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ONSOZ ve TESEKKUR

Calismada, Borsa Istanbul sirketleri hisse senetlerinin olas1 getirileri makro ve mikro
bazli degiskenler kullanilarak tahmin edilmeye calisilmistir. Caligmada kullanilan
yontemler olarak yapay zeka teknolojileri arasinda yer alan yapay sinir aglar1 ve ileri
istatistik yontemleri arasinda yer alan ¢coklu regresyon yontemleri kullanilmigtir.
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BORSA iSTANBUL SIRKETLERININ HISSE SENEDI GETIRILERININ
YAPAY SINIR AGLARI VE COKLU REGRESYON YONTEMLERI
KULLANARAK ANALIZI

OZET

Bu calismada, BIST’de islem goren hisse senetlerinin getirilerinin tahmin
edilmesinde etkili olan ¢esitli finansal oranlar, mikro ve makro bazi ekonomik
gostergeler incelenecek ve ¢oklu regresyon yontemi ve yapay sinir aglart kullanilarak
bu degiskenlerden bir formiil elde edilmeye calisilacaktir.

Aragtirmada kullanilacak degiskenler; piyasa degeri/defter degeri, hisse basina Kar,
0z sermaye karliligi, kaldira¢ orani, euro fiyati, dolar fiyati, altin fiyat1 ve BIST

endeks degerleridir.

Anahtar kelimeler: BIST, Coklu Regresyon Analizi, Hisse senedi, Yapay Sinir
Aglar1.
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AN ANALYSIS OF ISTANBUL STOCK EXCHANGE COMPANIES’ STOCK
YIELDS USING ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS AND THE
MULTIPLE REGRESSION METHOD

ABSTRACT

In this study, different financial rates and some micro and macro economical
indicators which are effective for predicting the yields of the stock certificates in ISE
will be analyzed and a formula will be tried to be acquired from these variables using
multiple regression method and artificial neural networks .

The variables of the study are; market value/book value, earnings per share,
stockholder’s equity profitability, financial leverage ratio, euro price, dollar price,

gold price, and ISE index values.

Keywords: ISE, Multiple Regression Analysis, Stock, Artificial Neural Networks.
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GIRIS
Gilinlimiiziin finans diinyasinda hisse senetlerinin fiyatlarini tahmin etmek, bu
tahminlere uygun yatirimlar yapmak sonu¢ olarak da para kazanmak ve

stirdiiriilebilir para kazanmak en 6nemli amaclar arasinda yer almaktadir. Bu amag

paralelinde 6znel veya nesnel tahmin yontemleri kullanilabilir.

Bu caligmada, gelismis istatistiki yontemler arasinda dnemli bir yeri olan ¢oklu
regresyon ve yapay zeka teknolojileri arasinda yer alan yapay sinir aglar
kullanilarak Borsa Istanbul endeksinde yer alan hisse senetlerinin fiyatlar1 tahmin
edilmeye caligilacaktir. Bu amagla mikro ve makro bazli bazi énemli degiskenler

kullanilacaktir.

Mikro bazli degiskenler olarak hisse basina kar, 6z sermaye karlilik orani, kaldirag

orani ve piyasa degeri/defter degeri ¢alismada kullanilacak.

Makro bazli degiskenler olarak dolar fiyat1, euro fiyats, altin fiyat1 ve BIST endeks

degerleri ¢aligmada kullanilacaktir.

Caligmanin ilk boliimiinde ileri istatistik yontemleri arasinda yer alan regresyon
yontemleri anlatilmis ve ¢oklu regresyon yontemleri hakkinda genel bilgilendirme

yapilmis ve literatiir arastirmasina yer verilmistir.

Calismanin ikinci boliimiinde uzman sistemler igerisinde yer alan yapay zeka
teknolojilerinden yapay sinir aglari hakkinda genel bilgilendirme yapilmis ve

literatiir aragtirmasina yer verilmistir.

Ugiincii boliimde genel olarak uygulama anlatilmistir. Bu boliimde calismada
kullanilan bagimsiz degiskenler-bagimli degiskenler agiklanmis ve Borsa Istanbul

sirketleri ile secilen hisse senetleri hakkinda detayli bilgilendirme yapilmistir.

Ayrica bu boliimde SPSS paket programi yardimi ile ¢oklu regresyon yontemi

kullanilmis ve hisse senetlerinin bagimsiz degiskenler yardimiyla olasi getirileri

1



tahmin edilmeye ¢alisilmistir. Coklu regresyon yontemi kullanildiktan sonra bir kez
de vyapay zeka teknolojilerinden vyapay sinir aglar1 kullanilarak ¢alisma
gergeklestirilmistir. Calismanin bu kisminda Matlab programi yardimiyla yapay sinir
aglar1 kullanilarak olusturulan aglar ve hisse senetleri olas1 fiyatlar1 tahmini

yapilmaya ¢alisilmistir.

Dordiincii bolimde sonuglar yorumlanmis, elde edilen ¢iktilarin kullanilabilirligi,

olumlu - olumsuz yonleri sorgulanmis ve ¢alisma sonlandirilmistir.

Bu calisma ile Borsa Istanbul veya eski adiyla Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi
Sirketleri hisselerine yatirim yapmak isteyen yatirimcilar i¢in hisse senedi se¢im
yontemleri gosterilmektedir. Orta ve uzun vadede parasini degerlendirmek isteyen
yatirimcilar i¢in yapay sinir aglar1 ve ¢oklu lineer regresyon yontemleri kullanilarak
yatirim kararlarinin nasil verilecegi belirtiliyor. Bu ¢alisma, Tiirkiye Borsasi dikkate
alinarak yapilmis olmasina ragmen diger iilkelerin borsalarina yatirim yapilmasinda

da ¢aligmada kullanilan yontem tercih edilebilir.



1. REGRESYON ANALIZi

Regresyon analizi, aralarinda sebep-sonug iligkisi bulunan iki veya daha fazla
degisken arasindaki iliskiyi matematiksel bir fonksiyonla belirlemek, bu iliskiyi
kullanarak bagimli degisken hakkinda tahminler (estimation) ya da kestirimler
(prediction) yapabilmek amaciyla siklikla bagvurulan bir istatistik analiz teknigidir
[1]. Regresyon analizi ile ayn1 zamanda degiskenler arasindaki yapisal iligkiler de
ortaya konmus olur. Ekonomik, sosyal ve dogal olaylarin ¢ogunda sebep-sonug

iliskisine rastlamak miimkiindiir.

Regresyon modeli kurulduktan sonra modelin yeterli olup olmadiginin kontrolii
regresyon analizinin en 6nemli boliimiidir. Kurulan modelin dogru modele yeterli
derecede yaklastigini garanti etmek ve en kiigiik kareler regresyon analizinin tiim
varsayimlarini saglayip saglamadigini kontrol etmek gerekir. Regresyon analizinde
modelin yeterliligi i¢in genellikle varyans analizi ve ¢oklu determinasyon
katsayisindan (RZ) faydalanilir. Modelin yeterliliginin varyans analizi ile ortaya
konmas1 yeterli degildir. Bunun disinda regresyon parametrelerinin de istatistik

acgidan anlamli olmasi da t testleri ile arastirilmalidir.

Bu analiz tekniginde iki (basit regresyon) veya daha fazla degisken (goklu
regresyon) arasindaki iliski agiklamak i¢in matematiksel bir model kullanilir ve bu

model regresyon modeli olarak adlandirilir.
1.1. Parametrelerin (Katsayilarin) Tahmini

Bir regresyon modeli olusturulurken genelde en-kiiclik kareler ve en biiyiik
olabilirlik (maximum likelihood) teknikleri olarak bilinen iki yaklagimdan birisi
kullanilir. Eger hata teriminin normal dagilim gostermesi seklinde bir varsayim varsa
en biiyiik olabilirlik, hata teriminin dagilis1 ile ilgili herhangi bir varsayim s6z

konusu degilse en-kiiciik kareler teknigi kullanilarak parametreler tahmin edilir [2].



1.2. Tek Degiskenli Regresyon Analizi

Tek degiskenli regresyon analizi bir bagimli degisken ve bir bagimsiz degisken
arasindaki iligkiyi inceleyen analiz teknigidir. Bu analizle bagimli ve bagimsiz
degiskenler arsindaki dogrusal (lineer) iliskiyi temsil eden bir dogru denklemi
formiile edilmektedir. Korelasyon analizinde oldugu gibi, regresyon analizinde
tizerinde durulan iliski, degiskenler arasindaki dogrusal iligkidir. Bu dogrunun

hesaplanmasi ise en kiigiik kareler metodu yardimiyla yapilmaktadir.
Y=a+pX+¢ formiiliiyle basit regresyon analizi yapis1 goziikkmektedir.

Y; bagiml (sonug) degisken olup belli bir hataya sahip oldugu varsayilir.
X; bagimsiz (sebep) degiskeni olup hatasiz dl¢ilildiigii varsayilir.

a; sabit olup X=0 oldugunda Y nin aldig1 degerdir.

B ise regresyon katsayist olup, X’in kendi birimi cinsinden 1 birim degismesine

karsilik Y’de kendi birimi cinsinden meydana gelecek degisme miktarini ifade eder.

€; tesadiifi hata terimi olup ortalamasi sifir varyansi 62 olan normal dagilis gosterdigi
varsayilir. Bu varsayim parametre tahminleri i¢in degil katsayilarin 6nem kontrolleri

icin gereklidir.
1.3. Cok Degiskenli Regresyon Analizi

Bir bagimli degisken ve birden fazla bagimsiz degiskenin yer aldig1 regresyon
modellerine ¢ok degiskenli regresyon analizi denir. Cok degiskenli regresyon
analizinde bagimsiz degiskenler es zamanli olarak (ayn1 anda) bagiml degiskendeki
degisimi agiklamaya caligmaktadir. Hesaplama ve yorum bakimindan tek degiskenli
regresyon analizine benzemektedir. Cok degiskenli regresyon analizinin yorumu tek
degiskenli regresyon analizine benzemektedir. Ancak bazi farkliliklar wvardir.
Ornegin, tek degiskenli regresyon analizindeki karsilig1 coklu regresyon katsayis1 R
(multiple R) olarak ifade edilmektedir. Coklu regresyon katsayis1 R, bir bagimh
degiskendeki degisim ile eszamanli (ayni anda) ele alinan birden fazla bagimsiz

degiskendeki degisim arasindaki iliskinin derecesini gostermektedir. Daha basit bir



ifade ile bagimli degisken ile birlikte ele alman bir grup bagimsiz degiskendeki

degisimin iliskisinin (korelasyonunun) bir gostergesidir.
1.4. Coklu Regresyon Analizi Modeli

Basit regresyon analizinde bagimli ve bagimsiz degisken arasindaki iliskiler analiz
ediliyordu. Bazi durumlarda ise; incelenen bir bagimli degiskeni bir¢ok bagimsiz
degisken etkileyebilir. Bir bagimli degiskeni bir¢cok bagimsiz degiskenin etkileme
durumlarina kisa ornekler verelim. Okuldaki bir 6grencinin basarisini; zekasi,
caligma sliresi, calisma ortami, aile ortami vs. gibi birgok faktorler etkiler. Bir
hastanin iyilesme siiresini aldig1 ilaglarin dozu, yasi, cinsiyeti, hastalifin agirlik

derecesi gibi bir¢ok faktorler etkiler.

Coklu regresyon analizinden olumlu sonug alinabilmesi i¢in, bagimli ve bagimsiz
degiskenlerin sayisal olarak ve ayni dl¢iim birimiyle 6l¢iilmesi iyi sonuglar verebilir.
Siniflandirma ve aralikli dlgtimlerle ve hele 6l¢iim birimleri de degisik olursa, iyi
yorumlanabilir sonuglar alinamaz. Ciinkii niteliksel oOzellikler sayisal olarak
gosterilse bile, mesela zengine 1 yoksula 0 kodu verildiginde,l ile 0 arasindaki
farkin gercekte zengin ile yoksul arasindaki fark: gosterip gostermedigi tartisilabilir.
Zenginle yoksul arasindaki fark O ile 1 arasindaki fark gibi degil,0 ile 20, 30, 50
arasindaki fark gibidir. Ote yandan meslek gruplarini, mezun olunan okullari,

cinsiyeti kodlamanin hi¢bir anlam1 yoktur.

Bagimsiz degiskeni segerken de, kendi aralarinda yiiksek korelasyona sahip bagimsiz
degiskenlerden sadece birisinin alinmasi yoluna gidilmelidir. Mesela, kisinin yasi,
meslekteki kidemi, aldigi tlicret ayr1 degiskenlermis gibi goriinmelerine ragmen,
aslinda her iicli de birbiriyle siki sikiya baglantilidir. Coklu regresyon analizinde
boyle degiskenlerden sadece biri secilmelidir. Bunun i¢in de analize baslamadan
biitlin degiskenlerin korelasyon matrisine bakip aralarinda yiliksek korelasyon
alanlardan biri se¢ilmelidir. Coklu regresyonda bazen hangi bagimsiz degiskenin
daha onemli oldugunu ve bagimh degiskeni daha ¢ok etkiledigini bilmek gerekir.
Bunun i¢in 6nce korelasyonlara bakariz. Yiiksek korelasyon, daha gii¢lii dogrusal
iliskiyi gosterir. ikinci yol, bagimsiz degiskenin bagimli degiskeni, bir kez ikili
degisken formiiliinde bir kez de ikili, bir kez de c¢oklu regresyon i¢inde nasil

etkiledigine bakmaktir.



Basit regresyon analizindeki tim varsayimlar g¢oklu regresyon analizinde de
gecerlidir. Bu varsayimlari hatirlarsak bagimli degisken x1 tesadiifi bir degiskendir
ve normal dagilim gostermektedir. Tahmin hatalar1 tesadiifidir ve normal dagilim
gosterirler. Hatalar birbirinden bagimsizdir (otokorelasyon yoktur). Her bagimsiz
degiskenin degerlerine ait olan bagimli degisken degerlerinin alt setleri varyanslari

birbirine esittir (esit varyanslilik homoscedasticity).

Coklu regresyon analizinde bu varsayimlara bir dordiinciisii eklenmektedir. Bu
varsayim bagimsiz degiskenler arasinda basit dogrusal iliskilerin olmamas1 seklinde
ifade edilebilir. Bagimsiz degiskenler arasindaki basit dogrusal korelasyon
katsayilarinin 0 veya 0’a c¢ok yakin olmasi sarti Seklinde de agiklanabilen bu
varsayima, istatistikte “Coklu Dogrusal Baglanti” (Multicollinearity) olmama

durumu adi1 verilmektedir. Coklu regresyon metodlart;
1.4.1. Enter metodu

Bagimsiz degiskenlerin bir blok olarak tek adimda girilip degerlendirildigi

metoddur.
1.4.2. ileri dogru secim metodu

Bagimli degisken ile en yiiksek pozitif veya negatif korelasyonu olan bagimsiz
degisken ilkonce secilir. Daha sonra girilen degiskenin katsayisinin 0 oldugu hipotezi
F testi ile yoklanir. Burada elde edilen F degeri, SPSS’in 6ngoriilen F degerleri ile
karsilastirilir. SPSS’in iki F ol¢iitii vardir.

1.) F degeri sizin belirleyeceginiz minimum bir F degeri ile karsilagtirilir. ( F-to-
enter,FIN ). Normal ayar 3,84 tlir.(Bunu ayar yeri “Linear regression” penceresinden

“options” anahtari ile gegilen pencerede “Use F Value” kismindadir.

2.) F istatistigi ile baglantili ihtimalin ayarlanmasi (Probability of F-to- enter, PIN).
Bunun normal ayar1 da 0,05°’tir. Eger elde edilen F degeri bu dlgiitlere esit veya
kiiciikse, o bagimsiz degisken regresyon degerlendirmesine alinir ve secim ileri
dogru devam eder; yoksa islem orada durdurulur. Bir degisken segilip isleme

alindiginda, geride kalan bagimsiz degiskenlerle bagimli degisken arasindaki



korelasyonlara bakilir ve en yiiksek korelasyona sahip bagimsiz degisken bir sonraki

aday olur. Bu ayn1 zamanda en genis F degerine sahip degiskenin de se¢imi olur.
1.4.3. Geriye dogru eleme metodu

Ileri dogru segimin tersine, burada once biitiin bagimsiz degiskenler segilir; sonra

sira ile belli olgiitlere gore eleme yapilir. SPSS; eleme i¢in iki dl¢iit koymaktadir.

1.)Degiskenin formiilde kalabilmesi i¢in en kiiciik kareler F degeri ( F-to- remove,
FOUT ).Normal ayar 2,71 dir.

2.)En biiyiik F ihtimali (Probabability of F-to-remove, POUT).Bunun normal ayari
da 0,10°dur.

[k 6nce en kiigiik kismi korelasyon katsayisina sahip degisken incelenir. Ongoriilen

degerlerden, biiylik degere sahip degisken elenir.
1.4.4. Adim adim se¢cme metodu

[k olarak bagimsiz degisken secilir; eger bu -ileri dogru secmedeki- FIN veya PIN
gereklerini yerine getirirse ikinci degisken secilir; yoksa islem orada biter. Ikinci
degisken olarak en yiiksek kismi korelasyona sahip degisken alinir. Se¢imler ytliksek
korelasyondan diistige dogru yapilir. Bagimsiz degiskenler Oolgiitlere uyarsa
regresyon analizine baslanir. 11k degisken secildikten sonra Adim Adim se¢me, ileri
dogru se¢meden farklilagir. Ik degiskenin, geriye dogru elemedeki gibi FOUT veya
POUT olgiitlerine uyup uymadigi kontrol edilir [3].

1.5. Coklu Regresyon Uygulamalarina Yonelik Literatiir Taramasi

Literatiir arastirmasi geregince ¢oklu regresyon yontemi kullanilarak IMKB de veya
yeni adiyla Borsa Istanbul (BIST) da yapilan c¢alismalar incelenmistir. Bunun icin 2
farkli veri tabani kullanilmistir. ik olarak yerli ¢alismalarin oldugu Yok sitesindeki
tez arsivinden yararlanilmistir ve ikinci olarak da bilim diinyasinda ¢ok popiiler olan
icerisinde 12 milyondan fazla makale barindiran Science Direct web sitesinde yer

alan ¢alismalar incelenmistir.

Yok’iin web sitesinde bulunan bazi 6nemli ¢alismalar sunlardir:



“Hisse Senetleri Degerlendirmesinde Ve Karar Alimlarinda Regresyon-Korelasyon
Analizleri Ve IMKB-30 Uzerine Bir Uygulama” konulu ¢alismada, portfdy
cesitlendirmesinin ve optimizasyonunun IMKB’de ¢alisabilirligini test edilmistir. Bu
uygulamanin amaci 2 Kasim 2009-1 Aralik 2010 tarihleri igerisinde IMKB 30
endeksinde yer alan hisse senetlerinden farkli beklenen getiri ve risk diizeylerinde,
etkinlik smir1 iizerinde yer alan farkli portfdy bilesimleri elde etmektir. IMKB 30
endeksinde yer alan hisse senetleri belirli donemlerde degisiklik gostermektedir. Bu
degisiklikler IMKB tarafindan duyurulmaktadir. Uygulamada kullanilan hisse
senetleri, calismanin son dénemi olan Aralik 2010 itibariyle IMKB 30 endeksinde
yer alan hisse senetleridir. Calismada IMKB 30 endeksi hisse senetlerinin sistematik
riskleri (Beta katsayilar1) ve beklenen getirileri hesaplanmis ve yatirimcinin karim
maksimum diizeye getirmeye calisilmistir. Cesitlendirilmis portfoyler yatirimin
riskini en aza indirmeye yararken karsiliginda yiiksek getiri saglamaya calisirlar.

