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Ozet— Bu calismada, 6nemli bir ekonomik problem olan, sirket iflaslarmin tahmin edilmesi ele alimmistir. Bunun igin
iki yiiz kirk farklr sirkete iliskin finansal 6zellikleri i¢eren bir veri seti kullanilmistir. Ele alinan veri seti, siniflandirma
ve tahmin etmede kullanilan 6nemli yontemlerden biri olan karar agaci yontemine iliskin yedi farkli algoritma
uygulanarak, dogru siniflandirma yiizdesi, ortalama mutlak hata, ortalama karesel hatanin karekdkii, kesinlik, geri
cagirma, F-ol¢iiti gibi Olgiitler bakimindan degerlendirilmistir. Deneysel sonuglar incelendiginde, karar agaci
algoritmalarinin sirket iflaslarinin tahmin edilmesi i¢in uygun bir yontem oldugu ve kismen basarili dogru siniflandirma
ylizdesi elde ettigi gdzlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler— tahmin etme, karar agaci algoritmalar1, siniflandirma, sirket iflaslari

Comparative Performance Analysis of Decision Tree
Algorithms in the Corporate Bankruptcy Prediction

Abstract— In this study, corporate bankruptcy prediction, a crucial economic problem is tackled. To do this, a data set
of 240 distinct companies with financial features is used. This data set is applied to one of the most important
classification and forecasting methods, i.e. decision tree method. Seven different decision tree algorithms are evaluated
in terms of accuracy percentage, mean absolute error, root mean squared error, precision, recall, F-measure. According
to experimental results, decision tree algorithms are appropriate methods for corporate bankruptcy prediction with
relatively successful accuracy rates.

Keywords— forecasting, decision tree algorithms, classification, corporate bankruptcy.
1. GIRIS (INTRODUCTION) setlerinden, agik olarak bilinmeyen ve yararli olmasi olasi
bilgilerin elde edilmesini amaglayan, istatistik, matematik,

Sirket iflaslarinin tahmin edilmesi, basta bankalar, sigorta bilgisayar bilimleri gibi bir¢ok farkli alandan yontem ve

sirketleri ve yatirimcilar olmak iizere birgok farkli paydas:
ilgilendiren 6nemli bir ekonomik problemdir. Tahmin
modellerinin olusturulabilmesi i¢in ilgili alanda yeterli
verinin toplanmasi ve bu verilerin uygun algoritma ya da
yontemler araciligt ile modelin  olusturulmasinda
kullanilmas1 gerekmektedir. Giinlimiizde bilgi ve iletisim
teknolojilerindeki ilerlemeler, depolanan ve islenen veri
miktarmin 6nemli Ol¢lide artmasini olanakli kilmaktadir.
Buna paralel olarak, biiyilk miktarda verinin etkin bir
bigimde ele alinabilmesi ve bu verilerden anlamli ve
kullanigh bilgiler elde edilebilmesi gereksinimi, veri
madenciligi  yontemlerini  6nemli  bir  konuma
yerlestirmektedir.  Veri  madenciligi, biyiikk veri

algoritmalarin bir araya getirildigi disiplinler arasi bir
calisgma alamidir. Veri madenciligi yontemleri, bir¢ok
farkli alanda uygulama alan1 bulmaktadir. Bu alanlarin
baginda isletme ve ekonomi alanlar1 gelmektedir.

Sirketlerin ekonomik ve stratejik bagarilart igin veri
madenciligi teknikleri stratejik bir dneme sahiptir. Veri
madenciligi teknolojisi ile saglanabilecek firsatlar
arasinda, egilim ve davramslarin otomatik olarak tahmin
edilmesi bulunmaktadir. Egilim ve davranislarin otomatik
olarak tahmin edilmesi ile gergeklestirilen uygulamalar
arasinda daha onceki kampanyalardan hareketle yatirim
getirisini maksimize edecek hedef kitlenin belirlenmesi ve
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sirket iflaslarinin tahmin edilmesi yer almaktadir [1].
Bunun yam sira, satiglardan birbirleriyle ilgisiz goriinen
ancak birlikte satist gergeklestirilen kayitlara iliskin
oriintiilerin  belirlenmesi ve kredi kartt hileciliginin

saptanmast gibi uygulamalar da siklikla
gerceklestirilmektedir.
Veri madenciligi teknikleri temel olarak, wveri

madenciliginin amacina dayali olarak tahmin edici ve
tanimlayict yontemler olmak iizere iki smif altinda
incelenebilir [2]. Tahmin edici yontemler, mevcut
degiskenleri kullanarak, gelecekteki bilinmeyen degerleri
smiflandirma ya da regresyon gibi yaklasimlar araciligiyla
belirlemektedir. Tanimlayic1 yontemler ise veri setindeki
desenleri ortaya ¢ikararak, verinin kullanici tarafindan
kolayca  yorumlanabilmesini  olanakli  kilmaktadir.
Tanimlayici  yontemler igerisinde kiimeleme analizi,
birliktelik kurallar1 madenciligi, ardigil oriintii madenciligi
gibi yontemler yer almaktadir [2].

