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Onsoz

Veri madenciliginde siniflandirma problemleri glinimizde birgok alanda genis bir uygulama
yelpazesine sahip olmaktadir. Siniflandirma problemlerinin glnlik hayatimizda yapilan

uygulamalardaki 6nemi de giderek artmaktadir.

Bu sebeptendir ki, siniflandirma problemleri ve yeni siniflandirma yontemlerinin gelistiriimesi

Uzerine yapilan arastirmalar da bitin dinyada giderek yogunlagmaktadir.

Hic sUphesizdir ki, kesin ¢6zUmlerin bulunmasina dayali matematiksel programlama

yaklagimlari bu ¢alismalarda daha énemli bir yer tutmaktadir.

Biz de bu projede, matematiksel programlama ve genellikle digsbukey olmayan analiz
alaninda son zamanlarda gelistirdigimiz 6zel yaklasimlari siniflandirma problemlerinin
arastinimasinda kullanarak yeni yontemler gelistirdik. Bu yontemleri kullanarak butin
dinyada bilinen test problemleri Gzerinde yaptigimiz denemelerde oldukga iyi sonuglar elde
ettik. Bu yéntemleri IMKB'de islem gdren sirketlerin derecelendirimesi problemine de
uyguladik. Elde edilen basarili sonuglar, gelistirmis oldugumuz yontemlerin etkinligini ¢ok

glzel ortaya koymaktadir.

Bu proje kapsaminda yapilan ¢alismalar, burada baslatilan arastirmalarin basaril bir sekilde

ileride yapilacak birgok arastirmaya isik tutacak nitelikte oldugunu géstermektedir.

ister bu proje kapsaminda gelistirilen yeni yontemler olsun, isterse de yine de bu proje
kapsaminda ¢6zim getirmeye calistigimiz ve ilk defa proje ekibi tarafindan tasarlanmis olan
IMKB'de islem goren sirketlerin derecelendiriimesi problemi, hem problemlerin tanimlanmasi
acgisindan hem de ¢ozimleri acisindan, oldukg¢a zor problemlerdir. Bu problemlerin ¢6zimd,
TUBITAK destegi olmadan gergeklestirilemezdi. Bu desteginden dolayr TUBITAK'a ve
arastirma projelerinin desteklenmesi politikalarinin olusturulmasinda emegi gegen herkese
tesekkur ediyoruz. Projenin gercgeklestiriimesi slrecinde yakin destegini esirgemeyen ve

projeye ev sahipligi yapan izmir Ekonomi Universitesine de tesekkiir ediyoruz.

Refail Kasimbeyli, Girkan Ozturk, Ozden Ustiin.

izmir, Ocak 2010.
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Ozet

Bu projede, iki ve daha fazla sinifa sahip gercek hayat veri kiimelerinin siniflandiriimasi
problemi igin matematiksel programlama temelli yeni yéntemler gelistirilmis ve istanbul
Menkul Kiymetler Borsasinda islem goéren sirketlerin derecelendiriimesi probleminin ¢ézimu
icin uygulanmistir. Siniflandirma problemlerinin ¢ézimu igin literatlirde yer alan geleneksel
algoritmalarda simdiye kadar siklikla kullanilan dogrusal fonksiyonlar yerine, projede sunulan
bu yoéntemlerde, yazarlar tarafindan geligtirilen konik fonksiyonlar ve onlarin gesitleri
kullanilmistir. Boylece, bu projede, disbikeylik kosullari gerektirmeyen durumlarda bile
yuksek performansli ayirma kabiliyetine sahip ylzeyler olusturdugu literatirde de yaygin
kabul goéren, konik fonksiyonlara dayali ikili siniflandirma algoritmalari geligtirilmistir. Bu
algoritmalarin ¢ok sinifli problemlerin ¢6zim yaklagimlarinda kullaniimasi, yeni ¢ok sinifl
siniflandirma yontemlerinin ortaya ¢ikmasina olanak tanimaktadir. Hem iki sinifli, hem de
cok sinifli siniflandirma problemleri igin gelistiriimis olan bu algoritmalar, butin dinyada iyi
bilinen test problemleri (zerinde denenmis ve ylksek basari oranina sahip olduklari
gOsterilmistir. Bu siniflandiricilar, ilk defa bu projede tanimlanan sirketlerin derecelendirilmesi
problemine de uygulanmis ve beklenenlerin lGzerinde bir basari orani elde edilmistir. Ayrica,
IMKB'de islem géren sirketlerin belli bir dénem icin gesitli finansal dzellikleri egitim kiimesi
seklinde kullanilarak gelecek bir donem icin bu sirketlerin durumunu tahmin etmeye imkéan
veren esnek bir karar destek sistemi olusturulmustur. Sirketlerin 6zellik vektorleri kiimesi
olusturulurken verilerinin hangi yildan baslayarak kag yillik dénem icin alinacagi karar verici
(ve ya kullanici) tarafindan segiliyor. Bu karar destek sistemi, gelecek donemin sinirlarinin ve
sirketlerin ka¢ sinifa siniflandirilacaginin da karar verici tarafindan belirlenecegi sekilde
tasarlanmistir. (")rnegin, eger karar verici, sirketleri sadece kar edenler ve zarar edenler
seklinde siniflandirmak istiyorsa, iki sinifli bir siniflandirma problemi ¢ozultyor. Bunun yani
sira kullanici, kar ve zarar oranlarini kendisi belirleyerek ikiden fazla sayida sinifi
tanimlayabilir ve sirketlerin bu siniflara siniflandirilacagi ¢ok sinifli problemin ¢ézulmesini de
isteyebilir. Bu durumda sistem, talep edilen sayida siniftan olusan siniflandirma problemini
¢ozerek karar vericiye, onun tarafindan secilen sirketlerin yine de onun tarafindan belirlenmis

olan dénemde hangi sinifta yer alacagini belli bir basari oraniyla tahmin edebilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Veri madenciligi, iki-sinifi siniflandirma, ¢ok sinifli siniflandirma,
siniflandirma  algoritmasi, konik fonksiyonlar, tamsayili programlama, matematiksel
programlama, global optimizasyon, ¢cok amach optimizasyon, karar destek sistemi, finansal

oranlar, sirketlerin derecelendirilmesi.



Abstract. In this project, new mathematical programming based algorithms for solving two-
class and multi-class real life classification problems are developed. These algorithms are
applied for solving the company rating problem developed for companies from Istanbul Stock
Exchange. One of the main features of the methods developed in this project is that, they
use different kinds of conic functions instead of linear ones commonly used in the literature.
These conic functions have been developed by the authors and high separability
performance of surfaces obtained by these functions, has been demonstrated in publications
on this topic even for problems without convexity conditions. Since multi-class classification
algorithms generally are based on two-class classification algorithms, methods developed in
this project for two-class classification, have a potential for developing different multi-class
classification algorithms. The high performances of the new algorithms suggested for both
two- and multi-class classification problems, have been demonstrated on well-known
benchmark test problems. The classifiers so developed, are applied for solving the company
rating problem firstly defined in this project. There was obtained test accuracy over the
expected level. Moreover, the flexible decision support system using some subset (selected
by decision maker or user) of companies from Istanbul Stock Exchange as a training set, two
or multi-class (the number of classes is also selected by a decision maker) classifier is
constructed. This classifier uses the set of vectors consisting of different financial ratios or
other performance indicators for selected companies, beginning with some year and taking
into account the data for several years backward, and then solves the classification problem
and determines the classes for the selected companies for some time period ahead of the
current year. The number of years and the number of classes are all selected by a decision

maker in the decision support system developed.

Keywords: Data mining, two-class classification, multi-class classification, classification
algorithm, conic functions, integer programming, mathematical programming, global
optimization, multi objective optimization, decision support system, financial ratios, company

rating.



1 GIRIS

Glnumuzde bilgisayar teknolojisinin ylksek hizla gelismesi sonucu cesgitli alanlarda
faaliyetini surdlren iktisadi, ticari, finansal, tibbi, endUstriyel ve diger sistemlerde ¢ok sayida
verinin sistemli bir sekilde elektronik ortamlarda depolanmasi olanaklari ortaya gikmistir.
Milyonlarca, hatta milyarlarca veri icerisinden belli amaca hizmet edecek verilerin segilmesi,
“ayiklanmasi” ve bu verilerin, ait olduklari sistemlerin faaliyetini daha etkin kilmak amaciyla
kullaniimasinda ortaya ¢ikan problemleri, veri madenciligi problemleri olarak nitelendirebiliriz.

Siniflandirma problemleri, veri madenciliginde karsilasilan problemler igerisinde énemli bir
yere sahiptir. Denetimli ve denetimsiz olarak nitelendirilebilen bu tirli problemlerden
denetimli veri siniflandirma problemleri, yonetim bilimi, finans, tip ve kimya alanlarinda
karsimiza ¢ikmaktadir. Denetimli veri siniflandirmanin amaci, hangi sinifa ait oldugu bilinen
gozlemler egitim amach kullanilarak, ortaya cikacak yeni 6rneklerin siniflandirilabilmesi igin
araclar olusturmaktir. Siniflandirma problemleri, ikili ve ¢oklu siniflandirma problemleri olarak
karsimiza ¢ikmaktadir.

Tipta yodun olarak karsilasilan benzer problemlerden bir érnek (zerinde siniflandirma
problemini tanimlayalim. Kardiyoloji poliklinigine kalp agrisi sikayetleri ile gelen insanlara bir
takim testler uygulanir ve bazi tahliller yapilir. Bu iglemlerin sonuglar teshis igin yeterli
gelmezse bu insanlara ileri iglemler (6rnegin, anjiyo adi verilen ve damar tikanikhdinin
derecesini belirlemeye imkan veren bir ameliyat) uygulanir. Bu ileri igslemler hem hastalar igin
hem de doktorlar igin eziyetli ve masrafli olabiliyor. Bu problemi, bir siniflandirma problemi
olarak agsagidaki sekilde ele alabiliriz. Hastane kayitlarinda var olan ve belli sayida insana
uygulanmis olan ayni test ve tahlillerin rakamsal sonuglarindan olusan vektoérler bizim igin
veri kiimesini olusturmaktadir. Bu insanlara uygulanmis olan ileri iglemlerin (6rnegin, anjiyo
ameliyatl) sonucunda bunlardan (hastaneye muracaat den insanlardan) hangisinin hasta,
hangisinin hasta olmadidi bilgisi de elimizdedir. Bu bilgileri kullanarak hastalikli ve saglikli
insanlar olmak Uzere iki sinif olusturabiliriz. Problem, bu iki sinifta yer alan verileri, egitim
kimesi seklinde kullanarak bir “tanima” araci olusturmaktir, 6yle ki bu arag, egitim
kiimesinde yer almayan her hangi bir insana ait benzer test ve tahlil sonucglarindan olusan bir
vektorin hastalikli veya saglikl bir insana ait oldugunu belli bir olasilikla sdyleyebilsin. Bu
araca siniflandirici, olasiliga ise bu siniflandiricinin basari orani denir. Burada, iki siniftan
olusan bir problem ele alindigi igin, probleme de iki sinifli veya ikili siniflandirma problemi
denir. Eger poliklinige gelen insanlar sadece hastalikli ve saglikli degil de, hastaligin belli bir
asamasinda olan insanlar diye “siniflandirilsalardi” bu durumda cok sinifli veya c¢oklu
siniflandirma problemi ile karsi kargiya kalmis olurduk.

Altmigh yillardan ginimize kadar veri siniflandirma probleminin ¢ézUmu igin énerilmis
algoritmalar genelde matematiksel programlama, istatistiksel, makine 6grenmesi (machine
learning) ve sinir aglari (neural networks) vyaklasimlarina dayanmaktadir (bakiniz,
Fukunaga,1990; Quinlan, 1993; Michie v.d., 1994).

Matematiksel programlama temelli teknikler, kesin ¢6zim yontemleri kullanmasi ve kesin
¢6zim bulmayi hedeflemesi sebebiyle yukaridaki yaklagimlar icerisinde dnemli bir yer
tutmaktadir. Matematiksel programlama tekniklerinin, denetimli veri siniflandirma
problemlerinin ¢ézimine uygulanmasinda iki ana yaklasim vardir. Bunlardan birincisi digsal
yaklasim olup, siniflandiricinin belirli  bir fonksiyon seklinde tanimlanmasi temeline
dayanmaktadir. Egitim kiimesinde yer alan kimelerin siniflandirilmasi, bagka bir deyimle
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ayrilmasi, farkh kimelerin elemanlarinin bu fonksiyona farkli degerler saglamasi seklinde
tanimlanmaktadir. i¢sel yaklasim olarak bilinen ikinci yaklagsimda ise verilen egitim kiimeleri
Obek (cluster) merkezlerine yaklastirilir. Yeni veri vektérl en yakin dbede ve bu 6begi iceren
sinifa atanir.

Bu projede, iki ve daha fazla sinifa sahip gercek hayat veri kimelerinin ayrilmasi problemi
icin dissal yaklasima dayali matematiksel programlama temelli yeni yontemler gelistiriimis ve
istanbul Menkul Kiymetler Borsasinda (IMKB) islem géren sirketlerin derecelendirimesi
probleminin ¢6zUmu icin uygulanmistir.

Projede ele alinacak problem, ikiden fazla sinifa ait nokta (vektor) érnekleri verildiginde bu
siniflari birbirinden ayiran (farklandiran) ve ileride karsilasilabilecek benzer érneklerin hangi
sinifa ait oldugunu belli bir basari oraniyla belirleyebilen ve siniflandirici olarak adlandirilan
bir fonksiyonun (veya fonksiyonlarin) olusturulmasidir.

Cok sinifli siniflandirma yontemlerinin temelinde ikili siniflandirma yéntemleri yer almaktadir.
Tiptan ekonomiye, robot teknolojilerinden biyoinformatige kadar ve daha birgok alanda yogun
uygulanmasi nedeni ile ikili siniflandirma yéntemlerinin kendileri gibi, bunlarin ¢ok sinifli
problemlere etkin bir sekilde genisletimesi yontemleri de ginimuizde, bitin dinyada
Uzerinde yodun sekilde galisilan glncel bir arastirma konusudur.

ikili siniflandirma problemi, R" uzayinda verilmis, her biri sonlu sayida noktadan olugan iki
kiimenin bir birinden ayrilmasi problemidir. Bu kimelerin digblkey ortlleri ayrik oldugu
durumda, onlari kesin ayiran bir hiperduzlemin bulunabilecegi iyi bilinmektedir. Kimelerin
digblkey ortulerinin kesigtigi durumda belli bir hatal siniflandirma oranini en kigukleyecek
hiperdizlemin bulunmasi ic¢in dogrusal programlama teknidi uygulanabilir.  Bodyle bir
hiperdizlemin bulunmasi icin bir teknik Bennett ve Mangasarian (1992) tarafindan tarif
edilmistir. Benzer yaklasim temelinde c¢esitli algoritmalar Chen ve Mangasarian (1995),
Bennett ve Blue (1997), Bennett ve Bradley (1997), Bradley v.d. (1999) tarafindan da
Onerilmigtir. Megiddo (1988) polihedral ayrilabilirligi incelemis ve bu problemin cesitli
versiyonlarinin NP-tam oldugunu ispat etmistir. Astorino ve Gaudioso (2002), Bennett ve
Mangasarian (1992) tarafindan geligtirilen teknikten yararlanarak dogrusal programlama
temelli h-polihedral ayirma algoritmasini gelistirmislerdir. Bagirov (2005), h-polihedral
ayirmanin bir genellestiriimesi olarak max-min ayrilabilirlik kavramini sunmus ve ikili
siniflandirma problemlerinin ¢ézimd igin etkin bir algoritma gelistirmistir.

Gasimov ve Ozturk (2006), polihedral fonksiyonlarin 6zel bir tlirini kullanarak ikili
siniflandirma probleminin ¢6zUmu i¢in dogrusal alt-problemlerinin ardisik ¢6zimuine dayanan
ve sonlu adimda egitim kimesinde %100 basari saglayan Polihedral Konik Fonksiyonlar
(PKF) Algoritmasini dnermislerdir. Algoritmanin her ardigtirmasinda kimelerden birinin belli
bir kismini diger kiimenin tamamindan ayiran ve grafigi polihedral koni olan bir fonksiyon
olusturulur. Nihai ayirici fonksiyon bu fonksiyonlarin noktasal en-kic¢iglu olarak tanimlanir.
Bilgimiz dahilinde, literatirde agik seklide tanimlanmig tek bir ayirici fonksiyonun elde edildigi
ve bu fonksiyon ile egitim kimesinde %100 basari saglayan baska bir ydntem
bulunmamaktadir.

Bu proje kapsaminda yapilan ¢alismalarda polihedral konik fonksiyonlar sinifi farkli normlar
kullanilarak genisletilmis ve bu fonksiyonlarin kullaniimasiyla PKF algoritmasi gelistirilerek
cesitlendirilmistir. Gelistirilen algoritmalarin sonlu adimda tamamlandi§i ve bu algoritmalar
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kullanilarak herhangi iki ayrik, sonlu sayida noktadan olugsan kiimenin tam olarak ayrilabilirligi
gosterilmistir. Bunun disinda genellestirme 6zelligine sahip tamamen yeni bir matematiksel
modelin ¢éziimlerine dayal bir ikili siniflandirma yéntemi dnerilmistir. lyi bilinen, gercek hayat
veri kimelerini iceren siniflandirma problemleri Uzerinde gergeklestirilen uygulamalar,
Onerilen ikili siniflandirma yontemlerinin dogruluk ve calisma zamani bakis acilarindan
yuksek performans sergiledigini géstermistir. Bu ikili siniflandirma algoritmalari farkli
yaklagsimlara dayanan coklu siniflandirma yoéntemlerinin gelistiriimesinde kullanilmigtir.
Yapilan bu g¢alismalar tamamen orijinal olup, aslinda hem ikili hem de ¢oklu siniflandirma
problemlerinin ¢dézimu igin ¢ok sayida yeni ydntemin ortaya ¢ikmasina onculik edecek
niteliktedir. Bir proje kapsaminda bitin bunlarin denenmesi ve uygulanmasi muimkin
olmamakla beraber gelecek galismalara isik tutacak bir¢ok test de basariyla tamamlanmistir.
Geligtirilen bu yontemlerin bir kismi bu proje kapsaminda tarif edilen orijinal bir problem olan
IMKB'de islem goren sirketlerin getiri oranlarina gore derecelendiriimesi problemine
uygulanmistir.

Bu raporun ikinci bdliminde, ele alinan problem detayli bir sekilde tanimlanmistir. Bu
bolimde ikili ve ¢oklu siniflandirma yontemleri ile ilgili bilgiler verilmis ve IMKB'de islem
goren sirketlerin derecelendirmesi problemi igin taban teskil edecek finansal bilgiler ayrintili
bir sekilde agiklanmigtir. Uglincli bélimde yeni gelistirilen ikili ve coklu siniflandirma
algoritmalari acgiklanmis ve test problemleri Uzerinde denemeler yapilmistir. Ddrduncu
bolimde algoritmalarin uygulanmasi icin gelistirilen sistem tanitiimis ve proje kapsaminda
tanimlanan problem igin yapilan denemeler ile ilgili hesapsal sonuclar verilmigtir. Son
bolimde proje kapsaminda yapilanlar ile ilgili sonuglar yorumlanmig ve gelecek calismalar ile
ilgili ipuglari verilmistir.

2 PROBLEMIN TANIMLANMASI

Bu projede, istanbul Menkul Kiymetler Borsasinda (IMKB) islem goéren sirketlerin
derecelendiriimesi problemi ¢ok sinifli siniflandirma problemi olarak asagidaki sekilde
tanimlanmistir.

IMKB’de islem goren sirketlere ait 1998-2007 yillarini kapsayan 3 aylik, 6 aylik, 9 aylik ve
yillik veriler ahinmigtir. Bu veriler, sirketlere ait getiri, kar oranlari, gesitli bilangolar, finansal
goOstergeler seklindedir. Bu veriler igerisinden ayni doénemler igin (6rnedin 2002-2006
yillarinda yil bazinda) ayni gostergelere sahip sirketlerin listesinin olusturuldugunu
varsayalim. Bu sirketlerin hepsi icin ilgili dénemlerde sirketlerin finansal durumunu
nitelendirecek cesitli finansal oranlar hesaplanarak bu oranlardan olusan vektérlerin kiimesi
elde edilir. 2002-2006 yillar icin verileri olusturulmus olan bu sirketlerin 2007 yilindaki
performanslarina gore (6rnegin kar dizeyine gore) siniflar olusturulur. Projede, bu siniflardan
olusan kiimeler egitim kiimesi olarak kullaniimis ve bir siniflandirma yéntemi uygulanarak bir
siniflandirici olusturulmustur. Bu siniflandiricinin basari orani, olusturulacak test kimelerinin
yani sira, 2007 yilinda yasanmis olan gercek veriler lzerinde de denenmistir. Sonugcta,
gecmis yillardaki performanslari géz énunde bulundurularak gelecek yil (veya gelecek farkh
donemler icin) sirketleri derecelendirmek (bir baska deyimle, kullaniciyi ilgilendirecek
doénemde ilgili sirketlerin finansal durumunu tahmin etmek) mimkin olabilmistir.

Bu problemin ¢6zimu igin gunimuzde var olan gesitli ¢ézim yaklasimlarinin yani sira ilk kez
bu projede Onerilecek yeni yaklasimlar da uygulanmistir. Projede, farkh algoritmalar



12

kullanilarak farkli siniflandiricilar olusturuimus ve bu algoritmalarin performanslari basari
oranlarina goére kiyaslanmistir.

2.1 Siniflandirma Yontemleri

Cok-sinifli problemlerin ¢ézimd icin siniflandiricilarin olusturulmasi yéntemleri genellikle ikili
siniflandirma yontemlerine  dayanmaktadir.  Tarihen, c¢ok-sinifi  siniflandiricilarin
olusturulmasi icin, destek vektér makineleri (support vector machines), sinir aglar ve
matematiksel programlama teknikleri kullanilmigtir. ikili siniflandirma yéntemlerine dayanan

Uc temel yaklasim vardir: “bire-karsi-hepsi”, “bire-karsi-bir” ve “ydnll ¢evrimsiz serim destek
vektor makineleri” (directed acyclic graph Support Vector Machines).

Polihedral konik fonksiyonlar (PKF) algoritmasi, dogrusal fonksiyonlarin |; normu ile
genigletilmesi ile ortaya ¢ikan konik fonksiyonlari kullanan etkin bir algoritmadir. Yukarida, bu
algoritmanin egitim kimesinde sonlu adimda 100% basari sagladigi vurgulanmisti. Bu
algoritmanin en cazip yonlerinden biri, her adimda dogrusal bir problemin ¢ozulmesi ile kismi
siniflandiricinin elde edilmesidir. Bir diger 6nemli 6zelligi de kullandigi parametre sayisinin,
siniflandiriimasi istenen kimelerin bulundugu uzay boyutunun sadece bir fazlasina esit
olmasidir. Hatirlatalim ki, dogrusal ayirma yontemleri bu boyut sayisina esit miktarda
parametre kullaniyor ve karmasik kimelerden (yani, dogrusal olarak ayrilamayan kimeler
durumunda) olusan durumlarda etkili sayilacak bir siniflandiricinin olusturulmasi igin higbir
umit vermiyor. PKF algoritmasinda kullanilan fonksiyonlar, dogrusal fonksiyona |; normunun
katlari eklenerek olusturulmustur.

Bu projede, dogrusal fonksiyonlara farkli normlarin eklenmesiyle yeni fonksiyon siniflari
olusturulmus ve ikili siniflandirma problemleri icin PKF benzeri yeni ve farkli performansa
sahip algoritmalar ortaya konulmustur.

So6zu edilen bu yeni yaklasimlari kullanarak, ¢oklu siniflandirma problemleri icin de yeni
yontemler 6nerilmistir.

2.1.1 ikili siniflandirma yéntemleri
R™de, sonlu sayida noktaya sahip A ve B gibi iki ayrik kiimenin ayrilmasi problemi igin
matematiksel programlamanin ilk kullanimlari altmisli yillarin sonlarina rastlamaktadir.

2.1.1.1 Dogrusal ayirma

Bennett ve Mangasarian (1992) tarafindan yapilan calismada, ayirici hiperdizlemin iki
kimeye de belli bir mesafede olmasini saglayacak sekilde dogrusal ayrilabilirlik asagdidaki
gibi tanimlanmistir.

A ve B sirasiyla m ve p adet her biri n boyutlu vektérden olusan kiimeler olsun.

Az{al,...,am}, a, eR", i={L..m}

B=p'..bP} b, eR", i=f...p)
Bu kimeleri ayiracak olan hiperdizlemi bulmak icin

f(x,Y) =%imax(0,<x,ai>— y+1)+%zp:max(0,<x,bj>+ y+1)
i1 i1

olmak Uzere
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min f(x,y)
problemi ¢dzllmektedir. Burada <> gOsterimi n boyutlu uzayda skaler carpima karsi

gelmektedir. Bu problemin asagida verilen dogrusal programlama problemine esdeger
oldugu gésterilmigtir.

ti2<x,ai>—y+1, i=1..m
zj2—<x,bj>+y+1, j=L1...,p
t,z>0

kisitlari altinda

min liti +12p“zj
miiz P =

A ve B kimeleri ancak ve ancak bu problemin amag¢ fonksiyonu sifira esit oldugunda
dogrusal programlama ile tam olarak ayrilabilir.

