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Yapay Zeka Yéntemleri ile isletmelerin Finansal

Basarisiziginin Tahmin Edilmesi: Bist imalat Sektérii
Uygulamas’'
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Oz: Finansal basarisizlik, isletmelerin gelecegini tehdit etmesinin yaninda,
basarisiz isletme sayisinin artmasi ayni zamanda dlkenin ekonomik
biiyiimesi lizerinde olumsuz etki birakacaktir. Mali basarisiziig: etkileyen
isletme ici ve disi bir¢ok faktér saymak miimkiindir. Basarisizligr 6nceden
ongérmek ve bunun neticesinde tedbirler alip sikintili durumdan
kurtulmak, isletmeler acisindan 6nemli bir yere sahiptir. Finansal
basarisiziigin énceden tahmini konusunda birqok modeller gelistirilmistir.
Bu modeller daha ¢ok istatistiki teknikler ve yapay zeka teknikleridir. Bu
calismada da yapay zeka tekniklerinden olan yapay sinir aglarn ve destek
vektor makinalari kullanmilmistir. Ayrica kullanilan modellerin performanslari
ROC egrileri ile ol¢llmistir. Calismada iki modelin performanslari
karsilastirilmis, yapilan siniflandirmanin dogruluk ytizdeleri hesaplanmustir.
Anahtar Sozciikler: Destek Vektér Makineleri, Yapay Sinir Aglari, Yapay
Zeka, Finansal Basarisizlik, ROC

JEL Siniflandirmasi: G17, G33

Financial Failure Prediction of Companies Using Artificial
Intelligence Methods: An Application in BIST Manufacturing
Sector

Abstract: Financial failure will not only negatively affect the situation of
company in the sector, but also the increasing number of unsuccessful
companies will have a negative impact on the economic structure of the
country. It is possible to count many factors inside and outside the
business which affect financial failure. It has an important place for the
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enterprises to anticipate the failure and take the measures as a result and
get rid of the troubled situation. Many models have been developed to
predict financial failure. These models are mostly statistical techniques and
artificial intelligence techniques. In this study, artificial neural networks
and support vector machines are used, which are artificial intelligence
techniques. In this study, the performances of the two models were
compared and the accuracy of the classification was calculated.

Keywords: Support Vector Machines, Artificial Neural Networks, Artificial
Intelligence, Financial Failure, ROC

JEL Classification: G17, G33

Giris

Genel anlamda isletmenin mali ylkdmliliklerini yerine getirilememesi
olarak tanimlanabilecek finansal basarisizhg1 sadece ilgili isletmenin mali sikintisi
olarak degerlendirmek hatali olacaktir. Bu basarisizhk bankalari, yatirmcilar,
tedarikgileri de iceren, tim paydaslan etkileyebilecektir. Basarisiz igletmelerin
sayisindaki artis ve artisin yayllmasi, issizlik sayisinda artisa ve ekonomik refah
seviyesinin azalmasina neden olacaktir. Bu nedenle finansal basarisizlik mikro
diizeyde bir kavram olmakla birlikte makro diizeyde bir etkiye sahip kavramdir.
Kisacasi isletmelerin finansal basarisizhigl sadece ekonomiyi ilgilendiren bir
kavram degil ayni zamanda sosyolojik bir vakadir.

Ekonominin en kiiciik birimleri olarak kabul edilen firmalarin saghkh
calismasi, her anlamda 6nemlidir. Bilgisayar ve ag teknolojilerinin hizli bir sekilde
blytimesi finansal sinirlarin azalmasini saglamis, kiiresellesen diinya ile birlikte
ekonomilerde kiiresellesmistir. Bu kiiresellesme olgusu isletmeleri daha yogun
ve dogru kararlar alma, isabetli stratejiler gelistirme mecburiyetine itmistir.
Yoénetim kademesinin dogru ve isabetli kararlar verememesi, gelismeleri iyi takip
edememesi isletmeleri mali basarisizliga siirtikleyebilecektir. Finansal basarisizlik
ya da mali sikinti kavrami literatiire 1960’ yillarda dahil olmus, 1970’lerde
yasanan petrol kriziyle birlikte dnemli bir hal almistir. 1970’li yillardaki petrol krizi,
mali basarisizhigin énceden 6ngériilmesinin énemini dogurmustur. Bahsedilen
dénemlerden sonra finansal basarisizhigin tahmin edilmesine yonelik istatistiki
modeller gelistirilmis, son yillarda ise makine 6grenmesi ve yapay zeka odakli
calismalar 6n plana ¢ikmistir (Akkaya vd., 2009, s. 189).

isletmelerin finansal basarisizliga ugrama durumunu 6nceden tahmin
edebilecek yéntem ve metotlar gelistirme, isletmeye ve isletmenin iliski icinde
oldugu paydaslara fayda saglayacaktir. Ongérii ve tahmin metotlarinin
uygulanmasi ile birlikte yatinmalar yatinm kararlarinda daha isabetli kararlar
verecek, bankalar kredi verirken musterilerinin gelecekte karsilasacagr mali
sikintilart daha 6nceden sezebilecek ve ona gére pozisyon belirleme imkanina
sahip olacaktir. isletmelerin yénetim kademesinde bulunan yéneticilerin karar
mekanizmasinin  etkili islemesi 6nemli bir durumdur. Yéneticiler tahmin
modellerini kullanarak isletmelerinin finansal durumlar hakkinda bilgi sahibi
olacakladir. Modeller yardimiyla elde ettikleri veriler ile gelecekte
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karsilasabilecekleri mali sikintilara karsi 6nlemler alarak sikintilardan en az
etkilenme diizeyi ile atlatabileceklerdir.

isletmelerin finansal basarisiziginin erken tespiti (izerine daha ¢ok
geleneksel istatistiki modeller ile yapilmis calismalar bulunmakta, yapay zeka,
makine 6grenmesi ve veri madenciligi alaninda ¢ok fazla ¢alismanin yer almadigi
gorilmektedir. Bu konuda rastlanan sinirli sayidaki ¢alisma, bu ¢alismanin temel
motivasyon kaynagl olmustur. Bu calismada yapay zeka teknikleri kullanilarak
siniflandirma modelleri olusturulmus, modellerin performanslari karsilastirilarak
literatiire katki saglamaya calisilmistir.

GCalisma bu giris boliminin ardindan, finansal basarisizlik kavrami,
literatiir ve uygulama seklinde devam etmektedir.

1. Finansal Basarisizlik Kavrami

isletme basarisizigi isletmenin mali yiikiimliiliiklerini yerine getirememesi
ya da bu yikidmldlikleri yerine getirmede giderek artan bir sekilde zorluk
cekmesi olarak tanimlanabilir. Operasyonel olarak bir firmanin iflas, temerrit,
asirt banka hesaplari veya hisse senedi béliinmesi temettiisiiniin 6denememesi
durumlariyla yiiz ylize kalmasi basarisizlik olarak degerlendirilmektedir (Beaver
1966, s. 71).

6102 sayili Tirk Ticaret Kanunu’nda ise finansal basarisizlk asagidaki
sekliyle yer almaktadir:

“Son yillik bilangodan, sermaye ile kanuni yedek akgeler toplaminin yarisinin
zarar sebebiyle karsiliksiz kaldigi anlasilirsa, yénetim kurulu, genel kurulu hemen
toplantiya cagirir ve bu genel kurula uygun gérduigt iyilestirici énlemleri sunar. Son
yillik bilangoya gére, sermaye ile kanuni yedek akgeler toplaminin licte ikisinin zarar
sebebiyle karsiliksiz kaldigi anlasildigi takdirde, derhdl toplantiya cagrilan genel
kurul, sermayenin l(cte biri ile yetinme veya sermayenin tamamlanmasina karar
vermedigi takdirde sirket kendiliginden sona erer.” (TTK, Madde 376).

Finansal basarisizlik ve iflasin yer aldigi kanun maddesinde gordldiigii
lizere Tirk hukuk siteminde kanun koyucu finansal basarisizlik durumunda
isletmenin y6netim kurulunu icraci makam olarak sorunun tespit edilmesi ve
¢6ziim bulmasi konusunda sorumlu tutmustur. Genel kurul isletme faaliyetlerinin
devami konusunda karar verme merciidir. Fakat her iki kurulun da yetkileri ilgili
kanun maddesi ile sinirflandiriimis olup burada paydaslar ve ekonomik sistemin
korunmasi amaclanmistir (S6ylemez ve Tiirkmen, 2017, s. 271).

