufuklar agmistir. Veri madenciligi alaninda meydana gelen gelismeler ve
ilerlemeler; arastirmacilar ve karar vericilerin bir konu ya da sorunla ilgili verilerin
aralarindaki iligkileri daha iyi tanimlamalarini ve sonug olarak anlama ve kavramanin
artmasina neden olmustur. Tibbi arastirmalar, bankacilik, giivenlik vs. gibi alanlarda
yapilan veri madenciligi calismalari modern toplumlar i¢in veri madenciligini

goriinmez bir gii¢ haline getirmistir.(Levent, 2012: 78).

2.3. VERi MADENCILiGiNIN KULLANIM AMACLARI

Veri madenciligi, yliksek miktardaki verilerden kullanilabilir bilgiler

cikartilmasi nedeniyle 6zellikle son yillarda biiyiik 1lgi cekmektedir.

Veri madenciligi, analistlerin isletmeye dair tarihsel veriyi kullanarak
degiskenler arasinda veya degisken boliimleri arasinda iliskilerin, Oriintiilerin veya
bagimliliklar1 matematik ve istatistiksel testlerin isletme siireclerine dair daha genis
bakis acis1 saglanmasi amaciyla uygulandig: bir aractir.( Kudyba ve Hoptroff, 2001:
37)
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Veri madenciliginin kullanim amaci ti¢ madde ile 6zetlenebilir:

- Geleneksel istatistiksel yontemlerin aksine ¢ok biiyiik veri igerisinden yararli bilginin
cikartilmasini sagladigi i¢in yogun veriden bilgi ¢ikartirken kullanilacak yegane

¢ozlim veri madenciligidir.

- Rekabet kosullarinin gerektirdigi lizere kimse tarafindan bilinmeyen bir bilginin

cikartilmasi amaglandiginda en uygun arag¢ veri madenciligidir.

- Mevcut teori ve hipotezlerin kontrolii amaciyla da yine veri madenciligi

kullanilmaktadir.

2.3.1. Veri Madenciligi Kullanicilari

Veri madenciliginin kullanim alanlar1 glinlimiizde oldukca artmis olup, isletme

icerisindeki kullanict gruplari ii¢ gruba ayrilirlar (Chen, 2001: 24).

- Yoneticiler: Yoneticiler {ist diizey bakis agisina ihtiya¢ duyarlar ve diger gruplara
gore bilgisayar ile daha az vakit gegirirler. Yoneticiler yonetim bilgi sistemlerinin
sagladig1 bilgilerin fazlasini isterler. Yoneticiler genellikle son kullanicilar ve

analistler tarafindan desteklenirler.

- Son Kullanici: Son kullanicilar elektronik tablo (6rnek excel vs.) programlarini nasil
kullanacaklarini bilirler. Zamanlarinin ¢ogunu bilgisayar basinda gecirebilirler. Satis
elemanlari, pazarlama arastirmacilari, bilim insanlari, miithendisler ve fizikgiler son
kullanicilar arasinda sayilabilirler. Orta kademe yoneticilerin, hem ist diizey

yoneticiler hem de son kullanicilar gibi ¢alistiklar: var sayilir.

- Analistler: Analistler veriyi nasil yorumlayacaklarini bilirler ve programci
olmamalarina karsin yogun bilgisayar kullanirlar. Finansal analist, istatistikgiler,
danigmanlar ve veri tabani tasarimcilar: bu grupta sayilabilirler. Analistler genellikle
istatistik ve yapisal sorgulama dili (Structured Query Language-SQL) konularinda iyi
diizeyde bilgiye sahiptirler.
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2.4. VERI MADENCILIGI iCIiN VERILERIN HAZIRLANMASI

Veri madenciligi ortaya ¢ikmasinin ve giinlimiizde yaygin olarak kullanip bu
konu iizerine arastirmalar yapilmasinin en biiyiik nedenlerinden bir tanesi, gliniimiizde
biiyiikk veri tabanlarinin erisilebilir olmasidir. Bugiin siiper marketlerde yapilan
aligverislerden tutunda, diger kisim ve boliimlerde ¢alisan tiim personelle ilgili her
tiirlii bilgi bilgisayarlarin belleklerinde tutulmaktadir. Ancak, bu veri tabanlarindaki
bilgilerinin tamaminin gercek ve dogru bilgiler oldugunu kimse %100 garanti edemez;
ayrica bu bilgilerin, mevcut haliyle yapacagimiz ¢alismaya hizmet edecegi de kesin

degildir (Silahtaroglu, 2013: 22).

Elimizdeki veri tabani bazi kayitlar yoniinden eksik olabilir. Ornegin veri
tabaninda bir¢ok isletmenin bazi bilgileri kayitlarda eksik olabilir, bu eksik olan veriler
kayip veriler olarak adlandirabiliriz. Bazi verilerde yanlis degerle veri tabanina

girilmis olabilir. Bu verilere giirtiltii veri denilir.( Han ve Kamber, 2001: 106).

Veri madenciligi calismasinin en baginda yapilmasi gereken verilerin
hazirlanmasidir. Bu konuyu verilerin temizlenmesi ve verilerin yeniden
yapilandirilmas: olarak ikiyi ayirabilecegimizi gibi, yapilacak islemler bes ayri

baglikta toplayabiliriz.

- Kayip verilere yapilacak islemler

- Verilerdeki giiriiltiiniin ortadan kaldirilmasi

- Verilerin biitlinlestirilmesi

- Verilerin doéniistiiriilmesi

- Verilerin azaltilmasi

Yukaridaki iglemlerden ilk ikisi verilerin temizlenmesi digerleri verilerin yeniden

yapilandirmasi bagliklart altinda incelenebilir.

Verilerin hazirlandiktan sonar, veri madenciligi verilerin analiz etmek i¢in farkli
modelleri kullanilmaktadir. Veri madenciligi modellerini gordiikleri islevlere gore iic

baslik altinda incelemek miimkiindiir.
- kiimeleme

- birliktelik kurallari
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- siniflama, asagida siniflama modeli incelenmistir.

2.5. SINIFLAMA ANALIZi

Simiflandirma, veri smiflarin1 tanimlama veya ayirt etmek i¢in bir model seti
bulma isidir. Model iizerinde calisilan veri seti lizerinden olusturulur. Amag yeni bir
nesnenin belirli siniflar i¢inde herhangi sinifa ait olup olmadigini belirleyecek bir
sinirlayiciyr (classifier) olusturmaktir. Benzer bigimde bir veri kiimesi i¢ginde ortak

Ozellikleri ya da farkliliklar1 ortaya koyacak bigimde siniflandirma yapilabilir.

Siniflandirma veri madenciliginin yaygin uygulamalarindan biridir olup, giinliik
hayatimizdaki olaylara uygulanabilir. Ornegin bir hastane bazi hastaliklar igin
hastalarin1 diisiik, orta diizeyde ve yiiksek risk altinda seklinde tanimlamak isteyebilir,
bir arastirma sirketi bir partiye oy verecek kisilerle, kararsiz kisileri siniflandirmak
isteyebilir veya biz 6grenci projelerini kotii, iyl ve ¢ok iyi seklinde siniflandirmak
isteyebiliriz. Bir aligveris merkezi yoneticileri ortalama aligveris miktarindan daha
fazla aligveris yapan miisterileri “varlikli”, digerlerini ise ‘“yoksul” olarak

birbirlerinden ayirt etmek isteyebilir.( Ozkan, 2008:51)

Asagida diger bazi siniflandirma 6rnekleri listelenmistir (Dasu ve Johnson,
2003: 23-24).

- Siipermarkette 6zel bir {iriinii alacak ve almayacak miisterileri belirleme,

- Bazi hastaliklar i¢in hastalar1 diisiik riskli, orta derecede riskli ve yiiksek riskli olarak

smiflandirmak,
- Bir radarin objeleri arac, insan, bina veya agag olarak siniflandirmasi,

- Bir kisiyi suglu biriyle benziyor, benzemiyor, bir miktar benziyor diye

siniflandirilmasi,

- Bir evin Oniimiizdeki 12 ay i¢inde degeri diisecek, degeri artacak ve degeri

degismeyecek seklinde siniflandirilmast,

- Kisileri araba kazasi1 agisindan diisiik, orta ve yiiksek riske maruz seklinde

smiflandirma,
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- Yarin yagmur yagma ihtimalinin diigiik, orta yliksek olarak belirlenmesi.

Tanimlayici bilgi tizerinde diisliniirken, bu bilgiye uygun pargalardan bir grup
olustururuz. Ornegin, 18 yasindan kiiciik miisterileri tanimlamak istiyor olabiliriz.
Tanimlama bizi alt gruplara gotiiriir. Farkli alt gruplar iizerinde diislintirken, her alt
grubun olugumunu ve digerlerinden ayirt edilmesini saglayan bir karakteristigi oldugu
unutulmamalidir. Ornegin, 18 yasin altinda ve ortalama da hesabi eksi bakiye
verenlerin alt grubu gibi. Boyle bir alt grubun kesfi bizi yas ile negatif bakiye arasinda
iliski oldugunu diistiinmeye yonlendirir. Bu dogal iligkilerin iyi tanimlanmalar1 bizi
ilging alt gruplara gotiiriir. Bu tip istatistiksel tanimlar ilginin 6l¢iilmesi veya skor

fonksiyonu olarak bilinirler (Knobbe, 2006: 2).

2.6. KARAR AGACLARI YONTEMI

Karar agaclari, yorumlanmalarinin kolay olmasi, veri tabani sistemleri ile
kolayca entegre edilebilmeleri, giivenilirliklerinin iyi olmasi nedenlerinden dolayi
siniflama modelleri igerisinde en yaygin kullanima sahip olan yontemlerdir. Bu

yontemler tahmin edici ve tanimlayici 6zelliklere sahiptir.

Karar agaci diigiim, dal ve yaprak olarak adlandirilan ii¢ temel kisimdan olusan,
anlasilmasi oldukga kolay olan bir tekniktir (Han J, Kamber M. Data minin, 2000,
334). Bu agag yapisinda her bir degisken bir diigim tarafindan temsil edilir. Dallar ve
yapraklar aga¢ yapisinin diger elemanlaridir. Agacta en son kisim yaprak en tst kisim
ise kok olarak adlandirilir. Kok ve yapraklar arasinda kalan kisimlar ise dal olarak
ifade edilir. Bagka bir ifadeyle bir agac¢ yapisi; verileri igeren bir kok diiglimii, i¢
diigtimler (dallar) ve u¢ diiglimlerden (yapraklar) olusur. Egitim verilerine ait de§isken
bilgilerinden yararlanilarak bir karar agaci yapisi olusturulmasinda temel prensip
verilere iliskin bir dizi sorular sorulmasi ve elde edilen cevaplar dogrultusunda hareket
edilerek en kisa siirede sonuca gidilmesi olarak ifade edilebilir. Bu sekilde karar agaci
sorulara aldig1 cevaplari toplayarak karar kurallar1 olusturur. Agacin ilk diiglimii olan
kok diigiimiinde verilerin siniflandirilmasi ve agag¢ yapisinin olusturulmasi igin sorular
sorulmaya baglanir ve dallar1 olmayan diigiimler ya da yapraklar bulunana kadar bu

islem devam eder.
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Karar agaglarinin olusturulmasindaki en 6nemli adim agagtaki dallanmanin
hangi kritere veya kistasa gore yapilacagi ya da hangi degisken degerlerine gore agag
yapisinin olusturulacagidir. Literatiirde bu problemin ¢éziimii i¢in gelistirilmis ¢esitli
yaklasimlar vardir. Bunlardan en 6nemlileri bilgi kazanci ve bilgi kazang orani, Gini

indeksi, Twoing kurali ve Ki—Kare olasilik tablo istatistigi yaklasimlaridir.

Karar agacinda bulunan her bir dalin belirli bir olasilig1 mevcuttur. Bu sayede
son dallardan koke veya istedigimiz yere ulasana dek olasiliklar1 hesaplamamiz
miimkiindiir. Karar diigiimii, gergeklestirilecek testi belirtir. Bu testin sonucu agacin
veri kaybetmeden dallara ayrilmasina neden olur. Her diigiimde test ve dallara ayrilma
islemleri ardisik olarak gerceklesir ve bu ayrilma islemi iist seviyedeki ayrimlara
bagimlidir. Agacin her bir dali siniflama islemini tamamlamaya adaydir. Eger bir dalin
ucunda smiflama islemi gerceklesemiyorsa, o dalin sonucunda bir karar digiimi
olusur. Ancak dalin sonunda belirli bir sinif oluguyorsa, o dalin sonunda yaprak vardir.
Bu yaprak, veri lizerinde belirlenmek istenen siniflardan biridir. Karar agaci islemi kok
diigtimiinden baslar ve yukaridan agsagiya dogru yapraga ulasana dek ardisik diigtimleri

takip ederek gerceklesir ( Ozekes, 2003: 74).

Karar agac1 teknigini kullanarak verinin siniflanmasi iki basamakli bir iglemdir.
[k basamak 6grenme basamagidir. Ogrenme basamaginda dénceden bilinen bir egitim
verisi, model olusturmak amaciyla siniflama algoritmas: tarafindan analiz edilir.
Ogrenilen model, siniflama kurallari veya karar agaci olarak gosterilir. Ikinci basamak
ise siniflama basamagidir. Siiflama basamaginda test verisi, siniflama kurallarinin
veya karar agacinin dogrulugunu belirlemek amaciyla kullanilir. Eger dogruluk kabul

edilebilir oranda ise kurallar yeni verilerin siniflanmasi amaciyla kullantilir.

Karar agaglar1 gegmis veriye dayanarak yeni verilerin hangi sinifa ait olduguna,
kurallar ¢ikartarak karar vermektedir. Karar agaci, sorulan sorular ve alinan cevaplar
dogrultusunda hareket eder ve sorulan sorulara alinan cevaplari birlestirerek kurallar
olusturur. Olusan aga¢ bircok “eger-ise”(if-then)’den olusan kurallar biitiintidiir de
diyebiliriz. Soru sormaya verideki hangi degiskenden baglanacagina karar verildiginde
ilgili degisken agacin kok diiglimiinii olusturmus olur. Kok diiglimden baslayarak,
cevab1 veritabaninda bulunan sorular sorulup alinan cevaplara gore yeni diigiimler

olusturulmaktadir. Her diigiim kendinden sonra iki dala veya ikiden fazla dala

35



ayrilmaktadir. Olusan diigiimden sonra yeni soru sorulamiyorsa dallanma bitmistir ve

bir smifi temsil eden yapraga ulasiimistir (Akman, 2010: 49).

Sekil 3’de karar agacini olusturan kok diigiim, i¢ diigiim ve terminal diiglimler

gosterilmistir.

Sekil 3: Karar Agaci Ornegi

Yaprak Diigiim
(Terminal Didgtim)

Yaprak Digtim
(Terminal Daziim)

Yaprak Diigiim Yaprak Diigiim
{Terminal Diigiim) (Terminal Diigiim)

Kaynak: Fiiruzan Koktiirk, 2012: 46.

2.6.1. Karar Agaclarimin Avantajlari ve Dezavantajlari

Bir smiflandirma araci olarak karar agaclarinin literatiirde birgok

avantajlarindan bahsedilmektedir.

- Karar agaclar1 kendini agiklayici 6zellige sahiptir ve yogun oldugu zaman bile takip
etmesi kolaydir. Yani, eger karar agaci makul sayida yapraklara sahip oldugu zaman,
profesyonel olmayan kullanicilar tarafindan kolayca anlasilabilirdir. Ayrica, karar

agaclar1 kurallar kiimesine doniistiiriilebilir. Boylece, bu tarz temsil anlasilabilirdir.

- Karar agaglar1 hem nominal (kategorik) hem de sayisal (siirekli) girdi 6znitelikleri

ile islem yapabilir.

- Karar agacinin gosterimi herhangi bir ayrik degerli siniflandiriciyr ifade etmek igin

cok zengindir.
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- Karar agaclar1 hatalar ihtiva eden veri kiimelerini isleme yetenegine sahiptir. - Karar
agaclart eksik degerlere (missing values) sahip veri kiimelerini isleme konusunda

basarilidir.