2.1.1.2 h-polihedral ayirma

Astorino ve Gaudioso (2002), h adet hiperdlzlem ile bir disblkey polihedron Ureterek n-
boyutlu uzayda sonlu sayida noktadan olusan iki A ve B kimesi icin ayirma problemini
incelemislerdir. Eger B ile A'nin digblkey ortisunin kesigimi bog kime ise bu iki kime
(polihedral ayrilabilirlik ) tam olarak ayrilabilir. Kisaca h-polihedral ayirma asagidaki gibi
tanimlanmistir.

A ve B kiimeleri, eger asagidaki kosullari sadlayan h adet {x'y'}, XeR", y'eR, i=1,...,h, ciftinin
olusturdugu hiperdiizlemler kiimesi mevcut ise h-polihedral olarak ayrilabilir.

1. herhangi bir j =1,...,m ve i=1,...h i¢in

<x‘,aj>—yi <0.
2. herhangi bir k =1,...,p ve en az birie{1,...h } igin

<xi,bk>— y; >0
olmalidir.
A ve B kiimelerinin

h<|B|

olmak Uzere, ancak ve ancak

conv(A)B=¢

sartl saglanirsa h-polihedral ayirma ile tam olarak ayrilabilecedi Astorino ve Gaudioso (2002)
tarafindan gdsterilmigtir.
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Burada, hata fonksiyonu olarak adlandirilan f(x, y)fonksiyonu

f(x,y) = iimax[o, max{<xi,aj > —y, +1}} +iimax[0, min{—<xi,bk > +Yi +1}}
m4< 1<i<h ! p& 1<i<h '
gibi tanimlandiginda, A ve B kimelerinin h-polihedral ayrilabilirligi izleyen probleme

indirgenmistir:

min f(x,y) (x,y) e RN
Astorino ve Gaudioso tarafindan tanimlanan hata fonksiyonu parcali dogrusal yapidadir. A
ve B kiimeleri ancak ve ancak, (X',¥) problemin biitinsel (global) en iyi gziimi iken,

f(x,y)=0
ise, h-polihedral anlamda tam olarak ayrilabilir. Arastirmacilar tarafindan bu problemin
¢6zUmu igin dogrusal programlama temelli bir algoritma onerilmigtir.

2.1.1.3 max-min ayirma

Bagirov (2005) tarafindan gelistirilen max-min ayirma yaklasiminda yine, sayilari dnceden
belirlenmis olan hiperdizlemler kullaniimakta, ancak bu hiperdiizlemler icin farkli alt kiimeler
tanimlanmaktadir. Bu sayede disblikey olmayan ayirici ylizeyler olusturulabilmektedir.

Max-min ayirma,

x={x},.. . x'}eRM y={nvde R
oldugunda ve hata fonksiyonu f(x, y) asagidaki gibi tanimlandiginda

f(X,y) =%kzn;;max[0,maxmin{<xj,ak>— Vi +1}}+%gmax{0,minmax{—<xj,bt>+ Vi +1}}

iel jeJ; el jel;

izleyen problem ile ifade edilmektedir.

min f(x,y) (x y)eRM

Bagirov (2005) max-min ayirmanin 6zel durumda hem h-polihedral hem de dogrusal ayirma
yaklasimlarini igerdigini gostermistir.

2.1.1.4 Polihedral Konik Fonsiyonlar (PKF) algoritmasi

Gasimov ve Oztiirk, ayirma problemlerinde kullaniimak (zere polihedral fonksiyonlarin ézel
bir sinifi olan polihedral konik fonksiyonlari tanimlamiglardir.

Grafigi koni ve seviye kimesi digsblkey polihedron olan bu fonksiyonlar izleyen sekilde
tanimlanmigtir:



e (X) =W(x—a)+ §||X - a”l -7

Burada

weR", £eR" =[0,4), y>1 WX=W,X, +...+ W, X,

ve

[, =+ o]

ise x vektorinin l; normudur.
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Bu fonksiyonlari kullanarak R" de verilen A ve B gibi iki sonlu nokta kiimesini ayiran

algoritma izleyen adimlardan olusmaktadir.

PKF algoritmasi

A ve B kiimeleri R"de verilmis iki kiime olsun:

A=ficR":icl]  1={..m}
B=bl cR":jed}  J={L..p}
PKF algoritmasi izleyen sekilde ifade edilir.
Basangi¢ Adim
=L 1, =1, A=A
atamalarini yap, Adim7’e git.
Adim 1 . a' noktasi A, kimesinin keyfi bir noktasi olsun. Asagida verilen P,

problemini,

weR", £eR" =[0,4), y>1y>0

karar degiskenlerine goére ¢oz:
w'(a' —a')+e§”ai —a'”l —y+1<y,

—wxbl—d)—ﬂhi—awl+y+1sa

min(y €n j
m

Kisitlari altinda

P, probleminin bir ¢6zim

Vieh

Vjeld

wWhel oy e 9100= 80 ()

olsun. Adim2’ ye git.

Adim 2

Py
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hy={icl10,@)>0 A, ={a' eAic ||+1},
I=1+1 olsun. Eger A #O ise AdimT’e git.

Adim 3 : A ve B kiimelerini ayiran g(x) fonksiyonunu asagidaki gibi tanimla ve dur.

g(x) =min g, (X)
Polihedral konik fonksiyonlar sayesinde bu algoritmanin her ardistirmasinda A kiimesinden

en az bir noktayl B kiimesinden ayirdigi ispatlanmistir. Bdylece sonlu adimda algoritma A
kiimesini B’den ayiracak olan ayirici fonksiyonu olusturuyor.

Literatiirdeki matematiksel programlama temelli ikili ayirma yaklasimlarinin R?deki geometrik
yorumlari Sekil 2.1’de verilmigtir. Bu sekilde A kiimesi yuvarlak noktalar B kiimesi ise kare
noktalar ile temsil edilmektedir.

Y ’
| ! *\
| | .‘! -./h. PR
g B ™ ’
apnf 8¥a 8 Bygu/
M | B mgg.

d) polihedral konik fonksiyonlarla ayirma

C) max-min ayirma

Sekil 2.1 Matematiksel programlama temelli ikili ayirma yaklagimlari (Gasimov ve Oztiirk, 2006)

Dogrusal ayirma ile, digblkey ortuleri kesismeyen A ve B kumelerinin tam olarak ayrildigi
(a), h-polihedral ayirma ile A'nin digblkey o6rtlisu ile B’nin kesisiminin bos oldugu A ve B
kimelerinin tam olarak ayrildigi (b), max-min ayirma ile digblkey olmayan bir yapi sayesinde
A ve B kiimelerinin tam olarak ayrildidi (c) ve son olarak polihedral konik ayirma ile herhangi
iki A ve B kiimesinin tam olarak ayrildigi (d) sekilde gésterilmistir. Bu yontemlerden dogrusal
ayirmanin (b), (c) ve (d) durumlarinda, h-polihedral ayirmanin (c) ve (d) durumlarinda ve
max-min ayirmanin (d) durumunda A ve B kimelerini tam olarak ayiramayacagi
g6zukmektedir.
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Tablo 2.1 iki sinifli test veri kiimeleri (izerinde elde edilmis on kez ¢apraz dogrulama sonuglari
(Gasimov ve Ozturk, 2006)

Cozilen

Sdre Ortalama
Veri Kimesi Egitim Test (sn) DP sayisi
1 Liver 100 68.4 16.84 114
2 WBCD 100 100 0.58 1
3 WBCP 100 75.77  4.44 18
4 lonosphere 100 88.03 0.84 5
5 Heart 100 79.12 10.23 74

6 Diabetes 100 71.48 4417 216

Gasimov ve Ozturk (2006), literatirde iyi bilenen iki sinifli test problemlerini PKF
algoritmasi ile arastirmis ve elde edilen sonuclari Tablo 2.1'deki gibi sunmuslardir. Tablodan
da gorildigu gibi tim problemlerde egitim basarisi %100 olmus ve test basarilari literatir ile
rekabet edebilecek diizeyde gergeklesmistir. Ozellikle WBCD (Winsconsin Breast Cancer
Diagnosis) “Winsconsin Gogls Kanseri Teghisi” veri kimesinde, tek bir PKF ile test
asamasinda %100 basari saglanmistir. Bu da PKFlerin ayirmadaki basarisini ortaya
koymaktadir.

Projede, ikili siniflandirma algoritmasi olarak max-min ve PKF algoritmalarinin yani sira, PKF
algoritmasinda kullanilan

Iy =W (x-a)+¢x-al —»
fonksiyonunun yerine

ueon =Wx-a)+&x—a], +ofx—a, -»
velveya

I =W (x—8)+olx—a, -y
seklinde farkli normlar iceren fonksiyonlar da kullaniimistir. Bu sekilde ayirici fonksiyonlar da
PKEF ler gibi literatiirde daha dnce kullaniimamis olup ilk kez bu projede dnerilmektedir.

PKF algoritmasinda yeni tip ayirici fonksiyonlarin kullanilmasinin yani sira, bu projede
tamamen farkli yeni bir algoritma daha 6nerilmistir. Bu yeni algoritmada da yukarida s6zi
edilen her iki sinif ayirici fonksiyonlar kullaniimistir. Yeni algoritmanin PKF’'den farki, her
iterasyonda A kiumesinin B’den ayrilmis elemanlarinin disarida birakilmasi yerine, A'nin
bitin elemanlarini tek tek, olusturulacak ayirici polihedral koninin merkezi olarak alip, en az
A kimesinin elemanlari sayida ayirici fonksiyonlar olusturulmasi seklinde disinilmektedir.
Daha sonra nihai siniflandirici, tim ayirici fonksiyonlarin noktasal minimumu olarak
tanimlanir. Yeni algoritmanin olusturacagi ayirici fonksiyon sayisi, PKF’ninkine gére daha
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fazla olabilir, fakat bilgisayar programi daha sade olmasi nedeniyle, hesaplama karmasikligi
acisindan daha komplike degildir.

2.1.2 Coklu siniflandirma yéntemleri

Cok sinifli problemler R™de, her biri m; sayida noktadan olusan k tane A, i=1,...Kk,
kimelerinin ayrilmasi problemidir. Bu problemler literatirde c¢ogunlukla destek vektor
makineleri ve sinir aglari kullanillarak incelenmistir. Bunun yaninda matematiksel
programlama (Bredensteiner ve Bennett, 1999; Bagirov ve Ugon, 2005) bakis acisi ile de bu
problem ele alinmistir. Coklu siniflandirma problemlerinin ¢6zimuU icin, temelinde ikili
siniflandirma ydntemlerinin kullanildigi bire-karsi-hepsi (1-e-h) (one-against-all), bire-karsi-bir
(1-e-1) (one-against-one) ve yonlu cevrimsiz serim destek vektdr makineleri (directed acyclic
graph SVM) gibi yaklasimlar énerilmistir.

Bagirov ve Ugon (2005), bire-karsi-hepsi yaklasimini kullanarak max-min ayirma (Bagirov,
2005) yontemini ¢ok sinifli problemleri ¢cézmek lzere genisletmiglerdir. Bredensteiner ve
Bennett (1999), dogrusal programlama ve destek vektdr makineleri yaklagimlarini
birlestirerek yeni yaklasimlar tiretme Uzerine galismiglardir.

Literatiirde gdéruldagia gibi ¢cok sinifli problemler icin birgok algoritma gelistirildigi halde
herhangi bir yaklagsimin digerlerine tam olarak Ustunlik sagladigi iddia edilememekte ve ikili
siniflandirma  yaklagimlarinin  etkin bir sekilde c¢oklu siniflandirma yaklasimlarina
genisletilmesinin hala guncelligini koruyan bir arastirma alani olduguna dikkat ¢ekilmektedir
(Hsu ve Lin, 2002).

Bu projede simdiye kadar bilinen bire kargi bir ve bire karsi hepsi yaklasimlarinin yani sira,
tarafimizdan o6nerilen ardisik siniflandirma diye adlandirdigimiz yeni bir yaklasim da
kullanilacaktir. Bu yaklagimlar;

e Bire karsi hepsi (1-e-h),

e Bire kargi bir (1-e-1),

¢ Ardisik siniflandirma,
olarak ele alinacaktir.

2.2 llgilenilen donemlerdeki IMKB’de islem géren sirket bilangolarinin
toplanmasi ve kullanilacak hale getirilmesi

2.2.1 Verilerin toplanmasi

istanbul Menkul Kiymetler Borsasi (IMKB), hisse senetleri, hazine bonolari ve devlet
tahvilleri, gelir ortakhdi sertifikalari, 6zel sektdor tahvilleri, yabanci menkul kiymetler,
gayrimenkul sertifikalari ve uluslararasi menkul kiymetlerin alim ve satiminin yapilmasini
saglamak amaciyla 26 Aralik 1985 gund kurulmus olup, 3 Ocak 1986 yilindan bu yana
faaliyet gostermektedir. IMKB’de islem goéren sirketlerle ilgili verilerin yayin hakki IMKB’ye ait
olmakla birlikte 02.07.1998 tarihinden itibaren "IMKB Veri Yayin Sézlesmesi" kapsaminda
yayin yapan kuruluslar tarafindan da (cretli olarak yayinlanmaya baslanmistir. IMKB Hisse
Senetleri Piyasasi Verileri, IMKB’nin internet sayfasindan iicretsiz olarak indirilebilmektedir
(www.imkb.gov.tr). 2007 yili sonu itibariyle Ulusal Pazar'da islem géren Sirket sayisi 292’dir.
Proje kapsaminda dzellikle 1998—2007 yillari arasinda IMKB’de islem géren sirketlerin aylik
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ortalama alim-satim fiyatlari, islem hacimleri, 3, 6, 9 ve 12 Aylik Mali Tablolari verilerinin elde
edilmesi hedeflendi. Bu hedefe ulasmak icin éncelikle IMKB’nin web sayfasindan ilgili veriler
indirilmeye calisildi. Ancak verilerin dogrudan web sayfasindan indirilmesi yolu, sirket ve yil
bazinda ayri ayri indirilmelerini gerektirmesi ve yogun islem yikine sebep olmasindan dolayi
tercin edilmedi. IMKB, akademik arastirma galismalarinda kullanilacak verilerin tedarikini
licretsiz olarak gergeklestirmektedir. TUBITAK Projesi kapsaminda ihtiyag duyulan veriler de
akademik amach olarak kullanilacagindan dogrudan IMKB’den temin edilmesi yoluna
gidilmistir. IMKB Egitim ve Yayin Mudurligi'nden Sayin Ozkan Cevik ile yapilan resmi
yazismalar sonucunda 15 adet CD-R ekte verilerek 01.01.1998 — 31.12.2007 tarihleri
arasinda “istanbul Menkul Kiymetler Borsasr’nda islem goéren sirketlerin Microsoft Excel
ortamindaki 3, 6, 9 ve 12 Aylik Mali Tablolar” 29.03.2008 tarihinde Ucretsiz olarak temin
edilmigtir. 1998 — 2007 vyillari arasinda [IMKB'de faaliyet gosteren sirketlerin mali
tablolarindan hareketle sirketlerin finansal 6zellik vektorlerinin olusturulmasi igin éncelikle
mali tablolar ve finansal oranlarla ilgili bilgi, denklem ve literatlr arastiriimistir.

2.2.2 Sirketlerin finansal tablolari ve oranlari

Firmalarin mali durumlari ile faaliyet sonuglarinin degerlendiriimesi, gerek firma yoneticilerine
ve finans kuruluslarina gerekse firma yatirimcilarina kritik kararlari alirken ¢ok degerli bilgiler
saglamaktadir (Walter and Robert, 1988). Firmalarin performanslarini belirlemek,
degerlendirmek ve gegmis verilerle ya da diger firmalarla karsilastirabilmek igin kullandiklari
tablolara Finansal Tablolar denilmektedir (Ercan ve Ban, 2005). Bilango ve gelir tablosu
temel finansal tablolar olarak adlandiriimaktadir. Finansal tablolarin kullanicilara yararli ve
karsilastirilabilir olmalari icin genel kabul gérmis muhasebe ilkelerine gore hazirlanmalari ve
finansal tablolarda yer alan bilgilerin guvenilir olmasi gerekmektedir. Bilango, firmanin belirli
bir tarihte sahip oldugu varliklar ile bu varliklarin sagladigi kaynaklari gosteren finansal bir
tablodur (Ercan ve Ban, 2005). isletmenin sahip oldugu varliklar, mal ve hizmet iretimi igin
ayrilmis iktisadi degerler olup, bu degerler 6zsermaye ve yabanci kaynaklarla saglanmis
olmaktadir. Bilango, Aktif ve Pasif olarak adlandirilan iki ana bélimden olugsmaktadir. Cift
tarafli hesap sisteminin geregi olarak aktif ve pasif toplamlarinin birbirine esit olmasi
gerekmektedir. Aktif, isletmenin sahip oldugu varliklari ifade ederken, Pasif de, bu varliklarin
finanse edildigi 6zsermaye ve yabanci kaynaklari géstermektedir. IMKB'de islem géren
sirketler 3, 6, 9 ve 12 aylk olmak Uzere yilda doért kez bilango acgiklamakta ve bunlar
bagimsiz denetimden ge¢mektedirler.

Bir firmanin mali durumu, faaliyet sonuglari kavranirken ve degerlendirilirken, firmanin mali
tablolarinda goérulen rakamlardan ¢ok, bilanco ve gelir tablosunda yer alan kalemler
arasindaki iliskiler daha anlamli olmakta, bu nedenle finansal analizde, finansal oranlardan
genis odlclide yararlaniimaktadir (Akgiig, O., 1994, Walter and Robert, 1988). Finansal
oranlar, mali tablolarda yer alan herhangi iki kalem arasindaki iligkinin basit matematiksel
ifadesi olarak isimlendirilebilir. Mali tablolarda yer alan kalemlerin sayisina gére, geometrik
olarak artan sayida oran hesaplamak, bitin kalemleri birbiriyle karsilastirmak genis bir
oranlar kimesi olusturmak mumkindur. Ancak gerek mali analistler, gerekse yoneticiler
acisindan énemli olan, firmanin likitide durumunu, bor¢ 6deme gicu, finansman sekli, faaliyet
sonugclari, karhligi, iktisadi varliklarini etkin bi¢cimde kullanip kullanmadigi konularindaki
cevap verecek oranlari hesaplamaktir. Analiz agisindan 6nemli olan ¢ok sayida oran
hesaplamak degil; az sayida fakat anlamli oranlar hesaplamaktir.
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Finansal oranlar, firmanin yalniz gegcmis ve cari mali durumunu degerlendirmek agisindan
degil, planlama ve kontrol iglevini yerine getirmede ve UcglUnclu kigilerin o6zellikle firma
ortaklarinin, hisse senetlerine yatirnm yapmak isteyen birikim sahiplerinin ve finansman
kurumlarinin, firmanin mali durumunu ve gucinu nasil gorduklerini, degerlendirdiklerini
kestirme yoninden de finans yoOneticisine yararlidir. Finansman kurumlari, firmanin kredi
degerliligini saptarken, oranlar analizinden yararlandiklari gibi, birikim sahipleri de yatirim
kararlarinda firmalarin finansal oranlarini dikkate almaktadirlar. Firmanin finansal oranlarinin
yeterli, doyurucu bulunmasi, finansman kurumlarindan kredi saglanmasini kolaylastirdigi

gibi, birikim sahipleri agisindan da hisse senetlerini gekici hale getirmektedir (Akglg, O.,
1994).

Finansal analizde, sadece oranlari hesaplamak tek basina yeterli degildir. Finansal oranlari
hesaplamak analizin mekanik ydnudir. Onemli olan hesaplanan oranlarin yorumlanmasi,
degerlendiriimesidir.

Finansal oranlarla hisse senedi getirileri arasindaki iligkiyi inceleyen cgalismalarin gogu,
uygun finansal oranlara sahip sirket hisse senetlerinin ylksek getiri potansiyeline sahip
olabilecegdini sdylemektedir. Getiri tahmininde kullanilan énemli finansal oranlar, fiyat/kazang
orani (F/K), piyasa degeri/defter degeri orani (PD/DD) ile likidite, karlilik ve sermaye yapisi
oranlaridir. Canbas v.d.(1997), 1993-1997 déneminde hisse senetleri I.M.K.B’de islem gdéren
173 endustri isletmesinin finansal oranlarini kullanarak yaptigi ¢alismada, finansal oranlarin
hisse senetlerinin dederlemesinde ve hisse senetlerinin getirilerinin aciklanmasinda yararli
oldugunu, yatirnmci acgisindan yararh bilgi saglayan oranlarin da likidite, finansal yapi ve
karhlik oranlari oldugunu soylemektedir. Bagimsiz degisken seti olarak finansal oranlarin,
bagimli degigken seti olarak da hisse senedi getirilerinin esas alindigi bir diger galismada
Demir v.d. (1997) finansal oranlarin hisse senedi getirisini agiklamada anlamli sonuglar
ortaya koydugu, fakat F/K orani ile hisse senedi getirisi arasinda anlamli bir iligkinin
bulunamadigini, “F/K orani disiuk olan hisse senedinin getirisinin daha yuksek olacag!”
kanisinin I.M.K.B. icin dogru olmadigi sonucuna ulagilmistir. Easton ve Haris (1991), Strong
(1993) karlardaki degismenin hisse senedi getirileriyle yuksek bir iligki iginde oldugunu
goéstermislerdir. Ozer, (1996) i.M.K.B.’de yapti§i arastirmada sirketlerin karliliklariyla hisse
senedi getirileri arasinda tutarli iliskiler bulmustur. .M.K.B'de sanayi sirketlerinin
performanslarini finansal gostergelerle tahmin eden bir dijer calisma da (Alkan, 1997)
sirketlerin gérindmlerinin belirlenmesinde bor¢ gdstergelerinin etkili oldugu, vergi 6ncesi
karlarin, 6z sermaye oraninin olduk¢ca onemli oldugu ve yatirimcilarin sirket degerlendirme
kriterlerine bu oranin yansimasi gerektigi belirtiimektedir.

Calismada gelistirilen modellerde temel 6zellik vektorl olarak sirketlerin finansal oranlari
kullaniimaktadir. Teorik olarak hesaplanabilecek oran finansal oran sayisi yiuzlerle ifade
edilebilir. Bunlar iginde, literatirde Uzerinde birlesilen, énemli oldugu kabul edilen, yaygin
olarak kullanilan ve kolay hesaplanabilir oranlar secilmistir (Akgti¢, 1994, Aktas v.d, 2003,
Ercan ve Ban, 2005, Yalginer v.d., 2005, Walter and Robert, 1988, Wang and Lee, 2008).

2.2.2.1 Likidite Oranlari

Likidite oranlari, isletmenin likiditesi agisindan dénen varliklarin ne oranda gtivenli oldugunu
gésteren oranlardir. isletmenin likidite durumunu, vadesi gelen borclari ddeme giiciini;
beklenmedik piyasa sartlarinda ve ekonomik durumlarda isletmenin faaliyetlerini
surdUrebilme yetisini gdsteren bu oranlar isletmeye borg verenler agisindan ¢ok dnemlidir.
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Cari Oran (CO)
Cari oran, sgirketlerin faaliyetlerini devam ettirebilmeleri igin gerekli olan brit isletme
sermayesinin (dénen varliklarin) kisa vadeli borglara bélinmesi ile hesaplanir.

Dénen Varliklar
Kisa Vadeli Borglar

Cari Orani =

Cari oran bize basit olarak net igletme sermayesinin yeterliligini ve bor¢ 6deyebilme
kapasitesini gdstermektedir. Buna ragmen net isletme sermayesi degisimi ile birlikte
degerlendiriimesi daha dogru olmaktadir. Net isletme sermayesinin artiyor olmasi sirketin
bor¢ 6deme kapasitesinin arttiginin géstergesi degildir. S6z konusu isletmede kisa sureli
borclar dbénen varliklardan hizli artmigssa cari oran dulsebilir. Ayrica cari oran
degerlendirilirken dénen varliklarin kalitesi de (satisa ¢ikarildiginda gercek degerini bulmasi)
g6z 6nune alinmalidir. Batili finans kurumlarinda bu oranin 2 olmasi genel kabul gérdugu
halde, ylksek enflasyonlu ve kit fon kaynaklarina sahip Ulkelerde endustri ve sektorlerin
degisik ozellikleri géz 6niinde bulunduruldugunda cari oranin 1,5 olmasi genellikle yeterli
olarak kabul edilmektedir (Akglg, 1994). Sermaye, duran varliklara yatinm (veya satis) ve
uzun vadeli borglanma hareketleri cari oranda degisiklige sebep olmaktadir. Bu yuzden, ikKi
doénem arasindaki cari oran degisikliklerini iyi incelemek gerekmektedir.

Likitide Orani (LO)

Likidite orani (asit-test orani), cari oranin gelistiriimis ve daha anlamli hale getirilmis hali
olarak dusunulebilinir. Likidite oraninda, dénen varliklar i¢cinde gérulen fakat nakite kolayca
cevrilemeyen stoklar ¢ikarilir ve daha sonra duran varliklar kisa vadeli borglara bolundr.

Likit Aktifler

Likidite Orani = Kisa Vadeli Borglar

veya

Hazir Degerler + Menkul Kiymetler+KVTicari Alacaklar + Diger KV Alacaklar

Likidite Orani = Kisa Vadeli Borglar

Likidite orani, piyasalarda dogabilecek bir krizde sirketlerin satiglarinda olabilecek bir sikinti
durumunda stoklar gibi kolayca nakite ¢evrilemeyecek kalemler géz onune alinarak, donen
varliklarin geri kalan likit degerleriyle bor¢ 6deyebilme kapasitesini 6lgmektedir. Likidite orani,
olasi bir kriz esnasinda cari orana nazaran daha iyi bir gdsterge olarak kabul edilmektedir.
Cari oran gibi net isletme sermayesindeki degisiklikler ile birlikte degerlendiriimesi, oranin
daha dogru yorumlanmasini saglayacaktir.