Karar agaci yoOntemi, basit ve kolay anlagilir yapisi
sayesinde, simiflandirma ve tahmin etme problemi i¢in
uygun bir yontem olarak kullanilmaktadir. Bu ¢aligmanin
temel amaci, baslica karar agaci algoritmalarinin sirket
iflaslarmin ~ tahmin  edilmesinde  performanslarinin
belirlenmesidir. Bu dogrultuda, karsilastirmali analizler
baslica karar agaci algoritmalarindan C4.5 [3], Decision
Stump [4], Hoeffding Tree [5], LMT (Logistic Model
Trees) [6], Random Forest [7], Random Tree [8] ve
RepTree [9] yontemleri kullanilarak gergeklestirilmistir.
Calismanin ikinci boliimiinde, sirket iflaslarinin tahmin
edilmesi i¢in gergeklestirilen baslica akademik ¢aligmalar
yer almaktadir. Ugiincii boliimde, karar agac1 yonteminin
genel ilkeleri ve ¢aligmada kullanilan algoritmalarin kisa
aciklamalarina, dordiincii boliimde veri seti ve bulgulara,
sonug boliimiinde ise ¢alismanin genel degerlendirmesine
yer verilmektedir.

2. LITERATUR (LITERATURE)

Sirket iflaslarinin tahmin edilmesi, dogru stratejik kararlar
almabilmesini olanakli kilmas1 bakimindan isletme, finans
ve ekonomi alanlarinda 6nemli bir konuma sahiptir. Sirket
iflaslarinin yiiksek dogruluk basarisi ile siniflandirilmasi,
hissedarlar, kredi veren kurum ve kuruluslar, politika
yapicilar, yoneticiler gibi 6nemli ekonomik paydaslar i¢in
¢ok kritik bir 6nem tagimaktadir [10].

iflas tahmin edilmesinde kullanilan temel ydntemlerin
basinda, yapay sinir aglari, lojistik regresyon, karar agaci
smiflandiricilart gibi yontemler gelmektedir. Bu bdliimde,
literatiirde iflas tahmin etme alanminda gerceklestirilen
baslica akademik ¢aligmalara deginilmistir.

Lam [11], geri yayilim algoritmasi kullanarak yapay sinir
ag1 ile finansal performansin tahmin edilmesi {izerinde
calismistir. Deneysel sonuglar, yapay sinir aglarinin
finansal performans tahmin etmede yiiksek basarim orani
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elde ettigini gostermektedir. Yapay sinir agma daha
onceki yillara iligkin finansal veriler girdi vektorii olarak
sunuldugunda, basarimin  6nemli  Olclide  arttif1
goriilmiistiir.

Aoki ve Hosonuma [12] calismalarinda, CHAID Kkarar
agaci algoritmasini kullanarak, 73’i iflas etmis ve 73’1
iflas etmemis olan 146 Japon sirkete iliskin bir
smiflandirma modeli olusturmustur. CHAID karar agaci
algoritmas1 kullanildiginda, %91,2 dogru smiflandirma
orani elde edildigi ve Japon sirketlerinin iflasina iliskin
veri seti i¢in en Onemli Ozniteligin faiz karsilama giicii
oldugu goriilmiistiir.

Santos vd. [13] tarafindan yapilan diger bir ¢aligmada,
sirket iflaslarinin tahmin edilmesi problemi i¢in yapay
sinir aglar1 ve karar agaglart gibi on alti farkli veri
madenciligi modelini degerlendiren bir ¢att sunulmus,
modelde sunulan algoritmalar, egitimde kullanilan
stratejiler, Oznitelik segimleri gibi Ol¢iitler bakimindan
farklilastirilmis  ve Portekiz’deki ¢esitli sirketlerden
toplanan gercek veri seti araciligiyla degerlendirilmistir.
Deneysel c¢aligmalar ile yontemlerden %86-%99
araliginda dogru siniflandirma oranlarinin elde edilmesi,
veri madenciligi yontemlerinin, finansal bagarim tahmin
edilmesinde uygun bir ara¢ olarak kullanilabilecegini
vurgulamaktadir.

Neves ve Vieria [14], sirket iflaslarmin tahmin
edilmesinde, gizli katman 6grenme vektor nicelendirmesi
algoritmasin1  kullanmistir. Cok katmanli algilayicinin
ciktilart diizeltilmis ve yontem, sirket iflaslarinin tahmin
edilmesi i¢in uygulanmustir. Gelistirilen yOntemin,
diskriminant analizi ve geleneksel yapay sinir agi
uygulamalarindan daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Alfaro vd. [15] calismalarinda, kurumsal basarisizlik
tahmini i¢in yapay sinir aglart ve AdaBoost dgrenme
algoritmasim1 uygulamig ve her iki yontemin tahmin
etmede elde ettikleri dogruluk oranlar1 Avrupa’daki gesitli
sirketlere iliskin veriler {izerinde Kkarsilastirilmistir.
Calisma kapsaminda elde edilen modelin, genellestirme
hatasini 6nemli 6lgiide azalttig1 gézlenmistir.

Nachev [16] ¢alismasinda, sirket iflaslarimin tahmin
edilmesinde bulantk ARTMAP sinir aglarin1 kullanmus,
bu yontemin giiglii ve zayif yonlerini deneysel olarak
incelemistir. Caligmada kullanilan yOntemin, hizh
Ogrenen, ag yapisini belirleme yetisine sahip ve yiiksek
tahmin etme dogruluk oranina sahip bir yontem oldugu
gozlenmistir.

