T.C.ISTANBUL TICARET
UNIVERSITESI

FEN BiLIMLERI ENSTIiTUSU

GIRISIM SIRKETLERININ FINANSAL BASARISIZLIKLARININ
YAPAY SINIR AGLARI VE LOJiSTIK REGRESYON ANALIZI iLE
TAHMIN EDILMESI

Kubilay ERISLIK

Danisman
Prof. Dr. Ozlem DENiZ BASAR

YUKSEK LiSANS TEZI
ISTATISTIK ANABILIM DALI
ISTANBUL - 2020



KABUL VE ONAY SAYFASI

Kubilay ERISLIK tarafindan hazirlanan "Girisim Sirketlerinin Finansal
Basarisizliklarinin Yapay Sinir Aglar1 ve Lojistik Regresyon Analizi ile Tahmin
Edilmesi " adli tez ¢alismasi 14/07/2020 tarihinde asagidaki jiiri liyeleri 6ntinde
basar1 ile savunularak, [stanbul Ticaret Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
istatistik Anabilim Dalr'nda YUKSEK LISANS TEZi olarak kabul edilmistir.

Danisman Prof. Dr. Ozlem Deniz BASAR
[stanbul Ticaret Universitesi

Jiiri Uyesi Prof. Dr. Miinevver TURANLI
[stanbul Ticaret Universitesi

Jiiri Uyesi Dog. Dr. Serpil KILIC DEPREN
Yildiz Teknik Universitesi

Onay Tarihi : 24/07/2020

[stanbul Ticaret Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisiiniin 24.07.2020 tarih ve
2020/288 numarali Yonetim Kurulu Kararinin 1. maddesi geregince, ders
yiiklerini ve tez yiikiimliiliigiinii yerine getirdigi belirlenen “Kubilay ERISLIK"
(TC:18523693456) adli 6grencinin mezun olmasina oy birligi ile karar

verilmistir.

Prof. Dr. Necip SIMSEK
Enstitii Mudiirii



AKADEMIK VE ETiK KURALLARA
UYGUNLUK BEYANI

Istanbul Ticaret Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, tez yazim kurallarina uygun
olarak hazirladigim bu tez ¢alismasinda,

tez igindeki biitlin bilgi ve belgeleri akademik kurallar ¢ergevesinde elde
ettigimi,

gorsel, isitsel ve yazili tiim bilgi ve sonuglar1 bilimsel ahlak kurallarina
uygun olarak sundugumu,

baskalarinin eserlerinden yararlanilmasi durumunda ilgili eserlere bilimsel
normlara uygun olarak atifta bulundugumu,

atifta bulundugum eserlerin tiimiinii kaynak olarak gosterdigimi,
kullanilan verilerde herhangi bir tahrifat yapmadigimu,

ve bu tezin herhangi bir boliimiinii bu {niversitede veya baska bir
tiniversitede baska bir tez ¢aligmasi olarak sunmadigimi

beyan ederim.

24.07.2020

Kubilay



iCINDEKILER

Sayfa
ICINDEKILER .covvvvvevvesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnns i
OZET wooreseesessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssanns iii
FN S A 1 O3 N iv
TESEKKUR .....oooiissreressessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssans \4
SEKILLER DIZINI coovvuuuinsssesesssssssesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssansssses vi
CIZELGELER DIZINI...iiesrsrrrrrsesesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssses vil
SIMGELER VE KISALTMALAR DIZINI.....cessmerrreeersssssssssesssssssssssssssssssssssssssssssssssanns ix
1. GIRIS cosveevvveseeessesssssssssesssssssssssssessssssssssssssesssssssssssssssssssssssssssssessssssssssssssssssssssssssssssssssssses 1
2. LITERATUR OZETcovovotuissseeessesssssssessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnns 3
3. YAPAY SINIR AGLARI ....oovvvveeereeesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssses 6
3.1. Yapay Sinir Aglar’'nin Tanimi ve Tarihgesi ... 9
3.1.1. Camelot Cagl (1890 - 1969) .....ccrrrnremrrrerirssesissessesssssssssesssssssssesssesns 10
3.1.2. Karanlik Cag (1969 - 1982) .....ccomnimnininsesessessesssssssssesssssssssessesns 11
3.1.3. Ronesans Cagl (1982 - 1986) .....ccoverreereereeremrerrerrersessessessessessessessesseens 11
3.1.4. Baglanticilik Cagi (1988 - 1994) ... 12
3.1.5. Yapay Zeka Cagl (1998 - ) ..rerererreereereereesessessessesssssesssssessssssssssesseens 12
3.2. Yapay Sinir Aglar’'nin Calisma Prensipleri ..., 12
3.3. Yapay Sinir Aglar’'nin Yapisi ve Elemanlart ..., 13
3.3.1. Katmanlar ... 14
R TIS 07200 5 Vo F: U 4 U | 2 P 14
3.4. Yapay Sinir Aglar’'nin CesSitleri ... 15
3.4.1. Ogrenme kurallarina gore yapay Sinir aglari .........ccoooveeessssenee. 15
3.4.1.1. Denetimli O8TeNME ... sesssssssens 15
3.4.1.2. DenetimsiZ OZIEINIME ......cccocerereeeeereesseseeseseeseessessessessessessessessessessenss 16
3.4.1.3. Pekistirmeli O8T@NME .......ccvecereecereereeeereeneeseesesseesessesessessessesssssees 16
3.4.2. Ag yapilarina gore yapay Sinir aglarl. ... 17
3.4.2.1. [leri beslemeli QBlaT .....ocovvccovvinreeeesessssssssesessssssssssssesssssssssssssessssess 17
7 307/ R0 B €753 o 722174 11U 0 U Vg AP 18
3.4.2.2. Geri beslemeli aglar ... 19
3.5. Yapay Sinir Aglarinin Uygulama Alanlart ... 20
3.6. Yapay Sinir Aglarinin Tahmin Amaci Kullanimui ... 20
4. LOJISTIK REGRESYON ANALIZI ......ovvvcesrennsreesrsesssessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnns 21
4.1. Lojistik Regresyon Analizinin Tarihgesi ... 23
4.2. Lojistik Regresyon Modelleri ... 24
4.2.1. ikili lojistik regresyon Modeli ...........oreeesisessssessssmsssessssssssssssens 25
4.2.2. Siral1 lojistik regresyon modeli ... 28
4.2.3. Isimsel lojistik regresyon modeli .......umessesssssmesessssssssssnes 28
4.3. Cok Degiskenli Lojistik Regresyon AnalizZi .......cccoeoeeorereresnesesesensesennens 29
4.4, Uyum IYiliZi TESIETT .uuuueerereesssseseenssesssssssseessssssssssssessssssssssssssesssssssssssssnessssees 31
4.4.1. Pearson Ki-Kare testi ... sesssesessssesssssnenss 31
4.4.2. Hosmer — LemeShow testi ..., 31
4.4.3. Siflandirma tabloSU ... s 32



T U U I 33

5.1. Arastirmanin MetodolOjiSi ....ccumereenserenenseresssssssessssssessssesessssesssssssessssens 33
5.1.1. Arastirmanin amacl V€ ONEM .....uceerrresesssressssssesssssssessssssesssssssesssseses 33
5.1.2. Arastirmanin kapsami ve KISItlart ... 34

5.1.2.1. Girigim SIrKetIeri ... 34
5.1.2.2. Girisim sirketlerinin yatirim asamalart ........connrenenesnesenenns 35
5.1.2.3. Girisim sirketlerinin basarisiz olmasl ... 36
5.1.2.4. Arastirmaya dahil edilen sektorlerin belirlenmesi.................... 37

5.2. Arastirmanin YONTEMI ......oeeeerereereureeressessessessessessessessessessessessessessessessessessesnes 39
5.2.1. Arastirmanin VETIlETT ..o eeeeereeeeeseeesesesessesesesessessesessessesseses 40

5.3. Bulgularin Degerlendirilmesi .......covrererereneneneseseseseseesessessessessessenes 42
5.3.1. Tanimlayicl iStatiStIKIET ... 43
5.3.2. Ikili lojistik regresyon analizinin uygulanmasl ... 49
5.3.3. Yapay sinir aglarinin uygulanmasl ... 53
5.3.4. Bulgularin karsilastirtlmasl .......nenencnneenemseeneeseesseseeseeseesesnees 60

6. SONUC VE ONERILER ....cssmnesveevtssssenssssssssssssesssssssssssssssssssssssssssnssssssssssssssssssssssssssnns 63
KAYNAKLAR et ssesse s ssessessesssssessesnes 67
EKLER sttt bbbt 71
EK A. Lojistik Regresyon Analizi Kodlar ... 71
EK A. Yapay Sinir Aglar: KOdIar....... e 73
OZGECMIS oevevterrseeesssesssssssesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssns 74

ii



OZET
Yiiksek Lisans Tezi

GIRISIM SIRKETLERININ FINANSAL BASARISIZLIKLARININ YAPAY SINIR
AGLARI VE LOJiSTiK REGRESYON ANALIZI iLE TAHMIN EDILMESI

Kubilay ERISLIK

istanbul Ticaret Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Istatistik Anabilim Dali

Danmigsman: Prof. Dr. Ozlem DENIZ BASAR

2020, 74 sayfa

Girisim sirketleri lzerine yapilan bu arastirmanin amaci 2010 - 2015 yillar
arasinda melek, cekirdek ve girisim evrelerinde yatirim almis olan girisim
sirketlerinin gliniimiizde basarili ya da basarisiz oldugunun tespit etmektir.
Ayrica yatirim asamalarinda alinan yatirimlar ve sektorler ile olusturulan lojistik
regresyon analizi modeli ve yapay sinir aglar1 modeli ile girisim sirketlerinin
basarili bir sekilde siniflandirilip siniflandirilamayacagi ve bu modellerin yeni
kurulan girisim sirketleri i¢in ve yatirim alacak girisim sirketleri icin 6n analiz
olarak kullanabilir olup olmadigi iizerinde durulmustur.

Calisma kapsaminda bir takim istatistiksel analizler yapilarak degiskenler
arasindaki iligkiler ortaya konulmustur. Bununla birlikte girisim sirketlerinin
finansal ac¢idan basarii olup olmayacaginin tahmin etme calismalari
gerceklestirilmistir. Tahminleme yapmak icin “Ikili Lojistik Regresyon Analizi” ve
“lleri Beslemeli Geri Yayilimh Yapay Sinir Aglar1” olmak iizere iki farkli metot
kullanilmistir ve 1675 girisim sirketi verileri tizerinde tahmin islemi
gerceklestirilmistir. Calisma neticesinde ileri beslemeli geri yayilimli yapay sinir
ag1 yontemi ile daha basaril bir sonug elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Finansal basarisizlik, girisim sirketleri, lojistik regresyon
analizi, yapay sinir aglari, yatirim agamalar.
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PREDICTION OF FINANCIAL FAILURES OF STARTUPS BY ARTIFICIAL
NEURAL NETWORKS AND LOGISTIC REGRESSION ANALYSIS
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istanbul Commerce University
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Department of Statistics

Supervisor: Prof. Dr. Ozlem DENIZ BASAR

2020, 74 pages

The aim of this research on startup companies is to determine whether the
startup companies that received investment in angel, seed and venture phases
between 2010 and 2015 are successful or unsuccessful today. In addition, it is
emphasized whether the startup companies can be successfully classified with
the logistic regression analysis model and artificial neural networks model
created by the investments in the companies in their sectors and investment
stages and whether these models can be used as a preliminary analysis for newly
established startup companies.

Within the scope of the study, statistical analyzes were used and the relationships
between the variables were determined. In addition, pretiction were made on
whether startup companies would be financially successful or not. Two different
methods were used to make prediction, namely “Binary Logistic Regression
Analysis” and “Feed Forward Back Propagation Artificial Neural Networks” and
estimation was performed on 1675 venture company data. As a result of the
study, a more successful result was obtained with the feed forward back
propagation artificial neural network method.

Keywords: Artificial neural networks, financial failure, investment stages, logistic
regression analysis, startups.
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1. GIRIS

Ekonomik, sosyal, kiiltiirel ve siyasal yasamin lokomotifi olan girisimcilik
kavrami, sanayi toplumundan bilgi toplumuna gegis ile birlikte daha biiytik 6nem
kazanmaya baslamis, orta cagdan gilinlimiize kadar pek c¢ok teorisyenin
tanimlamaya calistig1 bir kavram olmustur. Girisimcilik, hem isletme, hem de
iktisat literatiiriinde en fazla ilgi ¢eken konulardan birisi olarak arastirilmaya

devam etmektedir (Semra Giliney, 2019).

Bu calismanin amaciy; girisim sirketlerinin yatirnm asamalarinda aldiklar:
yatirimlar ile sirketlerin basarili olup olmayacagi arasindaki iligkiyi tespit etmek,
girisim sirketlerinin bulundugu sektorlerin basariya etkisi incelenmektir. Ayrica
yatirim asamalarinda alinan yatirimlar ve sektorler ile olusturulan lojistik
regresyon analizi modeli ve yapay sinir aglar1 modeli ile girisim sirketlerinin
basarili bir sekilde siniflandirilip siniflandirilamayacagi ve bu modellerin yeni
kurulan girisim sirketleri ve yatirim alacak girisim sirketleri i¢in 6n analiz olarak

kullanabilir olup olmadigi tizerinde durulmustur.

Girisimcilik bireysel ve toplumsal anlamda bir refah yarattigi icin pek ¢ok
arastirmanin ilgi odagi olmustur. Girisimcilik alaninda yapilan arastirmalar su tir
sorulara yanit aramistir: Neden bazi insanlar yeni firsatlar1 gorme ya da yaratma
yetenegine sahipken digerlerinin bu tir bir 6zelligi yoktur? Neden bazi kisiler is
fikirlerini ya da hayallerini gercek bir isletmeye donitstiiriirken digerleri bunu
basaramaz. Neden bazi girisimciler basarili iken bazilar1 basarisizdir (Baron,

1998; Semra Gliney, 2019).

Bu c¢alismanin amaci da yukarida belirtilen sorulardan bazilarina girisim
sirketlerinin aldiklar1 yatirimlar ve bulunduklar: sektorler ile bu sorulara yanit

aramaktir.

Calismanin ikinci boliimiinde; yapay sinir aglary, literatiir, kavramsal ve kuramsal

acidan incelenmistir. Yapay sinir aglari tarihgesi ve yontemleri detayl bir sekilde



aciklanmistir. Calismada kullanilan yapay sinir ag1 modeli ayrintili bir sekilde ele

alinmistir.

Calismanin tgiincii b6limiinde; lojistik regresyon analizi yontemi detayl bir
sekilde acgiklanmistir. Bu boliimde lojistik regresyon analizi kuramsal agidan
incelenmistir. Calismada kullanilacak ikili lojistik regresyon analizi ayrintili bir
sekilde ele alinmistir. Performans karsilastirmasi i¢in kullanilacak yontemler

kisaca anlatilmistir.

Calismanin dérdinct bélimiinde; arastirmanin amaci, arastirmanin metodolojisi
ve arastirmada kullanilan veri gibi konular ele alinmistir. Girisim sirketleri,
girisim sirketlerinin basarisiz olma durumu ve yatirim asamalar1 gibi kavramlar
detaylica aciklanmistir. Calismada yapilan analizlere ait bulgular
degerlendirilmistir. 2010 - 2015 yillar1 arasinda yatirnm asamalarinin
tamaminda yatirim alan ve bulut hizmetleri, biiyiik veri ve makine 6grenmesi, e-
ticaret, mobil uygulama ve sosyal medya sektoriinde bulunan 1675 girisim sirketi
analize dahil edilmistir. Arastirmada elde edilen veriler R programi kullanilarak

analiz edilmistir.

2010 - 2015 yillan arasinda belirtilen sektorlerde bulunan girisim sirketlerine
ait yatirim asamalarinda aldiklar1 yatirim miktari1 Crunchbase web site lizerinden
alinmistir ve analize dahil edilmistir. Elde edilen verilere ileri beslemeli geri
yayimli yapay sinir ag1 modelleri uygulanmis ve en iyi model secilerek calismada
kullanilmistir. Elde edilen veriler ayn1 zamanda ikili lojistik regresyon analizi ile
analiz edilmistir. Ikili lojistik regresyon modeli ile elde edilen siniflandirma islemi
ve yapay sinir aglart modeli ile elde edilen siniflandirma islemi bulgularn

karsilastirilmistir.

Calismanin besinci bélimiinde; elde edilen bulgular yorumlanmis ve tahminleme
islemine ait sonuglar incelenmistir. Calismada kullanilan yontemler kendi

aralarinda kiyaslanmis ve hangisinin neden daha iyi sonug verdigi agiklanmstir.



2. LITERATUR OZETi

Lojistik regresyon analizine ait ilk ¢alismalar 19. yiizyilin ortalarinda baslamistir.
Ancak 1950’li yillardan sonra daha sik literatiir calismalarinda kullanilmaya
baslanmigtir. Yapay sinir aglarina ait calismalar ise 1900°li yillarin baslarinda
baslamasina ragmen 1990 yilindan sonra teknolojik gelismeler sayesinde popiiler hale
gelerek literatiir ¢alismalar1 gergeklestirilmistir. 1990’11 yillardan sonra kategorik
verilerin analiz edilmesinde ve simiflandirilmasinda iki yontemde siklikla
kullanilmistir. Literatiir incelendiginde siklikla yontemlerin ayni veriler tizerindeki
basarilarinin karsilastirildig: tespit edilmistir. Genellikle her iki yontem de saglik ve
ekonomi alanlarinda tercih edilmistir. Lojistik regresyon analizinin ve yapay sinir

aglarinin kullanildigi literatiir calismalar1 Cizelge 2.1°de tablolastirilarak verilmistir.

Cizelge 2.1. Literatir 6zeti

Yazar Tarih Cahismanin Adi Aciklama
Caligmada, banka  varsayilan
verileri kullanilarak yapay sinir
. . aglari, lojistik regresyon analizi
King, M.Y., Managerial .appllcatlons KNN ve [ID3  yontemleri
1992 | of neural networks: The case
Tam, K.Y. . - karsilastirilmistir. Calismada
of bank failure predictions L
yapay sinir aglarinin modelleme
amagch kullanilirlig:
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3. YAPAY SiNiR AGLARI

Glinimuzde toplanan verilerin artmasi ile buyiik veri kavrami daha sik
kullanilmaya baslandi. Elde edilen bu veriler ile istatistiksel analiz
gerceklestirmek zorlastl. Bu nedenden dolay1 daha yaygin olarak yapay zeka,
makine 6grenmesi ve yapay sinir aglar1 gibi kavramlar kullanilmaya basland:

(Russel, 2019).

Makine 6grenmesi modern toplumda web aramalarindan, sosyal alanda igerik
filtrelemelerine, e-ticaret web sitelerinde size Onerilen uriinler gibi akliniza
gelebilecek bir¢cok alanda makine 6grenmesi kullanilmaktadir. Makine 6grenmesi
mevcut verilerden bir model veya algoritma olusturarak yeni verilerin tahmin
edilmesi islemidir. Yapay sinir aglari, makine 6grenmesinin egitim kisminda
kullanilan yontemlerden bir tanesidir. Yapay sinir aglari, insan beyninin
ozelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni bilgiler tliretebilme gibi kabiliyetini
herhangi bir yardim olmaksizin otomatik olarak ortaya c¢ikartma niyetiyle

gelistirilen bilgisayar sistemleridir (Oztemel, 2012).