Literatlirde finansal basarisizlik icin yaygin olarak c¢esitli terimler
kullanilmaktadir. Bunlar; basarisizlik, temerriide disme, iflas, mali yetersizlik
seklindedir. Her ne kadar bu terimler birbirinin yerine kullanilsa da temelde
belirgin farklar mevcuttur (Edward, 2006, ss. 4-5). Bunlar:
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e Basarisizhk: Ekonomik  dlglitlere  goére yapilan yatimin  risk
degerlendirmesinde dikkate alinan getiri oraninin, benzer yatirmlardaki
mevcut oranlardan 6nemli &lclide ve siirekli olarak disik oldugu
anlamina gelir.

e Mali yetersizlik: Mali yetersizlik yani borcunu 6deyememe durumu
olumsuz performanslardan bir digeridir ve daha teknik bir terimdir. Bir
bor¢lunun mevcut yiikimldliklerini yerine getirememesi ve likidite
eksikligini ifade etmesi durumunda teknik olarak mali yetersizlik hali
ortaya gikar.

e Temerriide disme: Temerriit, bor¢lunun alacakli ile yapilan bir
anlasmanin sartint ihlal etmesi ve yasal islem igin gerekce olmasi
durumunda gerceklesir. isletmenin kendisine bor¢ veren tarafa
zamaninda borcunu édeyememe durumu ve akabinde yasal islemlerle
yliz yiize kalma durumu olarak da adlandirabilir.

e iflas: lsletmenin mali yetersizlik sonrasi yiikiimliliiklerini yerine
getirememesi sonucunda mahkeme yoluyla resmi olarak ilan edilmesidir.
Yarginin karari sonrasi isletme tasfiye edilebilecegi gibi bir diizenlemede
yapilabilecektir.

isletme basarisizig kavrami, farkli sekillerde kendini gostermektedir.
Ulkemizde iflas erteleme veya konkordato seklinde kendini gosteren isletme
basarisizliklarinin ekonomiye de ciddi maliyetleri olmaktadir. Konkordato son
yillarda ekonomi glindeminde olduk¢a yer almaktadir. 2018 yilinda toplam 1549
sirket-kisi ’ye konkordato basvurusu tlizerine siire verilmistir. Konkordato talep
edip gegici sire verilen isletmelerin tiirii incelenirse, 2018 yilinda 696 limited
sirket,468 sahis sirketi ya da ortagl, 332 anonim sirket, 51 gercek kisi ticari
isletmesi, 1 tane kollektif sirket, 1 tane de kooperatif seklindedir. (Saglam, 2019).
Konkordato ilan eden isletme sayisinin artmasi beraberinde iflas dalgasini
getirebilecektir. Konkordato miihleti sonunda iflaslarin olmasi ile beraber tilkede
issizlik, cari acik, bitce acigl, enflasyon ve stagflasyon rakamlarinda artis
olabilecektir.

2. Literatiir Taramasi

Literatiirde finansal basarisizlik tahmini ile ilgili yapilan birgok ¢alismanin
oldugu goériilmektedir. Yapilan ilk calismalar geleneksel istatistiki modeller
olurken sonraki yillarda ise yapay zeka, veri madencili§i ve makine 6grenmesi
teknikleri kullanilmustir.

Merwin (1942) yaptigl calismada bes sektdrii esas almis ve 1000 isletmenin
finansal oranlarini kullanmistir. Analiz sonucunda bazi finansal oranlarin, finansal
basarisizigin 6nceden tespiti konusunda daha etkili oldugu sonucuna varmustir.

Beaver (1966) yaptigi ¢alismada mali basarisizliga ugramis 79 sirket ile 79
basaril sirketi analizine tabi tutmus ve calisma sonucunda Nakit Akimi/Toplam
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Bor¢ oraninin finansal basarisizigin éngérilmesi dogrultusunda en etkili oran
oldugunu ortaya koymustur.

Beaver (1968) calismasinda, pay senedi verileri ile finansal oranlar
kullanmig, yaptigl calismanin sonucunda finansal basarisizigin  tahmini
konusunda piyasa verilerinin dikkate alinamayabilecegi sonucuna varmistir.

Altman (1968) yaptig calismada, ¢oklu diskriminant analizini kullanmistir.
Veri seti olarak 33 basarili ve 33 basarisiz firmalarin finansal oranlarini almistir.
Yaptigl calismanin sonucunda literatiirde 6nemli yer tutan Altman-Z skoru
modelini bulmustur. Finansal basarisizliktan iki yil 6nceden basarisiziigin
ongoriilebilecegini belirtmistir.

Zheng (2002) yaptigi calismada, ABD restoran firmalarinin iflasini ¢oklu bir
diskriminant analizi ile tahmin etmeye calismistir. Model, érnek firmalarin iflas
etmis ve iflas etmeyen gruplara siniflandirimasinda yilizde 92'lik bir dogruluk
oranina ulasmistir. Model faiz ve vergi 6ncesi karin disiik oldugu isletmelerin
iflasa daha yakin oldugu sonucunu dogurmustur. Ayrica iflas riskini azaltmak icin,
restoran isletmecilerinin daha az borg finansmani ve daha siki maliyet kontroli ile
birlikte ihtiyath bir bliyime stratejisi benimsenmesini dnermektedir.

Foreman (2003) yaptigl calismada, ABD’de faaliyet gosteren iletisim
sektoriindeki firmalarin 2 yil dnceden basarisizliklarini lojistik regresyon analizi ile 397
tahmin etmeye calismistir. Basarili isletmeleri %297.4 ve basarisiz isletmeleri %86 =——
oraninda dogru siniflandirmistir.

Koh ve Low (2004) yaptiklari ¢calismada, 7 yillik finansal verileri kullanarak,
basarili ve basarisiz firmalar lojistik regresyon, karar agaci ve yapay sinir ag
modelleri ile tahmin etmeye calismis ve analiz sonucunda karar agact modelinin
en etkili model oldugu sonucuna varmistir.

Gakir (2005) yaptigl bu calismada, finansal baski ve firma basarisizlig
kuramlari ve makina 6grenmesi yontemlerini ele aldiktan sonra Merkez Bankasi
Reel Sektor Verileri Mudirligl veri tabanindan alinan verilerle ampirik
uygulamalarla firma basarisizligini incelemektedir. Ozellikle, maliyete duyarli
siniflandirma ve sonuglari (izerinde 6nemle durulmustur.

icerli ve Akkaya (2006) yaptiklar calismayla isletmelerin mali anlamda
basari ve basarisiz olmalarinin finansal oranlarla olan iliskisini incelemislerdir.
Arastirmanin sonucuna gore asit-test orani, cari oran ve alacak devir hizi
oranlarinda basarili ve basarisiz seklinde iki sinifa ayrilan gruplar arasinda
farkliliklar bulmuglardir. Ayrica analiz sonucunda basarili ve basarisiz isletmeler
arasinda karlilik acisindan bir fark bulunmamuistir.

Torun (2007) yaptigi calismasinda, hisse senetleri borsada islem goéren 9o
sanayi isletmesinin 1992-2004 yillari arasi finansal oranlarini  kullanarak,
isletmelerin finansal basarisizhigini ¢cok degiskenli diskriminant analizi ve lojistik
regresyon analizi ve yapay sinir aglart ydntemi ile basarisizliktan 5 yil dncesine
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kadar tahmin etmeye calismistir. Elde ettigi sonuclar ile kullanilan metotlarin
performanslarini karsilastirmistir. Karsilastirma sonucuna gére, basarisizliktan bir
ve iki yIl 8ncesi igin en iyi tahmin glicline sahip model yapay sinir aglari yontemi
olmustur.

Bu makalede, yukarida listelenen ¢alismalarda ¢ok az kullanilan Destek

Vektér Makineleri ile BiST sanayi sektériinde finansal basarisizlik tahmini yapilmis
ve ayrica ROC egrisi analizi ile modellerin performanslari test edilmistir.

3. Calismada Kullanilan Yapay Zeka Modelleri
3.1. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)
3.1.1. Yapay Sinir Aglarinin Tanimi

Literatlirde YSA ile ilgili bir¢ok tamnimlama mevcuttur. Tanimlardan bazilari
asagidaki gibidir:

Yapay sinir aglart (YSA), insan beyninden ilham alinarak gelistirilmis,
agirlikli baglantilar aracihgiyla bir birine baglanan ve kendi bellegine sahip islem
elemanlarindan olusan paralel ve dagitilmis bilgi isleme yapilandir. YSA igin
biyolojik sinir aglarinin bilgisayar programlariyla taklidinin yapilmasidir denilebilir
(Elmas, 2007, s. 23).

W
co

YSA, 6grenme metodu ile yeni bilgiler Gretilmesi gibi yetenekleri herhangi
bir yardm almadan otomatik olarak gerceklestirmek amaciyla gelistirilen
bilgisayar sistemleridir. insan beyninin fonksiyonel ézelliklerine benzer sekilde,
O0grenme, iliskilendirme, siniflandirma, genelleme, o6zellik belirleme ve
optimizasyon gibi konularda YSA basarili sonuglar vermektedir (Oztemel, 2016, s.

29).

YSA sayisal bilgileri isleyebilen, bilgi islem yontemi olarak paralel islem
kullanilabilen ve yalnizca sayilar lizerinde islem yapabilen bilgisayar sistemleridir
(Allahverdi, 2002, s. 169).

YSA’lar tahmin, siniflandirma ve kiimeleme islemlerinin problemlerin
c6ziimlenmesinde kullanilan, dogrusal olmayan modellerdir (Akcan ve Kartal,
2011, s. 32). YSA insan beyninin islevlerinden ilham alinarak, deneme yolu ile
O6grenme, genellestirme yapabilen ve gelecegi tahmin edebilme yetenegi olan
dogrusal olmayan makine 6grenmesidir (Hamzagebi ve Kutay, 2004, s. 228). YSA,
biyolojik sinir aglariyla ortak olarak belirli performans 6zelliklerine sahip bir bilgi
isleme sistemidir. YSA, insan bilisinin veya sinir biyolojisinin matematiksel
modellerinin genellemeleri olarak gelistirilmis sistemlerdir (Fausett, 1994, s. 3).
YSA, yonlendirilmis bir grafikle temsil edilen dinamik bir sistemdir (Hecht-Nielsen,
1989). YSA, insanoglunun beyin sinir sisteminden esinlenerek gelistirilmis, belli
agirhikli baglantilar araciligyla birbirine baglanan islem elemanlarindan olusan
paralel bilgi isleme yapilaridir. En 6nemli 6zelligi, deneyimlerden yararlanarak
Ogrenebilmesidir. YSA 6grenme ile yeni bilgiler tiiretilebilir, olusturabilir ve yeni
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kesifler olusturabilir. Bu 6zellikleri yardim almadan gerceklestirme kapasitesine
sahiptir. YSA, 6grenmenin yaninda bilgileri analiz ederek, bilgiler arasinda iliskiler
kurma yetenegine de sahiptir (Ugur ve Kinaci, 2006, s. 345). Baska bir
tanimlamada YSA; ¢ok sayida elemandan olusmus matematiksel bir model olarak
tanimlanmaktadir (Gallo vd., 2005, s. 4). Sonu¢ olarak, 'yapay' kelimesi
cikartildiginda néral bir ag, belirli bir tiir dogrusal olmayan fonksiyondan bagka
bir sey olarak goriilmez (Anthony ve Bartlett, 2009, s. 2).

