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Ozet— Firma risk profilinin belirlenmesi, literatiirde firma basarisizligi kavramlariyla incelenmektedir. Bu konu
iizerinde, Ozellikle 1929 biiyilk buhrant sonrasinda ¢ok onemli ¢alismalar yapilmistir. Baslarda, riskli ve basarili
firmalarin finansal gostergeleri arasindaki farkliliklara yogunlasilirken, 6zellikle bilisim teknolojilerindeki gelisimlere
paralel olarak son yillarda bilisim sistemlerinden elde edilen veriler firma basarisizligi tahminlemesinde en 6nemli
bilesenlerinden biri olmustur. Ozellikle, makine dgrenmesi yontemlerinin bu alanda kullamlmaya baslanmasiyla firma
basarisizliginin tahmin edilmesinde 6nemli yol kat edilmistir.

Bu calismada Erzurum ilinde 38 yildir faaliyet gdsteren insaat malzemeleri toptancisi bir firmanin miisterilerinin vadeli
bor¢larin1 6deme/6dememe riskleri firma basarisizligi kapsaminda ele alinmis ve firma basarisizligimin tahmininde
uygun bir makine dgrenmesi yontemi aragtirtlmistir. Probleme etki eden degiskenler Temel Bilesenler Analizi (TBA) ile
ortaya konulmustur. Son yillarda makine 6grenmesinde oldukga gelismekte olan Yapay Sinir Aglart (YSA) ve Destek
Vektdr Makineleri (DVM)’nin TBA yontemiyle beraber kullanimiyla olusturulan hibrit modellerin bu tahminde
uygulanabilirligi incelenmis ve tahmin performanslart yalin YSA ve DVM’ler ile karsilastirilmigtir. TBA ile biitiinlesik
olarak kullanilan hibrit modellerin tahmin basarisinin yalin YSA ve DVM’lere oranla daha tatmin edici sonuglar verdigi
goriilmiistiir. Ozellikle TBA-DVM modelinin firma basarisizlig1 tahminlemesinde alternatif bir yontem olarak etkin bir
sekilde kullanilabilecegi sonucuna vartlmistir.

Anahtar Kelimeler— Firma Basarisizligi, Makine Ogrenmesi, Siniflandirma, Temel Bilesenler Analizi, Yapay Sinir
Aglar1, Destek Vektor Makineleri

Firm Failure Prediction: A Case Study Based On Machine
Learning

Abstract— The determination of firm risk profile is investigated in literature with the concepts of firm failure.
Regarding this issue, especially after the great depression of 1929, crucial studies were performed. In the beginning,
while concentrate on differences between financial indicators of risky and successful firms, the data obtained from
information technologies particularly were one of the primary components of firm failure prediction in parallel with
developments in information technologies. Especially, significant way on firm failure prediction has got over
depending on using machine learning methods in this area.

In this study, payment/non-payment ordinary hazards about time loans of customers of a building material wholesaler
firm which has been in service for 38 years in Erzurum, handled the subject within scope of firm failure and a suitable
machine learning method has been investigated in firm failure prediction. The variables that have an effect on the
problem was determined with Principal Components Analysis (PCA). In recent years, rather developing machine
learning methods; Artificial Neural Networks (ANN) and Support Vector Machines (SVMs)’s applicabilities for the
prediction, handled in this study, are being investigated with generating hybrid models by using PCA and obtained
results are compared with the stand-alone ANN and DVMs. It’s obtained that prediction success of hybrid methods,
generated with PCA, have been found more satisfactory than stand-alone ANN and DVMs. It is concluded that
especially the PCA-SVM hybrid model can be used effectively as an alternative method in firm failure prediction.

Keywords— Firm Failure, Machine Learning, Classification, Principal Components Analysis, Artificial Neural
Networks, Support Vector Machines
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Firma riskliliginin incelenmesinde firmalarin finansal ve
operasyonel verileri, yapilacak risk analizlerinin girdisini
olusturmaktadir. Bu verilerin gerek sektdér bazinda bir
araya getirilerek sektor egilimleri hakkinda, gerekse
firma bazinda incelenmesiyle firmalarin olasi davranislari
hakkinda bilgi edinmek miimkiindiir.

Gliniimiizde firmalarin miisteri sayilarinin hizla artmis
olmast bu firmalarin  degerlendirme  siirecinde
gergeklestirilen bireysel analizlerin yerine istatistiksel ve
daha ileri makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak daha
objektif, hizli ve tutarli kararlar alinabildigi gézlenmistir.
Ozellikle Cek Kanununda Degisiklik Yapilmasina Dair
Kanun’un 03.02.2012 tarihinde yiiriirlige girmesiyle
beraber karsiliksiz ¢eke iligkin hapis cezasi kaldirilmisg
(madde 5), caydiricilik vasfinin azalmasiyla da firmalarin
misteri degerlendirmeleri son derece Onemli bir hal
almustir.

Bu ¢alismada, Erzurum ilinde 38 yildir faaliyet gdsteren
bir ingaat malzemeleri toptancisi firmanin misterisi 157
firmanin verileri kullanilarak, YSA, DVM, TBA-YSA ve
TBA-DVM yontemleri ile borglarin1 6deme ve ddememe
olasiliklar1 firma basarisizligi kapsaminda ele alinmis ve

hangi miisterilere vadeli satig yapilmasina karar
verilebilmesi i¢in firma Dbasarisizligi tahminlemesi
gerceklestirilmistir.

Burada dikkat edilmesi gereken en 6nemli konu vadeli
satig yapilacak firmanin borcunu O6deyeceginin veya
o0demeyeceginin olasilik olarak bilinmesi ve ddememe
riski yiiksek olan firmalara vadeli satis yapilmamasi, ayni
zamanda Odeme olasiligi oldugu halde vadeli satis
yapmamak arasindaki dengenin dogru kurulmasi
gerekmektedir. Birinci durum Tip-1 hata, ikinci durum ise
Tip-2 hata olarak bilinmektedir. Tip-1 hatayr minimize
etmek i¢in ¢ok keskin davranmak potansiyel miisterilere
satls yapmamaya neden olacaktir. Tip-2 hatanin yiiksek
olmasi ise potansiyel olarak, kar edilebilecek miisterilerin
kagirilmasina neden olacaktir.

