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ABSTRACT

Keywords:

Corporate bankruptcy prediction is an important research direction in finance. Building a robust prediction scheme for bankruptcy
can be beneficial to several stakeholders, including management organizations, government and stockholders. Ensemble
learning is a well-known technique to improve the predictive performance of classification algorithms by decreasing the
generalization error and enhancing the classification accuracy. It has been a well-established technique in bankruptcy prediction
to enhance the predictive performance. Diversity plays an essential role in constructing robust ensemble classification schemes.
In this paper, a clustering based classifier ensemble approach is presented for corporate bankruptcy prediction. In this scheme,
k-means algorithm is utilized to obtain diversified training subsets. Based on the subsets, each base learning algorithms are
trained and the predictions of base learning algorithms are combined by a majority voting scheme. In the empirical analysis, four
classification algorithms (namely, C4.5 algorithm, k-nearest neighbour algorithm, support vector machines and logistic
regression) and three ensemble learning methods (Bagging, AdaBoost and Random Subspace) are evaluated.

Corporate Bankruptcy Prediction, Ensemble Learning, Clustering, Diversity

Firma Basarisizhginin Tahmin Edilmesi icin Kiimelemeye Dayal Bir Siniflandirici
Toplulugu Yaklasimi

0z

Anahtar
Kelimeler:

Firma basarisizliklarinin tahmin edilmesi, finansta dnemli bir arastirma yéniidir. Gvenilir basarisizlik tahmin etme modellerinin
gelistirilmesi, aralarinda yénetim organizasyonlarinin, devlet kurumlarinin ve hisse senedi sahiplerinin de yer aldig bircok farkh
paydas icin oldukca yararl olabilmektedir. Topluluk 6grenmesi yéntemi, genellestirme hatasini azaltarak ve dogru siniflandirma
oranini artirarak, siniflandirma algoritmalarinin tahmin etme basarimini artiran énemli bir tekniktir. Topluluk 6grenmesi, firma
basarisizliklarinin  tahmin edilmesinde kullanilan yaygin kullanima sahip bir yontemdir. Ylksek basarimli siniflandirici
topluluklarinin olusturulmasinda gesitlilik 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu calismada, firma basarisizliklarin tahmin edilmesi igin
kiimelemeye dayal bir siniflandirici toplulugu yaklasimi sunulmaktadir. Onerilen tasarida, k-ortalama algoritmasi kullanilarak,
cesitlendirilmis egitim alt kiimeleri olusturulmaktadir. Bu egitim alt kiimelerine dayali olarak, siniflandirici toplulugunda yer alan
her bir temel 6grenme algoritmasi egitilmekte ve temel 6grenme yéntemlerinin bireysel ¢iktilari cogunluk oylamasi araciligiyla
birlestiriimektedir. Deneysel analizlerde, dort siniflandirma algoritmasi (C4.5 algoritmasi, k-en yakin komsu algoritmasi, destek
vektér makineleri ve lojistik regresyon) ve (¢ topluluk 6grenmesi yontemi (Bagging, AdaBoost ve rastgele alt uzay)
degerlendirilmistir.

Firma Basarisizhginin Tahmin Edilmesi, Topluluk Ogrenmesi, Kiimeleme, Cesitlilik
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1. Giris

Firma basansizliklarin tahmin edilmesi, finans alanindaki 6nemli arastirma
problemlerinden biridir. Firma basarisizli§i temel olarak, belirli bir firmanin borglarini
zamaninda ddeyememesi, kar payinda meydana gelen dislis, acze diisme, iflas ve
tasfiye gibi farkli durumlan icerisine alan bir kavramdir (Blum, 1974; Lau, 1987).
Firmalarin finansal basarisizliklari temel olarak ekonomik faktdrler, yénetimsel
basarisizliklar, 6demede acze diisme ve iflas olmak (izere dort temel bashk altinda
incelenebilir (Brigham & Ehrhadt, 2013). Firma basansizliklari, hem ekonomik hem de
sosyal etkileri olan bir problemdir. Firma basarisizliklari, yalnizca ilgili firmayr ve
firmanin is yaptigi kurumlarla sinirli olmayip daha genis bir alana ve llke ekonomisine
etkide bulunabilen 6nemli bir sorundur (Andreev, 2006). Firma basarisizliklarinin
tahmin edilmesi, ydnetim organizasyonlar, devlet kurumlan, hisse senedi sahipleri,
kredi saglayan kurumlar gibi bircok farkli paydasi yakindan ilgilendiren oldukca énemli
bir finansal konudur (Barboza, Kimura & Altman, 2017).