3.1.2. Yapay Sinir Aglarinin Yapisi

Bir YSA yapay sinir hiicrelerinin birlesmesinden olusur. Bu agdaki hiicreler
birbirleri ile iletisim halindedir. Bir yapay sinir hiicresinin ¢iktisi baska hiicreler icin
girdidir. Sekil 1’de goriildigl tizere, YSA’da hiicreler katman halinde siralanir.
YSA’da disaridan girdilerin aga alinmasini saglayan hiticrelerin bulundugu ilk
katman girdi katmanidir. islenen verilerin agin disina génderilmesi gérevini
tslenen hicrelerin bulundugu katman ise ¢ikti katmanidir ve bu son katmandir.
Bu iki katman arasinda kalan katman/katmanlar ise gizli katman ya da katmanlar
olarak tamimlanir. Bir YSA’da katman sayisindan bahsedildiginde bu gizli
katmanlari ifade etmektedir. Bu ifadeye girdi ve cikti katmanlarinin sayisi
eklenmez. Ornegin ti¢ katmanli bir YSA belirtildiginde bu aslinda tig gizli katmani
ve ayrica girdi ve ¢ikti katmanlarinin beraberinde yer aldigi bir yapay sinir agidir.
Bir YSA’nin katmanlarinin ve hiicrelerin dizilisi, bir biriyle baglanti sekilleri gibi
tanimlamalar, YSA’nin mimarisi seklinde tanimlanir (Yildiz, 2009, s. 60).

o ]
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Sekil 1. Yapay Sinir Ag1 Modeli

Kaynak: Agyar, Z. (2015).

3.1.3. Yapay Sinir Ag1 Mimarisi

YSA mimarileri, sinir hlicreleri arasindaki baglantilarin yénlerine gére veya
ag icindeki isaretlerin akis yonlerine gére birbirinden ayrilmaktadir. Bunlar; ileri
beslemeli (feed forward) ve geri beslemeli (feedback, recurrent) aglardir

(Ataseven, 2013, s. 103). Sekil 2’de YSA mimari yapisi gosterilmektedir. Sekilde
gorildiigi lizere YSA aglari ikiye ayrilmistir. ileri beslemeli (feed forward) ag ¢
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ve geri beslemeli (feedback, recurrent) aglarda yapilarina goére doért gruba
ayrilmistir. ileri beslemeli aglar; tek katmanli, cok katmanli ve radyal tabanl aglar
seklinde ayrilirken geri beslemeli aglar ise; competitive makine 6grenme,
kohonen (Self Organizing Maps-Ozdiizenleyici Haritalar) aglari, hopfield aglari ve
ART model seklinde ayriimistir.

YAPAY SiNiR AGLARI

A 4 \ 4
iLERi BESLEMELI- FEED GERI BESLEMELI-
FORWARD FEEDBACK
A\ 4
\ A V}

Tek Gok Radyal Competitive Kohonen hopfield ART
Katmanh Katmanh Tabanli Ag Model
Ag Ag Ag

Sekil 2. Yapay Sinir Ag1 Mimarisi
Kaynak: Khare, M. ve Nagendra, S. M. S. (2007).
3.1.4. Yapay Sinir Aglarinin Ozellikleri

YSA sayisal bilgilerden olusan veriyi isleme, saklama ve Ornekleri
kullanarak 6grenme ve daha 6nce hi¢ gérmedigi ornekler hakkinda bilgi
Uretebilme, siniflandirma ve sekil tamamlama &zelliklerine sahiptir. YSA, giinliik
hayatimizda finansal konular, miihendislik, tip bilimi ve savunma sanayi gibi
bircok alanda uygulanabilmektedir. Makroekonomik tahminler, banka
kredilerinin degerlendirilmesi, ddéviz kuru tahminleri, risk analizleri, petrol
fiyatlarinin tahmini gibi finansal konularda uygulama alani bulmaktadir (Agyar,
2015a). Asagida YSA’nin 6zellikleri kisaca aciklanmistir (Cekerol ve Ulukan, 2012):

e Dogrusal Olmama: YSA’larini olusturan yapay sinir hiicreleri dogrusal
degillerdir. Bundan dolayr olusturdugumuz YSA da dogrusal
olmayacaktir. Karsimiza ¢ikan bir¢ok problemin dogrusal olmadig icin
bu tip problemlerin ¢6ziimiinde ¢ok etkin bir ydntemdir.
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e Genelleme: YSA’nin 6grenme siirecinde hi¢ gérmedigi yeni girdiler icin
anlamli ¢iktilar olusturmasi genellestirme olarak tanimlanir.

e Ogrenme: YSA, probleme ait verileri kullanarak yapisinda sakli iligkileri
ortaya ¢ikarmasina 6grenme denir.

e Hata toleransi: Paralel dagilmis, cok sayida yapay sinir hiicresinin
birbiriyle baglanmasi sonucunda YSA olusur. Bu ag Uzerindeki
baglantilarin ya da hiicrelerin etkisiz kalmasi, sonuglar lizerinde énemli
hatalara ve olumsuzluklara neden olmaz. Bu o&zellik YSA’nin diger
geleneksel ydbntemlere gére daha toleransli oldugu gergegini gosterir.

e Uyarlanabilirlik: ~ Problemimizde meydana gelecek degisiklikler
karsisinda, ortaya c¢ikan yeni probleme gore tekrar uyarlanabilir. Bu
sayede uyarlamali 6rnek tanima, sinyal isleme, sistem tanimlama ve
denetleme alanlarinda kullanilabilir.

3.2. Destek Vektor Makineleri (DVM)

Veri madenciligini kullanarak problemlerin ¢6zimi igin gelistirilmis dnemli
makine 6grenimi algoritmalarindan biri Destek Vektor Makineleridir (DVM). Daha
cok bankacilik ve sigortacilik, tip, biyoloji, kimya, sosyal medya, endustriyel
sektorler ve finans gibi alanlarda siniflandirma problemlerinin ¢dziimiinde
kullanilmaktadir. Son yillarda, siniflandirma problemlerinin ¢éziimiinde oldukga
basarili sonuglar veren bir makine 6grenmesi algoritmasi olan Destek Vektor
Makineleri (Support Vector Machines) sik¢a kullaniimaktadir (Ayhan ve
Erdogmus, 2014, s. 176).

DVM, siniflandirma ve regresyon problemlerinin ¢éziimiinde kullanilabilen
ayni zamanda veri madenciliginde kullanilan algoritmalarinin igindeki en uygun ve
dogru metotlardan biridir. Istatistiksel 6grenme teorilerinin icinde saglam bir
teorik temele sahiptir. DVM’nin kokeni Vapnik Chemonvekis Dimension(VC)
icinde yer alan yapisal risk minimizasyon prensibine dayanmaktadir. DVM
poligom makine 6grenmesi, radyal tabanli fonksiyon ag ve iki katmanl algilayici
fonksiyonlarini icermektedir (Kaytez, 2012, s. 68).

3.3. ROC Egrileri (Receiver Operating Characteristic Curves)

ROC (Receiver Operating Characteristic Curves) egrisi ilk kez 2. Diinya
Savasi sirasinda “radar sinyalleri”nin analizi igin kullanilmistir. Savas sirasinda
diisman ucaklarini, radar sinyallerini kullanarak saptamak amaciyla arastirmalara
baslanmistir. ROC egrileri sonug degiskeninin 6zellikle iki olasilikli (basari var-
basari yok, hastalik var-hastalik yok, vb.) oldugu, buna karsilik karar vermede
kullanilacak degiskenin siirekli oldugu durumlarda kullanilirlar. ROC egrileri bu
surekli degisken icin olasi tim kesim noktalarini gdsterir ve her kesim noktasinda
degisik sonuglarin dogru pozitif, dogru negatif, yanls pozitif ve yanlis negatif
sikhg1 hakkinda kestirimler yapilmasina olanak saglarlar. Verilen bir model icin en
iyi kesim noktasinin saptanmasinda, dogru ve yanlis kararlarin yararlarinin
hesaplanmasinda kullanilirlar (Kilig, 2013, s. 135).
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ROC egrisi yontemi asagida belirtilen hususlar dahilinde kullanilabilir
(Dirican, 2001, s. 28):

e Olusturulan modelin siniflandirma giiciiniin belirlenmesine,

e  Cesitli Modellerin performanslarinin kiyaslanmasina,

e Uygun pozitiflik esiginin belirlenmesine,

e Olusturulan modellerin sonuglarinin kalitesinin takibinde,

e Uygulayicinin gelisiminin izlenmesine ve

e  Farkh uygulayicilarin etkinliklerinin kiyaslanmasina olanak saglar.

