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Amag - Bu calismada pay senetleri Borsa Istanbul 30/100 ve siirdiiriilebilirlik endeksindeki imalat
sanayi sirketlerinin yilsonu mali tablo verileri ve ekonomik gostergeler kullanilarak o6rnek
kapsamindaki sirketlerin bir yil sonraki ortalama pay senedi getirilerinin tahmin edilmesi
amaclanmustir. Calismada kullanilan yontemlerin tahmin performansinin, yontemlerin ayirt edici
ozellikleri altinda karsilastirilmasi calismanin diger amacini olusturmaktadir.

Yontem — Ornek kapsamindaki 13 sirketin 2010-2018 déneminde yilsonu mali tablolar1 ve yillik
ortalama ekonomik gostergeler alinarak 2011-2019 yillik ortalama pay senedi getirileri Yapay sinir
aglar1 (ANN), Smuflandirma ve Regresyon Agaclar1 (CART) ve K En Yakin Komsu Algoritmasi
Calismada optimal veri dagilimi igin 10 kath ¢apraz
dogrulama yontemi ve verilen parametre araliklarinda en yiiksek tahmin sonucu veren modelin

(KNN) yontemleri ile tahmin edilmistir.

belirlenmesi amaciyla parametre optimizasyonu kullanilmistir. Yontemlerin performanst ROC
egrisi ile karsilagtirilmustir.

Bulgular — Analiz sonucunda CART (%94,87), ANN (%94,02) ve KNN (%92,31) genel tahmin ve
siniflandirma dogrulugu elde etmistir. %20’den %50 ye kadar negatif getiri saglayan rnekleri ANN
(%80,00), CART (%100), KNN (%100) oraninda dogru tahmin etmesi ve %20’den %50’ye kadar
pozitif getiri tahmininde KNN (%100), ANN (%96,55), CART (96,55) tahmin dogrulugu elde etmesi
dikkate deger bulunmustur. Arastirmada CART karar agacinin olusturulmasinda verileri bdlen
o6nemli degiskenler olarak “Ozsermaye Karlilik Orami” ve “Piyasa Degeri /Defter Degeri”
bulunmustur.

Tartisma — Bu ¢alismada kullamlan tiim yontemler %90,00'1n iizerinde genel tahmin dogrulugu elde
ederek simiflandirma ve tahmin gercgeklestirmistir. Gaganis (2009) ¢alismasinda %75'in tizerinde
tespit dogrulugunun sosyal bilimler alaninda iyi bir sonug¢ oldugunu belirtmistir. Gaganis (2009)
smiflandirmasma gore bu calismadaki ANN, CART ve KNN analiz sonuglart ¢ok iyi olarak
degerlendirilebilir.
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Purpose - In this study, it is aimed to predict the average stock returns of the companies within the
scope of the sample in the next year by using the year-end financial statement data and economic
indicators of the manufacturing industry companies in BIST 30/100 indexes and the sustainability
index. The other aim of the study is to compare the prediction performance of the methods used in
the study under the distinctive features of the methods.

Design/methodology/approach — 2011-2019 average annual stock returns were predicted using
Artificial Neural Networks (ANN), Classification and Regression Trees (CART) and K Nearest
Neighbor Algorithm (KNN) after taking the year-end financial statements and annual average
economic indicators of 13 companies within the scope of the sample for the period of 2010-2018. In
the study, 10-fold cross validation method was used for optimal data distribution and parameter
optimization to determine the model with the highest prediction success in the given parameter
ranges. The performance of the methods was compared with the ROC curve.

Findings — As a result of the analysis, CART (94.87%), ANN (94.02%) and KNN (92.31%) achieved
overall prediction and classification accuracy. It was remarkable that ANN, CART, KNN predicted
samples with negative returns from 20% to 50% with 80%, 100% and 100% prediction accuracy,
respectively and KNN, ANN, CART predicted samples with positive returns from 20% to 50% with
100%, 96.55% and 96.55% prediction accuracy, respectively. “Return On Equity” and “Market
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Value/Book Value” were found as important variables dividing the data in the creation of the CART
decision tree.

Discussion — All methods used in this study achieved classification and prediction success by
obtaining more than 90% overall prediction accuracy. Gaganis (2009) stated that prediction accuracy
of over 75% was a good result in the field of social sciences. According to Gaganis (2009)
classification, ANN, CART and KNN analysis results in this study can be evaluated as very good.

1. Giris

Finansal piyasalar vade uzadikga belirsizlik icermektedir. Piyasanin belirsizligini azaltmak i¢in farkli tahmin

teknikleri kullanilmaktadir. Belirsizlikleri azaltmay:r amaclayan, pazar dinamiklerini yakalayabilen
modellerin tasarim1 akademik aragtirmacilarin ve piyasada gorev yapan profesyonellerin ilgisini cekmektedir.
Finansal analistler ve yatirimcilar, yaptiklari finansal islemlerden getiri elde etmek amaciyla borsa trendlerini
gozlemlemekte, karar vermek igin tarihsel fiyat verilerini ve ekonomik gostergeleri analiz etmektedirler
(Oliveira vd., 2013: 7596). Finansal piyasalar karmasik, evrimsel yapida olan ve dogrusal olmayan bir dinamik
sisteme sahiptir. Finansal tahmin c¢alisma alaninda, veri yogunlugu, giiriltii, duragan olmayan,
yapilandirilmanus, yiiksek derecede belirsizlik ve gizli iligkiler bulunmaktadir. Siyasi olaylar, genel ekonomik
kosullar ve finansal piyasada alim/satim yapanlarin beklentileri dahil olmak {izere birgok faktor etkilesime
girmektedir. Bu nedenle, finans piyasasinda fiyat hareketlerini tahmin etmek olduk¢a zordur (Huang vd.,
2005: 2514).

Borsa Istanbul (BIST) gibi gelismekte olan piyasalarda pay senedi fiyat dalgalanmalarmin sik yaganmasi
gorece dogal karsilanabilir. Yatirrmcilar, fiyat dalgalanmalar kargisinda risk altinda olduklarmdan pay senedi
fiyatlarinin onceden tahmin edilmesine énem vermekte ve belirsizliklerin azaltilmasiyla mevcut ve olasi
risklerin portfdyleri iizerindeki olumsuz etkilerini minimize etmeye c¢alismaktadirlar. Arastirmacilar
tarafindan kullanulan bir¢ok yontem bulunmakla birlikte giiniimiizde makine 6grenme yontemlerinin
kullanim1 zamanla yayginlasmaktadir. (Akcan ve Kartal, 2011: 31). Giiniimiizde baz1 yatirimcilar ve fonlar
yatirim karar1 alirken stirdiirtilebilirlik raporlar1 ve siirdiiriilebilirlik endeksi gibi araglardan
yararlanmaktadirlar. Siirdiiriilebilirlik endeksleri, siirdiiriilebilirlik performansini degerlendirmelerinde
yatirimeilarin ihtiyag duyduklari bilgileri saglayan finansal piyasa endeksleridir (Ozdemir ve Pamukgu, 2016:
19). Sosyal sorumlu yatirimin (SRI: Socially Responsible Investment) en yaygin sekli, paydaslarmin
tasarruflarin1 kurumsal sosyal sorumluluk kriterlerine gore segilen sirketlere yonlendiren sosyal sorumluluk
sahibi yatinnm veya emeklilik fonlarinda hisse satin almaktir. Sosyal sorumlu yatirim sadece yatirimin getirisi
ile ilgili degildir; sosyal, cevresel ve kurumsal yonetim kriterlerine uygun olup olmadiklarini da dikkate
almaktadir(Charlo vd. 2015: 278).

2. Calismanin Amaci

Bu ¢alismada pay senetleri Borsa Istanbul 30/100 ve siirdiiriilebilirlik endeksindeki imalat sanayi sirketlerinin
yilsonu mali tablo verileri ve ekonomik gostergeler kullanilarak érnek kapsamindaki sirketlerin bir yil sonraki
ortalama pay senedi getirilerinin tahmin edilmesi amacglanmistir. Calismada kullanilan yontemlerin tahmin
performansinin, yontemlerin ayirt edici Ozellikleri altinda karsilastirilmas: g¢alismanin diger amacini
olusturmaktadir.

Literatiirde, yillik mali oranlar ve ekonomik gostergeler kullanilarak 6rnek kapsamindaki sirketlerin bir yil
sonraki ortalama getirilerinin (-%20/-%50, 0/-%20, 0/+%20, +%20/+%50 ve +%50 fazla getiri) 5 kategoriye
ayrildiktan sonra CART, ANN ve KNN yontemlerinin kullanildig1 ve her {i¢ yonteme ait modellerin tahmin
sonuglarinin, modellerin ayirt edici Ozellikleri altinda karsilagtirmasimi = gosteren bir ¢alismaya
rastlanmamistir. Bu nedenle calismanin, finansal piyasalarda islem yapan yatirimcilar, analistler ve
aragtirmacilar igin t+1 dénemindeki ortalama pay senedi getirisinin tahmin edilmesinde 6nemli yararlar elde
edebileceklerinden hareketle literatiire katkisi olacag: diisiintilmektedir.

