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OZET

Veri madenciligi, verilerden onceden bilinmeyen anlamli bilgileri
tammlama ya da tahmin etme tekniklerini icermektedir. Calismada, IMKB
100 endeksinde sanayi ve hizmet sektorlerinde faaliyet gosteren 173 igletme-
nin 2004-2006 yillarina ait yillik finansal gostergelerinden yararlanarak veri
madenciligi tekniklerinden birisi olan karar agaglart teknigi uygulanmuistir.
Secilen finansal gostergelere gore sanayi ve hizmet sektorlerinde faaliyet
gosteren firmalari ayiran en nemli degiskenler saptanmugtir.

ABSTRACT

Data mining include descriptive and predictive techniques for
meaningful knowledge which is unknown early from data. In this study,
decision trees technique which is one of the data mining techniques is applied
on 173 firms that operate in industry and service sectors in ISE 100 Index
using their annual financial indicators from 2004 to 2006. According to
selected financial indicators, the most important factors of firms that operate
in industry and service sectors are determined.
Veri Madenciligi, CHAID Analizi, IMKB-100
Data Mining, CHID Analysis, ISE-100

GIRIS

Ham veri kendi basina degersizdir. Veri, bilgisayar sistemleriyle be-
lirli bir amaca yonelik islenerek bilgiye doniismektedir. Organizasyonlarda
bu amaca yonelik kurulan bilgi sistemleri, satiglar, faturalar, 6demeler gibi
islemlerin takip edilmesini saglarken, karar almaya yonelik ihtiyaclara da
girdi olusturmaktadir. Ancak bilginin olaganiistii artisiyla birlikte kurum ici
ve dig1 bilgilerin yan1 sira 6nceden tahmin edilemeyen sorulara yonelik cevap

Bu calisma, ZKU, SBE, Isletme Anabilim Dalinda Tamamlanan “Veri Madenciligi: istanbul
~ Menkul Kiymetler Borsast Ornegi,” adli Yiiksek Lisans Tezinden Uretilmistir.
* Zonguldak Karaelmas Universitesi, [iBF, Isletme Bélimii Ogretim Uyesi.
™ Inonii Universitesi, Akcadag MYO, Bilgisayar Tek. ve Prog. Boliimii Ogretim Gorevlisi.
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bulan, ileriye doniik tahmin sistemlerine ihtiya¢ duyulmustur. Bu baglamda
veri madenciligi (VM) teknikleri diger bir¢ok alanda oldugu gibi isletmecilik
alaninda da yaygin bir sekilde kullamilmaktadir. VM, bilgi teknolojilerinin
dogal gelisim siirecinin sonucu olarak da degerlendirilebilir. Cok biiyiik
olcekli veriler, farkli alanlardaki bilyiik 6lgekli veri tabanlar1 i¢inde degerli
verileri bulunduran bir veri madeni gibi diisiiniilebilir. VM ise bu verilerden
onceden bilinmeyen anlaml bilgileri iiretme siireci olarak tanimlanmaktadir.
VM, bu siireci bilgisayari, makine 6grenmesini (machine learning), veri ta-
bani veya veri ambar1 yonetimini, matematiksel algoritmalar1 ve istatistik
teknikleri kullanarak gerceklestirmektedir.

VM ile kesfedilen bilgi, ¢evrimici (online) veri takibi, is yonetimi,
tirtin kontrol sistemleri, pazarlama, tip, finans, kimya, cografi bilgi sistemleri
(CBS), mithendislik, goriintii tanima ve robot goriis sistemleri, uzay bilimleri,
sosyal bilimler, davrams bilimleri, meteoroloji gibi alanlarda yaygin bir se-
kilde kullamilmaya baslanmustir.

VM yerine veri tabanlarindan bilgi kesfi kavrami (VTBK) da kul-
lanilmaktadir. VTBK ifadesi ilk defa Piatetsky-Shapiro ! tarafindan 1989
yilinda gergeklestirilen ilk VTBK calisma grubu toplantisinda kullanilmuis,
konuyla ilgili kavram ve tamimlar ortaya konulmustur. VM terimi de
VTBK’nin bir bileseni olarak tanimlanmistir. Daha sonra VM yontemleri
gelistirmeye yonelik caligmalar devam etmis, Agrawal vd. 2, nicel birliktelik
kurallarinin madenciligi i¢in hizli bir algoritma olan Apriori’yi 6nermislerdir.
VTBK’nin temel siirecleri tizerinde hiyerarsi arayisinin sonucunda, Fayyad
vd. ?, veri tabanlarinda bilgi kesfinin siireclerine ve VM’nin bu siiregteki
yerine yonelik bir akis sunmuglardir. Ayrica, VM’nin temel ozelliklerini
irdelemislerdir. VM’nin uygulama yayginligi kazanmasiyla birlikte uygu-
lamaya yonelik calismalar agirhk kazanmaya baslamis ve Berson vd. *,
VM’nin en yaygin kullanim alani olan miisteri iliskileri yonetimi kapsaminda
VM yontemleri ve uygulamalarina yer vermislerdir. Ayrica, yeni nesil
yontemlerden olan karar agaci yontemlerinin baslhicalarindan CRT (Classifi-
cation and Regression Tree) ve CHAID (Chi-squared Automatic Interaction
Detection) yontemlerini incelemislerdir. VM bilisim ve istatistik olmak iizere
iki bakis altinda incelenmektedir. Ziarko 3. Elder ve Pregipon 6, VM'yi, ista-
tistik alanindaki bir¢ok yontemi kullanmasina karsin, nesnelerin nitelik de-
gerlerine bagli ¢ikarim yapmada bilinen istatistik metotlardan ayirmaktadir.

' Gregory PIATETSKY-SHAPIRO, Knowledge Discovery in Real Databases: A Workshop
Report, AT Magazine, C. 11, S. 5, 1991, s. 68-70.

> R. AGRAWAL, H. MANNILA, R. SRIKANT, H. TOIVONEN, ve A. I. VERKAMO, Fast
Discovery of Association Rules, Advances in Knowledge Discovery and Data Mining,
AAAIMIT Press, Chapter 12, 1995, s. 307-328.

* Usama FAYYAD, Gregory, PIATETSKY-SHAPIRO ve Padhraic SMYTH, From Data
Mining to Knowledge Discovery in Databases, AI Magazine, C. 17, S. 3, 1996, s. 37-54.

* A.BERSON, S. SMITH, ve K. THEARLING, Building Data Mining Applications for CRM,

McGraw Hill, USA, 1999.

W. ZIARKO, The Discovery, Analysis, and Representation of Data Dependencies in Data-

bases, Knowledge Discovery in Databases, AAAI/MIT Press, 1991, s.195-212.

® J.F. ELDER, ve D. PREGIPON, “A Statistical Perspective on KDD”, The 1st International
Conference on Knowledge Discovery and Data Mining, 20-21 Agustos, Montreal, 1995, s.
87-93.
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Hastie vd. /, VM’ye istatistik perspektiften yaklasmis ve VM ile istatistik
arasindaki iliskiyi ‘Istatistik Ogrenme’ kavramu ile kurmuslardir. Moss ve
Atre 8, VM ile istatistik analiz yontemlerini kargilagtirmis ve aralarindaki
farkliliklar ortaya koymuglardir.

VM’de kullanilan modeller, tahmin edici (predictive) ve tanimlayici
(descriptive) olmak iizere iki ana baglik altinda incelenmektedir. VM model-
lerini gordiikleri islevlere gore siniflama (classification) ve regresyon (regres-
sion) modelleri, kiimeleme (clustering) modelleri ve birliktelik kurallar1 (as-
sociation rules) ve ardisik zamanl oriintiiler (sequential patterns) olmak iiz-
ere iic ana bashik altinda incelemek de miimkiindiir. Simflama ve regresyon
modelleri tahmin edici, kiimeleme, birliktelik kurallar1 ve ardisik zamanli
oriintii modelleri tanimlayic1 modellerdir.