Batili finans kurumlarinda, bu oranin 1 olmasi genel kabul gordigid halde, ylksek
enflasyonlu ve kit fon kaynaklarina sahip Ulkelerde endUstri ve sektérlerin degisik dzellikleri
g6z éndnde bulunduruldugunda asit test orani igin yeterli gértlen miktar igin degisiklikler s6z
konusudur. isletmeler genelde kisa vadeli kaynaklari kullanmak zorunda kaldiklarindan bu
oran genelde 1’in altinda ¢ikmaktadir. Bu oran degerlendirilirken firmanin kisa vadeli borg
yapisi da 6nem kazanir. Musteri avanslari ile fonlama yapan ya da pesin tahsilat yapan
isletmeler ile stoklari kolayca nakde cevrilebilir nitelikte olan sirketlerde oranin disik ¢ikmasi
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normal karsilanabilir. Oranin 1’den buylk olmasi durumunda bile alacak tahsil kalitesi
disukse bu olumsuz bir durumdur. Stok devir hizi yliksek bir firmada ise oranin 1'den az
olmasi sorun yaratmaz. Bu nedenlerle bu oranla birlikte stok devir hizi ve alacak tahsilat
suresi de deg@erlendiriimelidir. Sermaye, duran varliklara yatirrm (veya satisi), uzun vadeli
borglanma gibi kalemlerdeki degisiklikler asit test oraninda degisimlere sebep olacaktir. Bu
yuzden, iki donem arasindaki asit test oranindaki degigiklikleri de incelemek gerekmektedir
(Akgug, 1994).

Nakit Orani (NO)

Likiditeyi daha dar anlamda olgen bir orandir. Ticari ve ticari olmayan alacaklar dahil
edilmediginden, sadece ¢ok kisa surede nakite gevrilebilen donen varliklar kalemlerinin kisa
vadeli borglari karsilama glictinu 6lger.

Hazir Degerler + Menkul Kiymetler

Nakit Orani = Kisa Vadeli Borglar

Nakit orani bize piyasalarda veya ekonomik kosullardaki herhangi bir zorluk esnasinda
sirketlerin en likit varliklari ile kisa vadeli borg¢larinin ilk etapta ne kadarlik kismini geri
Odeyebilecegini gostermektedir. Bu oranda likitide oranindan farkh olarak, paya stoklar,
akreditifler, saticilara verilen avanslar, diger dénen varliklar ve en énemlisi alacaklar kalemi
eklenmemistir. Bu nedenle nakit orani daha keskin bir dlgut olarak kabul gorir. Alacaklar
tahsil edilemedigi ve satislarin azaldigi zor durumlarda bile firmanin bor¢ 6deme kapasitesini
aciga cikar. Batili finans kurumlarinda, bu oranin 0,2 olmasi yeterli olarak genel kabul
goruldigu halde, yiksek enflasyonlu ve kit fon kaynaklarina sahip Ulkelerde endistri ve
sektorlerin degigsik 6zellikleri g6z dnunde bulunduruldugunda nakit orani igin yeterli gorulen
miktar igin degisiklikler séz konusudur. Ulkemizde isletmeler kisa vadeli kaynaklarla fonlama
yapmak zorunda kaldiklarindan 6&zellikle UGretim tesislerinde bu oran 0,2’nin altinda
kalabilmektedir (Akgug, 1994).

Net isletme Sermayesi — Aktifler Orani (NSAO)
Bu oran bize sirketlerin faaliyetlerine devam etmek igin gereksinim duyduklari net isletme
sermaye tutarinin aktiflerin icindeki yizdesel dilimini verir.

Net isletme Sermayesi

Net Isletme Sermayesi - Aktifler Orani = Toplam Aktifler *100

veya

Doénen Varliklar - Kisa Vadeli Borglar 100
*
Toplam Aktifler

Net isletme Sermayesi - Aktifler Orani =

Bu oranla yapilan analizlerde aktiflerin toplam buyutkliglindeki degisiklikler de gbéz énine
alinmalidir. Net igletme sermayesinin aktifler icindeki oraninin sirket ihtiyaglar igin optimal
dizeyde olup olmadigini o6lgcmek igin, sektdér icerisindeki diger sirketlerin oranlari ile
karsilastirilabilir veya orandaki degisim miktari girketin diger verilerindeki degisimler (karlihk,
net satislar, likidite oranlarindaki degisim miktarlari..) ile karsilastirilabilir.
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Likit Aktifler — Aktifler Orani (LAAO)

Sirketlerin, likit aktiflerinin toplam aktifler igerisindeki payini gdsteren bu oran ile sirketin
aktiflerinin ne derece likit oldugu anlasilabilir. Bu oran alternatif maliyetler ve isletmenin
bulundugu sektorin nakit Gretme kapasitesi géz onlune alinarak degerlendirilmelidir. Bu
oranin yuksek olugu, sirketin beklenmedik durumlardaki manevra yetenegini arttirir.

Likit Aktifler

Likit Aktifler - Aktifler Orani = m *

2.2.2.2 Mali Yapi Oranlan

Mali Yapi Oranlan igletmelerin kaynak yapisinin ve uzun vadeli bor¢ 6deme giclnin
dlclilmesinde kullanilir. Isletmenin yarattigi kaynaklarin bor¢ 6zsermaye dagihmi, aktiflerin
fonlamasinda ne sekilde kullanildigi; firmalarin finansal yapilarinin saglamhgi, kaynak
kullaniminin eniyiligi ve katma deger yaratmaktaki basarilari mali yapi oranlari ile dlgulebilir.

Maddi Duran Varliklar — Ozsermaye Orani (MDVOO)

Maddi Duran Varliklar-Oz Sermaye Orani bize sirketlerin maddi yatirnm tutarlarinin ne
kadarlik kisminin 6z sermaye yoluyla finanse edilebildigini gostermektedir. Sirketlerin
yatinnmlarinin diger fonlama yéntemlerine gére daha uzun vadeli ve faiz maliyeti olmayan 6z
sermaye yoluyla finanse ediliyor olmasi tercih edilen bir durumdur.

Maddi Duran Varliklar
= * 100
Oz Sermaye

Maddi Duran Varliklar - Oz Sermaye Orani =

Bu oranin hesaplanmasindaki amag¢, maddi duran varliklarin ne kadarlik kisminin 6z
sermaye tarafindan karsilandigini goérebilmektir. Bu oranin %100’den kiiglik olmasi,
sirketlerin maddi duran varliklarinin (maddi yatirnmlarinin) tamaminin 6z sermaye ile finanse
edildigini ve bu varliklarin finansmani icin ek bir yabanci kaynaga gerek kalmadigini
gOstermektedir. Aksi takdirde, yani oranin %100’den blytk olmasi, maddi duran varliklarin
finansmaninda yabanci kaynaklarin kullanildigini, sermayenin yetersiz oldugunu ve ek
sermaye finansmanina gerek duyuldugunu goésterir. Ancak sermaye yogun teknoloji kullanan
sirketlerin yatirnmlarini tamamladiklari ilk yillarda, bu oranin %100’den buyuk olmasi normal
karsilanmaldir.

Bu oran hesaplanirken, maddi duran varliklarin net dederini kullanmak gerekir. Ancak dikkat
edilmesi gereken iki husus vardir: ilki, yiksek enflasyonun oldugu iilkelerde amortisman
indiriimeden bu oranin hesaplanmasi gerekmektedir. ikinci olarak da, varliklarin blytk bir
kisminin amortismaninin ayriimig oldugu bir durumda ve/veya hizlandiriimig amortismanin
kullanildigi sirketlerde, yine amortisman indiriimeden, yani bilango kalemlerinde brut olarak
g6zuktiga sekilde kullaniimasi daha anlamli sonuglar verecektir (Akgug, 1994).

Maddi Duran Varliklar — Uzun Vadeli Borglar Orani (MDVUBO)

Maddi Duran Varliklar-Uzun Vadeli Borglar orani sirketlere uzun vadeli fon tedarik etmis olan
kreditorlerin saglamis olduklari fonlarin karsiliginda sirketlerin ne kadarlik sabit maddi duran
varliga (yatirima) sahip oldugunu olgmektedir.

Maddi Duran Varliklar

Maddi Duran Varliklar - Uzun Vadeli Borglar Orani = Uzun Vadeli Borglar *
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Bu oran ayni zamanda sirketlerin maddi duran varliklarinin ne kadarlik kisminin uzun vadeli
bor¢lar tarafindan karsilandigini géstermektedir. Bu oranin %100’den kiiglik olmasi demek,
sirketlerin maddi duran varliklarinin (maddi yatirimlarinin) tamaminin uzun vadeli borglar ile
finanse edildigini ve bu varliklarin finansmani icin kisa vadeli yabanci kaynaklara veya ek bir
sermaye tutarina ihtiyac olmadigini gdstermektedir. Oranin %100’den blylk olmasi
durumunda, eder aradaki fark 6z sermaye kaynaklari tarafindan tam olarak karsilanamaz ise
kisa vadeli yabanci kaynaklarin kullanildigini, sermayenin ve uzun vadeli fonlarin yetersiz
oldugunu ve uzun vadeli kaynaklarla finansmana gerek duyuldugunu gosterir. Sermaye
yogun sirketlerde oranin %100’Un Gzerinde kalmasi dogal kargilanabilir. Oranin Maddi Duran
Varliklar-Oz Sermaye orani ve Maddi Duran Varliklar-Devamli Sermaye Orani ile birlikte
degerlendiriimesi daha dogru tespitlerin yapilmasini saglayacaktir.

Degerlendirme yapilirken ayrica maddi duran varliklarin gercek degeri, teknolojik gelismeler
sonucunda bu varliklarin demode hale gelmesi, firmanin likitide sorunu olup olmadigi g6z
ondne alinmahdir. Bu oran hesaplanirken, maddi duran varliklarin net degerinin kullaniimasi
gerekir. Ancak dikkat edilmesi gereken iki husus vardir: ilki yiiksek enflasyonun oldugu
tlkelerde amortisman indirilmeden bu oranin hesaplanma geregidir. ikinci olarak da
varliklarin blyUk bir kisminin amortismaninin ayrilmis oldugu bir durumda ve/veya
hizlandiriimis amortismanin kullanildi§i sirketlerde, yine amortismanin indirgenmeden, yani
bilango kalemlerinde brit olarak g6ziktiglu sekilde kullaniimasi daha anlamh sonuglar
verecektir (Akgug, 1994).

Maddi Duran Varliklar — Devamii Sermaye Orani (MDVDSO)

Bu oraninin hesaplanmasi sonucu, sirketlerin maddi duran varliklarinin ne kadarlik kisminin
uzun vadeli kaynaklar tarafindan finanse edildigini gorebiliriz. Bu oran sayesinde sirketlerin
maddi yatirimlarini fonlamada ne kadar basarili oldugunu olgebiliriz.

Maddi Duran Varliklar
*
Devamli Sermaye

Maddi Duran Varliklar - Devaml Sermaye Orani =
veya

Maddi Duran Varliklar
pr *
Uzun Vadeli Borglar + Oz Sermaye

Maddi Duran Varliklar - Devamli Sermaye Orani =

Maddi duran varliklarin tamami 6z sermaye tarafindan karsilanmayan sirketlerde bu oranin
hesaplanmasi énem kazanir. Bdylece, uzun vadeli varliklarin, en azindan hangi oranda uzun
vadeli kaynaklarla karsilaniyor oldugunu gorariz.

Bu oranin %100’den kiguk olmasi, sirketlerin maddi duran varliklarinin (maddi yatirimlarinin)
tamaminin uzun vadeli kaynaklarla ve 6z sermayeleri ile finanse edildigini ve bu varliklarin
finansmani igin likitide ve faiz riski tegkil eden kisa vadeli borglara gerek kalmadidini
gostermektedir. Oranin %100°’den blylk olmasi durumunda, maddi duran varliklarin
finansmaninda kisa vadeli yabanci kaynaklarin kullanildigini, devamli sermayenin yetersiz
oldugunu ve ek bir fon ihtiyacina gerek duyuldugunu anlayabiliriz. Degerlendirme yapilirken
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maddi duran varliklarin gercek degeri, teknolojik gelismeler sonucunda bu varliklarin demode
hale gelebilmesi, firmanin likitide sorunu olup olmadigi géz dnlinde alinmalidir.

Ancak yogdun teknoloji kullanan sirketlerin yatirimlarini tamamladiklari ilk yillarda, bu oranin
%100’den blylk olmasi normal karsilanmalidir.

Bu oran hesaplanirken, maddi duran varliklarin net degerinin kullaniimasi gerekir. Ancak
dikkat edilmesi gereken iki husus vardir: ilki ylksek enflasyonun oldugu ulkelerde
amortisman indirilmeden bu oranin hesaplanma geregidir. ikinci olarak da, varliklarin blyik
bir kisminin amortismaninin  ayrilmis oldugu bir durumda ve/veya hizlandiriimis
amortismanin kullanildi§i sirketlerde, yine amortismanin indirgenmeden, yani bilango
kalemlerinde brit olarak gézuktugu sekilde kullaniimasi daha anlamli sonuclar verecektir
(Akglg, 1994).

Duran Varliklar — Uzun Vadeli Borg¢lar Orani (DVUBO)
Duran Varliklar-Uzun Vadeli Borglar orani sirketlere uzun vadeli fon tedarik etmis olan
kreditorlerin saglamig olduklari fonlarin karsiliginda sirketlerin ne kadarlik sabit duran
varliklara (yatinmlara) sahip oldugunu gdstermektedir. Bu oran sirkete kredi verenler
tarafindan bir emniyet payi olarak kullaniimaktadir.

Duran Varliklar
*
Uzun Vadeli Borglar

Duran Varliklar - Uzun Vadeli Borglar Orani =

Bu oranin %100’den kuglik olmasi, sirketlerin duran varliklarinin (sabit yatirnmlarinin)
tamaminin uzun vadeli borglar ile finanse edilebildigini ve bu varlklarin finansmani icin kisa
vadeli yabanci kaynaklara veya ek bir sermaye tutarina ihtiyag olmadigini gostermektedir.
Aksi takdirde, yani oranin %100°’den blylk olmasi durumunda, eger aradaki fark 6z sermaye
kaynaklari tarafindan tam olarak karsilanamaz ise kisa vadeli yabanci kaynaklarin
kullanildigini, sermayenin ve uzun vadeli fonlarin yetersiz oldugunu anlayabiliriz. Bu daha
fazla uzun vadeli kaynada ihtiya¢ duyuldugunun belirtisidir. Oranin Duran Varliklar-Oz
Sermaye orani ve Duran Varliklar-Devamli Sermaye orani ile birlikte degerlendiriimesi daha
dogru tesbitlerin yapilmasini saglayacaktir.

2.2.2.3 Kaldirag Oranlan

Kaldirag oranlari, igletmenin kaynak yapisini goésterir ve igletmenin varliklarinin hangi
kaynaklarla ne oranlarda karsilandigini gorebilmemizi saglar. Bu oranlar ile isletmenin uzun
vadeli borglari 6deme gtlict gibi mali yapi durumu hakkinda fikir sahibi olabiliriz.

Sermaye — Ozsermaye Orani (SOSO)

Bu oranin yuksek olmasi esas itibariyle 6z sermayenin 6denmis sermaye yoluyla saglandigi,
yani, ortaklarin sermaye eklemesi ile olustugu, karlarin blyluk miktarda dagitildigr veya
sermayeye eklendigi (bedelsiz sermaye artirimi), esasen sirketin ylksek karlar elde etmedigi
sonucu ortaya gikar.

Sermaye

Sermaye - Oz Sermaye Oranl = ————
y z y ! Oz Sermaye :
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Diger yandan bu oranin dusuk ¢ikmasi, sirketin oto-finansmana dnem verdigi, yani karlarini
fazla dagitmayarak blinyesinde (yedekler hesabinda) tuttugu sonucunu ortaya ¢ikarir.

Burada dikkat etmemiz gereken husus ise, bedelsiz sermaye artirrmi yoluyla 6z sermayeyi
olusturan diger alt kalemlerin 6denmis sermaye kalemine transfer edilmis olabilecegidir. Oran
bu sebepten dolayi yiksek c¢ikabilir. Bu sebepten dolayi orani incelerken son zamanlarda
bedelsiz sermaye artirimi yapilip yapilmadigina dikkat edilmelidir.

Uzun Vadeli Borglar — Devamli Sermaye Orani (UBDSO)

Uzun Vadeli Borglar ile Oz Sermayenin yani sirketlerin uzun vadeli kaynak toplamini
goOsteren devamli sermayenin igerisindeki uzun vadeli borglarin agirligini géstermekte olan
bu oran, sirketlerin uzun vadeli sermaye yapisi ve politikalari hakkinda bilgi vermektedir.

Uzun Vadeli Borglar
*
Devamli Sermaye

Uzun Vadeli Borglar- Devamli Sermaye Orani =
veya

) Uzun Vadeli Borglar
Uzun Vadeli Borglar- Devamli Sermaye Orani = - = * 100
Uzun Vadeli Bor¢lar + Oz Sermaye

Bu oranin, genel bir kural olarak, sanayi isletmelerinde %33’U, kamu hizmeti veren isletmeler
de ise %50’yi asmamasi gerektigi sdylenebilir. Ticari isletmeler genellikle uzun vadeli
kaynaklardan daha az vyararlandiklari i¢cin bu oran o6zellikle sanayi sirketleri icin
kullaniimaktadir (Akgug, 1994).

Uzun Vadeli Borglar — Aktifler Orani (UBAO)
Toplam varliklarin ne kadarlik kisminin uzun vadeli yabanci kaynaklardan fonlandigini
gOstermekte olan bu oran, sirketlerin uzun vadeli fon temin edebilme glici hakkinda da bilgi
verebilmektedir.

Uzun Vadeli Borglar

Uzun Vadeli Borglar- Aktifler Orani = Toplam Aktifler * 100

Oranin ylUksek olmasi, girketlerin varliklarini  kolayca wuzun vadeli kaynaklardan
fonlayabildigini gostermekle beraber, oranin asiri ylksek olmasi 0zellikle durgunluk
doénemlerinde firmanin borg taksitlerini 6demede zorlanabileceginin gostergesidir. Genelde
blyUk yatirimlara baglamis olan sirketlerde bu oran ylksektir. Yatirrmlardan sonra uzun
dénemde bu oranin digmemesi yatirimlarin yeteri kadar katma deger getiremedigi seklinde
yorumlanabilir. Sektorel analizlerde de dikkat edilmesi gereken bir orandir. Ayrica oranin
daha iyi yorumlanabilmesi igin, kisa vadeli borglarin da izlenmesi daha dogru yargilara
variimasini saglayacaktir.

Kisa Vadeli Borglar — Toplam Borglar Orani (KBTBO)
Yabanci kaynaklarin vadelerine gore dagilimi hakkinda fikir vermekte olan borg yapisi orani,
yabanci kaynaklar igerisindeki kisa vadeli borg¢larin agirligi hakkinda bilgi verir.

Kisa Vadeli Borglar

Kisa Vadeli Borglar- Toplam Borglar Orani = Toplam Aktifier * 100

Genelde %75 civarinda olmasi beklenen bu oran zaman zaman uzun vadeli kaynak
bulmanin zorlastigi ekonomik sartlarda %90 - %100’lere kadar ¢ikmaktadir. Dénen Varliklar-
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Aktifler orani yuksek ya da emek yogun olan firmalarda yapilari gereg@i bu oran nispeten daha
yuksektir. Duran varlik orani daha ylksek sermaye yogun firmalarda bu oranin goreceli
olarak daha asagi olmasi beklenir. Belli bir zaman diliminde orandaki gelisimler bize sirketin
risk durumu hakkinda da bir gdsterge olabilmektedir. Oranin yikselmesi sirketlerin uzun
vadeli kaynak bulmada zorluklarinin bulundugunu goéstermektedir ve sirketlerin risklerinin
artmasi anlamina gelmektedir (Akglg, 1994).

Ozsermaye Garpani (0C)
Finansal kaldirag ile benzer neticeler veren 6z sermaye garpani, aktiflerin 6z sermayenin kag
kati oldugunu, baska bir deyigle 6z sermayenin aktifler icerisindeki agirligini géstermektedir.

Toplam Aktifler

) Oz Sermaye
Oz sermaye cgarpaninin %200’den kiguk olmasi geregi batili finans kuruluslarinda genel bir

kural olarak kabul edilmis olmasina ragmen sermaye arzinin dusuk oldugu ulkemizde ilgili
oran %250 civarindadir. Oz sermaye carpaninin disik olmasi yani igletmenin iktisadi
varliklarinin goéreceli olarak daha fazla 6z sermaye ile fonlanmasi kreditérler igin disuk risk
anlamina gelir. Fakat satiglarda kar marji ylksek olan sirketler optimal yabanci kaynak
kullanimiyla 6z sermaye karliligini artirabilirler. Oranin bu sekilde artmasi sirketin riskinin
artmasi seklinde yorumlanabileceg@i gibi, ortaklarin sermaye basina daha fazla kar payi
(temetti) elde ettigi (kaldirag etkisi) anlamina da gelmektedir (Akgug, 1994).

Borg- Oz Sermaye Orani =

Borg-Ozsermaye Orani (BOO)
Firmanin aktiflerini fonlamada 6zkaynaklarina oranla ne kadar yabanci kaynak kullanildigini
gosteren Borg-Oz Sermaye oraninin diisik gikmasi tercih edilmektedir.

Uzun Vadeli Borglar+ Kisa Vadeli Borglar 100
*

Oz Sermaye
Bununla birlikte, orani olugturan etmenlerin iyi bir gekilde incelenmesi gerekmektedir.

Sirketlerin sermaye yapilari hakkinda iyi bir gdsterge olan Borg-Oz Sermaye oraninin, zaman
icerisinde gosterecedi gelismeler sirketlerin sermaye yapilarindaki tercihleri hakkinda gbézlem
yapma olanagini vermektedir. Borg-Aktifler oraninda da bahsedildigi gibi 6zkaynaklar ile
yabanci kaynaklar arasinda uygun bir dengenin kurulmasi olduk¢a énemlidir. Uygun yonetim
anlayigi ile galisan ve icinde bulundugu sektdrin elverdidi firmalar is riski, faaliyet riski
oranlar diisik ise daha yiiksek Borg-Aktifler ve Borg-Oz Sermaye oranlari ile calisabilirler.
Oranin %100’G asmamasi gerektigi batili finans kurumlar tarafindan genel bir kural olarak
benimsenmigken, Ulkemiz gibi 6z sermaye bulmakta zorluk ¢ekilen ulkelerde bu oranin %150
- %200 arasi olmasi kabul edilebilir (Akgug, 1994).

Borg- Oz Sermaye Orani =

Borg¢-Aktifler Orani (BAO)

Toplam aktiflerin ne kadarlik kisminin yabanci kaynaklardan fonlandigini géstermekte olan
Borg-Aktifler orani ayni zamanda sirketlerin toplam kaynaklarinin dagilimi hakkinda da bilgi
vermekte olup, borglanma katsayisi ile benzer sonuglar vermektedir.

Uzun Vadeli Bor¢lar+ Kisa Vadeli Borglar 100
*

Toplam Aktifler
Sirketlerin hem toplam varliklarinin ne kadarlik kisminin yabanci kaynaklardan fonlandigi,

hem de kaynaklarin niteliklerine gére dagilimi hakkinda fikir veren Borg-Aktifler orani, sirket
icin bir risk gbstergesi olarak da kullanilabilir. Bu oranin ylksek ¢ikmasi igletmeyi kredi

Borg¢-Aktifler Orani =
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verenler acisindan riskli pozisyona dugurmektedir. Fakat yabanci kaynak kullanimi belli bir
optimaliteye kadar 6z sermaye karliligini artiran bir durumdur. Bu optimalite noktasi ortalama
kaynak maliyetinin minimum oldugu noktadir. Oran ylksek olsa da borglanma maliyeti
Uzerinde geligtirilebilen katma deger, yonetimin az bir 6z sermaye ile genis bir kaynagi
yonlendirebildigini gdsterir. Ortaklara daha dislk sermaye ile sermaye basina daha fazla kar
pay! (temetti) alma olanagi (kaldira¢ etkisi) saglamaktadir. Buna ragmen kaldiracin
arttinlmasinin riski arttirdigi géz ardi edilmemelidir. Finansal kaldirag oraninin %50’den
kiglk olmasi geregi batili finans kuruluslarinca genel bir élglit olarak benimsenmis iken,
Ulkemiz gibi sermaye arzinin dusik oldugu ulkelerde ilgili oranin %60’tan yuksek olmasi
normal kargilanmaktadir. Bu oran degerlendirilirken firmanin yeniden degerleme yapip
yapmadigina da bakilmalidir. Yeniden degerleme sonucu oran dusik izlenimi verebilir
(Akgug, 1994).

2.2.2.4 Piyasa Degerini Olgen Oranlar

Halka acglk sirketlerde ortaklarin yatirnmlari sonucu elde ettikleri getirilerini gormek ve
gelecekteki olasi getirilerini tahmin etmek, hisse senetlerinin piyasada olusan fiyatlarinin
gercekgiligini 6lcmek igin kullandiklari oranlardir.

Piyasa Degeri (PD)

Sirketlerin hisse senetlerinin IMKB'de olusan fiyati ve toplam hisse senedi sayisi ile
hesaplanan bu deger sirketlerin piyasa tarafindan belirlenen degerini gostermektedir. Piyasa
degeri, sirketlerin borsadaki senetlerin alim-satim iglemleri sirasinda almis oldugu degere
gOre degismektedir.