Bu calismada; istatistik, makine Ogrenmesi ve sinir
aglarindan ¢esitli teknikleri birlestiren DVM’ler ile insan
beyninin sinir sisteminin ¢aligma geklinin  simiile
edilmesiyle bilgi isleme fonksiyonundan esinlenerek
gelistirilen YSA’larin, firma basarisizligi
tahminlemesinde kullanilabilirligi arastirilmistir.
Probleme tesir ettigi degerlendirilen faktdrler i¢in TBA
analizi gerceklestirilerek veri setinin boyutlari, veri
icerisinde var olan degisimler miimkiin oldugunca
korunarak daha az boyuta indirgenmistir. Bu kapsamda
geligtirilen TBA-YSA ve TBA-DVM hibrit modelleri ile
daha fazla tatmin edici tahmin sonuglar1 elde edilmis ve
bu dort yontemle elde edilen sonuglar karsilastirilmistir.
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Calisgmanin yontemini olusturan YSA ve DVM’ler el
yazisl tanima, ses tanima, yiiz tanima, obje tanima,
bioinformatik, finansal tahmin gibi pek c¢ok alanda
basariyla kullanilmaktadir.

2. LITERATUR TARAMASI (LITERATURE REVIEW)

Firmalarin finansal basarisizliklarinin tahmin ihtiyaci,
ozellikle son yillarda meydana gelen kiiresel firmalarin
iflas1 ve Basel II Anlagmasinin getirdigi kredi riskine
bagli sermaye yeterliligi Olciitiiyle beraber biiyiik 6nem
kazanmistir [1].

Firma basarisizliginin tahminine yonelik ¢abalarin uzun
zamandir devam etmesine ragmen, firmalarin neden
basarisiz olduklarina dair genel kabul géren kuramsal bir
altyapt heniiz olusturulamamigtir. Wilcox [2], kuramsal
cergeve eksikliginin, firmalarla ilgili yeterli ve dogru bilgi
elde edilememesine yol agtigint ve dogal olarak dogru bir
genelleme yapilamadigini 6ne siirmektedir. Bu kapsamda,
firma basarisizliginin tahmininde kullanilacak
degiskenlerin belirlenmesinde daha ¢ok ampirik 6zellikler
one ¢ikmaktadir.

Reel sektor firmalarinda basarisizligin 6nceden tahmin
edilmesi ihtiyac1 ve basarisizligin tahminine yonelik erken
ikaz modellerinin tasarimi yolunda en erken cabalar, 1929
biiyikk buhranindan sonra ortaya ¢ikmustir. 1942 yilinda
Merwin  tarafindan  basarisiz  firmalarin  finansal
oranlarinin  basarililardan  farkli  oldugunu ortaya
konmustur. 1966’da Beaver sonraki g¢aligmalara onemli
bir temel teskil edecek “Tek Degiskenli Analizi”i
gelistirmigtir. Beaver’a gore tek degiskenli analiz orta
seviyede bir tahmin basarist gosterebilmektedir. Ertesi yil
1967°de Neter basarisizligin tahmininde ¢ok degiskenli
bir modellemenin daha dogru sonuglar verecegini
savunmus ve tek degiskenli analizin firma basarisizligiin
tahminine yonelik degiskenleri belirleyebildigini fakat
ilintili riski 6lgmeye yonelik bir olgek sunamadigim
belirtmistir [3].

Firma basarisizliginin modellenmesinde ¢igir acan ilk
calisma, Altman [4]’m Coklu Ayirim Analizidir. Bu
calismada kullanilan 6rneklemin kiigiikliigii ¢aligmanin
genellenebilirligine golge disiirdiigiinden Altman vd. [5]
tarafindan daha genellenebilir bir ayirim analizi modeli
olan ZETA modelini gelistirilmistir. ZETA modeli bir gok
farkli sektorden her 6lcekteki firmaya
uygulanabildiginden, ayirim analizi birgok ¢alismaya esin
kaynag1 olmustur.

Ayirim analizi ile baglayan tahminleme c¢aligmalari;
Meyer ve Pifer [6]’in Regresyon Analizi, Martin [7]’in
Logit Regresyonu, Ohlson [8]’un Lojistik Regresyon
Modeli, Zmijewski [9]’nin Probit Analizi Modeli ve West
[10]’in Faktor-Lojistik Analizi gibi istatistiksel yontemler
ile devam etmistir.
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flerleyen yillarda bu ydntemlerin yamina karar agaglari
eklenmis ve s6z konusu istatistiksel yontemlerden daha
fazla tahmin basarisi elde edilmeye ¢alisilmistir. Frydman
vd. [11] basansizlik siniflandirmasinda  yinelemeli
bolimleme yontemiyle bir aymrim agact gelistirmistir.
Messier ve Hansen [12] karar agac1 teknigi ile benzer bir
basarisizlik tahmin modeli 6nermistir.

Siniflandirma  problemlerinde  makine  dgrenmesi
yontemlerinin kullanilmaya baglanmasi ve yapay zekanin
basat arastirma yontemlerinden biri haline gelmesiyle
beraber  yazarlar tarafindan basarisizlik  tahmin
modellerinde makine dgrenmesi yontemleri etkin olarak
kullanilmaya baglamustir.

Dimitras vd. [13], 1932-1994 yillar1 arasinda firma
basarisizligi konusunda yapilan c¢aligmalari taramistir.
Yazarlar firma basarisizligt konusunda istatistiksel
yontemler arasinda en fazla kullanilanlarin ¢oklu ayirim
analizi (multiple discriminant analysis-MDA) ve lojistik
regresyon analizi (logistic regression analysis-logit)
oldugunu raporlamustir.

Literatiirde istatistiksel yontemler arasinda en fazla
kullanilan bu iki yontemin siniflandirma basaris1 olarak
benzer sonuglar sundugu Lo [14] ve Wu vd. [15]
tarafindan raporlanmistir. Hammer [16] ise LRA’nin daha
az kisitlayict varsayim igermesi nedeniyle iistiinliigiini,
Charitou vd. [17] ise yine LRA’nin firma basarisizligini
hesaplama yeteneginin iistiinliiglinii raporlamustir.

Literatiirde yakin ge¢miste ve daha kapsamli bir tarama
Ravi Kumar ve Ravi [18] tarafindan yapilmistir. Yazarlar,
caligmalarinda  1968-2005 yillar1 arasinda  yapilan
caligmalar1 taramustir. Calismalarinda firma basarisizligi
tahminlemesi {izerine artik geleneksel istatistiksel
yontemlerin tek bagina kullanilmadigini, arastirmacilarin
daha ¢ok yeni makine Ogrenmesi ydntemlerini
kullanmaya basladigini raporlamigtir. Shin ve Lee [19]de
siiflandirma problemlerinde, yeni ve parametrik olmayan
yontemlerin, 6zellikle YSA’larin geleneksel istatistiksel
yontemlerin yerini aldigimni vurgulamistir.

