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HALKA ACIK FINANS DISI SIRKETLERDE SUREKLILIK RiSKININ
MAKINE OGRENMESi iLE ONGORULMESI

OZET

Bu calismanin, finans dis1 sirketlerin siireklilik risklerinin belirlenmesine, iki agidan
katki yapmas1 dngoriilmektedir. Bunlar; Makine Ogrenmesi modellerinin siireklilik
riski  Ongorilisine  yapabilecegi  katkinin  ve  bu  modellerin  pratikte
uygulanabilirliklerinin irdelenmesidir.

Aragtirmaya konu Makine Ogrenmesi modelleri sirasiyla Coklu Ayrag Analizi,
Lojistik Model, Sinir Aglari, Destek Vektor Makineleri, Karar Agaglar1 ve Karar
Ormanlaridir. Caligma kapsaminda yapilan analizlere 1999-2016 doneminde
Tirkiye’de yerlesik, halka agik, finans sektorii disindaki sirketler dahil edilmektedir.
Arastirmada R istatistik dilinden ve ilgili R Makine Ogrenmesi model
kiitiiphanelerinden faydalanilmaktadir. Modellerin etkinlik 6l¢timleri 6rneklemin
“model” ve “test” gruplarina ayrilmasi yontemi (Capraz Dogrulama) ile
gerceklestirilmektedir. ilk gruptaki veri kullanilarak modeller bina edilmekte,
tamamen farkli Ornekler iceren ikinci grup ile testler gergeklestirilmektedir.
Modelleme ve testler bu iki gurubun pek c¢ok kere rastgele belirlenmesi ile
tekrarlanmakta ve sonuclarin istatistiki gecerlilige erismesi temin edilmektedir.

Bu c¢alismanin sonucunda veriye uygulanan ¢ok degiskenli Makine Ogrenmesi
modellerinin ortalama performansinin %86 oldugu, en basarili modelin %91, en
zayif modelin ise %81 diizeyinde bir basari ile siireklilik risklerini 6ngdrebildigi
tespit edilmektedir. Eldeki Orneklem c¢ercevesinde, bir Breiman Karar Agaci
modelinin en basarili siireklilik riski 6ngoriisii modeli oldugu ve bu modelin sade ve
kolay anlagilir yapisindan otilirii pratikte de faydali olabilecegi Ongdriilmektedir.
Breiman Karar Agact modelinin her seviyedeki muhasebe bilgi kullanicisi
(yoneticiler, ortaklar, kredi kuruluslari, calisanlar, potansiyel ortaklar, devlet ve
toplum) tarafindan kullanilmas1 ve pek ¢ok kredi riski takibi uygulamasina
eklemlenmesi miimkiin goriinmektedir.

Anahtar Kelimeler: Makine 6grenmesi modelleri, siireklilik riski ongoriisii, halka
agik finans dis1 sirketler, Tiirkiye.
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GOING CONCERN PREDICTION VIA MACHINE LEARNING AMONG
NON-FINANCE PUBLIC COMPANIES

ABSTRACT

This thesis aims to contribute to the going concern prediction studies through
answering the questions of; can we use the “popular” Machine Learning tools in the
process of going concern prediction effectively, and if so, which models are
comparatively more practical to utilize in real world scenarios.

Machine Learning models used in this study are Multiple Discriminant Analysis,
Logistic Models, Neural Networks, Support Vector Machines, Decision Trees and
Random Forests. Data used to construct the models belong to non-finance Turkish
companies traded publicly in the 1999-2016 period. R statistical language and related
Machine Learning libraries are utilized to train the models. Performance of models
are estimated by a commonly accepted method: cross-validation. In cross-validation,
sample data is randomly divided into two independent groups. One of the groups is
used to train the model and the other to test it. This process is repeated enough many
times to reach statistical significance.

The study shows that models applied to the data attain an average prediction
performance of 86%, where the best model in the study reaches a success level of
91% and the worst model remains at 81%. A Breiman Decision Tree appears to be
the best model in predicting going concern risks. This renders the results to be far
more interesting, since these models are the easiest to comprehend and build. It is
foreseen that Breiman Decision Tree models can be utilized by any credit analyst at
any level and can be incorporated to any credit analysis software without much
effort.

Keywords: Going concern prediction, machine learning models, non-finance listed
companies, Turkey.
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1. GIRIS

Isletmelerin  finansal siireklilik risklerinin ©ngoriilebilmesi muhasebe bilgi
kullanicilar1 (yoneticiler, ortaklar, kredi kuruluslari, ¢alisanlar, potansiyel ortaklar,
devlet ve toplum) acisindan 6nemli bir ihtiya¢ olarak ortaya ¢ikmaktadir. Bagimsiz
denetim raporlari1 bu konuda faydali olsa da her zaman ve her sirket icin
tiretilememektedirler. Herhangi bir sirket i¢in bu raporun mevcudiyetinin finansal
siireklilik risklerinin 6ngoriillmesinde ne seviyede fayda saglayabildigi ise uzun
stiredir arastirmalara konu olan ayr1 bir meseleyi teskil etmektedir. Bu ihtiyaglara
kismi bir cevap vermeyi amaclayan mevcut arastirmanin temel amaci halka agik
finans dis1 sirketlerin finansal siireklilik risklerinin ¢ok degiskenli Makine Ogrenmesi
modelleri ile objektif olarak 6ngoriilmesidir. Arastirmaya konu Makine Ogrenmesi
modellerinin performans, 6n sartlar ve uygulanabilirlik agisindan kiyaslanmasi ve
ilgili modellerden benzer arastirmalarda ne seviyede faydalanilabileceginin ortaya

c¢ikarilmasi ise ikincil amaci olusturmaktadir.

Bagimsiz denetim raporlarinin finansal siireklilik riski 6ngoérii performansi kirk yila
yakin bir siiredir pek ¢ok arastirmaya konu olmaktadir. 1980’lerde finansal stireklilik
riski lizerine yapilan ilk c¢alismalarda kredi veren taraflarin siireklilik risklerini
genelde iyi tayin edebildigi ileri siiriilse de, objektif bir model araciligi ile bagimsiz
denetgilere bu konuda yardim edilebilece§ini savunan makalelere de
rastlanilmaktadir. Bu donemde halka agik finansal verinin agirlikli olarak sadece
performans tahmininde kullanildigi ama bu verinin risk tayininde de kullanilmasi
gerektigi ileri siiriilmeye baslamakta, bu Oneriler donemin istatistiki yontemleri

kullanilarak olusturulan modeller ile de desteklenmeye ¢alisilmaktadir.

1990’larin basinda finansal siireklilik riski ongoriisti iizerine yapilan g¢aligmalarda
bagimsiz denetci goriislerinin basarili sayilabilecegi ve herhangi bir istatistiki yontem
ile bu kararlarin desteklenmesine gerek olmadig1 savunulsa da takip eden ¢aligmalar
bunun tam ziddini ileri siirmekte, bagimsiz denetcilerin finansal siireklilik riski
tayinlerinin oldukc¢a zayif oldugu ileri siiriilmekte ve onciil calismalarin ulastigi

sonuglar olumsuz yonde giincellenmektedir. 1990’larin ortalarindan itibaren ise



bagimsiz denetgilerin sadece mesleki yargiya dayali batiklik (isletmenin stirekliligi
kabulii ortadan kalkmis) 6ngoriisii performansinin %50’den daha diisiik oldugu savi
agirlik kazanmaktadir. 1990’larin sonlarinda bu basarisizligin muhtemel nedenleri
irdelenmekte ve bunlarin agirlikli olarak denetim siirecinin gelismelere ayak
uyduramamasi yaninda halka agik bilgiyi de tam olarak kullanamamas1 oldugu ileri

sturilmektedir.

2000’11 yillarin baglarinda yapilan ¢aligmalarda, denetim raporlar ile siireklilik riski
arasinda dogrusal bir iliskiden bahsedilebilse dahi, 6zellikle kii¢iik bagimsiz denetim
firmalarimin gri alandaki finansal siireklilik risklerini ekseriyetle gbz ard1 ettigi ileri
stiriilmektedir. Takip eden c¢alismalar ise daha ziyade finansal siireklilik riski
tayininde mesleki yargi yaninda hangi istatistiki modellerin daha basarili sonuglar

verebilecegi iizerinedir. Mevcut ¢alisma da buna bir 6rnektir.

Siireklilik risklerinin denetgiler tarafindan 6ngoriilebilmesi iizerine yapilmis olan tiim
bu calismalardan ¢ikarilabilecek en 6nemli sonug, muhasebe bilgi kullanicilari
acisindan Makine Ogrenmesi ve benzeri istatistiki modellerin, gelistirilmeleri
halinde, faydali olabilecekleridir. Bu modellerin parametrik olmasi1 veya olmamasi
(Makine Ogrenmesi modelleri) da onem arz etmemektedir, tamami yerinde
kullanildiginda faydali sonuglar iiretebilmektedir. Bu yonde yapilan calismalarda,
finansal siireklilik riski Ongoriisii iizerine olusturulmus modeller ve sonuglar
derlendiginde, genel olarak faydali ve pratikte kullanilabilir olduklart ileri

sturilmektedir.

Yakin donemde bilisim teknolojisinde yasanan gelismeler stireklilik riski
ongoriisiinde Sinir Aglar, Karar Agaglari, Karar Ormanlari, Destek Vektor
Makineleri ve benzeri pek ¢ok islem-yogun, ¢cok degiskenli ve dogrusal olmayan
modelin denenmesini miimkiin kilmaktadir. Hesaplanmasi1 kolay oldugu igin
giinimiize kadar uygulama firsati bulmus kimi istatistiki modeller, muhtemel
dogrusal iligkilerin ortaya c¢ikarilmasinda basarili olsalar da, dogrusal olmayan
iliskilerin kesfinde (teorik altyapilar1 geregi) yetersiz kalabilmekte, bu da ¢ok
degiskenli dogrusal olmayan Makine Ogrenmesi modellerinin denenmesini ve

miimkiinse pratikte de kullanilmasini zorunlu kilmaktadir.

Teknik gelismelere paralel olarak siireklilik riski Ongoriisii modellerinin de

giincellenmesi gerekliligi agiktir. Son on yil i¢inde 6ne ¢ikan bazi istatistiki modeller



(Karar Agaglar1 6rneginde oldugu gibi) bu konuda oldukca timit vericidir ve dogrusal
olmayan iliskilerin kolaylikla modellenebilmesi yaninda, verinin istatistiki dagilimi
tizerindeki geleneksel kisitlamalari da hafifletilebilmektedir. Bu modellerin
ekseriyeti Makine Ogrenmesi (Machine Learning) sinifina girmekte ve eldeki veriyi
kullanarak hem modeli hem de modelin parametrelerini kendi iginde

belirleyebilmektedir.

Mevcut ¢alisma, yukaridaki tarihi perspektife uygun olarak, farkli 6zelliklere sahip
sekiz Makine Ogrenmesi modelinden finansal siireklilik risklerinin tespitinde
faydalanmayr amaglamakta ve bu modellerin kiyaslamali etkinliklerini

irdelemektedir.

Bu tez giris ve sonug¢ boliimleri harig¢, bes boliimden olusmaktadir. Girig boliimiinii
takip eden ikinci bdliimde c¢alismada basvurulan temel kavramlara detayh
aciklamalar getirilmektedir. Uciincii boliimde yer alan literatiir incelemesi kendi
icinde iki ana béliimden olusmakta ve ilk béliimde Makine Ogrenmesi modellerinin
ortaya cikis1 ve tarithi gelisimi Ozetlenirken ikinci bdliimde bu modellerin pratik
uygulamalar1 esnasinda karsilasilan sorunlar iizerine yapilmis ¢alismalar
derlenmektedir. Tezin dordiincii boliimiinde mevcut arastirmada bagvurulan ¢ok
degiskenli Makine Ogrenmesi modellerinin teorik altyapilari, temel kullanim
sekilleri ve dikkat edilmesi gereken yonleri ele alinmaktadir. Bu béliimde Coklu
Ayra¢ Analizi, Lojistik, Sinir Aglari, Breiman Agaci, Hothorn Agaci, Breiman
Ormant ve Hothorn Ormani modelleri olmak iizere sekiz farkli modele
deginilmektedir. Tezin besinci bolimiinde arastirmanin amaci, Onemi, yontemi,
kisitlari, ana kiitlesi, seg¢ilen O6rneklemi, bulgular1 ve sonuglar1 aktarilmaktadir. Bu
boliimde, 1999-2016 doneminde Tiirkiye’de yerlesik, halka acik, finans sektorii
disindaki sirketlerden derlenen 106 Ornege bir Onceki boliimde listelenen ¢ok
degiskenli Makine Ogrenmesi modelleri uygulanmaktadir. Uygulama R istatistik dili
ve ilgili model kiitiiphaneleri araciligi ile gergeklestirilmektedir. Model degiskenleri
orneklere ait igletme performansini, kaldirag etkilerini ve likiditeyi gdsteren finansal
oranlardan olusmaktadir. Ortaya c¢ikan modellerin pratikte gosterebilecekleri
performans Capraz Dogrulama yontemi ile test edilmekte, modeller arasi
kiyaslamalar da bu sonuglara dayanarak gergeklestirilmektedir. Boliimiin sonunda
eldeki modeller sadece performans cercevesinde degil pratikte uygulanabilirlik

acgisindan da birbirleri ile karsilastirilmaktadir. Sonug olarak ise sade bir Breiman



Karar Agaci modelinin eldeki veri c¢ergevesinde en basarili model oldugu

savunulmakta ve bu modelin pratikte de kolayca uygulanabilecegi ongoriilmektedir.



2. KAVRAMSAL CERCEVE

Bu béliimde ¢alismada basvurulan temel kavramlar a¢iklanmaktadir.

2.1 Bagimsiz Denetim

Finansal tablo ve diger finansal bilgilerin, finansal raporlama standartlarina
uygunlugu ve dogrulugu hususunda, makul giivence saglayacak yeterli ve uygun
bagimsiz denetim kanitlarinin elde edilmesi amaciyla, denetim standartlarinda
ongoriilen gerekli bagimsiz denetim tekniklerinin uygulanarak defter, kayit ve
belgeler iizerinden denetlenmesi ve degerlendirilerek rapora baglanmasini ifade eder

(BDY, 2015:1).

2.2 Bagimsiz Denetci

Bagimsiz denetim yapmak iizere, 1/6/1989 tarihli ve 3568 sayil1 Serbest Muhasebeci
Mali Misavirlik ve Yeminli Mali Misavirlik Kanununa goére yeminli mali
miisavirlik ya da serbest muhasebeci mali miisavirlik ruhsatin1 almis meslek
mensuplar1 arasindan Kurum tarafindan yetkilendirilen kisileri ifade eder (BDY,

2015:1).

2.3 Denetim Raporu

Denetim raporu, denetim kanitlarimin TDS ¢ercevesinde degerlendirilmesi
sonucunda, belirlenen giivence seviyesine uygun sekilde olusturulan denetgi
gorlisliniin ve varsa dikkat c¢ekilmek istenen diger hususlarin kullanicilarin
istifadesine sunulmasi amaciyla Kurum diizenlemelerine uygun olarak hazirlanan ve
imzalayan denetim kurulusu veya denetci tarafindan sorumlulugu iistlenilen belgedir.

(BDY, 2015:5).

2.4 Halka Acik Finans Dis1 Sirketler

Halka ag1k sirket, hisselerinin tamami veya bir kismi halka arz edilmis sirket tiirtidiir.

Bu hisse senetlerinin BIST'de islem gorebilecegi iki piyasa bulunmaktadir, bunlar:



Hisse Senetleri Piyasasi ve Gelisen Isletmeler Piyasasi’dir (URL-1, 2018).

Halka acik finans dis1 sirketler ise, finansal piyasalarda aracilik islemleri
gergceklestirmeyen (banka, sigorta sirketi, tiiketici finansmani sirketi, finansal
kiralama sirketi, faktoring sirketi ve benzeri disinda kalan), sermayesi paylara
boliinmiis ve sermaye paylart SPK Pay Tebligi (VII-128.1) cercevesinde halka arz
edilmis, hisse senetleri Borsa Istanbul A.S.’de islem goren ve Tiirk Ticaret

Kanunu’nun Madde 329 ile tanimlanan anonim sirketleri ifade etmektedir.

2.5 Isletmenin Siirekliligi

Bu kavram, igletmelerin faaliyetlerini bir siireye bagli olmaksizin siirdiirecegini ifade
eder. Bu nedenle isletme sahiplerinin ya da hissedarlarinin yasam siireleriyle bagh
degildir. Isletmenin siirekliligi kavrami maliyet esasmnin temelini olusturur. Bu
kavramin, isletmeler acisindan gecerliliginin bulunmadigi veya ortadan kalktigi
durumlarda ise, bu husus mali tablolarin dipnotlarinda agiklanir (URL-2, 2018).

Yonetim, finansal tablolar1 diizenlerken isletmenin faaliyetlerini siireklilik igerisinde
devam etme yetisini degerlendirir. Yonetimin sirketi tasfiye etme veya ticari
faaliyetini sona erdirme niyeti veya mecburiyeti yoksa finansal tablolar siireklilik
kavramina gore diizenlenir. Yonetim, degerlendirmelerini yaparken isletme
faaliyetlerinin stirekliligine kusku diisiirecek onemli belirsizlikler tasiyan olaylar
veya kosullarin farkindaysa, bu belirsizlikleri agiklar. Isletme, finansal 7 tablolarimni
stireklilik esasina gore hazirlamamast halinde, bu hususu, finansal tablolarini
diizenlemesi sirasinda dayandirdigi temel ve isletmenin siireklilik arz etmeyecek

sekilde degerlendirilmesinin nedeni ile birlikte aciklar (TMS 1, 2012:6-7).

2.6 Siireklilik Riski

Bagimsiz denetgiler, topladiklar1 kanitlar c¢ergevesinde, isletmenin siirekliligi
lizerinde ciddi bir riskin olusup olusmadigim arastirirlar. Isletmede “Isletmenin
Stirekliligi” kavraminin ciddi seviyede tehlikeye girmis olduguna kanaat getirilirse,
bu durum bagimsiz denetim raporlarina yansitilir ve okuyucunun dikkatine sunulur.
Isletmenin siirekliligini tehlikeye sokabilecek baslica kaynaklar; tekrarlanan faaliyet
zararlari, calisma sermayesi agiklari, vadesi gelen bor¢larin 6denmesinde yasanan
giicliikler, 6nemli miisterilerin kaybi, sigortalanmamis dogal afetlerin yasanmis

olmasi, dnemli yonetici veya kilit personel kayb1 ve isletmenin faaliyetini tehlikeye



sokabilecek hukuki dava veya yaptirimlardir (Giiredin, 2014:75-76).

2.7 Finansal Risk

Finansal risk isletmenin faaliyetlerini siirdiirebilmesi i¢in ihtiya¢ duydugu kaynaklar
saglamada yasayabilecegi belirsizliklerdir. Bu belirsizlikler asil olarak finansal
yapinin bir neticesidir. Finansal riskler; piyasa, likidite, kredi veya faaliyet kaynakli
olabilmektedir. Piyasa riski; doviz kuru, faiz orani, menkul kiymetler ve mal
fiyatlarindaki oynakliklar, likidite riski (fonlama riski); ihtiya¢ duyulan fonlarin
zamaninda ve istenen maliyetle elde edilememesi, kredi riski; sirketin finansal igslem
gerceklestirdigi karsi tarafin ylikimliiliiklerini yerine getirememesi ve faaliyet riski
ise islem siirecleri veya yonetimdeki yetersizlikler olarak tanimlanabilmektedir
(Bolak, 2004:9).

Finansal riskleri kontrol edilebilirlik agisindan ikiye ayirmak miimkiindiir; sistematik
riskler (isletmenin kontrolii disinda) ve sistematik olmayan riskler (isletmenin
kontroliinde olan). Finansal riskler agirlikli olarak isletmenin finansal yapisindan
kaynaklanmakta ve sistematik olmayan risklerden olusmaktadirlar. Bir isletmenin
kendini fonlama maliyetinin tasidig: finansal riskler ile dogru orantili oldugu kabul
edilmektedir. Isletmenin finansal riskleri arttikca fonlama igin katlanacag risk primi
(risksiz bir isletmeye kiyasla katlanilan fazladan maliyet) de yiikselmektedir. Bu
calisma c¢ercevesinde sistematik olmayan finansal riskler Ongoriilmeye

calisilmaktadir.

2.8 Finansal Siireklilik Riski

Isletmenin finansal faaliyetlerinden kaynakli olarak ortaya gikabilecek siireklilik
risklerini ifade etmektedir. Isletmenin genel isleyisi cercevesinde faaliyetlerini idame
ettirebilecek yeterli fonlamay1 yaratamamasi, yiiksek seviyede bor¢lanmasi ve
bor¢larim1 6demede yasayabilecegi giicliikler (finansal riskler) bu tip risklere

orneklerdir.



2.9 Makine Ogrenmesi

Makine Ogrenmesi bilgisayarlara, 6zel bir duruma spesifik bir program aracilig
olmadan, 6grenme yetisi kazandirmay1 amaclayan bilim dahdir ve agirlikli olarak

istatistik ve bilisim teknolojilerinden faydalanmaktadir (Samuel, 2000:206).

2.9.1 Makine Ogrenmesi kavramlar

2.9.1.1 Degisken Onemi

Degisken Onemi, bir modele ait degiskenlerin eldeki siniflandirma problemi
cercevesinde ne kadar belirleyici olduklarinin gostergesidir. Hothorn ve dig.,
(2006:652) eger bahse konu degiskenin (6rneklerin bir 6zelligi) 6nemi diisiik ise
(ilgili smiflandirma problemine katkisi diger degiskenlere kiyasla az ise) bu
degiskenin modelden giivenle ¢ikarilabilecegini ve model performansinin da bundan
gorece az etkilenecegini ileri stirmektedir. Herhangi bir modeldeki degisken sayisinin
uygun sekilde azaltilmasinin Asir1 Uygunluk problemine karsi ¢ok etkin bir yontem

oldugu savunulmaktadir (Platt ve Platt, 1990:31-32).

2.9.1.2 Sarth Onemlilik

Degisken Onemi belirlenirken aradaki korelasyonlar da hesaba katildiginda Sarth
Onemlilik degerlerine ulasilmaktadir. Sartli Onemlilik hesaplamalar1 Degisken
Onemi hesaplamalarina kiyasla daha islem yogun olsa da onemli kazanimlar
saglayabilmektedir. Bu yontem ile yiiksek korelasyona sahip degiskenler arasindan
en Onemlisinin tayini miimkiin olmakta ve iliskili diger degiskenler, sonuca tek
baslarma etkileri yiiksek goriinse de, modelden giivenle ¢ikarilabilmektedir (Strobl
ve dig., 2009:1).

2.9.1.3 Kansikhik Matrisi

Karigiklik  Matrisleri modellerin  siniflandirma  performanslarin1  belirlemekte
kullanilmaktadir. Model Ongoriisii ile gergek durumun Ortligme diizeyi model

basarisinin gostergesi olarak kabul edilmektedir.

Cizelge 2.1’de Karnsiklik Matrisleri’'ne bir 6rnek verilmektedir. Bu ornekte bir
modelin eldeki veriyi A ve B siniflarina ayirmaya ¢alistig1 varsayilmaktadir (Cizelge
2.1°deki satirlar). Model 6ngoriisiiniin ne derece basarili oldugu, her bir siniflandirma
tipi i¢in ayr1 ayrt olmak iizere, gergek durumla (Cizelge 2.1°deki siitunlar)

kiyaslanmaktadir. Karisiklik Matrisi’nde 6ngorii ile gercek durumun Ortlistiigi



hiicrelerin (Cizelge 2.1°deki diyagonal hiicreler) toplaminin (%49 + %48 = %97)
model basarisi i¢in bir gosterge oldugu kabul edilmektedir (Pearson, 1904:20-21).

Cizelge 2.1: Ornek Karisiklik Matrisi

Gercek
A B
Ongorii A %49 %2
B %1 %48

2.9.1.4 Model i¢i Performans (In-Sample Fit)

Model I¢i Performans, bir modelin éngérii performansinin yine model egitimi igin
kullanilan veri ile test edildigi durumda ulasilan basar1 seviyesidir. Modelin pratikte
nasil bir basar1 gostereceginin, Capraz Dogrulama performans: kadar, iyi bir

indikatorii olarak kabul edilmemektedir (Platt ve Platt, 1990:31-32).

2.9.1.5 Capraz Dogrulama (Cross Validation)

Capraz Dogrulama model performansinin bagimsiz veri (modelleme esnasinda
kullanilmamis) ile gercgeklestirilen testler neticesinde belirlenmesidir. Capraz
Dogrulama performansi, modelin pratikte ulasabilecegi basarinin, Model Ici
Performans’a kiyasla, daha saglikli bir gostergesi olarak kabul edilmektedir (Jones,

1987:131).

2.9.1.6 Asir1 Uygunluk (Overfitting)
Asirt Uygunluk, Model i¢i Performans’m Capraz Dogrulama performansindan ciddi
oranda yiiksek tespit edildigi durumdur. Model, egitiminde kullanilan veriye, “asiri

uygun” hale gelmekte, bagimsiz drneklerde basarisiz sonuglar iiretmektedir (Platt ve

Platt, 1990:31-32).

2.9.1.7 Logit fonksiyonu
Logit fonksiyonu (Berkson, 1994:357), Lojistik Model’lerde tiim bir degisken

ekseninin (0,1) araligina yansitilmasini saglamaktadir: F(x) = log (x / (1-x)).

2.9.1.8 Probit fonksiyonu
Probit fonksiyonu (Bliss, 1934:38), kiimiilatif normal dagilimin tersidir ve “siirekli”
bir fonksiyondur. Bu fonksiyon, Lojistik Model’lerde Logit fonksiyonunun

alternatifidir.



2.9.1.9 Ozyinelemeli Béliimlendirme (Recursive Partitioning)

Ozyinelemeli Béliimlendirme, Makine Ogrenmesi’ne dahil ana model siniflarindan
biridir ve Ornek ana kiitlesini daha “saf” (aymi sinifa ait 6rneklerden olusan) alt
gruplara ayirma amacinmi giitmektedir. Model, benzer bdliimlendirme kurallarinin
elde edilen alt gruplara ardi ardina uygulanmasi ve dnceden belirlenmis kriterlere
ulasana kadar bunun tekrarlanmasi neticesinde olusturulur (Therneau, 1983). Karar

Agaclar1 Ozyinelemeli Béliimlendirme modellerine en iyi 6rneklerdendir.

2.9.2 Makine Ogrenmesi modelleri
Makine Ogrenmesi modelleri, Makine Ogrenmesi amacina yonelik olarak ortaya

c¢ikarilmis modellerdir. Bu tezde kullanilan Makine Ogrenmesi modelleri sunlardir:

e Coklu Ayra¢ Analizi

e Lojistik Model

e Sinir Aglan

e Destek Vektor Makineleri
e Karar Agaglari

e Karar Ormanlar

2.9.2.1 Simiflandirma Araci
Bu tez cercevesinde, eldeki verinin simniflara ayrilmasini amacglayan Makine

Ogrenmesi modellerine verilen genel addur.

2.9.2.2 Coklu Ayrac Analizi
CAA bir simiflandirma aracidir ve ayrim i¢in 6rneklerin sahip oldugu tiim 6zelliklerin
tek tek dikkate alinmasi yerine, bunlarin dogrusal bir kombinasyonunun istenen

simiflandirmay1 basarili bir sekilde gergeklestirmesini amacglamaktadir (Altman,

1968).

2.9.2.3 Lojistik Model

Lojistik Model (Lojistik Regresyon Modeli) bir siniflandirma aracidir ve ismi iirettigi
degerlerin (0, 1) araligina kisitlanmis olmasindan gelmektedir. Modelin CAA’nden
en Onemli farki, iki grup arasinda siniflandirma yaparken, yapilan siniflandirmanin
giivenilirligi hakkinda da bir deger iiretebilmesidir (Cox, 1958). Model, Logit bazli
ise “Logit Model”, Probit bazli ise “Probit Model” olarak da adlandirilmaktadir.
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2.9.2.4 Sinir Aglan
Sinir Aglar1 bir siniflandirma aracidir. Model, veri ve sonug arasinda birgok Lojistik
Model’in paralel ve ¢apraz baglanmasi sonucu ortaya ¢ikmaktadir (Widrow ve Hoff,

1960).

2.9.2.5 DVM

Destek Vektor Makineleri bir siniflandirma aracidir. DVM siniflandirma yaparken
eldeki verinin ozellikleri yaninda bizzat 6rneklerin kendisini de (6zellik uzayindaki
lokasyonlarini) dikkate alabilmekte ve bu sayede az sayida 6rnegin referans alinmasi
ile siiflandirma Ongoriisiinliin basar1 ile yapilabilmesini miimkiin kilmaktadir.
Model, kural bazli modelleme (6rneklerin 6zelliklerine dayali) yaninda 6rnek bazl
modelleme (O0rneklerin  6zellik uzayindaki lokasyonuna dayali) amaciyla da

kullanilabilmektedir (Cortes ve Vapnik, 1995).

2.9.2.6 Karar Agaci

Karar Agaci bir Ozyinelemeli Boliimlendirme modelidir ve genellikle siniflandirma
araci olarak kullanilsa da regresyon amaci ile de kullanilabilmektedir. Karar Agaci
modellerinde veri yinelemeli olarak dogrusal ayraclar ile alt gruplara ayrilirken, elde
edilen her bir alt gruptaki 6rneklemin miimkiin oldugunca tek bir siifa ait olmasi

(saflagmasi) amaclanmaktadir. (Breiman ve dig., 1984).

2.9.2.7 Karar Ormani

Karar Ormanlar1 ¢ok sayidaki Karar Agaci’nin bir araya gelmesiyle olugsmakta ve
siniflandirma araci olarak kullanilmaktadir. Karar Ormanlari’nin barindirdigi her bir
Karar Agaci eldeki 6rneklemin ve degiskenlerin sadece bir kisminin kullanilmasi ile
olusturulmakta ve bu sayede eldeki probleme farkli acgilardan bakilabilmesi
amaclanmaktadir. Karar Ormani tarafindan gergeklestirilen smiflandirmalar onu
olusturan tiim Karar Agaclari’nin siniflandirma 6ngoriilerinin bir araya getirilmesi ile

belirlenmektedir (Breiman, 2001).
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3. LITERATURUN INCELENMESI

Literatiir incelemesi iki béliimden olusmaktadir. Ik béliimde ¢alismada faydalanilan
Makine Ogrenmesi modellerinin  ortaya c¢ikisma ve tarihi  gelisimine
odaklanilmaktadir. Literatiir incelemesinin ikinci bdliimiinde ise bu modellerinin
pratikte uygulanmasi esnasinda karsilasilan sorunlar {izerine yapilmis olan

caligmalara yer verilmektedir.

