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Oz: Kiiciik ve Orta Biiyiikliikteki Isletme (KOBI)'ler, sermayesi, isgiicii ve varliklari, ulusal yonetmeliklere gore belirlenen
esik degerlerin altinda olan 6zel sektor isletmeleridir. KOBI'ler, 6zellikle gelismekte olan iilkelerde olmak iizere diinyadaki
¢ogu iilkenin ekonomisinde dnemli rol oynamaktadir. Diinya genelinde isletmelerin yaklasik %90'm1 olusturan KOBI'ler,
istihdamin %50'sinden fazlasini saglamaktadir. Ulke lgeginde KOBI’lerin ekonomiye katkilarmin tahin edilmesi planlama ve
yatirim agisindan olduk¢a énemlidir. Bu calismada, KOBI’lerin ekonomiye sagladiklar1 katkinin tahminine yonelik derin
O6grenme tabanli bir model gelistirilmistir. Gelistirilen LSTM tabanli derin 6grenme modelinin sonuglari, RF, SVM, CNN,
MLP, RNN ve GRU ile kargilastirilmistir. Deneysel sonuglar, gelistirilen derin 6grenme modelinin 2,169 MSE, 1,473 RMSE,
1,175 MAE ve 0,959 R2 degeri ile karsilastirilan diger modellerden daha basarili tahmin performansina sahip oldugunu
gostermistir.

Anahtar kelimeler: KOBI, CKKV, OCRA, ekonomi, derin 6grenme, makine 6grenmesi.
Deep Learning Based Model for Predicting the Contribution of SMEs to the Economy

Abstract: Small and Medium-sized Enterprises (SMESs) are private sector enterprises whose capital, workforce and assets are
below the thresholds determined according to national regulations. SMEs play an important role in the economy of most
countries in the world, especially in developing countries. SMEs, which make up approximately 90% of enterprises worldwide,
provide more than 50% of employment. Estimating the contribution of SMEs to the economy at the country level is very
important in terms of planning and investment. In this study, a deep learning-based model was developed to predict the
contribution of SMEs to the economy. The developed LSTM-based deep learning model was compared with RF, SVM, CNN,
GRU, MLP and RNN. Experimental results showed that the developed model had a better prediction performance than other
models compared with 2.169 MSE, 1.473 RMSE, 1.175 MAE, and 0.959 R? values.
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1. Giris

Kiigiik ve Orta Biiyiikliikteki Isletme (KOBI), gelirleri, varliklar1 veya calisan sayilar belirli bir esigin altinda
olan isletmelerdir [1]. Her iilkenin kendi kii¢iik ve orta dlgekli isletme tanimi vardir. Ulkeler, kiiciik bir isletmenin
ne oldugunu tammlamak igin sektdrler arasinda farkli yonergeler belirler. KOBI'ler diinya c¢apinda faaliyet
gosteren igletmelerin gogunlugunu olusturmaktadir. Genellikle 50'den az ¢alisani olan bagimsiz firmalardir [2].
Ancak, maksimum c¢aligan sayisi iilkeden tlkeye farklilik gostermektedir. Cogu sirket igin st limit 250
civarindadir. Bazi iilkeler toplam galisan sayisini 200 olarak kabul etmektedir [3].

Tiirkiye'de KOBI'ler, gesitli kriterlere gére tammlanmis olan isletmelerdir. Tiirkiye'deki KOBI tanimu
genellikle isletmelerin ¢alisan sayisi, yillik net satis hasilati veya aktif biiylikliigii gibi olgiitlere dayanmaktadir.
Tiirkiye'deki KOBI tanimi, 2005 yilinda yiiriirliige giren kiiciik ve orta biiyiikliikteki isletmelerin tanimi ve
simiflandiriimasi hakkinda yonetmelige dayanmaktadir. Bu yonetmelik gergevesinde, Tiirkiye'de KOBI'ler mikro
isletmeler, kiiciik isletmeler ve orta biiylikliikte isletmeler olarak tanimlanir. Mikro isletmeler, 0-9 arasi ¢alisant
olan ve yillik net satis hasilati veya mali bilango toplami 3.500.000 TL'yi asmayan isletmeler. Kiigiik igletmeler,
10-49 arasi ¢alisan1 olan ve yillik net satis hasilati veya mali bilango toplami 50.000.000 TL'yi asmayan
isletmelerdir. Orta biiylikliikteki igletmeler ise 50-249 arasi ¢alisani olan ve yillik net satis hasilati veya mali
bilango toplamu 125.000.000 TL'yi asmayan isletmelerdir. Bu tamimlar, isletmelerin buyiikliiklerine gore
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smiflandiriimasinda temel kriterleri belirler. Bu siniflandirma, Tiirkiye'de KOBI'lere yonelik destek politikalarinin
belirlenmesi ve uygulanmasinda dnemli bir rol oynamaktadir.

Degisen ekonomik manzara ve isletmelerin basarili olmak icin ihtiya¢c duydugu artan hiz, KOBI'ler i¢in
verimli bir zemin saglamaktadir. Kii¢iik boyutun rekabet avantaji da vardir. Birimler ve yonetim arasinda dogrudan
iletisim s6z konusu oldugu icin KOBI'ler acil durumlara daha etkin ve hizli tepki vermektedir [4]. Degisken
kosullara ayak uydurmak veya pazardaki mevcut firsatlardan yararlanmak icin ig modellerinin degismesi
gerektiginde, KOBI'ler yeni veya revize edilmis bir is modelini uygulamak i¢in daha iyi konumlandirilma
egilimindedir [5].

