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MAKINE OGRENMESI iLE GiRiSIMLERIN (STARTUPLARIN)
BASARILARININ TAHMIN EDILMESI

OZET

Iyi girisimler genellikle basit bir fikirden ve belirli bir ihtiyag ve mevcut bir pazar
boslugunu doldurmak i¢in bir ¢dziim iireten birka¢ kisiden olusur. Diger tarafta,
tiretilen ¢oziimi gercege doniistiirmek i¢in sermaye ve bazen gerekli yardimi saglayan
melek yatirimcilar, risk sermayedarlar1 ve kurumsal risk sermayeleri yani yatirimeilar
vardir. Eger bir yatirimciysaniz, her zaman bilmek isteyeceginiz birkag sey vardir: “Iyi
sirketler nerede?”, “Nasil 6grenilir?” ve “Yatirim yapmaya deger mi?”. Yatirimcilarin
kesif yetenekleri genellikle yillarca siiren ag (network) olusturma ve markalasma
cabalartyla olusur. Dogru yatirimi yapmay1 6grenmek ise bir girisimin neden basarili
olurken digerlerinin basarisiz oldugunu sezgisel olarak ¢ikarmaya ¢alismaktan ortaya
cikar.

Finansal hizmetler endiistrisinde girisim sermayesi yatirimlari, yiiksek riskli, yiiksek
getirili varlik sinifi olarak kabul edilmektedir. Son yillarda yatirim yapmak inanilmaz
derecede rekabetci hale gelmis ve samanlikta kisiyi zengin edecek igneyi bulmak hi¢
bu kadar zor olmamustir. Girisim yatirimlarinda genellikle sektor kabulii olarak 6 adim
bulunmaktadir. Bunlar; anlagsma kaynagi bulma (deal sourcing), anlagma secimi (deal
selection), degerleme (valuation), anlasma yapis1 (deal structure), yatirim sonrasi
katma deger (post investment value added), ¢ikis (exits)’tir. Risk sermayesi analistleri
miimkiin oldugu kadar ¢ok fazla girisim ile goriisiip yatirim tezlerine uygun olan
girisimleri degerlendirmeleri gerekmektedir ve goriisiilen ¢ogu girisim ¢ogu zaman
yatirim tezine uygun olmamaktadir.

Herhangi bir girisim sermayesinin ya da fonun yaptig1 temel varsayim, yatirimlarinin
cogunun bir kayip olacagi ve tiim geri doniisiin yapilan yatirimlarin en fazla %10'a
tarafindan yonlendirilecegidir. Risk-getiri profili bu nedenle ¢ok istikrarsizdir, bu da
yatirimcilart yalnizca “unicorn”a (degerlemesi 1 milyar dolar1 gegen sirket)
dontigebilecek firsatlarin pesine diigmeye ve 1yi olmasina ragmen yapamayacaklari
yatirimlar1 reddetmeye zorlar. Bununla birlikte, bir sirketin basarisin1 daha iyi tahmin
etmenin bir yolu olsaydi, bir yatirimei, unicorn aramak yerine, timii 2 kat getiri
saglayan bir sirketler portfoyiine kolayca yatirim yapabilir ve sonunda giliniimiizde
cogu fonun elde ettiginden daha yiiksek bir getiri elde edebilir.

Bu baglamda bu tezin amaci; Tiirkiye’deki girisim ekosisteminde en biiyiik pay1 alan
(Global Startup Ecosystem Report 2022, 2023) oyun, finansal teknolojiler ve yapay
zeka alanindaki girisimlerden yola g¢ikarak potansiyel yatirrmlarin riskini daha iyi
degerlendirmek i¢in girisim sermayesi yatirimlarinda karar verme siireglerinde makine
O0grenmesi algoritmalarinin; oyun, finansal teknolojiler ve yapay zeka alanindaki
girisimlerin gelecekteki basarilarinin tahmin edilmesindeki etkiyi aragtirmaktir.

Anahtar kelimeler: Makine Ogrenimi, Girisimcilik, Girisim Sermayesi, Tahmin
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PREDICTING THE SUCCESS OF START-UPS WITH MACHINE
LEARNING

SUMMARY

Good startups often originate from a simple idea and a few people identifying a
solution to address a particular need and an existing market gap. On the other hand,
there are angel investors, venture capitalists and corporate venture capitalists who
provide the capital, and sometimes the necessary assistance, to make this dream a
reality. If you are an investor, there are a few things you will always want to know:
“Where are the good startups?”, “How to learn?” and “Is it worth the investment?”.
Discovery capabilities are often built through years of networking and branding
efforts. Making the right investment comes from intuitively trying to figure out why
one venture succeeds and others fail.

Investing has become incredibly competitive in recent years and looking for a the
needle in a haystack that will make you rich has never been more difficult. The results
show that machine learning can support venture investors in their decision-making
processes to find opportunities and better assess the risk of potential investments.

Good startups usually consist of a simple idea and a few people who come up with a
solution to fill a specific need and an existing market gap. On the other hand, there are
angel investors, venture capitalists and corporate venture capitalists who provide the
capital and sometimes the necessary assistance to make the solution a reality. If you
are an investor, there are a few things you will always want to know: “Where are the
good startups?”’, “How to learn?” and “Is it worth the investment?”. Investors often
build discovery capabilities through years of networking and branding efforts.
Learning to make the right investment comes from intuitively trying to figure out why
one venture succeeds and others fail.

In the Financial Services Industry, venture capital investments are considered a high-
risk, high-yielding asset class. Investing has become incredibly competitive in recent
years, and “looking for a the needle in a haystack™ that will make you rich has never
been more difficult. In venture investments, there are usually 6 steps as sector
acceptance. These are; deal sourcing, deal selection, valuation, deal structure, post
investment value added, exit. Venture capital analysts need to interview as many
startups as possible and evaluate the startups that fit their investment thesis, and most
startups interviewed often do not fit the investment thesis.

The basic assumption any venture capital or fund makes is that most of their
investment will be a loss and all return will be driven by no more than 10% of the
investment made. The risk-return profile is therefore very unstable, forcing investors
to seek opportunities that can only turn into “unicorns” (a company valued at more
than $1 billion) and reject investments that are good but cannot make. However, if
there were a better way to predict a company's success, an investor, instead of looking

XV



for a unicorn, could easily invest in a portfolio of companies all yielding 2x the return,
and end up with a higher return than most funds today.

In this context, the aim of this study is to investigate the effect of machine learning
algorithm in predicting the future success of venture capital investments in order to
better evaluate the risk of potential investments based on the startups in the field of
game, financial technologies and artificial intelligence, which have the largest share in
the entrepreneurial ecosystem in Turkey.

Keywords: Machine Learning, Entrepreneurship, Venture Capital, Prediction
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1. GIRIS

Yapay zeka (YZ), dzellikle de Makine 6grenimi (MO), son yillarda hayatimizi ve
yasamimizi her zamankinden daha fazla etkilemektedir. Yapay Zeka teknolojisinin
bircok uygulama alani ve sinirsiz olanaklar1 vardir. Bilgi islem altyapisi iyilestirmeleri
nedeniyle, belirli Yapay Zeka algoritmalar1 glinlimiizde insan uzmanlardan daha iyi
performans gostermektedir. Kurallar1 ¢ok net bir sekilde tanimlanmus, siirekli yapilan
ve kompleks islerde (otonom siiriig, tibb1 tan1 koyma vb) yapay zekanin insanlar
tizerindeki Ustiinliigiinii kanmitlanmistir ve giderek daha iyi hale gelmektedir. Yapay
zekanin farkli alanlarda artan kullanimi, bir ¢ok iyilestirme (sifir trafik kazasi, dogru
teshis ve dogru tedavi) vaad etmektedir. Bu gelismeleri finansal teknolojiler tarafinda
da gdérmek miimkiindiir. Ornegin bir girisime fon saglamaya iliskin karar verme
siire¢lerini otomatiklestirmek ve iyilestirmek i¢in startup ekosisteminin dinamiklerini
analiz etmek gibi miikkemmel bir potansiyel sunuyor. Istatistiksel olarak, yaklasik %20
girigim yatirimi basarili oluyor, %5-10'u 10-20x'lik sonuglar veriyor ve sadece %1'i
100x'ten daha yiiksek sonuglar veriyor (D. S. Hunter and T. Zaman, 2017). Dagitilan
sermayenin yaklasik yiizde sekseni verimli bir sekilde yanlis uygulanir ve getiri
saglamaz. Kiiresel risk sermayesi pazari, 2013 yilindan 2021 yilina kadar artigim
stirdiirmiistiir. 2022 yilinda ise yasanan kiiresel olaylar sebebi le 600 milyar dolarlik
bir pazardan 400 milyar dolarlik bir pazara diistii. Bu deger sektor i¢in halen umut
verici. (Global Funding Slide In 2022 Sets Stage For Another Tough Year, 2023) bu
da girisim yatirimlarinda bir artis ve girisim sirketleri i¢in gorece finansman kolayligi
anlamma geliyor. Girisim sermayesi yatirimlari, yliksek riskli, yiiksek getirili varlik
siifi olarak kabul edilir. Girisim yatirimina karar verme, 6nceki anlagsmalara, sirket
verilerine, kurucu verilerine ve daha fazlasina uygulanan makine 6grenimi ile optimize
edilebilir. Yatirnm onay siirecleri sirketten sirkete degisse de girisim ile tanigmadan
yatirimin tamamlanmasina kadar gecen silire¢ ortalama 3 ay1 bulmaktadir. Burada en
bliyiik dar bogaz dogru girisimin bulunmasidir ve bunun i¢in sirketlerdeki analistler
siirekli yeni girisimlerle tanismakta ve onlar1 anlamaya calismaktadir. Ayrica

degerlendirilen verilere bakildiginda iki tip veri bulunmaktadir soyut veriler ve somut



veriler. Makineler, yeni bir girisimin basarisin1 gosteren biiyiilk miktarda "somut"
verileri (endistri, ¢alisan sayisi, patent sayisi, alinan yatirim vb.) tutarl bir sekilde
islemede Ozellikle faydali olsa da, insanlar "soyut" verileri (inovatiflik seviyesi,
girisimcinin karakteri ve tutarliligi, ekibin uyumu vb.) yorumlamada distiindiir
(Dellermann, Lipusch, Ebel, & Popp, 2017). Bu sebeple ilk etapta gelistirilecek olan
sistemlerin makine-insan isbirligine ihtiyaci vardir. Bir yapay zeka algoritmasinin bu
somut verileri analiz etmesi olduk¢a olasidir. Yalnizca en iyi adaylar1 se¢gmekle
kalmaz, ayni zamanda makine Ogrenimi potansiyel olarak bir risk sermayesi

sirketindeki diger zorluklar1 ¢6zmek i¢in kullanilabilir.

1.1 Risk Sermayesi (Venture Capital)

Girisim Sermayesi, Sinirli (Limited) Ortaklar olarak adlandirilan bireysel yatirimcilar
tarafindan, 6z sermaye (isletmenin kismi miilkiyeti) karsiliginda basarili isletmelere
donlisme potansiyeline sahip 6zel sirketlere yonelik saglanan bir tiir 6zel sermaye
finansmanidir. Bu yatirimcilar, risk sermayesi fonu catisi altinda yonetilen risk
sermayedarlar1 tarafindan saglanan sermayeyi kullanarak, yeni ve hizla biiyiiyen
isletmeleri (startup sirketleri) finanse etmekte ve yeni iirlin veya hizmetlerin
gelistirilmesinde stratejik rehberlik ve yardim saglamaktadir (Sekil 1.1). Risk
sermayedarlari, bu tiir gruplarin yliksek diizeyde risk ve belirsizlik igerdiginin farkinda
olduklarindan dolay1, sirketi satma veya halka arz etme gibi uzun vadeli beklentilere
dayali olarak kisa vadeli getirilerden ziyade biiyiik miktarlarda 6zel sermaye yatirimi
yapmaktadirlar (Risk Sermayesi, 2023).
Risk

Sermayesi

Firmas Simirh Ortaklar (Yatinmecilar)
Kamu fonlari, sigorta sirketleri, yiksek gelirli bireyler, aile ofisleri, bagiglar, fonlar,
fonlarin fonlari, varlik fonlari vb.

| | | |

Genel Ortak
(Yonetici)

Fonun Sahipligi

Fon/ Yatirm
Yonetimi

% Risk Sermayesi Fonu

Fonun portfdy yatirnminin
miilkiyeti

Sekil 1.1 : Girisim sermayesi firmasinin yapisi (Risk Sermayesi Diyagrami, 2023).



1.2 Girisim Yatirim Siirecleri

Girisimcilik, temelde hayal kurma siireciyle baslayan ve degerlerin ortaya ¢ikmasiyla
sonuglanan bir siirectir. Icinde diisiinsellik ve eylem unsurlarmi barindiran girisimeilik
kavrami, ilk olarak 1730'lu yillarda Richard Cantillon tarafindan kar elde etmek
amaciyla islerin diizenlenmesi ve is riskinin istlenilmesi olarak tanimlanmustir.
Girisimcilik kavramu, literatiire ilk girig yillarinda bir ige baslama, bir is kurma ve bu
siirecte risk alarak kazang elde etme seklinde tanirmlanmistir. Daha sonraki donemlerde
ise tliketicilerin istek ve ihtiyaglarmin fark edilmesi, fikirlerin ortaya ¢ikarilmasi,
fikirlerin iiriin ve hizmetlere doniistiiriilmesi ve pazara sunulmasi gibi faaliyetler de

kavrama dahil edilerek genisletilmistir (Zhao, 2005).