ROC egrisi ile elde edilecek koordinat sisteminin ordinatinda olusturulan
model testinin gercek pozitif degeri (duyarlilik), apsisinde ise yanhs pozitif degeri
(1-6zgtillik) yer alir. Olusturulan model ne kadar iyi ise egri yukariya (ytksek
duyarlik bolgesi) ve sola (diistik yanhs pozitif orani bolgesi) dogru kayar. Sekil 3
‘de gorildugu gibi, olusturulan model eger ideal bir degerde ise ROC egrisi (0,0) -
(0,1) - (1,1) noktalarini birlestirir. Buna karsin ROC ¢izimi y=x fonksiyonuna
yaklastik¢a test basarisiz olacaktir. Clinkii bu modelde yanlis degerlerin orani
ylikselmektedir. y=x fonksiyonun altindaki ROC egrisine sahip model basarisizdir.
ROC egrisi altinda kalan alan 0.50 ile 1.00 arasinda degerler almaktadir. Yukarida
belirtildigi gibi egri altinda kalan bélge ne kadar biiylikse, modelin ayrim yetenegi
o kadar etkilidir. Bu alan 0.975 ve daha lizerinde ise miikemmel sayilmaktadir

402 (Dirican, 2001, ss. 28-29).
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Sekil 3. ideal ve Kétii Performans Gésteren ROC Egrileri
4. Materyal ve Yontem

Calismada, Borsa Istanbul’da (BIST) islem géren imalat sanayi
sektorlerindeki isletmelerin 2008-2016 yillari arasindaki verileri &rnek olarak
alinmistir. Ulke capindaki tim sanayi isletmelerinin verilerini elde etmek oldukca
zordur. Borsa Istanbul’da hisseleri islem géren firmalarin, finansal raporlari
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denetimden gecip borsaya sunulmakta ve Kamuyu Aydinlatma Platformu’nun
(KAP) kurumsal resmi web sitesinde ilan edilmektedir. Bu nedenle calismada
kullanilan veriler bagimsiz denetgilerin kontroliinden ge¢mis ve KAP’ta sunulan 12
aylik finansal tablolardan ve raporlardan elde edilmistir.

imalat sanayi, tilke ekonomisi agisindan en énemli sektérler arasindadir.
Bu calismaya alinan isletmelerin faaliyet sektorleri; gida, icki ve tiitlin sektord,
dokuma, giyim esyasi ve deri sektorii, orman urinleri ve mobilya sektor, kagit,
kagit drinleri, basim ve yayin sektdrd, kimya, petrol, kauguk ve plastik Grtinleri
sektori, tas ve topraga dayali sanayi sektorli, metal ana sanayi sektorii, metal
esya, makine ve gere¢ yapimi sektord, diger imalat sektorleri, elektrik, gaz ve su
sektdrii ve ingaat sektdriidir. Borsa istanbul’da islem géren sanayi isletmelerinin
toplam sayisi 181" i gegmediginden, sektor bazli tahmin modeli kurulmamistir.
Sanayi isletmelerinin timi sektérel ayrima tabi tutulmadan analize dahil
edilmistir. Bu ¢alismada 2008-2016 yillari arasinda Borsa istanbul’ da (BIST) islem
goren ya da daha Once islem goérmis sanayi isletmelerinin mali tablo ve
raporlarindan yararlanilmistir. Bahsedilen isletmelerin finansal tablolari BiST, KAP
ve SPK’nin kurumsal web sitelerindeki veri tabanindan elde edilmis ve
degerlendirilmistir.

4.1. Kullanilan Degiskenler

isletmelerin  finansal basarisizigini  éngdérmek/tahmin  etmek icin 403
olusturulan modellerin biyiik cogunda bagimsiz degisken olarak sik kullanilan ve
basarisizhigl tahmin etmede 6nemli sayilan oranlar kullanilmistir. Bu ¢alismada
Akkaya vd. (2009), Torun (2007), Kilic ve Seyrek (2012)’in analizlerinde oldugu
gibi 26 finansal oran, 4 baslhk olarak asagida verilen sekilde gruplandirilmistir
(Tablo 1).

Tablo 1. Kullanilan Finansal Oranlar

Kod Likidite Oranlari

X1 Cari Oran

X2 Asit-Test Orani

X3 Nakit Oran

X4 | Stoklarin Toplam Varliklara Orani

X5 Kisa Vadeli Alacaklarin Toplam Varliklara Orani
X6 | Donen Varliklar/Aktif Toplami

Finansal Yapi Oranlari

X7 | Finansal Kaldirag Orani

X8 | Kisa V.Yabanci Kaynaklarin Toplam Kay.Orani
X9 | Uzun Vadeli Yab.Kaynaklarin Top.Kay.Orani
X10 | Uzun Vadeli Yab Kaynaklarin Devamli Sermayeye Orani
X11 | Duran Varliklarin Ozsermayeye Orani

X12 | D6nen Varliklarin Toplam Varliklara Orani
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Faaliyet Oranlan
X13 | Hazir Degerler Devir Hizi
X14 | Stok Devir Hizi
X15 | Alacak Devir Hizi
X16 | D6nen Varlik Devir Hizi
X17 | Ozsermaye Devir Hizi
X18 | Toplam Varlik Devir Hizi
Karlihk Oranlari
X19 | Oz sermayenin Karliig Orani(Mali Rantabilite)
X20 | FVOK Toplam Kaynaklara Orani(Ekonomik Rantabilite)
X21 | Toplam Varliklarin Karlihgi Orani
X22 | Faaliyet Kar Marijl
X23 | Brit Kar Mariji
X24 | Duran Varlklar Devir Hizi
X25 | Net Kar Mariji
X26 | Faiz Ve Vergi Oncesi Kar/Aktif Toplami

4.2. Finansal Basarisiz isletmelerin Siniflandirilma Olgiitleri

isletmelerin finansal basarisizi@inin énceden tahmini icin gelistirilen
analizlerde, en 6nemli konu, ¢alismaya dahil edilecek isletmelerin hangi dl¢iitlere
gore basarisiz sayilmasi hususudur. Literatiirde bu konuda siniflandirma 6lgditleri
incelendiginde bircok siniflandirma  goriilmektedir.  Tirkiye’de yapilan
calismalarda daha cok isletmenin iflas durumu ve son yillardaki finansal
tablolarindaki zarar durumu dikkate alinarak isletmeler basarisiz isletme
kategorisine eklendigi gorilmektedir (Kilic ve Seyrek, 2012; Salur, 2015, s. 96).
isletmeleri basarisiz sinifina eklerken secilecek basarisizik tanmmi, finansal
basarisizhigin 6nceden tahmini i¢in olusturulacak modelin dogruluk performansini
etkileyecektir. Bu ¢alismada analize dahil edilecek basarisiz firmalar asagidaki gibi
dort sekilde siniflandiriimistir:

N
o
N

. iflas

U BIST gozalti pazarinda yer almak

J Faaliyetlerini durdurmus olmak.

. iki yil Gist Giste zarar etmis olmak.

J Aktif tutarinin %10’unu kaybetmis olmasi (dénem ve gecmis vyillar

zararlarinin aktif toplaminin %10’u bulmasr)

Yukaridaki siniflandirma kriterlerinden bir ya da daha fazla kritere uyan
isletme basarisiz sayilmistir ve basarisizigin basladigi ilk baslangic yili (t) olarak
belirlenmistir. Basarisiz kategorisine eklenen bu isletmeler (t-1), (t-2) ve (t-3)
yillarinda normal faaliyetlerine devam ederken (t) yilinda basarisizliga ugrayan
isletmelerdir. Calismadaki asil amacg (t) yilinda basarisiz olan bu isletmelerin (t-1),
(t-2) ve (t-3) yillarinda yani basarisizhiga ugramadan, erken tahmin edilebilirlik
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durumudur. Bunun disinda analize dahil edilen isletmelerden, yukandaki
kriterlere uymayan ve tiim yillarda faaliyetlerine devam eden diger isletmeler
basarili isletme sinifina eklenmistir. Bahsedilen tiim durumlar dikkate alinarak

yillara gére basarisiz isletmelerin siniflandiriimasi Tablo 2’de g6sterilmistir.

Tablo 2. Yillara Gére Basarisiz isletmelerin Sayis

YIL SAYI BASARI DURUMU
2016 7 Basarisiz
2015 15 Basarisiz
2014 10 Basarisiz
2013 7 Basarisiz
2012 6 Basarisiz
2011 8 Basarisiz
2010 7 Basarisiz
2009 3 Basarisiz
2008 7 Basarisiz
TOPLAM 70

imalat sektoriindeki 181 sirketten finansal tablolarinda eksiklik olan ya da
bu arastirmanin yillari arasina girmeyen 30 sirket arastirma kapsami disinda
birakilmistir. Su an islem goren sirketlerden 50, iflas/kottan ¢ikma/ islem sirasi
kapatilan 20 sirket arastirmaya alinarak toplam 70 sirket basarisiz, geriye kalan
101 sirket ise basarili olarak degerlendirilmistir. Literatiirde analize giren basarili
ve basarisiz firmalarin sayisinin esit olmamasi durumunda hatali sonuglar
meydana getirdigi goriilmektedir. Bu hatalarin éniine ge¢cmek icin her iki grubun
ornek icinde esit sayida temsil edilmesini saglamak amaciyla, tesaddiifi olarak
basarili isletmelerden 37’i kapsam disi birakilmistir. Dolayisiyla, uygulamada
kullanilan &6rnek, vyarisi basarisiz, yarisi basarili olmak Uzere 140 sanayi
isletmesinden olugmaktadir.

