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MAKINE OGRENMESi YONTEMLERI iLE SERMAYE YAPISININ
BELIRLENMESI; BIST’TE UYGULAMA

Safak Sonmez SOYDAS *

Oz

Bu calisma, firmalarin fonlama kararlarini 6nemli 6l¢lide etkileyen firmaya 6zgii faktorleri belirlemek ve gelistirmek icin
makine 6grenmesi yontemlerine dayali bir model olusturmak amaciyla gerceklestirilmistir. Calisma, 2014-2023 yillar1 arasinda
Borsa Istanbul’da orman, kagit ve basim endeksinde siralanan firmalardan olusmakta olup makine 6grenmesi yontemleri ile
sermaye yapisi kararlari analiz edilmistir. Makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak yapilan analizler sonucunda olusturulan
modeller igerisinde 6zellikle XGBoost yontemi ile olusturulan model ve Random Forest modelinin performans degerlerinin
AdaBoost ve SVM modeline gére daha iyi performans gosterdigi tespit edilmistir. Ozellikle XGBoost ve Random Forest
yontemi ile olusturulan modellerin kurumsal sermaye yapilarinin belirlenmesi i¢in daha iyi bir secenek oldugu goriilmiistiir.
En kotii performansin ise SVM modeli oldugu anlasilmstir.
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MACHINE LEARNING METHODS IN CAPITAL STRUCTURE DECISIONS;
APPLICATION IN BIST
Abstract

This study was conducted to create a model based on machine learning methods to determine and develop firm-specific factors
that significantly affect the funding decisions of firms. The study consists of firms listed in the forest, paper and printing index
of Borsa Istanbul between 2014-2023, and their capital structure decisions were analyzed with machine learning methods. As
a result of the analyzes made using machine learning methods, it was determined that the performance values of the model
created with the XGBoost method and the Random Forest model, in particular, performed better than the AdaBoost and SVM
models. It was seen that the models created with the XGBoost and Random Forest methods were a better option for determining
corporate capital structures. It was understood that the SVM model had the worst performance value.
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1. GIRiS

Bir firmanin ihtiya¢ duydugu fonlarin finansmaninda kullandig1 vadesi bir yildan az olan
kaynaklarin devamlilik arz eden kismi, vadesi bir yildan fazla olan kaynaklarin ve 6zsermayenin beraber
olusturuldugu yap1 sermaye yapisi olarak ifade edilmektedir. Bir baska deyisle sermaye yapisi, bir
firmanin ana faaliyetlerinde kullanacagi kaynaklari finanse etmede kullandig1 menkul kiymetlerin (uzun
vadeli borg¢lar, adi hisse senetleri, imtiyazli hisse senetleri vb. gibi) bir arada kullanilmasidir (Qian, Tian
ve Wirjanto, 2007). Sermaye yapisinin bilesiminde borglanma ya da &zsermaye yontemlerinden
hangisinin kullanilip varliklarin fonlandig1 konusu 6nem arz etmektedir. Bu fonlarin kullaniminda
cogunlukla 6zsermaye kullanmanin maliyeti, dis kaynak kullanmanin maliyetinden yiiksek olmaktadir
(Terim ve Kayali, 2009).

Firmalarin aldiklar1 finansal kararlar ve belirledikleri politikalar kendi organizasyon kiiltiirii igcin
onemli bir rol oynamaktadir. Sermaye yapisi, bir firmanin varliklarini finanse etmek i¢in kullanilan
fonlarin yapisini ifade eder. Ayrica bir firmanin sermaye yapisi, organizasyon icinde karar alma
siirecindeki bir¢ok etkenin birlesimi ile sekillenmektedir.

Modigliani ve Miller (1958) ', sermaye yapisinin 6nemi hakkinda 6ne siirdiigii fikirler hala
tartismali olmasina ragmen kabul edilen bir olgudur. Bu tartismanin temelinde piyasa siirtiigmelerinde
sermaye yapisinin énemli bir konu oldugunu kabul edilmektedir (Modigliani ve Miller, 1963:433-443).
Yaklasik bir asra yakin zaman diliminde, sermaye yapisi kararlarinin altinda yatan kesin nedenler hala
tam olarak agiklanamamustir (Graham, Leary ve Roberts, 2015:658-683).

Sermaye yapisi teorileri, bir igletmenin optimal sermaye yapisini belirlemeye calisir ve hangi
faktorlerin sermaye kararlarini etkiledigini agiklar. Firmalarin sermaye yapisi tercihlerini acgiklayan
cesitli teoriler Onerilmistir. Bu teoriler klasik teoriler ve modern teoriler olarak iki kisimda
degerlendirilmektedir. Klasik teoriler siniflandirmasinda Modigliani-Miller teorisi (M&M) ve Trade-
Off Teorisi (Takas teorisi), modern sermaye yapisi teorileri ise, Pecking Order Teorisi (Oncelik sirasi
teorisi), Ajans Teorisi (vekalet teorisi), Sinyal Teorisi ve Denge Teorisi seklinde degerlendirilmektedir.

» Modigliani-Miller Teorisi (M&M)

Bu teori etkin bir piyasa varsayiminda vergi etkisinin olmadigi durumlarda sermaye yapisinin
firma degeri {lizerinde bir etkisinin olmadigini savunmaktadir (Modigliani ve Miller, 1958). Modigliani
ve Miller (1963), calismalarinda daha onceki teorilerine vergi faktoriinii de dahil ederek teoriyi
genislettiler. Bu teoriye gore, vergi ilave edildiginde firmalarin dis kaynak kullanimi ile vergi avantaji
ortaya ¢ikacagi ve bu avantaj ile firmanin degerinin artabilecegi ifade edilmektedir. Kullanilan yabanci
kaynaktan dolay1 ddenen faiz giderleri, vergi matrahindan azaltilacagi igin firmalar bu durumu vergi
avantaji olarak kullanabileceklerdir. Sonug¢ olarak bu teori ile sermaye maliyeti ve firma degeri
arasindaki iliski analiz edilmektedir (Modigliani ve Miller, 1963:433-443).

» Takas Teorisi

Bu teori dis kaynak kullanimin olusturacagi vergi avantajlan ile iflas maliyetleri arasindaki
dengeyi olusturarak en uygun sermaye yapisinin belirlenebilecegini savunmaktadir. Ayrica vergi
avantajinin bir noktaya kadar bor¢glanmayi tetikledigi, ancak dis kaynak kullanim orani yiikseldikge iflas
maliyetlerinin de ortaya gikacagini 6ne siirmektedir. Bu teori, optimal sermaye yapist olusumunu ifade
etmek icin genis kapsamli bir ¢ergeve sunmaktadir. Fakat bilgi asimetrisi, ajans maliyetleri gibi reel
ekonomik Kriterleri bir biitiin olarak degerlendirmedigi i¢in bazi kisitlamalari1 bulunmaktadir (Kraus ve
Litzenberger, 1973; Myers, 1984).
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* Hiyerarsi Teorisi

Bu teori, firmalar sermaye yapisini olustururken alinacak borglanma kararlarini belirlemek igin
kaynak siralamasini firmanin finansal durumuna gére belirlenen oncelik sirasina gore kararlar aldiginm
ve aliman kararlarin bilgi asimetrisinden dolay1 olustugunu savunmaktadir. Yani temelde firmanin
kullanacagi kaynaklarmin firma i¢inden mi yoksa disindan mi karsilanacagi konusu iizerine tercih
sirasini belirtmektedir. Maliyetleri azaltmak, i¢ kaynak finansman faydasi, kullanilan borcun vergi
yoniinden faydasi gibi avantajlar1 bulunmakta iken yonetici ve pay sahipleri arasi ¢atigmalar, piyasa
kosullarindaki dalgalanmalar ve bunun sonucunda siralamalarin degismesi ve firmalarin karlilik
oranlarindaki farkliliklar olmasi nedeniyle bu teorinin sinirliliklar s6z konusu olmaktadir (Myers ve
Majluf, 1984; Leland ve Pyle, 1977; Bontempi, 2002).