Gulvenilir basarisizlik tahmin etme ydntemlerinin gelistirilmesi, aralarinda y6netim
organizasyonlarinin, devlet kurumlarinin ve hisse senedi sahiplerinin de yer aldig
paydaslar icin oldukca yararh olabilmektedir. Firma basarisizliklarinin tahmin edilmesi,
finansal kurumlar ve firmalar icin 6nemli bir karar destegi olarak islev gérmektedir.
Firma basarnsizliklannin tahmin edilmesi icin kullanilan istatistiksel ve makine
ogrenmesine dayali tekniklerin, uzman gériisiine dayali tahminlere kiyasla daha
glvenilir sonuglar verdigi go6rilmektedir (Balcaen & Ooghe, 2006). Firma
basansizliklarinin tahmin edilmesinde kullanilan istatistiksel yéntemler arasinda,
regresyon analizi, diskriminant analizi ve lojistik regresyon gibi teknikler
bulunmaktadir (Altman, 1968; Altman, Edward, Haldeman, & Narayanan,1977;
Pantalone & Platt, 1987). istatistiksel yontemler, tahmin edici degiskenler arasinda,
dogrusal olma, normallik ve bagimsizlik gibi varsayimlara sahip oldugundan, firma
basarisizliklarina iliskin gercek diinya problemlerinde uygulanmasi kismen kisithdir
(Kim & Kang, 2012). Firma basansizliklannnin tahmin edilmesinde, makine
ogrenmesine dayal ydéntemler basariyla uygulanmaktadir (Barboza, Kimura & Altman,
2017). Makine dgrenmesine dayah ydntemler arasinda, karar agaclari, yapay sinir
aglan ve destek vektdr makineleri gibi teknikler yer almaktadir (Kim & Kang, 2012).

Topluluk 6grenmesi yontemi, tahmin etme modeli giktisinin tek bir temel 6grenme
algoritmasi yerine, birden fazla 6grenme algoritmasi sonucu elde edilen ciktinin
birlestirilmesi ile elde edilmesini amaclayan glincel bir makine 6grenmesi arastirma
alanidir (Kuncheva, 2004). Topluluk 6grenmesi yéntemleri, temel 6grenme
algoritmalarinin genellestirme hatasini azaltarak ve dogru siniflandirma oranini
artirarak daha yiiksek basarimh tahmin etme modelleri olusturulmasini amaclar.
Makine 6grenmesine dayali firma basansizliklarinin tahmini alaninda yapilan
cahsmalarda topluluk 6grenmesi yontemleri kullanilarak daha yiksek tahmin etme
basarimina sahip modellerin olusturulmasi amacglanmaktadir. Firma basarnisizliklarinin
tahmin edilmesinde kullanilan topluluk 6grenmesi yontemleri arasinda Bagging,
Boosting, AdaBoost ve rastgele alt uzay gibi teknikler kullanilmaktadir (Tsai, Hsu &
Yen, 2014; Nanni & Lumuni, 2009). Topluluk 6§renmesi ydntemlerinin genel olarak,
temel o6grenme algoritmalarna kiyasla daha yiksek basarnm elde etmesi
beklenmektedir (Dietterich, 2000). Topluluk 6grenmesi, aralarinda metin madenciligi,
insan aktivite tanimlama ve biyoenformatik uygulamalarinin da yer aldigi bircok farkh

Alphanumeric Journal
Volume 6, Issue 2, 2018




Onan

Firma Basarnisiziginin Tahmin Edilmesi icin Kiimelemeye Dayali Bir Siniflandirici Toplulugu Yaklasimi 367

alanda basariyla uygulanmaktadir (Onan, 2016; Catal, Tufekci & Kocabag, 2015; Yang,
Hwa, Zhou & Zomaya, 2010). Temel olarak, yiiksek basarimli siniflandirici
topluluklarinin olusturulmasi igin gerekli iki Gnemli nokta vardir. Hem siniflandirici
toplulugunda yer alan temel 6grenme algoritmalarinin olabildigince yiiksek tahmin
etme basarimina sahip olmasi hem de temel 6grenme algoritmalar arasinda cesitlilik
olmasi gerekmektedir (Zhou, 2012). Siniflandinc toplulugunda yer alan temel
ogrenme algoritmalan arasinda cesitlilik, veri seviyesi ya da model olusturma
seviyesinde gerceklestirilebilmektedir (Onan, 2017; Mendes-Moreira, Soares, Jorge &
De Sousa, 2012).