Burada amag portfoy olustururken en iyi gesitlendirmeyi yapabilmektir [4].

“Finansal Varliklarin Fiyatlamasinda Parametrik Olmayan Regresyon Modelleri”
adli ¢alismada, Finansal Varliklar1 Fiyatlama Modeli’ne parametrik ve parametrik
olmayan regresyon modellerinin uygulamasi yapilmis. Finansal Varliklar1 Fiyatlama
Modelinin en temel hali olan iilke endeksinin (IMKB 100) bagimsiz degisken ve
hisse senedi getirisinin bagimli degisken oldugu model kullanilmig. Parametrik
olmayan regresyon modellerinin uygulanabilirliginin incelenmesi amaciyla da
serilerin diizey hallerinin de kullanildigi modellerin tahmini yapilmis. Parametrik
regresyon modelleri sonuglarina gore tek bagimsiz degiskenli modellerden elde
edilen ¢iktilarda hisse senedi ve IMKB 100 serisi getirileri arasindaki iliski yiiksek
bir agiklanma giicii ile belirlenmis ve istatistiksel olarak anlamli beta katsayilar1 elde
edilmis. Parametrik olmayan regresyon modelleri ile yapilan uygulamada kernel
diizglinlestirmede normal dagilim tercih edilmis ve en ¢ok kullanilan ve basari
saglayan genellestirilmis ¢apraz gegerlilik secicisi kullanilmis. Serilerin logaritmik
fark ve diizey hallerinin kullanildig1 modellerin her ikisinde de biitiin hisse senetleri
icin anlamli modeller tahmin edilmistir. Sonu¢ olarak sermaye varliklarinin
fiyatlamasinda parametrik olmayan regresyon modellerinin de uygulanabilecegi ve

anlamli modellerle karsilagilabilecegi ispatlanmistir [5].



“Parametrik Olmayan Regresyon Ve Tahmin Yontemleri: IMKB’de Islem Goren
Hisse Senetlerine Ait Piyasa Riskinin Tahmini Uzerine Bir Uygulama” adli
calismada, IMKB Ulusal 30 endeksinde islem goren 15 hisse senedi se¢ilmis ve bu
hisse senetlerine ait piyasa riskleri 6ncelikle finansal varlik fiyatlama modellerinin
teorik olarak sundugu sekilde parametrik regresyon modelleri kullanilarak tahmin
edilmis. Ancak her bir hisse senedine ait piyasa riskinin hesaplanmasi amaciyla
kurulan parametrik regresyon modellerine ait hata terimlerinin normal dagilima
uygunluk gostermesi gerektigi varsayiminin yerine gelmedigi gorilmiistir.
Yatirimcilar, parametrik regresyon modelleri ile tahmin edilen piyasa risklerini
dikkate alarak hisse senetlerine yapacaklari yatirimlarda s6z konusu piyasa riski
katsayilarinin egilimli ve tutarsiz tahminler olmasi nedeniyle kendileri i¢in olumsuz
durumlarla karsilagabileceklerdir. Alternatif olarak parametrik olmayan yontemlerle
hesaplanan piyasa risklerinin ise tutarli tahminler olmasindan hareketle yatirimcilar

piyasa igerisinde pozisyonlarini daha rasyonel bicimde alabileceklerdir [6].

“Fiyat/Kazan¢ Orani: IMKB’de Bir Uygulama” adli ¢alismada, temel amag, 1992
yili &ncesinde borsaya kote olmus IMKB 100 endeksinde 1992.01 — 2004.06
donemleri arasinda iglem goren hisse senetlerinin Fiyat / Kazang¢ Oranlarin1 bagimsiz
degisken olarak, hisse senetlerinin fiyatlarin1 da bagimli degisken olarak kullanarak

dogrusal regresyon denklemleri belirlemektir [7].
Science Direct web sitesinde yer alan bazi 6nemli ¢alismalar sunlardir:

“Initial Public Offering” adli kitap igerisinde yer alan “Istanbul Menkul Kiymetler
Borsasinda Halka Arz Edilen Sirketlerin Performanslarinin Incelenmesi” adh
boliimde; IMKB de halka arz edilen sirketlerin degisik zaman periyotlarinda kisa-
orta ve uzun vadede (3 zaman periyodu) performanslarinin incelenmesinde regresyon
analizi yontemi kullanilmigtir. Sonu¢ olarak orta ve uzun vadede hisse
performanslarinin, kisa vade hisse performanslarina gére daha umut edici oldugu

sonucuna varilmis.

“Detecting stock-price manipulation in an emerging market: The case of Turkey”
adli makalede; destek vektdor makineleri (SVM) ile yapay sinir aglar1 (ANN)
kullanilmis ve gelismis istatistik teknikleri olan lojistik regresyon ile diskriminant

analizi ile elde edilen sonuglarla karsilastirma yapilmistir. Yapay sinir aglar1 ve
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destek vektor makineleri ile elde edilen sonuglarin istatistiki yontemlerle elde edilen

sonuclara gore daha iyi oldugu tespit edilmistir.

“Which firms are prone to stock market manipulation?” adli makalede; 1998 den
2006 yilina kadar Istanbul Menkul Kiymetler Borsasinda (IMKB) sektor-sektor
incelemeler yapilmis ve toplamda 306 adet biiyiik manipiilasyon yani yapay hareket
meydana geldigi goézlemlenmis. Manipiilasyona sebep olabilecek degiskenler

belirlenmeye calisilmis ve calismada regresyon yontemi kullanilmistir.

“A novel nonlinear programming approach for estimating CAPM beta of an asset
using fuzzy regression” adli makalede; IMKB de islem goren hisse senetlerinde Tiirk
Hava Yollar1 (THYAO), Is Bankas1 (ISCTR) ve Petkim Petrokimya (PETKIM) hisse
senetlerinin fiyatlarinin tahmin edilmesinde fuzzy yontemler ile regresyon

yontemleri kullanilmis ve sonuglar analiz edilmis ve karsilagtirilmistir [8].
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2. YAPAY SINiR AGLARI

Bu béliimde biyolojik sinir hiicreleri, yapay sinir aglarinin yapisi, temel elemanlari,
mimarileri, avantajlar1 ve eksik yonleri agiklanmistir. Boliimiin sonunda yapay sinir

ag1 uygulamalari ile ilgili literatiir arastirmasina yer verilmistir.
2.1. Biyolojik Sinir Hiicresi

Insanlardaki sinir sistemi sinir adi verilen hiicrelerden meydana gelir. Sinirler
canlilarin hayati faaliyetlerinin yiiriitiildiigli en kiigiik birimlerdir. Bir insanda
yaklasik olarak tahmini 10 adet bulundugu kabul edilen sinirler sadece insan
beyninde degil merkezi sinir sistemi iizerinde tiim viicutta yayilmistir. Beynin
haberlesme sistemini olusturan sinirlerin gorevleri sinyal alma, islem yapma ve

elektrokimyasal sinyallerin sinir aglar1 i¢inde iletimini saglamaktir [9].

Sekil 2.1. Biyolojik Sinir Hiicresi [10]

Sekil 2.1° de goriildiigii gibi sinir sistemi yapisal olarak 4 boliimden olugmaktadir.
Bunlar; dentritler, soma, akson ve sinaps’tir. Temel olarak biyolojik sinir hiicresi
diger kaynaklardan girigleri alir, soma girisleri genelde dogrusal olmayan bir sekilde

isler. Akson islenmis girisleri ¢ikisa aktarir. Sinaps diger sinirlere ¢ikisi gonderir
[11].
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Yapay sinir aglart (YSA) yontemi, teknoloji ve bilimsel c¢alismalardaki
uygulamalarda biyolojik sinir sisteminin modellenmesi fikri ile ortaya g¢ikmustir.
Sinir sisteminin modellenmesiyle YSA paralel calisma ve 6grenebilme yetenekleri

bakimindan biyolojik sinir sisteminin 6zelligini gostermektedir.
2.2. Yapay Sinir Hiicresi

Biyolojik sinir aglarinin sinir hiicreleri oldugu gibi yapay sinir aglarinin da yapay
sinir hiicreleri vardir. Yapay sinir hiicreleri miihendislik biliminde islem elemanlar1

olarak da adlandirilmaktadir [12].
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Sekil 2.2. Yapay Sinir Hiicresi

Sekil 2.2° de yapay sinir hiicresinin yapis1 gosterilmistir. Girdiler, diger hiicrelerden
ya da dis ortamlardan hiicreye giren bilgilerdir. Bunlar agin 6grenmesi istenen

ornekler tarafindan belirlenir.

Agirliklar, girdi kiimesi veya kendinden Onceki bir tabakadaki bagka bir islem
elemaninin bu islem elemani {izerindeki etkisini gosteren degerlerdir. Her bir girdi, o
girdiyi islem elemanina baglayan agirlik degeriyle g¢arpilarak, toplam fonksiyonu

araciligiyla birlestirilir [13].

Tiim yapay sinir aglar1 bu temel yapidan tretilmistir. Bu yapidaki farkliliklar yapay
sinir aglarimin farkli simiflandirilmalarini saglar. Bir yapay sinirin 6§renme yetenegi,
secilen 6grenme algoritmasi igerisinde agirliklarin uygun bir sekilde ayarlanmasina

baghdir [11].
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2.3. Yapay Sinir Aglarinin Temel Elemanlar:

Biyolojik sinir aglarimin hiicreleri oldugu gibi yapay sinir aglarinin da yapay sinir

hiicreleri mevcuttur.

Yapay sinir hiicre elemanlarma islem elemani denilmektedir. Islem elemanlar1 bes
esas elemandan olusmaktadir. Bunlar; girdiler, agirliklar, toplam fonksiyonu,

aktivasyon fonksiyonu ve hiicre ¢iktisidir.
2.3.1. Girdiler

Bir yapay sinir hiicresi bir¢ok bilgiyi dis diinyadan alir ve bu bilgileri isleme tabi

tutar. Gelen bilgiler o sinir hiicresi igin girdi durumundadir.

Girdiler dis diinyadan oldugu gibi kendinden ya da kendinden dnceki bir katmandaki

islem elemaninin da ¢ikisi olabilir.
2.3.2. Agirhklar

Agirliklar (wq, Wa, ..., Wj), yapay sinir tarafindan alinan girdilerin 6nemini ve hiicre
tizerindeki etkisini belirleyen uygun katsayilardir. Her bir girdi kendine ait bir

agirliga sahiptir.

Agirliklar, her islem elemanin her girdisi lizerinde etki yapmaktadir. Yapay sinir
aglarinda girdilerin noronlar arasindaki iletimini saglayan tiim baglantilarin farkh

agirlik degerleri bulunmaktadir.

Bir yapay sinir aginda agirliklar baglantinin 6nem derecesini gosterir. Agirliklarin

biiyiik ya da kii¢lik olmas1 6nemli veya 6nemsiz olmasi oldugu anlamina gelmez.

Bir agirligin degerinin sifir olmasi o ag icin en onemli olay olabilir. Eksi degerler
onemsiz demek degildir. Art1i ya da eksi olmasi etkisinin pozitif veya negatif

oldugunu gosterir.

13



2.3.3. Toplam fonksiyonu

Toplam fonksiyonunda bir hiicreye gelen net girdi hesaplanir. Bu hesaplama igin
degisik fonksiyonlar kullanilmaktadir. Burada gelen her girdi degeri ile o girdiye ait

olan agirligin ¢arpilarak bu ¢arpimlarin toplanmasidir.
2.3.4. Aktivasyon fonksiyonu

Bir girdi katmani, bir ¢ikti katmani ve bir veya daha fazla sayida paralel gizli
katmanlardan olusan yapay sinir hiicresinin ¢ikt1 degerlerinin araliginin
belirlenmesinde kullanilan fonksiyonlara aktivasyon fonksiyonu denir [14].
Aktivasyon fonksiyonu hiicreye gelen net girdiyi igleyerek bu net girdiye karsilik
tiretecegi ¢iktiyr belirler. Aktivasyon fonksiyonunda da toplam fonksiyonunda
oldugu gibi ¢iktiy1 hesaplamak i¢in farkli formiiller kullanilmaktadir. Baz1 modeller
bu fonksiyonun tiirevinin alinabilir bir fonksiyon olmasini sart kogsmaktadir. Toplam
fonksiyonunda oldugu gibi aktivasyon fonksiyonunda da agin islem elemanlarinin
hepsinin aynm1 fonksiyonu kullanmasi gerekmez. Bazi elemanlar ayni fonksiyonu
diger elemanlar farkli fonksiyonu kullanabilir. Bir problem i¢in en iyi fonksiyon

tasarimcinin denemeleri sonucunda belirleyebilecegi bir durumdur [12].

Aktivasyon fonksiyonu girdi ve ¢ikti elemanlar1 arasindaki egrisel eslesmeyi saglar.
Fonksiyonun dogru secilmesi agin performansi lizerinde dnemli bir etkiye sahiptir.
Secilen fonksiyon tek kutuplu, cift kutuplu ya da dogrusal olabilir. Segilen
fonksiyonun dogrusal olmamasi durumunda, egimin parametresi belirlenmelidir.
Egimin parametresi de optimal sonuca yeterli derecede yaklasilmasinda rol oynayan
onemli bir faktordiir [15]. Yapay sinir aglarinda dogrusal olmayan fonksiyonlarin
kullanilmast ile yapay sinir aglarmin ¢ok karmasik ve farkli problemlere

uygulanmasi saglanmistir. En ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 sunlardir [12].
2.3.5. Hiicrenin ciktisi

Aktivasyon fonksiyonu tarafindan belirlenen deger ¢ikt1 degeridir. Uretilen ¢ikt1 dis
diinyaya ya da diger bir hiicreye gonderilir. Bu hiicrenin ¢iktis1 kendine ve kendinden
sonra gelen bir ya da daha fazla sayida hiicreye giris olabilir. Islem elemaninin

sadece bir ¢ikt1 degeri vardir. Bu sadece gosterim amaglidir.
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2.4. Yapay Sinir Aglarinin Avantajlar1 ve Dezavantajlari

Teknolojik gelisme olarak goriilmesi gereken YSA’ lar 6zellikleri ve yapabildikleri
sayesinde Onemli avantajlar saglamaktadir. Bu avantajlarin yani sira bazi

dezavantajlar1 da bulunmaktadir.
2.4.1. Yapay sinir aglarinin avantajlari

Dogrusal Olmama: Noron temelde dogrusal olmayan bir yapiya sahiptir. Bir sinir ag1
ise noronlarin karsilikli olarak baglanmasindan olustugu igin dogasi itibariyle
dogrusal degildir. Ayrica agin her tarafina dagitilmis olmasindan 6tiirii 6zel bir ¢esit
dogrusal olmama durumu s6z konusudur. Ozellikle girdi setinin yaratilmasindan
sorumlu altta yatan fiziksel mekanizma dogas1 geregi dogrusal degilse bu durumda
dogrusal olmama 6zelligi biiyiik bir 6neme sahip olmaktadir. Sinir ag1 modellerinin
ozellikle parametrik olmayan dogasi, dogrusallik ve normallik varsayiminin

saglandigindan kusku duyulan sosyal bilim verilerine uygunluk saglamaktadir [16].

Ogrenme: Geleneksel hesaplama yontemlerinde bir problemin ¢dziilebilmesi icin
probleme uygun bir algoritma gelistirilmesi ve programlama yolu ile hesaplama
yapilmas1 gerekmektedir. Genellikle bu tiir algoritmalarin ¢6ziim yetenegi uzmanin
kod yazma yetenegi ile sirlidir. Bu tiir algoritmalarin zorlugu ve her problem
tiirline gore farkli algoritma yazilma ihtiyaci nedeniyle karmasik problemlerin
¢oziimiinde kullanilamazlar. Herhangi bir nesneyi bilgisayara geleneksel yontemlerle
ogretmek i¢in nesnenin miimkiin olan tiim agilardaki ve uzakliklardaki goriintiilerini,
miimkiin olan tiim degisik kombinasyonlari ile birlikte gostermeniz gerekmektedir.
YSA’lann Ogrenme sistemi ise insan beyninin c¢alisma sekline benzemektedir.
Ogrenme, 6zellikleri verilen drnekler yoluyla yapay sinir agmin kendisi tarafindan
saglanmakta ve YSA’lar, oOrnekleri kullanarak probleme iligkin genelleme
yapabilecek yetenege ulagsmaktadir. Bu 6zelligi sayesinde geleneksel yontemler igin
karmasik olan sorunlara ¢6ziim iretilebilmektedir. Ayrica, insanlarin kolayca
yapabildigi ancak geleneksel yontemler i¢in imkansiz olan basit islemler i¢cin de
uygun olmaktadirlar. Geleneksel sistemlerden ayrildigi bir baska nokta ise stirekli
ogrenmedir. YSA’lar, kendisine gosterilen yeni Ornekleri 6grenebilmeleri ve yeni
durumlara adapte olabilmeleri sayesinde siirekli olarak yeni olaylar1 6grenebilmesi

miimkiindiir [17].
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Hata Toleranst ve Esneklik: Yapay sinir aglari, geleneksel islemcilerden farkli
sekilde islem yapmaktadirlar. Geleneksel islemcilerde tek bir merkezi islemci
eleman her hareketi sirasiyla gerceklestirmektedir. Seri bilgi islem yapan geleneksel
bir sistemde herhangi bir birimin hatali ¢calismasi, hatta tamamen bozulmus olmasi
tiim sistemin hatali ¢alismasina veya bozulmasina sebep olacaktir. YSA modelleri,
her biri biiyilk bir problemin bir parcasi ile ilgilenen ¢ok sayida basit iglemci
elemanlardan olugmalar1 ve baglanti agirhiklarinin  ayarlanabilmesi  gibi
Ozelliklerinden dolay1r 6nemli derecede esnek bir yapiya sahiptirler. Bu esnek yapi
sayesinde agin bir kisminin zarar gérmesi modelde sadece performans diisiikligi
yaratmakta, problemin ¢Oziimiinde biiyiik bir soruna yol a¢gmamakta, modelin
islevini tamamen yitirmesi s6z konusu olmamaktadir. Bu nedenle, geleneksel
yontemlere gore hatayi tolere etme yetenekleri son derece yiiksektir. Ayrica toplam
islem yiikiinii paylasan islemci elemanlarin birbirleri arasindaki yogun baglanti
yapist sinirsel hesaplamanin temel gii¢c kaynagidir. Bu yerel islem yapis1 sayesinde,
yapay sinir aglar1 yontemi en karmasik problemlere bile uygulanabilmekte ve

tatminkar ¢oziimler saglayabilmektedir [18].

Gergeklenme Kolayligi: Yapay sinir aglarinda basit iglemler gercekleyen tiirden
hiicrelerden olusmasi1 ve baglantilarin diizgiin olmasi, aglarin ger¢eklenmesi

acisindan biiyiik kolayliklar saglamaktadir.

Genelleme: Yapay sinir aglar1 Onceki deneyimlerden Ogrenebilir, bir kez
egitildiklerinde yeni bir veri kiimesine hemen cevap verebilir. Bir érnekten hareket

ederek diger drnekleri agiklayabilir [19].