- Karar agaclari parametrik olmayan bir metot olarak kabul edilir. Bundan dolay1, karar

agaclari uzay dagilimi ve siniflandiricinin yapisi hakkinda varsayimlara sahip degildir.
Bununla beraber, karar agaclar1 dezavantajlara da sahiptir.

- Bir¢ok karar agaci algoritmalari, ID3 ve C4.5 gibi, hedef 6zniteligin sadece kesikli

ayrik degerler (discrete values) gerektirmektedirler.

- Karar agaglarinin a¢gozlii 6zelligi bir diger dezavantaj saglamaktadir. Bu dezavantaj
ise karar agaclarinin egitme kiimesine, alakasiz 6zniteliklere ve ses’e karsi asir1 duyarl

olmasidir.

- Karar agaci “bol ve yonet” metodu kullandig gibi, eger birkag ¢ok tane ¢ok alakali
Oznitelik mevut ise ¢ok iyi bir performans gostermektedirler, fakat eger birgok

karmagik etkilesimler mevcut ise daha az performans gosterirler.

Bunun sebeplerinden bir tanesi diger siniflandiricilar bir karar agacini

kullanarak ifade etmesi ¢ok zor olan bir siniflandiriciyr kompakt bir sekilde tarif

edebilirle (Kéktiirk, 2012: 47-49).

2.6.2. CART Karar Agaci (C&R)

CART (Classification and Regression Trees) acilimi Siniflandirma ve
Regresyon Agaglari olarak tanimlanir. C&R karar agaci 1984 tarihli bir monografi
olup Leo Breiman, Jerome Friedman, Richard Olshen, and Charles Stone (BFOS)
tarafindan beraber yazildi. Bu algoritma yapay zeka, makine 6grenimi, parametrik

olmayan istatistik ve veri madenciligi i¢in ¢ok dnemli bir doniim noktasini temsil eder.

CART karar agac1 tekrarlamali ve ikili bir bolme prosediiriidiir. Bagimli ve
bagimsiz degiskenler nominal ya da siirekli olabilir. Veri ham hali ile islenir. Kok
diiglimiinden baslanilarak veri, iki cocuk diiglime (alt diiglim) , ve daha sonra her bir
cocuk diigiimii tekrar iki torun ¢ocuk diigiimlerine ayrilir. Bdylece agaclar durdurma

kurali olmaksizin en yiiksek biiyiikliige ulasir. Aslinda, aga¢ biiyiime siireci veri
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eksikliginden dolayr artik bolinme gerceklesmez. Daha sonra  maksimum
biiyiikliikkteki agag¢, yeni olan maliyet karmagikligi budama metodu yolu ile geriye
dogru, yani kok’ e dogru budama yapilmaya baglanir. Budama islemi yapilacak olan
sonraki boliinme egitme verisi tizerindeki agacin toplam performansina faydasi en az
olan boliinmedir. CART algoritmasinin amaci, sadece bir aga¢ ortaya ¢ikarmaktan
ziyade, sirali i¢ ige olan, her biri en uygun (en uygun) agac aday1 olan budanmis agaglar
olusturmaktir. “Uygun biiyiikliikteki” veya “diiriist” bir agac bagimsiz test verisindeki
budama serisinde her bir agacin tahmin performansinin hesaplanmasi ile belirlenir.
C4.5%% kiyasla, CART aga¢ seciminde dahili (egitme verilere dayali) performans
Olciitii kullanmiyor. Bunun yerine, agac¢ performansi her zaman ya bagimsiz test
verileri iizerinde ya da ¢apraz- saglama yolu ile dl¢iiliir ve ayrica aga¢ secimi sadece
test veriye dayali hesaplama sonrasinda devem eder. Eger test veya ¢apraz — sorgulama
uygulanmamis ise, CART serideki hangi agacin en iyi oldugu konusunda agnostik

kalir (Breiman ve digerleri, 1984: 216-264).

Bu yontem egitme verileri Olciitlerine dayanacak sekilde oncelikli model
olusturan klasik istatistik veya C4.5 gibi metotlara ¢ok zittir. CART mekanizmasi
opsiyonel otomatik smif dengelemesi ve otomatik eksik deger (missing value)
islemlerini icermektedir. Ayrica CART, maliyet- duyarli 6grenmeye, dinamik 6zellik
ingasina ve olasilik aga¢ tahminlerine firsat tanimaktadir. Son raporlar yeni nitelikli
onem siralamas1 icermektedir. Farkli capraz-saglama klasorlerindeki agaclarin
terminal diiglimlerin sayis1 ile hizaya gelemeyebilecegini farz edersek, CART
yazarlar1 budama dizisinde her bir agag i¢in performans dl¢limiinde ¢apraz-saglamanin

nasil yapildiginin gostererek ¢igir agtilar (Kuzey, 2012: 82-83).

Agac diyagraminin en tepesindeki olan kok diiglim tiim egitme verilerini
(training data) igermektedir. Bagimli degiskene ait tiim verileri burada toplanmaktadir.
Eksik veri olsun veya olmasin, bagimli degiskene ait her bir 6rnek bagimsiz degisken
nitelikleri iizerinde veriler icermektedir. CART mevcut en iyi ayirictyl bulmak i¢in
veriyi arayarak baslar, her bir tahmin degiskeninin 6znitelik — deger ¢iftini bu tahmin
degiskeninin bolme iyiligi (goodness of split) icin test eder. CART ile elde edilen
orneklere baktigimizda, agaclarin dallanmasi (ayrigmasi) iki diigiimde meydana

gelmektedir, bundan dolay1 CART iki bilesenli dallandirici kullanmaktadir.
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Biitiin bir agag¢ olusturmak i¢in, CART her iki ¢ocuk diigiim ’de tasvir edilen
ayrigsma ya da dallanma siireglerini tekrar ederek Kok’iin torunlar olusturur. Torunlar
dallanarak torun ¢ocuklar olusturur ve bu siire¢ veri yetersizliginden dolay1 ayrismanin
imkansiz oldugu ana kadar devam eder. Ayrismanin son buldugu en ugtaki diigiimlere

terminal digiim adi verilir.

2.6.3. QUEST Karar Agaci

QUEST (Quick, Unbiased, Efficient, Statistical Tree) algoritmasi tek degiskenli
ve dogrusal bilesim bolmeleri destekler. Her bir bolme i¢in, ANOVA F- testi yada
Levene’s test (sirali ve siirekli 6znitelikler i¢in) ya da Pearson’s Chi-Square (nominal
Oznitelikler i¢in) kullanilarak her bir girdi 6zniteligi (degiskeni) ile hedef 6zniteligi
(bagimli degisken) arasindaki baglantilar hesaplanir. Eger hedef degisken (6znitelik)
cok terimli ise, iki stiper sinif olusturmak igin iki —ortalamali kiimeleme (two —means
clustering) kullanilir. Hedef 6znitelikli en yiiksek baglantiy1 (association) elde eden
Oznitelik bolme i¢in secilir. Kuadratik diskriminant analizi (QDA) girdi 6zniteligi i¢in
optimal bdlme noktasini bulmak i¢in uygulanir. QUEST algoritmasinin 6nemsiz
yanliliga sahiptir (bias) ve ikili agaclar saglar. Agacglar1 budamak i¢in on —katl ¢apraz

- dogrulama (ten - fold cross - validation) metodunu kullanir (Maimon, 2005: 182).

QUEST boliinmiis alan se¢imi (split - field selection), boliinmiis nokta se¢imi
(split - point selection) ayr1 olarak ilgilenir. QUEST te ki tek degiskenli bdlme,
yaklasik olarak yansiz alan se¢imi gerceklestirir. Yani, eger tiim belirleyici (predictor)
alanlar hedef alana gore ayn1 derecede bilgilendirici ise, QUEST belirleyici alanlardan
herhangi bir tanesini esit olasilikla segcer. QUEST algoritmasi, CART algoritmasinin
birgok avantajlarin1 tanimaktadir, fakat CART ta oldugu gibi agaglar hantal olabilir.
Agacin boyutunu kiiciiltmek i¢in otomatik maliyet — karmasiklik budama (automatic
cost —complexity pruning) teknigi, QUEST agacina uygulanabilir. QUEST eksik
degerleri halletmek i¢in vekil (surrogate) bolme kullanir (Kuzey, 2012: 80-81).
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2.6.3.1. Model Paremetreleri

2.6.3.1.1. Alan secimi

1- Her bir belirleyici alan X i¢in, eger X kategorik bir alan ise, nominal ya da
sirali, bir X ve bagimli alan arasindaki bagimsizligin bir Pearson chi-square testinin
pdegeri hesaplanir. Eger X degeri siirekli ise (6lgek - seviyeli) F testi kullanilarak p

degeri hesaplanir.

2- En kiigtik p degerinin 6nceden belirlenen (Benferroni-adjusted alpha level) bir deger

ile kryaslanmasi

a. Eger en kiiciik p degeri ’den kiigiik ise, karsilik gelen belirleyici alan diigliimii

bolmek i¢in secilir. Sonraki adima gidilir.

b. Eger en kiigiik p degeri ’den kiiclik degil ise, o zaman siirekli olan her bir X igin
bir p degeri hesaplamak icin esit olmayan varyanslar icin Levene’s test’i kullanilir. Bir
baska deyisle, X’in hedef alanin farkli seviyelerinde esit olmayan varyanslara sahip

olup olmadiginin test edilmesi.

c. Leven’s testinden olan kiigiik p degerini yeni bir Bonferroni — diizeltilmis alfa diizeyi

(Bonferroni —adjusted alpha level) olan ile kiyaslanir.

d. Eger p degeri ’den kiigiik ise diigiimii bolmek i¢in Leven testinden en kiigiik p

degerli olan ilgili agiklayici alan secilir.
e. Eger p degeri ’den biiyiik ise diigiim boliinmez.

2.6.3.1.2. Boliinmiis Nokta Secimi

1- Eger Y sadece iki kategoriye sahip ise, bir sonraki adima gecer. Yoksa Y’ nin

kategorilerini iki {ist siniflara asagidaki gibi gruplara ayirir:
a. Y nin her bir kategorisi i¢in X’in ortalamasi hesaplanir

b. Eger tiim ortalamalar ayni ise, en biiyiik agirlikli frekans kategori bir iist sinif olarak

secilir ve diger tiim kategoriler diger iist sinif olusturmak i¢in birlestirilir.
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c. Eger ortalamalar tamamen ayn1 degil ise, baslangi¢ kiime merkezleri iki en ug sinif
ortalamasi olarak ayarlanmasi ile, iki — ortalamalar kiimesi algoritmasi Y nin iki st
sinifini elde etmek i¢in o ortalamalara uygulanir (burada k-ortalamalar kiimesinin bir

0zel durumunda, k=2 olarak alinir)

2- Kuadratik diskriminant analizi (QDA) bolme noktasinin (split point) belirlemek i¢in
uygulanir. QDA genellikle iki kesme noktasi (cut-off point) iiretir, ilk iist sinifin 6rnek

ortalamasina en yakin olani segilir.

QEUST ilk once, sembolik alani bir siirekli alanina, diskriminant koordinatlarini,

belirleyicinin kategorilerine atama yaparak doniistiirtir.

2.6.4. CHAID Karar Agaci

Yetmisli yillarin  basinda baslayan, karar agaclarini olusturmak i¢in
arastirmacilar uygulamali istatistikte g¢esitli yontemler gelistirdiler, 6rnegin: AID
(Sonquist v.d., 1971), MAID (Gillo, 1972) , ve CHAID (Kass, 1980). CHAID
(Chisquare- Automatic — Interaction —Detection) orijinal olarak sadece nominal
Oznitelikleri (degiskenler) ile islem yapacak sekilde gelistirildi. Her bir girdi 6zniteligi
olan i¢in, CHAID hedef 0zniteligine gore en az anlamli derecede farkli olan Vi’de
degerler ¢ifti bulur. Anlamli farklilik, bir istatistik testinden elde edilen p degeri yolu
ile olgiiltir. Kullanilan istatistik testi, hedef 6zniteligin tiiriine baglhdir. Eger hedef

nitelik siirekli ise, bir F testi kullanilir.

Eger degisken (6znitelik) nominal ise, bir Pearson chi-squared testi kullanilir.
Eger degisken (6znitelik) sirali ise, o zamana olabilirlik-oran (likelihood-ratio test)
testi kullanilir.  Secilen her bir ¢ift icin, CHAID elde edilen p-degerinin belli bir
birlestirme esik degerinden biiyiik olup olmadigini kontrol eder. Eger cevap pozitifise,
degerleri birlestirir ve ilave potansiyel ¢iftleri birlestirmek i¢in arama yapar. Bu siire¢
anlaml ¢iftler bulunmayana kadar tekrarlanir. Boylece hélihazirdaki diiglimii bolmek
icin kullanilan en iyi girdi 6zniteligi (degisken) segilir, dyle ki her bir cocuk (alt)
diiglim bir se¢ilen 6zniteligin degerlerinin homojen bir grubundan olusur. Unutmamak
gerekir Ki, eger en iyi girdi 6zniteligin diizeltilmis p degeri belli bir bolme esik
degerinden kiiciik degil ise bolme gergeklesmez. Asagidaki durumlardan bir tanesi

karsilandig1 zaman bu prosediirde durur:
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- Maksimum agag¢ derinligine ulagilir.

- Ust (ebeveyn) diigiim olmak icin diigiimdeki minimum sayida duruma ulasilir,

boylece daha fazla boliinmez.
- Alt (¢cocuk) diigiim olmak i¢in diigiimdeki minimum durumlar sayisina ulasilir.

CHAID eksik degerlerin hepsini tek bir gecerli kategori gibi muamele ederek
islem yapar. CHAID budama islemi gergeklestirmez (Kuzey, 2012: 77-78).

2.7. YAPAY SIiNiR AGLARI

Veri madenciligi yontemlerini incelediginde, farkli yontemleri ile
karsilagilmaktadir. Bu yontemlerden 6nemli goriilen biri ise yapay sinir aglar1 yontemi
olmaktadir. Yapay sinir aglar1 bashk altinda yapay sinir aglari tanimi ve 6zellikleri,

giiclii ve zayif yonleri, yapist ve modelleri agiklanmaktadir.

2.7.1. Yapay Sinir Aglar1 Ve Ozellikleri

Bilgi ve iletisim teknolojilerinin gelismesiyle birlikte bilgisayarlar karmasik ve
zor matematiksel hesaplamalara hizli bir sekilde yerine getiren araglardan insan gibi
diistinen, Ogrenen, deneyim kazanan, bilgi {ireten ve yorumlayan araglara
doniismiistiir. Insan beyninin nasil diisiindiigii, nasil 6grendigi, olaylar karsisinda nasl
tepki verdigi sorulan yillarca tartisma konusu olmustur. Yapay Sinir Aglar1 da insan
beyninin modellenmesini temel alarak ortaya ¢ikan ve hemen hemen her alanda

uygulamasi giderek artan 6nemli yapay zeka teknolojilerinden biridir.

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), biyolojik sinir sisteminden esinlenerek gelistirilmis
bir bilgi isleme paradigmasidir. Karmagik ve belirsiz verilerden anlamli sonuglar
cikarma gibi onemli bir yetenege sahiptir (Zakaria ve digerleri, 2014: 7). YSA,
deneyimsel bilgileri depolama 6zelligine sahip ve bu bilgileri kullanima uygun hale
getiren birbirleriyle baglantili yapay noron gruplandir (Hung ve digerleri, 2009: 1416).
YSA, insan beyninin 6zelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni bilgiler tiiretebilme,
yeni bilgiler olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri herhangi bir yardim
almadan otomatik olarak gerceklestirmek amaci ile gelistirilen bilgisayar sistemleridir

(Oztemel, 2012: 29). YSA modeli olusturmanin amaci insanin sahip oldugu dgrenme
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ve Ogrendikleriyle deneyim kazanarak yeni olaylar karsisinda hizli karar verme

yetenegini bilgisayarlara kazandirmaktir.

YSA, insanin bilissel yeteneginin matematiksel modellemesi olarak asagida yer alan

varsayimlara dayanilarak gelistirilmistir (Fausett, 1993: 3):
- Bilgi isleme, néron ad1 verilen basit yapilarda ger¢eklesmektedir.
- Sinyaller, néronlar arasinda baglanalar vasitasiyla atanmamaktadir.