Yillara gore basarisiz sirket sayisinin tespiti yapilirken en fazla basarisizhigin
15 sirket ile 2015 yilinda oldugu Tablo 2’de gériinmektedir. Calismada basarisiz
firma sayisinin 2015 yilinda en fazla olmasindan dolayi basaril firmalarin finansal
oranlari hesaplanirken 2015 yili baz yil olarak secilmistir.

5. Uygulama-Bulgular

Modellerinin  kurulmasinda IBM SPPS MODELER 18.0 bilgisayar
yazihmindan yararlanilmistir. Litaratiirde; egitim, onaylama ve test gruplarinin
belirlenmesinde (%80,%10,%10), (%70,%15,%15), (%60,%20,%20) ve sadece (%80,%20),
(%60, %40) seklinde Egitim ve Test seklinde bolimlendirmeler yapilmistir
(Hamzagebi, 2011). Bu calismaya dahil edilen BIST imalat sanayi sektériindeki
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isletme sayisinin ¢ok fazla olmamasindan dolayr modele dahil edilecek
isletmelerin bélimlendirilmesi, EZitim ve Test seklinde ayrilmis, onaylama seti
kullanilmamustir. Verilerin 260’1 egitim, %401 ise test igin kullanmlmistir.

5.1. Yapay Sinir Aglari ile Olusturulan Modelin Degerlendirilmesi

Bu boéliimde finansal basarisizli§in dnceden tahmini igin olusturulan Yapay
Sinir  Aglart  modelinin siniflandirma  dogrulugu incelenecektir. Modelin,
isletmenin basarisizliga ugramadan 1, 2 ve 3 yil dncesinden tahmin performansi
arastinlacaktir. Yapay sinir agr modellemesinde gizli katmanda bulunan néron
sayisi her problemin yapisindan ve icerdigi veri setinin farkhiligindan dolayi
degismektedir. Gizli katmandaki néron sayisinin tespiti oldukca fazla denemeler
sonucu tespit edilmektedir. Calismada gizli katmandaki néron sayisi da deneme
yaniima sonucu en yiiksek dogrulugu tespit edilene kadar devam etmistir. Bu
calismada 2-35 arasi noron kullanilarak en uygun yapay sinir agi modeli
olusturulmaya ¢ahsiimistir. Olusturulan ag ¢ok katmanli ileri beslemeli yapay sinir
agi modeli olup danismali 6grenme sinifina girmektedir.

5.1.1. Basarisizliktan bir yil dnce (t-1) Dénemi icin YSA Analiz Sonuglari

isletmelerin basarisiziga ugradig t yilindan énceki yil olan (t-1) yilinda
isletmelerin basarisizlik durumunun tespiti icin olusturulan Yapay Sinir Ag1 2 gizli
katmandan olusmustur. 1.gizli katman 22 nérondan olusurken, 2. gizli katman 10
nérondan olusmaktadir. Agin aktivasyon fonksiyonu Hiperbolik Tanjant
fonksiyonu olarak belirlenmistir (Tablo 3). Model calistiginda elde edilen ¢ikt
Tablo 4’de gosterilmistir. Tablo 4’de gorildigi tizere (t-1) ddnemi icin modelimiz
egitim seti icin rasgele ayrilan 81 isletmeden basarisiz olan 41 isletmenin 33’tGnd
dogru siniflandirmis, geriye kalan 40 basaril isletmeden 29 isletmeyi dogru
siniflandirmistir.  Egitim  seti icin toplam siniflandirma dogrulugu %76.54
bulunmustur. Test seti icin siniflandirma dogrulugu incelenirse, toplam 59
isletme igin yapilan siniflandirmada basarisiz olan 29 isletmeden 24’(, gercekte
basarili olan 30 isletmenin 23’0 dogru siniflandinimistir. Test seti igin toplam
siniflandirma dogrulugu ise %79.66 bulunmustur.

Tablo 3. (t-1) Dénemi icin Olusturulan Modelin Ozellikleri

Yapay Sinir Ag1 Modeli Cok Katmanli
1.Gizli Katmandaki Néron Sayisi 22
2.Gizli Katmandaki Néron Sayisi 10

Aktivasyon Fonksiyonu Hyperbolic Tangent
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Tablo 4. (t-1) Dénemi icin YSA Modeli Siniflandirma Matrisi

YAPAY SiNiR AGI MODELI EGiTiM SETi iCiN SINIFLANDIRMA MATRISi (t-1 dénemi)

Gergek Grup

Basarisiz Isletmeler | Basarili isletmeler
Tahmin Edilen Basarisiz Isletmeler 33 8
Grup Basarili isletmeler 1 29

Toplam Siniflandirma Dogrulugu = (33+29)/81 =% 76.54

YAPAY SiNiR AGI MODELI TEST SETi iCiN SINIFLANDIRMA MATRISi (t-1 donemi)

Gergek Grup

Basarisiz Isletmeler | Basarili isletmeler
Tahmin Edilen Basarisiz Isletmeler 24 5
Grup Basarili isletmeler 7 23

Toplam Siniflandirma Dogrulugu = (24+23)/59 = % 79.66

5.1.2. Basarisizliktan iki yil 6nce (t-2) Dénemi icin YSA Analiz Sonuglari

isletmelerin basarisiziga ugradigi t yilindan 2 yil nceki yil olan (t-2) yilinda
isletmelerin basarisizlik durumunun tespiti icin olusturulan Yapay Sinir A8 2 gizli
katmandan olugsmustur. 1. gizli katman 13 nérondan olusurken, 2.gizli katman 14 407
nérondan olusmaktadir. Agin aktivasyon fonksiyonu (t-1) yili icin olusturulan ag
modelindeki gibi, Hiperbolik Tanjant fonksiyonu olarak belirlenmistir (Tablo 5).
Model calistiginda elde edilen ¢kt Tablo 6’da gosterilmistir. Tablo 6’da
gorildugiu tzere (t-2) donemi icin modelimiz egitim seti i¢in rasgele ayrilan 81
isletmeden basarisiz olan 41 isletmenin 40’ini dogru siniflandirmis, geriye kalan
40 basarili isletmeden 34 isletmeyi dogru siniflandirmistir. Egitim seti icin toplam
siniflandirma dogrulugu %91.36 bulunmustur. Buradaki tahmin giicii oldukga
yiiksektir. Bu durumlarda test seti verilerinin ¢iktilan dikkate alinarak performans
degerlendirilmesi yapiimalidir. YSA’da egitim setindeki verilerindeki hata istenen
diizeye gelinceye kadar egitim stirmektedir. Test seti icin siniflandirma dogrulugu
incelenirse, toplam 59 isletme icin yapilan siniflandirmada basarisiz olan 29
isletmeden 23’4, gercekte basarili olan 30 isletmenin 22’si dogru
siniflandinimistir. Test seti icin toplam siniflandirma dogrulugu ise %76.27
bulunmustur.

Tablo 5. (t-2) Dénemi icin Olusturulan Modelin Ozellikleri

Yapay Sinir A1 Modeli Cok Katmanli

1.Gizli Katmandaki Néron Sayist | 13

2.Gizli Katmandaki Néron Sayisi | 14

Aktivasyon Fonksiyonu Hyperbolic Tangent
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Tablo 8. (t-3) Dénemi icin YSA Modeli Siniflandirma Matrisi

YAPAY SiNiR AGI MODELI EGiTiM SETi iCiN SINIFLANDIRMA MATRISi (t-3 dénemi)

Gercek Grup
Basarisiz isletmeler Basarili isletmeler
Basarisiz isletmeler 37 4
Tahmin :
Edilen Grup Basaril Isletmeler 6 34
Toplam Siniflandirma Dogrulugu = (37+34)/81 =% 87.65

YAPAY SiNiR AGI MODELI TEST SETIi iCiN SINIFLANDIRMA MATRISi (t-3 dénemi)

Gergek Grup
Basarisiz Isletmeler Basarili [sletmeler
Basarisiz isletmeler 21 8
Tahmin Basarili isletmeler 2
Edilen Grup i 3 / 3
Toplam Siniflandirma Dogrulugu = (21+23)/59 = % 72.88

5.2. Destek Vektér Makineleri ile Olusturulan Modelin Degerlendirilmesi

DVM ile basarisizlik tahmininde YSA’da oldugu gibi verilerin %60’ egitim

%40’ ise test icin ayrilmistir. DVM tahmin modellemesi icin IBM SPSS Modeler

408 18.0 versiyon paket program kullanilmistir. Programa bagimsiz degiskenler
tanitilmistir. DVM’de, dogrusal (linear), polynominal, Radial Basis Function (RBF)
ve sigmoid gibi cesitli cekirdek fonksiyonlari mevcuttur. Bu ¢alismada kernel
fonksiyonu olarak Radial Basis Function (RBF) kullanilmistir. RBF kernel
fonksiyonu dogrulugu 6nemli derecede etkileyen iki parametreye sahiptir. Bunlar

cost (C) ve gamma ( /4 Ydir. Bu iki parametre siniflandirmada dogrulugu
etkileyen bir etkendir.