Smirsiz Sayida Degisken ve Parametre Kullanma: YSA modelleri sinirsiz sayida
degisken ve parametre ile istatistik yoOntemlerine gore daha 1iyi tahminler
yapabilmektedir. Bu sayede miikemmele yakin tahminler sayesinde genel ¢oziimler

saglanmaktadir.

Hafiza: Geleneksel hesaplama yontemlerinde bilgi, veri tabanlarinda veya program
kodlarmin i¢inde saklanmaktadir. YSA ise bilgiyi noronlar arasindaki baglantilarda
saklayabilmektedir. Bu sayede dagilan bilgiyi agin tamaminin 6grendigi ve olayin
tamamin1 gosterebildigi bilinmektedir. Bu nedenle YSA dagitilan bellekte bilgiyi
saklayabilmektedir.
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2.4.2. Yapay sinir aglarinin dezavantajlari

YSA kullannminda dezavantaj sayilabilecek noktalar; basit olarak goriilebilecek
modelleme yapilarina ragmen bazi konularda uygulamanin zor ve karmasik
olmaktadir. Bazi1 durumlarda, bir yakinsama saglamak bile imkansiz olabilmekte
fakat bu durum da uygulama yapilan alana baglidir ve genellikle ¢ok karmagsik
problemlerle karsilagilir [18].

Dogru modelleme i¢in genellikle deneme yanilma yonteminin kullanilmasi da
Oonemli bir dezavantaj olabilir. Cilinkii kullanilan modelin dogrulugunu ve olusturulan
¢Oziimiin optimum ¢6ziim olup olmadigini test etmek zordur. Model dogru kurulmus
olsa bile yapay sinir aglar1 optimum ¢oziim garantisini vermez, yalnizca kabul

edilebilir ¢oziimler tiretebilir [12].

YSA ’nin bilgisayar donanimina bagli ¢alismalar1 da bir dezavantajdir. YSA’larin
temel prensibi olan paralel islemcilerle giiniimiiz bilgisayarlar1 ve teknolojisi ile
uyusmayabilir. Giiniimiizdeki bilgisayarlar seri ¢alisabilmekte ve ayn1 zamanda tek
bilgiyi isleyebilmektedir. Paralel islemcileri bilgisayarlarda yapmak ise zaman

kaybina yol agabilir.
2.5. Yapay Sinir Aglarinin Uygulama Alanlan

YSA hem yapisal acidan cgesitlilikleri hem de 6grenme algoritmalarinin ¢esitliligi
acisindan karmasik problemlerin ¢oziimiinde modelin kurulmasinda oldukca degisik
olanaklar sunmaktadir. Teknolojik gelismelerin biiyiikk bir ivme kazandigi bu
donemde gerek donanim teknolojilerinin gerekse yazilim gelistirme ortamlarinin
tasarimciya sunmus oldugu olanaklar, kullanict istekleri dogrultusunda sistemlerin
ve yaklagimlarin karmagikligindaki artis1 da beraberinde getirmistir. YSA ‘nin
ileriye doniik uygulamalar1 i¢in bu kisimda karmasik sistemlerin denetimleri, akill

makineler, borsa, para ve finans konularma deginilmektedir [20].

Bu uygulamalarin hepsini bu ¢alismada gostermek imkansizdir. Bu nedenle belli
basli uygulamalardan 6rneklerle bahsedilecektir. Bu uygulamalar asagidaki basliklar

altinda 6zetlenebilir [12].
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Endiistriyel Uygulamalar: Yapay sinir aglar1 bir endiistriyel sektorde firinlarin
rettigi gaz miktarin tahmini, imalatta, {iriin tasarimi, proses ve makinelerin
bakimi ve hatalarin teshisi, gorsel kalite kontrolii, kimyasal proseslerin dinamik
modellenmesi, otomobillerde otomatik rehber sisteminin gelistirilmesi, robotlarda
gorme sistemleri kontrol edilmesi, cep telefonlarinda ses ile g¢alisabilme, araba
pistonlarinin iiretim sartlarinin belirlenmesi, elektronik yonga hata analizleri,
optimizasyon calismalari, miisteri tatmini ve pazar verilerinin degerlendirilmesi ve
analiz edilmesi, komiir gili¢ istasyonlar1 i¢in ¢evrimi¢i karbon akimi 6Slgiilmesi,

islerin makinelere atanmasi ve gizelgeleme.

Finansal Uygulamalar: Makro ekonomik tahminler, banka kredilerinin ve sigorta
policelerinin  degerlendirilmesi, kredi kartt hilelerinin tespiti, kredi Kkarti
kurumlarinda iflas tahminleri, emlak kredilerinin yonetilmesi, bond, hisse senedi ve

doviz kuru tahminleri, risk analizleri gibi 6rneklerde uygulama alani bulmaktadir.

Askeri Alanlarda Uygulamalari: Silahlarin otomasyonunda ve hedef izlemede, radar
ve sonar sinyallerinin siniflandirilmasi ile nesneleri/goriintiileri ayirma ve tanimada,
yeni sensOr ve algilayict tasariminda, mayimn dedektorlerinde, ucaklarin rotalarinin

belirlenmesinde ve giirtiltii onleme gibi alanlarda kullanilmaktadir.

Haberlesme Uygulamalari: Gorilintii ve veri sikistirma, otomatik bilgi sunma
servisleri, iletisim kanallarindaki gereksiz yankilanmalarin ve giriiltiilerin
filtrelenmesi, iletisim kanallarindaki trafik yogunlugunun kontrol edilmesi ve

anahtarlanmasi gibi alanlarda.

Saglik Uygulamalari: EEG ve ECG gibi tibbi sinyallerin analizi, kanserli hiicrelerin
analizi, protez tasarimi, transplantasyon zamanlarinin optimizasyonu, kan hiicreleri
reaksiyonlar1 ve kan analizlerinin siniflandirilmasi, kalp krizlerinin 6nceden tespiti,
orlintiileme cihazlarimin {irettigi verilerden hastaliklarin teshisi ve hastanelerde
giderlerin optimizasyonu, solunum hastaliklarinin teshisi, hamile kadmnlarin

karnindaki ¢ocuklarin kalp atiglarinin izlenmesi gibi konularda uygulanmaktadir.

Diger Alanlarda Uygulamalar: Sigorta poligelerinin degerlendirilmesi, petrol ve gaz

aramasinin yapilmasi, karakter, el yazis1 ve imza tanima sistemleri, veri madenciligi,
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ucak parcgalarinin hata teshislerinin yapilmasi, hava alanlarinda bomba dedektdrleri

ve uyusturucu koklayicilar olarak siralanabilir.
2.6. Yapay Sinir Aglarindaki Katmanlar

Sinir aglar1 noronlarin  baglantilarindan olusur. Katman ifadesi yapay sinir

aglarindaki néronlarin sirasini belirlemek igin kullanilir [21].

Yapay sinir aglarinda ii¢c katman bulunmaktadir. Her katman bir 6nceki katmandan

girdi alir ve bir sonraki katmana ¢ikt1 gonderen noronlara sahiptir [22].

Bu katmanlar girdi, gizli ve c¢ikti katmanlaridir. Bu katmanlar1 asagidaki gibi

aciklayabiliriz.
2.6.1. Girdi katmam

Girdi katmani dig diinyadan gelen verilerin bulundugu katmandir. Bu katmaninda disg
diinyadan gelen girdi degerleri {izerinde herhangi bir islem uygulanmamaktadir. Bu
katmandaki tiim girdi degerleri bir sonraki katman olan gizli katmanin her birimine

dagitilir [23].
2.6.2. Gizli katman

Gizli katman girdi ve ¢ikti katmanlar1 arasinda bir kopriidiir. Gizli katmanda girdi

katmanindan gelen girdi degerleri isleme tabi tutulmaktadir ve burada islenmektedir
[24].

Girdi ve ¢ikt1 katmani tek katmandan olusurken gizli katman bir ya da birden ¢ok

katmandan olusabilir [23].

Problemin yapisina goére gizli katmanlarin ve gizli katmanda bulunacak gizli
hiicrelerin sayis1 deneme yanilma yoluyla tasarimci tarafindan diizenlenir, tasarimci

gizli katman sayisini kendisi belirlemektedir.
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2.6.3. Cikt1 katmam

Ciktt1 katmani, gizli katmandan gelen bilgileri isleyerek dis diinyaya ileten
katmandir. Cikti katmanindaki ¢ikt1 agdaki tiim noronlarin birlesik etkisinin

sonucudur [25]. Sekil 2.3’ de ysa katmanlar1 gosterilmistir.

Cikh
Katmam

Gzh

Kafumn | Katman 2

Sekil 2.3. Yapay Sinir Aglarindaki Katmanlar [26]
2.7. Yapay Sinir Aglariin Smmiflandirilmasi

Yapay sinir aglar1 daha 6nce de bahsedildigi gibi genel olarak birbirleri ile baglantili
islemci birimlerinden ya da diger bir ifade ile noronlardan olusmaktadir. Bu
noronlar arasindaki baglantilarin yapist agin yapisini da belirler. Baglantilarin nasil
olacagl, 6grenme algoritmasi tarafindan belirlenir. Yapay sinir aglarini yapilarina
gore smiflandirmak miimkiindiir. Yapay sinir agr mimarileri, ndronlar arasindaki
baglantilarin yonlerine veya ag icindeki isaretlerin akis ydnlerine gore; ileri

beslemeli ve geri beslemeli olmak {izere ikiye ayrilmaktadir [27].
2.7.1. Tleri beslemeli aglar

Ileri beslemeli yapay sinir aglarinda, hiicreler katmanlar seklinde diizenlenir ve bir

katmandaki hiicrelerin ¢iktist bir sonraki katmana agirliklar iizerinden girdi olarak
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gonderilir. Girdi katmani, dig ortamlardan aldigi bilgileri hicbir degisiklige
ugratmadan gizli katmandaki hiicrelere iletir. Bilgi, gizli ve ¢ikt1 katmaninda

islenerek agin ¢iktisi belirlenir [28].

Girdi ve ¢ikt1 katmanlarmin arasinda gizli katmanlar bulunur. Gizli katmandaki
ndron sayilar1 ele alinan problemin gereklerine gore belirlenir, ancak gizli katman
veya katmanlardaki néron sayisinin optimallik anlaminda dogru sayisini veren
herhangi bir analitik yontem simdiye kadar gelistirilememistir. Dolayisiyla gizli
katman sayisindaki ve bu katmanlarin néron sayilarindaki belirsizlikleri asabilmenin

tek yolu, deneme yanilma yontemidir [20].

fleri beslemeli yapay sinir aglarinda sinyaller sadece tek bir ydnde, girdi
katmanindan ¢ikt1 katmanina dogru yonelir. Bir katmandan elde edilen ¢ikt1 degeri
aym katmandaki noronlar1 etkilemez. ileri beslemeli aglarda néronlar yalmzca bir
sonraki katmanda bulunan noronlarla baglantiya sahiptir. Ileri beslemeli ag

modellerinde agin ¢iktis1 tamamen aga giren girdilere baglidir.

Ileri beslemeli aglar herhangi bir dinamiklik 6zelligi tasimazlar ve gosterdikleri
ozellik bakimindan dogrusal ve dogrusal olmayan kararli problem alanlarinda

uygulanmalart miimkiindiir [19].
2.7.2. Geri beslemeli aglar

Geri beslemeli aglarda da noronlar ileri beslemeli aglarda oldugu gibi katmanlarda
bulunur. Ancak katmanlar aras1 baglantilar tek yonlii degil ¢ift yonliidiir. Bir geri
beslemeli ag, ¢ikti ve ara katman ciktilariin girdi birimlerine veya oOnceki ara
katmanlara geri beslendigi bir ag yapisidir. Boylece girdiler hem ileri yonde hem de

geri yonde aktarilmis olur [29].

Geri beslemeli ag yapisinda en az bir tane geri besleme g¢evirimi bulunur. Geri
besleme, ayni katmandaki hiicreler arasinda olabilecegi gibi farkli katmanlardaki

noronlar arasinda da olabilir [30].

Geri beslemeli aglarda bir katman {izerinde yer alan noronlar, kendisinden,
katmandaki diger noronlardan veya diger katmanlardaki noronlardan da

beslenebilmektedir.
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Bu nedenle geri beslemeli aglarda bir néronun ¢iktisi, néronun o andaki girdiler ve
agirlik degerleriyle belirlenmesinin yaninda bazi noronlarin bir Onceki siiredeki
cikt1 degerlerinden de etkilenir. Bu tiirlii aglar ¢ok giiclii ve karmasik derecede

yapiya sahiptirler [31]. Sekil 2.4 de geri beslemeli ysa yapisi gosterilmistir.

>

) S
Sekil 2.4. Geri Beslemeli Yapay Sinir Ag1 [32]

2.8. Yapay Sinir Ag1 Mimarileri

Yapay sinir aglarinda degisik ag mimariler bulunmaktadir. Bu ag mimarileri agi
egitmek icin kullanilan algoritmaya baglidir. Yapay sinir aglart mimarilerine goére

asagidaki gibi ayrilmistir.
2.8.1. Tek katmanh yapay sinir agi

Tek katmanli yapay sinir ag1 en basit ag yapisidir. Bir giris katmani ve bir ¢ikis
katman1 vardir. Bu tip bir agda bilgi girdiden c¢iktiya dogru ilerler yani ag ileri
beslemelidir. Tek katman olarak isimlendirilmesinin sebebi, girdi katmaninin veri

tizerinde hicbir iglem yapmadan veriyi ¢ikti katmanina iletmesidir [21].

Bu aglarda siire¢ elemanlarinin degerlerinin ve dolayisiyla agin ¢iktisinin sifir
olmasimi Onleyen bir de esik degeri vardir ve deger daima 1’dir. AZin ¢iktisi
agirliklandirilmis girdi degerlerinin esik degeri toplanmasi sonucu bulunur. Bu girdi
ile bir aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek agin ciktis1 hesaplanir. Tek katmanh
aglarda cikt1 fonksiyonu dogrusal bir fonksiyondur. Bu fonksiyon 1 veya -1
degerlerini almaktadir. Eger ¢ikt1 1 ise birinci sinifta -1 ise ikinci sinifta kabul

edilmektedir. Sekil 2.5° de tek katmanli ysa yapis1 gosterilmistir.
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Sekil 2.5. Tek Katmanli Yapay Sinir Ag1 [33]
2.8.2. Cok katmanh yapay sinir agi

Cok katmanl yapay sinir aglarinin caligma prensibi tek katmanli aglarla aym
sekildedir. Farkli olarak ¢cok katmanli yapay sinir aglarinda girdi ve ¢ikt1 katmanlar

arasinda gizli katmanlarin bulunmasidir.

Gizli katmanlarin sayis1 ve gizli katmandaki hiicre sayis1 problemin yapisina gore

belirlenmektedir [34]. Sekil 2.6 da ¢ok katmanli yapay sinir aglari yapisi

gosterilmistir.
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Sekil 2.6. Cok Katmanli Yapay Sinir Ag1 [35]
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2.8.3. Geri beslemeli yapay sinir ag

Geri beslemeli yapay sinir aglarinda ¢ikti ve ara katman ¢iktilari, girdi birimlerine
veya kendinden 6nce gelen ara katmanlara geri beslenir ve bu sekilde girislerin hem

ileri yonde hem de geri yonde aktarilmasi saglanir.

Ag giicii temsil etme kabiliyeti bakimindan geri beslemeli ag yapist ger¢ek dinamik

bir yaprya sahiptir [36].

Geri beslemeli yapay sinir aglarinda aktivasyon ve hata degeri sonsuza kadar veya
kararli noktaya ulasincaya kadar yayilabilir. Ayn1 katmanlardaki elemanlar birbiri ile
baglantilt oldugundan, gizli katmandaki bir eleman hem disaridan gelen hem de
kendi katmanindaki elemanlardan gelen verileri girdi olarak kabul edecektir. Yani
geri beslemeli baglantilar fazladan girdiye yol agacaktir. Bu degerler agin kendisi
tarafindan hesaplanmaktadir [17]. Sekil 2.7° de geri beslemeli yapay sinir ag1 yapisi

gosterilmigtir.

/ -

M
T ]
Sekil 2.7. Geri Beslemeli Yapay Sinir Ag1 [29]

2.8.4. Kafes yapili yapay sinir ag1

Kafes yapili yapay sinir aglarinda kafesin yapisi bir veya birden fazla sinir
hiicresinden olusan dizilerden olusmaktadir. Kafesin boyutu ise ag grafiginin
bulundugu uzayda boyutlarin sayisi olarak ifade edilmektedir. Sekil 2.8’ de kafes

yapil1 yapay sinir ag1 yapisi gosterilmistir.
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Sekil 2.8. Kafes Yapili1 Yapay Sinir Ag1 [34]
2.9. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme

Yapay sinir aglarmin en ayirt edici 6zelliklerinden birisi de 6grenme yetenegine
sahip olmasidir. Ogrenme elde bulunan drnekler arasindaki yapini iyi bir davranis
gostermesini saglayabilecek olan baglanti agirliklarinin  hesaplanmasi olarak
tanimlanir. Yapay sinir aglar1 6grenme esnasinda elde ettigi bilgileri, sinir hiicreleri
arasindaki baglanti agirliklar olarak saklar. Bu agirlik degerleri yapay sinir aglarinin

verileri bagarili bir sekilde isleyebilmesi i¢in gerekli olan bilgileri igerir.

Yapay sinir aglar1 gibi 6grenme yontemleri drneklerden 6grenmeye dayanmaktadir.
Orneklerden 6grenmenin temel felsefesi bir olay hakkindaki gergeklesmis ornekleri
kullanarak olayin girdi ve ¢iktilart arasindaki iligkileri 6grenmek ve bu iligkilere gore
daha sonra olusacak olan yeni 6rneklerin ¢iktilarini belirlemektir. Burada bir olay ile
ilgili 6rneklerin girdi ve ¢iktilar1 arasindaki iliskinin olayin genelini temsil edecek
bilgiler i¢erdigi kabul edilmektedir. Degisik drneklerin olay:1 degisik acgilardan temsil
ettigi varsayillmaktadir. Farkli 6rnekler kullanarak boylece olay degisik agilardan
Ogrenilmektedir. Burada bilgisayara sadece ornekler gosterilmektedir. Bunlardan
baska herhangi bir 6n bilgi verilmemektedir. Ogrenmeyi gerceklestirecek sistem

aradaki iligkiyi kendi algoritmasini kullanarak kesfetmektedir [12].

Yapay sinir aglarmin 6grenmesi bir ¢gocugun dgrenmesi gibidir. Sicak bir nesneye
dokunmamasi gerektigini deneyerek ogrenen ¢ocuklar zamanla daha az sicak olan
bir cisme dokunabilme cesaretini gosterirler ve sicak siit dolu bardagi elleriyle
tutarlar. Yani ¢ocuk sicaklik bilgisini 6grenmis olmaktadir. Yapay sinir aglar1 da

benzer olarak; mevcut Ornek kiimesi lizerinde girdi ile ¢ikt1 arasindaki bagmtinin
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agirliklarin  degistirilmesiyle egitilirler. Sunulan girdi kiimesi igin; transfer
fonksiyonu tarafindan saglanan degerlere cevap olarak baglanti agirliklarinin
tamaminin veya bir kisminin istenen ¢ikt1 ile ag ciktis1 arasindaki farkin belirli bir
degere dislinceye kadar degistirilmesidir. Giliniimiize kadar cesitli O0grenme
algoritmalar1 gelistirilmistir. Bunlar temel olarak danigmanli 6grenme, danismansiz

ogrenme ve takviyeli 6grenme olarak ii¢ ana gruba ayrilir [37].
2.9.1. Damismanh 6grenme

Danigsmanli 6grenmede, yapay sinir ag1 kullanilmadan once egitilmelidir. Egitme
islemi, sinir agina girdi ve ¢ikti1 bilgileri sunmaktan olusur. Bu bilgiler genellikle
egitme kiimesi olarak tanimlanir. Yani, her bir girdi kiimesi i¢in ¢ikt1 kiimesi aga

gosterilir [11].