Calismada optimal veri dagilimi i¢in 10 katli capraz dogrulama yontemi ve verilen parametre araliklarinda en
yiiksek siniflandirma ve tahmin basarisi gosteren modelin belirlenmesi amaciyla parametre optimizasyonu
gerceklestirilmistir. ROC egrisi ile calismada kullanilan yontemlerin karsilastirilmas: verilmistir. Bu ¢alisma
alt1 béliimden olugmaktadir. Birinci boliimde giris, ikinci béliimde ¢alismanin amacy, iigtincii boliimde BIST
Stirdiiriilebilirlik Endeksi, dordiincii boliimde literatiir incelemesi, besinci boliimde yontem ve veri, altinci
boliimde sonug yer almaktadir.
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3. BIST Siirdiiriilebilirlik Endeksi

Glintimiizde sirketler kar elde etme gibi yalnizca ekonomik yoniiyle degil, sosyal ve ¢evre konularinda da
rakip sirketlere gore fark yarattigin ve ilgili konulara duyarli davrandigini gosterme ihtiyact duymaktadir.
Sirketlerin sosyal sorumlulugu ile ilgili toplumun beklentisi, finansal piyasalarda siirdiiriilebilirlik endeksleri
ile karsilik bulmustur (Onder, 2017: 938). Siirdiiriilebilir biiytime, Brundtland Raporu’nda (1987) bulunan ve
genel olarak benimsendigi sekliyle “gelecek nesillerin imkanlarini azaltmadan ve kotiilestirmeden mevcut
neslin ihtiyaglarim1 karsilama yolu” seklinde tanimlanabilir. Hem firmalar hem de yatirimalar
stirdiiriilebilirlik kriterlerini dikkate alan stratejilerin uzun vadeli deger yaratma kapasitesine sahip olduguna
inanmaktadir. Bu tiir eylemler yatirimcilarn ilgisini uyandirmus ve finansal piyasalara bagh
stirdiirtilebilirlikle ilgili endekslerin ortaya ¢ikmasina neden olmustur (Lo pez, 2007: 296). Cevresel, sosyal ve
yonetim (ESG: Environmental, Social, Government) parametrelerinde {iistiin performanslari agisindan
incelenen sgirketler, kiiresel ve ulusal borsalarda sunulan stirdiiriilebilirlik endeksini olusturmaktadar.
Yatirimaillarin  yatirim  yapacaklari  sirketler ile ilgili performans beklentilerine finansal olmayan
stirdiirtilebilirlik performansi da dahil edilmis sosyal sorumlu yatirim (SRI: Socially Responsible Investment)
olarak ifade edilen yatirim anlayist ortaya cikmistir (Gok ve Ozdemir, 2017: 88). Siirdiiriilebilir kalkinma ve
sosyal sorumluluk sahibi yatirimlar giderek artan sayida yatirirmcinin yatirim kararlarinda sosyal ve gevresel
faktorleri goz oOniinde bulundurmasi, sirketlerin finansal kaynaklara erisimde avantaj elde etmek icin
Kurumsal Sosyal Sorumluluk (KSS) uygulamalarii benimsemeye daha yatkin hale getirmistir (Charlo vd.
2015: 277).

Bazi yatinmcilar “iyi” ESG performansini, bir sirketin uzun vadeli siirdiiriilebilirlik konusundaki bilincini
yansitan bir yonetim kalitesi olarak algilamakta ve dolayisiyla bu tiir “stirdiiriilebilir” sirketlere yatirim
yapmak isteyebilmektedirler. Deger sistemlerine veya etik ilkelerine uygun sirketlere yatirim yapan yeni bir
yatirirmci grubu bulunmaktadir. Bazi yatirimcilar, tiitiinle ilgili {iriinler, silahlar ve mithimmat iiretimi yapan
firmalar gibi dogrudan veya dolayli olarak toplum iizerinde zararli etkisi olan sirketlere yatirim
yapmamaktadir. Bu durum, yalmizca siirdiiriilebilirlik parametreleriyle (yani cevre, sosyal ve yOnetim
performansi) son derece uyumlu sirketlere yapilan yatirima odaklanan miinhasir yatirim fonlarinin veya hisse
senedi endekslerinin ortaya ¢ikmasina neden olmustur. Dolayisiyla, sosyal sorumluluk sahibi yatirim (SRI)
tiim paydaslara, yani hissedarlara, topluma, ¢alisanlara, miisterilere, hiikiimete ve ayrica dogal cevreye kars1
“etik” kurumsal davranis sergileyen sirketlere yatirim yapmak anlamina gelmektedir (Sudha, 2015: 1330).
Gelecekte siirdiiriilebilirlik raporu yayinlayan sirketlerin artmasi sonucunda paydaslarin sirketlere giiveni
artacagindan yatirimcilarin bu sirketlere yonelecegi beklenmektedir (Altmay vd. 2017: 224). Borsa Istanbul’da
siirdiiriilebilirlik endeksi 2014 yilindan itibaren olusturulmaya baslamistir. Bu nedenle siirdiiriilebilirlik
endeksi ile ilgili calismalar ve Tiirkiye’de SRI fonlarmin gelisimi ¢ok yenidir. BIST Siirdiirtilebilirlik Endeksi
gevre, sosyal ve yonetim alaninda aragtirmalar ve bagimsiz analizler yapan EIRIS (Ethical Investment Research
Services Limited) tarafindan yapilmaktadir. EIRIS uluslararas: siirdiiriilebilirlik kriterlerine gore hesaplama
yapmakta ve degerlemelerde sadece sirketlerin “kamuya agik” bilgilerini kullanmaktadir (Onder, 2017: 941-
942).

4. Literatiir Incelemesi

Pay senedi getiri tahmini, yatirimcilarin ellerindeki fonlar: gelir getirici araglarda degerlendirdikleri fonlardan
belirli oranda getiri elde etme potansiyelinin varligi nedeniyle yatirimcilar, analistler ve arastirmacilar
tarafindan yogun bir ilgi alani haline getirilmistir. Etkin piyasa hipotezine gore, pay senedi fiyatinin veya
piyasa endeksinin davramisini etkileyebilecek tiim bilgilerin mevcut piyasa fiyatina dahil edilmis olmasi
gerektifinden, bu tiir tahmin girisimlerinin sonugsuz kalacagi belirtiimektedir. Borsalarin gelecekteki
davranuslarinin bir dereceye kadar dogrulukla tahmin edilmesinin miimkiin oldugunu gostererek etkin piyasa
hipotezini sorgulayan gesitli calismalar yapilmistir (Nair vd., 2012: 1).

Anbalagan ve Maheswari (2015) Hindistan’daki Bombay Menkul Kiymetler Borsasi'nda (BSE) listelenen pay
senetleri icin Bulanik Metagraf (FM) temelli karar verme, siniflandirma ve tahmin modeli énermislerdir.
Onerilen FM tabanli modelden elde edilen sonuglarin ¢ok diisiik risk hatasi ile tatmin edici oldugu
bulunmustur. Analizler sonucunda Random Walk (RW) Modelinin %50,00, Neural Networks (ANN) %69,00,
SVM %73,00 ve FM %75,00 tahmin dogruluguna ulagilmistir.
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Enke ve Thawornwong (2005) calismalarinda genellestirilmis regresyon, olasilikli ve ¢ok katmanl ileri
beslemeli sinir aglarini pay senedi tahmini igin kullanmislardir. Mart 1976’dan Aralik 1999’a kadar toplam 286
donem ve 31 finansal ve ekonomik degisken i¢in aylik veriler toplanmis ve analiz edilmistir. Analiz sonucunda
sinir aglarinin, 6zellikle siniflandirma modellerinin, gelecekteki pay senedi getirilerinin bir kismini dogru bir
sekilde tahmin etmede daha yiiksek performans gosterdigi belirtilmistir.

Boyacioglu ve Avci (2010) calismalarinda uyarlanabilir Ag Tabanli Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS) ile Borsa
Istanbul (BIST) pay senedi fiyat endeksinin getirisini tahmin etmiglerdir. Girdi degiskenleri olarak alt:
makroekonomik degisken ve ii¢ endeks kullanmislardir. ANFIS modelinin %98,30 dogruluk oraniyla BIST
Ulusal 100 Endeksinin aylik getirisini bagarili bir sekilde tahmin ettigi bulunmustur.

Adebiyi vd. (2012) calismalarinda pay senedi fiyat tahminde daha yiiksek dogruluk orani elde etmek igin geri
ilerleme algoritmasi ile egitilmis ileri beslemeli ¢ok katmanl bir algilayict sinir ag1 tahmin modeli
olusturmuglardir. Elde edilen ampirik sonuglar, teknik analiz yonteminden daha iyi performans gosteren
hibrid yontem ile giinlitk pay senedi fiyat tahmini icin yiiksek diizeyde dogruluk gosterdigi sonucuna
ulagmuglardar.

Yetis vd. (2014) calismalarinda NASDAQ'nun pay senedi degerinin, belirli bir pay senedi piyasasi girdi
parametrelerine sahip ANN genellestirilmis ileri besleme aglarini kullanmislardir. Calismada NASDAQ
Borsasi endeksinin reel doviz kuru degeri alinmistir. Bes giris, giris katmaninda 10 néron ve ¢ikis katmaninda
bir néron ile egitim durumunda kaydedilen agin performansmin %99,00 olarak bulunmustur.

