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Sayfa Adedi ;80

Organizasyonlarda karar vermeye yonelik bilgiye erisim ihtiyaci arttikga, bu amaca
yonelik bilgi sistemleri kurulmaktadir. Bu sistemler karar almada kolaylik saglarken bunu,
onceden belirlenmis ve sistem icerisinde yapilandirilmis konularda gerceklestirebilmektedir.
Veri boyutlarinin artmasiyla birlikte onceden tahmin edilemeyen sorulara yonelik cevap
bulan, ileriye doniik tahmin sistemlerine ihtiya¢ duyulmustur. Veri madenciligi, verilerden
onceden bilinmeyen anlamli bilgileri tanimlama ya da tahmin etme tekniklerini icermektedir.
Bu baglamda veri madenciligi teknikleri diger bir¢ok alanda oldugu gibi isletmecilik

alaninda da yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.

Bu ¢alismada amac, yatirimcilarin veya karar vericilerin isletmelerin performanslarini
degerlendirmede dikkate almasi gereken en o©nemli Olgiitlerin saptanmasinda veri
madenciligi tekniklerinin uygun bir yontem olarak kullanilabilecegini gdstermektir.
Calismada, veri madenciligi kavramlar1 ve teknikleri aciklanmustir. Istanbul Menkul
Kiymetler Borsast Ulusal 100 endeksinde sanayi ve hizmet sektorlerinde faaliyet gosteren
173 isletmenin 2004-2006 yillarina ait yillik finansal gostergelerinden yararlanarak veri
madenciligi tekniklerinden birisi olan karar agaclar1 teknigi uygulanmistir. Bu amacla, ikili
aga¢ tliretimi yerine ¢oklu aga¢ tiiretimine olanak saglayan CHAID algoritmasi
kullanilmustir. Secilen finansal gostergelere gore sanayi ve hizmet sektorlerinde faaliyet
gosteren firmalar1 ayiran en 6nemli 6zelliklerin saptanmasinin yaninda sermaye ve karlilik

yapilarin belirleyen en 6nemli degiskenler saptanmustir.

Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi, Karar Agaci, CHAID Analizi, IMKB, Sermaye
Yapisi
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It is getting more needs of knowledge access for decision making in organizations,
management knowledge systems have been established for this aim. While these systems
providing easiness to decision making, they realize that subjects predefined and costructed in
system. With increasing data dimensions, to be needed prediction systems which answer for
nonpredefined questions. Data mining include decriptive and predictive techniques for
meaningfull knowledges which is unknown early from datas. For this context, data mining

techniques are commonly used in business area as in the other areas.

The aim of the study indicate data mining techniques are available method that
determining the most important factors which businesses must taken into consideration for
evaluating their performances. In this study, data mining concepts and techniques are
explained. Decision trees technique which is one of the data mining techniques is applied on
173 firms that operate in industry and service sectors in Istanbul Stock Exchange National
100 Index using their annual financial indicators from 2004 to 2006. For this aim, CHAID
algorithm that derive multiple tree instead of binary tree is used. According to selected
financial indicators, the most important factors of firms that operate in industry and service
sectors are determined besides the most important variables for their profitabilities and

capital structures.

Anahtar Kelimeler: Data Mining, Decision Tree, CHAID Analysis, ISE, Capital Stucture.
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ONSOZ
Kisisel ve kurumsal alanda bilgisayar kullaniminin artmasi dijital veri
yiginlarinin ve veri tabanlarinin boyutlarinin artigina sebep olmustur. Diinyadaki veri

miktarinin olaganiistii artis1 diisiiniildiigiinde, problemlere ¢6ziim olacak bilgi

bankalarinin veri madenciligi alanindaki gelismelerle saglanacagi ongoriilmektedir.

Karar agaclarn teknigi, kural ¢ikarmanin basitligi, sonuglarinin gorselligi ve
yorumlanmasinin kolay olmasi nedenleriyle son yillarda yaygin olarak uygulanan
veri madenciligi tekniklerinden birisidir. Bu yaklasimla bu calismada IMKB Ulusal
100 endeksinde sanayi ve hizmet sektoriinde faaliyet gosteren isletmelerin finansal
gostergelerinden yararlanilarak isletmelerin sermaye yapilarini, karlilik diizeylerini
ve sektor ayrimini tamimlayan en Onemli faktorler arastirilmaktadir. Ayrica bu

faktorlerden yararlanarak isletmelerin profilleri olusturulmaktadir.

Tez ¢alismamin her asamasinda beni yonlendiren, Oneriler sunan ve hedefe
ulagsmamda yol gostericim olan degerli hocam Yrd. Dog. Dr. Ali Sait ALBAYRAK’a

tesekkiir ederim.

Calismalarim siirecinde gostermis olduklar1 sabir, destek ve yardimlari icin

esim Biilent YILMAZ’a ve aileme tesekkiirlerimi sunarim.
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GIRIS

Bilgi teknolojilerinde dikkati c¢ekecek Olgiilerde yasanan gelismeler ile
depolanan veriler ¢ok daha biiyiik boyutlara ulagsmaktadir. Bilgisayarlar daha biiyiik
miktardaki veriyi saklayabilmekte ve daha kisa siirede isleyebilmektedir. Bilgisayar
aglarmin gelisimi ile acik ag sistemlerinin yani sira kapali ag sistemlerinin de
kullanilmast sonucunda veriye baska bilgisayarlardan da hizla ulasilabilmektedir.
Verinin sayisal olarak kullanilabilmesi sonucu daha giivenilir, dogru, hizli ve

ayrintili bilgiye ulasilabilmektedir.

Ham veri kendi basina degersizdir. Veri, bilgisayar sistemleriyle belirli bir
amaca yonelik islenerek bilgiye doniismektedir. Birbiriyle iligkili verilerin bir arada
toplanmasiyla bilgiye erisim ihtiyact dogmustur. Organizasyonlarda bu amaca
yonelik bilgi sistemleri kurulmaktadir. Bu bilgi sistemleri, satiglar, faturalar,
O0demeler gibi islemlerin takip edilmesini saglarken, karar almaya yonelik ihtiyaclara
da girdi olusturmaktadir. Ancak bu sistemler karar almada kolaylik saglarken bunu,
onceden  belirlenmis ve  sistem  igerisinde  yapilandirilmis  konularda
gerceklestirebilmektedir. Kurum ici ve dis1 bilgilerin yami sira Oonceden tahmin
edilemeyen sorulara yonelik cevap bulan, ileriye doniik tahmin sistemlerine ihtiyag
duyulmustur. Bu baglamda veri madenciligi (VM) teknikleri diger bir¢ok alanda
oldugu gibi isletmecilik alaninda da yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. VM, bilgi
teknolojilerinin dogal gelisim siirecinin sonucu olarak da degerlendirilebilir. Cok
biiyiik Olcekli veriler, farkli alanlardaki biiyiik 6lgekli veri tabanlari i¢inde degerli
verileri bulunduran bir veri madeni gibi diisiiniilebilir. VM ise bu verilerden dnceden
bilinmeyen anlamli bilgileri iiretme siireci olarak tanimlanmaktadir. Diger bir
anlatimla VM, veri tabanlarinda yer alan biiyiik hacimli verilerde bulunan gizli
bilgilerin, oOriintiilerin, kurallarin ve iliskilerin gelismis cok boyutlu tekniklerle
kesfedilmesi siireci olarak tanimlanabilir. VM, bu siireci bilgisayari, makine
ogrenmesini (machine learning), veri tabani veya veri ambar1 yOnetimini,

matematiksel algoritmalar1 ve istatistik teknikleri kullanarak gerceklestirmektedir.



VM yerine veri tabanlarindan bilgi kesfi kavrami (VTBK) da kullanilmaktadir.
Veri tabanlarindan bilgi kesifleri ile yiiksek diizeyli bilgiler veri tabanlarindaki
verilerden c¢ekilmeye ve farkli acilardan degerlendirilmeye baslanmistir. Biiyiik
Olcekli veri tabanlarindan bilgi cikarmak, bir¢ok arastirmaci icin veri tabami
sistemlerindeki bir arastirma konusu olmustur. VM ile kesfedilen bilgi, ¢evrimigi
(online) veri takibi, i yoOnetimi, iirlin kontrol sistemleri, pazarlama, tip, finans,
kimya, cografi bilgi sistemleri (CBS), miihendislik, goriintii tanima ve robot goriis
sistemleri, uzay bilimleri, sosyal bilimler, davranig bilimleri, meteoroloji ve atmosfer

bilimleri gibi alanlarda yaygin bir sekilde kullanilmaya baglanmistir.

VTBK ifadesi ilk defa Piatetsky-Shapiro (1991) tarafindan 1989 yilinda
gerceklestirilen ilk VTBK calisma grubu toplantisinda kullanilmis, konuyla ilgili
kavram ve tanimlar ortaya konulmustur. VM terimi de VTBK’nin bir bileseni olarak
tanimlanmistir. Daha sonra VM yontemleri gelistirmeye yonelik calismalar devam
etmis, Agrawal vd. (1995) nicel birliktelik kurallarinin madenciligi i¢in hizli bir
algoritma olan Apriori’yi 6nermislerdir. VITBK’nin temel siirecleri {izerinde hiyerarsi
arayisinin sonucunda, Fayyad vd. (1996) veri tabanlarinda bilgi kesfinin siireglerine
ve VM’nin bu siirecteki yerine yonelik bir akis sunmuslardir. Ayrica, VM’ nin temel
ozelliklerini irdelemislerdir. VM’nin uygulama yayginligi kazanmasiyla birlikte
uygulamaya yonelik ¢aligsmalar agirlik kazanmaya baslamis ve Berson vd. (1999)
VM’nin en yaygin kullanim alan1 olan miisteri iliskileri yonetimi kapsaminda VM
yontemleri ve uygulamalarina yer vermislerdir. Ayrica, yeni nesil yontemlerden olan
karar agaci yontemlerinin baglicalarindan CRT' (Classification and Regression Tree)
ve CHAID (Chi-squared Automatic Interaction Detection) yontemlerini
incelemislerdir. VM bilisim ve istatistik olmak tiizere iki bakis altinda
incelenmektedir. Ziarko (1991), Elder and Pregipon (1995), VM’yi, istatistik
alanindaki bircok yontemi kullanmasina ragmen, nesnelerin nitelik degerlerine bagh
cikarim yapmada bilinen istatistik metotlardan ayirmaktadir. Hastie vd. (2001),
VM’ye istatistik perspektiften yaklasmis ve VM ile istatistik arasindaki iliskiyi
‘Istatistik Ogrenme’ kavrami ile kurmuslardir. Moss and Atre (2003) VM ile

! Literatirde C&RT ya da CART kisaltmalar1 da kullanilmaktadir.



istatistik analiz yoOntemlerini karsilastirmis ve aralarindaki farkliliklart ortaya

koymuslardir.

VM’de kullanilan modeller, tahmin edici (predictive) ve tanimlayici
(descriptive) olmak iizere iki ana bagslik altinda incelenmektedir. VM modellerini
gordiikleri islevlere gore smiflama (classification) ve regresyon (regression)
modelleri, kiimeleme (clustering) modelleri ve birliktelik kurallar (association rules)
ve ardisik zamanl oOriintiiler (sequential patterns) olmak iizere ii¢ ana baslik altinda
incelemek de miimkiindiir. Siniflama ve regresyon modelleri tahmin edici,
kiimeleme, birliktelik kurallar1 ve ardisik zamanli Oriintii modelleri tanimlayici

modellerdir.

Bu calismada, VM modellerinden biri olan siniflama modelinin karar agaci
teknigi kullanmilmistir. Siniflama modeli, smift tanimlanmis mevcut verilerden
yararlanarak, sinifi belli olmayan verilerin sinifin1 tahmin etmek i¢in kullanilan VM
modelidir. Karar agaci, cok sayida kayit iceren bir veri kiimesini, bir dizi karar

kurallar1 uygulayarak daha kii¢iik kiimelere bolmek i¢in kullanilan bir yapidir.

VM’de karar agaci olusturmak igin ¢esitli algoritmalar gelistirilmistir. Bu
algoritmalardan biri olan CHAID algoritmas1 Kaas (1980) tarafindan en iyi bolmeyi
hesaplamak ic¢in istatistik olarak anlamli bir farkliligin olmadigi, hedef degiskene
uyan ciftlerde tahmin degiskeninin olas1 kategori ¢iftini birlestirmesiyle

olusturulmustur (SPSS, 1999:2).

Haughton ve Oulabi (1999), calismasinda bir dogrudan pazarlama modelini
CHALID algoritmasi ile gerceklestirmis, CRT ve CHAID algoritmalarinin sonuclarin
karsilagtirmistir. Akpinar (2000), uygulamasinda kisilerin geri ddemelerini diizenli
veya diizensiz yapmalarina baglh olarak, kredi degerlendirmesini iyi ve kotii seklinde
siniflandirmak tizere CHAID algoritmasini kullanmistir. Grobler vd. (2002), okul
etkinligi ve cesitli bagimsiz degiskenler arasindaki iligskiyi tahmin etmede CHAID
yonteminden yararlanmistir. Dogan ve Ozdamar (2003), CHAID analizi yardimiyla
ailelerin cocuk istegine etki eden faktorlere ulasmada bagimsiz degiskenlerin

birlesmis kategorilerini ve alt gruplarini tahmin eden bir ¢calisma yapmistir. Van



Diepen ve Franses (2006), CHAID algoritmasindan tahmin edilen sonuglarin giiven
sinirlarin1 hesaplamak i¢in Onerdigi yontemle, benzetim teknigiyle elde edilmis
veriler kullanmistir. Laura vd. (2006), market {iyelik kartlarinin siniflamasin1t CHAID
yontemi kullanarak yapmustir. Koyuncugil ve Ozgiilbas (2006), CHAID
algoritmasim kullanarak Istanbul Menkul Kiymetler Borsast (IMKB)'nda islem
goren Kiiciik ve Orta Olcekli Isletmeler (KOBI)’in finansal profilleri ile giiclii ve
zayif yonlerinin belirlenmesini amaglamistir. McCarty vd. (2007), iki farkli veri seti
kullanarak dogrudan pazarlama boéliimlemesi i¢in RFM (Recency, Frequency, and
Monetary Value), CHAID ve lojistik regresyon modellerinin karsilagtirmasini
yapmistir. Koyuncugil (2007), CHAID algoritmas ile IMKB sirketleri 6zelinde risk
Olctimlemesindeki degisimleri otomatik olarak degerlendirmeyi ve Oncii risk
gostergelerini sektorel bazda belirlemeyi saglayacak VM’ye dayal1 bir sektorel risk
modeli olusturmustur. Tiire vd. (2008), meme kanserli hastalarda yinelemesiz
sagkalim siiresini etkileyen risk faktorlerinin belirlenmesinde karar agaci
yontemlerinden CRT, CHAID, QUEST (Quick Unbiased Efficient Statical Tree),
C4.5 ve ID3 ile Kaplan-Meirer analizini birlikte kullanmistir. Dolgun (2008),
Tiirkiye’deki hastaneleri karar agaclari teknigini kullanarak durumlarina ait sonuglar
citkarmis ve bu sonuclardan elde ettigi verilerle kiimeleme analizi yaparak

gruplandirmistir.

Bu tezde, karar agaclar1 kullamlarak Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi
(IMKB) ornegi incelenmistir. Calisma giris ve sonug¢ hari¢ ii¢ boliimden

olusmaktadir.

Girig boliimiinde, veri madenciligi ve karar agaclari hakkinda genel bilgi
verilmis, konuya iligkin yerli ve yabanci literatiir taramasi yapilmis ve tez

calismasinin amaci hakkinda genel bir tantmlama yapilmustir.

Birinci boliimde, veri tabanlarinda bilgi kesfi, veri ambar1 ve veri
madenciligine iligkin kavramsal bir cer¢ceve sunulmaktadir. Veri madenciligi yontem
ve teknikleri gordiikleri isleve gore incelenmis ve veri madenciligi uygulama alanlari

aciklanmugtir.



Ikinci boliimde, smiflandirma ve karar agaclari teknikleri ayrmtili olarak
incelenmistir. Ayrica karar agaclari tekniginde kullanilan algoritmalar agiklanmis ve

bunlarin birbirlerine gore avantaj ve dezavantajlari tartisilmistir.

Uciincii boliimde, karar agaclar1 teknigi ile CHAID algoitmasi kullanilarak
IMKB Ulusal 100 endeksindeki firmalarin sektér ve finansal gostergelerinin
birbirleriyle olan iliskileri irdelenmistir. Calismada oncelikle IMKB100 sanayi ve
hizmet sektorlerinde faaliyet gosteren firmalarin karlilik, likitide, varlik kullanim
etkinligi, sermaye yapist ve isletme biiylikliigli gostergelerinden hangisine gore
anlamsal farklilik gosterdigi arastirilmaktadir. Daha sonra sirasiyla sermaye yapisi
gostergelerinden kisa vadeli bor¢ orani, toplam borg¢ orani; karlilik gostergelerinden
aktiflerin karliligi, 6zsermayenin karliligr degiskenlerinin en onemli belirleyicileri

belirlenmektedir.

Sonu¢ bolimiinde ise elde edilen bulgular 1s18inda arastirma sonuglari

degerlendirilip bazi 6nerilerde bulunulmaktadir.



1. VERi TABANLARINDA BiLGIi KESFi

Belirlenen amaclar dogrultusunda olciilebilen ve sayilabilen her sey veri olarak
tanimlanmaktadir. Sayilar, harfler veri oldugu gibi bunlardan elde edilen bilgi de
yine veri olarak kullanilmaktadir. Giiniimiizde her alanda artan hizla veri yiginlari

meydana gelmektedir.

Veriler hacim olarak sayfalarca yer kaplarlar ancak kullamim degerleri azdir.
Oysa, sayilar diizenlenip Ozetlendiginde, harfler diizenlenerek anlamli ciimleler
haline doniistiirildiigiinde, notalar siralanip bir melodi olusturuldugunda ve
bilgisayar ekranindaki noktalar (verileri) bir araya getirilerek bir aga¢ resmi veya bir
grafik olusturuldugunda veriler bilgiye doniistiiriilmiis olur. Bilgi verilere gore hacim
olarak daha az yer tutar ancak kullanim degeri olarak daha giicliidiir (Giirsakal,

2001:48).

Veri saklama birimlerinde depolanan veri topluluklarina “dosya” adi
verilmektedir. Karmasik dosya yapilari, ¢cok sayida dosya arasi iliski ve kullanicilarin
dosyaya erisimi s0z konusu oldugunda geleneksel dosya sisteminin yetersiz oldugu
goriilmiistiir. Bu sorunu ¢ozmek iizere veriyi saklama ve erisim konusunda yeni
yazilim teknolojilerine yonelme baslamis ve Veri Tabani Yonetim Sistemleri
(VTYS) yaklasimi ortaya ¢ikmistir. VTYS yaklasiminda veri girisi ve depolanmast,
veriye erisen uygulama programlarindan bagimsizdir. Klasik dosya sisteminde ise,
kayit desenleri ve dosya yapilarinda ortaya ¢ikabilecek en ufak degisiklik bile
uygulama programlarinin degismesine ve yeniden derlenmesine neden olmaktadir.
Veri tabani sistemleri, birbirleriyle iliskili veri ve programlar toplulugundan

olusmaktadir. Veri toplulugu bir “veri tabani” olarak degerlendirilir (Ozkan, 2006:4).

Veri tabani, sistematik erisim imkani olan, yoOnetilebilir, giincellenebilir,
taginabilir, birbirleri arasinda tanmimh iligkiler bulunabilen bilgiler kiimesidir
(Usgurlu, 2007:2). Veri tabaninda bir kurulusa ait bilgiler diizenli bir sekilde

tutulmakta ve cesitli yazilimlar araciligiyla yonetilmektedir.



Verinin bilgiye doniisiimiiniin geleneksel yontemi, klasik ¢oziimleme ve
yorumlamaya dayanmaktadir. Ornegin, saglik sektoriinde uzmanlar saghk
verilerindeki degisiklikleri ve giincel egilimleri diizenli olarak analiz etmekte ve
rapor ayrintilarin1 saklamaktadirlar. Ciinkii bu raporlar gelecekteki karar verme ve
planlama siireclerinin temelini olusturmaktadir. Farkli uygulamalarda da gok
bilimciler, gezegenler ve gok cisimlerinin uzaktan algilama goriintiileri yoluyla gok
cisimlerini ve gezegenleri kategorilere ayirmaktadirlar. Bilimsel olarak, pazarlama,
finans, saglik, perakende ya da diger alanlarda da veri analizi i¢in klasik yaklasimlar
ayrintili bir ya da daha ¢ok analize dayanmaktadir. Bu uygulamalar i¢in veri
setlerinin klasik arastirma sekli yavas, pahali ve subjektif olmaktadir. Veri tabani
sistemlerinin ~ artan  kullanomi  ve  hacimlerindeki bu olaganiistii artis,
organizasyonlarin elde toplanan bu verilerinin pek ¢ok alanda uygulanamaz olmasina
sebep olmaktadir. Geleneksel sorgu veya raporlama araclarinin veri yigilar
karsisinda yetersiz kalmasi, Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi — VIBK (Knowledge
Discovery In Databases) adi altinda siirekli ve yeni arayislara neden olmaktadir

(Fayyad vd., 1996:37).

VM ve bilgi kesfi alanindaki dikkate deger faktorler, veri toplamadaki artis
patlamasi, veri ambarlarindaki verinin depolanmasi, ag ve intranetlerden veriye
erisimin artmasi, kiiresel ekonomideki pazar paymni arttiran rekabet baskisi,
elektronik ticaret, VM yazilimlarinin gelisimi, bilgisayar giici ve depolama

kapasitesindeki muazzam artislardir (ITRG, 2003:2).

1.1. Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi Asamalar

Kiiresel is siireclerinin bir pargasi olan VM genellikle bilgi kesfi islemi olarak

da bilinmektedir.

Fayyad vd. (1996), VTBK asamalarini, veriyi anlama, hedef veri seti
olusturma, veri temizleme ve Onisleme, veri indirgeme, amaclari se¢me, model
analizi ve hipotez secme, VM, oriintiileri yorumlama, bilgi {izerinde harekete gecme
olarak 9 asamada incelemektedir. Veri madenciligi bu asamalarin odak noktasini
olusturmaktadir ve model gosterimi, model degerleme ve arastirma olarak 3 asamada

incelenmistir. Fu (1997)’ya gore VTBK asamalari, veri temizleme, veri doniistiirme,



VM, modelleme, yorumlama ve degerlendirme asamalarindan olugmaktadir. VM ise
VTBK’nin anahtar konusudur. Fayyad (1997), VIBK’nin veri hazirlama, Oriintii
arama, veri analizi, bilgi degerleme, yenileme gibi yinelemeli adimlardan olustugunu
belirtmistir. VM’yi ise bilgi ya da oriintiilerin algoritmik anlamiyla ilgilenen VTBK
asamasi olarak degerlendirmistir. Hegland (2001), VITBK’y1 veri sorgulama, veri

temizleme, veri analizi, bilginin sunumunu iceren prosediirler olarak ele almgtir.

Bu tezde, VTBK asamalan icin, Sekil 1.1: Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi
Siireci’de gosterildigi gibi veri secimi, veri Onisleme, veri doOniistirme, VM,

yorumlama/degerlendirme olarak alti agama benimsenmistir.