Giris Gergek gikis

x(®) y(t)

Danisman
Ogrenme
Isareti

Hata

p(d.y)
Sekil 2.9. Danigsmanli Ogrenme Yapisi [38]

Istenilen ¢ikis fr

Sekil 2.9’ da danigmanli 6grenme yapis1 gosterilmektedir. Bu 6grenme yonteminde
ogrenmeye disaridan miidahale eden bir 6gretmen, damisman vardir. Ogrenme
danigsmanin kontroliindedir. Danisman, egitim kiimesini ve hata degerini belirleyerek

egitimin ne kadar devam edecegine karar verir [9].

Danigmanli 6grenmenin temel amaci, agin beklenen c¢ikis1 ile iirettigi ¢ikis
arasindaki hatay1 en aza indirmektir. Bu aglara egitim sirasinda hem girdiler hem de
o girdilere karsilik tiretilmesi gereken ¢iktilar verilir. Agin goérevi her girdi i¢in o
girdiye karsilik gelen ¢iktiyr tiretmektir. Veriler, girdi katmanina uygulanir, ara

katmanlarda islenir ve ¢iktt katmanindan da ¢iktilar elde edilir. Kullanilan egitime
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algoritmasina gore, agin ciktis1 ile arzu edilen ¢ikt1 arasindaki hata tekrar geriye

dogru yayilarak hata minimuma diisiinceye kadar agin agirliklari degistirilir.

Bir danigsmanli 6grenme mimarisinde, yapay sinir ag1i modelinin performansi, bilinen

bir sonuca kars1 Olgiiliir.

Denetimli 6grenme modelini kullanan aglar; Perceptron ve iligkili hafizalar,
takviyeli oOgrenme, stokastik Ogrenme, vektdr nicelik Ogrenmesi, delta ve
genellestirilmis delta kurali, geri yayilma algoritmasi, bu grup 6grenmede kullanilan

etkin metotlardir [37].
2.9.2. Danismansiz 6grenme

Bu 0grenme tiiriinde sistemin 6grenmesine yardimci olan herhangi bir danisman

yoktur. Sisteme sadece girdi degerleri gosterilir [12].

Danismansiz 6grenmede sistemin dogru c¢ikti hakkinda bilgisi yoktur ve girdilere
gore kendi kendisini 6rnekler. Danismansiz olarak egitilebilen aglar, istenen ya da
hedef ¢ikt1 olmadan girdi bilgilerinin 6zelliklerine gore agirlik degerlerini ayarlar.

Uygun bir ¢ikt1 Giretilinceye kadar baglanti agirliklari degistirilir [34].

Danigmansiz 6grenmede c¢ikti vektoriiniin yerine benzer tip girdilerin kiimesi
olusturularak bazi matematiksel kural veya fonksiyonel iligkilerle siniflandirilmaya

caligir [39].
2.9.3. Takviyeli 6grenme

Takviyeli Ogrenmede girdi degerlerine karsilik gelecek uygun ¢iktilarin elde
edilmesi sirasinda agirliklarin en uygun degerlerinin bulunmasinda genetik
algoritmalar veya tabu en 1yilime yontemleri kullanilir. Boylece agirliklar optimize

edilmektedir [37].
2.10. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme Kurallari

Yapay siniri aglan ile ilgili literatiirde ¢ok sayida 6grenme kurali bulunmaktadir.
Ogrenme kurallar1 kullanilan yapay sinir aglarinin amaci ve agmn topolojisi ile

dogrudan iliskilidir. Agirliklarin degistirilmesi bu kurallara gore yapilmaktadir.
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Yapay sinir aglarina verilen girdilere gore kendi topolojisine uygun olarak iglem
yaptiktan sonra cikt1 iiretir. Uretilen ¢ikt1 degeri hedeflenen degere yakin olmast igin

kullanilan 6grenme kural1 da 6nemli bir yer tutar.

Bu 6grenme kurallarinin bir¢ogu temel olarak Hebb o6grenme kuralin temel
almaktadir. Ayrica arastirmacilar stirekli olarak yeni O6grenme kurallar
gelistirmektedirler. Bu 0grenme kurallarindan yaygin olarak kullanilan 6grenme

kurallar1 sunlardir.
2.10.1. Hebb kurah

Donald Hebb tarafindan biyolojik temele bagli olarak gelistirilmistir. Tanim1 “The
Organization Behevair” kitabinda anlatilmistir. Bu 6grenme kurali basit bir mantiga
dayanmaktadir. Eger néron baska bir nérondan girdi aliyorsa ve her iki néron aktif

ise aralarindaki agirlik kuvvetlendirilir dolayisiyla aralarindaki iliski de gili¢lenir

[10].

Baska bir ifadeyle bir yapay sinir hiicresi aktif ise bagli oldugu hiicreyi aktif
yapmaya, pasif ise pasif yapmaya ¢alismaktadir [12].

Hebb kurali diger tiim 6grenme algoritmalarinin temeli sayilir. Glinlimiizde en ¢ok
bilinen yapay sinir ag1 6grenme algoritmasi olan hata geri yayilim algoritmasinin

temeli de bu kurala dayanmaktadir.
2.10.2. Hopfield kural

Bu kural John Hopfield tarafindan gelistirilmistir ve bu kural Hebb kuralina
benzemektedir. Eger beklenilen ¢ikt1 ve girdilerin her ikisi aktif veya her ikisi pasif
ise 6grenme katsayis1 tarafindan baglant1 agirligi kuvvetlendirilir. Diger durumlarda

ise zayiflatilir.

Agirliklarin kuvvetlendirilmesi ya da zayiflatilmasi sirasinda kullanilan 6grenme

katsayist sabit ve 0-1 arasinda kullanici tarafindan belirlenen sabit bir degerdir.

28



2.10.3. Delta kurah

Bu kural Widrow ve Hoff tarafindan gelistirilmis ve Hebb kuralinin biraz daha

gelismis seklidir.

Delta kuralinda néronun gercek ciktisi ile istenilen ¢ikti degerleri arasindaki farki

azaltmak i¢in baglantilarin agirlik degerleri stirekli olarak degistirilir.

Delta kurali ortalama karesel hatayi, baglanti agirlik degerlerinin degistirilmesi ile
minimize etme prensibine dayanir. Bu sebeple de bu algoritmaya Widrow-Hoff
o0grenme kurali veya en kiigiik kareler 6grenme kurali (Least Mean Square, LMS)
olarak da bilinmektedir. Hata ayn1 anda bir katmandan bir 6nceki katmana geri
yayilarak azaltilir. Agin hatalarinin diisiiriilmesi iglemi, ¢ikti katmanindan girdi

katmanina ulagincaya kadar devam eder [12].

Delta kurali kullanilirken dikkat edilmesi gereken en onemli etken, girdi setindeki
verilerin rastgele dagilmis olmasi gerekmektedir. Egitim setinin diizgiin sirada
olmasi veya yapisal olarak diizgiin olmasi, istenilen dogruluga ulagsmaya engel teskil

etmekte ve agin 6grenmesini zorlastirmaktadir [17].
2.10.4. Kohonen kurah

Bu kural Kohonen tarafindan biyolojik sistemlerdeki &grenmeden esinlenerek
gelistirilmistir. Bu kuralda ndronlar agirliklarini degistirmek igin birbirleri ile
yarigirlar. En uygun ciktiy1 iireten néron kazanan noron olur ve kendisine komsu

olan diger néronlarin agirliklarini degistirir.

Kohonen kuralinda bir beklenen deger dizisi olmasina gerek yoktur. Bu nedenle de

kendi kendine yani danismansiz 6grenme metodudur [9].
2.10.5. Gradyan inis (Egim inis) kurah

Bu kural Delta kuralina benzemektedir. Bu kuralda hatanin diizeltilmesi i¢in transfer
fonksiyonun tiirevi kullanilir. Bu kurala gére 6grenme katsayisi bir sabitle ¢arpilarak

agirlik degistirilir.
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2.11. Yapay Sinir Aglar1 Uygulamalarina Yonelik Literatiir Taramasi

YSA’lar ile ilgili literatiirde borsa tahmini iizerine geleneksel yontemlerle
gergeklestirilmis yurticinde ve yurtdisinda birgok calisma mevcuttur. YSA’larin
dogrusal olmayan islemlerdeki basaris1 YSA’larin ekonomi ve finans alanindaki
kullanimi yayginlasmaktadir. Buna ragmen YSA’larin kullanildigi borsayir tahmin
etme calismalart heniiz yeterli sayida degildir. Geleneksel tahmin yontemlerinde;
verilerin dogrusal olmamasindan kaynaklanan bazi sorunlar vardir. Yapay sinir aglari
kullanilarak bu zorluklarin tstesinden gelinebilir. Literatiirde yer alan bazi

caligmalar;

White 1988 yilinda yaptig1 calismada, IBM hisse senedinin 1000 giinliik kapanis
fiyatlarindan elde edilen sermaye kazanci ile hisse senedi temettii getirilerini YSA
modeli uygulayarak, IBM” in giinliik getirilerini tahmin etmistir. YSA” da kullanilan
verilerin az olmasi, hisse senedi piyasasinda goriilen ani hareketlenmelerin fazla
olmasi, modelin getiri tahmininde basarili olmasini1 engellemektedir. Dolayisiyla

veriler anlamsiz ¢ikmaktadir.

Kanas ve Yannopoulos’ un 2001°de yaptigi uygulamada; hisse senedi getirilerini
tahmin etmek i¢in, biitiin hisse senetlerinin toplam temettiilerini, islem hacimlerini ve
hisse senedi sermaye kazanclarini degisken olarak kullanmis, dogrusal ve dogrusal
olmayan modeller tizerinde uygulamistir. 1980-2000 yillarina ait degiskenler, aylik
veri setleri olarak kullanilmaktadir. Model iki farkli {ilkenin (Financial Times All
Share Index, Dow Jones Index) endeks getirisini hesaplamak i¢in kurulmaktadir.
Analiz sonucu, dogrusal olmayan modellerle karsilastirildiginda, en az hatayla en iyi
sonucu veren modelin YSA oldugu goriilmektedir. Ancak hisse senedi getirilerinin
YSA ile tahmin edildigi bu c¢alismada, hisse senedi fiyatinin tahmin giicii agisindan

modelde daha anlamli sonuglar verdigi gortilmektedir.

Kanas’ 1n 2001 yilinda yaptig1 calismada, Newyork Menkul Kiymetler Borsasi ile
Londra Menkul Kiymetler Borsasinda igslem goren 234 sirketin getirilerini tahmin
etmek i¢in dogrusal ve dogrusal olmayan modeller kurmustur. Uygulamada 1980-
1999 yillarinin, hisse senedi fiyat getirileri, temettii getirileri, islem hacimleri ve
endeks degerlerini iceren degiskenler modelde yer almaktadir. YSA dogrusal

modellerle karsilastirildiginda, daha anlamli ve basarili sonuglar vermektedir [8].
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Dogan’ in 2002 yilinda yaptig1 ¢alismada, yerel pazar degerlerini tahmin edebilmek
icin; Istanbul Menkul Kiymetler Borsast Ulusal 100 ve Ulusal 30 endeksini,
uluslararas1 piyasalari temsil etmesi i¢in de ililkemiz borsasina benzer oOzellik
gosteren Brezilya Menkul Kiymetler Borsasi Ulusal Endeksini, degisken olarak
kullanmaktadir. 1998-2006 yillarim1 kapsayan giinliilk verilerin kullanilmasiyla
yapilan calismaya, ayrica volatilite eklenerek, YSA ile her endeksin getirisi ayr1 ayri

tahmin edilmektedir [40].

Kanas’in 2003 yilinda yaptig1 calismada, Dow-Jones borsasinda islem goren
sirketlerin temettii getirileri ve endeks fiyatlarint bagimsiz, hisse senedi getirisini de
bagimhi degisken olarak modelde yer almaktadir. 1872-1999 yillarin1 kapsayan
calismada yillik veriler tercih edilmektedir. Uygulamada, dogrusal ve dogrusal
olmayan modellerden, YSA, Markov Switch Modeli, Standart Switch Modeli ve En
Yakin Komsular modelleri kullanilmaktadir. Analiz sonucunda YSA, dogrusal

olmayan modellere gore daha anlamli ve basarili sonuglar vermektedir.

Olson ve Mossman’ 1 2003 yilinda yaptigi ¢calismada, 2353 Kanada sirketinin mali
tablolarii inceleyerek, sirketlerin karliliklarini, finansal durumlarini ve likiditeleri
Olgecek 61 muhasebe rasyosunu tespit etmistir. Finansal rasyolar, makroekonomik
gostergelerle birlikte kullanilarak, Regresyon, Lojistik Regresyon ve YSA modelleri
ile hisse senedi getirileri tahmin edilmektedir. Calismada 1976-1993 yillarini aras1 18
yila ait, aylik veriler kullanilmaktadir. Analiz sonucunda YSA’ nin hisse senetleri

getirilerini tahmin etmede daha basarili oldugu goriilmektedir.

Enke ve Thawornwong’ 1n 2005 yilinda yaptigi ¢alismada, hisse senedi getirilerini,
regresyon ve smiflandirma yontemleri ile YSA modelinin  basarilarim
karsilastirmaktadir. Endeks degeri, temettii verimleri, hisse senedi fiyat farklari, faiz
oranlarimin yer aldigi 31 degiskenin, 1976-1999 yillar1 arasindaki aylik verileri
modelde kullanilmakta ve hisse senetlerinin getirisi bir endeks degeri olarak tahmin
edilmektedir. YSA regresyon modellerinde aylik ortalama 9%1,62 getiri tahmin
ederken, siniflandirma modelinde aylik ortalama 9%1,72 getiri tahmin etmektedir.

Siniflandirma yontemi regresyon modelinden daha basarili sonuglar verdigi tespit
edilmektedir [8].
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Aver’ nin 2009 yilinda yaptigi calismada, IMKB’de islem goren hisse senetlerinin
getirilerinin tahmin edilmesine yonelik herhangi bir calisma olmadigindan, IMKB 30
da islem goren 5 hisse senedinin getirilerinin tahmin etmek istemektedir.
Uygulamada 2007 ve 2008 yillara ait giinliik veriler kullanilmaktadir. Hisse
senedinin agirlikli ortalama fiyati, islem hacmi ve hareketli ortalama fiyatlari, 1,3 ve
5 giinliik gecikmeli hisse senedi fiyatlart modelde degisken olarak kullanilmaktadir.
Ug farkli sinir ag1 modelinin uygulandigi calismada al-tut stratejileri ile hisse
senetlerinin getirileri tahmin edilmekte ve 5 hisse senedinin getirisinin -%24,95

oldugu sonucuna varilmaktadir [40].

Dahal’ 1n 2009’ da yaptigi calismada, genetik algoritma ve YSA modellerini
kullanarak 10 firmanin hisse senedi getirilerini tahmin etmektedir. Calismada 1972-
2000 yillarina ait aylik veriler kullanilmakta, hisse senedi getirileri bagimli degisken,
endeks degerleri, enflasyon orani, faiz orani, risksiz faiz orani, igsizlik orani, para
arzi, sanayi Uretim endeksi ise bagimsiz degisken olarak modelde yer almaktadir.
YSA’ nin, Genetik Algoritma modeline nazaran daha iyi sonuclar verdigi tespit
edilmektedir. Orneklem veri setinin artmasiyla YSA’nm basar1 diizeyinin arttig1,
ancak girdi ve c¢ikti degisken sayisinin artmasiyla da modelin basar1 seviyesinin

diistiigi tespit edilmektedir.

Tsai’ nin 2011 yilinda yaptig1 ¢alismada, Tayvan borsasinda islem goren sirketlerin
getirilerini tahmin etmek i¢in, 2511 elektronik sirketi Orneklem olarak
kullanilmaktadir. 2002 yilinin 2.¢eyregi ile 2006 yilinin 3.¢ceyregi arasindaki 3’er
aylik veriler, veri seti olarak belirlenerek, sirketlerin finansal rasyolar1 (sermaye
yapilari, karlilik rasyolari, likidite rasyolar1 vb) ve ekonomik gostergeler (faiz orani,
para arzi, borsa endeksi, enflasyon wverileri vb) degisken olarak modelde
kullanilmaktadir. YSA, Karar Agaglar1 ve Lojistik Regresyon yontemleri
kullanilarak hisse senetlerinin getirileri tahmin edilmektedir. YSA 963,33, Karar
Agaclar1 %59,44, Lojistik Regresyon %60,28 oraninda hisse senedi getirilerini dogru
tahmin etmektedir. Calismada YSA’nin diger modellere gore daha basarili oldugu

tespit edilmektedir.

Khansa ve Liginlal’ mm 2011’ de yaptig1 calismada, 1996-2008 yillarina ait hisse

senedi fiyatlari, hisse senedi getirileri ve endeks getirisinin gilinliikk degerlerini
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kullanarak, regresyon ve sinir aglart modellerini 88 firmada uygulamaktadir.
Caligmanin sonucunda YSA hisse senetlerinin getirilerini %95, regresyon modelleri
ise %85 oraninda dogru tahmin ederek, YSA’ nin diger modellerden daha basarili

sonuglar verdigi tespit edilmektedir [8].
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3. UYGULAMA

Uygulamanin amaci; hisse senetlerinin fiyatlarinin ileri istatistik yontemleri arasinda
yer alan ¢oklu lineer regresyon yontemi ve yapay zeka teknolojileri arasinda yer alan
yapay sinir aglar1 kullanilarak tahmin edilmesi ve elde edilen yontem sonuglarinin

birbirleri ile karsilagtirilmasidir.

Bu boliimde ¢alismada kullanilacak bagimsiz degiskenlerin ve bagimli degiskenlerin
neler oldugu ve bu degiskenlerin nasil hesap edilecegi ile ilgili bilgiler verilmeye

calisilacaktir.

Bu calismada, BIST’ de islem goren hisse senetlerinin getirilerinin énceden tahmin
edilmesinde etkili olan ¢esitli finansal oranlar yani mikro ve makro bazi ekonomik
gostergeler incelenecektir. Mikro ekonomik degiskenler olarak piyasa degeri / defter
degeri, hisse basina kar, 6z sermaye karliligi ve kaldirag oram1 degiskenleri
kullanilacaktir. Makro ekonomik degiskenler olarak da altin fiyati, dolar fiyati, euro

fiyat1 ve Bist-100 endeks degerleri kullanilacaktir.