- Vekalet Teorisi

Bu teori, firmalar1 idare edenler ve firma ortaklar1 arasinda menfaat siirtiismesi oldugunu ve bu
durumun da alinacak finansman kararinda etkin bir sekilde faydalanilacagi yoniinde goriislerden
olugmaktadir. Kaynak kullaniminin, firmalari idare edenler izerinde diizenleyici etki unsuru olugturmasi
onlar1 pay sahiplerinin menfaatleri lehine eylemlerde bulunmaya itecegini ifade etmektedirler. Ayrica
Ozsermaye maliyetinin bor¢-6zsermaye oraniyla dogrusal bir sekilde arttigini agiklamaktadir. Ciinkii
artan finansal kaldiracin sistematik riski yiikselttigi varsayilir. Sermayenin agirlikli ortalama maliyeti
sabit kaldiginda bor¢-6zsermaye oranindan bagimsiz olur. Yani artan 6zkaynak maliyeti, daha ucuz borg
finansmaninin artan payi ile dengelenmektedir. Bunun yani sira bu teori ajans giderlerini kismak i¢in
cesitli Oneriler belirtse de bir takim bazi sinirlamalar s6z konusudur. Bunlar ise yiliksek dis kaynak
kullanimin firmalar1 finansal sikintiya sokma ihtimali, firmalar1 idare edenler ve firma ortaklar
arasindaki siirtiismenin tam olarak giderilememesi ve dis ¢evre faktdrlerinde toplumsal sorumluluk gibi
konularm kapsam diginda tutulmasi gibi smirlamalardir (Jensen ve Meckling, 1976; Harris ve Raviv,
1991).

* Sinyal Teorisi

Bu teori, firmalar hakkinda olusan tiim gelismelerin olumlu ya da olumsuz bir isaret olarak
anlagilmasi gerektigini savunmaktadir. Bundan dolay1 bilginin maliyetsiz bir sekilde firma paydaslarina
aktarilmasi saglanmaktadir. Firmalar dis kaynak kullanarak ya da pay senedi iireterek firmaya yatirim
yapanlara kendi sermaye yapisit hususunda ayrintili bilgi vermektedir. D1 kaynak kullanimi pozitif bir
sinyal olarak degerlendirilirken pay senedi ihraglar1 genellikle negatif olarak degerlendirilmektedir. Bu
teori, alinan finansal kararlarin sadece finansal bir karar olmadigini1 ayn1 zamanda olusan bilgileri idare
etme vasitast oldugunu ifade etmektedir (Ross, 1977; Leland ve Pyle, 1977).

* Dengeleme Teorisi

Bu teorisi ise en uygun bor¢ diizeyinde firmalarin sermaye yapilar belirlenirken kullanilan
borcun iflas maliyeti ve borglanmanin sagladigi firsatlari dengeleyerek en uygun sermaye yapisini
saglamak i¢in One siriilmistir (Kraus ve Litzenberger, 1973). En uygun finansal karar alma
mekanizmasi, verginin sagladigi gelir avantajlarinin finansal sikint1 giderlerini telafi edecek diizeyde
oldugu borg-6zkaynak karisimi olarak ifade edilmektedir. Bundan dolay1 dengeleme teorisi, dis kaynak
kullanmanin sagladigi artilar1 en iist agamaya yiikseltmeyi planlarken iflasin olusturdugu olumsuzluklar
asgari seviyeye indirmeyi hedeflemektedir. Fakat bu teori, firma idarecileri ve yatirim yapanlarin ayni
bilgi diizeyinde olmamasi, piyasa kosullarinda dalgalanmalarin olmasi ve yatirnmeilarin karsilagtig
menfaat karmasasi, bilgi asimetrisi ve ajans maliyetlerini goz ardi etmesi ve biliylime olanaklarini goz
ard1 etmesi nedenlerinden dolay1 bazi kisitlamalar s6z konusudur (Myers, 1984; Jensen, 1986).
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Sermaye yapist ile ilgili 6nceki ¢aligmalara bakildiginda, bir firmanin sermaye yapisinin
belirlenmesinde yalnizca firmaya 6zgii faktorlerin olmadigi, ayn1 zamanda iilkeye 6zgii faktorlerden de
etkili oldugu goriilmektedir (De Jong, Kabir ve Nguyen, 2008:1954-1969). Tek bir iilkedeki firmalar
lizerine yapilan caligmalar, ¢ogunlukla o iilkedeki firmalar arasindaki sermaye yapisinda olusan
farkliliklart ifade etmek icin firmaya has etmenleri kullanmaktadir. Eger kiiresel temelde arastirma
yapilmis ise, sermaye yapisindaki farkliliklar1 ifade etmek icin hem firmaya hem de iilkeye o6zgii
etmenleri kullanarak, farkli iilkelerdeki firmalarin sermaye yapisi secimindeki farkliliklar
karsilastirmak gerekir. Sonug olarak, sermaye yapisinin belirlenmesinde hem firmaya hem de iilkeye
0zgii faktorlerin 6nemli agiklayict giice sahip oldugu goriisii savunulmaktadir (Li ve Islam, 2019: 425-
437).

Sermaye yapisi kararlarinda yapilan calismalar genellikle geleneksel istatistiksel yontemler ve
basit regresyon modelleri seklindedir. Bu yontemler, belirli degiskenler arasindaki iligkileri analiz etmek
ve gelecekteki olaylari tahmin etmek i¢in kullamilmistir. Ancak, sermaye piyasasi kararlarinda bu
yaklagimlarin bazi sinirlamalari bulunmaktadir. Bunlar, finansal piyasalar genellikle karmasik ve
dinamik yapiya sahip oldugundan basit regresyon modelleri ve geleneksel istatistiksel yontemler, bu
karmasiklig1 yeterince yonetmekte zorlanabilmektir. Ayrica geleneksel yontemler genellikle biiyiik veri
kiimelerini etkili bir sekilde isleyemez. Sermaye piyasalarinda artan miktarda veri bulunmaktadir ve bu
verilerin etkili bir sekilde iglenmesi ve analiz edilmesi 6nemlidir. Makine 6grenmesi, karmasik yapilart
daha iyi yonetebilir ve finansal piyasalardaki cesitli faktorler arasindaki etkilesimleri daha iyi
anlayabilir. Bu etkenlerden dolayi firmalarin fonlama kararlarini 6nemli 6l¢giide etkileyen firmaya 6zgii
faktorleri belirlemek ve gelistirmek icin makine 6grenme veri setine dayali bir model olusturmak
amaglanmustir.

