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Sirket Degerlemesinde Makine Ogrenmesi Algoritmalarimin
Kullamimina Yoénelik Bir Uygulama: Holding Sirketleri Ornegi’

Arastirma Makalesi /Research Article 5
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Alper KARAVARDAR?

OZ: Bu arastirmanin amaci, sirket degerini etkileyen unsurlarin tespit edilmesi, bu unsurlardan
hareketle finansal oranlar/veriler kullamilarak Tiirkiye'de Borsa Istanbul Yatinm ve Holding
Endeksi’'nde (BIST XHOLD) islem goren holding sirketlerinin sirket degerlerini tahmin etme araci
olarak makine 6grenimi algoritmalarindan Yapay Sinir Aglar: (YSA), Destek Vektor Makineleri
(DVM), Karar Agaglari (KA) ve Rastgele Orman (RO) ile uygulanabilirligini ortaya koymaktir.
Belirtilen algoritmalar ile dort adet model kurulmus ve bu modellerin tahmin giicii sinanmistir.
Bulgulara gére pivasa degerini R?, MAE ve RMSE él¢iitleri baz alinarak YSA algoritmasimin daha
giiclii tahmin iirettigi goriilmiistiir. Bu arastirma ile sirket degerinin tahminine ve gelecek fiyatlarin
ongoriisiine yonelik literatiir incelenmis, finansal oranlar/verileri igeren biitiinciil bir yapi ortaya
koyularak, yatirimcilara ve analistlere hisse senedi yatirimlarinda ve sirket degerleme siireglerinde
makine 6grenimi algoritmalari ile geleneksel degerleme yaklagimlarina kiyasla farkl bir bakis agist
sunulmugtur.
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JEL Swniflandirmasi: C8, G17, G11.

An Application for the Use of Machine Learning Algorithms in
Company Valuation: The Case of Holding Companies

ABSTRACT: The purpose of this study is to determine the factors affecting company value and
to demonstrate the applicability of machine learning algorithms Artificial Neural Networks (ANN),
Support Vector Machines (SVM), Decision Trees (DT) and Random Forest (RF) as a means of
predicting company values of holding companies traded in Borsa Istanbul Investment and Holding
Index (BIST XHOLD) in Tiirkiye by using financial ratios/data based on these factors. Four models
were constructed with these algorithms and the predictive power of these models was tested.
According to the findings, it was observed that the ANN algorithm produced a stronger prediction
of market value based on R>, MAE and RMSE. With this research, the literature on the estimation
of company value and prediction of future prices has been analysed, a holistic structure including
financial ratios/data has been presented, and a different perspective has been presented to investors
and analysts in stock investments and company valuation processes compared to traditional
valuation approaches with machine learning algorithms.
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1. Giris

Son yillarda sirket birlesmeleri, satin almalar, halka agilmalar, 6zellestirmelerin
artmas1 ve teknolojik gelismelerin etkisi ile yatirimeilarin sermaye piyasalarina
erisimin kolaylasmasi, bilgiyi ve veriyi azami verimlilikle kullanarak edinilen
varliklarin deger tespiti finans alaninda énemli odak noktalarindan birisi haline
gelmigtir. Varliklarin degerinin belirlenmesi gegmisten bugiine {izerinde tartisma
yiirlitiilen konularin basinda gelirken, bir varlik ister finansal olsun ister reel bir
degeri so6z konusudur. Bu varliklara bagarili bir sekilde yatirim yapmanin ve bu
varliklart yonetmenin anahtar1 yalnizca degerin ne oldugunu anlamak degil, ayni
zamanda degeri yaratan kaynaklar1 anlamaktan gegmektedir (Giirbiiz ve Ergincan,
2008: 3). Damodaran (2006), degerin bakanin goziinde oldugu ve bir varlik i¢in
bedeli 6demeye razi baska yatirimcilar varsa, bu fiyatin bicilen bedel ne olursa
olsun mesru sayilacagini iddia edenlerin agik bir sekilde mantiksiz akil
yiirittiiklerini ifade etmistir ve finansal varliklarin, yatirimcilari onlardan nakit
akimi bekledikleri i¢in satin almalar1 gerektigini ileri siirmiistiir. Burada devreye
bir seyin degerini belirlemek olan degerleme girmektedir. Degerleme, degerlemeyi
yapan analistin amacin1 ve goriigiinii igermesi, 6znel bir sekilde olusturuldugundan
goreceli bir kavramdir (Hood ve Lee, 2011: 22). Degerlemeyi etkileyen bir¢cok
bilesen s6z konusudur ve bu durum ¢ok farkli goriislere de yol agabilmektedir
(Hitchner, 2006: 1). Farkl1 goriislerin var olmasi, degerin tam olarak saptanmasini
giiclestirmektedir. Ozellikle sirket degerinin belirlenmesinde en dnemli unsur ise
sitketin gergek degerinin tespitidir. Ger¢ek deger, arz ve talebe gore piyasa
tarafindan bicilen deger degil, sirketin deger yaratan unsurlarim1 dikkate alarak
hesaplanan degeridir (Ercan vd., 2006: 2).