Bir girisim kuruldugu giinden halka arz oldugu giine kadar bir ¢ok asamada fon
toplayabilir. Risk sermayesinin girisim yatirim siireci gibi, girisimler de belirli doniim
noktalarinda farkli kurumlardan hisse karsiliginda fon toplayabilir. Girisim

ekosisteminde kabul gérmiis bir yaklasim Sekil 1.2°de belirtilmistir. Bu agamalar:
e Fikir Asamasi: Aile, Arkadaslar ve Aptallar (3A)
e Kulugka Yatirimlar: Melek Yatirimcilar, 3A
e (Cekirdek Yatirimlar: Melek Yatirimcilar, Risk Sermayeleri
e Seri Yatirim Turlart (A & B): Risk Sermayeleri, Kurumsal Risk Sermayeleri

e Seri Yatirim Turlar1 (C & D): Yatirrm Bankaciligi, Ozel Sermayeler, Aile
Ofisleri

e Halka Arz: Herkes



Alinan
fon HALKA ARZ

&

$235,000,000 ot $2.6 billion voluation

$2,000,000 4 Milyon USD Degerieme SEAE
CEKIRDEK YATIRIMI )
| $200,000 1 Milyon USD Degerleme e o

j 15000 ARKADASLAR, AiLEve APTALLAR

FIKIR  KURUCU(LAR) SURECI

SU;ECl ® . .
2 |

BAZI DEVAM YATIRIMLARI (SERI C-D vb)

KURUCU 1

%4.2 Melek Yatnma
= 4 \? =
Hisse Havuzu KURUCU 1 > %1.7
f£7A = >
ok st ol o KURUCU 2
founder 2 future employees. oz
Halk

—
KURUCU 1 . AL e Hisse Havuzu

KURUCU %s Melek

/ KURUCU 1 a\ Yatnma

o 0 ilk Calisan
@ Hisse ‘ / %1‘8
Havuzu
KURUCU 2 i -
” AILE
KURUCU 2 ‘. RIGC AiLE Sermayesi %2,4 Hisse Havuau

Risk

Yatnma Sermayesi

KURUCU 2

& i # Pof & i

KURUCU 1 KURUCU2  ARKADASLAR

~ i ILK B
oPMEve yAE'I':Ii'I(MCI :l;\':WAYESi CALISANLAR ;:B:lsn;mni i
APTALLAR
Srketi igin yansin Herkesten Kend: parasin Olusturdugy Sirkete inanan, Haka arz Haka 3z olan
kurar, yapar once en disik fikrine inand fona digitk maag ve iglemien icin sirkete
fiyattan en girgimcye bagkatanm hisse karglg kagt igienn inanarak
riskfi donemde erken 3zamada kna edersk gakgmaya halleger. yatnm yapan
yatnm yapar. yatnr. para toplar ve baglayan kigier Sirketin herkes.
{200k —1m) bu parayr hizzelenni
gingimiere komisyon
yatinr. karghd
Min. 500k satariar,

Sekil 1.2 : Bir girisimin fikirden halka arza tiim siireci (A. Vital, How Startup Funding
Works, 2013).

Girisim yatirimlarinda genellikle sektor kabulii olarak 6 adim bulunmaktadir. Bunlar;
anlasma kaynagi bulma (deal sourcing), anlagsma se¢imi (deal selection), degerleme
(valuation), anlasma yapisi (deal structure), yatirim sonrasi katma deger (post
investment value added), ¢ikis (exits)tir. Bu asamalarda goriisiilen yatirim sayisini

belirleyen etmenler fonun yapisi, yatirim tezi olmaktadir. Ortalama biiyiiklikte ve



erken asama teknoloji girisimlerine yatirim yapan bir risk sermayesinin stireci Sekil
1.3’teki gibidir.

Anlasma Kaynagi Bulma

200-400 sirket/yil

On izleme ve Eleme

40-80 sirket/yil

On Detayli inceleme

Devam Et (%50) / Devam Etme (%50)

2. Seviye Detayli inceleme

Yatirim Komitesi : Devam Et (%50) / Devam Etme (%50)

Final Detayli inceleme

Yatirim Komitesi: Devam Et (%50)

Term-Sheet & Yatirim

5-10 yatirim / yil (%1-3)

Izleme-Destek-Takip
Raporlama

Kazananlara Odaklan

Sekil 1.3 : Risk sermayesi yatirim hunisi (Fernandes, 2014)
1.3 Yatirim Siiregleri

1.3.1 Anlagsma kaynagi bulma

Dogru girisimi bulmak yatirim siirecindeki en zahmetli ve en 6nemli adimdir. Ne kadar
yiiksek kaliteli girisimlere erisim saglanabilirse sonraki adimlarda yapilacak olan
faaliyetler de o kadar kolay olacaktir. Girisim sermayesi yatirimlarinin 2013’ten beri
yiikseliste oldugu (Global Funding Slide In 2022 Sets Stage For Another Tough Year,
2023) diistiniildiigiinde herkes en iyi girisimleri bulmaya c¢aligmaktadir. Bu agsamada

yapilan bazi faaliyetler asagidaki gibi siralanmaktadir:

e Olusturulmus Iletisim aglari (network) sayesinde girisimlere dair bilgi

edinmek

e Crunchbase, dealroom, startupwatch vb siteler iizerinden yeni girisimlere

ulagmak

e Fikir yarigmalari vasitasi ile iy1 girisimleri bulmak



e Teknoloji Transfer Ofisleri ile goriigmeler yapmak

e (ok 1yi bir marka algis1 yaratip girisimlerin gelmesini saglamak (Sequoia

Capital)

Bu asamada goriisiilen girisimler mutlaka Miisteri iliskileri Yénetimi (CRM) benzeri

platformlar lizerinde kaydedilmeli ve gelecekteki faaliyetleri takip edilmelidir.

1.3.2 Yatirim

Dogru girisimler bulunduktan sonra ilk olarak yatirim tezine uygunluguna

bakilmaktadir:
¢ Girisimin faaliyet gosterdigi endiistri (finans, mobilite, saglik vb)
e Girigimin bulundugu asama (kulugka, ¢ekirdek, seri a vb)

e Yatirim biiyiikligii; girisimin bulundugu agamaya gore verilmeye razi olunan

tutar (¢ekirdek yatirimi 100bin USD - 250bin USD)
e Es yatirime1 varligi
e Uriiniin seviyesi (prototip, kullanilabilecek en basit iiriin(MVP), bitmis {iriin)
e Rekabet iistiinliikleri
e Ortaklik dagilimi
e Hedeflenen sermaye yiizdesi (%5 - %10)
e Sirketin gelir liretme durumu

Yukaridaki agamaya uygun girisimler bulunduktan sonra asagidaki konular hakkinda

daha spesifik sorular sorulmaktadir.

e (QGirisimin ve kurucularin ge¢misi

o Pazar
e Uriin

e Ekip

e Uretim

e Finansallar

e Yasal regiilasyonlar



Bu asamada da anlasildig: takdirde girisimin iirettigi iiriin ile alakali olarak alaninda

uzman kisilerin goriisleri alinir ve derin analiz (deep dive) denilen siire¢ baslar.

Derin analiz silirecini tamamlayan girisimler daha sonrasinda durum tespiti (due-
diligence) asamasina gegerler burada bugiine kadar yaptig1 tiim faaliyetler 3. Parti bir

kurulus tarafindan kanuni agidan incelenerek durum raporu hazirlanir.

Bir sonraki asamada sirket degerleme siireci baglar. Sirket degerinin tespiti, oldukca
zahmetli ve karmasik bir siirectir. Bu siireci daha da zorlastiran etkenler arasinda,
sirketin mevcut durumu ve gelecekte yaratacagi degerin birlikte ele alinmasi
gerekliligi ile, sirket degerini etkileyen birgok degiskenin bulunmasi yer almaktadir.
Literatiirde mevcut olan ve uygulayicilar tarafindan aktif olarak kullanilan gesitli
degerleme yontemleri, sirket degerinin belirlenmesi i¢in kullanilabilir. Bununla
birlikte, dogru degerleme yonteminin se¢ilmesi ve dogru verilerin kullanilmasi, sirket
degerlemesinin yapilmasinda son derece 6nemli bir rol oynamaktadir (Altundal,

2020). Girigimleri degerlemede kullanbilebilecek bazi yontemler asagidaki gibidir:
e Risk Sermayesi
e First Chicago
e Scorecard
e Berkus
e Risk Faktorleri Toplami
e indirgenmis Nakit Akis1

Sirketin degeri ve verilecek olan pay iizerinde karsilikli mutabakata varildig1 noktada
ise sOzlesme (term-sheet) hazirlanir ve karsilikli olarak imzalanir. Bu noktadan sonra

risk sermayesi sirketi artik girisimin anlasildigi1 oranda ortagi durumundadir.

1.3.3 Destekleme

Girisime yatirim yapan risk sermayesi sirketi artik sirketin ortagidir. Basariya da
basarisizliga da ortak oldugu i¢in bu noktadan sonra girisimin faaliyetlerini etki alani
dahilinde desteklemesi girisimin basarisin1 artiracaktir. Yapilabilecek olan bazi

faaliyetleri asagidaki gibi siralayabiliriz.

e Risk sermayesi icerisinde bulunan portfdy sirketleri ile isbirligi



e Kendi iletisim ag1 icerisinde bulunan kurumlara tanitilmasi

e Risk sermayesi sirketindeki uzmanlarin girisimden talep geldiginde destekte

bulunmasi.

e Gelecek yatirim turlari i¢in yatirimci bulmasi

1.3.4 Cikis (Exit)

Yatirim yapilan girisimdeki hisseler yatirim tezindeki hedeflenen getiri tutarina
ulagtiginda veya fon siiresi doldugunda bulunan hisselerin nakde cevrilmesi ve
yatirimcilara yatirdigr paranin baglangigta vaadedilen kazang ile geri 6denmesi
gerekmektedir. Burada risk sermayesi sirketi ne kadar fazla gelir elde ettiyse bir
sonraki agsamada dogru orantili olarak yatirimcilardan toplayabilecegi meblag

artacaktir.

1.4 Girisimcilik Ekosistemi

Girisimler bir¢ok alt sektorlere ayrilarak bulunduklar1 sektorlerde yikict bir bigimde

s0z sahibi olmay1 basarmislardir

1.4.1 Basanrih girisimler — unicornlar

Son yillarda girisim olarak kurulmus ve piyasa degeri milyar hatta 10 milyar dolarin
tizerine ¢ikmis binlerce girisim bulunmaktadir. Degeri 1 milyar dolarin iizerinde olan
girisimlere ise unicorn (tek boynuzlu at) girisim denilmektedir. Subat 2023 itibari ile
Diinya tizerinde degerlemesi 1 milyar dolar1 asmis 1210 adet sirket bulunmaktadir. Bu
say1 Temmuz 2022 tarihinde 1170 (kisisel arastirmam), May1s 2020 tarihinde ise 470
(Altundal V., 2020) olarak belirtiliyor. (The Complete List Of Unicorn Companies,
2023) Ulkemizde de girisimcilik ekosistemini gelistirmek ve unicornlarin gogalmasi
amaciyla Teknoloji ve Sanayi Bakanliginin altinda “Turkish Unicorn” anlamina gelen
“TURCORN 100” Program1 kurulmustur. (Turcorn 100, 2023) Tiirkiye’de Mart 2023
tarihi itibari ile Trendyol, Getir, Hepsiburada, Dream Games, Insider, Peak Games
olmak iizere 6 adet TURCORNIar bulunmaktadir (Turcornlarimiz, 2023).

Diinya tizerindeki degerlemesi 1 milyar dolar1 agsmis sirketler CB Insights - Unicorn
Companies List’ten elde edilen bilgiler ile analiz edildiginde Cizelge 1.1°deki gibi bir
tablo ortaya ¢ikmaktadir (The Complete List Of Unicorn Companies, 2023).



Cizelge 1.1 : Hizmet edilen endiistriye gore unicornlarin toplam degerlemesi ve
toplam sayz1lari.

. Toplam Toplam Say1r  Toplam Degerleme /
Endiistri Alanlan Degerlsme ($B) IZAdet) Y pToplamgSatyl
Finansal Teknolojiler 882 254 3,5
Internet Yazilimlar & 661 229 29
Servisleri
E-ticaret 402 109 3,7
Yapay Zeka 342 90 3,8
Diger 310 68 4,6
Saglik 234 96 2,4
Tedarik Zinciri, 214 67 3,2
lojistik & teslimat
Sibergiivenlik 148 58 2,6
Data Yonetimi & 142 45 3,2
Analitigi
Otomotiv & Ulastirma 119 37 3,2
Donanim 111 40 2,8
Egitim Teknolojileri 98 32 3,1
Mobil & 91 40 2,3
Telekomiinikasyon
Tiiketici & Perakende 86 31 2,8
Tatil 40 14 2,9
Genel Toplam 3.880 1.210 3,2

Yukaridaki tablo degerlendirildiginde en fazla finansal teknolojiler alaninda
unicornlarin oldugu goriilmektedir. Bunu yazilim, e-ticaret, yapay zeka takip
etmektedir. O endiistride bulunan toplam unicorn sayisini toplam degerlemeye
boldiiglimiizde ise diger alanim1 yok sayarsak Yapay Zeka, E-ticaret, finansal
teknolojiler olarak devam etmektedir. Tiim sektorlerdeki degerlemelerin toplami ve
toplam unicornlarin ortalamalarina bakildiginda ise diinyadaki ortalama girisim basina
3,2 milyar dolarlik bir sirket degerine ulagilmaktadir.