KOBI'ler, ¢ok sayida insani1 istihdam ederek ve inovasyonu sekillendirmeye yardimci olarak ekonomide
onemli bir rol oynar [6]. KOBI’ler, sayica biiyiik firmalardan fazla olduklar icin cok sayida ¢alisani istihdam
ederler ve genellikle dogalar1 geregi girisimcidirler [7]. KOBI'ler temelde farkl sekilde faaliyet gosterdikleri igin
biiyiik ve ¢ok uluslu sirketlerden ayrilmistir [8]. Biiyiik ve karmagik firmalar muhasebe, tedarik zinciri yonetimi,
finansal raporlama ve diinya capindaki ofisler arasinda baglant1 i¢cin gelismis kurumsal kaynak planlama
sistemlerine veya daha derin organizasyonel siireclere ihtiyag duyabilir [9]. Ancak KOBI'ler, faaliyet
kapsamlariin dar olmasi nedeniyle daha az sisteme ihtiya¢ duymaktadir.

KOBI'lerin iilke ekonomisi iizerindeki biiyiik ekonomik etkilerini gdsteren cok sayida veri bulunmaktadir.
Amerika Birlesik Devletleri (ABD)ne 6zgii olarak, KOBI'ler ¢esitli sekillerde katkida bulunarak iilke
ekonomisinin basarisinda énemli bir rol oynamaktadir. KOBI’ler, ABD'deki tiim firmalarin %99'undan fazlasim
olusturmaktadir. KOBI’ler tiim ABD gayri safi yurt i¢i hasilanin %43,5'ine katkida bulunur [10]. Tiim ABD 6zel
bordrosunun %39,7'sini KOBI’ler 6demektedir. Ayrica KOBI’ler, biiyiik isletmelere kiyasla 1995'ten 2020'ye
kadar ABD'de 4,8 milyon yeni ig imkani1 yaratmistir [11].

KOBI'lerin biiyiik sirketlere gore belirgin avantajlar1 vardir. KOBI'ler genellikle daha giiclii bir topluluk
duygusu kazandirir [12]. Yerel {iireticilerin desteklenmesi konusundaki yonlendirmeler, iilke genelinde subesi
olmayan KOBI'leri desteklemeye ydneliktir. KOBI'lerin kendi topluluklarini finansal olarak destekleme olasilig
daha yiiksektir. Gelir toplamak ve iilke ¢apinda yeni bir magazaya yatirim yapmak yerine, KOBI'lerin yerel
kalmasu, yerel isi slirdiirmesi, yerel olarak vergi demelerine katkida bulunmasi ve yakindaki tedarikgilerden satin
almas1 daha olasidir [13]. Ayrica, KOBI'lerin aile gelenegini tasimasi ve aile meslegini nesilden nesile aktarmasi
daha olasidir.

KOBI'ler, biiyiik isletmelere gore dogrudan belirli bir odaga sahip olabilir. Smirh personele sahip olan
KOBI’ler, sunduklari hizmetlerin de kapsamini sinirlamak zorundadir [14]. Genis bir pazar hakimiyetine sahip
olmaya calismak yerine, basarili KOBi'ler genellikle kendilerini daha kii¢iik bir hedef pazara derinlemesine
entegre ederler.

Birgok teknolojik siirec ve yenilik, esnekligi ve yeniligi desteklemeleri nedeniyle KOBI’lere atfedilir [15].
KOBIi'ler basarili olmak igin yeni iiriin veya hizmetler olusturmaya odaklamr. Bu nedenle, pazarin degisen
gereksinimlerine daha hizli uyum saglama yetenegine sahiptirler [16]. KOBI'ler iilke ekonomisinin
sekillenmesinde hayati bir rol oynamaktadir. KOBI'ler, sosyal ve ekonomik acidan faydali etkileri nedeniyle
ekonomi agisindan olduk¢a 6nemli olarak kabul edilmektedir [17].

KOBT’ler iiriin tasarimy, fiyatlar ve verimlilik i¢in rekabeti tesvik eder. KOBI'ler olmasaydi, biiyiik isletmeler
hemen hemen tiim faaliyet alanlarinda tekel olurlardi [18]. KOBI’ler biiyiik sirketlere, daha iyi tedarik edebildikleri
bazi faaliyet alanlarinda yardimci olur. Biiyiik isletmelerin yarattig1 hammadde temini ve mamuliin dagitim1 gibi
faaliyetler KOBI'ler tarafindan daha verimli bir sekilde gelistirilmektedir [19].