Literatiir incelendiginde bu tarz bir ¢alismanin daha evvel yapilmadigi sonucuna
vartlmigtir. Yapilmis ¢alismalarda yalnizca finansal oranlar kullanilarak yapilmis
calismalar veya makro ekonomik degiskenler kullanilarak yapilmis caligmalara
rastlanilmistir. Tez ¢alismasinda oldugu gibi 8 degisken kullanilarak elde edilen bir
calisma yoktur. ilave olarak, calisma kapsaminda yaklasik 50 adet hisse senedi
secilmistir. Secilen 50 adet hisse senedine ait 492 adet veri, sirketlerin bilanco
aciklanma tarihleri g6z Oniine alinarak hazirlanmistir. Bilango tarihleri dikkat

edilerek hisse senetlerinin analizinin yapildigi bir calismaya da rastlanilmamastir.
3.1. Calismada Kullanilan Bagimsiz Degiskenler

Mikro ekonomik degiskenler kamuyu aydinlatma platformundaki sirketlerin bilango
tablolart kullanilarak elde edilmistir. Bununla birlikte bilango bilgileri kamuyu
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aydinlatma platformundan her bir bilango donemi igin 150 tl {icret verilerek de temin
edilebilmektedir. Bu c¢alismada 12 bilango donemlik periyot incelenmis ve galisma

buna gore yapilmustir.

Makro ekonomik degiskenler olarak da dolar fiyati, euro fiyati, altin fiyat1 ve BIST-
100 endeks degeri kullanilmistir.

Analizlerde kullanilacak baglica ekonomik degiskenler sunlardir;
3.1.1. Piyasa degeri/defter degeri orani (Pd/dd oram)

(PD/DD), muhafazakar  deger yatinmcisimin  bir  sirketi  degerlendirirken
dikkate aldigi en ©nemli olgiitlerden biridir. Bu oran bize bir sirketin borsadaki
degerini Ozsermayesine gore degerlendirme imkani verir. PD/DD orani 1,00’den
kiiciik olan sirketlere yatirnm yapmak, sirketin 6zsermayesine iskontolu olarak ortak
olmak demektir. PD/DD orani iki sekilde hesaplanabilir;

1.) PD/DD = Hisse Senedi Fiyat1 / Hisse Bag1 Defter Degeri,
2.) PD/DD = Toplam Piyasa Degeri / Ozsermaye.
3.1.2. Hisse basina kar (Hbk)

Net karin 6denmis sermayeye boliinmesi seklinde bulunan hisse basina kar, bir
sirketin piyasa degerini belirleyen en 6nemli etmenlerden biridir. Bir yatirimer bu
oran sayesinde sahip oldugu hisse basina sirketin karindan ne kadarlik pay diistiigiint

hesaplayabilir.
HisseBasimaKar = NetKar1 / OdenmisSermaye
3.1.3. Oz sermaye karhlig: (Osk)

Ozsermaye Karliligi, muhafazakar yatirimcinin bir sirketi degerlendirirken dikkate
almas1 gereken en 6nemli orandir. Bazi uzmanlara gore yatirim diinyasinin popiiler
carpani F/K’dan dahi daha ehemmiyetlidir. Ozsermaye Karliig1 formiilii asagidaki
sekildedir:

Ozsermaye Karlilig1 = Yillik Net Kar / Toplam Ozsermaye
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Ozsermaye Karlilig1 bize sirketin birim sermayesi basma ne kadar kar yarattigini
gosterir. Ornegin 100 milyon sermayeli bir sirket 15 milyon net kar ediyorsa,
Ozsermaye Karlilig1 15% olarak hesaplanir. Bir hisse senedine yatirim yaptigimizda,
sirketin 6zsermayesine ortak oluruz. Hisse senedine yatirim yaparak risk aldigimiza
gore, asgari getiri beklentimiz risksiz faiz seviyesinden daha iyi kazang elde etmektir.

Ozsermaye Karlilig1 bize faiz ile dogrudan mukayese edilebilecek bir oran verir.
3.1.4. Kaldira¢ orani (Ko)

Bu oran isletmenin ne 6lgiide borca bagimli oldugunu belirler. Yiiksek bir kaldirag
orani daha riskli bir firmay1 ifade eder. Firmanin kazanglar1 dalgali olsa bile, borg
O0demeleri sabit ve dnceden 6deme plani bellidir. Sonugta nakit akimi azalirsa, firma

borg¢larin1 6deyemez duruma gelir.
Kaldirag Orani=Toplam Bor¢/Toplam Varliklar

Bu oranin %50 civarinda olmasi normal karsilanabilir. Ancak, yasanan enflasyonun
bilangolarin pasif yapisi lizerindeki bozucu etkisi sonucu iilkemizde bu oranin
%70’lere kadar ¢iktig1 goriilmektedir. Bunda iilkemizdeki sermaye kitlig1 ve
bor¢clanmanin avantajli olmasinin rolii biiyliktiir. Ancak, bor¢lanma maliyetinin

oldukga yiiksek seyretmesi, bu durumu giderek ortadan kaldirmaktadir [41].
3.1.5. Euro fiyati

Euro; Avrupa Birligi' nin kurumlar tarafindan kullanilan ve Almanya, Avusturya,
Belcika, Estonya, Finlandiya, Fransa, Hollanda, Irlanda, Ispanya, Italya, Kibris,
Letonya, Liksemburg, Malta, Portekiz, Slovakya, Slovenya ile Yunanistan'in
olusturdugu euro bolgesinin resmi para birimidir. Euro, ABD dolarinin ardindan
diinyada en biiylik ikinci rezerv parave en ¢ok kullanilan ikinci para birimi

konumundadir.

3.1.6. Dolar fiyati

Calismada ABD dolar1 kullanilacaktir. Diinyada en yaygin kullanilan dévizdir. 2004
yili verilerine gore diinyada dolasimda yaklagik 950 milyar ABD dolar1 oldugu
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tahmin edilmektedir. Ve de bu miktarin 2/3 ‘liniin ABD disinda oldugu
belirtilmektedir [42].

3.1.7. Altin fiyati
Calismada kullanilan altin gram altinin alis fiyatidir.
3.1.8. Bist-100 endeks degeri

Calismada kullanilan BIST-100 endeks degeri, Borsa Istanbul da islem géren en
bliyiik 100 sirketin endeks degeridir.

3.2. Cahismada Kullamilan Bagimh Degiskenler

Bu béliimde Borsa Istanbul veya eski adiyla Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi
(IMKB) hakkinda bilgiler verilmeye ¢alisilacak, BIST 100 sirketleri ve calismada

kullanilan sirketlerin yapis1 anlatilacaktir.
3.2.1. Borsa Istanbul

Borsa Istanbul Anonim Sirketi, 30 Aralik 2012 tarihinde 6362 sayili Sermaye
Piyasasi Kanunun Resmi Gazete'de yayinlanmasiyla yiiriirliige girmistir. Sermaye
Piyasasi Kanun’unun 138. maddesi uyarinca Borsa Istanbul A.S., borsacilik

faaliyetleri yapmak iizere Kanun’un ylrilirliige girdigi tarihte kurulmustur.

Sermaye piyasamizda borsalari tek cati altinda toplayan Borsa Istanbul, esas
sozlesmesinin  Sermaye Piyasasi Kurulu’nca hazirlanip ilgili Bakanin onayi
sonrasinda 3 Nisan 2013 tarthinde dogrudan tescil ve ilan edilmesiyle faaliyet izni

almstir.

Borsa Istanbul’un baslica amaci ve faaliyet konusu; "Kanun hiikiimleri ve ilgili
mevzuat ¢ercevesinde, sermaye piyasasi araglarinin, kambiyo ve kiymetli madenler
ile kiymetli taglarin ve Sermaye Piyasast Kurulunca uygun goriilen diger
sozlesmelerin, belgelerin ve kiymetlerin serbest rekabet sartlar1 altinda kolay ve
giivenli bir sekilde, seffaf, etkin rekabetci, diiriist ve istikrarli bir ortamda almip

satilabilmesini saglamak, bunlara iliskin alim satim emirlerini sonuglandiracak
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sekilde bir araya getirmek veya bu emirlerin bir araya gelmesini kolaylastirmak ve
olusan fiyatlar1 tespit ve ilan etmek {izere piyasalar, pazarlar, platformlar ve sistemler
ile teskilatlanmis diger pazar yerleri olusturmak, kurmak ve gelistirmek, bunlar1 ve
baska borsalar1 veyahut borsalarin piyasalarini yonetmek ve/veya isletmek ve ana

sozlesmesinde yazili olan diger iglerdir."”

Bu baglamda 6362 sayili Sermaye Piyasast Kanunu’na dayanilarak kurulan Borsa
Istanbul &zel hukuk tiizel kisiligini haizdir. Borsa Istanbul yetkili oldugu konu ve

alanlarda kendi i¢ dlizenlemelerini yapabilmektedir.
Borsa Istanbul Endeksleri Cesitleri

1. BIST 100 Endeksi

Borsa Istanbul Pay Piyasasi i¢in temel endeks olarak kullanilmaktadir. Ulusal
Pazar’da islem goren sirketlerle, Kurumsal Uriinler Pazari'nda islem goren
gayrimenkul yatirim ortakliklart ve girisim sermayesi yatirim ortakliklar1 arasindan
secilen 100 paydan olusmakta olup, BIST 30 ve BIST 50 endekslerine dahil paylari

da kapsar.

2. BIST 50 Endeksi

Ulusal Pazar’da islem goren sirketlerle, Kurumsal Uriinler Pazari’nda islem goren
gayrimenkul yatirim ortakliklar1 ve girisim sermayesi yatirim ortakliklar1 arasindan

secilen 50 paydan olugmakta olup, BIST 30 endeksine dahil paylar1 da kapsar.
3. BIST 30 Endeksi

Ulusal Pazar’da islem goren sirketlerle, Kurumsal Uriinler Pazari’nda islem goren
gayrimenkul yatirim ortakliklar1 ve girisim sermayesi yatirim ortakliklar1 arasindan

secilen 30 paydan olusur.
4. BIST 10 Banka Endeksi
Ulusal Pazar’da islem goren bankalar arasindan se¢ilen 10 paydan olusur.

5. BIST 100-30 Endeksi
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BIST 100 Endeksine dahil olup, BIST 30 Endeksinde yer almayan 70 paydan olusur.
6. BIST Kurumsal Yonetim Endeksi

Borsa Istanbul pazarlarinda islem géren ve belirlenmis asgari kurumsal yonetim

derecelendirme notuna sahip olan sirketlerin paylarindan olusur.
7. BIST Tiim Endeksi

Menkul Kiymet Yatirim Ortakliklar: hari¢ olmak iizere, Borsa Istanbul pazarlarinda

islem goren sirketlerin paylarindan olusur.
8. BIST Tiim-100 Endeksi

BIST Tim Endeksine dahil olup, BIST 100 Endeksinde yer almayan paylardan

olusur.
9. Sektor Endeksleri ve Alt Sektor Endeksleri

Menkul Kiymet Yatirrm Ortakliklar1 hari¢ olmak {izere, Borsa Istanbul pazarlarinda

islem goren sirketlerin paylarindan olusur.

10. BIST Ulusal Endeksi Ulusal Pazar’da islem goren sirketlerin paylarindan olusur.
11. BIST Ikinci Ulusal Endeksi

Ikinci Ulusal Pazar’da islem goren sirketlerin paylarmdan olusur.

12. BIST Menkul Kiymet Yatirim Ortakliklar1 Endeksi

Borsa Istanbul pazarlarinda islem goren menkul kiymet yatirim ortakliklarmimn

paylarindan olusur.
13. BIST Sehir Endeksleri

Borsa Istanbul pazarlarinda islem géren ve ana iiretim/hizmet faaliyetlerinin
gerceklestigi ya da sirket merkezinin bulundugu sehre gore gruplandirilmis paylardan
olusur. Holdingler hari¢ mali sektdrde faaliyet gosteren sirketler ile perakende ticaret

sektoriinde faaliyet gosteren sirketlerin paylart kapsam disindadir [43].
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3.2.2. Calismada kullanilan hisse senetleri degiskenlerinin secimi

Calismada bagimli degisken olarak hisse senetleri fiyatlari kullanilmistir. Kullanilan
hisseler BIST 100 endeksinde yer alan, spekiilatif hareketlerin ¢okca yer aldig1 spor
hisseleri haricindeki sirketlerden ve bankacilik-finans alaninda faaliyet gostermeyen
sirketlerden olusmaktadir. Bankacilik hisselerine yer verilmemesinin sebebi kaldirag
orani degiskeninin bankacilik-finans sirketleri icin oldukca yiiksek olmasi ve faiz
oranlarmin dogrudan bu sektére Onemli etkiler yaptiginin bilinmesinden
kaynaklanmaktadir. Ayrica bankacilik sektorii disinda calismada her sektorden,
kurumsal yonetisim felsefesine sahip sirketlere yer verilmeye ¢alisilmistir. Sirketler

ve sektorleri asagida Tablo 3.1° deki gibi gosterilebilir;

Tablo 3.1. Calismada Kullanilan Hisse Seneti ve Sektorleri

Sektorler Sirket

Metal Ana Sanayi Eregli, Brsan

Elektrik Prkme

Kagit Ipeke, Kartonsan, Kozaa, Olmuksan
Tekstil Altin, Kords, Yunsa

Bilisim Netas, Logo, Karel, Kront

Kimya Aksa, Alkim, Aygaz, Good-year, Brisa, Sodasan
Ticaret Adel, Bim, Bizim, Bmeks, Tknsa
Metal Esya Tmsn, Froto, Toaso, Ttrak
Ulastirma Thyao, Pegasus

fletisim Tcell, Ttkom

Savunma Asels

Gmyo Ekgyo, Sngyo, Trgyo

Gida Petun, Pnsut, Ulker, Ccola
Tag-Toprak Adana, Bucim, Cimsa, Akcns
Insaat Tekfen, Enkai

Girigim Gozde
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3.3. Coklu Regresyon Yontemi Kullanilarak Hisse Senetleri Fiyatlarimin

Tahmini

Bu aragtirmada nicel arastirma yontemleri kullanilmistir. Calismada toplanan
verilerden mikro ekonomik degiskenler kamuyu aydinlatma platformundan (Borsaya
acik sirketlerin bildirimlerinin yer aldigi web sitesi) sirketlerin finansal tablolar
incelenerek Microsoft Excel ‘e aktarilmig ve burada matematiksel fonksiyonlar
yardimiyla hesap edilmistir. Sonugta piyasa degeri/ defter degeri, hisse basina kar,
kaldira¢ orani ve 6z sermaye karlilig1 degiskenlerinin degerleri ¢alismada yer alan
her bir sektdr sirketleri i¢in elde edilmistir. Ilaveten calismada yer alan hisse
senetlerinin fiyatlart ve BIST-100 degerleri; agiklanan bilanco tarihlerinde mynet
finans ve bigpara web siteleri araciligiyla elde edilmistir. Asagidaki sekil 3.1° de

yapilan ¢alismanin Tag-Toprak sektorii i¢in bir goriintiisii verilmistir.

A B C D E F G H | ] K L M
&
. Lot Sayisi
Higse Dénem Tarih mz\;uﬁm Toplam Varliklar (g:;:yr‘gir:ﬂ Borglar(]) ”EIE‘:;EIH [f]den:ﬂg PO/OD HBK 03K Ko
1 Sermaye)
2|Adana 2011 Jay | 05.05.2011|469 746.576.585| 646235613 100340972 13.102.867| 336.182.000| 2439812273| 003898 (pa0zvsesn| o.134401445
3 Ademe 201163y | 10.08.2011)343 728,975,186 597167478 131807708 40026817 336.182.000| 153096227 011508 067027751 0180812338
4 Adono 201193y | 03.11.2011035 740.050.318| Q2275075 137976143) 58.948.983 336.182.000| 1959235361 017335 (097877159 | 0186390945
5 Adono 2011123y | 01.03.2012{339 714,154,172 620697008  93457154| 77.086.530| 336.182.000( 1m300243| 022921 (124145174 0130864115
6 Adonc 201233y | 18.05.2012(3% TIATS2Y e44219043)  B710827|  G.BTALN 336-182-UUU| 1763833 002045 0010670738 | 0115218198
7 Adana 201262y | 17.08.2012(344 725.234.555) 595,710,133 133.524822| 29.565.670| 336.182.000| 1041323409|  0,08793| (04963097 | 0183102608
8 Admna 201292y | 02.11.2012[35 738.716.769)  608.052.391  130664378| 52.503.737| 336.182.000| 1540520311 O,15618| (08534739 0176880211
9 adana 2012123y | 27.02.2013 (407 731.283.035| 619.955.854(  111327181| 86.953.159| 335.182.000( 2207029309| 025885 (140057017 0152235421
10 Adena 201333y | 26.04.2013|445 761046967) 642.431.584)  118615383|  8.336.193 336-182-DDD| 2328e68044| 002777 014532587 | 0155858164
1 Admo 201363y | 06.08.2013(410 742.085.042 628260825  113824117) 30530218 336.182.000( 2153907253  O,090B1) (paasadsgs| 0153384195
12 Adona 201393y | 07.11.2013[389 766.006.934 643.961.497)  122005437| 47.629.818 336.182.DDU| 203078598 | 0,14168) 0073963767 | 0158414593
13 Bugim 201132y | 11.05.2011[566 412.180.685| 275377540 136#03245| 8541358 105.815.808| 217480866)  0,08072) (0031016901 | 0331500911
14 Bucim 201162y | 25.08.2011|44 423.754.333| 298161008  1DSED3A05| 2341517 105.815.808| 1561536319| 021870 0077614111 | 0298398529
15 Bucim 201192y | 04.11.2011(442 429.856.400| 314824791  15031609) 36.314.597 105-815-BDS| 1485506867 | 034319 g 115348554 | 0267604737
16 Bucim 2011123y | 29.02.2012 |43 438.663.315| 325.662.538)  13000777| 45.368.513| 105.815.808| 1475196215 042873 (13931427 0257602524
17 Bucim 201232y | 18.05.2012 482 483.028.642| 330,141,962  152886E0|  4.149.541 105-815-808| 154887513 0,03%21)  (0125895| 03165168
18 Bucim 201262y | 28.08.2012|4 84 470.038.114| 313815646  15222468|  7.931.797| 105.815.808( 1532004385 0.07495) (2527534 | 0332361277
19 Bucim 201293y | 15.11.2012[475 473509.351| 304272478 MOEIEETS| 15.962.959 105-815-808| 1550008481 | 015085 0049226993 | 0315749995
20 Bucim 201212 ay | 05.03.2013 5, 469.045.896|  319.924358|  M942133| 11992330 105.815.808| 1gseRazia2|  O11333) 00374ndp69| 0317924833
21 Bucim 201333y | 17.05.2013[514 466,310,381  318.744.600)  14755981)  4.136.245 105.815.808| 170g360g82|  0,03508) (012976675 | 0316454284
22 Bucim 201362y | 23.08.2013|4 44 485801978 319318859 gg7dpsqng| 13.406.598 105.815.BDS| 147132615|  0,12670) 0041994987 | 0344047739

23 Bucim 201392y | 08.11.2013(445 500.263.581| 334.049.831| 186213750 25-503-215| 105.815.808| 1409611088  0,24102) 076345541 | 0332252349
W4 v M Holding(3) | Tas-Toprak{4)  Gidal4) / GMYO(3) / Savunma(1)  Tetism(?)  Uastrma(?)  MetaHEsya(d)  Ticaret(5)  Kimyal6) . Bilsim{4)  Teksti(3) . Kaiit(4) , Flektr

Sekil 3.1. Bilango Donemlerine Gore Diizenlenmis Bagimli Degiskenler ve Finansal
Oranlar
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Sonraki adimda hisselerinin bilangolarin agiklandig: tarihlerdeki altin gram alig
fiyat1, dolar alis fiyat1 ve euro alig fiyati Cumhuriyeti Merkez Bankas1 araciligiyla

elde edilmis ve Excel dosyalar1 haline getirilmistir.