Bu ¢alismada, firma basarisizliklarinin tahmin edilmesi icin siniflandirici topluluguna
dayah bir yontem &nerinde bulunulmustur. Gelistirilen yéntemde, k-ortalama
algoritmasi kullanilarak, cesitlendirilmis egitim alt kiimeleri olusturulmaktadir. Bu
egitim alt kiimelerine dayali olarak, siniflandirici toplulugunda yer alan her bir temel
ogrenme algoritmasi egitilmekte ve temel 6grenme yontemlerinin bireysel ciktilar
cogunluk oylamasi aracihgiyla birlestirilmektedir. Deneysel analizlerde, dort
siniflandirma algoritmasi (C4.5 algoritmasi, k-en yakin komsu algoritmasi, destek
vektdr makineleri ve lojistik regresyon) ve (g topluluk 6grenmesi ydntemi (Bagging,
AdaBoost ve rastgele alt uzay) degerlendirilmistir.

Calismanin geri kalan kismi su sekilde yapilandinlmistir: ikinci béliimde, literatiir dzeti,
Gctincl bolimde cahismada kullanilan temel yontemler, dérdiincti bolimde gelistirilen
siniflandirici toplulugu yéntemi, besinci béliimde deneysel analiz ve sonuclar ve altinci
boélimde calismanin temel sonuclari yer almaktadir.

2. Literatiir Ozeti

Literatirde firma basarisizliklarinin tahmin edilmesi icin gelistirilmis temel makine
ogrenmesi siniflandiricilarina dayali ve siniflandinc topluluklarina dayali birgok
calisma bulunmaktadir. Bu cahismalardan bazilan bu béliimde dzetlenmistir. Ornegin,
Olson vd. (2012) tarafindan gerceklestirilen calismada, yapay sinir aglan, karar
agaclan ve destek vektdr makineleri siniflandiricilarinin sirket iflaslarinin tahmin
edilmesindeki basarimlarn degerlendirilmistir. Onan (2015) tarafindan gergeklestirilen
calismada, sirket iflaslarinin tahmin edilmesinde yedi farkh karar agaci algoritmasinin
(C4.5 algoritmasi, decision stump algoritmasi, hoeffding tree algoritmasi, lojistik
model agaci algoritmasi, rastgele orman algoritmasi, rastgele agacg algoritmasi ve
RepTree algoritmasi) basarimlari karsilastirmali olarak incelenmistir.

Alfaro vd. (2008) calismalarinda, firma basarisizliklarinin tahmin edilmesi igin
AdaBoost ve yapay sinir aglarinin basarimlarini incelemis ve AdaBoost algoritmasinin
yapay sinir aglarina kiyasla daha yiiksek basarim elde ettigi sonucuna varmistir. Hsieh
ve Hung (2010) tarafindan gergeklestirilen calismada, kredi risk degerlendirme igin
veri giidiimla bir siniflandiricl toplulugu mimarisi sunulmustur. Kim ve Kang (2012)
calismalarinda, genetik algoritma ve siniflandinc topluluguna dayal bir yéntem
onerisinde bulunmus ve Kore'deki firmalarin iflaslarinin tahmin edilmesinde ydntemin
basarimini, standart topluluk 6grenmesi yaklasimlari ile karsilagtirmistir. Gelistirilen
yontemde, birbirleriyle yiiksek korelasyona sahip temel égrenme algoritmalarinin,
siniflandirici toplulugunun basarimini disiirmesini engellemek amaciyla, genetik
algoritmaya dayali bir eniyileme asamasi uygulanmistir. Marques vd. (2012)
calismalarinda, kredi derecelendirme icin, yedi temel 6grenme algoritmasi (Naive
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Bayes, k-en yakin komsu algoritmasi, ¢cok katmanh algilayic ag, radyal tabanh
fonksiyon aglari, lojistik regresyon, destek vektér makineleri ve C4.5 algoritmasi) ile
bes temel topluluk 6grenmesi yonteminin (Bagging, AdaBoost, rastgele alt uzay,
DECORATE ve rotasyon ormani yontemleri) etkinliklerini degerlendirmistir. Benzer
sekilde, Tsai vd. (2014) tarafindan gergeklestirilen calismada, ¢ temel siniflandirma
algoritmasi (yapay sinir aglari, destek vektér makineleri ve karar agaclan) ile iki temel
topluluk 6grenmesi yonteminin (Bagging ve Boosting algoritmasi) etkinlikleri, firma
basarisizliklannin tahmin edilmesinde degerlendirilmistir. Deneysel analizlerde, karar
agaci algoritmasinin Boosting topluluk dgrenmesi algoritmasi ile birlestiriimesi
sonucu en yliksek tahmin etme basarimina sahip modelin olusturuldugu gézlenmistir.
Wang vd. (2014) tarafindan gerceklestirilen calismada ise firma basarisizliklarinin
tahmin edilmesi icin 6znitelik secimine dayali bir siniflandina toplulugu mimarisi
onerisinde bulunulmustur. Benzer sekilde, Koutanaei vd. (2015) calismalarinda, kredi
degerlendirme icin, farkh 6znitelik setleri, temel 6grenme algoritmalari ve topluluk
dgrenmesi ydntemlerinin basarnimlarnni degerlendirmistir. Kim vd. (2016) tarafindan
gerceklestirilen calismada, firma basanisizliklarinin tahmin edilmesi icin kiimelemeye
ve yapay sinir aglarina dayali bir model 6nerisi sunulmustur. Onerilen mimaride,
kiimeleme yontemi, veri dengesizligini ortadan kaldirmak amaciyla kullanilmistir.
Cogunluk sinifi Gzerinde, kiimeleme analizi uygulanarak, uygun veri nesnelerinin
secilmesi, veri dengesizliginin kaldinlmasi ile dogru siniflandirma basariminin
artinlmasi amaclanmistir. Xia vd. (2016) tarafindan gerceklestirilen calismada ise
kredi degerlendirme icin, 6greticili kimeleme analizine dayal bir topluluk 6grenmesi
yaklasimi gelistirilmistir. Diger bir calismada, Chou vd. (2017) tarafindan bulanik c-
ortalama kiimeleme ve genetik algoritmaya dayali melez bir firma basarnisizligi tahmin
etme maodeli gelistirilmistir.