Yapay zekd, en basit haliyle, bilgisayar bilimi ile veri kiimelerini birlestirerek problem ¢ézmeye olanak
saglayan bir aragtirma alamdir [20]. Yapay zeka, siklikla birlikte anilan makine 6grenmesi ve derin 6grenmenin
alt alanlarini da kapsar. Bu disiplinler, girdi verilerine dayali olarak tahminler veya siniflandirmalar yapan uzman
sistemler yaratmaya calisan yapay zeka algoritmalarindan olusur [21]. Yapay zekd, is uygulamalarini ve
kosullarin1 kokten degistirerek yeni bir iiretim devrimini tetiklemektedir. Yapay zeka, hayatimizda ve
ekonomimizde giderek daha dnemli bir rol oynamaktadir. Yapay zeka, iiretkenlik ve ekonomik biiyiimenin 6nemli
bir faktorii olarak degerlendirilmektedir [22]. Is verimliligini arttirarak ve biiyiik miktarda veriyi analiz ederek
karar verme siirecini biiyiik 6lgiide iyilestirebilir. Ayni zamanda yeni {irlin ve hizmetlerin, pazarlarin ve
endiistrilerin yaratilmasini saglayabilir. Boylece tiiketici talebini artirabilir ve yeni gelir akislar yaratabilir.

Bu c¢aligmada, KOBI’lerin ekonomiye sagladiklari katkinin tahminine yonelik derin 6grenme tabanli
karsilastirmali bir analiz sunuldu. Bu ¢aligmanin literatiire olan katkilar1 agagidaki gibi 6zetlenebilir:
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+ Synthetic Minority Over-sampling TEchnique for Time Series (SMOTE-TS) kullanilarak KOBI verileri
iizerinde veri arttirma iglemi gergeklestirilmistir.

* QGelistirilen Long-Short Term Memory (LSTM) tabanli model, Random Forest (RF), Support Vector Machine
(SVM), Convolutional Neural Network (CNN), Multi-Layer Perceptron (MLP), Recurrent Neural Network
(RNN) ve Gated Recurrent Unit (GRU) ile uygulamali olarak karsilastirtlmistir.

» Deneysel sonuglar, gelistirilen LSTM tabanli modelin, karsilagtirilan modellere gére daha basarilt oldugunu
ve 0,959 R Squared (R?) degeri ile KOBI’lerin ekonomiye sagladiklar1 katkinin tahminde etkili bir tahmin
performansina sahip oldugunu gostermistir.

Calismanin geri kalan1 su sekilde organize edilmistir: Béliim 1.1°de KOBI’lerin mali durumlarina ydnelik
yapilmis literatiirdeki ¢aligmalar incelenmistir. Boliim 2'de veriseti, veri boyutunun arttirilmasi, kullanilan
yontemler, gelistirilen LSTM tabanli tahmin modeli ve degerlendirme metrikleri sunulmustur. Bolim 3’te
deneysel sonuglar ve Boliim 4°te ¢alismanin sonuglar1 sunulmustur.

1.1. Literatiirdeki ¢cahsmalar

Bu béliimde, KOBI’lerin mali durumlarina ydnelik yapilmug literatiirdeki yapay zeka tabanli ¢aligmalar
incelenmistir. Zhu ve ark. [23], KOB1'lerin kredi riskini tahmin etme dogrulugunu artirmak icin Random Subspace
(RS) ve MultiBoosting yontemlerinin hibrit bir yaklagimini sunmustur. Gelistirilen model temel siniflandirici
olarak Decision Trees (DT) kullanmaktadir. 31 Mart 2014 ile 31 Aralik 2015 tarihleri arasinda Cin menkul
kiymetler piyasasindan elde edilen 46 KOBI’ye ait veriler kullamlmstir. Gelistirilen hibrit model, DT, RS ve
MultiBoosting ile karsilastirilmistir. Deneysel sonuglar, gelistirilen modelin klasik yontemlere goére daha basarili
oldugunu gostermistir. Malakauskas ve Lakstutiene [24], KOBI’lerin mali sikint1 tahminlerine yonelik Lojistik
Regresyon (LR), Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve RF algoritmalarinin karsilastirmali bir analizini sunmustur.
Calismada, 12.000 KOBI'ye iliskin bir veriseti kullanilmistir. Kisa dénemlik tahminler elde etmek icin klasik mali
oranlar kullanilarak zaman, kredi ge¢misi ve yag gibi faktorler kullanilarak gelistirilmistir. Deneysel sonuglar,
RF’1n 0,68 AUC degeri ile karsilastirilan diger algoritmalardan daha basarili oldugunu gostermistir. Schalck ve
Yankol- Schalck [25], 2012-2018 tarih araligindaki hem finansal hem de finansal olmayan degiskenleri igeren bir
Fransiz KOBI veriseti kullanarak, isletmelerin basarisizlik tahminine ydnelik makine 6grenmesi tabanli
karsilastirmali bir analiz sunmustur. Probit, LR ve XGBoost algoritmalar1 kullanilarak yapilan deneysel ¢calismalar,
XGBoost’un karsilastirilan diger modellerden daha basarili oldugunu gdstermistir. Hamal ve Senvar [26], 2013-
2017 yillar1 arasindaki 341 Tiirk KOBI'sinin mali tablolarin1 degerlendiren mali muhasebe sahtekarligini tespit
etmeye yonelik makine dgrenmesi yontemlerinin kargilagtirmali bir analizini sunmustur. Calismada, kredi veren
bankalardan elde edilen 321 hileli ve 1384 hileli olmayan bir veriseti kullanilmistir. Verisetindeki sinif dengesizligi
sorununu azaltmak igin SMOTE-TS &rnekleme teknigi kullanilmistir. SVM, Naive Bayes (NB), YSA, k-Nearest
Neighbour (kNN), RF, LR ve Bagging algoritmalar1 kullanilarak yapilan deneysel c¢aligmalar, RF’in 0,9374
dogruluk degeri ile karsilastirilan diger algoritmalardan daha basarili oldugunu gostermistir. Dang ve ark. [27],
tedarik zinciri finans piyasasinin riskini degerlendirmek ve kontrol etmek i¢in derin 6grenme ve blockchain
teknolojisinin bir uygulamasini sunmustur. Calismada tedarik zinciri finansmaninin olast kredi riskini tartigmak
i¢in tedarik zinciri finansmaninin finansman modeli analiz edilmistir. Potansiyel kredi riskini tahmin etmek i¢in
derin 6grenme teknolojisine dayali tedarik zinciri finansmaninin kredi degerlendirme modeli olusturulmustur.
Deneysel sonuglar, tedarik zinciri finansmaninmn kredi degerlendirme modelinin, 0,989 R? degerine sahip
oldugunu gdstermistir. Zhang ve ark. [28], KOBI'lerin tedarik zinciri finansinda karsilastig1 kredi riskini tahmin
etmek icin demografik ve davranissal verilerin birlestirilmesi yaklasimini ele almistir. Calismada, KOBI'lerin
finansal risklerini 6nceden tahmin etmek amacryla demografik veriler (6rnegin, isletmenin biyiikliigi, sektorti) ile
davranigsal verilerin birlestirilmesi amaglanmigtir. Deneysel sonuglar, demografik ve davranigsal verilerin
birlestirilmis haliyle elde edilen tahminlerin, yalnizca bir tiir veriyi kullanarak yapilan tahminlere goére daha dogru
ve giivenilir oldugunu goéstermektedir. Wang ve ark. [29] makine 6grenmesi tabanli bir 6rnekleme stratejisi
kullanarak KOBI'lerin kredi riskini tahmin etmeyi amaclanustir. Arastirmada, gelismis tekniklerden yararlanarak
kredi riski degerlendirmesinin dogrulugunu artirmak ve kredi verme uygulamalarinda etkili karar almay:
desteklemek hedeflenmistir. Calismada, ¢esitli makine 6grenmesi algoritmalarini ve yeni bir 6rnekleme stratejisini
igeren kapsamli bir deneysel yaklasim sunulmustur. Deneysel sonuglar, énerilen stratejinin KOBI'lerin kredi riski
tahminini 6nemli 6lgilide iyilestirdigini ve makine 6grenmesini tedarik zinciri finansmani senaryolarina entegre
etmenin etkinligini arttirdigin1 géstermistir.
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2. Materyal ve Metot