Piyasa degerini belirleyen etmenlerden biri hisse senedi sayisidir. Sermaye artirimi yoluyla
hisse senetlerin artmasi durumunda piyasa degeri sadece bedelli sermaye artirimi
esnasinda kullanilan toplam rtigchan haklari miktari kadar artmaktadir(Akgug, 1994). Formdlu,

Hisse Senedi Fiyati * Odenmis Sermaye

Piyasa Degeri = 1000

seklinde verilebilir.

Hisse Basina Kar (HBK)

Net donem karinin ddenmis sermayeye bolinmesi ile bulunan hisse senedi bagina kar, bir
sirketin piyasa degerini belirleyen en 6nemli etmenlerden biridir. Bir yatirrmci bu oran
sayesinde sahip oldugu her bir hisse senedi basina sirketin karindan ne kadarlik pay
dustigunu gorebilmektedir.

Sirketlerin faaliyet nedenini olusturan ve ortaklara bir getiri saglayabilmek amaciyla
saglanmasi gereken net donem karinin beher hisse senedi basina olan payini élgen bu oran,
hisse senetlerin fiyatini 6élgmede kullanilan Fiyat-Kazang orani iginde ayrica bir veri olarak
kullaniimaktadir(Akgug, 1994). Formald,

Net Donem Kari

Hisse Basina Kar =
® Odenmis Sermaye ’

seklinde verilebilir.

Fiyat-Kazang Orani (F/K)
F/K orani sayesinde sirketlerin beher hisse senedi basina elde edecegi kara karsilik, hisse
senedini almak igin ne kadar édememiz gerektigini bulabiliriz. F/K oraninin ylksekse hisse
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fiyatinin ylksek oldugu, oranin disutkse hisse fiyatinin disik oldudu seklinde yargilara
varilabilecedi gibi benzer sirketler ve endustri/sektor ortalamasina bakarak yorumlar
yapilabilir.

F/K orani bize ayrica hisse senedi bagina kar rakami sabit kalacagdi ve elde edilen karlarin
tamaminin dagitilacagi varsayilarak, hisse senedi icin 0deyecegdimiz fiyatin bize temettl
olarak kag¢ yilda geri dbonecegini gdsterir. Bu ayni zamanda sirkete olan guvenin bir
gOstergesi olarak da kullanilabilinir. Yiksek bir F/K orani sirketin piyasa fiyatinin sismis
oldugunu gdsterir. Ancak bukaniya varabilmek igin sirketin F/K oraninin yaninda, bulundugu
sektoriin ortalamaF/K orani ve piyasa genelinin F/K oraninin da c¢ok iyi incelenmesi
gerekmektedir(Akgug, 1994). Formuld,

Hisse Senedi Fiyati  Hisse Senedi Fiyati « Odenmis Sermaye

F/K Orani = =
HBKgirket Net Donem Kari * 1000

seklinde verilebilir.

Piyasa Degeri-Defter Degeri Orani (PD/DD),

PD/DD, sirketlerin piyasada olusan degerlerinin, 6zsermayelerinin kag kati oldugunu gosterir.
Defter degeri, bir sirketin hisse senetlerinin piyasa degerinin arkasinda, hisse senetleri igin
glvence olusturan maddi varli§inin degerini gosterir.

PD/DD orani sayesinde sirketlerin beher hisse senedi basina disen d6zsermaye tutarina
karsilik, hisse senedini almak igin ne kadar édememiz gerektigini géstermektedir. PD/DD
orani yiksek oldugunda, hisse fiyatinin ylksek oldugu, disuk oldugunda ise hisse fiyatinin
disuk oldugu seklinde yargilara varilabilecegi gibi benzer sirketler ve endistri / sektér
ortalamasina bakarak yorumlar yapilabilir(Akgug, 1994). Formuild,

Piyasa Degeri

PD/DD Orani = —
ran Oz Sermaye

Hisse Fiyati
Hisse Basina DD

Hisse Basina PD/DD Orani =

seklinde verilebilir.

Fiyat-Nakit Akisi Orani (F/NK)
F/NA, sirketlerin piyasada olusan degerlerinin, sirkette devrelik olarak gerceklesen nakit
akiglarinin kag kati oldugunu gosterir. Formuld,

Piyasa Degeri

Fiyat/Nakit Akisi Orani = F/NA Orani = (Net Kar-Zarar+Amortisman)

seklinde verilebilir.

Bir isletmenin finansal riskini degisik yaklagsimlarla élgmek muimkindir. Bu yaklasimlarda
yuzlerce finansal oran g6z 6nune alinabilir. Portfdy yaklagimi, varyans analizi ve klasik
finansal oran analizi bu amagcla kullanilan yaklagimlardan bazilaridir (Aktas v.d., 2003).
Bunlar igerisinde uygulamada en ¢ok kullanilani klasik finansal oran analizi olup, yapisi
itibariyle tek boyutlu bir analizdir. Bu analizde, bir igletmenin mali performansini ortaya
koyabilmek igin finansal oranlar teker teker ele alinir ve bunun neticesinde isletmenin mali
performansi bir bagka deyisle finansal riski hakkinda genel bir kanaate ulasiimaya calisilir.
Klasik mali oran analizi bu yapisindan dolay birtakim eksiklikler tasir (Aktas v.d., 2003). S6z
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konusu eksiklikleri ortadan kaldirmak i¢in mali oranlarin bir batin olarak ele alindigi ¢ok
boyutlu finansal oran analizi ginimuizde yaygin olarak kullaniimaktadir (Akgt¢, 1994, Aktas
v.d, 2003, Ercan ve Ban, 2005, Yalginer v.d., 2005). Cok boyutlu finansal oran analizi, “6lgut
secimi”, “segilen dlgltlere verilen agirhk” ve “sonuglarin yorumlanmasi” 6znel veya nesnel
olmaya bagli olarak iki baslk altinda toplanmaktadir. Bu ¢ baslikta nesnel olan yaklasima
gunlik kullanimda “riskmetre” denilirken, 6znel yaklagimlar daha ¢ok “istatistiksel yaklagim”,
“matematiksel siniflandirma yaklasimi” ve “yapay sinir adi yaklasimi” baslklari altinda yer
almaktadir (Aktas v.d., 2003). Literatirde ¢ok boyutlu modellerde en sik kullanilan
istatistiksel ydntemler; ¢oklu regrasyon modeli, diskriminant analizi ve logit modelleridir

(Aktas v.d., 2003, Johnson and Wichern, 1992).

2.3 Finansal Performansi Degerlendirilecek Sirketlerin ve Zaman

Araliginin Belirlenmesi ve Finansal Oranlarin Hesaplanmasi

On dokuz adet finansal orani hesaplanacak sirketlerin belirlenmesinde, bilangolarin
benzerligi géz online alinmigtir. Bazi sirketler igin bilangolarda ortak kalemlerin olmadigi
g6zlenmistir. Ornegin hizmet sektériinde yer alan sirketler igin stok kaleminin sifir olmasi
nedeniyle bu sirketler i¢cin bazi finansal oranlarin hesaplanmasi mimkin olmamaktadir.
Finansal oranlarin hesaplanmasinda IMKB’deki sirketlerin bir alt kiimesi olan Ulusal Sinai
Endeksi’nde yer alan sirketler kullaniimigtir. Ulusal Sinai Endeksi'nde yer alan sirketler
“XUSIN” ad altinda IMKB’nin resmi internet sitesinde verilmektedir
(http://www.imkb.gov.tr/endeksler.htm). Finansal oranlarin hesaplanmasinda zaman araligi,
2002-2007 yillar arasi olarak belirlenmistir. IMKB tarafindan 2007 yilinda yayinlanan listeye
gore belirlenmis olan Ulusal Sinai Endeksi'ndeki sirketlerin 2002—-2007 yillari arasindaki
bilango dosyalari, tim dosyalar igcinden suzilmustir. 2007 yilinda bu endekste 151 sirket
olmasina ragmen, 2002—-2007 yillari arasinda verileri tam olan sirket sayisi 132 adet olarak
belirlenmis ve galismada kullaniimak izere bu sirketler secilmistir. Bu 132 sirketin her biri igin
12 aylk bilangolarinda verilen bilgiler yardimiyla 19 finansal oran hesaplanmigtir. Bdylece
sirketler igin 132x133 boyutunda (133 =19x7) bir 6zellik matrisi elde edilmistir.

Sirket bilancgolarinda standart bir format olmayigi nedeniyle finansal oranlarin hesaplanmasi
faaliyeti, basit bir matematiksel islem olmasina ragmen, en ¢ok c¢alisma zaman tiketen
faaliyet olmustur. Ozellikle 2003 ve 2004 yillarina ait sirket bilangolarindan birgogunda
finansal oranlarin hesaplanmasi, elle yapiimistir. Finansal oranlari hesaplamayi tamamen
otomatik hale getirmek mimkin gézikmemektedir. Ancak c¢alismalarimiz kapsaminda
finansal oranlarin, bir bilgisayar programi araciligi ile hesaplanabilmesi icin 6nemli asamalar
kat edilmistir. Belirlenen en yaygin bilango sablonlari igin Excel-VBA programi gelistirilmistir.
Bilangolardaki kalemlerde olusan isim farkhliklari bir uzman destegi ile gideriimeye
calisiimistir. Ornegdin 2005-2007 arasinda bilancolarda yer alan “Toplam Varliklar’ kalemi
2002-2004 yillari arasinda “Toplam Aktifler” ismiyle yer almaktadir. Bu farkhliklarin yani sira
bayuk-kucuk harf farkhliklari da g6z 6ntne alindiginda ortak bir program yazmak ve ortak bir
format olusturmak oldukga zorlasmaktadir. Ancak benzerlikler ve farkliliklardan yararlanilarak
yazilan programlar sayesinde ilgilenilen dénemler icin verilerin blyUk bir bolumi program
yardimiyla hesaplanabilmistir. Finansal oranlari hesaplanan toplam 924 bilangonun 834’l bu
programlar yardimiyla kalan 90’1 ise el ile gergeklestirilmistir.

Geligtirilen bilgisayar programinin temel adimlari asagida verilmistir.
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Adim 1. Excel-VBA Programi, bilgisayardaki yeri tanimlanmig Excel sayfasinda ilk
sutunda liste olarak verilen sirket isimlerine gore siradaki sirkete ait bilango dosyasini
acar,

Adim 2. Onceden belirlenen finansal oranlari hesaplamak icin gerekli olan tim
degerleri uygun formattaki bilangodan okur ve finansal oranlari hesaplar,

Adim 3. Hesaplanan oranlari ve sirket ismini diger bir dosyaya yazar ve bilango
dosyasini kapatir,

Adim 4. Sirada bagka bir sirket varsa onun i¢in Adim 1’e dénuldr, aksi halde program
sonlanir.

Adim 5. Program sonlandiginda hesaplanamayan oranlar tekrar gdézden gegirilerek
tablo tamamlanir.

Yazilan program ve elle yapilan hesaplamalar sonucu Ulusal Sinai Endeksi’nde yer alan 132
sirket icin olusturulan finansal oranlar, 2002 yilindan baslamak lizere EK Tablo 1 — Ek Tablo
6 ile verilmigtir.

Bu finansal oranlar kullanarak 132 adet sirketin, hisse senedi getirilerine ve karliliklarina gore
siniflandiriimasi yapilmigtir.

Yukarida da bahsedildigi gibi ¢ok sinifli siniflandirma problemlerinin ¢ézimu genellikle iki
sinifli siniflandirma  problemlerinin ¢6zim ydntemlerine dayanmaktadir. Bu projede ikili
siniflandirma problemleri igin gelistirilen polihedral konik fonksiyonlar (PKF) temelli iki farkl
yaklasimin kullaniimasi hedeflenmektedir. Bunlardan birincisi PKF algoritmasi, ikincisi ise
detaylari asagida agiklanacak olan iki amagh tamsayili matematiksel modele dayali
siniflandirma yaklagimidir.

Proje kapsaminda ydratilen c¢alismalar sonucunda Polihedral Konik Fonksiyonlar
kullanilarak tamsayili programlama yaklasimi ile yeni bir ikili siniflandirma yaklagimi
geligtirilmistir.

3 YENi ONERILEN iKi VE GOK SINIFLI SINIFLANDIRMA
YONTEMLERI

3.1 Polihedral Konik Fonksiyonlar Algoritmasi: Analiz ve Motivasyon

A ve B kiimeleri Rn’de verilmis iki kime olmak lzere

A=fal cR™:icl] | ={L,...m}

B:{bjeR”:jeJ}, J={.....p}
olsun. Bolim 2.1.1.4'de agiklanis olan PKF Algoritmasinin her ardistirmasinda A kiimesinin
keyfi bir a noktasi segilir ve bir dogrusal programlama problemi ¢dziilerek bulunan

weR", £eR" =[0,+0) vey >1
parametrelerine bagli, grafigi bir koni, ve seviye kiimesi de bir digblikey polihedron olan
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. n
O(w.,) - R"—>R

polihedral konik fonksiyonu

Iwey) =W(X—a)+ §”X - a”l s
seklinde tanimlanir.

Bu fonksiyonun epigrafi, tepe noktasi
(al - 7/)

noktasinda olan disbukey bir konidir. Olusturulmus olan dogrusal programlama problemi, bu
fonksiyonun parametrelerinin, B kiimesinin higbir noktasini, A kiimesinden ise alabildigince
¢ok sayida noktayl epigrafin igine alabilecek sekilde tanimlanmasini saglamaktadir.
Hatirlatalim ki, g fonksiyonunun epigrafi

epi(9) = {x @) R"xR:g(X) <t}
seklinde tanimlanmaktadir. Boylece, algoritmanin her ardistirmasinda, A kiimesinin B’den
ayrilan noktalari A kimesinden ¢ikartilarak geriye kalan kismi igin yeni bir ayirici polihedral
konik fonksiyon olusturulur ve bu slireg, A kiimesinde B’den ayrilmamis nokta kalmayana
kadar devam eder. Nihai ayirici fonksiyon, her ardistirmada olusturulmus olan butin
polihedral konik fonksiyonlarin noktasal minimumu seklinde tanimlanir.

Bu sekilde tasarlanmis olan PKF Algoritmasi herhangi bir veri kimesinde 100% egitim
basarisi saglamaktadir. Bu, ¢ok énemli bir gdsterge olsa da ve her ne kadar birgok veri
kimeleri icin yuksek basari sonuclari elde edilse de bazi durumlarda test kimelerinde
istedigimiz basari orani yakalanamamaktadir. Dahasi, bazi durumlarda elde edilen egitim
kimesindeki basari orani ile test kimesindeki basari oranlar arasindaki farklar, bu
algoritmanin genelleme 6zelliginin her zaman istenilen seviyede olmadigini géstermektedir.

PKF algoritmasinin adimlarindan agik bir gekilde gorindigu gibi ve g¢ok sayida test
problemleri Gzerinde yapilan denemelerin de gdsterdigi gibi, her ardistirmada tanimlanan
ayirici polihedral fonksiyonlarin “ayirma performansi” ve bunlara bagli olarak tanimlanan
nihai ayirici fonksiyonun basari orani biyik élglide tepe noktasinin “keyfi” secilen birleseni
olan “a” noktasina c¢ok baghdir. Yaptigimiz ¢ok sayida denemeler sonucunda, diger
parametrelerin yani sira, bu noktalar da uygun bir matematiksel modelin optimal ¢6zim
olarak bulundugunda ortaya ¢ikan polihedral konik fonksiyonlarin, veri madenciligi agisindan

daha yuksek performansa sahip ayirici fonksiyonlar olusturma olanagi sagladigi goéraimustar.

Asagida detaylarini agiklayacagimiz ¢ok amach (iki amach) tam sayili matematiksel modele
dayanan yeni bir algoritmanin ana fikri buradan alinmistir. Once, belli sayida “tepe noktasi
birleseni” secilerek her nokta icin yukaridaki algoritmada tanimlanan problem bir kez
¢oziluyor. Boylece, belli sayida polihedral konik fonksiyon elde edilir. Bu fonksiyonlarin her
biri, A kimesinden belirli sayida noktayr B kimesinden ayirmaktadir. Nihai ayirici fonksiyon,
bu fonksiyonlarin noktasal minimumu seklinde degil, daha farkh bir sekilde tanimlaniyor. iki
amacl tam sayili problem, en az sayida fonksiyon kullanilarak olabildigince ¢ok sayida
noktayl B kiimesinden ayiracak sekilde tanimlanmaktadir. Ayrica, fonksiyonu tanimlayacak
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problem c¢ozilurken, PKF Algoritmasinda oldugu gibi "her adimda B kimesinden hig bir
noktaya izin veriimemesi" kurali da bozulmus ve B kiimesi elemanlarina da olusturulacak
polihedrona girme sansi taniyan belli bir "hata" oranina izin verilmigtir. Bunun sayesinde
daha esnek ve daha az "ag¢gdzIUlu" bir yontem elde edilmistir. Béylece, yeni siniflandirma
yontemi daha fazla genelleme 6zelligine sahip olmaktadir. Olusturulacak olan parametre
matrisine ugu agik bir sekilde genisleyebilme 6zelliginin taninmasi da yontemin basari
oraninin yukseltilmesi i¢in ugu acgik bir sans taninmasi gibi dederlendirilebilir.

3.2 iki amagh tam sayili matematiksel programlama temelli algoritma
Sadece tek bir polihedral konik fonksiyon ile A kimesinin elemanlarinin timdnid B
kimesinden ayirmak ug bir durumdur. Boyle bir fonksiyon olsa bile, o fonksiyonun epigrafinin
tepe noktasinin nerede oldugunun belirlenmesi de &nemli bir problemdir. Dogrusal
programlama problemlerinin hizli bir sekilde ¢ézllebilmesi sebebiyle tim

aeA

noktalarini merkez olarak belirleyip m adet ayirici polihedral konik fonksiyonun elde edilmesi
zor degildir. Bdyle bir sureg ile A kiimesinin hangi noktalarini ayirdigi bilinen m tane (veya
daha az veya daha fazla sayida) polihedral konik fonksiyon elde edilebilir. Amacimiz bu
fonksiyonlarin iginden belirli (optimal) sayida fonksiyonu segerek iki kiimenin en basarili
sekilde ayrilmasini saglamaktir. Bunun icin iki amacgh tamsayili programlama modeli
dnerilmektedir. Onerilen iki amagcli yapi, agirlikh toplam ve konik skalerlestirme ydntemleri
kullaniimakla tek amacgh hale donusturilerek literatiirde iyi bilinen Liver, WBCP, Heart,
lonosphere ve Diabet veri kiimeleri Gizerinde denenmistir.

Baslangi¢ adim. a' merkezli, A kiimesinden olabildigince cok sayida noktayi icine alan ve B
kimesinden higbir noktayi icine almayan (ileride B kumesinden de bazi elemanlari alabilecek
sekilde bir tolerans parametresi belirlenecektir) bir adet PKF’nin olusturulmasi i¢in asagida
tanimlanan P, problemi ¢6zullr. Bu problemde tanimlanan birinci grup kisitlar A kiimesinde
yer alan tim noktalar i¢in yazilir. PKF fonksiyonunun olusturdugu koninin seviye kiimesi ile
elde edilen digbukey kimenin igi yani fonksiyonun seviye kimesinin negatif kisminda kalan
A kimesine ait elemanlar i¢in y degiskeni O degeri alir. Bu durumda, y degiskeninin sifir
degerine tekabul eden noktalar, olusturulmus olan bu fonksiyon ile B kimesinden ayriimis
olur. Ikinci grup kisitlar ise B kiimesinde yer alan noktalar igin yazilir ve bu kisitlar tim B
kiimesine ait noktalarin, olusturulacak olan fonksiyonun seviye kiimesinin pozitif kisminda
yer almasini saglar. Burada amag, birinci grup kisitta mimkin oldugunca ¢ok sayida A
kimesine ait noktanin koninin icinde kalmasini saglayacak sekilde A kiumesindeki her
noktaya karsi gelen y degdiskenlerinin ortalamasinin en kigiklenmesidir.

Bdylece, acikladigimiz model asagidaki sekilde yazilabilir:
w (@' —a')+§”ai —a'Hl—;/+1s y, Viel
—w'(b"—a')—gubi—a'ul+y+1so, Vjeld
weR", £eR* =[0,+x), y>Le  =[L1...1]..,

Kisitlari altinda
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min( Y €n j (P)
m

3.2.1 iki amagh tam sayih matematiksel model
A kimesindeki her a,a,,...,a, noktasi merkez olarak kabul edilerek, (a'=ai), P, probleminin

¢cbzumu ile elde edilen PKF’ler sirasiyla g¢,,95,...,9, olsun. Bu fonksiyonlarin elde
edilmesinin ardindan, her fonksiyonun hangi noktalari ayirdigini gésteren bir mxm boyutlu

=1, diger durumda p;=0 olacak sekilde, olusturulsun. Bu asamada amacimiz, en az sayida
fonksiyon kullanarak A kumesindeki mumkin olabilecek en fazla sayida noktayr B
kimesinden ayiracak fonksiyonlari se¢cmektir. Bu problemi ¢ézmek igin onerilen iki amach
tamsayili matematiksel programlama yaklasimi izleyen sekilde verilmigtir.

Karar degiskenleri

xi=1, eger a; noktasi secilen fonksiyonlardan en az biri ile ayriliyor ise, ve x;=0 diger durumda.

1, . fonksiyonsegilirse
' Io, diger durumda
Parametreler
1 eger a; noktast I. fonksiyon ileayriliyorsa
Pir - 0, diger durumda

Birinci amacimiz  f,(x,y), ayirmayi gergeklestirmek icin kullanacagimiz fonksiyon sayisinin
en kuguklenmesi, ikinci amacimiz f,(x,y) ise segilen fonksiyonlar ile en fazla sayida

noktanin ayrilmasini saglamak uzere olusturulmaktadir. Asagida, denklem (1.1.2) ile verilen
kisit, |. fonksiyon secilir ise ve i. nokta I. fonksiyon ile ayriliyor ise, x; degiskeninin 1 degerini
alabilmesini saglamaktadir. Bu sayede, eger i. noktay! ayiran fonksiyonlardan (A kimesinin
her noktasi birden fazla sayida fonksiyon ile B kimesinden ayrilabilir) en az bir tanesinin
secilmesi durumunda bu nokta nihai ayirici fonksiyon g(x) ile ayrilabilecektir.

xiszm:pi,y, i=1...m (1.1.2)
1=1
Xi, Y1 ={0.1} iLI=1...,m (1.1.3)
Kisitlari altinda
fi(x,y)=enk )"y, (1.1.4)
1=1
f(xy) = eanm: X; (1.1.5)

i=1
Bu modelin iyi anlagilabilmesi amaciyla asagidaki 6érnegi ele alahim. Tablo 3.1, alti noktadan
olusan bir A kimesindeki noktalari ayirmak uUzere bulunmusg alti fonksiyonun hangi noktalari
ayirdigini - gostermektedir. Tablonun satirlari  noktalari, sutunlari ise fonksiyonlari
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g6stermektedir. Ornegin ikinci satir, a, noktasinin g, ve gs fonksiyonlari tarafindan ayrildigini,
besinci sutun ise, gs fonksiyonunun a4 ve as noktalarini ayirdigini géstermektedir. Burada
Yo=y3=1 durumu, g, ve gs fonksiyonlarinin secildigini gdstermekte olup, bu durumda A

kimesindeki tUm noktalarin B kiimesinden ayrilacagi garantilenmis olur: in =6.
i=1

Tablo 3.1 Alti nokta igin bir P matrisi

Pi 1 2 3 4 5 6
1 1 1 1

2 1 1

3 1

4 1 1 1

5 1 1

6 1 1

iki amacli tamsayili matematiksel modelin ¢ézimii ile elde edilecek olan y vektdrii hangi
fonksiyonlarin  son ayirici  fonksiyonu olusturacagini  bize soyleyecektir. Ayirici
fonksiyonumuz, secilen PKF’lerin noktasal en kiigligu olarak asagidaki sekilde tanimlanir.

L=fleLiy =1 g(9=ming,(»

Burada L kimesi, baslangi¢c adimda olusturulacak olan ayirici polihedral fonksiyonlarin
kiimesini gbstermektedir.

Baslangi¢c adimda olusturulacak fonksiyon sayisi.

Baslangi¢c adimda olusturulacak olan ayirici fonksiyonlar icin merkez noktalari segilirken
tamamen serbest hareket etme imkani bulunmaktadir. Oyle ki bu noktalari segerken illa da A
kimesinin bitin noktalarini segmek zorunda degiliz. Belki bu noktalarin bir kismi, belki
tamami, belki tamami arti bazi noktalarin konveks Ortustinden (disbikey birlesiminden)
olusan yeni noktalar, veya A kUmesinin bazi noktalari i¢cin yogunlasma merkezi (clustering
point) rolinli oynayabilecek noktalar da secilebilir. Maksat nihai ayirici fonksiyonun
olabildigince iyi bir performansa sahip olmasini saglamaktir.

Eliptik Konik Fonksiyonlar.

Baslangi¢c adimdaki P, probleminin ¢6zimuU olarak belirlenen ayirici polihedral konik
fonksiyonlar yerine eliptik konik fonksiyonlar adini verdigimiz ve literatirde daha dnce hi¢
gorulmemis olan ve ilk olarak bu proje kapsaminda Ogrenilecek ve uygulanacak olan
fonksiyonlar da kullanilacaktir. Bu fonksiyonlarin, bir lineer fonksiyonun sadece bir normu ile
degil hem de iki normu ile genisletilmesi fikri Uzerine olusturulmasi disundlmektedir. Eliptik
konik fonksiyonlar asagidaki sekilde tanimlanmaktadir:

Iwe oy =W(Xx—a)+&|x—al, +ofx—a],-r (1.1.6)
iki amagh problem sembolik olarak enk {f,(x,y); -f2(x,y)} biciminde ifade edilebilir. Burada en
blylkleme bigiminde verilen ikinci amag¢ °-' ile carpilarak enklglkleme haline

doénlsturdimustar.