3. Metodoloji

Bu bdéliimde, gelistirilen yéntemde ve deneysel analizlerde kullanilan siniflandirma
algoritmalar, topluluk 6grenmesi ydntemleri ve kiimeleme yontemlerine iliskin temel
bilgilere yer verilmektedir.

3.1. Siniflandirma Algoritmalari

Calisma kapsaminda dért temel siniflandirma algoritmasi olan C4.5 algoritmasi, k-en
yakin komsu algoritmasi, destek vektér makineleri ve lojistik regresyon yontemleri
kullanmimistir.

C4.5 algoritmasi, strekli ve kesikli degerler iceren veri setleri tzerinde ¢alisabilen
temel karar agact yontemlerinden biridir. Karar agacina dayali yodntemler,
siniflandirma ve tahmin etme problemlerinde siklkla uygulanmaktadir (Onan, 2015).
C4.5 algoritmasinda, bilgi  kazana  6lgitld,  6znitelik  kullanishh@inin
degerlendirilmesinde kullaniimaktadir. Hesaplanan bilgi kazanci degerine dayal
olarak, her bir Oznitelik seti icerisi icerisinden en yiiksek degere sahip kiime
secilmektedir. C4.5 algoritmasinda, karar agaci olusturulmasi ya da sonrasinda bazi
alt digimlerin budanabilmesi ile asir uygunluk problemi ortadan kaldinlmaktadir.

K-en yakin komsu algoritmasi (KNN), érnek tabanl bir siniflandirma algoritmasidir.
KNN algoritmasinda, siniflandirilacak olan veri 6rnegi, egitim setinde yer alan mevcut
veri 6rnekleriile arasindaki benzerlige gore siniflandirma islemine tabi tutulur. Burada,
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egitim setinde yer alan her bir 6rnek n boyutlu sayisal nitelikler ile belirtilir. Yeni gelen
bir 6rnek, egitim setinde yer alan ilgili 6rnede en yakin k tane érnedin sinif etiketlerinin
cogunluk oylamasina gore uygun sinifa atanir (Tasci & Onan, 2016; Han, Pei & Camber,
2011).

Destek vektdr makineleri (SVM), hem dogrusal hem de dogrusal olmayan verilerin
siniflandinimasinda kullanilan temel siniflandirma algoritmalarindan biridir. Burada,
dogrusal olmayan bir esleme kullanilarak, baslangictaki veri daha (st bir boyuta
dontstiarilerek, bu yeni boyutta, veriyi en uygun bicimde ayirabilecek bir st diizlem
bulunmasi amaclanir. Destek vektdr makineleri, genellestirme yeteneklerinin yiiksek
olmasi, glrdltald ve aykin degerler iceren verilere karsi dayanikli olmasi ve yiiksek
basarimlarindan otiir(, siniflandirma problemlerinde basariyla uygulanmaktadir (Han,
Pei & Camber, 2011).

Lojistik regresyon algoritmasi (LR), istatistiksel bir siniflandirma ydntemidir. Lojistik
regresyon yonteminde, egitim setinde yer alan érneklere dayali bir siniflandirma
modeli olusturulur. Yeni karsilasilan siniflandirilacak érnekler, hesaplanan en yiiksek
olasilik degerine dayali olarak siniflara atanir. Algoritmada, olasilik degerlerinin
hesaplanmasi parametreler Gizerinden gerceklestirilir (Shatkay & Craven, 2012).

3.2. Topluluk Ogrenmesi Yontemleri

Cahsma kapsaminda ¢ temel topluluk 6grenmesi ydntemi olan AdaBoost
algoritmasi, Bagging algoritmasi ve rastgele alt-uzay algoritmasi kullanilmistir.