Patel vd. (2015) calismalarinda Hint borsalarindan CNX Nifty, S&P BSE Sensex, Infosys Ltd. ve Reliance
Industries’in on yillik ge¢mis verilerine (2003-2012) dayanilarak pay senedi ve pay senedi fiyat endeksi
hareketini tahmin etmek icin ANN, SVM, Random Forest ve Naive-Bayes algoritmalarinin tahmin
performansini karsilastirmiglardir. Analizler, Naive Bayes (Gauss islemi) modelinin %73,30 dogrulukla en az
performans ve rastgele ormanin %83,56 dogrulukla en yiiksek performans sergiledigini gostermektedir.
Modellerin performansy, trend belirleyici veriler kullanildiginda ANN %86,69, SVM %89,33, Random Forest
%89,98 ve Naive Bayes %90,19'luk dogruluga sahip oldugu sonucu elde edilmistir.

Ozgalic1 (2017), calismasinda Goodyear, Amazon ve Wal-Mart isimli sirketler igin 12 teknik gdsterge ile ANN
ve Agir1 Ogrenme Makineleri (AOM) yontemini kullanarak ANN modelinde pay senedi fiyat yonii %56,00
oraninda dogru bir sekilde énceden tahmin edilmistir. Ug pay senedinde AOM yontemi ANN y6nteminden
daha yiiksek tahmin oranlar: sergilerken, endekste ise ANN modelinin daha iyi isabet performansi sergiledigi
belirlenmistir. Calismada, AOM yéntemi %59,32 oraninda pay senedi fiyatindaki yonii dogru bir sekilde
Oonceden tahmin edebildigi belirtilmistir.

Yang vd. (2017) calismalarinda Cin borsa endeksini ($Sangay bilesik endeksi ve SZSE bilesen endeksi)
modellemek ve tahmin etmek icin derin sinir ag1 toplulugu kullanmislardir. Giinliik egilim tahminlerinin
dogrulugu, yiiksekten diistige Sangay endeksi igin sirasiyla, %74,15, %74,15, %71,34 ve SZSE bilesen endeksi
i¢in sirastyla %75,95, %73,95, %72,34 olarak bulunmustur. Calismada 6nerilen modelin Cin borsalarini kismen
modelleyebilecegi ve tahmin edebilecegi belirtilmistir. Ayrica kisa zaman dénemi 6ncesi tahminlerin tatmin
edici olmadig1 sonucuna ulagmislardir.

Zhong ve Enke (2017) ¢alismalarinda S&P 500 Endeksi ETF (SPY) getirisinin giinliik yoniinii 60 finansal ve
ekonomik 6zellige gore tahmin etmek icin bir veri madenciligi siireci yiiriitmiiglerdir. Ozetle, ANN - PCA
modellerini kullanan madencilik siireci, FRPCA (Fuzzy Robust Principal Component Analysis) ve KPCA’y1
(Kernel-Based Principal Component Analysis) iceren madencilik siirecine kiyasla ertesi giin SPY yonii igin
biraz daha yiiksek tahmin dogrulugu verdigi sonucuna ulasilmistir.

Borsadaki yiiksek dogrusal olmama durumu nedeniyle, pay senedi fiyat hareketlerini geleneksel tahmin
yontemleriyle agiklamak zordur. Tahmin zorlugu insan davranisimi modellemenin karmasikliginda
yatmaktadir. Son calismalar dogrusal olmayan modellerin volatil borsalar: iyi simiile edebildigini ve borsa
egilimi arastirmasinda geleneksel lineer modellere gore daha iyi tahmin sonuglar iiretebildigini ortaya
koymaktadir (Imandoust ve Bolandraftar, 2014: 106). Sonug olarak, son birkag yil icinde gesitli arastirmacilar
ve finansal analistler tarafindan gelecekteki pay senedi getirileri veya endeksleri hakkinda daha iyi tahminler
iretmek igin finansal piyasa hareketlerinde dogrusalligin bulunmamas: nedeniyle makine Ogrenme
yontemleri ile analizler yayginlasmaya baslamistir (Enke ve Thawornwong, 2005: 928).
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5. Yontem ve Veri

Ampirik finansin temel arastirma konularindan pay senedi getirilerinin tahmininde istatistiki yontemlere
alternatif olarak daha az varsayim gerektirerek esneklik saglayan ve gercek riske dayanan genelleme kabiliyeti
daha iistiin olan makine 6grenmesi tekniklerinin giderek artan bir yogunlukta kullanildig1 goriilmektedir
(Ozdemir vd., 2011: 45). Bu calismada Gestel vd. (2007) calismasi takip edilerek, veri setinin kisitli olmasi
nedeniyle ve mevcut verinin optimal dagilimini saglamak i¢in ANN, CART ve KNN analizlerinde dogrulama
tiirii olarak 10 katli ¢capraz dogrulama yontemi kullanilmistir. ANN, CART ve KNN analizlerinde Ambrose
ve Seward (1988) calismasi takip edilerek Orneklem se¢imi olarak tabakali 6rneklem secimi yontemi
kullanilmaistir.

Siniflandirma siirecinde modelin ne kadar iyi 6grendigi, performans olgiimleri yapilarak anlasiimaktadir.
Temel performans Olgiitleri olarak dogruluk (accuracy), duyarlilik (sensitivity), belirleyicilik (specificity),
Kappa istatistigi kullanilmaktadir. Bu performans dlgtimleri 2x2 boyutunda dort farkli sonucun olabilecegi
durumlar i¢in kullanilmakta ancak bazi siniflandirma problemlerinde bu dért durum disinda farkli durumlara
da bakilmas: ya da daha hassas tahminler yapilmas1 gerekmektedir. 2x2’lik kontenjans tablosundan elde
edilen dogruluk, belirleyicilik, duyarlilik formdilleri yetersiz kalacagindan bu formdillerin nxn boyutundaki
bir kontenjans matrisi i¢in giincellenmesinin makine 6grenmesi alaninda her siniflandirma problemi igin daha
hassas siniflandirma elde edilecegi tahmin edilmektedir (Celik vd., 2017: 232-233). Tablo 1’de nxn boyutundaki
kontenjans tablosu verilmistir.

Tablo 1. NxN Boyutundaki Kontenjans Tablosu

Gozlemlenen Grup (Gercek)

C1 Cc2 C3 C4 C5
Cl C11 C12 C13 Cl4 C15

C2 Cc21 C22 C23 C24 C25 Toplam
Tahmin Edilen Grup C3 C31 C32 C33 C34 C35
C4 C41 C42 C43 C44 C45
C5 C51 C52 C53 C54 C55

Toplam T

DTP (Desired Case, Truely Predicted, Hedeflenen durumun gercek degerinin model tarafindan dogru bir
sekilde tahmin edilmesi): C1 i¢in C11,C2 i¢in C22, C3 i¢in C33, C4 i¢in C44, C5 i¢in C55’dir.

UTP (Undesired Case Truely Predicted, Hedeflenen durum disinda bir durumun gergek degerinin model
tarafindan dogru bir sekilde tahmin edilmesi): C1 icin C22,C33,C44, C55; C2 i¢in C11,C33,C44, C55; C3 igin
C11,C22, C44, C55; C4 icin C11, C22, C33, C55; C5 igin C11, C22, C33, C44'tiir.

FT1 (Desired Case, False Type I, Hedeflenen durumun gercek degerinin, model tarafindan hedeflenen durum
disindaki bir durum olarak tahmin edilmesi): C1 i¢in C21+C31+C41+C51; C2 igin C12+C32+C42+C52; C3 i¢in
C13+C23+ C43+C53; C4 igin C14+ C24+C34+C54; C5 igin C15+C25+C35+C45’dir.

FT2 (Undesired Case, Predicted as Desired Case, False, Type 1I, hedeflenen durum disindaki bir durumun
gercek degerinin model tarafindan hedef durum olarak yanlis bicimde tahmin edilmesi): C1 igin
C12+C13+C14+C15; C2 igin C21+C23+C24+C25; C3 igin C31+C32+C34+C35; C4 igin C41+C42+C43+C45; C5 igin
C51+C52+C53+Ch4 tiir.

y C11+C22+C33+Cyq+Css _ DTP+UTP
Dogruluk (ACC) = 222255 - (1)
Zile,-:lCij T
DTP
Duyarlilik (TPR) = )
DTP+FT1
c e . c . C
Belirleyicilik (specificity- TNR, SPC) = C1 igin - ; C2igin = ;
C11+C21+C31+C41+C51 C12+C22+C32+C42+C52
- c .. C. . c
C3 icin 33 ; C4 icin - ; C5igin ————— 3)
C13+C23+C33+C43+Cs3 C14+C24+C34+Cq+Csy C15+C25+C35+Cys
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Formiillerin nxn boyutuna giincellenmesi sonucunda dogruluk; modelin hedef durumdan bagimsiz bir
sekilde gercek durumlar1 tahmin degeri olarak, duyarlilik; hedeflenen durumun yalnizca hedef durumu
iceren gergek degerler igindeki tahmin orani olarak ifade edilebilir. Belirleyicilik ise hedef durum disindaki
her durum igin ayr1 ayr1 hesaplanmalidir (Celik vd., 2017: 235-236).