3.1 Makine Ogrenmesi Modelleri

Makine Ogrenmesi modelleri, tarihsel gelisime paralel olarak, ii¢ boliimde ele
almmaktadir. Ik béliimde tek degiskenli dogrusal modellerin, ikinci bdliimde bu
modelleri bir adim 6teye tasiyan ¢ok degiskenli dogrusal modellerin ve son boliimde

ise ¢ok degiskenli dogrusal olmayan modellerin tarihi gelisimi incelenmektedir.

3.1.1 Tek degiskenli dogrusal modeller

Stireklilik riski Ongoriisii lizerine yapilan c¢alismalarin gegmisi 1930’lara kadar
(Bureau of Business Research, BBR, 1930:7) takip edilebilmektedir. ilk arastirma tek
bir finansal oranin siireklilik riski Ongdriisii iizerinde ne kadar etkili olabilecegi
tizerinedir. Bu calismada batik ve saglikli (siireklilik riski olmayan) sirketlerin
finansal oranlar1 karsilastirilmakta ve muhtemel farkliliklarin 6nemli bilgiler
saglayabilecegi ileri siiriilmektedir. BBR tarafindan yapilan bu 6ncii ¢aligmada 29
endistriyel firma ve pek ¢ok finansal oran incelenmekte, saglikli ve batik sirketler
i¢cin bu finansal oranlarin hangi ortalamalarda gerceklestigi belirlenmekte, farkliliklar
tespit edilmektedir. Calismanin sonucunda, iki finansal oranin diger finansal oranlara
nispetle daha basarili gostergeler oldugu ve bunlarin arasindan Caligma
Sermayesi/Toplam Aktifler oraninin Cari Oran’dan daha etkili bir siireklilik riski

gostergesi oldugu savunulmaktadir.

BBR nezdinde gergeklestirilene benzer bir calisma 1932°de Fitzpatrick tarafindan
tekrarlanmakta ve bu c¢alismada 1920 ile 1929 arasinda batmis olan 20 sirketin
finansal oranlari, ayn1 doneme ait 20 saglikli sirketin (benzer sektorlere ait) finansal

oranlar ile kiyaslanmaktadir. Yapilan calismada 13 finansal oran kullanilmakta ve
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arastirmanin sonucunda siireklilik riski yasayan sirketlerin finansal oranlarinin,

saglikli sirketlerin finansal oranlarina kiyasla, negatif ayristig1 savunulmaktadir.

Bazi finansal oranlarin siireklilik riskini oldukca basarili bir sekilde isaret edebilmesi
benzer caligmalar1 tetiklemis goriinmekte ve boyle bir c¢alisma da 1942°de
Merwin’den gelmektedir. Merwin (1942) calismasinda 1926-1936 yillar1 arasindaki
on yillik déneme ve bu dénemdeki kiiciik sirket iflaslarina odaklanmaktadir. Merwin,
bundan Once gergeklestirilen finansal orana dayali siireklilik riski analizlerinin
sadece biiyiik sirketler i¢in gegerli olmadigini, kiigiik sirketlerin de benzer bir analize
tabi tutulabilecegini ve basarili stireklilik riski Ongoriileri yapilabilecegini

savunmaktadir (Merwin, 1942:1-6).

Stireklilik riski yasayan sirket adedinin sagliklilara oranla ¢ok daha diisiik oldugu
kabul edildiginde, saglikli sirketlerin finansal oran ortalamalarinin hesaplanmasi ve
stireklilik risklerinin bu ortalamalardan sapmalar cinsinden belirlenmesi akla yatkin
bir siire¢ olarak ortaya ¢ikmaktadir. Bu mantik paralelinde, saglikli isletmeler igin
ortalama finansal oranlarin tespitine yonelik oncii calisma Chudson (1945) tarafindan
gergeklestirilmektedir. Calismanin sonucunda, beklentilerin aksine, genel gecer
saglikl finansal oranlarin mevcut olmadigi ileri siiriilmektedir (Chudson, 1945:1-16).
Chudson analizinde, sadece sektor bazinda birtakim araliklarin mevcudiyetinden
bahsedilebilecegini (pek cok finansal oran igin “saglikli” ortalamalar sektérden

sektore ciddi farkliliklar gostermektedir) savunmaktadir.

1930’lardan 1965’lere kadar yapilan ¢alismalarin genel amaci siireklilik riski
ongoriisii icin tek bir finansal oran aracilif ile hesabi basit ve anlagilmasi kolay bir
yontem belirlemektir (Belowary ve dig., 2007:2). Tiim bu 6nciil ¢alismalar ile bir
sonraki adima, birden ¢ok finansal oranin ayn1 anda kullanilmasina, dogal bir hazirlik
yapilmaktadir. Beaver’in makalesi (1966:99-102) siireklilik riski dngoriisiinde bir
sonraki adima gecis i¢in son basamagi hazirlamakta ve bu agamadan sonra yapilmasi
gerekeni de acikga isaret etmektedir. Batik ve saglikli 79 c¢ift sirketin finansal
oranlarinin karsilastirildigi arastirmada Lineer Ayra¢ Analizi (CAA’nin tek ayracla
olusturulmus hali) kullanilmaktadir. Bu ¢alismada yanlis smiflandirma oranim
diistirmek i¢in “Kesme Noktalar1” (Cut-off Points) belirlenmekte, yani baz1 “gri
alanda kalmis” ornekler model ongoriisii disinda birakilmaktadir. Ilgili finansal
oranlara uygulanan Kesme Noktalar1 az sayida ornek icin hig¢bir siniflandirilma

yapilmamasi sonucunu dogurmakla birlikte toplamda yanhs Ongorii adedini
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diisiirmektedir. Gri alanda kalan 6rnekler tahmin dis1 birakilmakta, 6ngorii modeli bu
ornekler hakkinda yeteri kadar “kesin” bir kanaat tiretememektedir. Daha sonra CAA
modellerinde de kullanilacak olan Kesme Noktalar1 dislanan 6rnek oraniyla tahmin
giici arasindaki dengeyi belirleyen optimizasyon parametreleri olarak ortaya
cikmaktadir. Aynt makalenin sonunda Beaver (1966:100-102), finansal oranlarin tek
tek kullanimi yerine birlikte kullanilmalarinin daha iyi sonuglar vermesinin miimkiin
olabilecegini ileri siirmekte ve gelecek ¢alismalara yon vermektedir. Bu déneme ait
gec bir calisma ise Wilcox’tan (1973:163) gelmekte ve temelde Beaver’in (1966)

analizlerini derinlestirmektedir.

3.1.2 Cok degiskenli dogrusal modeller

Pek cok finansal oranin stireklilik riski 6ngoriisiine, farkli seviyelerde de olsa, olumlu
yonde katki saglamast miimkiin goriinmektedir. Bu goriisten yola ¢ikarak siireklilik
riskini birden ¢ok degiskenin birlikte kullanilmasi ile ©Ongdérmeyi amaglayan
Altman’in calismas1 (1968:568) ilk yaygin ¢ok degiskenli dogrusal model olmasi
sebebiyle bir donemi agip digerini kapatmaktadir. Calisma iiretim firmalarina
odaklanmaktadir. Coklu Ayra¢ Analizi’ni kullanan Altman bes finansal faktorii farkli
agirliklarla konsolide ederek bir “Z-score” liretmekte ve bu skor i¢cin de uygun
Kesme Noktalar1 belirlemektedir. Altman makalesinde bu yontemin siireklilik riskini
bir y1l 6ncesinden %95 basariyla (Model I¢i Performans) 6ngdrdiigiinii savunmakta,
ancak iflas tarihinden uzaklastik¢a tahmin giicliniin zayifladigin1 da not etmektedir.
Ortaya ¢ikan modelin siireklilik riski ongdrii basarisi iki yil i¢inde %72’ye, ti¢ yil
icinde ise %48’e kadar gerilemektedir. Yontemin bagimsiz Ornekler iizerindeki
performanst  (Capraz  Dogrulama  performansi) ise %79  seviyesinde

gerceklesmektedir.

Altman’in model olarak kullandigi Coklu Ayra¢ Analizi sirketleri sektore has
karakteristik finansal oranlar1 kullanarak “batik” ve “saglikli” (isletmenin stirekliligi
kabulii gegerli) olmak iizere iki sinifa ayirmayr hedeflemektedir. Modeli olusturan
ornekler iizerinden yapilan analizde Oncelikle hangi finansal oranlarin
kullanilacagina ve her birinin nasil agirliklandirilacagina karar verilmektedir.
Analizin devaminda ise tespit edilen bu agirliklarin ilgili finansal oranlarla ¢arpimi
ve sonuglarin bir araya getirilmesi ayra¢ skorunu iiretmektedir. Skor, finansal riskin
bir gostergesi olarak kabul edilmekte ve eger belirli bir seviyenin (Kesme Noktas1)

tizerinde ise stireklilik riskinin yliksek ihtimal ile ortaya ¢ikmasini dngoriilmektedir.
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Kesme Noktasi belirlenirken yanlis siniflandirmanin diisiik tutulmasi yaninda ¢ok
fazla 6rnegin model disinda birakilmamasma da gayret edilmektedir. Ozet olarak;
farkli finansal oranlar degisen agirliklarda bir araya getirilmekte, isletmeye farkli
acilardan bakilabilmesi ve siirdiiriilebilirlik iizerine genel bir fikrin iiretilebilmesi
amaclanmaktadir. Tahmin giicii yliksek finansal oranlar model i¢inde gorece daha
fazla agirliga sahip olmakta, nihai model performansi eldeki degiskenlerin ongorii

performanslarinin agirliklandirilmis dogrusal bir bileskesi olarak ortaya ¢ikmaktadir.

Altman’la birlikte siireklilik riski 6ngoriisii iizerine yapilan ¢alisma sayisinin hizla
arttign  gozlenmektedir (Belowary, 2007:4). Saymin artisinda, eldeki modelin
stireklilik riski ongdriisiinde basarili sonuglar iiretmesi, farkli sektorlere, iilkelere ve
sirket biiytlikliiklerine uygulanabilir olmasi ve zaman iginde bu modelin yanina baska
modellerin de eklenmesi etkili olmus goriinmektedir. Meyer ve Pifer (1970: 853)
CAA modelini bankacilik sektoriine uygularken, Deakin (1972:178) modeli iiretim
yapmayan firmalara genellemekte ve her iki calisma da olumlu sonuglar alindigini
ileri stirmektedir. Edmister (1972:1477-1478) ise modelin kiigiik sirketlerde, daha
onceki aragtirma sonuglar1 kadar, basarili olmadigin1 savunmaktadir. Edmister bu
durumu tek donemlik finansallarin yeteri kadar bilgi icermedigi seklinde
yorumlamakta ve modelin birka¢ donemlik finansal veri ile beslediginde daha
basarili performans gosterdigini ileri siirmektedir. Altman CAA modelini demiryolu
sirketlerine uygulamakta (1973:208-209) ve tekrar olumlu sonuglar elde edildigini
savunmaktadir. Bu sirada model farkli arastirmacilar tarafindan siirekli olarak test
edilmektedir. Blum (1974:1) yaptig1 ¢calismada modelin siireklilik riski 6ngoriisiinde
oldukca basarili oldugunu ileri siirmektedir. Sinkey (1975:21) ise stireklilik riskli
tasityan bankalarin  karakteristik = Ozelliklerinin  ortaya ¢ikarilmasinda CAA
modelinden faydalanilabilecegini savunmaktadir. Bu c¢alismada arttk CAA’nin
basaris1 sorgulanmamakta, model araciligi ile en iyi finansal gostergelerin tespiti
yapilmaya calisilmaktadir. Pinches ve dig. (1975:295) de ayni yolu takip ederek
finansal oranlarin 6nemlilik siralamasini CAA’ni kullanarak ortaya ¢ikarmayi
hedeflemektedir. CAA modellerinde yeteri kadar 6nemli olmayan degiskenlerin
belirlenmesi ve modelden ¢ikarilmasi Moyer (1977:11-12) tarafindan ele alinmakta,
bu makalede Altman’in orijinal ¢alismasi (1968) irdelenmekte ve gereginden fazla
degisken kullanildig1 icin Asirt Uygunluk sorunu (%95 Model i¢i Performans’a

karsin %79 Capraz Dogrulama performansi) yasandigin ileri stirmektedir. Modelin
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cok dar alanlara uygulandigi 6rneklere de rastlamak miimkiindiir. Altman ve Loris’in
(1976:1201-1202) masa-iistli aract kurumlara yonelik ¢alismasi buna bir 6rnektir ve

caligmanin neticesinde yine olumlu sonuglar alindigi savunulmaktadir.

Altman ve dig.’nin 1977°de (30-31) ele aldiklar1 makalede orijinal CAA modelini
istatistiki acidan daha kuvvetli temellere oturtmak icin ¢aba harcandig
goriilmektedir. Yeni modelin ortaya ¢ikarilmasindaki amag¢ orijinal modeldeki
degiskenlerin teorik dagilimlarin1 normal dagilima, sartlh oynakliklarmi da
birbirlerine yakinlastirmaktir. Model artik “dogrusal” degil, Ikinci Derece Ayrag
Analizi’dir (IDAA). Modelde yedi faktdr kullanilmakta ve “Zeta Analizi” olarak
adlandirilmaktadir. Yapilan ¢aligmada iiretim ve perakende sektdriinden sirketlere
odaklanilmaktadir. Ornekleme her batik sirket icin, benzer sektdre ve déneme ait,
saglikli bir sirket de dahil edilmektedir. Bu modelin orijinal modele gore daha
kuvvetli bir istatistiki temele sahip oldugu kabul edilmesine ragmen bagimsiz test
kiimeleri tlizerindeki basarisi, orijinal modele kiyasla, kayda deger bir ilerlemeye

isaret etmemektedir.

Santomero ve Vinso (1977:185) orijinal modeli ticari bankalara uygularken,
siniflandirmanin 6tesinde, Kesme Noktasina uzakligi da dikkate alarak siireklilik
riskini belirlemeye ¢aligmakta ancak model, yapist geregi, boyle bir bilgiyi iiretmeye
cok uygun goriilmemektedir. Arastirmacilar dogru yonde c¢aba sarfetmis olmakla
birlikte Kesme Noktasina uzakligin yapilan ongoriiye etkisini belirlemek ancak
Lojistik Modeller ile miimkiin olacaktir. Bu ¢alisma da, Beaver’in (1966) yaptigi

gibi, bir sonraki adima isaret etmektedir.

CAA modelinin farkl {ilke odakli uygulamalarinin pek ¢ok aragtirmaya konu oldugu
gorilmektedir. Altman ve Levallee (1980:147) yaptiklar1 ¢alismada Coklu Ayrag
Analizi’ni Kanada’ya da uygulamakta ve pozitif sonuclarin Birlesik Devletler’e has
olmadigint savunmaktadir. Benzer c¢alismalar Castagna ve Matolcsy (1981:23)
tarafindan Avusturalya icin, Taffler (1982:342) tarafindan Ingiltere icin, Sands ve
dig. (1983:24) tarafindan tekrar Kanada icin, Izan (1984:303) tarafindan tekrar
Avustralya i¢in, Takahashi ve dig. (1984:229) tarafindan Japonya ig¢in, Taffler
(1984:199) tarafindan tekrar Ingiltere icin ve Skogsvik (1990:137) tarafindan Isveg

icin tekrarlanmakta ve olumlu sonuglar alindigi ileri siiriilmektedir.
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Model farkli sektorler icin de defalarca uygulama alani bulmustur. Sharma ve
Mahajan (1980:80) modeli perakendecilik sektoriine, Fulmer ve dig. (1984:25) ticari
bankalara, Rose ve Kolari (1985:43) genel bankacilik sektoriine, Scaggs ve Crawford
(1986:11) hava yollarina ve Wertheim ve Lynn (1993:529) ise hastanelere

uyguladiklarini ve basarili sonuglar aldiklarini savunmaktadirlar.

Coklu Ayrac Analizi’nin siklikla sinanmasi ve genelde de basarili sonuglar alinmasi
onu 6nemli finansal degiskenlerin tespitinde basvurulan bir arag haline getirmistir.
Casey’nin (1980:603) calismast bu durumun ilk o6rneklerindendir. Pettway ve
Sinkey’in (1980:137) ayni yil yaptiklar1 ¢alisma da siireklilik riski konusunda
oncelikli ve 6nemli finansal gostergelerin tespitine yoneliktir. Chen ve Shimerda’nin
(1981:51) yaptiklar1 caligmada ise 6nemli finansal gostergeleri belirlemenin yaninda
gosterge adedi toplaminin siirli tutulmasiin da 6nemli oldugu vurgulanmakta ve bu
yapilmadiginda ise Asirt Uygunluk sorunlarinin yaganabilecegini ileri siiriilmektedir.
Keasey ve Watson (1986:49) Coklu Ayra¢c Analizi’ni kullanarak 6nemli finansal
gostergelerin belirlenmesi yontemini Ingiltere’ye uygulamakta ve halka agik verinin
stireklilik riski ongoriisii yapmaya yeterli oldugunu savunmaktadir. McNamara ve
dig. (1988:53) Birlesik Devletler 6zel sektoriinii konu aldiklar1 ve CAA ile yaptiklar
caligmada, stireklilik riski Ongoriisii igin, sadece iki finansal gosterge ile %80’in
lizerinde bir basari saglanabildigini ileri stirmektedir. Ward (1994:547) benzer
caligmasinda stireklilik riski 6ngoriisii konusunda en 6nemli degiskenin “Net Gelir +
Amortisman” oldugunu ileri siirmektedir. Bu ¢aligma biinyesinde, amortismana gore
diizeltilmis net gelirin diger ana bilangco kalemlerine oranlanmasinin en Onemli

gostergeleri olusturdugu savunulmaktadir.

Coklu Ayrag Analizi ile ilgili elestiriler de yapilan arastirmalara konu olmus
gorinmektedir. Dambolena ve Khoury (1980:1017) yaptiklar1 ¢alismada ¢ok temel
bir noktayi, finansal oranlarin istikrarin1  sorgulamaktadir. Arastirmacilar
makalelerinde finansal oran ortalamalarinin yillar i¢inde son derece dalgali bir seyir
izledigini ve bu kadar oynak bir verinin glivenilir sonuglar iiretemeyecegini ileri
siirmektedir. El Hennawy ve Moris (1983:209) ise iflasin aleni hale gelmesinden ne
kadar 6nceki verinin kullanilmasi gerektigini sorgulamakta ve yaptiklar1 ¢aligmada
bu donemin bes yila kadar uzayabilecegini savunmaktadir. Sung ve dig. (1999:63)
ise siireklilik riski 6ngoriisii i¢in normal zamanlar ile kriz donemlerinin ayrilmasi ve

bunlar i¢in farkli modeller kurulmasinin daha dogru sonuglar iiretebilecegini ile

18



surmektedirler.

Ohlson (1980) siklikla atifta bulunulan 6nciil ¢calismasinda siireklilik riski 6ngoriisii
yapmak i¢in CAA yerine Lojistik Model’1 tercih etmektedir. Lojistik Model CAA’ne
kiyasla 6n kosullar bakimindan daha az kisitlayicidir ve CAA’nin her 6rnek kitlesine
gore degisen Z-Skoru yerine standart bir siireklilik riski gostergesi iiretebilmektedir.
Bu yontemde de Kesme Noktasi dissal bir parametre olarak kullanilmakta ve yanlis

siniflandirma sorununu benzer sekilde hafifletmesi amag¢lanmaktadir.

Logit Model’in CAA’ne gore daha az On sart igermesi ve yiizde olarak bir siireklilik
riski gostergesi iiretebilmesi pek c¢ok arastirmaciyr cezbetmis goriinmektedir.
Modelin alanda kullanimina Onciililk edenlerden biri olan Zavgren, 1985°te
gergeklestirdigi calismasinda (s:19), Birlesik Devletler’deki endiistri sirketlerine
yonelik olusturdugu stireklilik riski 6ngorii modelinin basarili sonuglar iirettigini
savunmaktadir. Koh (1987:124) c¢alismasinda Logit yerine Probit fonksiyonunu
kullanmakta ve bunun siireklilik riskini daha iyi yansittigini ileri siirmektedir.
Dambolena ve Shulman (1988:74) siireklilik riskinin en iyi nakit akimlar1 araciligi ile
takip edilebilecegini ileri siirdiikleri makalelerinde Logit Model’in basarili sonuglar
irettigini savunmaktadirlar. Flagg ve dig. (1991:67) de yaptiklar1 ¢aligma
cercevesinde siireklilik riskinin 6ngoriilmesi konusunda Lojistik Model’in basarili
oldugunu ileri slirmektedirler. Laitinen (1991:649) makalesinde, yeni ve eski
sirketlerin farkl siireklilik riskleri ile karsi karsiya oldugunu ve bunlar i¢in farkh
Logit Modeller’in kullanilmasi gerektigini savunmaktadir. Westgaard ve Wijst
(2001:338) ise gergeklestirdikleri c¢aligmada modeli banka kurumsal kredi

portféylerine uygulamakta ve yine basarili sonuglar aldiklarini ileri siirmektedirler.

Logit Model’in iilkeye 6zgli uygulandigi ¢alismalar da bulunmaktadir. Keasey ve
McGuinnes (1990:119) calismalarinda modeli Ingiltere’de endiistri firmalarina
uygulamakta ve basarili sonuglar aldiklarin1 savunmaktadirlar. Theodossiou da
(1991:697) modeli Yunanistan’da test etmekte ve yine basarili sonuglar aldigini ileri

surmektedir.

Dar bir sektére odaklanmis modellemeye iyi bir 6rnek Foreman’in (2002:135-136)
gerceklestirdigi caligmadir. Birlesik Devletler telekomiinikasyon sektoriinii konu alan

bu caligmada Logit Model’in basarili ile uygulandigi savunulmaktadir.
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Logit Model eldeki Ornekleri ikiden fazla sinifa da ayirabilmektedir. Genelde
modellin kullanildig: ¢aligmalarda eldeki drneklerin sadece iki sinifa (riskli/sagliklr)
ayrilmasi tercih edilse de Lau (1987:127-128) yaptig1 analizde eldeki ornekleri bes
sinifa ayirmayr uygun goérmekte ve bunun daha rafine sonuglar verdigini
savunmaktadir. Johnsen ve Melicher ise (1994:269) benzer bir ¢alisma yapmakta

ama bes yerine ornekleri ii¢ sinifa ayirmayi yeterli bulmaktadir.

Logit Model ile Coklu Ayra¢ Analizi’nin siireklilik riski 6ngoriisii performanslarini
kiyaslayan pek c¢ok calismaya rastlanilmaktadir. Espahbodi (1991:53) yaptig
calismasinda Logit Model ve CAA’nin siireklilik riski 6ngoriisiinde performans
olarak birbirine yakin oldugunu savunmaktadir. Joos ve dig. (1998:59) ise Logit
Model’in Coklu Ayra¢ Analizi’nden daha basarili oldugunu ileri siirmektedirler.
Kahya ve Theodossiou (1999:323) her iki yontemin de eksikleri oldugunu
savunmakta ve zaman serisine bagli baska bir yontem Onermektedirler. Bu konuda
yakin tarihli bir diger makale Jones ve Hensher’e (2004:1011) aittir ve bu ¢alismanin
sonucunda Logit Model’in Coklu Ayra¢ Analizi’ne kiyasla daha basarili oldugu

savunulmaktadir.

Logit Model’in, Coklu Ayra¢ Analizi’nde oldugu gibi, “6nemli” degiskenlerin
belirlenmesinde de kullanildigi ¢aligmalara rastlanilmaktadir. Theodossiou
(1993:441) modele birkac doneme ait degiskenlerin dahil edilmesinin daha iyi
sonuglar verdigini ileri slirmekte, trendin ve trendden sapmanin 6nemli oldugunu
savunmaktadir. Platt ve dig. (1994:491-492) ise yaptiklar1 ¢aligmada degiskenlerdeki

enflasyon etkisini Logit Model araciligi ile irdelemektedirler.

3.1.3 Cok degiskenli dogrusal olmayan modeller

Sinir Ag1 modeli, dogrusal modellerden dogrusal olmayan modellere gegisi
simgeleyen 1iyi bir ornektir. Sinir Aglar1 temelde basit Logit Modeller’in bir araya
gelmesinden olugsmaktadir, ancak barindirdigi bu alt modellerin paralel ve seri olarak
birbirine baglanabilmesi ona dogrusal olmayan iligkileri kesfetme imkani

sunmaktadir.

Sinir Aglart’nin kullanimi1 1980’lerde baglasa da yogun kullanimi 1990’lardir (Aziz
ve Dar, 2006:19). Siireklilik riski 6ngdrii modellemesinde Sinir Aglari’nin
kullanimina ilk 6rneklerden biri ise Odom ve Sharda’nin (1990:63) calismasidir. Bu

calismada Altman’in ilk kullandig1 model olan CAA ve orijinal ¢alismada (1968)
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kullanilan faktorler baz alinmakta ve bu modelin sonuglar1 kistas olarak kabul
edilmektedir.  Arastirmacilarin  yapmaya ¢alistigt  verinin  degil modelin
sorgulanmasidir. Calismanin sonucunda Sinir Aglari’nin bagimsiz 6rnekler iizerinde
%82 oraninda basar1 sagladigi ileri siiriilmektedir. Bu oran CAA’nin %74 liikk
bagimsiz veri performansinin lizerinde ve ciddi bir artisa isaret etmektedir. Benzer
bir ¢caligma Salchenberger ve dig. (1992:899) tarafindan da tekrarlanmakta ve sonug
degismemektedir. Coats ve Fant (1993:142) da makalelerinde Sinir Aglari’nin
CAA’nden daha iyi performans gosterdigini savunmaktadir. Zaman i¢inde ayni konu
lizerine yapilan diger ¢alismalarda da sonuclar benzerlik gostermektedir (Wilson ve
Sharda, 1994, Rudorfer, 1995, Serrano-Cinca, 1996, Jo ve dig., 1997, Yang ve dig.,
1999, Shah ve Murtaza, 2000). CAA’nin performansinin Sinir Aglar1 ile denk
oldugunu savunan nadir makalelerden biri bizzat CAA’nin yaraticisi olan Altman ve
dig.’ne (1994:505) aittir. Arastirmacilar bu c¢alismada, Sinir Aglari’’nin ciddi
modelleme giicliiklerine dikkat c¢ekmekte ve sonunda elde edilen modelin

yorumlanmasinin da hayli ¢aba gerektirdigini ileri stirmektedirler.

Sinir Aglan ile Logit Model’in kiyaslanmasi da pek ¢ok arastirmaya konu olmustur.
Bu baglamda yapilan ilk c¢aligmalardan biri Bell ve dig.’ne aittir (1990:29).
Calismada Sinir Aglari’nin etkinligi Logit Model ile kiyaslanmakta ve sonug olarak
da onemli bir performans farkinin olmadigi savunulmaktadir. Fletcher ve Goss’un
(1993:159) yaptig1 calismanin sonucunda ise Sinir Aglari’nin Logit Model’den bariz
olarak daha iyi calistig1 ileri siiriilmektedir. Benzer sekilde Wilson ve dig.’nin
(1995:31) gerceklestirdikleri ¢alisma neticesinde de siireklilik riski Ongoriisiiniin
modellenmesinde Sinir Aglar’nin  Logit Model’den daha basarili  oldugu
savunulmaktadir. Zhang ve dig. (1999:16) yayinladiklar1 makalede de Sinir Aglar
lehindeki goriigler tekrarlamakta ve hatta 6rnek sayisinin artmasi durumunda Sinir

Aglar’nin giderek daha iyi performans gosterdigi ileri siiriilmektedir.

Sinir Aglari’n1 ayn1 anda hem Logit Model ile hem de CAA ile kiyaslayan ¢aligmalar
da yapilmistir. Bu duruma ilk orneklerden biri Tam’mn (1991:429) yayimnladig
makaledir. Tam bu ¢aligmasinin sonucunda Sinir Aglari’n1 hem Logit Model ile hem
de CAA ile kiyaslamakta ve Sinir Aglari’nin diger iki modelden daha etkin oldugu
ileri siirmektedir. Benzer bir ¢alisma Tam ve Kiang (1992:926) tarafindan bir sene
sonra tekrarlanmakta ve sonu¢ degismemektedir. Agarwal (1993:116) yaptigi

caligmanin sonucunda en basarili model olarak Sinir Aglari’ni, en zayif olarak ise
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CAA’ni isaret etmekte, Logit Model’i ise performans olarak ortaya yerlestirmektedir.

Sinir Aglart ile olusturulan siireklilik riski Ongoriisii modelleri iilke spesifik
caligmalarda da yer bulmustur. Tsukuda ve Baba (1994:445) yontemi Japon verisine
uygulamakta ve batiklik Ongoriisi konusunda basarili  sonuglar alindigimi
savunmaktadir. Kiviluoto modeli (1998:191) Finlandiya verisi lizerine uygulamakta
ve sonuglarin benzer sekilde basarili oldugunu ileri siirmektedir. Alam ve dig.
(2000:185-186) modelin tek bir sektére (bankacilik) kisitlanmasi durumda da basarili

sekilde performans gosterdigini ileri siirmektedir.

Sinir Ag1 modelinin yaygin kullanim1 ona bagka fonksiyonlarin yiiklenmesinin 6niinii
acmis ve bu fonksiyonlardan birinin de siireklilik riski Ongoriisiindeki 6nemli
degiskenlerin belirlenmesi olmug goriinmektedir. Jandaghi ve dig.’nin (2011:37-38)
ve Neophytou ve dig.’nin (2001:25-26) yaptiklar1 ¢calismalar siireklilik riski ongoriisii
modellerindeki o6nemli degiskenlerin Sinir Aglart ile belirlenmesine uygun

orneklerdir.

Sinir Aglar’min  kullanimina yonelik elestiriler de g¢esitli arastirmalara konu
olmustur. Boritz ve Kennedy (1995:503) yaptiklar1 ¢alismada Sinir Aglar1 model
performansinin degisken se¢imine ve Orneklemeye c¢ok hassas oldugunu ileri
sirmektedir. Lee ve dig. (1996:63-64) modele dahil edilecek degiskenlerin
belirlenmesini 6nemli bir sorun olarak belirtmekte ve bir ¢dziim olarak se¢imin
Coklu Ayra¢ Analizi ile yapilmasini, burada belirlenen degiskenlerin daha sonra
Sinir Aglari’nin olusumunda kullanilmasini 6nermektedirler. Calisma, bu agidan,
hibrit modellere (“Hybrid Model”) ilk oOrneklerdendir. Lesnhno ve Spector
(1996:125-126) ise, Sinir Aglari’'nda siklikla yasanan Asir1 Uygunluk durumuna
vurgu yapmakta ve model egitimi esnasinda 6grenme adimlarinin kiigiik tutulmasini

onermektedirler.