AdaBoost algoritmasi, en temel Boosting yodntemlerinden biridir. AdaBoost
algoritmasinda, siniflandinlmasi zor olan 6rneklere daha fazla odaklanilarak,
siniflandirma modelinin basanminin artinlmasi amaclanir (Freund & Schapire, 1996).
Yoéntemin her bir yinelemesinde, dogru siniflandinlmayan &érneklere iliskin agirlik
degerleri artinhrken, dogru siniflandirilan érneklere iliskin agirlik degerleri azaltilarak,
temel 6grenme algoritmalarinin egitim setinde yer alan ve siniflandirilmasi zor olan
veri drneklerine daha fazla yineleme ayirmasi saglanir. Buna ek olarak, AdaBoost
algoritmasinda siniflandirma algoritmalarina da agirhk degerleri atanarak, dogru
siniflandirma basarimi daha yiiksek olan siniflandiricilar daha yiiksek agirlik degerleri
ile temsil edilir (Rokach, 2010; Onan, 2016).

Bagging algoritmasi, egitim setinin farkli érneklemleri (Gzerinde egitilmis temel
o6grenme algoritmalarinin birlestirilmesi ile siniflandirncr toplulugu olusturulmasina
yonelik bir topluluk 6grenmesi yontemidir (Breiman, 1996). Bagging algoritmasinin
temel noktasi, toplulugu olusturan her bir temel 6grenme algoritmasinin, farkli egitim
setleri Gizerinde egitilmesi ile cesitliligin saglanmasi ilkesine dayanmaktadir. Burada,
veri setinden farkli egitim setlerinin olusturulmasi amaciyla genellikle basit rastgele
yerine koyarak drnekleme yontemi uygulanmaktadir. Orneklem yéntemiile elde edilen
egitim setleri ile egitilen siniflandirma ydntemlerinin giktilan, cogunluk oylamasi
araciligiyla birlestirilmektedir.

Rastgele alt-uzay yontemi, 6znitelik uzayi Gzerinde degisiklik yapilarak, farkh egitim
setlerin elde edilir. Rastgele alt-uzay yontemi ile mevcut egitim seti kiiclik egitim
setlerine parcalanarak, her bir temel 6grenme algoritmasi daha kiiciik egitim setleri
Gzerinde egitilir (Ho, 1998).
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3.3. K-ortalama Kiimeleme Algoritmasi

K-ortalama algoritmasi, en temel kiimeleme algoritmalarindan biridir. K-ortalama
algoritmasi, kiime sayisini (k) girdi parametresi olarak alir. K-ortalama algoritmasi,
rastgele olarak k tane veri nesnesinin secilmesi ile baslar. Geriye kalan her bir nesne,
kiimelerdeki nesnelerin ortalama degerlerine gore kendilerine en yakin kiimelere
atanir. Ardindan, her bir kiime icin nesnelerin ortalama degeri hesaplanarak kiime
ortalamalari gtincellenir. Sireg, kiime merkezleri degistigi strece surddrilir (Onan,
Bulut, Korukoglu, 2017).

4. Gelistirilen Yontem

Gelistirilen kiimelemeye dayal siniflandirici toplulugu yaklagimina (KM-LR) iligkin
genel mimari Sekil 1'de sunulmustur. Gelistirilen siniflandirici toplulugu yénteminde,
oncelikle k-ortalama kiimeleme algaritmasi kullanilarak, egitim setinde yer alan veri
ornekleri altkiimelere pargcalanmaktadir. Bdylelikle, k-ortalama algoritmasi
kullanilarak, cesitlendirilmis egitim alt kiimeleri olusturulmaktadir. Cesitlendirilmis
egitim altkiimeleri, k tane lojistik regresyon temel 6grenme algoritmasinin egitilmesi
icin kullanilmaktadir. Bu bicimde siniflandirnici toplulugunda yer alan her bir temel
dgrenme algoritmasi (lojistik regresyon siniflandiricisi) egitilmekte ve temel 6grenme
algoritmalarinin giktilan cogunluk oylamasi kullanilarak birlestirilmektedir.

Veri Alt Lojistik regresyon
Kimesi- siniflandiricisi-1
1
Veri A'_t Lojistik regresyon
K- Kumesi- siniflandiricisi-2
L. ortalamaya 2
Veri seti dayali Cogunluk Topluluk
kiimeleme . Oylamasi Ciktisi

Lojistik regresyon

Kﬁ";ESi' —  sinflandiricisi-3

Veri Alt Lojistik regresyon

Kiimesi- siniflandiricisi-4
4

Veri Al‘t Lojistik regresyon

Kimesi- — siniflandiricisi-5
5

Sekil 1. Kimelemeye dayali siniflandirici toplulugu mimarisi.