Yapay sinir aglar1 bir¢cok c¢alismada ve medyada insan beyni gibi calisan bir
bilgisayar sistemi olarak gosterilmektedir. Ancak yapay sinir aglar1 beyin sistemi
ile karsilastirildiginda asil fark ortaya ¢ikmaktadir. Giiniimiizde olusturulan en
gelismis yapay sinir aglarinda en fazla birka¢ milyon néron bulunmaktadir. Ancak
bu say1 insan beyni icin 85 milyar nérondur. Bir diger 6nemli fark ise insan
beynindeki noéronlar yakinlarindaki birka¢ norona baglanirken, yapay sinir
aglarinda bir katmandaki néron farkl bir katmandaki néronlara baglanabilir.

Yapay sinir aglarinda bilgi cogunlukla tek tarafl olarak iletilir.

Yapay sinir aglari, psikoloji, matematik, nérobilim, fizik, miihendislik, bilgisayar
bilimi, felsefe ve dil bilimi gibi farkli disiplinlere ait c¢alismalarda

kullanilmaktadir.

Yapay sinir aglar1 bazi ayirt edici 6zellikleri sayesinde tahmin etme islemlerinde

kullanilan diger yontemlere gore daha degerlidir. Bu 6zelliklerden birincisi,



geleneksel model tabanli yontemlerin aksine yapay sinir aglar1 varsayima degil
veriye dayali kendinden uyarlamali bir yontemdir. Yapay sinir aglar1 6rneklerden
Ogrenirler ve tanimlamasi zor olsa da veriler arasindaki ince fonksiyonel iliskileri
yakalarlar. Bu anlamda yapay sinir aglarn ¢ok degiskenli dogrusal olmayan
yontemlerden biri olarak ele alinabilir (Cheng ve Titterington, 1994; Hornik vd.,

1989; Ripley, 1994).

Yapay sinir aglarinin ikinci 6zelligi veride bulunan eksik gézlemleri dogru bir
sekilde tamamlayabilmesidir. Ayn1 zamanda bu sayede ge¢mis gozlemlerden
yararlanarak gelecek tahmini yapilmasini miimkiin kilar. Yapay sinir aglarinin
uctincu ozelligi geleneksel istatistiksel yontemlerden daha genel ve esnek islevsel
bicimlere sahip olmasidir. Geleneksel istatistiksel tahmin modellerinde, girdiler
ile c¢iktilar arasinda temel bir iliski oldugu varsayilir. Gercek hayattaki
problemlerin karmasikliginda ¢ogunlukla bu varsayimlar saglanamaz. Bundan

dolay1 yapay sinir aglar1 tahmin islemleri icin iyi bir alternatif olabilirler.

Yapay sinir aglarinin yakin gelecekte ¢ok daha fazla basariya sahip olacagi
diistiniilmektedir, ¢lnkii c¢ok daha az miihendislik ve hesaplama
kullanilmaktadir.  Glinlimiizde toplanan veri miktarinin artis hiz
diistiniildiigiinde yapay sinir aglarinin ve 6grenme algoritmalarinin ilerlemesinin
de benzer oranda olacagidir. Bu sayede yapay sinir aglar1 diger analizlere gore

daha dogru ve hizli sonuglar vereceklerdir.

Yapay sinir aglar1 model secimi ve siniflandirmasi, islev tahmini, en uygun degeri
bulma ve veri siniflandirmasi gibi islerde basarilidir. Geleneksel yontemler ise
ozellikle model se¢me isinde verimsizdir ve sadece algoritmaya dayali hesaplama

islemleri ile kesin aritmetik islemlerde hizlidir (Elmas, 2011).

Geleneksel yontemler acikca tanimlanmis kurallara ve denklemlere dayanir.
Yapay sinir aglari ise sisteme giren verilere gore en uygun kurali veya fonksiyonu
kullanir. Yapay sinir aglarinin geleneksel yontemlere gore en ¢ok elestiri aldig:
nokta, kural tabanli sistemlerin aksine buldugu sonuglarin dogrulugunu

kanitlayabilecek 6nemli agiklamalari gerceklestirememesidir (Swingler, 2001).



Geleneksel yontemler ve yapay sinir aglar1 herhangi bir sorunu ¢ézmek i¢in farkl
yaklasimlar1 kullanirlar. Geleneksel yontemler belirli bir problemi ¢6zmek icin
hazir algoritmalar1 kullanmaktadir. Geleneksel yontemler hangi adimlan
izleyecegi dnceden biliniyorsa faydali olur ve problemi ¢ozebilir. Yapay sinir
aglari ise daha dnceden karsilastig1 veriler ile kendi kendini egiterek problemleri
cozmeye calisir. Buradaki en 6nemli husus yapay sinir aglarin1 egitmek icin
kullanilan veri setidir. Veri seti ne kadar probleme benzer durumlari igeriyorsa o

kadar iyi egitilir ve daha dogru sonuglar verir (Russel, 2019).

Yapay sinir aglari, geleneksel yontemlerden ¢ok farkli o6zellikler gosterirler
Cizelge 3.1'de geleneksel yontemler ve yapay sinir aglar1 bazi 6zellikleri

verilmistir.

Cizelge 3.1. Geleneksel yontemler ve yapay sinir aglarinin bazi 6zellikleri (Elmas,

2011)

Geleneksel Yontemler Yapay Sinir Aglar
Timdengelimli usavurma: Cikis Tlmevarimli usavurma: Giris ve ¢ikis
uretmek icin giris bilgilerine bilinen | bilgileri (egitilen 6érnekler) verilir,
kurallar uygulanir. kurallari kullanici koyar.

Hesaplama merkezi, es zamanl ve Hesaplama toplu, es zamansiz ve
ardisiktir. O0grenmeden sonra paraleldir.
Bellek paketlenmis, hazir bilgi Bellek ayrilmistir, dahilidir ve icerik
depolanmis ve yer adreslenebilir. adreslenebilir.
Eger bilgi, giiriiltili veya kismi ise
Hata toleransi yoktur. kurallar bilinmiyorsa ya da karisiksa
hata toleransi uygulanabilir.
Hizhdir. Yavastir.
Bilgiler ve Algoritmalar kesindir. Yapay sinir sistemleri deneyimden
yararlanir.

Cok katmanli yapay sinir aglari, 6riintii siniflandirma, ériintii isleme ve fonksiyon
yaklasimi icin kullanilabilir. Bir Gauss veya sigmoid fonksiyonu gibi stirekli
farklilasabilen bir aktivasyon fonksiyonu ekleyerek, agin istenilen dogruluk

derecesinde pratik olarak 6grenme gerceklestirmesi saglanabilir (White, 1989).

Cok katmanli yapay sinir aglar1 ¢ogunlukla satir siitun formatinda olusan biiyiik

tablolar1 analiz etmede kullanilir. Yapay sinir aglarinda siniflandirma islemi icin
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girdi ilk 6nce dogrusal olmayan bir doniistim formiilii kullanilarak degistirilir.
Dontstiriilen bu girdi verileri dogrusal olarak ayrilabilecegi bir alana

yerlestirilir. Bu islemler genellikle agin gizli katmanlarindan birinde gerceklesir.

3.1. Yapay Sinir Aglarr’nin Tanimi ve Tarihgesi

Yapay sinir aglari, sinir hiicrelerinin birbirine ¢esitli sekillerde baglanmasindan
olusur. Hiicrelerin baglanti sekillerine, 6grenme kurallarina ve transfer
fonksiyonlarina gore bir¢cok yapay sinir ag1 yapisi gelistirilmistir (Arikan Kargi,
2015). Elmas’a gore yapay sinir aglar1 bir algoritmaya ihtiya¢ duymadan
programcinin geleneksel yeteneklerini gerektirmeyen, kendi kendine 6grenme
diizenekledir. Bu aglar 6grenmenin yani sira, ezberleme ve bilgiler arasinda

iliskiler olusturma yetenegine sahiptir.

Yapay sinir aglary, sinir aglari, baglanticilik, bagdasir sistem, uyarlanabilir aglar,
noral bilgisayarlar ve paralel dagitimh isleme olarak da adlandirilmaktadir.
Yapay sinir aglan teorisi, psikoloji, matematik nérobilim, fizik, miihendislik,
bilgisayar bilimi, felsefe ve dilbilimi gibi bir¢ok disiplinden tiiretilmistir
(Simpson, 1990).

Swingler’a gore yapay sinir aglari, gercek diinya sisteminde agirlik adi verilen
parametrelerin ayarlanmasi ile olusturulan istatistiksel modellerdir. Eberhart ve
Shi’ye gore yapay sinir aglari, girdileri kabul edip onlardan cikt1 lireten bir kara

kutu olarak tanimlanmistir.

ilk yapay sinir ag modeli 1943 yilinda, bir sinir hekimi olan Warren McCulloch ile
bir matematikci olan Walter Pitts tarafindan gerceklestirilmistir (Elmas, 2011).

1959 yilinda, Bernard Widrow ve Marcian Hoff (Stanford Universitesinde)
ADALINE ve MADALINE diye adlandirdiklar1 ag modellerini olusturmuslardir.
MADALINE telefon hatlarinda olusan yankilar1 yok eden bir uyarlanabilir siizge¢
olarak kullanilmis ve gergek diinya sorunlarina uygulanmis olan ilk yapay sinir

agidir ve hala kullanimda bulunmaktadir (Elmas, 2011).



Yapay sinir aglar tarihsel olarak bes caga ayrilmistir. i1k ¢cag 1890 yilinda William
James ile baslamis ve bu doneme Camelot Cag1 ad1 verilmistir. Camelot Cag1 1969
yilina Misky ve Papert'in yayinladig: Algilayicilar (Perceptrons) adl kitapla sona
ermistir. Camelot ¢agindan sonra 1696 yili ile 1982 yillar1 arasinda Karanlik Cag
yasanmistir. Hopfield ile yapay sinir aglar1 Ronesans Cagina girmistir ancak
Ronesans Cag1 Rumelhart ve McClellan'in yayinladig: kitap ile 1986 yilinda son
bulmustur. Cowan ve Sharp’in 1988 yilinda yayinladiklar1 makale ile Baglanticilik
Cag1 baslamistir. 1998 yilinda gergeklestirilen IEEE Diinya Yapay Zeka Kongresi
ile Yapay Zeka Cag1 baslamis ve glinlimiizde hala devam etmektedir (Eberhart ve

Shi, 2007).

3.1.1. Camelot Cag1 (1890 - 1969)

Yapay sinir aglarinin ilk adimi tinlt psikolog William James tarafindan atilmistir.
James beyinin yapisi ve islevi ile ilgili, iliskisel 6grenme ve ¢cagrisimsal bellek gibi
birtakim gercekleri yayinlayan ilk kisi oldu. James sinirsel bir faaliyetin, girdilerin
toplaminin bir fonksiyonu oldugunu 6ne stirdii ve ara baglantilar arasinda

agirliklarin bulundugunu dile getirdi (Eberhart ve Shi, 2007).

Yarim asirdan fazla bir silire sonra 1943 yilinda McCulloch ve Pitts, 1940’larda
biyolojik yapilar hakkinda bilinenlere dayanarak noronal sistem modelleri ile
ilgili teoremleri tirettikleri sinir ag1 makalelerini yayinladilar. David O Hebb
1949 yilinda yayinladig1 Davranis Organizasyonu (The Organization of Behavior)
kitabinda sinaptik aglar1 giincelleme yontemini tanimlamis ve Camelot Cagina

onemli bir katki saglamistir (Eberhart ve Shi, 2007).

1958 yilinda Frank Rosenblatt yapay sinir aglari i¢in bir doniim noktasi olan
algilayicilart  tamimlamistir.  Algilayicilar bilgisayarda simiile edildigi icin
muhtemelen gecerli olan ilk yapay sinir ag1 uygulamasidir. 1960 yilinda Bernard
Widrow ve Marcian Hoff Uyarlamal Anahtarlama Devreleri (Adaptive Switching
Circuits) bashkli makale yayinlamistir. Bu makale o6zellikle miihendislik
acisindan yapay sinir aglari teknolojileri i¢cin en 6nemli belgelerden biri olmustur

(Eberhart ve Shi, 2007).
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3.1.2. Karanlik Cag (1969 - 1982)

1969 yilinda Marvin Minsky ve Seymour Papert yapay sinir aglar1 topluluguna
bomba gibi diisecek Algilayicilar adli bir kitap yayinladi. Algilayicilar gizli
katmani bulunmayan giris ve ¢ikis katmanlarinin bulundugu basit bir yapay sinir
ag1 modelidir. Ayn1 yillarda Stephen Grossberg ve Gail Carpenter Uyarlanabilir

Rezonans Teorisi adl1 ag yapisini gelistirdi (Eberhart ve Shi, 2007).

1972 yilinda diinyanin iki farkl kitasinda bulunan iki isim ayn1 ag modelini
gelistirdi. Teuvo Kohonen modeline Cagrisimsal Bellek adin1 verirken James
Anderson ise Etkilesimli Bellek adin1 vermistir. Iki ag yapis1 da birbirine yakin
algoritmalar1 ve transfer fonksiyonlarim1 kullanarak benzer sonuclari
vermektedir. Ayni yillarda Kohonen isleme Elemani adli bir makale yayinladi. Bu
makalede Kohone, McCulloch-Pitts ve Widrow-Hoff gibi ikili degerlere sahip bir
model kullanmak yerine dogrusal ve siirekli degerler kullandi. 1979 yilinda
Kunihiko Fukushima Neocognitron adini verdigi bir ag yapisi ve modeli gelistirdi.
Neocognitron gorsel Oriintii tanima mekanizmasi igin gelistirilmis biyolojik

olasiliklar1 dayanan ilk model olarak literatiire ge¢mistir (Eberhart ve Shi, 2007).

3.1.3. Ronesans Cag1 (1982 - 1986)

1982 - 1986 yillar1 arasinda yapay sinir aglar1 arastirmalarinin durumu 6nemli
bir 6l¢lide artiran bir¢ok yayin ortaya cikmistir. Bu donemde grup olarak ya da
bireysel olarak bir¢ok arastirmaci yapay sinir aglarina katki saglamistir. Bu

arastirmacilara Ronesans Adamlar1 denmektedir (Eberhart ve Shi, 2007).

3.1.4. Baglanticilik Cag1 (1988 - 1994)

Yapay sinir aglarinin gelistirilmesi ve kisisel bilgisayarlarda sinir aglarinin
uygulanabilmesi ile Cowan ve Sharp’in Baglanticilik olarak adlandirdigi ¢aga
girildi. 1987 yilinda ilk defa yapay sinir aglar ile ilgili Uluslararasi1 Yapay Sinir

Aglar1 Konferansi olarak adlandirilan bir konferans diizenlendi. Bu konferans
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sayesinde yapay sinir aglar ile ilgili bircok paradigma ve yiizlerce varyasyon
literatiire kazandirildi. 1987 yilindan sonra yapay sinir aglarinin uygulama
alanlar1 genisledi. Biyoloji ve psikolojinin yani sira biyomedikal dalga formu
siniflandirmasi, miizik kompozisyonu ve emtia fiyatlarinin tahmini gibi ¢esitli

alanlarda yapay sinir ag1 kullanilmaya baslandi (Eberhart ve Shi, 2007).

1994 yilinda ilk defa IEEE Diinya Yapay Zeka Kongresi diizenlendi. ilk kez yapay
sinir aglari, evrimsel hesaplamalar ve bulanik mantik tlizerine biytlik bir

konferans ile bilim insanlar1 bir araya geldi.

3.1.5. Yapay Zeka Cagi (1998 -)

ikinci IEEE Diinya Yapay Zeka Kongresi 1998 yilinda diizenlendi. Yapay sinir
aglary, evrimsel hesaplamalar ve bulanik mantik konular1 arasindaki sinir
tamamen ortadan kaldirilmistir. Bu olay da Yapay Zeka Caginin baslamasina

vesile olmustur.

3.2. YSA'nin Calisma Prensipleri

Bir yapay sinir ag1 projesine ait yasam dongiisii asagida belirtildigi gibidir;

1. Gorev Tanimi ve Tasarimi: Nihai sistemden beklenilenlerin kesin olarak
belirlenmesi,

2. Fizibilite: Problemin yapay sinir aglari ¢6ziimi icin uygun olup
olmadiginin belirlenmesi,

3. Verilerin Kodlanmasi: Verinin aga aktarilabilmesi icin uygun olarak
verilerinin kodlanma isleminin gergeklestirilmesi,

4. Agin Tasarimi: Dogru ve genellestirilmis bir modelin saglanmasi,

5. Verinin Toplanmasi: Gerekli veri miktarinin o6l¢tilmesi ve bu o6l¢im
sonucuna gore verilerin toplanmasi,

6. Verinin Kontrol Edilmesi: Verilerin problemin ¢oéziilmesine izin verip
vermeyeceginin belirlenmesi,

7. Egitim ve Test: Veriden en iyi agin olusturulmasi,
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8. Hata Analizi: Hata tiirlerini ve nedenlerini belirleme ve ag cikisina giiven
sinirlarini atama,

9. Ag analizi: Olusturulan yapay sinir aginin analiz edilerek a¢iklanmasi ve
yorumlanmasi,

10. Sistem Uygulamasi: Yapay sinir aginin son kez kullanilmasi ve izlenmesi

(Swingler, 2001).

3.3. Yapay Sinir Aglarinin Yapisi ve Elemanlar:

Yapay sinir aglar1 sadece girdi ve ¢ikti katmanlarindan olusabilecegi gibi girdi
katmany, gizli (ara) katmanlar ve ¢ikt1 katmanindan da olusabilmektedir. Sadece
girdi ve c¢ikti katmanindan olusan yapay sinir aglar1 karmasik problemleri
cozmede basarili degillerdir. Bu nedenle karmasik problemlerin ¢6ziilebilmesi
icin aglarda en az bir adet gizli katman bulunmalidir. Sekil 3.1.’de iki gizli

katmanl toplam dort katmandan olusan bir yapay sinir ag1 gériilmektedir.

Clkiglar

Girigler

Girig Katman Gizli Katmanlar Cikig Katman

Sekil 3.1. Cok katmanl bir yapay sinir ag1 (Elmas, 2011)

Sekil 3.1.’de gosterilen ag yapisinda, giris katmany, bir veya daha fazla ara (gizli)
katman ve ¢ikis katmani bulunmaktadir. Bir katmandaki her bir néron, bir
sonraki katmanin biitiin néronlarina baglanmaktadir. Ayni katmandaki noronlar

arasinda baglanti bulunmamaktadir.
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3.3.1. Katmanlar

Yapay sinir aglarinin yapisi basitce ele alinirsa, katmanlar ve katmanlar
arasindaki baglantilar olarak adlandirilabilir. No6ronlarin bir kismina gercek
diinyadan veri girisi saglanir. Bu néronlarin bulundugu katmana giris katmani
denir. Giris katmanindaki noronlar, ger¢cek diinyadan aldiklar1 verileri, agin
yapisina gore gizli katmanlara ya da ¢ikis katmanina iletilir. Eger agda gizli
katmanlar mevcutsa, giris katmanindan aldig1 verileri agirliklandirarak bir
sonraki gizli katmana veya ¢ikis katmanina iletilir. Cikis katmaninda bulunan
noronlar giris katmanindan veya gizli katmanlardan elde ettigi veriler ile ¢cikti

olusturur ve olusturduklari ¢iktilar1 gercek diinyaya iletilir.

3.3.2. Baglantilar

Bir néronun girisi, diger bir noérona giris olarak yollarla baglanir. Néron bir¢ok
norondan giris alir ancak fakat diger noronlara aktarilan tek bir cikis tretir.
Katmanlar arasinda kullanilan degisik tiirde baglantilar vardir. Bu baglantilardan
bazilar1 tam baglanti, kismi baglanti, ileri besleme, cift yonlii, hiyerarsik ve

rezonans baglantidir (Elmas, 2011).