5.1. Veri Seti ve Arastirmanin Kisitlar

Finansal piyasalarda pay senedi fiyatlar1 politik olaylar, firmalarin politikalari, genel ekonomik kosullar,
yatirimcilarin beklentileri, kurumsal yatirimcilarin tercihleri, diger borsalarin hareketleri ve yatirimecilarin
psikolojisi gibi makroekonomik faktdrlerden etkilenmektedir (Kara vd., 2011: 5311). Borsa Istanbul’da islem
goren perakende, finans sirketleri, yatirim sirketleri, leasing sirketleri, bankalar ve sigorta sirketleri finansal
oranlarmin belirli 6zellikler tasimasi nedeniyle ¢alismaya dahil edilmemistir. Veri seti 2010/2018 déneminde
yillik mali tablolarina diizenli olarak ulasilabilen Borsa Istanbul 30/100 ve siirdiiriilebilirlik endeksindeki 13
imalat sanayi sirketiyle sinirlandirilmistir. Calisma 6rneklemini olusturan sirketler Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2. Calisma Orneklemini Olusturan Sirketler

Kodu Unvani
AEFES Anadolu Efes Biracilik ve Malt Sanayii A.S.
ANACM Anadolu Cam Sanayii A.S.

AYGAZ Aygaz AS.

BRISA Brisa Bridgestone Sabanci Lastik Sanayi Ve Ticaret A.S.
CIMSA Cimsa Cimento Sanayi ve Ticaret A.S.

FROTO Ford Otomotiv Sanayi A.S.

KERVT Kerevitas Gida Sanayi ve Ticaret A.S.

KORDS Kordsa Teknik Tekstil A.S.

OTKAR Otokar Otomotiv ve Savunma Sanayi A.S.

TATGD Tat Gida Sanayi A.S.

TTRAK Turk Traktor ve Ziraat Makineleri A.S.

ULKER Ulker Biskiivi Sanayi A.S.

VESTL Vestel Elektronik Sanayi ve Ticaret A.S.

Ornek kapsamindaki sirketlerin 2010-2018 yillar1 arasindaki mali tablo verileri Kamuyu Aydinlatma
Platformu'nun (KAP) internet sitesinden alinmistir. Makroekonomik veriler https://tr.investing.com/
adresinden alimmustir. TUFE verileri https://kpmgvergi.com internet sitesinden alinmistir. Mali tablolardan
elde edilen finansal oranlar yillik alindigindan aylik ilan edilen makroekonomik verilerin 12 aylik ortalamasi
alinmistir. Ornek kapsamindaki 13 sirketin 2010-2018 arasinda 9 yillik mali tablolarindan elde edilen 11
finansal oran tek tek hesaplanarak programa girilmistir. 2010-2018 yillar1 arasindaki 4 makroekonomik
degisken her sirketin ilgili yillar1 i¢in ayni olup sadece yillar itibariyle degisiklik gostermistir. Arastirmanin
gerek calisma donemi, gerekse drnek sayisi yoniinden smirlandirilmasi amaciyla Borsa Istanbul 30/100
endeksi ve siirdiiriilebilirlik endeksindeki imalat sanayinde faaliyet gosteren 13 sirket verileri ile analizler
yliriitiilmiistiir. Borsa Istanbul imalat sanayi sektdriinde faaliyet gdsteren sirket sayisi 2020 yih itibariyle
175’tir. Calismanin en 6nemli kisit1 6rnek sayisinin siirlandirilmis olmasidir. Orneklemi olusturan sirketler
Borsa Istanbul’da islem goren tiim sirketleri temsil etmedigi gibi Borsa Istanbul imalat sanayi sektorii
isletmelerini de temsil etmemektedir. Dolayisi ile ¢alismada kullanilan modellerin BIST Tiim Endeksi veya
BIST Imalat Sanayi Endeksindeki sirketlere genellenmesi tavsiye edilmemektedir.

Makroekonomik degiskenlerden “CDS Primi”, “Dow Jones Endeksi” “TCMB Cumhuriyet Altin1 Satis Fiyat1”
degiskenleri yliksek degerler alabildiginden bu {i¢ degiskenin dogal logaritmas1 alinmistir. Baz1 degiskenlerin
sistemin dogrulugu {izerinde olumsuz bir etkisi olabilir. Bu nedenle, degisken se¢imi egilim tahmini icin
gerekli olan degiskenleri tamimlamak ve tahmin dogrulugunu iyilestirmeye yardimci olmak igin kullanilir.
Secilmeyen degiskenler gereksiz sayilir ve veri setinden ¢ikarilmaktadir (Nair vd., 2010: 3). Yakut ve Gemici
(2017) cahismas1 takip edilerek bagimsiz degiskenler arasinda goklu dogrusal baglanti varligini ortaya
¢ikarmak icin korelasyon analizi gergeklestirilmistir. Calismada kullanilan teknikler parametrik olmayan
yontemler oldugundan yiiksek korelasyona sahip degiskenlerin bulunmasinin analiz sonuglarinda énemli
etki yapmayacagi bilinmektedir. Ancak yiiksek korelasyona sahip degiskenlerin veri setinde bulunmas: analiz
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sonuglarinda herhangi bir degisiklik yaratmadigindan %80’in iizerinde korelasyona sahip olan degiskenler
veri setinden ¢ikarilmistir. Korelasyon tablosu Ek 3’te verilmistir. Buna gore “Hisse Bagina Kar” ve “TCMB
Cumhuriyet Altin Fiyat1” degiskeni veri setinden ¢ikarilmistir. Bu calismada kullanilan degiskenler literatiirde
pay senedi fiyat/getiri tahmininde en ¢ok kullanilan degiskenler arasindan segilmistir. Tablo 3'de calismada

kullanilan degiskenler ve bu calismada kullanilan degiskenleri ¢alismalarinda kullanan arastirmacilar bilgisi

verilmistir.

Tablo 3. Calismada Kullanilan Degiskenler ve Bu Calismada Kullanilan Degiskenleri Calismalarinda

Kullanan Arastirmacilar

Bu calismada kullanilan degiskenleri

No Degisken Hesaplanmas: caligsmalarinda kullanan aragtirmacilar
Yakut ici (2017); Olivei
X1 Cari Oran Donen Varliklar/KVYK elativee Camiel (.75 QllivEE, N e
ve Zarate (2013)
X2 Aktif Devir Hizi Net Satiglar /Aktif Toplam Yakut ve Gemici (2017)
X3 Alacak Devir Hizi Net Satislar/Kisa Vadeli Ticari Yakut ve Gemici (2017)
Alacaklar
X4 Ozsermaye Devir Hiz1 Net Satlglar/(jzsermaye Yakut ve Gemici (2017)
X5 Faaliyet Kar Marjt Faaliyet Kar1 /Net Satislar Yakut ve Gemici (2017)
X6 Net Kar Marj Net Kar/Net Satiglar Yakut ve Gemici (2017); Oliveira vd.,
(2013)
- - Yakut ve Gemici (2017); Oliveira vd.,
X7 Ozsermaye Karlilik Oran1 ~ Net Kar/Ozsermaye (2013); Akcan ve Kartal (2011)
X8 Kaldirag Oram Toplam Borg¢/Aktif Toplam 2{2%1;1;; ve Gemici (2017); Oliveira vd.,
. (Hisse Senedi Fiyat1 x 6denmis Yakut ve Gemici (2017); Oliveira vd.,
X Fiyat/K
? iyat/Kazang Sermaye)/(Net Donem Karix1000) (2013); Akcan ve Kartal (2011)
. .. (Hisse Senedi Fiyat1 x Odenmis Yakut ve Gemici (2017); Akcan ve Kartal
X1 P Defter D %
0 iyasa/Defter Degeri Sermaye/1000)/Ozsermaye (2011)
X11 Hisse Basina Kar Orani Net Kar/Odenmis Sermaye (Ozlgizle)lra vd., (2013); Akcan ve Kartal
. Aylik verilerin yillik aritmetik Yakut ve Gemici (2017); Oliveira vd.,
X12 TUFE (Yillik
UFE (Yillik) ortalamasi alinmstir. (2013); Akcan ve Kartal (2011)
CDS Primi Ayhk (Yillik Aylik verilerin ylvlhk a1j1tmetvlk o
X13Ln ortalamasi ve degerlerin dogal Yazar tarafindan eklenmistir.
Ortalama) .
logaritmas1 alinmistir.
) . Aylik verilerin yillik aritmetik
X14Ln ](;)r(t):ll a]r(?ae)s Endeksi (Yillik ortalamasi ve degerlerin dogal Boyacioglu ve Avci (2010)
logaritmasi alinmustir.
TCMB Cumbhuriyet Altin1  Aylik verilerin yillik aritmetik
X15Ln  Satis Fiyat: (Yillik ortalamasi ve degerlerin dogal Akcan ve Kartal (2011)
ortalama) logaritmasi alimustir.
(-%20den -%50 ye kadar 0,0'dan -%20
. .. ye kadar 1, 0'dan +%20'ye kadar 2,
X16 Bagimli Degisken +9%20'den +%50'ye kadar 3, +%50'den Yazar tarafindan olusturulmustur.
fazla 4)
5.2.Metodoloji

Bu galismada Borsa Istanbul 30/100 endeksi ve siirdiiriilebilirlik endeksinde faaliyet gdsteren 13 imalat sanayi
sirketine ait 2010-2018 yillarina iliskin 11 mikro ekonomik degisken 4 makroekonomik degisken kullanilarak
2011-2019 yillar1 ortalama yillik pay senedi getirileri tahmin edilmistir. Bagimli degisken, 6rnek kapsamindaki
sirketlerin pay senedi getirileri t donemi fiyatina gore (-%20’den -%50 ye kadar 0, 0’dan -%20 ye kadar 1, 0’dan
+%20’ye kadar 2, +%20’den +%50'ye kadar 3, +%50'den fazla ise 4 olarak kodlanmistir) 0’dan 4’e kadar
kategorik hale getirilmistir. Calisma 6rnegini olusturan 13 sirkete ait 2010-2018 déneminde 9 yillik verilerle
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olusturulan toplam 117 6rnegin 13’1 t+1 doneminde %50’den fazla pozitif getiri saglamis, 29 6rnek +%20/+%50
arasinda pozitif getiri, 41 6rnek %0/+%20 arasinda pozitif getiri, 24 6rnek 0/-%20 arasinda negatif getiri, 10
ornek ise -%20/-%50 arasinda negatif getiri saglamustir.