Sekil 1.1: Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi Siireci

Yorumlama

[ Veri Madenciligi ]

Doniistiirme

o
Doniigmiis

ﬁ,’ Veri

Onislenmis

S o Veri
“ Hedef Veri

Kaynak: Usama Fayyad, Gregory Piatetsky-Shapiro, Padhraic Symth, (1996); “From Data Mining to
Knowledge Discovery in Databases,” AI Magazine, Cilt 17, Say1 3, s. 41.

(1) Veri Secimi

Veri se¢cme islemi, iizerinde calisilacak veritabanindan veya diger veri

kaynaklarindan verilerin secilerek veri dosyasi olusturulmasi islemidir.

Veri se¢cimi, VM i¢in kullanilabilecek verinin degerini belirleme isi ile ilgilenir.
Pek ¢ok durumda islemsel veri tabanlari, veri depolama ya da sorgulama islemi icin
yeterli olmamistir. Ancak giin gectik¢e is uygulamalarinin hepsini desteklemistir

(Kleissner, 1998:297).



Bu nedenle, bilgi teknolojisi organizasyonlar1 stratejik karar destek

aktivitelerini desteklemek icin veri ambarlar1 uygulamalarina yonelmislerdir.

(2) Veri Onisleme

Veri kalitesi, VM’de anahtar bir konudur. VM’de giivenilirligin artirilmasi igin,
veri On isleme yapilmalidir. Aksi halde hatali kullanilan veriler hatali sonuclara
sebep olmaktadir. Veri 6n isleme, ¢cogu durumda yar1 otomatik olan ve zaman isteyen
bir VM asamasidir. Veri sayisindaki artis ve buna bagl olarak ¢ok sayida verinin 6n
islemeden gecirilmesi, veri On isleme icin gerekli etkin teknikleri Onemli hale

getirmigstir (Oguzlar, 2003:70).

Veri 0n isleme asagidaki sebeplerden dolayr verilere uygulanmaktadir

(Oguzlar, 2003:70):

1. Verilere uygulanacak teknigin varsayimlarim1 saglamak.

2. Verilerin dogasinin anlasilmasi ve anlamli veri analizinin basarilmasi.
3. Verilen bir veri kiimesinden daha saglikli bilginin tiretilmesi.

Onisleme, uc (extreme), sapan (outlier), eksik (missing) veya hatali birim

degerlerinin diizeltilmesi gibi islemleri igerir.

Bazi veri temizleme islemleri, VM siireci baslamadan ya islemsel veri
tabanlarindaki kaynak veri iizerinde ya da veri ambar1 yonetiminin bir kisminda
siiren uygulamalarda yapilmaktadir. Diger veri temizleme uygulamalar ise veri
zenginlestirme ve kodlama agsamasinin bir parcasi olarak veri fazlaligi fark edildikten

sonra baslatilabilir (Kleissner, 1998:297).

Cok sayida veri on isleme teknigi mevcuttur. Bunlardan biri olan veri
temizleme (data cleaning) verilerdeki giiriiltiiniin giderilmesi ve tutarsizliklarin
diizeltilmesi i¢in uygulanir. Bir diger teknik olan veri birlestirme (data integration)
ise farkli kaynakli verileri uygun bir veri tabaninda birlestirir. Normallestirme gibi
veri doniistiirme yontemleri (data transformations) uygulanabilir Veri indirgemede

(data reduction) ise fazla olan bazi degiskenlerin atilmasi ve birlestirilmesi veya
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kiimeleme yolu ile veri biiytikliigiiniin azaltilmas: amaglanir. Bu sozii edilen veri 6n
isleme teknikleri, VM’den once uygulanarak elde edilen sonuglarin kalitesi ve/veya

VM i¢in harcanacak zaman azaltilmis olur (Han and Kamber, 2001:105).

(3) Veri Doniistiirme

Bilgi kesfi siirecinin bu asamasi veri zenginlestirme asamasi olarak da
adlandirilmaktadir. Veri ambarlarinda ya da islemsel veri tabanlarinda mevcut

olmayan ek veri, anlamli VM ¢alismalarin1 yonetmek i¢in 6nemlidir.

Bir veri ambarindaki veri, kodlama asamasindaki birtakim doniisiimlerden
yararlanmaktadir. Bu asama, yeterince anlamli olmayan bazi kayitlarin silinmesi,
bolgesel kodlarin adreslere doniistiiriilmesi, numaralarin satin alma tarihlerine
doniistiiriilmesi, yas simiflarinin dogum tarihlerine doniistiiriilmesi gibi bilgileri
doniistiirmeyi ve kaydetmeyi icermektedir. Bu doniisiimler, VM ya da VM’nin
boliimleri olarak bilinen diger asamalara hazirlik i¢in en iyi sekilde yapilmalidir.
Veri zenginlestirme ve kodlama asamasinin sonunda veri, VM uygulamasi icin hazir

hale gelir (Kleissner, 1998:297).

Veri doniistirme; diizeltme, birlestirme, genellestirme ve normallestirme gibi
degisik islemlerden birini veya bir kacim icerebilir. Veri normallestirme en sik

kullanilan veri doniistiirme islemlerinden birisidir (Roiger and Geatz, 2003:156).

(4) Veri Madenciligi

Bilgi kesfi siirecinin son asamasi olan VM, veriyi Ozetlemek ve
gozlemlenemeyen iliskileri bulmak icin incelenen veri gruplarinin analizidir (Hand
vd., 2001:3). Veri yiginlart icerisinden, gelecek ile ilgili tahminde bulunulmasini
saglayabilecek oriintiilerin bilgisayar programi kullanilarak aranmasidir (ilhan,
2005:2). Madencilik teriminin kullanilma sebebi, biiyiik veri y1gin1 arasindan uygun
olam1 arama ve secme isleminin maden arama isine benzetilmesindendir (inan,

2003:5).

VM aracglari, veri tabanlart ya da diiz dosyalarda depolanan verileri

desteklemesine karsin veri birlestirildikten, temizlendikten ve VM i¢in hazirlandiktan
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sonra veri pazarlar1 ve veri ambarlarinda toplanan veri lizerinde en etkili sekilde

kullanilmaktadir (Kleissner, 1998:297).

1.2. Veri Ambarlar1 (Data Warehouses)

Veri ambari, isletmelerin islemsel verilerinin belirli bir sistem ve metodoloji
altinda toplanarak konularina gore, sorgulama, analiz, tahmin gibi karar destek

sistemleri 6zelliklerinin uygulandig bir siirectir.

Veri ambari, is diinyasinda bilgiye hemen ulasmak amaciyla karar vericiler i¢in
tasarlanmis bir bilgisayar sistemidir. Burada karar vericiden kasit, ihtiya¢ duyulan
bilgiyi kullanabilen yoneticilerdir. Ambar, verilerini var olan sistemlerden (genel
hesap defterleri, insan kaynaklari, siparis girdileri) alarak bu verileri yoneticilerin
kullanmas1 i¢in saklamaktadir. Depolanmig bilgileri programcilardan daha c¢ok
yoneticiler  kullamlmaktadir. Veri ambar1t  kullamicilari, 6zel yazilimlar
kullanmaktadirlar. Bu yazilimlar kullanicinin bilgiye ihtiyaci oldugu zaman, bu

bilgileri meydana getirmesini ve ulasmasini saglamaktadir (Kuzey, 2000:3).

Veri ambarciligl, organizasyonlarin teknolojilerini gelistirmek ve diisiik
maliyet saglamak amaciyla karar destek amacl nitelikli verileri yaratmak, kullanmak

ve siirdiirmek i¢in yapilan islem siirecidir (Haley, 1999:2).

Is organizasyonlarinda bilgi akis mimarisinde veri ambarlar1 iki amacla

olusturulmaktadir (Usgurlu, 2007:4):

1. Hareketsel ve organizasyonel gorevler arasindaki depo ve analitik stratejik
verilerin birikimini saglar. Bu veriler daha sonra yeniden kullanilmak iizere
arsivlenir. Veri ambarlar1 verilerin sorgulanabildigi ve analiz yapilabildigi bir

depodur.

2. Veri ambarlarinin pazarda yeni firsatlar bulmaya, rekabete katki, yogun proje
cevirimi, ig, envanter, iiriin maliyetlerinin azalmasinin yaninda farkl islere ait
verilerin iligkilendirilmesi, karar destek ve alinan bilgiye hizli cevap verebilme

gibi katkilar1 vardir.
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VM’yi istatistik yontemlere iistiin kilan 6zelligi, ¢cok fazla miktarda veriyle
calisilabilir olmasidir. Istatistikte, anakiitleden secilen bir ©rneklem iizerinde
calisarak genellestirme yapilmaya calisilir. Fakat bu durumun gelecekteki isletme
ihtiyaclarim1 tam olarak karsilayamama, is ¢cevresindeki gelismelere ve degisimlere
cevap verememe gibi eksik yonleri vardir. Bazen VM teknikleriyle daha basit ve
ayrintili ve uygulanabilir kararlar alinabilmektedir. Tiim veriyle calisan VM’nde,
biitiin veriyi saglayan organ veri ambaridir. Bu amagla VM’nin, veri ambarina
goriindiigiinden daha fazla ihtiyaci vardir. Ayrica veri ambari ¢ok basit ve cevabi
kullanigli olacak sorularin cevabin1 hizli bir sekilde alarak VM’nin isini

kolaylastirmaktadir (Bigen, 2002:24).

1.3. Veri Madenciligi
1.3.1. Veri Madenciligi Tanmimi ve Amaclari

Dijital veri elde etme ve depolama teknolojisindeki gelismeler, ¢ok biiyiik
miktarlardaki veri tabanlarinin artmasiyla sonuclanmistir. Bu artis siipermarkete ait
veriler, kredi kart1 kullanma kayitlari, telefon arama detaylar1 ve devlet istatistikleri
gibi giinliik, olagan olaylardan astronomik miktarlardaki goriintiiler, molekiiler veri
tabanlar1 ve tibbi kayitlar gibi farkli olaylara kadar insan ¢abalarinin her alaninda

meydana gelmistir (Hand vd., 2001:3).

VM genel anlamda; biiyiik miktarda veri icerisinden, gizli kalmis, degerli,
kullanilabilir bilgilerin agiga cikarilmas: bi¢iminde ifade edilmektedir. Bu ifade
irdelendiginde yakin zamana kadar pek duyulmamis bir terim olan VM’ nin, aslinda
uzun zamandir gerceklestirilmesine karsin evrim gecirerek 1990’lardan itibaren
isimlendirildigi goriilmektedir. Oyle ki, bu konu en iyi bicimde ‘istatistik¢iler, VM ni
elle yaparlar,” ifadesiyle Ozetlenebilir. Bu ifade her ne kadar VM’nin temel
mantiginin klasik istatistik teknikler oldugunun altimi ¢izse de, herhangi bir istatistik
yazilimi veya yontemini VM olarak ifade etmek dogru olmamaktadir. Bununla
beraber VM’yi, istatistik tekniklerin evrim gec¢irmis hali olarak diisiinmenin de
miimkiin olmasinin yan: sira; VM nin, kendisine 6zgii tanimlayici 6zellikleri vardir

(Koyuncugil ve Ozgiilbas, 2006:4).
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VM, bir veri kiimesi icerisinde kesfedilmemis oriintiileri bulmay1 hedefleyen
teknikler biitiintinii ifade etmektedir. VM’ nin amaci, ge¢mis faaliyetlerin analizini
temel alarak gelecekteki davraniglarin tahminine yonelik karar verme modelleri

yaratmaktir (Koyuncugil, 2007:7).

VM’ndeki amag, toplanmis olan bilgilerin bir takim istatistik yontemlerle
incelenip 1ilgili kurum ve yonetim destek sistemlerinde kullamlmak iizere
degerlendirilmesidir. Veri madencisinin geleneksel yontemlerde oldugunun aksine
baslangicta herhangi bir amaci ya da varmak istedigi bir kavram yoktur. Yapilacak
analizlerden sonra elde edilen verilerin bir istatistik¢i gozii ile incelenip daha
onceden diisiiniilmemis kavramlarin ortaya ¢ikarilmasi, basarili bir VM siireci olarak

kabul edilmektedir (Vahaplar, 2003:4).

VM, birlesik verilerdeki gizli bilgileri bulmak ve is uzmanliini arttirmak
amaciyla yapilan yeni bir karar destek analiz islemidir. Bazi anahtar kelimeler

kullanilarak 4 asamal1 ayrintili VM tanimi soyledir (Kleissner, 1998:296):
1. VM, bir siirectir.

VM, veri ¢oziimleme i¢in yapilan tek zamanl aktivite degildir. C6ziimlemenin
devamliligi ve yeni asamalardaki uygulamalar iizerinde siirekli ve tekrarli olarak

yapilan bir siirectir.
2. VM, karar destek araclarinin niteligini yiiceltir.

Gliniimiiz karar destek araglari, veri hakkindaki hipotezleri dogrulamak ig¢in
“varsayim-yol gosterme” araglaridir. VM araglart “kesif-yol gosterme” araclaridir ve
“varsayim-yol gosterme” araglarimin niteligini  yticeltir. VM araclar1  hipotez
ireticilerdir. Bu araglar, is deneyimlerinde yeni anlayislar1 kesfetmek icin veri

yiginlarini ¢oziimlerler.
3. VM, gizlenmis bilgileri bulur.

VM, yeni algoritmalar ve metodolojiler kullanarak gizli bilgilerden Oriintiiler

bulur. Bu siire¢ icerisinde zaman zaman asir1 yiiklemeler de olur. Deneyimler
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gostermektedir ki VM, is uygulamalar icine ilave edilen anlayislar saglayan gizli

bilgileri bulmada ¢ok etkili olmustur.
4. VM, is uzmanlari i¢in kavrayis dagitici bir sistemdir.

VM araclarinin yonii, zamanla, istatistikciler ve yapay zeka uzmanlar1 yerine
pazarlama uzmanlarina, is analistlerine ve is uzmanlarina dogru degismistir. VM
araglar istatistik tekniklerin yerine gecen bir ara¢ degildir. Ancak yapay zekanin
karmasikliklarin1 ya da istatistik analiz detaylarim1 icermeden is verilerini daha iyi

anlamak i¢in is uzmanlarini gii¢clendirmeye yoneliktir.

VM, disiplinler aras1 bir uygulamadur. Istatistik, veri taban1 teknolojisi, makine
Ogrenmesi, Orlintii tanimlama, yapay zeka gibi alanlarin hepsinde bir etkisi vardir
(Bkz: Sekil 1.2: Veri Madenciligi ilgi Alanlar1). Bu disiplinler arasi kesin siirlari
tanimlamak zordur, bu nedenle VM ve bu disiplinlerin her biri arasindaki kesin
sinirlart tanimlamak da zordur. Bir insana gére VM olan tanimlar bir digeri icin
istatistik, veri tabani ya da makine 6grenmesi problemi olabilmektedir (Hand vd.,

2001:3).

Sekil 1.2: Veri Madenciligi ilgi Alanlar

Veri
Gorsellestirme

Yapay Zeka
Gene?ik Xlgoritmalar VERi Veri Tabam

l‘\{/lﬁi‘;y Sé.‘;if Aglart Sistemleri
akine Ogrenmesi I
Bulanik Mantik MADENCII‘IG

Istatistik

Kaynak: Adil Baykasoglu (2005); “Veri Madenciligi ve Cimento Sektoriinde Bir Uygulama,”
Akademik Bilisim 2005, 02-04 Subat 2005, Gaziantep, s. 2.
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VM cesitli endiistrilerdeki organizasyonlar tarafindan kullanilmaktadir. Bu tip
analizler icin temel ihtiya¢ miisteri verisi, uygun hesaplama giicii ve uygun yazilim
algoritmasidir. Bir organizasyon, miisteri veritabanlariyla, karar vermede Onemli
miisteri bilgileri i¢cin VM’den bazi faydalar tiiretebilmektedir. VM nin kullanimi bir
ornekle soyle aciklanabilir. Bir finansal kurulus miisterileri iizerinde hesap numarasi,
hesap tipi, hesap bakiyesi, hesabimi tuttugu zaman uzunlugu, cografi konumu gibi
pek cok degisken s6z konusudur. Miisterilerin hesap kapatma oranlarinin tahmin
edilmeyecek oranda fazla oldugu diisiiniiliirse VM, bu problemi ¢6zmek icin faydali
olabilmektedir. Proje, benzer miilkiyet, benzer hesap tiirleri, benzer bakiyelere sahip
olanlar arasindaki ortak bilgilere karar verecektir. Boyle oriintiiler ortaya ¢ikarilirsa

adimlar hesap kapatma oranini azaltmak icin kullanilacaktir (ITRG, 2003:2).

VM uygulamalarinin etkili olabilmesi icin gerceklestirmek zorunda oldugu 3
kosul vardir. Birincisi, VM boliime 6zgii veri yerine organizasyon capinda veriye
ulagsmalidir. Organizasyonun verisi, sik sik agik kaynakli ya da maliyetli verilere
eklenmektedir. Bu sekilde olusturulan veri tabam1i veri ambar1 olarak
adlandirilmaktadir. Veri entegrasyonu siiresince uygulama, verileri, yeni oturmus,
tiiretilmis Ozellikleri (cift tanimlamalar1 kaldirarak, eksik degerleri doldurarak)
temizlemektedir. ikinci olarak, bir VM uygulamasi veri ambarlarindaki bilgiyi
islemek zorundadir. Son asamada ise VM islenmis veriyi karar vermeye imkan

verecek sekilde diizenlemeli ve sunmalidir (Simoudis, 1996:26).

1.3.2. Veri Madenciligi Siireci

VM alt1 adiml1 bir siire¢ olarak incelenebilir (Larose, 2005:7).

(1) Arastirma Probleminin Tamimlanmasi (Business Understanding)

Bu asama veri madenciligi siirecinin en Onemli asamasidir. Arastirma
probleminin (konusunun) tanimlanmasi asamasi arastirmanin amacini, mevcut
durumun degerlendirilmesini, veri madenciliginin amaclarin1 ve proje planlama

stirecinin belirlenmesini kapsamaktadir.
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(2) Verileri Tammma Asamasi (Data Understanding)

Veri anlama asamasi veri toplamakla bagslamaktadir. Daha sonra benzer verileri
bir araya getirme, veri niteliklerini tanimlama, verileri kesfetme, gizli bilgileri
siniflandirma ile siirece devam etmektedir. Diger bir anlatimla bu asama ilk verilerin
toplanmasi, verinin tanimlanmasi, verilerin kesfedilmesi ve verilerin kalitesinin

incelenmesi faaliyetlerini icerir.

(3) Veri Hazirlama Asamasi (Data Preperation)

Veri hazirlama asamasi, ham veriden baslayarak son veriye kadar yapilmasi
gereken biitiin diizenlemeleri icermektedir. Veri hazirlama, gorevleri ¢ok zamanlh
olarak yerine getirmekle gerceklesebilmektedir. Gorevler tablo, kayit, veri doniigiimii

ve modelleme araclar i¢in veri temizleme gibi 6zellikleri icermektedir.

(4) Modelleme Asamasi (Modelling)

Bu asamada, verilerden bilgi ¢ekmek ic¢in ileri ¢oziimleme yontemleri
kullanildigindan VM siirecinin en gosterisli asamasidir. Bu asama uygun modelleme
tekniginin se¢imi, test tasariminin iiretimi, model gelistirme ve tahmin islemlerini
icermektedir. Uygun modellerin secilip uygulanmasiyla birlikte parametreler en
uygun degiskenlere doniistiiriilmektedir. VM, her problem tipi i¢in farkli yontemler
icermektedir. Baz1 yontemler, veri tipi i¢in uygun degildir ya da 6zel tanimlamalar
gerektirmektedir. Bu nedenle gerekli oldugunda 3. asama olan veri hazirlama

asamasina geri doniiliir.

(5) Degerlendirme Asamasi (Evaluation)

Degerlendirme asamasinda, uygun model ya da modeller kurulduktan sonra,
VM sonuglarinin arastirma probleminin amaglarini gerceklestirip gerceklestirmedigi
degerlendirilir. Bu asama sonuglarin degerlendirilmesi, veri madenciligi siirecinin
gozden gecirilmesi ve sonraki adimlarin ne olacagi hususlarini icermektedir. Bu

asamanin sonunda VM sonug¢larinin kullanimi tizerindeki karara varilmaktadir.



17

(6) Uygulama Asamasi (Deployment)

Son agama olan uygulama asamasi, arastirmacinin tiim emeklerinin kargiligin
aldigi bir asamadir. Bu asamada VM siireciyle {iiretilen bilgiler, pratik isletme
problemlerinin ¢oziimiinde kullanilmaktadir. Bu asamada elde edilen bilgilerin
uygulanabilmesine yonelik bir plan hazirlama, goézden gecirme ve bakim
faaliyetlerini igerir. Ayrica bu asamada nihai arastirma raporunun yazilmasi ve

projenin gozden gecirilmesi islemleri yer almaktadir.

VM’de veri kiimesinin biiyiikliigiinden kaynaklanan en fazla zaman alici
asama, verilerin ©On islemden gecirilmesi asamasidir. VM uygulamalarinda
kaynaklarin %80’i verilerin 6n islemden gecirilmesi ve temizlenmesi siirecleri i¢in

harcanmaktadir (Piramuthu, 2004:483).

1.3.3. Veri Madenciligi islevleri

Genel olarak VM islevleri ikiye ayrilabilir:

(1) Tahmin Edici Veri Madenciligi

Tahmin edici model (predictive model), acik bir sekilde onceden bilinen
degerlerin kullanildig1 bir model gelistirmek icin bilinen sonuglar1 kullanmaktadir

(Edelstein, 2000:2).

Tahmin edici VM bir model ya da modeller kiimesi olusturup mevcut veri seti
tizerinde sonuglar sergiler ve yeni veri kiimelerinin davraniglarinin nasil olacagin
tahmin etmeye calisir (Vahaplar, 2003:11). Tahmin edici modellerde, sonuclari
bilinen verilerden hareket edilerek bir model gelistirilmesi ve kurulan bu modelden
yararlanilarak sonuglari bilinmeyen veri kiimeleri i¢in sonu¢ degerlerin tahmin
edilmesi amacglanmaktadir (Ozekes, 2003:67). Ornegin, bir banka vermis oldugu
kredilere iliskin verilere sahip olabilir. Bu veri setinde bagimsiz degiskenler kredi
alan miisterinin ozellikleri, bagimli degisken ise kredinin geri 6denip ddenmedigidir.
Bu verilere uygun olarak kurulan model, daha sonraki kredi taleplerinde miisteri
ozelliklerine gore verilecek olan kredinin geri ddenip 6denmeyecegi tahmininde

kullanilmaktadir (Akpinar, 2000:3).
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(2) Tamimlayic1 Veri Madenciligi

Tanimlayict VM modeli (descriptive) tahmin edici modelin tersine karar
vericilere yol gostermek i¢in kullanilan mevcut verideki oriintiileri tanimlamaktadir

(Edelstein, 2000:2).

Tanimlayici VM, veri setini kisa ve ozet bicimde tanimlamakta ve verinin
carpic1t Ozelliklerini gostermektedir (Vahaplar, 2003:11). Tanimlayict modellerde,
politika gelistirme ve karar verme asamalarinda kullanilabilecek mevcut verilerdeki
oriintiilerin tanimlanmasi saglanmaktadir (Ozekes, 2003:67). X-Y aralifinda geliri ve
iki veya daha fazla arabasi olan cocuklu aileler ile cocugu olmayan ve geliri X-Y
aralifindan az olan ailelerin satin alma Oriintiilerinin birbirlerine benzerlik

gosterdiginin belirlenmesi tanimlayict modellere 6rnektir (Akpinar, 2000:3).

