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Oz

Makine 6grenmesi biyoteknoloji alanindan egitim bilimlerine,
dogal dil islemeden duygu analizine kadar medikal, egitim, isletme
gibi bircok alanda aktif olarak kullanilan bir disiplindir. Kullanim
alan1 genisledikge regresyon, siniflama, kiimeleme gibi farkl
problemlere ¢6ziim arayan makine Ogrenmesi, iflas tahmini
probleminde de kullanilmaya baslamistir. Makine Ogrenmesi
disiplininde algoritma sayis1 arttikga, parametreler degistikce farkli
dogruluk oranlarina ulasmak miimkiindiir. Bu amagla, ¢alismada k
En Yakin Komsu algoritmasma yer verilmis; farkli uzaklik
Olciitleri  (Euclidean, Manhattan, Chebysev, Minkowski)
kullanilarak yapilan siniflandirma islemi sonucunda en yiiksek
dogruluk oranina sahip uzaklik 6lgiitii belirlenmistir. Veri seti %70
egitim- %30 test seti olarak bolinmils; gesitli performans 6lgiitleri
kullanilarak algoritmalar birbiriyle karsilagtirilmustir.
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Abstract

Machine learning is a discipline that is actively used in many areas
such as medical, education and business management, from
biotechnology to educational science, natural language processing
to emotion analysis. As the area of use expanded, machine
learning, which was looking for solutions to different problems
such as regression, classing and clustering, also started to be used
in the problem of bankruptcy prediction. As the number of
algorithms increases in machine learning discipline, it is possible
to achieve different accuracy rates as parameters change. For this
purpose, the k Nearest Neighbor algorithm was involved in our
study and the distance measure with the best accuracy were
determined as a result of the classification process using different
distance measures (Euclidean, Manhattan, Chebysev, Minkowski).
The data set is divided into 70% training - 30% test; algorithms are
compared using various performance criteria.

Keywords: Bankruptcy prediction, distance measures, k-nearest
neighbor, machine learning.
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1. GIRIS

Teknolojinin hizla gelismesi ve bilgisayar programlarinin kullaniminin yayginlagmasi ile birlikte
bir¢cok gercek hayat problemine farkli ¢éziimler aranmaya baslanmistir. Bu problemleri ¢dzmeye
yardimci dallardan biri makine 6grenmesidir. Makine 6grenmesi algoritmalarina, saglik alaninda
cesitli kanser hastaliklarinin tanisinda, Alzheimer gibi Olglimlemesi zor hastaliklarda, kronik
rahatsizlarda ve kalp krizi gibi ani gerceklesen vakalarda, pazarlama alaninda miisteri sadakati
Olcmede, bankacilik sektoriinde kredi skoru belirlemede, sosyal medya alaninda duygu analizleri
caligmalarinda rastlanmaktadir. Algoritmalar, kullanildigi veri tipine gore farkli sonuclar
iretmektedir. Bu nedenle, algoritmalar arasi ¢esitlilik saglandik¢a birden fazla yontem kullanma,
algoritma i¢i farklt metotlar kullanma ve bu yontemleri karsilastirma yoluna gidilmistir.

Makine Ogrenmesi algoritmalarinin kullanildigi problemlerden biri de iflas tahminidir.
Sirketlerin iflas potansiyellerini 6lgiimlemeleri bu siirece girmelerini 6nlemeye yardimci olabilir.
Bu nedenle, tehditleri dogru zamanda fark etmek, degerlendirmek ve aksiyon almak icin analitik
faaliyetlerini diizenli olarak gergeklestiren, riskliliklerini kontrol eden isletmelerde iflas siirecleri
onceden tespit edilebilmekte ve iflas olasiligini azaltabilmek i¢in makin 6grenmesi algoritmalari
Onem arz etmektedir.