Cizelge 1.2 : Ulkelerin sahip oldugu unicorn sirketlerin sayilari, degerleri ve GSYIH
ile karsilastirilmasi.

Siralama Ulkeler Toplam  Girisim Degerleme GSYIH GSYIH
Degerleme Sayist  /Toplam  Milyar Siralama

($B) Sayi $
1 ABD 2.115 654 3,2 23.315 1
2 Cin 668 172 3,9 17.734 2
Birlesik
3 Krallik 212 50 4,2 3.131 8
4 Hindistan 206 70 2,9 3.176 7
5 Almanya 83 29 2,9 4.260 6
6 Fransa 60 25 2,4 2.958 9



Cizelge 1.3 (devam): Ulkelerin sahip oldugu unicorn sirketlerin sayilari, degerleri
ve GSYIH ile karsilagtirilmasi.

7 Avusturalya 55 8 6,9 1.553 15

8 Kanada 50 20 2,5 1.988 11

9 Israil 49 23 2,1 489 29
10 Brezilya 39 16 2,4 1.609 14
11 Gliney 33 14 23 1799 12

Kore

12 Endonezya 29 7 4,2 1.186 18
13 Singapur 23 14 1,6 397 39
14 Isveg 23 7 3,2 636 25
15 Hollanda 22 7 3,2 1.013 19
16 Hong Kong 20 7 2,9 368 42
17 Meksika 19 8 2,3 1.273 17
18 Tiirkiye 16 3 5,3 819 21
19 Finlandiya 12 4 3,1 297 47
20 Isvigre 12 6 2,1 801 22
21 Belgika 10 3 3,4 594 26
22 Irlanda 10 6 1,7 504 28
23 Seyseller 10 1 10,0 1 183
24 Estonya 10 2 50 37 102
25 Japonya 9 6 15 4,941 5
26 Avusturya 8 2 3,8 480 32
27 Kolombiya 7 3 2,5 314 46
28 Ispanya 7 5 1,4 1.427 16
29 Danimarka 7 2 34 398 38
30 Litvanya 6 2 3,1 66 83
31 Viyetnam 5 2 2,6 366 43
32 BAE 5 3 1,7 415 36
33 Norveg 5 4 1,1 482 31
34 Tayland 4 3 1,2 506 27
35 Yunanistan 3 2 1,7 215 54
36 Hirvatistan 3 2 15 69 79
37 Filipinler 3 2 1,5 394 40

Giliney
38 Afrika 3 2 1,3 419 34
39 Sili 3 2 1,3 317 45
40 Arjantin 2 1 2,5 487 30
41 Italya 2 2 1,0 2.108 10
42 Nijerya 2 1 2,0 441 33
43 Liiksemburg 2 1 2,0 86 74
44 Malezya 2 1 1,7 373 41
45 Senegal 2 1 1,7 28 110
46 Bermuda 2 1 1,6 7 #YOK
47 Ekvator 2 1 1,5 106 68
Cek

48 Cumhuriyeti 1 1 1,2 282 49
49 Misir 1 1 1,0 404 37
50 Liechtenstein 1 1 1,0 #YOK
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CB Insights - Unicorn Companies List’e eklenen ilk girisim 2007 yilinda olmustur.
2007 yilindan bu yana yukaridaki analiz sonucunda goriildiigii iizere ABD ve Cin
toplam saymin yarisindan fazlasini olusturmaktadir. Girisimcilik ekosistemi, bir
tilkenin ekonomisine biiyiik bir katkilar saglamaktadir. Girigsimlerin basarili olmasi ve
bliyilimesi, istihdam yaratir, yeni {liriin ve hizmetlerin gelistirilmesine yol agar, vergi
gelirlerini artirir ve diger sektorleri canlandirir. Unicorn sirketleri, yiiksek biiylime
potansiyeline sahip genellikle teknoloji tabanli sirketlerdir ve genellikle yatirimeilarin
biiytik ilgisini g¢ekerler. Bu sirketler, iilkelerin ekonomik kalkinmalarina katkida
bulunarak is firsatlar1 yaratir, yeni teknolojiler gelistirir ve yenilik¢i {irlinler sunarlar.
Aynmi1 zamanda, unicorn sirketleri genellikle {ilkelerin ekonomik potansiyelini
yansitirlar ve iilkelerin dijital doniisiimiine 6nciiliik ederler. Ozellikle son yillarda,
bircok {ilke, teknolojik yeniliklere ve girisimcilige odaklanarak ekonomik
kalkinmalarini hizlandirmay1 hedeflemektedir. Bu iilkeler, girisimcilik ekosistemlerini
destekleyerek, girisimlere finansman saglayarak ve yenilikgi fikirlerin gelistirilmesi
i¢in altyap1 olusturarak unicorn girketlerinin ortaya ¢ikmasini tesvik etmektedirler. Bu
stiregte, iilkelerin ekonomik kalkinmalart ve unicorn sirketlerinin ortaya ¢ikmasi
arasinda dogrudan bir korelasyon olmasa da giiclii ekonomilere sahip iilkelerin daha
fazla unicorna sahip olma egiliminde oldugunu goériilmektedir. Bunun nedeni, elverisli

bir is ortami, sermayeye erigim ve genis bir tiiketici pazar1 gibi faktorler olabilir.

Ornek olarak ABD, diinya genelindeki en biiyiik girisimcilik ekosistemlerinden birine
sahiptir. Girisimcilerin ve yenilik¢i fikirlerin desteklendigi bir ortam yaratilmistir ve
ABD hiikiimeti, girisimcilik ekosistemi i¢in 6nemli bir destek saglar. ABD'deki
girisimler, ekonomik biiylimeye ve istthdama biiyiik katki1 saglamaktadir. 2019 yilinda
ABD'deki girisimler, toplam istihdamin yaklagik %10'unu olusturmakta ve iilke

ekonomisindeki bliylimeye onemli bir katki saglamaktadir.
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Cizelge 1.4 : Yillara gore unicorn sayilari ve toplam degerlemeleri.

Yillar Toplam Degerleme ($B) Unicorn Sayist
2007 1 1
2011 12 2
2012 162 4
2013 10 3
2014 161 12
2015 92 34
2016 80 21
2017 279 42
2018 578 97
2019 454 100
2020 410 106
2021 1.208 525
2022 424 259
2023 10 4
Genel Toplam 3.880 1.210
1.400 575 600
1.200 500
1.000 400
800 300
600 200
00 o, o 3 o @ , 100
200

e B
1 12 . 10 . 92 8
= - — -100

2007 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023

mm Toplam Degerleme (SB) === Unicorn Sayisi

Sekil 1.4 : Yillara gore unicorn sayilar1 ve toplam degerlemelerinin gorseli.

Unicorn sayilart yillar bazinda incelendiginde ise siirekli bir artis trendinin oldugu
gozlemlenmektedir. Zaman zaman sayilarinda diisiisler yagansa da gelecekte teknoloji
tabanl is fikirlerine her zaman ihtiya¢ olacagi bir gercektir. Bu sebeple girisimlerin
dogru bir sekilde secilip uygun sekilde biiyiitiilmesine ve unicorn hale gelmesine

ithtiyac vardir.
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Sekil 1.5 : Ulkelerin sektdrlere gore sahip oldugu unicorn sayilar

Cizelge 1.5 : Sekil 1.5 'e ait agiklama tablosu.
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Sekil 1.5’te her biri farkli bir endiistriyi temsil eden toplamda 15 siitun vardir. Her
stitun igerisinde ilkelerin birbiri ile kiyaslamalart bulunmaktadir. Tablo “Genel
Toplam” siitununda biiyiikten kiigiige seklinde siralanmustir. Yesil renk o endiistrideki
en yiiksek say1y1 simgelerken kirmizi en diisiik say1y1 gostermektedir. Ornegin; H ile
adlandirilan  Finansal Teknolojiler endiistrisinde ABD’de 134 adet unicorn
bulunmaktadir. Takip eden ise 27 ile Birlesik Krallik, 17 ile Hindistan oldugu
goriilmektedir. Sekil 1.5 ile istenilen tlkedeki odaklanan sektér ¢ikarimlari

yapilabilmektedir.

1.4.2 Girisimlerin basarisiz olma sebepleri

Girigsimlerin yaklagik olarak %901 ilk bes yil i¢inde faaliyetlerini sonlandirarak
basarisiz olmaktadir. Basarisizlik nedenleri ¢esitlilik gosterse de, basarili girisimlerle
karsilastirildiginda, iiriin-pazar uyumu, girisimcinin deneyimi, uzmanlik alani ve
yasinin yani sira minimum uygulanabilir iiriinlin ortaya ¢ikma siiresi, gelir olusturma
kapasitesi ve finansmana erigim gibi temel faktorlerin etkili oldugu goriilmektedir (G.

Kalyanasundaram, 2018).

Kiiresel olcekte faaliyet gosteren en 6nemli yatirim ve danismanlik firmalarindan biri
olan CB Insights tarafindan 101 girisim tizerinde yapilan detayli aragtirmalar sonucu
girisimlerin basarisiz olmalarmin en 6nemli 12 nedeni oranlari ile birlikte tespit
edilmistir (The Top 12 Reasons Startups Fail, 2023). Yayinlanan bu rapora goére

girisimlerin basarisiz olmalarinin en 6nemli 12 nedeni 6nem sirasina gore asagida

siralanmustir.

1- Nakit tiikenmesi/yeni sermaye artirilamamasi
2- Pazarn iiretilen iiriine ihtiyacinin olmamasi
3- Rekabete dayanamama

4- Is modelinin eksik/hatal1 olmas1

5- Regiilasyonlar ve yasal zorluklar

6- Fiyatlandirma / maliyet sorunlari

7- Dogru ekibin kurulamamasi

8- Uriiniin yanhs zamanda piyasaya sunulmasi
9- Kotii/eksik iiriin
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10-  Ekip/Yatirimcilar arasindaki uyumsuzluk
11-  Pivotun (alan degistirme) kotii sonuglanmasi

12-  Kuruclardaki tiikenmislik/tutku eksikligi

1.5 Tezin Amaci

Erken agamadaki (early stage) girisimlerin basarisini tahmin etmek zorlu bir istir ve
yanlis yapilan se¢imler daha sonrasinda firsat maliyetlerine sebep olmaktadir. Bir
ekonomik se¢im ile vazgegilen en yiiksek maliyetli alternatif, firsat maliyetini
olusturur (Alkmn, Yildirim, Ozer, & Mustafa, 2005). Yukarida agiklanan girisim
yatirim siirecleri zorlu ve uzun bir yolculuktur ve gegilmesi gereken bir ¢ok asama
bulunmaktadir. Son dénemde bu tiir baglamlarda tahminlerde bulunmak i¢in, makine
ve insan zekasimin tamamlayict yeteneklerini birlestirilmesinin daha iyi sonuglar
verecegi diisliniilmektedir. Makineler, yeni bir girisimin basarisin1 gdsteren biiyiik
miktarda "somut" sinyalleri (endiistri, ¢alisan sayisi, patent sayist vb.) tutarli bir
sekilde islemede Ozellikle faydali olsa da, insanlar "soyut" sinyalleri (inovatiflik
seviyesi, girisimcinin karakteri, ekibin uyumu vb.) yorumlamada iistlindiir. Bireylerin
sinirli rasyonalitesinin kisitlamalariin {stesinden gelmek icin kolektif zekadan
(makine + insan) yararlanmasinin verimi artiracagi diistiniilmektedir. Sonug olarak bu
tez kapsaminda hem akademiye hem de uygulamaya saglayabilecegi ¢esitli katkilar

asagidaki gibi siralanmistir:
e Bir girisimin nasil basarili olabilecegine iliskin bir tahmin modeli,

e Yatinmcilara smurlt bilgi ve yiiksek riskli durumlarda “somut” sinyallere

destek saglayacak bir sistem tasarimi,

e Yapilan literatiir arastirmasi sonucunda sinirl sayida Tiirk¢e kaynaga ulagilmis
caligmalarin ¢ogunlugunu yabanci kaynaklarda oldugu goriilmiistiir. Bu
konuda Tiirk¢e kaynaklara ihtiyag oldugu diisiiniilmektedir. Bu ¢alisma
Tiirkiye’de gelismekte olan girisim ve yatirim ekosistemini destekleyecek ilgili

akademik caligmalara katki saglamasi beklenmektedir.
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2. LITERATUR ARASTIRMASI

2.1 Girisim Ekosistemi

Makine Ogrenmesi”, “Girisim”, “Yatinm”, “Yapay Zeka”, “Risk Sermayesi”,
“Kurumsal Risk Sermayesi” anahtar kelimeleri ile yapilan literatiir arastirmasinin

sonuglar1 agagidaki gibidir.