- Her baglant1 bir agirliga sahiptir. Ag icindeki bu agirliklar gelis sinyalleri ile
carptlmaktadir.

- Her noron, agirliklindanmis girdi sinyallerini ¢ikt1 sinyallerine geviren genellikle

dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonu kullanir.

YSA, islem birimleri olarak da adlandirilan birbirleriyle belirli agirliklarla baglantili
yapay noronlardan olugsmaktadir. YSA'daki ag kelimesi degisik katmanlardaki mevcut
noronlar arasindaki baglantilar anlamina gelmektedir (Zakaria ve digerleri, 2014: 7).

Sekil 4'de 6rnek bir YSA yapist gosterilmektedir.

Sekil 4: Basit Bir YSA yapist

—————\

Girdi Cikt

Katmam Katmarm
Kaynak: Gurney, 1997: 14.

YSA yapilan tek noronlu (diiglim) basit yapilardan, birbirleriyle baglantil
birgok nérondan olusan yapilara kadar gesitlilik gostermektedir. Her noron daire ile
gosterilir. Agirliklar da ndronlar arasindaki baglantilarda gizlidir. Noronlar, katmanh

yapt igerisinde diizenlenir. Sinyaller, girdi katmanindan girip ara katmandan gecerek
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¢ikti katmanimna ulasirlar. Bu ag, cogunlukla kullanilan ileri beslemeli ag yapisina

ornektir (Gurney, 1997: 15).

YSA, verilen analiz etmede ve veriler i¢indeki 6rnekleri tanimada geleneksel
hesaplama yontemlerinden farkli bir yontem sunmaktadir. Ancak, YSA tiim
problemlerin ¢6zlimiinde kullanilabilecek uygun bir yaklasim degildir. Geleneksel
yontemler, iyl tamimlanmis problemlerin ¢6zlimiinde giiclii bir ara¢ olarak
kullanilmaktadir. Muhasebe kayitlarinin tutulmasi, envanter listelerinin kaydedilmesi
gibi problemlerin ¢6ziimiinde 6zel bir ag yapisi gerekmediginden geleneksel bilgi
isleme yontemleri rahatlikla kullanilmaktadir. Cesitli 6zellikler bakimindan geleneksel
bilgi isleme ve YSA yontemleri arasindaki farkliliklar Tablo 1 'de 6zetlenmektedir
(Anderson ve McNeill, 1992: 12).

YSA'nin hesaplama giicii, ilk olarak yogun bir sekilde paralel dagitilmig
yapisindan ve ikincisi de 6grenebilme ve genelleyebilme yeteneginden gelmektedir.
Genelleme yetenegi, sinir aglarinin egitim sirasinda karsilagmadigi girdilere yonelik
mantikli ¢iktilar tiretmesi anlamina gelmektedir. Bu yetenegi ile YSA, biiyiik ¢apli zor
ve karmagik problemlerin ¢oziimiinii miimkiin kilmaktadir. YSA'nin temel 6zellikleri

asagidaki gibi siralanabilir ( Haykin, 1999: 24-26; Maind ve Wankar, 2014: 96):

- Dogrusal Olmama: Dogrusal olmayan ndronlarin etkilesiminden olusan bir
YSA yapisinin kendisi de dogrusal olmayan yapidadir. Ayrica dogrusal olmama
ozelligi tiim aga dagitilmis durumdadir. Ozellikle giris sinyallerini olusturan fiziksel
mekanizmanin dogas1 geregi dogrusal olmayan 6zellikte oldugunda (6rnegin: hafiza
kisa donemli hatfizay1 kapsamaktadir ve girdilerin fonksiyonuna bagli olarak ag yapisi

degistirilmektedir.

- Kolektif Coziim: Geleneksel bilgisayarlar, belirli kurallar yoluyla
programlanir ve bilgi islemeyi ardisik olarak yaparlar. Eger program c¢aligma siirecinde
durursa, kullanici kismi bir ¢6ziim elde edebilmektedir. Ancak YSA modellerinde
bdyle kismi bir ¢oziim elde etmek anlamli degildir. YSA tiim iligkili ndronlarin
kolektif ¢iktisina odaklanmaktadir. Eger YSA modeli ¢6ziim siirecinde durursa,

kullaniciya tutarsiz kismi cevaplar iiretecektir.
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- Kendi Kendini Organize Etme: Bir YSA kendi organizasyonunu veya

ogrenme siirecinde aldigi bilgilerin gésterimini kendi kendine olusturur.

- Gergek Zamanli islem: YSA hesaplamalara paralel bir sekilde yapilir ve bu
yeteneginin avantajindan faydalanmak i¢in 6zel donanimli araglar tasarlanmali ve
tiretilmelidir. YSA, tiim bu yeteneklerini kullanarak karmasik, belirsiz, dinamik ve

Ozellikle de dogrusal olmayan problemlere etkili ¢oziimler sunmaktadir.

- Uyarlana bilirlik: YSA'nin ¢evredeki degisikliklere gore sinaptik agirliklini
uyarlama yetenekleri vardir. Ozellikle YSA belirli cevrede ¢alisacak sekilde egitilirler
ve cevrede meydana gelen kiigiik degisiklikler olunca kolayca tekrar egitilebilirler.
Ayrica YSA dinamik bir ¢evrede ¢alistiginda, sinir ag1 ger¢ek zamanl olarak sinaptik
agirliklini degistirmek igin tasarlanmaktadirlar. Oriintii smiflandirma, sinyal isleme ve
kontrol uygulamalari i¢in kullanilan sinir aglarmin dogal yapist agin adaptif yetenegi
ile de birlesince yararli bir ara¢ olmaktadir. Genel bir kural olarak, bir sistem ne kadar
adaptif yapilirsa, sistemin her zaman sabit kalmasinin saglanabilecegi ve ayrica
sistemin dinamik bir ortamda ¢aligmasi gerektiginde performansinin giiglii olabilecegi

sOylenebilir.

- Paralel isleme Yetenegi: YSA'daki her noron, geleneksel bilgisayar
ciplerindeki Boolean mantiksal birimlerin benzer sekilde bilgi isleme elemanlaridir.
Ancak geleneksel hesaplamadan farkli olarak noronlarin  fonksiyonlari
programlanabilirdir. Noronlar arasindaki iliskilerin paralel yapida olmasi, YSA
tarafindan yapilan hesaplamalarin  kolaylasmasim1 ve daha hizli olmasini

saglamaktadir.

- orneklere Dayal1 Cikanim: Oriintii siniflandirma problemlerinde bir sinir ag1
sadece hangi orilintiiniin secilecegi ile ilgili bilgi vermek i¢in degil ayn1 zamanda
verilecek kararda gilivenilirligi saglamak i¢in de tasarlanir. Giivenilirlik sayesinde ag
gecmis Orneklere dayali olarak belirsiz Oriintiileri tantyarak reddeder ve bdylece agin

siiflandirma performans: iyilestirilir.

- Icerik sel Bilgi isleme: Bilgi, agin yapist ve dinamikligi sayesinde elde

edilmektedir. Agdaki her noron potansiyel olarak agdaki diger noronlarin genel
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hareketinden etkilenmektedir. Sonug olarak, icerik sel bilgi dogal olarak sinir agi

tarafindan ele alinmaktadir.

- Hata Toleransi: Bir YSA modeli hata toleransina ve giiclii bilgi isleme
yetenegine sahiptir. Agin paralel isleme yetenegi ve dagitilmis hafizasi hatalara karsi
toleranslara sahip olmasini saglamaktadir. Kotii kosullar altinda performansi dereceli
olarak bozulur. Bir néron ya da onun baglantilan bozuldugunda, bilgi agin tiimiine

yayildigindan dolay1 ¢alismaya devam eder, performansi zamanla azalir.

- Donanim ve Hiz: YSA'nin yogun bir sekilde dagitilmis paralel yapisi bilgileri
islemeyi ve gorevleri yerine getirmeyi hizli bir sekilde yapmaktadir. Bu nedenle YSA

kullan1lmasi ¢ok biiyiik 6lgekli biitiinlesik devre (VLSI) teknolojisi gerektirmektedir.

- Analiz ve Tasarim Benzerligi: Temel olarak, YSA modelleri bilgi isleme
prosesi olarak birbirlerine benzemektedirler. Tiim YSA modellerinde benzer
niitasyonlar kullanilmaktadir. Bu benzerlik teorilerin ve 6grenme algoritmalarinin

farkli uygulamalarda paylasiimasint miimkiin kilmaktadir.

- Norobiyolojik Karsilagtirma: Sinir aglarimin tasarimi insan beyninden
esinlenerek tasarlanmistir. insan beyni hata toleransina ve paralel isleme yetenegine
sahiptir. Ayn1 zamanda hizli ve giigliidiir. Norobiyologlar, noérobiyolojik olaylar
yorumlamada sinir aglarini bir aragtirma araci olarak kullanmaktadirlar. Diger yandan,
mihendisler ise geleneksel yontemlerle ¢o6ziilemeyen karmagik problemlerin

¢Oziimiinde bir yontem olarak kullanmaktadirlar.

- Dagitilmis Hafiza: Ag, merkezi bir bellekte bilgileri depolamaz. Bilgi tiim
aga dagitilmis durumdadir. Noronlarin durumu kisa donemli hatizayi, natronlar
arasindaki iligkiler de uzun dénemli hafizay1 olusturmaktadir. Zamanla uzun dénemli
hafiza kisa donemli hatizay1 kapsamaktadir ve girdilerin fonksiyonuna bagl olarak ag

yapist degistirilmektedir.

- Kolektif Coziim: Gelencksel bilgisayarlar, belirli kurallar yoluyla
programlanir ve bilgi islemeyi ardisik olarak yaparlar. Eger program calisma siirecinde
durursa, kullanic1 kismi bir ¢6ziim elde edebilmektedir. Ancak YSA modellerinde

bdyle kismi bir ¢oziim elde etmek anlamli degildir. YSA tiim iligkili néronlarin
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kolektif ¢iktisina odaklanmaktadir. Eger YSA modeli ¢oziim siirecinde durursa,

kullaniciya tutarsiz kismi cevaplar tiretecektir.

- Kendi Kendini Organize Etme: Bir YSA kendi organizasyonunu veya

Ogrenme stirecinde aldig1 bilgilerin gosterimini kendi kendine olusturur.

- Gergek Zamanli islem: YSA hesaplamalara paralel bir sekilde yapilir ve bu
yeteneginin avantajindan faydalanmak i¢in 6zel donanimli araclar tasarlanmali ve
tiretilmelidir. YSA, tiim bu yeteneklerini kullanarak karmasik, belirsiz, dinamik ve

ozellikle de dogrusal olmayan problemlere etkili ¢dzlimler sunmaktadir.

2.7.2. Yapay Sinir Aglarimin Giiclii Ve Zayif Yonleri

YSA, sahip oldugu bir¢ok 6zellik sayesinde bir¢ok probleme dogru ve tutarh
¢ozlimler iiretme giiciine sahiptir. Bugiline kadar yapilan tiim uygulamalar YSA'nin
basarili oldugunu ve gii¢ problemleri rahatlikla modelleyebildigini gostermektedir.
Y SA'nin sahip oldugu bu giiclii yetenekleri agsagidaki gibi siralayabiliriz:

- YSA, karmasik ve dogrusal olmayan iliskilere sahip problemleri ger¢ekei bir
sekilde ele almaktadir. Istatistiksel tekniklerin aksine herhangi bir matematiksel model
ya da varsayim gerektirmez. Bir¢ok istatistiksel teknikte normallik, dokunsallik vb.
gibi sartlarin saglanmasi gerekmektedir. Bu sartlar saglanmadiginda probleme hem
gercekei bir ¢6ziim bulunamaz hem de bulunan ¢éziimiin bilimsel olarak herhangi bir
gegerliligi ve giivenilirligi olmaz. Ancak YSA'larin en 6nemli {istiin yanlarindan biri
istatistiksel yontemler gibi bir¢ok sart1 saglamasina gerek olmamasidir. Ayrica gercek
hayattaki bir¢cok problem dogrusal olmayan iliskiye sahip oldugundan YSA ile gercek
problemler daha iyi modellenebilmekte ve YSA diger tekniklere gore sonuca daha iyi

yaklasabilmektedir.

- Problem eksik ya da yanlis tanimlandiginda veya eksik bilgi ile mevcut
stirecin modellenmesinin zor oldugu durumlarda YSA, diger istatistiksel tekniklere
gore daha dogru sonuglar vermektedir. Problem cok karmasik oldugunda diger
tekniklere nazaran daha hizlidir. YSA degiskenler arasindaki iligkilere dayanarak

kendi agirliklarini olusturabilmekte ve boylelikle kullaniciya problem hakkindaki tiim
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bilgileri saglamaktadir (Cuykendall ve digerleri, 1992; Gimblett ve Ball 1995;
Atkinson ve Tatnall, 1997 aktaran Peng ve Wen, 1999: 4).

- YSA kullanarak problemleri basarili bir sekilde ¢6zebilmek i¢in problemin
cok iyi modellenmesi gerekmektedir. Bu modelleme, problemi ¢zebilmek i¢in sadece
s06z konusu olay ile ilgili &ineklerin belirlenip toparlanmasia yardimci olacaktir.
Orneklerin disinda herhangi bir &n bilgiye ihtiya¢ yoktur. Ornek bulmak bilgi
bulmaktan ¢ok daha kolaydir (Oztemel, 2012: 207).

- YSA sonlu sayida gizli tinitelere sahip katmanlardan olusan bir yapidadir.
Y SA'nin en 6nemli gii¢lii yonlerinden biri, herhangi bir siirekli fonksiyonu arzu edilen
dogruluk derecesine yaklastirabilmesidir. Bu "genel tahminleyici" 6zelligi olarak da
bilinmektedir (Anantwar ve Shelke, 2012: 76). Probleme iliskin girdi ve ¢iktilari iceren
tim ornekler YSA modeline gosterilerek modelin degiskenler arasindaki iligkileri
ogrenmesi saglarim Ogrenme de gesitli egitim algoritmalar1 ile modelin iirettigi ¢ikt:
ile gercek cikti arasindaki hatayi istenilen diizeye getirmek i¢in siirekli baglanti
agirliklar1 degistirilerek performansi yiiksek olan bir model olusturmaya ¢alisilir. Daha
sonra ise ag, bu olusturdugu model yardimiyla hi¢ gormedigi Ornekler i¢in girdi
degiskenlerini kullanarak ve daha 6nce 6grendigi 6rnekleri diistinerek girdilere yonelik

tahmini bir ¢ikt1 degeri tiretebilir.

Biitiin bu gii¢lii yonlerinin yansira tiim tekniklerde oldugu gibi YSA'nin bazi
zay1f yonleri de mevcuttur. YSA'nin pratik uygulamalar: siirecinde bu zayif noktalara
dikkat edilmesi gerekmektedir. Bu noktalara dikkat edilmeden yapilacak uygulamalar
yanlis sonuglarin ortaya ¢ikmasina sebep olabilmektedir. Bu zayif yonleri asagidaki

gibi siralayabiliriz:

- YSA modellerinde agin i¢inde olup bitenler, agin herhangi bir sonug
iirettiginde bunu nasil yaptigi, nasil olusturdugu tam olarak agiklanamamaktadir ve bu
nedenle bir "kara kutu" olarak goriilmektedir. Istatistik yontemleri uygulamanm ilk
amaci, nedense iliskileri ortaya g¢ikarmaktir. Regresyon analizi, lojistik regresyon
analizi vb. gibi yontemler ile modelin belirli katsayilarindan faydalanilarak hangi
girdinin ¢ikt1 tizerinde ne derece etkili oldugu rahatlikla bulunmaktadir. Ancak YSA,

istatistiksel tekniklere gére daha az hata ile daha 1yi performans gostermesine ragmen

48



hangi girdinin ne kadar 6nemli oldugunu belirlemek kolay olmamaktadir (Tu, 1996:

1229-1230).