2. MAKINE OGRENMESI

Bilgisayarlarin hayatimiza girmesiyle birlikte isleri daha kisa siirede tamamlayabilen, objektif
kararlar verebilen, beslenen fonksiyon dahilinde hata yapmayan, yorulmayan makineler ortaya
cikmigtir. Bu makinelerin, bahsi gecen Ozelliklere sahip olabilmeleri i¢in arka planda bir
program calismas1 ve istenen fonksiyonlarin programa insan giiciiyle dgretilmesi bilgisayar
bilimcilerinin en temel ugraslarindan biri olmustur. 1950’1 yillarda Alan Turing tarafindan
“diisiinebilen makineler”, “kendi O0grenebilen makineler” tanimlar1 ortaya atilmis, boylelikle
bugiinkii yapay zeka kavraminin temelleri olusmustur. Yapay zeka, en yalin haliyle, hedef odakl1
akilli makineler, ozellikle de bilgisayar programlar1 gelistirmek icin tliretilmis bir bilim ve
miihendislik dali seklinde tanimlanabilir. Zaman icerisinde bir¢ok alt dala ayrilan yapay zekanin
bilgisayar bilimi ve istatistigi birlestiren dali makine 6grenmesi olarak anilir. Makine 6grenmesi,
ornek verileri veya ge¢mis deneyimleri kullanarak bir performans 6l¢iitii optimize etmek igin
bilgisayarlar1 programlamaktir (Alpaydin, 2010). Bilgisayar biliminin “sorunlara ¢oziim
getirecek program iiretme” gilidiisiiyle, istatistik biliminin “eldeki verilerden g¢ikarim yapma”
giidiistinli birlestiren makine 6grenmesi, yeni bir disiplin olusturarak daha etkin sistemler
yaratmay1 amaglamaktadir (Mitchell, 2006).

Makine Ogrenmesi kavrami, zaman icerisinde daha sik kullanilmaya baslanmasiyla birlikte
literatiire bir takim yeni alt basliklar katmistir. Kendi igerisinde farkli 6grenme tiirlerine gore
denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme, yari-denetimli 6grenme ve takviyeli 6grenme olarak
ayrilmaktadir. Denetimli 6grenme, girdi degiskenlerinin ve sonu¢ degiskenlerinin algoritmaya
girdiden ¢iktiya ulagsmak icin gereken adimlar veya siire¢ lizerinde ¢aligmaktir. Burada egitim
setinin gorevi, algoritmay1 dogru sekilde yonlendirmektir.

Denetimsiz 6grenmenin denetimli 6grenmeden en biiyiik farki, denetimli 6grenmede her girdi
karsiliginda bir ¢ikt1 bulunmasi, denetimsiz 6grenmede ise sadece girdilerin bulunup sistemin bu
girdileri kendi i¢inde yorumlayarak bir algoritma ortaya cikarmaya c¢aligmasidir. Denetimli
o0grenme, egitim setindeki farkli siniflar arasinda dogrudan ayristirma yapmaya odaklidir ve
yeterli miktarda veri varsa, egitim setinde tahmin edilen siniflandirma hatasi, bilinmeyen
verilerde de tahmin edilebilir (Hastie vd., 2008). Denetimli ve denetimsiz 6grenmenin amaglari
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arasindaki temel fark, denetimsiz 6grenmenin, sadece, egitim verilerini miimkiin oldugunda
temsil etmeye odaklanmasidir. Denetimsiz bir sekilde kiimeleme gerceklestirildiyse ve daha
sonra bulunan kiimelere dayali bir siniflandirict olusturulmak isteniyorsa, bu siniflandiricinin iyi
performans gostermesini beklenir. Kesin bir referansa erisim bulunmadigindan, smiflandiriciyt
dogrulanamaz ya da performansi baska bir sekilde tahmin edilemez. Bu nedenle, kiimeleme
isleminin sonuglarma giivenilebilmesi i¢in, egitim verilerini temsil etmek tiizere kullanilan
modelin dogru olmasi ¢ok 6nemlidir (Weber, 2000).