Bu caligmada, KOBI’lerin 2009-2020 yillar1 arasindaki girdi ve ¢ikt1 verileri, OCRA ydntemiyle analiz
edilerek dlgeklendirilmis girdi ve ¢ikt1 tercih indeksleri elde edilmistir. Kullanilan verisetinin boyutunun kiigiik
olmasi sebebiyle veri arttirma yapilmistir. Veri artirma, mevecut verilerden yapay olarak yeni veriler olusturmak
ve modelleri egitmek i¢in mevcut verilerin gesitliligini artirmak amaciyla kullanilan bir tekniktir. Bu, egitim
verilerinin alt kiimesine alana 6zgii teknikler uygulanarak yapilir. Bir modelin performans: biiyiik dlciide veri
setinin kalitesine ve miktarina bagli oldugundan, sentetik olarak firetilmis verilerin kullanilmast model
performansint bir dereceye kadar iyilestirmeye yardimci olabilir. Bu ¢alismada, SMOTE-TS kullanilarak veri
arttirma iglemi gergeklestirilmistir.

2.1. Veriseti

Bu calismada, TUIK tarafindan sunulan KOBI’lere ait 2009-2020 yillar1 aras1t KOBI sayis1, ¢alisan sayisi,
personel maliyeti, Ar-Ge personel sayisi, ithalat, ticretli ¢alisanalar, tiretim degeri, Ar-Ge harcamasi girdi olarak,
calisan basma katma deger, ciro, patent tescil sayisi, ihracat yapan firma sayisi, katma deger ve ihracat verileri
ciktr olarak alinmig, OCRA ydntemiyle analiz edilerek yillar itibariyle KOBI’lerin performansi ¢ikarilmistir. Sekil
1’de baslangig verileri goriilmektedir.

GIRDI CIKTI
? KOBI Cahsan Personel Ar-Ge Personel Ucretli oo " Ar-Ge Calisan basma . "