Gelistirilen kiimelemeye dayali siniflandirici toplulugu mimarisi tic temel asamadan
olusmaktadir:

1. Asama K-ortalamaya dayal kiimeleme asamasidir. Oncelikle veri setinde yer
alan veri nesneleri k-ortalama algoritmasi (k=5) icin isletilerek, bes tane
farkh egitim veri alt kiimesi elde edilir. Siniflandirici toplulugunun
sonucu cogunluk oylamasina dayal olarak belirleneceginden, toplulukta
yer alacak 6grenme algoritmas sayisinin tek sayili olarak alinmasi
gerekmektedir. Farkli algoritma sayilan (k=3, k=5, k=7 ve k=9) icin yapilan
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deneysel analizlerde en yiiksek basarim, k=5 icin elde edildiginden,
gelistirilen mimaride bes veri altkimesi ve temel 6grenme algoritmasi
kullamlmistir.

2. Asama Temel 6grenme algoritmalan (lojistik regresyon siniflandiricisi),
cesitlendirilmis egitim alt ktmeleri kullanilarak egitilir. Farkh
siniflandirma algoritmalan (C4.5, destek vektdr makineleri, k-en yakin
komsu algoritmasi ve lojistik regresyon siniflandiricisi) ile yapilan
deneysel analizlerde, en yiiksek basarim, lojistik regresyon algoritmasi
ile elde edilmistir. Bu nedenle, gelistirilen mimaride lojistik regresyon
siniflandiricisi kullanilmaktadir.

3. Asama Temel 6grenme algoritmalannin ciktilan, cogunluk oylamasina dayal
olarak birlestirilerek siniflandinci toplulugunun temel ciktisi elde
edilmektedir.

5. Deneysel Analiz ve Sonuclar

Bu bélimde, deneysel calismalarda kullanilan veri seti, deneysel analizlerde izlenen
stireg ve deneysel sonuclar sunulmaktadir.

5.1. Veri Seti

Cahsmada kullanilan veri seti, Polonya'daki Gretim sektériindeki firmalara iliskin
finansal durumlar taranarak olusturulmustur (Zieba, Tomczak & Tomczak, 2016). Veri
seti, toplam 10503 veri ornegi icermektedir. Veri setinde firmalarn finansal
durumlarini temsil etmek Gzere toplam 64 finansal 6lgiit 6znitelik olarak
kullanilmistir. Oznitelikler arasinda, net karin toplam aktiflere orani, dénen varhklarin
kisa vadeli borglara orani, net karin toplam satislara orani gibi élgtitler yer almaktadir.
Firmalara iliskin veriler, tahmin etme periyoduna gére bes temel sinifa béliinerek, bes
farkli veri seti olusturulmustur (Zieba, Tomczak & Tomczak, 2016):

= Birinci yil veri seti: Bir yillik tahmin etme periyoduna iliskin bilgileri iceren veri setidir.
Veri setini olusturan firmalarin tahmin etme periyodunun birinci yilina iliskin finansal
veriler dikkate alinarak olusturulmustur. Sinif etiketi, bes yillik stirecte firmalarin iflas
edip etmedigine iliskin bilgiyi icermektedir. Veri seti toplamda, 7027 6rnek (firma)
bilgisi icermektedir. Bu 6rneklerden 271 tanesi iflas ederken, geriye kalan firmalar ilgili
tahmin etme periyodunda iflas etmemistir.

= kinciyil veri seti: Firmalarin tahmin etme periyodunun ikinci yilina iliskin finansal veriler
dikkate alinarak olusturulmustur. Sinif etiketi, dért yillik strecte firmalarin iflas edip
etmedigine iliskin bilgiyi icermektedir. Veri seti toplamda, 10173 érnek (firma) bilgisi
icermektedir. Bu drneklerden, 400 tanesi iflas ederken, geriye kalan 9773 tanesi ilgili
tahmin etme periyodunda iflas etmemistir.

» Uciinci yil veri seti: Firmalarin tahmin etme periyodunun {iciinci yilina iliskin finansal
veriler dikkate alinarak olusturulmustur. Sinif etiketi, tic yillik stirecte firmalarin iflas
edip etmedigine iliskin bilgiyi icermektedir. Veri seti toplamda, 10503 érnek (firma)
bilgisiicermektedir. Bu érneklerden, 495 tanesiiflas ederken, geriye kalan 10008 tanesi
ilgili tahmin etme periyodunda iflas etmemistir.
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= Dorduncl yil veri seti: Firmalarin tahmin etme periyodunun dérdiincti yilhina iliskin
finansal veriler dikkate alinarak olusturulmustur. Sinif etiketi, iki yilhk stirecte firmalarin
iflas edip etmedigine iliskin bilgiyi icermektedir. Veri seti toplamda, 9792 érnek (firma)
bilgisi icermektedir. Bu 6rneklerden, 515 tanesi iflas ederken, geriye kalan 9277 tanesi
ilgili tahmin etme periyodunda iflas etmemistir.

