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Ozet

Bu calismanin amaci, farkli yogunluklarda teknoloji kullanimina sahip imalat firmalarinin
basarisizliklarimi Destek Vektor Makineleri algoritmalar ile tahmin ederek ¢ekirdek fonksiyonlarinin
performanslarin1 karsilastirmak ve farkli teknoloji yogunlugu kullanima sahip imalat firmalarinin
finansal acidan basarisiz olmalarini etkileyen onemli degiskenlerin neler oldugunu incelemektir.
Calismanin uygulamasinda Borsa Istanbul’a kayitli, imalat sektdriinde faaliyet gdsteren 153 firmanin
2012-2015 donemine ait 11 mali oranm1 ve {iretimde kullandiklari teknoloji yogunlugunu gosteren
teknoloji sinifi kategorik degiskeni kullanilmigtir. Yapilan analizler sonucunda finansal basarisizligin
tahmini uygulamalarinda Destek Vektéor Makinelerinin ve tim ¢ekirdek fonksiyonlarinin
kullanilabilecegi goriilmiistiir. Firmalarin basarisiz olmasini etkileyen o6nemli degiskenlerin tespit
edilmesinde Karar Agaglar1 algoritmalarindan J48 kullanilmistir. Ttim teknoloji siniflarinda finansal
basarisizlik iizerinde en ¢ok etkisi olan degisken grubunun karlilik oranlart oldugu goriilmiistiir.
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EXAMINATION OF FINANCIAL FAILURE ESTIMATES ACCORDING TO
TECHNOLOGICAL DENSITY WITH THE HELP OF SUPPORT VECTOR
MACHINES

Abstract

The aim of this study, by estimating the failures of manufacturing firms using a different density
of technology with Support Vector Machines algorithms, is to compare core function performances and
examine the variables that affect manufacturing firms with different technological density to fail
financially. During the execution of the study, 11 financial ratios of 2012-2015 and technology class
categorical variables that show the density of technology used by the companies in manufacturing from
153 companies registered in Borsa Istanbul and active in the manufacturing industry are used. As a result
of the analysis made, it was found that Support Vector Machines and all core functions can be used in
the estimation of financial failure. During the determination of the important variables that affect the
failure of the firms, the Decision Tree algorithm J48 is used. It was found that profitability ratios are the
group that is the most effective on financial failure in all technology classes.
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1. GIRIS

Veriden 6grenme, siirlt sayida egitim verisinden yola ¢ikilarak tahmin fonksiyonunun
belirlenmesini saglayan Ogrenme makinesinin veya algoritmanin olusturulmasi olarak
tamimlanir. Ogrenme islemi simiflandirma, regresyon, kiimeleme ve nitelik cikarimi gibi
islemleri kapsar. Makine &grenmesi teknikleri istatistiksel olarak dagilima bagli calisan
teknikler ve dagilimdan bagimsiz ¢alisan teknikler olmak iizere ikiye ayrilir. Bu teknikler ayrica
kendi i¢lerinde denetimli ve denetimsiz &grenen teknikler olarak da ikiye ayrilir (Comak
2008:19). Denetimli 6grenmede veri seti, etiketleme adi verilen bir isleme tabi tutulur.
Etiketleme isleminde girdilere karsilik gelen ¢ikt1 degiskenleri de veri seti olarak sisteme girilir.
Denetimli 6grenme algoritmalarinin amaci, etiketlenmis egitim verilerini analiz ederek girdiler
ve ciktilar arasindaki iliskiyi ifade eden bir fonksiyon ortaya koymaktir. Daha sonra bu
fonksiyon etiketlenmemis verilerin analizinde kullanilir. Etiketlenmis verilerin kullanilmasinin
avantaji ~ ¢iktilarin  dogrulugunun  denetlenebilir  olmasidir.  Denetimsiz =~ 68renme
algoritmalarinda veri seti etiketlenmemis olarak islenir. Algoritma veriyi analiz ederek bir yap1
ortaya koymaya c¢alisir (Giirsakal 2018:94). Klasik istatistiksel yontemlerin ¢ogunun verilerin
dagilimma iliskin kat1 varsayimlar1 vardir. Bu varsayimlarin pratikte saglanmasi oldukca
giictiir. Bu ylizden oOzellikle de verinin olasiliksal dagiliminin bilinmedigi durumlarda
dagilimdan bagimsiz tekniklere ihtiya¢c duyulur. Destek Vektor Makineleri; dagilimdan
bagimsiz olarak uygulanabilen; denetimli ya da yar1 denetimli olarak smiflandirma ve
regresyon problemlerine ¢6ziim sunabilen bir makine 6grenmesi teknigidir (Comak 2008:19).

2. LITERATUR TARAMASI

Altman (1968), iflas riski olan isletmeleri tahmin etmek i¢in Diskriminant Analizi
kullanmistir. 66 isletmenin 1946-1965 yillar arasindaki verilerinin kullanildigi ¢alismada ilk
olarak 22 degisken incelenmis ve modelde iflas riski tizerinde etkisi oldugu goriilen 5 degisken
kullanilmustir. Iflas riskini belirlemede etkili bulunan oranlar sunlardir: Déner sermaye/toplam
aktifler, gegmis yillarin kari/toplam aktifler, faiz ve vergi Oncesi kazang/toplam aktifler,
sermayenin piyasa degeri/toplam borcun defter degeri, satislar/toplam aktifler. Altman’in bu
caligmasindan elde ettigi modele bagli hesaplanan deger literatiirde “Altman Z skoru” olarak
bilinmektedir.

Shin vd. (2005), firmalarin iflas etme durumlarin1 Destek Vektér Makineleri ve Geri
Yayilimli Yapay Sinir Aglari ile tahmin etmek istedikleri ¢alismalarinda, Kore Kredi Garanti
Fonu’ndan aldiklar1 2320 firmaya ait 52 6zellik kullanmiglardir. Yapilan analizler sonucunda
Destek Vektor Makinelerinin, Geri Yayilimli Yapay Sinir Aglarina gore 6zellikle de kiigiik veri
setlerinde ¢ok daha basarili oldugunu belirtmislerdir.

Min ve Lee (2005), Kore’de kiiciik ve orta isletmelerin biitylimesini tesvik eden bir kredi
kurulusundan aldiklar1 verilerle firmalarin iflas risklerini tahmin etmeyi amaclamislardir.
Kullandiklar1 veri seti 1888 gozlemden ve 38 finansal degiskenden olusmaktadir. Calismada
Destek Vektor Makineleri, Coklu Diskriminant Analizi, Lojistik Regresyon ve Yapay Sinir
Aglart kullanilarak her birinin siniflandirma performansi karsilagtirilmigtir.  Yapilan
incelemeler sonucunda en iyi tahmin performansinin Destek Vektor Makineleri ile elde edildigi
belirtilmistir.

Chandra vd.(2009) ¢alismalarinda, Wharton Research Data Services’ten elde ettikleri
240 dotcom firmasina ait 24 finansal 6zelligi kullanarak firmalarin basarisizliklarini tahmin
etmeyi amaglamiglardir. Bu ¢alismada Cok Katmanli Algilayici, Rastgele Orman, Lojistik
Regresyon, Destek Vektor Makineleri ve Siniflandirma ve Regresyon Agaglar1 algoritmalari
kullanilmistir. Tiim 6zelliklerin kullanildig1 analizlerde dogru siniflandirma yiizdelerine goére
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algoritmalar su sekilde siralanmigtir: Rastgele Orman, Siniflandirma ve Regresyon Agaclari,
Destek Vektor Makineleri, Cok Katmanli Algilayict ve Lojistik Regresyon.