Ravi Kumar ve Ravi [18] yaptiklar literatiir taramasinda
firma basarisizligi literatiiriinii; (1) istatistiksel yontemler
ve (2) uzman sistemler olmak iizere yontemlerine gore iki
kategoriye aymrmistir. Istatistiksel ydntemler arasinda;
dogrusal ayirma analizi (linear discriminant analysis-
LDA), parametrik olmayan g¢oklu ayirim analizi (non-
parametric multiple discriminate analysis-NPDA), c¢ok
degiskenli ayirim analizi (multivariate discriminate
analysis-MDA), karesel ayirim analizi (quadratic
discriminant analysis-QDA), logit ve faktor analizi (factor
analysis-FA) yontemlerini incelemistir. Uzman sistemler
arasinda ise; yapay sinir aglari-YSA (artificial neural
networks-ANN), karar agaglari-KA (decision trees),
durum tabanli ¢ikarsama (case-based reasoning-CBR),
evrimsel yontemler (evolutionary approaches), kaba kiime
teorisi (rough set theory-RST), hibrit uzman sistemler-
HUS (soft computing veya hybrid intelligent systems),
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yoneylem arastirmast veya dogrusal programlama
(operational ~ research  techniques  veya lineer
programming-LP), veri zarflama analizi-VZA (data
envelopment analysis-DEA), genetik algoritma-GA
(genetic  algorithms-GAs), gri iliski analizi (grey
relational analysis-GRA), destek vektér makineleri-DVM
(support vector machines-SVMs) ve son olarak bulanik
mantik (fuzzy logic-FL) yontemlerini incelemistir.

Literatiirde firma basarisizlig1 tahminleme ¢aligmalarinda
makine 6grenmesi yontemlerinden; YSA ve DVM’lerin,
dogrusal ve parametrik olmayan veri setleri ile de yiiksek
tahmin bagarisi sunduklart bilinmektedir. Bir ¢ok
calismada YSA (6r; [20-21])’larm ve DVM (6r; [22-
24])’lerin diger geleneksel istatistiksel yontemler ve
makine Ogrenmesi yoOntemlerine nazaran Ustiinliigi
raporlanmigtir.

Tablo 1’de firma basarisizlig1 konusunda literatiirde farkli
yontemlerin  kullanildigt  ¢aligmalardan ~ 6rnekler
sunulmustur.

Tablo 1. Firma basarisizlig1 literatiirii (literature of firm failure)

Calisma Omeklem  Orneklem  Yontem
Biiyiikligii  Periyodu
Altman vd. [5] 111 1969-1975 ZETA
West [10] 1900 1980-1982  FA, Logit
DA+DA,
LRA+LRA,
Back vd. [25] 74 1986-1989  GA+YSA,
DA+YSA,
LRA+YSA
Barniv vd. [26] 237 1980-1991 YSA, NPDA, Logit
Ahn vd. [27] 2400 1994-1997  DA,YSA, DA+YSA
Bian ve 37 Bulanik RST+YSA,
Mazlack [28] bulanik YSA
Cielen vd. [29] 366 1994-1996  LP+DA, VZA
Yip [30] 44 1991-2001  CBR, DA
LDA, Logit, YSA,
Andres vd. [31] 2836 bulanik mantik
Hua vd. [32] 120 1999-2004  DVM+Logit
Lin vd. [33] 30 1999-2006  CBR,RST,GRA
E;j‘]m and Gu 102 2000-2005  Logit, YSA
Chaudnuri ve 50 2001-2002  Bulanik DVM,YSA
De [35]
Li ve Sun [36] 135 2007-2010  CBR,DVM
[8397'}"33’0“” vd 20 2009-2011  DVM
Gordini [38] 3100 Logit, DVM, GA
][ng]]‘k"va vd 160 19932012 DA,Logit KA
Xu 'vd. [40] 240 2000-2012  YSA,DVM,Logit
3. YONTEM (METHOD)
Bu boélimde, firma basarisizligt tahminlemesinde

kullanilacak TBA, YSA ve DVM’ler hakkinda kisa
aciklayici bilgiler sunulacaktir.

3.1. Temel Bilesenler Analizi (Principle Component Analysis)

TBA, bir veri
degiskenlerin

setinin  varyans-kovaryans
dogrusal birlesimleri

yapisini,
yardimiyla
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aciklayarak, boyut indirgemesi ve yorumlanmasini
saglayan bir, cok degiskenli istatistiksel yontemdir [41].

TBA ¢ok sayida birbiri ile iligkili degiskenler igceren veri
setinin boyutlarini veri igerisinde varolan degisimlerin
miimkiin  oldugunca korunarak daha az boyuta
indirgenmesini saglar [42]. Bu yoniiyle TBA verideki
gerekli Oznitelikleri ortaya ¢ikarmada oldukga etkili bir
yontemdir. Yiiksek boyutlu verilerdeki genel 6zellikleri
bularak boyut sayisiin azaltilmasini  ve  verinin
sikigtirllmasini saglar. Boyut azalmasiyla bazi 6zellikler
kaybedilebilir ama amaglanan, bu kaybolan 6zelliklerin
veri seti hakkinda ¢ok az bilgi igeriyor olmasidir [43].
Benzer sekilde, aykir1 degerlerin varligi, TBA ydnteminin
verimliligini olumsuz yonde etkileyebilecegi sdylenebilir
[41].

Yontem, eldeki veriyi daha az sayida degiskenle ifade
edebilecek en 1iyi donlisimi belirlemeyi amaglar.
Doniisim  sonrasinda elde edilen degiskenler ilk
degiskenlerin temel bilesenleri olarak adlandirilir. flk
temel bilesen varyans degeri en biiylik olandir ve diger
temel bilesenler varyans degerleri azalacak sekilde
siralanir.  Giiriiltiiye karsi disiik hassasiyet, bellek ve
kapasite ihtiyaglarinin azalmasi, az boyutlu uzaylarda
daha etkin calismasi TBA’ nin temel avantajlar1 arasinda
siralanabilir  [43]. TBA’nin  uygulama adimlari
Stanimirova vd. [41] ve Sangiin [44]’iin ¢aligmalarinda
kapsamli olarak ele alinmustir.

3.2. Yapay Sinir Aglar: (Artificial Neural Networks)

YSA insan beyninin ¢aligma seklinin simiile edilmesiyle
bilgi isleme fonksiyonundan esinlenerek gelistirilmistir.
IIk YSA modeli 1943 yilinda W. McCulloch ve W. Pitts
tarafindan sunulmustur [45]. 1948 yilinda Wiener
“Cybernetics” isimli eserinde, sinirlerin islevi ve ¢aligma
prensiplerini, 1949’da ise Hebb, “Organization of
Behavior” isimli eserinde 6grenme ile ilgili temel teoriyi
ele almigtir. Hebb eserinde, Ogrenebilen ve uyum
saglayabilen sinir aglart modeli i¢in temel olusturacak
“Hebb Kurali”n1 ortaya koymustur [46]. 1957 yilinda ise

F. Rosenblatt’in, insan beyninin islevlerini
modelleyebilmek amaciyla gelistirdigi tek katmanli,
egitilebilen ve tek c¢ikish bir ag modeli olan

“Perceptron”dan sonra, YSA ile yapilan ¢alismalar artis
gostermistir [46].