Yapilan bu arastirmada, 2014-2023 yillar1 arasinda Borsa Istanbul’da orman, kagit ve basim
endeksinde siralanan 15 firma i¢inden bahse konu yillar arasinda, Kamuoyu Aydinlatma Platformu
(KAP)’undan ulasilan 9 firmaya ait veriler ¢aligiimistir. Bu sektoriin tercih edilmesinin temel nedenleri
ise imalat sektoriinde bulunmasi ve sektérde makine 6grenmesi yontemleri ile ¢alisma yapilmamis
olmasi, daha dnce bu tiir firmalarin sermaye yapilari belirleyicileri {izerine bir ¢alismanin olmamasindan
kaynaklanmaktadir. Calismanin, makine 6grenmesi tekniklerinin sermaye piyasasi analizine yeni bir
bakis acist saglamasi anlaminda literatiire katkida bulunacag: diisiiniilmektedir. Literatiirdeki bilgiyi
genisletmek, eksiklikleri gidermek ve gelecekteki arastirmalar i¢in bir temel olusturmak agisindan
onemli bir rol oynamasi beklenmektedir. Ayrica, makine 6grenmesinin sermaye piyasasi kararlarinin
analizindeki kullaniminin avantajlarin1 géstermek ve bu alandaki arastirmacilarin ve profesyonellerin
dikkatini ¢ekmek amaglanmigtir. Calismay1 diger calismalardan ayiran 6zelligi, farkli bir sektorde
sermaye yapisi kararlan icin ilk kez makine Ogrenme ydntemleri kullanilmis ve sermaye yapist
kararlarinda bu yontemlerin kullanilabilecegi ve bu yoniiyle literatire katki saglayacagi
diisiiniilmektedir. Calismanin diger bolimlerinde literatiir taramasi, metodoloji ve ¢alismanin sonuglari
Ozetlenmistir. Son boliimde ise arastirma sonuglarinin yorumlanmasina yer verilmistir.

2. LITERATUR TARAMASI

Yazinda bircok ampirik ¢alismanin biiyiikliik ve karlilik gibi sermaye yapisinin bir dizi kesitsel
belirleyicisi iizerine yapildig1 goriilmektedir (Lemmon, Roberts ve Zender, 2008; Dang, Kim ve Shin,
2012). Bu caligmalarda, kaldirag ve karhilik arasindaki negatif iligkinin oldugu o6zellikle
vurgulanmaktadir. Sermaye yapist lizerine yapilan ¢aligmalarda karlilik-kaldirag iliskisindeki dogrusal
olmayan bir yapinin oldugu ve bu durumun arastirilmasi gereken bir konu oldugu one siiriilmektedir
(Katagiri, 2014:80).
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Bir sirketin finansman tercihi iizerinde 6nemli etkisi olan baz1 temel i¢ faktorler bulunmaktadir.
Bu faktorlerin, sirket karliligi, biyiikliigii, biiyiime firsatlari, vergi dist koruma ve varlik durumu oldugu
One stirtilmistiir (Bauer, 2004; Bokpin, 2009; Frank and Goyal, 2009; Kouki and Said, 2012; Nguyen
and Wu, 2011).

Booth, Aivazian, Demirguc-Kunt ve Maksimovic (2001), farkli kurumsal yapiya sahip iilkelerde
sermaye yapisi teorilerinin degistirilebilir olup olmadigini test etmek icin 10 farkli gelismekte olan
tilkelerin gelismis tilkelerdeki gibi sermaye yapisi tercihlerinin benzer oldugu kanisina varmistir.

Lo6f (2003), farkl: firma biiytikliigii ve fakli tilkelerdeki firmalarin kurumsal sermaye yapilarini
etkileyen degiskenleri incelemigtir. Bulgular {ilkelerde bulunan firmalarin birbirinden bagimsiz
ekonomik sartlarda ve biyliklilkte olsalar bile sermaye yapilarimi belirleyen faktorlerin farkli
olmayacag1 sonucuna varmistir.

Ulusoy (2008), finansal oranlar1 kullanarak borsada iglem goren 30 firmanin finansal yapilarimi
ve sistematik riskini belirlemistir. Calisma sonucunda firmalarin finansal oranlari ile betalar1 arasinda
anlamli bir iliskinin olmadigi, ek olarak oranlar beta katsayisi arasinda korelasyonun varlig1 modelin
anlamlilik seviyesini pozitif veya negatif olarak etkileyebilecegini ifade etmistir.

Sufi (2009), sermaye yapisindaki artisin sermaye i{izerinde ne gibi artiglar oldugunu incelemistir.
Firma Ozelliginin karakteristik yapisi ve sermaye artis sartlarinin kurumsal temelde bor¢ kullanimi
iizerinde 6nemli bir etkiye sahip oldugunu bulmustur.

Terim ve Kayali (2009), Aymi sektorde faaliyet gosteren firmalarin sermaye yapist
belirleyicilerini, karlilik, net sabit varliklar, biiyiime firsatlar1 ve sermaye yapilart faktorlerinde
incelemis ve anlamli iligki tespit etmistir.

Lemmon, Michael, Roberts ve Zender (2008), firmalarin sermaye yapisi kararlarinda firma
bliytikligii, varlik yapisi ve sermaye yapist belirleyicileri iizerinden degerlendirmistir. Karliligin
sermaye yapisint olumlu etkiledigi fakat diger degiskenlerin sermaye yapisini olumsuz etkiledigi
sonucuna varmistir.

Sheikh ve Wang (2011) ve Anwar (2012), borsa sirketleri {izerinde sermaye yapisi kararlarini
etkileyen etmenleri incelemisler. Finansal hiyararsi kurami ile firmalar sermaye yapilarim
belirlediklerini ve karlilik, likidite ve borg oranlarinin negatif iliski i¢cinde olduklar1 kanisina ulagsmustir.

Pratheepkanth (2011), borsa dis1 firmalarin sermaye yapilarii incelemis, bu firmalarin
sermayelerinin genellikle 6z sermayeden olustugunu ve 6z sermaye ve karlilik arasinda iligkinin negatif
ve anlamli oldugunu agiklamistir.

Graham ve Leary (2011), firma idarecilerinin alinan finansal kararlar i¢in firma i¢i, firma disi
ve sektorler aras1 boyutta degerlendirmis geleneksel yaklasim ile yapilan ¢aligmalarin bu borg yapisini
hangi 6l¢ilide agikladigini 6zetlemis ve var olan eksikliklere dikkat ¢ekmistir.

