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Bu calisma, isletmelerde finansal basarisizlik riskinin belirlenmesi amaciyla kullanilan
yapay zeka tekniklerinin etkinligini arastirmaktadir. Yapay sinir aglari, destek vektor
makineleri ve diger yapay zekd modelleri kullanilarak Borsa Istanbul (BIST) Ulusal
Pazar’daki rasgele secilen 14 firmanin ve Yakin Izleme Pazari’ndaki firmalarin tamammin
mali verileri analiz edilmistir. Bu firmalarin 2013-2022 yillar1 arasindaki tiger aylik finansal
tablolarinda yer alan 43 adet finansal oran analizde kullanilmistir. M5Prime, Random Forest,
Random Tree, M5Rules, Random Committee, Lazy Instance-Based K (IBk) ve Locally
Weighted Learning (LWL) kullanilan regresyon modelleri arasinda yer almaktadir. Calisma
sonuglarma goére, M5Rules ve LWL en iyi performans gosteren modeller olarak one
cikmistir. M5Prime, yiiksek korelasyon katsayisi ve diisiik hata metrikleri ile basarili
bulunmustur. Random Forest ve Random Committee modelleri de yiiksek korelasyon
katsayilar1 (0.99 civarinda) ve makul hata metrikleri ile iyi performans sergilemistir. Ancak,
Random Tree ve IBk modelleri diger modellere kiyasla daha diisiik performans gostermis,
ozellikle IBk modeli en yiiksek hata metriklerine ve en diisiik korelasyon katsayisina sahip
olmustur. Bu bulgular, yapay zeka tabanli modellerin finansal basarisizlik riskini tahmin
etmede geleneksel yontemlere kiyasla daha yiliksek dogruluk ve genelleme kabiliyeti

sundugunu ve farklr alanlar i¢in bu uygulamalarin genisletilebilecegini gostermektedir.
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ABSTRACT

M.Sc. Thesis

AN APPLICATION ON ESTIMATING FINANCIAL FAILURE RISK IN
BUSINESSES WITH ARTIFICIAL INTELLIGENCE TECHNIQUES
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Department of Business Administration

Thesis Advisor: Assist. Prof. Dr. ismail Fatih CEYHAN
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This study investigates the effectiveness of artificial intelligence techniques in determining
the risk of financial failure in businesses. The financial data of 14 randomly selected
companies from the Borsa Istanbul (BIST) National Market and all companies listed on the
Watchlist Market were analyzed using artificial neural networks, support vector machines,
and other Al models. The analysis utilized 43 financial ratios derived from the quarterly
financial statements of these firms for the period 2013-2022. The regression models
employed include M5Prime, Random Forest, Random Tree, M5Rules, Random Committee,
Lazy Instance-Based K (IBK), and Locally Weighted Learning (LWL). According to the
study's findings, M5Rules and LWL emerged as the best-performing models. M5Prime was
found to be successful due to its high correlation coefficient and low error metrics. The
Random Forest and Random Committee models also performed well, with high correlation
coefficients (approximately 0.99) and reasonable error metrics. However, the Random Tree
and IBk models demonstrated lower performance compared to the other models, with the
IBK model in particular having the highest error metrics and the lowest correlation
coefficient. These findings suggest that Al-based models offer higher accuracy and
generalization capabilities in predicting financial failure risk compared to traditional
methods, and that these applications can be extended to different fields.
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1. GIRIS

Isletmelerin finansal basarisizlik riski, ekonomik belirsizliklerin arttigi ve rekabetin
yogunlastig1 giiniimiiz is diinyasinda kritik bir konu haline gelmistir. Bir isletmenin finansal
basarisizliga ugrama olasiligin1 6nceden tahmin edebilmek, yatirimcilar, hissedarlar ve
sirket yoneticileri i¢in biiylik 6nem tasir. Finansal basarisizlik, isletmelerin iflasi veya
finansal yiikiimliiliikklerini yerine getirememe durumu olarak tanimlanir. Bu tiir
basarisizliklarin 6nceden 6ngoriilebilmesi, potansiyel risklerin zamaninda tespit edilmesi ve

gerekli dnlemlerin alinmasi agisindan oldukga degerlidir.

Geleneksel finansal analiz yontemleri, isletmelerin mali tablolarin1 ve finansal oranlarini
kullanarak finansal basarisizlik riskini belirlemeye calisir. Ancak, bu yontemler her zaman
dogru ve giivenilir sonuglar vermez. Iste bu noktada, yapay zeka teknikleri devreye girerek
finanl.sal basarisizlik riskinin daha etkili ve isabetli bir sekilde tahmin edilmesini saglar.
Yapay zeka, biiyiik veri setlerinden anlamli bilgileri ¢ikarmak icin giiglii bir aragtir ve

karmasik iligkileri analiz edebilir.

Bu calisma, isletmelerde finansal basarisizlik riskini tahmin etmek icin yapay zeka
tekniklerinin nasil kullanilabilecegini incelemektedir. Calismanin amaci, yapay zeka tabanl
modellerin finansal basarisizlik riskini tahmin etme konusunda ne kadar etkili oldugunu
ortaya koymaktir. Calisma kapsaminda, belirli isletmelerin mali verileri analiz edilerek,
finansal basarisizlik riskini tahmin etmek i¢in yapay sinir aglari, destek vektor makineleri ve

diger yapay zeka modelleri uygulanacaktir.

Bu calismada kullanilan regresyon modelleri arasinda M5Prime, Random Forest, Random
Tree, M5Rules, Random Committee, Lazy Instance-Based K (IBk) ve Locally Weighted
Learning (LWL) bulunmaktadir. M5Prime, karar agaclarini ve regresyon analizini
birlestiren gii¢lii bir modeldir. Random Forest, birden fazla karar agac1 olusturarak ve bunlari
birlestirerek tahmin dogrulugunu artiran bir yontemdir. Random Tree, veri setinin rastgele
alt kiimeleri {izerinde karar agaglar1 olusturarak c¢alisan bir algoritmadir. M5Rules, karar
kurallarimi ¢ikarmak i¢in M5 algoritmasini kullanir ve bu kurallar iizerinden tahminler yapar.
Random Committee, farkli modellerin ¢iktilariin birlestirilmesiyle daha dogru tahminler

elde etmeyi amaglayan bir yontemdir. IBk, benzer veri noktalarina dayali olarak tahminler

1



yapan tembel 6grenme algoritmasidir. Locally Weighted Learning (LWL) ise her bir tahmin

icin verinin yerel bir alt kiimesini kullanarak agirlikli bir 6grenme siireci uygular.

Weka programinda yapilan analizler sonucunda, M5Rules ve LWL en iyi performans
gosteren modeller olmustur. M5Prime, oldukga yiiksek bir korelasyon katsayist ve diisiik
hata metrikleri ile iyi performans sergilemektedir. RandomForest ve Random Committee
modelleri, nispeten iyi performans gostermektedir. Bu modellerin korelasyon katsayilari
0.99 civarinda olup, hata metrikleri makul seviyelerdedir. Bu modeller, M5Rules ve
M5Prime kadar olmasa da yine de gii¢lii tahmin yeteneklerine sahiptir. Ancak, Random Tree
ve IBk modelleri diger modellere kiyasla daha diisiik performans gostermektedir. Ozellikle

IBk modeli, en yiiksek hata metriklerine ve en diisiik korelasyon katsayisina sahiptir.

Bu yapay zeka tabanli modeller, isletmelerin mali durumlarina iliskin cesitli degiskenleri
kullanarak finansal basarisizlik riskini tahmin eder. Geleneksel yontemlere kiyasla, bu
modeller daha yiiksek dogruluk oranlar1 ve genelleme kabiliyetleri sunar. Ozellikle biiyiik
veri setleri lizerinde etkili bir sekilde calisabilen bu modeller, isletmelerin mali sagligini
degerlendirmede ve olasi finansal riskleri ongérmede onemli bir avantaj saglar. Calismanin
bulgular1, yapay zeka tekniklerinin finansal basarisizlik riskini tahmin etmede 6nemli bir rol

oynayabilecegini ve bu alandaki uygulamalarinin genisletilebilecegini gostermektedir.

Ikinci boliimde, finansal basarisizlik kavrami detayli bir sekilde tanimlanmis ve finansal
basarisizligin baslica nedenleri iizerinde durulmustur. Bu nedenler arasinda yonetim hatalari,
yetersiz sermaye, ekonomik durgunluk, rekabet baskilari ve piyasa kosullarindaki
degisiklikler gibi faktorler yer almaktadir. Finansal basarisizligi ongérmenin Onemi,
isletmelerin hayatta kalabilmesi ve stratejik kararlar alabilmesi acisindan vurgulanmigtir.
Ayrica, finansal basarisizligin sonugclari, isletmelerin iflasi, itibar kayb1 ve ekonomik etkiler
gibi ¢esitli agilardan ele alinmistir. Finansal basarisizligi 6l¢en modeller hakkinda bilgi
verilmis ve bu modellerin isletmeler i¢in nasil kullanildig1 agiklanmistir. Finansal sikintt,

O0deme gilicliigii ve iflas kavramlar arasindaki farklar da ayrintili bir sekilde incelenmistir.

Ugiincii boliimde, yapay zekd uygulamalari ve bu uygulamalarin isletmelerde nasil
kullanildig1 ele alinmigtir. Makine 6grenmesi, yapay sinir aglari ve derin 6grenme gibi yapay

zeka teknikleri hakkinda kapsamli bilgi verilmis ve bu tekniklerin finansal analizlerde nasil



kullanilabilecegi agiklanmistir. Veri madenciligi konusuna da deginilmistir

Dordiincii boliimde, finansal basarisizligt 6ngérmek igin kullanilabilecek regresyon
modelleri agiklanmistir. Bu modellerin temel prensipleri tlizerinde durulmustur ve veri
madenciliginde karsilagilan sorunlar ile bu sorunlar1 6nleme teknikleri iizerinde durulmustur.
Ozellikle biiyiik veri setleri ile galisirken karsilasilan zorluklar ve bu zorluklarm iistesinden
gelme yollar1 incelenmistir ve son olarak konu ile ilgili literatiir kapsamli bir sekilde

incelenmis ve mevcut ¢alismalar 6zetlenmistir.

Besinci boliimde, ¢alismada kullanilan veri setleri ve analiz yontemleri hakkinda ayrintili
bilgiler sunulmustur. Kullanilan veri toplama yontemleri, analiz teknikleri ve bu tekniklerin
dogrulugu ile giivenilirligi iizerinde durulmustur ve yapilan uygulamalar sonucunda elde
edilen bulgular tartisilmistir. Bulgularin analizleri yapilmis ve elde edilen sonuglarin mevcut

literatiir ile karsilagtirmalar1 yapilmistir.

Son boliim olan altinc1 boliimde ise genel sonuglar yer almaktadir. Caligmanin genel bir
degerlendirmesi yapilmis, elde edilen bulgular G6zetlenmis ve gelecekte yapilabilecek
caligmalar i¢in Onerilerde bulunulmustur. Ayrica, ¢alismanin kisitlar1 ve bu kisitlarin nasil

asilabilecegi konusunda fikirler sunulmustur.

Bu c¢alisma, yapay zekad teknikleri ile finansal basarisizlik riskinin tahmin edilmesi
alanindaki literatiire katki saglamay1 hedeflemektedir. Ayn1 zamanda, isletmelerin finansal
risklerini daha iyi anlamalarma ve erken uyari sistemleri olusturma konusunda yol
gostermeyi amaclamaktadir. Bu giris boliimii, ¢alismanin arka planin1 ve amacini
aciklayarak, finansal basarisizlik riskinin tahmin edilmesinde yapay zeka tekniklerinin

neden 6nemli oldugunu vurgulamaktadir.



2. FINANSAL BASARISIZLIK

Mali basarisizlik terimi Ingilizcede "Financial Failure" kavramu ile ifade edilir (Terzi, 2011).
Finansal basarisizlik, isletmelerin mali durumunun kétiilestigi ve finansal taahhiitlerini
yerine getiremeyecek duruma geldigi bir durumu ifade eder. Isletmelerdeki basarisizlik
genellikle iki temel kategoriye ayrilir: ekonomik basarisizlik ve finansal basarisizlik.
Ekonomik basarisizlik, isletmenin yatirilan sermayeden beklenen getiriyi saglayamamasi
durumudur. Mali basarisizlik ise kisa ve uzun vadeli finansal yiikiimliiliiklerin yerine
getirilememesi, tahvil faizlerinin ve anaparanin O6denemez hale gelmesi, ¢eklerin
karsilanamamasi, isletmeye kayyum atanmasi gibi durumlari icerir. Bu durumlar, isletmenin
mali giigliige diistiigiinii ve varliklarinin yiikiimliiliikklerini karsilayamayacak hale geldigini

gosterir (Karadeniz ve Ocek, 2020).

Isletmelerin, 6zellikle de tiizel kisiligi haiz sirketlerin siiresiz var oldugu teorik olarak kabul
edilir. Ancak, genel olarak smirsiz omiirlii olarak kabul edilen sirketlerin bir kismu,
belirlenen amaglara ulastiktan sonra varliklarini sonlandirabilirken, diger bir kismi ¢esitli
nedenlerle basarisizhga ugrayabilir. Ozellikle ekonomik cevredeki degisikliklere uyum

saglayamayan isletmelerin, pazari terk etmeleri gibi durumlar sik¢a yasanmaktadir (Uzun,
2005).

2.1. Finansal Basarisizhik Tamimlar:

Literatiirdeki bazi finansal basarisizlik tanimlari;

Tablo 1.1: Finansal basarisizlik tanimlar1

Yazar Tanim

Yasal prosediirler cercevesinde iflas etmis ve bir denetgi atanmis
(Altman, 1968)  veya ABD Ulusal iflas Yasasi'na gére yeniden yapilanma talep

edilmis isletmeleri ifade etmektedir.

(Elarm, 1972) [flas yasalarina gore resmi olarak iflas etmis kabul edilen isletmeler.

Tasfiye, alacaklilarin talebi iizerine veya mahkeme karariyla
(Taffler, 1982) _ , , . : -
isletmenin faaliyetlerine son verme islemidir.

(Blum, 1974) Vadesi dolmus borg¢larinin karsiligini bulamama, iflas siirecine
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girmis olma ve kredi verenler ile bor¢larin bir kisminin silinmesi

konusunda uzlasma.

Faal olan firmalarin, bor¢larini1 6demek igin elde ettikleri nakit akis1

(Kulal, 2016) '

yetersiz kalmaktadir.
(Selimoglu ve Isletmenin mali taahhiitlerini yerine getirirken zorluk ¢ekmesi veya
Orhan, 2015) taahhiitleri yerine getirememesi.

2.2. Finansal Basarisizhigin Nedenleri

Finansal basarisizligin nedenleri cesitli faktorlerin etkilesimiyle ortaya cikar. Yanlis
stratejilerin belirlenmesi, piyasa kosullarmin yanlis degerlendirilmesi, yetersiz likidite
yonetimi, kotli yonetim ve kontrol mekanizmalari, diisiik verimlilik ve rekabet giicii gibi i¢
faktorlerin yani sira, hizli biiyiime, ani pazar degisimleri gibi dis faktorler de rol oynar. Bu
nedenlerle finansal performans gostergeleri onem kazanir. Gelirler, kar marjlari, nakit akisi,
varlik verimliligi, bor¢luluk oranlar1 gibi gostergeler, sirketin saghigini, karliligin1 ve
sirdirilebilirligini  degerlendirmek i¢in kullanilir. Ancak, bu gostergelerin yanlis
yorumlanmasi veya goz ardi edilmesi, sirketin ger¢ek finansal durumunu anlamakta giicliik
cekilmesine ve yanlis kararlar alinmasina yol agabilir. Dolayisiyla, finansal basarisizligi
onlemek icin finansal performans gostergelerinin dikkatlice izlenmesi ve dogru bir sekilde

yorumlanmasi hayati 6neme sahiptir.

Bir igletme, basarisizlik siirecine giderken genellikle belirli belirtiler ve gostergeler gosterir.
Finansal durumunun kétiilesmeye dogru ilerledigine dair isaretler sunlar olabilir: (Akgiic,

1985);

e Isletmelerin oranlarinda olumsuz egilimler ve kétiiye gidis,

o Sirketin halka agik olmasi durumunda hisse senedi fiyatlarinda siirekli ve hizli

distisler,

o Isletmelerin bankalardan kullandig1 kredi limitlerini maksimum seviyede kullanmas1
ve kredi hesaplarinda hareketsizlik, banka mevduatlarinin minimum seviyeye

diismesi ve bu durumun uzun siire devam etmesi,

e Odemelerde gecikmelerin yasanmasi.
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Isletmelerin finansal basarisizlikla karsilasmasi, cesitli sekillerde ve siireclerde ortaya
c¢ikabilir. Basarisizlik, igletmenin 6zel hedeflerine ulasmada yetersiz kaldig1 6zel amaglarla
sinirlt olabilecegi gibi, genel hedeflerine esit derecede ulasmakta yetersiz kaldigi genel
amaclarla ilgili de olabilir. Basarisizlik, genellikle i¢sel ve dissal sebepler olmak iizere iki
ana kategoriye ayrilabilir. I¢sel basarisizlik sebepleri, isletmenin kendi faaliyetlerinden
kaynaklanan ve yonetimin kontrol edebilecegi icsel yonetimle ilgili nedenlerdir. Digsal
basarisizlik sebepleri ise, isletmenin ¢evresindeki faktorlerden kaynaklanan ve ydnetimin

etkisiz oldugu digsal nedenlerdir (Bas, 2010).

Isletmelerin finansal acidan basarisizliklar1 genellikle i¢sel ve dissal etkenlerden
kaynaklanir. Isletmeler, kendi faaliyetlerinin yani sira cevresel etkilere de maruz kalir ve bu
etkilerden etkilenir. Isletmeleri finansal agidan basarisizliga siiriikleyen bazi faktorler,
isletmenin kontrolii disinda gerceklesebilir. Bu faktorlerin tamamen 6nlenebilmesi miimkiin
olmasa da isletmeler, etkilerini minimize etmeyi amagclar. Bu etkenler arasinda isletmenin
bulundugu sosyal ortam, yasal ve politik ¢evre, ekonomik kosullar, teknolojik gelismeler ve

dogal ¢evre gibi unsurlar yer alir (Ural, Giirada, vd., 2015).

Isletme ici basarisizliklar, isletme riski olarak adlandirilir ve bunlar arasinda yetersiz isletme
sermayesi, asir1 kisa vadeli bor¢ yiikiimliiliikleri ve zayif biitge kontrolii gibi etkenler 6ne
cikar. Isletmenin icsel basarisizligs, finansal olmayan faktdrlere de bagh olabilir. Sirketlerin
basarisizliginda etkili olan finansal olmayan nedenler arasinda yonetim zaaflari, orgiitsel
catismalar, koordinasyon eksiklikleri, yeni {iriinlerin gelistirilememesi ve yeni pazarlara
acilamama gibi unsurlar bulunmaktadir (Ural, Giirada, vd., 2015).

Bunlarin yani sira yasanan finansal krizler de sirketlerin finansal basarisizligini tetikleyebilir

(Kulali, 2016).

2.3. Finansal Basarisizhgin I¢sel Nedenleri

Isletmelerde finansal basarisizligin i¢sel nedenleri arasinda 6ne ¢ikanlar, yetersiz isletme
sermayesi ve asirt derecede kisa vadeli bor¢lanma seklinde siralanabilir (Uzun, 2005).
Ayrica, finansal i¢sel nedenler arasinda yetersiz sermaye, asir1 derecede kisa vadeli borg
yiikiimliiliiklerin yaninda ve biit¢e kontroliindeki zayifliklar gibi mali unsurlar 6ne ¢ikar

(Ertan ve Ersan, 2019). Mali yapida ve isletme sermayesinde devamli ortaya g¢ikan
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degisiklikler, isletmeyi bir avantajla ya da bir tehditle kars1 karsiya getirebilir.

Sirketlerin finansal ve finansal olmayan konularda aldig1 yanlis kararlardan kaynaklanan

igsel basarisizlik nedenlerin su sekilde siralanabilir (S6ylemez ve Tiirkmen, 2017):

Firmanin yetersiz say1s yapmasi,

o Faaliyet giderlerinin yiiksek olmasi,

e Alacak yonetimi konusu tizerinde etkili stratejiler belirleyememe,
o Stok devir hizinda beklenmeyen degisiklikler,

 Atil iiretim kapasitesi

o Finansal kaldiracin yiiksek seviyelerde olmasi,

e Isletmenin bulundugu konum,

o Rakiplerle rekabet edememe,

o Sirket satin almalarinda yapilan hatalar,

o Likiditeyi yonetememe.

2.3.1. Yonetsel Hatalar

Isletmelerin finansal agidan basarisiz olmasinin en biiyiik i¢sel nedenlerinden biri de kétii
yonetimdir. Isletme ydnetiminin sermaye ydnetimi, alacak tahsil politikas, stok y&netimi,
yatirim kararlar1 ve kar dagitim politikast gibi konularda yanlis kararlar almasi, mali
basarisizligin Oniinii agabilir. Bu nedenle, kotli yonetim, sermaye yonetimi ve bor¢lanma

kararlar1 gibi faktorlerin etkisi daha da dnemlidir (Selimoglu ve Orhan, 2015).
2.3.2. isletmenin Mali Durumu
Isletmelerin asir1 derecede borglanma faktdriinde, borcun vadesi kisa veya uzun fark

etmeksizin, vade geldiginde faiziyle beraber 6denmesi gereken yiikiimliiliikler g6z ontinde

bulundurulmalidir. Ancak, bu borcun verimli bir sekilde kullanilmamasi durumunda,



isletmenin borg¢lanma maliyeti artar ve bu da daha fazla faiz yiikii getirir. Bu durum
isletmelerin pazar firsatlarindan yararlanmasini engelleyebilir. Faiz 6demeleri, igletmelerin
likiditesini 6nemli 6l¢iide azaltabilir ve borglarin1 6deme konusunda yetersiz hale getirebilir

(Sahin ve Yangil, 2023).

Borglanma karar1 almadan 0nce oran analizi ve nakit akis analizi gibi degerlendirmeler
yapilmalidir. Bu analizler, isletmenin mevcut finansal durumunu anlamak i¢in 6nemlidir. Bu
bilgilerin yani sira isletmenin ihtiyaglarina ve hedeflerine uygun bir bor¢lanma yapisi
belirlenmelidir. Asirt bor¢lanmadan kaginilmali ve borglarin isletmenin 6deme kapasitesini
asmamasina dikkat edilmelidir. Bu sekilde, isletme finansal siirdiirtilebilirligini koruyabilir

ve olasi riskleri en aza indirebilir (Selimoglu ve Orhan, 2015).

2.4. Basarisizhgin Digsal Nedenleri

Digsal basarisizlik nedenleri, yoneticilerin miidahale edemedigi ve isletmenin kontrolii
disindaki faktorlerden kaynaklanir (Bas, 2010). Bu faktorler genellikle yonetimin etkisi
disinda olan ve isletmenin normal isleyisini olumsuz etkileyen sebeplerdir. Ornegin,
ekonomik durgunluklar, politik istikrarsizlik, dogal afetler gibi digsal faktorler isletmenin
performansini etkileyebilir ve basarisizliga yol agabilir. Bu tiir digsal faktorler genellikle

yoneticilerin kontrolii disindadir ve isletmenin her siirecinde etkili olabilir.

2.4.1. Toplumsal Cevre

Isletmeler, faaliyet gosterdikleri toplumun degerleri, normlari, beklentileri ve talepleriyle
etkilesim ic¢indedirler. Bu etkilesim, isletmelerin iiriin ve hizmetlerinin kabul edilmesini,

marka imajini, miisteri sadakatini ve genel olarak finansal performanslarini etkileyebilir.

Basarili isletmeler, toplumun ydresel ve bolgesel tercihlerini dikkate alarak iirtin gelistirirler
ve bu tercihleri karsilayacak kaliplarda iiriinler sunarlar. Isletmeler, kar amaci giiderken
urettikleri tirlinlerde tiiketicilerin beklentilerini karsilamay1 hedeflerler. Tiiketiciler, satin
alacaklar iirlinlerde kalite, fiyat, cekicilik, estetik, moda ve yenilik gibi 6zellikleri ararlar.
Bagarili igletmeler, bu beklentilere uygun iirlinler sunarak miisteri memnuniyetini artirir ve

pazar paylarini giiclendirirler (Bakhshiyev, 2009).



2.4.2.Yasal ve Politik Cevre

Isletmeler genellikle belirli bir hukuki statiiye sahip organizasyonlardir ve faaliyet
gosterdikleri iilkelerin hukuki g¢ergevesine uymak zorundadirlar (Ural, 2014). Bu,
isletmelerin kurulus asamasindan baslayarak giinliik is operasyonlarina kadar ¢esitli yasal
diizenlemelere tibi olmalar1 anlamma gelir. isletmelerin faaliyet gosterdikleri sektére,
boyuta ve cografi konumlarina bagli olarak farkli hukuki gereksinimlerle karsilasabilirler.
Hukuki diizenlemeler genellikle vergi yasalari, ticaret kurallar1, ¢alisma iliskileri, tiikketici
haklar1 ve ¢evre koruma gibi genis bir yelpazeyi kapsar. Isletmeler, bu hukuki zorunluluklara
uyum saglamak ve yasal riskleri azaltmak i¢in genellikle hukuk uzmanlarindan destek alir
veya hukuki danismanlik hizmetleri kullanir. Bu sekilde, isletmeler hem yasal olarak uygun
hareket etmeyi saglar hem de hukuki sorunlardan kaynaklanan potansiyel zararlar1 en aza

indirmeye calisir.

Bir sirketin basarisizliga ugramasi, sadece is sahiplerini ve ¢alisanlar1 degil, ayn1 zamanda
toplumu ve genel ekonomiyi de etkiler. Genis bir miisteri ve tedarik¢i agina sahip olan bir
sitketin iflasi, maliyetlerin yayilmasi nedeniyle tiim ekonomiyi olumsuz sekilde

etkileyebilir.

Devletler, ekonomiye veya piyasalara dogrudan veya dolayli olarak miidahale edebilirler
(Oner, 2018). Bu miidahaleler genellikle ekonomik politika araciligiyla gergeklestirilir.
Dogrudan miidahaleler arasinda vergi politikasi, para politikasi, hiikiimet harcamalar1 ve
diizenleyici tedbirler gibi ekonomik araglarin kullanimi yer alir. Ornegin, hiikiimetler, faiz
oranlarini belirleyerek para arzini kontrol edebilir veya belli sektorlere tesvikler saglayabilir.
Dolayli miidahaleler ise genellikle yasal diizenlemeler, standartlar ve tesvikler gibi politika
araclarinin kullannmini igerir. Bu miidahalelerde devletin amaci genellikle ekonomik
istikrar1 saglamak, issizligi azaltmak, enflasyonu kontrol altinda tutmak ve genel refahi

artirmaktir. Bu miidahaleler isletmeleri finansal yonden etkileyebilir.

2.4.3. Ekonomik Cevre

Isletmeler cevrelerindeki ekonomik kosullarla dogrudan baglantilidir ve isletme kararlar1 bu

kosullarmn etkisi altinda sekillenir. isletmeler, faaliyet gosterdikleri ekonomik sistemin bir



pargasi olarak, genel ekonomik yapidan, uygulanan ekonomik politikalardan ve finansal

piyasalardan 6nemli dlgiide etkilenmektedir (Akkog, 2007).

Genel ekonomik kosullarin belirsizligi, tiikketici harcamalarinda azalmaya, talep diisiislerine
ve gelirlerde gerilemeye yol agabilir. Bu durum, igletmelerin kar marjlarini diistirebilir ve
nakit akislarin1 olumsuz etkileyebilir, bu da finansal zorluklarla karsi karsiya kalmalarina
neden olabilir. Ayrica, yiiksek faiz oranlari, artan maliyetler ve rekabetin siddetlenmesi gibi

ekonomik faktorler, isletmelerin finansal durumunu zayiflatabilir.

2.5. Finansal Basarisizig Ongormenin Onemi

Finansal basarisizligin ongoriilmesi, ekonomik sistemde olusabilecek olumsuz etkileri
onlemek veya en aza indirmek agisindan biiyilk 6nem tasir. Bu tahminlerin amaci,
yatirimcilar, alacaklilar ve diger paydaslar i¢in zararli olabilecek isletmeleri belirlemektir.
Erken uyar1 sistemleri, isletmelerin kriz yasamadan Once potansiyel sorunlarini tespit
edebilmeleri i¢in 6nemli bir aragtir. Bu sayede isletmeler, riskleri dnceden gorebilir ve

gerekli onlemleri alarak finansal istikrarlarini koruyabilirler (Kiling ve Seyrek, 2012).

Onceden finansal sorunlarin tespit edilmesi, isletmelerin kriz durumlarma karsi daha
hazirlikli olmalarini saglar ve bu da finansal istikrarlarini korumalarina yardimci olur.
Ayrica, finansal basarisizligi ongorebilmek, yatirimcilarin ve kredi verenlerin gilivenini
kazanmaya yardimec1 olur ve isletmenin dis finansman kaynaklarina erigimini kolaylastirir.
Bunun yam sira, calisanlarin isletme icindeki gilivenlerini ve motivasyonlarini artirir ve
rekabetciliklerini stirdiiriilebilir kilar. Sonug olarak, finansal basarisizligi 6nceden tahmin

etmek, isletmelerin uzun vadeli basaris1 ve siirdiiriilebilirligi i¢in kritik bir faktordiir.

2.6. Finansal Basarisizhigin Sonuglari

o Sirketin kendi istegiyle faaliyetlerine son vermesi

o Sirketin haciz, kayyum gibi yasal stireclerle kars1 karsiya kalmasi

o Sirketin borg yapilandirmasi i¢in alacaklilariyla uzlasmaya varmasi.
o Sirketin faaliyetlerini sonlandirmasi veya iflas etmesi

10



2.7. Finansal Basarisizhig1 Olcen Modeller

Son zamanlarda, yapay zeka yaklasimlar1 ve veri madenciligi teknikleri olan sinir aglari,
genetik algoritmalar ve uzman sistemler, kurumsal finansal basarisizlik tahmininde yaygin
olarak kullanilmaktadir. Bu teknikler, evrensel bir yaklasim benimseme 6zelligine ve genis
veri kiimelerinden ve alan uzmanlarindan yararli bilgiler ¢ikarma yetenegine sahiptir.
Vapnik (1995) tarafindan gelistirilen destek vektdr makineleri, birgok ¢ekici 6zelligi ve ¢ok
cesitli problemlerde miikkemmel genelleme performansi nedeniyle popiilerlik kazanmigstir

(Xu ve Wang, 2009).

Baslica finansal basarisizlik tahmin modelleri asagidaki gibidir (Y1ldiz ve Giirkan, 2022);

e Beaver Modeli

e Tamari Modeli

e Altman Z Skoru Modelleri
e Meyer ve Pifer Modeli
e Deakin Modeli

e Weibel Modeli

e Sinkey Modeli

e Daniel Martin Modeli
e Springate Modeli

e Ohlson Skor Modeli

e Fulmer H Skor Modeli

e Diskriminant Analizi

2.7.1. Beaver Modeli

Beaver 1966 yilinda yaptig1 ¢aligmasinda basarisizligi, isletmelerin mali yiikiimliiliiklerini
yerine getirmede yetersiz kalmalar1 olarak tanimlamistir. Arastirmast igin, 1954-1964
doneminde basarisiz olan 79 isletmeyi se¢mistir. Bu isletmeler, Moody’s ve Dun &
Bradstreet'in olusturdugu basarisiz isletme listelerinden secilmistir. Ayrica, Moody's
tarafindan varlik biiytikliikleri ve endiistri alanlarina gore hazirlanmis olan 12.000 basarili
isletme listesinden 79 isletme segilmistir. Isletmelerin seciminde, endiistri alanlarma ve
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biiyiikliiklerine gore siralama ve gruplama yapilmistir (Karadeniz ve Ocek, 2019).