Veri Madenciligi uygulamalarimi gerceklestirmek igin ticari ve agik kaynak olmak {iizere bir¢ok program
mevcuttur. Bu programlar arasinda RapidMiner (YALE), WEKA ve R programlari en ¢ok kullanilanlar
arasindadir. (Dener vd., 2009). Bu nedenle bu calismada ANN, CART ve KNN analizleri i¢cin RAPIDMINER
9.7 programi kullanilmistir. Sekil 1’de ¢alismanin kavramsal yapis: verilmistir.

-

Borsa Istanbul internet sitesinden 6rnek

kapsamndali sirketlere ait mali tablo alinmasi, 3 bagimsiz degiskenin logaritmik

[ Veri diizenleme (aylik verilerin yillik ortalamalarinin

verilerinin alinmasi . .. s
\_ degerlerinin alinmasi) ve programa girisi

-
https://tr.investing.com/ adresinden |:>

makroekonomik verilerin alinmasi

Tahmin Modellerinin Kurulmasi

ConD G (o)
v

Korelasyon Analizi ile yiiksek korelasyona
<:| sahip degiskenlerin veri setinden

cikarilmasi

Dogrulama yontemi olarak Parametre

10 katl capraz dogrulama optimizasyonu ile en Modellerin

yonteminin kullanilmasi |:> optimal sonucu veren |:> Karsilastirilmast,
modelin elde edilmesi sonuglarm

tartisilmasi ve

Oneriler

Sekil 1. Calismanin Kavramsal Yapist

K-katli ¢capraz dogrulama yontemi uygun veri dagilimi igin literatiirde siklikla kullanilan etkili bir yontemdir.
K-katli capraz dogrulamada veriler rastgele k sayida esit miktarda parcaya ayrilir. Sirasiyla bir parga test icin,
kalanlar egitim icin kullanilarak analiz yapilir. Sonra bagka bir parca test, digerleri egitim icin kullanilir. Her
asamada veri madenciligi analizi yapilir ve parcalarin tiimii test edildikten sonra genel performans elde edilir.
Yapilan deneysel calismalarda, uzman goriislerine gore k sayist i¢in en uygun deger 10 bulunmustur (Celik
vd., 2017: 243). Bu ¢alismada kullanilan on katli ¢apraz dogrulama yontemi, asagidaki gibi agiklanabilir: Veri
ornegi rastgele on esit boyutlu kisma boliiniir ve ag on kez egitilir. Egitim gecislerinin her birinde, on kisma
ayrilan egitim verilerinden bir kat atlanir ve ortaya ¢ikan model, bir dogrulama seti olarak da bilinen atlanmis
kattaki verilerle dogrulanir. Tahminleri giivenilir bir sekilde degerlendirmek igin, yalnizca tahmin dogrulugu
degil, duyarlilik ve kesinlik de goz oniinde bulundurulmustur. Tabakali 6rneklem (stratified sampling)
seciminde her bes smiftan esit sayida ancak rastgele ornekler alinmaktadir. Bagimli degiskenin kategorik
oldugu durumlarda basarili sonug¢ vermektedir (Liang vd., 2015: 291). Bu nedenle ¢alismamizda orneklem
se¢ciminde tabakali 6rneklem secimi (stratified sampling) kullamilmistir. Gergek yon ve tahmini yon
degiskenleri ayn1 degeri aldiginda dogru tahmin gerceklestirilmis demektir.
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5.3. Calismada Kullanilan Yontemler
5.3.1. CART Analizi

Karar agaci (Decision Tree, DT) algoritmasy, tiim veri 6geleri belirli bir sinifa ait oluncaya kadar derinlik veya
genislik yontemini kullanarak bir veri kiimesini yinelemeli olarak béliimleyen bir veri madenciligi teknigidir
(Imandoust ve Bolandraftar, 2014: 108). Siniflandirma ve regresyon agaci (Classification and Regression Tree,
CART) veri kiimesinin siniflandirilmasinda kullanilan karar agac: teknigidir ve hangi kayitlarin belirlenmis
bir sonuca dahil olacagini tahmin etmek icin yeni (siniflandirilmamis) bir veri kiimesine uygulanabilecek bir
dizi kural sunar. CART ikili bélmeler olusturarak veri kiimesini siruflara ayirmaktadir (Dhanalakshmi ve
Subramanian, 2014: 330). Hangi diigiimiin kok diigiim olacagina karar vermenin disinda diigiimiin hangi
noktadan ikiye ayrilmasi gerektigini de hesaplar. CART, dallara ayirma kriterini hesaplarken kayip verileri
dikkate almaz. Hesaplanan W(s/t) degerleri icinden en biiyiik degere sahip nokta, diigiim olarak secilir ve
islem tiim yapraklara kadar aym sekilde devam ettirilir (Silahtaroglu, 2016: 83).

VY(s/t=2P, Py ?/1=1|P(Cj)| ) — P(letR)l 4)

t: Dallanmanin yapilacag: diigiim

c: Kriter

L: Agacin sol tarafi

R: Agacin sag tarafi

P1, Pr: Ogrenim kiimesindeki bir kaydin sagda veya solda olma olasilig
IP(Gjltu)-P(Cyltr) |- C siufindaki bir kaydin sagda veya solda olma olasili1

Gini Olgiitii bir frekans dagiliminda degerler arasindaki esitsizligin Olgiisiidiir. Bu Olglitte Oznitelik
degerlerinin sol ve sagda olmak tiizere iki boliime ayrilmasi, her bir boliim i¢in ayr1 ayr1 Gini Slgiitiiniin
hesaplanmasi ve elde edilen sonuglarin karsilastirilmasia dayanmaktadir. (Ozkan, 2016). Gini Endeksi g(t),
pi her bir kategorinin olasilig1 ve ¢ kategori sayisi olmak tizere 5 nolu esitlik kullanilarak hesaplanir (Akpinar,
2014).

gt) =1-%f,pf (5)
5.3.2. ANN Analizi

Yapay sinir ag1 (Artificial Neural Networks, ANN) teknigi, dogrusal olmayan degiskenler arasindaki iliskiyi
O0grenme ve algilama becerisi nedeniyle is alaninda giderek daha fazla kabul goéren veri madenciligi
tekniklerinden biridir (Adebiyi, 2012: 1). ANN’de islem eleman1 agirlik degerlerinin belirlenmesinde (agin
egitilmesi) agirliklar rastgele atanmaktadir. ANN’ler kendilerine 6rnekler gosterildik¢e bu agirlik degerleri
degismektedir. Ornekler aga defalarca gosterilerek en dogru agirlik degerleri bulunmaya galisilir ve dogru
agirlik degerine ulagildiginda olay hakkinda genelleme yapilirsa agin 6grendigi belirtilebilir. Agin egitimden
sonra 0grenip 0grenmedigini test etme islemi egitim sirasindaki baglanti agirliklar: degistirilmeden 6nce agin
gormedigi ornekler igin ¢gikti {iretmesi ile olur. Test ¢ikt1 degeri ne kadar iyi olursa egitimin performansi da o
kadar iyi demektir (Oztemel, 2012: 55).

Gizli katmandaki néron sayisi (n), 6grenme hizi degeri (Ir), momentum sabiti (mc) ve yineleme sayist (ep)
etkin bir sekilde belirlenmesi gereken ANN modeli parametreleridir (Kara vd. 2011: 5314). Noron, 6nceki
asamada (n) bir agirlikla ¢arpilan ve daha sonra bir esik b ile toplanan birkag diigiimden olusan bir giris olan
xi’den olusur. Transfer fonksiyonu, bir néron ¢ikisini belirleyen matematiksel bir fonksiyonla hesaplanir
(Gaganis, 2009; 213):

in=Yr w.x;+b (6)
fleri siiriimlit ANN’da kullanilan agirliklar her seferinde Aw kadar diizeltilerek yenilenir.
WY = wy oK+ Aw, @)

Algoritmanin en hassas noktas1 Aw degerlerini bularak en uygun w agirliklarini elde etmektir. Bunun i¢in her
seferinde olusan hatayr minimuma indirecek bir yap1 kullanilir. Gergekte var olan deger g ile; w agirliklariyla
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elde edilen deger de y ile gosterilirse en kiiciik kareler yontemiyle elde edilecek hata fonksiyonu E su sekilde
hesaplanabilir (Silahtaroglu, 2016: 124-125):

E,=1ye2 =1/, (g ) 8)

Her baglanti, bir aktivasyon fonksiyonu, ¢ogunlukla bir lojistik fonksiyon veya hiperbolik teget girislerinin
agirlikli toplami kullanilarak, iki néron arasindaki ve her bir ndéron arasindaki iliskinin giiclinii gosteren bir
agirlik ile temsil edilir. Sinir ag1 kullanilarak tasarlanan bir pay senedi getiri tespit modeli, belirli bir firma igin,
pay senedi getiri ihtimalini temsil eden bir gizli katman, bir ¢ikt1 néronu ve bir girdi katmanindan olugan ag
ile asagidaki sekilde ifade edilebilen bir Z skoru hesaplamaktadir (Oztemel, 2012: 55).