Dang, Kim ve Shin (2012), dinamik panel esik modeli ile dengeleme teorisini bor¢lanma
hedeflerine dogru asimetrik ve borglanma maliyetlerinin ayarlamasina olanak taniyan, dinamik takas
teorisini analiz etmek i¢in yeni bir yaklasim olusturmay1 amaglamistir. Biiyiik finansman agi1g1, biiyiik
yatirimlarin olas1 volatilitesi veya diisiik kazang volatilitesi olan firmalarin karsit 6zelliklere sahip
olanlardan daha hizli finansmanlarn ayarladiklarim ifade etmislerdir.

Gourio (2013), kurumsal sermaye yapist tercihini kapsayan ¢alismasinda, firmalarin kredi
marjlar ile makroekonomik degiskenler arasindaki iliskiye odaklanmustir.
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Asche, Sikveland ve Zhang (2018), firmalarin biiytikliik ve fiyat degisikliginin karliliga etkisini
incelemisler. Firmalarin toplam satiglarindaki artigin karhilik tizerinde olumlu bir etkiye sahip olmasina
ragmen, toplam varliklarin karhlik {izerinde olumsuz etkiye sahip oldugunu bulmustur.

Saona, Martin ve Jara (2018), kaldirag orani, sahiplik yapisi, firma biiyiikliigt, karlilik, varlik
yapisi orani, biiyiime firsati, borg dis1 vergi kalkani gibi sermaye yapisi faktorlerini kullanarak sermaye
kararlarinin da hangi faktorlerle iligkili oldugunu belirlemistir. Caligmada, sahiplik yapisi ile kaldirag
oran iliskisini negatif diger degiskenlerin ise pozitif etkiledigini tespit etmistir.

Akkaynak (2022), 14 bankanin 2002-2020 yillar1 arasindaki sermaye yapilar1 belirleyicilerini
panel veri analiz ile test etmistir. Analiz sonucunda bu bankalarin sermaye yapilarini belirlemede
hiyerarsi teorisinin daha uyumlu oldugu tespit etmistir.

Son yillarda makine 6grenme ve derin 6grenme konular1 diger disiplinlerde oldugu gibi finans
alaninda da siklikla kullanilmaktadir. Finans alanminda genellikle iflas tahmini ve kredi riski
degerlendirmesi, hisse senedi fiyati tahmini, portféy yonetimi, oynaklik ve likidite, kara para aklamanin
onlenmesi, dolandiriciligin 6nlenmesi ve risk yonetimi gibi konular oldugu goriilmektedir (Ahmed ve
digerleri, 2022).

Yurt i¢inde makine 6grenme ydntemleri ile yapilan ¢alismalara bakildiginda bu ¢alismalarin
tilke riski tahminini (Dogan ve Tiire, 2022), Borsa endeksi hareketlerinin tahmini (Pabugcu, 2019),
makine 6grenme yontemleri ile iflas risk tahmini (Shakeri ve digerleri, 2019), makine 6grenmesi
yontemleri sigorta sirketlerinin derecelendirilmesi ve tahmin performansinin karsilastirilmasi (Aksoy,
2020), Karar Agaclar1 Algoritmasi ile Modigliani-Miller Teorilerinin Testi (Seyranlioglu ve Karavardar,
2022) karsilastirilmast tizerine oldugu goriilmektedir.

Yurt disinda yapilan caligmalara bakildiginda ise, makine dgrenimi algoritmalar1 araciligryla
titketici kredi riski modelleri (Khandani ve digerleri, 2010), doviz piyasasinda algoritmik ticaret iizerine
(Chaboud ve digerleri, 2014), Chicago Board Options Exchange piyasa volatilite endeksinin
modellenmesi ve tahmin edilmesi (Fernandes ve digerleri, 2014), yapay sinir ag1 kullanarak borsa
endeksi tahmini (Moghaddam ve digerleri, 2016), giinliikk ve anlik fiyatlara iliskin destek vektor
regresyonunu kullanarak hisse senedi fiyat tahmini (Henrique ve digerleri, 2018) ve agag tabanli
siniflandiricilar  kullanarak borsa fiyatlarinin yoniinii tahmini (Basak ve digerleri, 2019) gibi
caligmalarin yapildig1 goriilmektedir. Caligmanin girig boliimiinde bahsedildigi tizere daha 6nce sermaye
yapist kararlan ile ilgili makine 6grenimi yontemlerinin kullanilmadigi goriilmekte ve ilk kez bu
caligmada makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak test edilmektedir.

3. VERI SETIi VE YONTEM

Calismanin veri seti 2014-2023 yillar1 arasinda Borsa Istanbul’da orman, kagit ve basim
endeksinde siralanan 15 firma arasindan bahse konu yillar arasinda bilangolarina ulasilan 9 firmadan
olusmaktadir. 1 Ocak-31 Aralik tarihleri arasindaki bilango, nakit akis ve gelir tablosu gibi finansal
tablolardan faydalanilarak degiskenlere ait veriler Kamuyu Aydinlatma Platformu’ndan elde edilmis ve
Excel ortaminda analize hazir hale getirilmistir. Arastirmada veri setini olusturan sektor ve tarih
araliginin secilmesinin ana nedeni dncelikle iiretim firmalarinin mali verilerinin finansal agcidan daha
saglikli olmasindan kaynaklanmaktadir. Bu firmalar ¢cogunlukla kapsamli bir varlik yapisina, stirekli
nakit akisina ve Ol¢cek ekonomilerine sahip olduklari igin finansal olarak daha saglam bir yapiya
sahiptirler. Bu sektorde faaliyette bulunan 15 firmanin 6’simin yeni halka arz olmasindan dolay1 veri
setinden ¢ikarilmigtir. Ayrica segilen firmalara ait 2014 yili dncesi analiz edilebilir finansal verilere
ulasmada yasanan zorluklardan dolayi tarih araligi 2014-2023 olarak belirlenmistir. Analizler, Python
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tabanli bir veri analiz araci olan Orange yazilim1 kullanilarak gerceklestirilmistir. Calismada kullanilan
firma bilgileri tablo 1’de gdsterilmistir.

Tablo 1. Analizde Kullanilan Firma Bilgileri

Firma Adi Borsa Kodu

Alkim Kagit Sanayi Ve Ticaret A.S. ALKA

Bak Ambalaj Sanayi Ve Ticaret A.S. BAKAB
Duran Dogan Basim Ve Ambalaj Sanayi A.S. DURDO
Kaplamin Ambalaj Sanayi Ve Ticaret A.S. KAPLM

Kartonsan Karton Sanayi Ve Ticaret A.S. KARTN
Mondi Turkey Oluklu Mukavva Kagit Ve Ambalaj Sanayi A.S. MNDTR
Prizma Pres Matbaacilik Yayincilik Sanayi Ve Ticaret A.S. PRZMA
Saray Matbaacilik Kagitcilik Kirtasiyecilik Ticaret Ve Sanayi A.S. SAMAT
Viking Kagit Ve Seliiloz A.S. VKING

Degiskenler belirlenirken sermaye yapisi ile dogrudan baglantili olan literatiirde de siklikla
kullanilan ve ¢alismada da kullanilan bagimli degisken, kaldirag orani olarak belirlenmistir. Bagimsiz
degiskenler ise firma biiytlikligi, karlilik, varlik yapisi, varlik likiditesi, biiyiime, 6zkaynak karliligi,
varlik getirisi, borg dis1 vergi kalkani ve varlik devir hiz1 gibi degiskenlerdir. Kaldirag orani, bir sirketin
finansal yapisini ve borg¢ kullanimini yansitmaktadir. Bu nedenle, kaldirag orani bagimli degisken olarak
kullanilarak, sirketin finansal performansinin incelenmesi ve degerlendirilmesi saglanir. Bagimli
degisken olarak kullanildiginda, kaldira¢ oranindaki degisimlerin sirketin kararlar tizerindeki etkisi
incelenmektedir.