Yllar Sayist Sayis1 Maliyeti Sayisi Cahsanlar Cretim Degeri Harcamasi Katma Deger cae Katma Deger
2009] 2625455] 7650393| 64962 202 566 16 641 5395 836] 465356 998 744 924 404 844 26692| 1778426 955243| 116 277 117 269
2010] 2672039] 8166318 75991830081 19 835 5876773 540723 435199] 1025526 508 27932] 2112659 543 883| 131 034 641414
2011] 2728856) 8887281| 91398374116 22 457 6561303 662813 157423 1188256016 31406] 2696959 678 958| 157 757 024 994
2012] 2790414] 9611341] 112737324 611 24 694 7235170[ 739849779 020 1498 544 285 32 185| 3085709 571460] 179 777 982 622
2013] 2839698| 10247 166| 138 502 379 496 31484 7832741| 914773 885226| 2081139758 36 670 3 507 294 609 147| 227 055 355 689
2014] 2879135 10656 150 160 189 351 828, 32016 8214 645[1037 155 491 103 2 432 629 035 39 199| 4050 287 669 093] 257 645 563 569
2015 2931040) 10972 438| 183 046 654 098 35023 8499 570[1 145 775 164 785 2976 736 090, 45287| 4553370394 668| 290 080 377 375
2016] 2970 195| 10958 884| 225 227 731 584 35676 8465 953[1 269 622 945 039 3 601 159 760, 52380| 4993452936812| 337130 117 688
2017] 3087 152] 11211604 246 059 671 248 40235 8626 976[ 1 504 357 421 199 4484 162 991 60 650| 6 298 907 064 719| 382 845 711 002
2018] 3153299 11839063| 313 098 086 847 55518 9224 286[2 159 669 898 071| 7 402 358 628 75492| 7824 109 454 569| 540 842 352 981
2019 3221233| 11329276] 360 686 433 737 59 631 8662 465(2 340 488 812 456 8 984 450 850, 88 519| 8940 593 564 475| 609 412 130 719
2020] 3295995| 11488 623| 358 772 345 422 67 108! 8 763 184[2 577 707 022 698| 11 471 510 034 103 517] 10 574 801 801 024] 682 237 645 726

Sekil 1. Baslangig verileri

Sekil 2°de OCRA yo6ntemiyle analiz edilerek dlgeklendirilmis girdi ve ¢ikti tercih indeksleri goriillmektedir.

Olceklendirilmis girdi Olceklendirilmis Olceklendirilmemis | Olgeklendirilmis Ekonomiye katkisinin yillar
Yillar tercih indeksi cikt1 tercih indeksi | genel tercih indeksi | genel tercih indeksi itibariyle siralanmasi

2009 0,0687 0.0850] 0,0501 0,0163 0,0150 12
2010 0,0595 0.0972] 0.0515 0,1567 0,0888 10
2011 0.0466 0.0491]0.1189 0,0025 0,0872 11
2012 0,0336 0.0349] 0.1700 0,0013 0,1456 7
2013 0,0222 0.0457]0.1156 0,0679 0,1028 9
2014 0,0149 0.0698] 0,1433 0,0847 0,1333 8
2015 0,0092 0.1351] 0,2050 0,1443 0,1895 6
2016 0,0095 0.1613]0.2166 0,1707 0,2099 5
2017 0.0050 0.2131]0.2393 0,2180 0,2344 4
2018 0,0063 0.3401] 0,3401 0,3339 0,3339 3
2019 0.0029 0.3778]0.3778 0,3807 0,3807 2
2020 0,0000 0.4524] 0,4524 0,4524 0,4524 1

Sekil 2. Olgeklendirilmis girdi ve ¢ikt1 tercih indeksleri

Kullanilan veriseti 12 y1l i¢in 6lgeklendirilmis girdi ve ¢ikt1 tercih indeksleri, 6l¢eklendirilmemis genel tercih
indeksi, dl¢eklendirilmis genel tercih indeksi ve ekonomiye katkisinin yillar itibariyle siralamasi 6zniteliklerinden
olusmaktadir. Orijinal verisetindeki veri sayisinin az olmasi sebebiyle SMOTE-TS kullanilarak tablo verileri
iizerinde veri arttirma yapilmistir.
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2.2. Veri boyutunun arttirilmasi

SMOTE, zaman serisi verilerindeki sinif dengesizligini ele almak i¢in tasarlanmig bir 6rnekleme yontemidir.
SMOTE'un zaman serisi verilerine uyarlanmig bir versiyonudur ve ozellikle zaman serisi simiflandirma
problemlerinde nadir siniflar1 daha iyi temsil etmek i¢in kullanilir. Zaman serisi verileri, her 6rnek zaman bileseni
icerdigi i¢cin geleneksel SMOTE'un isleyisini dogrudan uygulamak zor olabilir. SMOTE-TS, zaman serileri
icindeki yapiy1 ve iligkileri dikkate alarak sentetik 6rnekler olusturur.

SMOTE-TS yaklasiminda dncelikle her zaman serisi 6rnegi i¢in, en yakin komsulari zaman serisinin benzer
bolgelerinde aranir. Bu, zaman serisi verisinin yapisini koruyarak benzer drneklerin secilmesini saglar. Segilen
ornekler arasinda bir ¢ekirdeklenme yapilir ve sentetik 6rnekler olusturulur. Bu ¢ekirdeklenme islemi, zaman serisi
ozelinde gergeklestirilir ve verinin igsel yapisini korur. Olusturulan sentetik Srnekler veri kiimesine eklenir.
Orijinal veriseti, 2009-2020 yillar1 arasindaki verilerden olugsmaktadir. SMOTE-TS kullanilarak toplam veriseti
boyutu 20000’e ¢ikarilmistir.