Bilindigi gibi ¢cok amach problemlerin en yaygin kesin ¢6zim ydntemlerinden biri
skalerlestirme yontemleridir. Simdiye dek bircok skalerlestirme yontemileri gelistiriimis ve
literatlirde tartisiimistir. Digblkey olamayan c¢ok amacli optimizasyon problemlerinin
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skalerlestiriimesi igin literatirde etkili bir yéntemin bulunmadigini 6zellikle vurgulamak
gerekiyor. Etkili bir yontem derken, ¢ozllmesi istenen ¢ok amacli problemin bitin etkin
(efficient) ¢OzUmlerinin  bulunmasini garantileyen bir yontem kastedilmektedir. Proje
kapsaminda yuruttigumuz calismalarimizda bu amagla yeni bir skalerlestirme tekniginin
kullaniimasini planliyoruz. Kullanacagimiz yéntem, Gasimov tarafindan 2001 vyilinda
ispatlanan bir teoreme dayanmaktadir. Simdiye kadar ydrutilen c¢esitli ¢alismalarda bu
teorem kullanilarak ¢ozulmesi zor olarak nitelendirilen ve digsblkey olmayan ¢cok amacli
problemler igin iyi sonuglar elde edilmistir. Raporda bu ydntemle ilgili olarak simdiye dek
literatlrde bulunmayan ek agiklamalar verilmistir.

Skalerlestirme

Cok amacli eniyileme problemlerinin Pareto (etkin) ¢ézimlerini elde etmek icin geleneksel
yaklagsimlardan biri de kesin ¢ézumlerin bulunmasini hedefleyen skalerlestirme yontemidir.
Skalerlestirme, asagida denklem (1.1.7) 'deki gibi p adet amactan olusan ¢ok amagli
problemleri tek amacli optimizasyon problemine “donUstirmeyi” saglar. Cesitli skalerlestirme
yontemleri Ehrgott (2005) tarafindan detayli bir sekilde verilmistir.

Bu calismada, en sik kullanilan skalerlestirme ydntemlerinden biri olan, Agirlikli Toplam
Yéntemi (ATY) ile Gasimov (2001) tarafindan 6nerilen ve gesitli calismalarda (Ozdemir and
Gasmov, 2004; Ehrgott vd., 2006; Gasimov vd., (2007) basari ile uygulanan ve en son haliyle
yeni yayinlanmis olan Konik Skalerlestirme Yéntemi (KSY) kullaniimistir, Kasimbeyli (2010).

Konik Skalerlestirme Yontemi (KSY)

Once ¢ok amacl programlama teorisinden standart tanimlari verelim.
RP ={y=(y1,...,yp): Y 20,k =:L...,p} ve Y cRP bos olmayan bir kiime olsun.
Tanim 1.1.1.

1) ({y}—Rf)mY:{y} Ozelligine sahip olan yeY noktasina Y kumesinin etkin (veya
minimal) noktasi denir.

(2) ({y}—int(Rf))mY = Ozelligine sahip olan yeY noktasina Y kimesinin zayif etkin
(veya zayif minimal) noktasi denir.

(3) Eger y noktasi Y kimesinin etkin noktasi ve RP uzayinin sifir noktasi da
cl (cone(Y +R? —{y})) kiimesinin etkin noktasi ise y noktasina Y kimesinin (Benson anlamda)

has etkin noktasi denir; burada cl(Y) ile Y kimesinin kapanisi, cone(Y) ile de Y kimesinin
konik drtiisii isaretienmistir: cone(Y)={ay:yeY,a>0}.

Asagidaki sekilde tanimlanmis

r)gixn(fl(x),...,fp(x)) (1.1.7)
cok amagh problemi ele alalim. Burada X uygun ¢ézimler kiimesi, f;: X —>R,i=1...,p, ise reel
degerli fonksiyonlardir. f(X)z(fl(X),...,fp(X)) ve Y = f(X) olsun.
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Tanim 1.1.2. xe X elemani (1.1.7) probleminin bir uygun ¢éziimii, y= f(x) noktasi da Y

kimesinin etkin (zayif etkin veya has etkin) noktasi olsun. Bu durumda x elemanina (1.1.7)
probleminin etkin ¢6zimu (zayif etkin ¢6zimu veya has etkin ¢ozimu) denir.

Son yillarda ¢gok amaglh problemleri arastirmak igin gesitli interaktif ydontemler ve karar destek
sistemleri gelistiriimistir. Her ne kadar gelistiriimis olan yodntemlerin buylk ¢ogunlugu
digbiikey (convex) problemler icin daha iyi sonuglar verse de birgok gercek hayat problemleri
maalesef digblkey olamiyor, nitekim bizim ele aldigimiz siniflandirma problemi de digbikey
degildir.

Skalerlestirme yolu ile gok amagli bir problem muhtemelen bir takim parametreler ve/veya ek
kisitlar kullanilarak tek amacli bir optimizasyon problemine “indirgenebilir”. Kullanilan
parametrelerin belli degerleri icin tek amagh optimizasyon probleminin optimal ¢ézimlerinin,
¢cok amach problemin etkin ¢oézimlerini verdigi bekleniyor. Boyle bir tek amach (skaler)
problem, cesitli skalerlestirici fonksiyonlar kullanilarak olusturulabilir.

Skalerlestirme yontemlerinin gogunda énceden belirlenmis bir referans noktasina yakin
olacak etkin noktalari bulmak amaciyla gesitli normlar kullanilmigtir. Yu (1973), Zeleny
(1973), Steuer (1986), Lewandowski ve Wierzbicki (1989) ve baskalari Ip normlari
kullanmiglar. lco normu ve genisletiimis lco normunun, genel olarak surekli ve kesikli (discrete)
¢ok amacgh problemlerin etkin ¢ézimlerinin elde edilmesinde faydal olduklari gézlenmis ve
bu normlarin kullaniimasi sonucu iyi bilinen agirliklandiriimis Tchebycheff skalerlestirme
teknigi ortaya ¢ikmistir.

Cesitli skalerlestirme tekniklerinin kiyaslanmasi da farkli yollarla yapilmistir. Wierzbicki
(1980, 1998) referans noktalari ile ilgili yontemler Uzerine ¢alismalari baglatmis ve cesitli
skalerlestirici fonksiyonlarin 6zelliklerini arastirmistir. Boylece, skalerlestirici fonksiyonlarin
sadece etkin veya Pareto optimal ¢dézUmler Urettigi ortaya cikartilarak bu fonksiyonlarla
olusturulan skalerlestirme yodntemlerinin hedef programlama (goal programming) Uzerinde
onemli avantaja sahip oldugu kanitlanmistir. Son yillarda iyi bilinen skalerlestirici fonksiyonlar
ve onlarin gesitli modifikasyonlari Miettinen ve Makela (2002) tarafindan kiyaslanmigtir.

Farkli skalerlestirme tekniklerinin 6zellikleri arastirilarak bu tekniklerin  kalite ve
performanslari ile ilgili agagidaki sorular geligtirilebilir:

e Bu teknik her zaman etkin ¢6zimler Uretiyor mu?

o Eger boyle ise batin etkin ¢oziimleri yakalamak mimkdn madur?

o Bu teknik, karar vericinin farkli amaclarla ilgili tercihlerini (agirhk katsayilarini) ve
karar vericinin etkin ¢ézumlerle ilgili tercihlerini (referans noktalarini) géz éninde
bulunduruyor mu?

Yukaridaki ikinci soru, yani bir teknigin butin etkin ¢dézimleri yakalayip yakalamayacagi
sorusu, Ozellikle karar vericinin tercihlerine cevap verecek etkin ¢o6zumlerin bulunup
bulunamayacagi ile ilgili olup, bir skalerlestirme tekniginden beklenen en 6énemli 6zelliklerden
ve de cevap verilmesi en zor sorulardan biridir.

Farkli skalerlestirme teknikleri ile ilgili yapilan basit bir arastirma hi¢ de butliin yéntemlerin
buradaki sorularin tamamina pozitif cevap veremedigini gostermektedir.
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Bu projede biz, ana fikri, Benson has etkin noktalarin karakterizasyonu i¢in Gasimov (2001)
tarafindan verilmis bir teoreme dayanan bir skalerlestirme teknigini kullanacagiz. Gasimov,
monoton artan ve digbukey fonksiyonlarin 6zel bir sinifini tanimlamis ve bu sinifa ait
fonksiyonlari kullanarak problem Gzerine hig bir kisitlayici kosullar (disbikeylik ve sinirlilik
gibi) kullanmaksizin Benson has etkin ¢dzimler icin 6nemli karakterizasyon teoremleri
ispatlamigtir.

Bu teoremler kullanilarak gelistirilen konik skalerlestirme yonteminin (KSY) dayandigi temel
fikir, Pareto etkin ¢ozimlerin bulunmasinda destek konilerinin kullaniimasidir. Yontemin en
blyUk Gstlnliga de ¢cok genis bir problem sinifina hitap etmesidir. KSY, daha énce de birgok
digblikey olmayan ¢ok amagl programlama problemine uygulanmis ve basarili sonuglar elde
edilmistir. Ozdemir ve Gasimov, KSY’yi cok amagcl fakiilte ders atama problemine
uygulamiglardir (Ozdemir and Gasimov, 2004). Ayrica Gasimov vd. (2007), KSY'yi 1.5
boyutlu kesme problemlerine uygulamislar ve elde ettikleri sonuglari Agirlikli Toplam Ydéntemi
ile karsilastirmislardir.

Asagida Gasimov tarafindan ispatlanmis karakterizasyon teoremlerinden birini ispatsiz
olarak veriyoruz (bakiniz, Theorem 1, Gasimov, 2001).

W = {w,a)eRP xR, :0< o < minfw, ... w, }f (1.1.8)
olsun.

Teorem 1.1.1. (Teorem 1; Gasimov, 2001) X € X elemaninin, belli bir («,w) e W igin izleyen
skaler enkugukleme probleminin en iyi ¢6zUmu oldugunu varsayalim.

P p
enk izzl:wi fi(x)+ aizzl]fi(x) (1.1.9)
O zaman X € X elemani, (1.1.7) probleminin bir Benson has etkin ¢ézimudr.

Bu teoremin tersi Gasimov tarafindan sadece, uzay Bishop-Phelps konisi adi verilen 6zel tip
konilerle siralandigi durum igin ispatlanmistir. Asil merak konusu olan soru, acaba her
Benson has etkin nokta igin bu noktayr (1.1.9) probleminin optimal ¢ézimu olarak elde
edebilecegimiz bir (w, a) e W skalerlestirme parametresi cifti bulabilir miyiz? Bu soruya cevap
bulabilmek icin Teorem 1.1.1 de (1.1.8) ile tanimlanan skalerlestirme parametreleri

kiimesinden alinan her (w,a)eW skalerlestirme cifti icin =~ g, ) R? — R olarak kullanilan

ve
p p
Iwa) (V)= D Wiyi +a ) |y (1.1.10)
i=1 i=1
veya
Iwa)(Y)=Wy+aly], (1.1.11)

seklinde tanimlanan skalerlestirici fonksiyonlar ailesinin 0Ozelliklerini aciklayan asagidaki
teoremlerle yola ¢ikiyoruz.

Teorem 1.1.2. Asagidakiler dogrudur:
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(i) a>0 olmakla her (w,a)eW, cifti icin (1.1.11) seklinde tanimlanan g, ,, skalerlestirici

fonksiyonunun alt seviye kimesi

C (wa)= {y eRP:wy+aly|, SO} (1.1.12)
digbiikey, kapali, pointed bir koni olup, —RP’yi igeriyor; C konisi, C~(-C)={0} kosulunu
saglarsa pointed adlanir.

(i) (Wey)eW, (Way)eWve g <a,=> C (Wa,)cC (Way).

ispat. () «>0 olacak sekilde (wa)ew olsun. C™(w,a)’nin bir koni oldugu agiktir. Ote
yandan Jwa) fonksiyonu digblkey ve surekli bir fonksiyon oldugundan, bu fonksiyonun alt
seviye kiimesi olan C™(w,) da digbiikey ve kapali bir konidir. yeC (w,a) alalim. Bu

durumda

wy+aly], <0 (1.1.13)

~yeC (w,a) oldugunu varsayarsak,

~wy+all-y[, <0 (1.1.14)
elde ederiz. Bu durumda (1.1.13) ve (1.1.14) esitsizliklerinden « >0 da dikkate alinirsa y=0
elde edilir ki, bu da C~(w,a) ‘nin bir pointed koni oldugu anlamina gelir.

Simdi ye—-RP olsun. O zaman —yeRP veya bir baska sekilde —y>0. Bu durumda
(wa)ew oldugundan w(-y)-a|-y|, >0 veya sa§ tarafa gegcirirsek wy+afy|, <0 elde

ederiz ki, bu da C™(w,a) nin tanimina gére yeC (w,a) anlamina gelmektedir. Boylece (i)
ispatlanmig oldu.

(ii) Simdi (w,ey)eW, (Wway)eWVe o <a, V& yeC (Wa,) olsun. Buradan kolayca

0=wy+a|yl, =wy+aly,
Elde ederiz ki bu da yeC~(w,;) anlamina gelir ve bdylece teoremin de ispati tamamlanmis
bulunuyor.

Simdi bu teoremler kullanilarak (1.1.7) ¢ok amagh probleminin nasil
skalerlestirildigini agiklayalim.

Varsayalim ki karar verici, w; >0, w;+..+w, =1 olacak sekilde bir w=(w,...w,) agirlik

vektoru ve a=(al,...,ap) seklinde bir referans noktasi vererek kendi tercihlerini belirtiyor.

Hatirlatalim ki referans noktasi, karar vericinin bu noktaya “yakin” bir ¢6ziim elde edilmesini
istedigi durumlarda kullanilabilir.
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Gayet aciktir ki, eger Xe X , (1.1.7) probleminin bir Pareto etkin ¢ézimu ise izleyen
“kaydiriimis problem®in de Pareto etkin ¢ézUmuddr.

r)gw(fl(x)—al,...,fp(x)—ap) (1.1.15)
Bu durumda (1.1.9) a benzer bir skaler problem yazabiliriz:
p p
enk ilewi(fi(x)—ai)+azizzl:|fi(x)—ai| (1.1.16)
Burada w=(w1,...,wp) vektord, w; >0, w; +..+w, =1 sartlarini saglayan agirlk vektora ve
a=(a1,...,ap) vektori de referans noktasidir, a sayisi genisletme parametresi olup

0<a<minjw,...w, | kosulunu saglamaktadir.

Teorem 1.1.1 diyor ki, (1.1.16) skaler probleminin her bir optimal ¢6zimu (1.1.15) cok amagh
probleminin has etkin ¢6zumudur ve dolayisi ile de (1.1.7) probleminin has etkin ¢ozumudur.
a=0 durumunda (1.1.16) skaler probleminin agirliklandiriimis toplam ydnteminin amag
fonksiyonuna doénuistligu agikga gérinmektedir.

3.2.2 Agirhiklandiriimig toplam yontemi
Bu yonteme gore amag fonksiyonlari, pozitif w; agirliklari ile ¢arpilip toplanarak problem tek
amagli optimizasyon problemi haline dénasturallyor.

p
k . 1.1.17
enk 2w () (1.1.17)

Teorem 1.1.3. (Geoffrion, 1968) i=1,..., pigin w; > 0, Z:ip:lwi =1 sartini sadlayan pozitif
agirliklar olsun. Eger X, (1.1.17) probleminin eniyi ¢ozimi ise o zaman (1.1.7) probleminin
de has etkin ¢ozumudur.

Siniflandirma problemi icin gelistirdigimiz tamsayili modeldeki f;(x, y) ve f(X, y) amag
fonksiyonlari sirasiyla w; ve w; agirliklari ile carpilarak birlestirilir asagidaki gibi bir skaler
amag fonksiyonu elde edilir.

enk f(x,y) :wlzll Y, —szi:xi (1.1.18)
burada ikinci amag¢ fonksiyonunun agirhklh toplamda eksi isareti ile bulunmasi, orijinal
problemde bu amag¢ fonksiyonunun enbuylkleme (maksimizasyon) seklinde olmasindan
kaynaklanmaktadir.

(1.1.17) problemi a:(a ,...,ap) referans noktasi da dikkate alinarak yazilirsa, bu problemin
her hangi bir X ¢6zimdu icin asagidaki minasebet yazilir:

w(f(x)-a)>w(f(x)-a) WwxeX.

y=f(x) Y = f(X) isaretlemelerini dikkate alinarak bunu asagidaki gibi de yazabiliriz:

wy-a)>w(y-a) wyeY,

veya
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wy-y)>0 VyeY.
Bu ise, Yy noktasinin Y kiimesinin H :{yeRp : w(y—y):o} hiperdizlemine nazaran destek
noktasi oldugu anlamina gelmektedir.

Simdi asayisi  0<a<minjw,...w,| kosulunu saglayacak sekilde segilmis olsun ve de X

noktasi da (1.1.16) probleminin bir optimal ¢6zimu olsun. Bu durumda

w(f(x)-a)+qof|f(x)-al, 2w(f(x)-a)+a| f(x)-a], WVvxeX,

veya

W(y—a)+oz||y—a||l 2W()7—a)+a||)7—a||l vyeY =f(X).
Son egitsizlik agagidaki gibi de yazilabilir:

Wy -y)+aly-y],20 wyeY (1.1.19)
(1.1.19) iliskisi asagidaki gibi yorumlanabilir. Tepe noktasi Yy noktasinda bulunan

Cw,y)= {y eRP:w(y-y)+aly-Y], :O} (1.1.20)

seklinde tanimlanmis olan C(w,«;y) konik ylizeyi Y kiimesine Y etkin noktasinda asagidaki
anlamda destek konisidir:

YcC*(W,a;y)z{yeRp:w(y—)‘/)+a||y—)7||120}
ve
yeYNC(w,a;y)
Son iki munasebetle tarif edilen destekleme felsefesi esdeger olarak asagidaki gibi de
yazilabilir:

Y —{y}cC*(wa)= {ye RP - wy+aly|, 20}
ve

ol (Y —{y)cClwa)= {y eRP:wy+aly|, = 0}
Yukarida analiz edildigi gibi, «=0 durumunda C(w,x) konisi hiperdiizieme doénusiyor.
Teorem 1.1.2 ye gore bu koni, « arttikca kugullyor ve « 'nin mimkin olabilecek en blyuk
degerinde (yani, a= min{wl,...,wp} ) verilmis w agirhk vektorl icin en dar koniye donusuyor.

Bdylece verilmis w agirhk vektoérl icin « sayisini kendi deger araliginda sirekli olarak
degistirerek (1.1.16) problemi ¢dzllerek, karar vericinin tercihlerine cevap verecek tim etkin
noktalarin bulunabilecegdi gorilmektedir.

Siniflandirma probleminin ¢ézimd igin dnerilen iki amagli tamsayili matematiksel modelin
¢6ziimlnde, KSY icin kullanilan parametreler ve amag fonksiyonu izleyen sekilde verilmistir.

Parametreler :

c; : birinci amag icin referans noktasi
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¢, : ikinci amag icin referans noktasi
a : genisletme parametresi, 0 < a < enk {wy, W}

Amac Fonksiyonu:

+

enk f(x,y) =V\/1(Zyk —c1)+w2 (—in —czj+a(‘2yk -,

= % ¢,

j (1.1.21)

3.2.3 Tamsayili modelin gelistirilmesi

iki amacl tamsayili matematiksel model temelli algoritma, P matrisine farkli merkez noktalari
icin elde edilmis yeni fonksiyonlara ait stitunlarin eklenmesiyle genisletilmistir. Bu amacla bir
cok farkl strateji gelistirme mumkin olmakla beraber, bu asamada sadece A kimesinden
secilen merkez noktalarina gére olusturulmus en yuksek basariyl veren belirli sayida
fonksiyondan yararlaniimigtir. Bu fonksiyonlarin ayirdiklari noktalarin ortalamasi alinarak
elde edilen nokta merkez kabul edilmis ve yeni bir fonksiyon bulunmustur. Ayrica polihedral
konik fonksiyonlarin elde edilmesinde kullanilan dogrusal modelde, B kiimesinden ayrilacak
noktalar icin bir tolerans tanimlanmis ve farkl tolerans degerleri icin problemler ¢ozilerek
egitim ve test basarilarinin birbirlerine yaklastigi yani genellestirme basarisinin arttigi
gOsterilmistir.

iki amach tamsayili modelde “en az sayida fonksiyon secilmesi” amaci kisit olarak
degistirilerek model tek amacli hale getiriimis ve farkli sayida fonksiyon secilmesi ile elde
edilen ayirici fonksiyonlarin basarilari Gzerine detayl analizler yapiimistir.

X; szm:p“y, i=1....m (1.1.2)
1=1
Xi, i ={0.5 ibI=1...,m (1.1.3)
f2(6y) =X21% <S8 (1.1.4)
Kisitlari altinda
enk fi(x,y) = X% v (1.1.5)

3.2.4 Sayisal denemeler
iki amagl tamsayili yaklasimin basarimini géstermek igin literatiirden alinan Liver, WBCP,
Hearth, lonosphere ve Diabets veri kiimeleri Gzerinde denemeler yapiimistir.

Heart veri kiimesi i¢in w;=30, w, = 20 agiliklari kullanilarak elde edilen sonug¢lar Tablo 3.2
ile sunulmaktadir. Bu tablodaki ilk G¢ sutunda a, c; ve ¢, parametreleri, sonraki stitunlarda ise
problemin ¢6zimu sonucunda elde edilen degerler gésterilmektedir. Heart veri kiimesi igin
en iyi test basarimi 27. deneyde elde edilmistir.

Tablo 3.2 w;=30, w,=20 agiliklari igin Heart veri kiimesi kullanilarak elde edilen on kez gapraz
dogrulama sonuglari

Deney a C1 C2 Z i Z Xi Egitim  Test




1 18 9 -110 9.7 -108.4 0.9443 0.791
2 -109 9.2 -108 0.9356  0.787
3 -108 9.2 -107.4 0.9405 0.774
4 -107 8.9 -106.9 0.9386 0.784
5 10 -110 10.2 -109 0.9465 0.791
6 -109 9.9 -108.4 0.9443 0.774
7 -108 9.5 -107.7 0.9416 0.781
8 -107 9.2 -107.3 0.9401 0.787
9 11 -110 10.6 -109.4 0.948 0.771
10 -109 10.3 -108.9 0.9461 0.771
11 -108 9.9 -108.3 0.9439 0.787
12 -107 9.4 -107.7 0.9416  0.794
13 19 9 -110 9.7 -108.4 0.9443 0.774
14 -109 9.5 -108 0.9428 0.784
15 -108 9.2 -107.4 0.9405 0.774
16 -107 8.9 -106.9 0.9386  0.787
17 10 -110 10.2 -109 0.9465 0.791
18 -109 9.9 -108.4 0.9443 0.784
19 -108 9.5 -107.7 0.9416 0.791
20 -107 9.2 -107.3 0.9401 0.794
21 11 -110 10.6 -109.4 0.948 0.774
22 -109 10.3 -108.9 0.9461 0.771
23 -108 9.9 -108.3 0.9439 0.794
24 -107 9.2 -107.3 0.9401 0.791
25 20 9 -110 9.7 -108.4 0.9443 0.781
26 -109 9.5 -108 0.9428  0.787
27 -108 9.2 -107.4 0.9405 0.798
28 -107 8.9 -106.7 0.9383  0.787
29 10 -110 10.2 -108.9 0.9461 0.787
30 -109 9.9 -108.4 0.9443  0.787
31 -108 9.5 -107.6 0.9416 0.784
32 -107 9.2 -107 0.9401 0.781
33 11 -110 10.6 -109.3 0.9476  0.784
34 -109 10.3 -108.8 0.9458 0.774
35 -108 9.9 -108.1 0.9435 0.791
36 -107 9.2 -107.1 0.9401 0.781
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Her veri kimesi Uzerinde Heart veri kimesi icin yapilan deneylere benzer deneyler yapilarak

elde edilen en iyi test basarimi sonuglari Tablo 3.3 ile verilmistir.

Tablo 3.3 On kez ¢apraz dogrulama sonuglari

Xn K

Problem Wi W @& Ci  GCp Egitim Test
Liver 36 14 10 10 -150 9.6 -152.1  79.07 70.14
WBCP 10 40 10 12 -130 102 -133.2 79.95 70.62
Heart 30 20 20 9 -108 9.2 -107.4  94.05 79.8

lonosphere 30 20 20 3 -112 1.7 -111.6  99.43 90.03
Diabets 28 22 15 40 -162 408 -160.8 88.37 73.31

Onerilen iki amagh tamsayili matematiksel programlama yaklasimi sezgisel bir yaklagimdir.
Bu yaklasimda 6nce m adet PKF olusturulmakta ve bu fonksiyonlar yardimiyla tamsayili
programlama probleminin p; parametreleri hesaplanmaktadir. Daha sonra tamsayili problem
konik skalerlestirme yaklasimi ile skalerlestirerek ¢ézilmektedir. Tablo 3.3 ile verilen bes veri
kimesi icin farkli amag agirliklari ve diger konik skalerlestirme parametrelerine gore birgok
test yapilmistir. Heart, Diabet, lonosphere veri kiimeleri icin daha dnce gelistiriimis olan PKF
algoritmasi ile elde edilen sonuglardan daha iyi test basarimi sonuglari elde edilmistir. Bunun
yaninda, PKF algoritmasina gore egitim ve test basarimlari arasindaki fark azalmis, yani
genellestirme basarimi artmistir.