Z=f (f(Xiea wijx; + by) . (Z?:l wj) +b )

Formiilde f aktivasyon fonksiyonu, n degisken say1si, p gizli noron sayisi, x; girdi katmani néronlari, w;; girdi
katmar ve gizli katman arasindaki iligkileri temsil eden agirliklari, w; gizli katman ve gikti katmani gruplar
arasindaki agirliklari, b; gizli noronlarin agirliklari ve b ¢ikis ndronunun agirhigini gostermektedir (Jardin,
2016: 241).

5.3.3. KNN Analizi

Bellek tabanli yontemler arasinda sayilan K-En Yakin Komsu Algoritmast (KNN, K Nearest Neighbor
Algorithm) gozlem degerlerinin arasindaki uzakliklardan yararlanarak smiflandirma islemi yapmaktadir. Bu
algoritma denetimli bir 6grenme yontemi olup verilerin siniflandirmasinda secilen bir 6zelligin kendine en
yakin ozellikler arasindaki yakinligi kullanmaktadir. KNN yontemi hangi smifa girdigi bilinmekte olan bir
ornek kiimesindeki gozlem degerlerinden yararlanarak yeni katilacak olan bir gozlemin siniflardan hangisine
girecegini belirlemek amaciyla kullanilmaktadir. K-En Yakin Komsu Algoritmasi 6rnek kiimede bulunan
gozlemlerin sonradan belirlenen bir gdzlem degerine olan uzakliklar: hesaplandiktan sora en yakin k sayida
gbzlemin secilmesine dayali bir yéntemdir. Uzakliklarin hesaplanmasinda i ve j noktalar1 igin Oklid uzaklik
formiilii kullanilmaktadir (Ozkan, 2016):

. 2
a@,j) = JZizl(Xik - ‘Xjk) (10)
5.4.Bulgular
5.4.1. CART Analizi Bulgular

Tablo 4’de verilen parametre araliklarinda en yiiksek siniflandirma ve tahmin basarisi gosteren modelin
belirlenmesi amaciyla parametre optimizasyonu gerceklestirilmistir.

Tablo 4. CART Simiflandirma Algoritmasi Analiz Parametreleri

Analiz icin Belirlenen Parametreler Agiklama

Dogrulama Tiirii 10 Katl: Capraz Dogrulama

Degisken Sayisi 13 Bagimsiz Degisken

Orneklem Secimi Tabakal: Orneklem Secimi

Boliinme Kriteri Gini Index

Analiz i¢in Belirlenen Parametreler En Diisitk | En Yiiksek | Adimlar | Olcek
Boliinme Igin Minimum Boyut (Minimal Size For Split) 1.0 4.0 10 Dogrusal
En Diisiik Dal Boyutu (Minimal Leaf Size) 1.0 2.0 10 Dogrusal
Minimum Kazanim (Minimal Gain) 1.0 10.0 10 Dogrusal
Maksimum Derinlik (Maximal Depth) 1.0 10.0 10 Dogrusal
Giiven Diizeyi (confidence) 0.0 0.25 - -

On Budama Sayis1 0.0 10 - -

CART Analizi Karisiklik Matrisi Tablo 5'de verilmistir. Gézlem grubunda (gerc¢ek durumda) +%50’den fazla
getiri elde eden (4 ile kodlanmistir) 13 6rnegin 11’i dogru tahmin edilmis, bir 6rnek gercek durumda +%50’den
fazla getiri elde ettigi halde 0/%20 getiri (2 ile kodlanmaistir) ve bir 6rnek -%20/-%50 getiri (0 ile kodlanmistir)
olarak yanlis simiflandirilmistir. Gozlem grubunda (gercek durumda) +%20/+%50 getiri elde eden (3 ile
kodlanmistir) 29 6rnegin 28’i dogru tahmin edilmis, bir 6rnek ger¢ek durumda +%20/+%50 getiri elde ettigi
halde 0/-%20 getiri (1 ile kodlanmistir) elde edilmis seklinde yanlis siniflandirma ve tahmin gerceklestirmistir.
Gozlem grubunda 0’dan +%20’ye kadar getiri (2 ile kodlanmistir) elde eden 41 6rnegin 39'u dogru tahmin
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edilmis, bir 6rnek 0’dan +%20’ye kadar getiri elde ettigi halde 0/-%20 (1 ile kodlanmistir) getiri olarak ve bir
ornek -%20/-%50 (0 ile kodlanmistir) getiri seklinde yanlis tahmin edilmistir. Gézlem grubunda 0’dan -%20 ye
kadar (1 ile kodlanmustir) getiri saglayan 24 6rnegin 23’ii dogru tahmin edilmis, bir 6rnek gercek durumda 0/-
%20 getiri sagladig1 halde -%20/-%50 (0 ile kodlanmistir) getiri seklinde yanlis tahmin edilmistir. Gozlem
grubunda -%20/-%50 getiri saglayan 10 6rnegin tamami dogru tahmin edilmistir. Karisiklik matrisinin
okunmasi acisindan yukarida detayli verilen agiklamaya galisma kapsamini genisletmemek igin ANN ve KNN
analiz bulgularinda yer verilmemisgtir.

Tablo 5. CART Analizi Karigiklik Matrisi

Gozlemlenen Grup (Gergek)

4 3 2 1 0 Toplam
4 11 0 0 0 0 11
) 3 0 28 0 0 0 28
E;;‘:;‘Emp 2 1 0 39 0 0 40
1 1 1 23 0 25
0 1 0 1 1 10 13
Toplam 13 29 41 24 10 117

Tablo 6’da parametre optimizasyonu sonucu en iyi performansi gosteren CART analizi performans sonuglari
verilmektedir. Tablo 6’da yer alan Kappa istatistiginden kisaca bahsetmek gerekmektedir. Kappa testi, iki veya
daha fazla gozlemci arasindaki uyumun giivenilirligini Olgen bir istatistiki ydntemdir. Uyumun
degerlendirildigi degisken kategorik (nominal) oldugu i¢in uygulanan istatistik parametrik olmayan istatistik
tiriidiir. “Cohen’in kappa katsayis1” sadece iki gozlemci arasindaki uyumu ele alirken, uyumun odl¢iildiigii
gozlemci sayisi ikiden fazla ise “Fleiss’in kappa katsayis1” kullanilir. Fleiss tarafindan yapilan siniflamada,
Kappa degerinin 0.75 ve {izeri olmasi miikemmel, 0.40-0.75 arasi orta-iyi, buna karsiik 0.40'm altinda
bulunmas: zayif uyum olarak degerlendirilmektedir (Kilig, 2015: 142). Bu calismada elde edilen CART
modeline ait Kappa degeri 0,932 oldugundan iki gézlemcinin mitkemmel uyumlu oldugu goriilmektedir.

Tablo 6. Parametre Optimizasyonu Sonucu En lyi Performansi Gosteren CART Smiflandirma ve Regresyon
Agac1 Analizi Performans Sonuglar:

Parametreler Sonuglar

Dogruluk (accuracy) %94,87
Siniflandirma Hatasi (classification error) %5,13
Kappa 0,932
Agrlikli Ortalama Kesinlik (weight mean precision) %93,28
Agirlikli Ortalama Duyarlilik (weight mean recall) %94,42
Béliinme Icin Minimum Boyut (Minimal Size for Split) 2

En Diisiik Dal Boyutu (Minimal Leaf Size) 1

En diisiik Kazanim (Minimal Gain) 3,699
En Yiiksek Derinlik 10

Sekil 2’de CART karar agaci goriintiisii verilmistir. “X7, Ozsermaye Karlilik Oran1” agacin kokiinii olusturan
en onemli degisken olarak bulunmustur. X7, Net Kar Marji” 0,006’dan kiigiik olan 6rnekler i¢in agacin karar
vermesinde ikinci 6nemli degisken “X10, Piyasa/Defter Degeri” degiskenidir. Calisma hacmini sinirlamak icin
tiim karar kurallari verilmemis, ornek olmasi agisindan karar kuralmin okunmas: yukarida kisaca ele
almmustir. Ek 2’de CART Analizi Karar Kurali verilmistir.
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Sekil 2. CART Karar Agaci Goriintiisii
5.4.2. ANN Analizi Bulgular

Cesitli gizli katman noronlari, 6grenme algoritmalar: ve 6grenme oranlari ile yapilan bir¢ok deneyden sonra,
giris katmaninda 13 noéron, gizli katmanda 10 noron, 0,27 6grenme orani, momentum 0,18, devir sayis1 800 ve
esnek bir geri yayilim algoritmasi kullanan ileri beslemeli sinir ag1, on katli ¢apraz dogrulama yontemi ile en
iyi ag mimarisi olarak bulunmustur. Sekil 3’"de ANN mimarisi verilmistir.