Li vd. (2010), Sangay Borsast ve Shenzhen Borsasinda yer alan 153 firmanin 4 adet
finansal oranin1 kullanarak firmalarin basarisizliklarini tahmin etmeyi amacglamislardir.
Calismalarinda; Coklu Diskriminant Analizi, Lojistik Regresyon, Destek Vektor Makineleri, k-
En Yakin Komsu, Siniflandirma ve Regresyon Agaclart yontemlerini kullanmiglardir.
Caligmalarinin sonucunda en iyi performansi gosteren yontemin Siniflandirma ve Regresyon
Agaclar1 oldugunu belirtmislerdir.

Ertan ve Ersan (2018), imalat sektoriinde finansal basarisizligt modellemek igin 2000-
2014 yillar1 arasinda Borsa Istanbul’da islem goren 208 isletmeye ait veri setini kullanmislardir.
Finansal basarisizif1, isletmelerin ulusal pazardan Yakimn izleme Pazari’na gecisleri olarak
tanimlamiglardir. Tahmin yontemleri olarak Cox orantili riskler, log-logistic, panel probit, logit,
tamamlayict log-log ve rassal etkiler modelleri kullanilmistir. Bu ¢alismada, finansal
basarisizligi tahmin etmede kullanilan bagimsiz degiskenler su ana basliklar altinda
incelenmistir: Likidite, faaliyet, finansal kaldirag, karlilik, kurumsal yonetim. Yapilan analizler
sonucunda en basarili tahmini yapan yontemin Cox orantili riskler yontemi oldugu tespit
edilmistir.

Aksoy ve Boztosun (2019), makine 6grenmesi siniflama algoritmalari kullanarak imalat
sanayi sektoriindeki firmalar1 finansal basarisizliklarina gore siniflandirmay1 amaglamiglardir.
Veri seti olarak Borsa Istanbul imalat sanayi sektoriine kayitl 86 firmaya ait 2010-2012 dénemi
verileri kullanilmis ve finansal basarisizliktan 1 ve 2 yil oncesi i¢in siniflandirma tahminleri
yapilmistir. Calismada kullanilan algoritmalar; Yapay Sinir Aglari, CART Smiflandirma ve
Regresyon agaclari, Destek Vektor Makineleri ve k- En Yakin Komsu Algoritmasidir.
Isletmelerin basarili-basarisiz olarak siniflandirilmasinda hem finansal tablolara dayanan hem
de finansal tablolara dayanmayan 6zel durum agiklamasi ile belirtilen gostergeler kullanilmistir.
Smiflarin tahmin edilmesinde ise 14 6zellik kullanilmistir. Elde edilen bulgulara gére finansal
basarisizliktan hem 2 yil 6ncesinin hem de 1 yil dncesinin verileri ile en iyi tahmini yapan
algoritmanin Yapay Sinir Aglar1 oldugu tespit edilmistir.

Yiiriik ve Eksi (2019), Borsa Istanbul’da islem géren imalat sanayi sektoriindeki 181
isletmenin 2008-2016 yillar1 arasindaki verilerini kullanarak firma basarisizligini tahmin
etmeyi amaglamiglardir. Siflandirma algoritmasi olarak Yapay Sinir Aglar1 ve Destek Vektor
Makineleri kullanilmistir. Calismada likidite, finansal yapi, faaliyet ve karlilik oranlar
bagsliklar1 altinda toplanabilen 26 degisken kullanilmistir. Basarisizlik yilindan sirayla 1, 2 ve 3
yil geriye gidilerek yapilan tahminlerin performanslar1 karsilastirildiginda Yapay Sinir
Aglarinin daha basarili oldugu goriilmiistiir.

Arslantiirk Col1lii vd. (2020), Borsa Istanbul’da listelenen dokuma, giyim esyas1 ve deri
sektoriindeki 20 sirketin, 2016-2018 donemine ait finansal oranlarmi kullanarak veri
madenciligi algoritmalarinin finansal basarisizligi tahmin etmedeki basarilarimi tespit etmeyi
amaclamiglardir. Calismalarinda 22 adet finansal oran kullanarak CAHID, Exh-CHAID, CART
ve QUEST algoritmalarimin tahmin basarilarim1 karsilagtirmiglardir. Calisma sonucunda
kullanilan algoritmalardan en basarili olanin CART oldugu; ¢alismaya konu olan sirketlerin
bagar1 ve basarisizlik durumlar lizerinde en fazla etkisi olan degiskenin ise 6zsermaye karliligi
oldugu sonucuna ulagsmislardir.

3. VERI SETi VE DEGISKENLER

Bu ¢alismanin amaci; DVM algoritmasinin gekirdek fonksiyonlarmin farkli teknoloji
yogunluguna sahip imalat sanayi isletme gruplarmin mali basarisizlik tahminindeki
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performanslarint karsilagtirmak ve farkli teknoloji yogunluguna sahip imalat sanayi isletme
gruplarinda mali basarisizlig1 en ¢ok etkileyen mali oranin ne oldugunu tespit etmektir. Bunun
icin Borsa Istanbul’a kayitli, imalat sektoriinde faaliyet gdsteren 164 firmanin 2012-2015
doénemine ait bilango ve gelir tablolarindan elde edilen 11 adet mali oran kullanilmistir. Ayrica
calismada, firmanm iiretimde kullandig1 teknolojinin yogunlugunu gosteren 1 adet kategorik
degisken de kullanilmistir. Yapilan incelemeler sonucunda, eksik verisi bulunan firmalar veri
setinden ¢ikarilarak 153 firma ile analizler yapilmistir. Firmalarin mali basarisizligr hedef
degiskeni; 3 yil iist liste zarar etme (Aktas, 1993) ve 2 yil iist iiste zarar etme (Giris vd., 2017)
olmak iizere iki farkli sekilde ele alinmistir. Mali basarisizligin farkli tanimlarindan, bu ikisi
baz alinarak bu c¢alisma gergeklestirilmistir. Ayrica iki farkli hedef degisken kullanilarak,
calisma daha detayli bir hale getirilmistir. Calismada kullanilan mali oranlar; finansal
basarisizlik literatiirinde de siklikla kullanilan karlilik oranlari, faaliyet oranlari, finansal
oranlar ve likidite oranlaridir. Adi gegen bu mali oranlar ile yapilan finansal basarisizlik
calismalarina su Ornekler verilebilir: Islam (2020), Giray Yakut ve Bacaksiz (2019), Uyar
(2019), Ertan ve Ersan (2018), Giiris vd. (2017), Selimoglu ve Orhan (2015), Yakut ve EImas
(2013). Kullanilan mali oranlarin detayli agiklamalari tablo 1’de yer almaktadir.

Tablo 1: Calismada kullanilan degiskenler

3 yil iist iiste zarar etme (2013-2015)

Hedef Degiskenler 2 yil st iiste zarar etme (2014-2015)

Diisiik teknoloji simnifi

Uretimde Kullanilan Orta-diisiik teknoloji sinifi

Teknoloji Yogunlug . v
CKnoioj roguniugu Orta-ileri teknoloji sinifi

Net kir/Toplam aktifler (karl)

Karhilik Oranlari Briit kar/Net satiglar (kar2)

Net kar/Net satislar (kar3)

Net satiglar/Toplam 6zkaynaklar (faall)

Faaliyet Oranlari Net satiglar/Duran varliklar (faal2)

Net satiglar/Toplam varliklar (faal3)

Toplam borglar/Toplam varliklar (finl)

Finansal Oranlar Toplam borglar/Toplam 6zkaynaklar (fin2)

Kisa vadeli borglar/Toplam varliklar (fin3)

Donen varliklar/Kisa vadeli borglar (cari oran) (lik1)

Likidite Oranlar

(Donen varliklar-stoklar)/Kisa vadeli borglar (asit-test oram) (lik2)

4. YONTEM
4.1. Destek Vektor Makineleri

Destek vektor makineleri (DVM), Vapnik-Chervonenkis teorisine dayanan, giiglii
temelleri olan denetimli bir makine 6grenme algoritmasidir. DVM; sinir aglari ve radyal tabanli
yapay sinir aglarina benzerlik gosterse de genellikle bu algoritmalardan daha iyi performans
gosterir. DVM’ler pazarlama, metin tanima ve goriintii siniflandirma gibi bir¢cok gergek hayat
probleminde yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu yaygin kullanimin sebebi; diger yontemlere
gore hesaplama kolayligi, dlgeklenebilirlik ve aykiri degerlere karst dayaniklilik konusunda
onemli gelismeler kaydedilmesidir. DVM, az sayida egitim verisi ve ¢ok sayida oOzellik
oldugunda bile siniflandirma ve regresyon problemlerinde iyi performans gosterir. Ayrica
kullanilan veri sayisinin bir st sinir1 yoktur; ultra biiyiik veri setleri i¢in de uygundur (Zigic ve
Kecman 2014).