Cho vd. [17] calismalarinda, iflas tahmin edilmesi igin,
karar agac1 ve olay tabanli ¢ikarsama yaklagimlarina
dayali melez bir yontem gelistirmistir. Yontemde, karar
agaclari, degisken se¢imi i¢in kullanilmistir. Calisma
mevcut Oklit uzakhigma dayali olay tabanli gikarsama
yaklagimlarindan farkli olarak, en yakin komsularin
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konumlandirilmasinda Mahalanobis uzakligini
kullanmaktadir. Finansal veri setlerinin ¢ok miktarda
finansal 6znitelik icermesi nedeniyle uygun Oznitelik alt
kiimesinin segilmesi igin gelistirilen yontemde 6znitelik
secimi de uygulanmigtir. Deneysel sonuglar, gelistirilen
melez ydntemin, mevcut yontemlerden daha yiiksek
basarim elde ettigini gostermistir.

Olson vd. [10] tarafindan gergeklestirilen diger bir
calismada, temel bazi veri madenciligi yontemleri sirket
iflaslarin1 igeren veri setinde uygulanarak, yontemler
smiflandirma dogruluk orani ve olusturduklart kural
sayillart ~ bakimindan  karsilagtinlmistir.  Deneysel
caligmalarda, karar agaclarinin sirket iflaslar1 i¢in yapay
sinir ag1 ve destek vektor makineleri yontemlerine kiyasla
kismen yiiksek basarimli sonuglar elde ettigi ancak daha
¢ok kural olusturdugu goriilmiistiir.

Doolatabadi vd. [18] c¢alismalarinda, sirketlerin
iflaslarimin tahmin edilmesi ic¢in faktor analizi, lojistik
regresyon ve CHAID karar agact algoritmalarinin
etkinliklerini incelemistir. Deneysel c¢alismada, Tahran
menkul krymetler borsasindan 2006 ile 2011 yillart
arasinda elde edilen veriler kullamilmistir. Regresyon
yontemi ile %84,5, CHAID karar agact yontemi ile ise
%77,6 dogru smiflandirma oram1 elde edildigi
goriillmistiir.

Zibanezhad vd. [19] ¢aligmalarinda, Tahran menkul
kiymetler borsasindan 1996 ile 2009 yillar1 arasinda elde
edilen veriler kullanarak, C&R karar agaci algoritmasinin
sirket iflaslarimin  tahmin edilmesinde  basarimini
incelemistir. Deneysel sonuglar algoritma ile %94,5 gibi
yikksek bir dogru siniflandirma orant elde edildigini
gostermektedir.

Mohan [20] tarafindan gergeklestirilen ¢aligmada, karar
agaci algoritmasi i¢in geleneksel 6grenme ve evrimsel
algoritmaya dayali iki farkli yontemin etkinliklerini
aragtirmistir.  Geleneksel Ogrenme yonteminde, bilgi
kazanci ve kazang orani 6lgiitleri, evrimsel algoritmaya
(genetik algoritma) dayali yontemde ise uygunluga dayali
ve siraya dayali secim stratejileri uygulanmistir.
Gelistirilen yontemlerin asir1  uygunluk problemini
ortadan kaldirmak i¢in budama islemi uygulanmustir.
Deneysel sonuglar, geleneksel 6grenme yontemine dayali
karar agaci algoritmasinin daha yiiksek basarim elde
ettigini ve genetik algoritmaya dayali 6grenmenin daha
uzun egitim siiresi gerektirdigini gostermektedir.

3. KARAR AGACI YONTEMI (THE DECISION TREE
METHOD)

Karar agaci yontemi, simiflandirma ve tahmin etmede
kullanilan 6nemli veri madenciligi teknikleri arasinda yer
almaktadir. Karar agaci, girdisi olmayan bir kok diigiim
ve her biri birer girdi alan i¢ diigiimlerden olusan yonlii
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bir agactir. Ciktilar1 bir bagka diigiim tarafindan girdi
olarak alinan diigimler i¢ ya da test diigiimii, ¢iktilar1 bir
baska diigiime girdi olmayan diigiimler ise yaprak
diigtimler olarak adlandirilmaktadir. Karar agacinda her
bir i¢ diigiim, 6rnek uzaymi girdi &znitelik degerlerinin
belirli bir fonksiyona tabi tutulmasina dayali olarak iki ya
da daha fazla pargaya ayirmaktadir [21]. Karar agacinin i¢
diigiimleri Oznitelikler iizerinde gerceklestirilen testleri,
dallar test sonuclarini ve her bir yaprak digim siuf
etiketini temsil etmektedir.

Karar agaglarinin siniflandirmada kullanilmasinda, karar
agaclarinin  basit  yapist  sayesinde, olusturulan
siniflandirma modelinin kolay anlasilabilir olmasi, karar
agaclarinin parametrik olmamasi sayesinde, bilgi kesfi
icin uygun bir yapt sunmasi, diger smiflandirma
yontemlerine kiyasla kismen daha hizli bir bi¢imde
olusturulmas1 gibi o6zellikler rol oynamaktadir [22].
Bunun yanmi sira, karar agaglarindan kurallarin elde
edilmesi de oldukga kolay  bir bigimde
gerceklestirilebilmektedir. Karar agaclart hem kategorik
hem de niimerik verilerin  simiflandirilmasinda
kullanilabilmektedir. Karar agaglari, deginilen {stiin
Ozelliklerine karsin, birden fazla &znitelik i¢eren ¢iktilari
olanakli  kilmamalari, kismen degisken sonuglar
iiretmeleri, test verisindeki kiiclik degisikliklere kars1 bile
duyarli olmalar1, niimerik veri setleri i¢in karmasik bir
agac yapisi olusturmalart gibi problemler ile karst karsiya
kalmaktadir [9].