Denetimli 6grenme algoritmalarinda, meydana gelebilecek tiim durumlart igeren egitim setine
sahip olmak oldukca maliyetlidir. Denetimsiz 6grenme algoritmalarinda ise veri seti genelde ¢ok
genis ve yorumlanmasi zordur. Yart denetimli 6grenme, bu iki algoritmayi birlestirerek, biiyiik
Olcekli gozlemlerin yalnizca kiigiik bir alt kiimesine karsilik gelen smif etiketleri oldugunda
siiflandirma sorununu géz oniinde bulundurur. Yar1 denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenmeye
gore daha az agiklamali ¢abayla daha yiiksek dogruluklar vaat eder. Takviyeli 6grenme ise, diger
ogrenme ¢esitlerinden farkli olarak bir 6diil mekanizmasi ile ¢alisir. Bu tip 6grenmede, bir ajan
(agent) kullanilir ve ajan sisteme ¢esitli girdilerde bulunur. Sistem gozlemlerini geri besleme
mantig1 ile makineye tekrar iletir ve bunun karsiliginda bir 6diil verir (Kotsiantis, 2007).
Takviyeli 6grenme istatistigin karar teorisi ile miihendisligin kontrol teorisinin birlesimi bir
O0grenme ¢esididir. Ajanin amaci, aldig 6diilii maksimum diizeye ¢ikarmak; cezayi en aza
indirmek {iizerine kurulur ve bu amacla aldig1 her aksiyonu sisteme iletir. Denetimli 6grenmede
ajana, verilen duruma nasil tepki verilecegini 6gretilir, takviyeli 6grenmede ise ajana nasil tepki
verilecegini 0gretmez, daha ¢ok "0zgiir se¢im" yapma ogretilir.

2.1. iflas Tahmini

Iflas, alacaklilara olan borglarmi ddenemedigi durumlarda ortaya ¢ikan hukuki siire¢ olarak
tanimlanabilir. iflas, gerceklesme seklinde gore ikiye ayrilir; ilk tip iflas, firmanm 6z sermaye
(toplam borg ile alacaklar arasindaki fark) durumuna gore degerlendirilir. Ikinci tip iflas ise,
sirketin resmi makamlara bagvuru yapmasi ilizerine, mal varligin1 tasfiye etmek ya da bir
kurtarma siirecine atilmasi olarak diistiniilebilir (Altman ve Hotchkiss, 2006).

Firmalar, varliklarin1 devam ettirebilmek ve piyasada uzun donemler boyunca yer edinebilmek
amaciyla birtakim stratejik ¢alismalar yapmaktadir. Calismalarin biiyiik bir boliimiinti firmalarin
yasam siiresini direkt etkileyecek konulardan biri olan finansal konular olusturmaktadir.
Sirketlerin basarili olmak ve uzun vadeli siireklilikleri saglamak i¢in mali durumlarini siirekli
olarak degerlendirmesi gerekmektedir.

Organizasyonlarin iflas durumu ile ilgili ilk ¢alismalar 1930'lu yillarda baglamistir. Bu donemde
yapilan ¢alismalarda amag, sirketlerin finansal oranlarini analiz ederek gidisat hakkinda bilgi
sahibi olmak; ilerleyen yillarda ortaya ¢ikabilecek sorunlari 6ngérebilmektedir. Teorik modeller
olarak literatiire gecen bu ¢alismalar genelde iflasin nedenini arastirmak yerine oranlarin sirketin
finansal saglig1 konusunda verdigi cevaplara odaklanmaktir (Thian Cheng Lim vd., 2012).

Teorik modellerin ardindan 1967°de Beaver’in oncii ¢alismasi tek degiskenli diskriminant analizi
ile istatistiksel tahmin yontemleri kullanilmaya baslamistir. 1968'de Altman’in ¢ok degiskenli
diskriminant analizi ¢aligmasi ve gelistirdigi Altman Z Skor ile ¢alismalar hiz kazanmistir
(Balcaen ve Ooghe, 2006). 1980°de Ohlson’in Logit modeli ¢alismalarinda kullanmasiyla model
cesitliligi artmistir (Back vd., 1996).