Destek Vektor Makineleri cok degiskenli dogrusal olmayan Makine Ogrenmesi
modellerinin yakin tarihli 6rneklerindendir. DVM, daha dnceden fikir olarak bilinse
de, Cortes ve Vapnik’in (1995:273) yeni bir donem agan ¢alismasina kadar pratikte
bir uygulama alam1 bulamamistir. Calisma, daha 6nceden DVM kullanimini
kisitlayan bazi 6n sartlar1 kaldirmakta, cok daha genis bir problem yelpazesine cevap
verebilecek sekilde esneklik kazandirmakta ve bu sayede model sonuglarinin

genelleme basarisini (Capraz Dogrulama performansi) yiikseltmektedir. DVM hem
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ornek bazli hem de kural bazli siniflandirma ihtiyaglaria cevap verebilecek sekilde

ortaya ¢cikmaktadir.

Cortes ve Vapnik’in (1995) makalesinin yayimlanmasindan kisa bir siire sonra
Burges ve Scholkopf (1997:475-480) DVM modelleme hizinin ve dogrulugunun
artirllmasi yoniinde onciil bir calisma yapmakta, bunu bir yil sonra Burges’in (1998)
DVM’nin etkin kullanimina y6nelik detayli makalesi takip etmektedir. Scholkopf ve
dig. 2000 yilinda (1208-1243) ele aldiklar1 makalede DVM’nin uygulanmasi
sirasinda yasanabilen Asir1  Uygunluk problemine karst etkin bir ¢6ziim
gelistirdiklerini savunmakta ve bunu kullanicinin takip edebilecegi bir prosediir
haline getirmektedir. Tay ve Cao (2001:310-316) ise DVM’nin zaman serilerine de

uygulanabilecegini ileri stirmekte ve bunun i¢in bir prosediir onermektedir.

DVM nin siireklilik riski 6ngoérii modeli olarak kullanildig ilk ¢alismalardan biri Fan
ve Palaniswami’ye (2000:354) aittir ve 6nemli degiskenlerin belirlenmesi hususunda
basari ile kullanildig1 savunulmaktadir. Min ve Lee (2005:603-604) DVM kullanarak
gergeklestirdikleri batiklik ongoriisii ¢alismasinda model parametrelerinin optimum
secimi konusuna da egilmekte ve dogru c¢ekirdek (DVM model optimizasyon
parametrelerinden biri) se¢imine odaklanmaktadir. Modelin Tiirkiye’ye uygulandigi
ilk calisma Erdogan’dan (2013) gelmekte ve bankacilik sektoriindeki siireklilik
risklerinin 6ngdriilmesi amaglanmaktadir. Erdogan, ¢alismanin sonucunda, DVM’nin
Gauss c¢ekirdek (eldeki 6rneklere yakinlikla smiflandirma)  segenegiyle

kullanildiginda olumlu sonuglar alindigini ileri siirmektedir.

DVM modelinin performans agisindan Sinir Agalarn1 ile karsilastiriimasi
arastirmalara konu olmustur. Kim (2003:307-308) yaptig1 calismada DVM’nin
zaman serisi ongoriisiinde Sinir Aglari’'ndan daha iyi oldugunu savunmaktadir. Shin
ve dig. (2005:127-128) ise siireklilik riski ongdriisii modelleri gercevesinde bu iki
modeli kiyaslamakta ve yine DVM’nin daha basarili sonuglar iirettigini ileri
stirmektedir. Ayni ¢alismanin sonucunda veri daraldikca DVM’nin Sinir Aglari’na

kiyasla pozitif performansinin belirginlestigi savunulmaktadir.

Karar Agaclar1 temelde Ozyinelemeli Béliimlendirme (“Recursive Partitioning”)
modelleri icinde yer alir ve ¢ok degiskenli dogrusal olmayan Makine Ogrenmesi
modellerinin ana kollarindan biridir. Friedman’in (1977) ¢i18ir agan makalesi ile

Karar Agaclari’nin  temelleri  atilmaktadir. Bu c¢alismada  06zyinelemeli
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boliimlendirmenin nasil yapilacagi, bunun istatistiki dayanagi detayli sekilde
aciklanmaktadir. Her seye ragmen modellemenin gerektirdigi islem miktari
arastirmacilart  1980’lerin ortalarina kadar Karar Agaglari’ndan uzak tutmus
gorinmektedir. Breiman ve dig.’nin (1984) Karar Agaglari’'nin pratikte nasil
uygulanabilecegine dair kaleme aldiklar1 ¢alisma modelin kullanimina yeni bir ivime
kazandirmistir. Bu ¢aligmada Karar Agaclari’nin hem smiflandirma amacgli hem de
regresyon amagl kullanilabilecegi, her iki durum ic¢in de yontemlerin ne olmasi

gerektigi detayli ve tekrarlanabilir bir bigimde sunulmaktadir.

Karar Agaglari’nin siireklilik riski ongdriisii i¢in kullanildig ilk ¢aligma Frydman ve
dig.’ne (1985:269-270) aittir. Bu calismada Karar Agaglar1 performans agisindan
Coklu Ayra¢ Analizi ile kiyaslanmakta ve Karar Agaglari’nin, eldeki veri
cercevesinde, daha basarili oldugu savunulmaktadir. Daha yakin tarihli bir ¢alismada
Pompe ve Feelders (1997:267-268) CAA, Sinir Aglart ve Karar Agaglari’mi
kiyaslamakta ve bu iic modelin performans olarak birbirine yakin oldugunu ileri
siirmektedir. Karar Agaclari’nin, Destek Vektor Makineleri’nin ve Sinir Aglari’nin
kiyaslandig1 daha giincel bir ¢calisma Kirkos ve dig.’nden (2008:213-214) gelmekte
ve sonucunda en basarili modelin Karar Agaclar1 oldugu, en zayifin ise Sinir Aglar
oldugu savunulmaktadir. Gepp ve dig. (2010:536-537) Coklu Ayra¢ Analizi’ni Karar
Agaclari’na kars1 tekrar sinamakta ama sonug¢ degismemekte ve Karar Agaclari’nin
daha basarili oldugu savi tekrarlanmaktadir. Shah (2014:103-104) Avustralya
madencilik sektoriine odaklandigi ¢alismasinda Karar Agaclari’ni, hibrit modelleri,
Sinir Aglari’n1 ve Coklu Ayra¢ Analizi’ni veriye uygulamakta, sonu¢ olarak Karar
Agaclarinin ve hibrit modellerin digerlerine oranla daha basarili oldugunu ileri

surmektedir.

Friedman’in orijinal Karar Agact modeli esit 6neme sahip iki de§isken arasindan
daha ¢ok seviyeye ayrilmis olana oncelik taniyabilmektedir. Bu durum “daha etkili”
olabilecek degiskenlerin modelden dislanmasi sonucunu ortaya ¢ikarabilmektedir.
Hothorn ve dig. (2006:651-652) tam da bu noktaya egilmekte ve daha yansiz bir
Karar Agact modeli onermektedirler. Hothorn Agaci modeli Breiman Agaci’na
kiyasla daha gelismis bir model olarak goriinse de eldeki verinin yapisi nihai
performans: belirleyebilmektedir. Orneklemin hangi modeli 6ne ¢ikaracag ilk anda
belli olmadigindan, her iki tip Karar Agact modelinin de veriye uygulanmasi ve en

iyi modelin daha sonra secilmesi takip edilebilecek en dogru yontem olarak
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goriilmektedir.

Karar Ormani modelleri birgok Karar Agaci modelinin bir araya gelmesiyle
olusmaktadir (Breiman, 2001). Bu modelde 6rneklemi olusturan veri ve degiskenler
rastgele boltimlendirilmekte ve eldeki her boliim ile ayri bir Karar Agact modeli
olusturulmaktadir. Siniflandirma karar1 ormandaki tiim agaglarin esit oylar ile
belirlenmektedir. Degiskenlerin rastgele secilmesi baskin faktoér etkisini (bir
degiskenin ¢ok On plana cikarak diger potansiyel degiskenleri model disinda
birakmasi) azaltmaktadir. Modellemenin bu sekilde yapilmasindan dolayr Karar
Ormanlar’’nin nadiren Asirt Uygunluk sorunu yasayacagi ileri siiriilmektedir

(Hothorn ve dig., 2006:667-668).

3.2 Modelleme Esnasinda Karsilasilan Sorunlar

Siireklilik riski Ongoriisii yapilmaya calisildiginda dogru modelin belirlenmesi
yaninda gerek ve yeter sayidaki degiskenin se¢imi, ongoriiniin ne kadar dnceden
yapilabilecegi, nihai modelin dogrulanmasi ve muhtemel siniflandirmanin objektif
olarak tanimlanmasi gibi konularin da arastirmaci tarafindan ele alinmasi

gerekmektedir.

Siireklilik riski Ongoriisii ilizerine yapilan caligmalarda kullanilan degisken adedi
bliyiik farkliliklar gostermekte (Belowary, 2007:5-7) ve tek bir finansal orana
dayanan modeller yaninda onlarca degiskeni biinyesinde barindiran modellere de
rastlanilmaktadir. Bagimsiz veri kiimesi ile dogrulanan modeller baz alindiginda en
basarili modellerin 2 ila 21 arasinda degiskene sahip olduklar1 goriilmekte ve bu da
yiiksek degisken adedinin tek basina model performansini belirleyemeyecegine isaret

etmektedir (Belowary, 2007:1).

Modele dahil edilen her gosterge probleme farkli bir bakis acist getirebilmektedir,
ancak gosterge sayisindaki artisin ciddi yan etkileri (Asir1 Uygunluk gibi) de
karsimiza ¢ikabilmektedir. Platt ve Platt (1990:31-32) yayinladiklar1 makalede, Asiri
Uygunlu’ga karsi en iyi ¢oziimiin degisken sayisinin miimkiin oldugunca azaltilmasi
oldugunu ileri siirmektedir. Neophytou ve dig.’nin (2001:3-5) yaptiklar1 arastirma
sonucu “yeterli” gordiikleri degisken sayisi sadece iictiir. Bu caligmada yalnizca
karlilig1, nakit akimim1 ve borglulugu gosteren ii¢ finansal oranin siireklilik riskini

%83 basar1 ile 6ngorebildigi savunulmaktadir.
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Nakit ve fon akimlarimin siireklilik riski Ongoriisiine etkileri, diger finansal
gostergelere nispetle, daha siklikla arastirmalara konu olmustur. Casey ve Bartczak
1984°’te (61) yaptiklart ¢alismada nakit akimlarinin tek basina stireklilik riski
ongoriisiinde yeterli olmadigini ileri stirmekte ancak bir sene sonra yineledikleri ve
derinlestirdikleri calismalarinda (1985:384-385) ise operasyonlardan elde edilen
nakit akiminin stireklilik riski Ongoriisiine en biiylik katkiyr  yaptigini
savunmaktadirlar. Gentry ve dig. (1985a:146-147) ise ele aldiklar1 makalede,
operasyon kaynakli nakit akimlarinin gosterge niteliginin zayif oldugunu ancak
temettii dagitim politikasina bagli nakit akiminin degerli bir indikator oldugunu ileri
stirmektedirler. Gentry ve dig. (1985b:47-48) ayn1 yil yaptiklar1 benzer bir calismada
fon girislerinin degil, fon ¢ikislarinin genelde daha onemli oldugunu belirtmekte,
temettii, yatinnmlar ve alacaklardaki artislarin 6nemli gdstergeler oldugunu
savunmaktadirlar. Gombola ve dig. (1987:55-56) ise yaptiklar1 ¢calismanin sonucunda
operasyon kaynakli nakit akimlarinin siireklilik riski 6ngoriisii ¢ercevesinde dnemli

gostergeler olmadigini ileri siirmektedirler.

Nakit akimlarinin tek baslarina kullanimi yerine diger bilango kalemleri ile birlikte
modellere dahil edilmeleri arastirmacilarin ilgisini g¢ekmistir. Gilbert ve dig.
(1990:161-162) yaptiklar1 ¢alismada, siireklilik riski Ongoriisii icin nakit akimi
kalemlerinin tahakkuk esasli kalemlerle birlikte kullanilmasinin gerektigini ve ancak
bu durumda olumlu sonuglar alinabilecegini savunmaktadirlar. Rujoub ve dig.
(1995:75-76) de yayinladiklar1 makalelerinde nakit akimlarinin 6nemli gdstergeler
oldugunu, ancak tahakkuk esasli kalemlerle birlikte kullanilmalar1 halinde siireklilik

riski Ongorii performansin ylikseltebildiklerini ileri stirmektedirler.

Nakit akimlar1 yerine nakdin nicel biiyiikliigiiniin 6nemini irdeleyen Laitinen ve
Laitinen (1998:893-894) yaptiklar1 ¢alismada, nakdin ciroya oraninin onemli bir
gosterge oldugunu ve siireklilik riski 6ngoriisii modeline dahil edildiginde olumlu

katk1 yaptigin1 savunmaktadirlar.

Ortaya ¢ikan modellerin gegerliliginin saglikli bir sekilde belirlenmesi de en az
modelin kendisi kadar 6nemlidir. Jones (1987:131-132) bu noktay1 gérece erken bir
tarihte vurgulamakta ve stireklilik riski Ongdriisiinde kullanilan modeller igin
bagimsiz orneklerin kullanilmasin1 Onermektedir. Jones’un bu uyarisina ragmen
yapilan arastirmalarin pek cogunda saglikli bir dogrulamaya yer verilmemektedir

(Belowary ve dig. 2007:8). Pek cok modelin performansi lizerine insa edildikleri veri
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kiimesi ile test edilmekte ve bu da modellerin pratikte olabileceginden daha basarili

goriinmesine neden olmaktadir.

Stireklilik riski 6ngoriisii yapmaya yonelik kurulan modellerin ne kadar énceden bu
uyariy1 yapabildikleri ayr1 bir farklilik unsurudur (Belowary ve dig., 2007:10). Konu
izerine yapilan ¢aligmalarin geneli ele alindiginda ortaya ¢ikan modellerin bir yil
oncesinden yaptiklar1 tahminlerin en basarili sonuglari iirettigi ve zaman uzadikca
tahmin giicliniin zayifladig1 goriilmektedir, ancak bes yil Oncesinden basarili
tahminler yaptigini ileri siiren caligmalara da rastlanilmaktadir (E1 Hennawy ve

Morris, 1983:209-210).

Siireklilik riski ongoriisii calismalarinda riskin gerceklesmesi durumu icin yapilan
tanimlar da oldukca farkliliklar gostermektedir. Caligmalarin ekseriyeti bunu
dogrudan resmi iflas bagvurusu olarak, digerleri ise finansal stres veya borclarin
O6denmesinde yasanan giicliikler olarak kabul etmektedir (Dimitras ve dig., 1996:487-
488). Bunun pratik nedenleri vardir, drnegin banka iflaslar1 iizerine Logit Model
kurmaya calisan Martin (1977:249-250) bankalarin genelde resmi olarak iflas
etmedigini ileri siirmekte ve tanimlamayi “ciddi finansal zorluk™ olarak yapmay1
tercih etmektedir. Gruszczynski (2015:97-101) ise yakin tarihli g¢alismasinda
stireklilik riski ongdriisii modellemelerinde yasanan en biiyiik {i¢ sorundan birinin

bizzat “Siireklilik Riski” tanim1 oldugunu savunmaktadir.
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4. CALISMADA KULLANILAN MAKINE OGRENMESiIi MODELLERI

Bu béoliimde calismada kullanilan ¢ok degiskenli Makine Ogrenmesi modellerinin
teorik altyapilari, temel kullanim sekilleri ve dikkat edilmesi gereken ydnleri
sunulmaktadir. Aragtirmanin bundan sonraki boliimiine tek degiskenli Makine
Ogrenmesi modelleri dahil edilmemektedir ve bunun nedenleri tezin iigiincii

boliimiinde (3.1.1) aktarilmaktadir.

4.1 Coklu Ayrac¢ Analizi

CAA bir smiflandirma araci olarak kullanilmaktadir. Coklu Ayra¢ Analizi’nde amag
eldeki degisken boyutu sayisini azaltmak, 6rneklemdeki siniflarin tek bir lineer ayrag
kullanilarak birbirinden ayrilmasini saglamak ve bunu yaparken de muhtemel
ayraclar arasindan en dogrusunu se¢mektir. Model en az sayida degiskeni kullanarak
en dogru smiflandirmayr gergeklestirmeyi amaglamaktadir. Ayraca dahil olan
degisken sayis1 azaldikga modelin anlagilmasi ve pratikte de faydali olmas1 miimkiin

olmaktadir.

Modelin dayandigi veri kurulumunda kullanilan 6rneklemin degiskenleri ve hedef
gruplamalardan olugmaktadir. Her degisken oOrneklemle ilgili farkli bir 6zelligi
yansitmaktadir. Bu degiskenlere, simiflandirma giicline gore, farkli agirliklar
verilerek tek bir ayracin ortaya c¢ikarilmasi saglanmaktadir. Her ornek igin

siiflandirma karar1 bu ayracin aldig1 degere gore verilmektedir.

Basaril1 bir siniflandirma i¢in ayracin hedef gruplar arasinda oldukga farkli degerler,
gruplarin kendi iclerinde ise birbirine yakin degerler liretmesi amaclanmaktadir.
CAA, bu ayract olusturan degiskenlerin optimal sekilde secilmesini ve

agirliklandirilmasini saglamaktadir.

Modelin ortaya ¢ikardig1 ayracin hangi aralifinin hangi gruba isaret edecegi ayr1 bir
optimizasyon konusunu olusturmaktadir. Ayrag¢ lizerindeki bu esik degerler “Kesme
Noktalar1” olarak isimlendirilmektedir. Kesme Noktalar1 siniflandirma hatalarini1 en
aza indirecek sekilde belirlenmekte, ancak bu durum arada kalan oOrneklerin hig

siiflandirilmamasi ile sonuclanabilmektedir.
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Siniflandirma, 6nceden belirlenmis sinif adedi ve bu siniflarin degisken uzayindaki
yerlesimine gore, bir veya birden ¢ok ayrag ile gergeklestirilebilmektedir. Model
optimizasyonu ayra¢ sayisinin artisindan etkilenmemektedir ve hedef yine en az

sayida ayrag ile en dogru siniflandirmanin yapilmasi olarak kalmaktadir.

CAA modeli baz1 6n sartlarin saglanmasini gerekli kilmaktadir. Model olusumunda
kullanilan degiskenlerin dagilimlarinin normal dagilima yakinsamalari, farkl
siniflarin  kovaryans matrislerinin birbirine benzemeleri ve degiskenlerle sonug

arasinda lineer bir iliskinin olmas1 gerekmektedir.

CAA modelinin nasil ¢alistifina dair farazi bir 6rnek faydali olabilecektir. Sekil
4.1’de A ve B smnifina dahil 6rneklerinin x ve y degiskenleri cinsinden yayilimi
sergilenmistir. Sekilden de goriilebilecegi gibi A ve B gruplarini basarili bir sekilde,
diiz bir hat vasitasi ile ayirmak miimkiindiir (En iyi smir hattr). Bu hatti
tanimlamanin bir yolu da sinir hattin1 dik olarak kesen ayractir (En 1yi ayra¢ ekseni).
Bu sayede A ve B gruplarini birbirinden ayirmak i¢in x ve y eksenleri yerine sadece

tek bir ayra¢ kullanilabilecektir.

Sekil 4.1: Coklu Ayrag Analizi’ne Ornek

Gruplara ayirma islemi tiim Orneklemin bu ayrag¢ iizerine yansitilmast ile
baslamaktadir. Herhangi bir 6rnegin ayrag iizerine yansitilmasi, ayracin 0rnege en
yakin noktasmin tespiti ile gerceklestirilmektedir. Orneklem ayraca yansitildiktan

sonra, herhangi bir 6rnegin model agisindan degisken uzayindaki lokasyonu ayrag
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tizerindeki bu noktadir. Sekil 4.1 incelendiginde, A grubuna ait 6rneklemin ayracin
soluna dogru olan bolgeye, B grubuna ait 6rneklemin ise ayracin sagina dogru olan

bolgeye yansiyacagi goriilmektedir.

Ornek kiimesi ayraca yansitildiginda elimizdeki problemin karmasiklig1 azalmakta,
boyut sayis1 diismektedir. Optimal ayrag, grup i¢i farkliliklar1 azaltirken gruplar arasi
farki bariz hale getirmektedir. Sekil 4.1°den de anlasilabilecegi gibi, gruplamalart iki
boyutlu ¢ember grup tamimlamalar1 ile yapmak yerine tek bir ayrac¢ iizerinden

siniflandirma yapmak ve boyut sayisini azaltmak miimkiin olmaktadir.

Sekil 4.1°de ortaya c¢ikan model, iki ¢emberin kesisim bdlgesi hari¢ (Kesme
Noktalar1 arasinda kalan bolge), siniflandirmay1 su kurala gore 6ngdrmektedir: bahse
konu Ornegin ayrag¢ lizerine yansimasi “X” noktasinin solunda ise A gurubuna,
degilse B gurubuna aittir. Model, iki cemberin kesistigi alanda kalan 6rnekler i¢in ise

herhangi bir siniflama 6ngoriisii yapmaktan kaginmaktadir.

4.2 Lojistik Model

Lojistik Model de Coklu Ayra¢ Analizi gibi bir siniflandirma aracidir ve CAA’ni iki
yonden gelistirmeyi amaglamaktadir. Bunlardan ilki Coklu Ayra¢ Analizi’nin iirettigi
ayra¢ degerinin “olasilik” eksenine yansitilmasidir. CAA eldeki 6rnegin grup tayinini
gerceklestirmekte ama bu tayinin ne derece giivenilir oldugunu veya kararin
dogruluk ihtimalini kullaniciya sunmamaktadir. Lojistik Model ise CAA tarafindan
tiretilen ayra¢ degerini olasilik araligmma, yani (0,1) araliina yansitmakta,
simiflandirmay1 eldeki Ornegin ayracin hangi kismina yansidigina bakarak tayin
etmektedir. Model herhangi bir 6rnek i¢in %50°nin iizerinde bir deger iiretiyorsa bu
ornegin hedef gruba, degil ise alternatif gruba tayini 6ngoriilmektedir. Bu durumda
simiflandirma yaninda yapilan grup tayininin giivenilirligi hakkinda da bir veri

tiretilmis olmaktadir.

Lojistik Model Coklu Ayra¢ Analizi’ne kiyasla daha az on sartin saglanmasini
gerektirmektedir ve bu durum CAA’ne karsi ikinci bir uygulama avantaji
saglamaktadir. Model, CAA’nin modellenmesi i¢in sart kosulan sinirlamalardan biri
olan  hedef gruplarin benzer kovaryans matrislerine sahip olmasini

gerektirmemektedir.
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Lojistik Model’de kullanilan ve ayra¢ degerinin olasilik araligina yansitilmasini
saglayan “yansitma” (link) fonksiyonu degisik sekillerde belirlenebilmektedir.
Lojistik Model’de, literatire yansidigi gibi ekseriyetle, “Logit” fonksiyonu
kullanilmaktadir. Yansitma fonksiyonunu olarak kiimiilatif normal dagiliminin tersi
kullanildiginda ise “Probit” modele ulasilmaktadir. Eldeki 6rneklemin ve hedef
gruplarin 6rnek uzaymdaki dagilimlar: farkli yansitma fonksiyonlarinin kullanimini

optimal hale getirebilmektedir.

Lojistik Model’in klasik regresyondan farki model optimizasyonunda kullanilan
uyumsuzluk maliyet fonksiyonunun “farkin karesi” yerine “Logit” ile degistirilmis
olmasidir. Logit Model’de yapilan hatanin maliyeti ongorii ile gercek durum
arasindaki farkin karesi yerine kismi logaritmasi ile hesaplanmaktadir. Model bu
sayede, temelde hala bir regresyon fonksiyonundan faydalanilmasimma ragmen,
yansitma  fonksiyonlar1  araciligiyla, bir  simiflandirma  aract  olarak

kullanilabilmektedir.

Logit fonksiyonu, tiim bir ayra¢ eksenini (0, 1) araligina yansitmaktadir (Sekil 4.2).
Bu yansitma sonucunda elde edilen degerler bir tiir “olasilik” verisi olarak kabul
edilmektedir. Sekil 4.2°de sunulan yansitmayi temel alirsak; eldeki drnek i¢in model
0.6 degeri tiretiyor ise bu Ornegin grubu %60 ihtimal ile B olarak ongoriilecektir.
Benzer sekilde, eger model bu 6rnek icin 0.2°lik bir deger liretiyorsa bu sefer eldeki
ornegin grubu %80 ihtimal ile A olarak ongoriilecektir. Yansitmanin sonucu 1.0’a
yaklastikca eldeki ornegin B grubuna ait olma olasiligi, 0.0’a yaklastik¢a ise A

grubuna ait olma olasilig1 ylikselmektedir.
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Sekil 4.2: Lojistik Model

Lojistik Model’de, optimize edilmeye ¢alisilan parametre biiyiikliiklerini sinirlamak
(“regularization”), Asirt Uygunluk sorununa karsi uygulanan yontemlerden biridir.
Bu calismada iki tip sinirlandirma yonteminden faydalanilmaktadir, bunlar; “Ridge”
ve “Lasso” yontemleridir. Birinde model parametrelerinin kareleri sinirlandirilirken
digerinde mutlak degerleri simirlandirilmaktadir. Lasso yoOnteminde yiiksek
korelasyona sahip degiskenlerden sadece biri modelde kalirken digerleri elenmekte,
Ridge yonteminde ise yiiksek korelasyona sahip degiskenlerin agirliklar1 birbirine
yakinlastirilmaktadir. Degiskenlerin  dagilimlart ve hedef gruplarin degisken
uzayindaki lokasyonlar1 hangi yoOntemin daha basarili sonuglar {iretecegini

belirleyebilmektedir.

4.3 Sinir Aglari

Sinir Aglar1 bir simiflandirma aracidir ve temelde birden ¢ok Lojistik Model’in
paralel ve seri baglanmasi sonucunda ortaya ¢ikarilabilmektedir (Sekil 4.3). Model,
bu yogun baglanti ag1 sayesinde, degiskenler arasi yiiksek dereceli iligkileri,
karmasik yapilar1 kesfedebilmektedir.

b

Sinir Aglar1 li¢ ana katmandan (soldan saga) olugmaktadir. Bunlar “girdi katmant’
(en soldaki diiglim noktalar1), “sakli katmanlar” (ara kolonlardaki diigiim noktalar1)

ve “cikt1 katmani1” (en sagdaki diiglim noktalar1) olarak anilmaktadir.
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Sekil 4.3: Sinir Ag1

Sekil 4.3’te sergilenen Sinir Ag1 modelinde girdi adedi 10 (giris katmanindaki A, B,
C, ..., J), saklh katman adedi 2, ilk sakli katmandaki diigiim adedi 5, ikinci sakli
katmandaki diigiim adedi 3 ve ¢ikt1 katmanindaki diigim adedi 1’dir (Y). Sekil 4.3°te
en st satirda yer alan ve i¢lerinde “1” rakami olan diigiim noktalar1 katman ortalama

referans degerlerini diizenlemekte, yanlilig1 engellemektedirler.

Sinir Aglar1 modellerinde, giris katmani1 digindaki tiim diigiim noktalari, farkli bir
Lojistik Model’i temsil etmektedir. Sekil 4.3’teki modelde ilk sakli katmanda 5,
ikincide 3 ve ¢ikis katmaninda da 1 olmak iizere toplam 9 adet farkli Lojistik Model
kendine yer bulmaktadir. Giris katmanindaki diiglim noktalar1 degisime ugramamis
orijinal veriden direkt olarak beslenmektedir. Ara katmandaki diigiim noktalar1 ise
bir onceki katman tarafindan {iretilmis olan farkli Lojistik Modeller’in ¢iktilarini

girdi olarak kabul etmektedir.

Sade bir Lojistik Model’e kiyasla ortalama bir Sinir Agi’nin karmasiklig1 katlamali
olarak artmakta ve bu durum modelin saglkli bir sekilde egitilmesini
zorlagtirmaktadir. Sinir Aglari’n1 olusturan iligkiler ag1 modelin ortaya ¢ikarilmasini
zorlastirsa da dogrusal olmayan iligkilerin kesfi ancak bu sayede miimkiin
olabilmektedir. Ozellikle de derin (birden fazla sakli katmana sahip) aglarda bu

durum ug noktalara ulasabilmektedir.
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Sinir Ag1 genisledikce (girdi adedi arttik¢a) ve derinlestikge (sakli katmak adedi
arttikca) egitilmesi daha fazla veri gerektirecektir. Katmanlardaki diigiim noktalar
bir sonraki katmanda bulunan tiim diger diigiim noktalarin1 beslemektedir. Her bag
i¢cin optimal bir agirlik hesaplanmasinin yapilmasi gerekmektedir. Bu da belirlenmesi
gereken pek cok parametre ve her parametrenin saglikli tespiti i¢in gereken ¢ok
sayida ornek demektir. Sekil 4.3’teki modelde optimal olarak belirlenmesi gereken
agirlik sayist; 11 girdi ve ilk sakli katman arasi 5 Lojistik Model i¢in 55, birinci ve
ikinci sakli katmanlar arasi1 6 girdi ve 3 Lojistik Model i¢in 18 ve ikinci sakli katman

ile ¢ikt1 aras1 4 girdi ve 1 Lojistik Model i¢in de 4 olmak iizere toplam 77’dir.

Makine Ogrenmesi modellerinde optimize edilmesi gereken her model agirligi igin
idealde ortalama 20 civari, ama kisitli hallerde ise en az 10 6rnek ve daha fazlasi
saglikli sonuglar verebilmektedir (Goldberger, 1991:249-250). O halde, boyle bir
modeli egitebilmek icin en az 77 * 10 = 770, idealde ise yaklagik olarak 1540 adet
Oornege ihtiya¢ duyulmaktadir. Elimizdeki toplam verinin sadece 106 &rnekten
olustugu diisiiniildiigiinde bu ¢alisma ¢ergevesinde optimize edilmesi planlanan sinir
ag1 modelinin Sekil 4.3°teki modele kiyasla ¢ok daha sade olacagini 6ngdrmek yanlis

olmayacaktir.