3.4. Yapay Sinir Aglarinin Cesitleri

Yapay sinir aglar cesitleri, 6grenme kurallarina ve yapilarina goére iki farkh
sekilde cesitlenmektedir. Ogrenme kurallarina gére yapay sinir aglari denetimli,
denetimsiz ve pekistirmeli aglar olmak tlizere tice ayrilmaktadir. Yapi agisindan
bakildiginda ise yapay sinir aglari ileri ve geri beslemeli aglar olmak tizere ikiye

ayrilmaktadir.

3.4.1. Ogrenme Kurallarina gore yapay sinir aglar:

Yapay sinir aglarinin egitimi kullanilan egitim kurallar1 genellikle li¢ bashk
altinda toplanmaktadir. Bunlardan birincisi denetimli 6grenmedir. Denetimli

ogrenmede bir 6gretmene ihtiya¢ vardir. Ogretmen, veriler ile aga alistirmalar

14



yaptirir ve ag sonuglarini degerlendirerek 6grenmenin ne zaman bitecegine
kadar verir. Ikinci 6grenme sekli ise denetimsiz 6grenmedir. Denetimsiz
ogrenmede ag verilerden o6grenme islemini kendi kendine gerceklestirir.
Ogrenme isleminin ne zaman tamamlanacagina ise ag karar verir. Diger bir
o0grenme kurali ise pekistirmeli 6grenme yontemidir. Bu yontemde ag dogrudan
gercek ag cikisini vermez, ag ¢ikisinin iyi veya kotii olarak degerlendirilmesini

saglar (Elmas, 2011).

3.4.1.1. Denetimli 6grenme

Denetimli 6grenme algoritmalarinda, dngoriilen c¢ikti ile belirli bir ¢iktinin
karsilastirilmas1 yapilir. Yapilan bu karsilastirmaya gore tim parametreler
karakterize edilir. Bir sinir aginin parametreleri onun agirliklaridir. Denetimli
ogrenmede arzu edilen ag ciktisinin elde edilebilmesi icin, ¢ikis hatasinin
distrilmesi ve agirliklarin uyarlanabilir hale getirilmesi gerekir. Denetimli
o0grenmede her bir giris deger icin istenen ¢ikis sisteme tanitilir ve yapay sinir
aglan giris-cikis iliskisini gerceklestirene kadar agirliklar1 asama asama ayarlar.
Denetimli 6grenme harici bir 6gretmen veya genel bilgi kullanan bir siirectir.
Denetimli 6grenme algoritmalar1 Hebbian, rekabet¢ci ve hata korelasyonu
algoritmalarindan yararlanir. Denetimli 6grenme algoritmalarinda, egitimin ne
zaman tamamlanacagina, egitim ve performans bilgilerinin saglanmasi i¢in her
bir iliskilendirmenin ne kadar ve ne siklikta sunulacagina denetleyici karar verir

(Eberhart ve Shi, 2007).

Denetimli 6g8renme iki alt kategoriye ayrilir. Bu alt kategoriler Yapisal ve
Gegicidir. Yapisal uyum her bir ortnti ¢ifti icin miimkin olan en iyi girdi - ¢ikti
iliskisini bulmakla ilgilidir. Ge¢ici uyum ise nihai sonug¢lara ulasmak icin gerekli

olan bir dizi 6riintiiyti yakalamakla ilgilidir (Eberhart ve Shi, 2007).

3.4.1.2. Denetimsiz 6grenme

Denetimsiz 6grenmede bir danisman veya 68retmen, sinir agina girisin hangi veri

parcasi sinifina ait oldugunu veya agin nerede iyi sonug¢ verecegini séylemez. Ag
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veriyi Uyeleri birbirinin benzeri olan 6beklere yol gosterilmeksizin ayirir (Elmas,

2011).

Denetimsiz 6grenme baz1 yerlerde kendi kendini oOrglitleme olarak da
adlandirilir. Denetimsiz 6grenmede tiim uyarlama siireci boyunca yalnizca yerel
bilgilere yer verilir. Denetimsiz 6grenme algoritmalari verilerin kiimelenmesini
saglar, sunulan verileri diizenler ve ortaya ¢ikan kolektif 6zellikleri kesfeder

(Eberhart ve Shi, 2007).

3.4.1.3. Pekistirmeli 6grenme

Pekistirmeli 68renme algoritmalar1 denetimli ve denetimsiz algoritmalarin bir
arada kullanildig1 algoritmalardir. Baz1 durumlarda denetimli ve denetimsiz
algoritmalar tek baslarina dogru sonuclar1 elde etmek icin yeterli olmazlar.
Bundan dolayi iki veya daha fazla algoritma analizde bir arada kullanilir. Bu tiir
ogrenmelere de pekistirmeli 0grenme denir. Pekistirmeli 06grenme
algoritmalarinda bir o6diil ve ceza programi uygulanmaktadir. Pekistirmeli
6grenme, dinamik bir yapiya sahiptir ve deneme yanilma etkilesimleri yolu ile
O0grenme islemini gerceklestirir. Deneme isleminin sonucunda sonu¢ hatali

cikarsa bir ceza uygulanir (Kaelbling vd., 1996).

3.4.2. Ag yapilarina gore yapay sinir aglari

Yapay sinir aglarinin diigiimleri ve baglantilar ¢ok degisik bicimlerde bir araya
getirilebilir. Aglar bu diigiim ve baglanti mimarilerine gore farkl isimler alirlar
(Elmas, 2011).

Yapay sinir aglari, noronlar arasinda olusturulan baglatilarin bilgi tasima

yonlerine gore ikiye ayrilmaktadir. Yapay sinir aglarinda, ileri beslemeli ve geri

beslemeli aglar olmak iizere iki temel ag yapisi bulunmaktadir.
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3.4.2.1. ileri beslemeli aglar

Reel degerli n boyutlu girdi 6zel vektorleri su sekilde ifade edilir; j gizli katman
noronu, i girdisini wij(i =12,-,n, j =1,2,--,m,) agirligina gore alir. ] birimi x
girdi isaretinin ve w;; agirhiklarinin bir islevini hesaplayip, sonucu sonraki tiim
komsu noronlara iletilir. Bu islem ¢ikis katmanindaki néron tarafindan da
yapildiktan sonra tamamlanir. Bu aglar, ¢ok katmanli ileri beslemeli aglar olarak

adlandirilirlar (Elmas, 2011).

ileri beslemeli aglar, makine 6grenmesi icin olduk¢a énemli bir yere sahiptir.
Evrisimsel aglar, goriintiiden nesne tanima i¢in 6zellestirilmis bir ileri beslemeli
yapay sinir agi tirtidir. Buna ek olarak bircok dogal dil isleme uygulamalarinda
kullanilan yinelemeli aglar, ileri beslemeli yapay sinir aglarinin 6zel alt bir
tiriidiir. ileri beslemeli aglarin bir baska énemli alt tiirii de geri yayihml ileri

beslemeli yapay sinir aglardir.

3.4.2.1.1. Geri yayillim ag1

Yapay sinir ag1 belirlenen gorevi yerine getirebilmek icin egitime ihtiya¢ duyar.
Bu egitimde hedef c¢ikti ile gerceklesen c¢ikti arasinda meydan gelen hata
miktarinda bir azalmanin olmasi saglanir. Bunun i¢in yapay sinir ag1 agirliklarin
tlirevini hesaplar. Ag, yaptig1 hesaplamalarin sonuglarina bagh olarak agirliklar
artirir veya azaltir. Bu sayede hedef cikti ile gerceklesen ¢ikti arasindaki hata en
aza indirgenir. Geri yayilim algoritmasi da bu islemin gerceklesmesi icin

kullanilan algoritmalardan bir tanedir (Russel, 2019).

Geri yayihim agi, 1970’lerin basinda gelistirilmis, en popiiler, en etkili ve
karmasik, tanimlanmamis problemlere dogrusal olmayan ¢ézliimler getirebilen
bir ag cesitidir. Geri yayilhim aglar1 cok katmanh aglarda kullanilan delta kural

icin gelistirilmis bir algoritmadir ve hiyerarsik yapidadir (Elmas, 2011).

Geri yayillim agi, birbirinden bagimsiz olarak genis disiplinlerden birgok kisi

tarafindan tiiretilmistir. Cok katmanl yapay sinir aglarina yonelik ilk gradyan inis
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yaklasimi 1967 yilinda Amari tarafindan gelistirilmistir. 1969 yilinda Bryson ve
Ho dogrusal olmayan problemler i¢cin geri yayilim algoritmasina benzer bir
algoritma gelistirmistir. Webros 1974 yilinda geri yayilim aglarini ve birkag
varyantini kesfetmis ve kesfettigi bu yontemlere dinamik geri besleme adini
vermistir. 1982 yilinda Parker geri yayilim aglarini tekrardan bulmus ve 6grenme
manti81 olarak adlandirmistir. 1986 yilinda Rumelhar, Hilton ve Williams geri
yayllim algoritmasinin tiim gliclinli ve potansiyelini ortaya ¢ikartmistir. Bilim
toplulugu bu yapay sinir ag1 paradigmasindan oldukga etkilenmistir (Simpson,
1990).

Geri yayilim aglarinda katman sayisi ve her katmandaki diigiim sayis1 dikkatlice
secilmelidir. Bu sayilarin ne olacagi hakkinda kesin bir yontem yoktur ancak takip

edilecek bazi kurallar bulunmaktadir. Bu kurallar asagida belirtildigi gibidir.

e (Girdi verisi ile istenilen ¢ikt1 arasindaki iliskinin karmasikligi artinca, gizli
katmanlardaki isleme elemanlarinin sayisi da artmahdir.

e Eger ele alinan siire¢ bircok asamalara ayrilabiliyorsa fazla sayida gizli
katman kullanmilmalidir. Eger siire¢ asamalara ayrilamiyorsa ¢ok fazla sayida gizli
katman kullaniliyorsa agda yalnizca ezberleme ortaya cikar ve genel sonuglara
yol agar.

e Agda kullanilan egitim verisinin miktar, gizli katmanlardaki isleme
elemanlarinin sayisi i¢in st bir sinir olusturmaktadir. Bu tist sinir1 bulmak i¢in
once egitim kiimesindeki girdi ve ¢ikti ciftlerinin sayis1 bulunur. Bulunan bu say1
agdaki toplam giris ve ¢ikis diigiimlerinin sayisina béliintr. Cikan sonug bes ile
on arasinda bir dereceleme faktoriine boliiniir. Gizli katmanlarin az miktarda

isleme elemanina sahip olmasi 6nemli bir faktordiir (Elmas, 2011).
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3.4.2.2. Geri beslemeli aglar

Geri beslemeli aglar, genellikle danismasiz 6grenme algoritmalarinin uygulandigi
aglarda kullanilmaktadir. Geri beslemeli aglarda, isminden de anlasilabilecegi
gibi bir tiir geri besleme islemi vardir. Sekil 3.2.de 6rnek bir geri beslemeli yapay
sinir ag1 yapisi gosterilmistir. Bu tiir aglarda bir néronun ¢ikis1 diger her bir

noronun girisine baghdir.

Cikiglar

g ® Girigler

Sekil 3.2. Hopfield Ag1 (Elmas, 2011)

3.5. YSA'nin Uygulama Alanlar

Yapay sinir aglar bilgi siniflama ve bilgi yorumlamanin da i¢inde bulundugu ¢ok
degisik problemlerin ¢6ziimiinde kullanilmaktadir. Yapay sinir aglarinin
kullanildigi alanlar 6zet olarak su sekilde siralanabilir (Elmas, 2011);

e Denetim

e Sistem modelleme

e Sestanima

e Elyazisi tanima

e Parmakizi tanima

o Elektrik isareti tanima

e Meteorolojik yorumlama

e (Otomatik ara¢ denetimi
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e Fizyolojik isaretleri (Kalp fonksiyonlarin1 gibi) izleme, tanima ve

yorumlama

3.6. YSA'nin Tahmin Amaci ile Kullanimi

Tahmin islemlerinde uzun zamandir dogrusal istatistik yontemleri kullanilmistir.
Dogrusal yontemlerin anlasilmasi, analiz edilmesi ve yorumlanmas: kolaydir.
Ancak gercek hayattaki problemler cogunlukla dogrusal degildir. Bircok dogrusal
olmayan tahmin modelleri vardir ancak dogrusal olmayan bir modelin belirli bir
veri setine uygulanmasi oldukca zordur. Ciinkii ¢cok fazla sayida olas1 dogrusal
olmayan model vardir ve dnceden belirlenmemis dogrusal olmayan model
verideki onemli Ozellikleri yakalamada yeterince basarili olamayabilir. Veri
odakli olan yapay sinir aglarn girdi ve ¢ikti degiskenleri arasindaki iligkiler

sayesinde 6nceden bilgi sahibi olmadan dogrusal olmayan modelleme yapabilir.
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4. LOJiSTIK REGRESYON ANALIZi

Lojistik regresyon analizinin kullanim amaci, bagimli degisken ve bagimsiz
degiskenler arasindaki iligkiyi, en az degisken ile en iyi uyuma sahip olacak
bicimde tanimlayabilen, kabul edilebilir bir model kurmaktir (Atasoy, 2001).
Ornegin kredi puanlamasinda, lojistik regresyon analizi, bir iiriiniin krediye
uygun olma olasihigini modellemek icin kullanilir. Ornegin bir iiriiniin faturasinin
zamaninda odenme olasiligl, fatura biyiikligi, kisinin yillik geliri, kisinin
meslegi, ipotek ve bor¢ yukimlilikleri, kisinin ge¢miste zamaninda 6denen
faturalarinin ytizdesi ve basvuranin kredi gecmisi lojistik regresyon analizi ile

analiz edilerek krediye uygun olup olmadigi kararlastirilir.

Tathdil’e gore lojistik regresyon analizi ¢esitli varsayim bozulmalarinin
bulundugu durumlarda disktriminant analizi ve ¢apraz tablolara alternatif
olabilecek bir yontem olarak tanimlanmaktadir. Bagimh degiskenin ikili veya
ikiden c¢ok diizey iceren kesikli bir degisken olmasi gerekmektedir (Tathdil,
2002).

Lojistik regresyon analizi disktriminant analizi ve ¢apraz tablolara gore daha
esnek bir yapiya sahiptir. Lojistik regresyon analizinde bagiml degiskenin
dagilimi hakkinda herhangi bir varsayim bulunmamaktadir. Lojistik regresyon
analizinde tahmin edicilerin normal dagilim gostermesi, bagimh degiskenle
dogrusal iliski icinde olmasi1 ya da gruplarin esit varyansa sahip olmasi

zorunlulugu bulunmamaktadir (Tabachnick vd., 2015).

Bagimli ve bagimsiz degiskenlerin tiirtine gére uygulanabilecek analiz yontemleri

Cizelge 4.1."de verilmistir.
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Cizelge 4.1. Bagimh ve bagimsiz degiskenlerin tiiriine gore analiz yontemleri

(Osborne, 2017)

Bagimli Degisken
. . - Cok Sirali Sayma
Siirekli Lili Kategorili Kategorili Verisi
Stirekli Ikili Lojistik Isimsel En Kiiciik
En Kiiciik Regresyon Lojistik Kareler,
E Siirekli Kareler Analizi RZgreiygn RPoisson
; nalizi egresyon
;§ Kategorik Sirall gresy
a Karigik Lojistik
= o . Regresyon
= Ikili Lojistik 151.r.ns.el Analizi
80 _ Regresyon Lojistik
s Ikili / ANOVA Analizi Regresyon Log-Linear
Kategorik Veya Analizi veya Modeller
Log-Linear Log-Linear
Modeller Modeller

Lojistik regresyon modeli, yeterli sayida ve iyi dagitilmis bir 6rnek mevcut olmasi
kosuluyla kategorik bagimli degiskene sahip olan verileri ele almak i¢cin uygun bir

yontemdir (Dominguez-Almendros vd., 2011).

Lojistik regresyon analizinde en iyi modelin tanimi, ¢alismanin tiiriine ve
amacina baghdir. Modelin genellikle iki tir hedefi vardir; tahmin ve agiklama.
Tahmin hedefi olan bir modelde, bagimlh degiskeni en iyi a¢iklayan, en az sayida
degiskeni iceren bir model olusturulur. Aciklayici hedefi olan bir modelde
“neden” degiskeni ile bir “etki” degiskeni arasindaki nedensellik iliskisi

aciklanmaya ¢alisilir (Dominguez-Almendros vd., 2011).

Lojistik regresyon analizini yaparken amaci dikkate almak 6nemlidir. Clinkii iki
hedef farkli modelleme stratejileri kullanmaktadir. Tahmin modellerinde,
istatistiksel olarak anlaml katsayilar1 olan bir degisken mevcut ise, denkleme
dahil edilir. Clinkii bu durumda daha giivenilir bir tahmin islemi gergeklestirilir.
Aciklayici modellerde ise, anlamh katsayiya sahip olan bagimsiz degisken,
olusturulan modelde ilgilenilen neden ve etki degiskenleri arasindaki iliskiyi

etkilemiyorsa modele dahil edilmez (Dominguez-Almendros vd., 2011).
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Lojistik regresyon analizinde kullanilan bagimsiz degiskenlerden bazilar,
cinsiyet, tedavi grubu, sektor, vb. nominal 6lcekli degiskenler ise aralikli 6l¢ekli
degisken gibi modele dahil edilmesi uygun degildir. Bu nominal degiskenlerin
cesitli seviyelerini temsil etmek icin, modele kukla degiskenler eklenmelidir.
Ornegin yapilan bir ¢calismada sektér bagimsiz degiskeninde 5 adet kategori
bulunmaktadir. Bu bes kategori modele ayr1 ayr1 degiskenler olarak girilmelidir.
Sirket hangi sektérde bulunuyorsa sadece o sektore ait olan bagimsiz degisken 1

degerini alirken diger sektorler 0 olarak isaretlenmelidir.

4.1. Lojistik Regresyon Analizinin Tarihgesi

Lojistik regresyon analizi, 19. Yiizyilda popiilasyonlarin biliylimesinin ve oto
katalitik kimyasal reaksiyonlarin seyrinin agiklamasi icin icat edilmistir. ilk
yillarda Amerika Birlesik Devletleri gibi genc¢ bir lilkede niifusun orantisiz
artmasini engellemistir. Daha sonrasinda Quetelet tistsel biiylimenin gelisi glizel
dislanmasinin imkansiz degerlere yol acacagini fark etmistir. Quetelet ve
ogrencisi Verhulst tistsel biiylimeye karsi artan direnci temsil edecek bir terim
ekleyerek ve daha sonrasinda @ formlarini deneyerek sorunu c¢oziime
ulastirmistir. Verhulst 1828 v e1847 yillar1 arasinda li¢ adet makale yayinlayarak

analizin adini lojistik olarak adlandirmistir (Cramer, 2003).