Bagimsiz degiskenlere bakildiginda, 6zkaynak karliligi, satiglarin biiylikligii gibi faktorler,
sirketin finansal performansini yansitan dnemli gostergelerdir. Bu faktorlerin kaldirag orani {izerindeki
etkisi, sirketin karlilik diizeyi ve biiyiime potansiyeli ile sermaye yapisi arasindaki iliskiyi anlamamiza
yardimei olmaktadir. Varlik yapisi, varlik likiditesi, varlik devir hiz1 gibi faktorler, sirketin risk profili
ve finansal durumu hakkinda bilgi saglayarak kaldirag oranini etkileyen risk unsurlarini belirlememize
yardimc1 olmaktadir. Firma biyiikliigi, vergi kalkani gibi faktorler, sirketin 6zelliklerini ve is yapisini
temsil etmektedir. Bu faktorlerin kaldirag orani lizerindeki etkisi, sirketin finansal yapisin sekillendiren
farkli dinamikleri anlamamiza yardimci olabilir. Tablo 2°de degiskenlere ait bilgiler gosterilmistir.

Tablo 2. Calismada Kullanilan Bagimli ve Bagimsiz Degisken Bilgileri

Degiskenler Oranlar Formiiller
Bagimh Degisken Kaldirag Orant Toplam Borg/Qzkaynak
Varlik Getirisi FAVOK/Toplam Varliklar
Firma Biyiikligii Toplam Varliklarm Log.
Varlik Yapisi Toplam Satislar/Toplam
Varliklar
Bagimsiz Degiskenler Varlik Likiditesi Nakit ve Benzeri Deg./T.
Varliklar
Vergi Kalkant Amortisman/ Toplam
Varliklar
Varlik Devir Hiz1 Toplam Satislar/Duran
Varliklar
Satislarin Toplam Satislarin Log.
Bityiikliigii
Ozkaynak Karlilig: Net Kar/Ozkaynak

Calismada kullanilan bagimli ve bagimsiz degiskenleri tespit etmek i¢in sermaye yapisi lizerine
yazinda c¢ogunlukla kullanilan degiskenler segilmistir (Harris ve Raviv, 1991; Booth, Aivazian,
Demirguc-Kunt ve Maksimovic, 2001; Frank ve Goyal, 2009). Yapilan calismalarda degiskenlerin
sermaye yapisi ile ilgili teorilerle sermaye yapisi belirleyicileri arasinda iliski ve 6ngoriiler agiklanmugtir.
Varlik getirisi orani igin hiyerarsi teorisi, bir sirketin dnce i¢ finansman kaynaklarini kullandig: fikrine
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dayanarak firmanin getirisi ile toplam borcu arasinda negatif bir iliskilidir (Myers ve Majluf, 1984).
Firma biiyiikliigii i¢in takas teorisine gore, firmanin biiyiikl{igii ile bor¢ orani dogru orantilidir (Gaud ve
digerleri, 2005). Hutchinson ve Hunter (1995) ve O'Brien ve Vanderheijden (1987), yapilan toplam
varlik devir hizinin bor¢ orami {izerinde etkisi bulunmaktadir. Sheikh ve Wang (2011), Ogiriki ve
Werigbelegha (2015), Arsov ve Naumoski (2016), calismalarinda vergi kalkani ile borg¢ orani, finansal
hiyerarsi ve isaret teorisine gore negatif, temsil teorisine gore ise pozitif iligkilidir. Biiyiikliik ile kaldirag
orani, hiyerarsi teorisine gore negatif dengeleme, temsil ve igaret etkisi teorisine gore ise pozitif
iligkilidir. Varlik likiditesi orani ile bor¢ orani, dengeleme, temsil ve isaret etkisi teorisine gore pozitif
hiyerarsi teorisine gore ise negatif iliskili oldugunu belirtmistir.

Calismada oncelikle toplanan veriler Excel’de analize hazir hale getirilmistir. Bahse konu yillar
icin olusturulan veri setinde toplam 90 gézlem bulunmaktadir. Bu gozlemler, 9 farkli firmadan 10 yil
boyunca toplanan verilerden olusmaktadir. Eksik veya hatal1 veri kontrolii ve verilerin analizi yapilmig
olup, veri seti iizerindeki degiskenlerin saglikli dlciilebilmesi i¢cin normalizasyon iglemi yapilmistir.
Normalizasyon yapilmasindaki temel hedef, bir araya getirilen verileri, belli bir deger arali§ina
toplayarak bu sayisal degerler arasindaki farkliliklar1 degistirmeden ayni Olgek haline getirmektir
(Dondurmaci ve Cinar, 2014: 262). Ancak literatiirde agac¢ tabanli algoritmalar kullanildiginda
normalizasyonun bilgi kaybina yol actigi bundan dolay1 da veri setinde normalizasyon yapmanin ¢ogu
zaman tavsiye edilmedigi ifade edilmektedir (Breiman, 2001). Calismada SVM ve AdaBoost
algoritmalari i¢in normalizasyon islemi yapilmis Random Forest ve XGBoost algoritmalari i¢in ise
normalizasyon yapilmamistir. Normalizasyon isleminin ardindan veri seti %70 egitim ve %30 test setine
ayrilmistir. Yazinda yaygin bir sekilde kullanilmasi sebebiyle bu oranlar tercih edilmistir. Egitim seti
ile model egitilirken, parametre optimizasyonu yapilmistir. Parametre optimizasyonunda her bir yontem
icin kullanilan araliklar asagidaki tablolarda gosterilmistir. Bu siire¢ sayesinde modelin dogrulugu ve
genelleme kabiliyetini en iist diizeye ¢ikararak asirt 6grenme sorununu azaltmak hedeflenmistir.

4. BULGULAR

BiST imalat sanayinde faaliyette bulunan orman, kagit ve basim endeksinde siralanan firmalarin
2014-2023 yillar1 arasinda kurumsal sermaye yapilari belirleyicileri ve makine 6grenmesi yontemleri
ile olusturulan model 6nerisine iligkin bulgular ve analiz sonuglar1 asagida gosterilmektedir. Tablo 3°te
degiskenlerinin tanimlayici istatistikleri gosterilmistir.