Bu calismada, VM modellerinden biri olan siniflama modelinin
karar agaci teknigi kullanilmistir. Siiflama modeli, sinifi tanimlanmis
mevcut verilerden yararlanarak, sinifi belli olmayan verilerin sinifin1 tahmin
etmek icin kullanilan VM modelidir. Karar agaci, ¢ok sayida kayit iceren bir
veri kiimesini, bir dizi karar kurallar1 uygulayarak daha kiiciik kiimelere bol-
mek i¢in kullanilan bir yapidir.

VM’de karar agact olusturmak icin c¢esitli algoritmalar gel-
istirilmistir. Bu algoritmalardan biri olan CHAID algoritmasi 1980 yilinda
Kaas tarafindan en iyi bolmeyi hesaplamak icin istatistik olarak anlamli bir
farkliligin olmadig, hedef degiskene uyan ciftlerde tahmin degiskeninin olas1
kategori ¢iftini birlestirmesiyle olusturulmustur.” Haughton ve Oulabi ',
calismasinda bir dogrudan pazarlama modelini CHAID algoritmas: ile
gerceklestirmis, CRT ve CHAID algoritmalarinin sonuglarini kargilastirmi-
stir. Akpmar "', uygulamasinda kisilerin geri 6demelerini diizenli veya
diizensiz yapmalarina bagl olarak, kredi degerlendirmesini iyi ve kotii sek-
linde siniflandirmak iizere CHAID algoritmasini kullanmistir. Grobler vd. 12
okul etkinligi ve cesitli bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi tahmin et-
mede CHAID yonteminden yararlanmistir. Dogan ve Ozdamar"®, CHAID
analizi yardimiyla ailelerin ¢ocuk istegine etki eden faktorlere ulagmada
bagimsiz degiskenlerin birlesmis kategorilerini ve alt gruplarini tahmin eden
bir ¢aligma yapmustir. Van Diepen ve Franses 'Y, CHAID algoritmasindan

7 T.HASTIE, R. TIBSHIRANI, ve J. FRIEDMAN, The Elements of Statistical Learning; Data
Mining, Inference and Prediction, Springer Series in Statistics, USA, 2001.

8 L.T. MOSS, ve S. ATRE, Business Intelligence Roadmap: The Complete Project Lifecycle
for Decision-Support Applications, Addison-Wesley Publishing, USA, 2003.

®  SPSS, AnwerTree Algorithm Summary, SPSS White Paper, USA, 1999, s.2.

' Dominique HAUGHTON, ve Samer OULABI, “Direct marketing modeling with CART and
CHAID”, Journal of Direct Marketing, C. 11, S. 4, 1999 s. 42-52.

" Haldun AKPINAR, “Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi ve Veri Madenciligi”, istanbul Univer-
sitesi isletme Fakiiltesi Dergisi, C. 29, S. 1, 2000, s.1-22.

"> B.R. GROBLER, T.C. BISSCHOFF ve K.C. MOLOI, “The Chaid-Technique and the Rela-
tionship between School Effectiveness and Various Independent Variables”, International
Studies in Educational Administration, C. 30, S. 3, 2002, s. 44-56.

3 Nurhan DOGAN ve Kazim OZDAMAR, “Chaid Analizi ve Aile Planlamasi ile ilgili Bir
Uygulama”, Tiirkiye Klinikleri Tip Bilimleri Dergisi, C. 23, S. 5, 2003, s. 392-397.

4" Merel VAN DIEPEN ve Philip Hans FRANSES, “Evaluating Chi-Squared Automatic Inter-
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tahmin edilen sonuglarin giliven sinirlarimt hesaplamak igin Onerdigi
yontemle, benzetim teknigiyle elde edilmis veriler kullanmistir. Laura vd. 5
market tiyelik kartlarinin siniflamasini CHAID yontemi kullanarak yapmistir.
Koyuncugil ve Ozgiilbas '°, CHAID algoritmasini kullanarak Istanbul
Menkul Kiymetler Borsasi (IMKB)’nda islem goren Kiiciik ve Orta Olgekli
Isletmelerin (KOBT’lerin) finansal profilleri ile giiglii ve zayif yonlerinin
belirlenmesini amaclamistir. McCarty vd. 17 iki farkli veri seti kullanarak
dogrudan pazarlama boélimlemesi i¢in RFM (Recency, Frequency, and
Monetary Value), CHAID ve lojistik regresyon modellerinin karsilastirmasini
yapmustir. Koyuncugil '8 CHAID algoritmasi ile IMKB sirketleri 6zelinde
risk ol¢timlemesindeki degisimleri otomatik olarak degerlendirmeyi ve oncii
risk gostergelerini sektorel bazda belirlemeyi saglayacak VM’ye dayali bir
sektorel risk modeli olusturmustur. Tiire vd. 1 meme kanserli hastalarda
yinelemesiz sagkalim siiresini etkileyen risk faktorlerinin belirlenmesinde
karar agaci1 yontemlerinden CRT, CHAID, QUEST (Quick Unbiased Effi-
cient Statical Tree), C4.5 ve ID3 ile Kaplan- Meirer analizini birlikte kullan-
mistir. Dolgun 20 Tiirkiye’deki hastaneleri karar agaclari teknigini kullanarak
durumlarma ait sonuglar ¢ikarmig ve bu sonucglardan elde ettigi verilerle
kiimeleme analizi yaparak gruplandirmistir.

Bu calismada, karar agaglar1 kullanilarak Istanbul Menkul Kiymetler
Borsast (IMKB) 6rnegi incelenmistir.

1. VERi TABANLARINDA BiLGi KESFi

Verinin bilgiye doniisiimiiniin geleneksel yontemi, klasik ¢oziimle-
me ve yorumlamaya dayanmaktadir. Uygulamalar igin veri setlerinin klasik
arastirma sekli yavag, pahali ve subjektif olmaktadir. Veri tabam sistemleri-
nin artan kullammi ve hacimlerindeki olaganiistii artig, organizasyonlarin
elde toplanan bu verilerinin pek cok alanda uygulanamaz olmasina sebep
olmaktadir. Geleneksel sorgu veya raporlama araglarinin veri yiginlar: karsi-

action Detection”, Information Systems, C. 31, S. 8, 2006, s. 814-831.

15 Galguera LAURA, David LUNA ve M. Paz MENDEZ, “Predictive Segmentation in Action:
Using CHAID to Segment Loyalty Card Holders”, International Journal of Market Re-
search, C. 48, S. 4, 2006, s. 459- 479.

1 Ali Serhan KOYUNCUGIL ve Nermin OZGULBAS, “IMKB’de Islem Goren KOBI’lerin
Finansal Basarisizligina Etki Eden Faktorlerin Veri Madenciligi Ile Belirlenmesi”, 3. KOBI
ve Verimlilik Kongresi, 2006, 17-18 Kasim, {stanbul.

7 John A. MCCARTY ve Manoj HASTAK, “Segmentation Approaches in Data-Mining: A
Comparison of RFM, CHAID and Logistic Regression”, Journal of Business Research, C.
60, S. 6, 2007, s. 656-662.

8 Ali Serhan KOYUNCUGIL, Borsa Sirketlerinin Sektorel Risk Profillerinin Veri Maden-
ciligiyle Belirlenmesi, Sermaye Piyasasi Kurulu Arastirma Raporu, Arastirma Dairesi,
Ankara, 2007.

' Mevlut TURE, Fiisun TOKATLI ve imran KURT, “Using Kaplan-Meirer Analysis Together
With Decision Tree Methods (C&RT, CHAID, QUEST, C4.5 and ID3) In Determining Re-
currence-Free Survival of Breast Cancer Patients”, Expert Systems with Applications,
2008, Article in Press.