Sinir Aglar1 model tarafindan gergeklestirilen oOngoriilerin  gercek durum ile
kiyaslanmast ve farkin (hatanin) belirlenmesi ile egitilmektedir. Bu fark c¢ikt
katmanindan baslayarak geriye dogru siiriiklenmekte ve Sinir Agi baglanti
parametreleri bu farki azaltacak yonde kismi olarak diizeltilmektedir. Model eldeki
orneklemin ag boyunca sonug¢ katmanina dogru ilerletilmesi ile 6ngorii iiretmekte,
tespit edilen hatalarin sonu¢ katmanindan geriye dogru ¢ekilmesi ile de
egitilmektedir. Ne siddetle bu yanliglarin diizeltilecegi se¢imlik bir parametredir
(modelin 6grenme hiz1). Bu parametre eldeki veri ve modele gore degisebilmekte ve
ne ¢ok biiylik ne de cok kiiclik olmasi Onerilmektedir (Leshno M. ve Spector,
1996:125). Ogrenme hizi ¢ok yiiksek oldugunda optimal bir modele yakinsamak
miimkiin olamamakta, ¢ok diisiik oldugunda ise optimal modele yakinsamak ¢ok

uzun siire alabilmektedir.

Sinir Ag1 modelinin optimizasyonu esnasinda ¢ok sayida deneme yapilmakta, bu
denemeler esnasinda diigiim noktalar1 arasindaki baglarin agirliklar1 farkli degerler
alabilmektedir. Diiglim noktalar1 arasindaki bir bagin bu denemeler boyunca aldig

degerlerin ortalamast o bagin muhtemel 6nemi hakkinda bilgi verebilmekte,
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degiskenler aras1 “Onemli” iligkilerin ortaya ¢ikarilmasina yardimer olabilmektedir.
Sinir Aglari’nin, model optimizasyonu rutini geregi, 6ngorii tiretmesi yaninda “iligki
kesfedici” bir rol iistlenmesi de bu sekilde miimkiin olabilmektedir. Kesfedilen bu
iliskiler diger Makine Ogrenmesi modellerinde kullanilabilmekte, bu da modellerin

ongorii performansini olumlu yonde etkileyebilmektedir.

4.4 Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri (DVM) bir siniflandirma aracidir ve Cortes ve Vapnik
(1995) tarafindan Makine Ogrenmesi modellerine dahil edilmistir. Agirlikli olarak
Lojistik Model altyapisin1 kullanmakta, ancak Sinir Aglar1 kadar kompleks modeller
de iiretmemektedir. DVM’nin diger Makine Ogrenmesi modellerinden en 6nemli
farki, sadece degisken dagilimlar1 yerine, secilmis bir ka¢ Orne8in degisken
uzayindaki lokasyonlarini da baz alabilmesidir. Model az sayidaki 6rnegi yapacagi
ongoriilere destek olarak segebilmekte ve sinif ayraglarini bu 6rnekler araciligr ile
tanimlayabilmektedir. Bu modelde degiskenler degil 6rnekler (“kural bazli” yerine

“Ornek bazli” modelleme) 6n plana ¢ikabilmektedir.

DVM’nin iki temel kullanim sekli bulunmaktadir. Ik ve basit kullanimi (Lineer
Modelleme) Coklu Ayra¢ Analizi’nin geligsmis bir versiyonuna benzemektedir. Bu
yontemde, eldeki 6rneklemin iki grubu ayrilmasina yardim edebilecek yeterli sayida
ornek belirlenmekte (Sekil 4.4, “X” ile isaretlenen 6rnekler) ve bu 6rnekler aracilig
ile olusturulan dogrusal bir hat ile gruplarin miimkiin oldugunca basarili sekilde

ayristirllmasi amaglanmaktadir.
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DVM - Lineer Model
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Sekil 4.4: DVM Lineer Model

Sekil 4.4°te goriilebilecegi gibi DVM, A ve B gruplarina ait veriyi optimal sekilde
ayirmaya caligmakta, “X” isaretli olan Ornekler “ayirma” isinde “destek” alinan
ornekleri (vektorleri) isaret etmektedir. “O” isaretli olan Ornekler destek vektorii
olarak kullanilmayan wveriyi, farkli renkler ise farkli gruplara ait Ornekleri

gostermektedir.

Model, destek vektorlerini kullanarak sinif ayrimina karar vermekte ve bu ayrimini
lineer bir hat araciligr ile ger¢eklestirmektedir. DVM, bu versiyonu ile Coklu Ayrag

Analizi’ne bir alternatif olugturmaktadir.

DVM, lineer modelleme yaninda, “mevcut Orneklere yakinhk” yontemiyle de
siniflandirma problemlerine ¢oziim iiretebilmektedir. Bu segenekte eldeki ornegin
hangi grubun iiyelerine daha yakin oldugu belirlenmekte ve Ongdrii buna gore

gerceklestirilmektedir.

Model, bu ikinci yontemde, mevcut 6rneklem arasindan bazi 6rnekleri (vektorleri)
siniflandirma giiciinli artirabilecek “destekler” olarak belirlemekte ve bu ornekler
icin optimal bir etki alan1 (¢ap1) tayin etmektedir. DVM, yeni bir Ornegin
siiflandirilmas: gerektiginde, dnce bu 6rnegin tiim destek vektorlerine tek tek ne
kadar yakin oldugunu (hangisinin etki alanina ne kadar girdigi) belirlemekte, daha
sonra da bu hesaplamalar {izerinden ilgili 6rnegin siniflandirilmasina yonelik bir

Ongorii  Uretmektedir.  Secilmis  Ornekler (vektorler), karar “makinesini”
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“desteklemek” i¢in kullanilmaktadir (DVM).

Modelin belirledigi vektorlerin etki alanlarimin tayin edilmesi esnasinda farkli
fonksiyonlar kullanilabilmekte, DVM bu fonksiyonlarin parametrelerini eldeki veri

ile optimize edebilmektedir.

DVM - Radyal Model
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Sekil 4.5: DVM Radyal Model

Sekil 4.5’te DVM Radyal modele bir 6rnek verilmekte ve model tarafindan
belirlenen destek vektorleri “X” ile isaretlenmektedir. Destek vektorlerinin her iki
gruptan da belirlenebilecegi goriilmektedir (farkli renklerdeki X’ler). Sekil 4.5’ten de
anlasilabilecegi gibi, ¢ok az sayidaki destek vektorii araciligi ile drneklemin basarili

bir sekilde dogru smiflara ayrilmasi miimkiin olmaktadir.
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DVM - Polinom Model
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Sekil 4.6: DVM Polinom Model

Sekil 4.6’da DVM Polinom modele bir 6rnek verilmektedir. DVM Polinom model ile
cok esnek etki alan1 tanimlar1 yapilabilmektedir. DVM Radyal modelde etki alam
sadece iki parametre ile tanimlanirken, DVM Polinom modelde parametre sayist igin
bir sinirlama bulunmamaktadir. Sekil 4.6’daki 6rnekte basarili bir polinom model
uygulamasi sergilenmektedir. Bununla beraber, etki alani tayininde klasik uzaklik

yerine bagka bir ol¢iitiin kullanilmast modelin kavranmasini gii¢lestirebilmektedir.

Sekil 4.7’7de DVM Sigmoid modele bir 6rnek verilmektedir. Bu modelde secili
vektorlerin  etki alanlarmin  tayininde Logit fonksiyonundan yararlanilmasi
amaclanmaktadir. Sekil 4.7°den de anlasilabilecegi gibi model basarisinin dnceki
alternatifler kadar yiiksek olmadig1 anlasilmaktadir. Farkli veri kiimeleri i¢in farklh
modellerin daha bagarili olmasi dogal karsilanmalidir. Eldeki 6rneklem g¢ercevesinde

dogrusala yakin modeller daha basarili sonuglar tiretmis goriinmektedir.
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DVM - Sigmoid Model
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Sekil 4.7: DVM Sigmoid Model

DVM modellerin belki de en biiyiik giicii kendi degiskenlerini yaratabilmesidir.
Siradan bir Makine Ogrenmesi modeli (Sinir Aglar1 hari¢) kullanicinin belirledigi
degiskenler disinda yeni bir degisken ortaya koyamamaktadir. DVM bunu eldeki
orneklerin bizzat kendilerini kullanarak gerceklestirmektedir. Herhangi bir 6rnege

yakinlik yeni bir degisken olarak ortaya ¢ikabilmektedir.

Yukaridaki DVM modellerinde 6rneklemin sadece X ve Y eksen bilgileri mevcuttur.
DVM burada devreye girerek bazi veri noktalarini yeni eksenler olarak tayin
etmektedir. Ornegin, Radyal yontemde, secili “vektdrlere yakinlik” bilgisi yeni
eksenleri/degiskenleri olusturmaktadir. Bu sayede modelleme 2 yerine, 6rnegin, 11
destek vektorii vasitasi ile yapilmaktadir. Ayirma islemi 2 boyuttan 11°e ¢ikarilmakta

ve drneklemin daha basarili bir sekilde siniflandirilmasi miimkiin olmaktadir.

4.5 Karar Agaclari

Karar Agaclari, aslen siiflandirma araglar1 olmakla beraber, regresyon
problemlerinde de kullanilabilmektedir. Karar Agaglari, yapilar1 geregi, hem kolay

anlasilabilir hem de kolay uygulanabilir modeller ortaya ¢ikarabilmektedir.

Karar Agaclar1, Ozyinelemeli Boliimlendirme (Recursive Partitioning) modelleri ana
baslhigr altinda yer almakta, budaklar (dal ayrimlari) ve siniflandirmanin belirlendigi

yapraklardan (nihai duraklardan) olugmaktadir.
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Karar Agact modelinin olusturulmasindaki ana amag¢ eldeki Ornek kiimesinin,
herhangi bir degisken araciligi ile ve hedef kriterlere uygun olarak, daha saf (tek bir
gruba ait 0rneklerden olusan) alt kiimelere ayrilmasidir. Her ayrim sonunda iki yeni
alt kiime olusmaktadir. Her alt kiime tekrar alt kiimelere ayrilabilmektedir. Proses
yeni alt kiimeler i¢in de aym sekilde yinelenebilmektedir. “Ozyinelemeli
Béliimlendirme” ismi de buradan kaynaklanmaktadir. Onceden belirlenmis bir
kritere gore alt kiimelere ayirma dongiisii sonlandirilabilmektedir. En kiigiik alt kiime

veya en fazla yaprak adedi bu kriterlerden ikisidir.

Budaklarda hangi degiskenin alt kiimelere ayirma isleminden sorumlu olacag: farkl
kriterlerle gore tespit edilebilmektedir. Yaprak safligi veya modelin 6ngorii basarisi
bu kriterlerden bazilaridir. Alt kiimelere ayrima isini gergeklestirecek degiskenin
hangi seviyesinin kritik ayra¢ degeri olarak kullanilacagi da belirlenmesi gereken
ayr1 bir unsurdur. Bu seviyenin tespiti esnasinda degiskenin aldigi tiim degerler,
onceden belirlenen kriterler ¢ercevesinde, tek tek sorgulanmakta ve esik degeri buna
gore tespit edilmektedir. Ornegin; ana kriter yaprak saflig1 olarak belirlenmis ise esik
degerin belirlenmesinde yapraklardaki orneklerin saflig1 6n plana ¢ikacaktir. Yaprak
safligl, yapraklara ulasan Orneklere yonelik olarak gerceklestirilen siniflandirma
Ongoriisiine olan giiveni belirleyecek, buradaki saflik azaldikca modelin

gergeklestirdigi Ongoriilerin giivenilirligi azalacak, zidd1 durumda ise artacaktir.

Karar Agaclari’nin diger Makine Ogrenmesi modellerine gore istatistiki iistiinliikleri
bulunmaktadir. Ornegin; Karar Agaclari’nin dogrusal bir model gereksinimi yoktur
ve degiskenlerin normal bir dagilima sahip olmasi da gerekmemektedir. Karar
Agaclar1 disinda, Makine Ogrenmesi modellerinin neredeyse tamaminda, verinin
onceden diizenlenmesi ve dagilimlarin, eger gerekli On sartlara uygunluk
saglanmamis ise, doniistiiriilmesi gerekmektedir. Orneklemi olusturan veriye
uygulanan bu tip donilisimler modellerin kavranmasini gli¢lestirebilmektedir.
Orneklemi doniisiime ugramis modellerle éngdriide bulunabilmek icin dnce eldeki
yeni Orneklerin de ayni doniisiimlerden gecirilmesi, modelin Ongoriilerde
bulunmasindan sonra ise bu doniisiimlerin geriye c¢alistirilmasi gerekmektedir. Bu

durumdaki modellerin kullanim1 daha zahmetli hale gelmektedir.

Karar Agaglari’'nda yapraklarin tam olarak saflastirilmasi her zaman miimkiin
olmamakta, modeli bu yonde zorlamak ise ¢ok biiyiimesine ve asirt uygun hale

gelmesine sebep olabilmektedir. Bir Karar Agaci’nin biiyiikliigi bagimsiz test
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kiimesindeki bagarisina (Capraz Dogrulama performansina) gore optimize
edilebilmekte ve sonuca katkist diisiik olan dallar1 budanabilmektedir (modelden
cikarilma). Budama sonucunda elde kalan modelin pratikte (bagimsiz veri lizerinde)

daha basarili sonuglar iiretmesi beklenmektedir.

Karar Agacit modelinin ¢aligma prensibinin gorsel bir sunumu faydali olacaktir. Sekil
4.8°de “A (Uggenler)” ve “B (Cemberler)” gruplarma ait &rneklerin “X” ve “Y”

diizlemindeki dagilimi sergilenmektedir.

iki Grup Verinin Dagihimi
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Sekil 4.8: iki Grup Verinin Dagilim

Orneklem, Karar Agaci modeli ile gruplara ayrilmaya calisildiginda iki temel ayracin
ortaya ¢ikt1g1 goriilmektedir (Sekil 4.9). Ilk ayra¢ X degiskeni iizerinedir ve herhangi
bir 6rnegin X degeri 4.529’dan kiiciik ise A grubuna ait oldugu 6ngoriilmektedir. Bu
ayrag tek basina 94 6rnegi siniflarken sadece 1 6rnekte hata yapmaktadir (en sagdaki

yaprak).
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X Degeri

>=4.529 ‘ <4.529

Y Degeri A: 93

>= 3.068 | <3.068 B: 1
A5 A: 2
B:99 B:0

Sekil 4.9: Karar Agaci

Karar Agaci (Sekil 4.9) ilk ayracin belirleyemedigi 6rnekler i¢in (X degeri 4.529°a
esit ve daha biiyiik olanlar i¢in) ikinci bir ayra¢ daha tayin etmekte ve bu da Y
eksenine dayanmaktadir. ilk ayracin smiflandiramadig: 6rnekler arasindan Y degeri
3.068’den kiigiik olanlarin da A grubuna ait oldugu (model bu durumdaki her iki
ornegi de dogru smiflandirmaktadir), geri kalanlarin ise B grubuna ait oldugu

ongoriilmektedir (104 6rnekte 5 hata).
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Sekil 4.10: Karar Agac1 Ayrimlari
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Karar Agaci tarafindan tespit edilen iki ayra¢ Sekil 4.10°da 6rnek dagilimi iizerine
yerlestirilmistir. X eksenini dik kesen ¢izgi birinci, Y eksenini dik kesen ¢izgi ise

ikinci ayraci temsil etmektedir.

Cizelge 4.1°de, eldeki Karar Agaci modelinin 6rnekler i¢in 6ngordiigii siniflandirma
ve gergek durum karsilagtirilmaktadir. Cizelgedeki satirlar model 6ngoriisiinii,
siitunlar ise gercek durumu yansitmaktadir. Ortiisen alanlar (A siitunu ve A satir;, B
siitunu ve B satir1) modelin 6ngoérii kabiliyetini, diger alanlar ise modelin yanlis
siniflandirdig1r  Ornekleri isaret etmektedir. Bu ¢izelge modelin egitilmesinde
kullanilan veri ile olusturulmakta ve testlerde bagimsiz veri kullanilmamaktadir.
Eldeki cizelge, daha 6nce tanimlandig iizere, bir Model I¢i Performans gostergesidir.
Model i¢i Performans cercevesinde bakildiginda, bu ¢ok basit iki ayrag, %97’lik bir
ekseriyetle (Cizelge 4.1: %49 + %48) iki grubu dogru sekilde ayirmayi
basarabilmektedir.

Cizelge 4.1: Karar Agac1 Modeli — Model i¢gi Performans

Gercek
A B
Ongorii A %49 %2
B %1 %48

4.5.1 Breiman Agaci
Breiman Agaci, Breiman ve dig.’nin (1984) Makine Ogrenmesi’ne kazandirdig1 bir
Karar Agaci tiiridiir. Model dogrusal olmayan regresyon problemlerinde de

kullanilabilmektedir, ancak asil kullanim alan1 siniflandirma problemleridir.

Breiman Agaci’nin olusumu esnasinda budaklarda kullanilacak degiskenlerin tespiti
icin eldeki tiim degiskenler ve bu degiskenlerin her seviyesi, belirlenmis hedef kriter
cergevesinde, test edilmektedir (“greedy search™). Bu testlerde en sik bagvurulan
kriterlere 6rnek olarak yaprak safligi ve dogru siniflandirma basaris1 gosterilebilir.
Yapilan testler sonucunda hem segilen kriteri en ¢ok gelistiren degisken tayin
edilmekte, hem de bu degiskenin ayrag olarak kullanilacak kritik seviyesi belirlenmis
olmaktadir. Dallara ayrimi belirleyen bu yontem, bazi durumlarda, yanliliga sebep
olmakta, daha fazla seviyeye sahip olan degiskenler, digerlerine nazaran, daha sik

secilebilmektedirler. Bu durum, sonuca nihai etkisi daha yiiksek olabilecek
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degiskenlerin, sadece daha az seviyeye boliinmiis olmalarindan o&tiirli, modelden

dislanmalari ile sonuglanabilmektedir.

Breiman Agaglar1 Asir1 Uygunluk problemiyle iki sekilde miicadele edebilmektedir.
Bunlardan ilkinde “budama” yontemi kullanilmaktadir. Bu yontemde ilk 6nce eldeki
orneklem “model” ve “test” kiimeleri olarak ikiye ayrilmaktadir. Daha sonra model
kiimesi kullanilarak asir1 biiyiik bir Breiman Agaci (tamamen saf yapraklara sahip)
olusturulmaktadir. En son asamada ise test kiimesi kullanilarak Capraz Dogrulama
yoluna gidilmekte ve gérece sonuca katkisi diisiik olan dallar tek tek budanmaktadir
(budaklarin ve bagli yapraklarin modelden ¢ikarilmasi). Bu sayede asir1 biiyiik
Breiman Agaglar’t “makul boya” indirgenmekte ve Asir1 Uygunluk sorunu

giderilebilmektedir.

Asirt Uygunluk problemine ¢oziim olarak onerilen ikinci yontemde ise Breiman
Agaglar’’nin  budanmaksizin Capraz Dogrulama performanslarinin yiikseltilmesi
amaclanmaktadir. Bu yontemde, daha Breiman Agaci dallara ayrilirken, ne kadar
karmasiklastig1 ve bu karmasikliga karsin Capraz Dogrulama performansina ne kadar
fayda saglandig1 olciilebilmektedir. Karar Agaclari’’nin biiyiikliigii, aga¢ olusumu
sirasinda belirlenen Karmasiklik Parametresi (cp - complexity parameter) ile
sinirlandirilabilmekte ve bunun sonucunda Karar Agaclari’nin, daha olusturulurken,

asir1 uygun hale gelmeleri engellenebilmektedir.

4.5.2 Hothorn Agaci
Hothorn Agaci, Hothorn ve dig.’nin (2006) gorece yakin bir donemde Makine
Ogrenmesi’ne kazandirdig1, Breiman Agaci’na benzeyen ama teorik alt yapis1 geregi

daha nadir Asir1 Uygunluk sorunu yasamasi ongoriilen bir Karar Agaci alternatifidir.

Breiman Agaclari’nda degisken seciminde yasanan yanlilik burada biiyiik Olciide
ortadan kaldirilmaktadir. Degisken secimi Onceden belirlenen hedef gruplar ile
arasindaki korelasyon seviyesine gore yapilmakta, degiskenin kag¢ farkli seviyesi
oldugu bu karara etki etmemektedir. Bu durum, Breiman Agaclar ile en biiyiik farki

olusturmaktadir.

Hothorn Agaclari’nda dallara ayrim karari, muhtemel ayrimdan sonraki yaprak
safliginin istatistiki olarak “kayda deger” miktarda artirilabilmesine bagli olarak
verilmektedir. Model pek ¢ok istatistiki parametreyi kendi i¢inde belirlemekte ve

kullanici miidahalesine nadiren ihtiya¢ duymaktadir. Bu a¢idan da Hothorn Agaclari
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Breiman Agaclari’na kiyasla pratikte uygulanmasi daha kolay modeller olarak ortaya
cikabilmektedir. Tiim bu artilarina ragmen, hangi Karar Agact modelinin daha
basarili sonuglar iiretebilecegi 6rnekleme siki sikiya bagl kalmakta, bu konu {izerine

onceden bir fikir yiiriitiilmesi miimkiin olamamaktadir.

4.6 Karar Ormanlan

Karar Ormanlart Breiman’in (2001) Makine Ogrenmesi'ne kazandirdigi bir
siniflandirma aracidir ve Karar Agaclari’nin bir araya getirilmesinden olugmaktadir.
Karar Ormanlari’ndaki her Karar Agaci, eldeki 6rneklemin ve degiskenlerin rastgele
secilmig alt bir kiimesi ile modellenmekte (“bagging”) ve bunun “baskin degisken”
etkisini azaltabilecegi ileri siiriilmektedir (Breiman, 2001:5). Rastgele iiretilmis
Karar Agaglari’ndan olusan bu orman (“Random Forest”) ile yapilan smiflandirma,
ormandaki Karar Agaclari’nin tamaminin oylar1 ile gergeklestirilmektedir. Karar
Ormani’ndaki Karar Agaclari, sorgulanan her o6rnek ig¢in, kendilerine en uygun
siniflandirma ongorilerini  iiretmekte, bu Ongoriiler tek elde derlenmekte ve

siniflandirma karar1 oy ¢oklugu ile alinmaktadir.

Karar Agaglar olusturulurken bir kag baskin degiskenin ortaya ¢ikmasi dogal olarak
kabul edilebilse de bu durum modele giremeyen diger degiskenlerin tamamen
faydasiz oldugu anlamina da gelmemektedir. Modele dahil olamayan degiskenlerin
farkli bir 6rneklem cercevesinde veya farkli bir degisken kiimesinde 6n plana
cikabilmeleri miimkiindiir. Karar Ormanlar1 tam da bu noktaya parmak basmakta,
eldeki veriyi ve degiskenleri rastgele ornekleyerek, diger degiskenlerin de muhtemel
“Onemini” ortaya ¢ikartmay1 amaglamaktadir. Karar Ormanlari olusturulurken Karar
Agact modellemesinde olmayan iki sey yapilmakta; model olusumu sirasinda eldeki
verinin sadece bir kismi1 kullanilmakta ve dal ayrimina karar verilirken degiskenlerin
sadece bir alt kiimesinden faydalanilmaktadir. Bu prosediir hem 6rnek kiimesi, hem

de baskin degisken yanliligini hafifletebilmektedir (Breiman, 2001).

Karar Ormanlari’nin ¢ok 6nemli iki yan {iriinii bulunmaktadir. Bunlar; 6rneklerin
birbiriyle yakinligmin (benzerliginin) kesfi ve degiskenlerin sonuca katkisinin
(degisken Oneminin) ortaya c¢ikarilmasidir (Breiman, 2001:5). Eldeki orneklerin
birbirine yakinligi, Karar Ormani’ndaki ka¢ agacta ayni yaprakta bulusmalar ile
dlgiilebilmektedir. Tki 6rnek siklikla ayni1 yaprakta bulusuyorsa, bu 6rnekler birbirine

“yakin”, eger bunun ziddi ise birbirinden “uzak” oldugu kabul edilmektedir.
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Yakinlik/uzaklik analizinin bir sonucu da “aykirt” orneklerin (“outliers™) kesfidir.
Eger bir ornek bagka higbir drnege yeteri kadar yakin degil ise, “aykir1” bir 6rnek
oldugu kabul edilebilmektedir. Ayni analizinin diger bir faydasi ise Orneklemin
gruplara ayrilmasinda ortay c¢ikmaktadir. Analiz sonucunda, yakin olarak tespit
edilen Orneklerin benzer oOzellikler tasimasi ve ayni biiyiikk gruba ait olmasi

ongoriilmektedir.

Karar Ormanlari’nin ikinci 6nemli yan {iriinii degiskenlerin sonuca katkisinin ortaya
cikarilmasidir. Bu analiz i¢in Oncelikle ilgili degisken dogal hali ile modele dahil
edilmekte ve modelin genel basarisi kaydedilmektedir. Daha sonra bu degisken
yerine, ayni degiskenin rastgele siralanmis verisi 6rnekleme atanmakta ve modelleme
tekrarlanmaktadir. Son asamada ise elde edilen iki modelin sonuglar1 kiyaslanmakta
ve etkisi sorgulanan degiskenin model performansina ne kadar katkida bulundugu
ortaya cikarilmaktadir. Degisken 6neminin belirlenmesi, daha 6nce de vurgulandig
gibi, baz1 degiskenlerin modelden giivenle ¢ikarilabilmesine yardim etmekte ve bu
sayede Asirt Uygunluk problemine de ¢oziim iiretilebilmektedir. Bazi1 durumlarda,
birbiriyle yiiksek korelasyona sahip birden ¢ok “Onemli” degiskene rastlanilmasi
miimkiindiir ve idealde yapilmasi gereken bunlardan sadece birinin modelde
tutulmasi ve digerlerinin dislanmasidir. Yukarida detaylar1 sunulan yontem bu soruna
cevap verememektedir. Coziim Hothorn Ormanlari’ndan gelmekte, 6nemlilik analizi
degiskenler arasi korelasyonlarin da dikkate alinmasi ile gergeklestirilmekte ve
Breiman Ormanlari’na gore daha faydali sonuglar elde edilebilmektedir (Strobl ve

dig., 2009:1).

Karar Ormanlar1 ¢ok sayida Karar Agaci’nin bir araya gelmesinden olustugu igin
kullanic1 tarafindan takibi zorluklar igermekte, modelin smiflandirma Ongoriisiine
nasil ulastigin1 kavramak kolay olmamaktadir. Modelin pratik uygulamalarinda da
zorluklar bulunmakta, modele dahil yiizlerce (bazi durumlarda binlerce) Karar

Agacr’nin hatasiz olarak sistemlestirilmesi biiyiik dikkat gerektirmektedir.

4.6.1 Breiman Ormam

Breiman Ormanlari, adindan da anlagilacagi gibi, Breiman Agaclari’ndan
olugmaktadir. Model, yan iiriinler olarak, degisken Onemi, Orneklerin birbirine
benzerligi, ayrik ornekler gibi ¢ok degerli ¢iktilar1 da kullaniciya saglamaktadir.
Dogrusal olmayan, son derece karmasik iliskileri modelleyebilmektedir (Breiman,

2001:5). Modelin saglikli egitimi ic¢in veri kiimesinin miimkiin oldugunca derin
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olmas1 gerekmektedir.

4.6.2 Hothorn Ormani

Hothorn  Ormanlari, Hothorn Agaglari’ndan  olusmaktadir ve  Breiman
Ormanlari’ndan en Onemli farki da budur. Bir diger onemli fark ise, Breiman
Ormanlari’nda mevcut olmayan, degisken Onemi analizinin degiskenler arasi
korelasyonlarin da dikkate alinmasi ile gergeklestirilebilmesidir. Bu da, yiiksek
korelasyona sahip degiskenlerin mevcudiyeti halinde, daha zayif degiskenlerin
tespitini miimkiin kilmakta, modeldeki degisken sayis1 azaltilabilmekte ve Capraz

Dogrulama performansi bundan olumlu etkilenebilmektedir.
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5. HALKA ACIK FINANS DISI SIRKETLERDE SUREKLILIK RISKININ
MAKINE OGRENMESIi iLE ONGORULMESI

Bu boliimde arastirmanin amaci, 6nemi, yontemi, kisitlari, ana kiitlesi, segilen

orneklemi, bulgulari ve sonuglar1 aktarilmaktadir.

5.1 Arastirmanin Amaci

Bu aragtirmanin birincil amaci halka acik finans dis1 sirketlerin siireklilik risklerinin
cok degiskenli Makine Ogrenmesi modelleri ile éngdriilmesidir. Arastirmaya konu
Makine Ogrenmesi modellerinin performans, 6n sartlar ve uygulanabilirlik acisindan
kiyaslanmast ve ilgili modellerden benzer arastirmalarda hangi nispette

faydalanilabileceginin dngoriilmesi ise ikincil amaci olusturmaktadir.

Teknik gelismelere paralel olarak siireklilik riski Ongoriisii modellerinin de
giincellenmesi gerekliligi agiktir. Son on yil iginde 6ne ¢ikan bazi istatistiki modeller
(Karar Agaglar1 6rneginde oldugu gibi) bu konuda oldukga iimit vericidir ve dogrusal
olmayan iliskilerin kolaylikla modellenebilmesi yaninda, verinin istatistiki dagilimi
tizerindeki kisitlamalar da hafifletebilmektedir. Bu modellerin ekseriyeti Makine
Ogrenmesi (Machine Learning) sinifina girmekte ve eldeki veriyi kullanarak, hem

modeli hem de modelin parametrelerini kendi i¢inde belirleyebilmektedir.

Aragtirmanin ikincil amacina ydnelik olarak Makine Ogrenmesi bashig: altinda yer
alan ve son on yillik dénemde popiilerlik kazanan baglica modeller ve gorece eski
ancak oldukca yaygin kullanima sahip iki model bu calismaya dahil edilmektedir.
Calisma boyunca bu modellerin kullanimina yonelik olarak dikkat edilmesi gereken
noktalar yeri geldik¢e vurgulanmakta ve sadece model performanslarinin sunulmasi

ile yetinilmemektedir.

Aragtirmada kullanilan modellerin kendilerine has kuvvetli ve zayif yonleri
bulunmaktadir. Ideal modeller kolay anlasilir, anlatilir, egitilebilir ve saglanmasi
gereken On sartlar bakimindan kisitlayic1 olmayan segeneklerdir. Karar Agaglar1 bu
tip modellere iyi Orneklerdendir, ancak her model ideal 6zelliklerin tamamini
barindirmasa da sahip olduklar1 farkli avantajlar onlar1 yine de On plana

cikarabilmektedir. Ornegin, Sinir Aglar verinin icindeki bilesik iliskileri ve yapilari
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kesfedebilirken, Destek Vektor Makineleri kisitli veri ile dahi basarili sonuglar
tiretebilmektedir. Modellerin birbirine karsi farkli dstiinliikleri olabilmekte, bu

nedenle de herhangi bir modelin tamamen g6z ardi edilmesi miimkiin olmamaktadir.