Tablo 3. Tanimlayicr istatistikler

Degisken Ortalama Mod Medyan Dagilim Minimum Maksimum
Kaldirag Orani 0.4080 0.0004 0.0333 3.8389 0.0004 13.6427
Varlik Getirisi 3.0179 0.7809 2.2007 1.4222 0.00343 27.1411

Firma Biiyiikligii 0.8862 0.0070 0.0380 2.8230 0.0070 8.8819
Varlik Yapisi 8.4093 7.8756 8.4314 0.0539 6.9997 9.3076
Varlik Likiditesi 7.4748 7.5470 8.3167 0.3486 -1.1928 9.4109
Vergi Kalkani 23.5653 -5.1826 0.1199 8.1902 -5.1826 1838.98
Varlik Devir Hiz1 1.1830 0.4690 0.9940 0.8950 0.0010 8.320
Satislarin Biiytikliigii 0.3433 -0.8339 0.1750 2.4087 -0.8339 5.5456
Ozkaynak Karliligi 1.4402 1.1495 1.3154 0.5284 -0.5409 3.5964

Makine 6grenmesi yontemlerinde degerlendirme metrikleri olarak RMSE, MAE ve R2 degerleri
dikkate alinmaktadir. RMSE metrigi, tahmin edicinin verilere uyumunun kusur oranim gdstermektedir.
MAE metrigi, modeldeki tahminlerin nihai sonuglara ne kadar yakin oldugunu 6l¢mek i¢in kullanilir.
Yani, veri kiimesinin tiim 6rneginde, o 6rnek icin gercek deger ile ongoriilen deger arasindaki her bir
farkin mutlak degerinin ortalamasidir. R2 metrigi, bagimsiz degiskenden tahmin edilebilen bagimli
degiskendeki varyansin orani olarak yorumlanir. Kullanilan makine 6grenmesi yontemlerinin model
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anlamlilik degerini agiklayan R2 metriginin degerine gdre model degerlendirilmesi yapilmaktadir
(Breiman, 2001; Ay, 2020).

Rastgele orman (RF) algoritmasi, ¢oklu regresyon ve siniflandirma agaci algoritmalarin
birlestiren bir makine 6grenmesi modelidir. Bu algoritma, saglam bir genelleme yetenegi, egitim hizi ve
yiiksek hassasiyet avantajina sahiptir ve farkli 6zelliklerin 6nemini saglayabilir. Rastgele orman
algoritmasi, siniflandirma ve regresyon i¢in kullanilmaktadir (Breiman, 2001). Adaboost yontemi,
makine 6grenmesi yontemlerinde perspektifinden ardigik topluluklar igerisinde tahmin hizi 6nemli bir
rol oynayan bir yontemdir. Bu yontemin se¢ilmesinin nedeni ise bircok veri kiimesini ve bellek alanin
verimli kullanmasidir (Basnet ve digerleri, 2008).

SVM (Destek Vektor Yontemi) algoritmasi, Cortes ve Vapnik (1995), tarafindan ortaya atilan
fazla olcekli veri setinde verimli bir sekilde uygulama yapmasi ve dogrusal olmayan verileri
isleyebilmesiyle ortaya ¢ikmaktadir. Gelecekte yeni veri noktalarini verimli bir sekilde siniflandirmak
ve alani n farkli sinifa bélen en uygun ¢izgiyi veya karar sinirint bulmak i¢in kullanmaktadir (Yang ve
digerleri, 2023). Destek vektorleri, hiper diizleme en yakin veri noktalaridir ve hiper diizlemin yerini
tespit etmektedir. Diger makine Ogrenmesi yontemlerinden farkli olarak, SVM sadece destek
vektdrlerini uygulayarak veriyi boler; bu 6zellik sayesinde, SVM’nin daha etkin bir model olusturmay1
basarir (Burges, 1998).

XGBoost algoritmasi, ¢cogunlukla kesinlik derecesi yiiksek olan biiyiik veri setlerinde siklikla
kullanilan bir makine 6grenmesi algoritmasidir. Chen ve Guestrin (2016), calismalarinda kullanarak bu
algoritmay1 gelistirilmistir. Ozellikle hizl1 veri isleme yiiksek performans orami ve kesinlik bakimindan
kuvvetli bir algoritma olarak ifade edilmektedir. XGBoost, baska boosting yontemlerinden farkli olarak
yatay isleme Ozelligi ile dikkat ¢ekmekte ve fazla hiperparametre 6zelligini destekleyerek calistirilan
modeli daha elastik ve optimize edilebilir kilmaktadir. XGBoost’un ¢ok fazla parametre ayari ile
calismasi nedeniyle kullanimi fazlaca karmasik olabilmektedir. Ozellikle veri setinin kiiciik boyutta
olmast asir1 6grenme sorunu ortaya ¢ikarabilmektedir (Chen ve Guestrin, 2016).

AdaBoost, Random Forest ve SVM gibi farkli makine 6grenimi yontemleri farkli yaklagimlara
sahip oldugu icin karsilastirilabilirler. Her birinin avantajlari, dezavantajlart ve kullanim alanlar1 farkli
oldugundan, bu yontemlerin karsilastirilmasi, belirli bir problem baglaminda hangi yontemin daha iyi
performans gosterebilecegini anlamak i¢in mantikli olabilmektedir. AdaBoost genellikle yiiksek
varyansl veri setlerinde iyi performans gosterirken, Random Forest daha karmagik veri setlerinde ve
yiiksek boyutlu 6zellik uzaylarinda etkili olabilmektedir. SVM ise daha kiiciik veri setleri ve boyut
azaltma gerektiren durumlar igin tercih edilmektedir. Veri setinin boyutu, karmagikligi, 6zellik sayisi
ve smif dengesi gibi faktorler, hangi algoritmanin en uygun oldugunu belirler. SVM diisiik boyutlu ve
dengeli veri setlerinde daha iyi performans gosterebilirken, Random Forest biiyiik boyutlu ve dengesiz
veri setlerinde daha etkili olabilmektedir. Her algoritmanin belirli hiperparametreleri vardir ve bu
parametrelerin uygun sekilde ayarlanmasi dnemlidir. AdaBoost'un sayica zayif dgrenicileri belirlemek
icin kullanilan tahmin ediciler ve Random Forest'in agac sayis1 ve derinligi gibi parametreleri vardir. Bu
parametrelerin optimal degerleri, genellikle ¢apraz dogrulama veya bagka bir hiperparametre ayarlama
teknigi kullanilarak belirlenir (Sakal, 2020). Calismada kullanilan program 6zelliklerinden en uygun
sonucu veren hiperparametreler ¢apraz dogrulama teknigi kullanilarak belirlenmistir.