5.2.1. Basarisizliktan bir yil énce (t-1) Dénemi icin DVM Analiz Sonuglari

isletmelerin basarisiz oldugu t déneminden 1 yil 6nce (t-1) yilinda basarisiz
isletmelerin tahmini igin olusturulan DVM siniflandirma oranlari Tablo 10’da
gosterilmistir. Tabloda gortldiugl Ulzere egitim seti icin rastgele ayrilan 81
isletmeden basarisiz olan 41 isletmeden 31 isletme ve geriye kalan 40 basaril
isletmenin ise 30’u dogru siniflandinimistir. Egitim seti icin toplam siniflandirma
dogrulugu %75.31 olarak bulunmustur. Test seti icin ayrilan 59 isletmenin durumu
tabloda incelendiginde basarisiz 29 isletmenin 22’si dogru siniflandirilirken, geriye
kalan basarili 30 isletmenin 21'i dogru siniflandinlmistir. Test setinin toplam
siniflandirma dogrulugu %72.88 olarak bulunmustur. DVM modeline ait bilgiler ise
Tablo 9’da gosterilmistir. Tablo 9’da belirtildigi Gzere DVM ¢ekirdek fonksiyonu
olarak da radyal tabanli fonksiyon secilmistir. Radyal tabanli fonksiyonun
parametrelerinden olan C=10 olarak belirlenirken gamma parametresi = 0,22
olarak modele tanitilmistir.
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Tablo 9. (t-1) Dénemi i¢in Olusturulan Destek Vektdr Makine Modeline Ait
Bilgiler

SVM Type Regularization Parameter ( C): 10 epsilon:o,1

Kernel Type (RBF) Radial Basis Function ( ¥'=0,22)

Tablo 10. (t-1) Dénemi icin DVM Modeli Siniflandirma Matrisi

DESTEK VEKTOR MAKINELERi MODELI EGiTiM SETi iCiN SINIFLANDIRMA MATRISi (t-1
dénemi)

Gercek Grup
Basarisiz Isletmeler Basarili isletmeler
Basarisiz Isletmeler 31 10
Tahmin Basarili isletmeler 10 0
Edilen Grup 3 i 3
Toplam Siniflandirma Dogrulugu = (31+30)/81 = % 75.31

DESTEK VEKTOR MAKINELERi MODELI TEST SETi iCiN SINIFLANDIRMA MATRISi (t-1
dénemi)

Gercek Grup
Basarisiz Isletmeler Basarili isletmeler
Basarisiz Isletmeler 22 7 409
Tahmin Basarili isletmeler 21 I
Edilen Grup 3 3 ?
Toplam Siniflandirma Dogrulugu = (22+21)/59 = % 72.88

5.2.2. Basarisizliktan iki yil 8nce (t-2) Dénemi icin DVM Analiz Sonuglari

isletmelerin basarisiz oldugu t déneminden 2 yil 8nce (t-2) yilinda basarisiz
isletmelerin tahmini icin olusturulan Destek Vektdr Makinesinin siniflandirma
oranlart Tablo 12’de gosterilmistir. Tabloda goérildugl Ulzere egitim seti icin
rastgele ayrilan 81 isletmeden basarisiz olan 41 isletmeden 32 isletme ve geriye
kalan 40 basarili isletmenin ise 31’i dogru siniflandinlmistir. Egitim seti icin toplam
siniflandirma dogrulugu %77.78 olarak bulunmustur. Test seti icin ayrilan 59
isletmenin siniflandirma durumu tabloda incelendiginde basarisiz 29 isletmenin
21’ dogru siniflandirilirken, geriye kalan basarih 30 isletmenin 21'i dogru
siniflandiriimistir. Test setinin toplam siniflandirma dogrulugu %71.19 olarak
bulunmustur. DVM modeline ait bilgiler ise Tablo 11’de gésterilmistir. Tablo 11’de
belirtildigi lizere DVM c¢ekirdek fonksiyonu olarak da radyal tabanli fonksiyon
secilmistir. Radyal tabanl fonksiyonun parametrelerinden olan C=2 ve epsilon=
0,1 olarak belirlenirken gamma parametresi = 0,12 olarak modele tanitilmistir.
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Tablo 11.( t-2) Dénemi icin Olusturulan Destek Vektdr Makine Modeline Ait
Bilgiler

SVM Type Regularization Parameter ( C) : 2 epsilon:0,1
Kernel Type (RBF) Radial Basis Function ( =0,12)

Tablo 12. (t-2) Dénemi icin DVM Modeli Siniflandirma Matrisi

DESTEK VEKTOR MAKINELERI MODELI EGITiM SETI iCIN SINIFLANDIRMA MATRISI (t-2

donemi)
Gergek Grup
Basarisiz Isletmeler Basarili isletmeler
Basarisiz isletmeler 32 9
Tahmin Basarili isletmeler 1
Edilen Grup 3 3 9 3
Toplam Siniflandirma Dogrulugu = (32+31)/81 =% 77.78

DESTEK VEKTOR MAKINELERI MODELI TEST SETI ICIN SINIFLANDIRMA MATRISI (t-2 dénemi)

Gergek Grup
Basarisiz Isletmeler Basarili isletmeler
Basarisiz isletmeler 21 8
Tahmin Basarili isletmeler 21
| Edilen Grup 2 i E
Toplam Siniflandirma Dogrulugu = (21+21)/59 = % 71.19

5.2.3. Basarisizliktan ii¢ yil 6nce (t-3) Dénemi icin DVM Analiz Sonuglar

isletmelerin basarisiz oldugu t déneminden 3 yil dnce (t-3) yilinda basarisiz
isletmelerin tahmini igin olusturulan DVM siniflandirma oranlan Tablo 14’de
gosterilmistir. Tabloda gorildigl lizere egitim seti icin rastgele ayrilan 81
isletmeden basarisiz olan 41 isletmeden 33 isletme ve geriye kalan 40 basaril
isletmenin ise 38’i dogru siniflandirilmistir. Egitim seti icin toplam siniflandirma
dogrulugu %87.65 olarak bulunmustur. Test seti icin ayrlan 59 isletmenin
siniflandirma durumu tabloda incelendiginde basarisiz 29 isletmenin 22’si dogru
siniflandirilirken, geriye kalan basarili 30 isletmenin 20’si dogru siniflandiriimstir.
Test setinin toplam siniflandirma dogrulugu %71.19 olarak bulunmustur. DVM
modeline ait bilgiler ise Tablo 13’de gdsterilmistir. Tablo 13’de belirtildigi tzere
DVM cekirdek fonksiyonu olarak da radyal tabanl fonksiyon secilmistir. Radyal
tabanl fonksiyonun parametrelerinden olan C=10 ve epsilon= 0,1 olarak
belirlenirken gamma parametresi = 0,3 olarak modele tanitilmistir.
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Tablo 13. ( t-3) D6nemi i¢in Olusturulan Destek Vektér Makine Modeline Ait
Bilgiler
SVM Type

Regularization Parameter ( C): 10 epsilon:o,1

Kernel Type (RBF) Radial Basis Function ( ¥'=0,3)

Tablo 14. (t-3) Dénemi icin DVM Modeli Siniflandirma Matrisi

DESTEK VEKTOR MAKINELERi MODELI EGiTiM SETi iCiN SINIFLANDIRMA MATRISi (t-3 dénemi)

Gergek Grup

Basarisiz Isletmeler

Basarili isletmeler

Tahmin
Edilen Grup

Basarisiz Isletmeler

33

8

Basarili isletmeler

2

38

Toplam Siniflandirma Dogrulugu = (33+38)/81 =% 87.65

DESTEK VEKTOR MAKINELERi MODELI TEST SETi iCiN SINIFLANDIRMA MATRISi (t-3 dénemi)

Gergek Grup
Basarisiz Isletmeler Basarili isletmeler
Basarisiz Isletmeler 22 7
Tahmin Edilen : 11
Basaril Isletmeler 10 20 L
Grup
Toplam Siniflandirma Dogrulugu = (22+20)/59 = % 71.19

5.3. Tiim Dénemler icin Modellerin Performanslarinin Toplu Gésterimi

Tablo 15’de analize dahil edilen isletmelerin basarisiz oldugu ilk yildan 1,2
ve 3 yil 6ncesindeki durumlarini tahmin etmek igin olusturulan iki modelin egitim
seti ve test setinin dogruluk oranlarn gosterilmistir. Dogruluk orani diger adiyla
dogru siniflandirma orani, olusturulan modellerde dogru olarak tahmin edilen
isletmelerin (basarisiz ve basarili) ylizdesini veren ve literatlirde en yaygin olarak
kullanilan performans o6l¢iisidir (Torun 2007, s. 97). Literattirde performans
6lcimi i¢in dogruluk orani daha sik kullanildigindan bu ¢alismada da tahmin
modellerinin performansi dogruluk oraniyla karsilastinlmistir. Tablo 15’de YSA ve
DVM’nin egitim ve test setinin (t-1), (t-2) ve (t-3) yillarinda en yiksek dogruluk
oranina sahip sonuglarin alti gizilerek gosterilmistir.

Basarisizliktan bir yil 6nce (t-1) yilinda egitim seti Uzerinde YSA’nin
performans ytizdeliginin (%76.54) en yiksek oldugu goériinmektedir. (t-1) yili icin
test seti performansi degerlendirildiginde, YSA'nin (%79.66) DVM’ye gore daha iyi
bir dogruluk performansi goéstermistir. Basarisizliktan iki yil 6nceki (t-2) tahmin
modellemelerinin performans! degerlendirildiginde, egitim seti (%91.36) ve test
(%76.27) setinde bir 6nceki yilda oldugu gibi YSA modeli daha iyi bir performans
gostermistir. Egitim setindeki yliksek ylizdelik oraninin ihtiyath karsilanmasi ve
test seti lizerinden degerlendirme yapilmasi daha uygun olacaktir. Basarisizliktan
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¢ yil 6nce (t-3) yili igin degerlendirildiginde, egitim setinde YSA ve DVM %87.65
oraniyla ayni performansi géstermistir. Ayni yil igin test seti degerlendirildiginde
YSA (%74.58), DVM’ye goére daha yiiksek bir dogruluk yani performansa sahiptir.