Siniflandirma ve tahmin etmede karar agaglarinin
kullanilmasi, egitim verisinden karar agact modelinin
olusturulmasi, bu modelin, test verisi kullanilarak uygun
sinama Olgiitleri araciligiyla degerlendirilmesi ve ilgili
modelin gelecekteki degerleri tahmin edilmesinde
kullanilmasi seklinde islemektedir [23-24].

Veri setlerinden otomatik olarak karar agaci yapisini
olusturmak amaciyla gelistirilmis bir¢ok karar agact
algoritmas1 bulunmaktadir. Karar agaci algoritmalar
genellikle genellestirme hatasini en aza indirgeyen en
uygun karar agaci yapisini olusturmayi hedeflemek ile
birlikte, diigiim sayisi, ortalama derinlik ya da baska amag
fonksiyonlarini en aza indirgemeyi hedeflemek de
miimkiindiir [21]. Karar agaci algoritmalarinin kiigiik
boyutlu ve az derinlikli agaclar  olusturmasi
amaglanmaktadir. Karar agaci algoritmalart sonucu
olusturulan biiyiik ve karmasik karar agaclari, diisiik
genellestirme basarimina sahiptir. Bu nedenle, kiigiik
boyutlu karar agacglart olugturmak i¢in birgok yaklasim
gelistirilmigtir. Karar agaci olusturmada kullanilan
yaklasimlardan  biri  diigim aymrmada  dlgiitlerin
kullanilmasidir. Bilgi kazanci, ki-kare istatistigi, GINI
indeksi gibi Olgiitler, baglica kullanilan diigiim ayirma
olgiitleri arasindadir [25].
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Karar agacindan elde edilen genellestirme performansini
artirmak icin kullanilan yaklasimlar arasinda budama
yontemi de yer almaktadir. Budama yontemi, agacin
diisiik istatistiksel gegerlilige sahip alt agaclarin1 ortadan
kaldirarak, daha kiigiik boyutlu bir agac elde edilmesini
ve  boylelikle  genellestirme  dogruluk  oraninin
iyilestirilmesini  saglamaktadir. Budama yontemleri,
diigtimlerin yukaridan asagiya ya da asagidan yukariya
dogru taranmasi ile gergeklestirilmektedir. Budama ile bir
olgiitii iyilestiren diigiimler budanmaktadir [26]. Maliyet-
karmagiklik budama yontemi, iki asamali olarak
gergeklestirilmektedir. Birinci agamada, To, baslangigtaki
agaci, Tk, kok agaci temsil etmek ilizere egitim verisi
uzerinde Ty, Ty, Tk seklinde bir aga¢ dizisi
olusturulmaktadir. Ikinci asamada, bu agaglar icerisinden
genelleme hatasi tahminine dayali olarak bir tanesi
budanmis aga¢  olarak  secgilmektedir. = Budama
yontemlerinden bir digeri, azaltilmig hata budamasidir. Bu
yontem, karar agacmin i¢ digimlerinde asagidan
yukartya dogru gezinerek, her bir i¢ digiimiin, en sik
goriilen smif ile yer degistirilmesinin agacin dogrulugunu
azaltip azaltmadigini kontrol etmekte ve bu kontrole
dayali olarak diigiimleri budamaktadir. Bunun yani sira,
en diisiik hata budamasi, karamsar budama, hata tabanli
budama, en uygun budama ve minimum tanim uzunlugu
budama gibi cesitli budama yaklagimlart bulunmaktadir
[21]. Budama yontemleri degerlendirildiginde, maliyet-
karmagiklik budama yontemi, azaltilmis hata budamasi
yontemi gibi yaklasimlarin gereginden fazla budama
yaparak, kiiciik ancak diisiik dogruluk oranina sahip karar
agaclar1 olusturdugu, en diisilk hata budamasi, karamsar
budama ve hata tabanli budama gibi yaklagimlarin
gereginden az budama yaptiklar1 gézlenmektedir [26].
Her kosulda en uygun sonucu veren standart bir budama
yonteminin bulunmadig1 gézlenmektedir.

3.1. Karar Agact Algoritmalari (Decision Tree Algorithms)

Birgok farkli alanda basari ile uygulanmig karar agact
algoritmalar1 uygulamalar1 bulunmaktadir. Bu béliimde,
calisma kapsaminda kullanilan karar agaci algoritmalari
kisaca tanitilmistir.

C4.5 algoritmasi [3], en c¢ok bilinen karar agaci
algoritmalarindan biridir. C4.5 algoritmasinda, test
Oznitelik se¢im Olgiiti olarak bilgi kazanci oram
kullanilmakta ve her bir set igin, en yliksek bilgi kazanci
oranina sahip Oznitelik se¢ilmektedir. C4.5 algoritmasi,
ID3 algoritmasina [27] dayanan ve bu algoritmanin bazi
kisitlarin1 ~ ortadan  kaldiran  bir yontemdir. C4.5
algoritmast hem siirekli hem ayrik 6znitelikler ile
caligabilmektedir. Buna ek olarak, eksik 0Oznitelik
degerleri iceren egitim veri setleri ile ¢alisabilmektedir.
Bunun yani sira, karar agaci olusturma sirasinda ya da
sonrasinda bazi diiglimlerin ya da alt agaglarin silinmesi
ile asir1 uygunluk problemini ortadan kaldirmakta, egitim
setindeki istisnai ve giriiltili degerlerin ¢ikarilmasini
saglamaktadir [28].
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Decision Stump algoritmasi, tek seviyeli bir karar agaci
olusturan bir yontemdir. Bu yontem ile olusturulan agacta
kok digim, yaprak diigiimlere dogrudan baghdir.
Decision Stump, siniflandirma islemini dogrudan tek bir
girdi Oznitelik degerine dayali olarak
gerceklestirmektedir.  Decision  Stump  algoritmasi
genellikle boosting yontemleri ile birlikte kullanilir [29].