Makine 6grenimi yontemlerinden ¢alismada kullanilan yontemlerin se¢imi, genellikle projenin
hedefine ve veri setinin dzelliklerine bagldir. Ornegin, lineer regresyon basit bir modeldir ve
yorumlanabilmesi yiiksektir, bu nedenle veri seti ve problem belirsizlikleri kolayca yorumlanabildiginde
tercih edilmektedir. Karar agaclari ve rastgele ormanlar ise hem smiflandirma hem de regresyon

-102-



Soydas, S. S. (2025). Makine Ogrenmesi Yontemleri Ile Sermaye Yapisinin Belirlenmesi; BIST'TE Uygulama.
KMU Sosyal ve Ekonomik Arastirmalar Dergisi, 27(48), 94-110.

problemlerinde genis bir kullanim alanina sahiptir ve dogrusal olmayan iliskileri modelleme yetenekleri
vardir. Destek vektor makineleri (SVM) ise dzellikle kiigiik veri setlerinde etkili olabilmekte ve ¢oklu
boyutlarda karmagik karar sinirlart olusturabilmektedir. Makine 6grenmesi yontemlerinde parametre
se¢imi ve optimizasyonu i¢in her bir makine 6grenimi algoritmasi i¢in 6nemli olan parametreler vardir
ve bu parametrelerin optimal degerleri genellikle deneme yanilma yoluyla belirlenir veya daha sofistike
yoéntemler kullanilarak otomatik olarak ayarlanir. Ornegin, destek vektdr makinelerinde C parametresi,
karar agaclarinda agag¢ derinligi veya diigiim boliinmelerinin en az drnek sayisi gibi parametreler
bulunur. Baglanti arama, rastgele arama veya daha gelismis teknikler, bu parametrelerin optimize
edilmesine yardimci olabilir. Calismada deneme yanilma ydntemi ile en uygun sonuglar1 veren
parametreler tercih edilmistir (Noyan, 2019).

RMSE (Root Mean Squared Error), MAE (Mean Absolute Error) ve R2 (R-kare) gibi
degerlendirme metrikleri, modelin performansini dlgmek i¢in kullanilir. RMSE ve MAE, modelin
tahminlerinin ger¢ek degerlerden ne kadar uzak oldugunu 6lgerken, R2 degeri tahmin edilen varyansin
gercek varyansa oranini Olger. Bu metrikler, farkli agilardan model performansini degerlendirmeye
yardimei1 olur ve genellikle regresyon problemleri igin kullanilmaktadir (Ay, 2020). Olusturulan egitim
ve test setininin en uygun sonuglara ulagtifi noktaya ait parametreler ile regresyon performanlari
asagidaki tablolarda gdsterilmistir.

Tablo 4. Model Optimizasyon Metrikleri

N Max Learn Max- . .
Model Estima. Kern. D. C Rate Eps. iter Min ngp Min
Split SampLeaf
R.F 50-100- - 5-10-15 - - - 2-4-6-10 1-2-4-5
150
10-50- 0.01-
T ; ; ; 0.1-1.0 -
0.01-
XGB 3%5(?' - 2-3-5 - 0.03- -
0.05-0.1
Lin.-
SVM . Rbf - - 01140 - 0102 10000
Poly-
Sig.

Tablo 4’te kullanilan modellerin degerlendirme metrikleri ve en uygun degerlendirme metrikleri
ile elde edilen en iyi performans metrikleri gosterilmektedir. Bu metrikler deneme yanilma yoluyla tespit
edilmistir. Random Forest modeli i¢in en uygun performans metrikleri, N estimators (150), max depth
(10), min samples split (4) ve min samples leaf (2) parametreleri ile en uyumlu sonuca ulasilmis diger
parametreler default olarak tercih edilmistir. AdaBoost modeli i¢in en uygun performans metrikleri, N
estimators (10) ve learning rate (0.01) parametreleri ile asir1 6grenme sorununu en aza indirilmis ve en
uyumlu sonuca ulagilmig diger parametreler default olarak tercih edilmistir. XGBoost modeli igin en
uygun performans metrikleri, N estimators (30), max depth (2) ve learning rate (0.03) parametreleri ile
en uyumlu sonuca ulasilmis diger parametreler default olarak tercih edilmistir. SVM modeli i¢in en
uygun performans metrikleri, kernel optimizasyonu ile yapilan denemeler sonucunda dogrusal kernel
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(Linear), veri yapisina en uygun sonucu vermistir. Diger parametreler deneme yanilma yoluyla C (1),
epsilon (0.1) ve Max-iter (1000.0) parametreleri ile en uyumlu sonuca ulasilmis diger parametreler
default olarak tercih edilmistir.

Tablo 5. Model Performans Sonuglari

Model RMSE MAE EgltllI;IZPel‘f. TeSEFZ’erf.
R.F 0.42 0.25 0.91 0.87
A.Bosst 0.46 0.27 0.89 0.86
XGB 0.42 0.24 0.95 0.88
SVM 0.45 0.35 0.88 0.84

Tablo 5°te modellerin model performans sonuglarina bakildiginda Random Forest modeli, agac
tabanli yontemlerin saglamligi sayesinde yiiksek performans gdostermistir. Optimize edilmis
parametreler, asir1 6grenme riskini kontrol altinda tutmustur. Test verisinde dogruluk yiiksek ¢ikmig
ancak hata metriklerinden MAE ve RMSE degerleri kabul edilebilir diizeyde kalmaktadir. Bu
performans sonucu ile genel olarak dengeli ve giiclii bir model olarak degerlendirilebilecegi
anlagilmaktadir. AdaBoost modeline ait performans sonuglari, egitim ve test dogruluk oranlari birbirine
yakin ve yiiksek (%89 ve %86). Bu, asir1 6grenme riskinin diisiik oldugunu ve modelin iyi genelleme
yaptigimi gosterir. RMSE ve MAE degerleri kabul edilebilir seviyede olup, modelin makul bir tahmin
kapasitesine sahip oldugunu igaret etmektedir. AdaBoost modelinin hem egitim performansi hem de test
setinde dogruluk yiiksek ¢ikmistir. Random Forest’e gore test verisinde daha diisiik bir performans
sagliyor ve bu modelin yeni verilere genellenebilirligini sinirlandirmakta oldugu gostermektedir.
XGBoost modeline ait performans sonuglari, egitim ve test verilerinde dengeli bir performans
sunmaktadir. Egitim setinde yiliksek dogruluk saglarken (R2: 0.95), test verisinde de oldukea iyi bir
dogruluga sahip (R2: 0.88). Test ve egitim sonuglar1 arasindaki farkin kabul edilebilir diizeyde kalmasi,
modelin asir1 6grenmeden kagindigini ve genelleme yeteneginin iyi oldugunu gosteriyor. Bu nedenle,
XGBoost modeli giiglii bir performans sunan dengeli bir model olarak karsimiza ¢ikmaktadir. SVM
modeline ait performans sonuglari, egitim verisinde (%88) ve test verisinde (%84) dogrulugu, SVM
modelinin dengeli bir performans sergiledigini gostermektedir. RMSE ve MAE degerleri, kabul
edilebilir hata seviyelerini isaret etmektedir.