1920 yilinda Pearl ve Reed Amerika Birlesik Devletleri’'nde niifus artis1 lizerine
gerceklestirdikleri bir calismada lojistik fonksiyonu tekrardan kesfetmislerdir.
Verhulst'un gerceklestirdigi calismalardan habersiz olarak lojistik fonksiyonu ve
egrisine ulastilar. Pearl ve arkadaslar1 1920 - 1940 yillar1 arasinda meyve
sineklerinden, kavunlarin bliyiimesine, Kuzey Afrika’daki Fransiz kolonilerinin
nifusuna kadar yasayan hemen hemen her canliya lojistik fonksiyonu

uygulamislardir (Cramer, 2003).
Yule 1925 yilinda yayinladigi calismasi ile Pearl ve Reed’in yaptig1 calismalardan

once Verhulst'un c¢alismalar yaptigin1 ortaya ¢ikartmis ve kullanilan analizin

adinin lojistik olarak adlandirilmasini saglamistir.
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Reed ve Berkson 1929 yilinda yayinladiklar1 c¢alismada otokatalitik
reaksiyonlarin seyrinde lojistik fonksiyonun kullanimin1 géstermis ve 1883
yilinda Alman kimya profesorii Wilhelm Ostwald’in calismalarindan alintida
bulunmuslardir. Berkson ve Reed’in gerceklestirdigi ¢alisma lojistik fonksiyonun

yayginlasmasini ve farkli alanlarda kullanilmasini saglamistir (Cramer, 2003).

Probit modellerin 1933 yilinda Gaddum tarafindan icat edildigi soylenmektedir.
Ancak 1971 yilinda Finney’in yayinladig1 ¢alismada modelin kékenlerinin Alman
bilgin Fechner’e (1801 - 1887) dayanmaktadir. Probit yonteminin kabuli
1950’lere kadar Bliss’in diizenli olarak yayinladigi makaleler sayesinde

gerceklesmistir (Cramer, 2003).

1944 yilinda Berkson “logit” terimini “probit” ile benzer sekilde birlestirerek
lojistik kullanimini 6nermistir. Berkson’un onerisi biyometrik kuruluslar
tarafindan kabul gérmemistir. Logit modelin daha koétii bir model oldugu kabul
edilmistir. Clinkl probitin aksine tolerans seviyeleri normal dagilim ile iliskili
olmadig1 dile getirilmistir. Ancak logit modellerin hesaplama kolayligi, lojit
modellere, probit modeller tlizerinden a¢ik bir avantaj saglamistir (Cramer,

2003).

Hem probit hem de lojit modeller ekonomide, epidemiyolojide ve sosyal bilimler

alanlarinda yapilan ¢alismalarda sik¢a kullanilmistur.

4.2. Lojistik Regresyon Modelleri

Lojistik regresyon analizi bagimli degiskenin yapisina gore tug¢ farkli formda
degerlendirilmektedir. Bu modellerden “ikili Lojistik Regresyon Modeli”,
kategorik bagimh degiskenin iki durumlu oldugu durumda kullanilmaktadir.
“Isimsel Lojistik Regresyon Modeli” kategorik bagimli degiskenin cok kategorili
oldugu durumlarda kullanilirken; ¢ok kategorili ve sirali bir yap1 s6z konusu ise
“Sirali Lojistik Regresyon Modelleri” kullanilmaktadir (Nevruz, 2019). Isimsel
lojistik regresyon analizinde ise bagimh degiskenin aldig1 degerler arasinda

ustinlik durumu bulunmamaktadir.
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4.2.1. ikili lojistik regresyon modeli

Bagiml degiskenin iki kategoriden olustugu durumlarda ikili lojistik regresyon
modeli kullanilir. Kodlama yapilirken, siklikla riskin olmadig1 durum igin 0 ve
riskin oldugu durum i¢in 1 kodu kullanilir. Bagimsiz degiskenlerin tiirt ile ilgili

herhangi bir kisitlama bulunmamaktadir (Alpar, 2017).

Bagiml degisken ikili bir yapida oldugunda ¢oklu dogrusal regresyon analizi ve
hipotez testleri icin gerekli varsayimlar ihlal edilmis olur. Bu durumda degerlerin
normal dagilima sahip oldugunun soéylenmesi ¢ok mantikli olmamaktadir.
Bundan dolay1 da disktriminant analizinden ayrilmaktadir. Ciinki ikili lojistik
regresyon analizinde bagimsiz degiskenlerin dagilim 6zelliklerine yonelik bir
sart yokken diskriminant analizinde bagimsiz degiskenlerin ¢oklu normal

dagilimda bulunmasi istenir (Akgil, 2003).

Lojistik regresyonda bagiml degiskenin degerinin kestirilmesi ile ilgilenilmez.
Bunun yerine, bagimli degiskenin 1 degerini almasi olasilig1 kestirilmeye calisilir.
Elde edilen sonug bir olasilik degeri oldugu icin sadece 0 ile 1 arasinda degerler

alabilir (Alpar, 2017).

X: bagimsiz degiskene ait veri matrisi olsun. Dogrusal regresyon modelinde X =

x oldugunda Y’nin beklenen degeri:
EY|X=x)=py+ Bix (4.1)

olarak elde edilir. Bu dogrusal fonksiyonun sonucu X’'in degerine bagh olarak
—oo ile + oo araliginda degerler alabilir. Dogrusal model ile kestirilen degerler 0
ile 1 arasinda sinir1 olmadigindan olasiligi modellemek i¢in kullanilamaz. Ayrica,
dogrusal regresyonda katsayr kestirimi icin kullanilan en kiiciik kareler
yonteminin kullanilamamasinin bir diger nedeni de yanit degiskeni olan Y’nin
binomiyal rasgele degisken olmasidir. Yani, Y'nin varyansi m ’nin bir

fonksiyonudur (7 x (1 —m)) ve Xin deglerine bagli olarak degistiginden,
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varyanlarin esitligi varsayimini saglamaz. Bu sorunu ¢ozebilmek icin
agirliklandirilmis en kiigiik kareler yaklasimi kullanilabilir; ancak bu yaklasimla
ilgili de bir sorun bulunmaktadir. Bu nedenlerle, olasiligin modellenmesi igin

Esitlik (4.2)’ de verilen lojistik regresyon modelinden yararlanir (Alpar, 2017).

e (Bot+B1x) 1

Tx)=PY=1|X=x) = (4.2)

1+ eBothi®) 1+ e~ Bothin)

Olasilik m ile X bagimsiz degiskenleri arasinda iliskili, siklikla lojistik yanit/cevap
fonksiyonu (S biciminde bir egri) ile gosterilir (Sekil 4.1). Sekil 4.1’ deki lojistik
fonksiyonunu tanimlayan lojistik regresyon modeli Esitlik (4.2) ile verilir. Buna

gore X = x oldugunda Y = 1 olmasi olasilig1 'dir (Alpar, 2017).

iki kategorili sonug degiskenlerinin analizi icin ¢ok cesitli dagihim fonksiyonlar:
onerilmistir. Lojistik regresyonun kullanilmasinin ii¢ nedeni: fonksiyonun
matematiksel acidan ¢ok esnek olmasi, kullanim kolaylig1 ve sonuglarin klinik

acidan anlasilir bir sekilde yorumlanabilmesidir (Alpar, 2017).

08 [

06

0.4

0.2

X

Sekil 4.1. Lojistik fonksiyonu (Osborne, 2017)

Esitlik (4.2) ile verilen ve dogrusal olmayan lojistik regresyon fonksiyonu logit
doniisimi  uygulandiginda dogrusallastirilabilmektedir. Logit donlisim bir
olayin odds’unun dogal logaritmasi alinarak yapilir. Bir olayin odds’u P/(1 — P)
ya da m/(1—m) ile verilir. Ancak bu oran 0 ile oo arasindabir deger

alabilmektedir. Odds’larin dogal logaritmasi1 alindiginda ise logit doniisim
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yapilmis olur ve lojitlerin —oo ile + oo arasinda bir deger alabilmektedir. Logit

doniistim Esitlik (4.3) ile tanimlanir.

lojit t(x) = g(x) = In <1f(—2x)> (4.3)

Lojistik regresyon modeli, yanit degiskeninin odds’u tiirinden asagidaki gibi

belirtilebilir.

"W e
1_—n(x)=e(ﬁ B1x) (4.4)

0dds’un dogal logaritmasi alindiginda model dogrusal modele dontisiir.

g(x) =In <1E(—;{Zx)> =IneWPotb1¥) = B + B x (4.5)

Esitlikten de goriilebilecegi gibi lojit donlisiim  parametrelerinin dogrusal bir

fonksiyonunu olusturur (Alpar, 2017).

iki kategorili bir lojistik regresyon modelinin katsayilarinin tahmin edilmesinde;
en ¢cok olabilirlik yontemi, yeniden agirhiklandirilmis en kiigiik kareler yontemi,
minimum lojit ki-kare yontemi yaygin olarak kullanilan yontemlerdendir.
Belirtilen yontemlerden en ¢ok olabilirlik yontemi en sik kullanilan yontemdir.
Bu fonksiyon, gozlenen verinin olasiligini, bilinmeyen parametrelerin bir
fonksiyonu olarak belirtir. Bu fonksiyonu en biiyiik yapan degerler, bilinmeyen
parametrelerin en c¢ok olabilirlik Kkestiricileridir. Yani en c¢ok olabilirlik

yonteminde, bir olayin olmasi olasilig1 en ¢ok yapilmaya ¢alisilir (Alpar, 2017).

Modelde ki degiskenlerin 6nemliligi, Olabilirlik Orani, Wald ya da Skor

testlerinden biri kullanilarak gergeklestirilir.
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4.2.2. Siral1 lojistik regresyon modeli

Bagimh degisken sirali niteliksel degisken oldugu durumlarda kullanilir. Ornegin
anketlerde bulunan likert olgekleri (Kesinlikle katiliyorum, katiliyorum,
kararsizim, katilmiyorum, kesinlikle katilmiyorum) veya egitim durumu (ilkokul,
orta okul, lise, lisans, lisans tstii) seklindeki degiskenler sirali nitelikli
degiskenlerdir. Kategori sayis1 3 ya da daha fazla olan bagiml degiskenin
kategorileri arasinda dogal olarak bir siralama varsa sirali lojistik regresyon

modeli kullanilir (Alpar, 2017).

ikili lojistik regresyon modelinin bir uzantis1 sirali veya oransal olasilik
modelidir. Bu model sirali degiskenler kullanildigi zaman daha dogru sonuclar
vermesi icin 0zellikle tasarlanmistir. Siral bir kategori yapisina sahip olan bir
bagimli degiskene isimsel lojistik regresyon analizi uygulanabilir ancak iyi bir

sonuc elde edilemeyebilir.

Sirali lojistik regresyon modeli belirli bir esigin altindaki tiim gruplar esigin
tizerindeki tiim gruplarla karsilastiran bir dizi kiimiilatif ikili lojistik regresyon

analizi olarak ac¢iklanabilir (Osborne, 2017).

Sirali lojistik regresyon modelinde 6rnegin bagimli degiskenin 4 kategorisi varsa
kategori 0 ile kategori 1,2 ve 3, kategori 0 ve 1 ile kategori 2 ve 3 kategori 0,1 ve
2 ile kategori 3 karsilastirilir.

4.2.3. isimsel lojistik regresyon modeli

isimsel lojistik regresyon analizi kategori sayis1 3 ya da daha fazla oldugunda iki
kategorili lojistik regresyon analizinin genisletilmis bi¢imidir. Modelde
parametre kestirimleri ikili lojistik regresyonda oldugu gibi en ¢ok olabilirlik

yontemi ile elde edilir (Alpar, 2017).

Isimsel lojistik regresyon analizi, diskriminant analizine olduk¢a benzemektedir.

Ancak diksriminant analizinin uygulanmasi icin gerekli olan varsayimlar isimsel
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lojistik regresyon analizinde bulunmamaktadir. Bundan dolay1 uygulama alani

oldukca genistir.

isimsel lojistik regresyon analizi ve sirali lojistik regresyon analizi her bir grubun
birbiri ile karsilastirildig: bir dizi ikili lojistik regresyon analizidir. Oncelikle bir
adet referans kategori secilmelidir. Referans kategori secilirken ilk veya son
kategorinin referans kategori olarak alinmasi yorumlama islemini
kolaylastirmaktadir. Referans olarak secilen kategori ile diger kategoriler birbiri
ile karsilastirilarak ikili lojistik regresyon analizi uygulanir. Kategori miktar1 k ile
gosterildiginde k-1 tane lojit fonksiyon hesaplanir ve bu lojit fonksiyonlar

birbirleri ile karsilastirilarak yorumlanir (Osborne, 2017).
4.3. Cok Degiskenli Lojistik Regresyon Analizi

Diger regresyon analizi yontemlerinde oldugu gibi lojistik regresyon analizinde
de birden fazla bagimsiz degiskenin bagimli degisken lizerindeki -etkisi
incelenebilir. Modelde iki ya da daha fazla bagimsiz degisken olmasi durumunda
coklu lojistik regresyon ¢oziimlemesinden yararlanilir. Coklu lojistik regresyon
cozlimlemesi basit olarak tek degiskenli durumun genisletilmesi ile elde edilir.
ilgilenilen degiskenlerin p olmak iizere bagimsiz degiskenler vektori x =
(xl, Xy, xp) ile gosterilir. Buradan, ¢oklu lojistik regresyon denklemi asagidaki

gibi elde edilir (Alpar, 2017).

e(ﬁo"‘[ﬂxz +B1x +"'+ﬁpxp)

—p(Y=1|x%) =
m(x) ( | x) 1+ e(ﬁo+ﬁ1x2+ﬁ1xz+'“+ﬁpxp)

1
T 1 4 e~ (Bo+Brxa+Brxat+Bpxp)

(4.6)

Lojistik regresyon modeli, yanit degiskeninin odds’u tiiriinden asagidaki gibi

belirtilebilir.

ﬂ = e(ﬁo+ﬁ1x2+ﬁ1x2+”'+ﬁpxp) (4.7)
1—m(x)
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Odds’un dogal logaritmasi alinarak lojit dontisiim yapilmis olur.

lojit t(x) = g(x) =In <1E(—T)2X)> (4.8)

Odds’un dogal logaritmasi alindiginda model dogrusal modele dontstir.

g(x) =In <1E(—1)'2X)> = Po + Brxz + Prxz + - +Bpxy (4.9)

Coklu lojistik regresyon modeli kurulduktan sonra modeldeki degiskenlerin
onemliligi test edilir. Olabilirlik oran testi modeldeki p adet 8 katsayisinin sifira

esit olup olmadigini test eder (Alpar, 2017).

Lojistik regresyon modelinin temeli olabilirlik oranina dayanmaktadir. Olabilirlik
orany, bir olayin gerceklesmesi ile s6z konusu olayin ger¢ceklesmemesi olasiligini
karsilastirir. Boylece lojistik regresyon modeli, olabilirlik oraninin dogal
logaritmas1 alinarak elde edilir. Elde edilen lojistik regresyon modelinin
parametrelerini tahmin ederken en ¢ok olabilirlik (maximum likelihood) yontemi

yaygin olarak kullanilmaktadir (Berenson ve Levine, 1996).

Coklu lojistik regresyon analizi uygulamadan 6nce ¢alismada kullanilan bagimsiz
degiskenlerin tek degiskenli analizlerle incelenerek ilgisiz olanlarin modele
alinmamas1 Onerilmektedir. Bu amacla iki yaklasimdan yararlanilir. Birinci
yaklasimda bagiml degisken ile ilgili bagimsiz degiskenler arasindaki bir iligki
olup olmadig ki-kare, iki ortalama arasindaki farkin onemlilik testi, Mann-

Whitney U testi gibi testlerden yararlanilarak incelenir (Alpar, 2017).

Diger bir yaklasimda ise her bir bagimsiz degiskenle tek degiskenli lojistik
regresyon analizi yapilmasi ve p degerlerinin incelenmesi gerekir. Her iki
yaklasim sonucunda p degeri 0,25’in altinda bulunan degiskenlerin c¢ok

degiskenli ¢oziimlemede dikkate alinmasi 6nerilmektedir (Alpar, 2017).
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4.4. Uyum lyiligi Testleri

Lojistik regresyon analizinde elde edilen modelin sonu¢ degiskenini
tanimlamakta ne kadar etkili oldugu modelin uygum iyiligi ile incelenir. Modelin
veriye uyumunun iyi olup olmadigi ¢esitli yontemler ile incelenebilir: Pearson ki-
kare testi, sapma istatistikleri, Hosmer-Lemeshow testi, siniflandirma tablosu ve

islem karakteristigi egrisi bu yontemlerdir (Alpar, 2017).
4.4.1 Pearson Ki-Kare testi

Gozlenen degerler ve olusturulan model yardimiyla elde edilen beklenen
degerler karsilastirilarak modelin uyumu degerlendirilir. Pearson ki-kare
testinde gozlenen deger ve beklenen degerler arasindaki fark kullanilarak

modelin, uyumu degerlendirilir.
]
2 = Z 72 (4.10)

Burada |, x'in (X = (xl,xz, ...,Xp)) gozlenen farkli degerlerini belirtmektedir.

Pearson ki-kare istatistiginde ]-p-1 serbestlik derecesi ile ki-kare dagilimina

uydugu varsayillmaktadir (Alpar, 2017).

4.4.2 Hosmer-Lemeshow testi

Hosmer ve Lemeshow’un uyum iyiligini incelemek icin gelistirdigi yontemde
lojistik regresyon analizinden elde edilen kestirim olasiliklar1 kullanilir.
Kestirilen olasiliklar kiiciikten biiytige dogru siraya dizilir ve bu olasiliklara gore

k alt gruba boliiniir. Sonrasinda, her alt grupta gozlenen ve beklenen degerler

hesaplanarak bilinen ki-kare testi uygulanir.

. (G- B)
¢ _ZT (4.11)
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Bu istatistik k-2 serbestlik derece ile ki-kare dagilimina uyar (Alpar, 2017).

4.4.3 Siniflandirma tablosu

Olusturulan modelin uyum iyiligini degerlendirmek i¢in siklikla dogru siniflama
oranlar1 kullanilmaktadir. Lojistik regresyon sonucunda elde edilen olasilik
degerleri belirlenen kesim noktasina gore siniflara her bir bireyin 0 ya da 1

degerlerinden hangisini alacagi kestirilir (Alpar, 2017).

Genellikle kesim noktasi olarak 0,50 degeri alinir. Lojistik regresyon analizinden
elde edilen olasilik degeri 0,50'nin lizerinde oldugunda 1. gruba, 0,50’nin altinda
oldugunda ise 0. gruba, atanir. Sonrasinda kestirilen degerler ile gézlenen gercek
degerlerin capraz tablosu olusturulur. Capraz tablo yardimi ile sonucu gercekte
pozitif olanlarin ne kadarinin pozitif, negatif olanlarin ne kadarinin negatif ve
toplamda pozitif ve negatif sonuclarin ne kadarinin dogru simiflandirildig:
hesaplanir. Modelin uyumu iyi oldugunda dogruluk degerinin yiiksek olmasi

beklenir (Alpar, 2017).
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5. UYGULAMA

Bu boliim arastirmanin metodolojisi, arastirmaya ait veriler, istatistiksel
analizler ve bulgularin degerlendirilmesi olmak {izere li¢ ana baslktan
olusmaktadir. Arastirmanin metodolojisi kisminda; arastirmanin amaci ve
onemi, kapsami ve kisitlar1 ele alinmistir. Arastirma verileri kisminda ise
arastirmada kullanilan verilerin nereden alindigi, nasil toplandigi ve verilere ait
bazi istatistikler bulunmaktadir. Bulgular kisminda ise toplanan veriler yardimi
ile yapay sinir aglar1 uygulamasi ve ikili lojistik regresyon analizi uygulamasi
yapilmis ve elde edilen bulgular yorumlanmis, elde edilen bilgiler

degerlendirilerek tablo ve sekiller halinde sunulmustur.

5.1. Arastirmanin Metodolojisi

Arastirmanin metodolojisi kisminda arastirmanin amaci, arastirmanin kapsami
ve kisitlar1 ele alinmistir. Girisim sirketleri, girisim sirketlerine ait yatirim
asamalar1 ve girisim sirketlerinin basarisiz olmasi gibi konular bu kisiminda

aciklanmistir.