Popiiler bir model, lojistik regresyona dayali olarak sunulan basari/basarisizlik
modelidir (Lussier, 2001). Bu model Amerika Birlesik Devletleri, Sili veya Hirvatistan
gibi farkli pazarlar i¢in genisletildi ve dogrulandi (Halabi, 2014; Halabi, 2010). ABD
pazart durumunda, bu degiskenlerden sadece 4' istatistiksel olarak anlamliydi

(planlama, profesyonel tavsiye, egitim ve personel).

Bir Risk Sermayesi (venture capital) yatirimcisinin itibarim1 dikkate almanin ve
Ol¢menin farkli yollar1 da olabilir. Saygin Risk Sermayesi firmalarinin sirketlerini
basarili ¢cikiglara gotiirme olasiliginin daha yiiksek oldugunu géstermektedir. Bu kanit,
bireysel Risk Sermayesi yatirimlarinin performansini analiz ederken de gegerlidir

(Nahata, 2008).

Bagka bir caligmada, 200 Fin firmasindaki biliylimenin kurucularin giidiisii, arka plan
ozellikleri, yonetim tarzlari vb. ile iligkisini incelemek igin lojistik regresyon analizini

kullanmistir (Littunen, 2010) .

Farkli bir yaklasima sahip bir ¢alisma, kuzeydogu Ingiltere'de yeni kurulan imalat
firmasinin hayatta kalmasini analiz etmektedir (P. Holmes, 2010). Calisma, firmanin
hayatta kalma siiresi ile firma (tesis biiytlikliigii) veya makroekonomik yonlerle ilgili

sinyaller arasindaki iligkiyi incelemek i¢in log-lojistik tehlike modellerini kullanmustir.

Diger yaklasim, dogrusal bir regresyon (Hoenen, 2012) ile saglanan toplam Risk
Sermayesi finansmani miktarint modeller. Bu durumda, veri seti 1974'ten 2011'e kadar
olusturulan biyoteknoloji alaninda ¢alisan ABD sirketleri hakkinda bilgi igerir. Bu

sirketleri tanimlayan degiskenler, alinan Risk Sermayesi yatirimlarinin sayisi,
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patentlerin sayisi, bu patentlerin alintilar1 ve diger cografi bilgilerle ilgilidir. Incelenen

yaklasimlarin ¢gogu regresyon analizine dayanmaktadir.

Bu akimdaki en eski ¢alismalardan biri, sirketlerin satin alinmasini 6ngdren kural
tabanli bir uzman sistem sunar (Ragothaman, 2003). Bu sistem, degerlendirme 200
sirketten olusan bir veri seti ile sinirli olmasima ragmen, %70'lik bir basar1 oranina
ulagsmistir. Basarili sirketleri se¢gmek i¢in bir uzman sistem kullanilabilse bile, makine
Ogrenimine dayali veri odakli yaklasimlar daha popiiler hale gelmektedir. Japonya'daki
yaklasik 600 birlesme ve devralma (merge & acqucisition) vakasini tahmin etmek i¢in
topluluk siniflandiricilarinin kullanilmasini 6nermektedir (Wei, 2009). Bu ¢alismada,
tahmin ediciler, patent analizinden ve hem yatirimcilarin hem de aday hedef sirketlerin
profillerinden elde edilen teknolojik degiskenlerdir. Yazarlar, bir edinimi tahmin

ederken %88'lik bir kiiresel dogruluk ve %40'n tizerinde bir kesinlik bildirmektedir.

Diger bir ¢aligmada ise bir anketten elde edilen verileri kullanarak 142 Bulgar
girisiminin basarisini tahmin etmek i¢in c¢esitli makine Ogrenimi yoOntemleri
karsilastirilmistir (Haralampiev, 2014). Yazarlar, karar agaclarinin en dogru yontem
oldugunu ve bunlari, 6rnegin rekabet avantajinin varligi, kurucularin benzer bir
pozisyonda deneyimi vb. gibi baslangi¢ basari faktorlerini ortaya ¢ikarmak igin
kullandiklarin1 gostermektedir. Daha yiiksek biiyiime beklentileri ve hayatta kalma
sans1 olan is modellerinin tahmini i¢in daha karmasik bir yaklasim olarak denetimli ve
denetimsiz 6grenmenin birlikte kullanilmasini arastirmislardir. (B6hm) Calisma, ABD
ve Almanya'daki girisimleri dikkate almaktadir ve bir girisimin hayatta kalmasin
tahmin etmeye calisirken, ancak yine 181 sirketten olusan kiigiik bir veri kiimesini

kullanarak %83,6'lik bir dogruluk elde etmislerdir.

Diger yazarlar, erken asamadaki girisimlerin sonuglarin1 tahmin etmeye g¢alisirken
yatirrm uzmanlarinin  ve makine Ogrenme tekniklerinin  performansini
karsilastirmiglardir (David McKenzie, 2019). Bir is plan1 yarismasina katilan 2.506
Nijeryali girisim lizerinde yapilan ¢calismada; makine 6grenimi yontemlerinin, yatirim
uzmanlarina kiyasla daha basarili tahmin yaptiklari sonucuna varmiglardir. Makine
Ogrenimi i¢in %63 ve insan uzmanlar i¢in %58'lik bir basar1 oran1 bildirilmistir, bu da
onlar1 yatirrm uzmanlarinin hangi girisimlerin basarili olacagini belirlemede zorluk

yasadiklar1 sonucuna varmalarina yol agmaktadir.
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2.2 Makine Ogrenmesi Literatiir Arastirmasi

Makine 6grenimi, yapay zeka alaninin bir alt dalidir ve bilgisayar sistemlerinin agik
programlama olmadan Ogrenme, tahmin veya kararlar yapabilmesini saglayan
algoritmalarin ve istatistiksel modellerin gelistirilmesine odaklanir. Son yillarda,
cesitli endiistrileri devrimlestirebilecek potansiyeli nedeniyle biiyiik ilgi ve popiilerlik
kazanmistir. Makine Ogrenimi tekniklerinin uygulanmasi, saglik, finans, goriinti
tanima, dogal dil isleme ve Oneri sistemleri gibi farkli alanlarda umut verici sonuglar
gostermistir. Biiylik veri kiimelerini isleyebilme ve karmasik desenleri tanimlayabilme
yetenegi sayesinde, makine 6grenimi, degerli i¢goriilerin elde edilmesi ve dogru
tahminlerin yapilmasi i¢in giicli bir ara¢ haline gelmistir. Makine 6grenimi
algoritmalarinin kullanimi, farkli alanlarda 6nemli basarilar gostererek, dijital ¢agda
yenilik ve ilerlemenin anahtari olarak potansiyelini gostermektedir (Trevor Hastie,
2009).

2.2.1 Lojistik Regresyon (LR)

Lojistik regresyon, ikili sonuglari tahmin etmek i¢in gii¢lii ve yaygin olarak kullanilan
bir istatistiksel tekniktir. Hedefin, bir dizi 6ngoriicii degiskene dayali olarak basari
veya basarisizlik olasiligini belirlemek oldugu basar1 tahmininde 6zellikle 6nemlidir.
Lojistik regresyon modeli, girdi 6zelliklerini bir lojistik fonksiyona esleyerek meydana
gelen bir olaym olasiligint tahmin eder. Lojistik regresyondaki ufuk acici
caligmalardan biri, ikili sonuglar i¢in dogrusal regresyonun bir uzantisi olarak lojistik
model kavramimi tanitildigit makaledir (Cox, 1958). O zamandan beri lojistik
regresyon, cesitli disiplinlerde ikili smiflandirma gorevlerinin temel tasi haline

gelmistir.
2.2.1.1 Lojistik regresyon ¢calisma prensibi
Lojistik regresyon ¢aligsma prensibi su asamalardan olusmaktadir.

a. Veri Hazirlama:

Lojistik regresyon uygulamak i¢in, sonucun tahmin edilmesine yardimci olabilecek bir
ikili sonu¢ degiskeni (6r. basar1 veya basarisizlik) ve bir veya daha fazla ongoriicii
degisken (6zellikler) igeren bir veri kiimesine ihtiyaciniz vardir. Veri seti, bireysel
ornekleri temsil eden satirlar ve sonucu ve Ongoriicii degiskenleri temsil eden

siitunlarla organize edilmelidir.
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b. Sigmoid Fonksiyonu (Lojistik Fonksiyon):

Lojistik regresyon modeli, tahmin edilen log-oranlar1 0 ile 1 arasinda bir olasilik
degerine eslemek i¢in sigmoid islevini (lojistik islev olarak da bilinir) kullanir.
Sigmoid islevi asagidaki gibi tanimlanir:

p(y =1 X) =1/(1+ e—(BO+ﬁ1*X1+BZ*X2+-~-+Bp*Xp))
Burada ki P(Y=1|X) X1, X2, ... , Xp tahmin degiskenleri verildiginde sonucun

(basarinin) 1 olma olasiligidir.

0,51, ..., Bp lojistik regresyon modelinin katsayilaridir (agirliklar), her ongoriicii

degiskenin logaritmik basari olasiliklar1 iizerindeki etkisini temsil eder.

0.7
0.6

y 0.5

0.4

* Sinir
* Yanlig 6rneklem
« Dogru 6rneklem

0.3

0.2

Sekil 2.1: Ornek Bir Sigmoid Fonksiyonu

c. Logit:

Sigmoid islevini uygulamadan Once, lojistik regresyon, yordayici degiskenler
verildiginde sonucun log-olasiliklarini 1 olarak tahmin eder.

P(Y=1[%)
1- P(Y=11X)

log =B0+ Bl*X1+PB2+X2+ -+ Pp*Xp

19



Log-oran, basarisizlik sonucuna gére meydana gelen basari sonucunun olasiliklarinin
logaritmasini temsil eder. Log-olasiliklar pozitif veya negatif olabilir ve karsilik gelen

katsayilarla agirliklandirilmis 6ngoriicli degiskenlerin dogrusal bir kombinasyonudur.
d. Model Egitimi:

Lojistik regresyon modeli, verilere en iyi uyan katsayilarin ( 0,51, ..., Bp ) optimal
degerlerini bulmak i¢in egitilir. Bu, tipik olarak, tahmin edilen olasiliklar ile egitim
verilerindeki gercek sonuclar arasindaki farki nicellestiren bir maliyet fonksiyonunu

en aza indiren gradyan inis gibi bir optimizasyon algoritmasi araciligiyla elde edilir.
e. Model Yorumu:

Model egitildikten sonra, her tahmin degiskeninin bagarinin log-olasiliklari {izerindeki
etkisini anlamak i¢in katsayilar1 yorumlayabilirsiniz. Pozitif bir katsay1, karsilik gelen
yordayict degiskendeki bir artisin basarinin log-olasiliklarimi  (ve olasiligini)

artiracagini gosterirken, negatif bir katsay1 bunun tersini gosterir.
f. Tahminler Yapmak:

Model egitilip katsayilar elde edildikten sonra, yeni veriler iizerinde tahminler yapmak
i¢in lojistik regresyon modeli kullanilabilir. Belirli bir yordayici1 degisken kiimesi igin,
Ogrenilen katsayilar1 kullanarak log-olasiliklart hesaplar ve ardindan tahmin edilen

basar1 olasiligini elde etmek i¢in sigmoid islevi uygulanir.
g. Karar Sinirt:

Ikili siniflandirmada, karar smir1, drnekleri iki siiftan birine (basarili veya basarisiz)
smiflandirmak igin kullanilan esik olasih@idir (genellikle 0,5). Ongériilen olasilik
esigin lizerindeyse, ornek basarili olarak smiflandirilir ve esigin altindaysa basarisiz

olarak smiflandirilir.

Ozet olarak, lojistik regresyon, dngdriicii degiskenlerin dogrusal bir kombinasyonunu
kullanarak basarinin log-olasiliklarin1 tahmin ederek ve ardindan log-olasiliklart
sigmoid islevini kullanarak bir olasiliga esleyerek calisir. Model, basar1 olasiligin
tahmin etmeye ve ikili simiflandirmalar yapmaya izin veren en uygun katsayilari

bulmak i¢in egitilmis olacaktir.
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2.2.1.2 Lojistik regresyon kullamim 6rnekleri

Makine Ogreniminde LR, egitilmesi ve uygulanmasi en basit ve en hizli
algoritmalardan biridir ve genellikle bir¢ok siniflandirma probleminde baslangic
noktas1 olarak kullanilir. Diisiik varyansa sahip oldugu i¢in asir1 uyuma daha az
egilimlidir, bu da onu smiflarin net bir sekilde ayrilmasiyla ikili siniflandirma
problemleri i¢in ¢ok uygundur. Diger avantajlari, 6zellik uzayinda siniflarin dagilimi
hakkinda varsayimlarda bulunmama yetenegi ve ikili yerine ¢oklu siif siniflandirma

problemlerine genisletilebilmesidir.

LR'nin en biiyiik dezavantajlari, belirli baglamlarda uygulanmasini sinirlayabilen
siirli sonug ve birbiriyle iliskili pek ¢ok 6zellige sahip veri kiimelerinde egitilirlerse
asirt uydurmaya ne kadar yatkin olabilecekleridir (Howbert, 2012). LR, 6rnegin
500.000 ozellik icin 100.000 gozlem gibi yiiksek boyutlu verilerle ilgili sorunlari
destekler.