Beaver, inceledigi oranlari literatiirdeki en yaygin tercih edilme ve kullanim amaglarina gore

alt1 baslik altinda gruplamustir;

e Nakit Akis/Toplam Borglar

e Net Kar/Toplam Varliklar

e Toplam Borg¢lar/Toplam Varliklar

e Donen Varliklar/Kisa Vadeli Yabanci Kaynaklar
e Net Calisma Sermayesi/Faaliyet Giderleri

e Net Calisma Sermayesi/Toplam Varliklar

Basarisiz isletmelerin finansal basarisizliklari, geriye doniik olarak 5 yili kapsayan ve
finansal tablolardan elde edilen verilere dayanan bir analizle ortaya konmustur. Beaver, bu
stire zarfinda basarili isletmelerin finansal tablo verileri ile karsilastirmistir (Karadeniz ve

Ocek, 2020).

Son olarak, Beaver isletmelerin finansal basarisizliklarini 6nceden tahmin etmede en etkili
oranin igletmelerin nihai olarak nakit akisi ile toplam borglar1 arasindaki oran oldugunu

belirlemistir. Bu oran, basarili sonuclar elde etmistir (Aktas, 1991).

2.7.2. Tamari Modeli

Tamari, 1966'daki calismasinda, 28 iflas etmis isletmeyle 28 basarili isletmeyi incelemis ve
finansal zorluk yasayan isletmelerin finansal oranlarinin, bes yil Oncesinin endiistri
ortalamalarindan farkli oldugunu tespit etmistir. Bu farkin, iflas donemine yaklasildikca
daha da belirginlestigini bulmustur (Kul, 2012). Tamari modeli, subjektif degerlendirmeler
icerdigi i¢in kullanimi kolay olsa da giivenilirligi siipheli olarak kabul edilir. (Yildiz ve
Giirkan, 2022).

Tamari, isletmelerin risk durumlarin bir dizi farkli degisken yerine tek bir degiskene dayali
degerleme yontemine gore daha etkin oldugunu ileri siirerek "risk indeksini” tavsiye etmistir.

Bu indeksi olusturmak i¢in, genel kabul goren finansal gostergeler arasindan alti tanesini
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secmistir.

Tamari’nin 6nerdigi finansal rasyolar ve agirliklar asagidaki gibidir;

Tablo 2.2: Tamari modelinde 6nerilen finansal rasyolar

Finansal Gosterge Agirhk

(Ana Sermaye + Yedekler) / Toplam Borglar | 25
Kar Trendi | 25

Cari Oran | 20

Uretim Degeri / Stoklar | 10

Satiglar/ Kisa Vadeli Alacaklar | 10

Uretim Degeri/ Calisma Sermayesi | 10

Tamari'nin tavsiye ettigi katsayilar, oranin en yiiksek degerini gostermek i¢in verilecek puani
belirtmektedir. Bu nedenle, diger sirketlere kiyasla tiim oranlar a¢isindan daha iyi durumda

olan bir firmanin endeksi 100 olacaktir.

Buradan ¢ikacak sonuglara gore 30 puandan daha diisiik puan alan isletmelerin %50°s1 iflas

ederken 30 puandan daha yiiksek alan isletmelerin %3’1i iflas etmistir.

2.7.3. Altman Z-Skor Analizi

Altman'in c¢alismalari, modelin Amerikan piyasalarinda ve gelismekte olan pazarlarda
finansal basarisizlig1 yiiksek bir dogrulukla tahmin ettigini ortaya koymustur. Model,
geleneksel oran analizinin yerini almis ve akademik alanda genis kabul gormiistiir. Altman'in
modeli, iflas eden ve saglikli firmalari igeren bir 6rnekleme lizerinde gelistirilmis ve finansal
oranlar temel alinarak olusturulmustur. Bu modelin uygulanabilirligi, cesitli sektorlerde ve
farkli veri tiirlerinde gosterilmistir. Altman Z-Skor modeli, finansal basarisizlik riskini ve

potansiyel iflas olasiligini tahmin etme amaciyla kullanilmaktadir (Kulali, 2016).

Altman Z-Skoru, bir sirketin likidite, karlilik, 6z sermaye karliligi, finansal kaldirag ve

isletme verimliligi gibi bes farkli finansal orani kullanir. Bu oranlar, sirketin genel mali
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saghigr hakkinda bilgi saglar ve bir iflas durumunda ne kadar risk altinda oldugunu

degerlendirir. Altman Z-Skoru, asagidaki formiille hesaplanir:

Z =1,2X, + 1,4X, + 3,3X5 + 0,6X, + 1,0Xs (Denklem 1)

Burada:

e X1 = Isletmenin isletme varliklarmmn net calisma sermayesine orani (Calisma

Sermayesi / Toplam Varliklar)
e Xz =Isletmenin net karliligmnin net satislara oran1 (Net Kar / Toplam Varliklar)

o Xz = Isletmenin isletme gelirlerinin 6z sermayesine oram (Oz Sermaye / Toplam

Varliklar)

e X4 = Isletmenin net satislarnin toplam varliklarma oran1 (Net Satiglar / Toplam

Varliklar)

e Xs = Isletmenin piyasa degerinin bor¢larin1 ddeme kapasitesinin 6z sermayeye orani

(Piyasa Degeri / Borglar)

Elde edilen Z-Skoru, bir sirketin finansal durumu hakkinda bilgi saglar ve genellikle

asagidaki kategorilere gére yorumlanir (Kog ve Ulucan, 2016):

e 3 ve ustili: Finansal durumu iyi
e 1.8 ile 3 arasi: Finansal durumu normal

e 1.8'den diisiik: Finansal zorlukla karsilagsma ihtimali yiiksek

Altman Z-Skoru, yatirimcilar, kredi verenler ve sirket yoneticileri tarafindan sirketin
finansal durumunu degerlendirmek i¢in yaygin olarak kullanilan bir aractir. Ancak, herhangi
bir finansal oran gibi, tek basina kesin bir iflas tahmini yapmak i¢in yeterli degildir ve diger

faktorler de dikkate alinmalidir.
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2.7.4. Meyer ve Pifer Modeli

Meyer ve Pifer, Amerika Birlesik Devletleri'nde gerceklestirdikleri c¢alismada g¢oklu
regresyon modelini kullanarak bankalarin mali basarisizligini 6ngérmek i¢in bu yontemi
uygulamiglardir (Aktas vd., 2003). Meyer ve Pifer'in ¢alismasinda, 1948-1965 yillari
arasinda ABD'de faaliyetine son veren 39 banka ile benzer niteliklere sahip ancak basarili
olan 39 banka iizerinde bir inceleme yapilmistir. Bu incelemede, eslestirme kriterleri olarak
ayn1 sehirde yer alma, benzer biiyiikliikk ve yas, verilerin ayni1 tarihte olmasi esas alinmistir.
Calismada, donem sonu bilango, gelir tablosu ve banka miifettislerinin raporlarindan elde
edilen 32 oran bagimsiz degisken olarak kullanilmistir. Bagimli degisken olarak ise (0,1)
kukla degerlerini alan lineer regresyon fonksiyonu olusturulmustur. Arastirma sonuglarina
gore, iflas tarihinden bir ya da iki yil Oncesinde bankalarin %80'inin dogru gruplara
ayrilabildigi gbézlenmis ve belirlilik katsayis1 (R2) olarak %70 civarinda bir deger elde
edilmistir. Ancak, modelin tahmin yetenegi gecmis yillara dogru azalmistir. Ayrica, modeli
olusturan dokuz degiskenden yalnizca biri finansal rasyo iken, diger sekizi ekonomik

trendlere, degisimlere ve beklentilere dayali oranlardan olusmaktadir (Kul, 2012).

2.7.5. Deakin Modeli

Deakin'in 1972'de gergeklestirdigi calismada, 1964-1970 yillar1 arasinda 32 basarili isletme
ile 32 basarisiz isletme mali agidan incelenmistir. Arastirmada, basarisizlik 6ncesindeki ii¢
yil i¢in smiflandirma hatasi oldukga diisiik bulunmustur (Soylemez ve Tiirkmen, 2017).
Isletmelerin mali basarisizlik riskini tahmin etmek i¢in kullanilan bir modeldir. ingiliz
ekonomist ve istatistikgi Edward S. Deakin tarafindan gelistirilmistir. Bu model, finansal
oranlar1 ve diger mali verileri kullanarak bir isletmenin finansal sagligini degerlendirir ve

potansiyel olarak mali sikintiya diisme riskini belirlemeye ¢alisir.

2.7.6. Weibel Modeli

Weibel (1973), Isvigre’de banka miisterileri arasinda yer alan kiigiik dlgekli isletmeler
{izerinde bir calisma yapmis ve Weibel modelini ortaya koymustur (Karadeniz ve Ocek,
2019). Kétii ve iyi isletme ¢iftlerini segerken is kolu, isletme biiyiikliigiinii, isletmenin yasini,

hukuki yapisini, kurulus yerini, ekonomik durumu ve tasinmaz miilk sahipligi gibi kriterleri
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kullanarak Wilcoxon testi uygulayarak 42 orani analiz etmistir (Dizgil, 2018).

2.7.7. Sinkey Modeli

Sinkey (1975) tarafindan gerceklestirilen calismada, eslestirilmis ornekleme yontemi
kullanilarak banka basarisizliklar1 siniflandirilmistir. Aragtirmanin neticesine gore, modelin
iflas tarihinden bir sene 6ncesine kadar mali basarisizlig1 yiizde 80 oraninda dogru bir sekilde

smiflandirdigi belirlenmistir (Tekin ve Gor, 2022).

Sinkey, aragtirmasinda sorunlu bankalari tanimlamak i¢in bir model gelistirmistir. FDIC'nin
sorunlu olarak belirledigi 62 bankayi, iki gurup seklinde; sorunlu grup ve sorunsuz grup
olarak bu isletmelerin finansal verilerini karsilastirmis ve isletme faaliyetleri ile finansal
davranislari arasindaki farkliliklar1 incelemistir (iloglu, 2020). Sinkey, basaril1 ve basarisiz
isletmeler arasindaki farkliliklart belirlemek icin analiz yontemi olarak ¢ok degiskenli
diskriminant analizi yontemini kullanmstir (Ocek, 2018). Sonuglar dogrultusunda,

bankalar1 basarili veya basarisiz olarak siniflandirilmasinda kullanilmstir.

Aragtirmanin sonucunda, modelin iflas olasiligini 6 y1l 6ncesinden %50 ve 1 yil 6ncesinden
%80 dogruluk oraniyla tahmin ettigi belirlenmistir. Ayrica, gelistirilen modelin bankalar i¢in

erken uyar1 sistemi olarak avantaj saglayabilecegi su sekilde siralanmastir:

* Bankacilik diizenleyici kuruluslarin kaynaklarini daha etkin bir sekilde
kullanmalarini tesvik etmek.

* Banka finansal verilerinin daha etkin bir sekilde kullanilmasini saglamak.

» Belirli objektif kriterlerin belirlenmesini kolaylagtirmak.

* Denetim ve inceleme performanslarini degerlendirmek i¢in diizenleyici
kurumlarin imkanlarin artirmak.

* Mevduat sigorta primlerinin belirlenmesinde temel olusturmak igin yardimci

olmak.

2.7.8. Daniel Martin Modeli

Daniel Martin, ¢alismasinda, finans sektoriindeki 5.600 isletmeyi analiz etmis ve bankalar
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icin bir tahmin ve erken uyart modeli olusturmustur. Calismasini 1970-1976 yillarinda
gerceklestirmistir. Martin, ¢alismasinda, finansal oranlar1 25 bagimsiz degisken olacak
sekilde kullanmis ve isletmelerin iflasini iki y1l 6ncesine kadar tahmin etmeyi basarmistir.
Ayrica, basarili olan isletmeleri %91,3 oraninda, basarisiz olan isletmeleri ise %91,1

oraninda dogru bir sekilde siniflandirmistir (Ural, 2014).

2.7.9. Springate Modeli

Gordon L.V. Springate, 1978 yilinda yapmis oldugu ¢alismada, kademeli ¢cok degiskenli
diskriminant analizi kullanarak bir model ortaya koymustur. Kanada'da faaliyet gosteren
imalat isletmelerinde gerceklestirdigi arastirmada, isletmeleri basarili ve basarisiz olarak

ayirt etmek igin dort finansal rasyoyu temel almustir (Ocek, 2018).

S = 1,034 + 3,07B + 0,66C + 0,4D (Denklem 2)

A = Calisma Sermayesi / Toplam Varliklar Orani

B = Faiz ve Vergiden Onceki Kar / Toplam Varliklar Orani

C = Faiz ve Vergiden Onceki Kar / Kisa Vadeli Borglar Orani
D = Satislar / Toplam Varliklar Orani

Yukaridaki modelde S skor degeri 0,862’den kiiciik ise isletme basarisiz sayilmaktadir.

2.7.10. Ohlson Skor Modeli

Ohlson, calismasinda logit modelini kullanarak, 1970-1976 yillar1 arasindaki finansal
verilerden yararlanarak 105 basarisiz ve 2058 basarili isletmenin durumunu incelemistir. Bu
modelin digerlerinden farklilii, basarili ve basarisiz isletme sayisinin esit olmamasidir.
Ayrica, genellikle Moodys gibi kurumlardan saglanan verilerin aksine, bu ¢calismada ABD
borsalarinda faaliyet gosteren isletmelerin finansal performansini yansitan 10-K mali durum
raporlar1 kullanilmistir. Yapilan analiz, iflas olasiligimi bir yil dncesi i¢in %96,12, iki yil

oncesi i¢in ise %95,55 oraninda dogru bir sekilde tahmin etmistir (Celik ve Dursun, 2021).
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2.7.11. Fulmer H Skor Modeli

Fulmer tarafindan gelistirilen H Skor modeli, isletmelerin finansal basarilarin1 veya
basarisizliklarini tahmin etmek amaciyla kullanilan bir analiz aracidir. Model, isletmelerin
mali durumunu degerlendirirken belirli bir aralik kullanir ve bu aralik, isletmenin basarili ya

da basarisiz olarak siiflandirilmasina yardimei olur (Medetoglu ve Tutar, 2023).

Arastirmada, ortalama aktif biiyiikliigii 455 milyon dolar olan 60 isletmenin verileri analiz
edilmistir. Bu 60 isletmenin yaris1 finansal olarak basarili, diger yarisi ise basarisiz olarak
smiflandirilmistir. H Skor modelinin temel prensibi, hesaplanan H Skoru'nun pozitif ya da
negatif olmasina dayanir. Eger H Skoru 0'dan kiiciikse, isletme basarisiz olarak kabul edilir.

H Skoru 0'dan biiyiikse, isletme basarili olarak kabul edilir.

Bu smiflandirma yontemi, isletmelerin mali durumunu degerlendirmek ve potansiyel

sorunlar1 veya basarili stratejileri belirlemek i¢in kullaniglt bir aragtir.

Model;

H = (5528 XY, + (0,212 X ¥;) + (0,073 X Y3) + (1,270 X Y,) — (0,12 X Y;) +
(2,335 X V) + (0,575 X Y5) + (1,083 x Y;) + (0,894 X Y,) — (6,075) (Denklem 3)

Denklemdeki degiskenler;

Y1 = Dagitilmamis Kar / Toplam Varliklar

Y2 = Satislar / Toplam Varliklar

Y3 = Vergi Oncesi Kar / Oz Sermaye

Y 4 = Nakit Tutar1 / Toplam Borglar

Ys = Toplam Borg¢lar / Toplam Varliklar

Ye = Kisa Vadeli Yabanci1 Kaynaklar / Toplam Varliklar
Y7 = Maddi Duran Varliklar

Yg = Calisma Sermayesi / Toplam Borglar

Yo = Faiz ve Vergi Oncesi Kar / Faiz
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2.7.12. Diskriminant Analizi

Bu yontemi uygularken, baslangigta analize dahil edilecek isletmeler finansal agidan basarili
olanlar ve basarisiz olanlar olarak iki ana gruba ayrilir. Bu ayrim, belirlenen mali basarisizlik
kriterine dayanir. Ardindan, analiz i¢in kullanilacak finansal oranlar hesaplanir. Isletmelerin
mali basarisizlik durumu bagimli degisken olarak belirlenirken, finansal oranlar bagimsiz
degiskenlerdir. Diskriminant analizi sonucunda, belirlenen anlamlilik seviyesinde (%1, %S5,
%10 gibi), gruplar arasinda farklilik gosteren finansal oranlar saptanir. Diskriminant
analizinin siniflandirma fonksiyonu kullanilarak, modelin dogru siniflandirma performansi

olgiilebilir (Selimoglu ve Orhan, 2015).

2.8. Finansal Sikinti, Odeme Giicliigii ve iflas Arasindaki Farklar

Finansal sikinti, mevcut harcamalari ve borglar1 karsilamak igin yeterli para akiginin
olmamasi durumu olarak ifade edilebilir (Coskun ve Sayilgan, 2008). Bu durum genellikle
artan borg, gelir kaybi, kotii finansal yonetim veya ekonomik durgunluk gibi nedenlerle
ortaya cikar. Finansal sikinti, zamaninda miidahale edilmezse iflas veya tasfiye gibi ciddi

sonuglara yol agabilir.

Odeme giigliigii, sirketlerin mali yiikiimliiliiklerini zamaninda ve tam olarak karsilayamama

durumudur.

Finansal sikintinin sonucu olan iflas, bor¢larin 6denememesi durumunda uygulanan yasal
stireci ifade eder (Bilir, 2015). Finansal sikinti ile iflas arasindaki fark; iflas finansal

sikintinin sonucunda ortaya ¢ikar (Kwiziniené vd., 2022).

Bir isletmenin finansal sikintiya girmesi sonucunda ddeme giigliigii ortaya c¢ikar. Odeme
giicliigii nakit akist sorunlari, gelir kaybi, yiiksek bor¢ yiikii veya beklenmedik mali krizler
gibi nedenlerden kaynaklanir ve faturalarin gecikmesi, kredi notunun diismesi, faiz cezalari
gibi sorunlara yol acgabilir sonrasinda ciddiyetine bagli olarak temerriit veya iflasla

sonuclanabilir.
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2.9. Literatir Taramasi

Bir arastirma, Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi'nda (IMKB) islem goren gida sektorii
sirketlerinin finansal basarisizlik riskini belirlemek i¢in gilivenilir bir model gelistirmeyi
hedeflemistir. Bu ¢aligmada, sirketlerin finansal performansini degerlendirmek i¢in Altman
Z Skoru kullanilmistir. Bu kriter, sirketlerin mali durumunu 6lgmek ve mali basarisizlik
riskini belirlemek i¢in yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. Analizler sonucunda, gida
sektoriinde faaliyet gosteren isletmelerin finansal basarisini belirleyen 6nemli faktorlerin
aktif karlilik oran1 ve borg¢-6zkaynak orani oldugu sonucuna varilmistir. Aktif karlilik orant,
sirketin varliklarini ne kadar etkin kullandigin1 gdsterirken, bor¢-6zkaynak orani, sirketin
finansal kaldira¢ seviyesini ve bor¢lulugunu 6lcer. Bu iki oranin finansal basarisizlik riskini

ongormede kritik oldugu tespit edilmistir. (Terzi, 2011).

(Biiyiikarikan ve Biiyiikarikan, 2014) Borsa Istanbul'da islem goren bilisim sektoriindeki
sirketlerin finansal performanslarin1  Altman Z-Score ve Springate modelleriyle
incelemislerdir. 2008-2013 donemleri arasindaki alti hesap déneminin konsolide mali
tablolarindaki verilere dayanarak bu analizi gergeklestirmislerdir. Elde edilen sonuglar
yorumlarken Altman Z-Score ve Springate finansal basarisizlik modellerinden gelen verileri
dikkate almiglardir. Ardindan, modellerdeki bilesenler arasindaki istatistiksel iliskiyi
belirlemek i¢in regresyon analizi ve ANOVA testi uygulanmis, bu bilesenler arasindaki
iliskiyi daha 1yi anlamak i¢in korelasyon analizi yapilmistir. Bilisim sektoriinde faaliyet
gosteren firmalarin Altman Z-Score ve Springate modellerinden elde edilen verilere
dayanarak, her iki modelin de finansal basarisizlig1 belirlemede benzer sonuglar verdigi
tespit edilmistir. Ancak, iflas ongoriisiiniin ger¢eklesmemesi, bu igletmelerin finansal risk

tasimadig1 anlamina gelmemelidir.

(Bagc1 ve Saglam, 2020) Bir arastirma, Borsa Istanbul'da islem goren saglik ve spor
sektorlerindeki isletmelerin finansal basarisizlik risklerini incelemistir. Arastirmada, 2014-
2018 yillart arasindaki bes yillik donemde toplam alt1 isletme incelenmistir: dort spor
isletmesi ve iki saglik isletmesi. Finansal basarisizlik riskini tahmin etmek i¢in Altman,
Springate ve Fulmer modelleri kullanilmistir. Arastirmanin sonuglarina gore, saglik
isletmelerinin finansal yapis1 saglamdir ve performanslart olumlu bir seyir izlemektedir. Bu

nedenle, saglik isletmelerinin iflas riskiyle karsilasma olasilig1 diisiiktiir. Ote yandan, spor
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isletmelerinin finansal yapisinin zayif oldugu ve bu nedenle finansal basarisizlik riski
tagidigr  belirlenmistir. Aragtirma, spor igletmelerinin her an iflas tehlikesiyle

karsilasabilecekleri sonucuna ulasmustir.

Bir arastirmada, Borsa Istanbul'daki (BIST) imalat sektoriinde sirketlerin finansal
basarisizligin1 tahmin etmek i¢in yapay zekd yontemleri incelenmistir. Arastirmada,
sirketlerin 12 aylik finansal tablolarindan ve raporlarindan elde edilen veriler kullanilmistir.
Calismada kullanilan 26 finansal oran, dort ana bashik altinda siniflandirilmistir: likidite
oranlari, finansal yap1 oranlari, faaliyet oranlar1 ve karlilik oranlari. Finansal basarisizlik
kriterleri olarak, sirketlerin iki y1l {ist iiste zarar etmesi, BIST gézalt1 pazarinda bulunmast,
iflas etmesi, faaliyetlerin durdurulmasi ve toplam aktiflerde %10'luk bir kay1p yasamasi gibi
durumlar dikkate alinmistir. Arastirma sonucunda, c¢esitli yapay zeka modelleri arasindan
yapay sinir aginin, destek vektor makinesine gore daha iyi performans gosterdigi
belirlenmistir. Bu sonug, yapay sinir aglarinin finansal basarisizlik tahmininde giiglii bir arag
oldugunu gosterir. Ozellikle karmasik veri yapilart ve iliski ag1 bulunan durumlarda, yapay
sinir aglar1 daha etkin sonugclar verebilir. Bu ¢aligma, finansal basarisizlik riskinin daha iyi
tahmin edilmesine yonelik yapay zeka uygulamalariin 6nemini vurgulamaktadir (Yiiriik ve

Eksi, 2019).

(Yildiz, 2022) Finansal Teknoloji kavrami ¢ercevesinde yapilan caligmalari ampirik ve
ampirik olmayan calismalar seklinde siniflandirarak incelemistir. Bu calismalarin mevcut
durumu belirlemesi ve gelecekteki degisimleri tahmin etmesi hedeflenmistir. Bu amagla,
Tiirkge olarak yazilmis ve Google Akademik, Dergipark ve YOK veri tabanlarinda bulunan
caligmalar lizerinde bir literatiir taramasi yapilmistir. Ampirik ¢aligmalar, y1l, sektor, yatirim
araci ve kullanilan teknik gibi betimsel istatistiksel analizlerle yapilmigtir. Ampirik olmayan
caligmalardan elde edilen bilgilerle genel sonuclar ¢ikarilmistir. Yapilan incelemelere gore,
caligmalarin ¢ogunun hisse senetleri, altin vb. yatirim araclarinin tahminine odaklandigi ve
yapay sinir aglart tekniginin sik¢a kullanildigi goriilmektedir. Ancak, son zamanlarda
blokzincir ve bitcoin fiyat tahmini gibi daha ileri diizey analizlerde derin 6grenme gibi

tekniklerin kullaniminda hizli bir artis gézlenmistir.

(Altin6z, 2013) banka basarisizliklarini 6nceden belirlemek igin ¢oklu istatistiksel

yontemlerden biri olan yapay sinir aglar1 modeli incelemistir. Bu yontem, yapay zeka ve
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makine Ogrenimi tekniklerinin finansal istatistiklerde nasil kullanilabilecegini gosterir.
Arastirmada, yapay sinir aglari modelinin hem bir y1l 6ncesi hem de iki y1l 6ncesi i¢in banka
basarisizliklarin1 basarili bir sekilde tahmin edebildigi gozlemlenmistir. Bu sonug, yapay
sinir aglarinin karmasik finansal verilerdeki kaliplar1 6grenme ve gelecekteki sonuglari
tahmin etme konusundaki potansiyelini gostermektedir. Yapay sinir aglari, istatistiksel
modelleme alaninda literatiirdeki diger ¢alismalarla uyumlu olarak test edilmistir ve
Ozellikle finansal basarisizlik tahmini gibi alanlarda etkili oldugu kanitlanmistir. Bu bulgu,
bankalarin risk yonetimi ve 6nceden Onlem alma stratejileri gelistirmesi i¢in yapay zeka

temelli modellerin degerli olabilecegini gostermektedir.

Yapay sinir aglarinin finansal basarisizligi tahmin edilmesini ele alan makalede (Akkaya,
Demireli, ve Yakut, 2009) Tekstil ve Kimya, Petrol ve Plastik sektorlerinde faaliyet gdsteren
isletmelerin mali basarisizliklarin1 bir yil Oncesinden tahmin etmeye odaklanilmistir.
Arastirmanin sonucuna gore, YSA modeli, 11 basarili isletmeden 9'unu dogru bir sekilde
siiflandirmistir. Bu, modelin basarili isletmelerin yaklasik %82'sini dogru tahmin ettigi
anlamina gelir. Ayrica, test setinde yer alan 10 basarisiz isletmeden %80 oraninda dogru
simiflandirma yapilmistir. Bu sonug, 10 basarisiz isletmeden 8'inin dogru olarak
simiflandirildigimi, 2'sinin ise yanlis siniflandirildigini  gosterir. Genel siniflandirma
dogrulugunu inceledigimizde, egitim setindeki tiim orneklerin dogru smiflandirildigi, test

setinin toplam siniflandirma dogrulugunun ise yaklasik %81 oldugu tespit edilmistir.

(Celik, 2010) yapmis oldugu calismada Tiirkiye'deki bankalarin finansal basarisizliklarini
ongormek i¢in erken uyar1 modelleri olusturmay1 amaglamigtir. Bu kapsamda, yaygin olarak
kullanilan Diskriminant Analizi ve Yapay Sinir Aglar1 modellerinin tahmin giigleri
karsilastirilmistir. Arastirma, 36 6zel sermayeli ticaret bankasina ait finansal oranlari
kullanarak ¢alismaya konu olan isletmelerin mali basarisizliga diisme ihtimalini 1 ve 2 yil

oncesinden tahmin etmeye ¢alismistir.

Aragtirmanin sonuglarina gore:

e Bir yi1l oncesi i¢in en basarili model, %100 genel basar1 orani ile yapay sinir ag1
modelidir. Bu model, hem basarili hem de basarisiz bankalar1 en dogru sekilde

tahmin etmistir.
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e ki yil oncesi igin, basarili bankalar icin en iyi model %88,9 basar1 orani ile
diskriminant analizi olmustur. Basarisiz bankalar i¢in ise %100 basar1 orant ile yapay
sinir ag1 modeli en basaril1 olmustur. iki y1l dncesi igin genel basar1 ortalamasi ise

%091,7 ile diskriminant analizi modelidir.

Bu sonugclar, yapay sinir aglarinin finansal basarisizlik tahmininde giiclii bir ara¢ oldugunu
ve 6zellikle bankacilik sektoriinde erken uyar1 sistemleri olusturmak ic¢in kullanilabilecegini
gostermektedir. Ayni zamanda, diskriminant analizi de belirli durumlarda etkili bir tahmin

yontemi olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

(Akpinar ve Akpinar, 2017) mali basarisizlik riskinin belirleyicilerinin tespit etmek i¢in bir
arastirma yapmuslar. Borsa Istanbul’da islem goren 82 imalat isletmesini 2010-2014
periyodunda incelemisler. Altman Z skor modelinde kullanilan bagimsiz degiskenlerle mali
basarisizlik riski arasinda anlamli bir iliskiye rastlamislardir. Aragtirma sonucunda ortaya
cikardiklar1 sonuclara gore entelektiiel sermaye Z skor {lizerinde pozitif bir etki

yaratmaktadir.

(Aktiimsek ve Goker, 2018) calismalarinda farkli sektorlerdeki isletmelerin finansal
basarisizlik  tahminlerinde  kullanilacak  degiskenlerin ~ sektdre gore  degisiklik
gosterebilecegini arastirmislardir. Borsa Istanbul’da islem goren 3 farkli sektdrdeki
sirketlerin 2008-2017 periyodundaki finansal verilerini kullanmiglardir. Lojistik regresyon
analizi ile yaptiklar1 ¢aligmada her yilin finansal verilerini bir onceki yil ile kiyaslayarak
finansal basarisizlik ongoriisii yapmuglardir. Arastirma sonucunda segtikleri 3 sektorde de

finansal basarisizligin habercisi olan oran farkli ¢ikmistir.

Yapilan bir arastirmada kriz donemlerinde isletmelerin finansal basarisizlik nedenleri
incelenmistir. Bir isletmede kriz zamanlarinda, yonetim kalitesi, kaynak temini ve
kullanimindaki verimlilik ve kaliteyi korurken maliyetleri en aza indirme gibi faktorlerin

finansal basariyi etkiledigi ortaya konmustur (Karacan ve Savci, 2011).

(Salur, 2021) Borsa Istanbul’da islem goéren sirketlerin mali tablolarindaki verileri
kullanarak mali durumlarin1 tahmin eden ve tahmin giiciinii 6lgen bir model gelistirmek

istemistir. Bu modelde yapay sinir aglarindan faydalanmistir. Arastirmada, isletmelerdeki
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finansal basarisizligin bir yil 6nceden tahmin edilmesi i¢in gelistirilen yapay sinir agi
modelinin test setindeki 24 iflas eden isletmenin 22'sini ve 24 basarili isletmenin tamamini
dogru bir sekilde siniflandirdigi belirlenmistir. Model, basaril isletmeleri %100 dogrulukla
siniflandirirken, basarisiz olanlardan yalnizca 2'sini bagarili olarak etiketlemistir.

Arastirma sonuglarina gore, yapay sinir aglarinin igletmelerdeki finansal basarisizligin
tahmininde yiiksek dogrulukla siniflandirma yaparak etkili bir model oldugu ortaya

konmustur.

Tiirkiye’de yapilan bir ¢alismada 2008-2010 yillar1 arasinda IMKB’de islem géren 130
sanayi sirketinin mali basarisizlik durumu finansal verileri kullanilarak analiz edilmistir.
Sirketler mali basarisizlik agisindan islem sirasinin kapatilmasi ve 3 sene art arda zarar etmis
olanlara gore secilmistir. Altman Z Skor modelinde kullanilan oranlar bagimsiz degisken
olarak kullanilmistir. Calismanin sonucunda sirketlerin mali basarisizlik durumu 1, 2 ve 3

yil 6nceden tahmin edilmistir (Akgiin, 2013).

(Sakiz ve Unkaya, 2018) yaptiklar1 galismada Borsa Istanbul’da islem goren Tiirk Hava
Yollart Anonim Ortaklig1 sirketinin iflas riskini havacilik sektdriine 6zgii Airscore modelini
ve Yapay Sinir Aglarini kullanarak 6ngérmeyi amaclamislardir. Airscore modeline gore tiim
degerler 0,03’iin iizerinde oldugundan finansal basari acisindan olumlu oldugu tespit
edilmistir. Yapay Sinir Aglar1 kullanilarak gelecege doniik yapilan tahminlerde de ileriki 3

sene igerisinde bu degerlerin 0,03 ’{in lizerinde olacag1 dngdrilmiistiir.