Ayrica, arastirmada kullanilan girisim sirketlerinin bulundugu sektérler

hakkinda bilgi verilmis ve neden bu sektorlerin tercih edildigi agiklanmistir.

5.1.1. Arastirmanin amaci ve é6nemi

Bu calismanin amaci, 2010 - 2015 yillar1 arasinda melek, ¢ekirdek ve girisim
evrelerinde yatirim almis olan girisim sirketlerinin giiniimiizde basarili ya da
basarisiz oldugunun tespit etmektir. Alinan yatirimlar ile basari veya basarisizlik
arasindaki iliskinin yapay sinir aglar1 ve ikili lojistik regresyon analizi ile tahmin
edilerek siniflandirilmasi incelenmistir. Ayrica “Yatirnm sirketlerinin aldiklari
yatirim miktarlar1 ve sektorleri ile basarisiz olmak durumlar arasinda iligki

nedir?” sorusu lizerine durulmustur.
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Ayni zamanda yapilan tahminleme ile basar1 oranlar1 hakkinda bilgi verip
vermedigi incelemistir. Secilen sektorler arasinda basarili olan sirketlerin ve
basarisiz olan sirketlerin girisim evrelerinde aldiklari yatirnm miktarlarn tespit
edilmis ve bu sektorlerde girisim sirketi agacak kisilere yatirimcilardan talep

edecekleri yatirnm miktar1 hakkinda yol haritasi olusturacaktir.

Elde edilen veriler kapsaminda asagidaki hedefler belirlenmistir:
1. Alinan yatirnm miktarlar ve sektorler ile girisim sirketlerinin basarisi
arasindaki iliskinin belirlenmesi
2. Basarili olan sirketler ile alinan yatirim miktarlarina arasindaki iliskinin
belirlenmesi
3. Girisim sirketlerinin sektorleri ile basarili olma arasindaki iliskinin

belirlenmesi

5.1.2. Arastirmanin kapsami ve Kisitlari

Crunbase verileri incelendiginde 2010 - 2015 arasinda yatirim alan ve bulut
hizmetleri, biliyiik veri ve makine 6grenmesi, e-ticaret, mobil uygulama ve sosyal
medya sektorlerinde bulunan 29538 adet girisim sirketi bulunmaktadir. 29538
adet girisim sirketi bu c¢alismanin anakiitlesini olusturmaktadir. Anakiitle
icerisinden anakiitleyi temsil edecek 1675 adet girisim sirketi arastirmaya dahil
edilmistir. Arastirmaya dahil edilen sirketlerin gliniimiizde faaliyetlerini

stirdiirtip, siirdiirmedigi tespit edilmistir.

Gec¢mis calismalar incelendiginde bir sirketin basarisiz ya da basarili olmasini
etkileyen bircok faktoriin oldugu gorilmektedir. Bu calismada bir girisim
sirketinin basarili ya da basarisiz olmasinda aldiklar1 yatirimlarin etkilerinin

varhig1 ve sektorel farkliliklar incelenmistir.

5.1.2.1. Girisim sirketleri

Evrensel olarak kabul edilen tek bir “girisim” tanimi bulunmamaktadir.

Eisenmann ve arkadaslarina (2011) gore, yeni baslayanlarin pazarda yeni
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trunler sunmak i¢in olusturdugu girisimlerdir. Ries (2011) girisim sirketlerini,
biiytik bir belirsizlikteki piyasa kosullarinda yeni iiriin veya hizmet yaratmak icin

tasarlanan tesebbiis olarak tanimlamaktadir.

Girisimcinin literatiirdeki tanimina bakildiginda bir¢ok tanimla karsilasilsa da
temel ozellikleri itibari ile diis kuran, kurdugu diislerin ardindan giderek
diislerden proje lireten, projelerini gerceklestirilebilir hale getiren, onlari
uygulayarak hayata tasiyan, zenginlik iireten ve insa yasamini kolaylastiran bir
toplumsal kaynak olarak ag¢iklanabilir. Girisimcilik ise girisimci ekseninde ortaya
¢ikan bir parametredir. Bu parametre iiretim fonksiyonunun en temel parg¢asidir

(0z, 2019).

Guntuimiizde girisimci, firsatlar1 goren ve yakalayan, yenilik¢i ve yaratic bir Kisi
olarak tanimlanir. Ayni sekilde gliniimtzde girisimciler, firsatlar pazarlayabilen
fikirlere doniistiiren; zaman, ¢aba, para ya da beceri yolu ile deger yaratan bu
fikirleri uygulamak icin rekabetci pazar risklerini lizerine alan ve tiim c¢abalari

paraya ceviren kisilerdir (Semra Giiney, 2019).

5.1.2.2. Girisim sirketlerinin yatirom agsamalari

Girisim sirketleri, diinya ekonomisinde biiyiime, istihdam yatirim ve iiretim
konularinda biiyiik 6neme sahiptir. Girisim sirketlerinin diinya ekonomisindeki
onemi biiylik olmasina karsin girisim sirketlerinin kirilgan ve riskli bir yapisi
mevcuttur. Bir¢ok girisim sirketi kurulduktan itibaren ilk on yil icerisinde

ekonomik olarak basarisiz olurlar.

Bir¢ok girisim sirketi kurulma asamasinda yeterli sermayeye sahip degildir ve
faaliyetlerini devam ettirebilmek icin yeni kaynaklara ihtiya¢ duyarlar. Girisim
sirketleri ihtiya¢ duyduklar1 finansmani karsilamak icin sirketin belli bir hisse

karsiliginda yatirimcilardan destek alir.

Yatirim asamalari genellikle i¢ asamadan olusmaktadir; Melek (Angel), Cekirdek

(Seed) ve Risk (Venture).
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Melek yatirim asamasi girisim sirketinin fikir ve kurulma asamasinda ihtiyag
duydugu finansmanin karsilanmasi olarak adlandirilabilir. ilk asamada prototip

bir uriiniin gelistirilmesi i¢in kullanilacak biitgenin saglandigi asamadir.

Cekirdek asamasi fikir asamasindan ¢ikan triintin daha fazla gelistirilme, liretim,
satisa sunulma ve pazarlama donemlerinde ihtiyag duyulan yatirimin
karsilandig1 asamadir. Yatirimcilar i¢in en riskli asamadir. Girisim sirketi hentiz

gelir elde edememis ve gelecegi de 6ngortlebilir degildir.

Risk agamas girisim sirketlerinin biiylime asamasina girdigi donemde biiylime
potansiyeline ulasmak ic¢in ihtiya¢ duydugu finansmanlarin karsilandigi
asamadir. Risk asamasinda girisim sirketinin kurucu ortaklarinin sahip olduklari
vizyon ve biiyiime hedefleri bu asamadaki alacaklari yatirim miktarini etkileyen

en onemli faktorlerdendir.

5.1.2.3. Girisim sirketlerinin basarisiz olmasi

Akademisyenler yaptiklar1 ¢alismalar sayesinde uzun siiredir gen¢ firmalarin
yerlesik firmadan daha yiiksek basarisizlik oranlarina sahip olduklarini

belirtmislerdir.

Yapilan ¢alismalarda, yliksek basarisiz olma egiliminin, girisim sirketlerinde is
rollerinin etkili bir sekilde dagitilmamas;, iletisim sorunlarinin bulunmasi ve dis
alicilar ve tedarikciler ile yeterli ikili iliskilerde bulunamamasi oldugu 6ne

strilmistir.
Bununla birlikte girisim sirketleri yeterli girisim kaynaga ve istikrarl iliskilere
ulasmakta zorluk cekmektedir. Bu da sirketler arasinda o6nemli o6lglide

farkliliklara yol agmaktadir.

Blank (2007) bir girisimin temel amacinin tekrarlanabilir ve 6l¢ceklenebilir bir is

modeli bulmak olmasi gerektigini anlatmaktadir. Bir is modeli, bir firmanin
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ekonomik ve finansal acidan siirdiirtlebilir olmasi i¢cin énemli bir paya sahiptir

ayni zamanda miusterilerine nasil deger katacagini tanimlar (Teece, 2010).

Picken’in (2017) iddia ettigi gibi, girisim sirketleri biliyiime ve olgunlasma
sirasinda ¢ok sayida engelin tistesinden gelmek zorundadir. Bir girisim sirketinin
basarisy, is modelinin dinamik ve etkili bir sekilde uyarlanma yetenegine baghdir.
Bundan dolay1 da yatirim alan bir¢ok girisim sirketi, uzun vadede dinamik
yapisint kaybeder. Bu da bir¢ok girisim sirketinin sonucunun basarisizlik

olmasina neden olur.

Yeni bir girisim sirketinin olusturulmasi zor, karmasik ve riskli bir siire¢ olarak
kabul edilmektedir. Bir girisimcinin karsilasabilecegi en biiyiik risk, piyasaya
kimsenin istemedigi veya ihtiya¢ duymadig bir iirtin sunmaktir (Eisemann vd.,,
2013). Bu belirsizlik, girisimcilere kaynak saglama konusunda yatirimcilari
potansiyel calisanlari, tedarikgileri ve alicilarn tereddiit ettirmektedir. Bu
kosullar, yeni kurulan girisim sirketlerinin ytiksek basarisizlik oranlarina katkida

bulunmaktadir (Chang, 2004).

Bahsedilen faktorlerin yani sira, girisim sirketlerinin basarisizliginin énemli bir
nedeninin, pazari kesfetmek ve anlamak, miisterileri tanimlamak gibi siireglerin

hatalig1 yapilmasi oldugu savunulmaktadir (Trimi ve Berbegal-Mirabent, 2012).

5.1.2.4 Arastirmaya dahil edilen sektorlerin belirlenmesi

Fikir asamasindaki girisim sirketleri, profesyonel ve uzmanlasmis yatirim
fonlarinin tercih ettigi ve 06zel yatirnm alani olarak dikkat cekmektedir.
Yatirimcilar hizli bliytime alani olan ve nitelikli sektorlere yatirim yapmay: tercih
etmektedir (Heard ve Sibert, 2000). Bu ¢alismada da 2010 yilindan 2015 yilina
kadar en fazla yatirim alan ve hizli biiylime potansiyeli olan 5 sektor secilmistir.
Bu sektorler Bulut Hizmetleri, Biiytik Veri ve Makine Ogrenmesi, E-Ticaret, Mobil

Uygulama ve Sosyal Medya olarak belirlenmistir.
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Bulut hizmetleri, kullanicilarin internet olan her yerden erisim saglayabildigi
sistem olarak ac¢iklanabilir. Son on y1l igerisinde hayatimiza giren akilli cihazlar
ile birlikte bulut hizmetleri de 6nem kazanmaya basladi. Kullanicilar eskiden
bilgisayarlarinda veya telefonlarinin hafizalarinda sakladiklar1 belgeleri
glinlimiizde bulut hizmetlerinde depolamaya ve her yerden ulasmaya basladilar.
Bu nedenle bulut hizmetleri hizl biiyiime potansiyeli glinlimiizde devam etmekte

olan bir sektordiir.

Son on y1l igerisinde sen ¢ok kullanilan kavramlardan bir tanesi biiyiik veri digeri
de makine 6grenmesidir. internetin ve teknolojinin gelismesi ile internette
birakilan ayak izleri giin gectikce artti ve ¢ok miktarda ham veriye dontstii.
Bundan dolay1 da bu ham veriden biyiik veri ve makine 6grenmesi kavramlari
olustu. Ayni zamanda makine 6grenmesi kavrami cep telefonlarin kameralarinda,
otomobillerde ve bir¢cok alanda kullanilmaya baslandi. Bu nedenle biiyiik veri ve

makine 6grenmesi sektori biiytik bir potansiyel ve yatirim kazandi.

E-ticaret glin gectikce bliyiiyen ve hala potansiyeli bulunan bir sektordiir. Bunun
en biiylik 6rnegi internet lizerinden kitap satis1 yapmakla sektore giren daha
sonrasinda birgok {riini internet lizerinden satmaya baslayan Amazon sirketi
verilebilir. Gliniimiizde evden ¢ikmadan, magazaya gitmeden cep telefonu ile
neredeyse her seyi siparis vermek miimkiin hale geldi. Bu nedenle son on yil
icerisinde gelisen sektorlerden biri ve en ¢ok yatirim alan sektor olarak e-ticaret

de arastirmaya dahil edilmistir.

Akilli telefonlar akilli halen getiren en 6nemli seylerden biri de icerisinde yer
alan mobil uygulamalardir. Hayati kolaylastiran bir¢ok mobil uygulama
gelistirildi ve milyonlarca kisi tarafindan kullanilmaya baslandi. Akill
telefonlarin icinde bulunan mobil uygulama magazalarina her giin yiizlerce yeni
uygulama dahil ediliyor ve bazilari siliniyor. Son on yil igerisinde akilli cihazlarin

sayinin artmasindan dolay1 mobil uygulama sektorii de calismaya dahil edildi.

insanlarin akilli cihazlari ve bilgisayarlari ile en ¢ok vakit gecirdigi yerlerden biri

de sosyal medyadir. insanligin en énemli ihtiyaglarindan biri de sosyallesmedir
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ancak teknolojinin gelismesi ise sosyallesme kavrami da gergeklikten ¢ikip sanal
sosyal medya platformlarina tasinmistir. Eskiden okunulan bir kitap bir arkadasa
tavsiye edilirken simdi takipcilere tavsiye edilmeye ve ¢ok daha fazla kisiye
ulasmaya basladi. Son on yilda bir¢ok sosyal medya platformu olusturuldu ancak
bunlardan sadece ¢ok az bir miktar1 basar1 yakalayabildi. Bu nedenle sosyal

medya sektoriinde yer alan girisim sirketleri de calismaya dahil edildi.

5.2. Arastirmanin Yontemi

2010 - 2015 yillar arasinda yatirim alan ve bulut hizmetleri, blyiik veri ve
makine O6grenmesi, e-ticaret, mobil uygulama ve sosyal medya sektorlerinde
bulunan 29538 sirket ¢alismanin anakiitlesini olusturmaktadir. Tiim sirketler
icerisinden geneli yansitabilecek her sektéorden 335 sirket olmak tlizere 1675
sirket rastgele secilerek arastirmaya dahil edilmistir. Arastirmada elde edilen

veriler R programi kullanilarak analiz edilmistir.

Girisim sirketlerinin basarisizlik tahmininin, sirketlerin bulunduklar1 sektorler
ve aldiklar1 yatirnm miktarlar ile gergeklestirildiginden dolay1 yapay sinir aglari

ve ikili lojistik regresyon analizi ile modellenmesi uygun goérilmustiir.

Yapay sinir aglarinin kullanilmasindaki amaglardan biri de sirket
basarisizliklarinin tahmininde kullanilan Kklasik istatistiksel yontemlere bir

alternatif olabileceginin gosterilmek istenmesidir.

Yapay sinir aglari, girdi ve ¢ikti degiskenleri arasindaki herhangi bir 6n bilgiye
ihtiyac  duymadan dogrusal ve dogrusal olmayan modellemeyi
saglayabilmektedir. Bu nedenle Yapay sinir aglari, tahmin araci olarak diger

yontemlere gore daha genel ve esnektir (Zhang vd., 1998).
Lojistik regresyon analizinin kullanim amaci diger istatistiksel modelleme

teknikleri ile aynidir. En az degisken ile en iyi modeli olusturmak seklinde

tamimlanabilir. Lojistik regresyonu diger istatistiksel modellerden ayiran en
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biiyiik 6zellik ise varsayimlarinin bulunmamasidir. Bundan dolay1 da ¢alismada

ikili lojistik regresyon analizi tercih edilmistir.

Sirket basarisizliklarinin tahmin edilmesi i¢in yeni yeni kullanilan yapay sinir
aglarinin tahmin giictinii karsilastirmak amaci ile de ikili lojistik regresyon analizi
kullanilmistir. Sonuglarin karsilastirilabilmesi i¢in yapay sinir aglar1 ve ikili

lojistik regresyon analizi i¢in benzer modeller olusturulmustur.

5.2.1. Arastirma verileri

Bu arastirma girisim sirketleri iizerine yapilmistir. Incelenen calismalarda yeni
kurulan bir sirketin 5-10 yil arasinda basarisiz olma ihtimalinin ¢ok yiiksek
oldugu tespit edilmistir. Buradan yola ¢ikarak girisim sirketlerinin bulunduklari
sektorler ve aldiklar1 yatinm miktarlarina gore ileride basarisiz olup
olmayacaginin tahmin edilebilecegi diisiiniilmiistiir. Bu nedenle Crunchbase web
sitesinden 2010 - 2015 yilina ait girisim sirketlerini yatirnm miktarlar1 ve

sirketlerin bulunduklar: sektorler alinmistir.

2010 - 2015 yillar arasinda en ¢ok yatirim almis olan sektorler incelenmis ve en
cok yatirnm alan ilk bes sektoriin bulut hizmetleri, biiylik veri ve makine
O6grenmesi, e-ticaret, mobil uygulama ve sosyal medya oldugu tespit edilmistir.
Calismanin alinan verilerde bulunan tiim sektorler i¢in gergeklestirilmesinin
uzun siirecegi tespit edilmistir. Bundan dolay1 en ¢ok yatirim alan ilk bes

sektoriin ¢alismada kullanilmasi uygun bulunmustur.

2010 - 2015 yillar1 arasinda belirtilen sektorlerde bulunan toplam 29538 sirket
yatirim asamalarinin tamaminda yatirim almistir. Cruncbase web sitesinde
bulunan sirketlerin basari durumu yeterince dogru ve giincel olmadigi i¢in tek
tek her sirket icin kontrol edilmelidir. 29538 adet sirket icin bu islemin
gerceklestirilmesi uygun olmadigindan dolay1 anakiitle icerisinden anakiitleyi

temsil edecek bir 6rneklem belirlenmistir.
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Cizelge 5.1. Tahmini 6rneklem biiyukligi (Cingi, 2009)

.. Sapma Miktari

N (Orneklem Saysi) 001 | 0,02 | 003 | 004 | 005
500 218

1000 375 | 278

3000 1334 | 787 | 500 | 341

5000 1622 | 880 | 536 | 357

10000 4899 | 1936 | 964 | 566 | 370

50000 8057 | 2291 | 1045 | 593 | 381
100000 8763 | 2345 | 1056 | 597 | 383
500000 9423 | 2390 | 1065 | 600 | 384

Orneklem sayis1 Cizelge 5.1’deki tahmini o6rneklem biiyiikliikleri
degerlendirilerek 1675 olarak belirlenmistir. Ornekleme yontemi olarak tabakal
rastgele 6rnekleme yontemi kullanilmistir. Oncelikle anakiitle sektér bazli olarak
tabakalara ayrilmistir. Tabakalar incelendiginde tabakalarda bulunan sirket
sayllar1 birbirine yakin oldugu tespit edilmistir. Bundan dolay1 da her bir
tabakadan esit miktarda rastgele olarak 335’er sirket secilmistir. Boylelikle her
sektorden 335 girisim sirketi olmak tlizere toplam 1675 sirket olarak érneklem

hazirlanmistir.

Crunchbase web sitesinden alinan SQL dosyalarindan gerekli sorgular yapilarak
analizde kullanilacak veriler excel ortamina aktarilmistir. Excelde olusturulan

dosya baslik hari¢ 1675 satir ve 9 siitundan olusan bir matris yapisindadir.