YSA’da girdi degerleri ile ¢ikt1 degerleri arasindaki fark
asagida sunulan hata fonksiyonu ile elde edilir [47] (d; :

hedeflenen sonug, 0; : gergeklesen sonug).

1
B =5 2] o)’ @
J

Agirliklart yeniden diizenlemek i¢in hata fonksiyonunun
farki kullanilir.
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APw = ‘”{Z«i_.pj )

Ji

Bu denklemde n sabiti (6grenme orani) igin herhangi bir
deger atanabilir. Agirliklarin yeniden diizenlenmesi

seklinde yapilir. Bu denklemde w;; (t): agirlik, ij: i

digiimiinin  sonu¢  degeri olabilecegi  gibi, J;: ]
diigiimiiniin hata terimi de olabilir. Bir ¢ikis diigiimii i¢in

hata terimi (5;);

8j=0;{Lt-0;)(d; —o;) ()

olarak elde edilir. jdiigimi bir gizli diigiim olmak iizere
hata terimi ise (J) ;

5j;oj.(l—oj)-25k-wjk ©)
K

olarak diizenlenir. Bir “moment” teriminin (o) eklenmesi
ile agirlik degisimleri tizerine etki edilebilir.

Wi (t+1) = w;j (8) +77.(d j —0).5; + (g (t) — s (t —1) (6)
3.3. Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines)

1960’larda Vapnik tarafindan teorik temelleri atilan
DVM’ler, ilk defa 1995 yilinda bir siniflandirma
probleminin ¢dziimiinde kullanilmistir. DVM’ler en basit
ifadesiyle siniflandirma (classification) ve regresyon
(regression) problemlerinin analizinde kullanilan bir
ogrenen makinedir [47].

DVM’ler esas olarak iki grup oOrneklem arasindaki
mesafeyi maksimize eden optimum ayira¢ hiperdiizlem
(hyperplane) ile ikili (binary) smniflandirma yaparlar.
Hiperdiizlemin smirlarina (margins) en yakin grup
elemanlarina destek vektorleri (support vectors) denir
[48].

DVM’ler finans ve ekonomiden [19,49] miihendislik
uygulamalarina [50,51] kadar pek ¢ok farkli alanda etkin
olarak kullanilmaktadir.

iki ayr1 sinifa (gruba) ait toplam “n” sayida elemani olan
bir egitim kiimesi Denklem (7)’de sunulmustur [47].

(X1, Y1)o X0, Yn) » X €RY, y; e =141 @)
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Egitim kiimesini ikili siniflandirabilecek hiperdiizlem
formiili

wX+b=0 (8)

seklinde gosterilebilir. Hiperdiizlemin smurlart  ise

Denklem (9)’da ifade edildigi gibidir.

wx; +b>1, y; =1
9)
wx; +b<-1, yi =-1
Denklem (9) asagidaki gibi genellestirilebilir.
yi(w.x; +b)>1, i=1..1 (10)

Bu denklemde w agirlik vektorii ve b esik degeri ifade
eder. Optimal ayira¢ hiperdiizlemin bulunmas: igin
hiperdiizlem smirlarinin (d) maksimize edilmesi gerekir.

Bunun i¢in W agirlik vektoriiniin normu olan ||W” 1

minimize etmek i¢in lagrange carpanlari teoremi
kullanilir.
2
d=-—— 11
T o
1 [
L(w,b, ) = E||w||2 =" o[y (wx +b) 1] (12)
i=1

Lagrange teoremi geregi L(w,b, @)
fonksiyonunun u¢ noktalari, fonksiyonun W ve b

degerlerine gore tiirevlerinin sifira esitlenmesi ile bulunur.

carpanlari

|
Zogiyi =0¢;20,i=1..,1

(13)
i=1
[
WZZO.’iini (24 20, |:1,,| (14)
i=1
a#0 oldugu noktalar destek vektorleridir. KKT

kosullar1 teoremi kullanilarak Denklem (10) esitsizliginin
«a = 0oldugu noktalarda asagidaki esitlige dontistiirtiliir.

a;[y; (wx; +b)-1]=0,
| J

|
L(Of)=zai _%Zzaiajyiyj(xixj)
i1

i=1 j=1

i=1..,1 (15)

(16)

Denklem (14) ve (15), Denklem (12)’de yerine konularak
tekrar diizenlenirse, Denklem (16) elde edilir. L()

fonksiyonu, Denklem (13)’¢ bagli olarak maksimize
edilerek ¢6ziim bulunur.
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Islem yiikiinii azaltmak i¢in haritalama isleminde ¢ekirdek
fonksiyonlart1  kullanmilir.  Cekirdek fonksiyonu iki
parametreye sahiptir. Bunlar; karmagiklik parametresi (the
complexity parameter) “C” ve g¢ekirdegin tistellik degeri
(the exponent value) “p” dir. C ve p, DVM’lerin dogruluk
oranina etki eden iki parametredir, aldiklar1 degerlere
bagl olarak siniflandirma performansina etki ederler. Bu
nedenle en iyi tahmin basarisint sunan C ve p
parametrelerinin ~ bulunmas1  igin  ¢apraz-gegerlilik
uygulamasi yapilir.

4. VERI SETi VE ANALIZ (DATA SET AND ANALYSIS)

Bu boliimde, oncelikle firma bagarisizli§i tahminlemesi
icin elde edilen veri seti tanitilacak, daha sonra uygulanan
prosediirler agiklanarak analizler gergeklestirilecek ve
elde edilen sonuglar yorumlanacaktir. Bu ¢aligmada firma
basarisinin tahminlenmesi i¢in Onerilen metodolojinin
adimlart Sekil 1.'de sematik olarak sunulmustur.

YSA
tahminlemesi

DVM
tahminlemesi

8 degiskenli
veri seti

Tahmin

TBA ile veri seti sonuglarmin

boyutunun azaltilmasi

YSA
tahminlemesi

DVM
tahminlemesi

karsilagtiril
masi

3 degiskenli
veri seti

Sekil 1. Onerilen metodolojinin sematik gdsterimi
(Schematic representation of the proposed methodology)

4.2. Veri Seti (Data Set)

Bu calismada kullanilan veri seti, Erzurum ilinde 38
senedir faaliyet yiiriiten bir ingaat malzemeleri toptancisi
firmanin 157 miisterisinin 2006-2013 yillar1 arasindaki
gercek verileri ile olugturulmustur.