2 M. Ozgiir DOLGUN, “Tiirkiye’deki Hastanelerin Veri Madenciligiyle Gruplandirilmasi”, XI.
Biyoistatistik Kongresi, 27-30 Mayis, Malatya, 2008.
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sinda yetersiz kalmasi, Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi — VTBK adi altinda
siirekli ve yeni arayislara neden olmaktadir.*'

1.1. Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi Asamalar1

Fayyad vd. 2 VTBK asamalarini, veriyi anlama, hedef veri seti o-
lus-turma, veri temizleme ve Onisleme, veri indirgeme, amaclar1 secme, mo-
del analizi ve hipotez segme, VM, oriintiileri yorumlama, bilgi iizerinde hare-
kete gegme olarak 9 asamada incelemektedir. Fu **’ya gére VTBK asamalari,
veri temizleme, veri doniigtirme, VM, modelleme, yorumlama ve degerlen-
dirme asamalarindan olusmaktadir. VM ise bu incelemelerde VTBK’nin
odak nok-tasidir. Fayyad 24, VTBK’nin veri hazirlama, Oriintii arama, veri
analizi, bilgi degerleme, yenileme gibi yinelemeli adimlardan olustugunu
belirtmig, VM’yi ise bilgi ya da oriintiilerin algoritmik anlamiyla ilgilenen
VTBK asamasi olarak degerlendirmistir. Hegland 5 VTBK’y1 veri sorgula-
ma, veri temizle-me, veri analizi, bilginin sunumunu iceren prosediirler ola-
rak ele almistir.

Veri secme islemi, iizerinde calisilacak veritabanindan veya diger
veri kaynaklarindan verilerin segilerek veri dosyast olusturulmasi islemidir.
Onisleme, uc (extreme), sapan (outlier), eksik (missing) veya hatali birim
degerlerinin diizeltilmesi gibi islemleri igerir.

Veri doniistiirme; diizeltme, birlestirme, genellestirme ve normalles-
tirme gibi degisik islemlerden birini veya bir kagini igerebilir. Veri normal-
lestirme en sik kullanilan veri dniistiirme islemlerinden birisidir. *° Bilgi
kesfi stirecinin son agsamasi olan VM, veriyi 6zetlemek ve gozlemlenemeyen
iliskileri bulmak icin incelenen veri gruplarinin analizidir. >’

1.2. Veri Madenciligi
1.2.1. Veri Madenciligi Tanimi ve Amaclari

VM genel anlamda; biiyiik miktarda veri igerisinden, gizli kalmus,
degerli, kullanilabilir bilgilerin agiga ¢ikarilmasi bigiminde ifade edilmekte-
dir. VM’ndeki amag, toplanmis olan bilgilerin bir takim istatistik yontemlerle
incelenip ilgili kurum ve yonetim destek sistemlerinde kullanilmak iizere
degerlendirilmesidir. Veri madencisinin geleneksel yontemlerde oldugunun
aksine baglangicta herhangi bir amaci ya da varmak istedigi bir kavram yok-
tur. Yapilacak analizlerden sonra elde edilen verilerin bir istatistik¢i gozii ile

2 FAYYAD, 1996, 5.37

* FAYYAD, 1996, 5.37

» Yongjian FU, “Data Mining Tasks, Techniques and Applications”, IEEE, No: 6648/97,

1997, s. 18-20.

Usama FAYYAD, “Data Mining and Knowledge Discovery in Databases: Implications for

Scientific Databases”, Ninth International Conference on Scientific and Statistical Data-

base Management, 11-13 Agustos, Olympia, 1997, s. 2-11.

Markus HEGLAND, Data Mining Techniques, Acta Numerica, Cambridge University

Press, 2001, s. 313-355.

% R.J. ROIGER ve M. W. GEATZ, Data Mining: A Tutorial-Based Primer, Addison Wesley,
USA, 2003.

*’ David HAND, Heikki MANILA ve Padhraic SYMTH, Principles of Data Mining, The MIT
Press, London, 2001.
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incelenip daha onceden diisiiniilmemis kavramlarin ortaya ¢ikarilmasi, basa-
r1l1 bir VM siireci olarak kabul edilmektedir. 2

VM, birlesik verilerdeki gizli bilgileri bulmak ve is uzmanligim art-
tirmak amaciyla yapilan yeni bir karar destek analiz islemidir. Bazi1 anahtar
kelimeler kullanilarak 4 asamah ayrintili VM tanimu soyledir: *

1. VM, bir siiregtir.

2. VM, karar destek araclarinin niteligini yiiceltir.

3. VM, gizlenmis bilgileri bulur.

4. VM, is uzmanlart i¢in kavrayis dagitici bir sistemdir.

VM uygulamalarinin etkili olabilmesi icin gergeklestirmek zorunda
oldugu 3 kosul vardir. Birincisi, VM, boliime 6zgii veri yerine organizasyon
capinda veriye ulasmalidir. Organizasyonun verisi, sik sik agik kaynakl ya
da maliyetli verilere eklenmektedir. Bu sekilde olusturulan veri tabam veri
ambar1 olarak adlandirilmaktadir. Veri entegrasyonu siiresince uygulama,
verileri, tiiretilmis o6zellikleri (¢ift tammmlamalar1 kaldirarak, eksik degerleri
doldurarak) temizlemektedir. Ikinci olarak, bir VM uygulamasi veri ambarla-
rindaki bilgiyi islemek zorundadir. Son asamada ise VM islenmis veriyi karar
vermeye imkan verecek sekilde diizenlemeli ve sunmalidir. ¥

1.2.2. Veri Madenciligi Siireci
VM alt1 adim bir siire¢ olarak incelenebilir: '
(1) Arastirma Probleminin Tanimlanmasi (Business Understanding)

Bu asama veri madenciligi siirecinin en 6nemli asamasidir. Aragtir-
ma probleminin (konusunun) tanimlanmasi asamasi arastirmanin amacint,
mevcut durumun degerlendirilmesini, veri madenciliginin amaglarin1 ve proje
planlama siirecinin belirlenmesini kapsamaktadir.

(2) Verileri Tanima Asamasi (Data Understanding)

Veri anlama asamasi veri toplamakla baglamaktadir. Daha sonra
benzer verileri bir araya getirme, veri niteliklerini tanimlama, verileri kesfet-
me, gizli bilgileri siniflandirma ile siirece devam etmektedir.

(3) Veri Hazirlama Asamasi (Data Preperation)

Veri hazirlama agamasi, ham veriden baglayarak son veriye kadar
yapilmasi gereken biitiin diizenlemeleri i¢cermektedir. Veri hazirlama, tablo,

# Alper VAHAPLAR, “Bir Cografi Veri Madenciligi Uygulamasi”, Yaymlanmamus Yiiksek
Lisans Tezi, Ege Universitesi, Fen Bilimler Enstitiisii, Izmir, 2003.

# Charly KLEISSNER, “Data Mining for Enterprise”, 31st Annual Hawai International
Conference on System Screnes, 1060-3425/98, 1998, s. 295-304.

% Evangelos SIMOUDIS, “Reality Check for Data Mining”, IEEE Expert: Intellegent Sys-

tems and Their Applications, C. 11, S. 5, 1996, s. 26-33.

Daniel T. LAROSE, Discovering Knowledge in Data: An Introduction to Data Mining, John

and Wiley Sons Incorporated, USA, 2005.
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kayit, veri doniisiimii ve modelleme araglart igin veri temizleme gibi ozellik-
leri icermektedir.

(4) Modelleme Asamasi (Modelling)

Bu agamada, verilerden bilgi cekmek i¢in ileri ¢6ziimleme yontemle-
ri kullanildigindan VM siirecinin en gosterisli asamasidir. Bu agsama uygun
modelleme tekniginin se¢imi, test tasariminin tiretimi, model gelistirme ve
tahmin islemlerini icermektedir. Uygun modellerin secilip uygulanmasiyla
birlikte parametreler en uygun degiskenlere donistiiriilmektedir. VM, her
problem tipi icin farkli yontemler icermektedir. Baz1 yontemler, veri tipi icin
uygun degildir ya da 6zel tamimlamalar gerektirmektedir. Bu nedenle gerekli
oldugunda 3. asama olan veri hazirlama agsamasina geri doniiliir.