Yapay sinir aglarinda analizin gerceklestirilebilmesi icin kategorik olan bagimsiz
degiskenler icin déniisiim islemi gerceklestirilmesi gerekmektedir. Ornegin
sektor diye bir bagimsiz degisken olusturup, 0 (Bulut hizmetleri), 1 (Bliytik veri
ve Makine Ogrenmesi), 2 (E-Ticaret), 3 (Mobil Uygulama), 4(Sosyal Medya)
olarak kodlandigi durumda yapay sinir ag1 analizi gerceklestirilememektedir.
Bundan dolay1 kategorik degisken icerisinde bulanan her bir kategori bir
bagimsiz degisken olarak analize dahil edilmelidir. Ornegin bulut hizmetleri
sektoriint ele alinirsa, eger sirketin sektorii bulut hizmeti ise bagimsiz degisken
1 olarak kodlanmaly, sirket baska bir sektorde ise 0 olarak kodlanmalidir. Bundan

dolay1 da her bir sektér analize ayr1 birer bagimsiz degisken olarak dahil
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edilmistir. Analizde kullanilan degiskenler ve degiskenlere ait bilgiler Cizelge 5.2.

ve Cizelge 5.3.te verilmisgtir.

Cizelge 5.2. Bagimli degiskene ait bilgiler

Degisken Ad1 Degisken Yapisi Kategori Kodu Kategori Ad1
. 0 Basarisiz
Durum Kategorik 1 Basarili
Cizelge 5.3. Bagimsiz degiskenlere ait bilgiler
Degisken Ad1 Degisken Yapis1 | Kategori Kodu | Kategori Adi
Bulut Hizmetleri Kategorik 0 Cahsmiyor
1 Calisiyor
Biiytik Yerl ve Maklne Kategorik 0 Calismiyor
Ogrenmesi 1 Calisiyor
E-Ticaret Kategorik 0 Calismiyor
1 Calisiyor
: . 0 Calismiyor
Mobil Uygulama Kategorik 1 Calistyor
. 0 Calismiyor
Sosyal Medya Kategorik 1 Calistyor
Melek Yatirim Miktar Nimerik
Cekirdek Yatirim Nimerik
Miktari
Risk Yatirim Miktari Niimerik

5.3. Bulgularin Degerlendirilmesi

Calismada bulgularin degerlendirmesi dort asamada gergeklestirilecektir.
Oncelikli olarak ¢alismadaki verilere ait tanimlayici istatistik verileri incelenecek
ve aciklanacaktir. Secilen 6rneklemde bulunan sirketlerin ortalama aldiklar
yatirim miktar1 ve basarisiz sirket sayilari incelenecektir. Daha sonrasinda yapay
sinir aginin ve ikili lojistik regresyon analizinin uygulanmasi gerceklestirilmis ve
yontemlere ait modeller ve modellerden olusturulan siniflandirma tablolar:
olusturulmustur. Bulgularin degerlendirilmesi asamasinin en son adiminda da

her iki yontemle olusturulan modeller ve modellere ait siniflandirma tablolar

karsilastirilmis ve elde edilen sonuglar aciklanmistir.
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5.3.1. Tamimlayic istatistikler

Bu boéliimde analizde kullanilan verilere ait tanimlayici istatistik tablolari
olusturulmus ve tablolar hakkinda kisa bilgiler verilmistir. Oncelikle tanimlayic
istatistikler sektor farki gozetmeksizin incelenmis daha sonrasinda ise sektorler

ayr1 ayr1 incelenerek tablolara ayrilmistir.

Cizelge 5.4. Sirketlerin yatirim asamasinda aldiklar: yatirimlara iliskin
tanimlayici istatistikler

Yatirnm Gozlem Standart
Toplam Ortalama
Asamalari Sayisi Sapma
Melek 1675 $1.745.501.397 | $1.042.090 | $609.628
Cekirdek 1675 $2.437.203.960 | $1.455.047 | $856.610
Risk 1675 $48.758.675.309 | $29.109.657 | $6.857.935

Cizelge 5.4. incelendiginde analize dahil edilen 1675 adet girisim sirketinin melek
yatirim asamasinda toplam yaklasik olarak 1 milyar 745 milyon dolar yatirim
aldig1 ve ortalama sirket basina diisen yatirim miktarinin da yaklasik olarak 1
milyon dolar oldugu bulunmustur. Cekirdek asamasina bakildiginda ise
sirketlerin aldiklar1 yatirnm miktarlarn toplami yaklasik olarak 2 milyar 437
milyon dolar ve ortalamasi da 1 milyon 455 bin dolar olarak bulunmustur. Risk
asamasinda alinan yatirimlara bakildiginda ise toplam yatirim miktarinin 48
milyar 760 milyon dolar ve ortalamasi da 29 milyon 100 bin dolar olarak tespit
edilmistir.  Alinan yatirimlarin sektorel olarak farkliliklarinin bulunup
bulunmadiginin tespiti i¢in ayni istatistikler her sektor i¢in ayr1 ayr1 hesaplanmig
ve asagidaki tablolarda verilmistir. Bulut hizmetleri sektoriinde bulunan
sirketlerin aldiklar1 yatirimlara iliskin temel istatistikler Cizelge 5.5.'te

verilmistir.

Cizelge 5.5. Bulut hizmetlerinde bulunan sirketlerin yatirim asamasinda aldiklari
yatirimlara iliskin tanimlayici istatistikler

Yatirnm Gozlem Standart
Toplam Ortalama
Asamalar Sayis1 Sapma
Melek 335 $365.410.226 $1.090.776 | $574.895
Cekirdek 335 $576.538.632 $1.721.010 | $1.057.351
Risk 335 $10.267.022.710 | $30.647.829 | $5.585.590
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Cizelge 5.5. incelendiginde bulut hizmetleri sektoriinde bulunan sirketlerin
melek yatirim asamasinda aldiklar1 toplam yatirim yaklasik olarak 365 milyon
410 bin olarak, ortalama alinan yatirim miktar ise yaklasik olarak 1 milyon 90
bin olarak bulunmustur. Cekirdek asamasina bakildiginda ise toplam yatirim
miktar1 yaklasik olarak 576 milyon 538 bin dolar olarak, ortalama ise yaklasik
olarak 1 milyon 721 bin olarak bulunmustur. Risk asamasinda alinan yatirimlara
bakildiginda ise toplam yaklasik olarak 10 milyar 267 milyon olarak bulunmus
sirketlerin ortalama risk yatirimlar ise yaklasik olarak 30 milyon 650 bin dolar
olarak bulunmustur. Bilyiik veri ve makine 6grenmesi sektoriinde bulunan
sirketlerin yatirimlarina ait tamimlayic1 istatistik verileri Cizelge 4.6.'da

verilmistir.

Cizelge 5.6. Blyiik veri ve makine 6grenmesinde bulunan sirketlerin yatirim
asamasinda aldiklar1 yatirimlara iliskin tanimlayici istatistikler

Yatirnm Gozlem Standart
Toplam Ortalama
Asamalari Sayisi Sapma
Melek 335 $333.872.709 $996.634 $641.951
Cekirdek 335 $779.215.286 $2.326.015 | $1.357.682
Risk 335 $10.151.988.330 | $30.304.443 | $6.495.287

Cizelge 5.6. incelendiginde biyiik veri ve makine 6grenmesi sektériinde bulunan
sirketlerin melek yatirinm asamasinda aldiklar1 toplam yatirim yaklasik olarak
333 milyon 872 bin olarak, ortalama alinan yatirim miktari ise yaklasik olarak
997 bin olarak bulunmustur. Cekirdek asamasina bakildiginda ise toplam yatirim
miktar1 yaklasik olarak 779 milyon 215 bin dolar olarak, ortalama ise yaklasik
olarak 2 milyon 326 bin olarak bulunmustur. Risk agsamasinda alinan yatirimlara
bakildiginda ise toplam yaklasik olarak 10 milyar 152 milyon olarak bulunmus
sirketlerin ortalama risk yatirimlari ise yaklasik olarak 30 milyon 304 bin dolar
olarak bulunmustur. E-ticaret sektoriinde bulunan sirketlerin yatirimlarina ait

temel istatistik verileri Cizelge 5.7.’de verilmistir.
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Cizelge 5.7. E-Ticaret sektoriinde bulunan sirketlerin yatirnm asamasinda
aldiklar1 yatirimlara iliskin tanimlayici istatistikler

Degiskenler Gozlem Toplam Ortalama Standart
Sayisi Sapma
Melek 335 $414.059.551 | $1.235.998 | $532.975
Cekirdek 335 $436.840.550 | $1.304.001 | $707.103
Risk 335 $6.877.290.225 | $20.529.225 | $7.456.559

Cizelge 5.7. incelendiginde e-ticaret sektoriinde bulunan sirketlerin melek
yatirim asamasinda aldiklar1 toplam yatirim yaklasik olarak 414 milyon 59 bin
olarak, ortalama alinan yatirim miktar: ise yaklasik olarak 1 milyon 235 bin
olarak bulunmustur. Cekirdek asamasina bakildiginda ise toplam yatirim miktari
yaklasik olarak 436 milyon 840 bin dolar olarak, ortalama ise yaklasik olarak 1
milyon 304 bin olarak bulunmustur. Risk asamasinda alinan yatirimlara
bakildiginda ise toplam yaklasik olarak 6 milyar 887 milyon olarak bulunmus
sirketlerin ortalama risk yatirimlar ise yaklasik olarak 20 milyon 529 bin dolar
olarak bulunmustur. Mobil

Uygulama sektoriinde bulunan sirketlerin

yatirimlarina ait temel istatistik verileri Cizelge 5.8."de verilmistir.

Cizelge 5.8. Mobil uygulama sektoriinde bulunan sirketlerin yatirim asamasinda
aldiklar1 yatirimlara iliskin temel istatistikler

Yatirnm Gozlem Standart
Toplam Ortalama
Asamalari Sayis1 Sapma
Melek 335 $367.277.609 | $1.096.351 | $585.889
Cekirdek 335 $360.452.107 | $1.075.976 | $647.582
Risk 335 $7.004.150.847 | $20.907.913 | $5.896.173

Cizelge 5.8. incelendiginde mobil uygulama sektoriinde bulunan sirketlerin
melek yatirim asamasinda aldiklar1 toplam yatirim yaklasik olarak 367 milyon
227 bin olarak, ortalama alinan yatirim miktari ise yaklasik olarak 1 milyon 96
bin olarak bulunmustur. Cekirdek asamasina bakildiginda ise toplam yatirim
miktar1 yaklasik olarak 360 milyon 452 bin dolar olarak, ortalama ise yaklasik
olarak 1 milyon 75 bin olarak bulunmustur. Risk asamasinda alinan yatirimlara
bakildiginda ise toplam yaklasik olarak 7 milyar 4 milyon olarak bulunmus
sirketlerin ortalama risk yatirimlari ise yaklasik olarak 20 milyon 907 bin dolar
olarak bulunmustur. Sosyal Medya sektoriinde bulunan sirketlerin yatirimlarina

ait tanmimlayici istatistik verileri Cizelge 5.9.’da verilmistir.
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Cizelge 5.9. Sosyal medya sektoriinde bulunan sirketlerin yatirim asamasinda
aldiklar1 yatirimlara iliskin tanimlayici istatistikler

Yatirnm Gozlem Standart
Toplam Ortalama
Asamalari Sayisi Sapma
Melek 335 $264.881.303 $790.690 $712.480
Cekirdek 335 $284.157.385 $848.231 $513.300
Risk 335 $14.458.223.198 | $43.158.875 | $8.856.057

Cizelge 5.9. incelendiginde sosyal medya sektdriinde bulunan sirketlerin melek
yatirim asamasinda aldiklar1 toplam yatirim yaklasik olarak 264 milyon 880 bin
olarak, ortalama alinan yatirinm miktar1 ise yaklasik olarak 790 bin olarak
bulunmustur. Cekirdek asamasina bakildiginda ise toplam yatirim miktari
yaklasik olarak 284 milyon 157 bin dolar olarak, ortalama ise yaklasik olarak 850
bin olarak bulunmustur. Risk asamasinda alinan yatirimlara bakildiginda ise
toplam yaklasik olarak 14 milyar 460 milyon olarak bulunmus sirketlerin
ortalama risk yatirimlar: ise yaklasik olarak 43 milyon 160 bin dolar olarak

bulunmustur.

Sektorler kendi aralarinda karsilastirildiginda her sektortin en ¢ok yatirim aldigi
asama risk asamasidir. Bu beklenilen bir sonuctur. Ancak sektérden sektore
melek ve c¢ekirdek asamasinda aldiklar1 yatirnm miktar1 degismektedir. Bulut
hizmetleri ile biiyiik veri ve makine 6grenmesi sektorlerinde en az yatirim
miktar1 melek daha sonrasinda ¢ekirdek asamasinda iken diger sektorler icin
melek ve cekirdek yatirnm asamalarinda biytk farklarin olmadig1 tespit

edilmistir.

Analizde kullanilan sirketlerin basarisizlik durumlar1 hem sektorler bazli hem de

toplu olarak asagidaki tablolarda gosterilmistir.

Cizelge 5.10. Orneklemde bulunan girisim sirketlerinin bagar1 durumlari

Sektorler Kategori Sirket Sayisi Yiizde
Basarili 892 0,53
Tiam Sektorler Basarisiz 783 0,47
Toplam 1675 1
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Cizelge 5.10.’a bakildiginda analize dahil edilen 1675 adet girisim sirketinden
%47’si basarisiz olarak glinlimiizde faaliyetlerini siirdiirmemektedir. Daha
onceki calismalar incelendiginde girisim sirketlerinin basarisiz olma olasiliginin
yaklasik olarak %60 civarinda oldugu gorilmistir. Ancak bu c¢alismada
kullanilan sektorler yeni gelismekte veya gelismekte olan sektérler olduklar igin
basarisiz olma ihtimalleri daha diisiiktiir. Asagida belirtilen tablolarda da

sektorler tek tek incelenmis ve basar1 durumlari agiklanmstir.

Cizelge 5.11. Bulut hizmetleri sektériinde bulunan girisim sirketlerinin basari

durumlari
Sektorler Kategori Sirket Sayisi Yiizde
Bulut Basarili 174 0,52
Hizr;leléleri Basarisiz 161 0,48
Toplam 335 1

Cizelge 5.11.de bulut hizmetleri sektériinde bulunan sirketlerin basarisizlik

istatistikleri gosterilmistir. Tablo incelediginde 6rnekleme dahil edilen bulut

hizmetlerinde bulunan girisim sirketlerinin %48’i basarisiz olmustur.

Cizelge 5.12. Biiylik veri ve makine 6grenmesi sektoriinde bulunan girisim

sirketlerinin basar1 durumlari

Sektorler Kategori Sirket Sayisi Yiizde
Biiytik Veri ve Basarili 195 0,58
Makine Basarisiz 140 0,42
Ogrenmesi Toplam 335 1

Cizelge 5.12. incelendiginde biiylik veri ve makine Ogrenmesi sektoriinde
bulunan sirketlerin %42 oraninda basarisizlik olduklar1 gériilmektedir. Basari
oranin belli oranda ytliksek olmasinin nedeni biiyiik veri ve makine 6grenmesinin

2010 yilindan sonra daha da popiiler hale gelmesi olarak ac¢iklanabilir.

Cizelge 5.13. E-Ticaret sektoriinde bulunan girisim sirketlerinin basar1 durumlari

Sektorler Kategori Sirket Sayisi Yiizde
Basarili 206 0,62

E-Ticaret Basarisiz 129 0,38
Toplam 335 1

Cizelge 5.13.’de e-ticaret sektoriinde bulunan sirketlerin basarisizlik sayilari

gosterilmistir. Orneklemde bulunan e-ticaret sektériindeki sirketlerin
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basarisizlik orani1 %38 oranindadir. Gliniimuz bir¢ok alisverisimizi bilgisayardan
ya da telefondan yaptigimizi diisiintirsek e-ticaret sektorii icin bu oranin bu kadar
diisiik olmasi gayet normaldir. 2010 yilindan itibaren hayatimiza ¢ok fazla e-
ticaret sitesi girmis ve fiziksel magazasi bulunan sirketler bile e-ticaret tizerinden

satislarini yapmaya baslamistir.

Cizelge 5.14. Mobil uygulama sektdriinde bulunan girisim sirketlerinin
basarisizliklarina ait istatistikler

Sektorler Kategori Sirket Sayisi Yiizde
: Basarili 172 0,51
U Mggrlna Basarisiz 163 0,49
e Toplam 335 1

Cizelge 5.14. incelendiginde mobil uygulama sektdriinde bulunan sirketlerin %49
oraninda basarisizlik olduklar1 gériilmektedir. Basarisizlik ve basar1 arasindaki
oranin birbirine ¢cok yakin olmasi mobil uygulama sektériiniin dengesiz oldugunu
ve her iki sirketten birinin basarisiz oldugunu géstermektedir. Kullanilan akilli
cihazlarin mobil uygulama magazalarina baktigimizda da her giin karsimiza yeni
uygulamalarin ¢iktig1 ve bir¢ok kullanilmayan uygulamanin magazalardan hizlica

kalktig1 goriilmektedir.

Cizelge 5.15. Sosyal medya sektoriinde bulunan girisim sirketlerinin basari

durumlari
Sektorler Kategori Sirket Sayisi Yiizde
Basarili 145 0,43
Sosyal Medya Basarisiz 190 0,57
Toplam 335 1

Cizelge 5.15. incelendiginde 6rneklemde bulunan sosyal medya sektoriindeki
girisim sirketlerin basarisizlik oran1 %57’dir. 2010 yilindan itibaren hayatimiza
bircok sosyal medya platformu girmis ve bircogu zamanla popiilaritesini
kaybederek yok olmustur. Bir sosyal medya sirketinin basarili olabilmesi aktif
kullanic1 sayisina baghdir. Bir¢ok sosyal medya sirketi ilk kurulum asamasinda
yaptiklart reklamlar ile popiiler hale gelmis ve daha sonrasinda bu
popiilerliklerini kaybetmislerdir. Bundan dolay1 da yeterli miktarda aktif
kullanic1 sayisin1 koruyamayan sosyal medya girisim sirketleri basarisiz

olmustur.
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5.3.2. ikili lojistik regresyon analizinin uygulanmasi

Bu boéliimde ikili lojistik regresyon analizi sonucunda elde edilen ¢iktilarin
tablolagtirlmasi ve yorumlanmasina iliskin bilgiler verilmektedir. ikili lojistik
regresyon analizini uygulamadan 6nce bagiml degisken olan basar1 durumu ile
stirekli bagimsiz degiskenler olan melek yatirim miktari, ¢cekirdek yatirim miktari
ve risk yatirimi miktarinin dagilimlarinin analiz edilmesi ¢alisma i¢in faydah
olacaktir. Bundan dolayr Sekil 5.1., Sekil 5.2. ve Sekil 5.3’te stirekli bagimsiz

degiskenler ile bagiml degiskene ait kutu grafikleri olusturulmustur.
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500000 -

250000~
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Sekil 5.1. Alinan melek yatirim miktar1 ve basar1 durumuna ait kutu grafigi

Sekil 5.1. incelendiginde basarili olan girisim sirketlerinin melek yatirimda
aldiklar1 yatirimlarin daha normal dagildig gériilmektedir. Basarisiz olan girisim
sirketlerine ait olan melek yatirim miktarlar:1 birinci kartil ile medyan arasinda
yogunluklu olarak toplanmaktadir. Melek yatirim asamasinda ytiksek yatirim

alan sirketlerin basarili olma durumunun daha iyi oldugu tespit edilmektedir.
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Sekil 5.2. Alinan ¢ekirdek yatirim ve basar1 durumuna ait kutu grafigi

Sekil 5.2. incelendiginde basarili veya basarisiz olan sirketlerin birbirine yakin
miktarda ¢ekirdek asamasi yatirimi aldigr goriilmektedir. Basarili ve basarisiz
olan girisim sirketlerinin ¢ekirdek asamasinda aldiklar1 yatirim miktarlari

medyan ile tigiincii kartil arasinda yogunluk gostermektedir.
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Sekil 5.3. Alinan risk yatirim ve basar1 durumuna ait kutu grafigi

Sekil 5.3. incelendiginde basarili veya basarisiz olan sirketlerin medyanlarinin
birbirine yakin oldugu goriilmektedir. Basarisiz olan girisim sirketlerinin risk

asamasinda aldiklar1 yatirim miktarlari medyan ile tli¢linci kartil arasinda

50



yogunluk gostermektedir. Basarili olan girisim sirketlerinin biraz daha normal

dagilima uygun oldugu goriulmektedir.