Veri seti hazirlanirken kayip verisi olmayan 157
miisterinin verilerinden yararlanilmistir. 157 firmanin 21°1
zaman igerisinde ddeme giigliigline diismiis ve borglarint
O0deyememis miisterilerden olusmaktadir. Literatiirde
genellikle, kayip wverilerden kaynaklanan problemleri
gidermek i¢in kayip verilerin yerine degiskenlerin
ortalamalarinin en yakin tamsay1 degerleri koyuldugu ve
bu sorunun ortadan kaldirildig1 gozlenmektedir. Bu
calismada ise tahmin basarisinin hassasiyeti bakimindan
kayip veriler barindiran Orneklemler veri setine dahil
edilmemistir.
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Caligmada firma basarisizliginin tahminine yonelik olarak
baslangicta 8 degiskenin kullanilmasi planlanmistir. Bu
degiskenlerin belirlenmesi siirecinde firma basarisizligt
literatiiriinde kullanilan degiskenlerin tarandigi Ravi
Kumar ve Ravi [18]’nin ¢alismasindan faydalanilmistir.
Yazarlar, calismalarinda 1968-2005 yillar1 arasinda
yapilan 62  c¢aligmada  kullanilan  degiskenleri
ortayakoymustur. Caligmada degerlendirmeye alinmast
planlanan degiskenler Tablo 2’de goriildiigi gibidir.

Farkl degiskenlerin farkli
degerlendirildigi literatiirdeki caligmalar ile bizim
calismamiz arasinda problemi etkileyen degiskenler
bakimindan farklilik olusmasi dogaldir. Bu nedenle
verilerin analizinde, ilk olarak, degiskenleri daha saglikli
bir sekilde belirlemek amaciyla, veri azaltimina gitmek
icin TBA uygulanmasina karar verilmistir.

kombinasyonlarinin
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degiskenlerin belirlenmesi i¢in kullanilan 6zdegerler
(eigen value), varyans %’si (aciklama orani) ve birikimli
varyans %’si degerleri hesaplanmistir. Hesaplama
sonuglar1 Tablo 3.’te sunulmustur.

Analiz ciktilar1 incelendiginde 8 temel bilesenden sadece
3’{iniin 6zdegeri 1’den biiyiiktiir. Ozdegeri 1’den biiyiik
olan temel bilesenler, verinin temel boyutlarini ortaya
cikarmak i¢in yeterli olduklarindan, veriyi agiklayacak
oranda bilgi i¢ermektedirler. Bu 3 faktoriin tiimii toplam
varyansin % 65,880’ini agiklamaktadir. Birinci temel
bilesen toplam degiskenligin % 32.620’sini, ikinci temel
bilesen % 20.424’nii, Uglnci temel bilesen ise %
12.836’sm1 agiklamaktadir.

Tablo 3. Analiz sonuglari (Analysis results)

Tablo 2. Degiskenler(Variables)

Degisken Frekans | %
Firma Sahibinin 28-37 55 35
Yas1 38-47 51 32,5
(FSY) 48-57 36 229
(Y1) 58-67 9 57
68 ve lizeri 6 3,8
Firma Sahibinin Bir okul 6 38
Egitim Diizeyi bitirmeyen '
(FSED) Ilkokul mezunu 37 23,6
Ortaokul mezunu 21 13,4
Lise mezunu 43 27,4
Yiiksek ogretim
mezunu 50 318
Firma Sahibinin Erzurumlu degil 39 24,8
Memleketi (FSM) | Erzurumlu 118 75,2
Firma Yas1 6 ve daha az 52 33,1
(FY) 7-12 63 40,1
(Y1) 13-18 25 15,9
19-24 10 6,4
25 ve tizeri 7 45
Siparis Sikhg 8 ve daha az 33 21
(SS) 9-16 87 554
(Adet/Y1l) 17-24 31 19,7
25-32 5 3,2
33 ve tizeri 1 0,6
Ortalama Siparis | 999 ve daha az 5 3,2
Tutar1 Arahg 1.000-4.999 44 28
(OST) 5.000-9.999 21 13,4
(TL) 10.000-14.999 38 24,2
15.000 ve tlizeri 49 31,2
Toplam Bor¢ | 19.999 ve daha az 45 28,7
Aralig1 20.000-39.999 58 36,9
(TBA) 40.000-59.999 24 15,3
(TL) 60.000-79.999 17 10,8
80.000 ve tizeri 13 8,3
Vadesi Gegen | 999 ve daha az 119 75,8
Toplam Bor¢ | 1.000-4.999 22 14
Arahg 5.000-9.999 2 1,3
(VTBA) 10.000-14.999 7 45
(TL) 15.000 ve iizeri 7 4,5
Firma Basarisi Basarisiz 21 13,4
(B) Bagarili 136 86,6

. Birikimli
Faktor 2 o 0/ 3ut
Ozdeger Varyans %?’si Varyans
No. 0/ %
Y0’ si
1 2,610 32,620 32,620
2 1,634 20,424 53,044
3 1,027 12,836 65,880
4 0,967 12,089 77,969
5 0,711 8,884 86,852
6 0,500 6,244 93,097
7 0,438 5,479 98,576
8 0,114 1,424 100,000

Veri setinin TBA i¢in uygun olduguna KMO 6rnekleme
yeterliligi (0,657) ve Barlett’s kiiresellik testleri
(ki*=394,869 ve p=0.000) sonucunda karar verilmistir. Bu
caligmada TBA, ag¢ik kaynak kodlu WEKA 3.7.7.
yazilimiyla uygulanmistir. WEKA yazilimu ile oncelikle

Bu 3 temel bilesenin; yiiksek aciklama oranlariyla
beraber, her bir degiskenin bu bilesenlerde aldiklart
agirhiklar dikkate alindiginda, firma basarisizligiin
tahmininde varsaydigimiz faktorleri temsil edebilecegi
goriilmiistir. Bu nedenle ¢alismanin bundan sonraki
asamasinda uygulamasi gerceklestirilecek TBA-YSA ve
TBA-DVM hibrit yontemlerinde “Firma Yas1”, “Vadesi
Gecen Toplam Borg¢ Araligi” ve “Ortalama Siparis
Tutar1”  degiskenleri esas  alinarak  tahminleme
gerceklestirilecektir.