Saglik isletmelerinin finansal basarisizlik tahmini iizerine yapilan c¢alismada 2008-2012
yillar1 arasinda Zonguldak ilinde bulunan saglik isletmelerinin mali basarisizliklarinin
oOlglilmesi amaglanmistir. Toplam 10 adet kamu saglik isletmesinin finansal verileri Altman
Z Skor modeli ve Yapay Sinir Aglari ile analiz edilmistir. Sonuglara gore Yapay Sinir Aglar
modeli finansal basarisizlik tahmininde basarili tahminlerde bulundugu ortaya konulmustur

(Civan ve Day1, 2014).

Geleneksel ve modern tahmin yontemlerini kullanarak mali basarisizlik 6ngoriisii yapilan
bir arastirmada 1997-2017 yillar1 arasinda Borsa Istanbul’da islem goren imalat
sektorlindeki bir sirketin Mali bagarisizliklarinin 3 ay 6nceden tespit edilmesi amaglanmustir.

Analizlerde igletmenin finansal rasyolar1 kullanilmistir. Analizler sonucunda en iyi tahmin

24



yapan modeller, sirasiyla Yapay Sinir Agi, Rastgele Ormanlar ve Karar Agaglar1 olup,
basarisiz olan tahmin modeli ise Lojistik Regresyon modeli oldugu ortaya ¢ikmistir (Selgik,
2019).

(Anandarajan vd., 2001) yaptiklari ¢aligmada iflas1 tahmin etmek i¢in yapay sinir aglarini
kullanarak iki farkli teknik gelistirmislerdir. Modellerin tahmin kabiliyetleri, ¢coklu ayrim
analizi (MDA) modeline kiyasla gercek diinya 6rnekleri kullanilarak test edildi. Sonuglar,
genel olarak yapay sinir ag1 (ANN) modellerinin, MDA modellerine kiyasla daha ytliksek

tahmin dogruluguna sahip oldugunu ortaya koydu.

Yapilan bir arastirma, bankalarin basarisizligini tahmin etmeye yonelik geleneksel istatistik
yontemleri ile makine 6grenimi yontemlerinin dogrulugu karsilastirilmaktadir. Incelemeye
3000 Amerikan bankasindan olusan bir 6rneklem dahil edilmistir (1438'i basarisiz olmus ve
1562'si halen aktif olan bankalar). Iki gelencksel istatistiksel yontem (Ayrim Analizi ve
Lojistik Regresyon) ve iic makine dgrenimi yontemi (Yapay Sinir Agi, Destek Vektor
Makineleri ve En Yakin K-Komsu) kullanilarak analizler gerceklestirilmistir. Her bir banka
icin, bankalar basarisiz olmadan onceki 5 yillik doneme ait veriler toplanmistir. Bankalarin
finansal raporlarindan elde edilen 31 oran, kredi kalitesi, sermaye kalitesi, operasyonel
verimlilik, karlilik ve likidite gibi 5 temel alan1 kapsamaktadir. Deneysel sonuglar, yapay
sinir ag1 ve en yakin k-komsu yaklagimlarinin en yiiksek dogruluk oranina sahip oldugunu

gostermistir (Lee ve Viviani, 2018).

Finansal krizleri yapay sinir aglar ile tahmin etmeyi amaglayan bir ¢aligmada finansal
krizleri etkileyen faktorler, finansal kriz teorilerinden elde edilen ekonomik temeller, gercek
doviz kuru rejimi ve bulagsma etkilerine odaklanilarak degerlendirilmistir. 1990 ile 2014
yillar1 arasinda Tiirk ekonomisinin 7 temel makroekonomik ve finansal gostergesinin aylik
verileri kullanilarak, yapay sinir aglarinin tahmin giiciiniin olduk¢a etkileyici oldugu ortaya

konmustur (Aydin ve Cavdar, 2015).

Cin'de yapilan bir ¢alismada halka acik sirketlerin 2007-2020 donemine ait finansal verileri
kullanilarak finansal sikinti tahmin modellerinin dogrulugunu ve aciklanabilir olmasini
artirmak i¢in bir yapay zeka yaklagimi onerilmektedir. Calisma, 6zellik se¢imi ve tahminci

ingasini igeren bir topluluk yontemi ile yerel ve kiiresel agiklamalar1 saglayan bir yorumlama
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gergevesi tasarlamistir. Arastirmada, c¢esitli temel tahminciler ve entegre modeller
karsilagtirilmis, LightGBM modelinin %92 ile en yiiksek dogruluk oranini sagladig: tespit
edilmistir (Zhang vd., 2022).

(Kasztelnik, 2020) yaptig1 arastirmada 2008 Biiyiik Ekonomik Durgunlugunun ABD'deki
ulusal bankalarin sermaye yatirimlarinin degerlemesi lizerindeki etkisini incelemek ve
bankalarin finansal basarisizligini tahmin etmek i¢in bir model olusturmay1 amacglamaktadir.
Bu dogrultuda 2009-2012 déneminde ulusal bankalarin fiyat/kazang orani ve temettii getirisi
ile 6z sermaye getirisi arasindaki iliskiyi degerlendirmistir. Istatistiksel modelleme ve

makine 6grenimi teknikleri kullanilarak bazi bulgular elde edilmistir:

e 2012'deki ortalama hisse basina kazang ve 2009'daki temettii getirisi, 2009 ve

2012'deki ortalama 6z sermaye getirisinden daha biiyiikk bulunmustur.

e 2012'deki temettii getirisi, ayn1 yilin ortalama 6z sermaye getirisinden daha kii¢iik

cikmustir.

Yapilan bir ¢aligma, finansal faktorlere dayali iflas tahminini siniflandirmak icin yeni bir
makine 6grenimi algoritmasi olan CatBoost'u kullanmay1 6neriyor. Fransa'daki 2014-2016
donemine ait kurumsal basarisizlik verilerini inceleyen calisma, CatBoost'un sekiz diger
yaygin algoritma ile karsilastirildiginda iflas tahmininde daha iyi performans gosterdigini
belirledi. Calisma ayrica, iflas1 6ngdérmek i¢in 6nemli olan finansal degiskenleri belirlemek
amaciyla kismi bagimlilik grafiklerini kullandi. Aragtirma, dnerilen yaklasimin bankalar ve
yatirimeilar i¢in finansal sikintiy1 erken tespit etmeye yardimer olabilecegini ve sirketlerde
kontrolii iyilestirebilecegini gosterdi. Calisma, CatBoost'un iflas1 tahmin etmek i¢in etkili
bir ara¢ oldugunu ortaya koyarken, banka ve alacaklilara kendi modellerini karsilastirma ve
degerlendirme imkani sunuyor. Ayrica, CatBoost'un basarili ve basarisiz firmalar1 ayirt
etmek icin de kullanilabilecegini ve bdylece bankalarin daha iyi kararlar almasina yardimci

olabilecegini gosteriyor (Jabeur vd., 2021).
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3. YAPAY ZEKA

Yapay zeka terimi, ilk kez 1956 yilinda John McCarthy tarafindan bir akademik konferansta
kullanilarak literatlire girmistir. Vannevar Bush'un "As We May Think" adli ¢alismast,
yapay zeka kavraminin 6nciillerinden biri olarak kabul edilir. 1945'te yayimlanan bu makale,
insan zeka ve algisimi giiclendiren yardimci sistemleri dngorerek, bilgi isleme konusunda
Oonemli bir vizyon sunmustur. Alan Turing'in ¢caligmalar1 ise yapay zeka alaninda biiyiik bir
etki yaratmigtir. Turing, makinelerin insan zekasini taklit edebilecegi ve insan zekasi
gerektiren oyunlarda kararlar alabilecegi fikrini ortaya atmustir. Ozellikle "Turing testi" ad:
verilen insan-makine etkilesimini degerlendiren bir metot gelistirmesiyle bilinir (Arda ve
Kiiciikkocaoglu, 2021).

Yapay zeka, bilgisayar sistemlerine insana benzeyen zeka oOzelliklerini kazandirmayi
amaglayan bir teknoloji alanidir. Karmasik problemleri ¢dzebilme, 6grenme yetenegi, karar
alma, dil isleme, algilama, 6ngorii ve adaptasyon gibi insana 6zgii yetenekleri bilgisayarlara
kazandirmak amaciyla gelistirilmistir. Bu teknoloji, Endiistri 4.0 ve dijital doniisiim gibi
Cagdas endiistriyel ve toplumsal felsefelerin temelinde yer alir (Gacar, 2019).
Bilgisayarlarin, veri analizi, Oriintii tanima, otomatik karar verme gibi karmagik gorevleri
yerine getirebilme kabiliyeti, yapay zekanin ilerlemesiyle birlikte giderek artmaktadir. Bu,
endiistriyel siiregclerden saglik sektoriine, finanstan ulasima kadar bir¢cok alanda insan
yasamini ve isleyisini biiyiik olciide etkilemektedir. Yapay zeka, bilgisayarlarin sadece veri
isleme araclar1 olmaktan ¢ikip, diisiinen ve 6grenen birer ara¢ haline gelmelerine olanak

tanimaktadir.

Yapay zeka, bilgisayar bilimlerinde énemli bir alt dal olarak kabul edilir ve zaman i¢inde
birgok alt dali ortaya ¢ikmistir. Bunlar arasinda arama algoritmalari, makine 6grenmesi,

dogal dil igleme gibi birgok farkli alan bulunmaktadir.

Yapay zekanin kullanimi, bazen insanlarin beklentileriyle celisebilir. Genellikle filmlerde
gordiiglimiiz gibi konusabilen makineler veya uzay gorevleri yapabilen robotlar yerine,
giinliik hayatta farkli ve fark edilmeyen islevlerde kullanilabilir. Ornegin, kisiye ozel
pazarlama, Oneri sistemleri, arama motorlar1 gibi alanlarda yapay zeka yogun bir sekilde

kullanilmaktadir. Bu tiir sistemler, genellikle insanlar tarafindan fark edilmeden veri analizi
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yapar ve belirli iglevleri gerceklestirir.

Yapay zeka, giinlimiizde ve gelecekte pek ¢ok farkli alanda kullanilabilir ve gelismeye

devam edecektir. Her gegen giin yeni uygulamalar ve teknolojilerle birlikte insan yagamina

daha fazla entegre olmaktadir.

Yapay zeka 4 kisimda incelenmektedir (Gacar, 2019);

Tip 1: Tip 1 yapay zeka uygulamalari, reaktif makineler olarak bilinir. Bu yapay
zekalar, ¢evresel degisikliklere tepki gostererek ve anlik verilere dayanarak kararlar
alirlar. Ogrenme ve bellek kapasiteleri olmadigindan, gegmis deneyimler gelecekteki
hareketlerini etkilemez. IBM firmasinin yapmis oldugu satran¢ oyunu Deep Blue tip
1 yapay zeka ornegidir.

Tip 2: Tip 2 yapay zeka uygulamalari, sinirh bellege sahiptir. Bu kategoriye 6rnek
olarak, otomobillerde sikg¢a goriilen serit degisimlerinde siirliciiyli uyarabilen
uygulamalar gosterilebilir. Bu tiir sistemler, belirli bir veri setini hafizalarinda tutar
ve bu veri seti {izerinden siirl bir 6grenme ve karar alma yetenegine sahiptirler.
Genellikle belirli bir amaca yonelik olarak tasarlanmislardir ve genis dlgekli veri
setleri lizerinden karmasik kararlar alamazlar.

Tip 3: Zihin teorisi olarak bilinmektedir. Heniiz bu tip 3 yapay zeka uygulamalarina
rastlanilmamaktadir.

Tip 4: Bu tiir yapay zeka, kisisel bilgiye dayali olup, makinelerin spesifik bir
bilingleri oldugu diisliniilen tlirdedir. Bununla birlikte, bu tip yapay zeka

uygulamalari heniiz ger¢ceklesmemistir.

En ¢ok kullanilan yapay zeka teknolojileri uzman sistemler, yapay sinir aglari, genetik

algoritmalar, bulanik mantik ve zeki etmenlerdir.

Yapay zeka teknolojisinin en biiylik gelismeleri arasinda ses tanima, veri isleme hizindaki

artig, bulut depolama ve isleme kapasitesindeki gelismeler, makine 6grenimi ve goriintii

tarama teknolojilerindeki ilerlemeler yer almaktadir (Tas ve Mert, 2019).

Yapay zekanin ¢ok ¢esitli uygulama alanlar1 bulunmaktadir.;
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e Saglik: Tan1 koyma, hasta yonetimi ve tibbi goriintiileme.

e Finans: Risk analizi, ticaret algoritmalar1 ve dolandiricilik tespiti.

e Otomasyon: Uretim siireglerinde robotik ve otomatiklestirilmis sistemler.
e Miisteri Hizmetleri: Sohbet botlar1 ve sanal asistanlar.

e Eglence: Oyun tasarimi ve icerik onerileri.

Yapay zekanin etik ve toplumsal sorunlara ¢éziimleri;

e Gizlilik ve Giivenlik: Yapay zeka sistemlerinin kisisel verileri nasil kullandig1 ve
korudugu.

e s Giicii: Otomasyonun is piyasasi iizerindeki etkileri.

e Yanlilik ve Adalet: Yapay zekinin, 6grenme siireglerinde veri yanliligindan

kaynaklanan adaletsizlikleri cogaltmasi riski.

Yapay zeka ile ilgili teknolojik gelismeler ve gelecek beklentileri;

e Makine Ogrenimi ve Derin Ogrenme: Yapay zekanim temelini olusturan teknolojiler.
e Yapay Zeka Giivenligi ve Riskleri: Yapay zekanin yanlis ellerde kullanilma olasilig.

e Yapay Zeka ve Istihbarat: Giivenlik ve istihbarat alaninda yapay zeka uygulamalari.

Yapay zeka hakkinda akademik ve endiistri perspektifler;
e Arastirma ve Gelistirme: Universiteler ve arastirma laboratuvarlarinda yapay zeka
lizerine ¢alismalar.
e Endiistri Uygulamalari: Teknoloji sirketlerinin ve girisimcilerin yapay zeka projeleri.

e Hiikiimet ve Diizenleme: Yapay zeka teknolojileri i¢in yasal ve etik diizenlemeler.

Yapay zeka finans sektorii i¢in ele alinirsa {i¢ temel boliimce incelenebilir; bunlar sermaye

piyasalari, bankacilik ve sigortaciliktir (Kozan, 2023).

Yapay zekanin finanstaki bazi kullanim alanlart;
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- Hisse Senedi Fiyat Ongoriileri

- Finansal Basarisizlik Ongoriileri
- Para Krizlerinin Tahmini

- Finansal Teknoloji

- Biitce Planlama

- Bankacilik

- Sigortacilik

- Risk Yonetimi

Finans alaninda kullanimi giderek artan bireysel ve kurumsal danigsmanlik sistemlerinde,
yapay zeka teknolojileri aktif olarak kullanilmaktadir. Yapay zeka asistanlari, biiyiik
miktardaki veriyi izleyerek miisterilere yatirim onerileri sunacak sekilde programlanmaistir.
Ayrica, organizasyonel risklerin azaltilmasia yonelik programlar, portfdy olusturma ve
takip sistemleri gibi uygulamalar da giderek daha fazla yapay =zeka tarafindan

desteklenmektedir (Sayim, 2022).

Yapay zeka teknolojisi, farkli alanlarda uygulanir. Ornegin, makine dgrenimi, sistemlerin
verilerden otomatik olarak 6grenmesini saglayarak, biiyiik miktarda bilgiyi hizl bir sekilde
analiz eder ve tahminlerde bulunur. Derin 6grenme ise, yapay sinir aglarini1 kullanarak daha
karmasik ve katmanli veri analizini miimkiin kilar. Bu teknolojiler, otonom araglardan saglik
teshis sistemlerine, miisteri hizmeti sohbet botlarindan Oneri sistemlerine kadar bir¢cok

uygulamada yer bulur.

Yapay zeka, topluma ve is diinyasina bir¢ok fayda saglarken, beraberinde etik ve giivenlik
sorunlarini da getirir. Gizlilik ihlalleri, yapay zeka sistemlerinde yanlilik ve isgiictindeki
otomasyonun sosyal etkileri gibi konular, yapay zeka teknolojilerinin sorumlu ve etik bir
sekilde kullanilmasini saglamak i¢in dikkatle ele alinmasi gereken alanlardir. Ayrica, yapay
zekanin hizli gelisimi, toplumun bu teknolojiyi anlama ve diizenleme konusunda caba

gostermesini gerektirir.

Yapay zeka, gelecekte biiyiik degisikliklere yol agabilecek potansiyele sahiptir. Ancak bu
potansiyelin farkinda olarak, bu teknolojiyi insanlarin yasamini 1iyilestirmek icin

kullanirken, olasi riskleri ve etik sorunlart da gbz Oniinde bulundurmaliyiz. Yaratici
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uygulamalari, is diinyasinda verimliligi artirabilir ve insan yasam kalitesini ylikseltebilir,
ancak yapay zeka kullaniminda dikkatli ve etik bir yaklasim benimsemek de ayni derecede

Onemlidir.

3.1. Makine Ogrenmesi

Makine O0grenimi, bilgisayar sistemlerinin, gézlem ve gercek diinya etkilesimi verilerini
kullanarak, insan benzeri 6grenme ve davranis sergileyebilme yetenegini kazanmalarini ve
zaman ic¢inde performanslarini gelistirebilmelerini saglayan bir bilimdir (Arda ve
Kiigiikkocaoglu, 2021). Baska bir ifadeyle makine 6grenimi, veri analizi i¢in algoritmalarin
kullanildig, verilerdeki yapilart belirleyip 6grenme siireciyle bu yapilar1 anlama ve bir

durumu belirleme veya tahmin etme siirecidir (Yildiz. , 2022).

Makine 6grenmesi genellikle denetimli, denetimsiz ve pekistirmeli 6grenme olarak ii¢ ana
kategoriye ayrilir (Gokalp, 2022). Denetimli 6grenmede, model, etiketlenmis veriler
kullanilarak egitilir; yani giris verileri ve karsilik gelen dogru ¢iktilar mevcuttur. Model, bu
verilere dayanarak belirli bir gorevi yerine getirmeyi 6grenir ve daha sonra bilinmeyen
veriler lizerinde dogru tahminler yapmay1 amaglar. Bu yaklasim, siniflandirma ve regresyon

problemlerinde yaygin olarak kullanilir.

Denetimsiz 6grenmede, model etiketlenmemis verilerden oriintiileri ve iliskileri kesfetmeye
calisir. Bu yontem, verilerdeki gizli yapilart bulmak i¢in kullanilir ve kiimeleme veya boyut
azaltma gibi uygulamalar igin uygundur. Ornegin, miisteri segmentasyonu veya Oneri
sistemleri gibi alanlarda denetimsiz 6grenme kullanilarak verilerdeki benzerlikler ve

farkliliklar kesfedilebilir.

Pekistirmeli 6grenme, bir modelin bir ortamda etkilesimde bulunarak ve ddiiller veya cezalar
alarak 0grendigi bir yaklagimdir. Bu tiir 6grenme, oyun oynayan yapay zekalarda, robotikte
ve otonom sistemlerde kullanilir. Model, hedeflenen 6diilii maksimize etmek icin en iyi

stratejiyi belirlemeye ¢alisir.

Makine 6grenmesi, giiniimiiz teknolojisinin 6nemli bir bilesenidir ve birgok sektorde devrim

yaratmistir. Tip, finans, pazarlama, ulagim, gilivenlik ve daha bir¢ok alanda makine
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O0grenmesi, verilerden bilgi ¢ikarmak ve karar destek sistemleri olugturmak icin kullanilir.
Ancak, bu teknolojiyle birlikte gelen etik ve yanlilik sorunlar1 da dikkatle ele alinmalidir.
Modelin egitildigi verilerin yanlilik igermemesi ve sonuglarin adil olmasi, makine

O0grenmesinin dogru ve etik bir sekilde kullanilmasini saglamak i¢in kritik 6neme sahiptir.

3.2. Yapay Sinir Aglar:

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), 1890 yilinda Alman bilim adami1 Heinrich Wilhelm Gottfried
von Waldeyer-Hartz tarafindan insan beynindeki sinir hiicrelerine atfen "ndron" olarak
adlandirilmig bu hiicrelerden esinlenerek gelistirilmis bir hesaplama ve modelleme
yontemidir (Korkmaz, 2020). Noronlar, birbiriyle baglantili diigiimlerden olusan bir
sistemdir. Her diiglim, diger diiglimlerden ve dis ¢evreden gelen sinyalleri alir, bu sinyalleri
bir aktivasyon veya doniisiim siireci araciligiyla isler ve daha sonra bu islenmis ¢iktiy1 diger
noronlara veya dis diinyaya iletir. Diigiimler arasindaki bu baglantilar, agin genel davranisini

ve bilgi akisini belirler (Yildiz, 2022).

Aktivasyon fonksiyonu, bir noronun aldig1 girdiye nasil tepki verecegini ve bu girdinin bir
ciktt sinyali olarak nasil doniistiiriilecegini belirleyen onemli bir bilesendir. Cesitli
aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilarak, néronlarin girdi ve ¢giktilar: arasindaki iligkiler kontrol
edilebilir. Bu fonksiyonlar, agin dogrusal m1 yoksa dogrusal olmayan m1 ¢alisacagini ve

sinyallerin iletilmesi veya engellenmesi konusunda nasil davranacagin belirler.

Noronlar arasindaki baglantilar, agin nasil organize oldugunu ve bilgi iletim yolunu
olusturur. Bu baglantilar ayn1 zamanda bir agin o6grenme kapasitesini de etkiler;
agirliklandirilmis baglantilar, bir néronun digerine olan etkisini artirabilir veya azaltabilir.
Sonu¢ olarak, noronlarin birbiriyle nasil etkilesime girdigi ve hangi aktivasyon
fonksiyonlarinin kullanildigi, agin genel performansini ve sonugta iirettigi ¢iktilarr biiyiik

Olciide etkiler.

Diger bir deyisle, Yapay Sinir Aglari, insan beyninin 6grenme yetenegini taklit eden

bilgisayar sistemleridir (Oztemel, 2012).

Yapay sinir aglarmin dnemli bir 6zelligi, deneyimlerden 6grenme yetenegidir. Yapay sinir
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aglari, deneyimlerden yararlanarak yeni bilgiler tiiretebilir, olusturabilir ve kesifler yapabilir.
Bu yetenekler, dis yardim almadan gerceklestirilebilir. Ayrica yapay sinir aglari, 6grenme
yeteneginin yani sira bilgileri analiz edip, bu bilgiler arasinda iliski kurma kabiliyetine de

sahiptir (Yirtk ve Eksi, 2019).

Yapay sinir aglari, agin yapisini belirleme, parametre se¢imi ve egitim siirecini tanimlama
gibi konularda belirli bir standardin olmamasi, sorunlar1 sadece sayisal verilerle ifade etme
zorunlulugu ve agin davranislarini tam olarak agiklayamamasi gibi zorluklara ragmen,
giiniimiizde giderek artan bir ilgiyle karsilanmaktadir. Bu artan ilginin sebeplerinden biri,

yapay sinir aglarinin gesitli uygulama alanlarinda gosterdigi basaridir (Oztemel, 2012).

Yapay sinir aglari, smiflandirma, Oriintii tanima, sinyal isleme, veri sikistirma ve
optimizasyon gibi konularda en etkili tekniklerden biri olarak kabul edilir. Ozellikle biiyiik
veri ve karmagik Oriintiilerin analizi s6z konusu oldugunda, bu aglar benzersiz bir esneklik
ve Ogrenme yetenegi sunar. Yapay sinir aglari, ¢ok katmanli ve genis dlgekli yapilarina

ragmen, 6grenme kapasitesi ve hiz gibi avantajlar saglar.

Giinliik yasamda yapay sinir aglarinin basarili uygulamalarina sik¢a rastlanir. Ornegin, veri
madenciligi, optik karakter tanima, optimum rota belirleme, parmak izi tanima, malzeme
analizi, is ¢izelgeleme ve kalite kontrol gibi alanlarda yapay sinir aglar1 yaygin olarak
kullanilir. Bu teknolojilerin ¢esitli endiistrilerde uygulanmasi, yapay sinir aglarinin

potansiyelini ve gelecekteki uygulama alanlarini genisletmektedir.

Sonug olarak, yapay sinir aglarmin ¢esitli dezavantajlarina ragmen, onlarin sundugu
ogrenme esnekligi, gliclii modelleme yetenekleri ve cesitli alanlarda gosterdikleri basarili
performans, teknoloji ve endiistri alaninda artan ilgiyle karsilanmalarini saglamaktadir.
Yapay sinir aglarinin 6nemi, biiyiik veri caginda ve karmasik sorunlarin ¢éziimlerinde daha

da artacaktir.

3.2.1. Yapay Sinir Aglarinin Yapisi

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), yapay sinir hiicrelerinin bir araya gelmesiyle olusur. Bu hiicreler
ag icinde iletisim halindedir. Her bir yapay sinir hiicresinin ¢iktisi, diger hiicreler i¢in bir

girdi olarak islev goriir (Yiiriik ve Eksi, 2019). Yapay sinir ag1 genellikle katmanlardan
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olusur. En temel yapis1 ii¢ katmanli olan bir yapay sinir ag1 su sekildedir:

1. Girdi Katmam: Bu katman, verilerin aga girdisinin saglandig: katmandir. Ornegin,

bir resmin pikselleri veya metin verileri gibi girdiler buraya verilir.

2. Gizli Katmanlar (Ara Katman): Yapay sinir aginin o6grenme islemlerinin
gergeklestigi ve girdilerin islendigi katmanlardir. Bu katmanlarda, néronlar girdileri
alir, belirli agirliklarla carpar, aktivasyon fonksiyonunu kullanarak isler ve ¢ikti

uretirler.

3. Cikt1 Katmam: Son katmandir ve agin sonuglarini verir. Ornegin, bir siniflandirma

probleminde, bu katman belirli bir sinifa ait olasiliklar1 veya bir tahmini verebilir.

Yapay sinir aglari, 6grenme siirecinde girdi ve ¢ikt1 arasindaki iligkileri belirlemek ve bu
iligkileri 6grenerek sonuglart tahmin etmek icin agirlik ayarlamalar1 yapar. Bu agirliklar, veri
tizerinden tekrar tekrar ayarlanarak agin belirli bir gorevde daha iyi performans gostermesi
saglanir. Bu 6grenme siireci, genellikle gerceklestirilen deneme-yanilma islemleri yoluyla

gergeklesir (Yiiriik ve Eksi, 2019).
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Sekil 3.1: Yapay sinir ag1 modeli

3.2.2. Yapay Sinir Aglarinin Ozellikleri

Yapay sinir aglari, birgok benzersiz 6zelligiyle karmagik sorunlarin ¢6ziimiinde énemli bir
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rol oynar. Bu 6zellikler, agin ¢esitli durumlara uyum saglama ve karmasik verileri analiz

etme yeteneklerini artirir.

Birincisi, yapay sinir aglarimin dogrusal olmama 06zelligi, onlarin karmasik iligkileri ve
orlintiileri tanimlayabilmesini saglar. Dogrusal olmayan yapilar, dogrusal modellere gore

daha karmasik sorunlar1 ele alabilir ve daha zengin veri setlerinde etkili olabilir.

Ikincisi, paralel ¢alisma yetenekleri, sinir aglarinin ayni anda birden fazla islemi
gerceklestirmesine olanak tanir. Bu 6zellik, 6zellikle biiytik veri setlerinde ve derin 6grenme

uygulamalarinda 6nemli bir avantajdir.

Ugiinciisii, yapay sinir aglar1 6grenme yetenegine sahiptir. Egitim siireci boyunca ag, girdi-
¢ikt1 iligkilerini 6Zrenir ve bu iligkileri genelleme yetenegiyle yeni durumlara uygulayabilir.
Genelleme, egitilmis bir modelin daha 6nce karsilasmadigi durumlarda bile dogru tahminler

yapabilme kapasitesini ifade eder.

Dordiinciisii, hata toleransi ve esneklik, yapay sinir aglarinin olasi hatalara veya eksik
verilere karst dayanikli olmasini saglar. Bu, agin saglamlhigini artirarak, gercek diinya
uygulamalarinda hatalara veya belirsizliklere ragmen giivenilir sonuglar {iretmesine olanak

tanir.

Besincisi, yapay sinir aglari, eksik verilerle caligma yetenegine sahiptir. Bu da onlar1 eksik

veya eksikligi diizeltilebilen veri setlerinde kullanigh kilar.

Altincisi, ¢ok sayida degisken ve parametre kullanma 6zelligi, agin karmasik veri setlerinde
caligabilmesini saglar. Sinir aglari, birden fazla degisken ve parametre ile ¢alisarak karmasik

sorunlara ¢6ziim sunar.

Son olarak, uyarlanabilirlik, yapay sinir aglarinin degisen kosullara ve yeni bilgiye gore
kendini yeniden ayarlayabilmesi anlamina gelir. Bu, sinir aglarinin ¢esitli endiistrilerde ve
degisen veri yapilarinda esnek ve etkili olmasini saglar.

Tiim bu ozellikler bir araya geldiginde, yapay sinir aglar1 ¢ok yonlii, esnek ve karmasik
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sorunlar1 ¢ozmede etkili bir ara¢ olarak ortaya ¢ikar. Bu nedenle, yapay sinir aglari, veri
analizi, makine 6grenimi ve yapay zeka gibi alanlarda yaygin olarak kullanilir. Bunlara ek
olarak Yapay Sinir Aglar, bircok alanda en yaygin olarak tahmin, siniflandirma, veri
iliskilendirme, veri yorumlama ve veri filtreleme gibi islemlerde kullanilmaktadir (Oztiirk

ve Sahin, 2018).

3.2.3.Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme

-----

stireci, mevcut ornekler arasindaki iliskileri basarili bir sekilde modelleyebilecek baglanti
agirliklariin hesaplanmasidir. Yapay sinir aglari, bu 6grenme siirecinde elde ettikleri
bilgileri, sinir hiicreleri arasindaki baglantilarin giicliiklerinde saklarlar. Bu baglanti
agirliklari, yapay sinir aglarinin verileri etkili bir sekilde isleyebilmesi i¢in gereken dnemli

bilgileri igermektedir (Ataseven, 2013).

Yapay sinir aglarinda 6grenme tiirleri;

« Denetimli Ogrenme (Supervised Learning): Bu tiirde, algoritma giris verilerini ve
bu verilere karsilik gelen ¢ikislart Ogrenir. Bir model, belirli bir girisle
iligskilendirilmis dogru ¢ikis1 tahmin etmeye ¢alisir. Denetimli 6grenme, yapay sinir
aglarinin egitim siirecidir. Bu siireg, sinir agina giris degerleri saglanarak cikis
bilgilerinin belirlenmesini igerir. Ag, TUrettigi ¢ikisi, beklenen degerlerle
karsilagtirarak agirliklarin ayarlanmasi i¢in gereken bilgiyi elde eder. Agin ¢iktilar
ile hedeflenen ciktilar arasindaki fark hesaplanir ve bu farka gore agin agirliklar
giincellenir. Bu giincelleme siireci, belirlenen bir hata sinirlamasina ulasilana kadar

devam eder (Kurt vd., 2017).

e Damsmansiz Ogrenme (Unsupervised Learning): Bu tiirde, algoritma giris
verilerini ve bu verilerdeki desenleri kesfetmeye c¢alisir. Model, veriler arasindaki

iliskileri anlamaya calisir, ancak ¢ikiglar 6nceden bilinmez.

Aga sadece giris veri seti saglanir ve agin, bu veri setine uygun bir ¢ikis degeri

tiretebilmesi igin kendi agirliklarini otomatik olarak ayarlamasi istenir (Yazici vd.,
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2007).