DVM, verilerin dogrusal olarak ayrilabilmesine goére Dogrusal DVM ve Dogrusal
Olmayan DVM olarak ikiye ayrilmaktadir.
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4.1.1. Dogrusal Destek Vektor Makineleri

X ve Y, R%nin alt kiimeleri ve d 6zellik sayist olmak lizere, X ve Y’ nin elemanlarini
farkl taraflara ayirabilen bir hiperdiizlem mevcut ise, X ve Y birbirinden dogrusal olarak
ayrilabilir (Elizondo 2006). Dogrusal olarak ayrilabilen durumlar i¢in kullanilan Hard-Marijn
ve Soft-Marjin olmak iizere iki tir DVM mevcuttur.

4.1.2. Hard-Marjin Destek Vektor Makineleri

Egitim verileri {xi,yi}, i=12,..,L vy; €{-11},x; € R* olacak sekilde hedef
degisken 2 sikli girilmis olsun. Bu egitim verilerinden pozitif ve negatif olanlar1 birbirinden

dogrusal olarak ayirabilen hiperdiizlemin denklemi (1)’deki gibidir. Bu denklemdeki w
1

hiperdiizlemin normali, Tl hiperdiizlemden orijine dik uzaklik, ||w|| w’nin Oklid normudur
(Burges 1998).
w.x+b=0 (1)

DVM’lerin amaci; farkli siniflara ait verileri ayiran hiperdiizlemi, tim siniflarin
birbirine en yakin noktalarina en uzak bigimde tutmaktir. DVM aslinda w ve b’nin se¢imi
olarak 6zetlenebilir. Bu durumda, veri seti denklem (2)’deki gibi tanimlanabilir ve denklem
(3)’teki gibi 6zetlenebilir: (Kartal ve Balaban 2019)
=>+1, y; =+1ligin
<-1, y;=-1ligin

(2)

Viiginy(x;w+b)—1=0 (3)

T s Class 1
. . * Class 2

xi.w+b{

Sekil 1: Dogrusal olarak siiflandirilabilen durumlar (Hard-Marjin DVM) (Fletcher
2009)

Sekil 1’de H; ve H, ile gosterilen diizlemler destek diizlemleridir. Bu diizlemler
iizerinde kalan birbirlerine en yakin farkli sinif tiyeleri de destek vektorleridir. Ayiricr diizlem
ise destek diizlemlerin tam ortasindan ge¢mektedir. d; ve d, destek diizlemlerin ayirici
diizleme uzakligidir ve bu iki uzaklik birbirine esittir. Ayrica bu uzakliklarin toplami marjindir.
Ayirict diizlemin destek vektorlerinden olabildigince uzakta olmasi i¢in bu marjinin maksimize

— olarak gosterilir ve marjinin

edilmesi gerekir. Marjin vektor geometrisine dayanarak i
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maksimize edilmesi i¢in ||w||’nin minimize edilmesi gerekir. Bu minimizasyon problemi igin
Lagrange Carpanlar1 Yontemi’nden faydalanilir. Vi icin a; = 0 olmak tizere;

L
1
Ly =5 IWl? = ) ailyiCew+b) = 1] &)
i=1
L L

1
Lp = E ”W”2 — Z a; yl-(xl-.w + b) + z a; (5)
i=1

i=1

Bu noktadan sonra amag, denklem (5)’i minimize eden w ve b ile maksimize eden a’nin
bulunmasidir. Bunun i¢in ise denklem (5)’in sirasiyla w ve b’ye gore kismi tiirevleri alinarak
sifira esitlenir ve bulunan esitlikler (6) ve (7) denklem (5)’te yerine yazilarak denklem (8) elde
edilir.

oL, -
o 0 »w= Zaiyixi (6)
i=1
oL,

L
SL=0 ) ayi=0 (7)
i=1

L

Vi icin Z a;y; = 0 ve a; = 0 olmak tizere,
i=1

L L
1
LD = z a; — E Z al-ajyl-iji.xj (8)
i=1 i,j=1

Denklem (8) ile verilen bir maksimizasyon problemidir ve Dual Problem olarak bilinir.
Dual Form sadece egitim veri setindeki gozlemlerin i¢ ¢arpimini igerir ve bu durum dogrusal
olarak ayrilamayan veri setleri iizerindeki islemleri kolaylastirmaktadir. Bu sebeple Lp’nin
minimizasyonu yerine L nin maksimizasyonu tercih edilir (Kartal ve Balaban 2019:212).

L

Hij = y;y;x;.x; Vi igin Z a;y; = 0 ve a; = 0 olmak tizere,

i=1

L
max, Zai—za Ha
i=1

Denklem (9)’daki a;’lerin ¢ogu sifir degerini alir. Sifirdan farkli olanlar ise destek
vektorlerine (x,) aittir ve x;’ler denklem (10)’u saglar. Buradan b, denklem (11)’daki gibi

bulunur. Hesaplamalarin daha kesin olmasi i¢in tiim destek vektorleri tizerinden ortalama alinir
ve b denklem (12)’daki sekilde elde edilir.

€)

ys(xs.w+ b) =1 (10)

b=ys— z AmYmXm-Xs (11)

meS
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1
b= Fs - Z(ammem-xs) (12)

SES

4.1.3. Soft-Marjin Destek Vektor Makineleri

Soft-Marjin DVM, egitim verilerinin hatasiz olarak siniflandirilamadigi durumlarda
kullanilir. Siniflandirma isleminin en az hata ile yapilabilmesi i¢in hatali siniflandirilan veriler
egitim veri setinden ¢ikarilir(Cortes ve Vapnik 1995).

[

Sekil 2: Belirli bir hata ile dogrusal olarak siniflandirilabilen durumlar (Soft-Marjin
DVM) (Fletcher 2009)

Soft-Marjin DVM’lerde denklem (3)’ii ifade edebilmek i¢in negatif olmayan bir aylak
degisken tanimlanmaktadir. Bu durumda &; > 0 olmak {izere denklem (3) su sekilde
genellestirilebilir:

Viiciny;(x;w+b)—1+& =0 (13)

&, nin se¢imi bircok durumu bir arada diisiinmeyi gerektirir ve se¢imler marjini etkiler.
¢; ile marjin arsindaki dengeyi saglamak i¢in bir C parametresi kullanilir. C biiyiik secilirse
daha az hatali simiflandirilan veri olur. Fakat ayn1 zamanda w”w ¢arpiminin biiyiik olmasina
ve marjinin kii¢iik olmasina sebep olur. Hard-Marjin’de esitlik (3)’teki gibi tanimlanan Primal
Problem, soft-marjin i¢in esitlik (14)’teki gibi ifade edilir. Daha sonrasinda dual form olan
esitlik (15)’in elde edilmesi, b ve w’nin bulunmasi siirecleri hard-marjin destek vektor
makinelerine benzer sekilde ilerler (Kartal ve Balaban 2019:214).