Bagiml degisken ile bagimsiz degiskenler incelendikten sonra ikili lojistik
regresyon analiz modeli olusturulmustur. Modele sektoér ve alinan yatirim
asamalarinin tamami dahil edilmistir. Olusturulan modele ait istatistikler Cizelge

5.16.'da verilmistir.

Cizelge 5.16. Ikili lojistik regresyon modeline ait katsayilar

Katsay1 St;l:::rt Z Degeri Sig.
Sabit Terim -0,0288 0,1322 -0,22 0,8277
Bliytik Veri ve 0,0950*
Makine 0,2623 0,1571 1,67
Ogrenmesi
E-Ticaret 0,4143 0,1583 2,62 0,0089*
Mobil Uygulama | -0,0006 0,1566 00 0,9968
Sosyal Medya -0,3699 0,1588 -2,33 0,0198*
Melek 3,36e-8 4,04e-8 0,83 0,4054
Cekirdek 3,96e-9 3,00e-8 -0,13 0,8950
Risk 2,56e-9 1,18e-9 2,16 0,0306*

*0,90 gliven orani kabul edildiginde

Cizelge 5.16.da goriildiigii lizere olusturulan modele ait sabit terim ve tiim
degiskenlere ait katsayi, standart hata, Z degeri ve anlamlilik diizeyi yer
almaktadir. Cizelge 5.16. incelendiginde biiylik veri ve makine 6grenmesi, e-
ticaret, sosyal medya ve risk yatirimlar1 degiskenleri %90 giliven ile anlamh
degiskenler olarak modelde yer almaktadir. Diger degiskenlerin katsayilari
istatistiksel olarak anlamsiz ¢ikmaktadir. Olusturulan tablo incelendiginde alinan
melek yatirnm degiskenine ait katsay1 diger yatirim degiskenlerine gore daha
yiksek c¢ikmasina ragmen modelde anlamsiz olarak bulunmustur. Yatirim
asamalart icerisinde anlamli olarak bulunan tek degisken risk yatirim miktari

degiskenidir.
Katsayilar1 anlamsiz olan degiskenler c¢ikartilarak bir model daha olusturulacak
ve ikili lojistik regresyon modelinin dogru siniflandirma orani karsilastirilacak ve

daha iyi olan model tercih edilerek yapay sinir aglarn ile karsilastirilacaktir.
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Katsayilar1 anlamsiz olan degiskenler cikartildiktan sonra olusturulan yeni

modele ait katsayilar Cizelge 5.17.’de verilmistir.

Cizelge 5.17. Ikili lojistik regresyon modeline ait katsayilar

Katsay1 St;r;ctl:rt Z Degeri Sig.
Sabit Terim 0,0015 0,0822 -0,02 0,9859
Buyak Verive | 556 | 10,1354 1,89 0,0590%
Makine Ogrenmesi
E-Ticaret 0,4196 0,1368 3,07 0,0022*
Sosyal Medya -0,3782 0,1361 -2,78 0,0055*
Risk 2,59%e-9 1,18e-9 2,19 0,0282*

*0,90 giiven orani kabul edildiginde

Cizelge 5.17. incelendiginde modele dahil edilen tiim degiskenler %90 giiven ile
anlamlidir. Olusturulan iki model iki farkli yontem ile karsilastirabilir. Bunlardan
birincisi AIC (Akaike Bilgi Kriteri) dir. Dogrusal regresyon analizindeki
diizeltilmis R? degerine benzemektedir ancak AIC degeri diisiik olan model tercih

edilmelidir. Her iki modele ait AIC degerleri Cizelge 5.18.’de verilmistir.

Cizelge 5.18. Modellere ait AIC degerleri

AIC
Model 1 2296
Model 2 2291

Cizelge 5.18. incelendiginde Model 1 (Katsayilar1 anlamsiz degiskenlerin
bulundugu model) ve Model 2 (Katsayilar1 anlamsiz degiskenlerin bulunmadigi
model) icin AIC degerleri birbirine ¢ok yakindir. Buradan hangi modelin tercih
edilecegine karar vermek dogru degildir. Bir diger karsilastirma yontemi olan

dogru siniflandirma yontemi uygulanmalidir.

Cizelge 5.19. Model 1’e ait siniflandirma tablosu

Tahmin Edilen
Basarisiz Basarili
Gozlenen Basarisiz 205 578
Basarih 149 743

Dogru Siniflandirma Orani = ((205+743)/1675)=0,57
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Cizelge 5.19”a bakildiginda Model 1 gercekte basarisiz olan 783 girisim
sirketinden sadece 205 tanesini dogru siniflandirabilmis, 578 tanesini basarili
olarak tahmin etmistir. 892 tane basarili olan girisim sirketinin 743 tanesini
dogru tahmin etmistir, bu iyi bir tahmin oranidir. Ancak genel olarak dogru

siniflandirma oranina bakildiginda bu oran %57’dir.

Cizelge 5.20. Model 2’e ait siniflandirma tablosu

Tahmin Edilen
Basarisiz Basarili
Gozlenen Basarisiz 190 593
Basarili 143 749

Dogru Siniflandirma Orani = ((190+749)/1675)=0,56

Cizelge 5.20. incelendiginde Model 2 gercekte basarili olan 892 girisim sirketinin
749 tanesini dogru tahmin etmistir. Bu oran Model 1’den daha iyidir. Ancak
basarisiz olan sirketlere bakildiginda ise 783 girisim sirketinden sadece 190
tanesi Model 2 ile dogru tahmin edilebilmistir ve toplam dogru siniflandirma

orani da %56 olarak bulunmustur.

Model 1 ve Model 2 icin her iki karsilastirma yontemi de uygulanmis ve sonuclar
birbirine oldukc¢a yakin ¢ikmistir. Yapay sinir aglan ile karsilastirmanin daha
saglikli olmasi icin daha yiiksek siniflandirma oranina sahip olan Model 1

calismada kullanilacaktir.

5.3.3. Yapay sinir aglarinin uygulanmasi

Bu béliimde yapay sinir aglar1 uygulamasinin sonucunda elde edilen ¢iktilarin
tablolastirilmas1 ve yorumlanmasina iliskin bilgiler verilmektedir. Yapay sinir
aglar ile istenen performansin elde edilmesi icin deneme yanilma ydntemi
kullanilmistir. En iyi performansi belirlemek i¢in farkli katman ve néron sayilari
ile islem tekrarlanmistir. Elde edilen modellere ait MSE (hata kareler ortalamasi)

ve siniflandirma basari yiizdesi kullanilmigtur.
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Yapay sinir aglar1 boliimiinde anlatildig: gibi, yapilan tahminler i¢in olusturulan
veri kiimesi; egitim ve test verisi olmak tizere iki kisma ayrilmistir. Literatir
incelendiginde, egitim ve test verileri genellikle %70 egitim, %30 test veya %80
egitim, %20 test verisi olarak ayrilmaktadir. Yapilan ¢alismada kullanilan veriler
hem %70 egitim, %30 test hem de %80 egitim, %20 test verisi olarak ayrilmis ve
veri setleri i¢in yapay sinir aglar1 ayr1 ayr1 uygulanmistir. Daha sonrasinda her iki
veri seti icinde elde edilen yapay sinir aglar1 modelleri ile hem egitim verisi i¢in
hem de test verisi i¢cin dogru siniflandirma tablosu olusturulmustur. Olusturulan
siniflandirma tablolar1 birbiri ile karsilastirilarak en iyi olan veri setine ait yapay
sinir aglar1 modeli tercih edilmis ve ikili lojistik regresyon analizi sonucu ile

karsilastirilmistir.

Yapay sinir aginin egitiminde iterasyon sayis1 10000 olarak belirlenmistir. Agin
egitimi iterasyon sayisi boyunca slirecek ve daha sonrasinda bitecektir. Ancak
10000 iterasyondan oOnce egitim verisi icin MSE kiimesinde artis olmasi

durumunda egitim o noktada durdurulur.

Yapay sinir ag1 icin uygun gizli katman sayisini ve néron sayisini belirlemek icin
cesitli modeller olusturulmus ve hata kareler ortalamasi hesaplanmistir.

Olusturulan modeller ve hata kareler ortalamasi Cizelge 5.21.’de verismistir.

Cizelge 5.21. Modellere gore test setinin hata kareler ortalamalari

Hata Kareler Ortalamasi
Modeller %70-%30 %80-%20
3-3-3 0,4616 0,2721
5-5 0,6040 0,4514
3-3 0,1948 0,2561
3-2 0,2491 0,2500
2-2 0,61 0,2545

Cizelge 5.21. incelendiginde %70 egitim ve %30 test verisi i¢cin ve %80 egitim ve
%20 test verisi icin en diisiik hata kareler ortalamasina sahip 5 model en iyi
modeller olarak secilmistir. %70 egitim ve %30 test verisi icin en iyi model iki
gizli katmanl ve liger noron sayisina sahip olan yapay sinir aglar1 modelidir. %80

egitim ve %20 test verisi icin en iyi model, iki gizli katmanh ve ilk gizli
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katmaninda ti¢ ikinci gizli katmaninda iki nérona sahip olan yapay sinir aglar
modelidir. Olusturulan en iyi yapay sinir aglar1 modellerine ait 6zellikler Cizelge

5.22. ve Cizelge 5.23’te verilmistir.

Cizelge 5.22. %70 - %30 i¢in en iyi yapay sinir ag1 yapisi

Ag Modeli Cok Katmanl
Ogrenme Algoritmasi ileri Beslemeli Geri Yayilimli
Giris Katmanindaki Néron Sayisi 8
Gizli Katman Sayisi 2
1. Gizli Katmandaki N6ron Sayisi 3
2. Gizli Katmandaki Noéron Sayisi 3
Cikti Katmanindaki Noron Sayisi 1
Aktivasyon Fonksiyonu Lojistik Fonksiyon

Cizelge 5.22. incelendiginde %70-%30 en iyi yapay sinir ag1 modeli cok katmanl
ve ileri beslemeli geri yayilimli bir modeldir. Girdi katmaninda sekiz noron ilk
gizli katmaninda ii¢ ikinci gizli katmaninda ti¢ néron bulunan ve bir adet ¢ikti
néronu bulunan bir model yapisina sahiptir. Modelde aktivasyon fonksiyonu
olarak lojistik fonksiyon kullanilmistir. %70 - %30 i¢in en iyi yapay sinir ag1

yapisina ait grafik Sekil 5.4.’te verilmistir.

55



Social Media .
8

T

%

Could Computi l.%
(o

Mobile Apps .E,:“*\

3
o
2

%ky‘.@‘

Corsy [

Statu

Angel

Seed

Venture

Sekil 5.4. %70 - %30 i¢in en iyi yapay sinir ag1 yapisi grafigi

Cizelge 5.23. %80 - %20 i¢in en iyi yapay sinir ag1 yapisi

Ag Modeli Cok Katmanh
Ogrenme Algoritmasi ileri Beslemeli Geri Yayilhimli
Giris Katmanindaki Néron Sayisi 8
Gizli Katman Sayisi 2
1. Gizli Katmandaki Noron Sayisi 3
2. Gizli Katmandaki N6éron Sayisi 2
Cikt1 Katmanindaki Noron Sayisi 1
Aktivasyon Fonksiyonu Lojistik Fonksiyon

Cizelge 5.23. incelendiginde %80-%20 en iyi yapay sinir ag1 modeli ¢ok katmanli
ve ileri beslemeli geri yayilhimli bir modeldir. Girdi katmaninda sekiz noéron ilk
gizli katmaninda g ikinci gizli katmaninda iki néron bulunan ve bir adet ¢ikt1
noronu bulunan bir model yapisina sahiptir. Modelde aktivasyon fonksiyonu
olarak lojistik fonksiyon kullanilmistir. %80 - %20 icin en iyi yapay sinir ag:
yapisina ait grafik Sekil 5.5.’te verilmistir.
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Sekil 5.5. %80 - %20 i¢in en iyi yapay sinir ag1 yapisi grafigi

Olusturulan en iyi yapay sinir aglar1 modellerine ait egitim ve test verileri icin
performans tablolar olusturulmustur. %70 - %30 modeline ait egitim ve test
verisi icin olusturulan performans tablolar1 Cizelge 5.21. ve Cizelge 5.22.de
verilmistir. %80 - %20 modeline ait egitim ve test verisi i¢ci olusturulan
performans tablolar1 da Cizelge 5.23. ve Cizelge 5.24.te verilmistir. Modeller
performans tablolarinda bulunan dogru siniflandirma oranlarina gore

karsilastirilmislardir.

Cizelge 5.24. %70 - %30 Egitim seti performans sonuglari

Tahmin Edilen
Basarisiz Basarili
Gozlenen Basarisiz 355 192
Basarili 12 613

Dogru Siniflandirma Orani = ((335+613)/1172) = 0,8088 = 0,81

1172 adet sirket rastgele olarak secilerek egitim seti olusturulmustur. Geriye
kalan 503 sirket verisi ile de test seti olusturulmustur. %70 - %30 icin belirlenen
egitim verisi ile secilen yapay sinir ag1 modeli egitilmis ve egitim tamamlandiktan
sonra performans tablosu olusturulmustur. Cizelge 5.24. incelendiginde egitimi
tamamlanan yapay sinir ag1 modeli secilen 547 basarisiz sirketin 355 tanesini
basarisiz olarak tahmin ederken 192 tanesini basarili olarak tahmin etmistir.
Secilen 625 basarili olan sirketin de 613 tanesini dogru siniflandirirken 12

tanesini yanhs siiflandirmistir. Sadece basarili sirketler ele alindiginda 625
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sirketten 613 tanesini dogru siniflandirmistir. Basarili sirketler igin dogru tahmin
etme orani yaklasik olarak %98 olarak bulunmustur. Sadece basarisiz sirketler
ele alindiginda 547 adet sirketten 355 tanesini dogru siniflandirabilmistir ve
dogru simiflandirma orani basarisiz sirketler i¢in yaklasik olarak %65 olarak
bulunmustur. Bakildiginda model basarili sirketleri olduk¢a ytliksek oranda
dogru smniflandirirken, basarisiz sirketleri siniflandirmada yeterli seviyede
basarili olmustur. Genel orana baktigimizda ise dogru siniflandirma orani egitim

verisi icin yaklasik olarak %81 oranindadir.

Cizelge 5.25. %70 - %30 Test seti performans sonuclari

Tahmin Edilen
Basarisiz Basarili
Gozlenen Basarisiz 245 81
Basarili 33 144

Dogru Siniflandirma Orani = ((245+144)/503) =0,7733 = 0,77

Cizelge 5.25. incelendiginde test veri setinde secilen basarisiz 326 sirketin 245
tanesi dogru olarak siniflandirilmis 81 tanesini yapay sinir ag1 basarili olarak
siniflandirmistir. Basarisiz sirketler icin bakildiginda dogru siniflandirma orani
yaklasik olarak %75 olarak bulunmustur. Basarili olarak test verisine secilen 177
sirketten 144 tanesi yapay sinir ag1 modeli ile dogru siniflandirilmis ve 33 tanesi
basarisiz olarak siniflandirilmistir. Basarili sirketler icin dogru siniflandirma
oranina bakildiginda %81 olarak bulunmustur. Test seti icin basarili ve basarisiz
sirketlerin tamaminin dogru siniflandirilma oranina bakildiginda ise 503
sirketten basarisiz olanlarin 245 tanesi basarili olanlarin 144 tanesi toplamda
389 tane sirket dogru smiflandirilmistir. Test seti i¢cin dogru siniflandirilma
oranina bakildiginda ise %77 olarak bulunmustur. %80 - %20 yapay sinir aglari
modeline ait egitim ve test veri icin olusturulan performans sonug tablolari

Cizelge 5.26. ve Cizelge 5.27.'de verilmistir.
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Cizelge 5.26. %80 - %20 Egitim seti performans sonuglari

Tahmin Edilen
Basarisiz Basarili
Gézlenen Basarisiz 388 237
Basarili 149 566

Dogru Siniflandirma Orani = ((388+566)/1340) = 0,7044 = 0,70

1340 adet sirket rastgele olarak secilerek egitim seti olusturulmustur. Geriye
kalan 335 sirket verisi ile de test seti olusturulmustur. %80 - %20 icin belirlenen
egitim verisi ile secilen yapay sinir ag1 modeli egitilmis ve egitim tamamlandiktan
sonra performans tablosu olusturulmustur. Cizelge 5.26. incelendiginde egitimi
tamamlanan yapay sinir ag1 modeli secilen 625 basarisiz sirketin 388 tanesini
basarisiz olarak tahmin ederken 237 tanesini basarili olarak tahmin etmistir.
Secilen 715 basarili olan sirketin de 566 tanesini dogru siniflandirirken 149
tanesini yanls siiflandirmistir. Sadece basarili sirketler ele alindiginda 715
sirketten 566 tanesini dogru siniflandirmistir. Basarili sirketler i¢cin dogru tahmin
etme orani yaklasik olarak %79 olarak bulunmustur. Sadece basarisiz sirketler
ele alindiginda 625 adet sirketten 388 tanesini dogru siniflandirabilmistir ve
dogru siiflandirma orani basarisiz sirketler icin yaklasik olarak %62 olarak
bulunmustur. Bakildiginda model basarili sirketleri olduk¢a yiliksek oranda
dogru siiflandirirken basarisiz sirketleri siniflandirmada yeterli seviyede
basarili olmustur. Genel orana baktigimizda ise dogru siniflandirma orani egitim

verisi icin yaklasik olarak %70 oranindadir.

Cizelge 5.27. %80 - %20 Test seti performans sonuclari

Tahmin Edilen
Bagarisiz Basarili
Gézlenen Basarisiz 101 57
Basarili 50 127

Dogru Siniflandirma Orani = ((101+127)/335) = 0,6805 = 0,68

Cizelge 5.27. incelendiginde test veri setinde secilen basarisiz 158 sirketin 101
tanesi dogru olarak siniflandirilmis 57 tanesini yapay sinir ag1 basarili olarak
siniflandirmistir. Basarisiz sirketler icin bakildiginda dogru siniflandirma orani

yaklasik olarak %64 olarak bulunmustur. Basarili olarak test verisine secilen 177
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sirketten 127 tanesi yapay sinir ag1 modeli ile dogru siniflandirilmis ve 50 tanesi
basarisiz olarak siniflandirilmistir. Basarili sirketler icin dogru siniflandirma
oranina bakildiginda %72 olarak bulunmustur. Test seti icin basarili ve basarisiz
sirketlerin tamaminin dogru siniflandirilma oranina bakildiginda ise 335
sirketten basarisiz olanlarin 101 tanesi basarili olanlarin 127 tanesi toplamda
228 tane sirket dogru siniflandirilmistir. Test seti i¢cin dogru siniflandirilma

oranina bakildiginda ise %68 olarak bulunmustur.