(5) Degerlendirme Asamasi (Evaluation)

Degerlendirme asamasinda, uygun model ya da modeller kurulduk-
tan sonra, VM sonuclarinin arastirma probleminin amaglarini gergeklestirip
gerceklestirmedigi degerlendirilir. Bu asama sonuclarin degerlendirilmesi,
veri madenciligi stirecinin gozden gecirilmesi ve sonraki adimlarin ne olacagi
hususlarint icermektedir. Bu asamanin sonunda VM sonuglarinin kullanimi
tizerindeki karara varilmaktadir.

(6) Uygulama Asamasi (Deployment)

Son asama olan uygulama asamasi, aragtirmacinin tiim emeklerinin
karsiligini aldigi bir asamadir. Bu agsamada VM siireciyle iretilen bilgiler,
pratik isletme problemlerinin ¢oziimiinde kullanilmaktadir. Bu agamada elde
edilen bilgilerin uygulanabilmesine yonelik bir plan hazirlama, gozden ge-
cirme ve bakim faaliyetlerini icerir. Ayrica bu asamada nihai aragtirma rapo-
runun yazilmasi ve projenin gozden gecirilmesi iglemleri yer almaktadir.

VM’de veri kiimesinin biiytikliigiinden kaynaklanan en fazla zaman
alict asama, verilerin on islemden gecirilmesi asamasidir. VM uygulamala-
rinda kaynaklarin %80’1 verilerin 6n islemden gecirilmesi ve temizlenmesi
siirecleri icin harcanmaktadir. *

1.2.3. Veri Madenciligi islevleri

Genel olarak VM islevleri tahmin edici ve tanimlayici veri madenci-
ligi olarak ikiye ayrilabilir.

Tahmin edici modellerde, sonuglar1 bilinen verilerden hareket edile-
rek bir model gelistirilmesi ve kurulan bu modelden yararlanilarak sonuglari
bilinmeyen veri kiimeleri i¢in sonu¢ degerlerin tahmin edilmesi amaclanmak-
tadir. ** Tanmimlayict VM modellerinde ise tahmin edici modelin tersine karar

2 Selwyn PIRAMUTHU, “Evaluating Feature Selection Methods for Learning in Data Mining
Applications”, European Journal of Operational Research, C. 156, S. 2, 2004, s. 483-494.

3 Serhat OZEKES, “Veri Madenciligi Modelleri ve Uygulama Alanlari”, istanbul Ticaret
Universitesi Dergisi, Y11 2, S. 3, 2003, s. 65-82.
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vericilere yol gostermek i¢in kullanilan mevcut verideki Oriintiiler tanimlan-
maktadur. **

1.3. Veri Madenciligi Yontem ve Teknikleri

Bir VM modeliyle asagidaki islemlerden bir veya birkag¢1 gergekles-
tirilebilir:

Smiflama (Classification) ve Regresyon (Regression) Modelleri,
Kiimeleme (Clustering) Modelleri ve

Birliktelik Kurallari (Association Rules) ve Ardisik Zamanl1 Oriintii-
ler (Sequential Patterns).

Smiflama ve regresyon modelleri tahmin edici, kiimeleme, birlikte-
lik kurallar1 ve ardisik zamanli oriintii modelleri tanimlayict modellerdir.

1.3.1. Simiflama ve Regresyon Modelleri

En yaygin uygulanan VM tekniklerinden biri olan siniflama, sinifi
tamimlanmis mevcut verilerden yararlanarak sinifit belli olmayan verilerin
stnifini tahmin etmek i¢in kullanilan VM modelidir. Siniflama iki adim ige-
ren bir islemdir Birinci adimda tahmin i¢in kullanilacak bir model olugturul-
maktadir. Tkinci adimda, olusturulan bu model simfi belli olmayan veriler
tizerinde uygulanarak siniflar tahmin edilmektedir. 3 Baglica smiflandirma
teknikleri, Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks), Genetik Algo-
ritmalar (Genetic Algorithms), K- En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbour),
Bellek Temelli Nedenleme (Memory Based Reasoning), Naive — Bayes,
Lojistik Regresyon (Logistic Regression) ve Karar Agaclaridir (Decision
Trees).

1.3.2. Kiimeleme

Kiimeleme analizi, nesnelerin alt dizinlere gruplanmasini yapan bir
islemdir. Boylece nesneler, 6rneklenen kitle 6zelliklerini iyi yansitan etkili
bir temsil giiciine sahip olmaktadir. Siniflamanin aksine, yeniden tanimlan-
mis siiflara dayali degildir. Kiimeleme, bir denetimsiz 6grenme (unsuper-
vised learning) yontemidir. *°

1.3.3. Birliktelik Kurallar1 ve Ardisik Zamanh Oriintiiler

Birliktelik kurallar ile bir iliskide yer alan niteliklerin degerleri ara-
sindaki bagimliliklar, anahtarda yer almayan diger niteliklerin gruplandiril-
masi ile bulunur. Bu kurallar ilk olarak Agrawal tarafindan 1994’te gel-
istirilmigtir. Birliktelik kurallarinin analizi siireci market sepeti analizi olarak
da adlandirilir. Market sepeti analizinde miisteri ile ilgili veri hareketlerinden

** Herb EDELSTEIN, Mining Large Database - A Case Study, Two Crows Corporation,
2000.

% J. HAN ve M. KAMBER, Data Mining: Concepts and Techniques, Morgan Kaufmann

Publishers, USA, 2001.

Fatih AYDOGAN, “E-Ticarette Veri Madenciligi Yaklasimlariyla Miisteriye Hizmet Sunan

Akilli Modiillerin Tasarimi ve Gergeklestirimi”, Yaymlanmamis Yiiksek Lisans Tezi, Ha-

cettepe Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, Ankara, 2003.
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hareketlerinden gelecekte miisterinin nasil bir tercih yapacagina dair sonuglar
tahmin edilmektedir. ¥’ Cok sayida verinin depolandigi bir veri tabani iginde
cesitli nitelikler arasinda hemen fark edilmeyen birtakim iligkilerin ortaya
cikartilmasi stratejik kararlarin alinmasina yardimer olabilir. Ancak, bu iligki-
lerin ¢ok sayida verinin iginden elde edilmesi basit bir siire¢ degildir. Bu
stire¢ birliktelik kurali madenciligi (association rule mining) olarak adlandi-
rilmaktadir. Veriler arasindaki iligkiler, eger-sonra ifadeleri ile asagidaki gibi
gosterilmektedir. **

Eger <baz1 sartlar saglanirsa> sonra <bazi niteliklerin degerlerini
tahmin et>

En yaygin birliktelik kurali algoritmalar1 arasinda GRI (The Gener-
alized Rule Induction), Apriori sayilabilir.