- YSA, asin egitime kars1 duyarlidir. Ogrenme igin biiyiik bir kapasiteye sahip
bir ag, bu kapasiteyi desteklemek i¢in ¢ok az 6rnek kullanilarak egitilirse, ag ilk olarak
verilerin genel trendini 6grenmektedir. Bu istenen bir durumdur ancak ag bir siire
sonra sadece egitim verilerinin belirli 6zelliklerini 6grenir. Ag 6grenme yerine egitim
verilen arasindaki iliskileri ezberler ve bu tarz aglarin genelleme yetenekleri yoktur
(Dumitru ve Maria, 2013: 447-448). Yani bu aglarin 6grendigi verilen kullanarak
gelecege yonelik olusturacaklar: tahmin performansi ¢ok diistik olur. Bu nedenle YSA
modellerinde problemi temsil edebilecek gerekli sayida 6rnek kullanmaya ve egitim

algoritmasinin se¢imi, egitim siiresi, iterasyon sayisi gibi konulara dikkat edilmelidir.

- YSA modelleri olusturulurken agda bulunmasi gereken katman sayisi, her
katmandaki néron sayisi, aktivasyon fonksiyonu, dgrenme algoritmasi, momentum
katsayisi, Ogrenme katsayisi gibi agin tiim parametreleri deneme-yanilma ile
bulunarak en iyi performans gosteren en az hataya sahip model olusturulmaya
calisilmaktadir. Bu tamamen kullanicinin tecriibesine baglidir. Aslinda bu durum eger
kullanict tecriibeliyse avantaj olarak da degerlendirilebilir. Ciinkii standart bir ag
yapisi olsa her tipteki veri o ag yapisina uygun olmayabilir. Agin bu esnek yapisi
kullanicinin tecriibesiyle de birlesince her tipteki veriye uygun bir ag yapisinin

bulunmas1 ve her tiirdeki probleme ¢6ziim tiretilmesi miimkiin hale gelmektedir.

- YSA'lar problemlere optimum sonuglar bulunmasini garanti etmez. Uretilen
sonuglarin optimum oldugunu iddia etmek dogru degildir. Iyi sonuglardan birisidir
denilebilir (Oztemel, 2012: 209). Ancak agm tasarimi, egitim algoritmasi ve

parametreler dikkatli secilirse optimum sonuglara ulasmak da miimkiindjir.

- YSA'lar problemlere optimum sonuglar bulunmasini garanti etmez. Uretilen
sonuglarm optimum oldugunu iddia etmek dogru degildir. Iyi sonuglardan birisidir
denilebilir (Oztemel, 2012: 209). Ancak agin tasarimi, egitim algoritmasi ve

parametreler dikkatli secilirse optimum sonuglara ulasmak da miimkiindiir.

YSAlarin bu zayif yonleri lizerine stirekli arastirmalar yapilmakta ve bu zay1f

yonler olabildigince azaltilmaya ¢alisilmaktadir. Gelecekte yeni yontemlerin ortaya
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konulmasiyla birlikte bu zayif yonlerin belki de tamamen ortadan kaldirilmasi
mimkiin olacaktir. Tim bu zayif yonlerine ragmen uygulamalardaki {stiin

performansi sayesinde YSAlarin kullanimi giin gectikce artmaktadir.

2.7.3. Yapay Sinir Aglarinin Siniflandirilmasi

YSA, noronlarin birbirleriyle baglantisindan olustugundan birbirlerinden farkli
baglant1 yapisina sahip birgok YSA modeli gelistirilmistir. Baglant1 sekillerinin
yanisira, 0grenme yontemleri, kullanim amaclar1 ve 6grenme zamanlar1 gibi birgok

kriter dikkate alinarak YSA modelleri siniflandirilabilmektedir.

2.7.3.1. Mimari Yapilarina Gore YSA'lar

Mimari yapilarina gore YSA, ileri beslemeli ve geri beslemeli aglar olmak iizere

ikiye ayrilmaktadir (Krose ve Van der Smagt, 1996: 17-18):

- 1leri Beslemeli Aglar: Ileri beslemeli aglarda bilgi akis1 giris katmanindan
¢ikis katmanina dogru ileri yonde olmaktadir. Bilgi isleme ¢oklu katmanlar arasinda
meydana gelmektedir ve katmanlar arasinda geri beslemeli iligski yoktur. Noronlarin
ciktim aynmi katmandaki ya da onceki katmanlardaki baska noronlara girdi olarak
verilmemektedir. ileri beslemeli aglara Pcrceptron ve ADALINE aglari drnek olarak

verilebilir.

- Geri Beslemeli Aglar: Geri beslemeli aglar, katmanlar arasinda geri besleme
iliskileri igermektedir. ileri beslemeli aglarin aksine bu aglarin dinamiklik 6zelligi
onemlidir. Baz1 durumlarda noronlarin aktivasyon degerleri bir rahatlama siirecine
girmektedir. Boylelikle ag kararli bir yap1 olusturmakta ve bu aktivasyon degerleri
artik degismemektedir. Baska uygulamalarda ise, ¢iktt ndronlarimin aktivasyon
degerlerinin degisimi 6dnem tagimaktadir ki dinamik davranig agin ¢iktisini teskil
etmektedir. Geri beslemeli aglara, Anderson (1977), Kohonen (1977) ve Hopfield

(1982) aglar1 6rnek olarak verilebilmektedir.
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2.7.3.2. Ogrenme Metotlarina Gore YSA'lar

Ogrenme yontemlerine gére YSA, danismanli 6grenme, destekleyici 6grenme
ve danismansiz 6grenme olmak ilizere iige ayrilmaktadir. Bu 6grenme ydntemleri
herhangi bir mimari yapidaki aglar i¢in uygulanabilir. Her 6grenme paradigmasi
birgok egitim algoritmasina sahiptir. Asagida bu 6grenme yontemleri agiklanmaktadir

(Krenker ve digerleri, 2011: 13-15; Haykin, 1999: 85-57):

- Damismanli Ogrenme: Danismanli 6grenme egitim verilerini kullanarak YSA
parametrelerini belirleyen bir makine 6grenme teknigidir. Ogrenen YSA'nin gorevi,
girdi ve c¢ikt1 arasindaki iliskileri belirleyerek parametre degerlerini ortaya
¢ikarmaktadir. Egitim verilen, geleneksel olarak vektor seklinde gdsterilen girdi ve
cikt1 ¢iftinden olusmaktadir. Danismanli 6grenme, siniflandirma olarak da ifade
edilebilir. Birbirlerine gore giiclii ve zayif yonleri olan siniflandirma amaciyla
kullanilan bir¢ok yontem vardir. Cok katmanli algilayici, destek vektor makineleri, k-
en yakin komsu algoritmasi, gauss karistm modeli, karar agaglari, radyal tabanli
fonksiyonlar bu yontemlere 6rnek olarak verilebilir. Herhangi bir problem i¢in uygun
bir yontem se¢gmek bilimden ¢ok bir sanattir. Danigmanli 6grenme yontemi ile verilen
bir problemi ¢dzebilmek igin cesitli adimlarin uygulanmasi gerekmektedir. Ilk
asamada, egitim Orneklerinin tiirii belirlenmelidir. Ikinci asamada, problemi tam
anlamiyla aciklayan egitim verisi toplanmalidir. Ugiincii asamada, toplanilan egitim
veri seti se¢ilen YSA modeline anlasilir bir sekilde tanitilmalidir. Dordiincii asamada
ise, 6grenme siireci baslatilarak YSA'nin 6grenmesi saglanmalidir. 6grenme islemi
tamamlandiktan sonra 6grenme sirasinda YSA'nin gérmedigi verilerden olusan test
veriler1 ile 6grenmis YSA'nin performansi test edilmelidir. Sekil 5'de ornek bir

danismanli 6grenme sistemi gosterilmektedir.
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Sekil 5: Damismanli Ogrenme Sistemi

Cevre 22 Dantgman

I

Agin Urettigi
cikty

Hata Sinyali

Kaynak: Haykin, 1999: 85.

Cevreden gelen bilgiler danismana ve 6grenme sistemine aktarilmaktadir.
Danigman, egitim ornekleri i¢in girdi verilerine uygun olarak ¢ikt1 iiretilmesini saglar.
Ag parametreleri, egitim Ornekleri ve hata sinyallerinin biitiinlesik etkisi sonucu
ayarlanmaktadir. Hata sinyali agin iirettigi ¢ikt1 ile gercek cikti arasindaki farktir.
Hatay1 O6lgmek i¢in ortalama hata kareleri, ortalama hata kareleri karekokii vb.
parametreler kullanilmaktadir. Bu fark minimum oluncaya kadar 6grenme siirecine

devam edilmektedir.

- Danismansiz Ogrenme: Danigmansiz 6grenme, egitim verileri ve minimize edilmesi
gereken bir maliyet fonksiyonu kullanarak YSA parametrelerini belirleyen bir makine
ogrenme teknigidir. Maliyet fonksiyonu herhangi bir fonksiyon olabilmektedir.
Danigsmansiz 6grenme, Ozellikle istatistiksel modelleme, filtreleme, kiimeleme gibi
problemlerde kullanilmaktadir. Danismansiz 6grenmede verilerin nasil yapilandigi
analiz edilmektedir. Danismansiz 6grenmeyi, danigmanli 6grenme ve destekleyici
O0grenmeden ayiran en onemli fark, aga etiketsiz 6rneklerin gosterilmesidir. Yani,
egitim i¢in herhangi bir egitim verisi ayrilmadan tiim Ornekler kullanilmaktadir.
Danigmansiz 6grenme en yaygin olarak verileri benzerliklerine gore siniflandirmak
amaciyla kullanilmaktadir. Kendi kendini organize eden haritalar en ¢cok kullanilan
danismansiz 6grenme algoritmalarindandir. Sekil 6'de 6rnek bir danismansiz 6grenme

sistemi gosterilmektedir.
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Sekil 6: Danismansiz Ogrenme Sistemi

Ogr enme
chr :_ : [ SlStCﬂll

Kaynak: Haykin, 1999: 85.

- Destekleyici Ogrenme: Destekleyici 6grenme de bir makine 6grenme
teknigidir. Bu teknikte girdi-cikt1 iligkisi c¢evre ile etkilesim sonucunda
olusturulmaktadir. Destekleyici 6grenme, uzun donemli basarilar i¢in ¢evre
kosullarinda YSA'nin nasil hareket etmesi gerektigi ile ilgilenir. Destekleyici 6grenme,
YSA'nin genel 6grenme algoritmasinin bir pargasi olarak siklikla kullanilmaktadir.
Danismanli 6grenmeye benzemektedir. Sistem girdileri kullanarak herhangi bir ¢ikti

tiretir ve bu ¢iktinin dogru ya da yanlis oldugu sinyali gelmektedir.

2.7.4. Yapay Sinir Aglar1 Modelleri

1943 yilinda McCulloch ve Pitts tarafindan sinir hiicrelerinin ilk matematiksel
modeli ortaya atildiktan sonra ¢esitli mimari yapilarda ve farkli 6grenme
algoritmalarin1 temel alan birgok YSA modeli gelistirilmistir. Bu boliimde YSA
alaninda ilk olarak ortaya konan ve daha sonralan gelistirilecek YSA modellerinin
temelini olusturan Tek Katmanli Algilayicilar, Perceptron, ADALINE ve
MADALINE modelleri agiklanacaktir. Daha sonra hemen hemen tiim uygulamalarda
rahatlikla kullanilan Cok Katmanli Algilayicilara deginilecektir. Bu modeller
tinildiktan sonra da LVQ, ART ve diger YSA modellerine yer verilecektir.

2.7.4.1. Tek Katmanh Yapay Sinir Aglar1

Tek katmanli algilayicilar, girdi ve ¢ikti katmanlarindan olusan iki katmanli ve
tek katmanli baglanti agirliklarina sahip basit yapilardir. Girdiler, disaridan gelen
sinyalleri alarak ¢ikti katmanina iletirler. Her bir girdi, belirli agirliklar ile ¢ikti
noronuna baghdirlar. Girdiler, ¢ikti katmani ile tam olarak baglanmis durumdadir.
Yani, tiim girdilerin ¢ikt1 ile iletisimi mevcuttur. Ancak girdilerin kendi arasinda

herhangi bir iligkisi yoktur (Fausett, 1993: 12).
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2.7.4.2. Cok Katmanh Algilayici (CKA)

Perseptron, ADALINE ve MADALINE modelleri ile dogrusal olmayan
problemlere ¢6ziim iiretilmesi miimkiin degildir. Tek katmanlh algilayicilar dogrusal
olmayan iliskileri modellemede yetersiz kalmaktadir. Ancak gercek hayattaki hemen
hemen tiim problemlerin yapisi dogrusal olmayan niteliktedir. Tek katmanl
algilayicilar ile dogrusal olmayan problemler c¢oziilemediginden YSA modellerine
olan giiven azalmis ve ¢alismalar bir siireligine sekteye ugramistir. Daha sonralari
1986 yilinda Rumelhart ve arkadaslari tarafindan gelistirilen CKA modelleri ile
dogrusal olmayan problemlerinin ¢oziimii de miimkiin hale gelmistir. Bu boliimde
CKA vyapisi, temel elemanlari, 6grenme kurali ve ag yapist olusturulurken dikkat

edilmesi gereken noktalar ele alinacaktir.

2.7.4.2.1. CKA Yapisi ve Temel Elemanlan

Cok Katmanl1 Algilayicilar, en ¢ok bilinen ve diger YSA modellerine nazaran
en ¢ok kullanilan ag yapilarindandir. CKA modelleri geri yayilhm aglar1 olarak da
adlandirilmaktadir. Geri  yayillm ismi, kullandigi 6grenme algoritmasindan
gelmektedir. CKA yapilan danismanli 6grenme stratejisini benimsemektedir. Girdiler
ve bu girdilere karsilik gelen tiim ¢ikt1 degerleri aga gosterilerek agin 6grenmesi
saglanir. CKA aglarinin degiskenler arasindaki karmagik iligkileri belirleme
yetenekleri vardir. CKA'da bilgi akisi girdi katmanindan ara katmana oradan da ¢ikti
katmanma dogru ileri yonde olmaktadir. Noronlar arasinda geri besleme iligkisi
yoktur. Bu nedenle CKA yapilari ileri beslemeli aglardan biridir (Lek ve Gue'gan,
1999: 67). CKA, standart perceptron modelinin, dogrusal olmayan aktivasyon
fonksiyonlar1 ve ii¢ veya daha fazla katman sayis1 kullanan gelistirilmis bir seklidir.
Bundan dolay1 dogrusal olmayan iligkileri modellemede perceptron yapisindan daha
gicliiddiir (Namdev ve digerleri., 2013: 4706). Sekil 7'de ornek bir CKA yapisi

gosterilmektedir.
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Sekil 7: CKA yapist

Kaynak: Haykin, 1999: 181.

CKA yapist girdi katmani, am katman ve ¢ikt1 katmani olmak tizere genelde 3
katmandan olusmaktadir. Problemin yapisina bagli olarak ara katman sayisi bir ya da
daha fazla sayida olabilmektedir. Ara katmanlar gizli katman olarak da
adlandinlmaktadir. Her katmandaki tiim néronlar belirli agirliklar ile bir sonraki
katmandaki tiim noéronlara baghdirlar. Girdi katmaninda, ¢evreden gelen ve ciktiyi
onemli derecede etkileyebilecek degiskenler mevcuttur. Girdi katmani, kendisine
gelen bilgileri herhangi bir isleme tabi tutmadan ara katmana iletmektedir. Ara katman
ise, girdi katmanindan gelen bilgileri toplama ve aktivasyon fonksiyonlarindan
gecirerek bir sonraki katmana (ara katmana ya da ¢ikti katmanina) gondermektedir.
Cikt1 katmani da, ara katman/katmanlardan gelen bilgileri isleyerek girdilere yonelik

bir ¢ikt1 tiretmektedir.