En popiiler makine &grenimi algoritmalarindan biri olan Lojistik Regresyon'un,
dolandiricilik  smiflandirmasindan  pazarlama kampanyalarindaki  potansiyel
miisterilerin  simiflandirilmasina  kadar hemen hemen her c¢alisma alaninda

uygulamalart bulmak miimkiindiir.

2.2.2 Destek vektor makineleri (support vector machine)

Destek Vektor Makineleri (DVM), basar1 tahmini gorevlerinde yaygin olarak
kullanilan saglam ve popiiler bir makine 6grenimi algoritmasidir. DVM, bir veri
kiimesindeki iki sinifi en iyi ayiran ve aralarindaki marj1 en iist diizeye ¢ikaran en
uygun hiperdiizlemi bulmayir amaglar. DVM’nin etkinligi, c¢ekirdek islevlerinin
kullanim1 yoluyla yiliksek boyutlu verileri ve dogrusal olmayan iliskileri isleme

yeteneginde yatmaktadir.

DVM iizerine temel caligmalardan biri, DVM igin teorik ¢ercevenin tanitildigi
(Vapnik, 1995) tarafindan yazilan makaledir. O zamandan beri DVM, ¢esitli alanlarda

genis capta ¢alisilan ve uygulanan bir algoritma haline gelmistir.

Destek Vektor Makineleri, siniflandirma ve regresyon gorevleri igin kullanilan giiglii
algoritmalardir. DVM'ler, verileri yiiksek boyutlu bir 6zellik uzayina haritalar ve farkli
siiflart maksimum marjla ayiran optimal bir hiper diizlem bulmaktadir. DVM, diger

makine 6grenimi algoritmalarindan farkhidir. Yiiksek boyutlu verileri/veri kiimesini
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(¢ok sayida 6zellik iceren) DVM ile isleyebilir, ancak ¢cok yogun bellek nedeniyle uzun
egitim siiresi gerektirdiginden gézlem sayisinin ¢ok biiylik olmadigir durumlar igin

daha uygundur (Manning, Raghavan, & Schiitze, 2009; Statnikov, 2011).

2.2.2.1 Destek vektor makineleri calisma prensibi
Destek vektor makineleri ¢aligma prensibi su sekildedir.
a. Veri Hazirlama:

SVM'yi kullanmak i¢in, farkli smif Ornekleri igeren etiketli bir veri kiimesine
ihtiyaciniz vardir. Her veri noktasinin bir dizi 6zelligi (giris degiskenleri) ve karsilik
gelen bir sinif etiketi (¢ikis degiskeni) olmalidir. DVM hem ikili siniflandirma (iki

siif) hem de ¢ok sinifli siniflandirma (ikiden fazla sinif) i¢in uygundur.
b. Ozellik Uzay1 ve Hiperdiizlem:

SVM'de, her veri noktas1 bir 6zellik uzayinda bir vektor olarak temsil edilir. Amag,
farkli siniflara ait veri noktalarini en iyi sekilde ayirabilen bir hiper diizlem bulmaktir.
Bir hiper diizlem, 6zellik uzayini farkli siniflara karsilik gelen iki bolgeye bolen ¢ok

boyutlu bir diizlemdir.
C. Marj ve Destek Vektorleri:

DVM, iki smf arasindaki maksimum marja sahip hiperdiizlemi bulmay1 amaclar.
Kenar boslugu, hiper diizlem ile her simiftan en yakin veri noktalar1 arasindaki

mesafedir. Hiper diizleme en yakin olan veri noktalarina destek vektorleri denir. Bu

3

destek vektorleri, optimal hiperdiizlemin belirlenmesinde ¢ok 6nemli bir rol oynar.
MARIJIN
® - /

=
B

VEKTORLERI Q ® ‘

//.‘

Sekil 2.2: Destek Vektor Makinelerine ait gorsel
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d. Yumusak Kenar Boslugu ve C Parametresi:

Uygulamada, veriler her zaman tek bir hiperdiizlemle miikemmel sekilde
ayrilamayabilir. DVM, baz1 veri noktalarinin yanlis siniflandirilmasina veya marjin
icinde kalmasina izin vererek bunu halleder. 'C' parametresi, marj1 en iist diizeye
¢ikarmak ve siniflandirma hatasini en aza indirmek arasindaki degis tokusu kontrol
eder. Biiylik bir 'C' degeri sert bir sinira (daha az yanlis smniflandirma ancak
muhtemelen fazla uydurma) yol agarken, kii¢iik bir 'C' degeri yumusak bir sinira (daha

fazla yanlis siniflandirma ancak daha iyi genelleme) yol agmaktadir.
e. Cekirdek (Kernel) Hilesi:

Verinin orijinal 6zellik uzayinda dogrusal olarak ayrilamadigi durumlarda, SVM,
veriyi ayrilabilir olabilecegi daha yiiksek boyutlu bir uzaya doniistiirmek i¢in ¢ekirdek
hilesini kullanir. Yaygin ¢ekirdek islevleri, radyal temel islevi (RBF), polinom ve
sigmoid ¢ekirdekleri igerir. Cekirdegin se¢imi, verilerin dogasina ve siniflandirma

problemine baghdir.
f. Optimizasyon ve Ikili Problem:

SVM, hiperdiizlem ve destek vektorlerini bulmak i¢in problemi bir optimizasyon
gorevi olarak formiile eder. Optimizasyon, birincil sorunu dogrudan ¢ozmekten
hesaplama agisindan daha verimli olan ikili sorunu ¢6zmeyi igerir. Bu, destek

vektorleriyle iligkili Lagrange ¢arpanlarinin bulunmasini igerir.
g. Tahminler Yapmak:

Optimum hiperdiizlem ve destek vektorleri bulundugunda, SVM yeni, goriinmeyen
veri noktalarinda tahminler yapabilir. Yeni bir veri noktasi icin SVM, hiperdiizleme
olan mesafesini hesaplar. Noktanin hiper diizlemin hangi tarafina diistiigiine bagh
olarak, ikili smiflandirma i¢in iki siniftan birine veya c¢ok sinifli siniflandirma igin

birden ¢ok siniftan birine siniflandirilir.

2.2.2.2 Destek vektor makineleri kullanim érnekleri

Basar1 tahmini baglaminda, DVM farkli alanlarda kullanilmistir. Ornegin, finans
sektoriinde, (Zhang, 2005), gesitli finansal gostergeler ve piyasa verilerine dayali

olarak hisse senedi fiyat hareketlerini tahmin etmek i¢in DVM'yi kullaniimistir.
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Saglik hizmetlerinde, tibbi tedavilerin veya teshislerin basarisini tahmin etmek i¢in
DVM uygulanmistir. (Jianjiong Gao, 2013) klinik ve genetik 6zelliklere dayali olarak

kanser hastalarinin hayatta kalma oranini tahmin etmek i¢cin DVM'yi kullaniimustur.

Yiiksek boyutlu problemlerin yaygin oldugu metin smiflandirma problemlerinde
(Statnikov, 2011) ozellikle popiilerdir. DVM'ler, metin kategorizasyonu (Joachims,
2005) ve goriintii tanima (Cortes, 1995) gibi ¢esitli uygulamalarda etkili olduklar

kanitlanmustir.

2.2.3 Rastgele orman (random forest)

Rastgele Orman, basar1 tahmini gorevlerinde dikkate deger basar1 gosteren bir topluluk
ogrenme yontemidir. Karmasik verileri, yliksek boyutlu 6zellik alanlarini ve giirtiltiilii
verileri isleme yetenegi nedeniyle makine 6greniminde popiiler bir secimdir. Rastgele
Orman, egitim sirasinda birden fazla karar agaci olusturarak ve daha dogru ve istikrarli

tahminler yapmak i¢in tahminlerini birlestirerek ¢alisir.

Rastgele Orman tizerine ufuk agici ¢alismalardan biri, Rastgele Orman algoritmasi
kavramimin tanitildigi (Breiman L. , 2001) makalesidir. O zamandan beri Rastgele
Orman, ¢esitli alanlarda genis g¢apta ¢alisilan ve uygulanan bir algoritma haline

gelmistir.

Rastgele Orman, birden fazla karar agacim birlestirerek tahminler yapmak icin
kullanilan bir ensemble (birlesik) 6grenme yontemidir. Rastgele ormanda her agac,
verinin rastgele bir alt kiimesiyle egitilir ve nihai tahmin oylama veya ortalamalama
siireciyle elde edilir. Rastgele ormanlar, saglamliklar1 ve yiiksek boyutlu verilerle basa

cikma yetenekleriyle bilinirler.
2.2.3.1 Rastgele orman calisma prensibi
Rastgele orman c¢aligsma prensibi su sekildedir.

a. Veri hazirlama;

Rastgele Ormani1 kullanmak i¢in, farkli sinif 6rnekleri (siniflandirma igin) veya siirekli
hedef degerler (gerileme i¢in) igeren etiketli bir veri kiimesine ihtiyaciniz vardir. Her
veri noktasinin bir dizi 6zelligi (giris degiskenleri) ve karsilik gelen bir sinif etiketi

veya hedef degeri (¢ikis degiskeni) olmalidir.

b. Karar agaglari olusturma:
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Rastgele Orman, egitim sirasinda birden fazla karar agaci olusturur. Her agag, verilerin
rasgele bir alt kiimesi ve rasgele bir ozellik alt kiimesi kullanilarak olusturulur. Bu

islem, onyiikleme toplama veya torbalama olarak bilinir.
c. Onyiikleme 6rnegi:

Her karar agaci igin, orijinal veri kiimesinden degistirilerek rastgele bir veri noktalar
alt kiimesi (0rnekler) secilir. Bu, bazi veri noktalarinin 6rnekte tekrarlanabilecegi,
bazilariin ise disarida birakilabilecegi anlamina gelir. Ortalama olarak, her agacta

orijinal veri setinin yaklasik tigte ikisi kullanilir.
d. Oznitelik se¢imi:

Bir karar agacinin her diiglimiinde, en iyi ayrimi yapmak icin yalnizca rastgele bir
ozellik alt kiimesi dikkate alinir. Bu, her aga¢ farkli 6zelliklere odaklandigindan ve

fazla uydurmay1 azalttigindan, karar agaclari arasinda ¢esitlilik saglar.
e. Agag insast:

Her karar agaci, Ozyinelemeli bir siire¢ kullanilarak biiyiitiiliir. Agag, secilen
ozelliklere gore her diigiimdeki verileri bolerek genisletilir. Bolme, elde edilen her bir
alt kiimedeki verilerin homojenligini en iist diizeye ¢ikarmak icin segilir. Bu siirec,
maksimum aga¢ derinligi veya yaprak diiglim basina minimum Ornek sayist gibi

onceden tanimlanmis bir durdurma kriteri karsilanana kadar devam eder.
f. Tahminleri birlestirme:

Tim karar agaglarin1 olusturduktan sonra, Rastgele Orman son karar1 vermek igin
tahminlerini birlestirir. Siniflandirma gorevleri icin, her agacin girdi veri noktasinin
siif etiketi i¢in "oy kulland1g1" oylamay1 kullanir. En ¢ok oyu alan sinif son tahmindir.
Regresyon gorevleri i¢in, her agacin sayisal bir deger 6ngordiigii ve son tahminin tiim

agac tahminlerinin ortalamasi oldugu ortalamay: kullanir.
g. Performans arttirmak:

Rastgele Orman, asir1 uydurmayi azalttig1 i¢in bireysel karar agaclarina kiyasla daha
1yl genelleme ve saglamlik saglar. Ortalama alma veya oylama islemi, tek tek agac

Onyargilarini diizeltmeye yardimci olur ve nihai tahminlerdeki varyansi azaltir.
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2.2.3.2 Rastgele orman kullanim érnekleri

Biyoinformatik (Breiman, 2001) ve hisse senedi piyasasi tahmini gibi ¢esitli alanlarda

yaygin olarak kullanilmislardir.

Basar1 tahmini baglaminda, Rastgele Orman farkli alanlarda kullanilmistir. Ornegin,
pazarlamada (Miron B. Kursa, 2010), demografik ve davranigsal verilere dayali

miisteri kaybini tahmin etmek i¢in Rastgele Orman't kullanmistir.

Finans alaninda, (Pena, 2019) finansal gostergeleri ve gegmis verileri kullanarak hisse

senedi fiyat hareketlerini tahmin etmek i¢in Rastgele Orman1 uygulamistir.

Rastgele Orman, saglik hizmetlerinde de kullanilmustir. (Alba, 2017), klinik verilere
ve demografik bilgilere dayali olarak hasta yeniden kabul oranlarini tahmin etmek igin

Rastgele Orman't kullanmuastr.

2.2.4 Karar agaglari (decision tree)

Karar agaclari, kararlar1 veya siniflandirmalart modellemek i¢in agag benzeri bir yap1
kullanan popiiler bir makine 6grenimi teknigidir. Her i¢ diigiim bir 6zelligi veya
degiskeni temsil ederken, her yaprak diiglimii bir karar1 veya sonucu temsil eder. Karar
agacglart yorumlanmasi ve gorsellestirilmesi kolay oldugu i¢in, karar verme
siireclerinde degerlidir. Tibbi teshis ve kredi riski degerlendirmesi gibi ¢esitli alanlarda

basartyla uygulanmislardir (Quinlan, 1986).