2.3. Kullanilan yontemler

RF, belirli bir verisetinin gesitli alt kiimelerinde bir¢ok karar agaci isleten ve tahmin dogrulugunu artirmak
icin karar agaglarindan elde edilen sonuglart oylama yontemiyle degerlendiren bir denetimli 6grenme
algoritmasidir [30]. RF, tek bir karar agacma giivenmek yerine, her bir karar agacindan sonuglar1 toplar ve
tahminlerini ¢ogunluk oylarina dayali olarak belirler. Karmagik bir sorunu ¢6zmek ve modelin performansini
iyilestirmek i¢in birden ¢ok siniflandiriciyi birlestirme siireci olan topluluk 6grenme kavramina dayanir [31].

SVM, onceden tanimlanmis siniflara, etiketlere veya ¢iktilara dayali olarak veri noktalar1 arasindaki sinirlari
belirleyen optimum veri doniisiimleri gergeklestirerek karmasik siniflandirma, regresyon ve aykirt deger algilama
sorunlarin1 ¢6zmek icin kullanan bir makine 6grenmesi algoritmasidir [32]. SVM algoritmasinin amaci, veri
noktalarini belirgin bir sekilde siniflandiran N boyutlu bir uzayda bir hiper diizlem bulmaktir. Hiper-diizlemin
boyutu, dzelliklerin sayisina baghdir. En iyi hiper-diizlem, iki sinif arasindaki en bilyiik ayrimi veya marji ifade
etmektedir [33].

CNN, girdi verilerinden &zellikleri ¢ikarmak i¢in evrigimli katmanlar kullanan ve yaygin olarak bilgisayarla
gbrme problemlerinde uygulanan bir derin 6grenme modelidir [34]. CNN, giris verilerinden 6zellikleri otomatik
olarak ¢ikarmak i¢in evrisim katmanlarini kullanir. Girdi verileri, evrisim katmanlar1 tarafindan filtrelere tabi
tutulur ve tretilen 6zellik haritalar1 daha sonraki islem katmanlarina aktarilir [35]. Evrisimli katmanlar, girdi
verileri izerinde filtreleme ve 6zellik ¢ikarma islemini gergeklestiren CNN'in yapi taglaridir. Filtreleme, 6zellikleri
cikarmak igin bir goriintiiyii bir filtre ile evrisim islemidir. Ozellik ¢ikarma ise, goriintiilerden oriintiileri veya
ozellikleri belirleme islemidir. Hesaplama maliyetini diisiirmek ve agin yeni girdilere genellestirme kapasitesini
artirmak i¢in havuzlama katmanlar1 kullanilir.

MLP, hem dogrusal olarak ayrilabilen hem de dogrusal olarak ayrilamayan verileri igleyebilen bir sinir agidir
[36]. Bir katmandaki noronlari, bir sonraki katmana herhangi bir dongii olmadan ileri bir sekilde baglayan, ileri
beslemeli bir sinir ag1 modelidir. MLP, verileri ii¢ veya daha fazla katman araciligiyla isleyen birbirine bagl
noronlardan olusur. MLP'nin temel yapisinda, bir giris katmani, bir veya daha fazla gizli katman ve bir ¢ikis
katmani ile bir aktivasyon fonksiyonu bulunmaktadir [37].

RNN, 6nceki adimin ¢iktisinin mevcut adima girdi olarak beslendigi bir sinir agr tiiriidiir. RNN'in en 6nemli
ozelligi, bir dizi hakkinda bazi bilgileri hatirlayan gizli durumudur [38]. Durum ayni zamanda hafiza durumu
olarak da adlandirilir. Ciktiy1 liretmek i¢in tiim girdilerde veya gizli katmanlarda ayni gorevi yerine getirdigi icin
her girdi i¢in ayn1 parametreleri kullanir. Bu durum, diger sinir aglarinin aksine parametrelerin karmasikligini
azaltir [39].

GRU, her zaman adiminda agin gizli durumunu segici olarak giincellemek i¢in gecis mekanizmalarini
kullanan bir tekrarli sinir ag1 modelidir [40]. Ge¢is mekanizmalari, aga giren ve ¢ikan bilgi akisini kontrol etmek
icin kullanilir. GRU, sifirlama kapisi ve giincelleme kapisi olarak adlandirilan iki kap1 mekanizmasina sahiptir
[41]. Sifirlama kapisi, 6nceki gizli durumun ne kadarimin unutulmasi gerektigini belirlerken, giincelleme kapis,
gizli durumu giincellemek icin yeni girisin ne kadarinin kullanilmasi gerektigini belirler. GRU'nun ¢iktisi,
giincellenen gizli duruma gore hesaplanir.

LSTM, zaman serileri, ses ve metin gibi siral1 verileri islemek i¢in 6zel olarak tasarlanmis tekrarli sinir ag1
modelidir [42]. LSTM, sirali verilerdeki uzun vadeli bagimliliklar1 6grenme yetenegine sahiptir. Bu durum
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LSTM’i dil ¢evirisi, konusma tanima ve zaman serisi tahmini gibi gorevler i¢in ¢ok uygun hale getirir. Geleneksel
bir RNN, agin uzun vadeli bagimliliklar1 6grenmesini zorlagtirabilen, zaman i¢inde gecen tek bir gizli duruma
sahiptir [43]. LSTM, bilgileri uzun siire tutabilen bir bellek hiicresi sunarak bu sorunu ¢6zer. Bellek hiicresi giris
kapisi, unutma kapisi ve ¢ikis kapisi olmak iizere ii¢ kap1 tarafindan kontrol edilir. Bu kapilar, bellek hiicresine
hangi bilgilerin eklenecegine, ¢ikarilacagina ve buradan ¢ikt1 alinacagina karar verir. Giris kapisi, bellek hiicresine
hangi bilgilerin eklendigini kontrol eder. Unutma kapisi, bellek hiicresinden hangi bilgilerin ¢ikarilacagini kontrol
eder. Cikis kapisi, bellek hiicresinden hangi bilgilerin ¢iktigini kontrol eder. Bu durum, LSTM’in ag tizerindeki
bilgileri secici olarak tutmasina veya atmasina izin vererek uzun vadeli bagimliliklar1 6grenmesine imkén saglar
[44].