2.7.4.3. Geri Yayillim Algoritmasi

Geri Yayilim Algoritmasi, ¢ok katmanli ileri beslemeli ag yapilar1 igin
gelistirilmis bir danismanli 6grenme algoritmasidir. Danismanli 6grenme algoritmasi
oldugundan dolay1 ag1 egitmek i¢cin hem girdi hem de c¢ikt1 vektorleri aga
sunulmaktadir. Cikis katmanindaki hata, gergek ¢ikt1 ve agin ¢iktis1 arasindaki fark

bulunarak hesaplanir. Daha sonra hata ¢ikis katmanindan ara katmana oradan da girdi
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katmanina yayilarak tiim aga dagitilir. Aslinda bu algoritma delta kuralinin dogrusal
olmayan fonksiyonlara uyarlanmis hali olarak diisiiniilebilir. Bu nedenle bu algoritma
genellestirilmis deha kurali olarak da adlandirilmaktadir. Temel olarak hata geri
yayilim stireci, ileri besleme ve geri besleme olmak iizere iki asamadan olusmaktadir.
Ileri besleme siirecinde, girdiler aga verilir ve girdiler katmanlardan gecerek ¢ikti
katmanina ulasir. Cikt1 katmaninda girdilere yonelik bir ¢ikt1 degeri hesaplanir. Bu
siirecte agin tiim sinaptik agirliklari sabittir. Geri besleme siirecinde ise gercgek ¢ikti ve
agin tirettigi ¢cikt1 karsilastirilarak bulunan hataya gore tiim sinaptik agirliklar ayarlanir

(Pinjare ve Kumar, 2012: 1).

2.8. DISKRIMINANT ANALIZi

Diskriminant Analizi, temelleri 1930’larda Fisher tarafindan atilan biyoloji,
davranis bilimleri ve finans alanlarinda siklikla kullanilan ¢ok degiskenli istatistik
yontemlerden biridir. Hem 1s diinyas1 hem de akademisyenler tarafindan kullanilan bu
yontemden tiiketici kredilerinin degerlendirilmesi ve basarili basarisiz isletmelerin
belirlenmesi gibi bircok alanda yararlanilmaktadir (Oz, 2005:47).

Diskriminant analizinin temel iki amact bulunmaktadir: Ayirma
(Discrimination) ve Siniflandirma (Classification). Analizin bu islevlerinden dolay1
eger diskriminant analizi bir ayirma fonksiyonu belirlemeye yonelik olarak
uygulandiysa Tanimlayic1 Diskriminant Analizi (Descriptive Discriminant Analysis)
ve eger smniflama amaciyla uygulanmis ise Ayirict Diskriminant Analizi (Predictive

Discriminant Analysis) olarak isimlendirilir (Ozdamar, 1999:320).

Diskriminant analizi, ana kiitle birimlerini iki ya da daha fazla gruba ayirmaya
yonelik tek ya da c¢ok degiskenli siniflandirma analizidir. Diskriminant analizinin
amaci, bagimsiz degiskenler kiimesine dayanarak, belirli bir birimin hangi ana kiitlede
olmas1 gerektigini belirlemektir. Bagimli  degisken, genelde kadin/erkek,
basarili/basarisiz, dogru/yanhs gibi 6zellik tasir.

Ana kiitleyi olusturan birimler, secilen degiskenlere gore cesitli gruplara
ayrilabilir. Bu gruplar bir ya da daha fazla degiskenin alacagi degerlere bagl olarak,

birbirlerinden kesin sinirlarla ayrilabilecekleri gibi, kismen i¢ ice gecmis de olabilirler.
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Diskriminant analizi, birimin bir ya da daha fazla diskriminant fonksiyonu tizerinde

alacagi degerlere bagli olarak, hangi gruba atanmasi gerektigini ortaya cikarir
(Sharma, 1996: 287).

Dogrusal ¢cok degiskenli diskriminant analizi ile gelistirilen bir model, basarisiz
ve basarilt gruplar arasinda en iyi ayrimi saglayan degiskenlerin dogrusal bir

bilesimidir.
Dogrusal diskriminant fonksiyonu asagida gosterilmektedir:
Zi=060+ B1Xil +B2Xi2 + ...+ B nXin
Burada;
Zi; 1 igletmesi i¢in diskriminant skoru (- oo ve + oo arasinda),
3 0; sabit terim,
B3 j; dogrusal diskriminant katsayilar1 (j =0, 1, ... n),
Xij; 1 isletmesi i¢in Xj 6zelliginin degeri (j =1, 2, ... n).

Siniflandirma baglaminda, ¢ok degiskenli diskriminant analizinin esas,
diskriminant skoruna dayanarak bir isletmeyi basarisiz veya basarili gruplardan birine
atamaktir. Siniflandirma, ¢ok degiskenli diskriminant modeli i¢in belirlenen bir kopus
degerine gore gergeklestirilmektedir. Bir isletmenin diskriminant skoru (Z), kopus
degerinden daha kiiclikse o isletme basarisiz gruba, diger durumlarda ise yani
diskriminant skoru kopus degerine esit ya da daha biiyiik oldugunda basarili gruba
siiflandirilmaktadir. Kimi diskriminant modellerinde tam tersi bir durum soz
konusudur. Diskriminant skoru kopus degerinden kiiciik oldugunda isletme basarili

olarak, tersi durumda ise basarisiz olarak siniflandirilir (Torun, 2007: 38).
Diskriminant analizinin sayitlilart ve diger gerekliliklerine iliskin bilgiler:

Orneklem biiyiikliigii: Gruplarin n sayilarinin, yani érneklem biiyiikliiklerinin
esit olmas1 gerekmemektedir. En kiiciik grupta yer alan birey ya da birim sayisinin,

bagimsiz degisken sayisindan fazla olmasi gerekliligidir.

Normal dagilim: Nicel degiskenlerin (bagimsiz/yordayict degiskenler) cok

degiskenli normal dagilim gdstermesi gerekir.
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Varyans-kovaryans matrislerinin homojenligi: Basarisiz ve basarili gruplar

arasindaki grup ayrilma matrisleri veya varyans-koveryans matrisleri esittir.

Ug degerler: Diskriminant analizi u¢ degerlere ¢ok duyarlidir. Oncelikle her
grupta tek yonlii (univariate) ve ¢ok yonlii (multivariate) u¢ degerlerin taranmasi ve

bunlarin ya doniistiiriilmesi ya da ¢ikartilmasi gerekir.

Coklu dogrusal baglanti: Eger bagimsiz degiskenlerden biri, diger bir
bagimsiz degiskenle yiiksek korelasyon veriyorsa, ¢coklu dogrusal baglanti problemi
ortaya cikar dolayisiyla bagimsiz degiskenler arasinda c¢oklu dogrusal baglanti
probleminin olmamas1 gerekir (Cokluk vd. 2010: 112).

2.9. LOJISTIK REGRESYON ANALIZi

Finansal basarisizlik tahminlemelerinde sik sik kullanilan, c¢ok degiskenli
istatistiksel yontemlerden biri olan ve Logit Model olarak da adlandirilan Lojistik
Regresyon Analizi, bagimli degiskenin kategorik olarak ikili, tglii ve coklu
kategorilerde oldugu durumlarda, bagimsiz degiskenlerle sebep-sonug iligkisini

belirlemek icin basvurulan bir ydntemdir (Ozdamar, 2004:589).

Lojistik regresyon analizinin kullanim amaci, istatistikte kullanilan diger
model yapilandirma teknikleriyle aynidir. Bu tiir analizlerde temel ama¢ bagimli
(yordanan) ve bagimsiz (yordayici) degiskenler arasindaki iliskiyi, en az degisken ile
en iyl uyuma sahip olacak bi¢cimde tamimlayabilen, kabul edilebilir bir model

kurmaktir (Atasoy, 2001).

Lojistik modelin kullanilmas1 1845°1i yillara kadar dayanmaktadir. Daha ¢ok
sosyo-ekonomik agirlikli konularin incelenmesinde kullanilan lojistik analiz, ilk
onceleri toplumdaki niifus artisinin, matematiksel bir ifadeyle agiklanmasina yonelik

caligmalarda ortaya ¢ikmistir (Giircan, 1998).

Lojistik regresyon hem c¢oklu regresyona, hem de diskriminant analizine
oldukga benzer. Ozellikle, lojistik regresyon ile diskriminant analizi, bagiml
degiskenin kategorik olmasi agisindan da benzerlik gosterirler (Biyiikoztirk ve

Cokluk-Bokeoglu, 2008:79).

58



Lojistik regresyon analizinde amag, kategorik bagimli degiskenin degerini
tahmin etmek oldugundan, aslinda burada yapilmaya galisilan iki ya da daha fazla
gruba iliskin “Uyelik” tahminidir. Buna gore analizin amaglarindan birinin
siniflandirma, digerinin ise bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligkileri

arastirmak oldugu ifade edilebilir.

Lojistik regresyon analizi, bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken tizerindeki
etkilerini odds orami ile aciklamaktadir. Bagimli degiskenin alacagi iki degerden

birinin digerine kars1 ger¢eklesme olasiligina odds oran1 denir (Ozdemir, 2011:185).

Bagimli degiskenin kategorik oldugu lojistik regresyon analizinde, finansal
basarisizlik tahminlemesinde basarili olan sirketler “1” ile basarisiz olan sirketler ise

“0” ile kodlanmaktadir (Vuran, 2008:77).

Lojistik regresyon genel olarak; P =E(Y;=1X)=Db,+bX,; seklinde
tanimlanmaktadir. Bu sekilde tanimlanan dogrusal olasilik modelinde tahmini
degerler; olasiligin kosulu olan 0 ile 1 arasinda yer almamaktadir. Bu nedenle bir
olayin olma olasiliginin (Pi), olmama olasiligina (1-Pi) seklinde formiilize edildiginde
odds orani Pi/(1-P1) dl¢giilmektedir. Boylece olasiligin kosulu olan 0 ile 1 arasinda yer
alabilmesi icin lojitli doniisiimiinde oOnce Pi/(1-Pi) “Ustlinliik (odds) oram”
hesaplanarak [0;+o0) degerleri arasinda tanimlilik olusturulur. Odds oram
hesaplandiktan sonra degerin dogal logaritmas1 (logit) alinarak degiskenin (-co0;+c0)
arasinda siirekli olmasi saglanmaktadir (Gujarati, 2011:554-558, Tar1, 2011, 250-525).
Lojistik Regresyon Modeli su sekildedir (Vuran, 2008:78-79):

Tek bagimsiz degisken olmas1 durumunda;

Logit(Y) = |nli = b, +bX, +e

Birden fazla bagimsiz degisken olmasi durumunda;

Logit(Y) = [%J =b, +b X, +b, X, +...+¢
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sekilinde ifade edilir.

e(b0+blx1) 1
Tahmini olasilik ise;P =

1+ e®PX) |~ 15 o BorbX)
Sekil 8’de Lojistik Regresyon Egrisi gosterilmektedir.

Sekil 8: Lojistik Regresyon Egrisi

Bagiml: Degisken
(Olasilik)

Diisiik Yiksek

Bagmmsiz Degigkenin Deger1

Kaynak: Hair ve Digerleri, 1998: 227.

Sekil de lojistik regresyon egrisi gosterilmektedir. Bagimsiz degiskenin ¢ok
diisiik diizeyi i¢in olasilik sifira yaklasir. Bagimsiz degiskenin degeri arttikga; olasilik
egri boyunca artmakta, fakat egim azalmaya baglamaktadir, yani olasiligin artis1 azalan
oranda olmaktadir. Bu durumda bagimsiz degiskenin herhangi bir diizeyinde olasilik
1’e yaklasabilir, fakat asla 1’1 gegemez. Coklu regresyonda bdyle dogrusal olmayan
bir iliski kullanilmasi uygun olmaz. Ciinkii bu tekniklerin bdyle bir durumda
kullanilabilmesi i¢in birkag¢ tane varsayimin ihlal edilmesi gerekmektedir (Hair ve

digerleri, 1998:285).

2.10. ONCEKI CALISMALAR

Altman (1968) c¢alismasinda ¢oklu diskriminant analizini kullanarak
isletmelerin finansal basarisizliklarinin 6ngérmesini amaglamistir. Calismasinda esit
olarak 33 basarili ve 33 basarisiz isletme ele almistir. Altman ¢alismasinda 22 finansal

oran kullanmis ve bu oranlarin sayisini elde ettigi “’z’> modeli ile 5’e indirmistir.

Altman z modeli kullandig1 sonucunda, isletmeleri basarisizliktan bir yil 6ncesi igin
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%95, iki y1l 6ncesi i¢in %72 oraninda dogru siniflandirmistir. Basarisizliktan 3, 4 ve 5

yil 6ncesi i¢in dusuk oranlar ele gelmistir.

Odam ve Sharda (1990) calismalarinda, 1975-1982 yillar1 aras1 129 isletmeden
bir model olusturmuslardir. Odam ve Sharda ¢aligmalarinda yapay sinir aglar1 yontemi
ile diskriminant analizi yonteminin dogru smiflandirma performansilarini
karsilastirmislardir. Sonuslara bakildiginda, yapay sinir aglar1 modeli diskriminant

anlizine gore iflas etmis isletmeleri daha dogru simiflandirmistir.

Salehi ve Abedini (2009) calismalarinda, Tahran Menkul kiymetler Borsasin’da
islem goren isletmelerin finansal basarisizliklarinin belirlenmeside finansal oranlarin
etkisini arastirmasi i¢in ¢oklu regresyon modelini kullanmiglardir. Olusturulan ¢oklu

regresyon modelinin dogru siniflandirma oran1 %77 olarak hesaplanmistir.

Lin (2009) calismasinda, finansal oranlari kullanaraklogit, probit, c¢oklu
diskriminant ve yapay sinir aglari yoOntemlerinin finansal basarisizhigin
ongoriilmesindeki siniflandirma giiclerini karsilagtirmistir. Analizler sonucunda logit

yonteminin dogru siniflandirmada daha iyi bir basar1 gosterdigi tespit etmistir.

Icerli ve Akkaya (2006) calismalarinda, Istanbul Menkul Kiymetler Borsasin’da
1990-2003 yillar1 arasi iglem goren 80 iiretim isletmesinin finansal tablolarindan
yararlanarak 10 tane finansal oran ‘z’ testi yontemi ile incelemislerdir. Sonug olarak
iki grubun finansal oranlari arasinda anlamli bir farklilik olmadigini, finansal
basarisizligin  bliygk oranda yoOnetim hatalarindan kaynaklandigimi  ortaya

koymuslardir.

Celik (2010) calismasinda finansal basarisizligin dngdriilmesinde yapay sinir
aglar1 ve diskriminant analizi yontemlerini karsilastirmistir. Calismada 36 bankanin
finansal oranlar1 bu yontemlerle analiz edilmis ve finansal basarisizligi bir yil
oncesinden yapay sinir aglar1 yontemi, iki y1l dncesinden diskriminant analizi yontemi

daha dogru siniflandirmasi tespit edilmistir.

Selimoglu ve Orhan (2015) ¢alismalarinda 2013 yilinda BIST te islem goren 25
dokuma, giyim ve deri isletmelerinin finansal oranlar1 incelenerek s6z konusu sektérde
faaliyet gosteren finansal agidan basarisiz olup olmayan isletmelerin finansal oranlari

arasinda anlamli bir fark olup olmadiginin tespit edilmesi amaglanmistir. Calismada
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23 adet finansal oran kullanarak yapilan ¢ok degiskenli analiz sonucunda 7 finansal
oranin gruplar arasinda anlamli farklilik gosterdigi tespit edilmistir. Soz konusu 7 adet
finansal orami1 kullanarak yapilan diskriminant analizi sonucunda, yontemin %92

dogru siniflandirmasi belirlenmistir.

Nuri Salur (2015) calismasinda Istanbul Menkul Kiymetler Borsasinda islem
goren isletmelerin 2008-2013 yillar1 arasindaki finansal tablo verileri tizerinde, yapay
sinir aglar1 kullanaruk tahmin modeli gelistirilmistir. Yapay sinir aglari modeli
olustururken ¢ok katmanli ileri beslemeli ve geri yayilim algoritmasi kullanan bir ag
modeli kullanilmistir. Egtim seti ile egitilen agin test seti iizerinden tahmin giicii
Ol¢iilmiis ve gelistirilen modelin %95.83 oraninda dogru siniflandirma yaptigi

goriilmiistiir.