1.4. Veri Madenciligi Yontem ve Teknikleri

Bir VM modeliyle asagidaki islemlerden bir veya birkag¢1 gerceklestirilebilir:
Siniflama (Classification) ve Regresyon (Regression) Modelleri,
Kiimeleme (Clustering) Modelleri ve

Birliktelik Kurallar1 (Association Rules) ve Ardistk Zamanli Oriintiiler

(Sequential Patterns).

Siniflama ve regresyon modelleri tahmin edici, kiimeleme, birliktelik kurallar

ve ardisik zamanl Oriintii modelleri tanimlayict modellerdir.

1.4.1. Smiflama ve Regresyon Modelleri

En yaygin uygulanan VM tekniklerinden biri olan simiflama, biiyiikk veri
kiimelerini siniflandiran model olusturmak i¢in 6nceden siniflandirilmis Ornekleri
kullanir. Ozellikle hile tespiti ve kredi riski uygulamalar1 bu tip analizlere en uygun
uygulamalardir. Bu yontem yaygin olarak karar agaglari ve néron aglarini esas alan

algoritmalar1 kullanir.
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Baslica simiflandirma teknikleri asagidaki gibidir:

e Yapay Sinir Aglar (Artificial Neural Networks)

¢ Genetik Algoritmalar (Genetic Algorithms)

¢ K- En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbour)

e Bellek Temelli Nedenleme (Memory Based Reasoning)

¢ Naive - Bayes

e Lojistik Regresyon (Logistic Regression)

Karar Agaclar1 (Decision Trees)

1.4.2. Kiimeleme

Kiimeleme analizi, nesnelerin alt dizinlere gruplanmasin1 yapan bir islemdir.
Boylece nesneler, orneklenen kitle ozelliklerini 1yi yansitan etkili bir temsil giiciine
sahip olmaktadir. Stniflamanin aksine, yeniden tanimlanmis siniflara dayali degildir.
Kiimeleme, bir denetimsiz 0grenme (unsupervised learning) yontemidir (Aydogan,

2003:88) .

Amag, elemanlarin birbirlerine ¢ok benzedigi, ancak 6zellikleri birbirlerinden
cok farkli olan kiimelerin bulunmasi ve veri tabanindaki kayitlarin bu farkli kiimelere

(gruplara) boliinmesidir (Durmus ve Iplik¢i, 2007).

Kiimeleme algoritmas1 genelde astronomi, niifus bilimi, bankacilik vb.

uygulamalarda kullanilmaktadir (Aydogan, 2003:18).

1.4.3. Birliktelik Kurallar1 ve Ardisik Zamanh Oriintiiler

Birliktelik kurallar1 ile bir iligkide yer alan niteliklerin degerleri arasindaki
bagimliliklar, anahtarda yer almayan diger niteliklerin gruplandirilmasi ile bulunur.

Bu kurallar ilk olarak Agrawal tarafindan 1994’te gelistirilmistir (Altinisik, 2006:17).
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Cok sayida verinin depolandigi bir veri tabani i¢inde cesitli nitelikler arasinda
hemen fark edilmeyen birtakim iliskiler mevcut olabilir. Bu tip iliskilerin ortaya
cikartilmasi stratejik kararlarin alinmasina yardimei olabilir. Ancak, bu iliskilerin ¢ok
sayida verinin i¢inden elde edilmesi basit bir siire¢ degildir. Bu siire¢ birliktelik
kurali madenciligi (association rule mining) olarak adlandirilmaktadir. Veriler
arasindaki iligkiler, eger-sonra ifadeleri ile asagidaki gibi gosterilmektedir (Ghosh ve

Nath, 204:124):
Eger <bazi sartlar saglanirsa> sonra <bazi niteliklerin degerlerini tahmin et>

Birliktelik kurallarinin  analizi siireci market sepeti analizi olarak da
adlandirilir. Market sepeti analizinde miisteri ile ilgili veri hareketlerinden gelecekte
miisterinin nasil bir tercih yapacagina dair sonuglar tahmin edilmektedir (Altinisik,

2006:17).

“Cocuk mamasi alanlarin %40’1 makarna da satin alir” orneginde bir baginti
bulunmaktadir. Cocuk mamast alanlarin ¢ocuk bezi, makarna alanlarin ketcap
alacagimi tahmin etmek kolay olmaktadir. Ancak ornek incelendiginde, sonucu
cikarmak i¢in biitiin olasiliklar1 g6z oniine alarak kolayca aklimiza gelmeyen fiiriin

birliktelikleri ortaya ¢ikartilmaktadir (Altimisik, 2006:12).

Zaman i¢inde siral1 Oriintiiler 6rnegi “ilk ti¢ taksitinden iki veya daha fazlasini
gec Odemis olan miisteriler %60 olasilikla kanuni takibe gidiyor” ciimlesiyle
verilebilir. Davranis skoru (behavioral score), basvuru skorundan farkli olarak kredi
almis ve taksitleri o6deyen bir kisinin sonraki taksitlerini 0deme/geciktirme

davranigini notlamay1 amaclar (Alpaydin, 2007:3).

“X sirketinin hisse fiyatlar1 ile Y sirketinin hisse fiyatlar1 benzer hareket
ediyor” orneginde ise benzer zaman siralar1 goriilmektedir. Amag¢ zaman icindeki iki
hareket serisi arasinda bagintt kurmaktir. Bunlar iki malin zaman igindeki satig
miktarlar1 olabilir. Ornegin dondurma satiglar1 ile kola satislari arasinda pozitif,
dondurma satiglar1 ile sahlep satislar1 arasinda negatif bir baginti beklenebilir

(Alpaydin, 2007:3).
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En yaygin birliktelik kurali algoritmalar1 arasinda GRI (The Generalized Rule

Induction), Apriori sayilabilir.

1.5. Veri Madenciligi Uygulama Alanlar

VM her gecen giin yeni ve farkli alanlarda kullanilmaya baslamakla birlikte

giinlimiizde daha yaygin olarak kullanildig: alanlar soyledir:

Pazarlama: VM pazarlama alaninda, miisterilerin satin alma Oriintiilerinin
belirlenmesi, miisterilerin demografik ozellikleri arasindaki iliskilerin bulunmasi,
posta kampanyalarinda cevap verme oraninin arttirilmasi, mevcut miisterilerin elde
tutulmasi, yeni miisterilerin kazanilmasi konularinda kullanilmaktadir. Pazar sepeti
analizi (market basket analysis), miisteri iliskileri yonetimi (customer relationship
management), miisteri degerlendirme (customer value analysis), satis tahmin (sales

forecasting) konularinda da kullanilmaktadir (Akpinar, 2000:3).

Banka ve Sigortacihk: Bankacilik sektoriinde farkli finansal gostergeler
arasinda gizli korelasyonlarin bulunmasinda kullanilmaktadir (Akpinar, 2000:3).
Kredi ve kredi kart1 sahtekarligi tahminlerinde, risk degerlendirmede, miisteri egilim
analizlerinde, kar analizi gibi alanlarda VM kullanilmaktadir. Finans ve borsa
kuruluglart ise stok fiyat tahminlerinde, giimriik Olctimleme, portfoy yonetimi gibi
alanlarda VM yontemlerini kullanabilirler (Baykasoglu, 2004:5). Ekonomik ve
finansal yatirimlar1 kararlastirma, iflas ya da basarisizlik tahmini gibi alanlarda VM

yaygin olarak uygulanmaktadir (Toktas ve Demirhan, 2004:3).

Biyoloji, Tip ve Genetik: Bitki tiirlerinin 1slahi, gen haritasinin analizi,
genetik hastaliklarin tespiti, fizyolojik parametrelerin analizi ve degerlendirilmesinde

kullanilmaktadir (Ilhan, 2005:5).

Vysis firmasi ila¢ sanayisi i¢in protein analizini yapay sinir aglar1 (YSA)
algoritmasin1  kullanarak yapmaktadir. Rochester Kanser Merkezi boliimii
arastirmalarinda bir karar teknigini kullanmaktadir. California Hastanesi veriden

bilgi tiretmek icin “Information Discovery” adli iiriinii kullanmaktadir (DEU, 2004).
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Saglik alaninda yapilan bircok VM arastirmalarinda hastalarin elektronik tibbi
kayitlarn ve idari isleri belgeleyen veriler kullanilmaktadir. Bu verilerden
yararlanilarak farkli tahminler yapilabilir. Ornegin bunlardan bazilari, belirli bir
hastaliga sahip kisilerin ortak ozelliklerinin tahmin edilmesi, tibbi tedaviden sonra
hastalarin durumlarinin tahmin edilmesi, hastane maliyetlerinin tahmin edilmesi,
Olim oranlar1 ve salgin hastaliklarin tahmin edilmesi gibi uygulamalardir (Yildirim

vd., 2007:3).

Yiizey Analizi ve Cografi Bilgi Sistemleri: VM, cografi bilgi sistemleri,
belediyecilik, miihendislik, ziraat-ormancilik, cevre uygulamalarinda

kullanilmaktadir.

CBS’nin isletme uygulamalarinda yardimci olabilecegi konular, yer secimi,
alan planlamasi, kaynak dagitimi ve planlamasi, proje kontrolii ve benzeri konulardir.
CBS sadece haritalar ve kayitlardan ibaret degildir. Ayn1 zamanda CBS yatirnm
kararlarina, miisteri hizmetlerini iyilestirilmesi c¢alismalarina, satis arttirma ve
pazarlama c¢alismalarina, miisteri yonelimlerine, rakipler hakkinda bilgi edinme
caligmalarina ve diger stratejik konulara yardimci olan giiclii bir aractir (Isik,

2003:36).

Bilim, Miihendislik Verileri: Giiniimiizde laboratuar veya bilgisayar
ortaminda sistemlerin benzetimi ve analizi siirecinde yiiksek miktarda bilimsel veri
tiretilmektedir. Elde edilen bu verilerin anlamlandirilmasi i¢cin VM c¢ok uygun bir
ortam saglamaktadir. Cimento deneylerinden elde edilen verilerden mukavemet
analizi, {iiretim sistemlerinin benzetiminden elde edilen verilerden sistem
performansini1 etkileyen faktorlerin ve kurallarin ¢ikarilmasi, deprem verilerinin
analizi ile deprem ve etkilerinin tahmini, kalite kontrol uygulamalar1 gibi pek ¢ok

uygulama 6rnek olarak verilebilir (Baykasoglu, 2005:5).

Egitim Sektorii Verileri: Ogrenci islerinde veriler analiz edilerek 6grencilerin
basar1 ve basarisizlik nedenleri, basarinin artirilmasi icin hangi konulara agirlik

verilmesi gerektigi, iniversite giris puanlari ile okul basarisi arasinda bir iligkinin var
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olup olmadigi gibi sorularin cevabi bulunarak egitim kalitesi ve performansi

arttirllabilmektedir (Baykasoglu, 2005:5).

Internet ve Ag Verileri: Internet ve ag {izerindeki veriler hem hacim hem de
karmasiklik olarak hizla artmaktadir. Ag madenciligi Ozetle internetten faydali
bilginin kesfi olarak tanimlanabilir. Ag§ VM bir¢cok web sunucusu veya cevrimici
(online) servisten kullanici erisim desenlerinin analiz ve kesfi i¢in kullanilir (Cooley

vd., 2004:6).

Metin Madenciligi: Cok biiyiik ve anlamsiz metin yi1ginlar1 arasindan anlamli
iliskiler elde etmede kullanilmaktadir (Ilhan, 2005:5). Ana amac, dokiimanlar
arasinda ayrica elle bir tasnif gerekmeden benzerlik hesaplayabilmektir. Bu genelde
otomatik olarak ¢ikarilan anahtar sozciiklerin tekrar sayisi sayesinde yapilmaktadir.
Polis kayitlarinda mevcut rapora benzer kag¢ adet ve hangi raporlarin oldugu sorusuna
yanit bulunabilmektedir. Uriin tasarim dokiimanlar1 arasinda mevcut tasarim igin
kullanilabilecek ne tiir dosyalarin oldugu sorusuna yanit bulunabilmektedir

(Baykasoglu, 2005:5).

Is ve Elektronik Ticaret Verileri: Is siirecleri sirasinda genis caplarda veri
iretilmektedir. Bu veri, karar verme mekanizmalarinda etkin olarak kullanilmaktadir.
Personel veri tabanlarinda yapilabilecek analizler ile performansa etki eden
faktorlerin saptanmasi ve yeni personel seciminde kullanilabilecek degisik kurallar
tiiretebilmektedir. Miisteri veri tabanlarinin analizi ile reklam ve promosyon ile ilgili

pek cok faydali bilgiye ulasmak miimkiindiir (Baykasoglu, 2005:5).

Kimya: Yeni kimyasal molekiillerin kesfi ve siniflandirilmasi, yem ilag

tiirlerinin kesfinde kullanilmaktadir (ilhan, 2005:13).

Meteoroloji ve Atmosfer Bilimleri: Bolgesel iklim, yagis haritalar1 olusturma,
hava tahminleri, ozon tabakasi deliklerinin tespiti, cesitli okyanus hareketlerinin

belirlenmesinde kullanilmaktadir (ilhan, 2005:13).
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Uzay Bilimleri ve Teknolojisi: Gezegen yiizey sekilleri, gezegen yerlesimleri,
yeni galaksilerin kesfi, yildizlarin konumlar1 gibi konularin gruplandirilmasinda

kullanilmaktadir (Ilhan, 2005:13).

Goriintii Tanima ve Robot Goriis Sistemleri: Cesitli sensorler araciligi ile
tespit edilen goriintiilerden yola ¢ikarak engel tanima, yol tamima, yiiz tanima,

parmak izi tanima gibi tekniklerde kullamlmaktadir (ilhan, 2005:13).

Sosyal Bilimler ve Davrams Bilimleri: Anketler diizenlenerek toplumun
belirli bir konu hakkindaki egilimleri belirlenerek anlamli sonuclar ¢ikarilmaktadir.

Ornek olarak secim anketleri verilebilir (Altimigik, 2006:6).

Bu boliimde veri tabanlarinda bilgi kesfiyle (VITBK) ilgili temel kavramlar,
VTBK’nin asamalari, veri ambarlari, veri madenciliginin agsamalari, VM yontem ve
teknikleri ile VM’nin uygulama alanlar1 hususlarina deginilmistir. Bir sonraki
boliimde genel anlamda veri madenciliginde kullanilan yontem ve teknikler kisaca
tanitildiktan sonra, bu caligmada kullanilan karar agaci algoritmalar1 ayrintili bir

bicimde agiklanmaktadir.



2. SINIFLANDIRMA VE KARAR AGACLARI

Siniflama modeli, sinifi tanimlanmis mevcut verilerden yararlanarak sinifi belli
olmayan verilerin sinifin1 tahmin etmek icin kullanilan VM modelidir. Siniflama iki
adim iceren bir islemdir Birinci adimda tahmin i¢in kullanilacak bir model
olusturulmaktadir. ikinci adimda, olusturulan bu model sinifi belli olmayan veriler

tizerinde uygulanarak siniflar tahmin edilmektedir (Han ve Kamber 2001:35).

Siniflandirma ve Regresyon modellerine su 6rnekler verilebilir. “Geng kadinlar
kiiciik araba satin alir, yash, zengin erkekler biiyiik, liiks araba satin alir” ctimlesi bir
siniflandirma modelini agiklamaktadir. Amag¢ bir malin oOzellikleri ile miisteri
ozelliklerini eslestirmektir. Boylece bir miisteri icin ideal iiriin veya bir iiriin icin
ideal miisteri profili ¢ikarilabilir. Ornegin bir otomobil saticis1 sirketin gecmisteki
miisteri hareketlerinin analizi ile yukaridaki gibi iki kural gerceklestirebilirse geng
kadinlarin okudugu bir dergiye reklam verirken kiiciik otomobil modelinin reklamini

verebilmektedir (Alpaydin, 2007:4).

“Ev sahibi olan, evli, aynmt is yerinde bes yildan fazladir calisan, gecmis
kredilerinde ge¢ 6demesi bir ay1 gecmemis bir erkegin kredi skoru 825’°dir” ciimlesi
bir regresyon ornegidir. Basvuru degerlemede bir finans kurumu kredi icin basvuran
kisi ile ilgili finansal giivenilirligini O ile 1000 arasinda bir degerle Olgebilir. Bu
deger, kisinin oOzellikleri ve gec¢mis kredi hareketlerine dayanilarak hesaplanir

(Alpaydin, 2007:5).
Baslica siniflandirma teknikleri asagidaki gibidir:
e Yapay Sinir Aglar (Artificial Neural Networks)
e Genetik Algoritmalar (Genetic Algorithms)
e K- En Yakin Komsu (K — Nearest Neighbour)
¢ Bellek Temelli Nedenleme (Memory Based Reasoning)

e Naive - Bayes
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e Lojistik Regresyon (Logistic Regression)

e Karar Agaclar1 (Decision Trees)

2.1. Yapay Sinir Aglan (Artificial Neural Networks)

YSA, insan beyninin ¢alisma ilkelerinden ilham alinarak gelistirilmis, agirlikli
baglantilar denilen tek yonlii iletisim kanallar1 vasitasi ile birbirleriyle haberlesen,
her biri kendi hafizasina sahip bir¢ok islem elemanindan (noronlardan) olusan paralel

ve dagitik bilgi isleme yapilaridir (Erdem ve Uzun, 2005:13).

YSA, cok degiskenli ve degiskenler arasinda karmasik, karsilikli etkilesimin
bulundugu veya tek bir ¢6ziim kiimesinin bulunmadigi durumlarda basarili sonuclar
tireten bir yapay zeka teknolojisidir. Bu ozellikleri nedeniyle yapay sinir agi
teknolojisi mali basarisizlik alaninda kullanima uygun bir ara¢ olarak goriilmektedir

(Benli, 2005:34).

2.2. Genetik Algoritmalar (Genetic Algorithms)

Genetik algoritmalar, karmasik matematiksel problemlerin ¢oziimiinde en sik
kullanilan evrimsel algoritmalar olup, dogal evrim felsefesi iizerine kurulmustur.
Genetik algoritmalardaki temel fikir, rekabet ve kontrollii degisim siireci icinde bilgi
yapilar1 popiilasyonunu muhafaza etmektir. Popiilasyondaki her bir yapi somut
problem icin aday bir ¢oziim temsil eder ve uygunluk degerlerine gore rekabet
stirecinde hangi yapilarin yenilerini olusturmak icin yetkinliginin oldugu belirlenir.
Yeni yapilar, caprazlama ve mutasyon gibi genetik operatorler kullanilarak
olusturulur. Yeni popiilasyon olusturma siireci, popiilasyon evrim gecirene kadar
devam eder. Genetik algoritmalar, optimizasyon problemlerinin yani sira siniflama
amaciyla kullanilmaktadir. Ayrica VM’de, diger algoritmalarin uygunlugunu

degerlendirmek amaciyla da kullanilabilirler (Toktas ve Demirhan, 2004:5).

2.3. K- En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbour)

Bu teknikte tiim Orneklemler bir Oriintii uzayinda saklanir. Algoritma,
bilinmeyen bir 6rneklemin hangi sinifa dahil oldugunu belirlemek icin Oriintii uzayimi

arastirarak bilinmeyen Ornekleme en yakin olan k Orneklemi bulur. Daha sonra,
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bilinmeyen O6rneklem, k en yakin komsu i¢inden en ¢ok benzedigi sinifa atanir. K-en
yakin komsu algoritmasi, ayn1 zamanda, bilinmeyen 6rneklem i¢in bir gercek degerin

tahmininde de kullanilabilir (Toktas ve Demirhan, 2004:5).

2.4. Bellek Tabanh Nedenleme (Memory Based Reasoning)

Bellek tabanli yontemler, denetimli Ogrenmenin kullamildigi VM
tekniklerindendir. Bu teknigin temel 0Ozelligi, daha Onceki deneyimlerden
faydalanarak mevcut problemlere benzer durumlar1 tanimlayip geg¢mis benzer

problemlere getirilen uygun ¢oziimleri mevcut problemlere uygulamaya ¢alismaktir.

Bellek tabanli yonetim tekniginin (BTY) performansim1 belirleyen iki
fonksiyon vardir. Bunlar, uzaklik ve kombinasyon fonksiyonlaridir. Uzaklik
fonksiyonu iki kayit arasindaki uzakligin bulunmasina, kombinasyon fonksiyonu ise
sonuglarin anlamli sonu¢ sunacak sekilde birlestirilmesine olanak saglar. BTY
tekniginin sozii edilen fonksiyonlar: kullanmasinin bir faydasi her tiirlii veri tipi i¢in
gecerliliginin olmasidir. Bu teknigin uygulamada ¢ok avantajli yanlari1 olmasinin (her
tiirlii veriye uygulanabilirligi, adaptasyon kolayligi) disinda, gecmis tarihi verileri
saklama maliyeti bu yontemi oldukc¢a pahali bir teknik haline getirmektedir. Yeni
kayitlarin  simiflandirilmast bu kayitlara en yakin komsu kayitlarin  sistemde
taranacag anlamina geldiginden, bu teknik YSA ya da karar agaclar tekniklerinden

cok daha fazla zaman alic1 olmaktadir (Bicen, 2002:30-31).

2.5. Naive — Bayes

Bir siniflandirma sorununun olasilik terimleriyle aciklanabilecegi varsayimina
dayanir. Bayes kurali, bir veri grubunda bir 6zelligin olasiligin1 tahmin etme
yontemidir. Belirli bir veri degerinde c¢esitli varsayimlarin olasiligini arastirir

(Baykal, 2003).

2.6. Lojistik Regresyon (Logistic Regression)

Lojistik Regresyon Analizinin kullanim amaci, istatistikte kullanilan diger
model yapilandirma teknikleri ile aymidir. En az degiskeni kullanarak en iyi uyuma
sahip olacak sekilde bagimli ile bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi uygun olarak

tanimlayabilen bir model kurmaktir. Lojistik regresyon modelleri, son yillarda
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biyoloji, tip, ekonomi, tarim ve veterinerlik ve tasima sahalarinda yaygin olarak

kullanilmaktadir (Bircan, 2004:186).

2.7. Karar Agaclari (Decision Trees)

Karar agaclari, siniflar1 bilinen 6rnek veriden tiimevarim yontemiyle 68renilen

agac sekilli bir karar yapisi ¢esididir (Sun ve Li, 2008:2).

Bir karar agaci, basit karar verme adimlar1 uygulanarak, biiyiilk miktarlardaki
kayitlari, ¢ok kiiciik kayit gruplarina bolerek kullanilan bir yapidir. Her basarili
bolme islemiyle, sonu¢ gruplarinin iiyeleri bir digeriyle ¢ok daha benzer hale

gelmektedir (Berry, 2004:194).

Karar agacglar1 Bierman ve Friedman tarafindan 1973 yilinda onerilmis olup
degiskenleri parcalayarak bir aga¢ olusturmaya dayanmaktadir. Karar agacinda,
tanimlanan sorunun cevabi1 gruplara ayrilmaktadir. Soruya verilecek bir Olgiit
belirlendikten sonra setler arasindaki riski maksimize edecek sekilde cevaplar
bolinmektedir. En iyi bolinmeyi bulmak icin her soruda bu islem tekrar
edilmektedir. Bir soru icin grup olusturulduktan ve gruplar arasindaki risk maksimize
edildikten sonra olusan iki grup i¢in ayni islemler devam ettirilmektedir. Bu islemler
istatistik olarak anlamli bir fark bulunana kadar devam ettirilip istatistik olarak
anlaml bir fark bulunmadigi durumlarda ise son verilmektedir. Ayristirma islemi
tamamlandiktan sonra ise o grup igerisinde yer alan gézlemlerin oranina gore grup

degerlendirilmektedir (Thomas, 2000:159).