Viiginy;(x;, w+ b) — 1+ ¢ = 0 olmak lizere;
1 L
minzlwl + € ) & (14)
i=1

L
Vi igin z a;y; = 0,0 < a; < C olmak uizere,

i=1
L 1 L

Lp = z a5 z a;a;y;yjxi-x; | (15)
i=1 ij=1
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4.1.4. Dogrusal Olarak Ayrilmama Durumu

Gergek yasam problemlerinin ¢ogu dogrusal bir hiperdiizlem ile ayrilmaya uygun
degildir. Bu durumda DVM’ler, girdi uzaymi daha yiiksek boyutlu bir uzaya haritalar.
Boylelikle, siniflar arasinda dogrusal bir karar sinir1 olusturulabilir. Bunun i¢in, x € R™ gbzlem
vektorii daha yiiksek dereceden bir uzayda z € RF vektoriine doniistiiriiliir. R™ — RF
eslemesini yapmak i¢in @ fonksiyonu z = @(x) seklinde ifade edilir (Yakut 2012:49).

x € R" = z(x) = [ay,01(x), ..., an, B, (X)]" € RF (16)

: : .
Class 1
+ Class 2 E5. % Class 1
i 5 N ; i + Class 2
! & g 5. 't
ar 45| g‘ﬁg
'.:- }_E
3 K ++ - + ;-Hf
2t o Yt o d
. é—f‘ : 35— h‘_ *
- ) -} + . : 1‘_*
T ac- o SM; i " T 2
¢ + ¢ 1 a
1:-__ ¥ + 26— & '::. i
g - 5 ] %:.:* ;.k.
A 15~
= "
I"——\_
) —
A n T —— T 1
B F] 3 2 4 3 8 5 ﬂ_—s B H g

Sekil 3: Dogrusal olarak siniflandirilamayan durumlarda kernel fonksiyonlarinin etkisi
(Fletcher 2009:14)

Dogrusal olarak ayrilamayan durumlarda yapilan bu boyut degisikligini saglayan
haritalama fonksiyonunun bilinmemesi ve yliksek boyutlarda islem yapmanin zor olmasi
nedeniyle ¢ekirdek diizenlemesi (kernel trick) denilen diizenlemeler yapilir. Boylelikle
dontstiiriilmiis uzaydaki haritalama fonksiyonu yerine, dogrudan girdi uzayindaki verilerin
kullanim1 saglayan c¢ekirdek fonksiyonlari isleme dahil edilmis olur. Literatiirde ¢ok sayida
cekirdek fonksiyonu olmakla birlikte; en sik kullanilanlar1 dogrusal fonksiyon, polinomiyal
fonksiyon, sigmoid fonksiyon ve radyal tabanli fonksiyonlardir (Aydogan Culha 2015:15).
Vapnik, bu ¢ekirdek fonksiyonlarinin performanslarinin deneysel olarak biiylik bir fark
yaratmadigin1 belirtmistir. Onemli olan segilen ¢ekirdek fonksiyonun parametrelerinin
belirlenmesidir (Erasto 2001:59). Sik kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlarinin formiilasyonlari
sOyledir:

Dogrusal Fonksiyon: K(xl- ,xj) = x/ x; (17)
Polinomiyal Fonksiyon: K (x;,x;) = (x; ,xj)d (18)
Sigmoid Fonksiyon: K (x; ,x;) = tanh(kx;x; — 8) (19)

Radyal Tabanli Fonksiyon: K(xl- , xj) = exp ( —y”xl- — lelz) , vy >0 (20)
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4.2 Karar Agaclan

Veri madenciliginde smiflama algoritmalarindan aga¢ modellerinin temel prensibi,
Ozniteliklerin belirli esik degerlerine gore veri setini homojen alt gruplara ayirmaktir.
Boylelikle, hedef degiskende hangi gruba ait oldugu bilinmeyen yeni bir verinin 6znitelik
degerleri, digimlerin esik degerleriyle karsilastirilarak uygun dallar secilir ve veri
siiflandirilmis olur (Hand, Mannila, ve Smyth 2001:205). Karar agaglar1 denetimli 6grenme
algoritmalaridir. Bu ylizden sinif etiketi dnceden bilinen bir egitim veri setine ihtiya¢ duyulur.
Ayrica hedef degiskenin siiflar1 ayrik olmalidir. Karar agaclarinda ilk diigiim kok diigiim,
diger diigiimler yaprak diigiim ve son diiglim karar diigiimii olarak adlandirilir. Bir karar agaci,
kok diigiimden baglayarak yukaridan asagiya dogru karar diiglimiine gelene kadar birbirlerine
dallarla baglanmis yaprak diigiimlerden olusur (Larose, 2005, s. 107,109). Karar agaglarinda
siklikla kullanilan bazi algoritmalar sunlardir: ID3, C4.5, CART, AID, CHAID, Exhaustive
CHAID ve QUEST (Bilen vd. 2011).

Bu calismada karar agaci algoritmalarindan C4.5 kullanilmistir. C4.5 algoritmast ilk
karar agac1 algoritmasi olan ID3’iin gelistirilmis halidir. ID3 sadece kategorik degiskenler ile
caligabilirken C4.5 hem kategorik hem de siirekli degiskenlerle calisabilmektedir. Ayrica ID3
algoritmasi diigiimleri belirlerken bilgi kazancin (esitlik 22) kullanirken, C4.5 algoritmas: bilgi
kazanci oranini (esitlik 23) kullanmaktadir. Kategori sayist fazla olan degiskenlerde, bilgi
kazanci fazla ¢ikmakta ve yaniltici olabilmektedir. Bilgi kazanci oranmi ile bu dezavantajin
online gecilmistir. Bilgi kazancit oranimin hesabi entropiye dayanmaktadir. Entropi, bir
degiskendeki belirsizligi ortaya koymak i¢in kullanilir. Entropi, en diisiik degeri olan sifira
degiskenin tiim degerleri birbirine esit oldugunda ulasir. k tane diizeyi olan bir Y degiskenine
ait entropi esitlik 21°deki gibi hesaplanir. p; j. diizeyin ortaya ¢ikma olasiligin1 gosterir ve b
degeri degisken iki diizeyli oldugunda 2, ikiden fazla diizeyli oldugunda ise 10 alinir
(Altunkaynak 2019:50; Ers6z 2019:74).

H(Y) = H(py, D20 - D) = 2521 () logbg%j)) (21)

Gain(X;) = H(Y) — zj.‘;lp(xij)H (Xl) i=12,..,m (22)

Gain(X;)

GainRatio(X;) = AR i=12,...,m (23)

4.3. Smiflandirma Performans Olciitleri

Siniflandirma algoritmalarinin basarilarini belirlemek veya birbirleriyle karsilastirmak
icin kullanilan baz dlgiitler vardir. Bu 6l¢iitler, ger¢ek sinif degerlerini ve algoritmanin atadigi
sinif degerlerini bir arada gosteren karmasiklik matrisine gére hesaplanir.

Tablo 2: Karmagiklik matrisi

Tahmini Simiflar
Sumif Bilgisi Pozitif Negatif
Pozitif Dogru pozitif (DP) Yanlis negatif (YN)
Gergek Sumflar Negatif Yanlis pozitif (YP) Dogru negatif (DN)

Bu ¢alismada kullanilan performans 6lgiitleri ve formiilleri asagida yer almaktadir (Han
vd., 2011, s. 365):

DP + DN

Dogru Siniflama Orani (DSO) = DP+ DN+ YP L YN
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DP

Hassasiyet = DP ¥ VP
DP
Duyarllllk = DP—-I-YP
o DN
Belirleyicilik = DN TP
. 2xDP
F Olgiiti =

2xDP+YP +YN

Kullanilan algoritmalarin smiflandirma performanslarini belirlemek ic¢in yukaridaki
oOlciitlere ek olarak bir de ROC egrisi altinda kalan alanlarina bakilmistir. ROC egrisi; dikey
eksende duyarlilik, yatay eksende 1-belirleyicilik degerleri olacak sekilde cizilir. Egrinin
altinda kalan alanin 0,5 olmasi verilerin tamamen sansa bagli olarak siniflandirildigini; 1 olmasi
ise gercege tam uyumlu olarak siniflandirildigini gosterir. Bu sebeple 1y1 bir siniflandirma
performanst i¢in bu alanin 1°e yakin olmasi istenir (Alpar 2017:627).