Hoeffding Tree algoritmasi, her bir drnegi en ¢ok bir kez
okuyarak ve uygun bir zaman arali§inda isleyerek, biiytik
veri setlerinde etkin bir bicimde calisan bir karar agact
smiflandiricisidir. Bunun yam sira, Hoeffding Tree
algoritmasi, ID3, C4.5 ve SLIQ gibi geleneksel karar
agaci algoritmalarimin depolama problemlerini ortadan
kaldirmakta, olduk¢a karmasik karar agaglarinin bile
kabul edilebilir bir hesaplama maliyeti ile olusturulmasini
olanakli kilmaktadir. Algoritma, karar agacinin her bir
diigiimiinde, diigiimiin nasil pargalanacagina iliskin
kararin verilmesinde Hoeffding smir1 adi verilen
istatistiksel degeri kullanmaktadir. Hoeffding Tree
algoritmasinin  6nemli o6zelliklerinden biri algoritma
sonucu olusturulan karar agacinin, her bir diigiimiin test
edilmesi amactyla tiim 6rnekleri kullanan siniflandiricilar
ile hemen hemen ayni olmasidir [5].

LMT (Logistic Model Trees) algoritmasi, karar agact
indiiksiyonu ve lojistik regresyon modellerini bir araya
getiren bir yontemdir [6]. Bu algoritmada agag yapisi
C4.5 algoritmasina benzer sekilde genisletilir. Her bir
pargalamada, ebeveyn diigiimiin lojistik regresyonlar1 alt
diigiimlere gegirilir. Boylelikle, yaprak diigiimlerin tiim
ebeveyn digiimlere iliskin bilgi icermesi ve her bir siif
icin olasilik tahminleri olusturmasi saglanir. Algoritma
sonucu olusturulan aga¢ yapisina budama islemi
uygulanarak model sadelestirilir ve genellestirme
performansi artirilir [30].

Random Forest algoritmast [7], egitim verisindeki
orneklerin rastgele olarak segilmesi ile olusturulan
budanmamis siniflandirma ve regresyon agaglarindan
olusan bir modeldir. Bu modelde, siiflandiricilarin
genellestirme hatasi, tiim agaglarin bireysel giiciine ve bu
agaclar arasindaki bagintiya dayalidir. Her bir diigiimiin
parcalanmasinda kullanilacak 6zelliklerin rastgele olarak
sec¢ilmesi, algoritmanin Adaboost ile yarigacak sonuglar
vermesine ve giiriiltiilii degerlere karsi daha dayanikli
olmasina neden olmaktadir.

Random Tree algoritmasi sonucu olusturulan agag, olast
aga¢ kiimesi icerisinden rastgele olarak secilir. Burada,
aga¢ kiimesi igerisindeki her bir aga¢ esit ornek olarak
denenme sansina sahiptir. Agaglarin dagilimi uniform
dagilis gosterir. Rastgele agaclar, etkin bir bi¢imde
olusturulabilmekte ve birgok rastgele agacin olusturdugu
modeller genellikle yiiksek dogruluk oranma sahip
olmaktadir [8].
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REPTree algoritmasi, hizli karar agaci siniflandirma
algoritmalarindan  biridir. Algoritma, karar ya da
regresyon agacinin olusturulmasinda bilgi kazanct
Olciitiinii kullanmakta ve olusan agaci, azaltilmig hata
budamas: yontemine dayali olarak budama islemine tabi
tutmaktadir. REPTree algoritmasinda, yalnizca niimerik
Ozniteliklerin siralanmasi s6z konusudur. Eksik degerler
icin ise C4.5 algoritmasmnin Ornekleri karsilik gelen
pargalara ayirma yaklagimi uygulanmaktadir [9].

4. VERI SETi VE BULGULAR (DATA SET AND
FINDINGS)

Calismada kullanilan veri seti, Polonyali sirketlere iliskin
finansal veriler taranarak olusturulmustur [31]. Veri seti,
112’si iflas eden sirketlere, 128’1 iflas etmemis girketlere
ait olmak tizere, toplam 240 sirkete iliskin bilgi
igermektedir. Veri seti, sirket iflaslarinin
gergeklesmesinden 2-5 yil 6nceki kayitlart igermektedir.
Veri setinde biri simif etiketi olmak iizere toplam 33
Oznitelik bulunmaktadir. Veri setinde sirketlerinin
finansal yapilari, nakit/kisa vadeli borglar, nakit/toplam
aktifler, donen varliklar/kisa wvadeli borglar, donen
varliklar/toplam  aktifler, ¢alisma sermayesi/toplam
aktifler, caligma sermayesi/satig, satis/stok, satig/alacaklar,
net kar/toplam aktifler, net kar/donen varliklar, net
kar/alacaklar, briit kar/satig, net kar/ytikiimliiliikler, net
kar/6zkaynak, net kar/(6zkaynak + uzun vadeli borglar),
satig/alacaklar, satig/toplam aktifler, satis/donen varliklar
gibi toplam 33 6znitelik kullanilarak modellenmistir. Veri
setinde yer alan Oznitelikler ve bu Ozniteliklere iliskin
tanimlayici istatistiksel veriler Tablo 1°de sunulmaktadir.