Istatistiksel tahmin yontemleri ile olumlu sonuglar alinsa da bu tahmin ydntemlerinin

dogrusallik, normallik, bagimsizlik gibi birtakim varsayimlarla 1lgili dezavantajlar
bulunmaktadir. Bu nedenle son yirmi yilda iflas tahmin yontemlerinin popiilaritesi istatistiksel
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yontemlerden sinir aglari, genetik algoritmalar, destek vektor makineleri, bulanik mantik gibi
makine 6grenmesine dayali yontemlere kaymistir (Korol, 2019).

2.2. k En Yakin Komsu

k En Yakin Komsu (kNN) algoritmasi, ilk olarak 1950'lerin basinda ortaya atilmistir. Bu
yontemde, biiyiikk egitim setleri verildiginde Ogrenme isleminde olduk¢a zaman
kaybedilmektedir. Bu nedenle, bilgi islem giicii kullanilabilir hale gelene kadar popiilerlik
kazanmamigtir (Han vd., 2011). 1960’lardan sonra ise, 1965’te N.J. Nilsson tarafindan
hazirlanan minimum uzaklik siiflayici iizerine ¢alismalarla gelistirilmis; 1967°de T. Cover ve P.
Hart’in sundugu “Yakin Komsular Oriintii Simiflama” ¢alismalariyla netlik kazanmistir (Hu vd.,
2016).

Denetimli 6grenme yontemlerinden biri olan k En Yakin Komsu algoritmasi hem siniflama hem
de regresyon ayaginda kullanilabilen ¢ok yonli bir algoritmadir. En basit haliyle tanimlayacak
olursak, smifi bilinmeyen veri, egitim setindeki diger veriler ile karsilagtirilir ve bir uzaklik
Olciimii yapilir. Hesaplanan uzakliga gore heniiz bir sinifa atanamamis veriye en optimal sinif
bulunur.

Hemen hemen her siniflandirma modeli kendi iginde bir artik siniflayict olusturur ve gelen her
yeni veride bu siniflayici kullanilir. kNN algoritmasinda ise bu tiir bir artik siniflayict bulunmaz,
bunun yerine gelen her yeni 6rnek icin en yakin komsu kiimesi tekrardan aranir. En Yakin
Komsu siniflandirma yonteminde, dnceden hicbir siniflandirict model olusturulmadigi ve her
yeni verinin siiflandirilmasinda ham egitim verilerine geri doniildiiglinden, egitim kiimesi
tamam1 smiflandirici olarak degerlendirilir. Bu 6zelligi bakimindan tembel Ogrenici olarak
nitelendirilen k En Yakin Komsu algoritmasi, her bir 6rnekte tek tek tarama yaptigi icin
smiflama siireci uzun olan bir algoritmadir (Khan vd., 2002). kNN algoritmasi, yeni verilerin
hizla geldigi ve egitim kiimesinin hizla degistigi durumlarda diger algoritmalara gére daha iyi bir
siiflandirict olarak degerlendirilebilir.

kNN algoritmasinda en 6nemli hususlardan biri optimal k siif degerini bulmaktir. Sinif degeri k,
onceden belirlenir. En uygun k degeri verilerin boyutuna ve yapisina baghdir; k=1"den gozlem
sayist n’e kadar sinif yaratmak miimkiindiir. Simif degerini olmas1 gerekenden biiyiik kullanmak,
cok benzer olmayan verileri ayni gruba alacagindan, siniflamada dogruluk degerini asagi
cekecektir. Tam tersi gereginden kiiciik bir k degeri kullanmak ise bazi olast smiflar1 saf disi
birakacaktir; bu durumda yine sinif dogrulugu asagi yonlii ivme kazanir.

kNN algoritmasinda ana fikir, benzer nokta ya da degisken gruplarinin biiyiik olasilikla ayni
sinifa ait olmasidir. Bu noktada, Onceden secilmis bir mesafe Olgiiti kullanmilarak simifi
bilinmeyen verinin yakinlig1 hesaplanir. Mesafe hesaplamada en ¢ok kullanilan uzaklik 6lgiisi,
Euclidean uzakligidir (Hu vd., 2016).