5. UYGULAMA
5.1. Destek Vektor Makineleri Uygulama Sonuclar:

Bu ¢alismada, Destek Vektor Makineleri yardimiyla firmalarin basarisizlik durumlarina
gore siiflandirilmasi amaglanmistir. Basarisizlik durumu olarak iki farkli degisken belirlenmis
ve analizler tekrarlanmustir. i1k olarak ii¢ yil iist iiste zarar eden firmalar basarisiz kabul edilmis
ve daha sonra iki yil ist iiste zarar eden firmalar basarisiz kabul edilmistir. Destek Vektor
Makinelerinde, secilen c¢ekirdek fonksiyonu ve fonksiyonun belirlenen hiper parametre
degerleri algoritmanin performansinda belirleyici rol oynamaktadir. Optimal hiper
parametrelerin bulunmasi i¢in 1zgara (grid) arama yontemi kullanilmistir. Bu ydntemde
oncelikle her bir parametre i¢in alt sinir, list sinir ve bir aralik degeri belirlenir. Yontem, sinirlar
dahilinde tiim parametre kombinasyonlarini, belirlenen aralik degeri kadar atlayarak dener ve
en 1yi smiflandirma performansini veren parametre degerlerini onerir (Ayhan ve Erdogmus
2014). Model performanslarinin degerlendirilmesinde k-katli ¢apraz gegerleme (k-fold cross
validation) yontemi kullanilmistir. Bu yontemde, veri belirlenen k degeri kadar parcaya boliiniir
ve her bir parga bir kez test verisi, kalan k-1 parca da egitim verisi olarak kullanilir. Uygulama
sonunda elde edilen k tane model performansmin ortalamasi alinarak algoritmanin nihai
performansi belirlenir. k degerinin en sik kullanilan degeri 10°dur (Balaban ve Kartal 2018:38).
Parametre tahminlerinde ve DVM algoritmasmin uygulanmasinda DTREG programi
kullanilmustir.

5.1.1. Diisiik Teknoloji Siifinda Olan isletmeler I¢cin Yapilan Tahminler

Diistik diizeyde teknoloji yogunluguna sahip imalat isletmelerinin, basar1 durumlarina
gore siniflandirilmasinda hedef degisken 3 yil iist {iste zarar etme secildiginde en iyi tahmin
performansin1 gosteren Kernel Fonksiyonu, radyal tabanli fonksiyon olmustur. Hedef degisken
2 yil iist Uiste zarar etme oldugunda ise polinomial fonksiyonun daha iyi sonuglar verdigi tespit
edilmistir. Yapilan uygulamalar sonucunda elde edilen siniflandirma performanslari tablo 3’te
yer almaktadir.
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Tablo 3: Diistik teknoloji sinifindaki isletmeler i¢in elde edilen siniflandirma
performans Ol¢iitleri

Basarisizhk DSO . AT L

Durumu (%) Hassasiyet Duyarhhk Belirleyicilik F Olciitii | ROC
3yl 92,59 75,00 85,71 96,92 0,80 0,948
2 yil 92,59 85,71 85,71 95,00 0,857 0,975

5.1.2. Orta-Diisiik Teknoloji Siifinda Olan Isletmeler icin Yapilan Tahminler

Imalat teknolojisinde orta-diisiik smifta yer alan isletmeler ile uygulanan DVM
algoritmalarinda, hedef degisken 3 yil iist iiste zarar etme oldugunda en iyi performansi veren
fonksiyonun sigmoid fonksiyon oldugu goriilmiistiir. Hedef degiskenin 2 y1l {ist iiste zarar etme
secilmesi halinde ise sigmoid ve polinomial fonksiyonlarin ayni dogru siniflandirma oranini
verdikleri tespit edilmistir. Bu sebeple se¢im yapabilmek i¢cin ROC egrisi altinda kalan
alanlarina bakilmis ve polinomial fonksiyonun daha i1yi sonucglar verdigi goriilmiistiir. Elde
edilen siiflandirma performanslari tablo 4’te yer almaktadir.

Tablo 4: Orta—diisiik teknoloji sinifindaki isletmeler i¢in elde edilen siniflandirma
performans Olciitleri

Basarisizhk DSO (%) Hassasiyet Duyarhlik | Belirleyicilik F Olgiitii ROC
Durumu

3yl 87,80 33,33 66,67 97,14 0,444 0,610
2yl 85,37 37,50 75,00 60,30 0,500 0,871

5.1.3. Orta-Ileri Teknoloji Sinifinda Olan isletmeler i¢in Yapilan Tahminler

Teknoloji siniflar1 orta-ileri olan isletmelerin basarisizlik durumunun tahmini igin
uygulanan DVM algoritmalarinda, tim Kernel fonksiyonlarinin aynm1 dogru smiflandirma
oranina sahip oldugu goriilmiistiir. Bu sebeple ROC egrisi altinda kalan alanlar karsilastiriimis
ve her iki hedef degisken i¢in de en iyi performansi gosteren Kernel fonksiyonunun, polinomial
fonksiyon oldugu tespit edilmistir. Yapilan uygulamalar ile elde edilen smiflandirma
performans Ol¢iitleri tablo 5’te bulunmaktadir.

Tablo 5: Orta-ileri teknoloji sinifindaki isletmeler i¢in elde edilen siniflandirma

performans ol¢iitleri

Basarisizhk DSO Hassasiyet Duyarhhik Belirleyicilik F Olgiitii ROC
Durumu (%)

3yl 93,55 0,00 0,00 100,00 0,00 0,241
2 yil 90,32 0,00 0,00 100,00 0,00 0,179

5.2. Karar Agaclar1 Uygulama Sonuclar:

DVM ile ayni teknoloji sinifina ait isletmelerin, g¢esitli gostergeler ile basarisizlik
durumlarina goére siiflandirilabilecegi goriilmiistiir. Karar Agaglart ile de yapilan
siniflandirmalarda en etkili olan degiskenlerin belirlenmesi amaglanmistir. Bunun i¢in WEKA
programinin C4.5 uygulamasi olan J.48 algoritmasi kullanilmigtir. C4.5 algoritmasi, hem nicel
hem de kategorik degiskenlerle calisabildigi icin arastirmalarda siklikla kullanilmaktadir.
Modellerin performanslarin degerlendirilmesinde 10 kathh c¢apraz gecerlilik yontemi
kullanilmustir.
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5.2.1. Diisiik Teknoloji Smifina Ait Isletmeler icin Karar Agaci Sonuclar

Diisiik teknoloji yogunluguna sahip isletmeler icin iki farkli Karar Agact uygulamasi
yapilmistir. Birinci uygulamada hedef degisken 3 yil dist iiste zarar etme durumu iken ikinci
uygulamada 2 yil ist iiste zarar etme durumu segilmistir. Uygulama sonucunda elde edilen
performans olgiileri tablo 6’da yer almaktadir.

Tablo 6: Diisiik teknoloji sinifindan olan isletmeler ile yapilan karar agaci
siniflandirma sonuglari

Basarisizhk DSO (%) | Hassasiyet Duyarhhik | Belirleyicilik | F Olgiitii ROC
Durumu

3yl 90,12 0,91 0,97 0,88 0,937 0,889
2yl 86,42 0,90 0,92 0,76 0,908 0,813

Ayrica Karar Agaci uygulanmasindaki asil amacg, onemli degiskenleri tespit etmek
oldugundan elde edilen aga¢ diyagramlari da incelenecektir. 3 yil {ist iiste zarar etme
durumunun basarisizlik olarak kabul edildigi durum i¢in elde edilen karar agaci sekil 4a’da
goriilmektedir.