2.4. Gelistirilen LSTM tabanh tahmin modeli

Gelistirilen LSTM tabanli tahmin modeli, girdi katmani, iki LSTM katmani, dense katmani ve ¢ikt1
katmanindan olugmaktadir. Gelistirilen LSTM tabanli tahmin modelinin mimarisi, Sekil 3'te goriilmektedir.

Girdi LSTM LSTM  Dense  Ciku
katmant katmani  katmani katmant katman

Tahmin edilen
ekonomik katki

—O

Girdi ve ¢ikti tercih
indeksleri

=

Sekil 3. Gelistirilen LSTM modelinin mimarisi

Girdi katmaninda, girdi ve ¢ikt1 tercih indekslerinden olusan arttirilmis veriseti modele girdi olarak
sunulmaktadir. Gelistirilen model ¢ift katmanli bir LSTM yapisina sahiptir. Grid search kullanilarak elde edilen
LSTM'in hiper parametreleri, gizli katman sayist 2, her bir katmandaki noron sayist 32, aktivasyon fonksiyonu
tanh, dropout orani 1.7e-3, epoch sayist 124, batch size 64, optimizasyon fonksiyonu Adam ve 6grenme orani 8e-
3 tiir.

2.5. Degerlendirme metrikleri
Uygulanan modellerin tahmin performanslarinin degerlendirilmesi amaciyla Mean Squared Error (MSE),
Root Mean Squared Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE) ve R? metrikleri kullanilmistir. MSE gercek

degerler ve tahmin edilen degerler arasindaki ortalama kare farkini degerlendirir. Modelin hata orani azaldikca
MSE sifira yakinsar. MSE Es. 1 kullanilarak hesaplanir.

MSE == 3" (y - ) @

i=1

Toplam &rnek sayist n, gergek gozlem verileri y ve tahmin edilen degerler ise ¥ ile ifade edilmektedir.
RMSE, MSE degerinin karekokii alinarak Es. 2°de goriildiigii gibi hesaplanir.

RMSE = /%i(y_y)z )
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MAE, gercek gozlem degerleri ile tahmin edilen degerler arasindaki farklarin mutlak degerlerinin
ortalamasini ifade eder. MAE, Es. 3 kullanilarak hesaplanir.

©)

1S .
MAE==>|y-y
nia

R?, verisetinin regresyon modeline ne kadar iyi uydugunun gostergesidir. Korelasyon katsayismin kare
degeridir. R?, Es. 4 kullanilarak hesaplanur.

Re o LW -9) )
(y-9)

Gergek gozlem verileri y, tahmin edilen degerler ¥ vey degerlerinin ortalamasi ise Y ile ifade edilmektedir.

3. Deneysel Analizler

Bu calismada, KOBI’lerin ekonomiye katkilarimin tahmin edilmesi amaciyla LSTM tabanli bir derin 6grenme
modeli gelistirilmistir. Gelistirilen model, RF, SVM, CNN, MLP, RNN ve GRU gibi popiiler makine 6grenmesi
ve derin 6grenme modelleriyle uygulamali olarak karsilastirilmistir. Uygulanan her bir modelin hiper-
parametrelerinin belirlenmesi amaciyla Grid Search kullamlmistir. GridSearchCV, scikit-learn kiitiiphanesinin bir
pargasi olan bir hiper-parametre ayarlama teknigidir. Makine 6grenimi algoritmalariin performansini artirmak
i¢in kullanilan hiper-parametreler, algoritmanin ¢alisma seklini ve sonuglarini etkiler. GridSearchCV bu hiper-
parametrelerin en iyi kombinasyonunu bulmak i¢in kullanilir. Grid Search, belirli bir hiperparametre kiimesi
iizerinde tiim olasi kombinasyonlart dener ve bu kombinasyonlardan hangisinin en iyi sonuglar1 verdigini
degerlendirir. Cross-validation kullanarak bu degerlendirmeyi yapar. GridSearchCV ayni zamanda k-fold cross-
validation yaparak, veri kiimesini k pargaya boler ve bu bélmeleri kullanarak modelin performansini degerlendirir.
SMOTE-TS kullanilarak elde edilen arttirilmig verisetinin %801 egitim, %20’si ise test i¢in kullanilmistir. Egitim
verilerinin %10’unu ise model parametrelerini optimize edebilmek amaciyla dogrulama i¢in kullanilmistir. Tablo
1 ve Sekil 4’te karsilastirmali deneysel sonuclar goriilmektedir.

Tablo 1. Deneysel sonuglar

Model MSE RMSE MAE R?