5.2 Arastirmanin Onemi

Siireklilik riskinin Ongoriilmesi; fonlama maliyetlerinin belirlenmesi, muhtemel
batiklar i¢in karsilik ayrilmasi, kaynaklarin dogru yatirimlara yonlendirilmesi ve
kurumun bekas1 agisindan hayati bir siireci temsil etmektedir. Bu alana yapilabilecek
her tirlii katki degerlidir. Kaynaklarin dogru sekilde kullanilmast mikro seviyede
ilgili sirketleri finansal acidan saglamlastirirken, makro agidan tiim endiistrinin daha

verimli caligmasini ve genel anlamda ekonomik biiyiimeyi destekleyecektir.

Saglikli bir stireklilik riski 6ngdriisii modeli muhasebe bilgi kullanicilar (yoneticiler,
ortaklar, kredi kuruluslari, ¢alisanlar, potansiyel ortaklar, devlet ve toplum) agisindan
onem tasimaktadir. Bu model, bagimsiz denetimlerde stireklilik riskinin ortaya
cikarilmasinda, yatirnm kararlarinda finansal riskin ve elde edilmesi gereken
minimum verimin tespitinde, isletmede yiiksek finansal risk olustugunda kurumsal
tavrin belirlenmesinde, finansal riskin azaltilmasi gerektiginde en dogru yolun
secilmesinde, portfoy yonetiminde varliklarin risk agisindan siniflandirilmasinda ve

alacak portfoylerinin kredi riski takibinde kullanilabilecektir.

5.3 Arastirmanin Yontemi

Arastirmaya konu olan finans dis1 halka acik sirketlerin siireklilik risklerinin
tespitinde, tezin dordiincii boliimiinde detaylar1 verilmis olan ¢ok degiskenli Makine
Ogrenmesi modellerinden CAA, Lojistik Model, Sinir Aglari, DVM, Breiman Agaci,
Hothorn Agaci, Breiman Ormani ve Hothorn Ormani olmak tiizere sekiz farkli model
eldeki veriye uygulanmaktadir. S6z konusu modellerin veriye uygulanmasi R
istatistik  yazilimi  ve bu modellere has R kiitiiphaneleri araciligr ile

gergeklestirilmektedir.

5.3.1 Verinin hazirlanmasi

Calismaya dahil modellerin nihai performanslarinin adil bir sekilde kiyaslanabilmesi,
bu modellerin sart kostugu tiim siirlamalara uyulmasi ile miimkiindiir. Cok
degiskenli dogrusal modeller ve Sinir Ag1 modelleri bu duruma iyi 6rneklerdir. Bu

modellerin saglamasi gereken bir ka¢ 6n kosul birden vardir. Bu 6n kosullardan biri,
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belki de en 6nemlisi, modele dahil degiskenlerin normal (Gauss dagilimi) veya log-
normal (logaritmast Gauss dagilimi sergileyen) dagilim sergilemesidir. Eldeki veri
eger dogal hali ile bu kosulu saglamiyor ise, doniisiimler araciligi ile yeniden
diizenlenmesi gerekebilmektedir. Bu doniisiimlerin yapilmamasi nihai model

basarisini olumsuz etkileyebilecektir.

Modellemede kullanilan verinin sadece dagilim 6n kosullarint saglamasi her zaman
yeterli olmamaktadir. Model optimizasyon prosediirlerinin pek c¢ogu degisken
yayilimlarinin (degiskenin aldig1 en biiylik ve en kiiclik degerler aras1 uzaklik) da
birbirine yakinsamasmi gerektirmektedir. Veriye dahil degiskenlerin yayilimlari
birbirine yakinsamaz ise en dogru model parametrelerinin kesfi her zaman miimkiin
olmayabilmekte ve nihai model performansi da bundan olumsuz etkilenebilmektedir.
Sinir Ag1 modeli bu duruma iyi bir 6rnektir. Bu modelin saglikli optimizasyonu i¢in
hem degisken dagilimlarinin normal, hem de yayilmalarimin benzer olmasi

gerekmektedir.

Karar Agaci1 ve Karar Ormani1 modellerinin kullanacagi veri i¢in ise neredeyse higbir
on hazirlhik yapmak gerekmemektedir. Bu da toplam modelleme siiresini
kisaltabilmektedir. Model verisinin herhangi bir doniisiimden geg¢irilmemis olmasi
modelleme esnasinda olup bitenin daha kolay kavranmasina yardimci olabilecektir.
Bunun zidd1 durumlarda ise, 6rnegin Sinir Ag1 modellerinde, bir degiskenin model
tarafindan belirlenmis kritik seviyesini kavramak ic¢in oncelikle veriye uygulanmig
olan tiim dontgiimlerin geri alinmasi ve tekrar anlagilir hale getirilmesi
gerekmektedir. Bu da modelin standart kullanicilar tarafindan kavranmasini

zorlastiran bir unsur olarak ortaya ¢ikabilmektedir.

Model verisine uygulanan muhtemel doniisimlere bir 6rnek vermek durumun
kavranmasina yardimci olabilecektir. Normal dagilima sahip olmayan ve de hem
pozitif hem de negatif degerler alan bir degisken i¢in yapilmasi gereken doniigiimler
su sekilde siralanabilir: degiskeni tamamen pozitif degerler alacak sekilde kaydir,
logaritmasini al, ortalamay1 tiim degerlerden ¢ikar ve standart sapmasini kullanarak
dagilimi1 standart normal dagilima (ortalamasi sifir ve standart sapmasi bir olan
Gauss dagilimi) yakinlastir. Ustelik bu doniisiim islerin yolunda gittigi bir duruma
ornektir ve pratikte c¢ok daha fazla basamakli doniisiimlere de ihtiyag

duyulabilmektedir.
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5.3.2 Degisken sayisinin azaltilmasi

Modellerde kullanilan degisken sayisinin artirilmasi eldeki probleme yeni agilardan
bakilabilmesini saglarken, eklenen her degisken i¢in en az bir parametrenin daha
saglikl1 bir sekilde hesaplanmasini zorunlu kilmaktadir. Modelin belirlemesi gereken
parametre sayisi arttikca ihtiya¢c duydugu veri sayist da artmaktadir (Goldberger,
1991:249-250) ve basaril1 bir model i¢in bu sayimin parametre basina yirmi civarinda
olmast gerektigi Ongoriilmektedir. Modelleme esnasinda eldeki veri tarafindan
saglikli bir sekilde belirlenemeyen parametrelerin bagimsiz veri lizerindeki test
sonuglarini olumsuz yonde etkileyecegi ve bu durumda takip edilmesi gereken en
dogru yolun parametre sayisinin azaltilmasi oldugu savunulmaktadir (Platt ve Platt,
1990:31-32). Ustelik, model performansinin kullanilan degisken adedine paralel
olmadigi, bagarili siireklilik riski 6ngoriisii modellerinin iki ila yirmi bir arasinda pek
cok farkli sayida degiskeni kullanabildigi de makalelerde yer almaktadir (Belowary
ve dig., 2007:1).

Mevcut ¢alismada model egitiminde kullanilabilecek 6rnek sayisinin 106 oldugu goz
Online alindiginda saglikli bir modelin en fazla alt1 civarinda parametreye sahip
olmast Ongoriilmektedir. Modellerde kullanilabilecek parametre sayisinin sinirh
tutulmas1 modele dahil edilebilecek degisken adedini de kisitlamaktadir. Hangi
degiskenlerin modelde tutulacagi, hangilerinin dislanacagi ise bu c¢alisma
kapsaminda iki yontemle belirlenmeye c¢aligilmaktadir. Bunlardan ilki eldeki
degiskenlerin siniflandirma basarisina yaptigr genel katkinin ortaya ¢ikarilmasi,
ikincisi ise “Onemli degiskenlerin” bizzat model tarafindan secilmesine izin

verilmesidir.

Degiskenlerin siniflandirma basarisina yapabilecegi genel katki, boliim 4.6’da detayl
bir sekilde agiklandigr gibi, Karar Ormanlan tarafindan gerceklestirilebilmektedir.
Calismada bu yontem ile toplam degisken sayisi, ilk asamada, on ikiden sekize
indirilmekte ve en zayif etkiye sahip dort degisken modellerde kullanilabilecek
veriden cikarilmaktadir. Eldeki toplam veri sayisi sekiz degisken i¢in de yeterli
gorinmemekte, ancak bilahare gergeklestirilebilecek elemeler modellerin kendi i¢
stireclerine terk edilmektedir. Takip edilen bu uygulama bazi acilardan hibrit
modelleri animsatmaktadir. Hibrit modellerde analize dahil olabilecek degiskenler
bagka bir model ile belirlenmekte ancak nihai modelleme tamamen farkli bir Makine

Ogrenmesi modeli ile gerceklestirilmektedir. Bu tip hibrit modellerin basar1 ile
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uygulandig1 yakin tarihli calismalarda savunulmaktadir (Lee ve dig., 1996, Jandaghi
ve dig., 2011, Shah, 2014).

Modellerde kullanilabilecek degisken sayisina yonelik yapilan tiim bu 6n hazirligin,
modellerin Capraz Dogrulama performanslarina olumlu yonde katki yapmasi

ongoriilmektedir.

Calismanin ilk asamasinda kullanilmasi ongoriilen finansal oranlar Cizelge 5.1°de

listelenmistir:

Cizelge 5.1: Calismada Kullanilmasi Planlanan Finansal Oranlar

Finansal Oranlar Finansal Oranlar
Borglar/Aktifler Nakit Akimi/Aktifler

Cari Oran Nakit Akimi/Borglar
Nakit/Aktifler FAVOK/Aktifler

Aktif Karlilig FAVOK/Borglar

Calisma Sermayesi/Aktifler Nakit/Bor¢lar

Oz Kaynak/Borglar Nakit/Kisa Vadeli (KV) Borglar

Bu listenin olusturulmasinda benzer c¢alismalarda siklikla kullanilan gostergeler
(Dimitras ve dig., 1996, Aziz ve Dar, 2006, Belowary ve dig., 2007) dikkate
alinmakta, ortaya c¢ikan listenin on ikiye indirilmesi esnasinda ise tiim kaldirag
etkilerinin izlenebilmesi ve ilgili finansal oranlarin “kararli” olmasina dikkat
edilmektedir. Bu c¢alisma ¢ergevesinde, bir finansal oranin boleni e8er ¢ok fazla
salimim gostermiyor ise bu oran “kararli”, aksi durumda ise “kararsiz” bir gosterge
olarak smiflandirilmaktadir. Ornegin, Fiyat/Kazang orami olduk¢a kararsiz bir
finansal gostergedir. Bu oran, kazang eger sifir civarinda saliniyor ise ¢ok biiyiik ve
pozitif degerlerden, c¢ok biiylikk ve negatif degerlere dogru hizli gecisler
yapabilmektedir. Bu da modellerin egitilmesini zorlastiran bir unsur olarak ortaya

cikabilmektedir.

Sektorler arasinda ciddi farkliliklar gosteren veriye dayali finansal oranlar da bu
listenin disinda tutulmaktadir. Ornegin; satislarin biiyiikliigii (toplam varliklara
nispetle) sektorler arasinda ciddi farkliliklar gosterebilmektedir, bu durumda satiglara
dayal1 bir finansal oranin kullanilabilmesi ancak sektdr odakli bir modelde miimkiin
olabilecektir. Elimizdeki 6rneklemin sektorlere pay edilmesi durumunda ise higbir

sektor i¢in on adetten fazla 6rnegin bulunmadig1 goriilmektedir.
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Makroekonomik degiskenler de sektor duyarliligi yiiksek degiskenlere benzer sekilde
hareket etmekte ve bu nedenle calismanin disinda birakilmaktadirlar. Her sektor
makroekonomik degiskenlerden aym oranlarda etkilenmemektedir. Ornegin;
perakende sektorii makroekonomik gelismelere daha duyarsizken otomotiv sektorii
son derece duyarli olabilmektedir. Reel faiz oranlarinin modellere dahil edilmemesi
ise en az bir yillik gecikme ile gercek seviyesinin belirlenebilmesinden
kaynaklanmaktadir. Bu ¢alisma c¢ergevesinde siireklilik riski Ongoriisiiniin bir yil
oncesinden yapilmasi amacglanmakta, bu da bir yil gecikmeli bir degiskenin

kullanimini bosa ¢ikarmaktadir.

Calismada kullanilmasi planlanan 6nciil degisken listesi (Cizelge 5.1) belirlendikten
sonra, bu boliimiin girisinde belirtilen sebeplerden 6tiirii, toplam degisken sayisinin
azaltilmasi1 ve bunlar arasindan sonuca katkisi1 diisiik olanlarin ayiklanmasi yoniine
gidilmektedir. Hangi degiskenlerin sonuca katkisi yiiksek, hangileri gorece dnemsiz
sorgusu Karar Ormanlari tarafindan gergeklestirilebilmektedir (boliim 4.6). Hothorn
Ormanlari, degisken 6nemi tayininde korelasyonlar1 da dikkate alabildigi i¢in (Sarth

Onemlilik) bir adim 6ne ¢ikabilmektedir (Strobl ve dig., 2009:1-2).

Sekil 5.1°de, eldeki smiflandirma problemi c¢ercevesinde, degiskenlerin sonuca

korelasyon etkilerinden arindirilmig katkilar1 sunulmaktadir.

Degiskenlerin Sonuca "Bagimsiz" Katkisi

Cari Oran
Nakit Akimi/Borglar
Nakit Akimi/Aktifler

Calisma Sermayesi/Aktifler

Nakit/KVBorglar

Ju

Nakit/Borglar
Nakit/Aktifler ]

FAVOK/Borclar ]

Oz Kaynak/Borglar ]

Aktif Karlihgi ]

FAVOK/Aktifler ]

Borgclar/Aktifler ]

0% 5% 10% 15% 20% 25% 30% 35%

Sekil 5.1: Degiskenlerin Sonuca “Bagimsiz” Katkisi
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Sekil 5.1 incelendiginde, en tepedeki dort degiskenin sonuca toplam katkisinin
%2’den daha az oldugu anlasilmakta ve bundan dolayr modellerde kullanilabilecek
degisken sayisimin  12°den  sekize gilivenli bir sekilde indirilebilecegi
ongoriilmektedir. Calismanin bundan sonraki boliimiinde “Cari Oran”, “Nakit
Akimi/Borglar”, “Nakit Akimi/Aktifler” ve “Calisma Sermayesi/Aktifler”
modellerde faydalanilabilecek degiskenlerin disinda birakilmaktadir. Geri kalan

degiskenlerin (Cizelge 5.2) sonuca toplam katkist %98’in iizerindedir.

Cizelge 5.2: Model Egitimlerinde Kullanilacak “Ozet” Finansal Oranlar

Finansal Oran Finansal Oran
Borglar/Aktifler FAVOK/Aktifler
Nakit/Aktifler FAVOK/Borglar
Aktif Karlilig Nakit/Borg¢lar

Oz Kaynak/Borglar Nakit/KV Borg¢lar

Cizelge 5.2°de listelendigi sekliyle calismanin bundan sonraki kisminda
kullanilabilecek degiskenler belirlendikten sonra, bu degiskenlerin eldeki 6rneklem
cercevesinde batik ve saglikli sirketler arasinda nasil dagildigi Sekil 5.2°de
sergilenmektedir. Dagilimlar arasi1 farklarin niceligi ilgili finansal oranlarin sonuca

muhtemel katkis1 hakkinda ipucu verebilmektedir.

Borglar/Aktifler Nakit/Aktifler Aktif_Karlilign Gzkaynak/Borglar
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Sekil 5.2: Degiskenlerin Hedef Gruplar Bazinda Dagilimi1
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5.3.3 Model olusturma ve se¢me

Calisma ¢ergevesinde veriye uygulanan cok degiskenli Makine Ogrenmesi
modellerinden bazilar kendi iclerinde de ¢ok sayida alternatife sahip olabilmektedir.
Bu durumda ilgili modellerin farkli parametreler kullanilarak tekrar olusturulmalari
ve bunlarin arasindan en iyisinin se¢ilmesi gerekebilmektedir. Buna en iyi 6rnek
Sinir Aglari’dir. Calismada pek ¢ok farklt Sinir Ag1 modelinin denenmesi bunun

neticesindedir.

Lojistik Modeller de bu calismada iki farkli alternatifi ile ele alinmaktadir.
Bagvurulan her iki Lojistik Model alternatifi de yapilan arastirmaya uygundur.

Calismada kullanilan diger modeller ise bu tip bir ¢esitlilige sahip degildir.

5.3.4 Capraz Dogrulama

Calismada, Model I¢i Performans Karisiklik Matrisi ile olgiiliirken, modelin
bagimsiz veri tlizerindeki muhtemel performansi (nihai basar1 kriteri) Capraz
Dogrulama yontemi ile tespit edilmektedir. Capraz Dogrulama yontemi, modelleme
asamasinda yasanabilecek Asir1 Uygunluk sorunlarinin tespitini, bu sorunlarin
¢oziilmesini ve farklt modellerin benzer sartlar altinda performans agisindan

kiyaslanabilmesini miimkiin kilmaktadir.

Capraz Dogrulama yonteminde ilk asamada oOrneklem rastgele iki alt kiimeye
ayrilmakta, daha sonra bu alt kiimelerden biriyle (model alt kiimesi) model
olusturulurken digeriyle de (test alt kiimesi) eldeki modelin bagimsiz veri iizerindeki
performansi ol¢iilmektedir. Ayni model icin Capraz Dogrulama yontemi defalarca
tekrarlanabilmekte ve modelin nihai basarisi hakkinda oldukg¢a kesin bir kaniya

varilabilmektedir.

Diger modellerde binlerce kez “rastgele” tekrarlanabilen Capraz Dogrulama
testlerinin Sinir Aglari’na uygulanmasi miimkiin olamamakta (islem yogunlugu ve
veri etkinligi) ve Sinir Aglari’na 6zel bir Capraz Dogrulama yonteminin tatbik
edilmesi gerekmektedir. Sinir Aglarina daha uygun olan bu yontemde her test i¢in
sadece iki 6rnek disarida birakilmakta ve geri kalan veri ile model olusturulmaktadir.
Yontemin bir sonraki basamaginda ise disarida kalan iki 6rnek ile modelin basarisi
test edilmektedir. Bu yontem Sinir Aglar i¢in 5565 defa (eldeki 6rneklemin ikili
kombinasyonlar1 kadar) tekrarlanmakta ve ulasilan sonuglarin istatistiki gecerliligi

muhafaza edilebilmektedir.
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5.3.5 Model egitimi ve optimizasyonu rutini
Bu calisma cercevesinde model egitimi ve optimizasyonunda asagidaki rutin takip

edilmektedir:

e Degiskenlerin model 6n kosullarina uygun hale getirilmesi,

e Eldeki tiim degiskenlerin kullanilmasi ve “6nemi diisiik” degiskenlerin model
tarafindan belirlenerek dislanmasi,

e Geri kalan degiskenler ile farkli modellerin denenmesi,

e Model performanslarinin Capraz Dogrulama yontemi ile dngoriilmesi.

5.4 Arastirmanin Ana Kiitlesi ve Orneklemi

Mevcut calismaya 1999-2016 doneminde Tiirkiye’de yerlesik, halka acik, Borsa
Istanbul A.S.’de paylar1 islem goren, finans sektdrii disindaki sirketler dahil

edilmektedir.

Ciddi stireklilik riski yasayan sirketlerin tespitinde borsa kotundan c¢ikarilma asil
kriter olarak kabul edilmekte, ancak borsa kotundan g¢ikarilan her sirketin de
stireklilik riski yagsamadig1 anlagilmaktadir. Bu tip sirketlerin 6nemli bir kism1 kendi
istegi ile veya sirket birlesmeleri neticesinde kottan ¢ikarilmaktadir. Bazi sirketlerin
ise devlet tarafindan el konulan bankalar ile ortaklik iligkilerinden dolay1 kottan
cikarildiklar1 anlagilmaktadir. Caligmanin bu asamasi kottan ¢ikarilma haberlerinin
tek tek incelenmesi ile tamamlanmakta ve toplam 53 adet sirketin stireklilik

risklerinden dolay1 borsa kotundan ¢ikarildiklar: tespit edilmektedir.

Ideal bir siireklilik riski dngoriisii modeli bahse konu sirketler heniiz aleni finansal
zorluklar yasamazken potansiyel sorunlari kesfedebilmelidir. Finansal zorluklar
yasanmaya basladiktan sonra belirlenen riskler, is isten gectigi icin, pratikte ciddi
faydalar saglamayacaktir. Bu nedenle, finansal zorluklar sebebi ile kottan ¢ikarilan
sirketlerin ne kadar 6nceden bu sorunlar1 yasamaya basladigi tespit edilmeli ve son

saglikli (aleni finansal sorun yaganmayan) bilango dénemi belirlenmelidir.

Finansal zorluklar sebebiyle kottan ¢ikarilan sirketlerin son saglikli bilango
doneminin belirlenmesinde art¢1 gostergelerden faydalanilmaktadir. Cirodaki hizli
donemsel diisiisler, piyasa fiyatlarindaki keskin kirilmalar ve doneme ait finansal
sorun haberleri art¢1 gostergeleri olusturmaktadir. Bu gostergeler sirketin finansal

sorunlarinin aleni hale gelmesini takiben ortaya c¢ikmaktadir. Artgr gostergeler
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sayesinde sirketin finansal zorluk yasamadan hemen Onceki bilanco doneminin
tespiti ve modellerin bu doéneme ait finansal veri ile olusturulmasi miimkiin

olmaktadir.

Modellemelerin saglikli yapilabilmesi i¢in her batik sirket bir adet saglikl sirket ile
eslestirilmektedir. Secilen saglikli sirketlerin batik sirketler ile ayni sektoérden
olmasina ve bilangco donemlerinin miimkiin oldugunca yakin belirlenmesine dikkat
edilmektedir. Bu sekilde 53 adet saglikli sirket ve bilango donemi tespit edilmekte ve
modellerin zaman ve sektor yanlili§i en aza indirilmektedir. Toplam 6rnek sayisi

106’ya ulagmakta ve saglikli/batik dagilimi1 dengelenmektedir.
Cizelge 5.3’te calismaya konu sirketlerin dahil oldugu sektorler listelenmektedir.

Cizelge 5.3: Calismaya Konu Sirketlerin Dahil Oldugu Sektorler

Sektor Sektor

Tarim Makineleri Miihendislik
Aliiminyum Yedek Parca Ureticisi
Giyim ve Ayakkabi Denizcilik ve Lojistik
Otomotiv Perakendecisi Dinlenme Tesisleri
Teme ve Cesitli Kimyasallar Medya

Araci Kurumlar Hastane

Holdingler (finans agirlikli degil) Paketlenmis Gida
Insaat Malzemeleri Ozellikli Kimyasallar
Tiiketici Elektronigi Ozellikli Perakende
Ciftlik Uriinleri Demir-Celik
Stipermarketler Tekstil

Sekil 5.3°te calismada kullanilan 6rneklerin tarihsel dagilimi sergilenmektedir. Veri
kiimesindeki tarihi yayilim borsa kotundaki sirket sayisina paralellik sergilemektedir
ve son donemlerdeki veri miktarinin artisi bunun neticesindedir. Yakin donemde,
borsada islem goren sirket sayisinin artisina paralel olarak, kottan ¢ikarilma sayisinin

da artmis olmasi beklenen bir durumdur.
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Veri Kiimesinin Dénemsel Dagihimi
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Sekil 5.3: Veri Kiimesinin Donemsel Dagilimi

5.5 Arastirmanin Kisitlar

Bu calisma cercevesinde karsilasilan kisitlar iki baglik altinda toplanabilir: verinin

hacmi ve modelleme araglarinin teorik alt yapisi.

5.5.1 Verinin hacmi

Calismada karsilasilan en Onemli kisit veri hacmidir. Modellemeler igin
kullanilabilecek 6rnek sayisi toplam 106 ile sinirli kalmakta ve saglikli bir sekilde
belirlenebilecek parametre sayisi altiyr gegememektedir. Modellerde kullanilabilecek
saglikli parametre sayisinin son derece kisith olmasi 6zellikle Sinir Ag1 modellerinin
performansin1 olumsuz yonde etkilemektedir. Bu modeller, ag yapilarindan dolayz,
egitimleri esnasinda yiiksek miktarda veriye ihtiya¢ duymaktadir. CAA ve Lojistik
Model ise, sadece dogrusal iliskileri ortaya cikarabildikleri icin, yetersiz veri

sorununu en az hisseden modeller olarak ortaya ¢ikmaktadir.

Caligmada faydalanilan Karar Agact modellerinin sadece ii¢ dal ayrimina sahip
olmast yine smirli verinin bir sonucudur. Her dal ayrimi, degiskenin ve kritik
seviyenin sec¢imi olmak iizere, iki parametrenin belirlenmesini gerektirmekte ve
eldeki orneklem sadece ii¢ dal ayriminin saglikli bir sekilde tespitini miimkiin
kilmaktadir. Mevcut veri cergevesinde, Karar Agaglari’na bir dal ayrimi daha

eklemek miimkiin olamamakta ve bu modellerin nihai performansini yapilar degil,
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verinin hacmi belirlemektedir.

5.5.2 Modelleme arac¢larinin teorik altyapisi
Makine Ogrenmesi modelleri teorik altyapilar1 cergevesinde ciddi farkliliklar
gostermekte ve bu ayriliklar model ©6n kosullarinin  Grtlismemesi ile

sonuglanmaktadir.

Degisken dagilimina iliskin bazi modellere ait 6n kosullar son derece kisitlayici
olabilmekte, bu durum kimi degiskenlerin veriye hi¢ girememesiyle
sonuclanabilmektedir. Boliim 5.3.3’te tanimlanan “kararsiz” degiskenler bu duruma
orneklerdir. Makine Ogrenmesi modellerinin diger bir kismi ise veriye dahil
degisken dagilimlarinin normal (Gauss) dagilima yakinsamasini sart kogmaktadir.
Degisken dagilimi normal degil ise doniisimler araciligi ile bunun diizeltilmesi
yoniinde ¢aba harcanmakta, ancak kimi zaman bu doniisiimler yeterli olmamakta ve

dagilim tam olarak normallesememektedir.

Kararsiz verinin diglanmast ve tam olarak normal dagilima sahip olmayan
degiskenlerin mevcudiyeti bir takim modellerin performansini ciddi 6lgiide,

digerlerininkini ise kismen, olumsuz yonde etkileyebilmektedir.

5.6 Arastirmanin Bulgular:

Bu boliimde arastirmada kullanilan Makine Ogrenmesi modelleri tek tek veriye

uygulanmakta ve bulgular derlenmektedir.

5.6.1 Coklu Ayra¢ Analizi
Analizin 6n sartlar1 saglanmakta, veri dagilimlar1 doniisiimler sonucunda uygun sekle

sokulmaktadir. Analizde R istatistik dili ve “MASS” kiitiiphanesi kullanilmaktadir.

Ik asamada tiim degiskenler kullanilarak modelleme yapilmaktadir. Modelde
kullanilan degiskenlerin sonuca katkis1 Cizelge 5.4’te sunulmaktadir. Bu ¢izelgede
sonuca en yiiksek katkiyr saglayan degiskenin (Ozkaynak/Borglar) agirligi %100’e
normalize edilmektedir. Modele dahil edilen diger degiskenlerin sonuca katkisi ise
bu degiskene oranla listelenmektedir. Ornegin; Nakit/Borglar oraninin sonuca katkisi
Ozkaynak/Borglar oraninin %67’si kadardir. Listenin sonuna dogru sonuca katkisi en

diisiik degiskenler yer almaktadir.
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Cizelge 5.4: Degiskenlerin Sonuca Katkisi

Degisken En Kuvvetli Degiskene
Tanim Kiyasla Sonuca Katkisi (%)
Ozkaynak / Borglar 100
Nakit / Borglar 67
Borglar / Aktifler 62
FAVOK / Aktifler 61
Aktif Karlilig 59
FAVOK / Borglar 27
Nakit / KVBorglar 17
Nakit / Aktifler 5

Cizelge 5.5’te satirlar model Ongoériisiinii, siitunlar ise gercek durumu temsil
etmektedir. Ongérii ve gercek durumun kesistigi hiicreler (%42 + %42 = %84)
Model I¢i Performans’a isaret ederken, bunlarin disinda kalan hiicreler (%8 + %8 =

%16) model 6ngoriisiiniin basarisiz oldugu drnekleri temsil etmektedir.

Cizelge 5.5: CAA Modeli, Tiim Degiskenler Kullanilmig

Gercek
Saghkh Batik
Ongorii Sagliklt %42 %38
Batik %38 %042

Capraz Dogrulama testlerinde rastgele 3 Ornek bagimsiz test kiimesi olarak
secilmekte, geri kalan oOrnekler ile model olusturulmakta ve modelin Ongorii
performansi bu test kiimesi araciligr ile tespit edilmektedir. Testler bu sekilde 5,000
defa tekrarlanmaktadir (bundan sonraki CAA modeli alternatiflerinde de Capraz
Dogrulama testleri ayn1 sekilde yapilmaktadir ve sonuglar %95 giiven araliginda
%0.6 hata payma sahiptir). Model gerceklestirdigi 15,000 dngoériiden (5,000 * 3 =
15,000) 11,980’sinde (sonuglar en yakin 10’a yuvarlanmaktadir) basarili olmakta, bu

da yaklasik %80’lik bir Capraz Dogrulama performansina isaret etmektedir.

Model I¢i Performans ile Capraz Dogrulama performansi arasindaki 6nemli fark
(%84 - %80 = %4) Asir1 Uygunluk isareti oldugu icin, degisken sayisinin azaltilmasi
yoniine gidilmektedir. En diislik katkiy1 yapan degisken Nakit/Aktifler orani olarak

61



tespit edilmektedir (Cizelge 5.4). Elde kalan yedi degiskenle tekrar bir model

kurulmakta ve bunlarin sonuca katkis1 Cizelge 5.6’da sunulmaktadir.