Tek amagch tamsayili algoritma farkli

Tablo 3.4 Liver Problemi i¢in tek amagl tamsayili modelin farkl tolerans degerlerine gére
¢apraz dogrulama sonuglari

Tolerans fonk Say. Z Y Egitim_B Test_B

0.6 48 45.9 1 0.7217
0.65 40 39.8 0.9977 0.7217
0.7 31 31 0.9771 0.7246
0.72 35 35 0.9936 0.7304
0.8 32 32 0.9968 0.7217
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on kez

Liver probleminin 0.72 tolerans degerine gore fonksiyon sayisi - egitim ve test basari oranlari
grafigi asagida verilmistir. Bu problem igin grafikte fonksiyon sayisi arttikgca egitim basarisinin

arttigr Sekil 3.1 ile gdsterilmektedir.

0,95 -
0,9 - |
0,85 - u

|
0,75 - 0,7304

Basari Orani

0;7 7 T A -“--.-r.“.‘

065 | 4 A

0,55 -

||
d
0,5 rrrr1rrr 1111111111 1111111111 111 1111111 1717 1.1

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39
Fonksion Sayisi

Sekil 3.1 Liver problemi igin on kez ¢gapraz dogrulama sonuglari

Tablo 3.5 Tek amagh matematiksel model igin on kez gapraz dogrulama sonuglari

Problem Tolerans Fonksiyon Egitim  Test
Sayisi
Liver 0.72 35 99.36 73.04

WPBC 1.7 1 76.58  75.77

l.. ] ®-—-0.72 Test

[ ] o #-0.72 Egitim
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Heart 0 10 95.81  81.48
Diabets 1.05 4 76.75  76.17

3.3 Cok sinifli siniflandirma algoritmalarinin gelistirilmesi

Siniflandirma problemi denildiginde, ¢ogunlukla iki sinifli problemler akla gelmektedir. iki
sinifli problemlerin dnemi, birgok alanda ¢ok sayida gergek hayat problemi olarak karsimiza
¢cikmasi ve bu problemler icin geligtirilen yontemlerin ¢ok-sinifli  problemlere de
uygulanabilmesidir. Sinif sayisi ikiden buyuk oldugunda, siniflandirma problemleri ¢ok-sinifl
olarak adlandirilir. Optik karakter tanima, ses tanima ve bir kelimenin cimledeki gorevinin
belirlenmesi gibi problemler ¢ok-sinifli problemlere érnek olarak goésterilebilir.

Literatiirde, c¢ok-sinifli problemler igin bircok algoritma gelistirildigi halde herhangi bir
yaklasimin digerlerine tam olarak uUstinlik sagladigi iddia edilememektedir. Ayrica ikili
siniflandirma  yaklasimlarinin  etkin bir sekilde c¢oklu siniflandirma yaklasimlarina
genisletiimesinin hala gincelligini koruyan bir arastirma alani olduguna dikkat ¢ekilmektedir
(Hsu ve Lin, 2002).

iki sinifi problemlerin ¢dzimi igin gelistilen PKF algoritmasi ile iki amagli tamsayili
programlama yaklasiminin (iTS), cok-sinifli problemlerin ¢éziimiinde nasil kullanildidi izleyen
paragraflarda acgiklanmaktadir. Cok-sinifli siniflandirma probleminin ¢ézimua genellikle ikili
siniflandirma ydntemleri kullanilarak gerceklestiriimektedir. Bu yaklasim, problemin iki sinifli
alt problemlere ayristiriimasi ve ikili siniflandirma yontemleri ile elde edilen siniflandiricilar
kullanilarak ¢oklu siniflandiricinin olusturulmasi bi¢ciminde uygulanmaktadir.

ikili siniflandiricilar  kullanilarak  gok-sinifli  siniflandiricilarin - olusturulmasinda  yaygin
kullanilan iki yaklasim bulunmaktadir. Bu yaklagimlardan biri, her sinif igin bir siniflandirici
olusturarak, ilgili sinifa ait érnekleri, veri kimesinin kalan diger 6rneklerinden ayiran, bire
karsi hepsi (leh) yaklasimidir. Diger yaklagsim ise, tim sinif ikilileri icin sadece bir
siniflandiricinin olusturuldugu bire karss bir (1el) yaklasimidir. Bunlara ek olarak, literatirde
yonlu cevrimsiz serim (YCS) gibi yaklagsimlar da bulunmaktadir. Bire karsi bir ve bire karsi
hepsi yaklagimlarinin 6zellikleri ve PKF algoritmasi ve iki amacgh tamsayili programlama
yaklasimi ile nasil kullanildiklari asagidaki paragraflarda agiklanmistir.

3.3.1 Bire karsi bir (1e1)

Ciftli siniflandirma olarak da adlandirilan bu yaklasimda olasi her sinif cifti icin bir
siniflandirici olusturulur. Sinif sayisinin d oldugu bir siniflandirma probleminde, d(d-1)/2 ikili
siniflandirici ortaya gikar. Siniflandirici sayisi sinif sayisina bagli olarak artacagindan, sinif
sayisi arttikca problemlerin bu yaklasimla ele alinmasi daha zor hale gelir. Ornegin, dort
sinifli bir problem igin alti tane ikili siniflandirici ortaya ¢ikarken, sinif sayisi 10 oldugunda ikili
siniflandiricilarin sayisi 45 olacaktir. Dolayisiyla hem egitim hem de test igin daha fazla ¢aba
harcamak gerekecektir.

lel yaklasiminin her bir siniflandiricisinda sadece iki sinifa ait 6rnekler kullanildigindan,
siniflandiriciyi olusturmak igin ele alinan problemin boyutu 1eh yaklasimina gére daha kiglk
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olacaktir. Bu durumda daha az Ust Uste gelen sinif olacagindan ele alinan problemler
genellikle daha kolay olmaktadir (Schaolkopf ve Smola,, 2002). Ornegin, her biri 10 érnekten
olusan 10 sinifli bir problem dlstnelim. Bu problemde olusturulacak 45 siniflandiricinin her
biri sadece 20 6rnek ile olusturulacaktir.

lel yaklasimda ikili siniflandiricilarin timU elde edildikten sonra test asamasina gegilir.
Herhangi bir test noktasinin hangi sinifa ait oldugunu belirlemek Uzere farkh yaklagimlar
Onerilmigtir. Bu amagla, genellikle Friedman (1996) tarafindan Onerilen ““oylama" yada
diger bir ismi ile “en gok kazanan" stratejisi kullanilmaktadir (Hsu ve Lin, 2002, Ou vd.
2004).

Yeni bir test noktasinin oylama yéntemi ile hangi sinifa ait olacagi belirlenirken, bu nokta tiim
siniflandiricilarda sinanir. Test noktasi, ilgili siniflandirici tarafindan hangi sinifa atandi ise o
sinifin oyu bir artar. Tim siniflandiricilar ile oylama yapildiktan sonra, test noktasi en gok oyu
alan sinifa atanir. Bu oylamada en fazla oyu alan birden ¢ok sinif olmasi durumunda,
atamanin hangi sinifa yapilacagini belirlemek igin farli éneriler ortaya atilmistir. Ou vd.
(2004), bu esitligin bozulabilmesi igcin 6nsel olasiliklarin veya oylar igin belirli agirliklarin
kullanilabilecegini belirtmigtir. Hsu ve Lin (2002) ise esit oy alan siniflardan en kuguk sinif
numarasina sahip olana atama yapmistir. Benzer durumda Krebel (1999) ise en yakin sinifa
atama kuralini uygulamistir. Sekil 3.2 ile 1el yaklasimi igin s6zde kod verilmektedir.

e FEJitim ve test kimelerini olustur

e FEJitim klmesindeki d sinifa ait noktalari kullanarak
d(d-1)/2 ayirici fonksiyon olustur

° A kimesindeki tim elemanlar ic¢in Va;eA , sinif
atamalarini belirle

° en ¢ok oy alan sinifi belirle

e En c¢ok sayida oyu alan birden ¢ok sinif var ise en
kticik fonksiyon dederine sahip sinifa atama yap

e EJitim ve test klimelerindeki noktalar ig¢in hatalzx
siniflandirma matrislerini olustur

U k. Capraz dogrulama icin editim basarisini hesapla

e Ortalama e§itim basarisini hesapla

e Ortalama test basarisini hesapla

Sekil 3.2. 1e1 yaklasimi igin s6zde kod.

3.3.2 Bire karsi hepsi (1eh)

Bu yaklasimda her sinif i¢in bir tane olmak Gzere, sinif sayisi kadar siniflandirici olusturulur.
Her bir siniflandirici, bir sinifin noktalarini geri kalan siniflardaki noktalardan ayiracak sekilde
elde edilir.

Yeni bir test noktasinin hangi sinifa ait oldugunun belirlenmesinde Gg¢ farkli durum ile
karsilasiimaktadir. Test noktasi, siniflandiricilardan sadece biri ile siniflandiriliyor ise bu
durumda atama ilgili sinifa yapilir. Eger nokta birden ¢ok siniflandirici ile siniflandiriliyor ise
ya da hi¢ bir siniflandirici ile siniflandirilamiyor ise atama dogrudan yapilamaz. Benzer
durumlarla kargilagildiginda, Ou vd. (2004) farkli karar kurallarinin kullanilabilecegini
belirtmektedir. Sekil 3.3 ile 1eh yaklasimi igin s6zde kod verilmektedir.
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e FEJitim ve test kimelerini olustur

e FEJitim klmesindeki d sinif ig¢in d ayirici fonksiyon
olustur

o A kiUmesindeki tim elemanlar ic¢in Va; €A , sinif
atamalarini belirle

e en kiicik fonksiyon dederine sahip sinifi ata
e EJitim ve test kiimlerindeki noktalar ig¢in hatali
siniflandirma matrislerini olustur

o k. Capraz dogrulama ic¢in egitim basarisini hesapla

e Ortalama egitim basarisini hesapla

e Ortalama test basarisini hesapla

Sekil 3.3 1eh yaklasimi igin sézde kod

3.3.3 Dogrusal fonksiyonlarin farkli normlar ile genisletilmesi

Konik fonksiyonlarin sifir noktasindaki seviye kiimeleri, yani {x : g(x)=0} seklinde tanimlanan
kimeler, uzayi, bu seviye kiimesinin “altinda” ({x : g(x)<0}) ve “Ustliinde” ({x : g(x)=0}) kalan
kisimlar (“yari-uzaylar”) olmak Uzere iki bolgeye ayirmaktadir. Bu sebeple konik fonksiyonlar
kullanilarak elde edilen ayirici yizey, bu fonksiyonlarin seviye kimelerinin yardimiyla
olusturulmaktadir. Farkh normlarin kullaniimasi ayirma yetenekleri birbirinden farkli olan
cesitli ayirici ylzeylerin elde edilmesini saglamaktadir. Bu sebeple arastirmamizin bir boyutu
da daha yuksek siniflandirma basarilari elde etmek amaciyla farkh ayirici ylzeyler ile
sonuglanacak |; ve . normlarinin kullanimidir. 1; ve Iha normlarinin seviye kimeleri farkli
digbikey polihedral kimeler seklinde ortaya c¢ikmaktadir. Diger taraftan |, normu konik
elipsoid seklinde ayirici yuzeylerin elde edilmesine imkan saglamaktadir.

Bu projede gelistirdigimiz c¢esitli siniflandirma algoritmalarinin  temelinde duran bu
fonksiyonlarin sagladigi Ustun performansi anlamak i¢in bu fonksiyonlarin grafiklerinin, onlar
olusturan parametrelere bagli olarak nasil degistigini geometrik olarak yorumlayalim.

I, normu . Asagida denklem (1.2.1) ile verilen ve I; normu ile olusturulan gp
fonksiyonu bir polihedral konik fonksiyonu ifade etmektedir. R*de tanimlanan ve asagida
denklem (1.2.2) ile sunulan bir érnek igin fonksiyonun grafiginin ve seviye kimesinin w;, ws,
{ve y parametrelerine gére degisimi sirasiyla Sekil 3.4, Sekil 3.5, Sekil 3.6 ve Sekil 3.7 ile
gOsteriimektedir.

gu(x) =wx +&llx|l, —y (1.2.1)
Gw,ey (X1, %2) = wi(xy — agq) + wy(xz — ag2) + 5(lxg — agrl + 1% — ag2l) — (1.2.2)
Merkez noktasi olarak ap=(-2,3) noktasi ve w, = 0.1, ¢ = 1.3 ve || = 2 olarak belirlendigi

g(X)=wy(X1+2)+0.1(Xo-3)+1.3(|x1+2|+[x2-3]) - 2 fonksiyonu igin w; parametresinin [-1,1]
araligindaki degisimi Sekil 3.4 ile gésterilmektedir.



48

Sekil 3.4 Bir PKF’nin grafigi ve seviye kiimesinin w; parametresine gore degisimi

Ayni fonksiyonda w; parametresi 0.1 olarak sabitlenerek w, parametresi icgin [-2,1]
araligindaki degisim Sekil 3.5 ile gdsteriimektedir. Sol bastaki ve ortadaki sekillerde seviye
kimesi ¢ hiperdizlemin kesisimi ile olusan acik bir disbikey kimedir. Seviye kimesi,
parametrenin 1’e yaklagsmasiyla daha dar bir alani tanimlayan ve tamamen kapali olan bir
digbukey kiimeye donismektedir.

Sekil 3.5 Bir PKF’nin grafigi ve seviye kiimesinin w, parametresine gére degisimi

Fonksiyondaki normlu terimin katsayisi ¢ parametresinin degisimi [0,2] araliginda incelenmis
ve elde edilen grafikler Sekil 3.6 ile sunulmustur. Bu parametrenin sifir degerini almasi, bir
hiperdiizlem denklemi elde edilmesini saglar. Parametrenin 2'ye dogru degismesi ile de yine
birden ¢ok hiperduzlemin kesigimi ile olusan digsbukey kiimelerin tanimladigi ayirici yazeyler
elde edilir.

Sekil 3.6 Bir PKF’nin grafigi ve seviye kiimesinin ¢ parametresine gére degisimi
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Fonksiyonun z ekseni Uzerinde asagdi ve yukari hareket etmesini saglayan parametre y
parametresidir. Sekil 3.7 bu parametrenin 1 ve 2 degerleri igin grafikler ve seviye kiimeleri
gOsterilmektedir.

Sekil 3.7 Bir PKF’nin grafigi ve seviye kiimesinin y parametresine gore degisimi

I, normu : I normu ile olusturulan ve genel hali asagida verilen denklem (1.2.3) ile
tanimlanan bir konik fonksiyonun grafigi Sekil 3.8 ile gdsterilmistir. I; normunun en dnemli
Ozelligi elipsoid seklinde seviye kimelerinin olugsmasina imkan tanimasidir.

gi2(x) =wx +ollxll; —y (1.2.3)

Sekil 3.8 I normu ile olusturulan bir konik fonksiyon

Imax NOrMu @ lnax normu ile olusturulan ve genel hali asadidaki denklem (1.2.4) ile
tanimlanan bir konik fonksiyonun grafigi Sekil 3.9 ile gosterilmistir. Imax Nnormu, 11 normu ile
elde edilmesi mimkiin olmayan digblikey kiimelerin elde edimesini saglamaktadir. Ornegin
R?de |; normu ile elde edilmesi mimkin olmayan birim karelerin |n,x normu ile elde
edilmesi imkani bulunmaktadir. |,,.x normu siniflandirma problemlerinin ¢éziiminde kullanilan
hiper kutularin elde edilmesini saglayan genel bir yapi sunmaktadir. Bu o6zelligi ile de
siniflandirma problemleri igin dikkat ¢ekicidir.

Gimax(X) = wx + @Il max — ¥ (1.2.4)
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Sekil 3.9 I normu ile olusturulan bir konik fonksiyon

l; , I2 ve Imax normlarinin birlikte kullanimi iki sekilde gergeklestirilebilmektedir. Bunlardan biri,
asagida denklem (1.2.5)te tanimlandigi gibi yeni konik fonksiyonlarin tanimlanarak
siniflandirma amach kullaniimasi, digeri ise Sekil 3.10 ile de go6sterildigi gibi ayirici
fonksiyonu olustururken farkli normlar ile elde edilmis konik fonksiyonlarin noktasal
minimumlarinin kullaniimasidir.

9(x) = wx +¢&llxlly +ollxll; + @lixllmax — ¥ (1.2.5)

Sekil 3.10 Farkh normlar kullanilarak tanimlanan fonksiyonlarin noktasal minimumlari ile olusturulan
bir fonksiyon.

3.3.4 Konik fonksiyonlarda ||.|]|]2 normunun incelenmesi

Polihedral konik fonksiyonlarda kullanilan I; normu yerine |, normunun kullaniimasi ile elde
edilecek yeni fonksiyonlarin seviye kimelerinin siniflandirma amaciyla kullaniimasi
planlanmistir. Bu kapsamda 6ncelikli olarak fonksiyonlarin genel yapisini grafikler yardimiyla
incelemek icin izleyen sekilde verilmis olan érnek kullaniimigtir. Bu érnekte A ve B kimeleri
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R? de tanimlanmis iki sonlu nokta kiimesidir. Bu kiimelerdeki veri noktalari Tablo 3.6 ile
verilmistir. A kiimesine ait noktalarin B kiimesinin digblkey o6rtlisu icinde yer aldigi Sekil
3.117’de gdzikmektedir. Bu sebeple iki kimenin dogrusal ayirma ile tam olarak birbirinde
ayrilmasi mamkuin degildir.

Tablo 3.6 A ve B kiimelerine ait noktalarin koordinatlari.

a az as vt as as az as g A A1 A2 A3 A Az A Ayy Aig A9 A Ay Az Az A

145 12 -05 -2 2 2 16 135 2 05 16 16 16 05 -05 -2 -2 2 12 -2 135 12 12 145
2 2 2 05 05 -2 -05 2 -05 2 05 2 2 -2 -2 -05 2 2 -2 -2 -2 05 -05 -2

by b, bz by bs bs by bg by Dbio b b1 D1z D1a Dis D1 D1z Dig D19 Do b b2 b2z b2
8 6 20 6 15 20 1 -1 6 20 6 -6 8 13 20 6 15 13 8 -1 -6 6 8 1
6 -1 6 -6 6 1 6 6 1 6 1 6 -1 6 -1 1 6 6 1 6 6 6 6 -6

/ N
* L 2 ¢ o L 2 2 *
H BN N HE EE E
* ¢ o *
| | ] ]
| | ] ]
* ¢ o *
H BN N HE BN E
* L 2 ¢ o L 2 2 *
- J

Sekil 3.11 A ve B kiimelerine ait noktalar

A ve B kumelerini ayirmak icin I, normu kullanilarak elde edilen ve genel yapisi
g(x) =wx+&|x|, —7 seklinde olan fonksiyonlara ait parametreler Tablo 3.7 ile verilmistir.
Elde edilen bu iki fonksiyonun grafigi cizildiginde Sekil 3.12’de géruldugu gibi iki kimenin tam
olarak birbirinden ayrilmasi saglanabilmistir.
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Tablo 3.7 I, normu ile elde edilen fonksiyonlar

Wy W7 a; a '3 Y
gi(x) -7.03 0.88 1092 34 1.7 5.03
g2(x) 435 -5.81 4.93 -6.54 79 10.0

Sekil 3.12 I, normu ile olusturulmus ayirici fonksiyonlar.

Coklu siniflandirma problemlerinin ¢ézUmu igin olusturulacak olan konik fonksiyonlarda Iy
normu ile birlikte I, normunun da kullaniimasi, kiimelerin birbirinden ayrilmasini saglayacak
digbikey olmayan yari dizgin (semi-smooth) vyuzeyler olusturulmasini saglayacaktir.
Boylece R”de Sekil 3.13 ile gosterilen ayirma yiizeylerine benzer disbilkey olmayan yari
dizgun ylazeylerin olusturulmasi mimkin olacaktir.

Sekil 3.13 Digbiikey olmayan yari-diizgiin ayirma yiizeyi.

3.3.5 Test problemlerinin sonuglarinin analizi ve raporlanmasi
PKF algoritmasi ve iki Amagli Tamsayili (ITS) Yaklasim temelli ikili siniflandirma yéntemleri
kullanilarak 1el ve leh yaklasimlari ile yeni ¢ok sinifli siniflandiricilar gelistiriimistir. Yeni
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gelistirilen bu yéntemler 1e1-PKF, 1eh-PKF, 1e1-ITS ve 1eh-iTS olarak adlandiriimaktadir.
Bu yontemler Tablo 3.8 ile verilen ve literatirde yaygin olarak kullanilan ¢ok sinifl
siniflandirma problemleri ile test edilmistir.

Tablo 3.8Cok sinifli siniflandirma problemleri

Ornek Sinif Ozellik

Sayisi Sayisi Sayisi
Iris 150 3 4
Wine 178 3 13
Glass 214 6 13
Vowel 528 11 10
Vehicle 846 4 18

Tablo 3.8'de ayrica ele alinan test problemleri ile ilgili 6rnek, sinif ve Ozellik sayilar da
verilmektedir. Bu test problemleri ile ilgili kisa aciklamalar izleyen paragraflarda
verilmektedir.

Iris Plant: Oriintli tanima literatiriinde bulunan veritabanlarindan en ¢ok bilineni Iris Plant
veritabanidir. Fisher'in galismasi bu alanda bir klasiktir ve ginimizdeki galismalarda hala
referans verilmektedir. Veri kimesinde her birinde 50 érnek olan 3 sinif bulunmaktadir. Her
bir sinif, bir iris bitkisi tipini isaret etmektedir. Bir sinif, birbirinden dogrusal olarak
ayrilamayan diger iki siniftan dogrusal olarak ayrilabilir.

Wine: Bu veritabaninda bulunan veriler, italya'nin ayni bélgesinde yetisen ancak ¢ farkli
bicimde ekilen Gzimlerden elde edilen saraplarin kimyasal bir analizinin sonuglaridir.

Glass : Cam veri kimesi, bir cam 6rnekleminin 6z yapisini belirlemek icin kullaniimigtir. Cam
turlerinin siniflandinldigi bu ¢galisma kriminolojik arastirma ile glidilenmistir.

Vovel: Sesli harfler veri kiimesindeki veriler California Universite'sinden elde edilmigtir.

PKF algoritmasi temelindeki ¢oklu siniflandirma yaklasimlari icin elde edilen sonuglar Tablo
3.9 ile iki amagli tamsayili programlama yaklasimi kullanilarak elde edilen sonuglar ise Tablo
3.10 ile verilmistir. PKF algoritmasi egitim asamasinda herhangi iki kimeyi tam olarak
ayirabildigi icin, Tablo 3.9'de verilen 1el-PKF ve 1leh-PKF ydntemlerinin tamaminda egitim
bagarisi %100 olmustur. iki amagli tamsayili yaklasim temelindeki coklu siniflandirma
yontemlerinde ise egitim ve test basarilari Tablo 1.5.3'de birlikte verilmigtir.

En sik karsilasilan ¢ok sinifli siniflandirma problemlerinden biri olan lIris igin literatiide %81
ile %98.67 arasinda degisen, cok farkh sonuglar yer almaktadir.. Iris veri kimesi i¢in bu
calismada elde edilen en iyi on-kez ¢apraz dogrulama basarimi %97.33, 1eh-ITS yaklagimi
ile elde edilmistir.

Wine veri kimesi de Iris gibi sik kullanilan veri kiimelerindendir. Literatlrde bu veri kimesi
Uzerinde elde edilmis test basarimlari %88.44 ile %100 arasinda degismektedir. 1eh-ITS
yaklasimi ile wine veri kiimesi icin %96.63 test basarimi elde edilmigtir.

Glass veri kiimesi i¢in dogrusal ylzeyler kullanan yaklasimlar igin test basarimlari %54.67 ile
%67.2 arasinda gergeklesmistir. En yuksek basari dogrusal olmayan kernel fonksiyonlari
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kullanarak %73.832 olarak raporlanmigtir. Glass veri kimesi i¢in en iyi ikinci capraz
dogrulama basarimi %72.43, 1eh-iTS yaklasimi ile elde edilmistir.

Vowel veri kiimesi igin 1eh-iTS yaklasimi ile elde edilen sonug %92.05 olmustur. Bu sonug
dogrusal yuzeyler veya kernel fonksiyonu kullanan yaklasimlar ile elde edilen sonuglardan
daha iyidir. Ancak dogrusal olmayan kernel fonksiyonlarinin kullanildigi yaklasimlar ile daha
iyi sonuglar elde edilmistir.