== 0.080901

—

1 (3.0
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——

==-0.0458311

—_
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——

= 0.080501

—
fin2

—

== 0222918

=-0.049811

—_—

= 0222918

1(57.0)

—_—

2018.002.0)

Sekil 4a: Diisiik teknoloji sinifindan olan isletmeler i¢in karar agaci

Diisiik teknoloji smifina ait igletmelerin, 3 yil iist iiste zarar ederek basarisiz olma
durumlarini tahmin etmede en 6nemli degiskenler sirasiyla soyledir: Net kar/Net satiglar (kar3),
Briit kar/Net Satiglar (kar2), Toplam borclar/Toplam 6zkaynaklar (fin2). Elde edilen agag
diyagrami1 detayli bir sekilde incelendiginde, ilk olarak bir isletmenin kar3 degerinin -
0,049811°den biiyiik olmas1 durumunda basarili olacagi tahmin edilmektedir. Kar3 degeri bu
esik degere esit veya bu degerden kiiciik olan isletmelerin ise kar2 degeri 0,080901 e esit veya
bu degerden kiiciik olanlarin basarili olacagi 6ngoriilmektedir. Kar2 degeri esik degerden biiyiik
olan isletmelerin basar1 tahminleri i¢in ise fin2 degerlerine bakilmaktadir. Fin2 degeri
0,222918’e esit veya bu degerden kiigiik olanlarin bagsarili olacagi tahmin edilmektedir.

2 yil iist Giste zarar etme durumunun basarisizlik olarak kabul edildigi durum i¢in elde
edilen karar agaci sekil 4b’de yer almaktadir.
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Sekil 4b: Diisiik teknoloji sinifindan olan igletmeler i¢in karar agact

Diisiik teknoloji yogunluguna sahip isletmelerin 2 yil {ist iiste zarar ederek basarisiz
olma durumlarimi tahmin etmede 6nemli de§iskenin sadece Net kar/Toplam aktifler (karl)
oldugu tespit edilmistir. Karl degeri -0,008971’den biiyiik olan isletmelerin basarili; karl
degeri -0,008971°den biiyiik olmayanlarin ise basarisiz olacaklar1 tahmin edilmektedir.

5.2.2. Orta-Diisiik Teknoloji Sinifina Ait isletmeler I¢in Karar Agac1 Sonuclan

Orta-diisiik teknoloji yogunluguna sahip isletmeler i¢in de {ist liste zarar etme siirelerine
gore iki adet karar agaci uygulamasi yapilmistir. Yapilan uygulamalar sonucunda elde edilen
siniflama performanslar tablo 7°de yer almaktadir.

Tablo 7: Orta-diisiik teknoloji sinifindan olan isletmeler ile yapilan karar agaci
siniflandirma sonuglari

Basarisizhk DSO (%) Hassasiyet Duyarhlik | Belirleyicilik F Olgiiti ROC
Durumu
3yl 87,80 0,89 0,97 0,83 0,925 0,821
2 yil 90,24 0,91 0,97 0,88 0,937 0,860

Orta-diisiik teknoloji sinifindaki isletmelerin, 3 yil iist iiste zarar ederek basarisiz olma
durumlarindaki 6nemli degiskenleri ve degiskenlerin esik degerlerini gosteren karar agaci sekil
S5a’da gortlmektedir.

kar

T

==-0.026538 =-0.0265349

/ \
kar2 M
/\

== 0.113166 = 0113166

1 (5.002.0) >ﬂi1.ﬂ}

Sekil 5a: Orta-diisiik teknoloji sinifindan olan isletmeler icin karar agaci

N
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Orta-diisiik teknoloji yogunluguna sahip isletmelerin, 3 yil iist iiste zarar ederek
basarisiz olma durumlarinin tahmininde énemli degiskenlerin Net kar/Toplam aktifler (kar1)
ve Briit kar/Net Satislar (kar2) oldugu tespit edilmistir. Orta-diisiik teknoloji sinifindaki bir
isletmenin karl degeri -0,026539°dan biiylik ise basarili olacagi tahmin edilmektedir. Eger
isletmenin karl degeri -0,026539’dan biiyiik degil ise bu durumda kar2 degiskenine bakilarak
tahmin yapilabilmektedir. Kar2 degeri, 0,113166’dan kiiciik veya 0,113166’ya esit olan
isletmelerin basarili; 0,113166’dan biiyiik olan isletmelerin ise basarisiz olacagi tahmin
edilmektedir.

Basarisizligin 2 yil st liste zarar etme olarak tanimlandigi orta-diisiik teknoloji
siifindaki igletmeler icin elde edilen karar agaci sekil 5b’de goriilmektedir.

kari

N

==-0.000717 =-0.000717

" S

2 (12.004.0) 1(29.0)

Sekil 5b: Orta-diisiik teknoloji sinifindan olan isletmeler i¢in karar Agaci

Orta-diisiik teknoloji yogunluguna sahip isletmelerin, 2 yil st liste zarar ederek
basarisiz olma durumlarinin tahmininde 6nemli degiskenin sadece Net kar/Toplam aktifler
(karl) oldugu tespit edilmistir. Karl degeri -0,000717’den biiyiik olan isletmelerin basarili, -
0,000717’ye esit veya -0,000717°den kii¢iik olan isletmelerin ise basarisiz olacaklar1 tahmin
edilmistir.

5.2.3. Orta-Ileri Teknoloji Siifina Ait isletmeler i¢cin Karar Agaci Sonuclar

Orta-ileri teknoloji yogunluguna sahip isletmeler i¢in de {ist iiste zarar etme siirelerine
gore iki adet karar agaci uygulamasi yapilmistir. Yapilan uygulamalar sonucunda elde edilen
simiflama performanslari tablo 8’de yer almaktadir.

Tablo 8: Orta-ileri teknoloji sinifindan olan isletmeler ile yapilan karar agaci
siniflandirma sonuglari

Basarisizhk DSO (%) Hassasiyet Duyarhlik | Belirleyicilik F Olgiitii ROC
Durumu
3yl 93,55 1,00 0,94 0,00 0,967 0,905
2 yil 87,10 0,93 0,93 0,33 0,929 0,554

Orta-ileri teknoloji sinifindaki isletmelerin, 3 yil {ist iiste zarar ederek basarisiz olma
durumlarindaki 6nemli degiskenleri ve degiskenlerin esik degerlerini gdsteren karar agac sekil
6a’da goriilmektedir.
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Sekil 6a: Orta-ileri teknoloji sinifindan olan igletmeler i¢in karar agaci

Orta-ileri teknoloji sinifina ait isletmelerin, 3 yil iist iiste zarar ederek basarisiz olma
durumlarim1 tahmin etmede en 6nemli degiskenlerin Net kar/Toplam aktifler (karl) ve Brtit
kar/Net Satislar (kar2) oldugu belirlenmistir. Ilk olarak karl degeri -0,002912’den biiyiik olan
isletmelerin basarili olacaklar1 yoniinde tahminde bulunulabilir. Daha sonra karl degeri -
0,002912’den biiyiik olmayan isletmelerden kar2 degeri 0,224198’den biiyiik olanlarin basaril,
kar2 degeri 0,224198’den biiylik olmayanlarin ise basarisiz olacaklar1 sdylenebilir.