2. KARAR AGACLARI (DECISION TREES)

Karar agaclari, siniflart bilinen 6rnek veriden timevarim yontemiyle
ogrenilen agag sekilli bir karar yapisi ¢esididir. % Bir karar agaci, basit karar
verme adimlar1 uygulanarak, biiyiik miktarlardaki kayitlari, cok kiiciik kayit
gruplarina bolerek kullanilan bir yapidir. Her basarili bolme islemiyle, sonug
gruplarinin iiyeleri bir digeriyle cok daha benzer hale gelmektedir. *° Biiyiik
veri tabanlarinin kullanildig1 pek cok siniflama probleminde ve karmagik ya
da hata iceren bilgilerde karar agaclar1 yararl bir ¢6ziim olmaktadir. ' Tah-
min edici ve tammlayici 6zelliklere sahip olan karar agaglari, VM’de kuru-
luslarinin kolay olmasi, yorumlanmalarinin kolay olmasi, veri tabani sistem-
lerine kolayca entegre edilebilmeleri, giivenilirliklerinin daha iyi olmasi ne-
denleri ile siniflama modelleri icerisinde en yaygin kullanima sahip olan bir
tekniktir. **

Sekil 2.1: Karar Agaci Ornegi

IMKB Sektér Sinifi

Node 0
_Category % n
r ————— 1 B sanayi 73,4 127
\ M sanayi ! hizmet 26,6 46
1 H hizmet Total  100,0 173
b
=
Cari Oran=
DénenVarliklar/KisaVadeliBorglar
Improvement=0,083
<=0,89 > 0,89
Node 1 Node 2
Category % n Category % n
M sanayi 1.8 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/NetSatislar
Improvement=0,010

Kisa Vadeli Bor¢ 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
H sanayi 6.2 1 H sanayi 100,0 1 H sanayi 82,2 125 H sanayi 0,0 O
hizmet 93,8 15 hizmet 0,0 0 hizmet 178 27 hizmet 100,0 4
Total 9,2 16 Total 0,6 1 Total 87,9 152 Total 2,3 4
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Karar agaci1 temelli analizlerin yaygin olarak kullanildigi alanlar
sunlardir: 43

e Belirli bir sinifin olasi iiyesi olacak elemanlarin belirlenmesi,

¢ Cesitli vakalarin yiiksek, orta, diisiik risk gruplar1 gibi ¢esitli katego-
rilere ayrilmasi,

e Parametrik modellerin kurulmasinda kullanilmak iizere cok sayidaki
degiskenden en 6nemlilerinin se¢ilmesi,

® Gelecekteki olaylarin tahmin edilebilmesi i¢in kurallar olusturulma-
s1,

e Sadece belirli alt gruplara 6zgii olan iligkilerin tanimlanmasi,

e Kategorilerin birlestirilmesi ve siirekli degiskenlerin kesikli degis-
kenlere doniistiiriillmesidir

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 Par-
alleizable Induction of Decision Trees) yer almaktadir.

4 AKPINAR, 2000, s. 17.

40



C.14,S.1 Veri Madenciligi: Karar Agaci Algoritmalari ve IMKB Verileri

2.1.1. 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 olusturul-
mustur. ** En uygun boliimleri secmek icin kullamlan entropy veya gini met-
rikleri yerine chi-square testi kullanilmaktadir. * En iyi bolmeyi hesaplamak
icin tahmin degiskenleri hedef degiskene uyan bir ¢iftin icinde istatistik ola-
rak anlamli bir fark kalmayincaya kadar birlestirilmektedir. CHAID ile diger
yontemler arasindaki en 6nemli farkliliklardan birisi, ID3, C4.5, ve CRT ikili
agaclar tiiretirken, CHAID ¢oklu agaclar tiiretmektedir. *°

Sekil 2.2: Karar Agaci Degisken Iliskisi

a3 az a
P ¢l I ‘

bz

E
2 w18
3 w4
a ny
Teplam % 100

=ba X <bsn X = b3y
[ &1 ]

Bl B2 Cl 3
%5 miLL % w1 4 w131 % mi13
% 2l % mou %o =2l % =12
n m1 n ma2 n a1 n Wz
Teplam %6 100 Toplam % 100 Toplam %o 100 Toplam % 100

Kaynak: Ali S. Koyuncugil, Borsa Sirketlerinin Sektorel Risk Profillerinin Veri Madenciligiyle
Belirlenmesi, Sermaye Piyasas1 Kurulu Aragtirma Raporu, Arastirma Dairesi, Ankara, 2007.

|

Y’nin hedef degisken oldugu varsayilarak, Sekil 2.2: Karar Agaci
Degisken iliskisi dikkate alindiginda: ¥/

= X1, X2 ve X3 olmak iizere sadece 3 degisken hedef Y degiskeniyle is-
tatistik olarak 6nemli iliskiye sahiptir.

= X1 degiskeni Y hedef degiskeniyle istatistik olarak en onemli iliskiye
sahiptir.

= X2 degiskeni X1 degiskeniyle X1=al olmasi kosuluyla istatistik ola-
rak onemli iligkiye sahiptir.

= X3 degiskeni X1 degiskeniyle X1=a2 olmas1 kosuluyla istatistiksel a-
¢idan 6nemli iliskiye sahiptir.

4 SPSS, 1999, s. 2

* Tuba IMAMOGLU, “Veri Madenciliginde Karar Agaglar ile Bir Ogrenci Ders Bagarisi
Tahmin Arac1”, Yaymlanmams Yiiksek Lisans Tezi, Kocaeli Universitesi Fen Bilimleri
Enstitiisii, Kocaeli, 2005.

* TURE vd., 2008, s. 3

4 KOYUNCUGIL, 2007, s. 17.
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3. VERIi MADENCILiGIi UYGULAMASI: iMKB VERILERI

Bu calismada, IMKB100 sanayi ve hizmet sektdriinde faaliyette bu-
lunan 173 isletmenin 2004-2006 yillarina ait yillik finansal gostergelerinden
yararlanarak VM tekniklerinden birisi olan karar agaclari teknigi, CHAID
algoritmasi uygulanarak secilen finansal gostergelere gore firmalari ayiran en
onemli degiskenler arastirllmaktadir. Bu sirketlerin, 2004-2006 yillarina ait
bilanco ve gelir tablolarina iliskin veriler IMKB’nin ag sayfasindan elde
edilmistir.

3.1. Cahsmanm Amaci ve Onemi

Bu c¢alismanin temel amaci, karar verme konumunda olanlarin, is-
letmeleri belirli yonlerden performanslarini degerlendirmede dikkate almasi
gereken en Onemli Olgiitlerin (degiskenlerin) saptanmasinda veri madenciligi
tekniklerinden karar agaci algoritmalarinin uygun bir yontem olarak kullani-
labilecegini gostermektir. Bu amagla bugiine kadar daha ¢ok regresyon anali-
zi, diskriminant analizi ve lojistik regresyon analizi gibi ¢ok degiskenli ista-
tistik tekniklerden daha ¢ok yararlamildigi goriilmektedir. Ulkemizde karar
agaci algoritmalarinin kullanimi ise olduk¢a yenidir. Karar agaci algoritmala-
rinin en 6nemli avantajlari, parametrik olmayan yontemler arasinda olmasi
nedeniyle diger ¢ok degiskenli tekniklerde saglanmasi gereken istatistik var-
sayimlarin olmamasidir. Ayrica karar agaci algoritmalarinin bagimli ve ba-
gimsiz degiskenler arasindaki iliskilerin yoniinii, onem sirasint gorsellestir-
mesi diger avantajlar1 arasindadir. Bu 6zelligi 6zellikle elde edilen sonuglarin
yorumunu oldukga basitlestirerek daha somut ve kullanigh hale getirmekte-
dir.

Bu baglamda bu calismada IMKB100 sanayi ve hizmet sektoriinde
faaliyet gosteren firmalar1 ayirmada etkili olan en 6nemli karlilik, likitide,
varlik kullanim etkinligi, sermaye yapisi ve isletme biiyiikliigii degiskenleri
arastirilmaktadir.

3.2. Cahymanin Yontemi

Profillerin olusturulmasi i¢in gorsel, kolay anlasilir, kolay yorumla-
nabilir ve kural ¢ikarimina izin vermesi nedeniyle VM yontemlerinden karar
agaclar1 kullamlmustir. Calismada IMKB 100 endeksindeki sirketlerin profil-
leri, karar agaci yontemlerinden CHAID ile belirlenmistir. CHAID’in analiz
aract olarak secilme nedenlerinin basinda siirekli ve kategorik tiim degisken
tipleriyle ¢alisabilmesi gelmektedir.