Hilmi (2014) ¢alismasinda Bist'te islem goren bes farkli sektordeki (Enerji,
Gida, Petro kimiya, Tekstil ve otomotiv) isletmelerin 2002-2012 yillar1 aras1 finansal
tablolarini incelemistir. Calismada iki gruplu diskriminant analizi ve yapay sinir aglari
kullanarak igletmelerin basar1 durumunu siniflandirmada 6ngdrii performansilarini
karsilastirarak, en uygun yontemi belirlemistir. Calisma sonucunda yapay sinir aglari

diskriminant analizinden daha yiiksek bir 6ngdrii performansi ortaya koymustur.

Kilig (2011) ¢alismasinda IMKB’da islem gdren ve imalat sektdriinde faaliyet
gosteren firmalarin 2005-2010 yillar aras1 finansal verilerini kullanarak finansal
basarisizliklarint tahmin etmek ic¢in veri madenciligi yoOntemlerinden, karar
agaclaridan C5.0 ve yapay sinir aglarim1 kullanilmis ve sonuclar karsilagtirilmastir.
Calisma sonucuna goOre yapay sinir aglari tekniginin finansal basarisizlig
tahminlemedeki performansinin karar agaclari C5.0 teknigine gore daha yiiksek

oldugu sonucuna ulagilmistir.

Torun (2007) calismasinda hisse senetleri IMKB’de islem gdren sanayi
isletmelerin 1992-2004 yillar aras1 verileri lizerinden, finansal basarisizlik durumunu
geleneksel istatistiki teknikler( c¢ok degiskenli diskriminant analizi ve lojistik
regtesyon analizi ) ve yapay sinir aglari( geri yayilimli cok katmanl yapay sinir ag1 )
kullanarak tahmin modelleri gelistirilmistir. Elde edilen modellerin bes yil 6ncesine

kadarki performanslari, hem geleneksel performans 6l¢iileri, hem de ROC egrileri
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araciligiyla degerlendirilerek birbilerile karsilastirilmistir. Yapay sinir aginin finansal

basarisizlik tahmini kullanilmasi i¢in son derece yararli olacagi sonucuna varilmistir.

Altun6z (2013) calismasinda bankalarin finansal basarisizliklarin1 6ngdrmesi
icin 1997-2002 yillar1 aras1 36 adet bankanin rasyolarint hesaplamig ve yapay sinir
aglar1 modelleri ile analiz edilmis ve sonuclardan biiyiik oranda 6ngdrme tespit
edilmistir. Analizde basarisizlik 1 yil 6ncesinden %88 ve 2 yil 6ncesinden %77 olarak
dogru dngdrilmiistiir ve yapay sinir aglarinin biiylik oranda dogru siniflandirmasi 6n

plana ¢ikmustir.

Ural ve digerleri (2015) calismalarinda isletmelerin finansal basarisizligini
ongdrmesi igin 2005-2012 yillart aras1 BIST” de islem goren 27 isletmenin finansal
tablolarni kullanarak, s6z konusu isletmelerin rasyolari ele alinmistir. Caligmada
isletmelerin finansal basarisizligin lojistik regresyon yontemiyle dngoriilmesi 1, 2 ve
3 yil Oncesinden amaclanmistir. Calismada lojistik regresyon yontemi finansal
basarisizlig1 1 yil dncesinden %91, 2 yil 6ncesinden %91 ve 3 y1l 6ncesinden %74.5

olarak dogru siniflandirmistir.

Kaygin ve digerleri (2016) calismalarinda BIST te 2010 — 2013 yillar1 arasinda
kesintisiz islem goren imalat sektoriinde 143 isletmenin finansal tablolar1 verilerinden
yararlanarak isletmelerin basarili ve basarisiz olma durumlarinin  6ngdérmesi
amaglanmigtir. Calismada veri madenciligi ( CHAID ve CS5 karar agaci algoritmalari )
ve lojistik regresyon analizi yontemleri kullanilmistir. Caligmada 2013 yili baz
alinarak, basarisizligt 1, 2 ve 3 Oncesinden Ongoriilmesine yonelik modeller
gelistirilmis ve modellerin dogru smiflandirma giicleri birbirlerile karsilagtirilmistir.
Analiz sonucunda tiim modellerde 2012 yili 6ngdrme giicii en basarili y1l olarak

saptanmuistir.

Ocal ve Kadioglu (2015) ¢alismalarinda paylart BIST’de imalat sektdriinde
islem goren 206 isletmenin 2007 - 2013 yillar1 arasi finansal tablolar1 kullanilmistir.
Calismada igletmelerin finansal agidan bagarili olup olmadiginin tespit amaciyla, karar
agaci C5 ve CHAID algoritmalari ile lojistik regresyon yontemi kullanilarak modeller
olusturulmustur. Analizler sonucunda C5 karar agacinin dogru smiflandirma oram
%85.31, CHAID karar agacini dogru siiflandirma oran1 %87.37 ve lojistik regresyon

uygulamasi sonucunda dogru siniflandirma orani %74.42 olmustur.
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UCUNCU BOLUM
VERI MADENCILiGi YONTEMLERINLE iSLETMELERIN
FINANSAL BASARISIZLIGIN TAHMIN EDiLMESI

3.1. ARASTIRMANIN AMACI

Calismada veri madenciligi yontemleri arasinda yer alan yapay sinir aglari, karar
agaclar1 algoritmalari, diskriminant ve lojistik regresyon yontemleri ile Borsa
Istanbulda ( BIST ) kote olmus isletmeler igin finansal basarisizlik tahmin modeli
gelistirilmistir, sézkonusu isletmeler i¢in basarisizligin bir yil Oncesinden

tahminlenmesi amaglanmustir.

3.2. ARASTIRMANIN YONTEMIi

Finansal basarisizlik tahminleri riskin 6ngoriilmesi konusunda gerek isletme
yoneticilerine gerekse yatirimcilara yon gostermesi bakimindan énem arz eden bir
konu haline gelmistir. Bu nedenle yapay sinir aglari, karar agaglar1 ve ¢ok degiskenli
istaistiksel yontemler olan coklu diskriminant analizi, lojistik regresyon, c¢oklu
regresyon modelleri vb. Gibi birgcok model gelistirilmistir. Bu ¢alismada finansal
basarisizligin tahminlenmesinde kullanilacak modelin belirlemesinde yapay sinir
aglari, karar agaclari, diskriminant ve lojistik regresyon modelleri kullanilmistir. Bu
calisma yapay sinir aglart ve karar agaglar1 yontemleri iizerine uygulanmis ve
diskriminant ve lojistik regresyon analizleride caligmada kullanilan yonremlerle
karsilastirmak i¢in kullanmilmistir. Yapay sinir aglari, karar agaglari, diskriminant ve
lojestik regresyon modellerinin analizinde SPSS Clementine 12.0 yazilimindan

yararlanilmistir.
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Verilerin analizi:

Isletmelerin finansal basarisizigim1 tahmin etmek amaciyla yapilan bu
calismada Borsa Istanbul’da islem gdren toplam 176 isletmesinden veri toplanmustir.
Tahmin modeli gelistirilirken igletmelerin finansal tablolarindan yararlanilmistir.
Isletmelerin bilangolar ve gelir tablolar1 Kamuya Aydinlatma Platformu (KAP)'1n web
sitesinden temin edilmistir. Veriler, 2009 ile 2014 yillar1 aras1 12 Aylik donemleri

icermektedir.

Veri se¢iminde yakin tarih segilmesinin nedeni, giincel bilgilere ulasarak

kurulacak modelin sadece teoride degil pratikte de kullanilirligini artirabilmektir.

Calismada isletmelerin likidite oranlari, kaldirag oranlari, faaliyet oranlar1 ve
karlilik oranlar1 degisken olarak kullanilmistir. 2009-2014 isletmelerin bilango ve gelir
tablolarin1 kullanarak, isletmelerin finansal oranlar1 hesaplanmistir. Kullanilan

finansal oranlar tablo 3’de gosterilmistir.

Tablo 3: Calismada Kullanilan Finansal Oranlar ve Formiilleri

Kod | Finansal Oran Ad1 Formiil

X1 Cari Oran Donen Varliklar / Kisa Vadeli Borglar

X2 | Asit- Test Orani Donen Varliklar — Stoklar / Kisa Vadeli
Borglar

X3z | Finansman Oran Toplam Borglar / Oz Kaynaklar

Xa KV.B/T.B Kisa Vadeli borglar / Toplam Borglar

Xs | Faaliyet Kar Marj1 Faaliyet Kar / Net Satislar

Xe | Faiz Karsilama Orani Faiz ve Vergiden Oncesi Kar / Faiz Giderleri

X7 | Alacak Devir Hiz1 Net Satiglar / Ticari Alacak
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3.3. CALISMANIN MODELI VE VERI SETININ OLUSTURULMASI

Finansal basarisizlik kriterleri birgcok ¢alismada farkli sekillerde ele
almmaktadir. Onceki calismalara bakildiginda (Altas ve Giray, 2005; Sandin ve
Porparato, 2007; Aktas vd. 2003) finansal basarisizliga diismiis isletmelerin se¢iminde

g0z Oniine alinan finansal basarisizlik kriterleri asagidaki gibidir:

- Ustiiste iki y1l zarar edilmesi

- Oz Sermayesinin en az 2/3 oraninda azalmasi
- Toplam Aktiflerin %10 oraninda azalmasi

- Iflas

Bu ¢alismada isletmelerin basarisizlik olma kriteri isletmelerin iki yil {ist iiste
tablolarinda zarar gdstermesi kabul edilmistir. Isletmelerin Basarili olma kriteri
isletmelerin iki y1l st liste kar edilmesi kabul edilmistir.

Calismada basarili ve basarisiz isletmeler segilirken belirli bir yil itibariyle
yeterli sayida isletme bulunmadigindan ve finansal basarisizlik tahmin ¢alismalarinda
siklikla karsilasilan bir durum oldugundan dolay1 farkl yillarin verileri kullanilmistir.
Kar ve zararin baslangi¢ yil1 olarak, iki yil iist iiste kar ve zarar eden isletmeler icin
kar ve zararin ikinci yil1, basarili ve basarisizlik yili olarak kabul edilmistir.

Calisma kapsamina, faaliyet yapilarinin farkli olmasindan dolay1 Borsa Istanbul
2009-2014 yillar1 arasinda islem goren isletmeler dahil edilmistir. Isletmelerin
seciminde, finansal basarisizlik kriterine uyan isletme sayisinin siirhigindan dolayi
sektor ayrimi yapilmadan igletmelerin tiimii birlikte degerlendirmeye tabi tutulmustur.
Ayrica boyle bir ayrimin yapilmamas: ile arastirma sonuglarinin igletmelerin
ozellikleri ve i¢inde bulunduklar1 sektdre bakilmaksizin genis bir uygulama alanina
sahip olmas1 hedeflenmistir. Calismada toplam 176 isletmenin verisi kullanilmistir.
Yillar itibariyle kullanilan toplam isletme sayilarinin  dagilimi tablo 4’de

gosterilmektedir.
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Tablo 4: Yillara Gore Calismada Kullanilan Firma Sayilar

Yillar Basarili Basarisiz Toplam
2010 1 1
2011 4 4
2012 26 23 49
2013 4 16 20
2014 73 28 101
Toplam 104 72 176

Calismada basarili igletmenin sayisi ile basarisiz isletmenin sayist birbirinden
farklidir. Bunun nedeni, basarili igletme sayisinin basarisiz isletme sayisindan gercek
hayatta daha fazla olmasi ve basarili isletmelerin verilerinin daha kolay elde
edilebilmesidir. Ayrica, iki grubun farkli sayilarda olmasi model i¢in herhangi bir
sakinca olusturmamastir.

Calismada veri setini olusturan isletmelerin BIST’te kayithi isletmelerin
arasindan secilmesindeki temel neden, diger isletmelerin verilerine ulagmadaki
zorluktur. BIST'te kayith olan isletmelerin finansal tablolarm diizenli olarak borsaya
sunmak zorundadirlar. Bu finansal tablolar bagimsiz denetimden ge¢mis ve SPK'nin

belirledigi standartlara gore hazirlanmistir.
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3.4. CALISMADA KULLANILAN TAHMIN MODELLERI

Literatiirde finansal basarisizlik tahmin c¢alismalarina bakildiginda, model
kurmada genellikle su yontemlerden birinin secildigi goriilmektedir (Leeclere,
2004:413):

1) Tek bir model kurarak, basarisizliktan onceki tiim yillar i¢in bu modelin

kullanilmasi,

2) Basarisizliktan 6nceki her yil i¢in farkli oran ve katsayilardan olusan modellerin

kurulmasi,

3) Basarisizliktan dnceki her yil ig¢in ayni oran fakat farkli katsayilardan olusan

modellerin kurulmasi.

Bu ¢alismada tahmin modeli olusturulurken, birinci yontem tercih edilerek

basarisizliktan 6nceki tiim yillar i¢in tek bir modelin kurulmasi amaglanmistir.

Caligmada veri madenciligi yontemlerinden, karar agaclari, yapay sinir aglari,
lojistik regresyon ve diskriminant modelleri kullanilmis ve bu modellerin basarisi
birbirleriyle karsilagtirtlmistir. Veri madenciligi yontemleri ise Clemetine 12.0

programinda uygulanmustir.

3.5. KARAR AGACLARI

Karar agaclari, veri madenciliginde kullanilan giivenilir teknikler arasinda yer
almaktadir. Ozellikle veri tabanlar1 ile biitiinlesik olarak kolay uygulanmasi ve

giivenilir sonuclar vermesi sebebi ile yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.

Karar agaglarinda kullanilan farkli algoritmalar bulunmaktadir. Bunlardan
bazilar1 C4.5, CHAID, CART, ID3, SPRINT, SLIQ, QUEST VE C5.0'dir. Bu
calismada CHAID, CART ve QUEST agaclar kullanilmistir.

Karar agaci olusturulurken verilerin bir kismi egitim grubunda yer alir ve
O0grenme amagli olarak kullanilir ve karar agaci bu sekilde olusturulur. Verilerin diger

kismi olusturulan karar agacini test etmek amaciyla kullanilir ve bu veriler test
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grubunu olusturur. Egitim ve test gruplart rastal olarak program tarafindan

se¢ilmektedir.

Karar agaglar1 6ncelikle egitim grubu tizerine uygulanip ve bir seyler 6grenmeye
caligir ve basar1 yiizdesi belirlenir. Daha sonra test grubu lizerinde uygulanir ve basari
yiizdesi hesaplanir. Bu galismada verilerin %70 egitim gurubunu ve %30 ise test

gurubunu olusturmaktadir.

3.5.1. C&R (CART) agaci analizleri

C&R karar agaci analizleri sonuglar1 ve agiklamalar1 asagida gosterilmistir.

3.5.1.1. Egitim Seti Analizi

Tablo 5’de C&R agacinin egitim seti performansi sonuglari gosterilmektedir.

Tablo 5: C&R Egitim Seti Performansi Sonuglari

C&R KARAR AGACI MODELI
Gergek grup
Basarili igletmeler Basarisiz isletmeler
Basarili isletmeler | 73 0
g’ Basarisiz isletmeler | 0 48
(@)
= Toplam 73 48
£
=
[35]
|_
Toplam Smiflandirma Dogrululugu= 73+48/121 =%100

C&R karar agact modelindeki olusturulan egitim setindeki 121 isletmenin,73'"i
basarili, 48' i basarisiz isletmeden olusmaktadir. Egitim setinin performans sonucuna
gore C&R karar agaci basarili ve basarisiz isletmelerin tamamini dogru olarak

siniflandirmustir.

3.5.1.2. Test Seti Analizi

Tablo 6’da C&R agacinin test seti performansi sonuglar1 gosterilmektedir.
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Tablo 6: C&R Test Seti Performans sonuglari

C&R KARAR AGACI MODELI

Gergek grup

Bagarili igletmeler

Basarisiz isletmeler

Basarili isletmeler

31

0

Basarisiz isletmeler

0

24

Toplam

Tahmini grup

31

24

Toplam siiflandirma dorulugu = 31+24/55 = %100

C&R karar agact modelindeki olusturulan test grubundaki 55 isletmenin, 31'i

basarili, 24' {i basarisiz isletmeden olusmaktadir. Test setinin performans sonucuna

gore C&R karar agaci basarili ve basarisiz isletmelerin tamamini dogru olarak

siniflandirmistir ve %100 sonu¢ alinmustir.