Tablo 3.9 PKF algoritmasi temelli ydntemler ile on kez ¢apraz dogrulama test sonuglari

lel-PKF leh-PKF
Iris 93.33 96.67
Wine 92.7 96.63
Glass 67.29 65.42
Vowel 87.31 87.12
Vehicle 79.91 78.28

Tablo 3.10 iki amagh tamsayili PKF yaklagimi igin on kez ¢apraz dogrulama egitim ve test sonuglari

lel-iTS leh-iTS
Egitim Test Egitim Test
Iris 100 94.67 98.59 97.33
Wine 100 92.7 100 96.63
Glass 95.07 72.43 100 70.6
Vowel 99.96 87.12 99.87 92.05
Vehicle 94.68 82.03 94.85 79.79

Cok sinifli problemlerin ¢ézimu icin PKF temelli yeni yaklagsimlar onerilmistir. Tam veri
kimeleri icin PKF algoritmasi ile 2, iki amagh tamsayili PKF yaklagimi ile 2 olmak Uzere
toplam doért model ile deneyler yapilmistir ve elde edilen sonuglar sunulmustur. PKF
algoritmasi temelli yontemler ile elde edilen sonuglarin timinde egitim basarimi 100 olarak
gerceklesmektedir. iki amagli tamsayili yaklasim ile elde edilen sonuglar, PKF algoritmasina
gore genellikle daha iyi ¢cikmistir. Ayrica egitim ve test basarimlari arasindaki fark azalmis,
bdylece genellestirme bagsarimi artmigtir. Literatirde en iyi sonuglar Hsu ve Lin (2002)
tarafindan, dogrusal olmayan kernel fonksiyonlari kullanan destek vektor makineleri ile elde
edilmistir. Hsu ve Lin, her test problemi icin en iyi kernel fonksiyonunu belirlemek Uzere,
fonksiyon parametrelerinin farkli degerlerine gére 225 model ¢ézdirmuis ve elde ettikleri en
iyi sonuglan yayinlamiglardir. PKF temelli yaklasimlarin hig¢birinde DVM'lerin kernel
disuncesi kullaniimamistir. Buna ragmen dogrusal olamayan DVM'ler ile rekabet edebilecek
sonugclar elde edilmistir.

Projede 11, 12 ve Imax normlarinin farkli kombinasyonlarinin lineer fonksiyona eklenmesi ile
alti farkh fonksiyon tanimlanmistir. PKF algoritmasi, yeni tanimlanan bu fonksiyonlar ile
calisacak sekilde uyarlanmistir. PKF algoritmasinin yeni hali, literatirde iyi bilinen ve daha
once 11 normu icin denemeleri yapilan ¢ok sinifli test problemleri Uzerinde denenmistir. Test
veri kimeleri ile ilgili bilgiler Tablo 3.11 ile verilmistir. PKF algoritmasi temelli bire kars! bir ve
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bire karsi hepsi yaklagimlari ile elde edilen sonuglar sirasiyla Tablo 3.12 ve Tablo 3.13 ile
Ozetlenmistir.

Tablo 3.11 Ele alinan ¢ok sinifli problemler igin drnek, 6zellik ve sinif sayilar

01 Iris 02 Wine (0K] 04 Vowel (0]5)
Glass Vehicle
Ornek sayisi 150 178 214 528 846
Sinif sayisi 3 3 6 11 4
Ozellik sayisi 4 13 13 10 18

Tablo 3.12 Bire karsi bir (1e1) yaklagimi ile elde edilen test veri kiimelerine ait sonuglar

Iris Wine Glass Vowel Vehicle
01-1e1-PKF-I; 93.33 92.7 67.29 87.31 79.91
5 93.33 94.38 62.62 85.42 81.56
(I, 1) 94.00 96.07 67.76 85.61 81.80
(I1, Imax) 96.67 94.94 65.89 85.04 80.14
(I, 12, Imax) 94.00 96.07 64.95 85.23 80.26
[ - 96.67 94.94 64.49 85.23 81.09

Test veri kimeleri Uzerinde yapilan denemeler sonucunda yeni konik fonksiyonlar icinde
tamamen digerlerine Ustln gelen bir fonksiyona rastlanmamigstir. Fakat yukaridaki tablodan
da goériuldugu gibi farkli fonksiyonlar farkh veri kiimeleri icin daha basarili olmustur. Bazi
fonksiyonlar igin oldukca dikkat gekici sonugclar elde edilmistir. “iris” veri kiimesi icin 1e1-PKF
yaklagsimi ile 11 normlu fonksiyonlar kullanilarak elde edilen basari orani 93.33 olmus, fakat
bu veri kimesi icin (I1,Imax ) ve Imax normlu fonksiyonlar kullanilarak 96.67 gibi yuksek bir
basari orani elde edilmistir. Benzer sekilde “Wine” veri kiimesi icin 96.07 basari orani (11,12 )
ve (1, 12, Imax ) normlu fonksiyonlar ile, “Vehicle” veri kimesi i¢in 81.80 basari orani (11,12 )
normlu fonksiyon ile elde edilmistir.

Tablo 3.13 Bire karsi hepsi(1eH) yaklasimi ile elde edilen test veri kiimelerine ait sonuglar

Iris Wine Glass Vowel Vehicle
01-1eH-PKF-l; 96.67 96.63 65.42 87.12 78.28
5 95.33 95.51 64.95 84.09 76.12
(I, 1) 94.67 95.51 68.69 84.47 77.66
(11, Imax) 96.67 93.26 71.5 82.77 77.66
(I, 12, Imax) 94.00 93.26 66.36 83.90 78.37
[ 95.33 93.26 64.02 83.90 76.83

Tablo 3.13’da goéruldugu gibi, 1-e-h yaklagimi ile “Iris”, “Wine”, “Vowel” veri kimeleri igin en
yuksek basari oranlari I; normlu PKF algoritmasi ile elde edilmistir. “Glass” veri kiimesi igin
en yuksek basari orani |l; ve l,ax normlarinin kombinasyonu, “Vehicle” veri kimesi igin de en
ylUksek basari orani Iy, I, ve Iha normlarinin kombinasyonu ile elde edilmigtir.
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Bu sonuglar, projede geligtirilen yeni siniflandirma algoritmalarinin 6nemini gostermektedir.

4 IMKB’DE iSLEM GOREN SIRKETLERIN DERECELENDIRILMESI
ICIN GELISTIRILEN BiR KARAR DESTEK SiSTEMI

4.1 Veri Tabaninin Olusturulmasi

Sirketlerin  degerlendiriimesinde kullanilacak finansal oranlarin hesabinda IMKB'deki
sirketlerin bir alt kiimesi olan Ulusal Sinai Endeksi’nde yer alan sirketler kullaniimis ve
Finansal oranlarin hesaplanmasinda zaman aralgi, 2002—2007 yillari olarak belirlenmistir.
2007 yiinda bu endekste 151 sirket olmasina ragmen, 2002—-2007 vyillari arasinda verileri
tam olan sirket sayisi 132 adet olarak belirlenmis ve ¢alismada kullaniimak Uzere bu sirketler
secilmigtir. Bu 132 sirketin her biri icin 12 aylk bilangolarinda verilen bilgiler yardimiyla 19
adet finansal oran hesaplanmis ve Ek Tablo 1- Ek Tablo 6 ile verilmistir.

Ayrica 132 adet sirketin, hisse senedi getirilerine ve Karliliklarina gére siniflandiriimasina
ihtiyac duyulmustur. Daha dénce belirlenen 132 adet sirketin hisse senedi getirilerine goére
degerlendiriimesi gerekmektedir. Bu amacla IMKB’de islem gbren 132 adet sirketin 2002-
2007 yillari arasindaki yuzdelik aylik getiri oranlari, IMKB’nin resmi internet sitesinden
(http://www.imkb.gov.tr/sirket/fiyat_getiri.ntm) saglanip dizenlenmis ve bu veriler kullanilarak
elde edilen yillik getiriler EK Tablo 7 ile verilmistir. Getirilerin hesabinda IMKB’nin kullandigi
formdlasyon, kullaniimistir.(http://www.imkb.gov.tr/sirket/fiyat_getiri_aciklama.htm).

Bahsi gecen 132 adet sirket icin 2002-2007 yillari arasinda hesaplanan 19 finansal oran ve
getirileri oranlarinin saklanacagi bir veri tabani olugturulmustur.

4.1.1 IMKB’de islem goren hisse senedlerinin ayhlk getirilerinin hesabi

IMKB'de islem goren hisse senedlerinin aylik getirileri, bir hisse senedinin bir ay boyunca
elde tutulmasi sonucunda elde edilen getiriyi géstermekte olup asagidaki formile gore
hesaplanmistir.

Parametreler:

i . i. aya ait getiri orani,
fi . i. aya ait en son kapanis fiyati,
fi1 . i. aydan bir dnceki aya ait en son kapanis fiyati,

BDL : Ay icinde alinan bedelli hisse adedi,

BDZ : Ay icinde alinan bedelsiz hisse adedi,

r : Righan hakki kullanma fiyati,

t : Ay icinde 1.000,-TL/1 TL nominal dederli bir hisse senedine dédenen net temetti
tutari olmak dzere,

_ fix(BDL+BDZ +1)-rxBDL+t—f,_,
g = £
denklemi ile hesaplanmistir. Yukaridaki formilasyona gére hesaplanan getiri oranlarindan
hareketle sirketlere ait hisse senetlerinin ylzdelik yillik bilesik getiri ve yillik getiri standart
sapmalari hesaplanmistir.
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4.1.2 SQirketlere ait hisse senedlerinin yillik bilesik getiri ve yillara gore ayhk getiri
standart sapmalarinin hesabi

Yilhk bilesik getiri, bir hisse senedinin yiIl boyunca her ay sonunda satilip tekrar alinmasi

sonucunda baslangi¢c donemindeki dederinin kag katina ulastigini géstermekte olup aylk

getiri verileri kullanilarak asagidaki formile gére hesaplanmistir.

Parametreler:

n : Dénem (ay) sayisl,
Gy @ n. ay sonuna kadar bilesik getiri,
gi : i. aya ait getiri olmak uzere,

G, =[].@+g).

seklinde hesaplanmistir. Standart Sapmalar ise aylik yuzdelik getiri orani ortalamalari,

Gn _ Zin:lgi

n

olmak uzere

SS — Z::l(gi _(En)2
" n-1

denklemi ile hesaplanmigtir. 132 sirketin 2002—2007 yillarina ait n=12 i¢in hesaplanan yillik
bilesik getiri ve yillik getiri standart sapmasi verileri, EkK Tablo 7 ile verilmistir.

4.1.3 Finansal oranlar ve getiri oranlari veritabani

IMKB ulusal sinai indeksinde yer alan 132 adet sirketin 2002-2007 yillari arasindaki
bilangolarindan elde edilen 19’ar Finansal oranin ve yine ayni donemlerdeki getiri oranlarinin
sistematik bir sekilde depolanmasi amaci ile olusturulan veritabaninda bulunan tablolar ve
tablolarin arasindaki iligkiler Sekil 4.1 ile gdsterilmektedir.

-~

FIRMALAR DEGERLER GETIRILER
¥ FKOD  p— FKOD I FKOD
AD OKOD VIL

VIL GETIRTY

DOMNEM 33
DEGER
ORAMNLAR
¥ oKkoD
KISAAD
AD
TUR

Sekil 4.1 Finansal oranlar ve getiri oranlari veritabani tablolari ve iligkiler
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Bu veri tabanindaki ORANLAR, GETIRILER, DEGERLER ve FIRMALAR tablolari ile ilgili
ornek ekran ciktilari sirasiyla Sekil 4.2, Sekil 4.3, Sekil 4.4 ve Sekil 4.5 ile gosteriimektedir.

OKOD - | KISAAD - AD -| TUR ~
+ K01 5050 Sermaye — Ozsermaye Orani Kaldirag
| K02 UBDSO Uzun Vadeli Borglar — Devamli Sermaye Orani Kaldirag
+ KO3 UBAD Uzun Vadeli Borglar — Aktifler Orani Kaldirag
+ K04 KBTBO Kisa Wadeli Borglar —Toplam Borglar Qrani Kaldirag
+ KOS og Ozsermaye Carpani Kaldirag
+ K06 BOO Borg-Ozsermaye Orani Kaldirag
+ KO7 BAO Borg-Aktifler Oram Kaldirag
# 101 CO Cari Oran Likidite
H 102 LO Likitide Orani Likidite
# 103 NO MNakit Orani Likidite
+ 04 MSAQ Met isletme Sermayesi — Aktifler Oran Likidite
105 LAAD Likit Aktifler — Aktifler Orani Likidite
+ MO1 MDVE0  Maddi Duran Varhklar — Ozsermaye Oran Mali Yap
+ 02 MDVUBO  Maddi Duran Varhklar —Uzun Vadeli Borglar Orami Mali Yam
+ MO3 MDVDSO  Maddi Duran Varliklar — Devamh Sermaye Orani mali Yapi
+ MO4 DVUBO Duran Varhklar —Uzun Vadeli Borglar Qrani Mali Yap

Sekil 4.2 Oranlar Tablosu

ORANLAR tablosu, oran kodunu gosteren OKOD, oranin kisa adini gosteren KISAAD,
oranin adini gosteren AD, ve oranin turl gosteren TUR alanlarindan olusmaktadir. Bu tablo
her orana &zel verilerin bulundugu statik bir tablodur. Proje kapsaminda ihtiyaclar dahilinde
gerekli gorilirse yeni alanlar eklenerek tablo geligtirilebilir. ~ Ornegin oranlarin farkli bir
siniflamasi yapilmak istenirse yeni bir alan eklenerek bu ihtiya¢ karsilanabilir. Bazi oranlarin
bazi sektorlere gore daha farkli anlamlari olmasi durumunda sektérel bazda benzer bir
ihtiyag karsimiza gikabilir.
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FKOD = | ¥IL - GETIRIY ~-| 85 -~

ADAMNA 2007 -1.58%6  8.5624
ADEL 2007 -7.4184 534411‘3}:1
SASA 2007 -16.8675  4.5901
AFYOM 2007 -0.8400 10.0761
ARALT 2007 20.2893 16.2420
AKCNS 2007 -10.8361 9.1487
AEFES 2007 28.3633  B.8630
AKSA 2007 -22.8192 9.5217
AKIPD 2007 19.2308 9.8845
ALCAR 2007 -14.9968  6.6449
ALKA 2007 38.3838 9.5158
ALTIN 2007 128.6585 16.2663
AMNACM 2007 6.0745 8.2373
ARSANM 2007 18.1818 11.4889
ASUZU 2007 9.51458 6.9603
ARCLK 2007 1.2529) 9.0092
ATEKS 2007 -0.8137  4.1318
AYGAZ 2007 60.4738 B.5EBb
BAGFS 2007 162.7381 10.2342
RAKAR nn7 -78 RARA A 7541

Sekil 4.3 Getiriler Tablosu

GETIRILER tablosu, firma kodunu gdsteren FKOD, getirilerin hangi yila ait oldugunu
gOsteren YIL, getiri ylzdelerini goésteren GETIRIY ve boélim 4.1.2°de anlatildigi gibi
hesaplanan standart sapmayi gosteren SS alanlarindan olusmaktadir. Bu tabloda firmalarin
yilllar bazinda getiri ylizdeleri ve standart sapmalari yer alir. Bu tabloda mevcut durumda
2002-2007 yillari arasinda, 6 yil, 132 firma igin toplam 792 kayit bulunmaktadir.



FKOD
ADANA
ADANA
ADANA
ADANA
ADANA
ADANA
ADANA
ADANA
ADANA
ADANA
ADANA
ADANA
ADANA
ADANA
ADANA
ADANA
ADEL

ADEL

AME

~ | OKOD -

Lo1
Lo2
Lo3
LO4
LOS
Mol
noz2
nMo3
o4
K01
Ko2
K03
ko4
K05
K06
Ko7
Lo1
Lo2

[y

¥IL -
2002
2002
2002
2002
2002
2002
2002
2002
2002
2002
2002
2002
2002
2002
2002
2002
2002
2002

nn7

DOMEM -
12
12
12
12
12
12
12
12
12
12
12
12
12
12
12
12
12
12

172

Sekil 4.4 Degerler Tablosu

DEGER -
2.21692827277904
1.44625606702052

0.910183202771706
0.226022014180279
20.86022559058733
40.3473881264006
656.738180350672
38.0120769361561
1248.12164703512
31.6443495200035
5.78801081975456
4.71296587182554
79.7610540279939
1.30355351748588
30.35535174855877
23.2866171901658
2.23985666448328

0.495515444706334
n 110AN7R0R77727
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DEGERLER tablosu, firma kodunu gdsteren FKOD, oran kodunu gésteren OKOD, oranlarin
hangi yila ve déneme ait oldugunu goésteren YIL ve DONEM ve finansal oranin degerini
gosteren DEGER alanlarindan olusmaktadir. Bu tablo firmalarin yillar ve dénemler bazinda
19 farkh finansal oranina ait degerleri igermektedir. Bu tabloda mevcut durumda 2002-2007
yillari arasinda, 6 yil, 132 firma igin, 19 oran olmak Uzere toplam 15048 kayit bulunmaktadir.
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FKOD - AD -
ADANA  ADANA CIMENTO SANAYii T.A.S.

ADEL ADEL KALEMCILIK TICARET VE SANAYI A.S.

AEFES  ANADOLU EFES BIRACILIK VE MALT SANAYIi A.S.
AFYON  AFYON CIMENTO SAMAYI T.A.S.

AKALT  AK-ALTEKSTIL SANAYIi A.5.

AKCNS  AKCANSA CIMENTO SANAYi VE TICARET A.S.

AKIPD  AKSU IPLIK DOKUMA VE BOYA APRE FABRIKALARI T.A.S.
AKSA  AKSA AKRILIK KIMYA SANAYI A.S.

ALCAR  ALARKO CARRIER SANAYI VE TICARET A.S.

ALKA ALKIM KAGIT SANAYI VE TICARET A.S.

ALTIN  ALTINYILDIZ MENSUCAT VE KOMFEKSIYON FAB.A.S.
ANACM ANADOLU CAM SANAYII A.S.

ARCLK  ARCELIKA.S.

ARSAN  ARSAN TEKSTIL TICARET VE SANAYI A.S.

ASUZU  ANADOLU ISUZU OTOMOTIV SANAYI VE TICARET A.S.

ATCWC AVIKl TCWCTil A C

Sekil 4.5 Firmalar Tablosu

FIRMALAR tablosu, firma kodunu gosteren FKOD ve firmanin adini goésteren AD
alanlarindan olugmaktadir. Bu tablo da ORANLAR tablosu gibi statik yapidadir. ihtiyaglar
dahilinde gerekli gorilmesi halinde tabloya yeni alanlar eklenerek genisletiimesi mimkin
olabilir.

Veritabani sayesinde bilgilere ulasim daha hatasiz ve hizli bir sekilde olabilecektir. Ayrica
burada bulunan bilgiler farkli uygulamalara da hizmet edecek sekilde olusturulmustur.
Finansal oranlar Gzerine yapilacak herhangi bir calismada bu bilgilerin tekrar hazirlanmasi
maliyeti ve kllfetine katlanmak zorunda kalinmayacaktir.

4.2 Uygulama problemlerinin hazirlanmasi ve algoritmalarda denenmesi
Siniflandirma problemlerinin ¢ézimuinde kullanilacak olan algoritmalar GAMS aracihid ile
kodlanmistir. Olusturulan GAMS dosyalarinin farkli problemleri ¢c6zebilmesi icin probleme ait
parametreler metin dosyalari araciligi ile model dosyasina eklenir. GAMS modelinin okudugu
formatta veri dosyalar olugturmak Uzere Excel ortaminda yeni bir sistem tasarlanmistir. Bu
sistem sayesinde kullanici kendi tercihleri dogrultusunda bir siniflandirma problemini elde
edebilmektedir. Olugturulan bir kullanici formu ile hangi doneme ait getirilerin alinacagi,
hangi finansal oranlarin kullanilacagi ve geriye dénik kag donem icin verilerin alinacagi
belirlenir. Kullanicinin bu form araciligiyla belirttigi tercihlere goére Access veritabanina
baglanilarak gerekli veriler Excel ortamina cekilir. Excel sayfasindaki bu veriler GAMS modeli
icin uygun formatta otomatik olarak dizenlenir. Kullanici bu verileri metin dosyasi formatinda
GAMS modeline gore kaydedebilir. Bu sayede, secilen parametrelere gbre 6zel olusturulmus
problem GAMS’te ¢ozilmek tzere hazirlanmis olur.

Sekil 4.6, siniflandirma probleminin GAMS’te ¢6zUmune uygun veri kiimesi olusturmak igin
tasarlanan Excel dosyasini ve “Veri Kiimesi Olusturma” kullanici formunu gostermektedir. Bu
form sayesine 6nceki paragrafta bahsedilen tim kullanici tercihleri alinir. Daha sonra
“Verileri Getir” butonuna basildiginda tercihlere goére ilgilenilen veriler bu Excel sayfasina
getirilir. Henliz sayfadaki ilk satirda bulunan Gglnci digme, “siniflandirma problemini ¢6z”
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digmesi, problemin otomatik ¢6zUminid yapmamaktadir. Bu dugmeye basildiginda, sadece
sayfada bulunan veriler GAMS modelinde kullanilacak formatta bir metin dosyasina
aktarilmaktadir. Onimiizdeki alti aylik dénemde, bu diigmenin secilen problemi otomatik
olarak GAMS’i cagirarak ¢ozecek ve sonuglarini Excel'e alacak sekilde duzenlenmesi
planlanmaktadir. Bu sayede gelistirilen sistem veritabani, model tabani, kullanici araytzleri
ve kullanicilari ile tam bir karar destek sistemi olacaktir.

A B
; Veri KiimesiOlugturma i SayfayiTemizle
2
& Veri Kimesinin Qlugturulmasi |£|
4
5
E — Getiri Siniflaninin Belirlenmesi
7 Getirilerin Alnacag il | 2003 j Verileri Getir
8 En Iyi Getiri Qrar )
9 Iptal
10 En Kot Getiri Orar I:l
11 Sinif Sayis I:l
12
13 ! -
14 — Finansal Oranlanin Segimi
15 Likidite Cranlan Mali ¥api Oranlari Kaldirac Oranlan
1 O Lot O wmot O ko1
17 O o2 0O mo2 O ko2
1= O Lo3 O wmos [0 ko3
1 [0 o4 O mo4 O ko4
0 [ vos [ os
21 O xos
22 0O Koz
25 .
24 Kac yil geriye bakilacak 1j
25
26
27 h
28
29

Sekil 4.6 “Veri Kiimesi Olusturma” kullanici formu.

Kullanicinin belirledidi tercihlere gore olusturulmus bir 6rnek veri kimesi Sekil 4.7 ile
gOsterilmektedir. Verilerin Excel ortamina alinmasinin ardindan getirilere goére siniflar
belirlenerek veri kimesi olusturulur. Sinif sayisi ve sinif araliklan girildiginde getiri
yuzdelerinin bulundugu situna gore getiri siniflari otomatik olarak olusturulmaktadir. Sinif
araliklarinin belirlenmesinin ardinda veriler GAMS modeline uygun halde kaydedilir ve GAMS
modeli ¢ozdarular.
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A B U] N (9] P a R ] I u v W X AATAHTACTAD T AE
1 Veri Kiimesi Olugturma Sayfayi Temizle Siniflandirma Problemini Gz 147.951| Aralik -500| -20 0 20/ 50
2 y v -20 0l 20 50 500
3 -57.926| Sinif 1 2 3 4 ]
4 132 36 40 28 11 17
5 |sutun 2 3 8 15 12 2 3 8 8 15 5
6 2004 2004 2004 2004 2004 2005 2005 2005 2005 2005 2006 50 -
7  SirketinKisa * CO LO MDVUBO OC uBDSO CO LO MDVUBO MDVUBO o] Sinif 2006 Getiri [%] a0 |
8 Il 2 3 4 5 6 7 8 9 10 21 "
9 ADANA 1 4623 316 882271 1109 3,174' 8276 316 1239.247 1239 247 1.061 3 18.342 o
10 ADEL 2 2232 0474 478631 1529 11,52’1' 2636 0474 455727 485 727 1.466 3 17.927 N ) R 4 R
11 SASA 3 121 0.647 3.212 1686 13.369° 1.221 0.647 15.249 15.249 1.838- -34.127
- r
12 AFYON 4 2823 0388 414929 1409 16.001 3279 0.388 513.904 513.904 1331 2 -4
r
13 AKALT 5 2244 1715 497484 6.826 41585 17 1715 527.496 527.496 8.531- -22.642
14 AKCNS 6 3736 2861 769.839 1.184 7.404" 4687 2.861 775.305 775.305 1159 4 25123
15 AEFES 7 2192 147  423.00% 1681 13.989° 1.095 147 338.959 338.959 1994 3 18.206
16 AKSA 8 2902 209 537.849 2575 19.472° 2685  2.09 583.63 583.63 2355 3 16.097
17 AKIPD 9 2027 1.058 299.41 1522 10993  1.803 1.058 264 979 264.979 1.551- -32.026
18 ALCAR 10 352 2513 646.772 1.306 49537 3134 2513 670.352 670.352 1343 3 14.942
19 ALKA 11 2429 0.939 1568.3 1221 48787 1928 0.939 1062.696 1062.696 1.334 -39.264
20 ALTIN 12 1116 0576  B69.811 2226 83" 114 0576 557.62 557.52 2218 T0.714
2 ANACM 13 204 1038 411739 1505 19.0447 1428 1038 313.548 313.548 1725 2 -4.736
22 ARSAN 14 1949 0984 407856 155 200327 1392 0984 470573 470.573 1.69. -28.402
23 ASUZU 15 2138 0978 594346 1.56 8,323' 2667 0978 560.837 560837 1448 -24.229
24 ARCLK 16 1734 1112 190203 2075 15,743' 1835 1112 103.66 103.66 2075 2 -7.086
- . I [ — _———r PR —_— — - - R

Sekil 4.7 Ornek veri kiimesi

Uygulama problemlerinin tasarlanan matematiksel modellerde denemelerini sistematik olarak
gerceklestirebilmek igin tasarlanan VBA temelli Excel dosyasi Uzerinde bazi gelistirmeler
yapilmistir. Bu gelistirmeler kisaca izleyen paragraflarda agiklanmaktadir.