Biiyiik veri tabanlarinin kullamildigi pek cok smiflama probleminde ve
karmasik ya da hata iceren bilgilerde karar agaclar1 yararli bir ¢oziim olmaktadir

(Aitkenhead, 2008:18).

Karar agaci, aga¢ yapisinda olan bir akis semasi seklindedir. Diigiimler
tizerinde niteliklerin test islemi yapilmaktadir. Test isleminin sonucuna gore ise
dallanma meydana gelmektedir. Sonug olarak agac siniflar ile son bulmaktadir. Karar

agaclar genellikle banka kredisinin onaylanmasi, kredi kart1 ve sigorta islemlerinde
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risk analizi yapmak gibi islemler i¢in kullanilmaktadir (Altinisik, 2006:13). Sekil

2.1’de bir karar agaci 6rnegi verilmektedir.

Sekil 2.1: Karar Agac1 Ornegi

IMKB Sektér Sinifi

Node 0
Category % n
ToTTT T 1 B sanayi 73,4 127
;| s'anayi : hizmet 26,6 46
IL__hETei_' Total 100,0 173
| =]
Cari Oran=
DoénenVarliklar/KisaVadeliBorglar
Improvement=0,083
|
<= (|J,89 > O|,89
Node 1 Node 2
Category % n Category % n
M sanayi 11,8 2 M sanayi 80,1 125
hizmet 88,2 15 hizmet 19,9 31
Total 9,8 17 Total 90,2 156
= | =

Net Kar Marji= NetKar/NetSatiglar
Improvement=0,010

Kisa Vadeli Borg Orani=

KisaVadeliBorglar/ToplamAktifler
Improvement=0,030

<=0,61 > 0,61 <=0,73 >0,73
Node 3 Node 4 Node 5 Node 6
Category % n Category % n Category % n Category % n
M sanayi 6,2 1 B sanayi 100,0 1 M sanayi 82,2 125 B sanayi 00 O
hizmet 93,8 15 hizmet 0,0 0 hizmet 17,8 27 hizmet 100,0 4
Total 9,2 16 Total 0,6 1 Total 87,9 152 Total 23 4

Bir karar agaci asagidaki ozelliklerle tanimlanabilir (Aitkenhead, 2008:19):

¢ Bir durumun spesifik nitelikleriyle ilgili Bolean (dogru/yanlis)

yinelemeli olarak kullanimidir.

sorularinin

¢ Nitelikler degerler (tamsayi, ondalik sayr vb.) ya da ozellikler (agik/kapali,

karakteristik 6zellikler vb.) kullanilabilmektedir.

e Her soru ya da kok diigiim, tahminlere dayanan c¢ikis diigiimleri ya da kok

diigtimleri iceren iki adet diigiimden olusmaktadir.
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¢ Cikt1 tahminleri biri ya da digerinin konumlandig1 tartismalarin konusunu igeren

siniflarla ifade edilmektedir.

Tahmin edici ve tamimlayic1 Ozelliklere sahip olan karar agaclari, VM’de
kuruluglarinin  kolay olmasi, yorumlanmalarinin kolay olmasi, veri tabani
sistemlerine kolayca entegre edilebilmeleri, giivenilirliklerinin daha iyi olmasi

nedenleri ile smiflama modelleri icerisinde en yaygin kullanima sahip olan bir

tekniktir (Olafsson, 2008:1436).

Karar agaci temelli analizlerin yaygin olarak kullanildig alanlar sunlardir:

e Belirli bir sinifin olasi iiyesi olacak elemanlarin belirlenmesi,

® Cesitli vakalarin yiiksek, orta, diisiik risk gruplar gibi ¢esitli kategorilere ayrilmasi,

¢ Parametrik modellerin kurulmasinda kullanilmak iizere ¢ok sayidaki degiskenden

en Onemlilerinin secilmesi,

¢ Gelecekteki olaylarin tahmin edilebilmesi icin kurallar olusturulmast,

e Sadece belirli alt gruplara 6zgii olan iligkilerin tanimlanmasi,

e Kategorilerin birlestirilmesi ve siirekli degiskenlerin kesikli degiskenlere

doniistiiriilmesidir (Akpinar, 2000:17).

Karar Agaclart yontemleri, temel anlamda hedef (bagimli) degiskeni, tahmin
edici degiskenlere gore ayirma mantigina dayansa da; biinyesinde degisik amaclara

hizmet eden birbirinden farkli algoritmalara sahiptir (Koyuncugil, 2006:72).

Karar agaci olusturmak icin gelistirilen bu algoritmalar arasinda CHAID (Chi-
Squared Automatic Interaction Detector), Exhaustive CHAID, CRT (Classification
and Regression Trees), ID3, C4.5, MARS (Multivariate Adaptive Regression
Splines), QUEST (Quick, Unbiased, Efficient Statistical Tree), C5.0, SLIQ
(Supervised Learning in Quest), SPRINT (Scalable Paralleizable Induction of

Decision Trees) yer almaktadir.
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2.7.1. CRT Algoritmasi

CRT (CART yada C&RT), siniflama ve regresyon i¢in kullanilan 6zyinelemeli
bolme metodu Breiman tarafindan 1984’te gelistirilmistir (SPSS,1999:3). CRT,
oncelikle biitiin veri seti olmak tizere iki alt diigimii tekrarl1 bir sekilde yaratmak icin
biitiin tahmin degiskenlerinin hepsini kullanan veri setinin alt kiimelere boliinmesiyle
kurulmustur (Tiire vd., 2008:2). Bu algoritmada, her asamada ilgili kiime kendinden
daha homojen olan iki alt kiimeye ayrilmaktadir. Ayrim islemi kategorik bagimli
degiskenler icin gini, twoing; siirekli degiskenler icin en kiiciik kareler sapmasi
(Least—Squared Deviation) indeks hesaplamalarima gore yapilmaktadir. Bu
hesaplamalarda kar, maliyet degerleri ve degisken Kkategorileri arasindaki
onceliklerin tanimlanabilmesi gibi saglanan cesitli esneklikler, CRT algoritmasinin

giiniimiizde yaygin olarak tercih edilmesine neden olmaktadir (imamoglu, 2005:51).

2.7.2. CHAID Algoritmasi

CHAID metodu 1980°de Kaas tarafindan en iyi bolmeyi hesaplamak icin
istatistik olarak anlamli bir farkliligin olmadigi, hedef degiskene uyan ciftlerde
tahmin degiskeninin olas1 kategori ciftini birlestirmesiyle olusturulmustur (SPSS,
1999:2). CRT algoritmasina benzemektedir; fakat veriyi boliimlere ayirirken farkli
bir yol kullanmaktadir. En uygun boliimleri secmek icin kullanilan entropy veya gini
metrikleri yerine chi-square testi kullamlmaktadir (Imamoglu, 2005:50). Herhangi
bir diiglimdeki en iyi bolmeyi hesaplamak i¢in tahmin degiskenleri kategorisinin
herhangi kullanilabilir parcas1 hedef de§iskene uyan bir ¢iftin icinde istatistik olarak
anlaml bir fark kalmayincaya kadar birlestirilmektedir (Tiire vd., 2008:3).

CHAID ile diger yontemler arasindaki en onemli farkliliklardan birisi, agag
tiretimidir. ID3, C4.5, ve CRT ikili agaclar tiiretirken, CHAID c¢oklu agaclar
tiretmektedir (Tiire vd., 2008:4).

Y’nin hedef degisken oldugu varsayilarak, Sekil 2.2: Karar Agaci Degisken
Miskisi dikkate alindiginda (Koyuncugil, 2007:17):

* X1, X2 ve X3 olmak iizere sadece 3 degisken hedef Y degiskeniyle istatistik olarak

onemli iliskiye sahiptir.
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* X1 degiskeni Y hedef degiskeniyle istatistik olarak en 6nemli iligkiye sahiptir.

* X2 degiskeni X1 degiskeniyle X1=al olmasi kosuluyla istatistik olarak Onemli
iliskiye sahiptir.

* X3 degiskeni X1 degiskeniyle X1=a2 olmasi kosuluyla istatistiksel acidan 6nemli
iligkiye sahiptir.

Sekil 2.2: Karar Agac1 Degisken Iliskisi

L B I Iz

4 w1l Oy m R

1 ¥

1 Hl 3
Teplam % 100

Toplam %2 100

n 3
Toplam % 1)

Zhy X b by ¥, > by
i [ & 1]
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g mLLL Iy w121 Iy v
U =211 e morz b w2l fo 211
B H11 b ni2 L m21 u n
Toplam %6 100 Toplam % 100 Toglam % 100 Toplam % 100

Kaynak: Ali Serhan Koyuncugil (2007); Borsa Sirketlerinin Sektorel Risk Profillerinin Veri
Madenciligiyle Belirlenmesi, Sermaye Piyasasi Kurulu Arastirma Raporu, Arastirma
Dairesi, Ankara.

CHALID algoritmasi asagida verilmektedir (SPSS, 2002:205):

1. Her bir tahmin edici degisken i¢in X’in, Y hedef degiskeninin dikkate alinan en az
oneme sahip (p degeri en biiyiik) kategori c¢iftini bulmaktadir. Yontem, Y’ nin

Olctim diizeyine bagl olarak p degerlerini hesaplamaktadir.
a. Bagiml degisken Y siirekli ise F testi kullanilir.

b. Y nominal 6lgekli bir degisken ise X’in kategorileri satirlarda ve Y nin
kategorileri siitunlarda olacak bicimde c¢ift yonlii bir siniflandirma tablosu

diizenlenir. Pearson ki-kare testi veya Pearson olabilirlik testi kullanilir.
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c. Y ordinal Olgekli bir degisken ise bir Y birliktelik modeli uygulanir.
Olabilirlik testi kullanilir.

2. En biiyilik p degerine sahip X’in kategori cifti icin, p degeri 6nceden belirlenmis

Obirlestirme Ol¢Utliyle kiyaslanir.

a. p degerl Oiresiirme den biiyiik ise bu ¢ifti tek kategori altinda birlestir. X’in

yeni kategori kiimesi icin algoritma Adim1’den bagslatilir.
b. p degeri Opiregirme den kiiciik ise Adim3’e gecilir.

3. X’in ve Y’nin kategori kiimesi i¢cin uygun Bonferroni diizeltmesi kullanilarak

diizeltilmis p degeri hesaplanir.

4. En kiiciik diizeltilmis p degerine sahip (en 6nemli) X tahmin edici degiskeni

secilerek, p degeri onceden tanimlanmis alfa diizeyi o vy ile kiyaslanir.

a. p degeri, ops degerine esit veya kiiciik ise diigim X’in kategori kiimesini

temel alinarak boluniir.

b. p degeri, ans degerinden biiyiik ise bu diigiim ug¢ diigiim oldugu i¢in

boliinmez.
5. Agac biiylitme siireci, durma kurallar1 saglanana kadar tekrarlanir.

2.7.3. QUEST Algoritmasi

QUEST algoritmasi hizli, tarafsiz, etkili, istatistik agac1 anlamina gelmektedir.
Yontem, 1997°de Loh ve Shih tarafindan tamtilmistir. CRT gibi ikili karar agacinin
yerine getirdigi islevleri yapan aga¢ yapisinda bir siniflama algoritmasidir. Ikili agac
tiretme nedeni bolme, durdurma kurallar1 ve budama gibi tekniklere izin veren ikili
agaclarin kullanilmasidir. CHAID ve CRT’den farkli olarak, agac dallarim
genisletme islemi siiresince eszamanli olarak bolme noktasi se¢imini ve degisken

secimini QUEST in ayr1 ayr1 ele almasidir (SPSS, 1999:4).
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2.7.4. MARS Algoritmasi

MARS algoritmast ¢ok degiskenli uyumlu regresyon uzanimlar teknigi
anlamina gelmektedir. Yontem, 2001’de Steinberg tarafindan tamitilmistir. Bu
yontem, biiyiik, karmasik veri tabanlarina uygulanabilen regresyon analizi temelli bir
tekniktir (Francis, 2006:2). MARS geleneksel yontemlere gore son derece zor olan,
cok boyutlu verilerin icinde gizlenmis karmasik veri yapisini, en uygun veri
doniistimlerini ve verilerin karsilikli etkilesimlerini belirleyebilme avantaji ile
regresyon modellemesinde yeni bir yaklagimdir. Kiiciik veri tabanlari s6z konusu
oldugunda bile iyi bir regresyon modelinin gelistirilmesi ¢ok zaman ve emek
istemektedir. Bununla birlikte, MARS yoOntemiyle genis veri tabanlar1 ve c¢ok
karmasik veri yapilar i¢in regresyon modelleri kolayca gelistirilebilmektedir (Tunay,

2001:432-433).

2.7.5. ID3 Algoritmasi

Veri tabaninda cok sayida degisken varsa ve egitim kiimesi ¢ok fazla kayit
iceriyorsa, fakat fazla hesaplama yapmadan uygun bir karar agaci olusturulmak
isteniyorsa ID3 algoritmas: kullamilabilir. ID3 yinelemeli yapiya sahip bir

algoritmadir. (Imamoglu, 2005:60).

2.7.6. C4.5 Algoritmasi

Veriyi Ozyinelemeli olarak alt kiimelere ayirarak bir siniflama karar agaci
olusturur. C4.5 algoritmast ID3 algoritmasinin gelistirilmis bir versiyonudur.
Algoritma siirekli degerlere sahip nitelikler icin kullanilabilir, budama islemi

yapilabilmektedir ve karar iiretilmesi gerceklestirilebilir (imamoglu, 2005:55).

Bu boliimde veri madenciliginde kullanilan yontem ve teknikler kisaca
tanitildiktan sonra, bu calismada kullanilan karar agaci algoritmalar1 ayrintili bir
bicimde aciklanmistir. Bir sonraki boliimde, tezin amaci, 6nemi, kapsami aciklanmis
ve calismanin yontemi veri madenciligi siirecine uygun olarak aciklanmugtir.
Uygulamada, karar agaclar1 tekniklerinden CHAID kullanilarak IMKB Ulusal 100
endeksindeki firmalarin sektor ve finansal gostergelerinin birbirleriyle olan iligkileri

irdelenmistir. Calismada oncelikle IMKB100 sanayi ve hizmet sektorlerinde faaliyet
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gosteren firmalarin karlilik, likitide, varlik kullammm etkinligi, sermaye yapist ve
isletme biyiikliigii gostergelerinden hangisine gore anlamsal farklilik gosterdigi
arastiritlmaktadir. Daha sonra sirasiyla sermaye yapist gostergelerinden kisa vadeli
bor¢ orani, toplam bor¢ orani; karlilik gostergelerinden aktiflerin  karliligi,

0zsermayenin karlilig1 degiskenlerinin en 6nemli belirleyicileri belirlenmektedir.



3. VERI MADENCILIGI UYGULAMASI: ISTANBUL MENKUL
KIYMETLER BORSASI (iIMKB) ORNEGI

3.1. Calismanin Tamtilmasi

Bu calismada, IMKB100 sanayi ve hizmet sektoriinde faaliyette bulunan 173
isletmenin 2004-2006 yillarina ait yillik finansal gostergelerinden yararlanarak VM
tekniklerinden birisi olan karar agaclar1 teknigi, CHAID algoritmas: uygulanarak
secilen finansal gostergelere gore firmalar1 ayiran en Onemli Ozelliklerin
saptanmasinin yaninda sermaye ve karlihik yapilarini belirleyen en Onemli

degiskenler arastirilmaktadir.

3.1.1. Cahismanin Amaci ve Onemi

Bu calismanin temel amaci, yatirimcilarin veya karar verme konumunda
olanlarin, isletmeleri belirli yonlerden performanslarini degerlendirmede dikkate
almas1 gereken en onemli Olgiitlerin (degiskenlerin) saptanmasinda veri madenciligi
tekniklerinden karar agaci algoritmalarinin  uygun bir yOntem olarak
kullanilabilecegini gostermektir. Bu amacgla bugiine kadar daha cok regresyon
analizi, diskriminant analizi ve lojistik regresyon analizi gibi ¢ok degiskenli istatistik
tekniklerden daha cok yararlanildigi goriilmektedir. Ulkemizde karar agaci
algoritmalarinin kullanimi ise olduk¢a yenidir. Karar agaci algoritmalarinin en
onemli avantajlari, parametrik olmayan yontemler arasinda olmasi nedeniyle diger
cok degiskenli tekniklerde saglanmasi gereken istatistik varsayimlarin olmamasidir.
Ayrica karar agaci algoritmalarinin bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki
iliskilerin yoniinii, 6nem sirasin1 gorsellestirmesi diger avantajlar1 arasindadir. Bu
ozelligi ozellikle elde edilen sonuglarin yorumunu olduk¢a basitlestirerek daha somut

ve kullanish hale getirmektedir.

Bu baglamda bu ¢aligmada oncelikle IMKB100 sanayi ve hizmet sektoriinde
faaliyet gosteren firmalart ayirmada etkili olan en Oonemli karlilik, likitide, varlik
kullamim  etkinligi, sermaye yapis1i ve isletme biiyiikliigii degiskenleri
arastirtlmaktadir. Daha sonra sermaye yapisi gostergelerinden kisa vadeli borg
oranini, toplam bor¢ oranim ve karlilik gostergelerinden 6zsermayenin karlilig1 ve

aktiflerin karliligin1 belirleyen en 6nemli finansal gostergeler arastirilmaktadir.
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3.1.2. Cahismanin Kapsami

Calismanin kapsamina 2004-2006 yillar1 arasinda IMKB100 sanayi ve hizmet
sektorlerinde faaliyet gosteren 173 sirket alinmistir. Bu sirketlerin, 2004-2006
yillarina ait bilango ve gelir tablolarina iliskin veriler IMKB’nin ag sayfasindan elde

edilmistir.

3.1.3. Cahsmaya iliskin Literatiir Ozeti

Bir firmanin sermaye yapisi, kararliligi iizerinde 6nemli rol oynamaktadir.
Yiiksek oranda borg, bir sirkete biiylimekteyken karlilik getirebilmektedir. Ancak,
ozellikle firmanin biiyiimesi yavaslamis ya da gegici olarak azalmissa, finansal
sikinti ve iflas olasihiin1 artirabilmektedir (Liu, 1999:6). Sermaye yapis1 (borg/
Ozsermaye veya aktifler) konusunda yapilan caligmalarin temelini Modigliani ve
Miler’in ilintisizlik kurami olusturmaktadir (Korkmaz vd., 2007:81). Modigliani ve
Miler’den sonra pek c¢ok teorik c¢alisma yapilmis olmasina ragmen, karlilik ve
kaldira¢ oranlar1 arasinda tutarli tahminlere ulasilamamistir (Huang ve Song,

2006:17).

Literatiirde c¢esitli sektorlerdeki firmalarin sermaye yapist ve karliligin
belirlemeyi amaglayan calismalar yapilmistir. Kale vd. (1991), makalesinde optimum
sermaye yapisini, kisisel ve anonim sirket vergilendirme ¢ercevesinde optimum borg
orant ve isletme riski arasindaki iliskiyi regresyon analiziyle arastirmis ve
aciklamistir. Haris ve Raviv (1991), firma maliyetleri, asimetrik bilgi, iirlin/girdi
pazar etkilesimleri iizerine teorileri incelemis ve karsilastirmistir. Durukan (1997),
calismasinda Tiirkiye ekonomisinde faaliyet gosteren ve hisse senetleri Istanbul
Menkul Kiymetler Borsasi’nda islem goren 68 firmanin sermaye yapilarini etkileyen
faktorleri regresyon analizi ile saptamayr amaclamistir. Pastor ve Veronesi (2003),
ortalama karlilig1 icinde hisse senedi degerlemesi i¢in regresyon analizi teknigi ile bir
yaklasim gelistirmistir. Sogorb (2005), calismasinda Kiigiik ve Orta Biiyiikliikteki
Isletmelerin (KOBI) sermaye yapisi iizerinde firma karakteristiklerinin etkisini
regresyon analizi ile test etmeyi amaclamistir. Istaitieh ve Fernandez (2006), iiriin
faktor pazarlar1 ve firmalarin sermaye yapisina iligkin yapilan deneysel modellere

iliskin fikirler ve Onerilerde bulunmustur. Berger ve Di Patti (2006), banka
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endiistrisindeki bir uygulamasinda yeni bir yaklasim denemesiyle sermaye yapist ve
firma performansini denklemler sistemi yaklasimiyla incelemistir. Akyiiz vd. (2006),
calismasinda mikro, kiiciik ve orta dl¢ekteki firma sahiplerinin finanslama tercihleri
ve sermaye yapilarini arastirmayr amaglamistir. Tang ve Jang (2007), regresyon
analizi kullanarak yaptig1 calismada sermaye yapisi teorileri ve daha onceki ampirik
caligmalar arasindaki celiskileri onaylamaktadir. Margaritis ve Psillaki (2007),
calismasinda parametrik olmayan veri zarflama analizi ve regresyon analizini
kullanarak, firma karlili§i ve kaldira¢ oranlar arasindaki iligkiyi incelemistir. Ters
nedensellik iligkisinde oldugu kadar firma performans: iizerindeki kaldirag oralarinin
etkisini de goz Oniinde bulundurmustur. Korkmaz vd. (2007), ¢alismasinda hisse
senetleri IMKB’de islem goren ve imalat sektoriinde yer alan KOBI niteligindeki
firmalarin sermaye yapilarn ile sermaye yapilarimi etkileyen faktorleri regresyon

analiziyle arastirmistir.

Bu calismalar, sermaye yapisim ve karlilifi simgeleyen ve tamimlayan
degiskenlerin saptanmasinda ve elde edilen sonuglarin yorumlanmasinda

yararlanilacak olciitlerin saptanmasi hususlarinda yol gosterici olmuglardir.

3.2. Calismanin Yontemi

Profillerin olusturulmasi icin gorsel, kolay anlasilir, kolay yorumlanabilir ve
kural ¢ikarimina izin vermesi nedeniyle VM yontemlerinden karar agaclar
kullanilmistir. Calismada IMKB100 endeksindeki sirketlerin profilleri, karar agaci
yontemlerinden CHAID ile belirlenmistir. CHAID’in analiz aract olarak se¢ilme
nedenlerinin basinda siirekli ve kategorik tiim degisken tipleriyle c¢alisabilmesi

gelmektedir.

Bununla beraber, siirekli bagimli degiskenler otomatik olarak analizin amacina
uygun olarak kategorize edilmektedir. CHAID, Ki-Kare metrigi vasitasiyla, iliski
diizeyine gore farlilik rastlanan gruplari ayr1 ayr1 siniflamakta ve agacin yapraklari,
ikili degil, verideki farkli yap1 sayis1 kadar dallanmaktadir. Bu algoritmaya iliskin

ayrintili aciklamalar ikinci boliimde verilmistir.



39

3.2.1. Veri Anlama ve Veri Secimi Asamasi

Tez caligmasi icin en uygun veri tabani olusturulurken hisse senedi ulusal
pazarda islem gormekte olan firmalarin adlar1 ve faaliyet konular ile ilgili bilgilere
ihtiyac duyulmustur. Bu bilgiler IMKB tarafindan yaymlanmis olan IMKB100

endeksindeki firmalardan saglanmistir.