Calismada degisken olarak kullanilan finansal oranlari, isletmeleri basarili ya da

basarisiz olarak siniflandirmaktadir. Ancak kullanilan her finansal oranin basariyi

etkileme giicli ayn1 degildir. Farkli finansal oranlarin basar1 veya basarisizlik iizerinde

farkli etkilere sahiptiler. Yapilan C&R agaci analizi sonucunda degiskenlerin

onemlilik dereceleri asagida tablo 7°de gosterilmistir.
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Tablo 7: C&R Karar Agaci Analizi Degiskenleri Onemlilik Siralamasi

Degiskenler Yuvarlanmis Onemlilik
Derecesi
Faiz karsilama Orani 0,80
Cari Oran 0,04
Faaliyet Kar/Net Satiglar 0,04
Finansman Orani 0,04
Asit-Test Orani 0,04
Alacak Devir Hizi Oran1 0,04
Kisa Vadeli Bor¢lar/Toplam Borglar 0,00

Sekil 9°da C&R karar agaci analizinin degiskenlerin 6nemlilk siralamasi

gosterilmektedir.

Sekil 9: C&R Karar Agaci Analizi Degiskenleri Onemlilik Siralamasi

Variable Importance

Targets: result

Fw—

co+

FK/NS—

FO

ASTOT

O O L T

ADHO

0.0 0.2 04 0.6 0.8 1.0

Tabloya bakildiginda C&R agaglar1 analizi sonucunda finansal basar1 ya da

basarisizlik durumunu en fazla etkileyen degiskenin "Faiz Karsilama Oran1" oldugu
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goriilmektedir. Bu finansal oran, yaklasik %80 gibi bir yiizdeyle isletmelerin basarili
veya basgarisiz olarak siiflandirmasinda 6nemli rol oynamaktadir. Asagida sekil 10°da
C&R agaci gosterilmektedir. Asagida sekil 10°da C&R karar agaci yontemi sonucunda
elde edilen C&R karar agaci grafigi gosterilmistir.

Sekil 10: C&R Agaci Grafigi

result
Mode 0 '
Category % N
1= no 29669 48 |
| ® YES B0.331 73|
| Total 100000121
____________ ]---------E'
FTO
2= 1|.nna = 1.|nna
Maode 1 MHode 2
Categaory % N Category % N
MO 100.000 48 MO 0000 o
B ES 0000 0| |MYES 100.000 73
Tatal 39.668 48 Tatal 60331 73

Tabloya bakildiginda C&R karar agaci sadece faiz karsilama oranini kullanmis
ve isletmeleri basarili ve basarisiz isletmelere ayirmustir. Inceledigimiz isletmelerde ki
faiz karsilama orani 1.008 den yliksek olsa basarili ve 1.008 den kiiciik basarisiz

isletme olarak simiflandirmistir.

3.5.2. QUEST Agaci Analizi

QUEST sapma icermeyen degiskenleri segen ve dogru ikili agaclar1 hizli ve

etkin bir sekilde olusturan istatistiksel algoritmadir.

QUEST karar agaci analizleri sonuglar1 ve agiklamalar1 asagida gosterilmistir.
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3.5.2.1. Egitim Seti Analizi

Tablo 8’de QUEST analizinin egitim seti performans sonuglar1 gosterilmektedir.

Tablo 8: QUEST Agaglar1 Egitim Seti Performans Sonuglart

QUEST AGACI MODELI
Gergek grup
Basarili igletmeler Basarisiz igletmeler
Basarili igletmeler | 73 0
Basarisiz isletmeler | 9 39
o
2
(@)
= Toplam 82 39
S
=
©
l_
Toplam siniflandirma dorulugu = 73+39 /121 = %92.56

QUEST Agaclari modelindeki olusturulan egitim setindeki 121 isletmenin, 73'i
basarili ve 48'i basarisiz isletmeden olugmaktadir. Egitim setinin performans sonucuna
gore Quest agaclar1 basarili ve basarisiz isletmelerin 9%92.56 dogru olarak

siniflandirmustir.

3.5.2.2. Test Seti Analizi

Tablo 9°da QUEST agaglari test seti performans sonuglart gosterilmektedir.

Tablo 9: QUEST Agaglari Test Seti Performans Sonuglart

QUEST AGACI MODELI
Gergek grup
Basaril1 isletmeler Basarisiz isletmeler
= Basarili isletmeler | 31 0
g’ Basarisiz isletmeler | 4 20
:__S Toplam 35 20
Toplam siiflandirma dorulugu = 31+20 /55 = %92.73
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Quest agaclart modelindeki olusturulan test setindeki 55 isletmenin, 31'i basarili
ve 24'i basarisiz isletmeden olugmaktadir. Test setinin performans sonucuna gore

Quest agaclar1 basarili ve basarisiz isletmelerin %92.73 dogru olarak siniflandirmastir.

Yapilan QUEST agaci analizi sonucunda degiskenlerin dnemlilik dereceleri

tabloda 10°da gosterilmistir.

Tablo 10: Quest Karar Agaci Analizi Degiskenleri Onemlilik Siralamasi

Degiskenler Yuvarlanmis Onemlilik
Derecesi

Faaliyet Kari/Net Satislar 0,75

Cari Oran 0,05

Faiz Karsilama Orani 0,05
Finansman Orani 0,05
Asit-Test Orani 0,05

Kisa Vadeli Borglar/Toplam borglar 0,05
Alacaklarin Devir Hizi Orani 0,00

Sekil 11°’de Quest karar agact yontemi sonucunda elde edilen degiskenlerin

onemlilik dereceleri grafigi gosterilmektedir.
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Sekil 11: Quest karar agaci yontemi sonucunda elde edilen Quest karar agaci grafigi

Variable Importance

Targets; result
P :usJ—

CO

I

FO

i

KVB/TB™

FKO-

ASTO

oL

0.

Tabloya bakildiginda Quest agacglar analizi sonucunda finansal basar1 ya da
basarisizlik durumunu en fazla etkileyen degiskenin "Faaliyet Kari/Net Satiglar" orani
oldugu goriilmektedir. Bu finansal oran, yaklasik %75 gibi bir yiizdeyle isletmelerin
basarili veya basarisiz olarak smiflandirmasinda 6nemli rol oynamaktadir. Asagida
sekil 12°de Quest karar agaci yontemi sonucunda elde edilen Quest karar agaci grafigi

gosterilmektedir.
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Sekil 12: Quest Agaci1 Grafigi

result
: Mode 0 ;
Category % n
{5 no 39.669 48
|®mvES B0.331 73|
| Total  100.000 121
____________ ]_________EI
FKI|NS
== D|.DBT = D.:DBT
Mode 1 Mode 2
Category % n Category % n
MO AB.974 46 MO 4651 2
N YES 41.026 32 B YES 45349 4
Total 64 463 T8 Total 35537 43
=
FKI|NS
== D|.I331 = IZI.|IZI31
Mode 3 Mode 4
Category % hn Category % h
MO 80392 N MO 18819 &
W YES 19.608 10 B YES 81.481 22
Total 42149 A1 Total 22314 27
=
FK]NS
== E||.E|1 3 = D.|E|1 3
Mode 5 Mode B
Category % h Category % h
(8] 95122 39 MO 200000 2
HYES 4878 2 B YES ap.000 8
Total 33.884 M Total 8264 10
| =
FKf|NS
== E||.E|E|3 = D.|DDS
Mode 9 Mode 10
Category % n Category % n
(ifla] 100,000 39 MO 0.ooo 0
HYES oooo 0 B yES 100000 2
Total 32231 34 Tatal 1.683 2
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Tabloya bakildiginda QUEST karar agaci faaliyet kar/net satiglar oranin segerek
hizli sekilde ikili agacglari olusturmustur. Analizde ilk olarak FK/NS orani 0.087 den
yiiksek olan isletmeleri basarili ve 0.087 den kiiglik ya esit olan igletmeleri basarisiz
olarak siniflandirmistir. Ikinci adimda FK/NS 0.031den biiyiik olan isletmeleri basarili
ve 0.031den kiigiik ya esit olarak basarisiz olarak smiflandirmistir. Ugiincii adimda

FK/NS oranin miktarini 0.013 ve son olarak 0.003 olarak tutarak siiflandirmistir.

3.5.3. CHAID Karar Agaclar1 Analizi

CHAID karar agaci analizleri sonuglari ve agiklamalari agagida gosterilmistir.

3.5.3.1. Egitim Seti Analizi

Tablo 11°de CHAID agaci egitim seti performans sonuglari gosterilmektedir.

Tablo 11: CHAID Agaci1 Egitim Seti Performans Sonuglari

CHAID KARAR AGACLARI MODELI
Gergek grup
Basarili isletmeler Basarisiz isletmeler
Basarili igletmeler | 73 0
Basarisiz isletmeler | O 48
Qo
2
(@]
= Toplam 73 48
S
<
©
|_
Toplam smiflandirma dorulugu = 73+48 /121 = %100

CHAID Agaglar1 modelindeki olusturulan egitim setindeki 121 isletmenin, 73'i
basarili ve 48'i basarisiz isletmeden olugmaktadir. Egitim setinin performans sonucuna
gore CHAID karar agaglar1 basarili ve basarisiz isletmelerin %100 dogru olarak

siniflandirmistir.
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3.5.3.2. Test Seti Analizi

Tablo 12°de CHAID agaci test seti performans sonuglari gosterilmektedir.

Tablo 12: CHAID Agaci Test Seti Performans Sonuglari

CHAID KARAR AGACLARI MODELI
Gergek grup
Basarili igletmeler Basarisiz isletmeler
Basarili igletmeler | 31 0
Basarisiz isletmeler | 1 23
Q.
2
(o))
= Toplam 32 23
S
<
[3+]
|_
Toplam simniflandirma dorulugu = 31423 /55 = %98.18

CHAID agaclar1 modelindeki olusturulan test setindeki 55 isletmenin, 31'i
basarili ve 24'ii basarisiz isletmeden olusmaktadir. Test setinin performans sonucuna
gore CHAID karar agaglar1 basarili ve basarisiz isletmelerin %98.18 dogru olarak

siniflandirmustir.

Yapilan CHAID karar agaci analizi sonucunda degiskenlerin o6nemlilik

dereceleri tablo 13’de gosterilmistir.

Tablo 13: CHAID Karar Agaci Analizi Degiskenleri Onemlilik Siralamasi

Degiskenler Yuvarlanmig Onemlilik
Derecesi

Faiz Karsilama Orani 1,00

Cari Oran 0,00

Faaliyet Kari/Net Satislar 0,00

Finansman Oram 0,00
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Asit-Test Orani 0,00
Kisa Vadeli Bor¢lar/Toplam borglar 0,00

Alacaklarin Devir Hizi Orani 0,00

Sekil 13’de CHAID karar agaci analizi sonucunda degiskenlerin 6nemlilik dereceleri

gosterilmektedir.

Sekil 13: CHAID Karar Agaci Analizi Sonucunda Degiskenlerin Onemlilik Dereceleri

Variable Importance

Targets: result

FKO—1 . | \ '

0.0 0.2 04 0.6 0.8 1.0

Tabloya bakildiginda CHAID karar agaglar1 analizi sonucunda finansal bagari
ya da basarisizlik durumunu etkileyen degiskenin yalnizca "Faiz Karsilama Oran1"

oldugu goriilmektedir.
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Sekil 14’de CHAID karar agac1 yontemi sonucunda elde edilen grafigi
gosterilmektedir.

Sekil 14: CHAID Agaci Grafigi

result
: Mode 0 5
Category % 1
1= no 39660 48 |
|mvES B0.331 73|
| Total 100000121 |
............ .I---------E'
FF|CO
2= n|.9|32 = n.lgnz
MHode 1 MHode 2
Category % hn Category % h
MO 100.000 48 MO oooo 0
W YES 0000 0| |MYES 100.000 73
Total 39663 48 Tatal E0.331 73

Tabloya bakildiginda CHAID karar agact C&R karar agaci gibi sadece faiz
karsilama oranini kullanmis ve isletmeleri basarili ve basarisiz isletmelere ayrilmistir.
Inceledigimiz isletmelerde ki faiz karsilama oran1 0.902 den yiiksek olsa basarili ve

0.902 den kiiciik ya esit olsa basarisiz isletme olarak siniflandirmistir.

Uygulamanin bu kismina kadar karar agaglar1 algoritmalar1 analizleri yapilmis
ve sonuglart incelenmis ve bundan sonra yapay sinir aglari, diskriminant ve lojistik

regresyon analizleri yapilacaktir.

3.6. Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir aglar1 analizleri sonuglar1 ve agiklamalar1 asagida gosterilmistir.
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3.6.1. Egitim Seti Analizi

Tablo 14’de yapay sinir aglar1 egitin seti performans sonuglari gosterilmektedir.

Tablo 14: Yapay Sinir Aglar1 Egitin Seti Performans Sonuglari

YAPAY SINIR AGI MODELI
Gergek grup
Basarili igletmeler Basarisiz isletmeler
Basarili isletmeler | 67 6
Basarisiz isletmeler | 7 41
o
2
(@)
i= Toplam 74 47
S
i
©
|_
Toplam simiflandirma dorulugu = 67+41 /121 = %89.26

Yapay sinir aglart modelindeki olusturulan egitim setindeki 121 igletmenin, 73'
i basarili, 48' i basarisiz isletmeden olusmaktadir. Egitim setinin performans sonucuna
gore yapay sinir aglart basarili ve basarisiz isletmelerin %89.26 dogru olarak

siniflandirmustir.

3.6.2. Test Seti Analizi

Tablo 15°de yapay sinir aglari test seti performans sonuclar1 gosterilmektedir.

Tablo 15: Yapay Sinir Aglar1 Test Seti Performans Sonuglari

YAPAY SINIR AGI MODELI
Gergek grup
Basarili isletmeler | Basarisiz isletmeler

Basarili isletmeler | 30 1
Basarisiz isletmeler | 3 21
Toplam 33 22

Tahmini grup

Toplam siiflandirma dorulugu = 30+21 /55 = %92.73
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Yapay sinir aglar1 modelindeki olusturulan test setindeki 55 isletmenin, 31' i
basarili, 24' {i basarisiz isletmeden olugmaktadir. Test setinin performans sonucuna
gére yapay sinir aglart basarili ve basarisiz isletmelerin %92.73 dogru olarak
siniflandirmistir.  Yapilan Yapay Sinir Aglar1 analizi sonucunda degiskenlerin

onemlilik dereceleri tablo 16’da gosterilmistir.

Tablo 16: Yapay Sinir Aglar1 Analizi Degiskenleri Onemlilik Siralamasi

Degiskenler Yuvarlanmis Onemlilik
Derecesi

Faaliyet Kar1/Net Satiglar 0,34
Finansman Oran 0,25

Faiz karsilama Orani 0,14

Cari Oram 0,12

Alacak Devir Hiz1 Orant 0,07

Kisa Vadeli Bor¢lar/Toplam borglar 0,04

Asit-Test Orani 0,04

Sekil 15°de Yapay sinir aglar1 yontemi sonucunda elde edilen degiskenlerin 6nemlilik

dereceleri grafigi gosterilmektedir.
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Sekil 15: Yapay sinir aglar1 yontemi sonucunda elde edilen grafigi

Variable Importance

Targets: result
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Tabloya bakildiginda Yapay Sinir Aglar1 analizi sonucunda isletmelerin basari
ya da basarisiz durumunu en fazla etkileyen finansal oran "Faaliyet Kar/Net Satiglar"
orani oldugu goriilmektedir. Bu finansal oran, yaklasik %34 isletmelerin basarili ya da
basarisiz olarak siniflandirmasinda 6nemli etkiye sahiptir. Bu sonuca gore isletmelerin
basarili olmak i¢in genelde yiiksek kar marji ile calistiklar1 gerekmektedir. Analiz
sonucuna gore "Finansman Orant" %25 yiizdeyle ikinci 6nemli finansal oran oldugu
goriilmektedir. Bu sonuca gore biiyilk miktarda borglanma halinde, bir siire sonra
isletmelerin ylikiimliiklerini yerine getirme giiciine sahip olmadiklar1 ve faiz
giderlerini karsilayamadigi halde, isletmelerin basarisizlik yoniine gitmelerine sebep

olmaktadr.