RF 2,635 1,623 1,338 0,843
SVM 2,417 1,555 1,261 0,890
CNN 2,255 1,502 1,210 0,931
MLP 2,265 1,505 1,214 0,927
RNN 2,257 1,502 1,207 0,932
GRU 2,180 1,476 1,199 0,937
LSTM 2,169 1,473 1,175 0,959
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MSE RMSE
3 1.65
25 16
2 1,55
15 15
1 145
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0 135
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13 0,95

125
0.9

12
0.85

115
0.8

11
1.05 0,75

RF SVM CNN MLP RNN GRU LSTM RF SVM CNN MLP RNN GRU LSTM

Sekil 4. Karsilagtirmali deneysel sonuglar

Deneysel sonuglar, LSTM’in karsilastirilan diger modellerden tiim hata metriklerine gore daha basarilt
oldugunu gostermistir. SVM’in RF’dan daha basarili deneysel sonuglara sahip olmasi verisetindeki niimerik
Oznitelikler ile agiklanabilir. RF, kategorik ve niimerik 6zelliklerin bir arada oldugu durumlarda avantajlidir. RF,
girdi uzaym hiper dikdértgenlere bélmenin siniflandirma agisindan mantikli oldugu varsayimini yapar. SVM,
verileri daha yiiksek boyutlu bir alana yansitir. Béylece bu alanda dogrusal olarak ayrilabilirler.

CNN’in MLP’den daha basarili olmasi, CNN’in girdi olarak tensorii almasi ve MLP’nin ise girdi olarak
vektorleri almast ile agiklanabilir. CNN, tensorleri girdi olarak aldigi igin dzellik ¢ikarimini daha basarili bir
sekilde yapacaktir. RNN’in CNN’den daha bagarili olmasi ise RNN’in sonuglar1 aga geri besleyen tekrarli
mimarisiyle yorumlanabilir. CNN sabit bir girdi ve ¢ikt1 boyutuna sahiptir. RNN’de ise girdinin ve ¢iktinin boyutu
degisebilir.

GRU’nun RNN’den daha basarili olmasi, GRU’da RNN’den farkli olarak bulunan gegis mekanizmalari ile
yorumlanabilir. GRU, bu sayede uzun vadeli bagimliliklarin hatirlanmasini saglamaktadir. LSTM’in karsilastirilan
diger modellerden daha basarili olmasi ise LSTM’in RNN ve GRU gibi diger tekrarli sinir ag1 modellerinden farkli
olarak 6zel birimlere sahip olmasi ile yorumlanabilir. LSTM, bilgileri uzun siire hafizada tutabilen 6zel bellek
birimleri icermektedir. Giris kapisi, unutma kapisi ve ¢ikis kapist gibi bu 6zel birimler yardimiyla uzun vadeli
bagimliliklarin hatirlanmasi kolaylagmaktadir.

4. Sonug

KOBI'ler, belirli bir sayidan daha az calisam istihdam eden, bagh ortaklik olmayan, bagimsiz firmalar olarak
tamimlanmaktadir. KOBI belirleme kriterleri iilkeler ve sektorler arasinda farklilik gosterir. KOBI'ler cogu iilkede
isletmelerin biiyilk cogunlugunu olusturmaktadir. Tiim ekonomilerde, KOBI'ler istihdam yaratilmasina ve
stirdiiriilebilir bilyiimeye onemli katkilarda bulunmaktadir ve ekonomik gelisimin tesvik edilmesinde kritik bir rol
oynamaktadir. KOBTI'lere yonelik politika, basta yeni teknoloji sektdrii olmak iizere yeni is firsatlarmin yaratilmasi
icin artan bir Onem kazanmaktadir. Yapay zekd uygulamalarinin gesitliligi ve potansiyeli giin gectikce
cesitlenmektedir. Giiniimiizde giderek artan sayida isletme, faaliyetlerini ve kosullarini iyilestirmek i¢in yapay
zeka odakli ¢oziimlerden faydalanmaktadir.
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Bu caligmada, KOBI’lerin ekonomiye sagladiklar1 katkinin tahminine yonelik derin 6grenme tabanl

karsilastirmali bir analiz sunulmustur. TUIK tarafindan sunulan KOBI’lere ait 2009-2020 yillar1 arast KOBI
sayisi, calisan sayisi, personel maliyeti, Ar-Ge personel sayisi, ithalat, ticretli ¢aliganalar, iiretim degeri, Ar-Ge
harcamasi girdi olarak, calisan basina katma deger, ciro, patent tescil sayisi, ihracat yapan firma sayisi, katma
deger ve ihracat verileri ¢ikti olarak alinmustir. Bu veriler, OCRA yontemiyle analiz edilerek yillar itibariyle
KOBI’lerin performansi cikarilmistir. Gelistirilen LSTM tabanli bir derin 6grenme modeli kullamlarak
KOBI’lerin ekonomiye olan katki dereceleri tahmin edilmistir. Gelistirilen model, RF, SVM, CNN, GRU, MLP
ve RNN ile karsilastirmali olarak analiz edilisti. MSE, RMSE, MAE ve R? metrikleri kullanilarak yapilan
deneysel calismalar, gelistirilen modelin 2,169 MSE, 1,473 RMSE, 1,175 MAE ve 0,959 R? degeri ile
kargilagtirilan diger modellerden daha basarili bir tahmin performansina sahip oldugunu gostermistir.
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