Bu asamada belirtilmesi gereken diger bir husus da temel
bilesen yiikleri matrisinin sadece degiskenlerin temel
bilesenlerdeki agirliklarin1  vermekle kalmadigi, aym
zamanda bu agirliklarin yoniini de belirtebildigidir.
Temel bilesen yiikii negatif deger almis ise, zit yonde bir
iliski; pozitif deger almig ise, ayn yonde bir iligki
mevcuttur. Buna goére birinci temel bilesende firma
basarisizligina pozitif yonde katkisi en fazla olan
degisken “Firma Sahibinin Egitim Durumu” , negatif
yonde en fazla katki saglayan degisken ise “Firma
Sahibinin Yas1” degiskenidir. ikinci temel bilesende ise
pozitif yonde en fazla katki saglayan degisken “Toplam
Bor¢ Aralig1”, negatif yonde en fazla katki saglayan
degigken ise “Firma Sahibinin Egitim Durumu”
degiskenidir. Ugiincii temel bilesende ise sirastyla, “Firma
Sahibinin Yas1” ve “Firma Sahibinin Egitim Durumu”
degiskenleridir.

4.2. Analiz(Analysis)

Bu calismada YSA ve DVM yodntemleriyle yapilan
tahminlemeler agik kaynak kodlu WEKA 3.7.7. programi
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ile gerceklestirilmistir. Gerek YSA, gerckse DVM
yontemlerinde egitim ve test asamalar1 ic¢in ¢apraz-
gegerlilik  (cross-validation) yontemi  kullanilmistir.
Yontem geregi veri kiimesi “k” adet alt kiimeye rassal
olarak bolinmekte ve “k-17 adet kiimede egitim
yapildiktan sonra kalan kiimede test yapilmaktadir. Bu
islem en iyi sonucun bulunmasi igin biitiin alt kiimeler
icin  yapilmaktadir. Capraz gegerlilik ydnteminin
secilmesindeki en Onemli sebep veri kiimesinin
tamaminin rassal olarak dagitilip, yeni alt kiimeler
olusturularak  ekstremum  noktalarina  takilmaktan
kurtulmakta gosterdigi basaridir. Bu ¢alismada gapraz-
gegerlilik yontemi kullanarak 2 model olusturulmustur
(Model-1: Capraz-gegerlilik i¢in alt kiime sayis1 “k=10";
Model-2: Capraz-gegerlilik i¢in alt kiime sayis1 “k=20").

Bir ¢ok YSA tipi bulunmakla birlikte, en ¢ok kullanilan
sinir ag1 yapist, ¢ok katmanli ileri beslemeli geri
yayilimli YSA’dir [52]. Vellido vd. [53] YSA literatiiriinii
taradiklar1  calismalarinda, isletme  ve finans
uygulamalarinin (halka agilma, portfoy yonetimi, hisse
senedi piyasalarii  tahmini, kredi degerlendirmesi)
%75’inde geri yayilim (back propagation) algoritmasinin
kullanildigini belirtmistir. Bu ¢aligmada da benzer sekilde
YSA modeli olarak, ¢ok katmanli ileri beslemeli geri
yayilimli YSA kullanilmstir.

Ag, li¢ ndrondan olusan bir girdi katmanina, {i¢ nérondan
olusan bir gizli katmana ve tek ndrondan olusan bir ¢ikti
katmanina sahiptir. Girdi katmaninda hiperbolik tanjant,
gizli katmanda ise softmaks fonksiyonu, aktivasyon
fonksiyonu olarak kullanilmistir. Agin girdi katmam
onceki bolimde elde edilen li¢ faktorden, ¢iktisi ise
firmanin  bagarili  olup olmadigim1 gosteren ikili
degiskenden olusmaktadir.

Gelistirilen YSA modelleri igin iterasyon sayisi 2.000
olarak sabit tutularak, farkli 6grenme oranlari ve farkl
moment  degerleri  ile  gelistirilen = modellerin
performanslar1 6l¢lilmiistiir. ' YSA yOntemiyle en iyi
sonucu ortaya cikaracak parametrelerin (h, o ve 1)
secilmesi i¢in sirastyla n ve o igin 0.2, 0.3 ve 0.4; higin 1,
2,3, 4,5, 10 ve 15 denenmis, en iyi tahmin basarisi
1n=0.2, 0=0.2 ve h=1 degerleri ile saglanmistir.

DVM modelleri i¢in de oncelikle, en iyi sonucu ortaya
cikaracak parametreler (¢ekirdek fonksiyomu, C ve p)
secilmigtir. Bu kapsamda; DVM’nin ¢ekirdek fonksiyonu
icin polinom, radyal tabanli fonksiyon, pearson VII

(PUK) ve normallestirilmis  polinom  ¢ekirdek
fonksiyonlar1 sirasiyla denenmistir. Her bir model igin
birgok  farkli  denemeden sonra, DVM igin

normallestirilmis polinom c¢ekirdek fonksiyonu secilmis
ve parametrelerin optimizasyonu igin ¢apraz-gecerlilik
yontemi  uygulanmistir.  Normallestirilmis  polinom
fonksiyonu, veri setinin normallestirilmesi yerine polinom
¢ekirdek fonksiyonuna ait matematiksel ifadenin
normallestirilmesi amaciyla Graf ve Borer [54] tarafindan

onerilmigtir. ~ Normallestirilmis  polinom  ¢ekirdek
fonksiyonu, polinom ¢ekirdek fonksiyonunun
genellestirilmis bir hali oldugu sdylenebilir. Secilen
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¢ekirdek fonksiyonu igin en uygun parametre yukarida da
belirtildigi  gibi  ¢apraz-gecerlilik  yaklasimi ile
gerceklestirilmigtir. Bunu sonucunda; p degeri igin 2.0,
karmasiklik katsayisi C i¢in de 2.0 degeri en yiiksek
dogrulugu saglamistir. Cekirdegin iistellik degeri (p)
artirtldiginda, DVM modelinin karmasik hale gelmesi
neticesinde siniflandirma isleminin 6nemli derecede
uzadigt ve smiflandirma dogrulugunun negatif yonde
etkilendigi gézlenmistir.

Yapilan tahminlerin basar1 kriteri olarak dogru siiflama
oran1 (DSO), Tip-1 ve Tip-2 hata, ortalama mutlak hata
(mean absolute error-MAE), ortalama hata karekok (root
mean squared error-RMSE), bagil mutlak hata (relative
absolute error-RAE) ve bagil hata karekok (relative
squared root error-RSE) esas alinmustir.