Cizelge 5.6: Degiskenlerin Sonuca Katkisi

Degisken En Kuvvetli Degiskene
Tanim Kiyasla Sonuca Katkisi (%)
Ozkaynak / Borglar 100
Nakit / Borglar 74
Borglar / Aktifler 64
FAVOK / Aktifler 61
Aktif Karlilig 59
FAVOK / Borglar 26
Nakit / KVBorg¢lar 16

Degisken sayis1 yediye indiginde Model I¢i Performans diismemektedir (Cizelge
5.7). Bir degisken azaltilmis olmasia ragmen Capraz Dogrulama performansinda
(15,000°de 12,010 basarili 6ngorii) da ciddi bir ilerleme olmamakta ve %80°de
kalmaktadir.

Cizelge 5.7: CAA Modeli, Degisken Sayis1 7

Gercek
Saghkh Batik
Ongorii Sagliklt %42 %38
Batik %38 %42

Yeni durumda en diisiik katkiyr yapan degisken Nakit/KVBor¢lar orani olarak tespit
edilmektedir (Cizelge 5.6). Elde kalan alt1 degiskenle tekrar bir model kurulmaktadir.
Bu modelde kullanilan degiskenlerin sonuca katkis1 Cizelge 5.8’de sunulmaktadir.
Degiskenlerin sonuca katki siralamasinda farkliliklar gézlenmektedir. Bazi
degiskenler modelin disinda tutuldugunda, bu degiskenler ile en yiiksek korelasyona
sahip olan diger degiskenlerin model ici agirlig1 artmaktadir. FAVOK/Aktifler orani
buna en iyi ornektir. FAVOK/Borglar orani ise en alttaki yerini korumaktadir ve

diger degiskenlerden 6nem agisindan ayrismis durumdadir.
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Cizelge 5.8: Degiskenlerin Sonuca Katkisi

Degisken En Kuvvetli Degiskene
Tanim Kiyasla Sonuca Katkisi (%)

Ozkaynak / Borglar 100
Nakit / Borglar 94
FAVOK / Aktifler 64
Borglar / Aktifler 62
Aktif Karlilig 62
FAVOK / Borglar 26

Modeldeki degisken sayist bir azaldigir halde, model i¢i Ongorii basaris1 %84’°te
tutunmaktadir (Cizelge 5.9). Bu agidan modelin sadelestirilmesi basarili olarak
devam etmekte, ancak Capraz Dogrulama performansi %80’de sabit kalmakta

(15,000°de 12,040 basaril1 6ngorii), heniliz kayda deger bir gelisme olmamaktadir.

Cizelge 5.9: CAA Modeli, Degisken Sayis1 6

Gercek
Saghkh Batik
Ongorii Sagliklt %42 %38
Batik %38 %042

Degisken sayisinin tekrar azaltilmasi elimizdeki tek yol oldugundan, bir onceki
modelde sonuca en az katkiyr yapan degisken (FAVOK/Borglar orani) disarida
birakilarak yeni bir model olusturulmaktadir. Bu modeldeki degiskenlerin sonuca

katkis1 Cizelge 5.10°da sunulmaktadir.

Cizelge 5.10: Degiskenlerin Sonuca Katkisi

Degisken En Kuvvetli Degiskene
Tanim Kiyasla Sonuca Katkisi (%)
Nakit / Borglar 100
Ozkaynak / Borglar 98
FAVOK / Aktifler 77
Aktif Karlilig 62
Borglar / Aktifler 61
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Nakit/Borglar ve Ozkaynak/Borglar oranlarmin sonuca katkisi neredeyse
esitlenmekte ve modelde “Onemsiz” denebilecek herhangi bir degisken

kalmamaktadir.

Degisken sayis1 en etkin bese indiginde Model I¢i Performans %83’e diisse de
(Cizelge 5.11), Capraz Dogrulama performanst %81’e (15,000’de 12,110 basaril
Ongoril) yiikselmektedir.

Cizelge 5.11: CAA Modeli, 5 Degiskenli

Gercek
Saghkh Batik
Ongorii Saglikh %42 %9
Batik %38 %41

Degisken sayisini daha da azaltmak hem Model I¢i Performans’t hem de Capraz
Dogrulama performansini asagi ¢ekmektedir. En basarili CAA modeli 5 degiskenli
secenek olarak ortaya ¢ikmaktadir. Bu modelde Asir1 Uygunluk %2’ye (%83 - %81
= %?2) kadar gerilemektedir.

Cizelge 5.12°de aragtirmada kullanilan farkli CAA modelleri performans agisindan

topluca kiyaslanmaktadir.

Cizelge 5.12: CAA Modellerinin Performans Karsilagtirmasi

Degisken Sayisi Model ici Performans Capraz Dogrulama
(%) Performansi (%)
8 84 80
7 84 80
6 84 80
5 83 81

Farkli sayida degisken kullanan CAA modellerinin performanslari arasinda ¢ok
bliyiik farklarin olusmadig1 gozlenmektedir. Genel anlamda CAA modeli degisken
sayisina duyarli goriinmemekte, bu da model kirllganliginin (model performansinin

degisken sayisina hassasiyeti) diisiik oldugunu gostermektedir.
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5.6.2 Lojistik M

Lojistik Model egitimi i¢in Oncelikle gerekli 6n sartlar yerine getirilmekte, veri
dagilimlar1 doniisiimler neticesinde uygun sekle sokulmaktadir. Calismada R
istatistik dili ve “GLMNET” kiitiiphanesi kullanilmaktadir. Bu kiitiiphane Lojistik
Model parametrelerinin sinirlandirilabilmesini (regularization) miimkiin kilmaktadir.
Bu smirlandirmalar Asirit Uygunluk problemini hafifletebilmekte ve Capraz

Dogrulama performansini olumlu yonde etkileyebilmektedir.

GLMNET Kkiitiiphanesi parametre sinirlandirmalarini iki yontemle yapabilmektedir.
Bunlardan ilkinde model i¢i degisken agirliklarinin kareleri (Ridge yontemi),
ikincisinde ise mutlak degerleri (Lasso yoOntemi) siirlandirilmaktadir.
Sinirlandirmalarin kullanildigi model optimizasyonlari sonucunda ilk ydntemde
(Ridge) korelasyonu yiiksek degiskenlerin model ic¢i agirliklart  birbirine
yakinlasirken, ikincisinde (Lasso) degiskenlerden biri modelde tutulmakta, digeri ise

tamamen dislanmaktadir.

Lasso yoOnteminin, korelasyonu yiiksek degiskenlerden sadece birini modelde
barmdirdig1 i¢in, Asirt Uygunluk problemi ile daha etkili miicadele edebilecegi

ongoriilmekte, ancak mevcut ¢alismada her iki yonteme de bagvurulmaktadir.

Lasso yontemi ile yapilan ¢alismanin ilk agamasinda tiim degiskenler kullanilmakta
ve uygun parametre degerlerinin model tarafindan tespitine izin verilmektedir.
Sonuglar incelendiginde yontemin bes degisken hari¢ diger tim degiskenleri
modelden disladigi goriilmektedir (Cizelge 5.13). Dislanan degiskenlerin geride

kalanlarca ikame edilebildigi anlagilmaktadir.

Cizelge 5.13: Degiskenlerin Sonuca Katkisi

Degisken En Kuvvetli Degiskene
Tanim Kiyasla Sonuca Katkisi (%)
FAVOK / Borglar 100
Ozkaynak / Borglar 72
Nakit / Borglar 37
Aktif Karlilig 30
FAVOK / Aktifler 9
Borglar / Aktifler 0
Nakit / KVBorglar 0
Nakit / Aktifler 0
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Cizelge 5.13’te sonuca en yiiksek katkiyr saglayan degiskenin (FAVOK/Borglar)
agirhgr %100’e normalize edilerek sunulmakta ve modele girebilen diger
degiskenlerin katkis1 buna oranla siralanmaktadir. Listenin sonundaki li¢ degisken

modelden Lasso yontemi tarafindan diglanmis gériinmektedir.

CAA modellerinde asir1 uygunluga karsi takip edilen “degisken sayisinin
azaltilmas1” siireci Lojistik Model’in Lasso yontemi ile olusturulmasi esnasinda
otomatik olarak gerceklesmektedir. Yontem degiskenlerin 6nemini belirledigi anda

gorece “Onemsiz” olanlart modelden derhal diglamaktadir.

Cizelge 5.14’te satirlar model Ongoriisiinii, siitunlar ise ger¢ek durumu temsil
etmektedir. Ongérii ve gercek durumun kesistigi hiicreler (%41 + %44 = %85)
Model i¢i Performans’a isaret ederken, bunlarin disinda kalan hiicreler (%9 + %6 =

% 15) model 6ngoriisiiniin basarisiz oldugu 6rnekleri temsil etmektedir.

Cizelge 5.14: Lojistik Model — “Lasso” yontemi

Gercek
Saghkh Batik
Ongorii Saglikl %41 %6
Batik %9 %44

Capraz Dogrulama testleri 3 Ornegin rastgele secilmesi ve bagimsiz test kiimesi
olarak belirlenmesi ile gerceklestirilmektedir. Geri kalan ornekler ile model
olusturulmakta ve modelin bagimsiz test kiimesi ilizerindeki Ongorii performansi
tespit edilmektedir. Testler bu sekilde 5,000 defa tekrarlanmaktadir (Lojistik
Model’in Ridge yonteminde de Capraz Dogrulama testleri aymi sekilde
tekrarlanmakta ve sonuclar %95 giliven araliinda %0.6 hata payma sahip
olmaktadir). Model gergeklestirdigi 15,000 o6ngoriiden (5,000 * 3 = 15,000)
12,180’inde (sonuglar en yakin 10’a yuvarlanmaktadir) basarili olmakta, bu da

yaklasik %81°lik bir Capraz Dogrulama performansina isaret etmektedir.

Model i¢i Performans ile Capraz Dogrulama performansi arasindaki fark %4 (%85 -
%81 = %4) civarindadir. Model Asirt Uygunluk isaretleri verse de kullanilan
degisken sayisinin azaltildig1 durumlarda hem Model I¢i Performans hem de Capraz
Dogrulama performansi gerilemektedir. Bu durumda degisken sayisinin azaltilmasi

yoniine gitmek faydali goriinmemektedir. Elde kalan tek alternatif, parametre
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kisitlamas1 yontemini degistirmektir.

Kullanilan Lojistik Model kiitiiphanesinde Lasso yonteminin alternatifi Ridge
yontemidir. Ridge yonteminde model parametreleri mutlak degerleri yerine kareleri
ile smirlandirilmaktadir. Bu modellemede higbir degisken dislanmamakta, ancak

ciddi bir Asir1 Uygunluk durumu da gézlenmemektedir.

Ridge yontemi kullanilarak yapilan modelleme sonucunda degiskenlerin sonuca

katkis1 Cizelge 5.15’te sunulmaktadir.

Cizelge 5.15: Degiskenlerin Sonuca Katkisi

Degisken En Kuvvetli Degiskene
Tanim Kiyasla Sonuca Katkisi (%)

FAVOK / Borglar 100
Aktif Karlilig 67
FAVOK / Aktifler 65
Ozkaynak / Borglar 59
Borglar / Aktifler 57
Nakit / Borglar 47
Nakit / KVBorglar 46
Nakit / Aktifler 34

Cizelge 5.15°ten de anlasilabilecegi gibi modelin degiskenler igin belirledigi
agirliklar arasinda en diisiik olan %34 ’tiir ve en 6nemli degiskenle fark sadece li¢ kat

civarindadir. Lasso yonteminde ise bu fark on bir kata kadar ulasmaktadir.

Ridge yontemi ile ulasilan Model i¢i Performans %86 olurken (Cizelge 5.16) Capraz
Dogrulama performanst yine %81’de (15,000 Ongoriide 12,110) kalmaktadir.
Modelin yasadigi Asirt Uygunluk sorunu %5 seviyesindedir (%86 - %81 = %)5).

Cizelge 5.16: Lojistik Model — “Ridge” yontemi

Gercek
Saghkh Batik
Ongorii Sagliklt %42 %6
Batik %8 %44
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Cizelge 5.17°de iki Lojistik Model performans agisindan kiyaslanmaktadir.

Cizelge 5.17: Lojistik Modeller’in Performans Karsilastirmasi

Parametre Sinirlama Model ici Performans Capraz Dogrulama
Tipi (%) Performansi (%)
Lasso 85 81
Ridge 86 81

Parametre sinirlamalar1 agisindan Lasso ve Ridge yontemleri arasinda kayda deger
bir fark goriilmemekte, ancak Asir1t Uygunluk sorunu en iyi alternatifte dahi %4

civarinda ve gorece yiiksek seyretmektedir.

Lasso yontemi bazi degiskenleri tamamen modelden dislamakta, bu da daha diisiik
Asirt Uygunluk sorunu yasanmasini saglamaktadir. Ridge yontemi ise biitiin
degiskenleri modelde tutmakta ve Asirt Uygunluk problemiyle yeteri kadar

micadelede edememektedir.

Sonug olarak, Lojistik Model alternatifleri ile yapilan ¢aligma, Lasso ve Ridge
yontemleri arasinda ciddi bir performans farkina isaret etmemekle birlikte, Lasso

yonteminin Asirt Uygunluk agisindan hafif bir iistiinliigiinden bahsedilebilmektedir.

5.6.3 Sinir Aglan

Sinir Ag1 modellerinin egitilmesi ilk olarak gerekli 6n sartlarin yerine getirilmesi ve
degisken dagilimlarinin doniisiimler sonucunda uygun sekle sokulmasi ile
baslamaktadir. Calismada R istatistik dili ve “neuralnet” kiitiiphanesi

kullanilmaktadir.

Sinir Aglar’’nin model egitiminin son derece islem yogun olmasinin yaninda her
zaman basarili bir sekilde sonuglanmasi miimkiin de olmayabilmektedir. Bunun
nedeni, eldeki optimizasyon probleminin pek c¢ok yerel optimal sonu¢ icermesi,
“diizenli” olmamasidir. Model egitiminin ilk adiminda rastgele tayin edilen
parametre agirliklar1 ¢6ziimii bagka noktalara siiriikleyebilmektedir. Optimizasyonun
diizenli olmamasi, ayn1t modelin farkli baslangic degerleri ile defalarca bastan
¢cOziilmesini gerektirmektedir. Sonu¢ olarak ayni model i¢in pek c¢ok parametre
kiimesi elde edilmektedir. Bu kiimeler arasindan en iyi Model I¢i Performans’
sergileyen parametreler nihai modeli belirlemektedir, ancak geri kalan ¢dziim

kiimeleri de tamamen islevsiz degildir. Bu c¢oziim kiimelerindeki parametre
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degerlerinin  ortalamalari, eldeki degiskenlerin ne siklikta ve agirlikta
kullanildiklarinin, yani bu degiskenlerin Oneminin bir gostergesidir. Sinir Ag1

modelleri ¢ergevesinde degiskenlerin sonuca katkisi bu sekilde hesaplanmaktadir.

Sinir Ag1 modelleri, esnek yapilar geregi, ¢ok farklt mimarilerde olusturulabilirler.
Calismada denenen ilk Sinir Ag1 modelinde (Sekil 5.4) tiim degiskenler ve sakli
katmanda (giriste veya sonugta olmayan, arada kalan dii§iim noktalar1) 5 digtiim

noktasi1 kullanilmaktadir.

Borclar Aktifler \
\\~ e
Nakit. Aktifler . .‘\\“W
S
Aktif_Karliid , W\ X 7
Tl A AL
W
(Ozkaynak Borclar "“(},‘ iy
V@‘A’lh -, [flas
N S %“\" s (O
FAVOK Aktifler -gg{'}p“-
) SR
FAVOK Borclar
Nakit. Borclar
Nakit K\VBorclar

Sekil 5.4: 1. Model - 8 Degisken, 1 Sakli Katman, 5 Diigiim Noktast

Bu model ¢er¢cevesinde degiskenlerin sonuca katkis1 Cizelge 5.18’de sunulmaktadir.
Bu c¢izelgede sonuca en biiyiikk katkiyr saglayan degiskenin (FAVOK/Borglar)
agirhigr %100°e normalize edilmekte ve diger degiskenlerin sonuca katkis1 bu degere

oranlanarak siralanmaktadir.

Cizelge 5.18: Degiskenlerin Sonuca Katkisi

Degisken En Kuvvetli Degiskene
Tanim Kiyasla Sonuca Katkisi (%)
FAVOK / Borglar 100
Ozkaynak / Borglar 36
Nakit / KVBorglar 25
FAVOK / Aktifler 14
Nakit / Borglar 8
Borglar / Aktifler 7
Nakit / Aktifler 5
Aktif Karlilig 1
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Cizelge 5.19°da satirlar model Ongoriisiinii, siitunlar ise gercek durumu temsil
etmektedir. Ongorii ile gercek durumun kesistigi hiicreler (%50 + %50 = %100)
Model i¢i Performans’a isaret ederken, bunlarin disinda kalan hiicreler (%0 + %0 =

% 0) model 6ngoriisiiniin basarisiz oldugu 6rnekleri temsil etmektedir.

Cizelge 5.19: Sinir Ag1 1 — Model Igi Performans

Gercek
Saghkh Batik
Ongorii Saglikl %350 %0
Batik %0 %50

Sinir Aglar1 modelleri i¢in yapilan Capraz Dogrulama testleri ¢calismada kullanilan
diger modeller icin yapilanlarla farklilik gostermektedir. Normal sartlar altinda
binlerce kez rastgele tekrarlanabilen Capraz Dogrulama testlerinin Sinir Aglari’na
uygulanmasi pratikte miimkiin olmamakta ve bu modele has bir Capraz Dogrulama

yonteminin belirlenmesi gerekmektedir.

Sinir Aglarina yonelik olarak tasarlanan Capraz Dogrulama yonteminde her test i¢in
sadece iki 6rnek disarida birakilmakta ve geri kalan veri ile model olusturulmaktadir.
Yontemin bir sonraki basamaginda ise disarida kalan ornekler ile modelin
performansi tespit edilmektedir. Bu yontem Sinir Aglart i¢in 5,565 defa (eldeki
orneklemin ikili kombinasyonlar1 kadar) tekrarlanmakta ve bu ylizden ulasilan
sonuglarin istatistiki gegerliligi (diger Sinir Ag1 modellerinde de Capraz Dogrulama
testleri aymi sekilde tekrarlanmakta ve sonuglar %95 giiven araliginda %1 hata

payma sahip olmaktadir) korunabilmektedir.

Denenen ilk Sinir Ag1 modeli (Sekil 5.4), Capraz Dogrulama testleri neticesinde
gergeklestirdigi 5,565  Ongoriiden  4,460’inda (sonuglar en yakin 10’a
yuvarlanmaktadir) basarili olmakta, bu da yaklasik %80’lik bir Capraz Dogrulama
performansina denk gelmektedir. Model I¢i Performans’m %100 oldugu (Cizelge
5.19) gbz oniine alindiginda ciddi olg¢lide bir Asirt Uygunluk sorununun yasandigi
(%100 - %80 = %20) anlagilmaktadir.

Degisken sayisinin azaltildigi bir sonraki modelin girdileri, bir 6nceki modelin
tirettigi degisken dnemi analizlerine gore belirlenmektedir. Sonuca katki agisindan en

zayif dort degisken (Cizelge 5.18) bir sonraki modelin diginda birakilmaktadir.
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Bunun Asir1 Uygunluk problemini hafifletmesi dngoriilmektedir.

Denenen ikinci modelde (Sekil 5.5) secilmis 4 degisken ve 2 sakli katmanda toplam
5 diigiim noktasi (3 ve 2) kullanilmaktadir. Sakli katmanlardaki toplam diigiim sayis1

sabit tutulmaktadir.

Ozkaynak.Borclar

FAVOK Aktifler

iflas

FAVOK Borclar

Nakit. K\VBorclar

Sekil 5.5: 2. Model - 4 Degisken, 2 Sakli Katman, 5 Diigiim Noktas1
Degiskenlerin sonuca katkis1 Cizelge 5.20°de listelenmistir.

Cizelge 5.20: Degiskenlerin Sonuca Katkis1

Degisken En Kuvvetli Degiskene
Tanim Kiyasla Sonuca Katkisi (%)
FAVOK / Borglar 100
Ozkaynak / Borglar >2
Nakit / KVBorglar 18
FAVOK / Aktifler 15

Ozkaynak/Borglar oraninin agirhg artarken, Nakit/KVBorglar oranmm agirhig
azalmaktadir. Model I¢i Performans yine %100’e ulasmaktadir (Cizelge 5.21).
Capraz Dogrulama testlerinde performans %81°e yiikselmekte (5,565 Ongoriiden
4,510’unda basar1), ancak bariz sekilde Asir1 Uygunluk sorunu yasanmaya devam

etmektedir.
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Cizelge 5.21: Sinir Ag1 2 — Model Igi Performans

Gercek
Saghkh Batik
Ongorii Saglikl %350 %0
Batik %0 %50

Denenen iiglincli modelde (Sekil 5.6) secilmis 4 degisken ve 1 gizli katmanda yine
toplam 5 diigim noktasi kullanilmaktadir. Toplam diigiim sayis1 yine sabit

tutulmakta ve sadece agin mimarisi degistirilmektedir.

Ozkaynak Borclar

FAVOK Aktifler

EAVOK Borclar

Nakit. K\VVBorclar

Sekil 5.6: 3. Model - 4 Degisken, 1 Sakli Katman, 5 Diigiim Noktast
Model i¢i Performans yine %100 olarak ortaya ¢ikmakta (Cizelge 5.22) ve Capraz
Dogrulama performanst da %81’1 (5,565 Ongoriiden 4,520’sinde basari)
asamamaktadir. Gizli katmandaki diiglim sayis1 ayni kaldikca model performansi
gelismemektedir. Egitilmesi gereken iliski sayisi, yani agirlik adedi, biiyiik degisim

gostermemektedir.

Cizelge 5.22: Sinir Ag1 3 — Model Igi Performans

Gercek
Saghkh Batik
Ongorii Saglikh %50 %0
Batik %0 %50
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Asirt Uygunluk probleminin siddeti (%100 - %81 = %19) u¢ tedbirler almaya neden
olmaktadir. ilk modelden sonraki modeller incelendiginde bir degiskenin daha
azaltilabilecegine kanaat getirilmektedir. Modelde kullanilan degisken sayist 3’e
indirilmektedir. Eldeki 6rnek veri adedinin sadece 106 oldugu diisiiniilerek sakli
katmandaki diiglim adedinin de 4’e indirilmesinin uygun olacagi 6ngoriilmektedir

(Sekil 5.7). Degiskenlerin sonuca katkis1 Cizelge 5.23’de sunulmaktadir.

Ozkaynak.Borclar

FAVOK_ Borclar

Nakit. K\VBorclar

Sekil 5.7: 4. Model - 3 Degisken, 1 Sakli Katman, 4 Diigiim Noktas1
Cizelge 5.23: Degiskenlerin Sonuca Katkis1

Degisken En Kuvvetli Degiskene
Tanim Kiyasla Sonuca Katkisi (%)
Ozkaynak / Borglar 100
FAVOK / Borglar 63
Nakit / KVBorglar 25

Ozkaynak/Borglar oran1 sonuca katki agisindan ilk siraya yerlesmektedir. Model igi
Performans %95’e gerilemekte (Cizelge 5.24), Capraz Dogrulama performansi ise
%82’ye (5,565 oOngoriiden 4,570’inde basar1) yiikselmektedir. Asirt Uygunluk
sorununun bir miktar giderilebildigi (%95 - %82 = %13) anlasilmaktadir.
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Cizelge 5.24: Sinir Ag1 4 — Model Igi Performans

Gercek
Saghkh Batik
Ongorii Saglikl %46 %1
Batik %4 %49

Kullanilan degisken adedi daha da azaltildiginda hem Model i¢i Performans’m hem
de Capraz Dogrulama performansinin diistiigii gézlenmektedir. Bir sonraki alternatif
olarak sadece sakli katmandaki diiglim sayisinda bir azaltmaya gidilmektedir (Sekil

5.8).

Ozkavynak Borclar

FAVOK Borclar iflas

Nakit.K\VBorclar

Sekil 5.8: 5. Model - 3 Degisken, 1 Sakli Katman, 3 Diigiim Noktast

Model I¢i Performans %93’e gerilerken (Cizelge 5.25) Capraz Dogrulama
performansi %84’e (5,565 dngoriiden 4,670’inde basar) yiikselmektedir.

Cizelge 5.25: Sinir Ag1 5 — Model Igi Performans

Gercek
Saghkh Batik
Ongorii Sagliklt %47 %4
Batik %3 %46

Model ¢ok daha saglikli calismakta, Asir1 Uygunluk sorunu bir miktar daha
giderilmekte (%93 - %84 = %9), ancak hala ciddi oranda yiiksek seyretmektedir.

74



Bu asamadan sonra denenebilecek tek model kalmaktadir, o da ii¢ degiskenli ve tek

sakl1 katmanda iki diigimlii modeldir (Sekil 5.9).

Ozkaynak.Borclar

FAVOK.Borclar N flas

Nakit K\VBorclar

Sekil 5.9: 6. Model - 3 Degisken, 1 Sakli Katman, 2 Diigiim Noktast

Model Ici Performans %91’e gerilerken (Cizelge 5.26), Capraz Dogrulama
performanst %84’te (5,565 Ongoriiden 4,680’inde basari) sabit kalmaktadir. Asir
Uygunluk sorunu bu modelde bir miktar daha hafiflemekte (%91 - %84 = %7) ancak

hala kabul edilebilir diizeylere inememektedir.

Cizelge 5.26: Sinir Ag1 6 — Model Igi Performans

Gercek
Saghkh Batik
Ongorii Saglikh %47 %6
Batik %3 %44

Eldeki en basarili model ayn1 zamanda en basit model olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Bu Sinir Ag1 modeli, oldukga sade bir yapiya sahip goriinmekle birlikte, blinyesinde
tic adet Lojistik Model barindirmaktadir (sakli katmanda iki diigiim noktas1 + sonug
katmaninda bir diiglim noktasi). Sinir Aglar1 kolayca ¢ok karmasik hale gelebilmekte

ve modellenmesi i¢in gereken veri adedi hizla yiikselebilmektedir.

Calismada bagvurulan Sinir Ag1 modellerinin performanslar1 Cizelge 5.27°de topluca

sergilenmektedir.
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Cizelge 5.27: Sinir Aglar’’nin Performans Karsilagtirmasi

Degisken Sakh Katman Karar Model ici Capraz
Sayisi Sayisi Diigiimii Performans Dogrulama
Sayisi (%) Performansi
(%)

8 1 5 100 80

4 2 5 100 81

4 1 5 100 81

3 1 4 95 82

3 1 3 93 84

3 1 2 91 84

Yapilan analizler 3 degiskenli ve 2 karar diiglimlii mimarinin Capraz Dogrulama
performansi (%84) ve Asirt Uygunluk (%7) acisindan en basarili Sinir Ag1 modeli
oldugunu ortaya koymakta, ancak Asir1 Uygunluk probleminin yeteri kadar
giderilemedigi de anlasilmaktadir. Bundan daha basit modeller ise ancak degisken
eksiltilmesi ile miimkiin olmakta ve o durumda ise hem Model I¢i Performans hem

de Capraz Dogrulama performanslar1 gerilemektedir.

Calisma kapsamindaki Sinir A1 modellerinden ¢ikarilabilecek belki de en 6nemli
sonug eldeki verinin yetersizligi, 6rnek azligidir. Verinin hacmi potansiyel model
seceneklerini ¢ok dar bir alana kisitlamaktadir. Gergekte ¢cok esnek olan Sinir Ag1
modeli son derece basit bir alternatifi ile siireklilik riski Ongoriisiine katki

saglayabilmektedir.

5.6.4 Destek Vektor Makineleri
DVM modellemesinin ilk asamasinda gerekli 6n sartlar yerine getirilmekte, veri
dagilimlar1 doniisiimler araciligi ile uygun sekle sokulmaktadir. Calismada R

istatistik dili ve “e1071” kiitliphanesi kullanilmaktadir.

DVM modelleri arasindan Radyal modelin (Gauss ¢ekirdekli model) eldeki probleme
veri hacmi ve kavranabilirlik a¢ilarindan daha uygun oldugu goriilmektedir. Verinin
dagilimi1 ve amag, eldeki model ile ortiismektedir. Radyal DVM modeli kural bazli
degil 6rnek bazli bir modelleme aracidir. Bu agidan mevcut caligmada tektir.
Siiflandirma eldeki diger 6rneklere benzerlikle (degisken uzayindaki yakinlik ile)

tayin edilmektedir.
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DVM, tabiati geregi, kolaylikla Asir1 Uygunluk problemi yasayabilecek bir
modeldir. izin verildiginde tiim &rneklerin destek vektorii olarak segilmesi, bunun da
Asirt Uygunluk yaratmasit miimkiindiir. Eldeki tiim ornekler destek vektorleri olarak
kullanildiginda optimize edilmesi gereken parametre sayis1 mevcut ornek sayisinin
iistiine c¢ikabilmektedir. Bu nedenle DVM modellerinde de parametre sinirlamalari
(Lojistik Model’de oldugu gibi) kritik 6neme sahiptir. Mevcut ¢alismada miimkiin
oldugunca az sayida 6rnegin destek vektorii olarak belirlenmesine calisilmaktadir.
Destek vektorlerinin etki alanlarinin ne olmasi gerektigi de ayr1 bir optimizasyon
problemidir. Mevcut R kiitiiphanesinde her iki konuda da (optimal destek vektorii
adedi ve destek vektorlerinin etki alani) kullanilabilecek araglar mevcuttur. Ilk
analizler optimal destek vektor adedi ve etki alanlari {izerine yapilmaktadir. DVM
modellemesinde destek vektor adedini ve vektorlerin etki alanlarini belirleyen “cost”

ve “gamma” isimli parametreler mevcuttur.

Cizelge 5.28’de Capraz Dogrulama yontemi ile tespit edilen optimal cost ve gamma
parametre degerleri ve bunlardan uzaklastik¢a gerileyen Model I¢i Performans

orneklerle sunulmaktadir.

Cizelge 5.28: Parametre Optimizasyonu

cost gamma Model i¢i Performans (%)
8 (optimal) 0.015625 (optimal) 89
16 0.015625 88
0.03125 88
4 0.015625 87
0.0078125 85

Cizelge 5.28’in ilk satirinda optimal parametre degerleri sunulurken diger satirlarda
bu degerlerden sapmalar olmasi halinde Model i¢i Performans’mn nasil etkilendigi

sergilenmektedir.