Girdi Katmani Gizli Katman Cikt1 Katmani

Sekil 3. ANN Mimarisi

Tablo 7’de verilen parametre araliklarinda en yiiksek siniflandirma ve tahmin basarisi gosteren modelin
belirlenmesi amaciyla parametre optimizasyonu gergeklestirilmistir.
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Tablo 7. ANN Analiz Parametreleri

Ag Tiirii Cok Katmanli Perseptron
Ogrenme Algoritmasi Geri Yayilim
Ogrenme Kurali Momentum

Girdi Katmanimndaki Diigtim Sayis1 | 13 Bagimsiz Degisken

Gizli Katman Sayis1 1

5 (Getiri -%20/-%50 aras1 “0”, 0/-%20 aras1 “1”, 0/+%20 aras1 “2”, +%20/+%50 aras1

kt1 Kat Digti
Gkt Katman Diigiim Say1st “3”, %50’den fazla “4” ile kodlanmustir.

Dogrulama Tiirii 10 Katl: Capraz Dogrulama

Orneklem Secim Tiirii Tabakali Orneklem Segimi (Stratified Sampling)

Aktivasyon Fonksiyonu Sigmoid

Ogrenme Orani En Diisiik: 0,00 En Yiiksek: 0,30 Adimlar: 10 Olgek: Dogrusal
Momentum En Diisiik: 0,00 En Yiksek: 0,20 Adimlar: 10 Olgek: Dogrusal
Egitim Devir Sayisi En Diisiik: 1,00 En Yiiksek: 1000 Adimlar: 10 Olgek: Dogrusal

ANN analizi karigiklik matrisi Tablo 8'de verilmistir.
Tablo 8. ANN Analizi Karigiklik Matrisi

Gozlemlenen Grup (Gergek)

4 3 2 1 0 Toplam
4 12 0 0 0 0 12
) 3 0 28 0 0 1 29
Tahmin 2 0 1 40 2 1 44
Edilen Grup 1 1 0 1 2 0 24
0 0 0 0 8 8
Toplam 13 29 41 24 10 117

Ek 1’de ANN agirliklar1 verilmistir. Tablo 9’da parametre optimizasyonu sonucu en iyi performans gosteren
ANN model sonucu verilmektedir.

Tablo 9. Parametre Optimizasyonu Sonucu En Iyi Performansi Gosteren Yapay Sinir Aglart Model Sonucu

Parametreler Sonuglar

Dogruluk (accuracy) %94,02
Smiflandirma Hatasi (classification error) %5,98
Kappa 0,920
Agrlikli Ortalama Kesinlik (weight mean precision) %95,83
Agirlikli Ortalama Duyarlilik (weight mean recall) %91,62
Ogrenme Oranu (learning rate) 0,27
Momentum 0,18
Devir Sayisi (traning cycles) 800

5.4.3.KNN Analizi Bulgular

KNN analizinde en yiiksek smiflandirma sonucu k=3 alindiginda elde edildiginden k degeri 3 olarak
alinmistir. Tablo 10’da verilen parametre araliklarinda en yiiksek siniflandirma ve tahmin basaris1 gosteren
model belirlenmistir.

Tablo 10. KNN Analizi Parametreleri

Degisken Se¢imi 13 Degiskenli Veri Seti

Dogrulama Tiirii 10 Katli Capraz Dogrulama

Orneklem Secimi Tabakali Orneklem Segimi (Stratified sampling)

k sayis1 1-10

Olgiim Tipi (Measure types) Karisik ol¢ti (Mixed Measures)

Karisik Olcii (Mixed Measure) Karisik Oklid Mesafesi (Mixed Euclidean Distance)

Tablo 11’de KNN analizi karisiklik matrisi verilmistir.
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Tablo 11. KNN Analizi Karigiklik Matrisi

Gozlemlenen Grup (Gergek)

4 3 2 1 0 Toplam
4 10 0 0 0 0 10
) 3 29 4 1 0 36
:gi‘l‘:r:‘z;mp 2 1 0 36 0 0 37
1 0 1 23 0 24
0 0 0 0 0 10 10
Toplam 13 29 41 24 10 117

Tablo 12’de KNN analizi model sonucu verilmektedir.

Tablo 12. KNN Analizi Model Sonucu

Parametreler Sonuglar
Dogruluk (accuracy) %92,31
Smiflandirma Hatasi (classification error) %7,69
Kappa 0,898
Agrlikli Ortalama Kesinlik (weight mean precision) %94,74
Agirlikli Ortalama Duyarlilik (weight mean recall) %92,11
k Degeri 3

5.4.4.Bulgularin Degerlendirilmesi

Sekil 4’de calismada kullanilan yontemlerin tahmin performansimnin karsilastirilmast verilmistir. Ornek
kapsamindaki sirketlerin t+1 déneminde pay senedi t dénemine gore %50’den fazla pozitif getiri elde eden
ornekleri (4 ile kodlanmistir) ANN (%92,31), CART (%84,62), KNN (%76,92) dogruluk oranlar1 ile tahmin
etmistir. %20’den %50'ye kadar pozitif getiri elde eden 6rnekleri (3 ile kodlanmistir) ANN (%96,55), CART
(96,55), KNN (%100) oraninda dogru tahmin etmistir. 0’dan %20’ye kadar pozitif getiri elde 6rnekleri (2 ile
kodlanmistir) ANN (%97,56), CART (%95,12), KNN (%87,80) oraninda dogru tahmin etmistir. 0’dan %20 ye
kadar negatif getiri saglayan ornekleri (1 ile kodlanmistir) ANN (%91,67), CART (%95,83), KNN (%95,83)
oraninda dogru tahmin etmistir. %20’den %50 ye kadar negatif getiri saglayan ornekleri (0 ile kodlanmustir)
ANN (%80,00), CART (%100), KNN (%100) oraninda dogru tahmin etmistir. ANN (%94,02), CART (%94,87)
ve KNN (%92,31) oraninda genel tahmin dorulugu elde etmistir. %50’den fazla pozitif getiri tahmininde ANN
(%92,31), %20’den %50'ye kadar pozitif getiri tahmininde KNN (%100) basta olmak iizere ANN (%96,55),
CART (%96,55), 0’dan %20’ye kadar pozitif getiri tahmininde ANN (%97,56), 0’dan %20 ye kadar negatif getiri
tahmininde CART (%95,83), KNN (%95,83), %20’den %50 ye kadar negatif getiri tahmininde KNN (%100,00),
CART (%100,00) smiflandirma ve tahmin performanslari dikkate deger bulunmustur. Genel tahmin
dogrulugunda bu ¢alismada kullanilan tiim yontemlerin %90,00'1n {izerinde basari ile siniflandirma ve tahmin
yaptig1 goriilmektedir. Gaganis (2009) calismasinda model dogrulama tiirii olarak 10 kath capraz
dogrulamanun tespit dogrulugunu artirmak igin en iyi yontemlerden biri oldugu ve %75,00’in iizerinde tespit
dogrulugunun sosyal bilimler alaninda iyi bir sonug oldugunu belirtmistir. Gaganis (2009) siniflandirmasina
gore bu calismadaki ANN, CART ve KNN analiz sonuglar ¢ok iyi olarak degerlendirilebilir.
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Sekil 4. Calismada Kullanilan Yontemlerin Tahmin Performansinin Kargilastirilmast

Patel, Shah, Thakkar, & Kotecha (2015) ¢alismalarinda pay senedi ve pay senedi fiyat endeksi hareketini
tahmin etmek i¢in ANN, SVM, Random Forest ve Naive-Bayes algoritmalarinin tahmin performansini
karsilastirmistir. Analiz sonucunda ANN %86,69, SVM %89,33, Random Forest %89,98 ve Naive Bayes
%90,19'luk dogruluga sahip oldugu belirtilmistir. Bu sonu¢ bu calismada elde edilen ve bir karar agaci
algoritmasi olan CART'1n ANN’den daha yiiksek siniflandirma ve tahmin dogrulugu etmesi yoniinden Patel
vd. (2015) ¢alismalarinin bulgulariyla uyumludur.

Yakut ve Gemici (2017) calismasinda LR (Logistic Regression) analizi %75,00, C5.0 algoritmas1 %88,00, CART
algoritmas1 %89,80 ve SVM analizi %75,90'lik dogru siniflandirma basarisi gerceklestirmistir. Yakut ve Gemici
(2017) calismasinda CART ilgili ¢alismada en yiiksek dogrulukla tahmin gerceklestiren model olarak
goriilmektedir. Bu calismada da Yakut ve Gemici (2017) ¢alisma bulgusuyla uyumlu olarak CART karar agaci
ANN ve KNN yontemleri ile kiyaslandiginda en iyi tahmin modeli olarak bulunmustur. Ayrica ilgili
calismada pozitif ve negatif pay senedi getiri siniflandirma tahminine etki eden en 6nemli degiskenlerin
“Piyasa/Defter Degeri Degiskeni”, “TUFE Degiskeni” ve “Briit Kar Marji Degiskeni” oldugu belirtilmistir. Bu
calismada CART karar agacinin olusturulmasimda verileri bolen énemli degiskenler olarak ”Ozsermaye
Karlilik Oran1” ve “Piyasa Degeri /Defter Degeri” bulunmustur.