Degerlendirmeye alinacak firmalarda bulunmasi gereken temel nitelikler
belirlendikten sonra bunlara sahip olan firmalar1 kapsayan diizenli bir finansal veri
tabanma ulasgilmaya cahisilmistir. Bu arastirma adimi  sonucunda, IMKB’de
hazirlanmis ve yaymlanmis olan Ocak 2004-Aralik 2006 donemini igeren finansal

tablo verileri veri tabanina aktarilmistir.

Kararlagtirilan 6zellikteki 6rnegin olusturulabilmesi icin kapsamdaki firmalarin
hesap donemleri de incelenmistir. Oranlarin hesaplanip degerlendirilmesinde daha
saglikl1 bir sonuca ulasilabilmesi icin IMKB’de kayd:1 bulunan, Ulusal Pazarda islem
goren ve finansal hesap donemi 1 Ocak- 31 Aralik olan firmalar degerlendirmeye

alinmastir.

3.2.2. Veri Onisleme Asamasi

Bir ekonomideki finansal firmalar, birikim fazlasi olan kisi ve kuruluslarla belli
amaclar -mevcut firmalarin finansal durumlarimi iyilestirmek, gerekli yatirimlari
gerceklestirebilmek gibi- i¢in bu birikimleri kullanmak isteyenlerin karsilagsmalarini
saglarlar. Finansal firma faaliyetleri, finansal olmayan firmalardan farkli olarak belli
bir iiretim siireci icermemektedir. Cesitli araclar kullanarak, fon aktarimlari
konusunda hizmet veren bu firmalarin finansal yapilar1 da diger iiretim ve hizmet

firmalarindan son derece farklidir (Erken, 1998:38).

Finansal firmalarin miisterilerinden topladiklart mevduatlarin  finansal
tablolarindaki gosterim sekli, bu firmalarda yiiksek kaldira¢ oranlarina sebep
olmaktadir. Bu firmalarin finansal analizlerinde kullanilan bir¢ok oranin, kendilerine
Ozgii bir sekilde yorumlanmasi gerekmektedir ve tiim sektorlerde gecerli olabilecek

degerlendirme Olgiitlerinin olusturulmasi miimkiin degildir. Calismada daha tutarli ve
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anlamli bulgular elde edebilmek ve saglikli sonuglara ulasmak icin finansal firmalar

degerlendirme dis1 birakilmistir.

Calisma orneginin belirlenmesi asamasinda ilk olarak ulusal pazarda islem
gormekte olan IMKB100 endeksindeki firmalarin ad ve faaliyet konular1 veri
tabanina alinmistir. Daha sonra calismada temel alinan finansal firma taniminin
kapsaminda bulundugu saptanan firmalar listeden elenerek temizlenmistir. Soz

konusu 173 isletmeye ait finansal gostergeler veri tabanina aktarilmistir.

3.2.3. Veri Doniistiirme Asamasi

Verilerin analizinde yillar aras1 enflasyon etkisini yok etmek icin finansal
tablolardan alinan finansal gostergelere enflasyon diizeltmesi yapilmistir. Daha sonra
caligmada kullanilan finansal oranlar hesaplanarak veriler diizenlenmistir. Tablo

3.1°de calismada kullanilan finansal oranlar verilmistir.

Tablo 3.1: Calismada Kullamilan Finansal Oranlar Tablosu

Degisken Smifi | Simge Degiskenin Tanim
NK/TA Aktiflerin Karliligi=Net Kar/Toplam Aktifler
Karlilik NK/OS Ozsermayenin Karliligi=Net Kar/Ozsermaye
Oranlar1 .
NK/NS Net Kar Marji=Net Kar/Net Satiglar
ERO Ekonomik Rantabilite Orami=(VOK+Finansman Giderleri)/Toplam Aktifler

DOV/KVB | Cari Oran=Déner Varliklar/Kisa Vadeli Borglar

Likitide ATO Likitide Orani=(Doner Varliklar-Stoklar)/Kisa Vadeli Borc¢lar

Oranlari . . . ..
NIS/NS Isleme Sermayesinin Net Satiglara Orani=(DOV-KVB)/Net Satiglar

KVAL/DOV | Kisa Vadeli Alacaklar/Doner Varliklar=KVAL/DOV

NS/TA Aktif Devir Hizi=Net Satiglar/Toplam Aktifler
Varlik Kullanom | SDH Stok Devir Hizi=Satiglarin Maliyeti/Stoklar
Etkinligi . . .
& NS/DOV Isletme Sermayesi Devir Hizi ISDH)=Net Satislar/Doner Varliklar
NS/OS Ozsermaye Devir Hizi=Net Satislar/Ozsermaye
KVB/TA Kisa Vadeli Bor¢ Orani=Kisa Vadeli Bor¢lar/Toplam Aktifler
Sermaye Yapist | TB/TA Toplam Bor¢ Orani=Toplam Borg¢lar/Toplam Aktifler
Oranlari . .
DOV/TA Déner Varliklar/Toplam Aktifler
DV/OS Duran Varliklar/Ozsermaye
Isletme IB1 Toplam Aktifler
Biiyukligii

B2 Net Satiglar
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Calismada bagimhi degisken olarak sektor kukla degiskeni (sanayi=1 ve
hizmet=2); sermaye yapis1 gostergelerinden toplam bor¢ orami (TB/TA), kisa vadeli
bor¢ oram1 (KVB/TA), karlilik gostergelerinden ise aktiflerin karlihg1 (NK/TA) ve
ozsermayenin karliligi (NK/OS) degiskenleri alinmustir.

Literatiirde sermaye yapisini tanimlayan degiskenler olarak kaldira¢ oranlar
yaygin olarak kullamlmaktadir. Coziimlemede sadece TB/TA ve KVB/TA
kullamilmistir. Karlilig1 etkilen faktorler ise aktiflerin karliligt ve ©Ozsermayenin
karlilig1 olacagi diisiincesiyle, 6zsermaye ve aktiflerin karhiligina gore kaldirac
oranlart kullanilmaktadir. Firmalarin faaliyet gosterdikleri sektore bagli olarak ise

diger finansal oranlarin birbirleriyle iliskisi incelenmektedir.
Arastirmada kullanilan bagimli degiskenlerin tanimlar1 soyledir:
KVB/TA: Kisa Vadeli Bor¢ Oran1 = Kisa Vadeli Bor¢lar/Toplam Aktifler
TB/TA: Toplam Bor¢ Oran1 = Toplam Borglar/Toplam Aktifler
NK/TA: Aktiflerin Karlilig1 = Net Kar/Toplam Aktifler
NK/OS: Ozsermayenin Karlilig1 = Net Kar/Ozsermaye

Kaldira¢ oranlari, isletmenin bor¢ ddeyebilme yetenegini 6lgmektedir. Diger
veriler sabit iken, yiiksek bir kaldira¢ orani, daha riskli bir isletmeyi ifade etmektedir.
Nakit akimi asir1 bir sekilde azalirsa, isletme borg¢larin1 6deyememekte ve teknik

anlamda giicliige diismektedir.

Toplam  Borglar/Toplam  Aktifler orani, isletmenin  yatirnmlarinin
finansmaninda ne Olg¢iide bor¢ kullandigini gostermektedir. S6z konusu oranin
yiiksek olmasi, isletmenin spekiilatif (vurgunsal) tarzda finanse edildigini, kreditorler
acisindan emniyet marjinin dar oldugunu, isletmenin faiz ve anapara taksitlerini
0deyememe nedeniyle mali yonden gii¢ duruma diisme olasiliginin yiiksek oldugunu

gostermektedir.
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Kisa Vadeli Borg¢lar/Toplam Aktifler orani, bir isletmenin toplam varliklar
icinde kisa vadeli borclarinin payimi gostermektedir. Bu oranin 73 olmasi idealdir

(Aktan ve Bodur, 2006:9).

Karlilik ya da rantabilite oranlari, iiretim faaliyetinde bulunan bir igletmenin
kar durumunu aciklayan gostergelerdir. Yatirimlarin karliligint gdsteren ana oranlar

ise 0zsermaye karlilig1 ve toplam aktif karlilig1 oranlaridir.

Ozsermaye Karlilig1 = Net Kar/Ozsermaye orani, isletmelerin 6zsermayelerinin
performansini 6l¢gmektedir. Ozellikle ayn1 sanayi dalinda faaliyet gosteren isletmeleri
kiyaslarken bu orandan yararlanilmaktadir. Eger oran biiyiikse isletmenin 1yi bir

yatirim yaptigini ve giderlerini siki bir sekilde kontrol altinda tuttugunu sdylenebilir.

Toplam Aktif Karliligt = Net Kar/Toplam Aktifler orani, isletmenin yaptigi
tim yatinnmlara karsilik vergiden sonra ne kazandigimi gostermektedir. Yani
isletmenin yatirimlarindan ne oranda getiri sagladigini 6lgen bir orandir (Aktan ve

Bodur, 2006:8).

3.2.4. Modelleme Asamasi: Karar Agaci Teknigi CHAID Algoritmasinin
Uygulanmasi

Karar agaclan algoritmalar1 uygulama bakimindan bir hedef degisken (bagimli
degisken) ve hedef degiskeni aciklamaya yonelik kullanilacak agiklayict degiskenler
(bagimsiz degiskenler) olmak iizere iki grup degisken ile gerceklestirilmektedir. Bu
calismada, sektor, sermaye yapisi ve karlilik bagimli degiskenleri, Tablo 3.1°de
tanimlariyla birlikte yer verilen finansal degiskenler ile agiklanmistir. Dolayisiyla,
sektor, TB/TA, KVB/TA, NK/TA ve NK/OS gostergesi hedef degisken; diger finansal

degiskenler de agiklayici olarak yer almistir.

SPSS 15 yazilimi ile CHAID algoritmas: kullanilarak Oiresir = Ower=0,10

olarak belirlenmis ve karar agaclar1 elde edilmistir.
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3.2.5. Degerlendirme Asamasi

Calismada karar agaglar1 algoritmasi bakimindan hedef degisken olan sektor,
sermaye yapisi (toplam bor¢ orani ve kisa vadeli bor¢ orani), karlilik (aktiflerin
karlilig1 ve 6zsermayenin karlilig1) bulgularina gore 173 isletmenin CHAID model

sonuglar1 ve profilleri verilmistir.

3.2.5.1. CHAID Modeli Sonuclariin Degerlendirilmesi

Risk degeri, sonu¢ modeli ve modelleri olusturmak icin bilgi saglayan CHAID
model tablosunun en uygun aga¢ yapisini belirlemede bir gostergedir. Terminal
digiim sayis1 da en uygun aga¢ yapisi i¢in bir gosterge olarak kullanilmaktadir.
Asagida verilen tablolar, hedef degiskenlere ait 12, 10 ve 8 farkli aga¢ yapisindan
olusmaktadir. Aga¢ yapilarinin derinligi ve diigiim sayilari, agac 1’den agac 12°ye
kadar ve aga¢ 1’den aga¢ 8’e kadar artmaktadir. Risk degerleri ise standart hata,
yerine koyma (resubstition) ve capraz gecerlilik (cross validation) yiizdelerinden
olusmaktadir. En uygun modellerin seciminde toplam ve nihai diiglim sayilari, agag
derinligi, yerine koyma, capraz gecerlilik ile acgiklanan varyans yiizdeleri
Olciitlerinden yararlanilmistir. Hedef degisken olarak sektor sinifini tanimlayan
modelde riskin Olciisii yanlhis siniflandirma oranini gostermektedir. Bu nedenle risk
yiizdesi, en uygun aga¢ yapisinin seciminde dengeli ve minimum olmalidir. Ayrica,
kategorik olmayan bagimli degiskenlerin degerlendirilmesinde riskin bir oOlgiisii
olarak varyans kullanilmaktadir. Bu nedenle agiklanan varyans yiizdesi de en uygun
agac seciminde bir Olciit olarak kullanilmaktadir. Tablo 3.3 — Tablo 3.6
tablolarindaki aciklanan varyans yiizdeleri, 1’den acgiklanmayan varyans orani
(risk/ilgili degiskenin varyansi) c¢ikartilarak hesaplanmugtir. Tablo 3.3’te KVB/TA
standart sapmast 0,199 ve varyansi 0,040’tir. En uygun agac yapisi olarak secilen
Agac 5’in risk degeri 0,011 (%]1,1)’dir. A¢iklanan varyans degeri (1- (0,011/0,040))
0,72 dir.

Modelin uygulanmasi sirasinda capraz gegerlilik kurali secilmis ve farkli agac
yapilarimt izlemek i¢in algoritmanin durdurma kurallarina (stopping rules) uygun
farkli diiglim sayilar1 denenmistir. Tablolarda sektor bagimli degiskeni icin yerine

koyma ve capraz gecerlilik riskleri birbirine en yakin olan agac yapisi se¢ilmistir.
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Bununla birlikte KVB/TA, TB/TA, NK/TA ve NK/OS degiskenleri icin agiklanan
varyans yiizdesi hesaplanmis %60’dan biiyiik olan aga¢ yapilar1 en uygun agag yapisi
olarak belirlenmistir. En uygun aga¢ yapilar tablolar iizerinde gosterilmistir. Bu
sonugla sektor, sermaye yapisi ve karlilik hedef degiskenlerine gore elde edilen

tablolar ve kullanilan agac yapilari asagidaki gibidir.

Tablo 3.2: Sektor Simifi CHAID Algoritma Sonuclari

Karar Diigiim Sayilar Yerine Koyma (%) Capraz Gegerlilik (%)
Tzlgagfrm Toplam Terminal D?riglfl%gi Risk Stﬁg(tj:n Risk Stﬁg(tj:n
Agac 1 1 1 0 26,6 34 26,6 34
Agac 2 3 2 1 26,6 34 26,6 34
Agag 3 4 3 1 25,4 33 30,1 35
Agac 4 7 5 2 17,3 29 18,5 3,0
Agag 5 8 5 2 19,7 3,0 30,6 35
Agac 6 13 9 2 12,1 2,5 243 33
Agag 7 10 7 3 17,3 29 17,9 2,9
Agac 8 12 8 3 16,2 2,8 24,3 33
Agac 9 16 10 3 13,3 2,6 214 3,1
Agac 10 17 11 3 11,0 24 214 3,1
Agac 11 23 14 4 8,7 2,1 22,5 32
Agag 12 25 15 5 8,7 2,1 20,8 3,1

Tablo 3.3: Kisa Vadeli Bor¢ Oram1 CHAID Algoritma Sonuclar:

Karar Diigiim Sayilar Yerine Koyma (%) Capraz Gegerlilik (%)

ngaglfrs‘ Toplam  Terminal D?rigrfl%gi Risk Stg‘:f;‘“ Risk S‘I*_‘Ir,;f:” A\E%?in
Agac 1 1 1 0 39 0,6 4,0 0,6 2
Agac 2 7 6 1 1,9 0,3 22 0,6 52
Agac 3 6 4 2 1,9 0,3 2,1 0,3 52
Agac 4 8 5 3 1,9 0,3 1,9 0,3 52
Agac 5 13 9 3 1,1 0,2 2,5 0,7 72 *
Agac 6 19 14 3 0,7 0,1 22 0,4 82
Agac 7 27 17 3 0,7 0,1 2,5 0,5 82
Agac 8 36 24 3 0.4 0,1 1.4 0,2 90
Agac 9 25 18 4 0,7 0,1 23 0,5 82
Agac 10 42 27 5 0.4 0,1 23 0,6 90

* Kisa vadeli bor¢ orami standart sapmasi (6) 0,199 ve varyansi (6°) 0,040’tir. Aciklanan varyans
orani (1- (0,011/ 0,040)) 0,72"dir.
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Tablo 3.4: Toplam Bor¢ Oram1 CHAID Algoritma Sonuclari

Karar Diigiim Sayilar1 Yerine Koyma (%) Capraz Gegerlilik (%)

Ti‘gaglfr“ Toplam  Terminal D?rigrfl%gi Risk Stg‘:f;‘“ Risk S‘I‘_’I{;f:” A\%l;%?in
Agac 1 3 1 2,6 0,3 3.8 0,3 44
Agag 2 7 6 1 2,1 0,3 24 0,3 55
Agac 3 5 2 24 0,3 3,0 0,3 49
Agac 4 13 9 2 1,7 0,3 2,1 0,3 64 *
Agac 5 15 10 2 1.4 0,2 25 0,4 70
Agac 6 19 13 3 1,2 0,2 3,1 0,4 74
Agac 7 24 16 3 0,9 0,1 24 0,3 81
Agac 8 30 20 3 0,8 0,1 2,0 0,2 83
Agac 9 36 23 4 0,7 0,1 22 0,3 85
Agac 10 75 52 5 0,5 0,1 32 0,7 89

* Toplam borg oram1 standart sapmasi (G) 0,216 ve varyansi (6°) 0,047°dir. A¢iklanan varyans orani
(1- (0,017/0,047)) 0,64 tiir.

Tablo 3.5: Aktiflerin Karliigi CHAID Algoritma Sonuclar:

Karar Diigim Sayilar1 Yerine Koyma (%) Capraz Gegerlilik (%)

e Tovlm  Temina U Rsk Rt mek Rt e
Agac 1 3 2 1 1.5 0,6 1,7 0,7 10
Agag 2 5 3 2 1.5 0,6 1,9 0,7 10
Agac 3 7 4 2 1.3 0,6 1.9 0,8 22
Agac 4 7 4 3 1,3 0,4 1,7 0,7 22
Agac 5 15 9 3 1,1 0.4 2,0 0,7 34
Agac 6 11 6 3 1,2 0,4 1,8 0,7 28
Agac 7 12 7 3 1,2 0,4 2,1 0,7 28
Agac 8 19 12 4 0,6 0,1 2,5 0,9 64 *

* Aktiflerin karliligi standart sapmasi () 0,129 ve varyansi (6°) 0,017°dir. Aciklanan varyans orani
(1- (0,006/ 0,017)) 0,64 tiir.

Tablo 3.6: Ozsermayenin Karlihgi CHAID Algoritma Sonuclar

Karar Diigim Sayilar1 Yerine Koyma (%) Capraz Gegerlilik (%)
T e
Agag 1 1 1 0 25,2 10,8 25,5 10,9 00
Agag 2 3 2 1 224 9,9 26,8 10,4 11
Agac 3 5 3 2 16,4 5,0 23,8 7,2 35
Agac 4 7 4 3 20,3 7,6 23,8 9,3 20
Agag 5 9 5 3 8,6 2,9 23,6 7,0 66 *
Agag 6 13 9 3 7,2 2,7 32,6 11,9 72
Agag 7 19 13 4 6.9 2,7 24,4 6,6 73
Agac 8 24 16 5 6,9 2,7 69,6 26,7 73

* Ozsermayenin karlilhigi standart sapmasi () 0,503 ve varyansi (6°) 0,253’tiir. Agiklanan varyans
orani1 (1- (0,086/0,253)) 0,64 tiir.
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3.2.5.2. CHAID Karar Agaci ile Elde Edilen IMKB100 Sektor Sonuclar:

Calismada, karar agaclar1 algoritmasi bakimindan hedef degisken secilen
sektor bulgularina gore arastirma kapsaminda IMKB100 endeksinde yer alan 173
isletmeden %73,4’liniin (127 isletme) sanayi sektoriinde, %26,6’sinin (46 isletme)
hizmet sektoriinde oldugu anlasilmaktadir. Sekil 3.1°de verilen CHAID karar agaci
ile isletmelerin sektor profilleri olusturulmus ve isletmeler 7 farkli profilde
gruplanmustir. Isletmeleri klasik yontemle “sanayi” ya da “hizmet” sektorii olarak iki
grupta toplamak miimkiinken, bu calisma ile sektér durumu ve 6zelliklerine gore 7

farkli profilde gruplandirmak s6z konusu olmustur.

Tablo 3.7°de CHAID karar agaci ile elde edilen IMKB100 endeksindeki 7
isletme profiline, profili olusturan diigiimlere ve sektor degiskenine etki eden
degiskenlere yer verilmistir. Profilleri ve sektor durumunu degerlendirmek i¢in Tablo
3.7 ile Sekil 3.1 birlikte incelenmektedir. Sekil 3.1, 4 ana daldan olusan CHAID

karar agacini ve profillerin tamamini tek bir sekilde gostermektedir.

IMKB100 endeksindeki sirketlerin  sektorler itibariyle  profillerinin
olusturulmasinda, en Onemli degiskenin isletme sermayesinin net satiglara orani
(p=0,000) oldugu anlagilmaktadir. Isletme sermayesinin net satiglara oram
degerlerine gore agacin dallar1 dort ana dalda (Node 1-Node 4) toplanmistir. Bu dort
diigimii olusturan alt diigiimler de profilleri olusturmaktadir. IMKB100
endeksindeki firmalarin sektor profillerinin olusturulmasinda etkili olan en 6nemli
degiskenler sirasiyla isletme sermayesinin net satiglara orani, stok devir hizi ve

ekonomik rantabilite oran1 degiskenleridir.

Profil 1 (Node 1) ve 2 (Node 2): Tablo 3.7 ve Sekil 3.1°de goriildiigii gibi 1.
ve 2. profil, isletme sermayesinin net satiglara oran1 degiskeninden olusmaktadir.
Isletme sermayesinin net satislara oram -0,04’e esit ya da kiiciik olan isletmeler
birinci profili, -0,04 ile 0,09 arasinda olan isletmeler ikinci profili olusturmaktadir.
Birinci profildeki isletmelerin %11,8’1 (2 isletme) sanayi sektoriinde, %88,2’si (15
isletme) hizmet sektoriinde yer alirken; ikinci profildeki isletmelerin %71,4’u (25
isletme) sanayi sektoriinde; %28,6’s1 (10 isletme) hizmet sektoriinde yer almaktadir.

Isletme sermayesinin net satislara oram1 negatif olan birinci profil, isletmelerin kisa
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vadeli borg¢larmin yiiksek oldugunu gostermekte ve faaliyetleri siiresince tam
kapasitede karli ve verimli calisabilmesini giiclestirmektedir. Net isletme
sermayesinin  biiyiikliigli, isletmelerin iiretimini devam ettirebilmesi ve
yiikiimliilikklerini karsilayamama riskini azaltmasi acisindan ©nem tagimaktadir.
Ikinci profilde yer alan isletmelerin isletme satis oranlarmin sermayeye bagiml
olmadan, yeterli bir satis diizeyine ulagabildigi ve diger finansal oranlarinin da yeterli
olmast  durumunda satiglarin, isletme  faaliyetleriyle  gerceklesebilecegi
goriilmektedir. Buna karsin isletmeler, isletme sermayesine bagli olmadan satiglarini
yeterli diizeye getirmek i¢in onlemler almali ve bu diizeyde kendi faaliyetlerinin

doniis hizim koruyabilmelidir.