Birinci adimda elde edilen finansal degiskenler, Bist-100 endeks degeri ile hisse
senetleri fiyatlar1 ve ikinci adimda elde edilen dolar fiyat1 ve euro fiyati degerleri

Microsoft Office Access programina aktarilmis ve burada bilanco tarihlerine gore

sorgular olusturulmustur.

Home | Creste  EdtemalData  Database Tools ‘@)
M 4 Cut — (o = ﬁ & Ny ;Tota\s 4l V7 Selection * Ea £, Replate
= =3 Cop =8 Save 'f“Spr:Hinc_\ i 7jAdvan(ed' 2GoTor
V‘EW o J Format Painter (xS HH&'H&'I ﬁ'IJ'\ EEY ReAf‘rle'm K Delete EMore' e ' Toggle fitter e g Select ~
Views Clipboard i Font T RichTedt Records Sort & Filter Find
G Security Warning  Certain content in the database has been disabled | Options.. X
Al Tabls Er™ x
dolar A 4 Tarih - Hisse - MeveutMiss-|  PD/DD - HBK " 08K " ko «| Dolar - Altifiyatlar - | Endeksdege &
3 dolar: Table 20042011 Ekom 6,34 3,28393567925819  0,173954285714286  9,01032626840721E-02  (,55432281350998 152711 B35 BEID
A queyt du_\a'r 27.04.2011 Ttrak 29,79 4,05715877103831 1380859129682 0,188061922180165  (,594387141764003 1,5206 73,685 f
A quep 27.04.2011 Bizim 27,20 12,3363573438584 0,14893935  6,76192122926399E-02 (6706316165531 1,5206 73,685 t
- 18.04.2011 Teell 8,82 195487171985491  0,150416363636364 0,033338400847635  (,342916328034127 15146 7,51 2
an : 19.04.2011 Prime 3,87 157262343745173  0,159739802529963  6,49122887232339E-02  (,069920020393975 1,509 74,935 ¢
3 st 23.04.2011 Good-year 51,19 2,04297991015392 L11611461776402  §,44535974150213E-02 (4684166192159 1,509 74,955 ¢
H 29,04.2011 Froto 13,20 250524417427062  0,406900709383654  §,94210223922319E-02 (), 583559574890004 1,509 74,935 ¢
‘? Query? e 29.04.2011 Adel 23,89 2,26679562311491 0,578387301587302  9,28529682743377E-02  0,530186263198306 1,5092 74,953 il
Endeks A 29.04.2011 Netag 12,73 0,276367820659084  0,494264069264069  1,07304544877971E-02 0, 252337775123418 1,5092 74,955 ¢
I endeks: Table 03.05.2011 Toaso 4,64 1,55641501269619 0,164528 5,51883295708789E-02  0,748540965324449 15127 75,825 B¢
2 eyt 04.05.2011 Karel 2,57 0,824793514708715  7,85993866666667E-02  2,52250055964005E-02  (,434862068727025 15227 75,4675 f
- 06.05.2011 Adana 4,69 243981207323664  3,89755162382281E-02  2,02756807833183E-02  (,134401445231503 1,537 7,615 68’
e 03.0.2011 Ulker 5,06 0,878626339605398  6,11020141474311E-02  1,06098498527524E-02  0,433960856807362 1,531 11 08:
fEad il A 09.05.2011 Akens 751 1,76772609691883  0,050586065909351 1,19070983819462E-02  (,368404981888215 1,531 11 68:
=1 i Ot Tt 09.05.2011 Eregl 200 OTSTEMM O L21IGROTIALES 3OSOONTHBIED OSSR 1531 u7 6
A quent = 10,05.2011 Ceola 20,2 3,73066767393338  3,27356498971974E-02  5,76065239889976E-03 (), 549623215390684 15338 75,885 b7
A quen2 11,05.2011 Cimsa 984 152035000034319  0,111774367028884  1,7270389335479E-02  (,265375774984525 15434 At ft
Rublo 2 11.05.2011 Bim 23,96 6,27349545761098 0,525893915678524 0,137696395583697  0,627713753107143 1,54%4 1 il
2 Rublo: Table 12.05.2011 Bucim 5,66 2,17489586579937 8,07191114582804E-02  3,10169013783768E-02  0,331900911368518 1,5667 6,04 65
4 quet 13.05.2011 Enkai 4,01 0,802670840615791  0,099179498120574  1,98524915531904E-02  (,252970691772342 1,5802 76,81 t
13.05.2011 Brsan 5,32 0,296043803247168  0,811761798941799  4,51732933%47907E-02  0,543016032664959 1,5802 76,81 f
P o 13.05.2011 Asels 39 107511956824506  0,178118980206101 4,910235925523%4E-02  (,678941530499895 1,5802 16,81 f
=z & 13.05.2011 Olmuksan 1,04 1,74018363383791  0,132349421036667  2,04904178354746E-02  (,290209931893028 1,5802 16,81 ty
1 e Tete: Tabe v || Record: W ¢ 10f83% | » N | % ‘Sear(h M M }
Datasheet View Num Lock o s i

L

v 0

Sekil 3.2. Bagimli ve bagimsiz degiskenlerin goriiniimii

Sekil 3.2° de Access de yapilan sorgudan elde edilen bir goriintii verilmistir. Bu
sorgular araciligiyla bilangolarin agiklandig: tarihlerdeki bagimli degiskenlerin ve

bagimsiz degiskenlerin degerlerinin ne olduklar1 ortaya ¢ikarilmistir.
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3.3.1. Birinci durum

Gilnliik hayatta karsilagilan olaylar genellikle tek degiskene bagli olmadan birgok
degisken ile agiklanabilecek karmasikliktadir. Bu sebeple yapilan arastirmalarda tek
degiskenli istatistik tekniklerin sinirlamalarindan kag¢inmak maksadiyla ¢ok

degiskenli istatistiksel analiz teknikleri de kullanilmaktadir.

Regresyon Analizi yapabilmek i¢in 1 adet bagimli degisken olarak hisse senedi fiyati
ve yukarida belirtilen 8 adet bagimsiz degisken kullanilacaktir. Burada yapilan
regresyon analizinin amaci hisse senedi fiyatin1 etkileyen degiskenleri ve bu
degiskenlerin 6nem derecelerini bulmaktir. Bu amagla SPSS paket programi
kullanilarak ¢oklu regresyon analiz yontemi uygulanmistir. Asagida sekil 3.3° de

regresyon analizi yapilacak veri setinin bir kisminin goriiniimii verilmistir.

B Turmveriersav [DataSetd] - 7 < Da Col |

File Edt ‘Yiew Deta Transform  Andyze Graphs  Uies Addons  Window  Help

CHE R 60 LB 4 24 E4F 500 %

1: Hssefiyati 224 Vishle: 13 of 13 Variables
‘ Hisgefyati pdd ‘ hik ‘ osk ‘ ko entleks ‘ dolar ‘ altin ‘ Bur ‘ PRE_
1 24 (1739357857 0,1211265%7 00399900318 04856241160 BE2BHE250 153610 7470000 225160 -4
2 19 (060126417 02579042635 00512482126 D4B0%73604  B7ADB23060 170740 9300000 243200 E
3 205 (220865144 03872137991 01174561190 DAPOETIGRET  SE2E 36000 175670 GBAR000  ZMMH0
4 215 05343011332 04677034898 01379838528 04568622713 BOBSOG420 176760 9772500 228770
5 178 (1 5418631687 0678627340 Qo7 4azrany DABB641B019  BBEAMMAO0 175660 9100000 226670
b 168 07216356527 0 DBE5536405 [ D235877a56 DABHTEAI834  BATR4AT7R0 17R0B0 GZE000  Z2MA0
7 178 07433440773 0,1158625851 (10436917408 DAMG2906612 7062212250 179130 9996000 234760
5 14 07916780618 013727475 0671967687 DA30E3A1397  7REAEA0G00 1 76DBD 9112600 236240
9 208 726306445 0 DE521 37617 1303887574 D430038r4 - 9199809250 15100 @300000 23040
10 212 (9448325954 01585111117 (0833075613 DADGH409623 7303425000 193420 BB30000 258080
i 285 10523285148 02153544009 0 p0535232 03000553071 71BSBMO00 200880 457500 27620
12 532 (2960453032 08117617989 00451732934 05430160327 BEBGBSO000 158020 TBEIDOD 224020
13 454 (12336304969 1 053918619 00724321654 DB031001037 G374 31250 176150 10110000 254380
14 480 02121358375 1 BEEE209113 00731670658 0542000280 BBI32300 177090 10070000 241590 1
15 i@ 02104208038 1 8538586243 00799365618 DSSIGT54103  BOGGEJ6000 176290 95G2500 233750 1
1 5N 02701401265 07196726044 0 D340647163 OBFERATTS  B7ARBAAOOD 175700 9039000 230840
17 553 0250079153 12518023986 (1 B5BR003028 OSB12904772  BEBEZ 250 179000 G4ES000 221290 1
18 52 02394296189 13002387654 (10596385927 DSTAIST3R91 7062502250 179260 9970000 226380 1
19 7\ 03254162003 1 3324182 0 E38232417 05Fo10062e]  B1DRB76250  1R0M0 91500 234300 1
i 708 03343256700 01303750478 (0B 17 41657 DSORE7Sd025  13BA0000 150430 @050000 23060
2 5@ (2667605616 (12509937556 (0114845655 DB\M316694  BB16E13750 196490 B9EODOD 25090
P 14 02732730365 1 2775201068 028187033 OB1Z2043I09 7338476780 200660 @8780 27970
23 w 15726234375 01537358025 0 DE49122887 DOBYG200204  BOG4352500 15060 TAMEA00 22300 1
A 26 10027729653 02916939424 0,1125010756 00859329644 B1661 43750 176690 10096000 250830 |
* 0 k' 11 THEIRTR BRIV R04E] 11 10R3R3A7A0 NUNOFARINARRE  FRA1AIZAN A TRAAD GRBAOON ) 48RAD ‘ "L

Data View | Variahle Vigw

PSS Stefisfics: Processar is resdy

2 : c el e R
i: 9 E| ” ﬂ /: ‘@\ LT

Sekil 3.3. Regresyon Analizi Yapilacak Veri Seti
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Bu goriiniim SPSS programi yardimiyla elde edilmistir. SPSS de yer alan Data View
sekmesinin goriiniimiidiir. Variable View sekmesi kullanilarak degiskenlerin tipleri

ve isimleri belirlenmis ve data view goriiniimleri yukaridaki gibi elde edilmistir.

Q Timveriersay [DataSei— 5P ol

fie Eft “Yew Dda Trensfom |Anabze Graphs Uies Addons Wndow Hep
E/E E hl” hi Feports 'R‘OQ ’5
1 Hisefiyall 24 Destritive Stfictcs ) Wiskle: 130113 Varitles
J Hissefyali |~~~ | I 4l | sk ko ‘ anieks ‘ dolr ‘ altn | & | PRE_
1 ] I ' 01212687 0 JGSBE00318 OAGEEANED  BRTRRD 15BI0 AT 223060 A
2 13 etz ) 0 790155 012415 MEISTEN  SUREED 00 B0 240 ]
3 phid Geealierbotd ) 03672181 01174951150 OETIEET  GEOBOD 1760 SEND 2470
1 2 LosgilEtiny 0BT 03758 O BEORAD 1TE) WTED 20
; b gtz ) 0 JE7E7340 gt OABGE0  SEMDED 1750 9D 2260
G i B ' [ TEEEEZRATE g OAETORE  BUOLATD 1TBND WENDD 220080
7 i e 8511 b § e 0 MeE91 7408 OMERBN TERIZED 1790 WD 2%
i 19 lezy b [ e gt OGE  TESAED 176D LA 23640
: m el D et . 0034 OADI0E YERINE) 1R0D B0 23N
0 )i = ap " RSB GRS TOMEND 1300 S0 2500
ff 1% L N 0 JE0E00%6) O TN Q0D BEED 27ED
2 53 e " 8 o, MBI OSEOIBYT  GEEROANOND 1AGTD BRI 2400
13 15 Mrgretfets P g oy gl OGBS SATT4RTE0 176D 000D 254300
1 4 il 'W 0731670368 OSON0ZE0  SEEOIE0 17700 1017000 241500 f
{5 18 i i ;MS;M figcsa OGN0 BIGOEOD 176N BEED 20 f
16 571 L eeioss '“: 2‘_; LM' 0 JBA50068 OFEID  SAREND 1790 S0 2300
{7 58 Fbesryie s S, 0 JEGR0ATE OG0T BRERDRCAD 17O B 220090 f
19 52 Wulpbodein V| gyl el (CATREG). iz OFBISIEY  TOESIAD 1790 S0 2760 f
19 il Byl 1 FEEUR i st OFRI0SED  BIOGTEMD 1AL MIAMD 2330 f
1 70 B ) 035076 vy OSSEETSN ORI 1R MAND 23
i o |DRoe 050693756 011450365 OFIAVES  G3IGGIA0 1Bl EDFOND  2EEDAD
) B 02730 1 TN i s T e v A
il | 1 ST 0567805 e o OPGNT0 GRS 1A TASD 2700 f
U 1M 1 DI2FT 5683 03160424 0112801075 0GR SIGRIATAD 1760 DA 20890 |
" 1‘:;:;‘ 1% 1 ATUMRIRTIR [ FRTIR44ARY [119R3R3A780 2 0 L4 200 24 ML
Data View | VYariahle View
Linear 353 Slatistics Processar is ready

By ||
s

T Badb

Sekil 3.4. Veri Setine Lineer Regresyon Uygulanmasi

Bagimsiz degiskenlerin ve bagimli degiskenlerin degerleri girildikten sonra artik
regresyon analizi yapilabilir. Bunun igin Sekil 3.4° de gorildiigi gibi SPSS

programinda sirasiyla Analyze, Regression ve Linear sekmeleri kullanilacaktir.
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Sekil 3.5. Lineer Regresyon Bagimli-Bagimsiz Degiskenlerin Se¢imi

Sekil 3.5” de bagimsiz degiskenler ve bagimli degiskenler secilir. Dependent yerine
hissefiyati bagimli degiskeni yazilir; Independents kisimlarina pddd, hbk, osk, ko,
endeks, dolar, altin ve euro bagimsiz degiskenleri yazilir. Regresyon metodlar
arasinda yer alan; enter, stepwise, remove, backward, forward arasindan enter

metodu kullanilarak ¢alisma yapilacaktir.
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Sekil 3.6. Lineer Regresyon Istatistik Bilgileri

Sekil 3.6° da SPSS programi yardimiyla elde edilmesi diistiniilen serpme grafikleri,
histogramlar, normal olasilik grafikleri ve Durbin Watson katsayilar1 v.b. istatistiki

bilgilerin elde edilmesi i¢in gerekli sekmeler se¢ilmektedir.
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L S

00:
07.05.2014

¥ 6

Tablo 3.2” de degiskenlerin analizi yapilmistir. Degiskenlerin analizinde kullanilan

yontem olarak, literatiide en yaygin yontemler arasinda yer almakta olan enter

metodu kullanilmastir.

Tablo 3. 2. Degiskenler ve kullanilan yontem

Model

Degiskenler

Metod

1

Euro, ko, endeks,
hbk, pddd, altin, osk,
dolar

Enter

Tablo 3.3’de model 6zeti asagida verilmistir. R, R square ve adjusted R square
degerlerine bakildig1 zaman olasiliklar % 76,9; % 59,2 ve % 58,5 bulunmustur. % 50

ve lizeri olasiliklar kabul edilebilir sinirlar icerisindedir.

47



Tablo 3. 3. Model Ozeti

Model R R Square AdjustR  Std.error Durbin
Square of the watson
estimate
1 ,769 ,592 ,585 23,04051 ,819

Regresyon analizinde hata terimlerinin (residual) birbirinden bagimsiz oldugu
varsayilir. Durbin-Watson katsayisi ile bu varsayimin testi yapilir. Hata terimlerinin
birbirlerini etkileyip etkilemedikleri sonuglar1 yani otokorelasyon olup-olmadigi

sonuclar1 elde edilmeye calisilir.

Durbin-Watson degeri 0 ile 4 arasinda degismektedir. Tablo 3.3” de 0,819 Durbin
Watson test degeri ¢ok iyi bir deger olmamakla beraber kabul edilebilir bir degerdir.

Tablo 3.4 de ANOVA tablosu Ozeti asagida verilmistir. Varyans analizi ile
degiskenlerin ortalamalari arasinda fark olup olmadigi ile ilgili hipotez test edilmeye

calisilacaktir.

F degeri 87,645 ve Sig degeri 0.000 olarak bulunmustur. Buna gére Ho hipotezi red
edilir, yani degiskenlerin ortalamalar1 arasinda 6nemli bir fark vardir denilebilir. Ho
hipotezinin red edilmesi modelin bir biitiin olarak her diizeyde anlamli oldugunu

gosterir.

Tablo 3. 4. ANOVA Tablosu

Model Toplam df Ortalama F Sig. (p)
Kareler Kareler

Regresyon 3722260,762 8 46527,595 87,645 ,000

Artiklar 256407,743 483 530,865

Toplam 628628,505 491

Tablo 3.5° de Coefficients tablosu 6zeti asagida verilmistir. Bu tablo sayesinde
regresyon analizi formiilii olusturulmaktadir. Modelin tahmini sonucu parametre
degerleri ve bunlara iligkin t degerleri gosterilmektedir. Parametrelere ait t istatistik
degerlerinden modele dahil edilen her bir degiskenin ayr1 ayri (% 5 anlamlilik

diizeyinde) anlamli olmadig1 goriilmektedir.
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T testlerine gore constant degeri, endeks degiskeni, dolar degiskeni, altin degiskeni
ve euro degiskenlerinin anlamli olmadig1 géziikmekte, kalan diger degiskenlerin ise t

testine gore anlamli oldugu sonucuna varabiliriz.

T testleri ile degiskenlerin anlamli olup-olmadig1 sonucuna varilmakta, yukarida
bahsedildigi gibi F testi ile de modelin biitiiniiniin anlamli olup-olmadig1 sonucuna

vartlmaktadir.

Tablo 3. 5. Katsayilar Tablosu

Standart Standart
Olmayan B Olmayan

Model Standart Beta t Sig.
Degeri Hata
Constant 24,296 26,578 914 ,361
Pddd 7,123 ,584 416 12,205 ,000
Hbk 16,724 144 187 22,465  ,000
Osk -116,349 11,012 -,392 -10,565 ,000
Ko -40,125 6,106 -,214 -6,571 ,000
Endeks 1,068E-5 ,000 ,003 ,078 ,938
Dolar 16,244 17,102 ,052 ,950 ,343
Altin -,0037 77 -,008 -,211 ,833
Euro -14,345 11,834 -,062 -1,212 ,226

Katsayilar tablosuna gore regresyon formiili;

Hisse Senedinin Fiyati=24,629+7,123%(pddd)+16,724%(hbk)-116,349%(0sk)-
40,125%(ko) +1,068E-5x(endeks)+16,244x(dolar)-0,037x(altin)-14,345x%(euro)

Bu formiil yardimiyla sirketlerin bilango tablolar1 ve makro ekonomik degiskenlerin
degerlerini kullanarak hisse senetlerinin olmasi gereken fiyatlar1 tahmin edebilir,

buna gore yatirim kararlar verilebilir.
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Tablo 3.6° daki korelasyon matrisi yardimiyla degiskenler arasindaki etkilesimler
goriilebilir. Degiskenlerin birbirleriyle iliskisi énemlidir, bu iliski durumuna gore

sonuglar yorumlanir.