5. BULGULAR (RESULTS)

Bu calismada firma basarisizligi tahminlemesi i¢in uygun
bir makine O&grenmesi yontemi arastirilmigti. Bu
kapsamda Oncelikle Model-1 ve Model-2 igin yalin YSA
ve DVM yontemlerinin tahmin basarisi
degerlendirilmistir. Her ne kadar yalin modeller ile
tahmin basarilart i¢in tatmin edici sonuglar elde edilmis
olsa da daha iyi sonuglar elde edilememesinin veri
boyutundan kaynaklandigi degerlendirilmis, veri seti
boyutunun azaltilmasi ve tahmin performansinin
artirtlmasi igin ise TBA uygulanmigtir. TBA kullanilarak
olusturulan hibrit modellerin tahmin basarisini artirdigi
gozlenmistir. Benzer sekilde Model-1 ve Model-2 igin
hibrit modellerin performanslart da karsilastirilmistir.

Bu c¢aligmada kullanilan yontemlerin tahmin basarist
DSO, Tip-1 ve Tip-2 hata oranlar1 kullanilarak
karsilastirmistir. Ayrica kullanilan ~ yontemlerin
performanslarini dlgmek igin hata kavramini temel alan
ve yaygin olarak kullanilan MAE, RMSE, RAE ve RSE
olgiitleri de sunulmustur. Bdylece dogru tahmin orani ayni
olsa bile yontemlerin birbirleriyle karsilastirilabilmesi
saglanmistir. Modelin, firmalar1 gercekteki durumlarina
gore (basarili-basarisiz) dogru sekilde bulmasi dogru
smiflama (DS) olarak nitelendirilir. Bu durumdaki firma
sayisinin  toplam firma sayisina bdliinmesi dogru
siniflama oranint (DSO) vermektedir. Bir firma gercekte
borcunu 6demisken modelin onu ddemeyecekmis gibi
tahmin etmesi bir hatadir. Bu durumdaki firma sayisinin
borcunu 6demis firma sayisina oran1 Tip-1 hata olarak
nitelendirilir. Benzer sekilde borcunu &dememis bir
firmanin borcunu 6deyecekmis gibi tahmin edilmesi ise
bagka bir hatadir. Bu durumda olan firma sayisinin
borcunu 6dememis firma sayisina orani ise Tip-2 hatayi
verecektir.

MAE, olgiim degerleri ile model tahminleri arasindaki
mutlak hatay1 sorgular. MAE degeri ne kadar sifira
yaklagirsa, modelinin tahmin yeteneginin o kadar iyi
oldugu sonucu ¢ikar [55].
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1 N
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RMSE, 6l¢iim degerleri ile model tahminleri arasindaki
hata oranini belirlemek amaciyla kullanilmaktadir. RMSE
degerinin sifira yaklasmasi modelin tahmin kabiliyetinin
artmast anlamina gelmektedir [55].

(18)
RMSE =

RAE olciim degerleri ile model tahminleri arasindaki
goreli mutlak hatay1 ylizdesel olarak sorgular. RAE degeri

ne kadar % sifira yaklasirsa, modelinin tahmin
yeteneginin o kadar iyi oldugu sonucu ¢ikar [55].

ZN: (0 —t;)

_ 0; (19)
RAE(%)=-="" X100

RSE 6lgiim degerleri ile model tahminleri arasindaki
goreli hata oranini belirlemek amaciyla kullanilmaktadir.
RMSE degerinin % sifira yaklasmasi modelin tahmin
kabiliyetinin artmasi anlamina gelmektedir [55].

N
St
RSE(%) =D (2—1)2x200
é 0
i=1

(20)

Bu ¢alismada DSO, Tip-1 ve Tip-2 hata, MAE, RMSE,
RAE ve RSE olgiitleri dikkate alinarak DVM, YSA,
TBA-YSA ve TBA-DVM yontemlerinin tahmin basarilari
karsilastirlnugtir.  Istatistiksel ~ olgiitlerin  hesaplanan
degerleri Tablo 4’te sunulmustur.

Tablo 4. Analiz sonuglarinin karsilagtiriimasi
(Comparison of the analysis results)

Yinte DSO MA RMS RAE  RSE
m Model DS (%) E E (%) (%)
Model 955 004 088 2005 55206
YSA 1 150y 72 0 2 1
Model 91 003 0174 1619 53455
bVM 1 151 8 82 5 45 8
TBA-  Model .. 91 004 0187 1878 55179
YSA 1 8 43 9 83 7
TBA- odel ., 98 003 0172 1349 52402
DVM 1 2 18 8 54 9
Model 9.1 004 0172 1698  50.624
YSA 2 151 8 00 4 68 7
Model 9%.8 003 0178 1619 53405
VM 7, Bz 5 46 5 45 4
TBA-  Model .., 968 003 0174 1563 51273
YSA 2 2 68 8 56 9
TBA-  Model .. 974 002 0159 1081 46870
DVM 2 5 55 6 61 6
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Asagida Tablo 5°te ise yontemler ile modellerin Tip-1 ve
Tip-2 hata oranlari, smiflandirma 6zet matrisinde
sunulmustur.

Tablo 4 ve 5’c¢ gore tahmin basarisi en yiiksek yontem
TBA-DVM  hibriti, model ise Model-2 olarak
belirlenmistir. TBA-DVM hibrit yontemi ile 136 basarili
firmanin 136'st da dogru sekilde siniflandirilmis ve dogru
siiflama yiizdesi % 100 olarak gerceklesmistir. Diger
yandan 21 basarisiz firmanin 17'si dogru bicimde
smiflandirilmis ve dogru smiflama ylizdesi % 80.85
olarak gerceklesmistir. Bu ydntem igin toplam
siiflandirma basarist diizeyi % 97.45 olarak saptanmustir.
Ayni sekilde Tip-1 hata % O ve Tip-2 hata da % 19.05
olarak belirlenmistir.

Tablo 5. Siniflandirma 6zet matrisi
(Classification summary matrix)

Yontem Mod Gozlem Firma Tahmin sonucu
el sayisi
Basarisiz Basarili
Basarisiz 21 19 2
%09,52
%90.48 (Tip-2
M-1 hata)
Basarili 136 5) 131
YSA %3,68
(Tip-1 hata) %9632
Basarisiz 21 19 2
M-2 %90.48 %9,52
Basarili 136 4 132
%3,04 %96.96
Basarisiz 21 16 5
M-1. %76.19 %23.81
Basarili 136 1 135
%0.74 %99.26
DVM Basarisiz 21 16 5
M-2 %76.19 %23.81
Basarili 136 0 136
%0 %100
Basarisiz 21 19 2
M-1 %90.48 %09,52
Basarili 136 4 132
TBA- %3,04 %96.96
YSA Basarisiz 21 19 2
M-2 %90.48 %09,52
Basarili 136 3 133
%2.21 %97.79
Basarisiz 21 17 4
M-1 %80.85 %19.05
Basarili 136 1 135
TBA- %0.74 %99.26
DVM Basarisiz 21 17 4
M-2 %80.85 %19.05
Basarili 136 0 136
%0 %100

Model-1 i¢in en disiik Tip-1 hata oramt DVM ve TBA-
DVM yontemleri ile en diisiik Tip-2 hata oram ise YSA
ve TBA-YSA yontemleri ile elde edilmistir. Model-2 i¢in
ise yine en diisiik Tip-1 hata oran1t DVM ve TBA-DVM
yontemleri ile en diisik Tip-2 hata orani ise YSA ve
TBA-YSA yontemleri ile elde edilmistir.