Tablo 3.7: Sektor Simifi Profilleri ve Profilleri Olusturan Degiskenler

Profiller Diigiimler Isletme Serg:;f::lsi/ Net Satis Stok Devir Hizi Ran];:zlu(l())illli(:::n(i)kranl
Profil 1 1 <-0,04

Profil 2 2 -0,04 - 0,09

Profil 3 3,5 0,09-0,79 <-10,64

Profil 4 3,6,8 0,09-0,79 (-10,64) — (-2,72) <-0,13
Profil 5 3,6,9 0,09 -0,79 (-10,64) — (-2,72) >-0,13
Profil 6 3,7 0,09 -0,79 > (-2,72)

Profil 7 4 > 0,79

Profil 3 (Node 3): Bu profil, isletme sermayesinin net satiglara orani ve stok
devir hiz1 degiskenlerinden olusmaktadir ve isletmelerin %66,7’si (16 isletme) sanayi
sektoriinde, %33,3’ti (8 isletme) hizmet sektoriinde yer almaktadir. Bu profili
olusturan isletmelerin isletme sermayesinin net satiglara orani 0,09 ile 0,79 arasinda
iken, stok devir hiz1 -10,64’e esit ya da kiiciiktiir. Stok devir hizinin negatif olmasi
isletmede fazla stok bulunduruldugunu, satislarin net isletme sermayesine bagh
oldugunu ve bu nedenle isletme satiglarinin azaldigin1 gostermektedir. Bu da stok
tutma maliyetinin artmasina ve stoklarda bozulma riskine sebep olmaktadir. Isletme
sermayesinin net satiglara oraninin yiiksek olmasi, satislarin net isletme sermayesine

bagli olmasi stok devir hizinin yavas olmasinda da 6nemli bir etkendir.



48

Sekil 3.1: IMKB Sektor Simfi Karar Agaci *

IMKB Sektér Sinifi

Node 0
Category % n
I B sanayi 73,4 127
: u sfalnayi | H hizmet 26,6 46
| hizmet | Total  100,0 173
______ | =
isletme Sermayesinin Net Satislara
Orani= (DOV-KVB)/NetSatiglar
Adj. P-value=0,000, Chi-square=55,
878, df=3
<= —|0,04 (—0,04,| 0,09] (0,09,|0,79] > 0|,79
Node 1 Node 2 Node 3 Node 4
Category % n Category % n Category % n Category % n
B sanayi 118 2 B sanayi 71,4 25 B sanayi 89,4 93 B sanayi 412 7
B hizmet 88,2 15 B hizmet 28,6 10 B hizmet 10,6 11 B hizmet 58,8 10
Total 9,8 17 Total 20,2 35 Total 60,1 104 Total 9,8 17
| =]
Stok Devir Hizi=
SatislarinMaliyeti/Stoklar
Adj. P-value=0,001, Chi-square=22,
080,|df=2
<= —1|0,64 (-1 0,64|, -2,72] > —2|,72
Node 5 Node 6 Node 7
Category % n Category % n Category % n
B sanayi 66,7 16 H sanayi 98,6 72 H sanayi 714 5
H hizmet 333 8 H hizmet 1,4 1 H hizmet 28,6
Total 139 24 Total 422 73 Total 4,0
=]
Ekonomik Rantabilite Orani=
(VOK+FinansmanGiderleri)
/ToplamAktifler
Adj. P-value=0,000, Chi-square=23,
657, df=1
<=-L,13 >-0|,13
Node 8 Node 9
Category % n Category % n
B sanayi 66,7 2 M sanayi  100,0 70
B hizmet 33,3 1 B hizmet 0,0 0
Total 1,7 3 Total 40,5 70

" Sekilde gecen Node, Category, Total ingilizce sozciikleri sirasiyla diigiim, kategori ve toplam

anlamina gelmektedir.
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Profil 4 (Node 8) ve 5 (Node 9): Toplam 73 isletmenin oldugu dordiincii ve
besinci profiller, isletme sermayesinin net satiglara orani, stok devir hiz1 ve ekonomik
rantabilite oran1 degiskenlerinden olugmaktadir. Dordiincii profildeki isletmelerin
%66,7’s1 (2 isletme) sanayi sektoriinde, %33,3’ii (1 isletme) hizmet sektoriinde yer
alirken besinci profildeki isletmelerin tamami (70 isletme) sanayi sektoriinde yer
almaktadir. Bu profili olusturan isletmelerin, isletmelerin isletme sermayesinin net
satigslara oram1 0,09 ile 0,79 arasinda, stok devir hiz1 -10,64 ile -2,72 arasinda
degismektedir. Dordiincii profildeki isletmelerin ekonomik rantabilite oranlar
-0,13’ten esit ya da kiiciik iken besinci profilde ise -0,13’ten biiyiiktiir. Ekonomik
rantabilite oraninin negatif olmas1 firmalarin faaliyetlerinin finansmaninda agirlikli
olarak yabanci kaynak kullandigimi gostermektedir. Ayrica s6z konusu firmalarin
stok devir hizinin negatif olmasi stok tutma maliyetini yiikselterek, firmanin
finansman gereksinimini arttirabilir ve stokta bulunan mallarin ¢esitli nedenlerle satis
kabiliyetini yitirme olasiligin1 yiikselebilir. Isletme sermayesinin net satiglara orani
pozitif olan soz konusu firmalarin satiglarinin isletme sermayesini karsilayacak
diizeyde olmadigin1 ya da ihtiyactan fazla net isletme sermayesi bulundugunu,

alacaklarin ve stoklari doniis hizinin yeterli olmadigim gostermektedir.

Profil 6 (Node 7): Bu profil, isletme sermayesinin net satiglara orani ve stok
devir hizi degiskenlerinden olusmaktadir. Altinct profili olusturan isletmelerin
%71,4°1 (5 isletme) sanayi sektoriinde, %28,6’s1 (2 isletme) hizmet sektoriinde yer
almaktadir. Bu profilde yer alan isletmelerin isletme sermayesinin net satiglara orani
0,09 ile 0,79 arasinda iken, stok devir hizlar1 -2,72’den biiyiiktiir. Isletmelerin,
satislarindan cok Ozsermayesine bagli kalmasi ve stok devir hizinin diisiik olmasi
kredi veren kurumlar acisindan riskli bir durum olusturmaktadir. Isletmelerin stok

devir hizini arttirict onlemler almasi gerekmektedir.

Profil 7 (Node 4): Toplam 17 isletmenin yer aldig1 yedinci profili, isletme
sermayesinin net satislara oran1 0,79’dan biiyiik olan isletmeler olusturmaktadir. Bu
profildeki isletmelerin %41,2’si (7 isletme) sanayi sektoriinde, %58,8’1 (10 isletme)
hizmet sektoriinde yer almaktadir. Isletme sermayesinin net satislara oranmin ¢ok

yiksek olmas1 isletmelerin satiglariin ¢ok diisiik oldugunu ya da sermayesinin
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ihtiyacin ¢ok iizerinde oldugunu gostermektedir. Karliligini satislarindan ¢ok
sermayeye bagimli olmasi isletmelerin faaliyetlerini devam ettirmesi ve

kredibilitesini korumasi1 bakimindan yiiksek risk olusturmaktadir.

3.2.5.3. CHAID Karar Agaci ile Elde Edilen IMKB100 KVB/TA Sermaye Yapisi
Sonuclan

Sekil 3.2°de verilen CHAID karar agaci ile isletmelerin kisa vadeli bor¢ orani

profilleri olusturulmus ve isletmeler 9 farkli profilde gruplanmistir.

Tablo 3.8’de CHAID karar agaci ile elde edilen IMKB100 endeksindeki 9
isletme profiline, profili olusturan diiglimlere ve kisa vadeli bor¢ oran1 degiskenine
etki eden degiskenlere yer verilmistir. Profilleri ve kisa vadeli bor¢ oranim
degerlendirmek icin Tablo 3.8 ile Sekil 3.2 birlikte incelenmektedir. Sekil 3.2, 6 ana

daldan olusan CHAID karar agacin ve profillerin tamamim gostermektedir.

IMKB100 sanayi ve hizmet sektorlerinde faaliyet gosteren isletmelerin
KVB/TA sermaye yapisini tanimlamada istatistik olarak en onemli degisken cari oran
degiskenidir. Tiim isletmeler i¢cin KVB/TA ortalamas1 0,301 iken standart sapmasi
0,199’dur. Cari oran degerlerine gore agacin dallar1 alti ana dalda (Node 1-Node 6)
toplanmistir. Bu alti diigiimii olusturan alt diigiimler de profilleri olusturmustur.
KVB/TA sermaye yapisina iliskin profillerinin olusturulmasinda etkili olan en énemli
degiskenler sirasiyla cari oran, aktif devir hizi, 6zsermaye devir hizi ve isletme

sermayesinin net satiglara oran1 degiskenleridir.

Profil 1 (Node 7) ve 2 (Node 8): 34 isletmenin (%19,7) yer aldig1 1. ve 2.
profillerdeki isletmelerin KVB/TA sermaye yapisint tanimlamada en Onemli
degiskenler cari oran ve aktif devir hizidir. Bu profili olusturan isletmelerin, cari
orani 1,19’a esit ve kiiciik iken birinci profildeki isletmelerin aktif devir hiz1 0,93’e
esit ve kiiciik, ikinci profildeki isletmelerin aktif devir hizi 0,93’ten biiyiiktiir.
Toplam kisa vadeli bor¢ orani ortalamasit 0,516 ve standart sapmasi 0,254 olan
birinci ve ikinci profildeki isletmelerin kisa vadeli bor¢ orami ortalamalar1 (ve
standart sapmalar1) sirasiyla 0,241 (0,068) ve 0,631 (0,210)’dur. Cari oran

isletmelerin borg¢larin1 6deyebilme giiciinii gostermektedir. Bu oranin batili finans
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kurumlarinca 2 olmast genel kabul gordiigii halde, yiiksek enflasyonlu ve kit fon
kaynaklarma sahip iilkelerde endiistri ve sektorlerin degisik ozellikleri g6z Oniinde
bulunduruldugunda cari oramin 1,5 olmasi1 genellikle yeterli olarak kabul
edilmektedir. Bu nedenle bu profillerdeki isletmelerin bor¢ oOdeyebilme giicii
yetersizdir. Aktif devir hizi isletmelerin sahip olduklar varliklar ile yarattiklari satis
hacmi basarisin1 6l¢mektedir. Birinci profilde yer alan isletmelerin aktif devir hizinin
disik olmasi, isletmelerin varliklarina asir1 yatirrm yapildiginin  gostergesidir.
Ayrica, isletme varliklar1 igerisinde duran varliklar 6nemli bir yer tutuyorsa, aktif
devir hizinin diismesine sebep olmaktadir. Bu profildeki isletmelerin gelecekteki kar
durumu, talebin gelecekteki gelisimine bagl oldugundan belirsizlik ifade etmektedir.
Ikinci profilde yer alan isletmelerin aktif devir hizinin yiiksek olmasi, isletmelerin
karlilik oraninin yiiksek oldugunu gostermektedir. Ancak cari oranin diisiik olmasi,
firmalarin sabit yatirimlarinin fazla olmasi nedeniyle aktif devir hizlarinin yiikselmis

olabilecegini de gostermektedir.

Tablo 3.8: Kisa Vadeli Bor¢ Orami Profilleri ve Profilleri Olusturan Degiskenler

Profiller Diigiimler Cari Oran Aktif Devir  Ozsermaye Devir Isletme Sermayesinin Net

Hizn Hizx Satislara Oram
Profil 1 1,7 <119 <0,93
Profil 2 1,8 <119 > 0,93
Profil 3 2,9 1,19-1,62 <184
Profil 4 2,10, 11 1,19-1,62 > 1,84 <0,11
Profil 5 2,10, 12 1,19-1,62 > 0,11
Profil 6 3 1,62 -1,85
Profil 7 4 1,85-2,83
Profil 8 5 2,83-4,14

Profil 9 6 >4,14
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Profil 3 (Node 9), 4 (Node 11) ve 5 (Node 12): Tablo 3.8 ve Sekil 3.2°de
goriilecegi gibi toplam 52 isletmeden olusan profilleri olusturan en 6nemli
degiskenler cari oran, 0zsermaye devir hizi ve isletme sermayesinin net satiglara
oranidir. Bu profilde yer alan tiim isletmelerin cari oran degeri 1,19 ve 1,62 arasinda
iken, kisa vadeli bor¢ orani ortalamasi 0,375 ve standart sapmast 0,119’dur.
Ozsermaye devir hiz1 1,84’e esit ya da kiiciik olan 11 isletme (%6,4) liglincii profili
olustururken, bu profilin cari oran ortalamasi 0,255 ve standart sapmasi 0,113’ tiir.
Dordiincii ve besinci profillerdeki isletmelerin cari oran ortalamasi 0,407 ve standart
sapmasi 0,099’dur. Ozsermaye devir hiz1 1,84 ten biiyiik olan dérdiincii profilde yer
alan 25 isletmenin (%14,5) isletme sermayesinin net satiglara oran1 0,11°e esit ya da
kiiciik iken, besinci profilde yer alan 16 isletmenin (%9,2) ise 0,11’den biiyiiktiir.
Dordiincii ve besinci profilde yer alan isletmelerin kisa vadeli bor¢ orani ortalamalari
(ve standart sapmalar1) sirasiyla 0,368 (0,092) ve 0,469 (0,077)’dir. Uciincii
profildeki isletmelerin cari orami yeterli olmakla birlikte 6zsermaye devir hizinin
diisiik olmas1 6zsermayelerinin verimli kullanilmadigin1 gostermektedir. Cari oranin
diismesi  beklentisi isletmelerin kisa vadeli borclarim1  6demede zorluga
diiseceklerinin gostergesi olabilmektedir. Buna karsin Ozsermaye devir hizinin
yiikksek oldugu goriillen dordiincii ve besinci profillerde, sermayenin verimli
kullamldig1 goriilmektedir. Isletme sermayesinin net satislara oran1 %20 diizeyinde
olmast kabul gormektedir. Bu degerin ¢ok diisiikk oldugu dordiincii profildeki
isletmeler, cari oran ve Ozsermaye devir hizlart yiiksek olmasina karsin isletme
sermayesine bagli olmadan satislarini siirdiirebilmek ve faaliyetlerinin doniis hizini
koruyabilmek icin gerekli Onlemler alinmalidir. Besinci profilde isletme
sermayesinin net satiglarina oraninin %11°den yiiksek olmasi, deger artisin1 ve satis
oranlarinin sermayeye bagimli olmadan, yeterli bir satis diizeyine ulasabildigi ve

satiglarin, isletme faaliyetleriyle gerceklesebilecegi goriilmektedir.

Profil 6 (Node 3) ve 7 (Node 4) : Cari oran degeri 1,62 ve 1,85 arasinda olan
18 isletme (%10,4) altinci profili, cari oran degeri 1,85 ve 2,83 arasinda olan 35
isletme (%?20,2) ise yedinci profili olusturmaktadir. Bu isletmelerin kisa vadeli borg
orant ortalamalar1 (ve standart sapmalar1) sirasiyla 0,246 (0,088) ve 0,197

(0,067)’dir. Cari oran degerinin batili finans kurumlarinca 2 olmasi1 genel kabul
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gordiigli halde, yiiksek enflasyonlu ve kit fon kaynaklarina sahip iilkelerde endiistri
ve sektorlerin degisik Ozellikleri géz Oniinde bulunduruldugunda cari oranin 1,5
olmas1 genellikle yeterli olarak kabul edilmektedir. Bu nedenle cari oran degeri en iyi
olan, yiikiimliiliiklerini karsilamada en iyi durumda olan isletmeler altinc1 ve yedinci
profillerde yer almaktadir. Ancak, yedinci profildeki isletmelerin ihtiyagtan fazla

sermayeye sahip olma olasilig1 artmaktadir.

Profil 8 (Node 5) ve 9 (Node 6): Sekizinci profil cari oran degeri 2,83 ve 4,14
arasinda olan 17 isletmeden (%9,8) ve dokuzuncu profil cari oran degeri 4,14’ ten
biiylik olan 17 isletmeden (%9,8) olusmaktadir. Bu isletmelerin kisa vadeli borg
orant ortalamalar1 (ve standart sapmalar1) sirasiyla 0,144 (0,056) ve 0,077
(0,049)’dur. Bu profilde yer alan isletmelerin kisa vadeli bor¢lar1 6demede likitide
durumunun ¢ok yiiksek oldugu goriilmektedir. Ayrica, fazla deger artisi isletmelerin

yatirim yapmakta basarisiz oldugunu gostermektedir.

3.2.5.4. CHAID Karar Agac ile Elde Edilen IMKB100 TB/TA Sermaye Yapisi
Sonuclari

Sekil 3.3’te verilen CHAID karar agaci ile isletmelerin toplam bor¢ orani

profilleri olusturulmus ve isletmeler 9 farkli profilde gruplanmistir.

Tablo 3.9°da CHAID karar agaci ile elde edilen IMKB100 endeksindeki 9
isletme profiline, profili olusturan diigiimlere ve toplam bor¢ orani degiskenine etki
eden degiskenlere yer verilmistir. Profilleri ve toplam bor¢ oranimi degerlendirmek
icin Tablo 3.9 ile Sekil 3.3 birlikte incelenmektedir. Sekil 3.3, 6 ana daldan olusan

CHALID karar agacini ve profillerin tamamini tek bir sekilde gostermektedir.

IMKB100 endeksindeki sirketlerin profillendirilmesi, toplam bor¢ orani
durumu ile istatistik olarak en ©Onemli degiskenin cari oran (p=0,000) oldugu
anlasilmaktadir. Tiim isletmelerin TB/TA ortalamasit 0,421 iken standart sapmasi
0,216’d1r. Cari oran degerlerine gore agacin dallar1 alt1 ana dalda (Node 1-Node 6)
toplanmistir. Bu dort diiglimii olusturan alt diigiimler de profilleri olusturmustur.

TB/TA sermaye yapisina iliskin profillerinin olusturulmasinda etkili olan en onemli
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degiskenler sirasiyla cari oran, isletme sermayesi devir hizi, isletme biiyiikligi

(toplam aktifler) ve aktif devir hiz1 degiskenleridir.

Profil 1 (Node 1): Bu profilde yer alan 34 isletmenin (%19,7) ortalama toplam
bor¢ orami 0,65 iken standart sapmasi ise 0,217°dir. Standart sapma istatistigi (0,217)
en bilyiik olan isletmeler bu profilde yer almaktadir. Bu durum birinci profildeki
isletmelerin cari oran acisindan tiirdes olmayan bir yapiya sahip oldugunu
gostermektedir. Cari oran, isletmenin likitide durumunu yansitmaktadir. Isletmenin
calisma sermayesinin yeterliligi konusunda bilgi vermektedir. Oranin 1’den biiyiik
olmast olumlu bir isarettir. Ancak zamanla azalmasi sonucunda nakit sikintisi

yasanabilmektedir.

Tablo 3.9: Toplam Bor¢ Oram Profilleri ve Profilleri Olusturan Degiskenler

Profiller Diigiimler Cari Oran Isletme Se;‘{r:l;:yesi Devir Biiizflie’:lt(rlrili;i AKtif Devir Hiz
Profil 1 1 <119

Profil 2 2,7 1,19-1,52 <2,01

Profil 3 2,8 1,19-1,52 >2,01

Profil 4 3,9 1,52-1,85 <3,1 E8

Profil 5 3,10 1,52-1,85 >3,1 E8

Profil 6 4,11 1,85-2,83 <0,38
Profil 7 4,12 1,85-2,83 > 0,38
Profil 8 5 2,83-4,14

Profil 9 6 > 4,14

Profil 2 (Node 7) ve 3 (Node 8): Ikinci ve iiciincii profilde yer alan toplam 35
isletmenin (%20,2) TB/TA oramim1 tanimlayan en Onemli gostergeleri cari oran ve
isletme sermayesi devir hizi degiskenleridir. Profilleri olusturan isletmelerin, cari
oran1 1,19 ile 1,52 arasindadir. ikinci profilde yer alan toplam 11 isletmenin ISDH
oram 2,01’e esit ya da kiiciik iken, iiciincii profilde yer alan 24 isletmenin ISDH
oran1 2,01’den biiyiiktiir. Ikinci ve iiciincii profillerde yer alan isletmelerin toplam
bor¢ orani ortalamalar1 (ve standart sapmalar1) sirasiyla 0,612 (0,111) ve 0,448

(0,125)’dir. Bu profillerde, alacak ve stoklara ayrilmasi gereken net isletme
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sermayesinin ¢ok olmasi, net isletme sermayesi devir hizinin diismesine sebep
olmaktadir. Cari oranin da yeterli olmas1 sonucunda bu isletmelerin faaliyetlerini

rahatlikla gerceklestirebildigi goriilmektedir.

Profil 4 (Node 9) ve 5 (Node 10): Toplam 35 isletmenin (%20,2) yer aldig1
dordiincii ve besinci profillerdeki isletmelerin TB/TA sermaye yapisini etkileyen en
onemli degiskenler sirasiyla cari oran ve isletme biiyiikliigli (toplam aktifler)
degiskenleridir. Bu iki profili olusturan isletmelerin, cari oran1 1,52 ile 1,85 arasinda
degismekte ve dordiincii profilde isletmelerin aktifleri 310.000.000 YTL’ye esit ya
da kiiciik iken besinci profilde isletmelerin aktifleri 310.000.000 YTL’den biiyiiktiir.
Dordiincii profildeki 19 isletmenin ve besinci profildeki 16 isletmenin toplam borg
orant ortalamalar1 (ve standart sapmalari) sirasiyla 0,481 (0,099) ve 0,366
(0,091)’dir. Cari oranin 2’ye yakin olmasi isletmeler i¢in olumlu bir gosterge
olmasiyla birlikte isletmenin aktifleri kiigiilse de biiyiise de isletmelerin bor¢larini

O0deyebilme yetenegini siirdiirebilmesi icin korunmalidir.

Profil 6 (Node 11) ve 7 (Node 12): Altinc1 ve yedinci profillerde yer alan
toplam 35 isletmenin (%20,2) TB/TA oranini tanimlayan en 6nemli gostergeler cari
oran ve aktif devir hiz1 degiskenleridir. Bu profili olusturan isletmelerin, cari orani
1,85 ile 2,83 arasinda degisirken, toplam bor¢ orami ortalamasi 0,352 ve standart
sapmasi 0,150’dir. Altinc1 profilde yer alan toplam 5 isletmenin (%2,9) aktif devir
hiz1 oram 0,38’e esit ya da kiiciik iken, yedinci profilde yer alan 30 isletmenin
(%17,3) aktif devir hiz1 oram1 0,38’den biiyiiktiir. Altinc1 ve yedinci profillerde yer
alan isletmelerin toplam bor¢ orani ortalamalar1 (ve standart sapmalar1) sirasiyla
0,595 (0,171) ve 0,312 (0,102)’dir. Aktif devir hizi isletmelerin varliklarinin
verimliligini gostermektedir. Bu degerin yiiksek olmasi, verimliligin iyi oldugunu
gostermektedir. Cari oran degeri yiiksek olmakla birlikte 2’den yiiksek olan degerler
gereksiz olarak degerlendirilmektedir. Isletmeler, fazla likit varliklarini yatirim

amacl kullanmalidirlar.
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Toplam Borg Orani=

ToplamBorglar/ToplamAktifler

Node 0

Mean
Std. Dev.