Radyal DVM modeline has bu parametreler (cost ve gamma) eldeki problem ve
orneklem cergevesinde ¢ok farkli degerler alabilmektedir. Model optimizasyonunun
bu ilk basamag: atlanir ve analize e1071 kiitiiphanesinin 6n degerleri ile devam

edilirse basarisiz sonuglar alinmasi ihtimali yiikselmektedir.
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[k analizler sonucu belirlenen sinirlandirma parametreleri ile ulasilan Model i¢i
Performans Cizelge 5.29°da sergilenmekte, burada satirlar model ©Ongoriisiind,
siitunlar ise ger¢ek durumu temsil etmektedir. Ongorii ile gercek durumun kesistigi
hiicreler (%45 + %43 = %88) Model i¢i Performans’a isaret ederken, bunlarin
disinda kalan hiicreler (%5 + %7 = % 12) model 6ngoriisiiniin basarisiz oldugu

ornekleri temsil etmektedir.

Cizelge 5.29: DVM Modeli — Model i¢i Performans

Gercek
Saghkh Batik
Ongorii Saglikh %45 %7
Batik %5 %43

DVM modelinin Capraz Dogrulama testleri 3 6rnegin rastgele secilmesi ve bagimsiz
test kiimesi olarak belirlenmesi ile gerceklestirilmektedir. Geri kalan Ornekler ile
model olusturulmakta ve modelin bagimsiz test kiimesi tizerindeki Ongorii
performansi belirlenmektedir. Testler bu sekilde 5,000 defa tekrarlanmaktadir. Model
gergeklestirdigi 15,000 ongoriiden (5,000 * 3 = 15,000) 13,030’unda (sonuglar en
yakin 10’a yuvarlanmaktadir) basarili olmaktadir ve bu da yaklasik %87’lik (%95
giiven aralifinda %0.6 hata pay1) bir Capraz Dogrulama performansina denk
gelmektedir.

Ik bakista yapilabilecek en &nemli ¢ikarim neredeyse hi¢ Asir1 Uygunluk
probleminin yasanmadigidir. Model I¢i Performans %88 iken Capraz Dogrulama
performanst %87 olarak gergeklesmekte, Asir1 Uygunluk sadece %1°de (%88 - %87
= %]1) kalmaktadir. Bu durum, analizden hemen Once gergeklestirilen optimal
parametre kesfinin basarili oldugunu gdstermektedir. Modellemenin e1071
kiitliphanesi 6n degerleri ile yapilmasi halinde ulasilan Capraz Dogrulama

performansinin %74’ agsamadigi not edilmelidir.

Ikinci bir ¢ikarim ise, modelin yiiksek bir basariya sahip oldugudur. Model %87 gibi
oldukca iyi bir Capraz Dogrulama performansi sergilemektedir. Bu basar1 orani

pratikte kullanilabilirlik agisindan da degerli goériinmektedir.

Modelin zayif yami ise ulasilan performanstaki degisken katkisinin kolayca

anlagilamamasidir, c¢ilinkii asil belirleyici olan degiskenlerden ziyade model
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tarafindan belirlenen birkag¢ destek vektorii, yani 6rnek veridir. Yine de degiskenlerin

oynadigi rol hakkinda gorsel birkag ipucu elde etmek miimkiindiir.

Ortaya c¢ikan model c¢ok eksenlidir (sekiz degisken ekseni). Sonuglarin
gorsellestirilmesi, hangi degiskenlerin bu gorsellerde kullanilacagina dair siibjektif
tercihleri zorunlu kilmaktadir. Calismanin bu asmasinda, iki boyutlu gosterimlerin
kavranmasi daha kolay olacagindan bazi ikili kombinasyonlar secilerek grafikler
hazirlanmas1 yoniine gidilmektedir. Bu amaca yonelik hazirlanan iki gorsel Sekil

5.10°da ve Sekil 5.11°de sunulmaktadir.

Sekiller incelenirken degiskenlerin doniistimlerden gecirildigi ve dagilimlarin
standart normal dagilima (ortalamasi sifir ve standart sapmasi 1.0 olan Gauss
dagilimi) yakinlastirildigi unutulmamalidir. Sekil 5.10 ve Sekil 5.11°de “X”

simgeleri “Saglikli” sirketleri, “O” simgeleri ise “Batik™ sirketleri gostermektedir.

Sekil 5.10°da acik¢a goriildigii gibi, batik olma ve degiskenler arasindaki iliski
dogrusal degildir. Aktif Karlilig1 diistiikce daha az borglu olan sirketler icin dahi

sureklilik riski artmaktadir.

Batiklik Ongbériisii
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Sekil 5.10: Borglar/Aktifler — Aktif Karlilig1

Secilebilecek diger ikili kombinasyonlar (toplam 56 adet farkli kombinasyon) i¢in de
grafikler hazirlanip aralarindaki iliskinin analiz edilmesi miimkiindiir ancak tiim bu

kombinasyonlarin ¢alismada yer almas1 miimkiin degildir. Bu noktada yine siibjektif

79



bir kararla yiiksek korelasyona sahip iki degiskenin etkisine 6rnek verilmesinin daha

degerli olacagi dngoriilmektedir (Sekil 5.11).

Aktif Karliligi ve FAVOK/Aktifler oram yiiksek korelasyona sahip iki degisken
olarak tespit edilmekte ve sonuca katkilar1 da oldukca benzer goriinmektedir (Sekil
5.11). Bunda, analizden &nce yapilan doniisiimlerin etkisi biiyiiktiir. Orneklerin

agirlik merkezi her iki sekilde de (0,0) noktasidir.

Sekiller yakindan incelendiginde ise Ornek dagilimlarinin 6nemli farkliliklar
gosterdigi anlagilmakta, bu da aralarinda “tam” korelasyon olmayan iki degiskenin

probleme farkli agilardan bakabildigini ortaya koymaktadir.

Iki degisken arasinda tam korelasyon olmamasi, farkli ve yeni bilginin
mevcudiyetine isaret etmektedir ve sekilde gozlenen tam da budur. Probleme kismen

farkli agilardan bakilmakta ve farkli gézlemler, sonuglar iiretilebilmektedir.

Batiklik &ngoriisii
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Sekil 5.11: Borglar/Aktifler - FAVOK/Aktifler

Iki seklin ortak yonleri irdelendiginde, borgluluk arttikca riskin daha yumusak bir
sekilde yiikseldigi (sekillerin sag {ist boliimii) ama zarardaki artisin ¢ok daha siddetli
etki gosterdigi (sekillerin sol alt boliimii) ortaya ¢ikmaktadir.

Zararin aktiflere orani belirli bir seviyeye ulastiginda isletmenin siirekliligi kabulii
ortadan kalkmakta, zararin daha fazla artmasina izin verilmemektedir. Bor¢luluk ise

bu kadar keskin bir etki gostermemekte ama diizenli bir sekilde stireklilik riskini
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yiikseltmektedir. Eldeki sekiller, dogrusal olmayan iliskilerin DVM modeli ile ortaya

cikarilabilecegine gorsel kanitlardir.

Ulasilan DVM modelinin %87 basar ile ¢alistigi, ancak eldeki drneklerin %13’linde
de hata yaptig1 anlasilmaktadir. Sekillerden de takip edilebilecegi gibi, batik oldugu
bilinen bazi Orneklerin saglikli grubun cok iclerine girebildigi gozlenmektedir.

Modelin bu 6rnekleri dogru siniflandirmada yetersiz kaldig1 anlasilmaktadir.

5.6.5 Breiman Agaci

Breiman Agaci modeli eldeki veriyi orijinal hali ile kullanabilmekte ve 6rneklemin
doniistiiriilmesine ihtiya¢ duyulmamaktadir. Modelleme esnasinda ortaya ¢ikan tiim
degerler pratikte anlami olan seviyelerdir, bundan 6nceki modellerde oldugu gibi bu
degerlerin kavranmasi i¢in ters doniisiimler yapilmasi gerekmemektedir. Calismada

R istatistik dili, “rpart” ve “partykit” kiitliphanelerinden faydalanilmaktadir.

Breiman Agaci modeli veriye uygulandiginda, Capraz Dogrulama performansi
acisindan, optimal Karmagiklik Parametresi degerinin yaklasgik olarak %2
seviyesinde belirlenmesi gerektigi anlagilmaktadir. Bu cp degeri potansiyel agaclar 3
budaga, yani sadece dort yapraga sinirlamaktadir. cp degerinin %2 olarak alinmasi
ile olusturulan Breiman Agact modeli Sekil 5.12°de sergilenmektedir. Calismanin
bundan onceki kisimlarinda oldugu gibi, isletmenin siirekliligi kabuliiniin ortadan
kalktig1 ornekler “batik”, siireklilik riskinin yasanmadigi ornekler ise ‘“‘saglikli”

olarak isaretlenmektedir.

Borclar/Aktifler
<=(.8659 | > 0.8659
FAVOK/Aktifler Batik: 33
>=-0.04715 I <-0.04715 Sagliki: 0
Nakit/Aktifler Batik: 11
>=0.00055 | <0.00055 Saglikli: 1

Batik: 6 Batik: 3
Saglikh: 52 Saglikli: 0

Sekil 5.12: Breiman Agac1 Batiklik Ongoriisii
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Sekil 5.12°deki Breiman Agaci’min Model Ici Performans’t Cizelge 5.30’da
sergilenmekte, burada satirlar model 6ngdriisiinii, siitunlar ise ger¢ek durumu temsil
etmektedir. Ongorii ile gercek durumun Kesistigi hiicreler (%49 + %44 = %93)
Model i¢i Performans’a isaret ederken, bunlarin disinda kalan hiicreler (%1 + %6 =

% 7) model 6ngoriisiiniin basarisiz oldugu 6rnekleri temsil etmektedir.

Cizelge 5.30: Breiman Agac1 — Model i¢i Performans

Gercek
Saghkh Batik
Ongorii Saglikh %49 %6
Batik %1 %44

Bu model ¢ergevesinde siniflandirma oncelikle eldeki 6rnegin Borglar/Aktifler orani
tizerinden gerceklesmektedir. Bu oran 0.8659’a esit veya daha yiiksek ise Ornek
muhtemel batik adayi olarak smiflandirilmaktadir (basar1 oran1 %100). ilk kuralin
disindaki &rnekler icin FAVOK/Aktifler oranina bakilmakta, bu oran -0.04715’ten
daha diistik ise eldeki 6rnek yine muhtemel bir batik aday1 olarak isaretlenmektedir
(basar1 oran1 %92). ilk iki kuralin disinda kalanlar icin ise Nakit/Aktifler orani takip
edilmekte ve bu deger 0.00055°ten daha diisiik ise eldeki 6rnegin batik (basar1 orani
%100), aksi halde ise saglikli oldugu 6ngdriilmektedir (basar1 oran1 %90).

Karar Agaci modellerinde, modele dahil degiskenlerin sonuca katkis1 ka¢ drnegin
siniflandirmasinda rol oynadigi ile tespit edilmektedir. Bu sekilde bir analiz
yapildiginda Cizelge 5.31°¢ ulasilmaktadir. Cizelgede sonuca en yliksek katkiy1
yapan Borglar/Aktifler oranimin agirligi normalize edilerek (%100’e esitlenerek)

gosterilmekte, diger degiskenlerin katkis1 buna oranlanarak siralanmaktadir.

Cizelge 5.31: Degiskenlerin Sonuca Katkis1

Degisken En Kuvvetli Degiskene
Tanim Kiyasla Sonuca Katkisi (%)
Borglar / Aktifler 100
FAVOK / Aktifler 44
Nakit / Aktifler 34
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Breiman Agact modeli i¢in yapilan her bir Capraz Dogrulama testinde rastgele
secilen 3 6rnek disarida birakilmakta, gerisi ile model olusturulmaktadir. Daha sonra
disarida birakilan 3 6rnek ile 6ngdrii performansi belirlenmektedir. Testler bu sekilde
10,000 kere tekrarlanmakta (10,000 * 3 = 30,000 6ngdrii) ve modelin 27,260
(sonuglar en yakin 10’a yuvarlanmaktadir) dngoriide basarili oldugu (%95 giiven
araliginda %0.3 hata pay1 ile %91) anlasilmaktadir. Breiman Agact modelinin Asiri

Uygunluk sorununun %2 (%93 - %91 = %2) seviyesinde oldugu goriilmektedir.

5.6.6 Breiman Agaci modelinde “Karmasiklik Parametresi” etkisi

Breiman Agact modeli olusturulurken optimal Karmasiklik Parametresi degerinin
belirlenmedigi durumlarda model kiitiiphanesi bu parametre i¢in 0.0001°1 (on binde
bir) 6n deger olarak kabul etmekte, bu deger de asir1 biiylik Breiman Agaci

modellerinin olusmasina neden olabilmektedir (Ornek: Sekil 5.13).

Optimal cp tayininin ne derece 6nemli oldugunu kavrayabilmek icin Sekil 5.13’teki

Breiman Agaci modelinin performansini irdelemek faydali olacaktir.

Breiman Agaci Batikhk Ongoriisii(Agin Biiyiik)

Borglar/Aktifler< 0.8659
::a'&Trku

53/53

FAVOK/Aktifler==-0.04715
5] i Batlk

53/20 0/33
Nakit/Aktifigr==0.00055 Borclar/Aktifler==0.7885
aglkl

ag
52/9
FAVOK/Borglar>=0.0769
5] i Batlk

5216 o3 .
FAVOK/A 0.0472
Saglikl SEN Saglkh Batlk

29/0 23/6 1/0 0/
Aktif_Karll|gi< 0.1113

S i Batlk
23/4 0/2
FAVOK/Aktifler< 0.00755
Saglikt Batik

Borclar/Aktifler< 0.8127
Batlk
0/10

2373 01
FAVOK/AKtifler-=0.0185
Saghkh Saglik
14/0 9/3
Nakit/Aktifler< 0.051 Nakit/Aktifler< 0.01015
Borclar/Aktifler==0_6405
Saglikh Saglkl  Batlk
70 1/0 0/2

Saghkl  Batik
1/0 01

Sekil 5.13: Breiman Agac1 Batiklik Ongoriisii (Asir1 Biiyiik)

Cizelge 5.32’de son Breiman Agaci modelinin Model I¢i Performans’1 sergilenmekte
ve bu degerin %100 oldugu anlagilmaktadir. Model, kendi i¢ verisi ile higbir
siniflandirma hatas1 yapmamaktadir, ancak bagimsiz veri ile gergeklestirilen

performans testleri (Capraz Dogrulama) bundan ¢ok farkli neticelenmektedir.
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Cizelge 5.32: Asin1 Biiyiik Breiman Agac1 — Model i¢i Performans

Gercek
Saghkh Batik
Ongorii Saglikl %350 %0
Batik %0 %50

Sekil 5.12°de sergilenen Breiman Agaci modeli i¢in kullanilan Capraz Dogrulama
testleri bu model (Sekil 5.13) i¢in de tekrarlanmaktadir. Ilk model icin %91
seviyesinde gerceklesen Capraz Dogrulama performansinin bu modelde %84’e
(30,000 denemede 25,180 basaril1 6ngorii) geriledigi tespit edilmektedir. Model agik
sekilde Asir1 Uygunluk (%100 - %84 = %16) sergilemekte ve olduk¢a kompleks bir
yaptya sahip olmasina ragmen pratikteki performansinin ciddi oranda (%84)

geriledigi (%95 giiven araliginda 9%0.4 hata pay1) gozlenmektedir.

Calismada basvurulan iki Breiman Agact modelinin performanslar1 Cizelge 5.33°te
karsilastirilmaktadir. 14 yaprakli Breiman Agact agikca Asirt Uygunluk sorunu
(%100 - %84 = %16) sergilerken, 4 yaprakli modelde bu problem sadece %2 (%93 -
%91 = %?2) seviyesindedir.

Cizelge 5.33: Breiman Agaclar1 Performans Karsilagtirmasi

Yaprak Sayisi Model ici Performans Capraz Dogrulama
(%) Performansi (%)
14 100 84
4 93 91

Bu cizelgeden cikarilacak belki de en 6nemli sonug, bir modelin basit olmasinin
performanst her zaman kotii yonde etkilemedigi ve model karmasikliginin da

performansin garantisi olmadigidir.

Sekil 5.12°deki Breiman Agaci modeli bu asamaya kadar incelenen en basarili model
olarak ortaya ¢ikmaktadir. Model Igi Performans ve Capraz Dogrulama performansi
birbirine ¢cok yakin gerceklesmekte ve Asirt Uygunluk sorunu sadece %2 nispetinde
yasanmaktadir. Modelin %91°lik Capraz Dogrulama performansi ve kolay anlasilir
olmas1 pratikte de faydali olabilecegine isaret etmektedir. Eldeki model, siireklilik

riski Ongoriisiinde hangi degiskenlerin 6nemli ve bu degiskenler i¢in hangi
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seviyelerin kritik olabilecegi konusunda da bir fikir verebilmektedir.

5.6.7 Hothorn Agaci

Hothorn Agaci modelinin olusturulabilmesi i¢in eldeki verinin doniistiiriilmesi
gerekmemektedir. Ornekleme ait degiskenler orijinal hali ile kullanilabilmektedir.
Modelleme sirasinda ortaya ¢ikan tim degerler pratikte anlami olan seviyelerdir.

Calismada R istatistik dili ve “party” kiitliphanesi kullanilmaktadir.

Hothorn Agaci modelinin veriye uygulanmasi neredeyse otomatiktir. Modelleme
esnasinda kritik parametre diizenlemelerine ihtiyac yoktur ve fabrika ayarlar1 genelde
makul sonuclar iiretebilmektedir. Modelin veriye uygulanmasi neticesinde elde
edilen Hothorn Agact modeli Sekil 5.14’te sergilenmektedir. Calismanin bundan
onceki kisimlarinda oldugu gibi, isletmenin stirekliligi kabuliinlin ortadan kalktig
ornekler “batik”, siireklilik riskinin yasanmadigi oOrnekler ise ‘“saglikli” olarak

isaretlenmektedir.

Hothorn Agac1 Batiklik Ongoriisii

Bor(;larfAknﬂer
p =0.001

=<0.855 = 0855

FAVOKfAknﬂer
p< O 001

<-0.05 =-0.05
Nakit/Aktifler
p=0.366
=0 = O
yd

Node 3 (n=12 Node 5 (n=3 ] NodeG n=>58 ’ Node 7 (n =33 ’
0.8 08 - 08 - 0.8
06 06 06 06
04 04 04 04
0.2 02 02 0.2
0 0 0

Sekil 5.14: Hothorn Agaci Batiklik Ongoriisii

Sadhkh
Saglikl
Saglikl
Sadhkh

Batik
Batik
Batik
Batik

Bu model ¢ercevesinde siniflandirma ilk olarak eldeki 6rnegin Borglar/Aktifler orani
tizerinden gergeklestirilmektedir. Bu oran 0.855°ten yiiksek ise 6rnek muhtemel bir
batik olarak dngoriilmektedir (basar1 oran1 %100). Ilk kuralin disinda kalan &rnekler

icin FAVOK/Aktifler oram1 kontrol edilmekte, bu oran -0.05’e esit veya daha diisiik
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ise eldeki o6rnek yine muhtemel bir batik olarak isaretlenmektedir (basart orani %92)
[k iki kuralin disinda kalanlar icin ise Nakit/Aktifler oranina bakilmakta ve bu deger
0.0’dan biiyilik ise eldeki ornegin saglikli (basar1 oram1 %90), aksi halde ise batik
oldugu ongoriilmektedir (basart orant %100). Bu kurallar Breiman Agaci’nin iirettigi

kurallara son derece yakindir.

Modele dahil degiskenlerin sonuca katkis1 (Cizelge 5.34), ka¢ Ornegin
siniflandirmasinda rol oynadiklar ile tespit edilmektedir. Cizelge 5.34’te sonuca en
yiiksek katkiyr saglayan Borglar/Aktifler oraninin agirligit normalize edilmekte
(%100’e esitlenmekte) ve diger degiskenlerin katkis1 buna oranla siralanmaktadir. Bu

cizelge Breiman Agaci modeline ait olan ile tamamen Ortiismektedir.

Cizelge 5.34: Degiskenlerin Sonuca Katkisi

Degisken En Kuvvetli Degiskene
Tanim Kiyasla Sonuca Katkisi (%)
Borglar / Aktifler —
FAVOK / Aktifler 44
Nakit / Aktifler N

Sekil 5.14’teki Hothorn Agaci’min Model I¢i Performans’t Cizelge 5.35°te
sergilenmekte, burada satirlar model 6ngdriisiinii, siitunlar ise ger¢ek durumu temsil
etmektedir. Ongorii ile gercek durumun kesistigi hiicreler (%49 + %44 = %93)
Model I¢i Performans’a isaret ederken, bunlarin disinda kalan hiicreler (%1 + %6 =

% 7) model 6ngoriisiiniin basarisiz oldugu 6rnekleri temsil etmektedir.

Cizelge 5.35: Hothorn Agaci — Model i¢i Performans

Gercek
Saghkh Batik
Ongorii Sagliklt %49 %6
Batik %]1 %44

Hothorn Agaci modeli i¢in yapilan her bir Capraz Dogrulama testinde rastgele
secilen 3 6rnek disarida birakilmakta, gerisi ile model olusturulmaktadir. Daha sonra
disarida birakilan 3 6rnek ile 6ngdrii performansi belirlenmektedir. Testler bu sekilde

10,000 kere tekrarlanmakta (10,000 * 3 = 30,000 6ngorii) ve 26,710 Ongdriiniin
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(sonuglar en yakin 10’a yuvarlanmaktadir) basar ile gerceklestigi (%95 giiven
araliginda %0.3 hata payi ile %89 olarak) anlagilmaktadir. Hothorn Agaci modelinin
Asirt Uygunluk sorununun %4 (%93 - %89 = %4) seviyesinde oldugu goriilmektedir.

Hothorn Agaci modelinin Capraz Dogrulama performansi gorece yiiksek bir basari
seviyesine isaret etse de, Breiman Agaci performansinin (%91) gerisinde
kalmaktadir. Modelin bu bagariya kullanilan kiitliphanenin 6n degerleri ile ulastigi,

yani fabrika ayarlari ile bu performansin yakalandigi not edilmelidir.

5.6.8 Breiman Ormam

Bir Breiman Ormani modeli (orman) ¢ok sayida Breiman Agaci modelinden (agac)
olusmaktadir. Ormanlardaki aga¢ sayisi se¢imliktir. Cok fazla aga¢ olmasi her zaman
sonuglart iyilestirmemektedir, gereginden az olmasi ise sonuglarda kayda deger
salmimlara sebep olabilmektedir. Dogru aga¢ sayisinin se¢imi Ozellikle Capraz
Dogrulama testleri icin Onemlidir. Bu testlerde yiizlerce kez modelin bastan
kurulmasi1 gerekmektedir. Ormanin ¢ok biiylik belirlenmesi Capraz Dogrulama

testlerinin pratikte yapilamamasi ile sonuglanabilmektedir.

Bir ormanda kag agacin tutarli sonuglar iiretecegi genelde degisken ve 6rnek adedine
bagli olmaktadir. Bunlar arttikca ormanin daha fazla agaca sahip olmasi
gerekebilmektedir. Mevcut ¢alisma cercevesinde ve denemeler sonucunda ormanda
kullanilmas1 gereken optimal aga¢ sayisinin yaklagik olarak 2000 oldugu sonucuna
vartlmaktadir. Orman 2000 aga¢ civarinda tutarli sonuglar iiretebilmekte, bunun
altindaki adetlerde performansinda dalgalanmalar goriilmektedir. Model igin

gergeklestirilen Capraz Dogrulamalar 2000 agagli ormanlar ile yapilmaktadir.

Breiman Orman modeli degisken Onemi analizini iki farkli kistasa gore
gerceklestirebilmektedir. Bunlar “Dogru Smiflama” ve “Yaprak Saflig1” olarak
adlandirilmaktadir. Yaprak Safligi (Node Purity) Gini Endeksi vasitasi ile
hesaplanmakta ve bir yapraktaki 6rneklerin hangi oranda ayni sinifa ait olduklar ile
Olclilmektedir. Her iki analiz de asagidaki cizelgelerde sunulmaktadir. Bu
cizelgelerde en kuvvetli degiskenin sonuca katkisi normalize edilmekte (%100°e

esitlenmekte) ve diger degiskenlerin katkisi buna oranla siralanmaktadir.
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Cizelge 5.36: Degiskenlerin Sonuca Katkis1 “Dogru Siniflama”

Degisken En Kuvvetli Degiskene
Tanim Kiyasla Sonuca Katkisi (%)

Ozkaynak / Borglar 100
Borglar / Aktifler 98
FAVOK / Aktifler 90
Nakit / KVBorg¢lar 59

Nakit / Borglar 54
FAVOK / Borglar 51

Aktif Karlilig 50

Nakit / Aktifler 46

Cizelge 5.37: Degiskenlerin Sonuca Katkis1 “Yaprak Saflig1”

Degisken En Kuvvetli Degiskene
Tanim Kiyasla Sonuca Katkisi (%)

Ozkaynak / Borglar 100
Borglar / Aktifler 96
FAVOK / Aktifler 44
FAVOK / Borglar 36
Aktif Karlilig 35
Nakit / KVBorg¢lar 26
Nakit / Borglar 19
Nakit / Aktifler 17

2000 agacli Breiman Ormani’min Model I¢i Performans’s Cizelge 5.38°de
sergilenmekte, burada satirlar model 6ngoriisiinii, siitunlar ise ger¢cek durumu temsil
etmektedir. Ongorii ile gercek durumun Kesistigi hiicreler (%43 + %43 = %86)
Model I¢i Performans’a isaret ederken, bunlarin disinda kalan hiicreler (%7 + %7 =
%14) model Ongoriisiiniin basarisiz oldugu ornekleri temsil etmektedir. Diger
modellerden farkli olarak bu cizelge, model olusumu i¢in faydalanilan kiitiiphane
tarafindan bizzat iretilmekte ve ayr1 bir analizin yapilmasina ihtiyag

duyulmamaktadir.
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Cizelge 5.38: Breiman Ormani — Model i¢i Performans

Gercek
Saghkh Batik
Ongorii Saglikl %43 %7
Batik %7 %43

Modelin bagimsiz veri ile Capraz Dogrulamasi yine rastgele seg¢ilmis 3 Ornegin
disarida tutulmasi ile gergeklestirilmektedir. Geri kalan veri ile yeni bir orman
olusturulmakta ve model bu ii¢ 6rnek tizerinde test edilmektedir. Testler bu sekilde
3000 defa tekrarlanmaktadir. Capraz Dogrulama performansi karisiklik matrisi
sonuclarindan daha iyi neticelenmekte ve modelin basarisi %86 yerine %88
(9,000°de 7,960 basarili 6ngorii) olarak tespit edilmektedir (%95 giiven araliginda
%0.6 sapma).

Arastirmada ilk defa bir model icin Capraz Dogrulama testleri Model Igi
Performans’tan daha yiiksek sonuglar {iretmektedir. Breiman Ormanlari’nin
olusumuna ve kendi i¢inde yaptig1 dogrulama testlerine bakildiginda bunun nedeni
hemen ortaya ¢ikmaktadir. Tek tek agaclar olusturulurken verinin sadece bir kismi
kullanilmakta, bu da mevcut c¢alisma c¢ercevesinde modelin yeteri kadar
egitilememesi ile sonu¢lanmaktadir. Disarida birakilan veri ile yapilan testler ise

gercek durumdan daha tutucu sonuglar tiretmektedir.

Model i¢in gergeklestirilen analizler iki 6nemli noktayr ortaya c¢ikarmaktadir.
Bunlardan ilki 6rnek sayisinin yetersizligidir. Orman olusumu sirasinda kullanilan
veri miktarinin agaglarin optimal egitimi i¢in yeterli olmadigi anlasilmaktadir.
Analizler vasitasi ile ulasilan O6nemli bir diger sonu¢ ise elde edilen Ongorii
performansinin simetrik olmasidir. Model performansinin hem batik, hem de saglikli

ornekler i¢in denk oldugu goriilmektedir (Cizelge 5.38).

5.6.9 Hothorn Ormani

Bir Hothorn Ormani1 modeli (orman) ¢ok sayida Hothorn Agaci modelinden (agac)
olusmaktadir. Hothorn Ormani modelinin optimizasyonu esnasinda karar verilmesi
gereken tek parametre ormandaki aga¢ sayisidir ve bunun digindaki tiim parametreler
icin model kiitliphanesinin 6n degerleri kullanilabilmektedir. Ormanda bulunmasi

gereken agac sayisi ise sadece bir kag¢ simiilasyon sonucunda belirlenebilmektedir.
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Yapilan denemeler sonucunda ormanin 500 aga¢ civarinda tutarli sonuclar iirettigi
goriilmektedir. Ormanin  performanst 500 agacin altinda  dalgalanmalar
sergilemektedir. Bu model i¢in gerceklestirilen Capraz Dogrulamalar 500 agagh

ormanlar ile yapilmaktadir.

Hothorn Ormanlari’'nda degisken Onemi analizi degiskenler arasindaki kismi
korelasyonlarin da goz Oniine alinmasi ile yapilabilmektedir. Bu sayede yiiksek
korelasyona sahip degiskenler arasindan sonuca en yiiksek katkiyr yapanlari
belirleyebilmek ve digerlerini model disina ¢ikarabilmek miimkiin olabilmektedir.
Bu analize diger cok degiskenli Makine Ogrenmesi modellerinin kullanabilecegi

degisken sayisinin azaltilmasinda da bagvurulabilmektedir.

Degiskenlerin sonuca katkisinin sunuldugu Cizelge 5.39°da modelin gerceklestirdigi
siniflandirma 6ngoriisiine en kuvvetli katkiy1 yapan Borglar/Aktifler oraninin agirlig
normalize edilmekte (%100 olarak belirlenmekte), diger degiskenlerin sonuca katkis1
buna oranla siralanmaktadir. Ayni ¢izelgeden takip edilebilecegi gibi, degiskenlerin
sonuca katkis1 analizi listenin sonundaki iki degiskenin model performansi agisindan
neredeyse “Onemsiz”’ oldugunu ortaya koymaktadir. Breiman Ormani degisken
Onemi analizleri ise bu durumu kesfedememis goriinmektedir. Calismanin basinda bu
aragtirmada kullanilacak degisken sayisinin Hothorn Ormani degisken 6nemi analizi

vasitasi ile belirlenmesinin de ana nedeni budur.

Cizelge 5.39: Degiskenlerin Sonuca Katkisi

Degisken En Kuvvetli Degiskene
Tanim Kiyasla Sonuca Katkisi (%)
Borglar / Aktifler 100
Aktif Karlilig 45
FAVOK / Aktifler 39
Nakit / Aktifler 19
Ozkaynak / Borglar 13
FAVOK / Borglar 10
Nakit / Borglar 4
Nakit / KVBorg¢lar 1

500 agacli Breiman Ormani’nin Model I¢i Performans’t Cizelge 5.40’ta

sergilenmekte, burada satirlar model 6ngoriisiinii, siitunlar ise ger¢cek durumu temsil
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etmektedir. Ongorii ile gercek durumun kesistigi hiicreler (%48 + %43 = %91)
Model I¢i Performans’a isaret ederken, bunlarin disinda kalan hiicreler (%2 + %7 =
%9) model Ongoriisiinlin basarisiz oldugu 6rnekleri temsil etmektedir. Breiman
Orman1 modelinde oldugu gibi bu c¢izelge, model olusumu i¢in faydalanilan
kiitliphane tarafindan bizzat iiretilmekte ve ayri bir analizin yapilmasina ihtiyag¢

duyulmamaktadir.