« Destekleyici (Reinforcement Learning) Ogrenme: Bu yontemde, ag her
iterasyonun sonunda elde ettigi sonuclarin basarisini degerlendirir. Bu degerlendirme
sonucunda, agin performansiyla ilgili geri bildirim alir ve bu geri bildirimlere

dayanarak kendisini yeniden diizenler.

e Destekleyici 6grenme, denetimsiz 6grenmenin bir tiirii olan Yapay Sinir Ag1 (YSA)
diigtimlerinin girdi veri alt kiimeleriyle etkilesime girerek rekabet ettigi, Hebbian
Ogrenme prensibine dayali bir yaklagimdir. Bu yontem, her bir diiglimiin uzmanligini
artirarak calisir ve veri igindeki kiimeleri tanimlamak ig¢in oldukga etkili bir
yontemdir. Destekleyici 6grenme temelli modeller ve algoritmalar, vektor

nicellestirme ve kendini organize eden haritalar1 icermektedir (Sanli, 2018).

3.3. Derin Ogrenme

Hinton'un yaptig1 calismalar ve yayimladigi makaleler, yapay sinir aglarina yeni bir
perspektif getirmistir. Derin Ogrenme, beynin yapisindan ve Yapay Sinir Aglari olarak
adlandirilan islevlerinden ilham alan bir makine 6grenme algoritmasidir. Bu algoritma,
biyolojik noronlara benzer sekilde, yapay noronlar tarafindan giris sinyallerinin alindig1, bu
sinyallerin toplandigi, islendigi ve ardindan c¢ikiglara iletildigi bir siireci taklit eder

(Sismanoglu vd., 2020).

Konvoliisyonel sinir aglari, ¢ok katmanli yapilariyla bilinen sinir aglan tiirleridir. Bu tiir
aglar, ozellikle goriintii isleme ve bilgisayarla gérme gibi alanlarda 6nemli basarilar elde
etmislerdir. Derin konvoliisyonel sinir aglari, bu basarimin {izerine insa edilerek, daha
karmasik sorunlar1 ¢ézme kapasitesine sahip olmustur. Derin 6grenme, ¢ok katmanl
yapistyla ayni anda bircok islemi gerceklestirerek sonuca ulasma yetene§i sunar. Bu
yaklagim, 6zellikle 6n islem ve 6zellik ¢ikarimi gibi adimlarin sinir ag1 i¢inde otomatik
olarak yapilmasina olanak tanir. Yani, ag, ham verileri alir ve igindeki cesitli katmanlar
araciligiyla bu verileri analiz ederken, gereken 6zellikleri otomatik olarak ¢ikartir. Derin
konvoliisyonel sinir aglari, bir goriintii veya veri kiimesindeki 6nemli 6zellikleri kendi i¢inde
tanimlar ve bu 6zellikler katmanlar arasinda ilerlerken otomatik olarak tespit edilir. Bu, daha
hizl1 ve etkili sonuglar elde etmeyi saglar. Ozetle, derin konvoliisyonel sinir aglar1, veri

isleme ve analiz siirecini biiyiik 6l¢lide otomatiklestirerek, karmasik sorunlarin ¢éztiimiinde
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biiylik bir avantaj saglar (Dogan ve Tiirkoglu, 2019).

Derin 6grenme, makine 6greniminin bir dali olup, sinir aglari, yapay zeka, grafik modelleme,
optimizasyon, oriintii tanima ve sinyal isleme gibi farkli alanlarin birlesiminden dogmustur.
Derin 6grenme aglari, geleneksel sinir aglarinin daha karmasik ve derin versiyonlaridir ve
daha giiclii tahminler elde etmek i¢in tasarlanmistir. Derin 6grenme, ¢cok katmanli yapilar
kullanarak verilerden denetimli veya denetimsiz 6grenmeyi gergeklestirir. Bu modellerdeki
katmanlar, dogrusal olmayan veri doniistimlerini bir dizi ardisik asama seklinde uygular. Her
katman, verileri daha yiiksek ve soyut seviyelerde temsil eder, boylece daha karmasik
ortintiiler ve iligkiler yakalanabilir. Derin 6grenmenin giicii, verilerin ¢ok katmanli ve
karmagik bir sekilde islenmesinden gelir, bu da ona goriintii isleme, dil tanima ve diger
karmagik gorevlerde biiyiik avantajlar saglar. Ozellikle biiyiik veri ve karmasik driintiilerin
analizi i¢in derin 6grenme, makine 6greniminde devrim niteligindedir (Sakarya ve Yilmaz,

2019).

Derin 6grenme modelleri, oOzellikle karmasik yapidaki verilerin otomatik olarak
cikarilmasini ve islenmesini saglamak i¢in kullanilir. Bu modeller, derin sinir aglar
vasitastyla verilerin anlamli temsillerini elde etmek veya smiflandirma islemlerini
gerceklestirmek icin gelistirilmistir. Bu sayede, dis yardima minimum diizeyde ihtiyag
duyularak veri analizi ve yorumlama siirecleri daha etkin bir sekilde gergeklestirilebilir
(Kilimci, 2020). Ayrica derin 6grenme, bilgiye erisim siirelerini kisaltmak ve en dogru
bilgiye hizlica ulagsmak i¢in bir arag olarak da kullanilmaktadir. Bu teknoloji, bilgiye erisimi
hizlandirarak ve optimize ederek daha verimli kararlar alinmasina olanak tanir (Akbulut ve

Adem, 2023).

Derin 6grenme, verilerin farkli 6zellik seviyelerini ve temsillerini 6grenerek karmasik
yapilart anlamamiza olanak taniyan bir yapiya sahiptir. Bu yapinin i¢inde, daha karmasik ve
soyut Ozellikler, daha temel ve diisiik seviyeli ozelliklerden tiiretilir, boylece verilerin
hiyerarsik bir sekilde temsil edilmesi saglanir. Bu yontem, verilerin daha derinlemesine

analiz edilmesine ve daha kapsamli sonuglar elde edilmesine olanak saglar (Seker vd., 2017).

6 tane derin 6grenme yontemi vardir:
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Derin Sinir Aglart: Bu agda, bir giris katman1 bulunur ve dogrudan ¢iktiya baglanir.
Bu yapi, lineer olarak ayrilabilir desenlerin siniflandirilmasi igin kullanilabilen
siniflandiricilar olusturmak amaciyla gelistirilebilir. Daha karmasik problemler igin,
bu algoritma bir veya daha fazla gizli katman ile genisletilebilir ve her katmanin
agirliklarini ayarlamak i¢in delta kurali ad1 verilen bir 6grenme yontemi kullanilabilir
(Kiigtik ve Arici, 2018).

Derin Oto-Kodlayicilar: Derin Oto-kodlayicilar, girdi olarak aldiklar1 veriyi ¢ikti
olarak tretmeye calisan, birden fazla katmandan olusan bir derin Ogrenme
algoritmasidir. Bu algoritmalarin temel amaci, verilen girdiye en yakin ¢iktiy1
tiretebilen ve veri icindeki 6nemli yapisal bilgileri ¢ikaran bir fonksiyonu bulmaktir
(Kayaalp ve Siizen, 2018).

Derin Inan¢ Aglari: Derin inang Aglari, dzellikle goriintii tanima uygulamalarinda
kullanilan bir tiirdiir ve sinirli Boltzman Makineleri'nin y1gilmis ve oto-kodlayicilarla
birlesimi olarak kabul edilir (Giindiiz ve Cedimoglu, 2019).

Derin Boltzmann Makinesi: Oncelikle, derin inang aglar1 gibi, Derin Boltzmann
Makineleri, igsel temsilleri giderek karmasik hale getirme potansiyeline sahiptir; bu,
nesne ve konugma tanima problemlerini ¢6zme konusunda umut verici bir yontem
olarak kabul edilmektedir. Derin inang¢ aglarindan farkli olarak, yaklasik ¢ikarim
prosediirii, baglangigta bir alttan yukar1 gegisin yani sira {istten asagi geri bildirim
igerebilir, bu da derin Boltzmann makinelerinin belirsiz girislerle daha iyi bir sekilde
bas etmesine ve dolayisiyla daha saglam bir sekilde islemesine izin verir
(Salakhutdiov ve Hinton, 2009).

Yinelenen Sinir Aglar: Yinelenen sinir aglart 1990'h yillarda arastirma ve
gelistirmenin 6nemli bir odagi olmustur. Sirali veya zamanla degisen Oriintiileri
O0grenmek icin tasarlanmislardir. Yinelenen bir ag, geri beslemeli (kapali dongii)
baglantilara sahip bir sinir agidir (Medsker ve Jain, 2001).

Evrisimsel Sinir Aglari: Genellikle bilgisayarli gorii alaninda ve gorsel veriler
tizerinde kullanilan evrigimsel sinir aglari, biiylik boyutta isaretli veri gerektirmesine
ragmen bagarili sonuglar vermektedir. Ayrica, dogal dil isleme alanindaki

problemlere de basariyla uygulanmustir.

Derin 6grenme, asagidaki durumlart kapsayacak sekilde kullanilabilmektedir (Ceyhan,

2023):
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- Ticaret Stratejisi

- Fiyat Tahmini

- Portfoy Yonetimi

- Piyasa Simiilasyonu
- Hisse Senedi Se¢imi
- Risk Yonetimi

- Riskten Korunma

3.4. Veri Madenciligi

Veri madenciligi, biiyiik veri setlerinde gizli desenleri, bilgiyi ve anlamli iliskileri ortaya
¢ikarmak i¢in istatistiksel ve matematiksel yontemlerin kullanildig bir veri analizi siirecidir.
Bu siiregte, biiyiik miktardaki veriyi anlamli bir sekilde analiz etmek ve degerli i¢goriiler

elde etmek i¢in bir dizi teknik ve yontem uygulanir (Baykal, 2006).

Veri madenciligi kapsaminda yaygin olarak kullanilan teknikler sunlardir:

e Veri kiimelenmesi: Benzer 6zelliklere sahip veri noktalarini bir araya getirerek

gruplar olusturma siirecidir.

e Ozetleme: Biiyilk veri setlerini daha kiigiik, anlasilir bigimlerde sunmak igin

kullanilan tekniktir.

e Smflandirma kurallarinin 68renilmesi: Veri setindeki 6geleri belirli kategorilere

veya siniflara ayirmak i¢in kurallar gelistirme siirecidir.

o Bagimhlik aglarmmin belirlenmesi: Veriler arasindaki iligkileri ve bagimliliklart

ortaya cikarir.

o Degiskenlik analizi: Verideki degiskenlik ve trendleri inceleyerek anlamli sonuglar

cikarmayi saglar.

e Anormal veri tespiti: Normal veri orlintiilerinden sapmalar1 ve aykirt degerleri

tespit etme islemidir.
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Bu teknikler, farkli endiistrilerde ve uygulamalarda veri madenciliginin genis bir kullanim
alan1 oldugunu gosterir. Veri madenciligi, sirketlerin, aragtirmacilarin ve analistlerin biiyiik
veri setlerinden degerli iggoriiler elde etmelerini ve bu bilgiyi stratejik kararlar igin

kullanmalarin1 saglar.

Veri madenciligi, istatistik, yapay zeka ve makine 6grenmesi gibi farkli alanlardan tiiretilmis
cesitli teknikleri ve yontemleri igeren bir disiplindir. Ancak, sadece araglar ve tekniklerle
sinirl degildir; ayn1 zamanda veri toplama, veri temizleme, model olusturma, model testi ve

uygulama gibi genis bir siireci kapsar (Seyrek ve Ata, 2010).

Veri madenciligi, genellikle asagidaki adimlar igerir:

e Veri temizleme

e Veri biitiinlestirme
e Veri indirgeme

e Veri doniistiirme

e Degerlendirme

Veri Temizleme: Veri tabaninda hatali veriler olabilir. Bu hatalarin giderilmeye calisildigi
adim veri temizleme adimidir. Eksik deger igeren kayitlarin atilmasi, kayip degerlerin sabit
bir degerle doldurulmasi, diger verilerin ortalamasinin hesaplanarak kayip verilere bu
degerin atanmasi1 veya verilere uygun bir tahmin yapilmasi ve eksik verinin bu tahminle

yerine konulmasi veri temizlemede yapilan islemlerdendir.

Veri Biitiinlestirme: Farkli veri tabanlar1 veya veri kaynaklarindan gelen verilerin
birlestirilerek tek bir formatta sunulmasi ve degerlendirilmesi i¢in yapilan islem, veri
entegrasyonu olarak adlandirilir. Bu siireg, verilerin tutarliligint ve biitiinliigiinii saglamak

amaciyla gerceklestirilir.,

Veri Indirgeme: Veri madenciligi projelerinde, analizin sonuglarim etkilemeyecek sekilde,
veri setinin boyutunu veya degiskenlerin sayisin1 azaltmak miimkiindiir. Bu siirece veri
indirgeme ad1 verilir ve verilerin 6ziinli korurken analizin karmagikligin1 azaltmay1 amaglar.

Veri Doniistiirme: Veri doniisiimii, verinin igerigini koruyarak farkli bir formata
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doniistiiriilmesini ifade eder. Bu doniisiim, verinin kullanilacagi modele uygun bir sekilde
yapilmalidir, ¢linkii model ve algoritmanin tiirii, verinin nasil temsil edileceginde 6nemli bir

etkiye sahiptir.

Degerlendirme: Algoritmalarin uygulanmasiin ardindan, elde edilen sonuglar diizenlenir
ve ilgili yerlere sunulur. Sunumda kullanilacak grafikler ve sekiller, modele uygun olarak

secilir ve yerlestirilir.

Gordiikleri isleve gore veri madenciligi modelleri asagidaki gibidir;

e Smiflandirma ve Regresyon
e Kiimeleme

e Birliktelik Kurallar

Siniflandirma ve Regresyon: Siniflama ve regresyon, veri analizinde kullanilan iki temel
yaklasimdir ve farkli veri tiplerini ele alirlar. Siniflama, belirli bir veri 6rnegini 6nceden
tanimlanmis kategorilere atama islemidir, regresyon ise siirekli degiskenlerin tahmininde

kullanilan bir yontemdir.

Ornegin, bir smiflama modeli, miisteri profillerini belirli kategorilere ayirmak igin
kullanilabilir; 6rnegin, bir ¢evrimi¢i magazanin ziyaret¢ilerini potansiyel alicilar ve sadece
gezginler olarak ayirmak gibi. Diger taraftan, bir regresyon modeli, bir otomobilin fiyatini
tahmin etmek icin kullanilabilir; bu, modelin araba 6zelliklerini ve pazar trendlerini analiz

ederek bir fiyat tahmini yapmasiyla gerceklesir (Ozekes, 2003).
Kiimeleme:
Siiflandirma ve regresyon modelinde kullanilan teknikler;

e Karar Agaclar

e Yapay Sinir Aglan

e Genetik Algoritmalar
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4. REGRESYON MODELLERI

Regresyon modelleri, bagimli bir degisken ile bir veya daha fazla bagimsiz degisken
arasindaki iliskiyi tahmin etmek veya modellemek i¢in kullanilan istatistiksel yontemlerdir.
Bu modeller, gesitli disiplinlerde veri analizi, tahmin, modelleme ve iligkilerin anlasilmas1
i¢cin kullanilir. Regresyon modelleri, istatistiksel yazilim ve programlama dilleri (6rnegin R,
Python, SAS, SPSS) kullanilarak uygulanir. Secilen model, verinin dogasi, bagimli

degiskenin tiirli, bagimsiz degiskenlerin sayisi ve tiirii gibi faktorlere baglidir.

4.1. Dogrusal Regresyon

Dogrusal regresyon analizi, hedeflenen bir degiskeni tahmin etmek i¢in kolayca 6lgiilebilen
veya erken tespit edilebilen diger degiskenlerden yararlanarak bir model kurma yontemidir

(Kilig, 2013). iki bagimli degiskenli bir sistem i¢in kurulacak model 6rnegi asagidaki gibidir;

Yy =Bo+BiXx1+Pxx+¢ (Denklem 13)

Kurulan modelde;

y = bagimli degisken

X = agiklayici degisken
B = carpilan agirliklar

¢ = hata terimini ifade etmektedir.

Dogrusal regresyon, normal dagiliml veriler i¢in uygundur ve genellikle ortalama degerler
tizerinden caligir. Bu nedenle, yiiksek ve diisiik degerler birbirini dengelediginden, dogrusal
regresyon uzun vadeli tahminlerde genellikle etkili olur. Bu etkinlik, ¢esitli calismalarda da

gozlemlenmistir (Arda ve Kiiglikkocaoglu, 2021).

4.2. Bayes Dogrusal Regresyon

Bayesci dogrusal regresyon, parametre tahmini i¢in Bayesci yaklasim kullanan bir regresyon
tiiriidiir. Bayesci yaklasimla calisirken, baslangictaki bilgi veya inanclar1 temsil eden bir

onsel dagilim, gozlemlenen verilerin parametrelere bagl olasiligini gdsteren olabilirlik
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dagilimi ve sonrasinda parametreler hakkinda giincellenmis bilgi veren sonu¢ dagilimi
kullanilir. Dogrusal regresyonun klasik bir formu olan en kiiclik kareler hata teriminin
normal dagilimi oldugu varsayilir (Permai ve Tanty, 2018). Dogrusal regresyon modelindeki

tahminlerin aksine olasilik dagilimlari ile bir model kurulur.

y = N(B"X,0°1) (Denklem 14)

Bu regresyon modeli bagimli degisken i¢in tek bir "en iyi" tahmin sunmaktan ziyade, bu
degiskenin alabilecegi olast degerlerin dagilimimni tahmin etmeyi hedefler (Arda ve
Kiiciikkocaoglu, 2021). Bayes Dogrusal Regresyonda, sonug bir olasilik dagilimi olarak
ifade edilir ve model parametreleri de bir dagilim seklinde kabul edilir. Dagilimli modelin

denklemi asagidaki gibidir;

P(Bly, X) = P(ylﬁ;g,)lgg(ﬁlx) (Denklem 15)

Yukaridaki model ¢ikt1 olarak bir dagilim grafigi verir.
4.3. Karar Agaci Regresyonu

Karar agaci, makine 6grenimi teorisinde kok salmis olan ve siniflandirma ve regresyon
problemlerinin ¢6ziimii i¢in verimli bir aragtir. Ortak bir kararlastirma adiminda bir dizi
0zelligi (veya bantlar) kullanarak siniflandirma yapan diger siiflandirma yaklagimlarinin
aksine, karar agaci, cok asamali1 veya hiyerarsik bir karar gemas1 veya agac benzeri bir yapiya
dayanir. Agac, bir kok diigiim (tiim verileri igerir), bir dizi i¢ diigiim (ayrimlar) ve bir dizi
terminal diiglimden (yapraklar) olusur. Karar agaci yapisinin her diigiimii, bir sinifi veya
bazi siiflar1 kalan smiflardan ayiran ikili bir karar verir. Islem genellikle yaprak diigiime
ulasana kadar aga¢ boyunca asagi dogru ilerleyerek gergeklestirilir. Buna yukaridan asag:

yaklagimi denir (Xu vd., 2005).

Karar agaci, tahminlerde bulunmak i¢in belirli 6zelliklere dayanarak karar verdirici
c¢ikarimlar yapan, denetimsiz bir makine 6grenimi yontemidir. Modelin ismine uygun olarak,

bu yaklagim veriyi boliip, her bir parcanin 6zelliklerine gore tahminler yapar.
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4.4. Destekli Karar Ormani Regresyonu

Destekli karar ormani, regresyon analizinde kullanilan bir modeldir ve modeldeki alt
segmentlerdeki kararlarin birlestirilmesiyle tahmin yiiriitiir. Temel konsept, ardisik her bir
agacin, onceki agacin tahmin ettigi hatalar temel alinarak olusturulmasi ve bu nedenle

aslinda basit agaglarin bir araya getirilmesiyle ortaya ¢ikan hesaplamalar dizisidir.

g(x) = fo() + f1(x) + folx) + - (Denklem 16)

Model yukaridaki gibi bir g fonksiyonuyla gosterilebilir.

Rastgele orman algoritmasindan farkli olarak, destekli karar ormani regresyonu, "gradyan
artirma" olarak bilinen 6zel bir modelleme teknigi kullanir ve bu teknik, her bir agacin bir

alt veri 6rnegiyle egitilmesi siirecini igerir (Arda ve Kiigiikkocaoglu, 2021).

4.5. Hizh Orman Yiizdelik Regresyonu

Hizli Orman Yiizdelik Regresyonu, parametrik olmayan dagilimlar: tahmin edebilen giiclii
bir agac tabanli yiizdelik regresyon modelidir. Hizli orman yiizdelik regresyonu, rastgele
orman yiizdelik regresyonunu uygulamak i¢in karar agaglarini kullanir. Rastgele ormanlar,
karar agaclartyla asir1 uydurmay1 6nlemeye yardimci olabilir. Rastgele ormanda bir agag
toplulugu, bir alt kiime rastgele 6rnek ve egitim verisi 6zellikleri se¢gmek i¢in ¢antalanma
kullanilarak gelistirilir ve ardindan her veri alt kiimesine bir karar agaci uyarlanir. Rastgele
orman algoritmasindan farkli olarak, bu yontem tiim agaglarin ¢iktisini ortalamasindan
ziyade her bir alt kiimeyi ayr1 ayr ele alir. Hizli orman yiizdelik regresyonu, yiizdelik 6rnek
sayist parametresi tarafindan belirtilen agaglarda tahmin edilen tiim etiketleri saklar. Bu,
kullanicinin verilen bir 6rnek i¢in yiizdelik degerlerini gorebilmesi i¢in dagilimi gosterir.
Hizli orman yiizdelik regresyonunun ana giicii, her agacin her yapraginda, ortalama degil,
ilgili tim gozlemlerin saklanmasidir, bu durum rastgele ormanda ortalama olarak
gerceklesir. Rastgele ormanda oldugu gibi kosullu ortalama yerine, belirli bir 6rnegin
kosullu yiizdeliklerini tahmin etmeye yardimcei olur. Hizli orman yiizdelik regresyonu gibi
agac tabanli yiizdelik regresyon modellerinin ek avantaji, parametrik olmayan dagilimlar

tahmin etmek i¢in kullanilabilmeleridir. Genel olarak, rastgele orman, orijinal egitim
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verilerinden birgok bootstrap 6rnegi ¢ikararak ve her bir 6rnegi bir agacla uyarlayarak daha
dogru regresyonlar olusturmak icin birkag regresyon agacini bir toplulukta birlestirir (Zahid

vd., 2020).
Modelin matematiksel denklemi asagidaki gibidir;

Yy = Y7o, w;(xm)Y (Denklem 17)

4.6.Noral Ag Regresyonu

Noral ag regresyonu, yapay zekd ve makine 6grenimi alaninda kullanilan bir regresyon
teknigidir ve biyolojik sinir sistemlerinden esinlenmistir. Biyolojik sinir sistemi, birbirine
bagl bir ag olusturan ve "néron" adi verilen hiicrelerden olugur. Noronlar arasinda bilgi,
"aksiyon potansiyeli" olarak bilinen elektriksel sinyallerle tasinir. Aksiyon potansiyeli,
ndronun uzun uzantist olan akson boyunca ilerler ve aksonun u¢ kismindaki telodendritler

ad1 verilen dall1 bolgeye ulasir (Arda ve Kiigiikkocaoglu, 2021).

Telodendritlerde, sinaps denilen bosluklar araciligiyla nérotransmitterler serbest birakilir.
Bu ndrotransmitterler, sinaps sonras1 noronlarla etkilesime girerek sinyali iletir ve bdylece

sinir ag1 boyunca bilgi taginmis olur.

Yapay noral aglar, bu biyolojik yapiy: taklit eder. Veriler, katmanlar halinde diizenlenmis
ndronlar arasinda islenir ve bu yapi, karmasik regresyon sorunlarini ¢6zmek i¢in kullanilir.
Yapay noral aglar, tipki biyolojik sinir sistemi gibi, bir girdiden baslayarak ¢ok sayida islem
katmanindan gecerek bir ciktiya ulasir. Bu, onlar1 makine 6grenimi ve yapay zeka

uygulamalari i¢in ¢ok gii¢lii ve esnek bir ara¢ haline getirir.
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Sekil 4.1: Noron yapisi (Arda ve Kiigiikkocaoglu, 2021)

Bilgisayar bilimlerinde sinir sistemi, noronlarin elektriksel sinyalleri iletme seklini basit bir
matematiksel modelle agiklanir. Noronlar, belirli bir esik degerin lizerine ¢ikan bir aksiyon
potansiyeli aldiklarinda, bu sinyalin akson boyunca ilerlemesine ve akson ucundaki
ndrotransmitter keseciklerinin patlamasina neden olur. Keseciklerin patlamasiyla birlikte

norotransmitterler sinapsa salinir, bu da sinyalin bir sonraki ndrona iletilmesini saglar.

Eger aksiyon potansiyeli esik degerini asamazsa, norotransmitter kesecikleri patlamaz ve
sinyal bir sonraki ndrona iletilmez. Bilgisayar bilimlerindeki algoritmalar, noral aglar gibi
yapilarla bu mekanizmay taklit ederek bilgi isleme ve karar verme siireglerini simiile eder.
Yani, bir ndronun ateslenip ateslenmemesi, algoritmalarin da benzer sekilde belirli esik

degerleri kullanarak kararlar almasini yansitir.

4.7. Poisson Regresyonu

Poisson regresyon modeli, 6zellikle kesikli ve kategorik olmayan bagimli degiskenlerin
analizinde kullanilir (Deniz, 2005). Bu model genellikle nadir olaylarin veya belirli bir
zaman araligindaki sayisal verilerin analiz edilmesi i¢in uygundur. Modelin temel varsayima,

olaylarin belirli bir zaman veya alan i¢inde rastgele ve bagimsiz olarak meydana gelmesidir.

Poisson regresyonu, bir olayin belirli bir zaman diliminde veya belirli bir alanda meydana
gelme sayismi tahmin eder. Ornegin, bir restorana giin boyunca gelen siparisleri diisiinelim.

Kahvalti, 6gle yemegi ve aksam yemegi saatlerinde yogunluk goriiliirken, bu ana zaman
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dilimleri arasinda seyrelme yasanir. Poisson regresyon modeli, bu tiir olaylarin dagilimini
anlamak icin kullanilabilir. Benzer sekilde, borsa agilis ve kapanig saatlerinde islem hacmi
yogunken, bu saatler arasinda islem hacmi diiger. Poisson regresyon modeli, bu tiir zaman
dilimleri boyunca olaylarin ne sekilde degistigini anlamak i¢in kullanilir. Model, 6zellikle
nadir olaylarin dagilimini analiz ederek belirli bir zaman veya alan diliminde olaylarin

ortalama sayisini tahmin etmek i¢in etkilidir (Arda ve Kiigiikkocaoglu, 2021).

Poisson dagilim fonksiyonu asagidaki gibidir;

e~ (At)

Px(k) = Xl

= Poisson (At) (Denklem 18)
P, (k)= t siirede k olaymin goriilme ihtimali

At=birim zamanda gerceklesen olay

k= olay sayis1

4.8. Yiiksek Veri Boyutlulugu

Boyutlanma, makine 6grenme algoritmalarinin boyut arttikga daha karmasik ve maliyetli
hale geldigini belirtir. Yeni bir 6zellik eklenildiginde veriler daha seyrek hale gelir ve bu,
model dogrulugunu olumsuz etkileyebilir. Veri 6n igleme, veri analitigi icin kritik bir
adimdir ve bu siire¢, daha verimli ve basit modeller yaratmaya yardimei olabilir (Kuiziniené

vd., 2022).

4.8.1. Yiiksek Veri Boyutlulugu ile Basa Cikma Yoéntemleri

Verinin boyutlar, her gozlem igin Slgiilen 6zelliklerin sayisini ifade eder. Yiiksek boyutlu
verileri analiz etmek giderek daha zorlasir. Ilgisiz veya tekrarlayan 6zellikleri ortadan
kaldirmak icin literatiirde ¢esitli boyut azaltma teknikleri bulunmaktadir. Uygun bir boyut
azaltma teknigi segmek, islem hizini artirabilir ve degerli bilgileri elde etmek i¢in gereken

zaman ve ¢abay1 azaltabilir (Ayesha vd., 2020).
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4.8.2. Boyut Azaltma Teknikleri

Boyut indirgeme, yliksek boyutlu veri temsillerini diisiik boyutlu temsillere doniistiirme
islemidir. Yiiksek boyutlu verilerin hizla artmasi, farkli uygulama alanlarinda gesitli boyut
indirgeme tekniklerinin kullanilmasini yayginlastirmistir. Ayrica, bu alanda siirekli yeni
teknikler gelistirilmekte ve kullanilmaktadir. Boyut indirgeme teknikleri, yiiksek boyutlu
orijinal veri setlerini, verilerin temel anlamlarini koruyarak daha diisiik boyutlu bir temsile
doniistiirmeyi amaglar. Orijinal verilerin diisiik boyutlu temsilleri, boyutlanma laneti
sorununu hafifletmek i¢in etkili bir ¢coziimdiir. Diisiik boyutlu veriler, daha kolay islenebilir,
analiz edilebilir ve gorsellestirilebilir, bu da veri analitigi ve makine 6grenimi alanlarinda

pratik avantajlar saglar.

Baslica boyut azaltma teknikleri;

Temel bilesen analizi
Tekil deger ayristirma
Gizli anlamsal analiz

Dogrusal Boyut Azaltma Yerelligi koruyan projeksiyonlar
Bagimsiz bilesen analizi
Dogrusal diskriminant analizi
Projeksiyon takibi

Boyut Azaltma Kernel temel bilesen analizi
Teknikleri Cok boyutlu 6l¢ekleme
Isomap
Dogrusal Olmayan Boyut Yerel dogrusal gomme
Azaltma Kendi kendini diizenleyen harita

Vektor nicelemeyi 6grenme
T-Stokastic komsu gomme

Sekil 4.2: Boyut azaltma teknikleri

4.8.2.1.Dogrusal Boyut Azaltma

Lineer boyut indirgeme yontemleri, yiiksek boyutlu veriyi daha diisiikk boyutlu bir alana
dogrusal olarak yansitma fikrine dayanir. Bu yontemlerde hedef, n adet 6rnek igeren d
boyutlu veriyi, 6rnek sayisi n sabit kalacak sekilde r boyutlu bir yapiya doniistiirmek i¢in dXr
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boyutunda bir doniisiim matrisi P bulmaktir. P doniigiim matrisi kullanilarak, yiiksek boyutlu

veri 0geleri, asagidaki gibi diisiik boyutlu 6gelere doniistiiriiliir (Y1ldiz ve Sevim, 2016):

yi =PTx (Denklem 4)

Yiiksek boyutlu veri matris seklinde tanimlanirsa X=[x1,X2...,xn], boyutu indirgenmis veri

Xn matrisi Y=[y1,y2...,yn] asagidaki denklem ile dontistiiriiliir:

Y = PTX (Denklem 5)

Cesitli dogrusal boyut azaltma yontemleri, farkli P donilisiim matrisleri iiretir. Yontemler

arasindaki fark, verinin hangi 6zelliklerinin yansitilacagi ve korunacagina odaklanir.

Temel Bilesen Analizi

Temel bilesen analizi, bir veri setinin varyans ve kovaryans yapisini dogrusal bilesimler
yoluyla agiklayarak, boyut indirgeme ve yorumlama saglayan ¢ok degiskenli bir istatistik
yontemidir. Bu yontemde, karsilikli bagimlilik gosteren p degisken, n adet 6l¢iimle temsil
edilir ve dogrusal, ortogonal (dik) ve birbirinden bagimsiz 6zelliklere sahip k yeni degiskene
donustiirtiliir. Temel bilesen analizi, veri setindeki temel bilgileri ¢ikarmada etkili bir yoldur
ve yiksek boyutlu verilerde boyut sayisini azaltarak veri sikistirmasi saglar (Yildiz vd.,
2010).