Tim yillar ve tiim modeller icin genel bir degerlendirilme yapildiginda, YSA
modelinin basarisizliktan 1,2 ve 3 yil éncesinden dogru siniflandirma ytizdesi en
yliksek oranlara sahip oldugu goriiliir. Literatlirde basarisiz yildan geriye dogru
gidildiginde tahmin ytizdeliginde azalma oldugu goérilmektedir. Bu ¢alismada 3
yil geriye dogru her ne kadar bir azalma olsa da dogruluk oranlarinda buyik bir
dists yasanmamistir. Yani basarisizliktan 3 yil 6ncede isletmelerin basarisizlik
durumlarini tahmin performansi giicliidir diyebiliriz.

Tablo15. Olusturulan Modellerin Dogruluk Oranlarinin Toplu Gdsterimi

YSA MODELI DVM MODELI
5 EGITIM TEST EGITIM TEST
o
t1 %76.54 %79.66 %75.31 %72.88
t-2 %91.36 %76.27 %77.78 %71.19
12 t-3 %87.65 %74.58 %87.65 %71.19

5.4. ROC (Receiver Operating Characteristic Curves) Egrileri ile
Olusturulan Modellerinin Performanslarinin Degerlendirmesi

Bu béliimde, olusturulan tahmin modellerinin ROC egrisinin altina kalan
alanlarinin hesabi yapilarak performans karsilastiriimasi yapilacaktir.

ROC (Receiver Operating Characteristic Curves) egrilerinde; x ekseninde
Yanlis Pozitif Oranti bulunurken, y ekseninde Dogru Pozitif Oranti yer almaktadir.
Farkli esik degerleri icin Yanlis Pozitif Oranti ve Dogru Pozitif Oranti degerleri yani
duyarlilik ve 1-secicilik degerleri hesaplanir. ROC Egrisi (0,0) ile (1,1) arasinda artan
bir fonksiyondur. ROC (Receiver Operating Characteristic Curves) analizi sonrasi
siniflandirma basarisi degerlendirilen bir testin yararsiz mi yoksa ¢ok iyi bir test
mi oldugu karar verilebilir. Model basarili olan isletmeler ve basarisiz olan
isletmeleri birbirinden ayiramiyor ise o model yararsiz bir modeldir ve para ile
yazi-tura atmaktan farksiz bir olasiliga (%50) sahiptir. Model basarili olanlari ve
basarisiz olanlari birbirinden tam anlamiyla siniflayabilir ise 0 modele mikemmel
bir model denilebilir. Bu durum Dogru Pozitif Oranti (c)=1, Yanlis Pozitif Oranti
(c)=0 seklinde gosterilir. Literatiirde olusturulan modellerin bircogu yararsiz test
ile milkemmel test arasinda bir performansa sahiptir. ROC grafiginin sol Ust
kosesine yaklasildikga modelin ayirt etme giicti artar, miikemmellige yaklasirlar.
Modelin dogru karar vermede giiclinii degerlendirmede kullanilan &lciitlerden
biri de “ROC Egrisi Altinda Kalan Alan”dir. Egri altinda kalan alan (area under the
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curve=AUC) en buyiik “1” degerini alabilir ve bu durum altin test/model seklinde
belirtilmektedir. Pratik olarak alabilecegi en kiigiik deger ise “0.50” dir.
Basarili/Basarisiz tamamen sansa bagli olarak (6rnegin para atisi ile) ayirt edilirse
baéyle bir durum ortaya ¢ikar (Kilig, 2013, s. 136).

5.4.1. YSA Modelinin ROC Egrileri ile Yardimiyla Performanslarinin
Degerlendirilmesi

5.4..1. (t1) Donemi icin ROC Egrisi Altinda Kalan Alanin
Degerlendirilmesi

$h-hagan

113

1-Gzgillik 1-Gzgillik
Training Testing

Sekil 4. (t-1) Dénemi YSA Modeli igin ROC Egrisi

Finansal basarisizlik basarisizligin 1 yil 6nceden (t-1) tahmini icin gelistirilen
YSA modelinin ROC egrisi altinda kalan alan (area under the curve=AUC) egitim
seti icin 0.85 bulunurken test seti icin 0.81 bulunmustur. En kétii performans ya
da baska bir tanimla yararsiz test/model olarak tamimlanan o.5’den buyik
bulunmustur (Sekil 4). Bu durum modelin yani YSA (t-1) dénemi icin basarili ve
basarisiz isletmeleri siniflandirmada yararl bir model oldugunu géstermektedir.

Tablo 16. (t-1) Dénemi YSA Modeli icin ROC Egrisi Altinda Kalan Alan

Yapay Sinir Aglari (t-1) Egitim Test
Roc Egrisi Altinda Kalan Alan 0.85 0.81
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5.4.1.2. (t2) Donemi icin ROC Egrisi Altnda Kalan Alanin
Degerlendirilmesi

$hi-bagan

Duyarli

uuuuuuuuuuuuuuuuuuuu

Sekil 5. (t-2) Dénemi YSA Modeli icin ROC Egrisi

Finansal basarisizlik basarisizligin 2 yil 6nceden (t-2) tahmini icin gelistirilen

YSA modelinin ROC egrisi altinda kalan alan (area under the curve=AUC) egitim

seti i¢in 0.94 bulunurken test seti i¢in 0.79 hesaplanmistir. Hesaplanan deger

0.5’den biytik bulunmustur. Bu durum modelin yani YSA (t-2) donemi icin basarili

14 Ve basarisiz isletmeleri siniflandirmada yararli  bir model oldugunu
gostermektedir.

Tablo 17. (t-2) Dénemi YSA Modeli icin ROC Egrisi Altinda Kalan Alan

Yapay Sinir Aglar (t-2) Egitim Test
Roc Egrisi Altinda Kalan Alan 0.94 0.79

5.4..3. (t3) Donemi icin ROC Egrisi Altinda Kalan Alanin
Degerlendirilmesi

§N-bagan

Dogiruluk

06
1-Ozgiliik 1-Ozgilliik
Training Testing

Sekil 6. (t-3) Dénemi YSA Modeli icin ROC Egrisi
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Finansal basarisizlik basarisizigin 3 yil 6nceden (t-3) tahmini icin gelistirilen
YSA modelinin ROC egrisi altinda kalan alan (area under the curve=AUC) egitim
seti i¢in 0.95 bulunurken test seti igin 0.75 hesaplanmistir. Hesaplanan deger en
koétl performans degeri olan 0.5’den biiyilik bulunmustur. Bu durum modelin
yani YSA (t-3) donemi icin basarili ve basarisiz isletmeleri siniflandirmada yararl
bir model oldugunu géstermektedir.

Tablo 18. (t-3) Dénemi YSA Modeli icin ROC Egrisi Altinda Kalan Alan

Yapay Sinir Aglari (t-3) Egitim Test
Roc Egrisi Altinda Kalan Alan 0.95 0.75

5.4.2. DVM Modelinin ROC Egrileri ile Yardimiyla Performanslarinin
Degerlendirilmesi

Yukarida Yapay Sinir Ag1 modeli i¢in hesaplanan ROC egrisi altinda kalan
alan (area under the curve=AUC) degerleri, DVM modeli icinde hesaplanmustir.
Tahmin modelinin (t-1),(t-2) ve (t-3) yillar icin yararl bir model olup olmadig
analiz edilecektir.

5.4.2.1. (t1) Donemi i¢in ROC Egrisi Altnda Kalan Alanin
Degerlendirilmesi

Duyarliik

Sekil 7. (t-1) D6nemi DVM Modeli i¢in ROC Egrisi
Tablo 19. (t-1) D6nemi DVM Modeli i¢in ROC Egrisi Altinda Kalan Alan

DVM (t-1) Egitim Test
Roc Egrisi Altinda Kalan Alan 0.83 0.79

§5-hagan
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Finansal basarisizlik basarisizhgin 1 yil 6nceden (t-3) tahmini icin gelistirilen
DVM, ROC egrisi altinda kalan alan (area under the curve=AUC) egitim seti igin
0.83 bulunurken test seti icin 0.79 bulunmustur (Tablo 19). Hesaplanan deger en
kot performans degeri olan 0.5’den biiyiktiir. Grafikte de gorildigi lizere egri
kuzey-bati yontine yakin yani 0.5’den yukaridadir. Bu durum modelin yani DVM (t-
1) dénemi icin basarili ve basarisiz isletmeleri siniflandirmada yararli bir model
oldugunu géstermektedir.

5.4.2.2. (t2) Donemi icin ROC Egrisi Altinda Kalan Alanin
Degerlendirilmesi

, 1 $S-bagan

Duyarhiic

Sekil 8. (t-2) Dénemi DVM Modeli icin ROC Egrisi

Finansal basarisizlik basarisizligin 2 yil 6nceden (t-2) tahmini i¢in gelistirilen
DVM modelinin ROC egrisi altinda kalan alan (area under the curve=AUC) egitim
seti icin 0.87 bulunurken test seti icin 0.78 bulunmustur (Tablo 20). Bu durum
modelin yani DVM (t-2) doénemi icin basarili ve basarisiz isletmeleri
siniflandirmada yararl bir model oldugunu géstermektedir.