Model-1 ve Model-2 sonuglarma gore hibrit modeller ile
yalin modellere gore daha iyi sonuglar elde edilmis,
benzer sekilde dort farkli tahmin yontemi iginde Model-2
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ile daha iyi sonuglar elde edilmistir. Yalin YSA ve
DVM’ler model performanslarina gore karsilastirildiginda
hem Model-1, hem de Model-2 i¢in DVM’lerin daha
tatmin edici tahmin sonuglart sundugu, hibrit yontemler
icinde benzer sekilde hem Model-1, hem de Model-2 i¢in
TBA-DVM hibrit yonteminin daha tatmin edici tahmin
sonuglar1 sundugu goriilmiistiir.

6. SONUC VE TARTISMA
DISCUSSION)

(CONCLUSION AND

Bu galismada Erzurum ilinde 38 yildir faaliyet gosteren
ingaat malzemeleri toptancisi bir firmanin misterilerinin
vadeli  bor¢larim1  6deme/6dememe  riskleri  firma
basarisizligt  kapsaminda ele almmigs ve firma
basarisizliginin tahmininde uygun bir makine §grenmesi
yontemi arastirilmistir.

Yalin YSA ve DVM yontemleri ile gerceklestirilen
tahminlemelerde firma basarisizligina etki eden 8 farkli
degisken ve verinin egitim ile test verisi olarak ayrilmasi
icin 2 farkli model kullanilmistir. Yalin YSA ve
DVM’ler, model performanslarina gore
kargilastirildiginda hem Model-1, hem de Model-2 igin
DVM’lerden daha tatmin edici tahmin sonuglar1 elde
edilmistir.

Hibrit yontemler icinse firma basarisizligina etki eden
degiskenlerin belirlenmesi ve veri setinin boyutunun ve
giiriiltiintin azaltilmasi igin TBA ile degisken sayist 3’e
indirgenmistir. Benzer sekilde karsilastirma yapabilmek
amaciyla bu degiskenler ile de verinin egitim ve test verisi
olarak ayrilmasi ig¢in aymi 2 farkli model kullanilmistir.
Model-1 ve Model-2 sonuglarma gore hibrit modeller ile
yalin modellere gore daha iyi sonuglar elde edilmistir. Bu
sayede hibrit yontemlerin tahmin basarisint arttirdigi
tespit edilmistir. Hibrit yontemlerin model
performanslarina gore karsilastirildiginda ise yine hem
Model-1 hem de Model-2 igin TBA-DVM hibrit yontemi
ile daha tatmin edici tahmin sonuglar1 elde edilmistir.

Sonug olarak, TBA ile biitlinlesik olarak kullanilan hibrit
modellerin, yalin YSA ve DVM’lere gore iistiinliigi
ortaya koyularak; soz konusu yodntemlerin genelde ¢ok
boyutlu dogrusal olmayan tahmin problemlerinde, 6zelde
ise firma basarisizligi tahminlemesinde basarili birer
yontem oldugu tespit edilmistir. Bu ¢aligmada kullanilan
veri seti 6zelinde ise TBA-DVM hibrit yonteminin firma
basarisizlig1 tahminlemesinde alternatif bir yontem olarak
etkin bir sekilde kullanilabilecegi sonucuna vartlmastir.

Literatiirde firma basarisizlig1 tahminlemesi i¢in farkli
istatistiksel ve makine Ogrenmesine dayali yontemler
kullanilmistir. Kullanilan bu y6ntem ve algoritmalardan
hangisinin daha stiin oldugu iizerine pek ¢ok calisma
yapilmig, yapilan bu c¢aligmalarda farkli veya benzer
sonuglar elde edilmistir. Bunun en 6nemli nedeni tahmin
basarisinin, kullanilan veri setine, veri lizerinde yapilan
Onislemlere ve algoritma parametrelerinin se¢imine bagh
olmasidir. Farkli yazarlar tarafindan, farkli veya ayn1 veri

29

setleri lizerinde, farkli parametrelerle yapilan ¢aligmalarda
farkli veya benzer sonuglar olusmasi dogaldir. Bu
calismada literatiirde yapilan onceki pek ¢ok calismanin
[56-59] sonuglarina benzer sekilde DVM yonteminin
istiinliigl tespit edilmistir. Benzer sekilde literatiirde [60-
62], bu ¢alismada oldugu gibi 6nislem siirecinde TBA'nin

kullanilmast  sonucunda tahmin basarisinda  artig
gdzlenmistir.
Literatiirde  firma  basarisizlifi  {izerine  yapilan

calismalarin bir¢cogunda klasik istatistiksel yontemler ve
makine dgrenmesi yontemlerinden YSA'min kullanildig:
diistintildiigiinde, bu ¢alismada uygulanan DVM
yonteminin ve TBA-DVM hibrit yaklagiminin alternatif
birer yontem olarak kullanilmasinin saglayabilecegi
faydalar ortaya konulmustur.

Literatiirde firma basarisizliginin tahminlenmesi igin
tahmin performansimin o6lgiilmesinde genelde dogru
smiflandirma veya ortalama siniflandirma performanslar
incelenmistir. Bu ¢aligmada ise basta DSO, Tip-1 ve Tip-
2 hatalar olmak tizere MAE, RMSE, RAE ve RSE
Olciitleri de dikkate alinmistir.

Benzer sekilde literatiirde pek ¢ok ¢alismada veri setinin
boyutlarinin azaltilmasi i¢in dogrusal azaltma ydntemleri
kullanilmistir. Az sayida calismada ise bu calismada
oldugu gibi dogrusal olmayan veri azaltimi yontemleri
(TBA, ISOMAP vb.)' nden TBA yontemi kullanilmstir.

Her calismada oldugu gibi bu calismada belirli kisitlar
altinda ortaya konulmustur. {leride yapilacak calismalarda
algoritmalarin hizi ve hafiza kullanim oranlar1 da
karsilagtirilarak ~ algoritmalarin = performanslart  da
karsilagtirilabilir.  Yine, farkli tahminleme yontem ve
algoritmalar1 da kullanilarak sonuglar karsilastirilabilir.
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