Orta-ileri teknoloji sinifina ait isletmelerin basarisizliginin, 2 yil ist iiste zarar etme
olarak tanimlandig1 durum icin elde edilen karar agac1 sekil 6b’de goriilmektedir.
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T

==-0.002912 =-0.002912

- e

kar1 1 (26.0)

==-0.0374387 =-0.037487

T T

202.0 1(3.001.0)

Sekil 6b: Orta-ileri teknoloji sinifindan olan isletmeler i¢in karar Agaci

2 yil st iste zarar ederek basarisiz sayilan, orta-ileri diizeydeki isletmelerin
basarisizligin1 belirlemede en 6nemli degiskenin Net kar/Toplam aktifler (karl) oldugu tespit
edilmistir. 1lk 6nce karl degeri -0,002912°den biiyiik isletmelerin basarili olacagi tahmin
edilmektedir. Daha sonra karl degeri -0,002912’den biiyiik olmayanlardan ise karl degeri -
0,037487°den biiyiik olanlarin basarili; karl degeri -0,037487den biiyiik olmayanlarin ise
basarisiz olacaklari tahmin edilmektedir.

6. SONUC

Finansal basarisizligin ongoriilebilmesi, isletmelerin 6nlem almasi ve buna gore plan
yaparak basarisizliga sebep olan etmenleri diizeltmeye ¢aligmasi agisindan ¢ok énemlidir. Bu
nedenle calismada, olasi bir finansal basarisizligin tahmin edilebilmesi ve bu basarisizliga
sebep olan en 6nemli degiskenlerin belirlenmesi amaglanmustir.
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Bu ¢aligmada; Borsa Istanbul’a kayitli, imalat sektdriinde faaliyet gdsteren isletmelerin
2012-2015 donemlerine ait mali oranlar1 ve tiretimde kullandiklar1 teknolojinin yogunlugunu
belirten teknoloji sinifi degiskeni kullanilmistir. Yapilan literatiir taramasi sonucunda; finansal
basarisizligin incelendigi calismalarda siklikla kullanilan degiskenlerin karlilik oranlari,
faaliyet oranlari, finansal oranlar ve likidite oranlari oldugu goriilmiistiir. Bu sebeple ¢aligmada
bu degiskenlere yer verilmistir. Ayrica imalat sektdriindeki isletmelerin, iiretimde teknolojiyi
hangi yogunlukta kullandiklarinin da finansal basarisizlik tizerinde etkisi oldugunu gosteren az
sayida ¢aligma bulunmaktadir. Bu sebeple de isletmelerin ait olduklar1 teknoloji sinifi degiskeni
de ¢alismada kullanilmis ve yapilan analizler her teknoloji sinifi i¢in tekrarlanmigtir. Finansal
basarisizligin gostergesi olarak da yine literatiirde siklikla kullanilan {i¢ yil st iiste zarar etme
ve iki yil iist iste zarar etme durumlar: ayr ayr1 kullanilmistir.

Uretimde kullanmilan teknoloji yogunluguna gore farkli siniflarda bulunan isletmelerin,
finansal basarisizlik durumlarinin tahmini i¢in bu ¢alismada Destek Vektor Makineleri (DVM)
kullanmilmigtir.  DVM, hem sayisal hem kategorik degiskenlerle c¢alisabilen, kiigiik
orneklemlerde ve aykir1 deger olma durumunda bile basarili sonuglar {iretebilen bir
siiflandirma algoritmasi olmasi sebebiyle tercih edilmistir. DVM uygulamalarinda, dogrusal
olarak ayrilamayan durumlarda veriyi dogrusal ayrilabilen duruma getiren kernel fonksiyonlari
kullanilir. Bu fonksiyonlarin ve hiper parametrelerinin se¢imi 6nem tasimaktadir. Bu ylizden
en iyi sonucu veren kernel fonksiyonunun ve hiper parametrelerinin se¢imi i¢in 1zgara (grid)
yontemi kullanilmistir. DVM algoritmasinin sonuglar1 asagida 6zetlenmistir.

Finansal basarisizligin gostergesi olarak li¢ yil iist liste zarar etme durumu hedef
degisken olarak kabul edildiginde;-, en iyi dogru siiflama oranini veren kernel fonksiyonlari
sOyledir: diisiik teknoloji yogunluguna sahip isletmelerde %92,59 ile radyal tabanli fonksiyon,
orta-diisiik teknoloji yogunlugu olanlarda %87,80 ile sigmoid fonksiyonu ve orta-ileri teknoloji
yogunlugu grubunda ise tiim fonksiyonlardan ayni sonug elde edilerek dogru siniflama oraninin
%93,55 oldugu tespit edilmistir. Hedef degiskenin iki yil {ist {iste zarar etme secildigi
durumlarda ise diisiik teknoloji yogunluguna sahip isletmelerde en i1yi siniflandirmay1 yapan
kernel fonksiyonunun %92,59 ile polinomial fonksiyon, orta-diisiik teknoloji yogunlugu
grubunda %85,37 ile hem sigmoid hem de polinomial fonksiyon oldugu, orta-ileri teknoloji
yogunlugu grubunda ise tiim kernel fonksiyonlarinin %90,32 dogru smiflandirma oranim
verdigi tespit edilmistir.

Calismanin ikinci amaci, farkli teknoloji yogunluguna sahip isletmelerde finansal
basarisizlik iizerinde etkisi olan degiskenleri tespit etmektir. Bunun i¢in hem etkili degiskenleri
hem de etkili degiskenlerin esik degerlerini tespit edebilmek adma Karar Agaglar
uygulanmistir. Hem sayisal hem de kategorik degiskenler ile ¢alisabilen C4.5 algoritmasinin
bir uygulamasi olan J48 algoritmasi kullamilmistir. Karar Agaclar1 ile elde edilen sonuglar
asagida ozetlenmistir.

Finansal basarisizligin ii¢ yil {ist iiste zarar etme kabul edildigi durumda, farkli teknoloji
yogunlugu grubundaki isletmeler icin basarisizligi en ¢ok etkileyen degiskenler sirasiyla
sOyledir:

e Diisiik teknoloji yogunluguna sahip isletmeler i¢in: Net kar/Net satislar, Briit kar/Net
satiglar, Toplam borglar/Toplam 6zkaynaklar

e Orta-diisiik teknoloji yogunluguna sahip isletmeler i¢in: Net kar/Toplam aktifler, Briit
kar/Net satislar

e Orta-ileri teknoloji yogunluguna sahip igletmeler i¢in: Net kar/Toplam aktifler, Briit
kar/Net satislar
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Finansal basarisizligin iki yil iist iiste zarar etme kabul edildigi durumda, tiim teknoloji
yogunlugu gruplarinda basarisizlig1 en ¢ok etkileyen degiskenin Net kar/Toplam aktifler oldugu
gOrilmistiir.

Literatiirde finansal basarisizligin tahmininde daha c¢ok klasik istatistiksel yontemlerin
kullanildigi, makine 6grenmesi yoOntemlerini kullanan c¢alismalarda ise Destek Vektor
Makinelerinin diger yontemlere gdre nispeten az kullanildigr goriilmiistiir. Calismanin bu
acidan literatiire katki saglamasi amaclanmistir. Ayrica tiim teknoloji sinift gruplarinda finansal
basarisizlik tizerinde en etkili degiskenler incelendiginde, karlilik oranlar1 degisken grubunun
On planda olmasi bu ¢alismanin énemli bulgularindandir. Bu ¢alismadan elde edilen bulgular;
bilgileri kullanilan firmalar, ele alinan zaman aralig1 ve kullanilan degiskenler ile kisithidir.

KAYNAKCA

Aksoy, B. ve Boztosun, D. (2019). Imalat isletmelerinde makine Ogrenmesi yontemleri
kullanilarak  finansal basarisizltk  tahmini  ve siniflandirma  performansinin
karsilagtiriimasi: borsa istanbul drnegi. 2. Uluslararast Bankacilik Kongresi'nde
sunulan bildiri, Corum. Erisim adresi:
http://earsiv.hitit.edu.tr/xmlui/bitstream/handle/11491/5403/bankac%C4%B11%C4%B
1k-kongresi2019.pdf?sequence=1&isAllowed=y#page=11

Aktas, R. (1993). Endiistri Isletmeleri Icin Mali Basarisizlk Tahmini. Ankara: Tirkiye Is
Bankasi Kiiltiir Yaynlari.