Boyut indirgeme siirecinde bazi 6zelliklerin kaybolmasi kaginilmazdir, ancak hedeflenen,
kaybolan 6zelliklerin veri seti hakkinda az bilgi icermesidir. Temel bilesen analizinin amaci,
verinin cesitliligini en iyi sekilde temsil edebilecek yeni bir boyut takimi olugturmaktir. Tlk
bilesen, miimkiin oldugunca fazla ¢esitliligi yansitacak sekilde segilir. ikinci bilesen ise

ilkine dik olacak sekilde, yine maksimum ¢esitliligi temsil edecek sekilde belirlenir.

Tekil Deger Ayristirma

Tekil deger ayristirma, dogrusal boyut indirgeme tekniklerinden biridir ve Temel Bilesen

Analizi ile benzerlik gosterir. Tekil deger ayristirma, matrisleri daha diisiik boyutlu
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temsillere ayirarak metrik denklemleri ¢c6zmek ve veri indirgeme problemlerini ¢6zmek igin
kullanilir. Ozellikle dijital goriintii isleme, biyolojik dizilerin taksonomik smiflandiriimast,
desen tanima, gen ekspresyon verileri, sinyal isleme, dogal dil isleme, biyoinformatik ve

metin dzetleme gibi bir¢ok alanda yaygin olarak kullanilir (Ayesha vd., 2020).

Tekil deger ayristirma, gercek diinyadaki herhangi bir matrise uygulanabilir ve matrisleri U,
S ve V T seklinde ayristirir. U ve V, ortogonal matrislerdir; S ise tekil degerleri igeren bir
diyagonal matristir. Tekil deger ayrisimimnin O6nemli bir 06zelligi, orijinal matrisi bu
bilesenlerden yeniden olusturabilmesidir. Ancak, tekil deger ayristirma hesaplama agisindan
karmagik olabilir ve aykir1 degerlere veya veri icindeki dogrusal olmayanlara kars1 hassas
olabilir. Ayrica, tekil deger ayrisimi sonuglarinin gorsellestirilmesi ve yorumlanmasi her

zaman kolay degildir.

Verimliligi artirmak i¢in kisith tekil deger ayrisimi ve ¢ok seviyeli tekil deger ayrisimi gibi
farkli versiyonlar gelistirilmistir. Bu yontemler, farkli veri tiirlerinin 6n islenmesi ve

yonetimi i¢in faydali olabilir ve egitim, tip ve yasam bilimleri gibi alanlarda kullanilabilir.

Gizli Anlamsal Analiz

Gizli anlamsal analiz, metinlerin genis bir kiilliyatinda istatistiksel hesaplamalar yoluyla
kelimelerin baglamsal kullanim anlamlarini ¢gikarmay1 ve temsil etmeyi amaglayan bir teori
ve yontemdir. Gizli anlamsal analizin temel konsepti, bir kelimenin bulundugu ve
bulunmadig: tiim kelime baglamlarinin toplaminin, kelimeler ve kelime gruplari arasindaki
anlamsal benzerligi biiylik Ol¢liide belirleyen karsilikli iliskileri ortaya c¢ikarmasidir

(Landauer vd., 1998).

Gizli anlamsal analiz, metinlerin anlamsal temsilini 6grenmek ve kelimeler arasindaki
iliskileri ¢ikarmak amaci tasir. Gizli anlamsal analiz, girdi olarak es olusum matrisi Y €
RmxXp den m X p kelime alir. Her matris girdisi yij, belirli bir kelimenin i, belirli bir belge j
icin yerel sikligin1 temsil eder. Es olusum sayilari, bir belgenin anlami hakkinda bilgi
edinmek icin agirliklara doniistiirtiliir. Agirlikli terimlerin doniistiirtilmiis matrisinin boyut
faktorleri vardir ve tekil deger ayrisimi hesaplamasi ile azaltilabilir. Ornegin, gizli anlamsal

analiz [USV T] = SV D(Y, k) olup, burada U ve V ortogonal matrislerdir. Son olarak,
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azaltilmis ve ayristirllmig matristen yeni bir matris yeniden olusturulur ve benzerlik dlgiileri
bu yeniden olusturulan matristen hesaplanir. Gizli anlamsal analizde, tekil deger ayrisimi
kullanilarak hesaplanan tekil degerler, kelimeler ve pasajlar i¢in dildeki anlam boyutlarim
temsil etmek i¢in kullanilir. Bu anlamsal temsillerin boyutu, bazi tekil degerleri O ile
degistirerek azaltilabilir. Gizli anlamsal analiz, terimlerin ve belgelerin kategorize edilmesi,
biiyilk belge koleksiyonlarmin 6zetlenmesi, kelimelerin ve anlamlarinin aranmasi, es
anlamli ve zit anlaml ¢iftlerin bulunmasi, egitimsel uygulamalar, basarili is yonetimi i¢in
profesyonellerin yetkinlik desenlerini analiz etme, hasta ve hekim arasindaki iletisimi
inceleyerek ila¢ recete etme siireclerine kadar bir¢ok uygulamada kullanilmaktadir. Gizli
anlamsal analiz, metin, goriintii ve videolar i¢in de uygulanabilir ve tibbi kayitlarin

tanimlanmasinda kullanilabilir (Ayesha vd., 2020).

Yerelligi Koruyan Projeksiyonlar

Yerelligi koruyan projeksiyonlar, verinin yerel komsuluk bilgisini olabildigince iyi
korumay1 amaglayan dogrusal bir yontemdir. Bu yontemde, d boyutlu ve n 6rnekli bir veri
kiimesi olan X=[x1,X2,...,Xn] i¢in n diiglimden olusan bir komsuluk grafigi (G) olusturulur.
Burada, xi veri 6rnegi, grafikteki i. diigiime karsilik gelir. Komsuluk grafigi olusturulurken,
bir veri 6rneginin e-komsulugu veya k en yakin komsusu kullanilir. Birbirine komsu olan
veri orneklerinin diigiimlerini baglayan kenarlar eklenir. Olusturulan komsuluk grafigi temel
aliarak simetrik nxn boyutunda bir agirlik matrisi (W) elde edilir. Agirlik matrisinin
elemanlari, komsu olan diiglimler arasindaki baglarin giiclinii temsil eder ve iki farkl: yolla

belirlenebilir (Y1ldiz ve Sevim, 2016).

Bu yontemle, verinin yerel yapisi korunarak boyut indirgeme gerceklestirilir, boylece diisiik

boyutlu temsillerde bile verinin orijinal komsuluk yapis1 korunmus olur.

Bagimsiz Bilesen Analizi

Bagimsiz bilesen analizi, verilerin dogrusal bir koordinat sisteminde istatistiksel olarak
birbirinden bagimsiz hale getirilmesini saglar. Bu yontem, veriler arasindaki istatistiksel
bagimlilig1 azaltmak i¢in dogrusal doniisiimler uygular. Bu doniisiimler sonucunda, veri

boyutu azaltilir ve yeni bir 6znitelik vektorii olusturulur. Bagimsiz bilesen analizinin temel
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amaci, karigik verilerden bagimsiz kaynak bilesenlerini ortaya ¢ikarmaktir. Bu, genellikle
ses karigimlarini ayirmak, goriintii isleme veya sinyal analizi gibi alanlarda kullanilir (Tiirk,

2022).

Asagidaki denklem ile karisiklik vektorii elde edilir;

X =K,V (Denklem 6)

K: Ikinci derece kare matris.
X: Karisik pixel vektorti.
V: Kaynak pixel vektori.

Dogrusal Diskriminant Analizi

Dogrusal diskriminant analizi, etiketlenmis bir veri kiimesini kullanarak dogrusal bir
projeksiyon hesaplar. Veriler, C farkli sinifa ayrilir ve her sinifin ortalama degeri sifir olarak
kabul edilir. Dogrusal diskriminant analizi, veri kiimesini diisiik boyutlu bir alana yansitmak

icin dogrusal bir doniisiim matrisi W'yi hesaplar (Wang vd., 2016).

Dogrusal diskriminant analizinde, {i¢ tiir dagilim matrisi tanimlanir: sinif igi dagilim, siniflar
aras1 dagilim ve toplam dagilim. Sinif i¢i dagilim, ayn1 siif i¢indeki verilerin ¢esitliligini,
siiflar aras1 dagilim, farkli siniflar arasindaki ¢esitliligi ve toplam dagilim ise tiim veri
kiimesindeki genel ¢esitliligi gosterir. Dogrusal diskriminant analizinin temel amaci, siiflar
arast ayrimi maksimize ederken, siif i¢i ¢esitliligi minimize etmektir. Bu, siniflar1 ayirt

etmek ve veriyi diisiik boyutlu bir temsile doniistiirmek i¢in kullanilir.

Projeksiyon Takibi

Projeksiyon takibi, veriyi k boyutlu bir projeksiyona doniistiirerek, 6nceden tanimlanmis bir
hedef fonksiyonunu maksimuma ¢ikarmayr hedefler. Projeksiyon takibi, A =
[ay, a3, ,ar] € Rp X k(k < p) gibi bir matris kullanarak, projeksiyon takibi indeksi
olarak bilinen fonksiyonun degerini artirmaya ¢alisir. Bu indeks, projeksiyonun ilginglik

derecesini Glger. Projeksiyon takibi, esnek bir yapiya sahiptir ve kiime analizi, siniflandirma
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gibi desen tanima gorevlerinde kullanilabilir. Bu nedenle, Projeksiyon takibi, veri analizi ve
kesfi i¢in diisiik boyutlu projeksiyonlar olusturmak igin etkili bir yontemdir (Espezua vd.,
2015).

4.8.2.2.Dogrusal Olmayan Boyut Azaltma Teknikleri

Dogrusal olmayan boyut azaltma, yiiksek boyutlu verilerdeki gizli diisiik boyutlu yapilar
kesfetmeyi amagclar. Insan yiizleri, konusma dalga formlari, el yazisiyla yazilmis karakterler
ve dogal dil gibi veriler iizerinde ¢alisirken, bu teknik 6zellikle dnemlidir. Dogrusal boyut
azaltma algoritmalari, verilerin dogrudan dogrusal yapisint ¢6zme konusunda oldukga iyi
performans gosterir. Ornegin, Temel Bilesen Analizi, yiiksek boyutlu verilerin ana
eksenlerini belirleyerek boyut sayisini azaltir. Ancak, bu tiir yontemler genellikle dogrusal
iligkilere dayanir, yani verilerin altinda yatan yapilar diiz bir ¢izgi boyunca diizenlenmis gibi

kabul edilir (Saxena vd., 2004).

Gergekte, yliksek boyutlu veriler genellikle karmagsik, egri veya burulmus sekiller alabilir.
Bu tiir durumlarda, dogrusal boyut azaltma algoritmalar1 verilerin altinda yatan desenleri
tam olarak yakalayamaz. Ornegin, yiiz ifadeleri veya el yazis1 gibi veriler, birgok igsel

degiskenin karmasik etkilesimine bagli olabilir ve dogrusal olmayan 6zellikler sergileyebilir.

Bu nedenle, dogrusal olmayan boyut azaltma teknikleri, verilerin karmasik ve egri yapisini
anlamak i¢in gelistirilmistir. Bu teknikler, verilerin dogal egrisel manifoldlarini bulmak i¢in
daha karmasik matematiksel yontemler kullanir. Ornegin, IZOMAP veya yerel dogrusal
gdmme, veri noktalar1 arasindaki yerel iliskileri dikkate alarak, verilerin daha dogru bir
temsilini elde etmek icin cabalar. Boylece, dogrusal olmayan boyut azaltma teknikleri,
geleneksel yontemlerin géremedigi karmasik desenleri ve iliskileri agiga ¢ikararak, ytiksek

boyutlu verilerdeki zenginligi ve ¢esitliligi daha iyi yakalayabilir.

Kernel Temel Bilesen Analizi

Kernel Temel Bilesen Analizi (Kernel TBA), dogrusal olmayan veri setlerinin diisiik boyutlu
temsilini elde etmek i¢in kullanilan bir yontemdir. Geleneksel Temel Bilesen Analizi (TBA),

yiiksek boyutlu verilerdeki ana bilesenleri belirleyerek boyut azaltma islemini gerceklestirir.
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Ancak bu yaklagim, genellikle dogrusal iliskileri temel alir ve karmasik, egri veya dogrusal
olmayan yapidaki verileri tam olarak yakalayamaz. Kernel Temel Bilesen Analizi, bu sorunu
¢ozmek icin gelistirilmistir. Kernel TBA, dogrusal olmayan verileri yiiksek boyutlu bir
dogrusal uzaya doniistiirmek i¢in bir ¢ekirdek fonksiyonu kullanir. Bu ¢ekirdek fonksiyonu,
verileri dogrusal olmayan bir uzaydan dogrusal bir uzaya haritalar. Haritalama islemiyle,
dogrusal olmayan iliskileri daha iyi temsil etmek miimkiin hale gelir. Cekirdek fonksiyonu,
ylksek boyutlu veri noktalarinin i¢ carpimlarini hesaplar ve bu ¢carpimlar bir ¢ekirdek matrisi

olusturur (V.s ve Surendran, 2015).

Kernel Temel Bilesen Analizi, ¢ekirdek matrisi tizerinde 6zdeger ayristirmasi yaparak, boyut
azaltma islemini gerceklestirir. Ozdegerler ve dzvektorler, yiiksek boyutlu verilerin temel
yapisini temsil eder. Kernel TBA, bu 6zvektorlerden en 6nemlilerini segerek verilerin diisiik
boyutlu bir temsilini olusturur. Bu temsil, dogrusal olmayan iliskileri ve karmasik desenleri

daha iyi yakalayarak, verileri anlamay1 ve analiz etmeyi kolaylastirir.

Kernel TBA'nin avantaji, dogrusal olmayan veri setlerinde karmagsik yapilar1 yakalama
yetenegidir. Bu, ozellikle yiiz tanima, gen ekspresyon analizi, metin madenciligi ve diger
karmasik veri alanlarinda faydali olabilir. Kernel TBA, dogrusal olmayan verileri dogrusal
olarak ayrilabilir hale getirerek, daha iyi veri analizi ve makine &grenimi modelleri

gelistirmeye yardimer olur.

Buradaki fikir, dogrusal olmayan verileri dogrusal olarak ayrilabilir hale geldigi daha yiiksek
boyutlu bir uzaya haritalamaktir. Dogrusal olmayan haritalama islevine ¢ekirdek fonksiyonu
denir ve Orneginin bir x haritasi,x = ¢(x) seklindedir. Cekirdek fonksiyonu, ¢ altinda

orneklerin x imgelerinin nokta ¢arpimin1 hesaplar.

k(X %) = d(x)" p(x); (Denklem 7)

Cok Boyutlu Ol¢ekleme

Cok boyutlu 6l¢ekleme, veri noktalar1 arasindaki benzerlik veya mesafeyi korumaya yonelik
bir dogrusal olmayan boyut azaltma teknigidir. Kruskal ve Wish tarafindan tanitilan ¢ok
boyutlu 6lgekleme, veri noktalari arasindaki giftler arast mesafeleri diisiik boyutlu bir uzayda

olabildigince dogru bir sekilde korumay1 hedefler. Bu teknik, ¢ok degiskenli analiz, kesifsel
56



analiz ve veri gorsellestirme icin yaygin olarak kullanilmistir. Cok boyutlu 6l¢ekleme, bir
mesafe matrisinden yararlanir ve diisiik boyutlu bir temsil olustururken, bu matris igindeki
ciftler aras1 mesafelerin gomiilii uzayda da korunmasini saglar. Bu amagla, ¢ok boyutlu
Olcekleme bir "stress fonksiyonu" kullanarak, benzerlikler ile gomiilii uzaydaki mesafeler
arasindaki farki minimize etmeyi amaglar. Optimal ¢6ziim, bu farki en aza indiren diisiik
boyutlu koordinatlar1 belirler. Bu nedenle, ¢cok boyutlu dlgekleme, ciftler aras1t mesafeleri

koruyarak verileri daha diisiik boyutlu bir uzaya dontstiiriir (Ayesha vd., 2020).

ISOMAP

ISOMAP, yiiksek boyutlu verilerin dogrusal olmayan bir sekilde diisikk boyutlu uzaya
indirgenmesi i¢in kullanilan bir algoritmadir. Dogrusal olmayan boyut azaltma yontemleri,
verilerin karmasik yapisini dogrusal bir sekilde temsil etmekte zorlandiginda kullanilir.
ISOMAP, 6zellikle verilerin bir manifold boyunca diizenlendigi durumlarda etkilidir. Bu
algoritma, Cok Boyutlu Olgekleme (CBO) ile benzer prensiplere sahiptir, ancak temel farki,
veri noktalar1 arasindaki mesafeleri hesaplarken Oklid uzaklig1 yerine egricizgisel uzaklik
(geodesic distance) kullanmasidir. Egrigizgisel uzaklik, bir manifold tizerindeki iki nokta
arasindaki en kisa mesafe olarak tamimlanir. Bu mesafe, Oklid uzakligina gore daha
karmasik ve dogrudan hesaplanmasi daha zordur ¢linkii egri bir yiizey boyunca en kisa yolu

bulmay1 gerektirir (Bilgin vd., 2008).

ISOMAP, egricizgisel uzakliklar1 hesaplamak i¢in 6nce bir komsuluk ¢izgesi olusturur. Bu
cizge, veri noktalar1 arasindaki baglantilar1 temsil eder ve bu baglantilar genellikle belirli bir
mesafe veya en yakin komsular gibi bir kriterle belirlenir. Ardindan, ¢izge tizerinde "en kisa
yol" algoritmalarindan biri (genellikle Dijkstra algoritmasi) kullanilarak iki nokta arasindaki

egricizgisel uzaklik hesaplanir.

ISOMAP algoritmasinin etkinligi, komsuluk ¢izgesini olustururken kullanilan parametrelere
baglidir. Ornegin, komsuluk kriteri olarak kag komsunun dikkate almacag: veya belirli bir
mesafenin ne kadar olacagi gibi faktorler, algoritmanin sonuglarini etkileyebilir. Yanlis

secilmis parametreler, manifoldun dogru temsilini bozabilir veya giiriiltiiye neden olabilir.

Son olarak, ISOMAP, bu egri ¢izgisel uzakliklar1 kullanarak, Cok Boyutlu Olgeklemenin
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ilkelerine dayali olarak diisiikk boyutlu bir temsil olusturur. Bu siireg, veri setinin genel
yapisini ve igsel geometrisini korurken, ayn1 zamanda boyutlar1 azaltmay1 saglar. ISOMAP,
bu 6zelligi nedeniyle karmasik veri setlerinde ve egri yapiya sahip manifoldlarda etkili bir

dogrusal olmayan boyut azaltma yontemi olarak kabul edilir.

Yerel Dogrusal Gomme

Yerel Dogrusal Gomme (YDG) algoritmasi, baslangigta ti¢ boyutlu verilerde kullanilmistir.
Kim ve Finkhel, hiperspektral verileri retinal spektral sogurma egrisiyle carparak RGB
goriintiiler elde etmislerdir. Retinal sogurma egrisi, insan gozliniin sogurdugu spektral
istnimlart belirler. Bu veri setinde anomali tespit algoritmalari uygulanmis ve K-ortalamaile
YDG algoritmas1 birlikte kullanildiginda etkin siniflandirma yapildigir goézlemlenmistir
(Aydogdu vd., 2015).

Yerel Dogrusal Gomme (YDG) algoritmasi, gozetimsiz 6grenme yontemleri arasinda yer
alir ve yiiksek boyutlu verileri daha diisiik boyutlara indirger. Bu algoritmanin temel amaci,
yerel topolojiyi koruyarak ve iligkileri miimkiin oldugunca bozmadan, veri setinin daha
kompakt bir temsilini elde etmektir. YDG, dogrusal olmayan bir yontemdir ve 6zvektor

tabanli bir teknik kullanarak calisir.

Algoritma ii¢ ana adimda uygulanir:

1. Komsuluk Hesabr: Ilk adimda, X veri setindeki her bir veri noktasiin diger
noktalara olan uzakliklar1 hesaplamir. Uzaklik hesaplamak igin genellikle Oklit
uzaklig1 kullanilir. Ardindan, belirlenen bir komsuluk kriterine gore, her bir veri
noktasinin en yakin komsulari (k-en yakin komsu) belirlenir. Bu adim, verinin yerel

yapisini anlamak i¢in kritik 6neme sahiptir.

2. Agirhk Matrisi Hesabi: Ikinci adimda, belirlenen komsuluk iliskilerine gore bir
agirlik matrisi olusturulur. Bu matris, her bir veri noktasinin komsularina olan
bagimliligini ve iligkilerini temsil eder. Agirlik matrisinin olusturulmasi, verinin
yerel topolojisini korumak i¢in 6nemlidir, ¢linkii bu matris, hangi noktalarin birbirine

daha yakin oldugunu belirler.
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3. Boyutu Azaltilmis Verinin Elde Edilmesi: Son adimda, agirlik matrisini kullanarak
yiiksek boyutlu verilerden diisiik boyutlu bir temsil elde edilir. Bu adim, 6zvektorler
ve Ozdegerler yardimiyla gerceklestirilir. Agirlik matrisinin 6zdeger ayristirmasi
yapilarak, yiiksek boyutlu verilerin temel 6zellikleri ¢ikarilir ve bu 6zelliklere dayali

olarak diisiik boyutlu bir temsil olusturulur.

YDG'nin basarisi, yerel komsuluklarin dogru bir sekilde belirlenmesine ve agirlik matrisinin
hassas bir sekilde olusturulmasina dayanir. Bu yaklasim, verinin yerel yapisini korurken
boyut azaltmay1 sagladig1 icin 6zellikle karmasik veri setlerinde etkilidir. YDG, karmasik
iligkilerin bulundugu yiiksek boyutlu verilerde etkili bir boyut azaltma yontemi olarak kabul
edilir ve cesitli uygulamalarda, 6zellikle makine 6grenimi ve veri madenciliginde yaygin

olarak kullanilir.

Kendi Kendini Diizenleyen Haritalar

Kendi kendini diizenleyen haritalar (Self-Organizing Maps, SOM), sinir aglarinin bir tiiriidiir
ve girdileri diisiikk boyutlu, genellikle iki boyutlu bir diizleme indirgemek i¢in kullanilir.
1980'lerde Teuvo Kohonen tarafindan gelistirilmis olan SOM, denetimsiz 6grenme
yontemleri arasinda yer alir ve genellikle veri madenciligi, kiimeleme ve veri gorsellestirme

uygulamalarinda kullanilir.

Kendi kendini diizenleyen haritalarin temel amaci, yiiksek boyutlu veri setlerini diisiik
boyutlu b”ir diizleme projekte etmek ve bu projeksiyon sirasinda girdilerin topolojik
iligkilerini korumaktir. Bu, benzer 6zelliklere sahip verilerin haritada birbirine yakin bir
sekilde konumlanmasini saglar. Kendi kendini diizenleyen haritalarin bu yetenegi, 6zellikle

karmagik veri setlerinin anlagilmasi ve gorsellestirilmesinde faydalidir.

Kendi kendini diizenleyen haritalar, Kohonen 6zellik haritas: olarak da bilinir ve dogrusal
olmayan projeksiyon gerceklestiren bir denetimsiz sinir agi tiiriidiir. Kendi kendini
diizenleyen haritalarin ¢iktilari, gruplar veya kiimeler seklinde organize edilir. Bu ag, verileri
iki boyutlu bir 1zgara lizerindeki bir dizi birime (Kendi kendini diizenleyen harita diigtimleri)
projekte etmek i¢in kullanilir. Kendi kendini diizenleyen haritalarda her birim, bir agirlik

vektoriine sahiptir ve bu agirlik vektorleri, girdilere gore kendilerini uyarlayarak veri
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kiimesinin yapisini yansitir (Kim vd., 2014). Projeksiyon islemi, kendi kendini diizenleyen
haritalar diigiimiiniin agirlik vektorii ile giris vektdrii arasindaki Oklit uzakligina dayanan
bir aktivasyon fonksiyonuyla gerceklestirilir. Veriler, en yakin agirlik vektoriine sahip
diiglime dogru ¢ekilir ve boylece girdiler, kendi kendini diizenleyen haritalar 1zgarasi
tizerinde benzer Ozelliklere sahip gruplar veya kiimeler halinde organize edilir. Kendi
kendini diizenleyen harita, girdiler arasindaki iliskileri ve benzerlikleri yakalayarak verileri

gorsellestirmek ve analiz etmek i¢in yaygin olarak kullanilir.

Bir kendi kendini diizenleyen haritalar, genellikle iki boyutlu bir 1zgara {izerine yerlestirilen
bir dizi diigiimden olusur. Her diiglim, bir "agirlik vektori" ile iliskilendirilir, bu da girdilerle
karsilastirmak icin kullanilir. Kendi kendini diizenleyen haritalarin egitimi sirasinda, giris
verileri tekrarli bir sekilde ag lizerinden gegirilir. Her giris i¢in, Kendi kendini diizenleyen
haritalardaki diigiimlerden hangisinin girise en yakin oldugu belirlenir. Buna "en iyi eslesen
birim" (Best Matching Unit, BMU) denir. BMU bulunduktan sonra, BMU'un agirlik
vektorii ve onun yakin cevresindeki diger diiglimlerin agirlik vektorleri, girdi yoniinde

giincellenir. Bu siireg, agdaki diigiimlerin girdilere daha iyi uyum saglamasini saglar.

Kendi kendini diizenleyen haritalarin bir baska 6nemli 6zelligi, "komsuluk" etkisidir.
BMU'nun sadece kendisi degil, aynm1 zamanda komsu diiglimler de giincellenir, bu da
girdilerin topolojik yapisinin korunmasina yardimei olur. Egitim ilerledik¢e, komsuluk etkisi

genellikle azalir, bdylece ag daha hassas bir sekilde girdilere uyum saglar.

Kendi kendini diizenleyen haritalar, verilerin gorsellestirilmesi, kiimeleme ve boyut azaltma
gibi birgok uygulamada kullanilir. Ozellikle karmagsik veri setlerini diisiik boyutlu bir
diizlemde temsil etme yetenegi, Kendi kendini diizenleyen haritalar1 veri analizi ve kesfi i¢in

gliclii bir arag yapar.

Vektor Nicelemeyi Ogrenme

Vektor Nicelemeyi Ogrenme (VNO), siniflandirma ve kiimeleme amaciyla kullanilan
rekabetci tabanli bir sinir agidir. 1995'te Teuvo Kohonen tarafindan tanitilan bu teknik, sinif
bolgelerini temsil eden prototipleri 6grenir ve bu prototipler arasindaki hiper-diizlemlerle

Voronoi bdlmeleri olusturur. VNO, denetimli bir 6grenme yontemi olarak Kendi Kendini
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diizenleyen haritalara benzer, ancak Kendi kendini diizenleyen haritalardan farkli olarak,
yalnizca kazanan diigiimii giinceller ve bu nedenle ¢ikt1 uzay1 topolojik olarak diizenlenmez

(Nanga vd., 2021).

VNO, sezgisel ve kolay anlasilir yapisiyla avantajlidir ve karmasik smiflandirma
yontemlerine gore daha basit bir alternatif saglar. Ayrica, VNO'niin cesitli versiyonlar
gelistirilmistir, 6rnegin VNOI1, VNO2, VNO3 ve bunlarin gelismis siiriimleri. VNO,
konusma tanima, kontrol desen tanima ve sinyal isleme gibi ¢esitli alanlarda uygulanir.
Bununla birlikte, yavas yakinsama ve kararsiz davranis gibi bazi simnirlamalar1 da vardir.
Yakinsama sorununu ¢ozmek icin genetik algoritmalar kullanilmis ve siniflandirma

performansini artirmak i¢in diger yaklasimlar gelistirilmistir.

VNO'in kullanim alanlar1 oldukg¢a gesitlidir. Ornegin, Gabor filtresi ile birlikte yiiz
ifadelerini tanimak igin kullamlmis ve ECG sinyallerinden aritmiyi tanimak i¢in VNO
tabanl1 yapay sinir aglar1 gelistirilmistir. VNO, ¢ok smifli problemlerle basa cikabilir ve
farkls tiirdeki veriler igin cesitli VNO varyantlar1 gelistirilmistir.

T-Stokastic Komsu Gomme

t-Stokastik Komsu Gomme (t-SNE), yiiksek boyutlu verileri diisiik boyutlu bir uzaya
indirmek i¢in kullanilan denetimsiz bir dogrusal olmayan boyut azaltma teknigidir. Hinton
ve Roweis tarafindan tanitilan t-SNE, verileri gorsellestirmek ve dogrusal olmayan
yapilarin1 anlamak i¢in olduk¢a uygundur. Bu teknik, veri setlerindeki yerel yapiy1

yakalarken, ayn1 zamanda kiiresel bir yap1 da sunar (Ayesha vd., 2020).

t-SNE, yiiksek boyutlu verilerin yerel ve kiiresel yapilarini koruyarak, veri setlerini iki veya
ic boyutlu bir alanda gorsellestirilebilir hale getirir. Bunu, yiiksek boyutlu veri noktalar
arasindaki kosullu olasiliklar1 hesaplayarak ve bu olasiliklar1 disiik boyutlu uzayda
eslestirerek yapar. Bu sayede t-SNE, karmasik ve dogrusal olmayan veri setlerinin gorsel

temsilini elde etmek i¢in giiclii bir aractir.

4.9. Simif Dengesizligi

Birgok gercek problem verilerinde, veri setleri genellikle dengesizdir; bazi simiflar
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digerlerine gore ¢cok daha fazla 6rnek igerir. Dengesizlik orani oldukga biiytik olabilir, bazen
10° kadar yiiksek seviyelere ulasabilir. Siif dengesizligi, sniflandirict tasariminda 6nemli
bir sorun olarak kabul edilir ve simiflandiricilarin performansi iizerinde ciddi etkiler yaratir.
Smif dengesizligini dikkate almayan 6grenme algoritmalari, ¢ogunluk sinifina odaklanip
azmlik siifin1 géz ardi etme egilimindedir. Ornegin, biiyiik bir dengesizlik oranina sahip bir
problemde, hata oranini minimize etmeye calisan bir algoritma, tiim Ornekleri ¢ogunluk
sinifi olarak simiflandirarak diisiik hata orani elde edebilir, ancak bu durumda azinlik

smifindaki tiim 6rnekler yanlis siniflandirilmis olur (Liu vd., 2009).

Smif dengesizligi ile basa ¢ikmak icin gesitli yontemler vardir. Ornekleme yéntemleri,
egitim setinde azinlik ve cogunluk siniflarinin boyutlarini degistirerek dengesizligi ele alir.
Maliyet duyarli 6grenme, farkli siniflardaki hatalar icin farkli maliyetler uygulayarak sinif
dengesizligi ile basa ¢ikar. Bu yontemler, dengesiz veri setlerinden 6grenme sirasinda ortaya
c¢ikan zorluklari ele alir. Sinif dengesizligiyle basa ¢ikmak i¢in kullanilan bazi teknikler, sinif
oranini dengeleme veya karar sinirlarini degistirme {izerine odaklanir. Tiim bu yaklagimlar,

siiflandiricilarin azinlik sinifint dogru sekilde tanimasina yardimci olmay1 amaglar.

Son yillarda, teknolojik ilerlemeler ve veri liretimindeki patlama, siniflama problemlerinde
dengesiz sinif dagilimi ve kayip gozlemlerin belirgin bir zorluk haline gelmesine neden oldu.
Bu durum, 6zellikle biiyiik ¢apli akilli uygulamalar, elektronik cihazlar arasindaki etkilesim
ve sosyal medya gibi c¢esitli kaynaklardan elde edilen veri setlerinin analizi i¢in mevcut

yaklagimlarin yetersiz kaldigini ortaya ¢ikardi.

Bu degisen veri yapilaria ve cesitlilige yanit olarak, istatistik tabanli makine 6grenmesi
yaklasimlar1 nem kazandi. Bu yaklagimlar, biiyiik veri kiimelerini islemek ve analiz etmek
icin daha esnek ve etkili bir cerceve sunar. Ozellikle derin &grenme gibi karmasik

algoritmalar, bu tiir veri setlerindeki desenleri tespit etme yetenekleriyle dikkat cekmektedir.