Bununla beraber, siirekli bagimli degiskenler otomatik olarak anali-
zin amacina uygun olarak kategorize edilmektedir. CHAID, Ki-Kare metrigi
vasitasiyla, iliski diizeyine gore farlilik rastlanan gruplari ayr1 ayr sinifla-
makta ve agacin yapraklari, ikili degil, verideki farkli yap1 sayis1 kadar dal-
lanmaktadir.

3.2.1. Veri Anlama ve Veri Se¢cimi Asamasi

En uygun veri tabani olusturulurken hisse senedi ulusal pazarda is-
lem gormekte olan firmalarin adlar1 ve faaliyet konular ile ilgili bilgiler
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IMKB tarafindan yayinlanmis olan IMKB100 endeksindeki firmalardan
saglanmugtir. Ornegin olusturulabilmesi icin kapsamdaki firmalarin hesap
donemleri de incelenmis, oranlarin hesaplanip degerlendirilmesinde daha
saglikl bir sonuca ulagilabilmesi i¢in IMKB’de kaydi bulunan, Ulusal Pazar-
da islem goren ve finansal hesap donemi 1 Ocak- 31 Aralik olan firmalar
degerlendirmeye alinmustir.

3.2.2. Veri Onisleme Asamasi

Bir ekonomideki finansal firmalar, birikim fazlasi olan kisi ve kuru-
luslarla belli amaglar icin bu birikimleri kullanmak isteyenlerin karsilagmala-
rin1 saglarlar. Finansal firma faaliyetleri, finansal olmayan firmalardan farkl
olarak belli bir iiretim siireci icermemektedir. Cesitli araglar kullanarak, fon
aktarimlart konusunda hizmet veren bu firmalarin finansal yapilar1 diger
iiretim ve hizmet firmalarindan son derece farklidir. **

Finansal firmalarin misterilerinden topladiklari mevduatlarin fi-
nansal tablolarindaki gosterim sekli, bu firmalarda yiiksek kaldira¢ oranlarina
sebep olmaktadir. Bu firmalarin finansal analizlerinde kullanilan bir¢ok ora-
nin, kendilerine 6zgii bir sekilde yorumlanmasi gerekmektedir ve tim
sektorlerde gegerli olabilecek degerlendirme ol¢iitlerinin olugturulmasi miim-
kiin degildir. Calismada daha tutarli ve anlamli bulgular elde edebilmek ve
sagliklt sonucglara ulagsmak icin finansal firmalar degerlendirme dig1 birakil-
mistir.

Calisma Orneginin belirlenmesi asamasinda ilk olarak ulusal pazarda
islem gormekte olan IMKB100 endeksindeki firmalarin ad ve faaliyet konu-
lar1 veri tabanina alinmistir. Daha sonra ¢alismada temel alinan finansal firma
taniminin kapsaminda bulundugu saptanan firmalar listeden elenerek temiz-
lenmistir. S6z konusu 173 isletmeye ait finansal gostergeler veri tabanina
aktarilmistir.

3.2.3. Veri Doniistiirme Asamasi

Verilerin analizinde yillar arast enflasyon etkisini yok etmek i¢in fi-
nansal tablolardan alinan finansal gostergelere enflasyon diizeltmesi yapil-
mustir. Daha sonra ¢alismada kullanilan finansal oranlar hesaplanarak veriler
diizenlenmistir. Tablo 3.1’de c¢alismada kullanilan finansal oranlar verilmig-
tir.

Caligmada bagimli degisken olarak sektor kukla degiskeni (sanayi=1
ve hizmet=2) alinmistir.

3.2.4. Modelleme Asamasi: Karar Agaci Teknigi CHAID
Algoritmasimin Uygulanmasi

Karar agaclar1 algoritmalart uygulama bakimindan bir hedef degis-
ken (bagimli degisken) ve hedef degiskeni aciklamaya yonelik kullanilacak
aciklayici degiskenler (bagimsiz degiskenler) olmak iizere iki grup degisken

“ Arzum ERKEN, “Baslica Fiyat Bazli Oranlarin Hisse Senedi Getirisi Uzerindeki Etkileri ve
Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi’nda Bir Uygulama”, Yaymlanmamis Yiiksek Lisans
Tezi, Ankara Universitesi Sosyal Bilimler Enstitisii, Ankara, 1998.
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ile gerceklestirilmektedir. SPSS 15 yazilimi ile CHAID algoritmas: kullanila-
rak Obyiresiir = Ors1=0,10 olarak belirlenmis ve karar agaclar1 elde edilmistir.

Tablo 3.1: Caligmada Kullanilan Finansal Oranlar Tablosu

Degisken Smifi Simge Degiskenin Tanim
NK/TA Aktiflerin Karliligi=Net Kar/Toplam Aktifler
Karhilik NK/OS Ozsermayenin Karliligi=Net Kar/Ozsermaye
Oranlan NK/NS Net Kar Marji=Net Kar/Net Satiglar
ERO Ekonomik Rantabilite Oranmi=(VOK+Finansman Giderle-
ri)/Toplam Aktifler

DOV/KVB Cari Oran=Doner Varliklar/Kisa Vadeli Bor¢lar

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

Likitide Borglar
Oranlart NIS/NS fsleme Sermayesinin Net Satiglara Orani=(DOV-
KVB)/Net Satiglar
KVAL/DOV | Kisa Vadeli Alacaklar/Déner Varliklar=KVAL/DOV
NS/TA Aktif Devir Hizi=Net Satiglar/Toplam Aktifler
Varlik Kullanm SDH .Stok Devir Hizi=Satiglarin Mahyen/St.oklar
Etkinligi NS/DOV Isletme Sermayesi Devir Hizi (ISDH)=Net Satis-
lar/Doner Varliklar
NS/0S Ozsermaye Devir Hizi=Net Satiglar/Ozsermaye
KVB/TA Klse_\ Vadeli Bor¢ Orani=Kisa Vadeli Bor¢lar/Toplam
Aktifler
?;2::; }: Yapst TB/TA Toplam Bor¢ Orani=Toplam Bor¢lar/Toplam Aktifler
DOV/TA Doner Varliklar/Toplam Aktifler
DV/OS Duran Varliklar/Ozsermaye
Isletme IBI Toplam Aktifler
Biiyuklugi IB2 Net Satislar

3.2.5.Degerlendirme Asamasi: CHAID Modeli Sonuglar1

Calismada karar agaclar1 algoritmasi bakimindan hedef degisken o-
lan sektor bulgularina gore 173 isletmenin CHAID model sonuglar1 ve profil-
leri verilmistir.

Risk degeri, sonu¢ modeli ve modelleri olusturmak i¢in bilgi sagla-
yan CHAID model tablosunun en uygun aga¢ yapisini belirlemede bir gos-
tergedir. Terminal diigiim sayis1 da en uygun aga¢ yapisi igin bir gosterge
olarak kullanilmaktadir. Asagida verilen tablo, hedef degiskene ait 12 farkli
agac yapisindan olugmaktadir. Agag¢ yapilarinin derinligi ve digiim sayilari,
agac 1’den agac 12’ye kadar artmaktadir. Risk degerleri ise standart hata,
yerine koyma (resubstitution) ve ¢apraz gecerlilik (cross validation) yiizdele-
rinden olugmaktadir. En uygun modellerin seciminde toplam ve nihai diigiim
sayilari, agac derinligi, yerine koyma, capraz gecerlilik 6l¢iitlerinden yararla-
nilmistir. Hedef degisken olarak sektor sinifini tanimlayan modelde riskin
olgiisti yanlig siniflandirma oranimi gostermektedir. Bu nedenle risk yiizdesi,
en uygun agag¢ yapisinin seciminde dengeli ve minimum olmalidir.
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Modelin uygulanmas: sirasinda ¢apraz gegerlilik kurali segilmis ve
farkli agac¢ yapilarini izlemek icin algoritmanin durdurma kurallarina (stop-
ping rules) uygun farkli diigiim sayilar1 denenmistir. Tablolarda sektor
bagimli degiskeni i¢in yerine koyma ve ¢apraz gegerlilik riskleri birbirine en
yakin olan agac yapisi se¢ilmistir.