Tablo 1. Ozniteliklere iliskin Tanimlayici Istatistikler
(Descriptive Statistics for Attributes)

Oznitelik Standart
Ad1 En az En ¢cok | Ortalama| Sapma

Sirket No 1 130 66.108 38.872
Yil 1997 2001 1998.425 1.084
X1 0 2.075 0.219 0.417
X2 0 0.529 0.061 0.087
X3 0.185 6.806 1.539 1.187
X4 0.048 0.999 0.602 0.237
X5 -1.016 0.707 0.055 0.282
X6 -85.01 0.559 -0.354 5.501
X7 0 76339 538.377 | 5272.293
X8 0 551.21 12.884 38.52
X9 -0.622 0.632 0.022 0.155
X10 -1.802 0.866 0.013 0.332
X11 -17.34 7.908 -0.087 1.863
X12 -17.34 8.983 0.034 1.945
X13 -0.747 4.885 0.148 0.557

13

X14 -54.079 2.637 -0.547 4.508
X15 -54.079 2.637 -0.209 3.541
X16 0 551.21 12.884 38.52
X17 0 13.499 2.524 2.137
X18 0 26.585 4.282 3.219
X19 0.662 4768.5 87.749 328.267
X20 0 13.499 2.524 2.137
X21 0.018 1722.3 8.221 111.313
X22 0.018 1722.3 7.806 111.24
X23 0.012 2.957 0.693 0.548
X24 -0.481 0.572 0.001 0.099
X25 0.034 1.899 0.607 0.3
X26 -61.313 1383.9 12.238 91.594
X27 -43.775 755.76 3.592 49.163
X28 -17.539 628.14 8.646 44.333
X29 -0.592 0.872 0.071 0.184
X30 0.038 78.299 0.697 5.079
Calismada  baslica  karar agact  algoritmalarinin

karsilagtirmali analizlerinin gergeklestirilmesi igin WEKA
aracinda bulunan C4.5(J48), Decision Stump, Hoeffding
Tree, LMT, Random Forest, Random Tree ve RepTree
algoritmalar1 kullanilmistir. Deneysel ¢alismalarda 10-kat
capraz gecerleme yontemi kullanilarak orijinal veri seti,
rastgele olarak on esit par¢aya ayrilmistir. Ardindan, bu
parcalardan bir tanesi modelin test edilmesi igin
gecerleme verisi olarak tutulurken, geriye kalan dokuz
par¢a egitim verisi olarak kullanilmistir. Capraz
gecerleme siireci 10 kez gergeklestirilerek, 10 parganin
her birinin birer kez gegerleme verisi olarak kullanilmasi
saglanmustir.

Bu c¢alisma kapsaminda, karar agaci algoritmalarindan
karsilagtirmali sonuglarin elde edilmesinde veri setinde
yer alan Ozniteliklere herhangi bir Oznitelik secim
yontemi  uygulanmamis;  smiflandirma  modelinin
olusturulmasinda tiim &znitelikler dikkate alinmugtir. Veri
seti herhangi bir eksik deger icermemektedir. Bu nedenle,
veri seti herhangi bir o6n isleme yontemine tabi
tutulmamastir.

Calismada kullanilan algoritmalarin degerlendirilmesinde,
dogru simiflandirma yiizdesi, ortalama mutlak hata,
ortalama karesel hatanin karekokii, kesinlik, geri ¢agirma
ve F-olgiiti kullanilmastir.

Dogru siniflandirma yiizdesi, belirli bir ikili siniflandirma
yonteminin bir sart1 hangi oranda dogru olarak saptadigini
belirleyen istatistiksel bir o6lgiittiir. Dogruluk, dogru
pozitifler ve dogru negatiflerin toplaminin, dogru pozitif,
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yanlis pozitif, yanlis negatif ve dogru negatifler toplamina
oranlanmasi ile hesaplanmaktadir.

Ortalama mutlak hata (OMH), tahminlerin nihai sonuglar
ile ne kadar yakin oldugunu 6l¢iimlemek i¢in kullanilan
bir olgiittlir. Ortalama mutlak hata Olciiti asagida
belirtilen formiile gore hesaplanmaktadir [32]:
1 1
OMH = —¥i,|fi — yil = - X1 le] @)
Burada, f;, tahmin etme degerini, y; ise gercek degeri
belirtmektedir.

Ortalama karesel hatanin karekokii (OKHK), tahminler ile
gercek sonuglar arasindaki farkin Glglimlenmesi igin
kullanilan diger bir Olgiittiir. Ortalama karesel hatanin

karekokii asagida belirtilen formiile gore
hesaplanmaktadir [33]:
OKHK = \[Zi:1(X0bs,i;Xmodel,i)2 @)

Burada, i zamaninda g6zlemlenen deger Xops ile gercek
deger Xmogel ile temsil edilmektedir.

Kesinlik orani, dogru pozitifin, dogru pozitif ve yanlis
pozitif toplamma orani ile geri c¢agirma ise, dogru
pozitifin, dogru pozitif ve yanlis negatif toplamina orani
ile hesaplanmaktadir [34].