Bu baglamda, geleneksel makine dgrenmesi yontemlerinin yani sira, derin dgrenme ve
benzeri teknikler giderek daha yaygin hale gelmektedir. Bu teknikler, biiylik miktarda veriye
dayali karmagik problemleri ¢ozmek icin giiclii araglar saglar. Ancak, bu yaklagimlarin
kullanimiyla ilgili belirli zorluklar ve etik endiseler de bulunmaktadir, bu nedenle dikkatli

bir sekilde uygulanmalar1 gerekmektedir.
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Dengesiz sinif dagilimi, veri setinde bulunan siniflarin sayisal olarak dnemli 6l¢tide farklilik
gosterdigi durumlari ifade eder. Bu sorun, finansal alanda kredi kart1 sahtekarlig1 gibi, saglik
alaninda kanser teshisi gibi ve dogal dil isleme gibi cesitli alanlarda karsilasilan yaygin bir

zorluktur.

Dengesiz sinif dagilimini ele alan ¢aligmalar genellikle {i¢ grupta incelenir:

Veri Diizeyinde Yaklasimlar: Bu yaklagimlarda, veri setinin kendisi lizerinde degisiklikler
yapilir. Rassal az 6rnekleme (random under sampling) ve rassal asiri drnekleme (random
over sampling) en yaygin olanlaridir. Rassal az 6rneklemede, cogunluk sinifindan 6rnekler
rastgele ¢ikarilarak simiflar arasi denge saglanirken, rassal asir1 Orneklemede azinlik

smifindan 6rnekler ¢cogaltilarak denge saglanir (Glimiistas ve Pehlivanli, 2023).

Algoritma Diizeyinde Yaklasimlar: Bu yaklagimlarda, smiflandirma algoritmalar
dengesizligi dogrudan ele alir. Ornegin, maliyet duyarl smiflandirma algoritmalari, farkls

siiflarin hatalarinin farkli maliyetlere sahip oldugunu dikkate alir.

Maliyete Duyarh Yaklasimlar: Bu yaklagimlarda, siniflar arasindaki maliyet dengesi goz
onlinde bulundurulur. Bu, 6zellikle nadir sinifin daha fazla 6nem tasidig1 durumlarda

kullanish olabilir.

Sentetik veri iiretme, dengesiz siif dagilimini ele almak i¢in veri diizeyinde kullanilan bir
yaklasimdir. En bilinen ydntemlerden biri, sentetik azinlik asir1 Ornekleme yoOntemi
(SMOTE - Synthetic Minority Oversampling Technique) olarak adlandirilir. Bu yontem,

azinlik sinifindaki gézlemleri sentetik olarak ¢ogaltarak dengesizligi azaltmaya c¢aligir.

Ancak, kullanilan yéntemlerin olumsuz yan etkilerine dikkat edilmelidir. Ornegin, rassal
ornekleme yontemleri bazi etkili gozlemleri kaybetme riski tasirken, sentetik veri iliretme
yontemleri asir1 6grenmeye yol acabilir. Bu nedenle, her bir yontemin avantajlart ve

dezavantajlar1 dikkate alinarak uygun bir yaklagim secilmelidir.

63
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Sekil 4.3: Siif Dengesizligi

4.9.1. Yetersiz Ornekleme (Undersampling)

Undersampling yontemleri, sinif dengesizligi problemleriyle basa ¢ikmak i¢in kullanilan bir
grup tekniktir. Bu yontemler, cogunluk sinifina ait 6rneklerin sayisini azaltarak, siniflar
arasindaki dengesizligi gidermeyi amaclar. Bu azaltma islemi, rastgele se¢im yaparak veya

belirli bir istatistiksel bilgi temelinde gergeklestirilir (Shelke vd., 2017).

Rastgele undersampling, ¢ogunluk sinifina ait drneklerin rastgele segilerek azaltilmasidir.
Bu yontem, veri setindeki dengesizligi dogrudan ele alir ve azinlik sinifina ait 6rneklerle
cogunluk sinifi arasindaki orantiy1 diizeltir. Ancak, bu yontemde bazi énemli bilgilerin

kaybedilme riski vardir.

Bilgilendirilmis undersampling ise, daha fazla bilgi kullanarak azaltma islemini
gerceklestirir. Bu yontemde, verinin istatistiksel 6zellikleri veya alan bilgisi gibi bilgilere
dayanarak hangi Orneklerin ¢ikarilacagina karar verilir. Bu sayede, azaltma islemi daha

kontrollii bir sekilde gergeklestirilebilir ve 6nemli bilgilerin kaybedilme riski azaltilabilir.

Bazi bilgilendirilmis undersampling yontemleri ve iterasyon yontemleri, veri setindeki
cogunluk sinifina ait Ornekleri daha da gelistirmek icin veri temizleme tekniklerini
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kullanabilir. Bu teknikler, gereksiz veya anormallik iceren orneklerin filtrelenmesi veya
diizeltilmesi gibi adimlar igerebilir. Bu sekilde, azaltma islemi daha etkili hale getirilebilir

ve sonuglar daha dengeli bir sekilde elde edilebilir.

4.9.2. Asir1 Ornekleme (Oversampling)

Asir 6rnekleme yontemi, veri kiimesindeki sinif dengesizligini diizeltmek i¢in kullanilan bir
grup tekniktir. Bu yontemler, 6zellikle azinlik smifina ait 6rneklerin sayisini artirarak,

smiflar arasindaki dengesizligi gidermeyi amaglar (Shelke vd., 2017).

Rastgele asir1 Ornekleme yonteminde, mevcut azinlik sinifina ait Ornekler basitce
kopyalanarak veya cogaltilarak azinlik sinifinin boyutu artirilir. Bu yontem, veri setindeki
siif dengesizligini hizli bir sekilde diizeltebilir. Ancak, dogrudan kopyalama yapmak bazi
durumlarda veri setindeki desenleri ve Oriintiileri bozabilir, ayrica asir1 6rnekleme yapma

islemi nedeniyle modelin ezberleme egilimi artabilir.

Sentetik asir1 0rnekleme tekniginde ise, azinlik sinifina ait 6rnekler tizerinde yapay 6rnekler
olusturulur. Bu ornekler, mevcut azinlik 6rneklerinin 6zelliklerini temel alarak, gergek
veriye benzer yapilarda tiretilir. Bu sayede, azinlik sinifinin boyutu artarken, veri setindeki
desenlerin ve Oriintiilerin korunmasi hedeflenir. Sentetik 6rnekler, modelin azinlik smnifini

daha 1y1 anlamasini saglar ve azinlik sinifindaki 6rneklerin yanlis siniflandirilmasini 6nler.

Her iki yontemin de avantajlar1 ve dezavantajlar1 bulunmaktadir. Rastgele agir1 6rnekleme
hizl1 ve basit bir ¢6ziim sunarken, sentetik asir1 6rnekleme daha karmasik bir islem olup, veri
setindeki desenleri daha iyi koruyabilir. Hangi yontemin kullanilacagi, veri setinin

ozelliklerine ve problemin gereksinimlerine bagl olarak belirlenmelidir.
4.9.2.1 Hibrit Yontemler
Hibrit yontemler, asir1 6rnekleme ve azaltma yontemlerini bir araya getiren ve bunlarin

avantajlarin1 birlestiren yaklagimlardir. Hibrit yontemler, genellikle simif dengesizligi

problemlerini daha etkili bir sekilde ¢6zmek i¢in kullanilir.
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Bir hibrit yontem 6rnegi, 6nce azinlik siifindaki drneklerin sayisini artirmak i¢in sentetik
asir1 ornekleme kullanilabilir. Daha sonra, cogunluk sinifindaki drnekler rastgele azaltilarak
veya bilgi temelli azaltma yontemleriyle diizeltilir. Bu yaklasim, azinlik sinifinin boyutunu
artirarak veri setindeki smif dengesizligini azaltirken, cogunluk sinifindaki o6rneklerin

sayisini da azaltarak modelin ezberleme egilimini azaltabilir.

Hibrit yontemlerin avantajlar arasinda, farkli veri setleri ve problemler i¢in daha esnek ve
Ozellestirilmis bir yaklasim sunmasi yer alir. Ayrica, farkli 6rneklemleme tekniklerinin

birlestirilmesiyle daha dengeli ve giivenilir sonuglar elde edilebilir.

Ancak, hibrit yontemlerin karmasiklig1 ve uygulanmasi gereken ek hesaplama maliyetleri
gibi dezavantajlar1 da vardir. Bu nedenle, hangi hibrit yontemin kullanilacagi, veri setinin

ozellikleri ve problem gereksinimlerine bagli olarak dikkatlice degerlendirilmelidir.

4.9.3.Karar Esigi (Threshold)

Karar esiklerini tagima, sinif dengesizligiyle basa ¢ikmak i¢in kullanilan bir tekniktir.
Geleneksel siniflandirma modellerinde, gogunlukla sinif tahminini belirleyen bir karar esigi
bulunur. Bu esik, genellikle %0.5 olarak varsayilir ve gogunlukla sinifi degistirme karari
verir. Ancak, dengesiz veri kiimelerinde, bu varsayilan esik dengesiz siif dagilimina uygun

olmayabilir (Collell vd., 2018).

Karar esiklerini tasima yontemi, bu esigi degistirerek sinif dengesizligiyle basa ¢ikmay1
amaglar. Ornegin, azinlik sinifinin daha hassas bir sekilde tespit edilmesini saglamak igin
esik azaltilabilir, bdylece azmlik sinifina ait daha fazla 6rnek dogru bir sekilde
tanimlanabilir. Benzer sekilde, ¢ogunluk sinifinin daha spesifik bir sekilde belirlenmesi

gerekiyorsa esik yiikseltilebilir.
Bu yontem, modelin ¢iktilarin1 degistirmek yerine mevcut modelin ¢iktilarmi daha dengeli

bir sekilde yorumlamak i¢in kullanilir. Bu nedenle, egitilmis bir modelin performansim

tyilestirmek i¢in mevcut veri seti lizerinde yapilan bir degisiklik degildir.
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4.9.4. Tek Sinif Siiflandirmasi

Tek-siif siniflandirmasi (TSS), nadiren bulunan veya nadiren goriilen bir durumu
tanimlamak icin kullanilan bir tekniktir. Bu teknikte, siniflandirict yalnizca tek bir sinifi,
yani "hedef sinifi" 6grenir ve diger smifi (negatif sinifi) tanimaz veya gz ardi eder. Ornegin,
bir gilivenlik uygulamasinda, normal kullanici davramiglarini modellemek i¢in TSS
kullanilabilir ve bu sayede anormal veya potansiyel tehditler daha iyi tanimlanabilir (Tsai ve

Lin, 2021).

TSS'nin egitim agamasinda, hedef sinifa ait verilerle model olusturulur. Bu veri, hedef sinifin
niteliklerini ve 6zelliklerini tanimlayan genellikle nadir olan 6rneklerden olusur. Diger sinif

ise ya egitim verisi olarak kullanilmaz ya da ¢ok az 6rnek icerir.

Siniflandirma agamasinda, TSS yeni nesneleri siniflandirmak i¢in kullanilir. Bu nesneler ya
hedef sinifin yeni Ornekleri ya da olusturulan karar siirinin disindaki bilinmeyen
orneklerdir. TSS, her yeni nesne igin bir "anormallik puan1" atar. Bu puan, nesnenin hedef
siifa ne kadar uygun oldugunu gosterir ve belirli bir esik degerine gore degerlendirilerek

normal veya anormal olarak siniflandirilir.

Geleneksel siniflandirma problemlerinden farkli olarak, TSS yalnizca tek bir sinifi tanir ve
diger siifi goz ardi eder. Bu, nadir veya anormal durumlari tanimlamak i¢in ideal bir
yontemdir. Ancak, bu yontem, nadir sinif verilerinin yetersizligi veya temsil edilmemesi gibi

zorluklarla karsilasabilir.

4.9.5.Maliyet Duyarh Siniflandirma

Geleneksel makine Ogrenimi ve veri madenciligi uygulamalarinda, siniflandiricilar
genellikle yeni verilerle basa ¢ikarken yapacaklari hatalar1 en aza indirmek {izerine
odaklanir. Ancak, gercek diinya uygulamalarinda, farkli hatalarin maliyetleri genellikle esit
degildir. Ornegin, tibbi teshis gibi bir alanda yanlis bir teshisin maliyeti, yanlishkla saglikli
bir kisiyi hasta olarak tanimlamanin maliyetinden ¢ok daha biiytiik olabilir, ¢ilinkii bu tiir bir

hata yagamsal sonuglara neden olabilir (Zhou ve Liu, 2006).
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Bu nedenle, maliyet duyarli 6grenme kavrami 6nem kazanmistir. Maliyet duyarli 6grenme,
farkl1 hatalarin farkli maliyetlerle iliskilendirildigi durumlari ele alir. Ogrenme algoritmalari,

bu maliyetleri dikkate alarak model olusturur ve hatalarin maliyetine gore optimize edilir.

Son yillarda, maliyet duyarli 6grenme yontemlerinin gelistirilmesine ragmen, bazi
yontemlerin, 6zellikle karar agacglar1 gibi, maliyet duyarli hale getirilmesi konusunda daha
fazla arastirma yapilmistir. Ancak, maliyet duyarli sinir aglarinin incelenmesi ve
uygulanmasi konusunda daha az ¢alisma yapilmistir. Bu, 6zellikle sinir aglarinin, 6rnegin
agirlikli 6rneklerin kabul edilmesini gerektiren yontemlerin dogrudan uygulanmasinin zor

olmasryla ilgilidir.

Ayrica, siif dengesizligi problemi de onemli bir konudur. Bu problem, bir siniftaki
orneklerin digerine gore ¢ok daha fazla oldugu veya sinif dagilimmin dengesiz oldugu
durumlan ifade eder. Simif dengesizligi, bircok uygulamada karsilasilan bir sorundur ve
ozellikle 6grenme algoritmalarinin performansini olumsuz yonde etkileyebilir. Maliyet
duyarli 6grenme, sinif dengesizligi problemine bir ¢éziim olarak kabul edilir, ¢linkii bu
yaklagim, farklt maliyetlerle iliskilendirilmis hatalar1 dikkate alarak model olusturur ve

optimize eder.

4.9.6.Veri ve Algoritma Diizeyindeki Yaklasimin Birlesimi

Veri ve algoritma diizeyindeki yaklasimlarin birlesimi, dengesiz sinif dagilimi gibi karmasik

problemleri ele almak i¢in kullanilan etkili bir stratejidir.

Veri Diizeyinde Yaklasim: Veri diizeyindeki yaklagimlar, veri setinin kendisinde
degisiklikler yaparak dengesizlik problemini ¢6zmeyi amaglar. Bu yaklagimlar genellikle
azinhik smifin1 artirmak veya cogunluk smifini azaltmak igin kullamlir. Ornegin, azinlik
siifin drneklerinin kopyalanmasi veya sentetik drneklerin olusturulmasi gibi teknikler veri

diizeyindeki yaklagimlara 6rnektir.

Algoritma Diizeyinde Yaklasim: Algoritma diizeyindeki yaklagimlar, model egitimi
sirasinda veya sonrasinda kullanilan tekniklerdir. Ornegin, karar agaclari gibi bazi

algoritmalarin maliyet duyarli hale getirilmesi veya siniflandirma esiginin ayarlanmasi gibi
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teknikler algoritma diizeyindeki yaklagimlara 6rnektir.

Bu iki yaklasimin birlestirilmesi, daha giiclii ve daha esnek bir ¢dziim saglar. Ornegin, veri
diizeyindeki yaklagimlarla azinlik smifin1 artirarak veya c¢ogunluk sinifin1 azaltarak
dengesizligi azaltabilirsiniz. Ardindan, algoritma diizeyindeki yaklasimlar1 kullanarak,
maliyet duyarli bir siniflandirici olusturabilir veya karar esigini ayarlayarak daha iyi sonuglar

elde edebilirsiniz.

Birlesik yaklasimlar, 6zellikle siif dengesizligi gibi karmasik problemleri ele alirken,
genellikle daha etkili sonuglar saglar. Bu yontemler, makine 6grenimi ve veri madenciligi
alaninda yaygin olarak kullanilmaktadir ve gercek diinya veri setlerindeki karmasiklig: ele

almak i¢in 6nemli bir ara¢ haline gelmistir.

4.10. Anomali (Aykir1 Deger)

Anomali, diger veri 6rneklerinden 6nemli 6l¢iide farkli olan giiclii bir aykir1 deger olarak
tanimlanirken, zayif bir aykir1 deger verinin giiriiltiisii olarak kabul edilir. Aykir1 degerler
genellikle kot niyetli faaliyetler, ortamdaki degisiklikler, sistem davranisi, hileli
davranislar, insan hatasi, cihaz hatasi, kurulum hatasi, 6rnekleme hatalari, veri girisi hatasi
veya basitce popiilasyonlardaki dogal sapmalar nedeniyle ortaya ¢ikar. Bu nedenle, her

gercek veri setinde aykir1 degerlerin varligini anlamak 6nemlidir (Kuiziniené vd., 2022).

Farkl1 aragtirmacilar ve yazilim kaynaklari, aykir1 degerleri tanimlamak i¢in gesitli terimler
kullanir. Bu terimler arasinda "aykir1 deger tespiti", "yenilik tespiti", "anomali tespiti",
"giiriiltli tespiti”, "sapma tespiti" veya "istisna madenciligi" gibi farkli isimlendirmeler
bulunur. Ancak, bu terimlerin hepsi, bir veri setindeki beklenmedik veya normal dagilimdan

onemli Olciide farkli olan noktalar1 ifade etmek i¢in kullanilir.

Ornegin, "aykir1 deger tespiti" terimi, bir veri setindeki nadir veya beklenmedik &rnekleri
belirlemek i¢in kullanmilirken, "anomali tespiti" terimi genellikle bir sistemin normal
davranigindan sapmalar1 tanimlamak i¢in kullanilir. "Yenilik tespiti" ise, daha Once
goriilmemis veya bilinmeyen desenleri veya Oriintiileri tanimlamak i¢in kullanilir. "Giiriiltii

tespiti" terimi ise, veri setindeki rastgele veya anlamsiz degiskenlikleri veya sapmalari
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belirtir.

Bunlarin hepsi, aslinda ayni temel kavrama isaret eder: bir veri setindeki belirgin ve
beklenmedik 6rneklerin tanimlanmasi. Bu terimlerin kullanimi, genellikle disiplinler arasi
farkliliklar veya belirli uygulama alanlarindaki 6zel gereksinimlerden kaynaklanir. Ancak,
temelde, hepsi veri madenciligi veya makine 6grenimi alanlarinda aykir1 deger tespiti

problemine yonelik bir yaklagimi ifade eder.

4.10.1. Anomali Tespit Yontemleri

Anomalilerinin tespiti, yatirimcilar ve finans uzmanlar1 i¢in potansiyel kar firsatlarini ortaya
cikarabilir ve piyasalarin etkinligini degerlendirmede yardimci olur. Anomalileri tespit

etmek icin kullanilan bazi baglica yontemler:

4.10.1.1. Istatistiksel Tabanh Yaklasim

Istatistiksel anormallik tespit sistemlerinin potansiyeli, bilinmeyen saldirilar1 tespit etme
yetenegidir. Anormallik tespit sistemleri, bir agin veya sistemin normal davraniginin bir
modelini olusturur ve bu normal profilden sapmalari tespit eder. Bu hem bilinen hem de

bilinmeyen kotii amach faaliyetleri tespit etmelerini saglar (Marhas vd., 2012).

[statistiksel tabanli anomali tespiti, 6zellikle ag giivenligi, siber giivenlik ve sistem izleme
gibi alanlarda yaygin olarak kullanilir. Bu teknik, normalden sapmalar1 belirleyerek bilinen
ve bilinmeyen tehditleri tespit etme yetenegi saglar. Ancak, bu yontemin basarili olabilmesi
icin normal davranisin dogru bir sekilde modellemesi ve anormalliklerin dogru bir sekilde
tespit edilmesi gerekmektedir. Bu nedenle, veri analizi ve istatistik bilgisinin yani sira, alan

uzmanlig1 ve deneyim de bu tekniklerin etkin bir sekilde uygulanmasinda 6nemlidir.

4.10.1.2. Uzakhk, Yogunluk Tabanh Yaklasim

Uzaklik ve yogunluk tabanli anomali tespit yaklasimi, k-NN (k-en yakin komsu) teknigi
tizerine kurulmus ve siklikla kullanilan bir yontemdir. Bu yaklasim, normal veri noktalarinin

genellikle daha yogun veya yakin komsuluklarda bulundugu, ancak anomalilerin bu yogun
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gruplardan daha uzakta oldugu ve kendi yerel yogun gruplarini olusturabilecegi prensibine

dayanir (Kuiziniené vd., 2022).

Bu yontemi daha ayrintili bir sekilde agiklamak gerekirse, oncelikle her bir veri noktasi i¢in
belirli bir uzaklik 6l¢iitii kullanilarak komsuluklar1 belirlenir. K-en yakin komsu (k-NN)
teknigi, her bir veri noktasinin k-en yakin komsusunu belirleyerek bir komsuluk yapisi
olusturur. Daha sonra, her bir veri noktasinin yogunlugu hesaplanir. Yogunluk, bir veri
noktasiin k-en yakin komsusu icinde bulunan diger veri noktalarinin sayisina dayanarak

belirlenir.

Normal veri noktalar1 genellikle yogun bolgelerde bulunurken, anomaliler bu yogun
bolgelerden uzakta, daha seyrek bolgelerde bulunabilir. Bu nedenle, uzaklik ve yogunluk
tabanli yaklagim, normal ve anormal davranig arasindaki bu farkliliklar1 kullanarak

anomalileri tespit etmeyi amaglar.

Bu yaklasim, 6zellikle veri setlerindeki anomali tespiti i¢in etkili bir yontem olarak kabul
edilir. Ancak, dogru sonuglar elde etmek icin k-en degeri gibi parametrelerin dikkatli bir
sekilde ayarlanmasi ve uzaklik veya yogunluk oOlgiitiiniin uygun bir sekilde belirlenmesi

Onemlidir.

Bu yontemin baglica avantajlar1 sunlardir:

e Denetimsiz 6grenme sirasinda kullanilabilir,
e ok boyutlu bir ortamda kolayca 6lgeklenebilir,
e Verimli hesaplama 6zelliklerine sahiptir,

e Veri dagilimi hakkinda bir 6n varsayima sahip degildir.

4.10.1.3. Simiflandirma Tabanh Yaklasim

Siiflandirma tabanli tekniklerde, dncelikle bir model egitimi yapilirken, veri seti i¢indeki
ornekler normal ve anormal olarak etiketlenir. Bu etiketlenmis veri seti, siniflandirma

algoritmasina beslenir ve model, normal ve anormal veriler arasindaki farklar1 6grenir.
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Model egitildikten sonra, yeni veri 6rnekleri model {izerinden gegcirilir ve anomali olup

olmadig1 belitlenir (Ornek vd., 2018).

Bu yontemin avantajlarindan biri, siniflandirma algoritmalarinin genellikle iyi tanimlandig1
ve genis bir yelpazedeki veri tlirlerinde kullanilabilmesidir. Ayrica, bu yaklasim denetimli
o6grenme yontemlerine dayandigi icin, egitim veri setindeki etiketli verilere dayanarak dogru

sonuglar elde etme potansiyeli yiiksektir.

Ancak, bu yontemin bazi dezavantajlari da vardir. Ozellikle, egitim veri setindeki
dengesizlikler ve nadir goriilen anomalilerin siniflandirilmasi zor olabilir. Ayrica, bu
yaklagim, anomali tespitinde tam olarak bilinmeyen veya beklenmeyen desenleri

tamimlamakta zorlanabilir.

Genel olarak, siniflandirma tabanli teknikler, veri madenciligi ve makine 6grenimi alaninda
yaygin olarak kullanilan ve etkili sonuglar veren bir yaklasimdir. Bu yontem, dogru sekilde
uygulandiginda, farkli endiistrilerdeki cesitli anomali tespiti problemlerine basariyla

uygulanabilir.

4.10.1.4. Kiimeleme Tabanh Yaklasim

Cok degiskenli zaman serileri, birgok gercek diinya uygulamasinda karsilagilan karmagsik
veri yapilaridir. Bu tiir verilerdeki anormallikleri tespit etmek, genellikle zorlu bir gérevdir
clinkii zaman serilerinin ¢ok boyutlu yapisi nedeniyle geleneksel yontemlerin kullanimi
zorlagir. Ancak, kiimeleme tabanli yontemler bu tiir veri yapilarimi analiz etmek ve

anormallikleri tespit etmek i¢in potansiyel olarak etkili bir yaklasim sunar (Li vd., 2021).

Kiimeleme tabanli yontemlerin genel bir tanimi, oncelikle zaman serisi verisinin alt dizilere
ayrilmasidir. Bu alt diziler, genellikle KMeans veya Fuzzy C-Means (FCM) gibi kiimeleme
algoritmalar1 kullanilarak olusturulur. Daha sonra, her bir alt dizi, farkli kiimelere atanir ve

bu kiimelerin merkezleri hesaplanir.

Ikinci asamada, her alt dizi, kiimelerle ne kadar uyumlu olduguna bagl olarak bir anormallik

puani alir. Bu puanlar, genellikle alt dizilerin kiime merkezlerine olan uzakliklarina
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dayanarak hesaplanir. Alt diziler, kiimelerle daha az uyumluysa, yani merkezlere daha

uzaksa, daha yliksek bir anormallik puanina sahip olabilirler.

Bu yaklagimda, herhangi bir zaman serisi veri setindeki yapisal 6zellikler veya desenler
onceden bilinmesi gerekmez. Bu nedenle, bu yontemler genellikle veriye bagli olmayan ve

genel uygulamalarda kullanilabilen esnek bir yaklasim sunarlar.

Ancak, kiimeleme tabanli yontemlerin bazi dezavantajlari da vardir. Ozellikle, bu
yontemlerin performansi, olusturulan kiimelerin kalitesine ve veri setindeki yapiya bagh
olabilir. Ayrica, ¢ok biiyilk veya yiiksek boyutlu veri setlerinde zaman ve mekansal

karmasiklik gibi sorunlar ortaya ¢ikabilir.

Sonu¢ olarak, kiimeleme tabanli yoOntemler, cok degiskenli zaman serilerindeki
anormallikleri tespit etmek i¢in gliglii bir arag¢ olabilir. Ancak, uygulanacak veri setine ve
problem baglamina bagli olarak, bu yontemlerin avantajlar1 ve dezavantajlar1 dikkate

alinmalidir.

4.10.1.5.Bilgi Teorisi Temelli Yaklasim

Bilgi teorisi temelli yaklasim, anormallikleri tespit etmek i¢in veri setindeki diizensizlikleri
ve bilgi igerigini analiz etmeye dayanir. Bu yaklasimin ana varsayimi, anormal durumlarin

normalden farkli bilgi icerigi veya diizensizlikler olusturdugudur (Kuiziniené vd., 2022).

Bilgi igerigi, temel olarak bir olayin beklenmeme olasiligin1 veya belirsizligi dlger. Bu
kavram, Shannon'in entropi 6l¢iisiiyle temsil edilir. Entropi, bir olayin olasilik dagiliminin
ne kadar tahmin edilemez oldugunu belirtir. Yiiksek entropi degerleri, bir veri setindeki
belirsizligin veya diizensizligin arttigimi gosterebilir ve potansiyel olarak anormalliklerin

varligini isaret edebilir.

Bilgi teorisi temelli yaklasimda, goreli entropi, kosullu entropi, bilgi kazanci ve bilgi
maliyeti gibi farkli bilgi teorisi 6l¢iimleri kullanilarak veri setinin yapist incelenir. Goreli
entropi, iki olasilik dagilimi arasindaki farki dlcer ve belirsizlik azaldikga birbirine yaklagir.

Kosullu entropi ise bir olayin diger bir olay hakkinda bilgi saglayip saglamadigint 6lger.
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Bilgi kazanci, bir Ozniteligin bilgi igerigindeki azalmayr Glger ve anormal durumlarin
belirlenmesinde dnemli bir rol oynar. Bilgi maliyeti ise bir 6zelligin bilgi kazancina gore

degerini Olcer ve bilgi kazanglarinin dengelenmesine yardimci olur.

Bu olctimler, veri setindeki diizensizlikleri ve anormal durumlari tespit etmek i¢in kullanilir.
Daha yiiksek bilgi icerigi veya daha yiiksek belirsizlik, potansiyel olarak anormal durumlarin
varligina isaret edebilir ve bu nedenle bu Slgiimler, anormallik tespitinde énemli bir rol

oynar.

4.10.1.6. Topluluk Tabanh Yaklasim

Tabii, kombinasyon tabanli yaklasim veya topluluk tabanli yontem, birka¢ farkli makine
O0grenimi algoritmasinin sonuglarini birlestirerek anormallikleri tespit etmeye calisir. Bu
yontem, genellikle agirlikli oylama veya ¢ogunluk oylama gibi tekniklerle algoritmalarin

ciktilarini birlestirir.

Aggarwal (2017) tarafindan belirtilene gore, topluluk tabanli aykir1 deger tespit algoritmalart
genellikle sirali ve bagimsiz topluluklar olmak tizere iki kategoriye ayrilabilir. Sirali
topluluklar, olusturulan sirali algoritmalarin verilere bagli olarak kullanilmasini igerirken,

bagimsiz topluluklar farkli algoritmalarin ¢iktilarini oylayan bir kombinasyon kullanir.

Bu yontemin temel avantajlar1 arasinda, performansin daha etkili olmasi, tahmin edilen
sonuglarin daha istikrarli olmasi ve yiiksek boyutlu veriler ve veri akislar1 i¢in uygulanabilir
olmast bulunur. Kombinasyon tabanli yaklagim, farkli algoritmalarin gii¢lii yanlarini bir

araya getirerek anormallik tespitinde daha giivenilir sonuclar elde etmeyi amaglar.

4.11. Performans Olgiitleri

Gliniimiizde yapay zeka (YZ) teknolojileri, bircok alanda hayatimiza derinlemesine niifuz
etmistir. YZ modelleri, goriintii tanima, dogal dil isleme, oyun stratejileri ve daha pek ¢ok
alanda insan benzeri veya hatta insan1 asan performans sergilemektedir. Ancak, bir YZ
modelinin basarisint degerlendirmek ve karsilastirmak i¢in dogru metrikleri kullanmak

Onemlidir.
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YZ performansini 6lgmek icin kullanilan metrikler, genellikle modelin tiiriine ve
¢Oziimledigi problem tiirline baghdir. Simiflandirma problemleri igin hassasiyet, geri
cagirma ve dogruluk gibi metrikler yaygin olarak kullanilirken, regresyon problemleri igin
ortalama mutlak hata (MAE) ve ortalama kare hata (MSE) 6nemlidir. Ayrica, siniflandirma
modellerinin performansini degerlendirmek icin ROC egrisi ve alan altindaki alan (AUC)

gibi metrikler de sik¢a kullanilmaktadir.

Ancak, performans 6lgiitlerinin se¢imi, ¢oziilmek istenen spesifik problem ve kullanim
senaryosuna baglidir. Ornegin, bir tibbi teshis sistemi i¢in hassasiyet ve geri ¢agirma gok

onemli olabilirken, bir gériintii tanima uygulamasinda dogruluk daha kritik olabilir.

Ayrica, YZ modellerinin performansint degerlendirirken genellikle hesaplama zamani,
karmagiklik ve genelleme yetenegi gibi faktorler de goz oniinde bulundurulmalidir. Modelin
egitim ve tahmin siireleri, ger¢ek diinya uygulamalarinda kullanilabilirligi etkileyebilirken,

modelin yeni ve gériilmemis verilerle ne kadar iyi performans gosterdigi de 6nemlidir.

Sonug olarak, yapay zeka performansini 6lgmek karmasik bir siirectir ve dogru metrikleri
secmek onemlidir. Dogru metriklerin se¢ilmesi, modelin gercek diinya problemlerine daha
etkin bir sekilde uyarlanmasina ve karar verme siireglerine deger katmasina yardimeci
olabilir. Bu nedenle, YZ performansini degerlendirirken dikkatli bir yaklasim benimsemek

gerekmektedir.