Euclidean uzakligi, iki nokta arasinda, x;= (X11, X132 - X11) V€ X3= (X321, X33 ... X2, ) Olmak iizere,

diSteuclidean(xlxz) = \/Z?=1( X1i — xZi)Z (1)
Euclidean uzakligi disinda Manhattan, Minkowski, Chebyshev gibi farkli uzaklik hesaplama

olgiitleri de kullanilabilir (Prasath vd., 2019). Iigili uzaklik degerlerine iliskin fonksiyonlar
asagidaki esitliklerde gdsterilmistir.
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distminkowski (X1X2) = \/Z?=1|x1i - xzilz

(2)
diStmanhattan(Xlxz) = Z?:llxli - x2i| (3)
diStchebyshev(Xlxz) = ml.axlxli - x2i| (4)

Ideal olarak, kNN smiflandirmasi i¢in mesafe dlgiimii ¢dziilmekte olan soruna uyarlanmalidir.
Farkli uzaklik olgiitleri kullanilarak kNN algoritmasi 6zelinde daha dogru siniflandirmalar
yapilabildigini gosteren galismalar mevcuttur (Weinberger vd.,2006) .

3. VERI, ANALIiZ ve BULGULAR

Siniflandirma problemleri, denetimli 6grenme algoritmalariyla ¢oziilmektedir. Denetimli

o0grenmede daha once deginildigi gibi bir egitim ve bir test sinifi bulunmaktadir. Veri boyutu
yeterliyse veri seti egitim, test ve dogrulama setleri olarak ayrilabilir. Bu ¢alismada, Kaliforniya
Universitesi veri kiitiiphanesinde (UCI) bulunan Tayvan Iflas Tahmini adli veri setinden
yararlanilmigtir.  1999-2009 yillarim1  kapsayan veriler, Tayvan Ekonomi Dergisinden
toplanmistir. Yayinlanan verilerden elde edilen ana kiitlede firmalarin Tayvan Menkul Kiymetler
Borsasi’nda faaliyet gosteren firmalar olmasi kisiti gozetilmistir. Ikinci olarak, firmalarin iflas
durumunun ortaya ¢ikmasindan 3 yil oncesine kadar kamuya agik sekilde finansal bilgilerini
paylasiyor olmasi gerekmektedir. Bu kisitlara gore hazirlanan veri setinde benzer biiytikliikte ve
benzer sektorlerde (lojistik, hizmet, finans, imalat) faaliyet gosteren firmalar analize konu
olmustur (Liang vd., 2016). 1100 satir, 96 degiskenden olusan veri seti i¢inde borgluluk, sermaye

yeterliligi, karlilik, gelir, nakit akis1 ve bilyiime rasyolar: bulunmaktadir. Iflas etmis sinifa ait 220
veri bulunan veri seti, %70 egitim verisi- %30 test verisi olarak ayrilmistir.

Veriye kNN algoritmas1 uygulanirken oncelikle optimum k degerinin bulunmasi gerekmektedir.
Bu amagla Python (3.7) iizerinde secilen uzaklik 6lgiitiine gore k degerine karsilik ortalama

hatay1 hesaplayan bir dongii olusturularak optimum k degerine asagidaki grafikler iizerinden
karar verilmistir.

k Degeri Hata Oran

015 b 4
L
\
1
014 \
\ .,
! o6 20
1 Q [ ] rf '
] ]
o 013 i FAY se8 o0/ \
E ! ¢ oeed [ ] ]
P ]
E 1} i
= ! 20
5 012 * o @
o sy by
\\ ’ Y :f i‘ i
011 e . * ¢
. \‘ ’ h
A
LN
0.10 e
i
11}
0 5 0 5 2 s 0 Y £

k Dedgeri, Manhattan Uzakhd

Sekil 1. Manhattan Uzaklig1 I¢in Optimal k Degeri

228



G. Dilki, O. Deniz Basar

Isletmelerin iflas Tahmininde K-En Yakin Komsu Algoritmasi Uzerinden Uzaklik Olgiitlerinin Karsilastirilmast