2.2.5 Sinir aglari (neural network)

Sinir aglari, insan beyninin yapisindan esinlenerek, veriyi islemek ve 6grenmek i¢in
birlikte calisan baglantili diiglimlerden (sinir hiicreleri) olugur. Karmagik desenleri ele
alma yetenekleri ve goriintii tanima (Krizhevsky A. a., 2012) ve dogal dil isleme (Jacob
Devlin, 2018) gibi ¢esitli gorevlerde son teknoloji performansi elde etmeleri nedeniyle

son yillarda biiylik popiilerlik kazanmislardir.

2.2.6 Kiimeleme (clustering)

Kiimeleme, verileri benzer 06zelliklere sahip noktalar1 bir araya getirerek
gruplandirmak i¢in kullanilan bir denetimsiz 6grenme teknigidir. Veri kesfi, desen
tanima ve miisteri segmentasyonu gibi alanlarda sik¢a kullanilir. K-means
(MacQueen, 1967) hiyerarsik kiimeleme (Ward Jr, 1963) ve DBSCAN (Ester, 1996)

gibi cesitli kiimeleme algoritmalar1 bulunmaktadir.
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2.2.7 Takviyeli 6grenme (reinforce learning)

Takviyeli 6grenme, bir ajanin bir ortamda ardisik kararlar alarak kiimiilatif bir 6diilii
maksimize etmeyi 6grenmeye odaklanir. Bu yontem, ajanin ¢evre ile etkilesim i¢inde
O0grenmesini igerir ve ajanin eylemlerine bagli olarak odiiller veya cezalar seklinde geri
bildirim alir. Takviyeli 6grenme, robotik (Kober, 2013) ve oyun oynama (Mnih, 2015)
gibi alanlarda basariyla uygulanmig ve karmasik davranislari 6grenme ve optimal

karar verme stratejilerine ulasma yetenegi gostermistir.

2.2.8 Gauss siirecleri (gaussian process)

Gauss siirecleri, esnek bir ¢erceve sunan olasiliksal modellerdir ve regresyon ve
olasiliksal tahminler icin kullanilirlar. Fonksiyon dagilimini modellerler ve
tahminlerdeki belirsizlikleri yakalayabilirler. Gauss siirecleri, mekansal modelleme
(Christopher K. I. Williams, 2005) ve zaman serisi analizi (Wilson, 2013) gibi gesitli
alanlarda uygulanmis ve dogru tahminler ve etkili belirsizlik hesaplama imkani

saglamigtir.

2.2.9 Ensemble 6grenme (ensemble learning)

Ensemble O6grenme, birden fazla modeli veya smiflandiriciy1 birlestirerek tahmin
dogrulugunu ve genelleme yetenegini artirmay1 hedefler. Bireysel modeller arasindaki
cesitlilikten yararlanarak daha saglam ve dogru tahminler yapmay1 amaglar. AdaBoost
(Freund, 1997) ve Gradient Boosting (Friedman, 2001) gibi ensemble yontemler,
makine goriisii (Viola, 2001) ve sahtekarlik tespiti (Li, 2008) gibi alanlarda biiyiik

basarilar elde etmistir.

2.2.10 Derin 6grenme (deep learning)

Derin 6grenme, c¢ok katmanli derin sinir aglarin1 egiterek verinin hiyerarsik
temsillerini 6grenmeyi hedefler. Dogal dil isleme (Vaswani, 2017) ve konugma tanima
(Hinton, 2012) gibi ¢esitli karmasik gorevlerde dikkate deger basarilar gostermistir.
Evrisimli sinir aglar1 (CNN) ve tekrarlayan sinir aglar1 (RNN) gibi derin 6grenme
mimarileri, bilgisayar goriisii ve dizi modellemesi gibi alanlar1 kokten degistirmistir.
Derin 6grenme, bilgisayarli gorii ve ses tanima, dogal dil isleme, tibbi goriintii analizi
ve oyun stratejileri gibi ¢esitli alanlarda bagsariyla kullanilmaktadir. Ayrica, otomotiv,

eglence, finans ve saglik gibi sektorlerde 6nemli rol oynar.
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2.2.11 Transfer 6grenme (transfer learning)

Transfer 6grenme, bir gorev veya alan lizerindeki bilgiyi baska bir ilgili ancak farkli
gorev veya alanda Ogrenme ve performansi iyilestirme amaci giider. Ogrenilen
temsilleri veya modelleri transfer ederek, sinirli etiketli veriyle daha verimli ve etkili
bir 6grenme saglar. Transfer 6grenme, resim siniflandirma (Krizhevsky A. , 2012) ve
dogal dil isleme (Howard, 2018) gibi alanlarda uygulanmis ve biiyiik 6l¢ekli veri
kiimelerinde Onceden egitilmis modellerin performansi artirmis ve gelistirmeyi

hizlandirmustr.

Arastirmacilar ve uygulayicilar, bu alt dallarda yeni teknikler kesfetmeye ve

gelistirmeye devam ederek karmagik sorunlari ¢ézmek ve makine 6grenimin

potansiyelini agiga ¢ikarmak icin ¢calismaktadir.

Cizelge 2.1: Makine 6grenmesi algoritmalarinin 6zet hali

Algoritma Tamm Uygulamalar Avantajlar Dezavantajlart
Dogrusal Girdiler ile siirekli bir Hisse Senedi Fiyat Agiklanabilir yontem Girdiler ve ¢iktilar arasinda
Regresyon sayisal ¢ikti degiskeni  Tahmini . dogrusallik oldugunu
Cikis katsayisi ile
arasindaki dogrusal . varsayar
Konut fiyatlarini yorumlanabilir sonuglar
iligkiyi modelleyen . .
tahmin etmek . . - Aykari degerlere duyarlt
basit bir algoritma Diger makine dgrenimi
Miigteri yasam boyu ~ modellerinden daha hizli  Kiigiik, yiiksek boyutlu
degerini tahmin egitilir verilerle yetersiz kalabilir
etme
Lojistik Girdiler ile kategorik Kredi risk skorunu Yorumlanabilir ve Girdiler ve ¢iktilar arasinda
regresyon bir ¢ikt1 (1 veya 0) tahmin etme agiklanabilir dogrusallik oldugunu
arasindaki dogrusal o . L varsayar
Miisteri kayb1 Diizenlilestirme
iliskiyi modelleyen . o
tahmini kullanilirken fazla Kiigiik, yiiksek boyutlu
basit bir algoritma S . . .
takmaya daha az egilimli  verilerle uyum saglayabilir
Cok smifli tahminler igin
uygulanabilir
Ridge Regresyon ailesinin bir ~ Otomobiller i¢in Overfittinge daha az Tiim dngoriiciiler son
Regresyon parcast — katsayilarim  kestirimei bakim egilimli modelde tutulur.

sifira yaklagtirarak
diistik 6ngorii
sonuglar1 olan
ozellikleri
cezalandirir. Sinifland
rma veya regresyon

icin kullanilabilir

Satis geliri tahmini
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Cizelge 2.1(Devam) : Makine 6grenmesi algoritmalarinin 6zet hali

Algoritma Tamm Uygulamalar Avantajlar Dezavantajlar
Karar agact ~ Karar Agaci modelleri, Miisteri kayb1 Agiklanabilir ve Overfitting egilimli
tahminler iiretmek icin  tahmini yorumlanabilir

Rastgele
Ormanlar

Gradyan
Boosting

Regresyonu

XGBoost

K-Means

ozellikler izerinde
karar kurallart
olusturur. Siniflandirm
a veya regresyon igin

kullanilabilir.

Birden fazla karar
agacinin giktisini
birlestiren bir topluluk

Ogrenme yontemi

Gradient Boosting
Regresyon, tahmine
dayali zayif
ogrenenlerden olusan
bir topluluktan
tahmine dayali
modeller olusturmak

i¢in artirmayi kullanir

Verimli ve esnek
Gradient Boosting
algoritmasi. Hem
siiflandirma hem de
regresyon gorevleri

i¢in kullanilabilir

K-Means, en yaygin
kullanilan kiimeleme
yaklasimidir; oklid
mesafelerine dayali
olarak K kiimesini

belirler.

Kredi puani

modelleme

hastalik tahmini

Kredi puani

modelleme

Konut fiyatlarini

tahmin etmek

Araba emisyonlarini

tahmin etme

Arag ¢agirma licret

tutarin1 tahmin etme

kay1ip tahmini

Sigortada hasar

islemler

Miisteri

segmentasyonu

Oneri sistemleri

Eksik degerleri
isleyebilir

Fazla takmay1 azaltir

Diger modellere kiyasla

daha yiiksek dogruluk

Diger regresyon
modellerine kiyasla daha

iyi dogruluk

Coklu baglantililig1
kaldirabilir

Dogrusal olmayan
iliskileri yonetebilir
Dogru sonuglar saglar

Dogrusal olmayan

iliskileri yakalar

Biiyiik veri kiimelerine

Olceklenir

Uygulamasi ve

yorumlamast basit

Sik1 kiimelerdeki

sonuglar

Aykiri degerlere duyarli

Egitim karmasiklig1 yiiksek
olabilir

Pek yorumlanamaz

Aykiri degerlere karst
hassastir ve bu nedenle fazla

uydurmaya neden olabilir

Hesaplama agisindan pahali
ve yiiksek karmasikliga
sahip

Hiperparametre ayar1

karmagik olabilir

Seyrek veri kiimelerinde iyi

performans gostermez

Bastan itibaren beklenen

sayida kiime gerektirir

Degisken kiime boyutlar1 ve
yogunluklariyla ilgili

sorunlar1 var
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2.3 Diisiik Kod ve Kodsuz Gelistirme Platformlar: (No-code /Low-code)

Disiik Kodlu Gelistirme Platformlar1 (Low-code development platfroms): Diisiik
kodlu platformlar, gelistiricilerin minimum el kodlamasi ile uygulamalar
olusturmasini saglayan gorsel gelistirme araclaridir. Genellikle siiriikle ve birak
arabirimleri ve Onceden olusturulmus bilesenler saglayarak, gelistiricilerin kapsamli

kod yazmak yerine uygulama mantigina ve islevselligine odaklanmasina olanak tanir.

Kodsuz Gelistirme Platformlar1 (No-code development platforms): Kodsuz
platformlar, diisiik kod kavramini bir adim Gteye tasir. Basit gorsel arabirimler
kullanarak uygulamalar olusturmak i¢in ¢ok az kodlama deneyimi olan veya hig
olmayan kullanicilara gii¢ verirler. Kodsuz platformlar genellikle herhangi bir kod
yazmadan uygulama bilesenlerinin birlestirilmesini ve ayarlarin yapilandirilmasin

igerir.

2.3.1 Orange Data Mining

Orange Data Mining, agik kaynakli veri analitigi ve makine 6grenimi aracidir. 1996'da
Slovenya, Ljubljana Universitesi, Bilgisayar ve Bilisim Bilimleri Fakiiltesi'ndeki
Biyoinformatik Laboratuvar tarafindan gelistirilmistir. Orange, kullanici dostu olacak
sekilde tasarlanmistir ve hem yeni baslayanlar hem de deneyimli veri analistleri i¢in
Makine Ogrenmesini erisilebilir olmasin1 saglar. Kullanicilarin veri isleme ve analiz
islemlerini temsil eden cesitli widget'lar1 birbirine baglayarak veri is akislari

olusturmasini saglayan gorsel bir programlama arabirimi saglar (Orange, 2023).

Orange Data Mining'in temel 6zellikleri sunlar1 igerir (Orange Data Mining Docs,
2023):

Gorsel Programlama: Orange, kullanicilarin  widget'lart  tuvale siiriikleyip
birakabilecekleri ve veri i akislar1 olusturmak i¢in bunlar1 baglayabilecekleri gorsel
bir programlama ortami sunar. Bu yaklasim, kullanicilarin kod yazmadan karmagsik

veri analizi sliregleri tasarlamasina olanak tanir.
Widget Kitapligi: Platform, ¢ok ¢esitli veri on isleme, analiz, gorsellestirme ve
modelleme gorevlerini kapsayan zengin bir widget kitaplig1 igerir. Kullanicilar verileri

islemek, kaliplar1 kesfetmek ve tahmine dayali modeller olusturmak i¢in bu pencere

Ogelerini kullanabilir.
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Veri Kesfi ve Gorsellestirme: Orange, veri kesfi ve gorsellestirme igin cesitli
widget'lar sunarak kullanicilarin etkilesimli ¢izelgeler, grafikler ve araziler araciligiyla

veri kiimelerinden i¢goriiler elde etmelerini saglar.

Makine Ogrenimi: Platform, smiflandirma, regresyon, kiimeleme ve daha fazlasi i¢in
cesitli makine 6grenimi algoritmalarin1 ve modellerini destekler. Kullanicilar tahmine

dayali modelleme gorevleri igin bu modelleri verilerine uygulayabilir.