Tablo 3.2: Sektor Sinifi CHAID Algoritma Sonuclart

Tiim Kargr Diigiim Yerine Koyma Capraz Gegerlilik
Olasi AN (o) (%)
Agaclar . Agac . Standart . Standart
Toplam  Terminal Derinligi Risk Hata Risk Hata

Agac 1 1 1 0 26,6 34 26,6 34
Agag 2 3 2 1 26,6 34 26,6 34
Agac 3 4 3 1 254 33 30,1 35
Agac 4 7 5 2 17,3 29 18,5 3,0
Agac 5 8 5 2 19,7 3,0 30,6 35
Agac 6 13 9 2 12,1 2,5 243 33
Agac 7 10 7 3 17,3 29 17,9 2,9
Agac 8 12 8 3 16,2 2,8 243 33
Agac 9 16 10 3 133 2,6 21,4 3,1
ﬁ)gag 17 11 3 11,0 24 21,4 3,1
?lgag 23 14 4 8,7 2,1 22,5 32
?2{;39 25 15 5 8,7 2,1 20,8 3,1

Tablo 3.3°de CHAID karar agaci ile elde edilen IMKB100 endek-
sindeki 7 isletme profiline, profili olusturan diigtimlere ve sektor degiskenine
etki eden degiskenlere yer verilmistir. Profilleri ve sektdr durumunu deger-
lendirmek icin Tablo 3.3 ile Sekil 3.1 birlikte incelenmektedir. Sekil 3.1, 4
ana daldan olugan CHAID karar agacini ve profillerin tamamini tek bir se-
kilde gostermektedir.

Calismada, karar agaclart algoritmasi bakimindan hedef degisken
secilen sektér bulgulara gore aragtirma kapsaminda TIMKB100 endeksinde
yer alan 173 isletmeden %73,4’tintin (127 isletme) sanayi sektoriinde,
%26,6’smin (46 igletme) hizmet sektoriinde oldugu anlagilmaktadir. Sekil
3.1°de verilen CHAID karar agaci ile isletmelerin sektor profilleri olusturul-
mus ve isletmeler 7 farkli profilde gruplanmustir. Isletmeleri klasik yontemle
“sanayi” ya da “hizmet” sektorii olarak iki grupta toplamak miimkiinken, bu
calisma ile sektor durumu ve ozelliklerine gore 7 farkli profilde gruplandir-
mak s6z konusu olmustur.

IMKB100 endeksindeki sirketlerin sektérler itibariyle profillerinin
olusturulmasinda, en onemli degiskenin isletme sermayesinin net satiglara
oram (p=0,000) oldugu anlasilmaktadir. Isletme sermayesinin net satiglara
orani degerlerine gore agacin dallar1 dort ana dalda (Node 1-Node 4) toplan-
mustir. Bu dort diigiimii olusturan alt diigiimler de profilleri olusturmaktadir.
IMKB100 endeksindeki firmalarin sektor profillerinin olusturulmasinda etkili
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olan en 6nemli degiskenler sirasiyla isletme sermayesinin net satiglara orani,
stok devir hizi ve ekonomik rantabilite orant degiskenleridir.

Profil 1 (Node 1) ve 2 (Node 2): Tablo 3.3 ve Sekil 3.1’de goriildiigii
gibi 1. ve 2. profil, isletme sermayesinin net satiglara orani1 degiskeninden
olusmaktadir. Isletme sermayesinin net satiglara oram -0,04’¢ 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 is-
letme) sanayi sektoriinde, %88,2’si (15 isletme) hizmet sektoriinde yer
alirken; ikinci profildeki isletmelerin %71,4’ii (25 isletme) sanayi sek-
toriinde; %28,6’s1 (10 isletme) hizmet sektdriinde yer almaktadir. Isletme
sermayesinin net satiglara orani negatif olan birinci profil, isletmelerin kisa
vadeli bor¢larinin yiiksek oldugunu gostermekte ve faaliyetleri siiresince tam
kapasitede karli ve verimli calisabilmesini giiclestirmektedir. Net isletme
sermayesinin biiytikligii, isletmelerin iiretimini devam ettirebilmesi ve
yiikiimliiliiklerini karsilayamama riskini azaltmasi agisindan 6nem tasimakta-
dir. Ikinci profilde yer alan isletmelerin isletme satis oranlarimn sermayeye
bagimli olmadan, yeterli bir satis diizeyine ulasabildigi ve diger finansal
oranlarinin da yeterli olmast durumunda satiglarin, isletme faaliyetleriyle
gerceklesebilecegi goriilmektedir. Buna karsin igletmeler, isletme sermaye-
sine bagli olmadan satislarini yeterli diizeye getirmek i¢in 6nlemler almali ve
bu diizeyde kendi faaliyetlerinin doniis hizin1 koruyabilmelidir.

Tablo 3.3: Sektor Sinifi Profilleri ve Profilleri Olusturan Degiskenler

Profiller Diigiimler NiS/NS SDH ERO
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 olugsmaktadir ve isletmelerin %66,7’si (16
isletme) sanayi sektoriinde, %33,3’1 (8 isletme) hizmet sektoriinde yer al-
maktadir. Bu profili olusturan isletmelerin isletme sermayesinin net satiglara
oram 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 bagli oldugunu ve bu nedenle isletme
satislarinin azaldigini gostermektedir. Bu da stok tutma maliyetinin artmasina
ve stoklarda bozulma riskine sebep olmaktadir. Isletme sermayesinin net
satislara oraninin yiiksek olmasi, satislarin net isletme sermayesine bagh
olmasi stok devir hizinin yavas olmasinda da 6nemli bir etkendir.
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Sekil 3.1: IMKB Sektor Sinifi Karar Agact *

IMKB Sektor Sinifi

Node 0
Category % n
i ) M sanayi 73,4 127
| ™ sanayi | B hizmet 266 46
| = hizmet | Total  100,0 173
______ =]
isletme Sermayesinin Net Satislara
Orani= (DOV-KVB)/NetSatislar
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
W sanayi 1,8 2 W sanayi 71,4 25 M sanayi 89,4 93 W sanayi 41,2 7
B hizmet 88,2 15 M hizmet 286 10 B hizmet 106 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
Adij. P-value=0,001, Chi-square=22,
080, df=2
<=-10,64 (-10,64, -2,72] > —2|,72
Node 5 Node 6 Node 7
Category % n Category %o n Category % n
M sanayi 66,7 16 M sanayi 98,6 72 M sanayi 71,4 5
S hizmet 333 8 B hizmet 14 1 = hizmet 286 2
Total 13,9 24 Total 42,2 73 Total 4,0 7
=

Ekonomik Rantabilite Orani=
(VOK+FinansmanGiderleri)

/ToplamAktifler
Adij. P-value=0,000, Chi-square=23,
657, df=1
<=-0,13 >-0,13
Node 8 Node 9
Category % n Category %o n
W sanayi 66,7 2 M sanayi  100,0 70
= hizmet 333 1 = hizmet 00 0
Total 1,7 3 Total 40,5 70