Cizelge 5.40: Hothorn Orman1 — Model I¢i Performans

Gercek
Saghkh Batik
Ongorii Saglikh %48 %7
Batik %2 %43

Hothorn Orman1 modelinin bagimsiz veri ile Capraz Dogrulamasi, rastgele secilmis 3
ornegin digarida birakilmasi ve geri kalan 6rnekler ile bir modelin olusturulmas ile
baslamaktadir. Daha sonra, modelin 6ngérii performansi disarida birakilan bu ii¢
ornek ile test edilmektedir. Capraz Dogrulama prosediirii aym1 sekilde 3000 defa
tekrarlanmaktadir (3000 * 3 = 9000 Ongorii testi). Modelin Capraz Dogrulama
performanst %90 (9,000°de 8090 basarili 6ngorii) seviyesinde tespit edilmekte ve
bunun Model i¢i Performans seviyesine (%91) olduk¢a yakin oldugu (%95 giiven
araliginda %0.6 sapma) goriilmektedir. Hothorn Ormani modelinin kendi Model ici
Performans analizi Breiman Ormani modeline kiyasla daha yansiz sonug iiretmekte
ve bagimsiz Capraz Dogrulama performansit ile uyum iist seviyede

gerceklesmektedir.

Hothorn Ormani modeli en basarili Karar Orman1 modeli olarak ortaya ¢ikmaktadir.
Model I¢i Performans Capraz Dogrulama performansina ¢ok yakin gerceklesmekte
ve Asirt Uygunluk sorunu (%91 - %90 = %]1) bulunmamaktadir. Modelin %90’lik

Capraz Dogrulama performansi pratikte de faydali olabilecegine isaret etmektedir.

5.7 Arastirmanin Sonuclari

Bu boéliimde arastirmada kullanilan modeller performans ve pratikte uygulanabilirlik
acisindan birbiri ile kiyaslanmakta ve ortaya ¢ikan en iyi model teorik agidan

irdelenmektedir.
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5.7.1 Model performanslarimin karsilastirilmasi
Cizelge 5.41°de ¢alismada kullanilan ¢cok degiskenli Makine Ogrenmesi modellerinin

en basarili alternatifleri bir arada sergilenmektedir.

Cizelge 5.41: Modellerin En Basaril1 Alternatiflerinin Karsilastirilmasi

Model Model ici Performans Capraz Dogrulama
(%) Performansi (%)
Coklu Ayrag¢ Analizi 83 81
Lojistik Model 85 81
Sinir Aglari 91 84
Destek Vektor Makineleri 88 87
Breiman Agaci 93 91
Hothorn Agaci 93 89
Breiman Ormani 86 88
Hothorn Ormani 91 90

Cizelge 5.41 incelendiginde modellerin Capraz Dogrulama performansinin yukaridan
asagl dogru genel olarak yiikseldigi gozlenmektedir. Bu ayni zamanda tarihsel
gelisime de paralellik sergilemektedir. Yeni modellerin zaman iginde giderek daha

basarili sonu¢lar tiretebildigi gozlenmektedir.

Tarihi gelisimin etkisi Capraz Dogrulama performansinda net olarak goriilse de
Model I¢i Performans sonuglarindan aymi c¢ikarimlarin  yapilmasi  miimkiin
olmamaktadir. Bu da Capraz Dogrulama yonteminin model se¢iminde ne kadar
onemli oldugunu tekrar gdzler dniine sermektedir. Model i¢i Performans dl¢iimleri,
Capraz Dogrulama performansina kiyasla, kotii bir sinav vermektedir. Sadece Model
Ici Performans’a dayali bir ¢alismanin ¢ok anlamli olmayacag: ortaya ¢ikmaktadir.
Ornegin; Lojistik Model ve Breiman Orman1 neredeyse ayn1 Model I¢i Performans’a
sahip goriinmekte, ancak Capraz Dogrulama performansi ¢ok farklilagmaktadir (%7

fark).

Tarihsel gelisim acisindan bakildiginda, dogrusal modeller (CAA ve Lojistik Model)
%81’lik bir basar1 sergilerken, dogrusal olmayan modellere gegisin Onciisii Sinir A1
modeli %84’liik bir basar1 yakalamakta, daha giincel modeller (DVM ve Karar Agaci
bazli modeller) ise ortalama olarak %89’luk bir basar1 sergilemektedir. Bu ¢ikarimin

eldeki veri ¢ergevesinde degerlendirilmesi gerektigi not edilmelidir.
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5.7.2 Modellerin kuvvetli ve zayif yonlerinin karsilastirilmasi
Eldeki calisma ve ulasilan sonuglar gercevesinde basvurulan Makine Ogrenmesi

modelleri i¢in tespit edilen kuvvetli ve zayif yonler Cizelge 5.42°de 6zetlenmektedir.

Coklu Ayra¢c Analizi’nin en kuvvetli yonii kolay anlagilabilir olmasidir, ancak
modelin uygulanacagi orneklemin degisken dagilimi ¢ok sayida On sarti tatmin
etmek zorundadir. Modelin optimizasyonundan once degiskenlerin 6nemli kismi
dontistimlerden gecirilmek zorunda kalmakta, bu da model egitimi esnasinda takip
edilebilirligi kisitlamaktadir. Modelin dayandigi teorik altyapi sadece dogrusal

iligkilerin kesfine yoneliktir ve dogrusal olmayanlari kesfetmeye uygun degildir.

Lojistik Model, Coklu Ayra¢ Analizi ile hemen hemen ayni kuvvetli ve zayif yonleri
paylasmaktadir. Modelin smiflandirma 06ngoriisiic yaninda, yapti§i Ongoriiniin

giivenilirligini de kullaniciya sunabilmesi onu bir adim 6ne ¢ikartmaktadir.

Sinir Aglari, 6rneklemin saglamasi gereken dagilim 6n sartlar1 bakimidan Lojistik
Model ile ortlismektedir. Bunun nedeni Sinir Aglari’nin pek ¢ok Lojistik Model’in
paralel ve seri olarak baglanmasindan olugsmasidir, ancak modelin kuvvetli yonii de
yine bu paralel ve seri baglardan gelmektedir. Model bu sayede dogrusal olmayan,
ilk bakista kesfedilemeyen, iliskileri de ortaya ¢ikarabilmektedir. Modele dahil edilen
cok sayidaki bag, hem model egitim siiresini hem de ihtiya¢ duyulan veri adedini
oldukca artirmaktadir. Mevcut arastirma cercevesinde karsilagilan en hesap yogun
model Sinir Aglaridir. Optimal modele ulasildig1 halde en yiiksek asir1 uygunlugun
(%7) da bu modelde yasanmis olmas1 (Cizelge 5.41), modelin yiiksek veri ihtiyacinin

bir gostergesidir.

Cizelge 5.42: Modellerin Kuvvetli ve Zayif Yonleri

Model Kuvvetli Yonleri Zayif Yonleri

Coklu Ayrag¢ Analizi Kolay anlagilir Degigken dagilimlarina
yonelik agir 6n sartlar,
dogrusal olmayan iligkiler

Lojistik Model Kolay anlagilir Degisken dagilimlarina

yonelik 6n sartlar,
dogrusal olmayan iliskiler

Sinir Aglar1 Degiskenler aras1 ortiilii Degisken dagilimlarina
iliskilerin ortaya yonelik 6n sartlar, yiliksek
cikarilmasi, dogrusal sayida 6rnek ihtiyaci,
olmayan iligkiler islem yogunluk, kapali

sistem
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Cizelge 5.42 (devami): Modellerin Kuvvetli ve Zay1if Yonleri

Model

Kuvvetli Yonleri

Zayif Yonleri

Destek Vektor Makineleri

Breiman Agaci

Hothorn Agaci

Breiman Ormani

Dogrusal olmayan
iliskiler, 6rnege dayali
siniflandirma

Dogrusal olmayan
iliskiler, O6n sartsiz
degisken dagilimi, kolay
anlagilir

Dogrusal olmayan
iliskiler, O6n sartsiz
degisken dagilimi, kolay
anlagilir

Dogrusal olmayan

Degigken dagilimlarina
yonelik 6n sartlar,
parametre sinirlandirma
hassasiyeti

Baskin degisken etkisi,
daha ¢ok seviyesi olan
degiskenin avantaji

Baskin degisken etkisi,
yiiksek sayida 6rnek
ihtiyaci

Daha ¢ok seviyesi olan

iliskiler, O6n sartsiz
degisken dagilima,
“degisken 6neminin”
belirlenebilmesi

degiskenin avantaji, kapal
sistem

Hothorn Ormani Dogrusal olmayan
iligkiler, 6n sartsiz
degisken dagilim,
“degisken 6neminin”
belirlenebilmesi

Kapal1 sistem

Destek Vektor Makineleri, modellemede kullanilacak verinin saglamasi gereken 6n
sartlar bakimindan, Lojisttk Model ile ortiismektedir. Bu bakimdan Lojistik
Model’de yasanana benzer zorluklar DVM i¢in de gegerlidir. DVM’nin diger ¢ok
degiskenli Makine Ogrenmesi modellerinden en 6nemli farki hem degisken bazli
(diger modellerin tamami sadece degisken bazlidir) hem de ornek bazli olarak
egitilebilmesidir. Model, bu aragtirmada oldugu gibi, 6rnek bazli olarak egitildiginde
dogrusal olmayan iligkileri de kesfedebilmekte ve bu da en 6nemli avantajlarindan
biri olarak ortaya ¢ikmaktadir. Modelin 6rnek bazli egitilmesi iki parametrenin (cost
ve gamma) eldeki veriye uygun olarak optimize edilmesini gerektirmektedir. Bu
parametreler yerine model kiitiiphanesinin 6n degerleri kullanildiginda Capraz
Dogrulama performansi gerilemektedir. Modelin cost ve gamma parametreleri eldeki
problem ve orneklem gercevesinde ciddi oranda farklilasabilmekte, bu da modelin

zayif bir yonii olarak ortaya ¢ikabilmektedir.
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Breiman Agacit modeli 6rneklem {izerinde hicbir 6n sart kogsmamakta, dogrusal
olmayan iligkileri kesfedebilmekte ve sonucgta anlasilmast kolay bir modele
ulasilabilmektedir. Bunlar modelin en kuvvetli yonleri olarak ortaya ¢ikmaktadir.
Model, kullandigi 06zyinelemeli boliimlendirme algoritmasi nedeniyle baskin
degiskeni her zaman ilk ayrag¢ olarak segcmekte ve bu se¢im nihai model performansi
acisindan optimal olmayabilmektedir. Model, yine ayni algoritmadan dolayi, daha

cok seviyeye ayrilmis degiskenlere de oncelik tantyabilmektedir.

Hothorn Agact modeli, kuvvetli ve zayif yonleri agisindan, Breiman Agact modeli ile
neredeyse tamamen Ortlismektedir. Modelin daha ¢ok seviyeye ayrilmis degiskenlere
avantaj saglamamasi onu teoride bir adim 6ne ¢ikarabilmektedir. Model bu avantaja
ragmen, mevcut calisma cergevesinde, Breiman Agaci modelinden daha basarili
sonuglar tiretememektedir. Bu durum modelin ihtiya¢ duydugu 6rneklem miktari ile
aciklanabilmektedir. Hothorn Agaci modeli i¢in ortaya c¢ikan Asir1 Uygunluk
seviyesinin %4 (Cizelge 5.41) gibi gorece yiiksek bir seviyede kalmasi 6rneklemin

yeterli olmadigina agikca isaret etmektedir.

Breiman Ormani modeli veri tizerinde higbir 6n sart kosmamakta, dogrusal olmayan
iligkileri kesfedebilmekte ve baskin degiskene avantaj saglamamaktadir. Bunlara ek
olarak degiskenlerin sonuca hangi nispette katki yaptigr hakkinda bir siralama da
sunabilmektedir. Modelin zayif yonlerinden biri, Breiman Agaci modelinde oldugu
gibi, daha ¢ok seviyeye ayrilmis degiskenlere Oncelik taniyabilmesidir. Breiman
Ormant’nin diger bir zayif yonii ise oldukg¢a kapali ve takip edilmesi zor bir model

uretmesidir.

Hothorn Ormani modeli, kuvvetli ve zayif yonleri agisindan, Breiman Ormani
modeliyle neredeyse bire bir ortiismektedir. Tek fark, Breiman Agaci bazli modellere
hakim olan “daha ¢ok seviyeye ayrilmis degiskenin avantaji” sorununun bu modelde
bulunmayisidir. Bu durum modele hem teoride, hem de pratikte (Breiman Ormani

modeline kiyasla) avantaj saglamaktadir.

Cizelge 5.42 tarihsel perspektifte incelendiginde genel olarak zaman iginde
degiskenler ile ilgili 6n kosullarin azaldigi, modellerin kullaniciya daha fazla bilgi

sundugu ve modelleme basarisinin yiikseldigi gézlenmektedir.
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5.7.3 En basarilh model ve bu modelin siireklilik riski ongoriisii
Arastirmada basvurulan ¢ok degiskenli Makine Ogrenmesi modelleri arasindan,
mevcut ¢alisma c¢ercevesinde, en basarili olan bir Breiman Agaci’dir (Sekil 5.15). Bu

model son derece basit ve anlagilir ayra¢ kurallar1 kullanmaktadir.

Borglar/Aktifler
<=0.8659 | > 0.8659
FAVOK/Aktifler Batik: 33
>=-0.04715 | <-0.04715 Saglkh: 0
Nakit/Aktifler Batik: 11
>=0.00055 | < 0.00055 Saglikli: 1

Batik: 6 Batik: 3
Saglikli: 52 Saglkli: 0

Sekil 5.15: En Basarili Model

Sekil 5.15’te sunulan modelin ortaya koydugu kurallar ¢ergevesinde siniflandirma
oncelikle eldeki 6rnegin Borglar/Aktifler orani lizerinden gerceklesmektedir. Bu oran
0.8659’a esit veya daha yiiksek ise Ornek muhtemel batik adayr olarak
siniflandirilmaktadir (basar1 oram1 %100). Ik kuralin disindaki 6rnekler igin
FAVOK/Aktifler oranina bakilmakta, bu oran -0.04715’ten daha diisiik ise eldeki
ornek yine muhtemel bir batik aday1 olarak isaretlenmektedir (basar1 orani %92). Tk
iki kuralin disinda kalanlar i¢in ise Nakit/Aktifler orani takip edilmekte ve bu deger
0.00055’ten daha diisiik ise eldeki 6rnegin batik (basar1 %100), aksi halde ise saglikli
oldugu ongoriilmektedir (basar1 orani %90).

En oOnemli degisken Borclar/Aktifler oram1 olarak ortaya c¢ikmaktadir. Eger
Borglar/Aktifler oran1 %87 ve lizerinde ise ciddi bir siireklilik riski (batik olma
ihtimali) ortaya ¢ikmakta, ancak sirketin Borglar/Aktifler oram1 %87’den az ise
hemen “saglikli” kanaati de olusmamaktadir. FAVOK/Aktifler oran1 bu asamadaki
en onemli ikinci finansal oran olarak ortaya ¢ikmaktadir. Bu oranin -%5’ten diisiik
olmasi stireklilik riskinin devam ettigini gostermektedir. Herhangi bir sirket ilk iki

budakta pozitif tarafta kalsa bile (heniiz batik olarak siniflandirilmamakta), sirkette
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bir miktar nakdin tutulmasi nihai 6nemli gosterge olarak ortaya ¢ikmaktadir.

Bulgular1 genel anlamda derlemek gerekir ise, eldeki model ¢ercevesinde saglikli bir
sirketin Ozellikleri sOylece siralanabilecektir: sirketin yaptigi yatirimlara oranla
yeterli 6z sermayesi olmali, mali performansi “¢ok kotii” olmamali ve her zaman bir
miktar nakit tagiyabilmeli. Ortaya ¢ikan model ¢er¢evesinde, eger sirketin aktiflerine
oranla yeterli sermayesi yoksa (bor¢luluk yiliksek ise) veya ciddi miktarda zarar
ediyorsa veya elinde neredeyse hi¢ nakit bulundurmuyor ise, siireklilik riskleri ciddi
seviyede yiikselmis olarak kabul edilmektedir. Modelin 6nerdigi birinci kistas
girisimin asir1 borglu olup olmamasina, ikincisi girket yonetiminin performansina ve
son olarak tgiinclisii de kisa vadeli taahhiitlerin karsilanabilir olup olmamasina

odaklanmaktadir.

Bir yonii ile 2001°de Neophytou ve dig.’nin savunduklar1 nokta teyit edilmektedir:
karlilig1, nakdi ve kaldirac1 gosteren iic gosterge gercekten de batiklarin dnemli
kismini aciklayabilmektedir. Mevcut ¢alismanin bu ¢alisma ile en onemli fark: ise
performans kaynaklidir. Neophytou ve dig. ¢alismalarinda sadece Lojistik Model ve
Sinir Ag1 modellerini kullanmakta ve model 6ngorii performanslart %83 ile sinirl
kalmaktadir, mevcut ¢alismada ise bu modellerin yanina Karar Agaglari’na dayali
modeller de eklenmekte ve Ongorii performanst %91°e kadar ylikselmektedir.
Hatirlatmak gerekir ki, mevcut calismada da Sinir Aglari’nin performansi %84’te
kalmakta ve Neophytou ve dig.’nin 2001’de ulastiklar1 basariya ¢ok benzer bir

performans sergilenmektedir.

Breiman Agaci gibi sade bir modelin %91°lik Capraz Dogrulama performansina
erisebilmesi gelecekte yapilabilecek benzer analizler icin de {imit vericidir. Model,
kolay egitilebilir, kolay anlasilabilir ve kolay uygulanabilir 6zellikleriyle 6n plana

¢ikmaktadir.
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6. SONUC VE ONERILER

Tezin amaci1 halka acgik finans dis1 sirketlerde siireklilik riskinin “Makine
Ogrenmesi” modelleri ile ongoriilmesidir. Bu temel amag¢ yaninda, arastirmada
faydalanilan Makine Ogrenmesi modellerinin pratikte uygulanabilirliklerinin

irdelenmesi bir diger amaci olugturmaktadir.

Bu tez, giris ve sonu¢ bdliimleri hari¢, dort boliimden olugmaktadir. Bunlar;
Kavramsal Cerceve, Literatiir Incelemesi, Calismada Kullanilan Makine Ogrenmesi

Modelleri ve Halka Acik Finans Dig1 Sirketlerde Siireklilik Riskinin Makine

Ogrenmesi ile Ongériilmesi’dir.

Tezin giris boliimiinde bagimsiz denetim raporlarinin siireklilik risklerini ne dlgiide
ongorebildigine dair son kirk yil i¢inde yapilan caligmalarin bir 6zeti sunulmakta,
mesleki yargi yaninda Makine Ogrenmesi modellerinin bu konuya yapabilecegi
katkiya deginilmekte ve bu katkinin elle tutulur nispette degerli olabilecegi ileri

surilmektedir.

Tezin ikinci boliimiinde bu aragtirmada sik¢a bagvurulan temel kavramlar detayh
olarak aciklanmaktadir (Bagimsiz Denetim, Bagimsiz Denetci, Denetim Raporu,
Halka Agik Finans Dis1 Sirketler, Isletmenin Siirekliligi, Siireklilik Riski, Finansal
Risk, Finansal Siireklilik Riski, Makine Ogrenmesi, Degisken Onemi, Sarth
Onemlilik, Karisiklik Matrisi, Model I¢i Performans, Capraz Dogrulama, Asiri
Uygunluk, Logit Fonksiyonu, Probit Fonksiyonu, Ozyinelemeli Béliimlendirme,
Smiflandirma Araci, Coklu Ayra¢ Analizi, Lojistik Model, Sinir Aglari, Destek
Vektor Makineleri, Karar Agact ve Karar Ormani). Arastirmanin devaminda yapilan

analizler bu kavramlar tizerine bina edilmektedir.

Tezin ticiincii boliimiinde siireklilik risklerinin 6ngodriilmesinde istatistiki modellerin
tarihsel perspektifte ne seviyede kullanilabildigi ve bu modellerin gelismesine paralel
olarak 6ngorii performansinin bundan nasil etkilendigi 6zetlenmektedir. Bu boliim
kendi iginde ikiye ayrilmaktadir ve ilk béliimde Makine Ogrenmesi modellerinin
tarthi gelisimi takip edilirken, ikinci boéliimde bu modellerin eldeki veriye

uygulanmasi esnasinda karsilasilan problemlere deginilmektedir. Makine Ogrenmesi
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modellerinin tarihgesi de kendi i¢inde, degisken adedi ve dogrusallik agisindan, ii¢

boliime ayrilmaktadir.

Tezin dordiincii béliimiinde calismada kullanilan Makine Ogrenmesi modellerine
(Coklu Ayra¢ Analizi, Lojistik Model, Sinir Aglari, Destek Vektor Makineleri,
Breiman Agaci, Hothorn Agaci, Breiman Ormani, Hothorn Ormani) detayh
aciklamalar getirilmekte, uygulamalarina kantitatif ve gorsel ornekler verilmekte,

muhtemel kuvvetli ve zayif yonleri hakkinda 6ncii goriisler sunulmaktadir.

Tezin besinci boliimiinde halka agik finans dis1 sirketlerin siireklilik risklerinin
Makine Ogrenmesi modelleri ile 6ngoriilmesi amaglanmaktadir. Arastirmanin bu
boliimiinde faydalanilan modeller sirast ile Coklu Ayra¢ Analizi, Lojistik Model,
Sinir Aglar1, Destek Vektor Makineleri, Karar Agaglar1 (Breiman ve Hothorn) ve
Karar Ormanlaridir (Breiman ve Hothorn). Calisma kapsaminda kurulan modellere
1999-2016 doneminde, Tiirkiye’de yerlesik, halka ac¢ik ve finans sektorii digindaki
sirketler dahil edilmekte ve toplam 106 Ornekten olusmaktadir (53 batik ve 53
saglikl sirket). Her ornek i¢in faaliyet performansini, kaldiraci ve nakit dengesini
isaret eden 12 finansal oran (Borglar/Aktifler, Cari Oran, Nakit/Aktifler, Aktif
Karlihg, Calisma Sermayesi/Aktifler, Oz Kaynak/Borglar, Nakit Akimi/Aktifler,
Nakit Akimi/Borglar, FAVOK/Aktifler, FAVOK/Borglar, Nakit/Borglar, Nakit/ KV
Borglar) analizlere dahil edilmektedir. Calisma verisi agirlikli olarak Rasyonet A.S.
sirketi blinyesindeki EquityRT veri tabanindan saglanmaktadir. Modellemeler,
analizler ve testler R istatistik dili ve ilgili R Makine Ogrenmesi model kiitiiphaneleri
kullanilarak gergeklestirilmektedir. Modellerin performans testleri eldeki 6rneklerin
bagimsiz “model” ve “test” gruplarina ayrilmasi yontemi (Capraz Dogrulama) ile
yapilmakta ve bu testler yeteri kadar tekrarlanarak elde edilen sonuglarin %95 giiven

araliginda %1 hassasiyete ulagmasi saglanmaktadir.

Besinci boliimde gerceklestirilen analizler sonucunda, tarihi perspektif iginde,
Makine Ogrenmesi modellerinin giderek pratige daha kolay uygulanabildigi ve daha
basarili sonuglar iiretebildigi ileri siiriilmektedir. Ayn1 analizler en basarili modelin
bir Breiman Agaci oldugunu da ortaya c¢ikmaktadir. Breiman Agaci modelinin
Capraz Dogrulama performansina gore pratikte ulasabilecegi basart %91 olarak
belirlenmektedir. Bu oran, geri kalan modellerin ortalama Capraz Dogrulama
performansinin (%84) %7 lizerindedir. Breiman Agaci modelinin %91°lik Capraz

Dogrulama performans1 modelin pratikte de faydali olabilecegine isaret etmektedir.
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Model bu basariya ulasirken sirketin yalnizca halka agik finansal bilgilerinden
faydalanmaktadir. Breiman Agaci kolay egitilebilir, kolay anlasilabilir ve kolay
uygulanabilir bir model olarak ortaya ¢ikmaktadir. Modelleme yapmak ig¢in eldeki
verinin doniisiimlerden gegirilmesine de ihtiya¢ duyulmamaktadir. Modelin bu
basarisint  benzer  smiflandirma  problemlerinde  de  tekrarlayabilecegi
ongoriilmektedir. Modelin pratikte uygulanabilmesi karsisinda biiylik bir zorluk
ongoriilmemektedir. Model nezdinde ortaya ¢ikan kurallar kolay anlasilabilir, kolay

anlatilabilir ve gilincel risk takibi sistemlerine kolayca eklemlenebilir yapidadir.

Moses ve Liao’nun 1987°de vurguladigr gibi, siireklilik riski 6ngoriisii modellerine
g6zl kapali giivenmek son derece hatali olabilir ve sonuglarin bir mantik
stizgecinden gecirilmesi gerektigi aciktir. Mevcut ¢alisma neticesinde ortaya cikan
modelin kapali bir kutu olmamasi, siireklilik riski ongoriisiinii kabul edilebilir bir
mantik silsilesi i¢inde gergeklestirebilmesi, ona olan giiveni artirabilecek unsurlardan

bir kacidir.

Aragtirmanin sonucunda belirlenen Breiman Agaci modeli muhasebe bilgi
kullanicilarina (yoneticiler, ortaklar, kredi kuruluslari, ¢alisanlar, potansiyel ortaklar,
devlet ve toplum) stireklilik riski Ongoriisii agisindan degerli bir analiz imkani
sunabilecektir. Bu modelden bagimsiz denetimlerde stireklilik riskinin tespitinde,
yatirim karar1 alirken finansal riskin ve ilgili yatinmdan elde edilmesi gereken
minimum verimin tayininde, isletmede yiiksek finansal risk olustugunda kurumsal
tavrin belirlenmesinde ve finansal riskin azaltilmasi gerektiginde en dogru yolun
secilmesinde, portfoy yonetiminde varliklarin risk agisindan siniflandirilmasinda ve

alacak portfoylerinin kredi risklerinin belirlenmesinde faydalanilabilecektir.

Bagimsiz denetimlerde siireklilik risklerinin belirlenmesi agirlikli olarak mesleki
yargt ile gerceklestirilmektedir. Mesleki yarginin bagimsiz denetgiler arasinda
farkliliklar sergilemesi ve bu durumun eldeki bagimsiz denetim raporlarinin
stireklilik Ongoriileri arasinda tutarsizliklara neden olmasi dogaldir. Bu tez
sonucunda elde edilen modelin objektif kriterler ¢ercevesinde ikinci bir géz vazifesi
gosterebilmesi, farkli denetgilere ait raporlarin tutarliligina olumlu yonde etki etmesi

beklenmektedir.

Bagimsiz denetim raporu olmayan sirketler i¢in bu modelin kullanilmasi, elde bagka

hi¢ bir siireklilik riski 6ngoriisii bulunmamasi halinde, onemli bir gosterge olarak
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muhasebe bilgi kullanicilarinin karar mekanizmalarinda yer alabilecektir. Yiiksek bir

Ongorii performansina (%91) sahip olan model bu alanda da faydali olabilecektir.

Tez sonucunda elde edilen Breiman Agaci modeli yatirim alternatifleri arasindan
gorece riski diisiik olanlarin belirlenmesinde de faydali olabilecektir. Riskli olarak
siiflandirilan 6rneklerin digarida birakilmasi elde kalan yatirim alternatiflerinden

daha yiiksek verimin elde edilmesine neden olacaktir.

Sirketler bu modelden kendi finansal yapilarinin risklilik diizeyini belirlemede de
faydalanabileceklerdir. Model hem risk diizeyini, hem de riski yaratan asil unsuru
belirlemede fayda saglayabilecektir. Finansal riskin ana kaynagi tespit edildiginde
buna karst kurumsal tavrin belirlenmesi ve bu yonde hareket edilmesi

kolaylasacaktir.

Alacak portfoylerinin kredi riski agisindan siniflandirilmasi gliniimiiziin 6nemli
meselelerinden biridir ve genelde bu portfoye dahil sirketler i¢in bagimsiz denetim
raporlarina ulagsmak miimkiin degildir. Eldeki Makine Ogrenmesi modeli bu soruna
oldukca pratik bir ¢o6ziim sunmakta ve sadece ii¢ finansal oran ile temel bir risk
siniflandirmasi gerceklestirebilmektedir. Yapilan bu siniflandirma neticesinde fon
akimlarinin daha tutarli bir sekilde kestirilebilmesi miimkiin olacak, bu da sirketin

finans yonetimine 151k tutabilecektir.

Tez sonucunda elde edilen model farkli caligmalarin yapilabilmesini de miimkiin
kilmaktadir. Bagimsiz denetim raporlarinin = siireklilik risklerini ne oOlgiide
ongorebildigi ve finansal veriyi hangi nispette kullanabildigi eldeki modelden
faydalanilmas:t ile miimkiin olabilecektir. Model sadece halka agik veriyi
kullanmakta ve bagimsiz bir denet¢iye kiyasla cok daha dar bir pencereden problemi
inceleyebilmektedir. Bu sartlar altinda, modelin performansi, bagimsiz denetim
raporlariin siireklilik riski 6ngorii basarisi i¢in bir alt sinir olarak kabul edilebilecek
ve bu seviyenin altinda kalmmmast halinde bagimsiz denetim yaklagiminin

giincellenmesi gerekliligini ortaya ¢ikarabilecektir.

Bu teze benzer bir c¢alismanin uluslararasi veri ile tekrarlanmasi, stireklilik riski
Ongoriisiic modellerinin  {llkeler ve sektorler arasinda ne gibi farkliliklar
gosterebilecegini de ortaya g¢ikarabilecektir. Verinin genislemesi lilke veya sektor
odakli arastirmalar1 miimkiin kilabilecek ve bu durum her bir modelin daha basarili

sonuglar iiretmesini saglayabilecektir. Mevcut ¢alismada faydalanilan veri derinligi
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sektor ayrimli bir arastirmaya izin vermemektedir, ancak uluslararasi bir ¢aligma bu

sorunun tiistesinden gelebilecektir.
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