Siniflandirma performansinin kapsaml olarak degerlendirmesi ROC tarafindan gergeklestirilir. ROC egrisi,
modelin dikey eksende “isabetleri” (yani gercek pozitifler) yiizdesini ve yatay eksende “yanlis alarmlarin” 1-
ozgilliigii veya ylizde oranlarini gizer. Sonug, 45° cizgisinden sol {ist koseye yiikselen egimli bir egridir.
Biikme keskinligi sol iist kdseye ne kadar yakinsa, modelin dogrulugu da o kadar yiiksek olur. Egri altindaki
alan (AUC), gesitli kesme noktalarinin tiim olas: se¢imlerine gore yanls siniflandirma oranlariin ortalamasi
olarak kabul edilebilir (Gaganis, 2009: 222).

Sekil 5. ROC Egrisi
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6. Sonucg

Bu ¢alismada pay senetleri Borsa Istanbul 30/100 ve siirdiiriilebilirlik endeksindeki imalat sanayi sirketlerinin
yilsonu mali tablo verileri ve ekonomik gostergeler almarak 6rnek kapsamindaki sirketlerin bir yil sonraki
ortalama pay senedi getirileri tahmin edilmistir. Ornek kapsamindaki 13 sirketin 2010-2018 déneminde
yilsonu mali tablolar: ve yillik ortalama ekonomik gostergeler alinarak 2011-2019 yillik ortalama pay senedi
getirileri Yapay sinir aglar1 (ANN), Siniflandirma ve Regresyon Agaglari (CART) ve K En Yakin Komsu
Algoritmas: (KNN) yontemleri ile tahmin edilmistir. Calismada optimal veri dagilimi icin 10 katli capraz
dogrulama yontemi ve verilen parametre araliklarinda en yiiksek siniflandirma ve tahmin basarisi gosteren
modelin belirlenmesi amaciyla parametre optimizasyonu kullanilmigtir. Analiz sonucunda CART (%94,87),
ANN (%94,02) ve KNN (%92,31) genel tahmin ve smiflandirma dogrulugu elde etmistir.

Ornek kapsamindaki sirketlerin t+1 déneminde pay senedi t dénemine gore %50’den fazla pozitif getiri elde
eden 6rnekleri (4 ile kodlanmistir) ANN (%92,31), CART (%84,62), KNN (%76,92) dogruluk oranlari ile tahmin
etmistir. %20’den %50'ye kadar pozitif getiri elde eden ornekleri (3 ile kodlanmistir) ANN (%96,55), CART
(96,55), KNN (%100) oraninda dogru tahmin etmistir. 0’dan %20’ye kadar pozitif getiri elde 6rnekleri (2 ile
kodlanmistir) ANN (%97,56), CART (%95,12), KNN (%87,80) oraninda dogru tahmin etmistir. 0’dan %20 ye
kadar negatif getiri saglayan ornekleri (1 ile kodlanmistir) ANN (%91,67), CART (%95,83), KNN (%95,83)
oraninda dogru tahmin etmistir. %20’den %50 ye kadar negatif getiri saglayan ornekleri (0 ile kodlanmustir)
ANN (%80,00), CART (%100,00), KNN (%100,00) oraninda dogru tahmin etmistir. ANN (%94,02), CART
(94,87) ve KNN (%92,31) oraninda genel tahmin dorulugu elde etmistir. %20’den %50 ye kadar negatif getiri
saglayan ornekleri ANN (%80,00), CART (%100), KNN (%100) oraninda dogru tahmin etmesi ve %20’den
%50’ye kadar pozitif getiri tahmininde KNN (%100), ANN (%96,55), CART (96,55) tahmin dogrulugu elde
etmesi dikkate deger bulunmustur. Gaganis (2009) calismasinda %75,00'in tizerinde tespit dogrulugunun
sosyal bilimler alaninda iyi bir sonu¢ oldugunu belirtmistir. Gaganis (2009) siniflandirmasma gore bu
calismadaki ANN, CART ve KNN analiz sonuglar: ¢ok iyi olarak degerlendirilebilir.

Gelecekte BIST siirdiiriilebilirlik endeksindeki tiim sirketlerin endekste yer almayan sirketlerle t+1 déneminde
pay senedi getirilerinin tahmin yontemlerinin performansinin karsilastirilmasi iizerine ¢alisma yapilmasi ve
sonuglarin paylasilmasinin literatiire katkisinin olacag: diistiniilmektedir. Ayrica daha kisa donemlere ait mali
tablo, makroekonomik veriler ve teknik gostergelerden olusan degiskenlerin tahmin ve simiflandirmadaki
etkinlikleri incelenebilir. Yerli ve yurt disinda faaliyet gosteren ve siirdiiriilebilirlik endeksinde bulunan
sirketlerin pay senedi getirileri hangi degiskenler ve tahmin yontemleri kullanularak en yiiksek siniflandirma
dogrulugu elde edecegine yonelik bir calisma da literatiire deger katacaktir. Diger taraftan sosyal sorumlu
yatirim fonlarinin, geleneksel yatirirm fonlarindan performans yoniinden ayrisip ayrismadig ile ilgili
yapilacak ¢aligmalar literatiire degerli katkilar sunacaktir.
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Ekler
Ek 1. ANN Agirliklar:
Girdi Katmani Gizli Katman
Bagimsiz Digii | Dugii | Dugii | Dugii | Digi | Dugii | Digi | Dugii | Diigii | Digii | Threshol
Degisken m1 m 2 m 3 m 4 mb5 I.n6 : m 7 m 8 m9 m 10 d
Sigmoid
X1 1,449 | 11,376 | -11,169| 0,555| 6,742 -1,814| 1,023| -3,740| 3,602| -6,633
X2 -1,065| -0,747 3,933 3,222 4,204 | -2,186 2,142 0,214| -0,232| -1,178
X3 4846| 0,729| -2,143| 0,611| -0,836| 6,627 4,198 1,708| 2,483| 8199
X4 3,293 | -5,793 1,962 | -0,094| -3,329 2,119 -1,151 2,021 | -6,684| -1,482
X5 10,006 | -2,856 9,941 | -2,140| -3,701| -1,104 2,502 | -1,367 5,762 1,329
X6 -12,840 1,960 1,728 8,989 | -1,535| -11,093 | -2,960 2,931 7,363 9,580
X7 -1,116 3,087 | -3,333 4,723 1,137 | -2,370| -2,764| -3,514| -2,529 5,294
X8 2,726 2,775 4,106 | -4,152 9,410 | -5,768 0,730 | -4,363 1,202 | -0,411
X9 2,977 -1,073| -2,591| -7,970| -0,039 4,520 7,848 | -2,862 1,635 | 11,752
X10 -0,111 1,080 -1,330| -8,255 4810 -2,611| -2,869| -3,265 0,363 2,534
X12 -2,263 | -4,082 0,858 7,994 | -2,343| -1961| -2,465 5,736 | -9,107 3,536
X13Ln -1,501 | -1,705 1,368 0,837 1,910 9,372 6,072 | -1,772| -11,238 | -3,238
X14Ln 7,004| 4246| -4,189| 0,570| -0,135| 6,389| -1,250| -8,131| 3,841| -1,333
Bias -1,419| -2,350| -4,450| -3,289| -0,251 2,821 | -1,126| -1,195| -2,744 1,591
Cikt1 katmani
4) -4,268 3,432 | -2,782 2,236 | -6,662| -11,008| -2,173| -1,072| -8,802 2,096 1,472
Cikt: katmani
3) -8,742 | -16,974 | -10,483 8,746 7,315 | -3,572 2,445\ -7,915 6,795 | -4,254 0,885
Cikt: katmani
(2) -7,678 9,830 0,129| -9,171| -2,155| 12,840| -7,269| -1,246 5,219 | 10,885 -9,890
Cikt1 katmani
(1) 9,650 -0,130| 4,596| -2,781| -6,703| 1,017| 10,041 | 8,432| -1,948| -8,896 -3,582
Cikt1 katmani
(0) 5637| 1,945| 3,934| 3,665| 5,884| -5930| -1,357| -5522| -6,211| 1,017 -5,423

Ek 2. CART Analizi Karar Kurali
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Ek 3. Korelasyon Matrisi

X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9 XI10 X11 X12 Xi13Ln X14Ln X15Ln

X1 1,00 0,04 -0,04 0,07 0,15 0,23 0,31 -0,32 -0,03 0,12 0,29 0,08 0,00 -0,02 -0,03
X2 1,00 0,51 0,28 -0,33 -0,11 0,28 -0,13 0,12 0,12 0,27 -0,05 -0,07 -0,12 -0,09
X3 1,00 0,07 -0,30 -0,05 0,09 -0,45 0,09 -0,15 0,07 0,03 -0,01 -0,08 -0,01
X4 1,00 0,05 0,08 0,25 -0,18 0,10 0,40 0,32 0,09 0,17 0,17 0,18
X5 1,00 0,58 0,32 -0,28 -0,08 0,24 0,35 0,08 0,09 0,08 0,09
X6 1,00 0,65 -0,42 -0,01 0,10 0,58 -0,06 -0,06 -0,09 -0,07
X7 1,00 -0,36 0,07 0,34 0,84 0,09 0,01 0,02 0,06
X8 1,00 -0,01 0,24 -0,28 0,09 0,16 0,17 0,17
X9 1,00 0,08 0,05 0,13 -0,05 0,12 0,12
X10 1,00 0,49 0,07 0,16 024 0,20
X11 1,00 0,12 0,02 0,03 0,07
X12 1,00 05 0,71 0,78
X13Ln 1,00 0,70 0,81
X14Ln 1,00 0,92
X15Ln 1,00
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