3.7. DISKRIMINANT ANALIZi

Diskriminant modelinin analizleri sonuglar1 ve aciklamalarn asagida

gosterilmistir.
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3.7.1. Egitim Seti Analizi

Tablo 17’de Diskriminant analizi egitim seti performans sonuglar

gosterilmektedir.

Tablo 17: Diskriminant Analizi Egitim Seti Performans Sonuglari

DISKRIMINANT MODELI
Gergek grup
Bagarili igletmeler Basarisiz isletmeler
Basarili isletmeler | 53 20
Basarisiz isletmeler | 3 45
Toplam 56 65

Tahmini grup

Toplam smiflandirma dorulugu = 53+45 /121 = %80.99

Diskriminant modelindeki olusturulan egitim setindeki 121 isletmenin, 73" i
basarili, 48' i basarisiz isletmeden olusmaktadir. Egitim setinin performans sonucuna

gore Diskriminant basarili ve basarisiz isletmelerin  %80.99 dogru olarak

siniflandirmustr.

3.7.2. Test Seti Analizi

Tablo 18’de Diskriminant analizi test seti performans sonuglar

gosterilmektedir.

Tablo 18: Diskriminant Test Seti Performans Sonuglari

DISKRIMINANT MODELI

Gergek grup

Basaril1 isletmeler

Basarisiz isletmeler

Tahmini
grup

Basarili isletmeler

25

6

Basarisiz isletmeler

5

19

Toplam

30

25

Toplam simiflandirma dorulugu = 25+19 /55 = %80

84



Diskriminant modelindeki olusturulan test setindeki 55 isletmenin, 31' i basarili,
24' 1 basarisiz igletmeden olugmaktadir. Test setinin performans sonucuna gore
Diskriminant basarili ve basarisiz isletmelerin %80 dogru olarak siniflandirmistir.
Yapilan Diskriminant analizi sonucunda degiskenlerin 6nemlilik dereceleri asagida

tablo 19°da gosterilmistir.

Tablo 19: Diskriminant Analizi Degiskenleri Onemlilik Siralamasi

Degiskenler Yuvarlanmis Onemlilik
Derecesi

Faaliyet Kari/Net Satiglar 0,37

Cari Oran 0,36

Faiz karsilama Orani 0,13

Alacak Devir Hizi Oran1 0,13

Kisa Vadeli Borg¢lar/Toplam Borglar 0,01

Finansman Orani 0,00

Asit-Test Orani 0,00

Tabloda goriildiigii gibi isletmelerin basar1 yada basarisiz durumunu en fazla
etkiliyen finansal oran "Faaliyet Kar/Net Satiglar" oranidir. Bu oran %37 yiizdeyle
isletmelerin basarili yada basarisiz olmak durumunda 6nemli rol oynamaktadir. Yani
isletmelerin basarili olup ve normal hayatini surdurmek icin yiiksek kar marjiyla
caligmaklar1 gerekmektedir. Ayrica diislik kar marjina sahip isletmeler biiyiik ihtimal
basarisizlika ugramis olacaklar. Ikinci ©nemli finansal oran,"Cari Oran"
gorilmektedir. Cari oran %36 yiizdeyle isletmelerin basarili olup olmadigim
etkilemektedir. Yani isletmelerin likidite durumu, isletmelerin kisa vadeli borclarini
zamaninda ddeme giicline sahip olduklar, isletmelerin basarili yada basarisiz olmak
durumunda biiyiik etkiye sahiptir. Sekil 17°de Diskriminant yontemi sonucunda elde

edilen degiskenlerin 6nemlilik dereceleri grafigi gosterilmektedir.
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Sekil 16: Diskriminant Yontemi Sonucunda Elde Edilen Grafigi

Variable Importance

Targets: result
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3.8. Lojistik Regresyon Analizi

Lojistik Regresyon modelinin analizleri sonuglari ve agiklamalri asagida

gosterilmistir.

3.8.1. Egtim Seti Analizi

Tablo 20’de Lojistik Regresyon analizi egtim seti performans sonuclari
gosterilimektedir.

Tablo 20: Lojistik Regresyon Egitim Seti Performans Sonuglari

LOJISTIK REGRESYON MODELI

Gergek grup
Basarili isletmeler Basarisiz isletmeler
Basarili isletmeler | 73 0
i Basarisiz isletmeler | 0 48
E o
S =
E ©
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Toplam

73

48

Toplam siniflandirma dorulugu = 73+48 /121 = %100

Lojistik Regresyon modelindeki

olusturulan

egitim  setindeki

120

isletmenin,73'0 basarili, 48' i basarisiz isletmeden olusmaktadir. Egitim setinin

performans sonucuna gore Lojistik regresyon basarili ve basarisiz isletmelerin

tamamint dogru olarak siniflandirmistir.

3.8.2. Test Seti Analizi

Tablo 21°de Lojistik Regresyon test seti performans sonuglari gosterilmektedir.

Tablo 21: Lojistik Regresyon Test Seti Performans Sonuglari:

LOJISTIK REGRESYON MODELI

Gergek grup

Basarili isletmeler

Basarisiz isletmeler

Basarili isletmeler

30

1

Basarisiz isletmeler

1

23

Toplam

Tahmini grup

31

24

Toplam smiflandirma dorulugu = 30+23 /55 = %96.36

Lojistik Regresyon modelindeki olusturulan test setindeki 55 isletmenin, 31'i

basarili, 24' i basarisiz isletmeden olusmaktadir. Test setinin performans sonucuna

gore Lojistik Regresyon basarili ve basarisiz isletmelerin %96.36 dogru olarak

siniflandirmistir.

Yapilan Lojistik Regresyon analizi sonucunda degiskenlerin 6nemlilik

dereceleri asagida tablo 22°de gosterilmistir.
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Tablo 22: Lojistik Regresyon Analizi Degiskenleri Onemlilik Siralamasi

Degiskenler Yuvarlanmis Onemlilik
Derecesi

FaizKarsilama Orant 0,70
Cari Oran 0,07
Asit-Test Orani 0,07
Faaliyet Kar1/Net Satiglar 0,05
Alacak Devir Hiz1 Orant 0,04
Finansman Oram 0,04

Kisa Vadeli Borglar/Toplam Borglar 0,03

Tabloda goriildiigii gibi isletmelerin finansal basari v ya basarisiz durumunu
etkileyen en 6nemli finansal oran "Faiz Karsilama Oran1" oldugu goriinmektedir. Bu
finansal oran, %70 ylizdeye isletmelerin basarili veya basarisiz olarak
siiflandirmasinda 6nemli rol oynamaktadir. Asagida Sekil 18’de Lojistik Regresyon

yontemi analizi sonucunda elde edilen grafigi gosterilmektedir.
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Sekil 17: Lojistik Regresyon Yontemi Sonucunda Elde Edilen Grafigi

Variable Importance

Targets: result
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3.9. UYGULAMADA ELDE EDIiLEN SONUCLARIN KARSILASTIRILMASI

Finansal basarisizlik tahmin yapmak iizere IMKB’ de islem goren 104 basarili
isletmenin basarili ya da basarisizlik durumu C&R, CHAID ve GUEST karar agaglart,
yapay sinir aglari, lojistik regresyon ve diskriminant modelleri ile ayr1 ayr1 analiz
edilmistir. Analiz sonuglarinda uygulamada kullanilan 6 modelin basarili ve basarisiz
isletmeleri dogru tahmin etme oranlari1 ve genel olarak basarili ve basarisiz isletmeleri

dogru sinmiflandirma oranlar1 asagidaki tablo 22°de gosterilmistir.
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Tablo 23: Kullanilan Modellerin Test Setlerinin Performanslarim Karsilagtirma:

CART CHAID | QUEST YAPAY | LOJISTIK DISKRIMINANT
AGACLARI | KARAR | AGACLARI | SINIR REGRESYON | ANALIizi
AGACI AGLARI
BASARILI | %100 %100 %100 %96.77 %96.77 %380.84
BASARISIZ | %100 %95.83 | %83.33 %87.50 | %95.83 %79.16
GENEL %100 %98.18 | %92.73 %92.73 %096.36 %80

Tablo 23 incelendiginde finansal basarili ve basarisiz isletmeleri C&R agaci,
CHAID karar agaci, lojistik regresyon, yapay sinir aglar, QUEST karar agaci ve
diskriminant modelleri sirasiyla, %100, %98.18, %96.36, %92.73, %92.73, %80
dogruluk orani ile tahmin etmistir. Modeller arasinda en yiiksek dogruluk tahmini
C&R agaci modeli ve en diisiik tahmini diskriminant modeli yapmustirlar. Uygulamada

elde ettiyimiz sonuglar su sekilde 6zetlenebilir.

C&R karar agaci uygulamasi sonucunda basarili ve basarisiz isletmeler %100
oraninda dogru smiflandirilmistir. C&R analizi sonucunda isletmelerin basarisizligini

en fazla etkileyen finansal oranin faiz karsilama orani oldugu goriilmiistiir.

QUEST karar agaci isletmelerin basarili ya basarisiz olduklarmi %92.73
oraninda dogru smiflandirmistir. Bu analizin sonucuna bakildiginda, isletmelerin
basarisiz siiflandirmasini etkileyen en énemli degisken Faaliyet Kar1 / Net Satiglar

orani olmustur.

CHAID karar agact uygulandiginda isletmelerin basarisizligini  %98.18
oraninda dogru simiflandirmistir. CHAID algoritmasi analizi sonucunda igletmelerin
basarisiz olup olmadigini etkileyen en onemli degisken faiz karsilama orani olup

ayrica siiflandirmada sadece bu degisken rol oynamaistir.
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Yapay sinir aglari yonteminin analizi sonucunda isletmelerin basarisizligini
%92.73 oraninda dogru siniflandirmistir. Yapay sinir aglar1 uygulandiginda isletmeleri
siniflandirmasinda en 6nemli degiskenler Faaliyet Kar1 / Net Satislar ve finansman

orani goriilmektedir.

Diskriminant analizi yonteminin uygulamasi sonucunda isletmelerin basarisiz
olup olmadigint %80 oraninda dogru siniflandirmistir. Diskriminant analizi
isletmelerin basarisizliginin simiflandirmasinda Faaliyet Kar1 / Net Satiglar ve Cari

oran en dnemli degiskenler olarak rol oynamislar.

Son model olarak uygulanan lojistik regresyon analizi sonucunda isletmelerin
basarisizliklarint %96.36 oraninda dogru siniflandirmistir. Bu uygulamada Faiz
kargilama orani en Onemli degisken olarak isletmelerin basarisiz olup olmadigini

belirlemisgtir.
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SONUC

Verinin bilgiye doniisiimiiniin geleneksel yontemi, klasik c¢oziimleme ve
yorumlamaya dayanmaktadir. Ancak gliniimiizde veri miktarindaki olaganiistii artis,
egitim, saglik, ticaret, askeri alanlar, devlet sektorii, aligveris, 6zel sektor ve pek ¢ok
alanda verilerin islenmesi ve bu verilerin degerlendirilerek bilgiye doniistiiriilmesi bir
zorunluluk haline gelmistir. Veri madenciligi bu noktada uygun teknikler kullanarak
gizli kalmis bilgileri ortaya ¢ikarma 6zelligiyle gereklidir.

Kiiresellesme siireci ile birlikte igletmelerin faaliyet alanlar1 genislemis, rekabet
kosullar1 farklilagmig ve is yapma bigimleri koklii bir degisim silirecine girmistir.
Agirlasan rekabet kosullarinda ayakta kalabilmek, giiclii bir sermaye yapisi ve
kaynaklarin en uygun kullanimina baghidir. Rekabet kosullarini iyi analiz edip,
belirsizlikle miicadelede esnek planlara sahip isletmeler bu siiregte basarili olarak yer
almaktadirlar. Yatirim kararlarinin verilmesinde de finansal yonden basarili isletmeler
tercih sebebi olacaklardir. Finansal basarili isletmeler sahip, yonetici ve ¢alisanlarina
oldugu kadar yatirnmecilar, ortaklar, rakipler ve toplum iizerinde de olumlu etkilere
sahip olacaklardir. Bu dogrultuda 6zellikle yatirim kararlarmin verilmesinde, finansal
basar1 temel gosterge olacaktir ve finansal basar1 veya basarisizligin tahmini 6nemli
bir konu olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Bu c¢alismada isletmelerin finansal basarisizligint 6ngdérmek igin veri
madenciligi yonteminden, karar agaclar1 (C&R, QUEST ve CHAID algoritmalari),
yapay sinir aglari, lojistik regresyon ve diskriminant analizi modelleri kullanilmis ve
dogru siniflandirma basarilar birbirleriyle karsilastirilmistir. BIST te islem goren tiim
sektorlerin isletmelerinden 176 isletme analize dahil edilmis ve s0z konusu
isletmelerin 2009-2014 yillar1 arasi yillik bilangolar1 ve gelir tablolar1 kullanarak
finansal oranlar ele alinmistir. Finansal oranlardan degisken olarak yararlanilmistir.
Calismada cari oran, asit-test orani, finansman orani, kisa vadeli borglar/toplam
borglar orani, faaliyet kar/net satislar orani, faiz karsilama oran1 ve alacaklarin devir
hiz1 oran1 kullanilmustir.

Calismada basarisizlik taniminda isletmelerin iki yil {ist {iste zarar etmeleri
basarisiz olarak kabul edilmistir. Calismada 176 adet isletmeden, 104 adet basarili ve

72 adet basarisiz isletmeden olusmustur.
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Calismada 176 adet isletmeden 121 adet isletme egitim setini ve 55 adet isletme
test setini olusturmustur.

C&R karar agact uygulamasi sonucunda basarili ve basarisiz isletmeler %100
oraninda dogru smiflandirilmistir. C&R analizi sonucunda isletmelerin basarisizligini
en fazla etkileyen finansal oranin faiz karsilama orani oldugu goériilmistiir.

QUEST karar agaci isletmelerin basarili ya basarisiz olduklarint %92.73
oraninda dogru smiflandirmistir. Bu analizin sonucuna bakildiginda, isletmelerin
basarisiz siniflandirmasini etkileyen en 6nemli degisken Faaliyet Kar1 / Net Satislar
orani olmustur.

CHAID karar agact uygulandiginda isletmelerin basarisizligimi  %98.18
oraninda dogru smiflandirmistir. CHAID algoritmasi analizi sonucunda igletmelerin
basarisiz olup olmadigini etkileyen en 6nemli degisken faiz kargilama orani olup
ayrica siniflandirmada sadece bu degisken rol oynamistir.

Yapay sinir aglari yonteminin analizi sonucunda isletmelerin basarisizligini
%92.73 oraninda dogru siniflandirmistir. Yapay sinir aglar1 uygulandiginda isletmeleri
smiflandirmasinda en 6nemli degiskenler Faaliyet Kar1 / Net Satislar ve finansman
orani goriilmektedir.

Diskriminant analizi yonteminin uygulamasi sonucunda isletmelerin basarisiz
olup olmadigim1 %80 oraninda dogru siniflandirmistir. Diskriminant analizi
isletmelerin basarisizliginin siniflandirmasinda Faaliyet Kar1 / Net Satiglar ve Cari
oran en onemli degiskenler olarak rol oynamislar.

Son model olarak uygulanan lojistik regresyon analizi sonucunda isletmelerin
basarisizliklarini %96.36 oraninda dogru siniflandirmistir. Bu uygulamada Faiz
karsilama orani1 en O6nemli degisken olarak isletmelerin basarisiz olup olmadigin
belirlemistir.

Sonuglara bakildiginda modeller arasinda en yliksek dogruluk tahmini C&R
karar agacit modeli ve en diisiik tahmini diskriminant modeli yapmustirlar.

Caligmada kullanilan veri madenciligi yontemlerinin yliksek basar1 saglamasi
sonucu bu yontemlerin igletmeler i¢in yapilacak finansal basarisizlik Ongdrmesi

caligmalarinda kullanabilecegi s6ylenebilir.
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