Predicted

n 173
% 100,0

0,421
0,216

0,421

Cari Oran=

=]

DénenVarliklar/KisaVadeli

Borglar

Adj. P-value=0,000, F=40,370,

df1=5, df2=167

<=1,19 (1,19, 1,52] (1,52, 1,85] (1,85, 2,83] (2,83, 4,14] >4,14
Node 1 Node 2 Node 3 Node 4 Node 5 Node 6
Mean 0,650 Mean 0,500 Mean 0,428 Mean 0,352 Mean 0,239 Mean 0,109
Std. Dev. 0,217 Std. Dev. 0,142 Std. Dev. 0,110 Std. Dev. 0,150 Std. Dev. 0,099 Std. Dev. 0,060
n 34 n 35 n 35 n 35 n 17 n 17
% 19,7 % 20,2 % 20,2 % 20,2 % 9,8 % 9,8
Predicted 0,650 Predicted 0,500 Predicted 0,428 Predicted 0,352 Predicted 0,239 Predicted 0,109
= = =
Isletme Sermayesi Devir Hizi Isetme Buyikligi= Toplam Aktif Devir Hizi=
(ISDH)= Aktifler NetSatislar/ToplamAktifler
NetSatislar/DénenVarliklar Adj. P-value=0,009, F=12,704, Adj. P-value=0,000, F=26,930,
Adj. P-value=0,007, F=13,794, df1=1, df2=33 df1=1, df2=33
df1=1, df2=33
<=2,01 >2,01 <=3,1E8 > 3,1E8 <=0,38 >0,38
Node 7 Node 8 Node 9 Node 10 Node 11 Node 12
Mean 0,612 Mean 0,448 Mean 0,481 Mean 0,366 Mean 0,595 Mean 0,312
Std. Dev. 0,111 Std. Dev. 0,125 Std. Dev. 0,099 Std. Dev. 0,091 Std. Dev. 0,171 Std. Dev. 0,102
n 11 n 24 n 19 n 16 n 5 n 30
%o 6,4 %o 13,9 %o 11,0 %o 9,2 %o 29 %o 17,3
Predicted 0,612 Predicted 0,448 Predicted 0,481 Predicted 0,366 Predicted 0,595 Predicted 0,312
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Profil 8 (Node 5) ve 9 (Node 6): Her ikisi de 17 isletmeden (%9,8) olusan
profillerden cari oran1 2,83 ile 4,14 arasinda olan firmalar sekizinci profili, cari orani
4,14’ten biiyiik olan firmalar dokuzuncu profili olusturmaktadir. Sekizinci ve
dokuzuncu profillerde yer alan isletmelerin toplam bor¢ orani ortalamalar1 (ve
standart sapmalar1) sirastyla 0,239 (0,099) ve 0,109 (0,060)’tir. Bu profilde yer alan
isletmelerin kisa vadeli borclar1 6demede likitide durumunun ¢ok yiiksek oldugu
goriilmektedir. Ancak fazla deger artisi isletmelerin yatirim yapmakta basarisiz

oldugunu gostermektedir.

3.2.5.5. CHAID Karar Agaca ile Elde Edilen iIMKB100 NK/TA Karhlik
Sonuclari

Sekil 3.4’te verilen CHAID karar agaci ile isletmelerin aktiflerin karliligi

profilleri olusturulmus ve isletmeler 12 farkli profilde gruplanmistir.

Tablo 3.10’da CHAID karar agaci ile elde edilen IMKB100 endeksindeki 12
isletme profiline, profili olusturan diigiimlere, aktiflerin karliligi degiskenine etki
eden en Onemli degiskenlere yer verilmistir. Profilleri ve aktiflerin karlhiligini
degerlendirmek icin Tablo 3.10 ile Sekil 3.4 birlikte incelenmektedir. Sekil 3.4, 2 ana

daldan olusan CHAID karar agacinmi ve profillerin tamamini1 gostermektedir.

IMKB100 endeksindeki sirketlerin profillendirilmesi, aktiflerin karlilig1 ile
istatistik olarak en 6nemli degiskenin cari oran (p=0,000) oldugu anlasilmaktadir.
Tim isletmeler i¢cin NK/TA ortalamast 0,061 ve standart sapmast 0,129°dur. Cari
oran degerlerine gore agacin dallar iki ana dalda (Node 1-Node 2) toplanmistir. Bu
iki diiglimii olusturan alt diigiimler de profilleri olusturmaktadir. NK/TA karliligina
iliskin profillerinin olusturulmasinda etkili olan en 6nemli degiskenler sirasiyla cari
oran, toplam bor¢ orani, 6zsermaye devir hizi, kisa vadeli bor¢ orani, donen
varliklar/toplam aktifler orani, isletme sermayesinin net satiglara orani ve isletme

sermayesi devir hiz1 degiskenleridir.

Profil 1 (Node 7): Tiim isletmelerin %78’ini olusturan toplam 135 isletmenin
yer aldig1 birinci profildeki isletmelerin aktiflerin karliligin1 tanimlamada istatistik

olarak en 6nemli degiskenler sirasiyla cari oran, toplam bor¢ orani ve kisa vadeli
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bor¢ oramidir. Bu profilde yer alan isletmelerin, cari oram 4,14’e esit ya da kiiciik,
toplam borg¢ oran1 0,70’e esit ya da kiiciik ve kisa vadeli bor¢ orani 0,56’ ya esit ya da
kiiciiktiir. Ayrica bu profilde yer alan toplam 135 isletmenin aktiflerin karlilig
ortalamasi (ve standart sapmasi) sirasiyla 0,054 (0,079)’dur. Bu profilde yer alan
isletmelerin cari oran degeri, bir bagka deyisle, borclarim1 6deyebilme giicii oldukca
yiiksektir. Toplam bor¢ orant degerinin %70’den kiiciik olmast olumlu
degerlendirilirken enflasyonist iilkelerde bu oranin %60’tan yiiksek olmasi normal
karsilanmaktadir. Kisa vadeli bor¢ oraninin %33’ten kiiciik olmas1 beklenirken bu
oranin da %56’dan kiiclik olmas1 normal goriilebilir. Birinci profildeki isletmelerin
toplam bor¢ oran1 olumlu diizeydeyken kisa vadeli bor¢ orani da yeterli seviyededir.
Bu nedenle birinci profildeki isletmelerin mali yapisinin olduk¢a iyi oldugu

sOylenebilir.

Tablo 3.10: Aktiflerin Karlilig1 Profilleri ve Profilleri Olusturan Degiskenler

Toplam Kisa isletme Donen . isletme
i Cari P Vadeli $ . Varhklar/ Ozsermaye Sermayesinin
Profiller Diigiimler o Borg¢ Sermayesi .
ran Oram Borg Devir Hiza Toplam Devir Hiza Net Satislara
Oram Aktifler Oram
Profil 1 1,3,7 <4,14 <0,70 <0,56
Profil 2 1,3,8,15 <4,14 <0,70 > 0,56 <2,01
Profil 3 1,3,8,16 <414 <0,70 > 0,56 2,01 -2,39
Profil 4 1,3,8,17 <414 <0,70 > 0,56 2,39 -3,70
Profil 5 1,3,8,18 <414 <0,70 > 0,56 > 3,70
Profil 6 1,4,9 <4,14 > 0,70 <0,27
Profil 7 1,4,10 <4,14 > 0,70 0,27 - 0,35
Profil 8 1,4, 11 <4,14 > 0,70 > 0,35
Profil 9 2,5 > 4,14 <0,96
Profil 10 2,6,12 > 4,14 > 0,96 <0,11
Profil 11 2,6,13 > 4,14 > 0,96 0,11-0,46

Profil 12 2,6,14 >4,14 > 0,96 > 0,46




Sekil 3.4: Aktiflerin Karhilig1 Karar Agaci :

Aktiflerin Karliligi=
NetKar/ToplamAktifler

Node 0
Mean 0,061
Std. Dev. 0,129
n 173
% 100,0
Predicted 0,061

Cari Oran=
DénenVarliklar/KisaVadeli

Borglar
Adj. P-value=0,002, F=14,722,
dft=1, df2=171

N

<=4,14

Node 1
Mean 0,049
Std. Dev. 0,118
n 156
% 90,2
Predicted 0,049

Toplam Borg Orani=

ToplamBorglar/ToplamAktifler
Adj. P-value=0,009, F=11,149, Adj.

>4,14

Node 2
Mean 0,171
Std. Dev. 0,177
n 17
% 9,8
Predicted 0,171

Ozsermaye Devir Hizi=

NetSatiglar/Ozsermaye
. P-value=0,005, F=15,555,

60

dft=1, df2=154 dft=1, df2=15
<=0,70 >0,70 <=0,96 >0,96
Node 3 Node 4 Node 5 Node 6
Mean 0,060 Mean -0,038 Mean 0,115 Mean 0,435
Std. Dev. 0,117 Std. Dev. 0,084 Std. Dev. 0,121 Std. Dev. 0,163
n 139 n 17 n 14 n 3
% 80,3 % 9.8 % 8,1 % 1,7
Predicted 0,060 Predicted -0,038 Predicted 0,115 Predicted 0,435
Kisa Vadeli Borg Orani= Dénen Varliklar/ Toplam Aktifler= Isletme Sermayesinin Net
KisaVadeliBorglar/Toplam DOVITA Satiglara Orani= (DOV-KVB)
Axtifler Adj. P-value=0,023, F=9,692, NetSatislar
Adj. P-value=0,002, F=14,804, df1=2, df2=14 Adj. P-value=0,000, F== , df1=2,
df dfe=137 df2=0
<=0,56 > 0{56 <= T,27 (0.27.}0.35] > 0{35 <=0,11 (0,11, 0,46] > 0,46
Node 7 Node 8 Node 9 Node 10 Node 11 Node 12 Node 13 Node 14
Mean 0,054 Mean 0,272 Mean -0,098 Mean -0,275 Mean -0,018 Mean 0,578 Mean 0,258 Mean 0,469
Std. Dev. 0,079 Std. Dev. 0,539 Std. Dev. - Std. Dev. - Std. Dev. 0,058 Std. Dev. - Std. Dev. - Std. Dev. -
n 135 n 4 n 1 n 1 n 15 n 1 n 1 n 1
% 78,0 % 23 % 0,6 % 0,6 % 8,7 % 0,6 % 0,6 % 06
Predicted 0,054 Predicted 0,272 Predicted -0,098 Predicted -0,275 Predicted -0,018 Predicted 0,578 Predicted 0,258 Predicted 0,469
Isletme Sermayesi Devir Hizi
(ISDH)=
NetSatiglar/DonenVarliklar
Adj. P-value=0,000, F==, df1=3,
df2=0
<=2,01 (2,01,2,39] (2,39, 3,70] >3,70
Node 15 Node 16 Node 17 Node 18
Mean 1,079 Mean -0,049 Mean 0,030 Mean 0,027
Std. Dev. - Std. Dev. - Std. Dev. - Std. Dev. -
n 1 n 1 n 1 n 1
% 0,6 % 0,6 % 0,6 % 0,6
Predicted 1,079 Predicted -0,049 Predicted 0,030 Predicted 0,027
Sekilde gecen Node, Mean, Std. Dev., Predicted Ingilizce sozciikleri sirasiyla diigiim, ortalama,

standart sapma ve tahmini deger anlamina gelmektedir.
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Profil 2 (Node 15), 3 (Node 16), 4 (Node 17) ve 5 (Node 18): Toplam 4
isletmenin (%?2,3) yer aldig1 profillerde NK/TA karliligim1 tanimlayan degiskenler
sirastyla cari oran, toplam bor¢ orani, kisa vadeli bor¢ orani ve igletme sermayesi
devir hiz1 (ISDH) degiskenleridir. Bu profildeki isletmelerin cari oram 4,14’e esit ya
da kiiciik, toplam bor¢ oran1 0,70’e esit ve kiiciik, kisa vadeli bor¢ oran1 0,56’dan
biiyiik iken, isletme sermayesi devir hizlan sirasiyla 2,01°e esit veya daha Kkiiciik,
2,01-2,39, 2,39-3,70 ve 3,70’den biiyiiktiir. Bu profillerdeki isletmelerin aktiflerin
karlilig1 ortalamalar1 (ve standart sapmalari) sirasiyla 0,049 (0,118), 0,060 (0,117) ve
0,272 (0,539)’dur. Kisa vadeli bor¢ oram ortalamalar sirasiyla 1,079, -0,049, 0,030
ve 0,027°dir. Ikinci profilde ISDH 2,01’den kiiciik 1 isletme (%0,6), iiciincii profilde
ISDH 2,01 ve 2,39 arasinda olan 1 isletme (%0,6), dordiincii profilde ISDH 2,39 ve
3,70 arasinda olan 1 isletme (%0,6), besinci profilde ISDH 3,70’ten biiyiik 1 isletme
(%0,6) yer almaktadir. Bu profillerdeki isletmelerin kisa vadeli borg¢larini
O0deyebilme giicli olduk¢a iyi ve toplam bor¢ orami da olumlu diizeydedir. Ancak
isletmelerin kisa vadeli bor¢ oram yiiksektir, bu nedenle bu profillerdeki isletmelerin
kredi veren kurumlar acisindan riskli durumda oldugu goriilmektedir. ISDH degeri,
sirketlerin faaliyetlerini yiiriitebilmeleri i¢in gereken minimum donen varliklari
(isletme sermayesi) ile hangi Ol¢iide satis hacmi basarist gosterdiklerini Slgen bir
orandir. Bu profillerdeki ISDH degerinin yiiksek olmasi donen varliklarin satislara
bagl olarak artigin1 gostermektedir. Cari oran degerinin olumlu olmasi etkin isletme
sermayesi yonetimi sonucunu gostermektedir. Ikinci, iiciincii, dordiincii ve besinci
profillerin hepsinde ISDH yiiksek iken donen varliklarin hizli artmas1 ISDH oranim
diisiirmektedir. Bu nedenle ek finansman destegine ihtiya¢c duyulmasina yol agmakta
ve kar marj1 diismektedir. Ikinci profildeki diisme egilimi satislar artarken donen
varliklarin daha hizli arttigin1 ve stok devir hizinin yavaslamasini gostermektedir.
Buna karsin iigiincii ve dordiincii profilde ISDH oran1 artmakta ve besinci profilde en
yiiksek diizeye ¢ikmaktadir. Bu nedenle birinci profildeki isletmelerin kar marji en

diisiik iken besinci profilde yer alan isletmelerin kar marj1 en yiiksektir.

Profil 6 (Node 9), 7 (Node 10) ve 8 (Node 11): NK/TA karliligim1 tanimlayan
cari oran, toplam bor¢ oram1 ve donen varliklar/toplam aktifler degiskenlerinden

olusan bu profillerde toplam 17 isletme (%9,8) yer almaktadir. Bu profillerdeki
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isletmelerin cari oram 4,14’ten kiiciik, toplam bor¢ oram 0,70’ten biiyiiktiir. Donen
varliklar/toplam aktifler oran1 0,27’den kiigiik olan 1 isletme (%0,6) altinci profili,
0,27 ve 0,35 arasinda olan 1 isletme (%0,6) yedinci profili, 0,35’ten biiyiik olan 15
isletme (%8,7) sekizinci profili olusturmaktadir. Bu profillerdeki isletmelerin
ortalama aktif karlilik oranlart sirasiyla -0,098, -0,275 ve -0,018’dir. Altinci, yedinci
ve sekizinci profillerde yer alan isletmelerin bor¢ ddeyebilme kapasitesi yiiksek iken,
toplam bor¢ oram1 degeri de yiiksektir. Toplam bor¢ oraninin yiiksek olmasi
isletmeleri kredi verenler agisindan riskli oldugunu gosterir. Donen varliklar/toplam
aktifler orani isletmelerin mali yapis1 hakkinda bilgi vermektedir. Altinci ve yedinci
profillerde bu oranin diisiik olmas1 donen varliklarin toplam aktifler icerisinde diisiik
pay aldigin1 ve duran varliklarinin yiiksek oldugunu gostermektedir. Sekizinci
profilde ise bu pay artmakta ve isletmenin donen varliklarinin toplam aktiflerin
%35’inden  fazlasim1 olusturdugunu ve faaliyetlerini kendi kaynaklariyla

dondiirebildigini gostermektedir.

Profil 9 (Node 5): Tiim isletmelerin %8,1’ini olusturan toplam 14 igletmenin
yer aldigi dokuzuncu profilde, aktiflerin karliligim1 tanimlamada istatistik olarak
anlaml degiskenler cari oran ve Ozsermaye devir hizidir. Bu profillerde yer alan
isletmelerin, cari oran1 4,14’ten biiyiik iken 6zsermaye devir hiz1 0,96’dan kiiciiktiir.
Dokuzuncu profilde yer alan isletmelerin aktiflerin karlilig1 ortalamasi (ve standart
sapmasi) sirastyla 0,115 (0,121)’dir. Bor¢larim1 6demede likitide durumunun c¢ok
yiiksek oldugu goriilen dokuzuncu profildeki isletmelerin cari oran degerinin yiiksek
olmast likit kaynaklarin atil bir sekilde isletmede tutuldugunu gostermektedir.
Ozsermaye devir hizinin diisiik olmasi, isletmelerin 6zsermayelerini verimli
kullanamadiginin  gostergesidir. Oz sermaye devir hizinin diisiikliigii, atil oz
sermayenin olmasi sebebiyle gerceklesmisse yoneticilerin 6z sermayeyi azaltici
(6rnegin temettii dagitarak) Onlemler almasi veya satis hacmini artirict 6nlemler

almas1 gerekmektedir.

Profil 10 (Node 12), 11 (Node 13) ve 12 (Node 14): Cari oran, 0zsermaye
devir hiz1 ve isletme sermayesinin net satiglara oran1 degiskenlerinden olusan bu

profillerde toplam 3 isletme (%1,7) yer almaktadir. Bu profillerdeki isletmelerin cari
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oranlart 4,14’ten biiyiik, 6zsermaye devir hizlar1 0,96’dan biiyiiktiir. Her birinde 1
isletme yer alan profillerde isletme sermayesinin net satiglara oranlari sirastyla 0,11°e
esit ve kiiciik, 0,11-0,46 ve 0,46’dan biiyiiktiir. Bu profillerde yer alan isletmelerin
aktiflerin karliligi ortalamalar1 sirasiyla 0,578, 0,258 ve 0,469’dur. Onuncu, on
birinci ve on ikinci profillerde yer alan isletmelerin cari oranlarimin yeterli diizeyin
cok iistiinde olmasi gereginden fazla likit varliklarin elde tutuldugunu ve bu nedenle
olasi gelirlerden isletmenin mahrum birakildigin1 géstermekle birlikte bu profillerde,
0zsermaye devir hizinin yiliksek olmasi 6zsermayenin etkin bir sekilde kullanildiginm
ve oOzsermaye karliliginin yiiksek oldugunu gostermektedir. Ayrica isletme
sermayesinin net satislara oran1 degiskeni incelendiginde, onuncu profilde yer alan
isletmelerin isletme sermayesinin az oldugu ve satislarinin yeterli diizeyde olmadigi,
on birinci profildeki isletmelerin isletme sermayesinin yeterli diizeye geldigi ve
isletme sermayesine bagli olmadan satis hacminin iyi oldugu goriilmektedir. Ancak
bu profilde yer alan isletmelerin isletme sermayesinde goriilen yiiksek diizeydeki
artis, satislarin yetersizliginden kaynaklanabilir. On ikinci profildeki isletmelerin
isletme sermayesinin net satiglara oraninin yiiksek olmasi, isletme sermayesinin
gereginden fazla olugunu ve satislarin isletme sermayesine bagh olarak gerceklestigi

goriilmektedir.

3.2.5.6.CHAID Karar Agaci ile Elde Edilen IMKB100 NK/OS Karhhk
Sonuclan

Sekil 3.5’te verilen CHAID karar agaci ile isletmelerin 6zsermayenin karlilig

profilleri olusturulmus ve isletmeler 5 farkli profilde gruplanmistir.

Tablo 3.11°de CHAID Kkarar agaci ile elde edilen IMKB100 endeksindeki 5
isletme profiline, profili olusturan diiglimlere ve 6zsermayenin karliligin1 tanimlayan
en onemli degiskenlere yer verilmistir. IMKB100 sanayi ve hizmet sektorlerinde
faaliyet gosteren isletmelerin NK/TA karhiligimi tanimlamada istatistik olarak en
onemli degisken 6zsermaye devir hzi degiskenidir. Tiim isletmeler ig¢in NK/OS
ortalamas1 0,108 iken standart sapmasi 0,503 tiir. ()zsermaye devir hiz1 degerlerine
gore agacin dallar1 iki ana dalda (Node 1-Node 2) toplanmustir. Bu iki diigiimii

olusturan alt diigtimler de profilleri olugturmaktadir.
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Tiim isletmelerin profilleri ve 6zsermayenin karliligin1 degerlendirmek igin
Tablo 3.11 ile Sekil 3.5 birlikte incelenmektedir. Sekil 3.5, iki ana daldan olusan
CHAID karar agacim ve profillerin tamamini gostermektedir. NK/OS karliligina
iliskin profillerinin olusturulmasinda etkili olan en ©6nemli degiskenler sirasiyla
0zsermaye devir hizi, kisa vadeli bor¢ orani, donen varliklar/toplam aktifler oram ve

cari oran degiskenleridir.

Profil 1 (Node 5) ve 2 (Node 6): Tiim isletmelerin %86,7 ini olusturan toplam
150 isletmenin yer aldig1 birinci ve ikinci profiller, 6zsermaye devir hizi, kisa vadeli
bor¢ oram1 ve donen varliklar/toplam aktifler degiskenlerinden olugmaktadir. Bu
profilleri olusturan isletmelerin, 6zsermaye devir hizlar1 5,85°e esit ya da kiiciik, kisa
vadeli bor¢ oram1 0,56’ya esit ya da kiiciik iken, birinci profilde donen
varliklar/toplam aktifler oran1 0,76’ya esit ya da kiigiik, ikinci profilde 0,76’dan
biiytiktiir. Birinci ve ikinci profildeki isletmelerin 6zsermayenin karlilig1 ortalamalari
(ve standart sapmalari) sirasiyla 0,103 (0,141) ve 0,245 (0,187)dir. ()zsermaye
devir hiz1 iyi olmasina karsin diisme egilimi de gosteren profillerde bulunan bu
isletmelerin kisa vadeli bor¢ oraninin iyi olmasi birinci ve ikinci profillerdeki
isletmelerin sermayelerini verimli kullandig1 goriilmektedir. Donen varliklar/toplam
aktifler degeri incelendiginde birinci profildeki isletmelerin daha riskli durumda
oldugu goriilmektedir. Isletmelerin faaliyetlerini siirdiirebilmek icin sermayeye bagl
olmaksizin kendi faaliyet karlariyla varliklarini siirdiirmeleri 6nemlidir. Bu nedenle,
ikinci profildeki isletmelerin donen varliklarinin toplam aktifleri igerisinde daha fazla

yer almasi mali yapilarinin daha iyi oldugunun bir gostergesidir.