Sekil 1’de Manhattan uzakligi i¢in optimal k degeri verilmistir. G6zlem sayist 1’den n’e kadar

iki nokta arasinda farkin mutlak degerinin toplami alinarak hesaplanan Manhattan uzakligina
gore optimal k degeri 7 olarak belirlenmistir.
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k Dederi, Euclidean Uzakhd

Sekil 2. Euclidean Uzaklig1 igin Optimal k Degeri

Sekil 2’de Euclidean uzakligi i¢in optimal k degeri belirlenmistir. Kisaca iki nokta arasindaki

farkin kareleri toplaminin karekokii olarak ifade edilebilen Euclidean uzakligina gore optimal k
degeri ¢alismaya gore 25 kabul edilir.
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Sekil 3. Chebyshev Uzaklig1 I¢in Optimal k Degeri

Sekil 3’te Chebyshev uzaklig1 igin hesaplanan optimal k degeri verilmistir. iki nokta arasimdaki
mutlak deger uzakligin maksimum degerine gore hesaplanan bu uzaklik i¢in optimal k degeri 15
olarak hesaplanmustir.
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Sekil 4. Minkowski Uzaklig1 I¢in Optimal k Degeri

Dordiincii uzaklik degeri olarak secilen Minkowski uzakligi i¢in sonuglar Sekil 4’te verilmistir.

Hesaplamada iki nokta arasindaki mutlak deger farkin kareleri toplamimin karekokii dikkate
alian bu uzaklik 6lciitii icin optimal k degeri 23 olarak belirlenmistir.

Algoritmalarin performanslarini  karsilastirmak amaciyla Tablo 1°de verilen tahminlerin

niteliklerini gosteren karmagiklik matrisinden yararlanilarak Dogruluk, Keskinlik, Duyarlilik F4
Puani degerleri Olciit olarak belirlenmistir.

Tablo 1. Karmasiklik Matrisi

Tahmini Sinif

Iflas Etti | Iflas Etmedi
4y .
g Iflas Etti TP FP
n
i
i& Iflas
S| Etmedi FN ™

Dogruluk, dogru tahmin edilen siniflarin tiim veriye oramidir. Keskinlik, tiim pozitif tahminler
icinde gercek pozitif durumlarin tahmin edilme oranini gostermektedir. Hassaslik, tiim veri seti

icinde pozitif durumlarin tahmin edilme oranimi ifade eder. F; puani ise Keskinlik ve Duyarlilik
degerlerinin harmonik ortalamasidir (Bulut ve Osmani, 2017).

.y TP
Keskinlik =
TP+FP

Duyarhilik = TP
TP+FN

PXR
Fi{Puan1=2——
R+R
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Tablo 2: Model Performanslari

Euclidean Uzakhgi, k=25 Manhattan uzakhgi, k=7
Keskinlik Duyalilik | F; Puani Dogruluk | Keskinlik | Duyalilik | F; Puan1 | Dogruluk
iflas Etti 0,89 0,96 0,92 0,90 0,96 0,93
iflas 0,71 0,49 0,58 0,80 0,62 0,70
Etmedi
Ortalama 0,86 0,87 0,86 0,87 0,88 0,88 0,88 0,88
Minkowski Uzakhgi, k=23 Chebyshev Uzakhgi, k=15
Keskinlik | Duyalilik | F;Puami | Dogruluk | Keskinlik | Duyalilik | F; Puani | Dogruluk
iflas Etti 0,91 0,67 0,94 0,85 0,97 0,9
iflas 0,83 0,64 0,72 0,71 0,33 0,45
Etmedi
Ortalama 0,89 0,90 0,89 0,90 0,82 0,84 0,81 0,84

Modellere ait performans sonuglarina Tablo 2’de yer verilmistir. Euclidean uzakligi kullanilan
KNN algoritmasina gore, iflas edecek firmalarin %96’s1, iflas etmeyecek firmalarin da %49’u
dogru tahmin edilmistir. Gergekte iflas eden firmalar arasindan, siniflama sonucu iflas edecegi
belirlenen firmalardan %89’u, iflas etmeyecek firmalar arasindan %71°1 dogru tahmin edilmistir.
Modelin geneli ele alindiginda dogru siniflandirma orani %87 kabul edilir.