4.11.1. Dogruluk (Accuracy)

Dogruluk, tahmin edilen Remaining Useful Life (RUL - Kalan Kullanilabilir Omiir)
degerinin, ger¢ek RUL degerine ne kadar yakin oldugunu 6lcer. Ancak, bu metrik genellikle
tiim hatalar1 esit olarak degerlendirir. Bu durumda, sistem Omriiniin sonuna dogru yapilan
tahminlerin, bakim planlamasi ve lojistik i¢in daha kritik olabilecegi diistiniiliir. Bu nedenle,
bu tahminlerin dogruluguna daha fazla agirlhik vermek amaciyla bazi metriklerde

degisiklikler yapilabilir (Ochella ve Shafiee, 2020).

Bu baglamda, zamaninda dogru tahminler yapmanin 6nemi ortaya ¢ikar. Erken ve dogru
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tahminler, bakim planlamasi ve lojistik stireclerinin daha verimli olmasina yardimci olabilir.
Bu nedenle, tahminlerin zamanlamasi da bir performans Ol¢iitii olarak gdz Oniinde

bulundurulmalidir.

Sonug olarak, tahmin dogrulugunu artirmak ve zamaninda tahmin yapabilme yetenegini
gelistirmek, bakim planlama ve lojistik siireclerini optimize etmek i¢in kritik Gneme sahiptir.
Bu nedenle, bu iki faktorii dikkate alan Olgilitler ve degerlendirme yoOntemleri

gelistirilmelidir.

Dogru Tahminler

Dogruluk = (Denklem 8)

Toplam Veri Sayist

4.11.2. Hassasiyet (Precision)

Hassasiyet, alinan 6rnekler arasinda ne kadarinin ilgili oldugunu gosterir ve dogru bir sekilde
siniflandirilan  6rneklerin, o smifa atanmis tliim Orneklerin orani olarak hesaplanir.
Hassasiyet, [0, 1] araliginda sinirlidir, burada 1 tiim 6rneklerin sinifa dogru sekilde tahmin

edildigini, 0 ise siniftaki hi¢cbir dogru tahmini temsil eder (Hicks vd., 2022).

Hassasiyet, bir siniflandirma modelinin pozitif olarak tahmin ettigi 6rneklerin gergekte ne
kadarinin pozitif oldugunu dlger. Yani, hassasiyet ne kadar "keskin" veya "dogru" tahminler

yapildigin1 gosterir. Hassasiyet, asagidaki formiille hesaplanir:

Gercek Pozitif

Keskinlik = — —
Gergek Pozitif+Yanlis Pozitif

(Denklem 9)

Bu formiilde, "gercek pozitif" siiflandirilan 6rneklerin gercekte pozitif olanlarin sayisini,
"yanlis pozitif"' ise pozitif olarak tahmin edilen ancak gercekte negatif olan 6rneklerin

sayisini temsil eder.

Hassasiyet, bir siniflandirma modelinin ne kadar "keskin" veya "hassas" oldugunu gosterir.
Yiiksek hassasiyet degeri, modelin pozitif olarak tahmin ettigi 6rneklerin gercekten pozitif

oldugu anlamina gelir.

Kesinlik (Precision) ve dogruluk (Accuracy) metrikleri, model performansini
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degerlendirirken kullanilan 6nemli 6lgiitlerdir. Dogruluk, tiim tahminlerin dogrulugunu
yansitirken, kesinlik yalnizca pozitif tahminlerin dogrulugunu 6lcer. Bu nedenle, model
performansin1  degerlendirirken hangi metrigin kullanilacagi, problem baglamima ve

gereksinimlere bagl olarak degisir.

4.11.3. Duyarhlik (Recall)

Duyarlilik (recall), siniflandirma modellerinde kullanilan 6nemli bir performans metrigidir.
Ayrica "Hatirlatma" veya "Dogru Pozitif Oran1" (TPR) olarak da adlandirilir. Duyarlilik,
dogru olarak siniflandirilan pozitif 6rneklerin oranint belirler. Bu, modelin pozitif sinifi ne

kadar basartyla tahmin ettigini 6lger (Hicks vd., 2022).

Duyarlilik, agagidaki formiille hesaplanir:

Gercek Pozitif
Gergek Pozitif+Yanlis Negatif

Diyarliik = (Denklem 10)

Burada, "gercgek pozitif", ger¢ekten pozitif olan 6rneklerin dogru bir sekilde tahmin edilen
sayisini, "yanlis negatif" ise gercekte pozitif olan ancak model tarafindan yanlislikla negatif

olarak tahmin edilen 6rneklerin sayisini temsil eder.

Duyarlilik (Recall), siniflandirma modellerinde kullanilan bir performans metrigidir ve
gercek pozitiflerin dogru bir sekilde tahmin edilme oranini 6lger. Dogruluk (Accuracy) ise
tim tahminlerin dogrulugunu degerlendirirken, duyarlilik yalnizca gergek pozitifleri
degerlendirir. Bu nedenle, nadir pozitif siniflarin dogru bir sekilde taninmasi gereken

durumlarda, duyarlilik metrigi daha 6nemlidir.

4.11.4. F1 Skor

Bu metrik, hem kesinlik (precision) hem de duyarlilik (recall) 6lgtimlerini dikkate alarak bir
algoritmanin performansim degerlendirmek icin kullanilir. Ozellikle, dengesiz siniflandirma
problemlerinde ve siniflar arasinda belirli bir dengenin saglanmasi gereken durumlarda

yaygin olarak kullanilir.
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Matematiksel olarak, f-skor (f-score veya f-measure), kesinlik ve duyarlilik arasindaki
harmonik ortalama ile hesaplanir. Bu, hem kesinligin hem de duyarliligin goreceli olarak

yuksek oldugu durumlar tesvik eder.

F-skor, agagidaki formiille hesaplanir:

F1 Skor = 2x(Keskinlik=Duyarlilik) (Denklem 11)

Keskinlik+Duyarlilik

F1-Skoru, siniflandirma modellerinin performansini degerlendirmek i¢in kullanilan bir
metriktir. Bu metrik, kesinlik (Precision) ve duyarlilik (Recall) arasindaki dengeyi olger.
Kesinlik, pozitif olarak tahmin edilen 6rneklerin gercekte ne kadarinin pozitif oldugunu
gosterirken, duyarlilik, ger¢ek pozitiflerin ne kadarinin dogru bir sekilde tahmin edildigini
Olger. F1-Skoru, bu iki metrik arasindaki dengeyi temsil eder ve modelin pozitif
tahminlerinin dogrulugu ile eksikligi arasindaki dengeyi degerlendirir. Bu nedenle,
siniflandirma problemlerinde yaygin olarak kullanilan 6nemli bir performans metrigi olarak

kabul edilir.

4.11.5. Kanisikhik Matrisi (Confusion Matrix)

Karigiklik matrisi, bir siniflandirma modelinin performansini degerlendirmek i¢in kullanilan
bir tablodur. Bu matris, gercek degerlerin bilindigi bir dizi test verisi lizerinde modelin
tahminlerini karsilastirarak olusturulur (Ase1, ve digerleri, 2022). Genellikle 2x2 veya daha
biiylik boyutlarda olabilir. 2x2 Kansiklik Matrisi, iki sinifli (binary) simiflandirma
problemleri icin kullanilir. Matrisin satirlar1 gercek siniflari, siitunlari ise modelin tahmin

ettigi siniflar1 temsil eder.

Bir 2x2 Karigiklik Matrisinde kullanilan metrikler sunlardir:

e Dogru Pozitif (TP - True Positive): Gergek pozitif sinif drneklerinin dogru bir

sekilde pozitif olarak tahmin edildigi durumlarin sayisi.

o Yanhs Negatif (FN - False Negative): Ger¢ek pozitif sinif 6rneklerinin yanlislikla

negatif olarak tahmin edildigi durumlarin sayisi.
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e Yanhs Pozitif (FP - False Positive): Gergek negatif sinif 6rneklerinin yanliglikla

pozitif olarak tahmin edildigi durumlarin sayisi.

e Dogru Negatif (TN - True Negative): Gergek negatif sinif 6rneklerinin dogru bir

sekilde negatif olarak tahmin edildigi durumlarin sayisi.

Bu metrikler genellikle modelin performansini degerlendirmek icin kullanilir. Ozellikle
kesinlik (precision), duyarlilik (recall) ve F1 skoru gibi diger performans metriklerinin
hesaplanmasinda temel olarak kullanilirlar. Karisiklik matrisi, modelin hangi smiflar igin

daha iyi veya daha kotii performans gosterdigini anlamak i¢in 6nemli bir aragtir.

4.11.6. ROC Egrisi ve AUC

ROC egrisi (Receiver Operating Characteristic Curve), siniflandirma modellerinin
performansin1 degerlendirmek i¢in kullanilan 6nemli bir aractir, 6zellikle dengesiz veri
kiimeleri i¢in idealdir. ROC egrisi, dogru pozitif oraninin (TPR) yanlis pozitif oranina (FPR)
karsi ¢izildigi bir grafiktir (Keskenler vd., 2021).

Dogru pozitif oran1 (TPR), gercek pozitiflerin dogru bir sekilde tanimlandigi orani ifade
eder. Yani, TPR, ger¢ek pozitiflerin toplam sayisina oranla dogru sekilde pozitif olarak

tahmin edilenlerin oranini ifade eder.

Yanlis pozitif orant (FPR), gercekte negatif olan ancak yanliglikla pozitif olarak tahmin
edilen drneklerin oranini ifade eder. Bu, negatif sinifa ait 6rneklerin toplam sayisina oranla

yanlis sekilde pozitif olarak tahmin edilenlerin oranini temsil eder.

ROC egrisi, farkli sinirlayici (threshold) degerlerine gére TPR ve FPR'nin degisimini
gosterir. Bu egri, bir siniflandirma modelinin hassasiyetinin ve 6zgiilliigiiniin (1 - FPR) bir

dizi farkli noktada nasil degistigini gorsellestirir.

ROC egrisinin altindaki alan (AUC - Area Under the Curve), siniflandirma modelinin
performansini tek bir sayisal degerle 6lger. AUC degeri O ile 1 arasinda degisir ve 1'e ne
kadar yakinsa, modelin performansi o kadar 1yidir. Bir modelin AUC degeri 0.5'e yakinsa,
rastgele smiflandirma ile aymi performansi sergiler. AUC degeri 0'dan kiigiikse, modelin

performansi rastgele siniflandirmadan daha kotiidiir. Bu nedenle, AUC degeri, bir
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siiflandirma modelinin performansini degerlendirmek icin yaygin olarak kullanilan 6nemli

bir olglittiir.
4.11.7. Logaritmik Kayip (Log Loss)

Log kaybr metrigi, bir olasilik araliginda dogru veya yanlis tahmin etmenin gerektigi
durumlarda kullanilir (Manzali vd., 2017). Bu metrik, kesinlikle dogru (1) olma olasiligindan
kesinlikle yanlis (0) olma olasiligina kadar olan olasiliklarla ¢alisir. Hatanin logaritmasi
alinarak kullanilmast hem emin olup yanlis olmanin hem de yanlis olmanin asir
cezalandirilmasini saglar. Bu metrik, Ozellikle kesin olarak dogru tahminler yapmaya

calisirken yapilacak yanlis tahminlerin agirligini vurgular.
Logaritmik kayip, bir modelin olasilikli tahminlerini degerlendirir. Ozellikle, bir sinifin
dogru olma olasiligini 6lgmek i¢in kullanilir. Model, bir 6rnegin belirli bir sinifa ait olma

olasiligin ¢ikarirken, logaritmik kayip bu tahminin dogrulugunu 6lger.

Formiil olarak, logaritmik kayip su sekilde hesaplanir:
LogLoss = —=~ %7 o[y;log (") + (1 — yp)log (1 — y)] (Denklem 12)

Burada:

e N veri noktalarinin toplam sayisini,
o i gercek sinif etiketlerini (0 veya 1),
o y”itahmin edilen olasiliklari (0 ile 1 arasinda),

e log dogal logaritmay1 temsil eder.

Bu formiil, her bir veri noktas1 i¢in gercek simif etiketlerini ve modelin tahmin ettigi

olasiliklar1 alarak logaritmik hatalar1 hesaplar ve bu hatalarin ortalamasini alir.

Logaritmik kayip, modelin tahminlerinin dogrulugunu Olgerken, ayn1 zamanda asirt
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tahminlerin de cezalandirilmasini saglar. Ozellikle, kesin olarak dogru veya kesin olarak
yanlig tahminler, biiylik hatalara neden olur ve logaritmik kayip bu durumlart vurgular. Bu
nedenle, logaritmik kayip, siniflandirma modellerinin performansini objektif bir sekilde

degerlendirmek i¢in yaygin olarak kullanilan bir 6l¢tidiir.

4.11.8. Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error)

Ortalama mutlak hata (Mean Absolute Error - MAE), siirekli degiskenler arasindaki farkin
Olciisiidiir ve regresyon ve zaman serisi problemlerinde yaygin olarak kullanilir (Kocabag
vd., 2022). Bu metrik, bir tahmin modelinin dogrulugunu degerlendirmek i¢in 6nemli bir

aractir.

Ortalama mutlak hata, ger¢ek degerler ile tahmin edilen degerler arasindaki mutlak farklarin
ortalamasidir. Bu, her bir veri noktasi i¢in ger¢ek deger ile modelin tahmin ettigi deger
arasindaki farkin mutlak degerinin alinmasi ve bu farklarin ortalamasinin alinmasi demektir.
Sonug olarak, ortalama mutlak hata her bir veri noktasi arasindaki farkin biiyiikliigiinii 6l¢er

ve bu farklarin ortalamasini saglar.

Ortalama mutlak hatanin bir avantaji, kolay yorumlanabilir olmasidir. Her bir veri noktasinin
gercek deger ile tahmin edilen deger arasindaki farkin mutlak degerinin ortalamasi oldugu
i¢in, ortalama mutlak hatanin birimleri orijinal verilerle aynidir ve bu nedenle kolayca

anlagilabilir.

Ayrica, ortalama mutlak hatanin, her veri noktasinin en iyi uyum saglayan ¢izgiye olan dikey
mesafesinin ortalama degeri oldugu da sdylenebilir. Bu nedenle, Ortalama Mutlak Hata, her
bir veri noktasinin tahmin edilen deger ile en 1yi uyum saglayan ¢izgiye ne kadar yakin veya

uzak oldugunu olger.

Sonug olarak, ortalama mutlak hata, siirekli degiskenler arasindaki farkin 6l¢iisii oldugu i¢in
regresyon ve zaman serisi problemlerinde yaygin olarak kullanilan bir performans
metrigidir. Daha diisiik bir ortalama mutlak hata degeri, modelin daha iyi bir tahmin yapma
yetenegine sahip oldugunu gosterirken, daha yiiksek bir ortalama mutlak hata degeri,

modelin daha kotli tahminler yaptigini gosterir.
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4.11.9. R-Kare (R-Squared)

R-kare degeri, bir regresyon modelinin uyumunu 6l¢mek ic¢in kullanilan istatistiksel bir
Olctdiir. Bir bagimli degiskenin, bir veya daha fazla bagimsiz degisken tarafindan
aciklanabilirligini ifade eder (Ozgiir vd., 2023). R-kare degeri, bagimsiz degiskenlerin

bagimli degisken tizerindeki toplam varyansin ne kadarini agikladigini belirler.

R-kare degeri 0 ile 1 arasinda degisir. Bir modelin R-kare degeri 1'e ne kadar yakinsa, o
kadar iyi uyum sagladigi ve bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken tizerindeki varyansin
biiyiik bir kismini agikladig1 anlamina gelir. Ote yandan, R-kare degeri 0'a ne kadar yakinsa,
modelin uyumu o kadar zayiftir ve bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken tlizerindeki

varyansin agikladigi oran diistiktiir.

4.11.10. Dogruluk Capraz Dogrulama (Accuracy Cross-Validation)

Capraz dogrulama (cross-validation) teknikleri, bir makine O6grenimi modelinin
performansin1 degerlendirmek icin yaygin olarak kullanilan ve giivenilir sonuclar elde
etmeye yardimci olan Onemli bir yontemdir. Bu tekniklerden biri olan k-kat capraz
dogrulama (k-fold cross-validation), veri setini k kadar esit par¢aya boler ve her bir parcay1
sirayla test verisi olarak kullanirken diger parcalar1 egitim verisi olarak kullanir. Bu islem,
her bir parcanin test verisi olarak kullanilmasiyla k kez tekrarlanir ve modelin dogrulugunun

ortalamasi alinir (Ates ve Senol, 2021).

Ornegin, 5-kat ¢apraz dogrulama kullaniyorsak, veri seti bes esit pargaya béliiniir. Her bir
iterasyonda, bir parca test verisi olarak secilirken, geri kalan dort parga egitim verisi olarak
kullanilir. Model egitildikten sonra, test verisi lizerinde performans 6l¢iiliir ve bu islem k kez
tekrarlanir. Sonug olarak, her bir iterasyonda elde edilen performans dl¢iimlerinin ortalamasi

alinarak modelin genel dogrulugu belirlenir.

Bir diger ¢apraz dogrulama yontemi olan "leave-one-out cross-validation™ ise her bir veri
noktasini sirayla test verisi olarak segerken, geriye kalan verileri egitim verisi olarak
kullanir. Bu islem, her bir veri noktasi i¢in tekrarlanir ve her bir veri noktasinin test verisi

olarak se¢ilmesiyle elde edilen performans 6l¢iimlerinin ortalamasi alinarak modelin genel
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dogrulugu belirlenir.
Bu ¢apraz dogrulama teknikleri, bir modelin asir1 uyuma (overfitting) veya veriye 6zel (data-

specific) olma gibi problemleri tespit etmek icin olduk¢a faydalidir. Ayrica, modelin

performansini daha giivenilir bir sekilde degerlendirmek i¢in kullanilirlar.
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5. UYGULAMA

Calismada BIST Ulusal Pazardan 14, Yakin izleme Pazarindan 14 sirket olmak iizere toplam

28 sirketin 2013/2022 donemleri aras1 43 adet finansal oranlar1 kullanilmastir.

5.1.

Veri ve Yazilim

Calismanin veri seti asagida yer verilen finansal tablolar1 kullanilan ulusal pazardaki ve

yakin izleme pazarindaki firmalarin finansal verileri kullanilarak elde edilen finansal

oranlardan olusmaktadir;

Tablo 5.1: Calismada test edilen sirketler

Ulusal Pazar’daki Firmalar

Yakin izleme Pazarindaki Firmalar

1 | Aksa Akrilik Kimya Sanayi A.S. 1 | Atlantis Yatinm Holding A.S.
2 | Aselsan Elektronik Sanayi ve Ticaret | 2 | Birko Birlesik Koyunlulular Mensucat
AS. Ticaret ve Sanayi A.S.
3 | Anadolu Isuzu Otomotiv Sanayi ve |3 | Birlik Mensucat Ticaret ve Sanayi
Ticaret A.S. Isletmesi A.S.
4 | Eregli Demir ve Celik Fabrikalari |4 | Casa Emtia Petrol Kimyevi ve
Ticaret A.S. Tirevleri Sanayi Ticaret A.S.
5 | Ford Otomotiv Sanayi A.S. 5 | Cosmos Yatirim Holding A.S.
6 | Giibre Fabrikalar1 Ticaret A.S. 6 | Diriteks Dirilis Tekstil Sanayi ve
Ticaret A.S.
7 | Otokar Otomotiv ve Savunma Sanayi | 7 | Ekiz Kimya Sanayi ve Ticaret A.S.
AS.
8 | Sasa Polyester Sanayi A.S. 8 | Eminis Ambalaj Sanayi ve Ticaret A.S.
9 | Tiirkiye Sise ve Cam Fabrikalar1 A.S. 9 | Kervansaray Yatirim Holding A.S.
10 | Tofas Tiirk Otomobil Fabrikas1 A.S. 10 | Kuvva Gida Ticaret ve Sanayi
Yatirimlar1 A.S.
11 | Tiirk Traktor ve Ziraat Makineleri A.S. | 11 | Mmc Sanayi ve Ticari Yatirimlar A.S.
12 | Tipras-Tiirkiye Petrol Rafineleri A.S. 12 | Otto Holding A.S.
13 | Ulker Biskiivi Sanayi A.S. 13 | Senkron Siber Giivenlik ve Yazilim ve
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Bilisim Coziimleri A.S.

14 | Vestel Elektronik Sanayi ve Ticaret A.S. | 14 | Zedur Enerji Elektrik Uretim A.S.

2013 1l.geyrek ile 2022 4.ceyrek donemleri arasindaki toplam 40 donem i¢in hazirlanan

finansal oranlar Tablo 4’te sunulmustur.

Tablo 5.2: Calismada kullanilan finansal oranlar

1 | Cari Oran 23 | Ozsermaye Biiyiimesi
2 | Donen Varliklar / Aktif 24 | ROIC
3 | Likit Oran 25 | Bor¢ Kaynak Orani
4 | Nakit Oran 26 | Net Satislar / Kisa Vadeli Borglar
5 | Aktif Karlilik 27 | Stoklar / Donen Varliklar
6 | Briit Esas Faaliyet Kar Marj1 28 | Net Borg / Aktifler
7 | Esas Faaliyet Kar Marji 29 | FAVOK / Kisa Vadeli Borglar
8 | FAVOK Marji 30 | FAVOK / Mali Borglar
9 | Net Kar Marj1 31 | Kisa Vadeli Borg / Aktif
10 | Ozsermaye Karlilig1 32 | Net Satislar / Kisa Vadeli Borg
11 | VAFOK Marji 33 | Ozsermaye / Aktifler
12 | Finansman Gideri / Net Satig 34 | Toplam Borg / Ozsermaye
13 | Firma Degeri / Defter Degeri 35 | Aktif Devir Hizi
14 | Firma Degeri / FAVOK 36 | Alacak Devir Hiz1
15 | Firma Degeri / Net Satig 37 | Alacak Tahsil Siiresi
16 | FK (Fiyat Kazang) 38 | Donen Varliklar Devir Hizi
17 | Piyasa Degeri / FAVOK 39 | Duran Varliklar Devir Hiz1 Sektorel
18 | Piyasa Degeri / Aktifler 40 | Nakit Dondiirme Stiresi
19 | Piyasa Degeri / Defter Degeri 41 | Ozsermaye Devir Hizi
20 | PD / Net Satis 42 | Stok Devir Hizi
21 | Aktif Biiyiime 43 | Ticari Bor¢ Devir Hiz1
22 | Net Satislar Biiyiime
5.2. Yontem

Calismada finansal basarisizligin tahmini i¢in yapay zekd yontemlerinden makine
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O0grenmesinin asagida yer alan alt basliklarda aciklamalar1 bulunan farkli algoritmalar ve

egitim sekilleri ile gerceklestirerek performans sonuglarinin karsilastirilmast yapilmastir.

Analiz yapmak i¢in Weka programi kullanilmis olup, veri setini egitirken Split %66 Modeli
ve 10-fold modeli kullanilmistir;

Split %66 yontemde veri setinin %66's1t modelin egitilmesi i¢in kullanilirken, kalan %34'liik
kismi modelin dogrulugunu veya performansini degerlendirmek amaciyla test verisi olarak

ayrilir.

Bu ayrimin mantig1 su sekildedir:

e Egitim Verisi (%66): Model, veri setinin bu kismini kullanarak oriintiileri 6grenir.
Yani, modelin 6grenme siireci bu veriler iizerinden yapilir.

e Test Verisi (%34): Model egitildikten sonra, modelin ger¢ek diinyadaki
performansin1 gérmek icin bu ayrilmis veri seti lizerinde test edilir. Test verileri,
modelin egitimi sirasinda hi¢ gormedigi verilerden olusur ve modelin genel

dogrulugunu degerlendirmek i¢in kullanilir.

10 fold yonteminde ise makine 6grenimi modellerinin performansini degerlendirmek igin
kullanilan popiiler bir dogrulama yontemidir. Bu yontem, veri setini 10 esit parcaya (fold)
ayirarak, her bir parcay1 bir test kiimesi olarak kullanir ve kalan 9 parcay1 egitim kiimesi
olarak degerlendirir. Bu islem 10 kez tekrarlanir ve her seferinde farkli bir boliim test kiimesi

olarak segilir.

5.2.1. Simiflandirma Algoritmalari

Baglica siniflandirma algoritmalar1 asagidaki gibidir;

5.2.1.1. Random Forest

Random Forest, birden fazla karar agacinin bir araya gelmesiyle olusturulan bir makine

O0grenme algoritmasidir. Asagida, Random Forest modelinin temel matematiksel formiilii ve
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isleyisi agiklanmistir.
5.2.2.Karar Agaclan

Karar agaci algoritmasi, veri kiimesini farkli kosullara gore bolerek tahminler yapar. Bir

karar agaci asagidaki gibi caligir:

e Her diigiimde veri kiimesi belirli bir 6zellik ve esik degeri kullanilarak béliiniir.
e Buislem, yaprak diigiimlerine ulasilana kadar tekrarlanir.

e Yaprak digiimleri, siniflandirma problemi i¢in sinif etiketlerini veya regresyon

problemi i¢in siirekli degerleri temsil eder.

5.2.3.Rastgele Alt Kiime Se¢imi (Bagging)

Random Forest, her bir karar agacini egitmek i¢in egitim veri kiimesinin rastgele alt
kiimelerini kullanir. Bu teknik, Bagging (Bootstrap Aggregating) olarak bilinir:

e Verilerin bootstrap 6rnekleri alinir (tekrarlarla rastgele 6rnekler secilir).

e Her bir 6rnek, belirli sayida veri noktasi igerir ve bu ornekler ile ayr1 karar agaclari

egitilir.
5.2.4.Rastgele Ozellik Secimi
Her diigiimde veri kiimesinin tiim 6zelliklerinden degil, rastgele segilen bir alt kiimesinden
secim yapilir. Bu oOzellik, agaglar arasindaki bagimhilig1 azaltir ve modelin genelleme
yetenegini artirir.
5.2.5.Birlestirme (Aggregation)
Random Forest modeli, her bir karar agacinin tahminlerini birlestirir:

o Smiflandirma problemi i¢in: Agaclarin oy cokluguna dayali smiflandirmalari

birlestirilir.
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U = mode(Ty, U, -, Un) (Denklem 19)

Burada ;, i-inci karar agacinin tahminini temsil eder ve ¥ ise Random Forest modelinin

nihai tahminidir.

e Regresyon problemi i¢in: Agac¢larin tahminlerinin ortalamasi alinir.

J=-3".7; (Denklem 20)

Burada T;, i-inci karar agacinin tahminini temsil eder ve G ise Random Forest modelinin

nihai tahminidir.
Genel Formiil
Genel olarak, Random Forest modeli asagidaki adimlari izler:

1. Egitim veri kiimesinden N adet bootstrap 6rnegi olustur.
2. Her bir bootstrap 6rnegi ile bagimsiz olarak N adet karar agaci egit.

3. Her bir agagta her diigiimde, belirli sayida rastgele segilen ozelliklerden en iyi

bolmeyi seg.

4. Smiflandirma problemleri i¢in, tiim agag¢larin sinif tahminlerinin modunu alarak son

tahmini yap.

5. Regresyon problemleri i¢in, tim agaclarin tahminlerinin ortalamasini alarak son

tahmini yap.

Random Forest modeli hem siniflandirma hem de regresyon problemlerinde yiiksek

performans gosterir ve asir1 uyum riskini azaltmak i¢in ¢esitli teknikler kullanir.
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5.2.6. Algoritma

Random Forest algoritmas1 asagidaki gibidir.

Majonty VaingiAveraging

Final Result

Sekil 5.1: Random forest algoritmas1 (Hermawan vd., 2021)

5.2.1.2.Random Tree

Rastgele Aga¢ (Random Tree) algoritmasi, karar agaclar1 (decision trees) ile ¢alisirken bazi
rastgelelik unsurlar1 ekleyerek olusturulur. Bu algoritmanin temel yapis1 ve formiilleri, karar
agacinin genel yapisindan tiiretilir ve rastgelelik eklenerek gesitlendirilir. Rastgele Agag

algoritmasinin olusturulma siirecindeki adimlar ve formiiller su sekildedir:
5.2.7.Rastgele Ozellik Secimi (Random Feature Selection)
Her diigiimde, belirli sayida rastgele secilmis 6zellik arasindan en iyi bdlmeyi saglayan

ozellik secilir. Bu 6zellikler arasindan en 1iyi olani, bilgi kazanci (information gain) veya

Gini indeksi (Gini index) gibi ol¢iitlerle belirlenir.
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5.2.8.Entropi (Entropy) ve Bilgi Kazanci (Information Gain)
Entropi, veri kiimesindeki diizensizligi 6lger ve su formiille hesaplanir:

H(S) =—-Yi_1p; — log, p; (Denklem 21)
Burada:

e H(S): Veri kiimesi S i¢in entropi.
e c: Smif sayist.

e p;: i smifinin olasilig.

Bir ozellik A kullanilarak veri kiimesi S boliindiigiinde bilgi kazanci su sekilde hesaplanir:

Sy
IG(S,A) = H(S) — ZveValues(A)%H(Sv) (Denklem 22)

Burada:

e IG(S,A): Ozellik A kullanilarak elde edilen bilgi kazanci.
e H(S): Baslangig veri kiimesi S i¢in entropi.

o Values(A): Ozellik A'nin aldi81 olas: degerler kiimesi.

e S, A dzelliginin v degerini aldig alt kiime.

I5ul,

Bk Alt kiime S,,'nin S i¢indeki orani.

5.2.9. Gini Indeksi

Gini indeksi, bir veri kiimesindeki diizensizligi ve yanlis siniflandirma olasiligini dlger:

Gini(S) =1 - Y5, p? (Denklem 23)

Burada:
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e Gini(S): Veri kiimesi S i¢in Gini indeksi.
e c: Smif sayist.

e p;: i smfinin olasilig.

5.2.10. Rastgele Aga¢ Yapisi

Rastgele aga¢ algoritmasinin adimlari su sekildedir:

¢ Veri Kiimesinin Rastgele Alt Kiimesi: Her diigiimde, tiim veri kiimesinden rastgele
bir alt kiime secilir. Bu alt kiime, orijinal veri kiimesinin bir pargasidir.

e Ozelliklerin Rastgele Alt Kiimesi: Her diigiimde, tiim 6zelliklerden rastgele bir alt
kiime segilir.

e Boilme Karar: Rastgele secilen ozelliklerin arasindan en iyi bolmeyi saglayan
ozellik, bilgi kazanci veya Gini indeksi kullanilarak segilir.

e Diigiim Bolme: Secilen 6zellige gore veri kiimesi iki alt kiimeye boliiniir.

e Yinelenme (Recursion): Bu adimlar, belirli bir durma kriterine (6rnegin, belirli bir

derinlige ulasma, yaprak diigiimdeki minimum 6rnek sayisi, vb.) kadar tekrarlanir.

5.2.11. Algoritma

Random Tree algoritmasi agagidaki gibidir.

VERI SETI
AGAC #1 AGAC #2 AGAC #3
SINjF A SINjF B SINIIF C
I : 1 |
COGUNLUK OYLAMASI
SON/KABUL I:l'DiL EN SINIF

Sekil 5.2: Rastgele agag algoritmasi (Oztiirk M. , 2022)
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Bayes Ag1

Bayes Aglari, degiskenler arasindaki olasiliksal bagimlilik iligkilerini modelleyen ve bu
iliskileri yonlii oklar araciligiyla gosteren yonlii, ¢evrimsiz olasiliksal aglardir (Babacan ve

Karaduman, 2018). Bu aglar, iki ana bilesenden olusur:

1. Grafiksel Yap1

Bayes Aglari, diigiimler (nodes) ve yonlii oklar (edges) iceren bir grafik yapisindan olusur:

« Diigiim (Node): Her diigiim bir rastgele degiskeni temsil eder. Ornegin, bir hastanin

hastalig1 olup olmadigini belirleyen bir diigiim.

e Yonlii Ok (Directed Edge): Degiskenler arasindaki olasiliksal bagimlilik iligkilerini
gosterir. YOnlii oklar, bir degiskenin bagka bir degiskeni nasil etkiledigini ifade eder.