SONUC

Bu ¢aligma, belirli kurumsal sermaye yapilarini belirleme siirecini ilk olarak regresyon analiz
ve ikinci olarak makine 6grenmesi yontemlerinin uygulanmasi amaciyla gergeklestirilmistir. Kurumsal
sermaye yapisinin dogru bir sekilde hesaplanmasi, finansal kararlarin ve firmalarin performansinin bakisg
acistyla degerlendirilmesi biiyiik bir degere sahiptir. Bu arastirma, 2014-2023 dénemi boyunca BiST'de
halka acik orman, kagit ve basim endeksinde siralanan 15 firma arasindan bahse konu yillar arasinda
bilangolarina ulasilan 9 firmanin sermaye yapisinin sektore 6zgii belirleyicilerini incelemek ve makine
ogrenmesi yontemleri ile model olusturdugu i¢in olduk¢a kapsamlidir.

Arastirmada, bir dizi makine Ogrenmesi modelinin tipik kurumsal sermaye yapilarinin
belirlenmesine yonelik olusturulan modelde, Random Forest, AdaBoost, XGBoost ve SVM
algoritmalar1 kurumsal sermaye yapisinin tahmin edilmesi ic¢in kullanmilmistir. Analiz sonucuna
calismada kullanilan modellerin egitim ve test performanslar1 degerlendirildiginde, XGBoost, egitim
sirasinda giiglii 6grenme kapasitesi ve test verisinde sergiledigi yiiksek genelleme performansi ile 6ne
cikmaktadir. Random Forest, dengeli bir yap1 sergilemistir. AdaBoost, makul diizeyde dengeli sonuglar
sunmus ancak tahmin hatalar1 diger modellere kiyasla biraz daha yiiksek oldugu gériilmektedir. SVM,
diger modellere kiyasla genelleme kapasitesinde sinirl1 bir performans gostermistir ve tahmin hatalarinin
daha biiyiilk oldugu goézlemlenmistir. Genel olarak, XGBoost, tiim modeller arasinda genelleme
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kapasitesi ve hata oranlari acisindan en iyi performansi sergileyerek dnerilen yontem olmustur. Random
Forest ve XGBoost en iyi sonuglar1 sagladig goriilmektedir. Her iki model de test verisinde dengeli ve
yiiksek dogruluk sagladigi anlasilmaktadir. XGBoost yonteminin, asir1 6grenme riski olmadan biraz
daha dengeli performans sunmasiyla daha iyi performans sagladigini sdyleyebiliriz. SVM modelinin ise
model sonuglarina bakildiginda diger modellere gore daha diisiik performans gosterdigi anlasilmaktadir.

Bu arastirmanin, isletme ve finans yonetimi alaninda calisanlara, is diinyasi paydaslarina ve
politika yapicilarma, kurumsal sermaye yapist yonetimi ve alinacak sermaye yapist kararlarinda
tartisilan hususlarin anlasilmasina yardimci olacagi diisiiniilmektedir. Ayrica bu c¢alisma kurumsal
sermaye yapilarini analiz ve tahmin etmek i¢in AdaBoost gibi makine Ogrenmesi yontemlerinin
kullanilmasinin firmalar ve paydaglar1 i¢in faydali olabilecegini gostermektedir. Ancak, makine
Ogrenmesi ile sermaye yapisi kararlari iizerine gelecek ¢alismalar icin daha fazla veri ve degiskenlerin
kullanilmasi ile yapilacak tahminlerin performansim arttirabilecegi diisiiniilmektedir.

Etik Beyan
Calisma Etik Kurul onayini gerektiren bir caligma degildir.
Katki Orani Beyani

Yazar ¢alismanin yazilmasindan taslagin olusturulmasina kadar tiim siireclerde bulunmus ve
nihai halini okuyarak onaylamistir.

Catisma Beyam

Yapilan bu ¢aligma gerek bireysel gerekse kurumsal/orgiitsel herhangi bir ¢ikar ¢atismasina yol
acmamistir.
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Extended Abstract

Machine Learning Methods in Capital Structure Decisions; Application in BIST

This study was conducted to create a model based on machine learning management dataset to identify and
develop firm-specific factors that significantly affect firms' funding decisions. The study consists of 9 firms
whose balance sheets were accessed from the Public Disclosure Platform (KAP) between the years 2014-2023
among the 15 firms listed in the forest, paper and printing index of Borsa Istanbul. The main reasons for
choosing this sector are that it is in the manufacturing sector, machine learning methods have not been used in
this sector, and there is no previous study on the determinants of capital structures of such firms.

While determining the variables, the dependent variable, which is frequently used in the literature and is directly
related to capital structure, was determined as the leverage ratio. The independent variables are variables such
as firm size, profitability, asset structure, asset liquidity, growth, return on equity, asset return, non-debt tax
shield and asset turnover. The leverage ratio reflects the financial structure and debt usage of a company.
Therefore, by using the leverage ratio as a dependent variable, the financial performance of the company is
examined and evaluated. When used as a dependent variable, the effect of changes in the leverage ratio on the
company's decisions is examined. When looking at the independent variables, factors such as return on equity
and sales volume are important indicators reflecting the company's financial performance. The effect of these
factors on the leverage ratio helps us understand the relationship between the company's profitability level and
growth potential and its capital structure. Factors such as asset structure, asset liquidity, and asset turnover
provide information about the company's risk profile and financial situation, helping us determine the risk
elements affecting the leverage ratio.

In the study, firstly the collected data was prepared for analysis in Excel. There are 90 observations in the data
set created for the mentioned years. These observations consist of data collected from 9 different companies for
10 years. By checking for missing or incorrect data, the data is analyzed and normalization is performed in order
to measure the variables on the data set healthily. The main goal of normalization is to collect the data brought
together into a certain value range and to bring them to the same scale without changing the differences between
these numerical values (Dondurmact and Cinar, 2014: 262). However, it is stated in the literature that when
tree-based algorithms are used, normalization causes loss of information and therefore normalization in the data
set is often not recommended (Breiman, 2001). In the study, normalization was performed for SVM and
AdaBoost algorithms, but no normalization was performed for Random Forest and XGBoost algorithms. After
the normalization process, the data set was divided into 70% training and 30% test sets. These rates were used
because they are widely used in the literature. While training the model with the training set, parameter
optimization was performed. The ranges used for each attribute for parameter optimization are shown in the
tables below for each method. With this process, it is aimed to reduce the over-learning problem by maximizing
the accuracy and generalization ability of the model.

In the research, in the model created to determine the typical corporate capital structures of a series of machine
learning models, Random Forest, AdaBoost, XGBoost and SVM methods were evaluated with comprehensive
analyses and different methods for estimating the corporate capital structure. When the training and test
performances of the models used in the study were evaluated as a result of the analysis, XGBoost stands out
with its strong learning capacity during training and high generalization performance on the test data. Random
Forest exhibited a balanced structure. AdaBoost provided reasonably balanced results, but it was seen that the
prediction errors were slightly higher compared to the other models. SVM showed limited performance in
generalization capacity compared to the other models and it was observed that the prediction errors were larger.
In general, XGBoost was the recommended method by showing the best performance in terms of generalization
capacity and error rates among all the models. It was seen that Random Forest and XGBoost provided the best
results. It was understood that both models provided balanced and high accuracy on the test data. We can say
that the XGBoost method provided better performance by providing a slightly more balanced performance
without the risk of over-learning. When looking at the model results, it is understood that the SVM model shows
lower performance than other models.
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