= Besinci yil veri seti: Firmalarnn tahmin etme periyodunun besinci yilina iliskin finansal
veriler dikkate alinarak olusturulmustur. Sinif etiketi, bir yillik stirecte firmalarin iflas
edip etmedigine iliskin bilgiyi icermektedir. Veri seti toplamda, 5910 &rnek (firma)
bilgisi icermektedir. Bu 6rneklerden, 410 tanesi iflas ederken, geriye kalan 5500 tanesi
ilgili tahmin etme periyodunda iflas etmemistir.

5.2. Deneysel Siirec

Deneysel analizlerde kullanilan siniflandirma algoritmalan ve topluluk 6grenmesi
yontemleri, WEKA 3.9 kullanilarak gergeklestiriimistir. Temel 6grenme
algoritmalarinin ve topluluk 6grenmesi yéntemleri icin WEKA yaziliminda bulunan
temel varsayillan parametre degerleri kullanilmistir. Deneysel calismalarda, 10-kat
capraz gecerleme yontemi kullanilarak, veri setleri 10 esit parcaya ayrilmis ve her bir
yinelemede parcalarda biri sinama amaciyla diger parcalar egitim amacyla
kullanilmistur.

5.3. Degerlendirme Olciitleri

Calhsma kapsaminda, gelistirilen topluluk 6grenmesi yonteminin degerlendirilmesi
icin dogru siniflandirma orani kullanilmistir.

Dogru siniflandirma orani, siniflandirma algoritmalarinin basarimini degerlendirmek
icin kullanilan en temel élgttlerden biridir. Dogru siniflandirma orani (ACC), dogru
pozitifler ve dogru negatifler toplaminin, dogru pozitif, yanhs pozitif, yanlhs negatif ve
dogru negatiflerin toplamina oranlanmasi ile Esitlik 1'e gére hesaplanir:

_ TN+TP
TP+FP+FN +TN

ACC (1)

Burada, TN, TP, FP ve FN sirasi ile dogru negatif, dogru pozitif, yanlis pozitif ve yanlis
negatif sayilarini temsil etmektedir.

5.4. Deneysel Sonuclar

Calisma kapsaminda, gelistirilen kimelemeye dayali siniflandinc toplulugu
mimarisinin dogru siniflandirma tahmin etme basarimi, dért temel makine 6grenmesi
siniflandiricisi (C4.5 algoritmasi, k-en yakin komsu algoritmasi, destek vektér
makineleri ve lojistik regresyon) ve (g topluluk 6grenmesi yontemi (Bagging,
AdaBoost ve rastgele alt-uzay) ile karsilagtinimistir.
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Ydéntemler

C4.5

AdaBoost(C4.5)
Bagging(C4.5)

Rastgele altuzay (C4.5)
SVM

AdaBoost(SVM)
Bagging(SVM)
Rastgele alt uzay (SVM)
KNN

AdaBoost(KNN)
Bagging(KNN)

Rastgele alt uzay (KNN)
LR

AdaBoost(LR)
Bagging(LR)

Rastgele alt uzay (LR)

Onerilen yéntem
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Birinci Y1l | ikinci Yil | Ociincii Yil = Dérdiincii Yil  Besinci Yil
95.76 95.95 95.01 94.41 93.29
96.3 96.13 95.18 94.55 93.37
96.23 96.21 95.43 94.96 93.68
96.2 96.13 95.33 94.82 93.87
90.28 86.14 85.35 85.83 85.88
92.69 86.89 91.43 85.09 83.24
94.66 94.43 93.95 93.09 91.29
95.97 95.83 94.86 94.32 92.22
95.67 95.26 92.05 93.65 92.3
95.67 95.26 92.05 93.65 92.3
95.96 95.75 92.76 94.25 92.7
95.9 95.79 94.87 94.41 92.8
96.02 95.94 95.11 94.59 92.8
96 95.82 95.07 94.57 92.73
96.06 95.98 95.18 94.62 92.88
96.14 96.02 95.23 94.71 93.02
97.43 97.24 96.74 96.11 95.79
Tablo 1. Makine 6grenmesi ydntemlerine iliskin dogru siniflandirma oranlari.
Tablo 1.de karsilastirilan yéntemlere iliskin dogru siniflandirma oranlan