Ornegin, bir hastaligin semptomlari iizerindeki etkisi.

2. Kosullu Olasilik Tablolar1 (Conditional Probability Tables, CPTs)

Her diigim icin, bu diigiimiin ebeveynlerine bagli olasilik dagilimlarini igeren kosullu
olasilik tablolari bulunur. Bu tablolar, belirli durumlar altinda degiskenlerin alabilecegi

degerlerin olasiliklarini gosterir.

5.2.12. Bayes Aglar1 Nasil Cahsir

Bayes Aglari, Bayes teoremi ile birlikte calisir. Bayes teoremi, olaylarin olasiliklarini

hesaplamak i¢in kullanilir ve asagidaki gibi ifade edilir:

P(A|B) = P(B|A) + % (Denklem 24)

Burada:

e P(AIB)P(A|B)P(A | B): B verildiginde A'nin olasiligidir (posterior olasilik).
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e P(B|A)P(B|A)P(B | A): A verildiginde B'nin olasiligidir (likelihood).
e P(A)P(A)P(A): A'min dnciil olasiligidir (prior probability).

e P(B)P(B)P(B): Bnin oncil olasiligidir.

5.2.13. Bayes Aglar1 Kullanarak Siniflandirma

Bayes Aglari, belirli bir sinif etiketini tahmin etmek i¢in kullanilabilir. Bu siirecte su adimlar

izlenir:
Modeli Ogrenme (Learning the Model):

e« Yapt Ogrenme (Structure Learning): Degiskenler arasindaki bagimlilik

iligkilerinin belirlenmesi.

« Parametre Ogrenme (Parameter Learning): Kosullu olasilik tablolarmin (CPT)
tahmin edilmesi.

Cikarim (Inference):

e Egitim verileri kullanilarak agin yapilandirilmasi ve parametrelerinin 6grenilmesi.

e Yeni bir ornek geldiginde, bu Ornegin belirli bir sinifa ait olma olasiliginin

hesaplanmasi.
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5.2.14. Algoritma

Bayes ag1 algoritmasi asagidaki gibidir.

‘ For each attribute A |

v
Traverse attribute list for A at |
. Next Attribute <+
examined node

Find probability using value |
<

of Ato be in a class

2

| Update Class for A |

No

Is there any

attribute?

Sekil 5.3: Bayes aglar1 algoritmasi (Sneha ve Gangil, 2019)

5.2.1.3.Model Aga¢ Olusturma (MSPrime)

MS5P algoritmasi, M5 olarak bilinen karar agaci yapisini dogrusal regresyon fonksiyonlari
saklayabilecek sekilde degistirmistir. Bu algoritmanin olusturulmasinda tiimevarim agag
algoritmast kullamilmaktadir. Ik olarak, tiimevarim agaci algoritmasiyla bir agag

olusturulur. Bu agag, veri setindeki 6znitelikleri temsil eden diigiimleri ve kararlar igerir

(Aydemir vd., 2020).

Daha sonra, agagtaki diiglimler bélme kistasina gore cocuklara boliiniir. Bu bolme islemi,
veri setindeki 6znitelikleri kullanarak diigiimleri alt agaglara ayirir. Eger diigiimlerdeki simif
degerleri cok farklilik gdstermez veya diiglim sayis1 belirli bir esigi agsmazsa, bélme islemi

durdurulur. Bu sekilde agac olusturulur ve veri setindeki 6zniteliklerin iligkileri belirlenir.
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Sonraki asamada, agacin her bir yapragi kontrol edilir ve budama islemi yapilir. Budama
islemi, agacin gereksiz dallarmi kaldirarak modelin basitlestirilmesini saglar. Budanmis
diigtimler, regresyon diizeyine doniistiiriiliir, yani her bir yaprakta bulunan veri noktalarinin

ortalamasi veya diger regresyon yontemleri kullanilarak bir regresyon fonksiyonu belirlenir.

Son olarak, alt agaglar arasindaki siireksizlikleri dnlemek i¢in bir yumusatma prosediirii
uygulanir. Bu prosediir, modelin asir1 uydurma (overfitting) problemlerini 6nlemek ve daha

genellestirilebilir hale getirmek i¢in kullanilir.

MS5P algoritmasi, karar agaglarinin regresyon problemleri i¢in genisletilmig bir versiyonudur
ve dogrusal regresyon fonksiyonlar1 saklayabilme yetenegiyle bilinir. Bu 6zelligi sayesinde
hem smiflandirma hem de regresyon problemleri i¢in kullanilabilir ve genis bir uygulama

yelpazesine sahiptir.

MS5P siniflandirma, karar agaclari ve dogrusal regresyon fonksiyonlarinmi birlestirerek
siniflandirma problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilan bir yontemdir. Bu yontem, veri setindeki
Oznitelikleri kullanarak timevarim agaclart olusturur. Her bir diigiim, belirli bir 6zniteligi
temsil eder ve bu Ozniteliklere gore veri setini boler. Aga¢ olusturulduktan sonra, her bir
yaprak diiglimiinde veri noktalarinin siif etiketlerine gore bir regresyon modeli olusturulur.
Test verileri, bu agag lizerinde gezinerek siniflandirilir. Modeldeki gereksiz dallar budanir
ve siireksizlikleri onlemek i¢in bir yumusatma prosediirii uygulanir. Sonu¢ olarak, M5P
siniflandirmasi dogrusal regresyon modellerini kullanarak siniflandirma performansini

artirirken modelin yorumlanabilir halini korur.

5.2.15. Agac¢ Olusturma Asamalari

Agacin kokiinden baglayarak, her bir diigimde verilen veri kaydinin belirli bir 6zniteligini,
o diiglimdeki boliinmiis degerle karsilastiran bir matematiksel mantik kullanilarak yeni bir
veri kayd1 bir yapraga ulasana kadar hareket edilir. Bu siireg, veri kaydinin aga¢ boyunca
nasil ilerleyecegini belirler ve sonug olarak bilginin aga¢ yapisindan elde edilmesine olanak

tanir (Ecemis, 2018).

Agac¢ Olusturma: Hedef, standart sapma azaltmasini saglayan adi verilen bir dl¢iiniin en
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biliylik degerine ulagsmaktir. Bu, karar agacinin bolme kriterlerinin belirlenmesinde

kullanilan ana olgiittiir.

Budama: Bu asamada hedef asir1 6grenmeyi engellemektir.

Diizgiinlestirme: Ortaya cikabilecek siireksiz durumlar telafi edilir. Bu, modelin daha

diizgiin ve genellestirilebilir hale getirilmesini saglar.

Diizgiinlestirme islemi;

p' ="M (Denklem 25)

n+k

Burada;

p’: Ust diigiime aktarilan tahmini,

p: Alt diiglimden aktarilan tahmini,

q: Diiglimde tahmin edilen degeri

n: Alt diiglime erismek icin kullanilan egitim 6rneklerinin sayisini,

k: Diizgiinlestirme sabitini

ifade eder

Agac olusturma asagidaki formiille ifade edilir;

IT;|

SDR = SD(T) — ZiTSd(Ti) (Denklem 26)

Budama stirecinde, her diigiim i¢in test verilerinin beklenen hatasi tahmin edilir. Diiglimdeki
egitim verilerinde sinif i¢in tahmin edilen deger ile gercek deger arasindaki mutlak farklarin
ortalamasi1 hesaplanir. Bu ortalamaya, goriinmeyen durumlar i¢in beklenen hatayi daha
kiigiik degerde tahmin edebilmek i¢in telafi faktorii uygulanir. Telafi faktori, diigiimdeki
egitim Orneklerinin sayisi (n) ile diigiimiin smif degeri veren dogrusal modelin parametre
sayist (v) arasindaki fark: ifade eder. Bu sekilde, modelin tahmin hatasi en aza indirilmeye

calisilir.
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5.2.1.4. Random Comminittee

Random Committee (Rastgele Komite) bir siniflandirma algoritmasi olup, zayif
siniflandiricilarin bir toplulugunu (ensemble) kullanarak nihai tahminleri tretir. Bu
yontemde, her zayif siniflandirici, farkli bir rastgele say1 tohumuyla egitilir ve nihai karar,
bu siniflandiricilarin tahminlerinin ortalamasi alinarak belirlenir. Simiflandirma durumunda,
tahminler oy kullanma yoluyla degil, olasilik tahminlerinin ortalamasi alinarak {iretilir (Lira,

ve digerleri, 2007).

Bir test 6rnegi x igin, her bir temel siiflandiricinin tahmini h; (x) olarak ifade edilir. Nihai

tahmin H(x) su sekilde hesaplanir:
H(x) = =2 hy(x) (Denklem 27)

Bu formiil, N adet temel smiflandiricinin tahminlerinin ortalamasini alarak nihai sonucu

Verir.

Random Committee algoritmasi, 6zellikle cesitli ve bagimsiz tahminlerin birlestirilmesi
yoluyla tahmin dogrulugunu artirmayi hedefler. Bu yontem, tek bir modelin yetersiz
kalabilecegi durumlarda topluluk yaklagimlar1 kullanarak daha iyi genelleme performansi

saglayabilir.
5.2.1.5. Locally Weighted Learning

Yerel Agirlikli Ogrenme (LWL), karmasik gorevleri egitmek ve siniflandirmak igin
istatistiksel 6grenme teknikleri kullanan bir tembel siniflandiricidir (K, 2015). LWL, biiyiik
veri setleriyle hizli bir sekilde basa ¢ikabilir, egitim stiresini kisaltir ve yliksek boyutlu giris
verileriyle basarili bir sekilde calisabilir. iki stratejisi vardir: Bellek tabanli LWL, tiim egitim
verilerini bellekte saklar ve yeni bir girdi i¢in verimli arama ve enterpolasyon teknikleri
kullanir. Bellek tabanli olmayan LWL ise veri depolamaktan kaginmak icin yinelemeli
sistem tanimlama tekniklerini kullanir ve egitim verilerini kompakt temsillerde dnbellege

alir, bdylece yeni veriler igin arama stireleri daha hizli hale gelir.
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N Y.
9(x) = Ty (Denklem 28)

Z?Izl(x'xi)
Burada:

e J(x): Yeni veri noktasi x i¢in yapilan tahmin.
o N: Egitim veri setindeki toplam veri noktasi sayist.

e wi(x,x;): Veri noktas1 x; ile yeni veri noktast x arasindaki agirhk. Bu agirhik

genellikle bir mesafe fonksiyonu kullanilarak hesaplanir.

o y;: Egitim veri setindeki x; veri noktasinin hedef degeri (etiketi).

5.2.1.6.Lazy Instance-Based k (Lazy IBk)

IBK, ayn1 mesafe metrigini kullanan bir k-en yakin komsu (k-NN) siniflandiricisidir. En
yakin komsularin sayisi, nesne diizenleyicisinde agikc¢a belirtilebilir veya birak-bir-¢ik
capraz dogrulama kullanilarak otomatik olarak belirlenebilir; bu durumda belirli bir st sinir
dikkate alinir (Mohan, 2013). Farkli arama algoritmalari, en yakin komsulari bulma gorevini
hizlandirmak i¢in kullanilabilir. Varsayilan olarak dogrusal arama kullanilir, ancak KD-

agaclari, top agaclar1 ve "kaplama agaclar1" gibi diger se¢enekler de mevcuttur.

Mesafe fonksiyonu, arama yonteminin bir parametresidir ve varsayilan olarak Oklidyen
mesafe kullanilir; diger se¢enekler arasinda Manhattan ve Minkowski mesafeleri bulunur.
Birden fazla komsudan gelen tahminler, test Ornegine olan uzakliklarina gore

agirliklandirlabilir ve mesafeyi agirliga doniistiirmek i¢in iki farkli formiil uygulanir.

Oklidyen Uzaklig1

\/Zi-‘zl(xi —¥)? (Denklem 98)
Manbhattan uzaklig1
Y | =il (Denklem 30)

98



Minkowski Uzaklig1

(2, (1 — yiD?) (Denklem 31)

Smiflandirict tarafindan tutulan egitim Orneklerinin sayisi, pencere boyutu segenegi
ayarlanarak sinirlandirilabilir. Yeni egitim 6rnekleri eklendikge, en eski olanlar ¢ikarilarak

egitim Orneklerinin sayisinin bu boyutta kalmasi saglanir.
F(x,) = argmax 3, 8(v, f(x;)) (Denklem 32)
5.2.1.7.M5Rules

M>5Rules, regresyon tabanli bir smiflandirma algoritmasidir ve MS5P (M5 Prime)
algoritmasinin bir tiirevidir. M5Rules, M5P agacinin yapraklarim1 bir dizi kurala
dontistiirerek smiflandirma yapar. Bu kural tabanli yaklasim, siniflandirma kararlarim

aciklanabilir bir formda sunar.

M5 agaglari, parcali dogrusal fonksiyonlar gibi ¢alisir. Bunun nedeni, regresyon agaglarinin
yaprak diigiimlerindeki degerlerin benzer sekilde oldugu, M5 algoritmasinda ise agaclarin
cok degiskenli dogrusal modeller kullanilarak olusturulmasidir. M5'in kullanilmasinin
olumlu bir yani, 6grenme ve 100'lere kadar Ozniteligi olan gorevlerle basa c¢ikma
konusundaki etkinligidir. Bu model agaclar1 genellikle regresyon agaglarindan daha
kiigtiktlir ve tahmin gibi gorevlerde daha dogru oldugu arastirilmistir. Model agaglari, sabit
bir dznitelik setine sahip egitim drneklerinden olusan bir koleksiyon {izerine insa edilir. Bir
aga¢ olusturmak i¢in, egitim drneklerinin hedef degerleri baz1 diger 6znitelik degerleri ile
iligskilendirilebilir. Tahmin dogrulugu, goriilmeyen vakalarin hedef degerlerini tahmin etme

yetenegi ile degerlendirilebilir (Kolli Sai Poorna Chand vd., 2019).

Bu agaglarin olusturulmasinda bol ve yonet metodolojisi kullanilir. Kiime T, test sonuglarina
eslesen alt kiimeler halinde tekrar tekrar boliiniir. Bazen bdlme nedeniyle asir1 derecede
karmasik yapilar elde edilir, bu durumda budama yapilabilir. Bir sonraki adim, T'deki

vakalarin hedef degerlerinin standart sapmasinin hesaplanmasidir. T, bir testin sonuglarina
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gore boliiniir. Testin sonucu, hata azalmasinin beklenen miktarini verir ve mS5, hata
azalmasinin en yiiksek oldugu yerleri secer. Yalnizca testler tarafindan referans alinan
Oznitelikler i¢in standart regresyon teknikleri kullanilarak, her aga¢ diigimi igin ¢ok
degiskenli dogrusal model olusturulur. En alt diigiimden baslayarak, model agacinin her bir
yapragi, bu diigiim i¢in son modeli se¢mek i¢in incelenir. Son model, basitlestirilmis bir
dogrusal model veya en az tahmin edilen hataya sahip olan model alt aga¢ olabilir. Eger

dogrusal model en az hataya sahipse, budama yapilir.

M>5Rules algoritmasi, dogrudan matematiksel bir formiille ifade edilmez. Bunun yerine,
MS5P agacinin yapraklarinin kural tabanli bir formata doniistiiriilmesi ve bu kurallarin
kullanilmastyla siiflandirma yapilir. Her bir kural, bir sinif etiketini tahmin etmek i¢in bir

dizi kosul ifadesinden olusur.

Diyelim ki, bir M5Rules modeli asagidaki gibi bir kural seti olusturmus olsun:

1. "Eger A>5ve B <10 ise Simuf=X"
2. "Eger A <=5 ve C ="evet'ise Simif=Y"

3. "Eger B> 15 ise Simif =Z"

Bu kural seti, test drneklerini siniflandirmak igin kullanilir. Ornegin, test drnegi xxx igin A=
7, B =8 ve C ="evet' olsun. Bu 6rnegin smifin1 belirlemek ic¢in kurallar sirayla kontrol edilir.

[k kurala uyan xxx smiflandirilir ve Smif = X olarak tahmin edilir.
MS5Rules algoritmasi, agiklanabilirlik ve yorumlanabilirlik acisindan avantaj saglar cilinkii

siniflandirma kararlarini kurallar seklinde sunar. Bu, 6zellikle karar siire¢lerinin anlagilmasi

ve dogrulanmasi gereken durumlarda faydalidir.
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5.3. BULGULAR

Tablo 3’de yer alan veriler, calismada kullanilan makine &grenimi algoritmalarinin
performans metriklerini gostermektedir. Bu metrikler arasinda Korelasyon Katsayisi,
Ortalama Mutlak Hata, Kok Ortalama Kare Hatas1 ve Goreceli Mutlak Hata bulunmaktadir.
Bu metrikler, modellerin dogrulugunu ve hata oranlarini1 degerlendirmek i¢in kullanilir. Her
model, 66% oraninda veri boliinmesi (split %66) ve 10-kat ¢apraz dogrulama (10-fold cross-

validation) ile test edilmistir.

5.3.1. Metriklerin Anlami

o Correlation coefficient (Korelasyon katsayis1): Modelin tahminleri ile gercek
degerler arasindaki dogrusal iliskinin giictinii gosterir. 1’e yakin degerler, anlaml1 bir

iligki oldugunu gosterir.

e Mean absolute error (Ortalama mutlak hata): Tahmin edilen ve gercek degerler
arasindaki ortalama mutlak farktir. Daha diisiikk degerler, modelin daha anlamli

oldugunu gosterir.

e« Root mean squared error (Ortalama karekok hatasi): Hatalarin karesinin
ortalamasimin karekokiidiir. Daha diisiik degerler, modelin daha iyi oldugunu

gosterir.

o Relative absolute error (Goreceli mutlak hata): Modelin mutlak hatasinin, tahmin
edilmeyen bir modelin hatasina gore ne kadar 1yi oldugunu gosterir. Daha diisiik

degerler, modelin daha 1yi performans gosterdigini ifade eder.

5.4. Analiz Sonuclan

Caligmanin veri seti ile yapilan analiz sonuglar1 asagidaki gibidir;

5.4.1. M5Prime

MS5Prime yontemi %66 egitim modeline gore basar1 oran1 %99.98, 10-fold egitim modeline
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gore basar1 orani %99.99 olmustur. Buna gére M5Prime yonteminde 10-fold modeli daha

basaril bir siniflandirma gergeklestirmistir.

Tablo 5.3: M5Prime algoritmasi test sonuglari

Test Mode split 66%  10-fold
Correlation Coefficient 0.9998 0.9999
Mean Absolute Error 0.0084 0.006
Root Mean Squared Error 0.01 0.0072
Relative Absolute Error 1,6782%  1,2049%
Root Relative Squared Error 1,9915%  1,4458%
Total Number of Instances 380 1119

5.4.2. Random Forest

Random Forest yontemi %66 egitim modeline gore basari orani %99.56, 10-fold egitim

modeline gore basar1 orani %99.56 olmustur. Buna gore Random Forest yonteminde her iki

model de ayn1 siniflandirmay1 yapmustir.

Tablo 5.4: Random forest algoritmasi test sonuglari

Test mode split 66%  10-fold
Correlation Coefficient 0.9956 0.9956
Mean Absolute Error 0.0276 0.0218
Root Mean Squared Error 0.0525 0.0503
Relative Absolute Error 55093%  4,3452%
Root Relative Squared Error 10,4719% 10,0568%
Total Number of Instances 380 1119

5.4.3. Random Tree

Random Tree yontemi %66 egitim modeline gore basar1 oran1 %98.94, 10-fold egitim

modeline gore basar1 orani1 %97.93 olmustur. Buna gore Random Tree yonteminde %66
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egitim modeli daha basarili bir siniflandirma gergeklestirmistir.

Tablo 5.5: Random tree algoritmasi test sonuglari

Test mode split 66%  10-fold
Correlation Coefficient 0.9894 0.9793
Mean Absolute Error 0.0054 0.0106
Root Mean Squared Error 0.0726 0.1021
Relative Absolute Error 1,0764%  2,1166%
Root Relative Squared Error 14,4808% 20,3926%
Total Number of Instances 380 1119

5.4.4. M5Rules

MS5Rules yontemi %66 egitim modeline gore basari oran1 %99.99, 10-fold egitim moeline
gore basar1 oran1 %100 olmustur. Buna gére M5Rules yonteminde 10-fold modeli daha

basaril bir siniflandirma gercgeklestirmistir.

Tablo 5.6: M5Rules algoritmasi test sonuglari

Test mode split 66%  10-fold
Correlation Coefficient 0.9999 1
Mean Absolute Error 0.0037 0,0028
Root Mean Squared Error 0.0064 0,0049
Relative Absolute Error 0,7382%  0,5607%
Root Relative Squared Error 1,2771%  0,9844%
Total Number of Instances 380 1119

5.4.5. Random Committee

Random Committee yontemi %66 egitim modeline gore basar1 oran1 %99.24, 10-fold egitim
modeline gore basart orant %99.35 olmustur. Buna gére M5Prime yonteminde 10-fold

modeli daha basarili bir siniflandirma gergeklestirmistir.
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Tablo 5.7: Random committee algoritmasi test sonuglari

Test mode split66% 10-fold
Correlation Coefficient 0,9924 0,9935
Mean Absolute Error 0,0257 0,0153
Root Mean Squared Error 0,0645 0,058
Relative Absolute Error 5,1244% 3,0643%
Root Relative Squared Error 12,8674% 11,5789%
Total Number of Instances 380 1119

5.4.6. Lazy Instance-Based k (Lazy IBK)
Lazy Instance-Based k yontemi %66 egitim modeline gore basart orant %92.89, 10-fold
egitim modeline gore basar1 orant %94.77 olmustur. Buna gore Lazy Instance-Based k

yonteminde 10-fold modeli daha basarili bir siniflandirma gerceklestirmistir.

Tablo 5.8: Lazy instance-based k algoritmasi test sonuglari

Test mode split 66%  10-fold
Correlation Coefficient 0,9289 0,9477
Mean Absolute Error 0,0368 0,0268
Root Mean Squared Error 0,1919 0,1637
Relative Absolute Error 7,3552% 5,3558%
Root Relative Squared Error 38,3011%  35,7075%
Total Number of Instances 380 1119

5.4.7. Locally Weighted Learning
Locally Weighted Learning yontemi %66 egitim modeline gore bagar1 oran1 %100, 10-fold

egitim modeline gore basari orant %100 olmustur. Buna gore Locally Weighted Learning

yonteminde her iki model de ayn1 siniflandirmay1 yapmustir.
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Tablo 5.9: Locally weighted learning algoritmasi test sonuglari

Test mode split 66%  10-fold
Correlation Coefficient 1 1
Mean Absolute Error 0 0
Root Mean Squared Error 0 0
Relative Absolute Error 0% 0%
Root Relative Squared Error 0% 0%
Total Number of Instances 380 1119

Tablo 5.10: Sonug tablosu

MS5P RandomForest RandomTree MSRules RandomCommittee IBk LWL
%
fic] split 66% | 10-fold split 66% | 10-fold split 66% | 10-fold split 66%  |10-fold split66% 10-fold split 66%  |10-fold split 66%  |10-fold
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5.5. Modellerin Performanslar:

En iyi performans gosteren modeller;

M5Rules ve LWL modelleri, tiim metriklerde en iyi performansi gostermektedir. Korelasyon
katsayist 1, yani tahmin edilen ve gercek degerler arasinda miikemmel bir uyum vardir.
Ortalama mutlak hata ve kok ortalama kare hatas1 da sifir veya ¢ok diisiik seviyelerde, bu da

modellerin tahminlerinin son derece dogru oldugunu gosterir.
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Yiiksek performansh modeller;

MS5Prime, oldukga yiiksek bir korelasyon katsayis1 ve diisiik hata metrikleri ile iyi
performans sergilemektedir. Bu model de finansal basarisizlik tahmininde giivenilir bir
secenektir.

Iyi performans gosteren modeller

RandomForest ve RandomCommittee modelleri, nispeten iyi performans gostermektedir.
Korelasyon katsayilar1 0.99 civarinda ve hata metrikleri makul seviyelerdedir. Bu modeller,
MS5Rules ve M5Prime kadar olmasa da yine de giiclii tahmin yeteneklerine sahiptir.

Daha diisiik performans gosteren modeller

RandomTree ve IBk modelleri, diger modellere kiyasla daha diisiikk performans

gostermektedir. Ozellikle IBk modeli, en yiiksek hata metriklerine ve en diisiik korelasyon

katsayisina sahiptir.
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6. SONUC

Diinya genelinde finans ve bilisim alanlart son yillarda hizla gelisim gostermistir. Finans
sektoriinde dijitallesme, bankacilik hizmetlerinin dijital platformlara taginmasiyla hiz
kazanmus, internet bankaciligi, mobil bankacilik ve dijital 6deme sistemleri yayginlasmistir.
Fintech (finansal teknoloji) sirketleri, bankacilik, sigortacilik ve yatirim hizmetlerinde
yenilik¢i ¢oziimler sunarak sektorii doniistiirmekte, blok zincir (blockchain) ve kripto paralar
gibi yeni teknolojiler de bu doniisiimde 6nemli rol oynamaktadir. Diinya genelinde finansal
regiilasyonlar, sektoriin giivenligini ve seffafligin1  artirmak amaciyla stirekli
giincellenmektedir. Bilisim sektoriinde ise bulut bilisim, veri depolama ve isleme
maliyetlerini diisiirerek sirketlerin daha esnek ve verimli ¢alismalarini saglamaktadir. Yapay
zekd ve makine 6grenimi teknolojileri, veri analitigi, otomasyon ve kisisellestirilmis

hizmetlerde biiyiik ilerlemeler saglamaktadir.

Finansal teknoloji (fintech) sirketleri, finans sektoriinde yenilik¢i ¢oziimler sunarak dnemli
bir rol oynamaktadir. Fintech, dijital clizdanlar, ¢evrimici 6deme sistemleri, kisisel finans
yonetimi uygulamalar1 ve kredi degerlendirme sistemleri gibi alanlarda biiyiik ilerlemeler
kaydetmistir. Ozellikle blok zincir (blockchain) teknolojisi, finansal islemlerin giivenligini
ve seffafligini artirarak, bankalar ve diger finansal kuruluslar arasinda veri paylasimini ve
islem takibini kolaylagtirmistir. Kripto paralar ise, geleneksel para birimlerine alternatif

olarak ortaya ¢ikmis ve finansal piyasalarda yeni yatirim ve 6deme yontemleri sunmustur.

Yapay zeka (AI) ve makine 6grenimi (ML) teknolojileri, finansal veri analitigi, risk
yonetimi, dolandiricilik tespiti ve miisteri hizmetleri gibi alanlarda kullanilmaktadir. Al
tabanli sistemler, biiyiik veri setlerini analiz ederek daha dogru ve hizli kararlar alinmasini
saglamaktadir. Ornegin, makine ogrenimi algoritmalari, kredi basvurularinin

degerlendirilmesinde ve yatirim stratejilerinin belirlenmesinde kullanilmaktadir.

Genel olarak, bilisim teknolojilerinin finans sektoriinde uygulanmasi, sektordeki verimliligi
ve glivenligi artirmig, miisteri deneyimini iyilestirmis ve finansal hizmetlere erisimi
kolaylastirmistir. Bu gelismeler, finans sektoriiniin dijital doniisiimiinde kritik bir rol
oynamaktadir.

Calismada, isletmelerin finansal basar1 durumlarin1 yapay zeka teknikleriyle tahmin etmeye
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yonelik kapsamli bir analiz gergeklestirilmistir. Bu amag dogrultusunda, Borsa Istanbul’da
ulusal pazardan ve yakin izleme pazarindan toplamda 28 sirket seg¢ilmistir; yakin izleme
pazarinda ilgili donem i¢in 14 sirket bulundugundan, her iki pazardan 14'er sirket alinarak
dengeli bir 6rneklem olusturulmustur. Segilen bu sirketlerin mali tablolarindan elde edilen
verilerle hesaplanan ve Tablo 4'te detayli bir sekilde sunulan 43 adet finansal oran yapilan
analizlerde kullanilmistir. Bu oranlar, isletmelerin finansal saglik durumlarini yansitmakta

ve finansal basarisizlik riskinin tahmin edilmesinde kritik rol oynamaktadir.

Calismada gerceklestirilen analizler, makine 6grenimi algoritmalarin1 ve veri madenciligi
tekniklerini kullanmak i¢in yaygin olarak tercih edilen Weka yazilimi ile gergeklestirilmistir.
Uygulanan regresyon modelleri arasinda M5Prime, Random Forest, Random Tree,
Mb5Rules, Random Committee, Lazy Instance-Based K (IBk) ve Locally Weighted Learning
(LWL) algoritmalar1 bulunmaktadir. Burada kullanilan ¢esitli algoritmalar ile, finansal
basart durumu tahminlerinde sonuglarin dogrulugunu ve giivenilirligini artirmay1

amagclamistir.

Elde edilen bulgulara gore, M5Rules ve LWL algoritmalari en basarili tahmin sonuglarini
vermistir. Bu iki algoritma, finansal basarisizlik riskinin tahmin edilmesinde yiiksek
dogruluk oranlar sergiledigi igin isletmelerin gelecekteki mali durumlarini 6ngérmede etkin
bir sekilde kullanilmistir. M5Rules algoritmasi, kurallar tabanli yaklagimi sayesinde finansal
verilerdeki desenleri ve iligkileri etkili bir sekilde ortaya koymus, LWL ise yerel

agirliklandirma yontemiyle tahminlerin dogrulugunu artirmistir.

MS5Prime algoritmasi da benzer sekilde olduk¢a basarili bulunmus ve ¢cok yakin tahminlerde
bulunmustur. Bu algoritma, tahmin edilen ve gercek degerler arasindaki farki minimize
ederek yiiksek performans gostermistir. Random Forest ve Random Committee modelleri
ise 0.99 gibi yiiksek korelasyon katsayilartyla nispeten iyi performans sergilemistir. Bu
modeller, coklu karar agacglar1 kullanarak verilerin ¢esitliligini ve karmagikligin1 dikkate
almis, boylece giiclii tahmin yetenekleri sunmustur. Random Forest, 6zellikle agir1 uyum

sorununu minimize eden yapisiyla dikkat cekmistir.

Ancak, Random Tree ve IBk modelleri diger modellere kiyasla daha diisiik performans

gostermistir. Random Tree modeli, tek bir karar agaci kullanarak sinirl bir tahmin kapasitesi
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sunmus, IBk modeli ise en yakin komsu algoritmasini kullanarak yiiksek hata metriklerine
ve en diisiikk korelasyon katsayisina sahip olmustur. Bu durum, IBk modelinin finansal

basarisizlik tahmininde yetersiz kaldigin1 gostermektedir.

Yapilan analiz sonuglarindan yola ¢ikarak, M5Rules, LWL ve MS5Prime algoritmalari,
finansal basarisizlik tahmini konusunda en iyi seg¢enckler olarak One g¢ikmaktadir. Bu
algoritmalar, ylksek dogruluk oranlari ve genelleme kabiliyetleri ile dikkat ¢ekmektedir.
Random Forest ve Random Committee algoritmalar1 da bu {ic modele alternatif olarak
kullanilabilecek saglam segeneklerdir. Dolayisiyla, isletmelerin finansal basarisizlik riskini
tahmin etmek i¢in bu modellerin kullanimi, daha yiiksek dogruluk oranlar1 ve genelleme

kabiliyetleri sunarak, gelecekte yapilacak olan ¢alismalar igin yol gosterici olacaktir.

Caligmada belirli bir zaman aralifindaki verilerin kullanilmasi, ulusal pazardaki ilgili
firmalarin rastgele belirlenmesi, literatiirde yer alan tiim modellerin sinanmamasi gibi
birtakim kisitlar bulunmaktadir. Gelecekte yapilacak arastirmalarda bu kisitlarin azaltilmasi

ile elde edilecek sonuclar daha basaril olabilir.
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