Etkilesimli Is Akislar1: Orange, kullanicilarin veri is akislariyla gercek zamanli olarak
etkilesim kurmasina olanak tanir. Parametreleri ince ayar yapabilir, veri

manipiilasyonlarini ayarlayabilir ve sonuglari hemen gorsellestirebilirler.

Veri Entegrasyonu: Orange, dosyalar, veritabanlar1 ve web hizmetleri dahil olmak
lizere c¢esitli kaynaklardan veri entegrasyonunu destekler. Ayrica, verileri analize

hazirlamak i¢in veri doniistiirme ve temizleme widget'lar1 sunar.

Eklentiler ve Uzantilar: Kullanicilar, Orange toplulugundan eklentiler ve uzantilar
yiikleyerek Orange'in islevselligini gelistirebilir. Bu eklentiler, 6zel gorevler i¢in ek

pencere 6geleri ve islevler saglar.

Orange Veri Madenciligi, cesitli veri analizi ve makine 6grenimi projeleri icin
akademi, arastirma ve endiistride yaygin olarak kullanilmaktadir. Kullanic1 dostu
araylizii ve gili¢lii veri analizi yetenekleri nedeniyle 6zellikle biyoinformatik, sosyal

bilimler ve egitim aragtirmalar1 gibi alanlarda popiilerdir.

Diger agik kaynakli araclara benzer sekilde Orange, isbirligini ve topluluk katkisini
tesvik eder. Platform, kullanict toplulugu ve gelistiricilerin katkilariyla stirekli
giincellenmekte ve gelistirilmektedir. Acik kaynakli bir yazilim olarak Orange {icretsiz
olarak kullanilabilir ve kaynak kodu inceleme ve degisiklik i¢in agiktir. Bu,
kullanicilarin aract kendi Ozel ihtiyaglarina uyacak sekilde ozellestirmesine ve

islevselligini gerektigi gibi genigletmesine olanak tanir.
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Sekil 2.1 : Orange Data Mining programina ait bir arayiiz.

2.3.2 KNIME

KNIME ("naim" olarak telaffuz edilir), agik kaynakli bir veri analizi, raporlama ve
entegrasyon platformudur. "Konstanz Information Miner" anlamina gelir ve
baslangicta Almanya'daki Konstanz Universitesi'nde gelistirilmistir. KNIME,
kullanicilarin, verilerin ¢esitli veri isleme ve analiz islemlerini temsil eden bir dizi
diigiim araciligiyla islendigi veri is akislarini gorsel olarak tasarlamasina olanak tanir.

(KNIME, 2023)
KNIME'"in temel 6zellikleri sunlar igerir:

Gorsel Veri Analitigi: KNIME, kullanicilarin siiriikle ve birak yaklagimi kullanarak
veri 1§ akiglarin1 gorsel olarak tasarlamasina olanak taniyan bir grafik kullanici
arabirimi (GUI) saglar. Bu, programci olmayanlar da dahil olmak {izere kullanicilarin

karmagik veri analizi siirecleri olusturmasini kolaylastirir.

Kapsamli Diigtim (Node) Deposu: KNIME, veri isleme, veri madenciligi, makine
O0grenimi, metin madenciligi ve gorsellestirme diiglimleri gibi ¢ok c¢esitli 6nceden
olusturulmus diigiimler sunar. Kullanicilar bu diiglimleri 6zellestirebilir ve hatta belirli

gorevler icin kendi 6zel diigiimlerini olusturabilir.

Veri Analitigi ve Makine Ogrenimi: KNIME, kullanicilarm kod yazmaya gerek
kalmadan veri analizi, veri doniistirme ve makine Ogrenimi gdorevlerini
gerceklestirmesine olanak tanir. Tahmine dayali modeller olusturmak ve verilerden
icgoriiler elde etmek icin ¢esitli makine 6grenimi algoritmalarini ve araglarini

destekler.
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Raporlama ve Gorsellestirme: KNIME, raporlar olusturmak ve veri analizi sonuglarini
gorsellestirmek igin araglar saglar. Kullanicilar, bulgulari etkili bir sekilde iletmek igin

etkilesimli panolar ve gorsellestirmeler olusturabilir.

Is Akist Paylasimi ve Isbirligi: KNIME, kullanicilarin is akislarini baskalariyla
paylasmasina izin vererek ekiplerin veri analizi projelerinde isbirligi yapmasini

kolaylagtirir.

Genigsletilebilirlik: KNIME oldukga genisletilebilir ve diger veri analitigi araglar1 ve
kitapliklariyla entegre edilebilir.

Ek olarak, kullanicilar platformun islevselligini gelistirmek icin 6zel uzantilar
olusturabilir. KNIME, veri bilimi, biyoinformatik, is zekas1 ve arastirma dahil olmak
lizere cesitli alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Kullanici dostu arayiizii,
kapsamli diigiim deposu ve biiyiik veri kiimelerini isleme yetenegi, onu veri analistleri,

veri bilimcileri ve arastirmacilar i¢in popiiler bir se¢im haline getiriyor.

KNIME’n topluluk siirimiiniin kullanimi ticretsizdir.
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Sekil 2.2

: KNIME programu ile yapilabilecek ¢alismalara dair 6zet
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3. ARASTIRMA MODELI ve METOT

Yapilan literatiir aragtirmasi ve pratik bilgiden esinlenerek bu ¢aligmada crunchbase
sitesinin sagladigi verilerden faydalanilmistir. Crunchbase, girisim ekosisteminde olan
tiim firmalarin kaydinin tutuldugu bir internet sitesidir ve isteyen herkes bu siteye liye
olup veritabanindaki girsimler hakkinda ¢esitli bilgiler elde edebilir. Kullanilan veri
taban1 Tiirkiye’deki girisim ekosisteminde en biiylik payr alan (The Global Startup
Ecosystem Report 2023 : Syf 159) oyun, finansal teknolojiler ve yapay zeka alanindaki
girisimler filtrelenerek elde edilmistir. Filtrelenmemis hali ile 06.01.2023 tarihinde
indirilen csv veritabaninda 1.048.576 adet kayit bulunmaktadir. Kapsami1 daraltmak ve
ihtiyac1 dogru tespit edebilmek adina ozellikle 3 lokomotif sektdr segilmistir.
28.03.2023 tarihinde Tiirkiye ve yapay zeka, oyun ve finansal teknolojiler filtresindeki
veriler excele aktarilmistir. Excelde olusturulan dosya baslik hari¢ 1000 satir ve 55
stitundan olusan bir matris yapisindadir. Siitunlari temsil eden basliklar Cizelge 3.1’de

gosterilmistir.

Cizelge 3.1 : Ham veri seti siitun isimleri.

Kolon A

Organization Name
Organization Name URL
Investor Type

Full Description
Industries

Headquarters Location
Description

CB Rank (Company)
Founded Date

Founded Date Precision
Operating Status

Exit Date

Exit Date Precision
Closed Date

Closed Date Precision
Company Type
Investment Stage
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Cizelge 3.1 (devam) : Ham veri seti siitun isimleri.

Accelerator Program Type
Accelerator Application Deadline
Accelerator Duration (in weeks)
School Type

School Program

Number of Enrollments

School Method

Number of Founders (Alumni)
Number of Founders

Founders

Number of Employees

Number of Funding Rounds
Funding Status

Last Funding Date

Last Funding Amount

Last Funding Amount Currency
Last Funding Amount Currency (in USD)
Total Funding Amount

Total Funding Amount Currency
Total Funding Amount Currency (in USD)
Number of Lead Investors
Number of Investors

Top 5 Investors

Stock Symbol

Stock Symbol URL

Valuation at IPO

Valuation at IPO Currency
Valuation at IPO Currency (in USD)
CB Rank (Organization)

CB Rank (School)

Similar Companies

IPqwery - Patents Granted

Diger Ozniteliklerden farkli olarak CB Rank (Organization) ile ilgili olarak
Crunchbase veri kiimesindeki tiim varliklar (sirket, kisiler, yatirnmcilar vb.) icin
dinamik bir siralamadir. Bir sirketin siralamasi, ger¢cek zamanli olarak neyin en 6nemli
oldugunu hizl bir sekilde gorebilmeniz i¢in varliklar1 puanlamak ve siralamak igin

Crunchbase'in akilli algoritmalar1 kullanilarak bulunur. Baska bir deyisle, bir varligin

Oonemini 0l¢mektedir.

35



Crunchbase siralama algoritmasi, bir profilin sahip oldugu baglant1 sayisi, topluluk
katilim diizeyi, finansman etkinlikleri, haber makaleleri ve satin almalar dahil olmak
lizere bircok sinyali hesaba katmaktadir. Bir varligin Crunchbase siralamasi
degiskendir ve zaman icinde yiikselip algalabilir. Uriin lansmanlari, finansman
etkinlikleri, liderlik degisiklikleri ve haberler gibi zamana duyarl olaylar bir sirketin

Crunchbase siralamasini etkiler (www.crunchbase.com, 2023).

Bu ¢alismada veri temizleme, segme ve doniistiirme icin Microsoft Excel, denetimli
makine 0grenmesi algoritmalarinin ¢alistirilmasi i¢in no-code programlama yazilimi
Orange, Knime ve denetimli makine 6grenmesi algoritmalari olan Lojistik Regresyon,
Destek Vektor Makineleri, ve Rastgele Orman algoritmalari, yukaridaki veri seti

tizerinde kullanilmis ve algoritmalarin sonuglar karsilagtirilmisgtir.

3.1 Verinin Kullanilacak Hale Getirilmesi

Veri 6n isleme, denetimli bir makine 6grenimi gorevinin genel performansi tizerinde
genellikle kritik bir etkiye sahip olabilir. Veri analizinin ilk asamasinda, CrunchBase
veritabaninin tam olarak anlasilmasi ve ardindan veri temizleme islemi (eksik degerler,
kopyalar, fazlalik veriler) yapilmigtir. 58 farkli siitundan olusan veri seti ilk olarak 33
stituna diistiriilmiis daha sonrasinda ise yeni tiiretilen siitunlar ve silinenler ile birlikte
25 siituna disiirtilmiistiir. Filtrelenmeye hazir tam bir veritabanina sahip olmak,
modelde kullanilacak verilerin kapsamini tanimlamak ve temel 6zelliklerin kesifsel bir
analizini yapabilmek i¢in dnemlidir. Ogrenme gorevinde kullanilacak son veri setini
olusturacak yeni ozellikler tanimlanarak ve olusturularak verilerin doniistiiriilmesi

saglanmustir.

Cizelge 3.2 : Egitimde kullanilacak veri setine ait siitunlar.

Siitun Isimleri
Organization Name
Industries

City

CB Rank (Company)
CB Rank (Organization)
Founded Date

Exit Date

Exit Etmek i¢in Gegen Y1l
Company Type

Number of Founders
Foundersl
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Cizelge 3.3 (devam) : Egitimde kullanilacak veri setine ait siitunlar.

Siitun Isimleri

Founders2

Founders3

Founders4

Founders5

Founders6

Founders7

Number of Employees
Number of Funding Rounds
Funding Status

Last Funding Date

Last Funding Amount Currency (in USD)
Total Funding Amount Currency (in USD)
Number of Lead Investors
Number of Investors

Top 5 Investors 1

Top 5 Investors 2

Top 5 Investors 3

Top 5 Investors 4

Top 5 Investors 5
Organization Name URL
Full Description
Description

Similar Companies
IPqwery - Patents Granted

Gelinen son noktada veristesinin igerisinde bulunan bankalar, risk sermayeleri, sigorta
sirketleri ve bunun gibi startup tanimina uymayan sirketler kaldirilmistir. Bu haliyle
Tiirkiye’deki Fintech, Yapay Zeka ve Oyun sirketlerinden olusan veriseti 636 satir ve
25 sttundan olusan bir hale getirilmistir. Final verisetinde toplamda 333 farklhi
yatirrme1l oldugu gozlemlenmistir. 333 farkli yatirnmeinin 121°1 bireysel (melek)
yatirnmcilar geri kalanlar ise Kurumsal (VC, CVC, PE) yatinmcilar oldugu

gozlemlenmistir. Ayrica 688 adet kurucu bulunmaktadir.

3.2 Ol¢iim Metrikleri

Calismalarda sonuglarin dogrulugunun belirlenebilmesi i¢in dogruluk (accuracy),
kesinlik (precision), duyarlilik (recall), F1-skor ve karmasiklik matrisi (confusion

matrix), kullanilan 6l¢iim metrikleri arasinda yer almaktadir.
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Tahminlenen (Predicted)

Gergeklesen
(Actual)

True Positives (TP)
Sirket basarili olarak
siiflandirildi ve basaril

False Negatives (FN)
sirket basarisiz olarak
siniflandirildi ve basarili oldu

False Positives (FP)
Sirket Basaril1 olarak
siiflandirildi ve basarisiz

True Negatives (TN)
sirket basarisiz olarak
siiflandirildi ve basarisiz oldu

Sekil 3.1: Karmasiklik Matrisi

Karisiklik matrisi, modelin tahmin ettigi degerlerle gercek degerleri karsilastiran bir
matris ¢iktist verir. Bu matriste dogru pozitif (TP), dogru negatif (TN), yanlis pozitif
(FP) ve yanlis negatif (FN) degerleri bulunmaktadir. TP, pozitif olup, modelin de
pozitif tahmin ettigi; TN, negatif olup, modelin de negatif tahmin ettigi ; FP, aslinda
negatif degerde olup da modelin pozitif dedigi; FN ise, aslinda pozitif olup, modelin

negatif dedigi degerleri icerir. Bazi1 6l¢iim metodlar1 ve formiilleri asagidaki gibidir:
Dogruluk metrigi, TP ve TN degerlerinin toplanip, toplam veri sayisina boliinmesiyle
elde edilir.