Tablo 3.11: Ozsermayenin Karhhig Profilleri ve Profilleri Olusturan

Degiskenler
Profiller Diigiimler %isv‘i?g}: Kisa ‘g;_‘;ﬂli Borg 2‘?,2?:11‘:;1:?;:]1:-/ Cari Oran
Profil 1 1,3,5 <585 <0,56 <0,76
Profil 2 1,3,6 <585 <0,56 > 0,76
Profil 3 1,4,7 <585 > 0,56 <0,86
Profil 4 1,4,8 <585 > 0,56 > 0,86

Profil 5 2 > 5,85
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Sekil 3.5: Ozsermayenin Karlihg: Karar Agaci :

Ozsermayenin Karliligi=
NetKar/Ozsermaye

Node 0

Mean

Std. Dev.

n
%

0,108

0,503
173
100,0

Predicted 0,108

Ozsermaye Devir Hizi=

NetSatislar/Ozsermaye
Adj. P-value=0,000, F=20,977,

df1=1, df2=171

<=5,85 > 5,85
Node 1 Node 2
Mean 0,163 Mean -0,394
Std. Dev. 0,436 Std. Dev. 0,765
n 156 n 17
% 90,2 % 9,8
Predicted 0,163 Predicted -0,394
| =
Kisa Vadeli Borg Orani=
KisaVadeliBorglar/Toplam
Aktifler
Adj. P-value=0,000, F=85,023,
df1=1, df2=154
<= 0,56 > 0,56
Node 3 Node 4
Mean 0,111 Mean 1,458
Std. Dev. 0,148 Std. Dev. 1,772
n 150 n 6
% 86,7 % 3,5
Predicted 0,111 Predicted 1,458
= .=
Dénen Varliklar/ Toplam Aktifler= Cari Oran=
DOV/TA DénenVarliklar/KisaVadeli
Adj. P-value=0,043, F=8,199, Borglar
df1=1, df2=148 Adj. P-value=0,020, F=21,271,
df1=1, df2=4
<=0,76 > 0,76 <=0,86 > 0,86
Node 5 Node 6 Node 7 Node 8
Mean 0,103 Mean 0,245 Mean 2,942 Mean -0,026
Std. Dev. 0,141 Std. Dev. 0,187 Std. Dev. 1,107 Std. Dev. 0,125
n 141 n 9 n 3 n 3
% 81,5 % 5,2 % 1,7 % 1,7
Predicted 0,103 Predicted 0,245 Predicted 2,942 Predicted -0,026

) Sekilde gecen Node, Mean, Std. Dev., Predicted Ingilizce sozciikleri sirastyla diigiim, ortalama,
standart sapma ve tahmini deger anlamina gelmektedir.
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Profil 3 (Node 7) ve 4 (Node 8): Tiim isletmelerin %3,5’ini olusturan toplam 6
isletmenin yer aldig: iigiincii ve dordiincii profiller, 6zsermaye devir hizi, kisa vadeli
bor¢ orani ve cari oran degiskenlerinden olusmaktadir. Bu profilleri olusturan
isletmelerin, 6zsermaye devir hizlar1 5,85’e esit ya da kiiciik, kisa vadeli bor¢ orani
0,56’dan biiyiik iken {iiciincii profilde cari oran 0,86’ya esit ya da kiigiik, dordiincii
profilde 0,86’dan biiyiiktiir. Bu iki profilde (Node 7 ve Node 8) yer alan 6 isletmenin
Ozsermaye karlilig1 ortalamalar1 (ve standart sapmalari) sirasiyla 2,942 (1,107) ve
-0,026 (0,125)’dir. Ozsermaye devir hizinin diisiik olmasi nedeniyle iiciincii ve
dordiincii  profillerdeki  isletmelerin  sermayelerini  verimli  kullanilmadig:
goriilmektedir. Isletmelerin toplam varliklari igerisindeki kisa vadeli bor¢ fonunu
gosteren kisa vadeli bor¢ orani, riskin de gostergesi oldugu icin bu profillerde yer
alan 6 isletmenin riskli yapida oldugu goriilmektedir. Ugiincii profil cari oranla
birlikte degerlendirildiginde likitide durumunun oldukg¢a riskli oldugu, dordiincii
profildeki isletmelerin de cari oran degerinin yiikselmesi ligiincii profile oranla daha
iyi durumda oldugunu gostermektedir. Buna karsin dordiincii profilde yer alan
isletmelerin de cari oran degerinin yeterli diizeyin altinda olmasi bu profildeki

isletmelerin riskli yapisini ortaya koymaktadir.

Profil 5 (Node 2): Ozsermaye devir hiz1 5,85’ten biiyiik olan 17 isletmenin
(%9,8) yer aldig1 besinci profilde Ozsermayenin karliligi ortalamasi -0,394 ve
standart sapmasi 0,765’tir. Ozsermaye devir hiz1 bir isletmenin 6zsermayesini ne
olciide verimli kullandigin1 gostermektedir. Ozsermaye devir hizinin yiiksek olmasi
isletmelerin 6zsermayelerinin etkin bir sekilde kullanildigim1 gostermekle birlikte
Ozsermayenin yetersiz olabileceginin ve isletmelerin faaliyetlerinin finansmaninda
agirlikli olarak yabanci kaynaklari kullanmasinin bir sonucu da olabilmektedir.
Biiyiik ol¢iide yabanci kaynaklarla donen bir isletmede ise 6zsermaye devir hizinin

yiiksek olmasi, 6zsermayenin yetersiz oldugunu gostermektedir.

Bu bolimde IMKB sanayi ve hizmet sektorlerinde faaliyet gosteren 173
isletmeye iligkin karlilik, likitide, varlik kullanim etkinligi, sermaye yapis1 ve isletme
biiyiikliigi gostergelerinden yararlanarak isletmelerin sektor profillerinin, sermaye

yapilarinin (KVB/TA ve TB/TA) ve karlilik diizeylerinin (NK/TA ve NK/OS) en
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onemli belirleyicileri veri madenciligi tekniklerinden CHAID karar agaci
algoritmasiyla arastirllmistir. Arastirma sonuclarina gore sektor profillerinin
tanimlanmasinda isletme sermayesinin net satiglara orani, stok devir hizi ve

ekonomik rantabilite gostergelerinin en 6nemli degiskenler oldugu goriilmiistiir.

Firmalarin KVB/TA sermaye yapilarinin ve profillerinin belirlenmesinde etkili
olan en onemli degiskenlerin sirasiyla cari oran, aktif devir hiz1, 6zsermaye devir hizi
ve isletme sermayesinin net satigslara orani oldugu goriilmiistiir. Firmalarin 7B/TA
sermaye yapilarinin ve profillerinin tanimlanmasinda en 6nemli degiskenler ise
sirastyla sunlardir: Cari oran, isletme sermayesi devir hizi, isletme biiylikliigi

(toplam aktifler) ve aktif devir hizi.

IMKB100 sanayi ve hizmet sektorlerinde faaliyette bulunan 173 isletmenin
karlilik diizeylerinden aktiflerin karliligin1 belirleyen en ©Onemli gostergelerin
sirastyla cari oran, toplam bor¢ orani, 6zsermaye devir hizi, kisa vadeli bor¢ oran,
donen varliklarin toplam aktiflere orani, isletme sermayesinin net satiglara orani ve
isletme sermayesi devir hzi degiskenleridir. Ozsermaye karliligini belirleyen en
onemli degiskenler arasinda ise sirasiyla 6zsermaye devir hizi, kisa vadeli bor¢ orant,

donen varliklarin toplam aktiflere orani ve cari oran degiskenleri yer almaktadir.
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Verinin bilgiye doniisiimiiniin geleneksel yontemi, klasik ¢oziimleme ve
yorumlamaya dayanmaktadir. Ancak giiniimiizde veri miktarindaki olaganiistii artis,
saglik, egitim, ticaret, askeri alanlar, aligveris, devlet sektorii, 6zel sektor ve pek cok
alanda verilerin islenmesi ve bu verilerin degerlendirilerek bilgiye doniistiiriilmesi bir
zorunluluk haline gelmistir. Boylece bu alanlardaki gelismeler daha hizli ve verimli
bir sekilde gerceklesebilmektedir. Veri madenciligi bu noktada uygun teknikler
kullanarak gizli kalmis bilgileri ortaya cikarma ozelligiyle gereklidir. Veri
madenciliginde ama¢ Onceden bilinmeyen bilgileri ortaya ¢ikarmak, yeni
ortintiilerden sonuglar1 tahmin etmek ya da tanimlamaktir. Veri madenciligi, bilgi

teknolojilerinin dogal gelisim siirecinin sonucu olarak da degerlendirilebilir.

Veri madenciligi teknikleri diger bircok alanda oldugu gibi isletmecilik
alaninda da yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Bu calismada, veri madenciligi
tekniklerinden karar agaclart teknigi kullamlarak Istanbul Menkul Kiymetler
Borsasi’ndan elde edilen veriler lizerinde yontemin uygulanabilirligi gosterilmistir.
Karar agaci algoritmalarinin en 6nemli avantajlari, parametrik olmayan yontemler
arasinda olmasi nedeniyle diger ¢ok degiskenli tekniklerde saglanmasi gereken
istatistik varsayimlarin s6z konusu olmamasidir. Ciinkii veri madenciligi sonucunda
olusturmus oldugumuz tiim kurallar kesinlikle kullanilabilir veya kullanilamaz diye
bir yargiya onceden varmamiz miimkiin degildir. Ayrica karar agaci algoritmalarinin
bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iligkilerin yOniinii, Onem sirasini
gorsellestirmesi diger avantajlari arasindadir. Bu 0zelligi 6zellikle elde edilen
sonuclarin yorumunu oldukca basitlestirerek daha somut ve kullamigli hale

getirmektedir.

Calisma kapsamina Istanbul Menkul Kiymetler Borsas1 Ulusal 100 endeksi
sanayi ve hizmet sektorlerinde faaliyet gosteren 173 sirket alinmis ve sirketlere ait
finansal bilgiler kullanilarak elde edilen verilere CHAID algoritmasi uygulanmis
isletmelerin birbirlerine gore konumlar1 ortaya konmustur. CHAID ile diger
algoritmalar arasindaki en onemli farkliliklardan birisi, agacin yapraklarinin ikili

degil verideki farkli yap1 sayisi kadar dallanmasidir. Bu 6zelligi nedeniyle, daha fazla
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alt gruplarla degerlendirme yapmak ve daha homojen gruplardan sonug¢ ¢ikarmak
miimkiin olmaktadir. Bu baglamda bu ¢alismada oncelikle IMKB100 sanayi ve
hizmet sektoriinde faaliyet gosteren firmalar1 ayirmada etkili olan en 6nemli karlilik,
likitide, varlik kullanim etkinligi, sermaye yapisi ve isletme biiyiikliigii degiskenleri
arastirtlmistir. Daha sonra sermaye yapist gostergelerinden kisa vadeli bor¢ oranin,
toplam bor¢ oraninm ve karlilik gostergelerinden 6zsermayenin karliligini ve aktiflerin

karliligini belirleyen en 6nemli finansal gostergeler arastirilmistir.

CHAID algoritmasindan elde edilen aga¢c yapilarnn risk degerine gore
belirlenmistir. Risk degeri, yanlis siniflandirma oranini géstermektedir ve en uygun
agac yapisinin seciminde dengeli ve minimum olmalidir. Bu nedenle farkli karar
agaci1 yapilar icerisinden en uygun olan agac yapisi, yerine koyma (resubstition) ve
capraz gecerlilik (cross-validation) risklerinin birbirine en yakin oldugu aga¢ yapisi
olarak belirlenmistir. Ayrica bagimli degisken siirekli olan modellerde riskin Ol¢iimii
varyans oldugundan, bu modellerde en uygun ¢6ziimiin belirlenmesinde agiklanan
varyans Olciisiinden de yararlamlmistir. IMKB100 endeksinde sanayi ve hizmet
sektoriinde yer alan isletmeleri ayirmada secilen en uygun agac yapisinin yerine
koyma risk degeri %17,3 ve capraz gecerlilik risk degeri %17,9’dur. KVB/TA,
TB/TA, NK/TA ve NK/OS bagimh degiskenleri icin risk degerlerinin yam sira, bu
degiskenlere ait aciklanan varyans degeri %60’in {iizerinde olan agac yapilar
secilmistir. Kisa vadeli bor¢ oraninin etkileyen en onemli degiskenleri belirleyen
agac yapisinin risk degerleri sirasiyla %1,1 ve %2,5 iken toplam bor¢ oraninmi
etkileyen en onemli degiskenleri belirleyen aga¢ yapisinin risk degerleri %1,7 ve
%?2,1°dir. Bu risk degerleri, aktiflerin karlilig1 degiskeni icin sirasiyla %0,6 ve %?2,5
iken O6zsermayenin karlilig1 degiskeni i¢in %8,6 ve %23,6’dir. KVB/TA, TB/TA,
NK/TA ve NK/OS bagimh degiskenlerinin aciklanan varyans degerleri ise sirasiyla
%72, %64, %64 ve %66’dir. Calismada incelenen ve yorumlanan en uygun agac
yapilarina gore elde edilen bulgularin degerlendirilmesi sonucunda su hususlar ortaya

konmustur:

Calismada, sanayi ve hizmet sektorlerinde faaliyet gosteren firmalart ayirmada

etkili olan degiskenler isletme sermayesinin net satiglara orani, stok devir hizi ve
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ekonomik rantabilite oram1 degiskenlerinden olusmaktadir. 1. ana dalda isletme
sermayesinin net satiglara oran1 negatif olmasi, 1. profildeki 17 isletmenin (sanayi: 2,
hizmet:15) kisa vadeli bor¢larin yiiksek oldugunun gostergesidir ve yiikiimliiliiklerini
karsilayabilme riskini arttirmaktadir. 2. ana daldaki 35 isletmenin (sanayi: 25,
hizmet: 10) olusturdugu 2. profilde, isletme sermayesinin net satiglara orani
degerinin yiikselmesiyle birlikte isletme sermayesi satiglara bagimli olmaktan
cikmakta ve satiglar artmaktadir. 3. ana daldaki toplam 104 isletmenin (sanayi: 93,
hizmet: 11) yer aldig1 profillerde elde edilen bulgular degerlendirildiginde, 4. ve 5.
profillerde ekonomik rantabilite oraninin negatif olmasi isletme faaliyetlerinin
finansmaninda agirlikli olarak yabanci kaynak kullanildigini gostermektedir. 3., 4. ve
5. profillerde stok devir hizinin negatif olmasi ise isletmelerde fazla stok
bulunduruldugunu, satiglarin net isletme sermayesine bagli oldugunu ve bu nedenle
isletme satiglarinin azaldigimi gostermektedir. 4. ana dalda yer alan 7. profildeki 17
isletmenin (sanayi:7, hizmet:10), ihtiyaclarinin ¢ok iizerinde isletme sermayesi

bulunmakta ve kredi verecek kurumlar tarafindan riskli bir yapiy1 olugturmaktadir.

Kisa vadeli bor¢ oranin1 (KVB/TA) tamimlamada etkili degiskenler cari oran,
aktif devir hizi, 6zsermaye devir hizi ve isletme sermayesinin net satiglara orani
degiskenlerinden olugsmaktadir. Bu bagimli degiskeni olusturan profillerde, cari oran
degeri 1,19 ve kiiciik, 1,19 ve 4,14 araliginda degisen ve 4,14 ’ten biiyiik olmak iizere
6 ana dala ayrilmistir. Cari oran degeri diisiik olan 1. ana daldaki profillerde aktif
devir hiz1 yiiksek olan 24 isletme 2. profilde yer almaktadir. Bu profildeki
isletmelerin karliliginin yiiksek olmasina karsin 1. profildeki 10 isletmenin aktif
devir hizinin diisme egiliminde olmasi bu isletmelerin satislarini arttirict 6nlemler
almasini gerektirmektedir. 2. ana dalda toplam 52 isletmenin yer aldig1 3., 4. ve 5.
profillerde isletmelerin cari oran degerleri yeterli iken 3. profilde 6zsermayelerinin
yeterince verimli kullamilmadig: ve atil kaldig:1 goriilmektedir. 4. ve 5. profillerde,
isletmelerin 6zsermayelerini verimli kullandiklar1 sonucuna karsin 4. profildeki
isletmelerin satiglarinin yeterli diizey olmadigi, isletme sermayesinin verimli
kullanilmas1 gerektigi goriilmektedir. Buna karsin 5. profildeki isletmelerin net
satiglarinin yeterli diizeye ulagsmaya basladigi ve satislarin sermayeye bagimli

olmadan gerceklestigi goriilmektedir. 3. ve 4. ana dalda yer alan toplam 53 isletme,
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cari oran degeri en iyl olan, yiikiimliiliiklerini karsilamada en iyi durumda olan
isletmelerdir. 5. ve 6. ana dalda yer alan 8. ve 9. profillerdeki toplam 34 isletmenin
ise gereginden fazla donen varliklara sahip olduklar1 ve yatirim yapmada yetersiz

olduklar (likit varliklarinin atil kaldig1) goriilmektedir.

Toplam bor¢ oranin (7B/TA) tanimlamada etkili degiskenler, cari oran, isletme
sermayesi devir hizi, isletme biiyiikliigi ve aktif devir hizi degiskenlerinden
olusmaktadir. Cari oranin yeterli olmasi, isletmelerin bor¢larim  6deyebilme
yeteneginin giiclii oldugunu gostermektedir. 1. ve 2. ana dallardaki 2. ve 3.
profillerde yer alan 69 isletmenin alacak ve stoklara ayirmasi gereken net isletme
sermayesinin fazla olmasi net isletme sermayesi devir hizinin diigmesine sebep
olmaktadir. 3. ana daldaki 4. ve 5. profillerde, cari oran degeri isletme aktiflerinin
biiyiik ya da kiiciikliigiine gore alt dallara ayrilmaktayken cari oranin bu degiskenden
bagimsiz olarak uygun seviyeyi korumasi gerektigi diisiiniilmektedir. 4. ana dalda, 35
isletmenin yer aldigi 6. ve 7. profillerde, aktif devir hizi isletmelerin verimli
oldugunu gostermektedir. 5. ana dalda ve 6. ana dalda, 17 isletmenin yer aldig1 8. ve
9. profillerde ise cari oranin cok yiiksek olmasi nedeniyle isletmelerin yatirim

yapmada basarisiz oldugunu gostermektedir.

Aktiflerin karliligin1 (NK/TA) tanimlamada etkili olan degiskenler, cari oran,
toplam bor¢ orani, kisa vadeli bor¢ orani, isletme sermayesi devir hizi, donen
varliklar/toplam aktifler, 6zsermaye devir hizi ve isletme sermayesinin net satislara
oranit degiskenleridir. Bu bagimli degiskeni olusturan profiller incelendiginde, 1. ana
dalda yer alan toplam 156 isletme icerisinde 1. profildeki 135 isletmenin toplam bor¢
oranin1 ve kisa vadeli bor¢ orami oldukca iyidir. Bu da bu isletmelerin mali
yapilarinin ¢ok iyi oldugunun bir gostergesidir. 2., 3., 4. ve 5. profillerde yer alan
toplam 4 isletmenin toplam bor¢ orani1 degeri olumlu olmakla birlikte kisa vadeli
bor¢ oran1 degerlendirildiginde, bu isletmelerin mali yapilarinin kredi veren firmalar
acisindan riskli oldugu goriilmektedir. Isletme sermayesi devir hizi, isletmelerin
karliliklarimi  gostermektedir. 2. profilde bu oran diisiik olmasina karsin diger
profillerde yer alan isletmelerin karliligi yiiksektir. 6., 7. ve 8. profillerdeki 17

isletmenin toplam bor¢ oraninin yiiksek olmasi, igletmelerin riskli grupta oldugunu
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gostermekteyken donen varliklar/toplam aktifler orant da mali yapilarinin riskli
oldugunu ifade etmektedir. 8. profilde yer alan 15 isletme, digerlerine oranla toplam
aktifler icerisindeki donen varliklar orani yiiksek oldugundan kendi faaliyetleriyle
varliklarini siirdiirebilme yetenegi daha yiiksektir. 2. ana dalda bulunan toplam 17
isletmenin borg¢larin1 6deyebilme yetenegi, isletmelerin normalin ¢ok iistiinde donen
varliklara sahip oldugunu gostermektedir. 9. profilde yer alan isletmelerin 6zsermaye
devir hizinin diisiik olmasi, sermayelerini verimli bir sekilde kullanamadiklarini
gostermektedir. Ozsermaye devir hizi yiiksek olan 10., 11. ve 12. profillerde
verimlilik oldukca iyi iken, 10. profildeki isletmelerin sermayelerini arttirmalar
gerekmektedir. 11. profildeki isletmelerde, sermaye ve satiglar yeterli diizeye
ulagsmaya baslamaktadir. Ancak bu isletmeler, satislariyla faaliyetlerini siirdiirme
yetenegini korumaya ¢aligsmalidirlar. 12. profilde yer alan isletmelerin satislarinin az
oldugu ve bu nedenle faaliyetlerini isletme sermayesine bagli olarak devam ettirdigi

goriilmektedir.

Ozsermayenin karliligini  (NK/OS) tanimlamada etkili olan degiskenler,
0zsermaye devir hizi, kisa vadeli bor¢ orani, donen varliklar/ toplam aktifler ve cari
oran degiskenleridir. NK/OS bagimli degiskenin profilleri incelendiginde, 1. ana
daldaki diigiimlerden olusan profillerin 6zsermaye devir hizi, isletmelerin verimli
olduklarim1 gostermekle birlikte diisme egiliminde olmasi verimliliin azaldigina
isarettir. Kisa vadeli bor¢ orani ¢ok iyi olan toplam 150 isletmeden 2. profilde yer
alan 9 isletme, donen varliklar/toplam aktifler oraninin da yiiksek olmasi nedeniyle
en iyl mali yapiya sahip olan isletmelerdir. Buna karsin 1. profildeki isletmeler,
faaliyetlerini sermayeden karsilama ihtimali nedeniyle risk olusturmaktadirlar. 1. ana
dalda yer alan, kisa vadeli bor¢ oram yiiksek 3. ve 4. profiller, kredi veren firmalar
tarafindan riskli durumda bulunmaktadirlar. Toplam 6 isletmenin bulundugu bu
profillerin cari oran degeri, isletmelerin bor¢larin1 6deyebilme yeteneginin de diisiik
oldugunu gostermektedir. 2. ana daldaki tek profil olan 5. profilin 6zsermaye devir
hiz1 oldukg¢a yiiksektir. Bu profilde yer alan 17 isletmenin 6zsermaye devir hizinin
yiksek olmasi, isletmelerin verimliligi ifade edebilecegi gibi isletmelerin
finansmaninda agirlikli olarak yabanci kaynakli kaynaklari kullandiklarinin da

gostergesi olabilmektedir.
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Calismanin sonuclariyla goriildiigli gibi karar agaclarn teknigiyle isletmelerin
birbirlerine gore konumlar1 ortaya konmus ve sektor, TB/TA, KVB/TA, NK/TA ve
NK/OS degiskenlerini etkileyen en onemli degiskenler saptanmustir. Isletmelerin
finans piyasalarindaki durumlarinin  degerlendirilmesi, mevcut yatirimcilar,
potansiyel yatirimcilar, mali analistler ve diger kesimlerce énem tagimaktadir. lgili
kesimlerin Ozellikle portféy olusturmalari, portfdyde yer alan finansal varliklar
yenilemeleri, ne zaman alisa ve satisa gececegine karar vermeleri ve pazar
firsatlarindan yararlanmalar1 sirketlerin finansal gostergelerinin analizinden elde
edilecek dogru bilgiler ve bunlarin saglikli bilimsel yorumlariyla miimkiindiir.
Sirketlere ait finansal bilgiler yaninda, ekonomik gidisatla ve sektorlerin ekonomik
yapilariyla ilgili bilgiler de yatirim kararlarinin dogrulugunu artirmakta, pazar
analizlerinin saglikli yapilmasina imkan vermektedir. Bu baglamda veri madenciligi
yol gostermede uygun bir teknik olmustur. Siniflandirmanin genis olmasi ve
sonuclarin gorselligi ve kolay yorumlanabilir olmasi nedeniyle bulgular karar agaci
tekniginin ihtiyaca yoOnelik cevaplar1 ortaya cikarmakta etkili oldugunu
gostermektedir. Bununla birlikte karar agaglariyla ortaya cikan sonuclar farkli
yontemlerde veri ve degisken olarak da kullanilabilmekte ve bu yolla yeni bilgiler

elde edilebilmektedir.
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