Duruma gore degiskenlerden bazilar1 formiilden c¢ikartilabilir, bir kismi atilabilir
veya degiskenler birlestirilebilir. Korelasyon katsayilarina bakildiginda euro
degiskeni ile dolar degiskeni arasinda %80 lik bir iliski vardir. Dolayisiyla bu
degiskenlerden dolar degiskeni veya euro degiskeni formiilden ¢ikarilabilir, yeniden

islemler yapilabilir.

Tablo 3. 6. Korelasyon Tablosu

Model euro ko endeks hbk pddd altin osk dolar
euro 1,000 ,010 431 -,042 ,002 ,387 -,066 -,817
ko 0,010 1,000 ,054 ,153 -,389 019 -,113  -,023
endeks ,431 ,054 1,000 ,020 -,111 628 -018  -536
hbk -,042 ,153 ,020 1,000 ,016 -,009 -,526 ,017
pddd ,002 -,389 -111 ,016 1,000 ,053 -,255 ,001
altin 387 ,019 ,628 -009  ,053 1,000 -131 -435
osk -066  -113 -018 -526 -255 -131 1,000 ,013
dolar -,817 -0,23 -,536 ,017 ,001 -,435 ,013 1,000

Tablo 3.7 incelendiginde minimum beklenen degerler, maximum beklenen degerler
(predicted value) ve artiklarin (residual) minimum ve maksimum degerleri

goriinmektedir.

Artiklar  yani residuals; bir regresyon modelinin uygulanmasindan sonra,

aciklanmayan (veya artik/hata) degiskenligi gosterir.

Bagimli degisken Y’nin gozlenen degeri ile tahmin edilen degeri (Y-Y’) arasindaki
sapma puanlart olan, yordamda yapilan hatadir. Kiiciik olmasi idealdir, istenen

durumdur.
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Tablo 3.7. Artiklar (residuals) Tablosu

Minimum Maximum Ortalama Standart
Sapma

Beklenen -70,5061 229,2376 16,0996 27,53338
Deger
Artik -134,65218 214,88522 ,0000 22,85203
Standart
Beklenen -3.145 7741 0000 1,000
Deger
Standart Artik  -5,844 9,326 ,0000 ,992

Sekil 3.8 de bagimli degisken olarak hisse fiyatlari, standardize edilmis artiklarin

dagilimlari ve sikliklar (frekanslari) goriinmektedir.

Standart artik degiskenler ¢oklu regresyonda bir gozlem igin artik ya da hatayi
degerlendirmek {izere kullanilan bir istatistiktir. Residual (artik degerler) degerlerinin

sifir olmast veya sifira yakin olmasi, c¢alismanin basarili oldugu anlamina

gelmektedir.

Dependent Varlable: Hisseflyatl
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Sekil 3.8. Hisse Fiyat1 Histogram
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Dependent Variable: Hissefiyati
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Sekil 3.9. Serpilme Diyagrami

Sekil 3.9’ da Sacilma / Dagilma Diyagrani (Scatter Diagram) goriinmektedir. iki
degisken arasindaki iliskiyi gorsel olarak o6zetlemede kullanilan bir diyagramdir.
Genellikle dogrusal bir iliski katsayisint veya regresyon dogrusunu bulmadan 6nce
cizilir. Bu diyagram, X ve Y degiskenlerine ait puanlarin her bir ¢iftinin iki eksenli
diizlemdeki yerlerini noktalarla gosterir. Ortaya ¢ikan oriintii, iki degisken arasindaki
iligkinin tipini ve giliciinii gosterir. Bu degerlerin 0’da kiimelenmesi, bir baska

ifadeyle 0 ‘da yogunlagmasi ¢alismanin basarili oldugu anlamina gelir.
3.3.2. Ikinci durum

Bu yontemde 1. Yontemde elde edilen formiiliin aksine t degerleri idealin disinda
yiiksek olan makro degiskenler ¢ikartilarak yeni regresyon denklemi bulunmaya
calistlmistir. Yeni regresyon denkleminde piyasa degeri/defter degeri, hisse basina

kar, kaldira¢ oran1 ve 6z sermaye karlilig1 degiskenleri kullanilacaktir.

Calismada makro degiskenler olarak adlandirilan dolar fiyati, euro fiyati, altin fiyati
ve endeks degerleri ¢alismadan ¢ikarilmistir. Tablo 3.8°de regresyon metodu olarak
enter metodu kullanilacaktir. Bagimli degisken olan hisse fiyatlar1 ile bagimsiz
degiskenler olan pd/dd, hbk, osk, ko, endeks, dolar, altin ve euro degerleri tabloda

goziikkmektedir.
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Tablo 3.8. Lineer Regresyon Bagimli-Bagimsiz Degiskenlerin Se¢imi
Hisse Pd/dd  hbk osk ko endeks dolar altin euro

Fiyat1
2,240 0,740 0,121 0,040 0,486 68239 154 74,700 2,232
1,930 0,608 0,258 0,081 0,460 57408 1,71 93,000 2,432
2,050 0,622 0,387 0,117 0,475 5629 1,76 96,850 2,447
2,150 0,634 0,468 0,138 0,456 60551 1,77 97,725 2,298
1,790 0,542 0,058 0,017 0,460 58624 1,76 91,000 2,286
1,680 0,722 0,067 0,029 0,459 64794 1,78 92,620 2,202
1,780 0,749 0,116 0,049 0,446 70522 1,79 99,950 2,348
1,900 0,792 0,137 0,067 0,436 78526 1,77 91,125 2,362
2,000 0,973 0,065 0,030 0,432 91898 1,81 83,000 2,351
2,120 0,945 0,156 0,069 0,405 73034 193 86,300 2,581
2,550 1,052 0,219 0,091 0,395 71858 2,04 84,575 2,726
5320 0,296 0,812 0,045 0,543 65690 158 76,810 2,240
4,640 0,239 1,408 0,072 0,543 53275 1,76 101,10 2,544
4,800 0,212 1,656 0,073 0,542 56303 1,77 101,70 2,416
4,880 0,210 1,854 0,080 0,552 60389 1,78 95825 2,338
5710 0,270 0,720 0,034 0,575 57469 1,80 90,390 2,309
5530 0,250 1,252 0,057 0,561 65883 1,79 94,650 2,213
5220 0,239 1,300 0,060 0,578 70625 1,79 99,700 2,284
7,170 0,328 1,393 0,064 0,575 81067 1,80 91,525 2,343
7,060 0,334 0,130 0,006 0,597 91370 1,83 80,500 2,360
5,830 0,267 0,251 0,011 0,614 68166 1,98 89,600 2,651
6,610 0,273 1,278 0,053 0,612 73395 2,03 85188 2,720

Tablo 3.9 da model 6zeti asagida verilmistir. R, R square ve adjusted R square
degerlerine bakildig1 zaman olasiliklar % 76.8, % 59 ve % 58,7 bulunmustur. % 50

ve lizeri olasiliklar kabul edilebilir sinirlar igerisindedir.
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Tablo 3. 9. Model Ozeti

Model R R Square  AdjustR  Std.error
Square of the estimate
1 ,768 ,590 587 22,99207

Tablo 3.10° da Anova tablosu Ozeti asagida verilmistir. Varyans analizi ile
degiskenlerin ortalamalar1 arasinda fark olup olmadigi ile ilgili hipotez test edilmeye
calisilacaktir. F degeri 175,538 ve Sig degeri 0.000 olarak bulunmustur. Buna gore
Ho hipotezi red edilir, yani degiskenlerin ortalamalari arasinda onemli bir fark vardir

denilebilir ve modelin bir biitiin olarak her diizeyde anlamli oldugunu gosterir.

Tablo 3. 10. ANOVA Tablosu

Model Toplam df Ortalama F Sig. (p)
Kareler Kareler

Regresyon  371183,174 4 92795,793 175,538 ,000

Artiklar 257445,331 487 528,635

Toplam 628628,505 491

Tablo 3.11” de Coefficients tablosu Ozeti asagida verilmistir. Bu tablo sayesinde
regresyon analizi formiilii olusturulmaktadir. Modelin tahmini sonucu parametre

degerleri ve bunlara iliskin t degerleri gosterilmektedir.

Parametrelere ait t istatistik degerlerinden modele dahil edilen her bir degiskenin ayri

ayr1 (% 5 anlamlilik diizeyinde) anlamli oldugunu gérmekteyiz.

T testleri ile degiskenlerin anlamli olup-olmadigi sonucuna varilmakta, yukarida
bahsedildigi gibi F testi ile de modelin biitiiniiniin anlamli olup-olmadig1 sonucuna

varilmaktadir.
Coefficent tablosuna gore regresyon formiili;

Hisse Senedinin Fiyati=16,519+7,185x(pddd)+16,666x(hbk)-117,350x(0sk)-
40,281 x (ko)
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Tablo 3. 11. Katsayilar Tablosu

Model Standart Standart Standart Beta t Sig.
Olmayan B Olmayan
Hata
Constant 16,519 2,713 6,089 ,000
Pddd 7,185 571 419 12,588  ,000
Hbk 16,666 741 ,784 22,481  ,000
Osk 117,350 10,814 -,396 -10,852 ,000
Ko -40,281 6,083 -,215 -6,622  ,000

Tablo 3.12” de ki korelasyon matrisi yardimiyla degiskenler arasindaki etkilesimler
goriilebilir.  Degiskenlerin  birbirleriyle iligkisi  6nemlidir. Duruma  gore
degiskenlerden bazilar1 formiilden ¢ikartilabilir, bir kismi atilabilir veya degiskenler

birlestirilebilir.

Korelasyon katsayilarina bakildiginda higbir degiskenin hi¢bir degisken ile yiiksek
bir iliski icerisinde olmadig1 goriilmektedir. Iki degisken arasindaki korelasyon orani
% 70 ve lizeri olsa idi degiskenlerin birlestirilmesi gerekebilirdi, fakat bdyle bir

durum s6z konusu degildir.

Tablo 3.12° de korelasyon tablosundaki korelasyon degerleri incelendiginde en
yiiksek korelasyon orani % 38,8 olarak gdziikmektedir. Bu deger piyasa degeri/defter
degeri degiskeni ile kaldirag orant degiskenleri arasindaki iliskinin oranin

gostermektedir.

En disiik korelasyon orani; piyasa degeri / defter degeri ile hisse basina kar
degiskenleri arasindadir. Bu oran ise % 2,4 olarak goziikkmektedir. Diger
degiskenlerin arasindaki iliskilere bakildiginda da degiskenlerin birlestirilmesine
gerek duyulmamaktadir. Bu da korelasyon tablosunun istenen sonuglari barindirdigi

anlamina gelmektedir.
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Tablo 3. 12. Korelasyon Tablosu

Model ko hbk pddd osk
ko 1,000 ,151 -,388  -,118
hbk ,151 1,000 ,024 -,543

pddd -,388 ,024 1,000 -,243

osk -,118 -,543 -,243 1,000

Sekil 3.10° da bagimli degisken olarak hisse fiyatlari, standardize edilmis artiklarin
dagilimlar1 ve sikliklart (frekanslari) goriinmektedir. Standart artik degiskenler coklu
regresyonda bir gézlem igin artik ya da hatayir degerlendirmek iizere kullanilan bir
istatistiktir. Residual degerlerinin 0 olmasi veya 0’a yakin olmasi, ¢alismanin

basarili oldugu anlamina gelmektedir.

Dependent Variable: Hissefiyati
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Sekil 3.10. Hisse Fiyat1 Histogram

Sekil 3.11° de Sagilma / Dagilma Diyagrami (Scatter Diagram) goriinmektedir. Iki
degisken arasindaki iliskiyi gorsel olarak 6zetlemede kullanilan bir diyagramdir.
Genellikle dogrusal bir iligki katsayisini veya regresyon dogrusunu bulmadan 6nce
cizilir. Bu diyagram, X ve Y degiskenlerine ait puanlarin her bir ¢iftinin iki eksenli

diizlemdeki yerlerini noktalarla gosterir. Ortaya c¢ikan Oriintii, iki degisken arasindaki
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iliskinin tipini ve giliciinii gosterir. Bu degerlerin 0’da kiimelenmesi, bir baska

ifadeyle 0 ‘da yogunlasmasi ¢alismanin basarili oldugu anlamina gelir.

Dependent Variable: Hissefiyati
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0,007

-2.5 0.0 25 5,0 7.5

Regression Standardized Predicted Value

Sekil 3.11. Serpilme Diyagrami
3.4. Yapay Sinir Aglar1 Kullanilarak Hisse Senetleri Fiyatlar1 Tahmini

Elde edilen veriler yapay sinir aglart kullanilarak analiz edilmistir. Bunun i¢in
Matlab programi kullanilmigtir. Matlab da Hisse fiyatlar1 ve Degiskenler adli 2 adet
dosya acilmistir. Sekil 3.12° de bagimlhi degiskenler ve bagimsiz degiskenler
dosyalar1 olusturulmustur. Bunun i¢in Matlab da kod satirlarina Hisse_fiyatlari=| ]

ve Degiskenler=[ ] yazilmistir.

57



[{amsa 7601 i

file Edit Debug Parallel Desktop Window Help
ﬁ & é & LE a6 u Eﬁ ﬂ @ Cument Dirsctory: C:A\Users\cokutkan\Documents\MATLAR = [Z]El

Shortcuts 2] Howto Add 2] What's New
sl o, aknacs e 0| commandWindow |
E m @ Eﬁ .Q % " | Sack) Base * »» Hisse fiyatlari=(]
Narme Value M Max

HDegiskener [
HHisse fyatli [

&

Hisse fipatlari =
11

»» Degiskenler=[]

Degiskenler =

1l

Command Histary wQiax

- ;
-
o
el
e
----- ]
oo

d=d

“antool
%-- 13.05.2014 14:09 --%
.05.2014 14:27 --%

o8

isse_fiyatlari=(] 1

t-Degiskenler=[] v

R
) & S B TN
g v H ¥ £ RO

Sekil 3.12. Matlab Hisse senetleri ve degiskenler dosyalari

Sekil 3.13” de goriildiigli gibi calismada bagimli degisken olarak hisse senetleri
fiyatlar1 degerleri matlab da hisse fiyatlari adli dosyaya kaydedilmistir. Bu veriler
daha Onceki asamalarda sirasiyla Microsoft Excel programi ile diizenlenmis ve

Microsoft Access programi yardimiyla sorgulama yapilarak olusturulmustur.
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Sekil 3.13. Matlab da Hisse Fiyatlar1

Sekil 3.14° de goriildiigii gibi calismada bagimsiz degisken olarak piyasa
degeri/defter degeri, hisse basina kar, 6z sermaye karliligi, kaldira¢ orani, dolar
fiyati, euro fiyati, altin fiyat: ve Bist-100 endeks degerleri matlab da hisse_fiyatlari
adli dosyaya kaydedilmistir.
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Sekil 3.14. Matlab da Degiskenler

Bagimli degisken ve bagimsiz degisken verileri girildikten sonra artik analizler
yapilmaya baslanilabilir. Toplam veri sayimiz 492#9=4428 adettir. Bu verilerden 492
tanesi bagimli degisken olan hisse senetleri fiyatlaridir. Geriye kalan 492*8=3936

adet veri ise 8 farkli bagimsiz degisken verileridir.

Bagimsiz Degiskenler ve hisse senedi fiyatlar1 degiskenlerini analiz etmek ig¢in
Matlab hazir fonksiyonlar1 arasinda yer alan Neural Network Fitting Tool (ntf)
kullanilacaktir. Matlab Neural Network Fitting Tool (Sinir Ag1 Montaj Araci) input
ve output fitting problemlerinin ¢oziimiinde kullamilir. Bu fonksiyon araciligiyla,
Fitting problemlerinde niimerik (sayisal) girdi degerleri ve sayisal hedef veri setleri

kullanilarak gelecege yonelik haritalar olusturulabilir.
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4\ Neural Network Fitting Tool (nftool) - - EI_IQ

ﬁllg Welcome to the Neural Network Fitting Tool.
Solve an input-output fitting proble mwith a two-layer feed-forward neural network.

Introduction Neural Network

In fittin.g .problems_ youwant a negral network to map between a data set of Hidden Layer e
numeric inputs and a set of numeric targets,

Input
Examples of this type of problem include estimating house prices from such 1 >
inputvariables as tax rate, pupil/teacher ratio in local schools and crime rate
(house_dataset); estimating engine emission levels based on measuraments

of fuel consumption and speed (engine_dataset); or predicting a patient's
bodyfat level based on body measurements (bodyfat_dataset),

A two-layer feed-forward network with sigmoid hidden neurons and linear

The Neural Network Fitting Tool will help you select data, create and train a output neurans (newfit), can fit multi-dimensional mapping problems
network, and evaluate its performance using mean square error and arbitrarily well, given consistent data and enough neurons in its hidden
regression analysis, layer,

The network will be trained with Levenberg-Marquardt backpropagation
algorithm (trainlm), unless there is not enough memaory, in which case
scaled conjugate gradient backpropagation (trainscg) will be used.

B) To continue, dick [Next].

# Back ’ & Next ] ’ @Cancel ]

L

Sekil 3.15. Matlab da Neural Network Fitting Tool Yapisi

Matlab Neural Network Fitting Tool fonksiyonunun kullanilmast icin gerekli
datalarin uygun ¢alisma alanlarina girilmesi gerekmektedir. Sekil 3.14° de inputs ve
targets hiicreleri i¢in sirastyla Degiskenler ve Hisse fiyatlari dosyalar:1 verilerinin
alinmas1 gerekmektedir. Inputs hiicresi degiskenler 8*%492 veriden, targets hiicresi

1*492 veriden olusur.

Sekil 3.15° de Matlab neural network fitting tool yapist gosterilmistir. Bu yap1 input,

hidden layer, output layer ve output tabakalarindan olusur.
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A\ Meural Network Fitting Tool (nftool) =] [ 25 1
;} Select Data

What inputs and targets define your problem?

Get Data from Workspace Sum mary
L 3 Inputs: Degiskenler v. E Inputs 'Degiskenler' is a 8x492 matrix, representing 492 samples of §
) elements.
@ Targets: Hisse_fiyatlari - E
Samples are oriented as: ® [ Colurmns @) [E] Rows Targets 'Hisse_fiyatlari' is a 1x492 matrix, representing 492 samples of 1
element.

‘Want to try out this tool with an example data set?

Load Example Data Set

$ To continue, dick [Next].

[ @Back | ® Next | [ @ cancel |

Sekil 3.16. Matlab da Neural Network Fitting Tool Datalar

Sekil 3.16” da select data penceresi gosterilmistir. Burada calisma alanindan input

verileri ile target verileri secilecektir.

Sekil 3.17¢ de Matlab Neural Network Fitting Tool Validation and Test Data boliimii
goziikmektedir. Bu boliimde daha evvel girilen 492 adet verinin randomly (rastgele)
olarak egitim, dogrulama ve testing olarak hangi oranlarda kullanilacag:

goziikmektedir. Bu oranlar kullaniciya bagli olarak degistirilir.