F-olgiitii ise kesinlik ve geri ¢agirma degerlerini bir araya
getiren bir Olgtttiir. F-olgiitii degeri, asagida belirtilen
formiile gore belirlenmektedir [34]:

(1+B)*Kesinlik+Geri Cagirma (3)

F olciiti = — —
[*Kesinlik+Geri Cagirma

Burada, S degeri genellikle f=1 olarak alinarak, kesinlik
ve geri cagirma degerlerinin esit agirlikli  olarak
hesaplanmasi1 saglanmaktadir. F-6l¢iiti, 0-1 araliinda
degerler  almaktadir ve  yiiksek  basarimhi  bir
smiflandirmada F-6l¢iitiiniin bire yakin bir deger almasi
beklenmektedir.

Tablo 2’de karar agaci algoritmalarinin isletilmesi sonucu
elde edilen yaprak sayilari, aga¢ boyutlart ve ilgili
modelleri olusturmak igin gereken siire (saniye cinsinde)
sunulmustur. Yaprak sayisi, belirlenemeyen algoritmalar
icin ilgili satir bog birakilmistir.

Tablo 2. Agag Yapilar1 ve Calisma Siireleri (Structures of
Trees and Running Times)

Yaprak Agacin Modeli
Sayist Boyutu Olusturmak
i¢in Gegen
Siire (saniye)
C4.5 (J48) 21 41 0.03
Decision - Tek 0
Stump seviyeli
Hoeffding - 1 0.12
Tree
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LMT 1 1 1.73
Random - 10 Agag 0.05
Forest

Random - 49 0
Tree

RepTree 4 7 0.02

Tablo 3’te karar agaci algoritmalarinin her bir algoritma
sonucunda elde edilen dogru siiflandirilan 6rnek sayist,
yanlis siniflandirilan 6rnek sayisi, dogru siniflandirma
yiizdesi, ortalama mutlak hata ve ortalama karesel hatanin
karekokii  degerleri  sunulmugtur. Bu  sonuglar
incelendiginde, en yiiksek dogru siniflandirilan 6rnek
sayisinin Random Forest algoritmasi ile elde edildigi
gdzlenmektedir. Ikinci en yiiksek dogru smmiflandirilan
ornek sayist degerine ise LMT algoritmast ile
ulagilmaktadir. Karar agaci algoritmalart sonucu elde
edilen dogru smiflandirma yiizdeleri birbirlerine yakin
degerler olmak ile birlikte, en diisiik dogru simiflandirma
yiizdesi, Hoeffding Tree algoritmasi ile en yiiksek dogru
siiflandirma yiizdesi ise Random Forest algoritmasi ile
elde edilmektedir. Karar agaci algoritmalarinin sirket
iflaslarinin tahmin edilmesi problemine uygulanmasi ile
elde edilen ortalama dogru siniflandirma ylizdesi ise
%79,7°dir. Algoritmalar sonucu elde edilen ortalama
mutlak hata degerlerinin sifira yakin degerler oldugu
gozlenmektedir. Bu nedenle, algoritmalar sonucu elde
edilen tahmin degerleri ile gergek degerlerin birbirlerine
yakin degerler oldugu sdylenebilir. Ortalama mutlak hata
degerleri incelendiginde, en iyi (en diisiik) ortalama
mutlak hata degerinin C4.5(J48) algoritmast ile en kotii
(en yiiksek) ortalama mutlak hata degerinin ise Decision
Stump algoritmast ile elde edildigi goriilmektedir.
Algoritmalar sonucu elde edilen ortalama karesel hatanin
karekokii degerlerinin birbirine yakin oldugu ve en iyi
degerin Random Forest algoritmasi ile en kotii degerin ise

Hoeffding Tree algoritmast ile elde edildigi
goriilmektedir.
Calisma kapsaminda incelenen veri seti, iki simuf

icermektedir. Tablo 4’te birinci simif igin karar agaci
algoritmalarinin dogru pozitif orani, yanlis pozitif orani,
kesinlik, geri cagirma, F-Olgiitii gibi dogruluk degerleri
bakimindan karsilagtirmasi verilmistir. ikinci sinif icin
ayni oranlara iliskin degerler ise Tablo 5’te sunulmustur.
Tablo 6’da ise her iki smif ig¢in agirlikli ortalamali
dogruluk orani degerleri sunulmaktadir. Tablo 4, 5 ve
6’da sunulan dogruluk oranlarina iligkin degerler
incelendiginde, smiflar icin agirlikli ortalamali dogru
pozitif oran1 degerlerinin 0,8 civarinda oldugu
goriilmektedir. Siniflar i¢in agirlikli ortalamali degerler
icin en yiiksek dogru pozitif orani Random Forest
algoritmasi ile en diisiikk dogru pozitif orani ise Hoeffding
Tree algoritmasi ile elde edilmektedir. Benzer sekilde, en
diisik (en iyi) yanlis pozitif oraninin Random Forest
algoritmas1 ile alndigi goriilmektedir. Kesinlik, geri
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cagirma ve F-Olciitii bakimindan da en iyi sonuglara
deginilen algoritma ile ulasilmaktadir.