Manbhattan uzaklig1 kullanilarak gerceklestirilen kNN siniflamasinda, tiim test setinde yer alan
firmalardan iflas edecegi tahmin edilen firmalardan %96’s1 gercekten iflas etmistir.
Siniflandirma islemi sonucu, gercekte iflas eden firmalar arasindan %80°1 dogru olarak tespit
edilmistir. Algoritmanin genel siniflandirma dogrulugu ise %88 oranindadir.

Minkowski uzakligi ile firmanin iflas ettigi yoniinde yapilan tahmin %67 dogruluk oranina
sahiptir. Test veri setinde {iriinii satin almis kisilerin siniflandirma igslemi sonucunda ayni sekilde
irlindi satin aldigr %91°1 dogru tahmin edilmistir. Smiflandirma isleminin genel dogruluk oram
ise %90 olarak belirlenmistir.

Chebyshev uzakligimin uygulandigi kNN smiflandirmasinda ise iflas edecegi tahmin edilen
firmalardan %97°s1 gergekten iflas etmistir. Chebyshev-kNN analizi sonucunda, gercekte iflas
eden firmalar arasindan %71°1 dogru olarak tespit edilmistir. Algoritmanin genel siniflandirma
dogrulugu ise %84 oranindadir.

4. SONUC

Istatistik ve bilgisayar bilimlerinin birlesimiyle birgok alana katma deger saglayan makine
O0grenmesi, bu c¢alismada firmalarin iflas edip etmeyecegini smiflandirmak amaciyla
kullanilmistir. Firmalarin finansal sagliklarim1 diizenli olarak kontrol ederek iflas olasiligini
Olcimlemeleri gelecek yillarda diisecekleri zor durumu 6nceden gérmeleri ve dnem almalarina
yardimci1 olur. Ayni zamanda, iflas tehdidini 6nceden belirlemek sadece iflasin 6niine gegmek
icin degil, ayn1 zamanda sirketin durumunu iyilestirmek amaciyla stratejik ¢éziimler bulmak i¢in
de bir itici gli¢ olabilmektedir.
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Calismada iflas tahmini bir siniflama problemi olarak ele alinmistir. Siiflandirma problemini
cOziimlemek amaciyla, denetimli 6grenme algoritmalarindan o tembel Ogrenici k En Yakin
komsu algoritmasi kullanilmistir. k En Yakin Komsu, kullanilan uzaklik 6lgiitiine gore farkl
dogruluk oranlar1 saglayabilmektedir. Bu amagla, Euclidean, Manhattan, Minkowski ve
Chebysev uzakliklar1 kullanilarak algoritmanin veri seti {izerinde siniflama yapmasi saglanmustir.
Uygulama siirecinde uzaklik dlgiitlerine gore farkli optimal k degerleri elde edilmistir.

Algoritmalarin performanslar1 karsilastirildiginda, k En Yakin Komsu algoritmasi igin en iyi
tahminlemeyi yapan uzaklik 6l¢iitii %90 dogrulu k ile Minkowski uzakligi olmustur. Segilen dort
uzaklik ol¢iitii arasindan goérece en diisiik dogruluk oranina sahip uzaklik Olciitii ise %84 ile
Chebyshev uzaklig1 olmustur. Finansal metriklerini dogru bigimde kayit altina alan sirketler igin
iflas etme potansiyellerini 6l¢iimlemek amaciyla yapilan analizde, ileriki yillarda caligma seti
boyutu arttirilarak daha yiliksek dogruluk oranlari ile siniflandirma yapmak miimkiin olabilir.
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