Olusturulan yapay sinir aglarinin Hata Kareler Ortalamasina (MSE) bakildiginda
%70 - %30 test ve egitim verisi icin daha diisiik bulunmustu. Dogru siniflandirma
oranlarina da baktigimizda %70 - %30 test ve egitim verisi icin olusturulan yapay
sinir ag1 modeli daha dogru siniflandirma islemi gerceklestirmektedir. %70 -
%30 icin dogru siniflandirma orani yaklasik olarak %77, %80 - %20 i¢in dogru
siniflandirma orani yaklasik olarak %68 olarak bulunmustur. Lojistik regresyon
analizi ile karsilastirma isleminde daha iyi sonucu veren %70 - %30 egitim ve test

verisi ile olusturulan yapay sinir ag1 modeli kullanilmistir.

5.3.4. Bulgularin karsilastirilmasi

Bu boélliimde lojistik regresyon analizi boliimiinde secilen en iyi model ile yapay
sini aglar1 bolimiinde secilen en iyi model Kkarsilastirilmis ve sonuglari
yorumlanmistir. Lojistik regresyon analizi kisminda en iyi model olarak secilen

modele iligkin performans tablosu Cizelge 5.28.’de verilmistir.

Cizelge 5.28. Lojistik regresyon analizi performans tablosu

Tahmin Edilen
Basarisiz Basarili
Gozlenen Basarisiz 205 578
Basarih 149 743

Dogru Siniflandirma Orani = ((205+743)/1675)=0,57

Cizelge 5.28.’de ikili lojistik regresyon analizi ile en yiiksek siniflandirma oraninin
%57 oldugu tespit edilmistir. Sadece basarili olan sirketler icin dogru

siniflandirma oranina bakildiginda 892 basarili olan sirketten 743 tanesini dogru
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siniflandirmis, 149 sirketi basarisiz olarak siniflandirmistir. Sadece basaril olan
sirketler i¢in ikili lojistik regresyon analizinin dogru siiflandirma orani yaklasik
olarak %83 olarak tespit edilmistir. Basarisiz olan sirketler i¢cin baktigimiz da ise
783 Dbasarisiz olan girisim sirketinden sadece 205 tanesi dogru
siniflandirabilmistir ve dogru siniflandirma orani yaklasik olarak %26 olarak
tespit edilmigtir. Ikili lojistik regresyon analizinde kategorileri ayri ayr
degerlendirdigimizde basarili olan sirketler i¢cin %83 dogru tahmin ile iyi bir
sonu¢ vermisken basarisiz olan sirketler icin aymi seyi séylemek miimkiin
degildir. %26 orani ile basarisiz olan sirketlerin tahmininde ikili lojistik
regresyon analizi iyi bir sonu¢ vermemistir. Yapay sinir aglar1 kisminda en iyi
model olarak secilen modele iliskin performans tablosu Cizelge 5.29.da

verilmistir.

Cizelge 5.29. Yapay sinir aglar1 performans sonuglari

Tahmin Edilen
Basarisiz Basarili
Gozlenen Basarisiz 245 81
Basarili 33 144
Dogru Siniflandirma Orani = ((245+144)/503) =0,7733 = 0,77

Cizelge 5.29.”da yapay sinir aglar ile en yiiksek siniflandirma oraninin yaklasik
olarak %77 oldugu tespit edilmistir. Sadece basarili olan sirketler icin dogru
siniflandirma oranina bakildiginda 177 basarili olan sirketten 144 tanesini dogru
siniflandirmis, 33 sirketi basarisiz olarak siniflandirmistir. Sadece basarili olan
sirketler icin yapay sinir aglarinin dogru siniflandirma orani yaklasik olarak %81
olarak tespit edilmistir. Basarisiz olan sirketler i¢cin baktigimiz da ise 326
basarisiz olan girisim sirketinden 245 tanesi dogru siniflandirilmistir ve dogru

siniflandirma orani yaklasik olarak %75 olarak tespit edilmistir.

ikili lojistik regresyon analiz ve yapay sinir aglar1 performanslar
karsilastirildiginda basarili ve basarisiz olan sirketler icin ayr1 ayr1 bakildiginda
ikili lojistik regresyon analizi basarili sirketleri %83 oraninda dogru
siniflandirirken, yapay sinir aglarinda bu oran %81 olarak tespit edilmistir.

Basarili olan sirketler icin her iyi analiz yonteminde birbirine yakin ve yiiksek
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oranda dogru siniflandirma islemi yaptig1 séylenebilmektedir. Ancak basarisiz
olan sirketlere bakildiginda ise yapay sinir aglarinin dogru siniflandirma orani
%75’e, ikili lojistik regresyon analizinin dogru siniflandirma orani ise %26’ya
kadar diismiustiir. Iki analiz yontemi de basarili olan sirketleri tahmin etmede
daha basarili iken basarisiz olan sirketler icin dogru siniflandirma oranlari

diismistir.
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6. SONUC VE ONERILER

Girisim sirketleri ve yatirimcilar i¢in girisim sirketlerinin basarili olmasi ve ¢ikis
yapmasli oldukca dnemlidir. Girisim sirketlerinin basarili olmasi ekonomik ve
teknolojik acgidan olduk¢a 6nemli bir yer tutmaktadir. Bir girisim sirketinin
basarili olma olasiligl oldukga diistiktiir. Son on yil icerisinde kurulan girisim
sirketi sayis1 olduk¢a artmistir. Bir girisim sirketinin basarili olabilmesi ve girisim
ekosisteminde hayat siirdirebilmesi i¢in en 6nemli nokta yatirim almasidir.
Bir¢ok girisim sirketi yatirnm asamalarindan elleri bos donerken bazi girisim
sirketleri istedikleri yatirim miktarlarini yatirimcilardan alabilirler. Yatirim alan
girisim sirketlerinden bir¢ogu aldiklar1 yatirimlar1 dogru kullanmadiklar i¢in

basarisiz olurlar.

Girisim sirketlerinde yasanan basarisizliklar tilke ekonomisi lizerinde de
olumsuz etkiler yaratmaktadir. Girisim sirketinin basarisizhigi melek
yatirimcilari, risk sermayecilerini ve yatirim bankalarini da olumsuz ydnde
etkilemektedir. Bu nedenle bir girisim sirketinin aldiklar1 yatirimlar ile ileride
basarili olup olamayacaginin 6ngériilmesi, girisim sektorii ve yatirim sektorii icin

oldukca 6nemlidir.

Bu calismada siniflandirma problemlerinde kullanilan ¢ok degiskenli istatistik
yontemlerinden lojistik regresyon analizi ve makine 6grenmesi tekniklerinden
yapay sinir aglar1  yontemlerinin  smiflandirma  performanslarinin

karsilastirilmasi amag¢lanmistir.

Bu calismada; melek, cekirdek ve risk asamalarinda yatirinm alan ve bulut
hizmetleri, biliyiik veri ve makine 6grenmesi, e-ticaret, mobil uygulama ve sosyal
medya sektorlerinden birinde bulunan girisim sirketlerinin 6nceden basaril olup
olamayacag ikili lojistik regresyon analizi ve ileri beslemeli geri yayilimh yapay
sinir aglar ile tespit edilmis, girisim sirketlerinin basarili olmasi ile aldiklar
yatirim miktarlar1 arasindaki iliski ve girisim sirketinin bagsarili olmas ile
bulundugu sektor arasindaki iliski incelenmistir. Yapay sinir aglari ve ikili lojistik

regresyon analizi yontemleri kullanilarak girisim sirketlerinin basarili olup
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olmayacaginin ongorillmesine yonelik erken uyar1 modelleri tahmin edilmeye

calisilmistir.

Girisim sirketinin bulundugu sektér ve melek, ¢ekirdek ve risk asamalarinda
aldiklar1 yatirnm miktarlar1 bagimsiz degiskenler olarak belirlendikten sonra
girisim sirketlerinin bagsar1 tahmini ikili lojistik regresyon analizi ile
gerceklestirilmistir. ikili lojistik regresyon analizi ile girisim sirketlerin bagarih
olup olmadigi %57 oraninda dogru siniflandirilmistir. Basarili olan 892 girisim
sirketinden 149 tanesi ikili lojistik regresyon analizi tarafindan basarisiz olarak
siniflandirilmistir. Basarisiz olan 783 girisim sirketinden 578 tanesini yanlis
siiflandirarak basarili olarak tahmin etmistir. ikili lojistik regresyon analizi
basarili olan girisim sirketleri icin %83 gibi yliksek bir oranda dogru
siniflandirma oranina sahipken, basarisiz olan sirketlerin i¢in bu oran %26 gibi

olduke¢a diistik bir oran olarak bulunmustur.

Yapay sinir aglar1 yontemi uygulanmasinda ag ileri beslemeli geri yayilimli sinir
ag1 algoritmasina gore %70 oranindaki egitim verisi ile egitilmistir. Buna gore
agin egitimi %81 basari orani ile tamamlanmistir. %30 oranindaki test verisi
egitine ag modelini test etmek i¢in analiz edildiginde, basarili olan 177 sirketin
33 tanesi, basarisiz olan 326 sirketin 81 tanesini yanls siniflandirmis ve dogru
siniflandirma oran1 %77 olarak bulunmustur. Yapay sinir aglar1 yonteminde
basarili olan girisim sirketlerinin dogru siniflandirma orani %81, basarisiz olan

girisim sirketlerinin dogru siniflandirma orani ise %75 olarak bulunmustur.

iki yontemin sonugclar karsilastirildiginda; ikili lojistik regresyon analizi basarili
olan girisim sirketlerini tahmin etmede yapay sinir aglarindan cok kiiciik bir
oranda daha iyidir. Ancak basarisiz olan girisim sirketlerini tahmin etmede
oldukga distik bir basariya sahip oldugu icin genel basar1 orani oldukca diisiik
cikmaktadir. Yapay sinir aglarinda ise basarili olan sirketlerin dogru tahmin orani
ile basarisiz olan sirketlerin dogru tahmin orani birbirine olduk¢a yakindir.
Bundan dolay1 ikisinin arasinda ve yiiksek oranda kabul edilebilir bir sonug elde

edilebilmistir.
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Lojistik regresyon analizinin sahip oldugu %57’lik dogru siiflandirma orani
neredeyse her 4 girisim sirketten 2 tanesini dogru 2 tanesini yanlis siniflandirdigi
anlamina gelmektedir. Girisim sirketlerinin melek asamasinda aldiklari ortalama
1 milyon dolar, ¢ekirdek asamasinda aldiklar1 ortalama 1,5 milyon dolar ve risk
asamasinda aldiklar1 ortalama 30 milyon dolar dusiiniildigiinde girisim
sirketinin basarili olup olmayacagini %57’lik bir basari ile tahmin edilmesi kabul
edilebilir bir durum degildir. Ayni1 zamanda bir yatirimci i¢in basaril sirketlerin
dogru smiflandirilmasindan ziyade basarisiz olmasi beklenen sirketlerin dogru
siniflandirilmasi ¢ok daha 6nemlidir. Ciinkii basarisiz olacag1 diisiiniilen bir
sirketin basarili olarak tahmin edilmesi, girisim sirketinin istedigi miktardaki
yatirimi almasi ve daha sonrasinda basarisiz olmasi ile sonug¢lanabilmektedir. Bu
durum da yatirnmcilar icin oldukc¢a riskli bir durumdur. Lojistik regresyon
analizinde basarisiz olmasi beklenen sirketlerin %74’i basarili olacak diye

tahmin edilmektedir. Bu durum yatirimcilar i¢in kabul edilemez bir durumdur.

Yapay sinir aglarina bakildiginda ise %77’lik bir dogru siniflandirma orani
mevcuttur. Bu oranda her 4 girisim sirketinden 3 tanesini dogru 1 tanesini yanlis
siniflandirdigr anlamina gelmektedir. Basarisiz olmasi beklenen sirketlerin
tahminde de %75’lik dogru tahmin de yatirimcilar icin kabul edilebilir bir

durumdur.

Yapay sinir aglarinin dogru simniflandirma basarisinin ikili lojistik regresyon
analizine oranla daha ytiksek oldugu, bu nedenle ikili lojistik regresyon analizi

yerine yapay sinir aglarinin tercih edilebilecegi sdylenebilir.

Yapay sinir aglari lojistik regresyon analizinin aksine belli bir algoritma {lizerine
analiz yapmak yerine analizde kullanilan érneklemden kendine bir algoritma
olusturmaktadir. Bundan dolay1 ¢alismada kullanilan verilere daha iyi uyum

sagladig1 ve daha iyi bir sonug verdigi sdylenebilir.

Lojistik regresyon analizi ile uygun bir model oldukc¢a kisa bir siirede
olusturulmaktadir. Yapay sinir aglarinda veriye uygun bir modelin olusturulmasi

oldukga fazla zaman almaktadir.
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Yapay sinir aglari ile smiflandirmanin lojistik regresyon analizi kullanilarak
yapilan siniflandirmadan daha iyi sonuglar verme egiliminde oldugu ayrica yine
asir1 egitim, mimarinin hatali olusturulmasi vb. problemleri olmayan yapay sinir
aglar1 modellerinin daha iyi 6ngériu performansi saglayabildigi gortilmektedir
(Yurtoglu, 2005).

Tahmin edilen modellerden lojistik regresyon analizi modelinin girisim
sirketlerinin basarisizliginin 6ngoriilmesinde kullanilmasinin uygun olmadigi
ancak yapay sinir aglar tarafindan olusturulan modelin girisim sirketlerinin

basarisizliklarinin 6ngérilmesinde kullanilabilir oldugu séylenebilir.
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EKLER

EK A. Lojistik Regresyon Analizi Kodlar1

#Verilerin R Studio'ya Aktarilmasi

> library(readxl)

> Data=read excel("Data.xlsx")

>

Data$Big Data Machine Learning=as.factor(Data$Big Data Machine Learn
ing)

> Data$Cloud Computing=as.factor (Data$Cloud Computing)

> Data$E Commerce=as.factor(Data$E Commerce)

> Data$Mobile Apps=as.factor(Data$Mobile Apps)

> Data$Social Media=as.factor(Data$Social Media)

#Sekiller
> library(ggplot?2)

#Sekil 4.1
> Box Angel <- ggplot(Data,aes(x=Statu, y=Angel, fill=Statu),group =
1) +

geom boxplot (outlier.shape=NA)+coord cartesian(ylim =
quantile(Data$Angel, c(0.1, 0.9)))+ labs(title="",x="Basari Durumu",
y = "Melek Yatirim Miktarai")
> Box Angel + scale fill discrete(name = "Basari Durumu", labels =
c("Basarisiz", "Basarili")) + scale x discrete(labels=c("Basarisiz",
"Basarili"))

#Sekil 4.2

> Box_ Seed <- ggplot(Data,aes(x=Statu, y=Seed, fill=Statu),group =
) +
geom _boxplot (outlier.shape=NA)+coord cartesian(ylim =

quantile(Data$Seed, c(0.1, 0.9)))+ labs(title="",x="Basar1i Durumu'",
y = "Cekirdek Yatirim Miktari")
> Box Seed + scale fill discrete(name = "Basari Durumu", labels =

c("Basarisiz", "Basarili")) + scale x discrete(labels=c("Basarisiz",
"Basarili"))

#Sekil 4.3
> Box Venture <- ggplot(Data,aes(x=Statu, y=Angel, fill=Statu),group
= ) +

geom_boxplot (outlier.shape=NA)+coord cartesian(ylim =
quantile(Data$Venture, c(0.1, 0.9)))+ labs(title="",x="Basar1
Durumu", y = "Risk Yatirim Miktari")
> Box Venture + scale fill discrete(name = "Basari Durumu", labels =

c("Basarisiz", "Basarili")) + scale x discrete(labels=c("Basarisiz",
"Basarili"))

#Lojistik Regresyon Analizi

#Model 1

> Logit Model 1 = glm(Statu~ Big Data Machine Learning +

Cloud Computing + E Commerce + Mobile Apps + Social Media + Angel +
Seed + Venture ,family = "binomial", data = Data )

> summary (Logit Model 1)

> Data$Predict 1 <- ifelse(Logit Model 1$fitted.values >0.5,"1","0")
> Table 1 <- table(Data$Statu,Data$Predict 1)
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> confusionMatrix (Table 1)
#Model 2

Logit Model 2 = glm(Statu~ Big Data Machine Learning + E Commerce +
Social Media + Venture ,family = "binomial", data = Data )

summary (Logit Model 2)

Data$Predict 2 <- ifelse(Logit Model 2$fitted.values >0.5,"1","0")
Table 2 <- table(Data$Statu,Data$Predict 2)
confusionMatrix(Table 2)

#Model 1 ve Model 2 AIC

> library(stats)
> AIC(Logit Model 1,Logit Model 2)
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EK B. Yapay Sinir Aglar1 Kodlar1

#Verilerin R Studio'ya Aktarilmasi

> library(readxl)

> Data=read excel("Data.xlsx")

> Data Normal = Data

> for(i in 1:9) {Datal[,i] =(Dbata[,i]l-min(Datal,i]))/ (max(Datal[,1i])-
min(Datal[,1i])) }

#70-30 Verileri

> Index 70 = sample(l:nrow(Data), )
> Train Data 70 = Datal[Index 70,]

> Test Data 70 = Datal[-Index 70,]

#80-30 Verileri

> Index 80 = sample(l:nrow(Data), )
> Train Data 80 = Datal[Index 80, ]

> Test Data 80 = Datal[-Index 80, ]

#Model Olusturma
> library(neuralnet)

> Model 70 3 3 = neuralnet(Statu~ Social Media + Could Computing +
Mobile Apps + E Commerce + Big Data Machine Learning + Angel + Seed
+ Venture, data = train data, hidden = c(3,3), linear.output =
FALSE, stepmax = 1le6 )

> plot(Model 70 3 3)

> Model 80 3 2 = neuralnet(Statu~ Social Media + Could Computing +
Mobile Apps + E Commerce + Big Data Machine Learning + Angel + Seed
+ Venture, data = train data, hidden = c(3,2), linear.output =
FALSE, stepmax = 1le6 )

> plot(Model 80 3 2)

#Egitim Verisi Icin Gercek, Tahmini Verilerin ve MSE Degerinin
Olusturmasi

> Output 70 3 3 = compute(Model 70 3 3, Train Data 70[,-9])

> Prediction 70 3 3 = Output 70 3 3$net.result * (max(Data Normal[-
Index 70, 9])-min(Data Normal[-Index 70,,9]))+min(Data Normal[-
Index 70, 91)

> Actual 70 3 3 = Data Normal[-Index 70, 9]

> Actual 70 3 3 = as.numeric(Actual 70 3 3$Statu)

> MSE 70 3 3 = sum((Prediction 70 3 3 -

Actual 70 3 3)*2)/nrow(Train Data 70)

> table(Actual 70 3 3,round(Prediction 70 3 3))

> MSE 70 3 3

#Test Verisi Icin Gercek ve Tahmini Verilerin Olusturulmasi

> Output 70 3 3 Test = compute(Model 70 3 3, Test Data 70[,-9])
> Prediction 70 3 3 Test = Output 70 3 3 Test$net.result *

(max (Data Normal[-ind, 9])-min(Data Normall[-

ind, 91))+min(Data Normal[-ind, 9])

> Actual 70 3 3 Test = Data Normal[Index 70, 9]

> Actual 70 3 3 Test = as.numeric(Actual 70 3 3 Test$Statu)

> table(Actual 70 3 3 Test,round(Prediction 70 3 3 Test))
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