Tablo 20. (t-2) Dé6nemi DVM Modeli icin ROC Egrisi Altinda Kalan Alan

DVM (t-2) Egitim Test
Roc Egrisi Altinda Kalan Alan 0.87 0.78
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5.4.2.3. (t3) Donemi icin ROC Egrisi Altinda Kalan Alanin
Degerlendirilmesi

1 ; g ; g g “1 ss-bagan

T T
00 02 04 08 08 10 0o 02 04 08 08 10
1-Ozgiillik 1-Ozgiilliik
Training Testing

Sekil 9. (t-3) D6nemi DVM Modeli i¢in ROC Egrisi

Finansal basarisizlik basarisizligin 3 yil 6nceden (t-3) tahmini icin gelistirilen
DVM modelinin ROC egrisi altinda kalan alan (area under the curve=AUC) egitim
seti icin 0.91 bulunurken test seti icin 0.80 bulunmustur (Tablo 21). Bu durum 417
modelin yani DVM (t-3) dénemi igin basanli ve basarisiz isletmeleri
siniflandirmada yararl bir model oldugunu géstermektedir.

Tablo 21. (t-3) D6nemi DVM Modeli icin ROC Egrisi Altinda Kalan Alan

DVM (t-3) Egitim Test
Roc Egrisi Altinda Kalan Alan 0.91 0.80

5.4.3. Tiim Dénemler icin Olusturulan Modellerin Performanslarinin ROC
Egrisi Yardimiyla Toplu Olarak Gosterimi

Tablo 22. Tim Modellerin ROC Egrisinin Altinda Kalan Alanlarin Gdsterimi

DONEM YSA SVM

EGITIM t1 0.85 0.83
t-2 0.94 0.87

t3 0.95 0.91

TEST t-1 0.81 0.79
t2 0.79 0.78

t-3 0.75 0.80

Tablo 22’de finansal basarisizhgin tahmini icin gelistirilen iki modelin ROC
egrisi altinda kalan alanlarin (area under the curve=AUC) hesaplanmasi sonucu
ortaya ¢ikan sonuglar toplu halde gésterilmistir. Tabloda egitim ve test setlerinde
(t-1),(t-2) ve (t3) yillarinda AUC degeri en yiiksek olan sonug alti ¢izili halde
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gosterilmistir. Tablo 22’de gorildugu tzere ( t-1), (t-2) ve (t-3) yillarinda egitim
setleri icin AUC 0.85, 0.94 ve 0.95 degerleri ile YSA daha iyi performans
gostermistir. Test seti icin degerlendirme yapilirsa, YSA modelinin (t-1), (t-2)
yillarinda 0.81 ve 0.79 AUC degerleri ile en iyi degeri alirken (t-3) yilinda DVM 0.80
AUC degeri ile en iyi performansi g&steren model olmustur. Genel bir
degerlendirme yapilirsa, YSA ve DVM’lerin (t-1),(t-2) ve(t-3) yillarinin hepsinde,
egitim ve test seti icin de 0,50’nin lizerinde ROC egrisi altinda kalan alana sahip
olmasi, olusturulan modellerin kullanilmasinin sansa dayali tahmin yapmaktan
daha iyi olmasi anlamina gelmektedir.

Sonug

Globallesen diinyada sinirlar bir birine daha yakinlagmis ve bu durum
isletmelerin faaliyet gosterdigi sektorde rekabeti zorlastirmistir. Artik finansal
anlamda iilkelerin iginde bulunduklarn sikintii durum diger iilkelere de
bulasabilmekte ve sonrasinda krizler kacinlmaz olabilmektedir. isletmelerde
meydana gelen finansal basarisizlik sadece o isletmeyi ilgilendiren bir olgu
degildir. isletmelerin mali sikinti icine girip bir basansizliga siiriiklenmesi ayni
zamanda tlkelerin sosyolojik, ekonomik, politik ve istihdam gibi yapilarina da
zarar verecek 6nemli hadiselerdir. Bir isletmenin basarisiz olmasi durumunda o
isletme ile iligki icindeki tim paydaslar zarar gorecektir. Bu paydaslarin zarar
gormesi diger isletmelere de bulasabilecek ve bu halka giderek biiyiiyebilecektir.
Bu bulagma ve biyiime etkisi, issizlik sorunu, istihdam sorunu ve iilke bazinda
ekonomik krizleri dogurabilecektir.

Yukarida sayllan sebeplerden dolay! isletmelerin finansal basarisizliga
ugramadan 6nce basarisiziginin tahmin edilmesi her zaman énemli olmustur.
isletme basarisizliga ugramadan basarisizigin tahmin edilmesi sonucu alinacak
kritik 6nlemler ile isletme bu sikintii duruma diismeden kurtulabilecektir. Bu
finansal tahmin modellerinin gelistirilmesi, yonetilmesi ve uygulanmasi siiresince
isletmenin yonetim kademesine blyiik gorevler diismektedir. Karar alici
pozisyonundaki yoneticilerin yapacagi finansal stratejik eylem hareketleri hayati
O6nem tagimaktadir. Karar alicilarin bu kararlarini dogru ve etkili vermesi icinde
etkili ve giiglii tahmin modellerini uygulamalar gerekmektedir.

Literatiirde finansal basarisizhgin tahmininde geleneksel istatistiksel
metotlar ile yapay zeka ve makine 6grenmesi gibi ydontemler kullaniimaktadir. Bu
calismada dogrusal olmayan ve karmasik verileri isleyebilen yapay zeka
metotlarindan olan YSA ile DVM kullaniimistir. Siniflandirma problemlerinde
kullanilan bu iki yéntem BIST imalat sanayi sirketleri Gizerinde uygulanmus, iki
modelin  performans:  karsilastinlmistir.  Makalede basarisiz  isletmelerin
basarisizhigl, 1, 2 ve 3 yil 6ncesinden tespit edilmeye calisiimistir.

Ayrica ROC analizi ile egri altinda kalan alan hesaplanarak modelin
performansi test edilmistir. Calisma sonucuna 3 yil éncesinden bile %70 lzeri bir
dogruluk orani ile olusturulan iki model iyi performans géstermistir. iki model
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yani YSA ve DVM’lerin performanslari karsilastirildiginda YSA modeli (t-1), (t-2) ve
(t-3) yillarinda DVM modeline gére daha iyi performans géstermistir. Literatlirde
basarisizliktan geriye dogru tahmin giicii azalmakta oldugu tespit edilmistir. Bu
calismada da ilk basarisizlik yilindan geriye dogru dogruluk oraninda bir azalma
olmasina ragmen aradaki fark fazla degildir. Bu durum c¢alismada olusturulan
modellerin basarisiz igletmelerin 3 yil éncesinden %70 Uzeri bir dogruluk oraniyla
tespit edilebilecegini gdstermistir.

ROC egrisi altinda kalan alanlar dikkate alinarak modellerin performanslari
hesaplandiginda, her iki modelin de tiim yillarda 0.5 Ulzerinde bir deger aldiklan
gorilmektedir. Bunun anlami, olusturulan modellerin yararl bir model oldugunu,
kullanilan degiskenlerin isletmelerin basarili-basarisiz seklinde siniflandiriimasin
da etkili oldugunu ifade etmektedir. ROC egrisi altinda kalan 0.5 Gzeri bir alan,
basarisiz-basarili isletmelerin siniflandirlmasinin  sansa birakilmasi yerine bu
modellerin kullanilmasinin daha 6nemli oldugu sonucu ¢ikmistir.

Literatlirde benzer calismalar olarak, Torun (2007) calismasinda
diskriminat, lojistik regresyon ve yapay sinir aglari ile model olusturmus ve bu
calismanin da modellerinden olan YSA’da basarisizliktan bir yil 6nce yani (t-1)
yilinda test seti icin %90, (t-2) yilinda %86,7, (t-3) yilinda %73,3, (t-4) yilinda %70 ve
son yil olan (t-5) yiinda ise %70 oraninda bir siniflandirma dogrulugu elde
etmistir. Akkaya vd. (2009)’daki calismalarinda YSA’da test setinde (t-1) yili icin
%81 oraninda performans elde etmistir.

Bu calismada ise YSA’da (t-1) yilinda %79,66, (t-2) yilinda %76,27 ve (t-3)
yilinda ise %74,58 oraninda bir dogruluk orani elde edilmistir. Torun (2008)
makroekonomik oranlarn da bagimsiz degiskenlere ekleyerek, destek vektér
makinelerini ve yapay sinir aglarini banka basarisizliginin tahmininde uygulamig
ve DVM’nin YSA’ya goére daha iyi performans gosterdigini agiklamistir. Bu
calismada ise YSA, DVM’ye goére daha iyi performans gostermistir.

Analize dahil edilen sektorlerin ve oranlarin ayni olmayisi farkl sonuglar
ortaya ¢ikarabilecektir. Yapilan analizin kapsadigi yillarinin farkli olusu ve analizin
kapsadigi yillar igindeki krizler, tablo standartlari gibi nedenler sonuglarin da
farklilasmasini saglayabilmektedir.

Literatiirde BIST imalat sanayi isletmelerinin basarisizliginin tahmininde ve
siniflandiriimasinda destek vektdr makineleri ile daha az model olusturulmus
olup bu calisma literatiire bir katki saglayabilecektir. Sonraki yapilacak
calismalarda baska yapay zeka modelleri veya hibrit modeller de eklenerek
performans karsilastirmasi yapilabilir.
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