Veri kiimesinin olusturulmasi Sekil 4.8 ile verilen araylz sayesinde gergeklestiriimektedir. Bu
araylzde kullaniciya yeni finansal oranlari segebilme imkani taninmaktadir. Bunun yani
sira, veri kimesinin ¢ok 6énemli bir kismini olusturan getiri siniflarinin belirlenmesinde sinif
sayisinin girilmesi igin iki yeni metin kutusu araytze eklenmistir. Bu metin kutularindan bir
tanesi getiri ylizdelerine gore zarar eden sirketlerin kag sinifta ele alinacagini belirlemektedir.
Diger metin kutusu ise kar eden sirketler icin sinif sayisinin alinmasinda kullaniimaktadir.

Veri Kimesinin Clugturulmasi '_l - a - ﬁ

Getiri Siniflarinin Belirlenmesi
Getirilerin Alinacad il 2|JD3|j Snf Sayilan  Zarar| 2

Kag yil gerive baklacak 1ﬂ Kar| 2

Finansal Cranlann Segimi

Likidite Oranlan Mali Yap Oranlan Kaldirag Oranlarn Getiri Oranlar
O Lot O mow O kot O co1
O Loz O moz [0 ko2 O G0z
O Los O mo3 [0 ko3 O co3
O Lo4 O mo4 [0 ko4
O Los [0 kos

[0 kos

O ko7

Verileri Getir iptal

Sekil 4.8 Veri kiimesi olusturma arayuzi
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Veri kimesi olusturma araylzinde gercgeklestirilien degisiklerin yani sira, verilerin Access
veritabanindan alinmasi ve Excel sayfasina getirilerek veri kiimesinin olusturulmasinda da
bazi degisiklikler gerceklestirilmistir. Verileri hatasiz bir sekilde GAMS’te gelistirilen modellere
aktarabilmek igin Excel sayfasina, Sekil 4.9 ile gosterildigi gibi, satir ve situn numaralari,
hangi sirketin hangi sinifa ait oldugunu gdsteren “Sinif‘ situnu ve sinif araliklari eklenmistir.
Olusturulan bu Excel sayfasinin dinamik bir sekilde kullanilabilmesi i¢in bahsedilen eklemeler
yapilirken dogrudan degerleri yazdirmak yerine, getiri ylizdesine gore siniflari belirleyen ve
hangi sinifta kag¢ sirket oldugunu sayan formuillerden yararlaniimistir. Bu sayede kullanici
isterse sinif ararliklarinin alt sinirlarini  degistirerek yeni uygulama problemleri elde
edebilmektedir.

F - ™
@;\\ - i ini i _| A i i Tablo Araclan - E@g
fﬁ/ Girig Ekle Sayfa Didzeni Formiller Veri Gozden Gegir Gardndm Geligtirici Tasanm 'Q) - 3 X

J7 - fe| -35.49 ¥
B C D E F G H |1 | K L M
2
3 2002 2002 2003 Sinif Arahklan
s L1 Mol s Getri%
5 1 2 3
6 |ADANA CIMENTO SANAYII TAS. ADANA 1 2217 40347 3 562 -70.99 -35.49 1] 2
7 |ADEL KALEMCILIK TICARET VE SANAYi A5, ADEL 2 224 34552 3 353 -35.49 0 2 17|
8 |ANADOLU EFES BIRACILIK VE MALT SANAYII A5 AEFES 3 1278 91279 3 336 0 159.21 30 111
9 |AFYON CIMENTO SANAYI TAS. AFYON 4 2671 27.167 3 393 158.21 31842 4] 7,
10 |AK-AL TEKSTIL SANAYIT AS. AKALT 5 1563  47.393 3 851
11 | AKCANSA CIMENTO SANAYI VE TICARET AS. AKCNS 6 2664 62.09 3 892
12 |AKSU iPLIK DOKUMA VE BOYA APRE FABRIKALARI TAS. AKIPD 7 0722 46382 3 724
13 | AKSA AKRILIK KIMYA SANAYI AS. AKSA 8 1948 35748 3 264
14 |ALARKO CARRIER SANAYI VE TICARET AS. ALCAR 9 2102 46626 3 134
15 |ALKIM KAGIT SANAYI VE TICARET AS. ALKA 10 244 36.19 3 537
16 |ALTINYILDIZ MENSUCAT VE KONFEKSIYON FAB.AS. ALTIN 1 1897  BO.777 3 68
17 | ANADOLU CAM SANAYIT AS. ANACM 12 1118 64096 3 449
18 ARCELIKAS. ARCLK 13 1802 55.203- 214
19 | ARSAM TEKSTIL TICARET VE SANAYI A5. ARSAN 14 2.208 61.24 71
20 |ANADOLU ISUZU OTOMOTIV SANAY] VE TICARET A5, ASUZU 15 1267 83134 3 784
21 |AKIN TEKSTILAS. ATEKS 16 206 26879 3 705
22 |AYGAZ AS. AYGAZ i7 1648 57821 2 64
M 4 » v | Sayfal Sayfa2 . Sayfa3 1 NI I
Hazr | 2 Ortalama: -53725 Say: 4 Toplam: -21.49 Uﬁlﬁl %85 (=) (1) ()

Sekil 4.9 Bir uygulama problemi 6rnegi

Excel sayfasinda yapilan gelistirmelerden sonuncusu ise elde edilen uygulama probleminin
GAMS programinda dogrudan ¢ézilmesini saglayan boélimdur. Sekil 4.10 ile gosterilen
“Problem C6z” formu; ¢bzum yontemi ile ilgili bilgilerin, GAMS proje dosyasinin bulundugu
yerin ve uygulama problemi icin GAMS’in kullanacagi “include” dosyanin adinin kullanicidan
alinmasini saglar. “C6z” dugmesine basildidinda, Excel’de bulunan veriler ve probleme ait
bilgiler GAMS modellerinin okuyacagi formatta bir metin dosyasina yazdinlir ve ilgili
algoritma calistirilir. Sonuglar hem gams veri degistirme dosyasina (gdx) hem de bir metin
dosyasina yazdirilir.
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F -
Problem Céz ’ @ ’ I&

1kili simflandirma yaklagim

i* PKF .ﬁ.lgnritmas@ (" Iki Amach Tamsayih Yaklasim

Coklu Smflanding Clusturma Y éntemi
" bire kars bir (121} (% bire kars hepsi - {1eh)

Cok Simfll Problemler Igin GAMS Proje Dosyas!

| C:YUsers\Gurkan\Documents \Projeler iTubitak 1001 - KOUVCokSinifli

Kaydediecek veri dosyasimin adi

| imkb00 1. et Géiz fptal

e e e e e e

o= — —— — —— J——

Sekil 4.10 “Problem C6z” arayizi

Yapilan gelistirmeler sayesinde veritabani, modelleri ve kullanici arayuzleri ile getirilere gore
sirketlerin siniflandirmasi igin bir karar destek sistemi ortaya ¢ikariimistir.

IMKB'de Islem Goéren 132 Sirketin Yillk Hisse Senedi Getirilerine goére Coklu
Siniflandinimasinda PKF algoritmasi  temelli yaklagsimlarin, denenmesi igin test
problemlerinin olusturulmasi gerekmektedir. Finansal oranlar, dort grupta ele alinmistir.
Bunlar, Likitide Oranlari (5 adet), Mali Yapi Oranlari (4 adet), Kaldira¢g Oranlari (7 adet) ve
Piyasa Degerini Olgen Oranlardir (3 adet). Test problemlerini tanimlamada kullanilan
parametreler asagida verilmistir.

t: Hisse senedi getirilerinin hesaplandigi yil (t = 2002,..., 2007).
m: Hisse senedi getirilerinin ayrildidi sinif sayisi (m = 2,..., 8).
g: Siniflandirmada kullanilan 6zellik vektdriinde yer alan finansal oran grubu

[0 = 1 (sadece Likitide Oranlari), 2 (sadece Mali Yapi Oranlari), 3 (sadece Kaldirag
Oranlar), 4 (sadece Piyasa Degeri Oranlari), 5 (Hepsi)].

n: Ozellik vektorlerinin geriye dogru gdz énline alindigi yillarin sayisi (n = 1,...,5),

PKF algoritmasi temelli yaklagsimlarin performansi 10 kez c¢apraz dogrulama ile test
edilmistir. Performans gostergesi olarak, ortalama test basarisi olarak belirlenmistir.

4.3 Hesapsal Sonuglar
Farkli parametre degerleri icin elde edilen test sonuclari Tablo 4.1’de verilmigtir.



Tablo 4.1 PKF algoritmasi temelli ydntemler ile on kez ¢apraz dogrulama test sonuglari

T m g N PKF Basari
Algoritmasi Orani
2008 2 5 1 1lel-PKF 0.78
2 5 1 leh-PKF 0.87
3 5 1 1lel-PKF 0.75
3 5 1 leh-PKF 0.78
6 5 1 1lel-PKF 0.62
6 5 1 leh-PKF 0.65
8 5 1 1leh-PKF 0.45
2004 2 5 1 leh-PKF 0.71
2 5 2 1leh-PKF 0.67
4 5 1 leh-PKF 0.65
4 5 2 leh-PKF 0.66
6 5 1 leh-PKF 0.49
6 5 2 1leh-PKF 0.55
8 5 1 leh-PKF 0.5
8 5 2 1leh-PKF 0.49
2006 2 5 1 leh-PKF 0.75
2 5 2 1leh-PKF 0.76
2 5 3 leh-PKF 0.77
4 5 1 leh-PKF 0.75
4 5 2 leh-PKF 0.80
4 5 3 1leh-PKF 0.72
6 5 1 leh-PKF 0.64
6 5 2 1leh-PKF 0.65
6 5 3 leh-PKF 0.50
8 5 1 1leh-PKF 0.50
8 5 2 leh-PKF 0.51
8 5 3 1leh-PKF 0.40
2006 2 5 1 leh-PKF 0.58
2 5 4 1leh-PKF 0.55
4 5 1 leh-PKF 0.27
4 5 3 1leh-PKF 0.31
6 5 1 leh-PKF 0.29
6 5 4 1leh-PKF 0.26
8 5 1 leh-PKF 0.14
8 5 3 1leh-PKF 0.14
2007 2 5 1 leh-PKF 0.64
2 5 3 1leh-PKF 0.57
2 5 5 leh-PKF 0.50
4 5 1 1leh-PKF 0.53
4 5 3 leh-PKF 0.49
4 5 5 1leh-PKF 0.42
6 5 1 leh-PKF 0.45
6 5 5 leh-PKF 0.30
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leh-PKF 0.37
leh-PKF 0.28

(S2 0 )

Finansal oranlarin basari orani lzerinde etkisi Tablo 4.2’de verilmistir.

Tablo 4.2 Finansal oranlarin 1eh-PKF’nin Basari Orani Uzerinde etkisi

2003 2 1 1 leh-PKF 0.87
2008 2 2 1 leh-PKF 0.84
2008 2 3 1 leh-PKF 0.84
2003 2 4 1 leh-PKF 0.86
2008 2 5 1 leh-PKF 0.87
2003 4 1 1 leh-PKF 0.77
2008 4 2 1 leh-PKF 0.77
2008 4 3 1 leh-PKF 0.77
2003 4 4 1 leh-PKF 0.76
2008 4 5 1 leh-PKF 0.74
2008 8 1 1 leh-PKF 0.49
2008 8 2 1 leh-PKF 0.48
2008 8 3 1 leh-PKF 0.48
2003 8 4 1 leh-PKF 0.49
2008 8 5 1 leh-PKF 0.45

Finansal oran gruplarinin, Basari Orani Uzerinde énemli bir etkisinin olmadidi goérulmektedir.
Basari oranini etkileyen en dnemli faktorler, grup sayisi ve sirketlerin gruplara dagihmidir.

Gelistirilen Karar Destek Sistemi sayesinde secilen finansal oranlara ve yillara gore sinirsiz
sayida siniflandirma problemi olusturmak mimkindir. Herhangi bir yil icin olusturulacak
siniflandirici, o yili kapsamayan geriye donuk belirli sayida yil igin segilen finansal oranlari
kullanmaktadir. Boylece elde edilen siniflandirici, iginde bulunulan yila ait finansal oranlari
kullanarak bir sonraki yila yonelik tahmin yapmada kullanilabilmektedir. 2006 yilinda
sirketlerin getiri oranlarini tahmin etmek Gzere bir yil 6dnceki, 2005 yili, Fiyat-Kazang, Fiyat-
Nakit Akisi, Piyasa Degeri- Defter Dederi, Sermaye Ozsermaye, Uzun vadeli borglar-Devamii
sermaye finansal oranlarini kullanarak bir veri kiimesi hazirlanmigtir. Hazirlanan veri kiimesi
icin PKF algoritmasi ve tamsayil yaklasim kullanilarak siniflandirici  fonksiyonlar
olusturulmustur. PKF algoritmasi ile elde edilen test basarisi %61.36, P matrisinin
genisletiimesine izin verilen tek amacl tamsayili yaklasim ile ise test basarisi 0.32 tolerans
degeri ile 18 fonksiyon kullanilarak olusturulan siniflandirici sayesinde %71.21 olarak elde
edilmistir. Bu problem ile ilgili farkh tolerans degerleri igin yapilan analizler asagida verilen
tabloda gdsterilmektedir.
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0 0.3 0.32 0.35
fonk
AO Say. Ort_yk Egitim_B Test B Ort_yk Egitim_B Test_ B Ort_yk Egitim_B Test B Ort_yk Egitim_B Test_B

0.6389 | 05682 1 06541} 05909 1 06541} 0.6061 1 06541

1 1 1

2 2 2 0.6869| 0.5833 2 0.7062 0.6212 2 0.7062| 0.6288 2 0.7071) 0.6136
3 3 3 0.7248 0.6061 3 0.7424 0.6364 3 0.7433] 0.6364 3 0.7441 0.6439
4 4 4 0.7534 0.6136 4 0.7753 0.6439 4 0.7753 0.6439 4 0.7786 0.6364
5 5 5 0.7778 0.6061 5 0.7997 0.6439 5 0.7997 0.6439 5 0.803' 0.6515
6 6 6 0.798 0.6212 6 0.8216) 0.6364 6 0.8216/ 0.6515 6 0.8249 0.6591
7 7 7 0.8157 0.6136 7 0.8392 0.6515 7 0.8392 0.6439 7 0.8434 0.6364
8 8 8 0.8325 0.6212 8 0.8561/ 0.6364 8 0.8561 0.6439 8 0.8611 0.6439
9 9 9 0.8485 0.6288 9 0.8712 0.6667 9 0.8712 0.6515 9 0.8771 0.6894
10 10 10 0.862 0.6288 10 0.8864 0.6742 10 0.8864 0.6667 10 0.8906 0.6818
11 11 11 0.8729 0.6212 11 0.8982 0.6591 11 0.899 0.6742 11  0.9015 0.6894
12 12 12 0.883 0.6439 12 0.9066 0.6667 12 0.9074 0.6742 12 0.9099 0.6742
13 13 13 0.8914 0.6439 13 0.915 0.6818 13 0.9158 0.6894 13 09184 0.697
14 14 14 0.8998 0.6136 14 0.9234] 0.697 14 09242 0.697 14 09268 0.697
15 15 15 0.9082 0.6212 15 0.9318 0.6894 15 0.9327 0.697 15 0.9352 0.6894
16 16 16 0.9167 0.6136 16 0.9402- 16 0.9411] 0.7045 16 0.9436 0.697
17 17 17 0.9251 0.6136 17 0.9487 0.6894 17 0.9495 0.697 17 0.952 0.7045
18 18 18 0.9335 0.6212 18 09571 18 0.9579- 18 0.9604 0.7045
19 19 19 0.9419 0.6212 19 0.9655 0.697 19 0.9663 0.7045 19 0.9689 0.697
20 20 20  0.9503 0.6288 20 0.9739 0.697 20 0.9748 0.7045 20 09773 0.697
21 21 21 0.9588 0.6439 21  0.9823 21 0.9832 0.7045 21  0.9857 0.7045
22 22 22 0.9672 0.6364 22 0.9891 22 0.9899 0.7045 22 0.9924 0.7045

40 40 27 106439 244 1 06818 243 1 0697 239 1.

Tek amacli tamsayili yaklasim ile elde edilen nihai siniflandirici fonksiyon, 18 polihedral
konik fonksiyonun noktasal minimumu olarak tanimlanmaktadir. 2005 yilinin finansal oranlari
kullanilarak 2006 yilini tahmin etmek Uzere olusturulan bu siniflandirici fonksiyon, 2006
yilinin finansal oranlari kullanilarak 2007 yil igin sirketlerin hangi sinifa ait oldugunu
belirlemek Gzere kullaniimistir. Asagidaki tabloda g(x) sttunu bu fonksiyon ile elde edilen
degerleri gostermektedir. 2007 yilindaki gercek sinif ile fonksiyon yardimiyla belirlenen
siniflar karsilastinldiginda %66.91 siniflandirma basarisi elde edilmistir.

Tahmin
edilen
K01 K02 GO01 G02 G03 Sinif g(x) sinif
1 2 3 4 5 6
1 36.096 1.315 13.932 9.179 3.743 -0.79685
2 26.584 10.426 6.635 5.335 1.416 -0.61872
3 58.944 22.331 0 0 0.705 -0.12769
4 0.347 11.225 22.042 15.308 4,924 1.096358
5 7.71 44.409 0 0.956 0.338 0.542773
6 22.543 6.236 15.184 10.168 1.916 -0.94383




8.15 18.119 17.038 10.398 3.428 0.003545

4.395 16.796 28.639 3.607 0.559 -1.04969

28.674 12.657 16.978 6.77 0.863 -0.68499
10 6.894 5.008 14.166 9.362 1.082 -0.17405
11 61.799 7.309 0 18.866 0.975 0.810254
12 24.731 10.827 4.991 3.232 0.544 -0.99384
13 25.072 25.65 19.887 7.535 1.598 -0.21044
14 31.607 18.035 0 11.827 0.516 0.354976
15 9.151 7.424 11.516 7.765 1.818 -0.25683
122 25.576 17.208 17.039 10.229 2.778 -0.08168
123 92.957 8.243 0 21.271 1.329 1.155399
124 7.699 16.824 8.071 5.968 1.973 -0.75255
125 35.778 5.153 24.713 12.095 1.571 -0.16941
126 61.382 34.935 14.181 8.081 1.715 0.225417
127 47.787 20.041 12.445 5.832 2.374 -0.44769
128 33.814 2.975 5.517 4.796 0.901 -0.98524
129 15.076 36.763 9.32 4.833 0.787 -0.22774
130 112.619 25.142 9.793 4.495 1.42 -0.13689
131 36.181 24122 0 40.932 0.792 3.363297
132 41.832 5.227 7.507 4.028 0.915 -0.85431

5471.66 2463.101 2831.816 1563.829 223.725

Basari -

Tesekkur

Projeye saglamis oludugu desteginden dolayir TUBITAK'a ve arastirma projelerinin
desteklenmesi politikalarinin olusturuimasinda emegi gecen herkese tesekkur ediyoruz.
Projenin gercgeklestiriimesi surecinde yakin destedini esirgemeyen ve projeye ev sahipligi
yapan izmir Ekonomi Universitesine de tesekkiir ediyoruz. Basindan beri proje raporlarimizi
titizlikle inceleyerek elegtirileri ile bu raporlarin guglenmesine sagladiklari katkidan dolayi
danisman ve raportdrlere de ayrica tesekkir ediyoruz.

Sonugc ve Oneriler

Bu proje kapsaminda, O6zellikle matematiksel programlama tabanli yeni yaklasimlarin
geligtiriimesine odaklaniimistir. Bu anlamda proje arastirmacilardan Gasimov ve Ozturk
(2006) tarafindan tanimlanan yeni bir fonksiyon sinifi olan Polihedral Konik Fonksiyonlar
c¢alismanin merkezinde yer almistir. Daha énce sunulmus olan Polihedral Konik Fonksiyonlar
Algoritmasinin (PKFA) calisma sistemi ve hem ikili hem de ¢oklu siniflandirma problemleri
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Uzerine uygulanmalari ile ilgili detayli agiklamalar yapiimistir. Polihedral konik fonksiyonlar
algoritmasi ile sonlu adimda herhangi iki kiimenin tam olarak ayrilabilecegdi ispatlanmis ve
literatlrdeki test problemleri Gzerinde yapilan denemeler sonucunda test basarilarinda
oldukga iyi sonuglar elde edilmigtir.

PKFA’nin egitim ve test basarilari arasindaki farkinin azaltilmasi, yani genellestirme
basarisinin arttinimasi duslncesi, yeni yodntemlerin arastiriimasi igin bir motivasyon
saglamistir. Yine bu proje kapsaminda tamsayili programlama temeline dayanan iki amagli
bir matematiksel model geligtiriimistir. Bu iki amagh tamsayili yaklagim (IATS) ile siniflandirici
fonksiyonu olusturacak PKF’ler, ayrilan nokta sayisini enblytkleyecek ve secilen fonksiyon
sayisinl enklgukleyecek sekilde bir araya getiriimektedir. Bu sayede genellestirme
basarisinin arttigi gésterilmistir.

Polihedral konik fonksiyonlar, dogrusal bir fonksiyonun I; normu ile genisletiimesi ile elde
edilen bir fonksiyon sinifi olarak tanimlanmistir. Bu proje kapsaminda I, ve |hax normiari
kullanilarak polihedral konik fonksiyonlar sinifi genellestiriimistir. Bu sayede |I; normu ile elde
edilemeyen ayirici ylzeylerin olusturulmasi saglanmistir. Gerek |; gerekse diger normlar ile
elde edilen fonksiyonlarin grafiklerinin nasil olustugu, parametrelere karsi nasil degistigi ve
ayirict yuzeyler arasindaki farkhliklar G¢ boyutlu grafikler yardimiyla detayli gekilde
gosterilmistir. Yeni tanimlanan normlar ile PKFA'nin ¢ok sinifli problemler igin basarilari da
detayl testler ile sunulmustur.

Yine by projede sirket derecelendirme problemi, finansal oranlara dayal bir siniflandirma
problemi olarak tariflenmistir. Bu problemde gercek siniflar, belirli bir yil icin getiri
oranlarindan; 6zellik vektorleri ise getiri yilini kapsamayacak sekilde sirketlerin gecmisteki
finansal oranlarindan elde edilmistir. Yiizlerce sirket, onlarca finansal oran icin 2002-2007
yillari arasinda bu gekilde neredeyse sinirsiz sayida siniflandirma problemi tarif edilebilir. Bu
sebeple, getiri oranlar ve finansal oranlarin tutulmasi icin bir veritabani tasarlanmis ve bu
veritabani ile geligtirilen siniflandirma ydntemlerinin bir araya getirildigi bir karar destek
sistemi geligtirilmistir. Boylece elde edilen veriler kullanilarak istenilen sekilde siniflandirma
problemlerinin olusturulmasi saglanmistir.

Sirket derecelendirme probleminde iki ¢esit dogrulama kontrolli gerceklestiriimistir. Birincisi,
tanimlanan siniflandirma probleminin 10 kez ¢apraz dogrulama sonucunda elde edilen dogru
siniflandirma oranidir. ikincisi ise, 6zellik vektdrini olusturan tim finansal oranlarin yil
bazinda bir donem ileri kaydirilarak yeni 6zellik vektorlerinin elde edilmesi ile gerceklestirilir.
Bu o6zellik vektorlerinin bulunan siniflandirici fonksiyonlar ile hesaplanmasi ve elde edilen
sonugclarin gercgek veriler ile karsilastiriimasi ile de bir diger basari orani hesaplanmistir. Her
iki ydbntem ile elde basari oranlarinin birbirine yakin olmasi gelecege yonelik olarak sirketlerin
hangi getiri sinifinda yer alacaginin belirlenmesi agisindan énemli bir sonugtur. Bu bilgi,
tamamen karanlik bir ortamda bulunan yatirimcilara dogru karari vermeleri yoninde isik
tutacaktir.

Bu proje kapsaminda gelistirien hem ikili hem de c¢oklu siniflandirma yontemlerinin
performansi kiyaslanirken tim dinyada yodun kabul gérmls olan basarim dlg¢ltlerinden
dogru siniflandirma orani kullaniimigtir. Tim dogru siniflandirma oranlari, test basarisinin
guvenilirligini saglamak adina 10 kez ¢apraz dogrulama yontemi ile hesaplanmistir. Bunun
disinda k kez gapraz dogrulama yaklasiminin 6zel bir hali olan 5x2 ¢apraz dogrulama F testi,
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ikili siniflandirmada kullanilan ROC (Receiver Operating Characteristics ) egrisi ydntemi veya
bu egri altindaki alanin ifadesi olan ve AUC (area under ROC curves) olarak da adlandirilan
kiyaslama yontemi ve benzeri diger yontemler elbette ki gelecekteki ¢aligmalarimizda bu
calismalarin dogasi geregi uygun gorulen yerlerde mutlaka kullanilacaktir.

Bu calismada c¢ok farkli problemlerin ¢déziminde kullanilacak yeni siniflandirma
yontemlerinin gelistiriimesi yaninda sirket derecelendirme problemi 6zelinde bir uygulama
gerceklestiriimistir. Burada gergeklestirilen c¢alismalar, konik fonksiyonlar temelli yeni
yaklasimlarin gelistirilebilecedine dair 6nemli ipucglarn vermektedir. Gelecekte, yeni
siniflandirma yéntemleri UGzerinde calisiimasi; gelistirilen yontemlerin ROC, AUC vb. gibi
farkl dogruluk oranlari ile de degerlendiriimesi; IMKB icin gelistirilen yaklagimin nihai bir ticari
urtine donusturdlebilirliginin ve farkli Glke borsalari igin de bu galigmanin uygulanabilirliginin
arastiriimasi planlanmaktadir.
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