Tablo 3. Smiflandirma Olgiit Degerleri (Values for
Classification Measures)

Dogru Yanlis Dogru OMH OKHK
Sinifll Sinifll Siniflan
Ornek Ornek -dirma
Sayist Sayist Yiizdesi
C4.5 (J48) 198 42 82.5 | 0.1949 | 0.4008
Decision 174 66 72.5 | 0.3686 | 0.4488
Stump
?;iffding 171 69 71.2 0.2884 | 0.5117
LT 203 | 37 | 845 | 02131 0.3506
Random 207 33 86.2 | 0.2363 | 0.3414
Forest
Random 189 | 51 785 | 0.2125 | 0.4610
RepTree | 198 | 42 | 825 | 0.2482 | 0.3851
188 25 845 862
80 72,5 71,2
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40
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Sekil 1. Karar Agact Algoritmalarini dogru siniflandirma
oranlar1 (Accuracy Rates for Decision Tree Algorithms)

Bunun yani sira, karar agaci algoritmalar1 ile elde edilen
ortalama dogru smiflandirma oranlarina iliskin ozet
gosterim Sekil 1°de, algoritmalarin dogru pozitif orani,
yanlis  pozitif oram1 ve  F-Olgiiti  bakimindan
karsilastirilmasi ise Sekil 2’°de sunulmaktadir.
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Sekil 3, 4 ve 5’te ise C4.5, RepTree ve Random Tree
karar agaci algoritmalarinin calistirilmast sonucu elde
edilen karar agaglari verilmistir.

0,8
0,6
0,4
0,2

0

B Dogru Pozitif Orant ® Yanlig Pozitif Orani

| F-olciiti

Sekil 2. Karar Agact Algoritmalarini 6lgiitlerden elde
edilen degerleri (Measure Values for Decision Tree Algorithms)

5. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Sirket iflaslarinin 6nceden tahmin edilmesi ekonomide ele
alinmas1 gereken Onemli problemlerden biridir. Sirket
iflaslarinin tahmin edilmesi, sirketlerin finansal yapilarin
yansitan Onemli parametrelerin belirlenmesini ve bu
parametrelerin  tahmin etmede kullanilacak modelin
olusturulmasinda kullanilmasini  gerektirmektedir. Bu
calisma kapsaminda, makine O&grenmesi ve veri
madenciligi alanlarinin o6nemli siiflandirma
yontemlerinden biri olan karar agact yontemi sirket
iflaslarinin  tahmin edilmesi alanina uygulanmustir.
Calisma kapsaminda, baslica karar agact
algoritmalarindan C4.5(J48), Decision Stump, Hoeffding
Tree, LMT, Random Forest ve RepTree yontemleri
kullanilmistir. Bu algoritmalarin ¢aligtiritlmasi sonucunda
elde edilen aga¢ yapilart ve oOzellikleri, ¢calisma siireleri,
dogru simiflandirma yiizdesi, ortalama mutlak hata,
ortalama karesel hatanin karekoki, kesinlik, geri ¢agirma
ve F-ol¢iitii karsilastirilmali olarak sunulmustur. Karar
agact  algoritmalarmin  sirket iflaslarmin  tahmin
edilmesinde kismen basarili (ortalama %79,7) dogru
siniflandirma yiizdesi elde ettigi goriilmektedir.

Tablo 4. Birinci Smif I¢in Dogruluk Orani Degerleri (Accuracy Measure Values for First Class)

Dogru Pozitif Yanlis Pozitif Kesinlik Geri Cagirma F-olgiiti

Orani Orani
C4.5 (J48) 0.795 0.148 0.824 0.795 0.809
Decision Stump 0.777 0.320 0.680 0.777 0.725
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Hoeffding Tree 0.518 0.117 0.795 0.518 0.627
LMT 0.839 0.148 0.832 0.839 0.836
Random Forest 0.893 0.164 0.826 0.893 0.858
Random Tree 0.741 0.172 0.790 0.741 0.765
RepTree 0.821 0.172 0.807 0.821 0.814
Tablo 5. Tkinci Sinif i¢gin Dogruluk Oran1 Degerleri (Accuracy Measure Values for Second Class)
Dogru Pozitif Yanlis Pozitif Kesinlik Geri Cagirma F-olgith
Orani Orani

C4.5 (J48) 0.852 0.205 0.826 0.852 0.838
Decision Stump 0.680 0.223 0.777 0.680 0.725
Hoeffding Tree 0.883 0.482 0.677 0.883 0.766
LMT 0.852 0.161 0.858 0.852 0.855
Random Forest 0.836 0.107 0.899 0.836 0.866
Random Tree 0.828 0.259 0.785 0.828 0.806
RepTree 0.828 0.179 0.841 0.828 0.835

Tablo 6. Karar Agaci Algoritmalarinin Siniflar i¢in Agirlikli Ortalamali Karsilastirmasi (Averaged Comparative Values of
Decision Tree Algorithms for Two Classes)

Dogru Pozitif Yanlis Pozitif Kesinlik Geri Cagirma F-6lgiitii
Orant Oram

C4.5 (J48) 0.825 0.179 0.825 0.825 0.825
Decision Stump 0.725 0.269 0.731 0.725 0.725
Hoeffding Tree 0.713 0.312 0.732 0.713 0.701
LMT 0.846 0.155 0.846 0.846 0.846
Random Forest 0.863 0.134 0.865 0.863 0.863
Random Tree 0.788 0.218 0.788 0.788 0.787
RepTree 0.825 0.175 0.825 0.825 0.825
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Sekil 3. C4.5 Algoritmasi ile Elde Edilen Karar Agact (Decision Tree Obtained By C4.5 Algorithm)
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Sekil 4. RepTree Algoritmasi ile Elde Edilen Karar Agact (Decision Tree Obtained By RepTree Algorithm)
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Sekil 5. Random Tree Algoritmasi ile Elde Edilen Karar Agact (Decision Tree Obtained By Random Tree Algorithm)
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