Bu ¢alismada Training i¢in kullanilacak verilerin orani tiim verilerin % 70’idir. Yani
rastgele olarak secilen 344 adet veri agin egitilmesi i¢in kullanilacaktir. Validation ve
Testing i¢in kullanilacak verilerin oran1 % 15-%15" dir. Rastgele segilecek 74’er adet

verilerde dogrulama ve agin test edilmesi i¢in kullanilacaktir.
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4\ Neural Network Fitting Tool (nftoal) o= e

Validation and Test Data
Set aside some samples for validation and testing,

TR

Select Percentages Explanation
& Randomly divide up the 432 samples: & Three Kinds of Samples:
W Training: 70% Mdsamples | B Training:
. r l 5 These are presented to the network during training, and the network is
W Validation: | 15% 7| T4 samples

adjusted according to its eror,
(1] Testing: 15% = T4 samples
; ) W Validation:

These are used to measure network generalization, and to halt training
when generalization stops improving,

“ Testing:

These have no effect on training and so provide an independent measure of
network performance during and after training.

Restore Defaults

$ Change percentages if desired, then dick [Next] to continue.

l @ Back " & Next ] @ Cancel ]|

s

Sekil 3.17. Matlab Data Siiflandirma

Sekil 3.18” de Matlab Neural Network Fitting Tool Network Size bolimii
goziikmektedir. Bu boliimde hidden (gizli) ndron sayilari degerleri girisi yapilacaktir.
Noron sayilarimin fazla olmast agin kafasinin karigsmasina ve mantiksiz sonuglar
tiretmesine neden olmaktadir. NOoron sayisinin az olmasi da istenen dogrulukta
sonuclar elde etmemizi engellemektedir. Calismada neural network fitting tool hazir
fonksiyonunun Default ayar1 olan 20 adet ndron kullanilacaktir. Genel olarak ag
yapisint degerlendirmek gerekirse 8 adet bagimsiz degiskenden olusan input
tabakasi, 1 adet sonu¢ degiskeninin oldugu output tabakasi ve igerisinde 20 adet
ndron barindiran hidden layer tabakasindan olusacaktir. Network Size boliimiinde
recommendation yani Oneri kisminda agin istenilen performansta bir sonug

tiretmemesi durumunda noron sayilarinin degistirilmesi dnerilmektedir.
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4\ Neural Network Ftting Tool {nftoc) e . e

=] Network Size
221 Setthe numberof neurons in the fitting network's hidden layer,

Hidden Layer Recommendation

Number of Hidden Neurans: i Return to this panel and change the number of neurans if
the network does nat perform well after training.

Restore Defaults

Neural Network

Hidden Layer Output Layer

20 1

$ Change thenumber of neurons ifdesired, then click [Next] to continue.

l @ Back H & Next | l Q Cancel l

Sekil 3.18. Matlab Network Size

Sekil 3.19° da Matlab Neural Network Fitting Tool Train Network bolimi
goziikmektedir. Input ve target datalarma gore ag egitilecektir. Egitim fonksiyonu
(train network) olarak Levenberg-Marquardt backpropagation (trainlm) fonksiyonu
kullanilacaktir. Levenberg-Marquardt backpropagation (trainlm) fonksiyonu, yapay
sinir aglarmin G6grenmesi sirasinda yaygin olarak kullamilan bir fonksiyondur.

Nonlineer bir fonksiyonun niimerik minimizasyonu i¢in kullanilan bir yontemdir.
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4\ Neural Network Fiting Tool (nftool) [E=EE

Train Network
Train the network to fit the inputs and targets.

Train Network Results
Train using Levenberg-Marquardt backpropagation (trainlm), & Samples MSE R
a Training: 14
W validation: ?4
v Testing: 4

Training automatically stops when generalization stops improving, as
indicated by an increase inthe mean square error of the validation

samples, Plat Fit Plot Regression
Notes
VJ Training multiple times will generate different results due Mean Squared Error is the average squared difference
to different initial conditions and sampling, between outputs and targets, Lower values are better. Zero

Means na error,

Regression R Values measure the correlation between
outputs and targets. An Rvalue of 1 means a close
relationship, 0 a random relstionship.

@ Train networl, then dick [Next].

» Next

S

Sekil 3.19. Matlab Agin Egitime Hazirlanmasi

Sekil 3.20° de Matlab Neural Network Fitting Tool Train Network bdliimii
goziikmektedir. Ag 1 defa train ve ardindan 1 defa da retrain edildikten sonra
karsimiza sekil 3.20 de ki sonuglar gelmektedir. Burada genel olarak agin
performansinin 6zeti gériinmektedir. Agin performansinin analizinin yapilmasi i¢in 3
alternatif s6z konusudur. Bunlar; MSE, MSEREG ve SSE degerleridir. Burada da
MSE degeri secilmistir. MSE degeri mean square error, yani ortalama hata karesidir.
0 olmas1 hatanin olmadig1 bir durumdur, ideal amaglanan durumdur. MSE degeri ne
kadar az ise ¢alismanin o kadar verimli oldugu sonucuna varilir. Calismada training
yani egitim sonuglarinin ortalama hata karesi 46,66; validation yani dogrulama

sonuglariin ortalama hata karesi 172,57 ve testing sonuclarinin ortalama hata karesi
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146 ¢ikmistir. Cok iyi olmamakla beraber MSE degerlerinin iyi oldugu sonucuna

varilabilir.

R degerleri de performans gostergeleri arasinda yer alan onemli bir degiskendir. R
degerlerinin de 0 ile 1 arasinda degistigini soOyleyebiliriz. 1’e yakin olmasi
calisgmanin  basarili oldugu anlamina gelmektedir. Minimum 0,5 olmasi
beklenmektedir. Calismada hem training, hem validation, hem de testing
sonuglarmin 0,9’un iizerinde degerler almaktadir. Sonuglar incelendiginde training
yani egitim sonuglarinin R degeri 0,98; validation yani dogrulama sonuglarinin R

degeri 0,96 ve testing sonuglarinin R degeri 0,96 ¢ikmustir.

4\ Neural Network Fitting Tool (nftool) ~~ - ..‘ ‘. ‘.. F @_‘ﬂ_hr

Train Network
Train the network to it the inputs and targets.

Train Network Results
Train using Levenberg-Marquardt backpropagation (trainlm). & Samples MSE R
") Training: 34 46.65578e-0 9.83574e-1
Retrai
W@ Validation: 74 172.57396e-0 9.55844e-1
7] Testing: 74 145995790 8,57155e-1

Training automatically stops when generalization stops improving, as
indicated by an increase in the mean square error of the validation

samples, l Plot Fit l l Plat Regression
Notes
"y Training multiple times will generate different results due Mean Squared Error is the average squared difference
to different initial conditions and sampling. between outputs and targets. Lower values are better, Zero

MEans no errar,

Regression R Values measure the correlation between
outputs and targets. &n Rvalue of 1 means a close
relationship, 0 a random relationship.

ﬂ Open aplot, retrain, or dick [Next] to continue.

| @Back |[ ® Net | [ @ Cancel |

—
Sekil 3.20. Matlab Agin Egitilmesi
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Sekil 3.21° de grafikler boliimii goziikmektedir. Sirasiyla training, validation, test ve
biitiin (all) setlerin output (cikti)-target (hedef) degerlerinin gosterildigi grafikler
incelendiginde hedeflenen deger ile ¢ikti degerlerinin yiiksek dogrulukla tahmin
edildigi goziikkmektedir. Yapilan tahminlerdeki sapmalarin da hisse senetleri fiyatlar

arttikca meydana geldigi tespit edilmistir.

Regression[plotregression] |.‘:' = ﬁl
Training: R=0.98357 Validation: R=0.95584
250 © Data ” o Data
2 ; o 250 Fit
T 200f|------ % ool Y=T
o o
= =
m
- 150 £ 150
5 !
"::': 100 1 100
-— 3
=3 o
g 50 E
0 . .
0 100 200 100 200
Target Target
Test: R=0.95716 All: R=0.96963
300 o Data 300 & Data a
. P w .
@ Fit - Fit
:‘E 250 YT % 2500 YT o
a
& 200 = 200 A
. e
£ 150 3 150
‘IIT 100 T 100
5 9 L
S 50 S 50
o o
0 0
0 100 200 300 0 100 200 300
Target Target

Sekil 3.21. Plot diyagramlari

Regresyon analizinde elde edilen formiil ve matlab yapay sinir aglari yardimiyla
sirketlerin bilango tablolari ve makro ekonomik degiskenlerinin degerlerini
kullanarak hisse senetlerinin olmasi gereken fiyatlari tahmin edilebilir, buna goére
yatirim kararlar1 verilebilir. Ornegin 2014 yili ilk 3 aylik bilango verileri kullanilarak
Adana Cimento Sirketinin Hisse senedi fiyati tahmininde bu formiil kullanilarak bir
tahmin yapilabilir. Bunun i¢in 6ncelikle Kamuyu Aydinlatma Platformundan sirketin

finansal bilgilerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Finansal bilgiler temin edildikten sonra
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mikro bazli degiskenler hesap edilebilir. Tablo 3.13° de mikro bazli degiskenlerin

degerleri tabloda gosterilmistir.

Tablo 3.13. Adana Cimento Sirketi Mikro Bazli Degiskenler

Hisse Doénem Hisse pddd hbk osk ko
Fiyati
Adana 20143 ay 4,22 2,2865 0,09177  0,04972  0,18316

Tarih verisi géz oniinde bulundurularak kullanilarak makro bazli degisken degerleri

de bulunur. Tablo 3.14’ de makro bazli degiskenlerin degerleri tabloda gosterilmistir.

Tablo 3.14. Adana Cimento Sirketi Makro Bazli Degiskenler

Hisse Donem Hisse endeks dolar altin euro
Fiyati
Adana 2014 3ay 4,22 75159 2,0985 87,82 2,9095

SPSS programi yardimiyla bulunan regresyon formiiliimiiz; Hisse Senedinin
Fiyati=16,519+7,185x(pddd)+16,666x(hbk)-117,350%(0sk)-40,281x(ko) ‘de Tablo
3.13° da ve Tablo 3.14° de bulunan veriler formiilde yerlestirildiginde Adana
Cimento Sirketinin hisse senedi fiyat1 21,26 tl degeri ¢cikmaktadir. Bu sonug, mevcut
Adana hisse senedi fiyati olan 4,22 tI’ye gore daha yiiksek bir hedef fiyat anlamina

gelmektedir ve bu sirkete yatirim yapilabilir anlami ¢ikartilabilir.

Yapay sinir aglart yardimiyla yapilan Matlab kullanilarak yapilan veri seti
tahmininde Adana Cimentonun hisse senedi fiyati olarak 5,3619 degeri elde
edilmistir. Bu da mevcut Adana hisse senedi fiyati olan 4,22 tI’ye gore daha yiiksek
bir hedef fiyat anlamina gelmektedir ve sonug olarak bu sirkete yatirim yapilabilir
anlami ¢ikartilabilir. En son 11 Temmuz 2014 tarihinde Adana Cimento hisse senedi
fiyat1 4,60 tl olarak borsada islem gormiistiir. Yapay Sinir ag1 ile elde edilen sonug
¢oklu regresyon yontemi ile elde edilen sonuca gore daha yakin ¢ikmistir ve daha

basarili olmustur.
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4. SONUCLAR VE ONERILER

Calismada hisse senedi fiyatlarinin tahmin edilmesi icin 10 adet bagimsiz degisken
kullanilmistir. Bu bagimsiz degiskenlerden mikro bazli olan degiskenler; Piyasa
Degeri/Defter Degeri, Hisse Basina Kar, Kaldirag Oran1 ve Oz Sermaye Karlilig1
degiskenlerinin her birisi farkli Onem diizeylerine sahiptir. Giiniimiiz finans
diinyasinda yatirimcilar bu degiskenlerin sadece bir tanesine bakip karar verdigi gibi
birden fazlasim1 da hesaba katarak da karar verebilmektedir. Ornek olarak bazi
yatirimcilar hisse senetlerinin piyasa degeri/defter degeri degerlerine bakarak yatirim
kararlar1 verebilirken, bazi yatirimcilar hisse senetlerinin kaldirag¢ oranlarina bakarak
yatirim kararlar1 verebilirler. Mikro bazli olarak belirlenen bu degiskenlerin hisse
senedi fiyatlarina etkisinin diizeyi tam olarak bilinmemesine ragmen etkiledigi kabul

edilmektedir.

Calismada kullanilan makro bazli degiskenler olarak; Amerika’nin giicii ve etkisini
gosteren ABD Dolari, Avrupa Birligi’nin etkisini gosteren Euro degeri kullaniimistir.
Bunlarin yaninda Tiirkiye’de bireysel veya kurumsal yatirimecilarin giivenli liman
olarak gordiigii altin’m gram fiyati ve piyasalarin durumunu ortaya koyan BIST-100

endeks degerini modele eklenmistir.

Calismanin Uygulama Boliimiinde mikro ve makro degiskenler hakkinda bilgiler
verilmis ve calismada kullanilacak hisse senetlerinin se¢iminde dikkat edilen
unsurlar anlatilmistir. Bagimli degiskenler ve bagimsiz degiskenler elde edilmesinde;
borsada islem goren sirketler ile ilgili mali tablolarin ve bilangolarin yer aldig
kamuyu aydinlatma platformundan, cesitli finans sitelerinden bilgiler temin
edilmistir. Veriler temin edildikten sonra sirasiyla ileri istatistik yontemler arasinda
yer alan ¢oklu regresyon yontemi ile uzman sistemler arasinda yer alan yapay sinir

aglar kullanilmistir.
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Coklu regresyon yontemi kullanilarak 2 durum incelenmistir. Bu durumlar 1. Durum
ve 2. Durum seklinde ¢aligmada ayrilmistir. 1. Durumda elde edilen ¢oklu lineer

regresyon formiilii;

Hisse Senedinin Fiyati = 24,629+7,123x(pddd)+16,724x(hbk)-116,349%(0sk)-
40,125x(ko) +1,068E-5%(endeks)+16,244x(dolar)-0,037x(altin)-14,345x(euro)

seklindedir. Birinci durumda mikro ve makro bazli biitiin degiskenler caligsmada
kullanilmaktadir. Bu degiskenlerin  degerlerinin  belirlenmesinde sirketlerin
bilangolarim1 acikladiklar: tarihler onemli noktadir. Bu tarihler dikkate alinarak
bagimli ve bagimsiz degisken degerleri belirlenir. Belirlenen degerler ile ¢oklu
regresyon formiilii kullanilarak y degeri yani hisse senedi fiyati belirlenir. Belirlenen
deger, mevcut degerle karsilastirilir. Aradaki fark dikkate alinarak yatirim kararlar

alinabilir.

Birinci durumda regresyon formiilii incelendiginde Piyasa Degeri/Defter Degeri,
Hisse Basma Kar, Borsa istanbul 100 Endeksi ve Dolar fiyati degerlerinin hisse
senedi fiyatma pozitif etkisinin oldugu sdylenebilir. Oz sermaye karlihigi, kaldirag
orani, altin fiyati ve euro fiyatlarinin da hisse senetleri fiyatlarina negatif etkisi

oldugu sdylenebilir.

Ikinci duruma bakilirsa, bu yontemde 1. Yontemde elde edilen formiiliin aksine t
degerleri idealin disinda yiiksek olan makro degiskenler c¢ikartilarak yeni regresyon
denklemi bulunmaya ¢alisilmistir. Yeni regresyon denkleminde piyasa degeri/defter
degeri, hisse basma kar, kaldirag oram1 ve 0z sermaye karliligi degiskenleri

kullanilmastir.

Calismada makro degiskenler olarak adlandirilan dolar fiyati, euro fiyati, altin fiyati
ve endeks degerleri ¢alismadan ¢ikarilmistir. 1.durumda oldugu gibi, 2. Durumda da
regresyon metodu olarak enter metodu kullanilacaktir. 2. Durumda elde edilen ¢oklu

lineer regresyon formiilii;

Hisse Senedinin Fiyati = 16,519+7,185%(pddd)+16,666x(hbk)-117,350%(0sk)-
40,281x(ko) seklindedir.
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Ikinci durum bize makro bazli degiskenler ile ugrasilmamas: gerektigini sdyliiyor;
¢linkii dolar fiyat, euro fiyati, altin fiyati ve BIST-100 endeks degerlerinin hisse

senedi fiyati belirlenmesinde 6nemli bir katkisinin olmadigini gosteriyor.

Ikinci durumda regresyon formiilii incelendiginde Piyasa Degeri/Defter Degeri ve
Hisse Bagina Kar degerlerinin hisse senedi fiyatina pozitif etkisinin oldugu
sdylenebilir. Oz sermaye karlihig ve kaldirag orani degerlerinin de hisse senetleri
fiyatlarina negatif etkisi oldugunu sdylenebilir. Birinci durumda oldugu gibi, ikinci
durumda da pozitif-negatif etki eden degiskenler de herhangi bir degisiklik
goziikmemektedir. Buradan ¢alismanin ¢oklu lineer regresyon yontemi kullanilarak

elde edilen sonuglarinin tutarli oldugu sdylenebilir.

Coklu lineer regresyon yontemleri kullanilip analiz yapildiktan sonra Yapay Sinir

Aglar1 kullanilarak ¢aligmanin degerlendirilmesi yapilmistir.

Yapay sinir aglari ile ¢oklu regresyon yontemi karsilastirildiginda 6nemli performans
gostergeleri arasinda yer alan R veya R"2 degerlerinin, yapay sinir aglar1 kullanildig:

takdirde 1 ‘e daha yakin oldugu goziikmektedir.

R square bagimli degiskenin yiizde kaglik kisminin bagimsiz degiskenler tarafindan
aciklandigimi gostermektedir. Coklu regresyon yonteminde bulunan R ve R square
degerlerine bakildigi zaman olasiliklar % 76,9 ve % 59,2 bulunmustur. % 50 ve {izeri
olasiliklar kabul edilebilir sinirlar icerisindedir. Yapay sinir aglar1 kullanilarak elde
edilen R vve R square degerleri % 97 ve % 94 bulunmustur. Yani yapay sinir

aglarinin basarisi ¢oklu regresyon yontemine gore daha basarilidir.

Yapay sinir aglar1 ve ¢oklu regresyon yontemleri kullanilarak yapilan hisse senetleri
fiyatlar1 tahminlerinde veri azaltimi yapildigi takdirde daha basarili sonuglar elde
etmek de mimkiindiir. Caligmada hisse fiyatlar1 degisim araligi 0,9 tl ile 300 TL
arasidaydi. Ornegin hisse senedi fiyatlariin degisim araligi 1 ile 20 TL olacak
sekilde glincellenirse, yeni hisse senedi fiyatlar1 kullanilarak yapilan islemler sonucu

R ve MSE degerlerinde anlamli diizeyde iyilesme goriilmektedir.
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Calismanin sonuglar1 degerlendirilecek olursa Borsa Istanbul veya eski adiyla
Istanbul Menkul Kiymetler Borsas1 Sirketleri hisselerine yatirrm yapmak isteyen

yatirimcilar i¢in hisse senedi se¢im yontemleri gosterilmistir.

Kisa vadeli para kazanma diislincesinden ziyade, orta ve uzun vadede parasini
borsada degerlendirmek isteyen, risk istahi1 yiiksek yatirimcilar i¢in yapay sinir
aglart ve c¢oklu lineer regresyon yontemleri kullanilarak yatirnm kararlarinin nasil

verilecegi belirtilmistir.

Bu calisma Borsa Istanbul hisseleri dikkate almarak yapilmustir, fakat diger iilkelerin
borsalarina yatirim yapilmasinda, hisse senetleri alinmasinda da c¢alismada

kullanilan yontemler tercih edilebilir.
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