Ozetlenmektedir. Tablo 1.'de sunulan deneysel analiz sonuclan incelendiginde,
calismada kullanilan temel 6grenme algoritmalan icerisinde en yiksek basarimin
lojistik regresyon siniflandiricisi ile en diisiik dogru siniflandirma oraninin ise destek
vektdr makineleriile elde edildigi gbzlenmektedir. Temel 6grenme algoritmalarinin, g
farkli siniflandincr toplulugu yéntemi ile bir araya getirilmesi ile elde edilen farkh
topluluklarin, temel &grenme algoritmalarinin dogru siniflandirma oranlarini
genellikle iyilestirdigi gorilmektedir. Deneysel analizlerde incelenen tim makine
ogrenmesi yontemleri icerisinde, her bir veri seti icin, en yiiksek basarimin genellikle
C4.5 algoritmasinin, siniflandiric toplulugu yéntemleri ile bir arada kullanilmasi ile
elde edildigi gorilmektedir. Calisma kapsaminda, 6nerilen kiimelemeye dayal
siniflandincr toplulugu  mimarisi, deneysel analizlerde kullanilan  firma
basarisizliklarinin tahmin edilmesine iliskin veri setleri icin, dért temel 6grenme
algoritmasina ve ¢ temel siniflandirici toplulugunun farkli kombinasyonlarina kiyasla
daha iyi sonuclar vermektedir. Tim analizler icerisinde en yiiksek basarim (%97.43)
dogru siniflandirma orani ile gelistirilen siniflandirnici toplulugu yéntemi ile elde
edilmistir.
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Dogru siniflandirma oranina iliskin temel etki diyagrami
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sekil 2. Dogru siniflandirma oranina iliskin temel etki diyagrami.

Sekil 2'de makine 6grenmesi yontemlerinin dogru siniflandirma oranlan ve veri
setlerinden elde edilen sonuclara iliskin temel etki diyagrami sunulmustur. Deneysel
analizlerde kullanilan veri setleri icin, en yiksek dogru siniflandirma oranin énerilen
kiimelemeye dayali siniflandirnici toplulugu yéntemi ile elde edildigi gérilmektedir.
Firmalara iligskin veriler tahmin etme periyoduna gore bes temel sinifa béliinerek, bes
veri setinin etkinlikleri incelenmistir. Deneysel analizlere gére, farkh tahmin etme
periyotlari icerisinde en yiiksek basarim, bir yillik tahmin etme periyoduna iliskin bilgi
iceren veri seti ile elde edilirken, en disik basarim ise firmalarin tahmin etme
periyodunun besinci yilina iliskin finansal veriler dikkate alindi§inda elde edilmistir. Bir
yilhk tahmin etme periyodundan, bes yillik tahmin etme periyoduna kadar, makine
ogrenmesi siniflandinicilarinin dogru tahmin etme performansinin giderek distigu
gbzlemlenmistir. Bu c¢alhsmada, etkin bir siniflandina  toplulugu mimarisi
olusturulmasiicin gerekli cesitlilik, kiimeleye dayali cesitlendirilmis egitim alt kiimeleri
olusturularak gerceklestiriimistir. Deneysel analizlerden elde edilen sonuglar,
yontemin basarimini destekler niteliktedir.

6. Sonuc

Bu calisma kapsaminda, firma basansizliklarin tahmin edilmesi icin, topluluk
ogrenmesine dayali bir yontem &nerisinde bulunulmustur. Topluluk 6grenmesi
yontemi, firma basarisizliklarinin tahmin edilmesinde, yiiksek dogru siniflandirma
basanmindan 6tard, siklikla kullanilan yéntemler arasindadir. Etkin siniflandirici
topluluklarinin olusturulmasi icin toplulukta yer alan temel 6grenme algoritmalan
arasinda cesitlilik saglanmasi 6nemlidir. Bu dogrultuda, bu calisma kapsaminda, k-
ortalama kimeleme algoritmasi kullanilarak, cesitlendiriimis egitim alt kimeleri
olusturularak, alt kiimeler (zerinde egitilen lojistik regresyon siniflandincilarinin
ciktilan, cogunluk oylamasi yéntemi kullanilarak birlestirilmistir. Gelistirilen yéntemin
tahmin etme basarimi, dért siniflandirma algoritmasi (C4.5 algoritmasi, k-en yakin
komsu algoritmasi, destek vektér makineleri ve lojistik regresyon) ve (g topluluk
ogrenmesi yontemi (Bagging, AdaBoost ve rastgele alt uzay) degerlendirilmistir.
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Deneysel analizler, gelistirilen ydntemin, karsilastirmada kullanilan siniflandirma
algoritmalarn ve topluluk 6grenmesi yontemlerine kiyasla daha yiiksek tahmin etme
basarimina sahip oldugunu géstermektedir.
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