Profil 4 (Node 8) ve 5 (Node 9): Toplam 73 isletmenin oldugu
dordiincii ve besinci profiller, isletme sermayesinin net satiglara orani, stok
devir hizi ve ekonomik rantabilite orani degiskenlerinden olugsmaktadir.
Dordiincii profildeki isletmelerin %66,7°si (2 isletme) sanayi sektoriinde,
%33,3’1 (1 isletme) hizmet sektoriinde yer alirken besinci profildeki islet-
melerin tamami (70 isletme) sanayi sektoriinde yer almaktadir. Bu profili
olusturan isletmelerin, isletmelerin isletme sermayesinin net satislara orani
0,09 ile 0,79 arasinda, stok devir hiz1 -10,64 ile -2,72 arasinda degigsmektedir.
Dérdiincii profildeki isletmelerin ekonomik rantabilite oranlari -0,13’ten esit
ya da kiicik iken beginci profilde ise -0,13’ten biiyiiktiir. Ekonomik
rantabilite oraninin negatif olmasi firmalarin faaliyetlerinin finansmaninda
agirlikli olarak yabanci kaynak kullandigini gostermektedir. Ayrica s6z
konusu firmalarin stok devir hizinin negatif olmasi stok tutma maliyetini

Sekilde gegen Node, Category, Total ingilizce sozciikleri sirastyla diigiim, kategori ve toplam
anlamina gelmektedir.
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yiikselterek, firmanin finansman gereksinimini arttirabilir ve stokta bulunan
mallarin ¢esitli nedenlerle satis kabiliyetini yitirme olasiligim yiikselebilir.
Isletme sermayesinin net satislara orani pozitif olan s6z konusu firmalarin
satislarinin isletme sermayesini karsilayacak diizeyde olmadigini ya da ihti-
yagtan fazla net isletme sermayesi bulundugunu, alacaklarin ve stoklarin
doniis hizinin yeterli olmadigini gostermektedir.

Profil 6 (Node 7): Bu profil, isletme sermayesinin net satiglara orani
ve stok devir hiz1 degiskenlerinden olusmaktadir. Altinci profili olusturan
isletmelerin %71,4’ti (5 isletme) sanayi sektoriinde, %28,6’s1 (2 isletme)
hizmet sektoriinde yer almaktadir. Bu profilde yer alan isletmelerin isletme
sermayesinin net satislara orani 0,09 ile 0,79 arasinda iken, stok devir hizlar
-2,72’den biiyiiktiir. Isletmelerin, satislarindan cok 6zsermayesine bagh kal-
masi ve stok devir hizinin diigiik olmasi kredi veren kurumlar agisindan riskli
bir durum olusturmaktadir. Isletmelerin stok devir hzim arttirici 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 olus-
turmaktadir. Bu profildeki isletmelerin %41,2’si (7 isletme) sanayi sek-
toriinde, %58,8°’i (10 isletme) hizmet sektoriinde yer almaktadir. Isletme
sermayesinin net satiglara oraninin ¢ok yiiksek olmasi isletmelerin satiglarinin
cok diisiik oldugunu ya da sermayesinin ihtiyacin ¢ok iizerinde oldugunu
gostermektedir. Karliligini satiglarindan ¢ok sermayeye bagimli olmast islet-
melerin faaliyetlerini devam ettirmesi ve kredibilitesini korumasi bakimindan
yiiksek risk olugturmaktadir.

SONUC

Verinin bilgiye doniisiimiiniin geleneksel yontemi, klasik ¢oziim-
leme ve yorumlamaya dayanmaktadir. Ancak giiniimiizde veri miktarindaki
olaganiistii artig, saglik, egitim, ticaret, askeri alanlar, aligveris, devlet sek-
torii, ozel sektor ve pek ¢ok alanda verilerin islenmesi ve bu verilerin deger-
lendirilerek bilgiye doniistiiriilmesi bir zorunluluk haline gelmistir. Veri
madenciligi bu noktada uygun teknikler kullanarak gizli kalmis bilgileri or-
taya ¢ikarma ozelligiyle gereklidir.

Bu ¢alismada, veri madenciligi tekniklerinden karar agaclari teknigi
kullanilarak Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi’ndan elde edilen veriler
tizerinde yontemin uygulanabilirligi gosterilmigtir. Karar agaci algoritma-
larinin en onemli avantajlari, parametrik olmayan yontemler arasinda olmasi
nedeniyle diger cok degiskenli tekniklerde saglanmasi gereken istatistik var-
sayimlarin s6z konusu olmamasidir. Ciinkii veri madenciligi sonucunda olus-
turmus 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 sirasin1 gorsellestirmesi diger avantajlari arasindadir. Bu 6zel-
ligi ozellikle elde edilen sonuglarin yorumunu oldukga basitlestirerek daha
somut ve kullanisl hale getirmektedir.
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Calisma kapsamina Istanbul Menkul Kiymetler Borsast Ulusal 100
endeksi sanayi ve hizmet sektorlerinde faaliyet gosteren 173 sirket alinmis ve
sirketlere ait finansal bilgiler kullamilarak elde edilen verilere CHAID algo-
ritmast uygulanmis isletmelerin birbirlerine gore konumlar1 ortaya konmus-
tur. CHAID ile diger algoritmalar arasindaki en onemli farkliliklardan birisi,
agacin yapraklarinin ikili degil verideki farkli yapr sayisi kadar dallanmasidir.
Bu 6zelligi nedeniyle, daha fazla alt gruplarla degerlendirme yapmak ve daha
homojen gruplardan sonug¢ ¢ikarmak miimkiin olmaktadir. Bu baglamda bu
calismada IMKB100 sanayi ve hizmet sektdriinde faaliyet gosteren firmalari
ayirmada etkili olan en onemli karlilik, likitide, varlik kullanim etkinligi,
sermaye yapisi ve isletme biiytikligii degiskenleri arastirilmistir.

Caligmada incelenen ve yorumlanan en uygun agac yapisina gore
elde edilen bulgularin degerlendirilmesi sonucunda su hususlar ortaya kon-
mustur:

Caligmada, sanayi ve hizmet sektorlerinde faaliyet gosteren firmalari
ayirmada etkili olan degiskenler isletme sermayesinin net satiglara orani, stok
devir hiz1 ve ekonomik rantabilite oran1 degiskenlerinden olugmaktadir. 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 kargilayabilme riskini arttirmaktadir. 2. ana
daldaki 35 isletmenin (sanayi: 25, hizmet: 10) olusturdugu 2. profilde, is-
letme sermayesinin net satiglara orani degerinin yiikselmesiyle birlikte is-
letme sermayesi satiglara bagimli olmaktan ¢ikmakta ve satiglar artmaktadir.
3. ana daldaki toplam 104 isletmenin (sanayi: 93, hizmet: 11) yer aldig1 pro-
fillerde elde edilen bulgular degerlendirildiginde, 4. ve 5. profillerde eko-
nomik rantabilite oraninin negatif olmasi isletme faaliyetlerinin finansman-
mnda agirlikli olarak yabanci kaynak kullanildigimi gostermektedir. 3., 4. ve 5.
profillerde stok devir hizinin negatif olmasi ise isletmelerde fazla stok bulun-
duruldugunu, satislarin net isletme sermayesine bagli oldugunu ve bu nedenle
isletme satiglarinin azaldigini gostermektedir. 4. ana dalda yer alan 7. pro-
fildeki 17 isletmenin (sanayi:7, hizmet:10), ihtiyaclarinin ¢ok iizerinde is-
letme sermayesi bulunmakta ve kredi verecek kurumlar tarafindan riskli bir
yapiy1 olugturmaktadir.

Caligmanin sonuglariyla goriildiigii gibi karar agaclar1 teknigiyle is-
letmelerin birbirlerine gore konumlari ortaya konmus ve sektor degiskenini
etkileyen en 6nemli degiskenler saptanmaistir.

Smiflandirmanin genis olmasi ve sonuglarin gorselligi ve kolay
yorumlanabilir olmas1 nedeniyle bulgular karar agaci tekniginin ihtiyaca
yonelik cevaplar1 ortaya ¢ikarmakta etkili oldugunu gostermektedir. Bununla
birlikte karar agacglariyla ortaya ¢ikan sonuglar farkli yontemlerde veri ve
degisken olarak da kullanilabilmekte ve bu yolla yeni bilgiler elde edilebil-
mektedir.
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