TP+TN
TP+TN+ FP +FN

Dogruluk (Accuracy) =

Kesinlik metrigi, TP degerinin tiim pozitif tahmin edilen degerlerin sayisina
boliinmesiyle bulunur.

TP

Kesinlik (Precision) = TP+ FP

Duyarlilik metrigi ise TP degerinin gergekte pozitif olan tiim degerlere boliinmesiyle
hesaplanir.

TP

D [ R TPR) = ———
uyarlilik (Sensevity yada Recall yada ) TP T FN

Ozgiilliik metrigi ise TN degerinin gercekte negatif olan tiim degerlere boliinmesiyle

hesaplanir.

TN

Py an an . . - TNR —
Ozgiillik ( Specificity yada ) TN + FP
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F1-Skor metrigi, kesinlik ve duyarlilik metriklerin harmonik ortalamasiyla elde edilen
bir metriktir.

Kesinlik * Duyarlilik

F1 =2
Skor i Kesinlik + Duyarlilik

Capraz dogrulama, belirlenen k degeri kadar veri setinin boliinmesi ve bir parganin
test olarak kullanilmasi, diger parcalarin egitim i¢in kullanilmasi seklinde kurgulanan
bir yontemdir. Her parga bir kez test verisi olarak kullanilir ve her adimda dogruluk
degerleri kaydedilir. Bulunan tiim dogruluk degerlerinin bir ortalamasi alinir. Bu

deger, modelin ortalama dogruluk degeridir.

Ayrica diger bir dl¢iim metodu da Alict Isletim Karakteristigi (Receiver Operating
Characteristic — ROC) egrileri ve Egrinin Altinda Kalan Alan (Area Under the Curve
— AUC). ROC egrisi, ikili siniflandirma sistemlerinde ayrim esik degerinin farklilik
gosterdigi durumlarda, hassasiyetin kesinlilige olan oraniyla ortaya ¢ikmaktadir. ROC
daha basit anlamda dogru pozitiflerin, yanlis pozitiflere olan kesri olarak da ifade
edilebilir (Swets, 1996). Egri, kesinlik ve hassasiyet arasindaki dengeyi
degerlendirmek i¢in kullanilmigtir. ROC egrisi altinda kalan alan ROC puani olarak
tanimlanabilir. ROC egrisi degisen smiflandirma esik degerlerine gore dogru
pozitiflerin sayisinin, yanlhs pozitiflerin bir fonksiyonu olarak ¢izilmesiyle
olusmaktadir. ROC puani 1 (bir) oldugunda anlami, pozitifler milkemmel bir sekilde
negatiflerden ayrilmistir, olmaktadir. ROC puani 0 (sifir) oldugunda ise herhangi bir

pozitif bulunamadi anlamina gelir.

Farkli Modeller

Mikemmel Siniflandirici

True Positive Rate

False Positive Rate 1

Sekil 3.2 : ROC Egrilerinin ¢alisma prensibini anlatan bir gorsel
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4. ANALIZ ve BULGULAR

Crunchbase’den alinan Tirkiye’deki Oyun, Finansal Teknolojiler ve Yapay Zeka
alanindaki girisimlerin basar1 tahminlemesinde hangi makine 6grenimi algoritmasinin
amacimiza daha iyi uydugunu gérmek i¢in degerlendirmenin ilk asamasinda, birkag
algoritmanin  dogrulugu hesaplandi. Bir makine Ogrenmesi algoritmasini

degerlendirmek ve se¢mek i¢in tek basina dogruluk onerilmese de hizli ve kolay

yorumlanabilen bir metrik olarak kullanilabilir.

Veri setinin dogas1 geregi, ilk izlenim olarak ¢ok fazla 6znitelik olmasi ve verisetinin
az olmasindan kaynakli olarak siniflandiricilarin (karar agaclari, rastgele orman vb)

daha iyi ¢alisacag1 ongoriilerek 5 farkli algoritma tlizerinde 6n denemeler yapilmistir.

1) :
Data Info 3
4 le
& E & Random Forest e,
; >
8 & / % g" Tlew
5/ & k‘ifne, o i
& Data Table o/ 7 9. &
g §/& s n % & : :
8 S Logistic Regression %, %@ 53 q;:c Confusion Matrix
Ny I Y
& pata Sample —+ D22 = A Yo,
% 7,
R Yy
D Data = « %. /
% ‘%Qg Data Sampe _, s & Test and Score
File 2 %/"\ & ROC Analysis
Data Sampler 6\% ‘q% o i e\g‘@: Fredictor® )\
.
P % g 52 )
% 5 @Q@é Predictions
S
L\ SVM w7 e
s
e &
S ° <
% ® >
° b‘b
Q\O
Neural Network

Naive Bayes

Sekil 4.1: Orange tizerinde yapulan makine 6grenmesi ¢aligmasi
Tam veri setinin %80'lik kism1 egitim i¢in secildi ve 10 kez gapraz kat dogrulama
kullanilarak asagidaki sonuclar elde edilmistir.

Test edilen tiim makine 6grenimi algoritmalari, tiimii ¢ok yiiksek bir genel dogruluk
elde edilmistir. Rastgele Ormanlar, Sekil 4.1'de gosterildigi gibi tiim O6l¢iim
metriklerinde en yiiksek degerleri elde etmistir.
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Cizelge 4.1 : Siniflandirma Raporu

Dogruluk Kesinlik Duyarlilik Ozgiilliik

Algoritma (Accuracy) F1 Score (Precision)  (Recall - TPR) (TNR)

Rastgele Orman 0,996 0,996 0,996 0,996 0,989

Lojistik Regresyon 0,933 0,935 0,939 0,933 0,902

Yapay Sinir Aglari 0,910 0,910 0,910 0,910 0,779

Naive Bayes 0,900 0,908 0,936 0,900 0,979
Destek Vektor

Makineleri 0,873 0,857 0,862 0,873 0,511

Rastgele Orman en yiiksek Recall oranina sahip olmasi ve Kesinlik ile Recall

arasindaki iyi dengesi nedeniyle secilen algoritmadir.

0.E

0.6

0.500

TP R ate (Sensitivity)

o 0.z 04 0E 08

FP Rate {1-Specificity)

Sekil 4.2: Algoritma Sonuglariin ROC Egrileri

Test edilen tiim algoritmalar1 karsilagtirarak, Sekil 4.1'de gosterildigi gibi bes makine

ogrenimi algoritmasi i¢in AUC puanlarinin ¢ok iyi oldugu degerlendirebilir.

Rastgele Ormanlar, diger algoritmalarin herhangi birinden daha saglam bir model
olusturur. Lojistik Regresyon, verilerde dngdriilebilir bir dogrusallik oldugu igin iyi
bir ¢6ziim oldugunu kanitliyor. DVM, gozlemleri ¢ok boyutlu bir 6zellik uzayinda
simiflandirma kabiliyeti nedeniyle, egitim i¢in daha yiiksek bir siire pahasina da olsa

miikemmel sonuglar saglar. Rastgele Ormanlar, belirli bir sirketin kategorisi i¢in
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digerlerinden daha Onemli olan O&zellikler gibi daha karmasik bagimliliklar
kesfedebilecegi i¢in nihai olarak seg¢ildi. Gegerli veri kiimesi, herhangi bir kayip degeri
olmayan yalmizca ikili o6zelliklerden olugsmasma ragmen, Rastgele Orman ayni
zamanda kategorik veriler, bliyiikk aykir1 degerler igeren veriler ve seyrek veriler

araciligryla da calisir.
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5. SONUC VE ONERILER

Yapay zeka teknolojileri, birgok farkli endiistride bir sirketin deger zincirindeki karar
alma senaryolarinda genis ¢apta benimseniyor. Spesifik olarak, finansal hizmetlerde
yapay zekanin benimsenmesi, miisteri odakli, operasyon tabanli, ticaret tabanli ve
diizenleyici tabanli kullanim durumlarinda karar vermeyi iyilestirmek i¢in hizli bir
sekilde artiyor. Girigsim firmalar1 (6zellikle yeni c¢ag firmalar), karar vermek igin
veriye dayal1 yaklasimlari aktif olarak kullaniyor ve ayrica rekabet avantaji olusturmak
icin yapay zeka teknikleriyle deneyler yapmaktadir. Geng risk sermayedarlari, risk
sermayesi karar verme siirecinde yapay zekanin kullanilmasi fikrine, bir miktar
direnen ve daha az hevesli (A/ML modelleri olusturmak igin yeterli veri
bulunmadigini 6ne siirerek) eski ve deneyimli risk sermayedarlarina kiyasla daha agik

olduklar1 goriilmektedir.

Girisim sirketleri ve yatirimcilar igin girisim sirketlerinin basarist ve ¢ikist biiyiik
Oonem tasimaktadir. Girisim sirketlerinin basaris1 hem ekonomik hem de teknolojik
acidan ¢ok onemli bir rol oynamaktadir. Bir girisim sirketinin basarili olma olasilig
oldukea diisiiktiir. Son on yilda, kurulan girisim sirketlerinin sayisinda énemli bir artig
olmustur. Bir girisim sirketinin girisimcilik ekosisteminde basarili olmas1 ve varligini
stirdiirmesi i¢in kilit faktor, yatirimlari giivence altina almaktir. Bir¢ok girisim sirketi
yatirim asamalarindan eli bos donerken, bazilar1 da yatirnmcilardan istedigi yatirim
tutarlarin1 alabiliyor. Ancak yatirim alan girisim sirketlerinin 6nemli bir kismi bu

yatirimlar etkin bir sekilde kullanamamakta ve basarili olamamaktadir.

Bu c¢alismada; Tiirkiye’de faaliyet gosteren ve Yapay Zeka, Oyun ve Fintech
sektorlerinden birinde bulunan girigim sirketlerinin 6nceden basarili olup olamayacagi
lojistik regresyon, destek vektor makineleri ve rastgele ormanlar algoritmalari ile tespit
edilmeye c¢alisilmistir. Girisim sirketlerinin basarili olmasi ile aldiklar1 yatirim
miktarlar1 arasindaki iligki ve girisim sirketinin basarili olmasi ile bulundugu sektor

arasindaki iliski incelenmistir.

Bu calismanin temel amaci, basarili sirketleri veya start-up'lar1 siniflandirmak i¢in bir
model olusturmaktir. %99,6 Gergek Pozitif Oran1 (TPR) ve %99,6 Kesinlik ve %99
AUC ile %98,9 Yanlis Pozitif Orani ile bir sirketi basarili veya basarisiz olarak
siniflandirmak i¢in bir ikili siniflandirict olusturarak, amaca ulagilmaya ¢alisilmistir.

Kullanilan makine 6grenimi algoritmasi, hizli ve kolay yorumlanabilen ve olumlu
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sonuglar veren bir model saglayan Rastgele Ormanlardir ama diger makine 6grenmesi
algoritmalar1 da iyi sonuglar verdigi goriilmektedir. Girisimlerin bagarisini etkileyen
unsurlar arasinda yonetim becerileri, rekabet ortami, pazar degisiklikleri, ekonomik

kosullar ve sans faktorleri gibi bir¢ok etken bulunmaktadir.

Sonug olarak bu tez ile bir girisimin nasil basarili olabilecegine iliskin bir tahmin
modeli olusturulmustur. Bu sayede yapay zeka tahminleri, diger analiz yontemleri ve

insan degerlendirmeleri ile birlikte kullanildiginda daha giivenilir sonuglar iiretebilir.

Ayrica yatirimcilara siirl bilgi ve yliksek riskli durumlarda “somut” sinyallere destek

saglayacak bir sistem tasarimi yapilmaya ¢alisilmigtir.

Yapilan literatiir arastirmasi sonucunda sinirlt sayida Tirk¢e kaynaga ulasilmis
calismalarin ¢ogunlugunu yabanci kaynaklarda oldugu goriilmiistir. Bu konuda
Tiirkce kaynaklara ihtiya¢ oldugu diistiniilmektedir. Bu c¢alisma ile Tirkiye’de
gelismekte olan girisim ve yatirim ekosistemini destekleyecek ilgili akademik

calismalara katki saglamasi beklenmektedir.

Sonug olarak bu tez calismasi hem akademiye hem de uygulamaya katk: saglayacagi

diistiniilmektedir.

Gelecekte yapilacak ¢aligmalarda tez kapsaminda yiiriitiilen yaklasima ek olarak, her
sektoriin kendine ait dinamiklerine dair verilerin toplanmasi ve bunlarin da hesaba
katilmas1  gerektigidir. Ciinkii girisim ekosistemi sektorler bazinda farkh
degerlendirme dinamiklerine sahiptir. Tiim bunlara ek olarak dogal dil isleme ile
sirketlerin ve kurucularinin hakkinda ¢ikan haberler degerlendirmeye dahil edilip

bagar1 tahmini artirilabilir.
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