Alpar, R. (2017). Uygulamali Cok Degiskenli Istatistiksel Yontemler. Ankara: Detay
Yayncilik.

Altman, E. I. (1968). Financial ratios, discriminant analysis and the prediction of corporate
bankruptcy. The Journal of Finance, 23(4): 589-609.

Altunkaynak, B. (2019). Veri Madenciligi Yontemleri ve R Uygulamalari. Ankara: Seckin
Yayncilik.

Arslantiirk Colli, D., Akgiin, L. ve Eyduran, E. (2019). Karar agaci algoritmalariyla finansal
basarisizlik tahmini: Dokuma, giyim esyasi ve deri sektorii uygulamasi. Uluslararasi
Ekonomi ve Yenilik Dergisi, 6 (2):225-246.

Aydogan Culha, U. (2015). Yiiksek boyut diisiik érneklem genisligi durumunda simiflama
algoritmalarimin performanslarinin karsilastiriimasi. (Yaymlanmamis Doktora Tezi).
Hacettepe Universitesi, Saglik Bilimleri Enstitiisii, Ankara.

Ayhan, S. ve Erdogmus, $. (2014). Destek vektor makineleriyle siniflandirma problemlerinin
¢coziimii i¢in ¢ekirdek fonksiyonu secimi. Eskisehir Osmangazi Universitesi lktisadi ve
Idari Bilimler Dergisi, 9(1):175-201.

Balaban, M. E. ve Kartal, E.(2018). Veri Madencilisi ve Makine Ogrenmesi
TemelAlgoritmalar: ve R Dili Ile Uygulamalari. Caglayan Kitabevi.

Bilen, O., Hotaman, D., Askin, O.E., ve Biiyiiklii, A.H. (2011). LYS basarilarina gore okul
performanslarinin egitsel veri madenciligi teknikleriyle incelenmesi: 2011 Istanbul
ornegi. Egitim ve Bilim, 139(172):78-94.

Burges, C.J. (1998). A tutorial on support vector machines for pattern recognition.Data Mining
and knowledge discovery, 2(2),121-167.

Chandra, D. Karthik, Ravi, V. ve Bosg, I. (2009). Failure prediction of dotcom companies using
hybrid intelligent techniques. Expert Systems with Applications, 36(3):4830-37.

52



Cortes, C., ve Vapnik, V. (1995). Support-vector networks. Machine Learning, 20(3):273-97.

Comak, E. (2008). Destek vekior makinelerinin etkin egitimi icin yeni yaklasimlar.
Yaymnlanmamis Doktora Tezi, Selguk Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Elektrik
Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali, Konya.

Elizondo, D. (2006). The linear separability problem: some testing methods. IEEE Transactions
on Neural Networks, 17(2):330-44.

Erasto, P. (2001). Support vector machines - backgrounds and practice. Yaymlanmamis
Yiksek Lisans Tezi, Rolf Nevanlinna Institute, Helsinki.

Ersoz, F. (2019). Veri Madenciligi Teknikler ve Uygulamalari. Ankara: Seckin Yayimcilik.

Ertan, A. S., ve Ersan, O. (2018). Finansal bagarisizig1 belirleyen etkenler: Tirkiye imalat
sektorii 6rnegi. Marmara Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Dergisi, 40(2):181-207.

Fletcher, T. (2009). Support vector machines explained. Erisim adresi:
http://sutikno.blog.undip.ac.id/files/2011/11/SVM-Explained.pdf.

Giray Yakut, S. ve Bacaksiz, N.E. (2019). Teknoloji yogunluguna gére finansal basarisizlik
tahmin modelleri degisir mi? Imalat sanayi sektorii iizerine bir uygulama. Marmara
Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Dergisi, 40(2):536-555.

Giiris, S., Caglayan Akay, E., Un, T., Kizilarslan, S. (2017). Multivariate probit modeli ile
finansal basarisizligin yeniden incelenmesi: Borsa Istanbul 6rnegi. Social Sciences
Research Journal, 6(3):199-210.

Giirsakal, N. (2018). Makine Ogrenmesi. Bursa: Dora Yaynlar1.

Han, J., Kamber. M., ve Pei J. (2011). Data Mining: Concepts and Techniques. Third Edition.
Elsevier.

Hand, D. J., Mannila, H., ve Smyth, P. (2001). Principles of Data Mining. Cambridge, Mass:
MIT Press.

Islam, M.S. (2020). Predictive capability of financial ratios for forecasting of corporate
bankruptcy. Journal of Business and Management, 22(6):13-57.

Kartal, E., ve Balaban M. E. (2019). Destek Vektor Makineleri: Teori ve R Dili ile Bir
Uygulama. M. E. Balaban ve E. Kartal (Ed.), Veri Madenciligi ve Makine Ogrenmesi
icinde (s. 207-239). istanbul: Caglayan Kitabevi.

Larose, D. T. (2005). Discovering Knowledge in Data: An Introduction to Data Mining.
Hoboken, N.J: Wiley-Interscience.

Li, H., Sun, J. ve Wu, J. (2010). Predicting business failure using classification and regression
tree: An empirical comparison with popular classical statistical methods and top
classification mining methods. Expert Systems with Applications, 37 (8): 5895-5904.

Min, J., ve Lee Y. (2005). Bankruptcy prediction using support vector machine with optimal
choice of kernel function parameters. Expert Systems with Applications, 28(4):603-14.

Selimoglu, S. ve Orhan, A. (2015). Finansal basarisizligin oran analizi ve diskriminant analizi
kullanilarak ol¢iimlenmesi: BIST'de islem goren dokuma, giyim esyasi ve deri
isletmeleri tizerine bir arastirma. The Journal of Accounting and Finance.

Shin, K., Lee, T., ve Kim, H. (2005). An application of support vector machines in bankruptcy
prediction model. Expert Systems with Applications, 28(1):127-35.

53



Uyar, S. (2019). Finansal rasyolar yardimiyla mali basarisizlik tahmininde alternatif
tekniklerin  karsilagtiriimasi.  Yaymlanmamis Yiksek Lisans Tezi, Marmara
Universitesi, Sosyal Bilimler Enstitiisii, Ekonometri Anabilim Dali, Istanbul.

Yakut, E. (2012). Veri madenciligi tekniklerinden c5.0 algoritmast ve destek vektor makineleri
ile yapay sinir aglarmin swiflandirma  basarilarimin - karsilastirimasi:  imalat
sektoriinde bir uygulama. Yaymlanmamis Doktora Tezi, Atatiirk Universitesi, Sosyal
Bilimler Enstitiisii, Isletme Anabilim Dali, Ankara.

Yakut, E. ve Elmas, B. (2013). Isletmelerin fnansal basarisizligmin veri madenciligi ve
diskriminant analizi modelleri ile tahmin edilmesi. Afyon Kocatepe Universitesi IIBF
Dergisi, 15(1):237-254.

Yiiriik, M. F. ve Eksi, L.H. (2019). Yapay zeka yontemleri ile isletmelerin finansal

basarisizligimnin tahmin edilmesi: bist imalat sektori uygulamasi. Mukaddime
10(1):393-422.

Zigic, L. ve Kecman, V. (2014). Variants and performances of novel direct learning algorithms
for L2 support vector machines. International Conference on Atrtificial Intelligence and
Soft Computing'de sunulan bildiri, Cham. Erigim adresi:
https://www.researchgate.net/profile/\VVojislav_Kecman/publication/295103176_Varia
nts_and_Performances_of Novel Direct_Learning_Algorithms_for_L2_ Support_Vec
tor_Machines/links/573fad9508ae298602e8f713/Variants-and-Performances-of-
Novel-Direct-Learning-Algorithms-for-L2-Support-Vector-Machines.pdf

54