Birbirleri ile iliskili olan deger ile fiyat kavramlari uygulamada benzer anlamda
kullanilsa da kuramsal acidan farkli igeriktedir (Ertugrul, 2008: 143). Ozellikle
finansal piyasalarda Onemli sorunlardan birisi, fiyatin ne Olgiide gercekei
oldugudur. Bir finansal varligin piyasa fiyat1 ile g¢esitli yontemlerle belirlenen
varhigin gercek degeri arasindaki iliski ¢cok onemlidir. Gergek deger, finansal
varligin olmasi gereken degeridir. Finansal varliklarin fiyati, arz ve talep
cercevesinde piyasa kosullarina gore dalgali seyretmektedir. Alic1 ve saticilarin
alim-satima istekli oldugu cesitli fiyatlardan degisik gii¢ ve direncte yeni dengelerin
olusmasi, aslinda ger¢ek degerin bulunduguna degil, siirekli olarak arandigina bir
isarettir. Giiglii formda etkin piyasalarda aranan degerin gercek degere yaklagsmasi
miimkiinken; etkin olmayan piyasalarda piyasa fiyatinin aranan gercek degerden
uzaklastig1 gozlemlenmektedir (Giirbiiz ve Ergincan, 2008: 5). Saglam bir yatirimin
onermelerinden birisi, bir yatinmciin bir varliga ederinden daha fazla 6deme
yapmamasidir. Bu 6nerme kabul edilirse en azindan varliklar1 satin almadan 6nce
degerleme yapmak gerekmektedir (Damodaran, 2011: 15). Genis anlamda ise
degerleme, para disindaki ekonomik varliklarin degerinin parasal olarak ifadesi; bir
kisiye, kuruma ya da sirkete ait arsa, bina, makine, techizat, mal stoku seklindeki
aktiflerinin ve pasiflerinin degerinin tahminidir (Seyidoglu, 1992: 142).
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Degerlemede geg¢mis bilgilere bakmanin nedeni ise gelecekle ilgili dogru ve
gercekei varsayimlar olusturabilmek i¢indir (Oztiirk, 2009: 15).

Finans yazininda en ¢ok arastirma yapilan konulardan birisi olan sirket
degerlemenin, genel kabul goren bir standart formiilii bulunmamaktadir. Bunun
nedeni ise deger ve degerleme kavramlarmin icerdigi dznel yargilardir (ivgen,
2003: 37). Sirket degerleme caligmalari, mevcut degerleme yaklagimlart ile
yiriitilmektedir. Bu baglamda, Tiirkiye’de holding sirketlerinde gegmis donem
finansal veriler kullanilarak sirket degerinin nasil tahmin edilebilecegine yonelik
motivasyon, bu arastirmanin kaleme alinmasindaki temel siiriikleyicidir. Ayrica,
yapilmasi planlananlarin geleneksel degerleme yaklasimlari, istatistik ve
ekonometrik yontemler disinda; makine 6grenmesi temelli algoritmalar araciligi ile
yapilmasi arastirmanin 6zgiinliigii agisindan 6nemli bir unsurdur.

Bu ¢ergevede bu arastirmada, Borsa Istanbul Holding ve Yatirim Endeksi’nde
(XHOLD) yer alan 12 sirketin bagimsiz degiskenleri olusturan 25 adet finansal
oran/verinin, bagiml degisken olarak sirket degerini temsil eden piyasa degerini
tahmin etme giicii makine 6grenmesi algoritmalarindan Yapay Sinir Aglar1 (YSA),
Destek Vektor Makinesi (DVM), Karar Agaglar1 (KA) ve Rastgele Orman (RO) ile
sinanmast amaglanmistir. Ayrica, bu arastirma ile yatirimcilara ve analistlere hisse
senedi yatirimlarinda ve sirket degerleme siireglerinde makine Ogrenimi
algoritmalari ile geleneksel degerleme yaklagimlarina kiyasla farkli bir bakis agist
olusturulmaya ¢aligilmistir.

Bu arastirmada giris boliimii sonrasinda sirast ile makine Ogrenmesi ve
algoritmalar, literatiir incelemesi, arastirmanin veri seti, kurulan modeller ve
ampirik bulgular detaylandirilmistir. Son kisimda ise sonu¢ boliimii ile arastirma
tamamlanmustir.

2. Makine Ogrenmesi ve Algoritmalar

Bilgisayarli gorme, dogal dil isleme, Oriintli tanima, smiflandirma ve
biyoinformatik gibi alanlarda kullanilan makine 6grenmesi, giris verileri ile ¢ikis
verileri arasinda dogrusalligin olmadig1 problemleri ¢ozebilmek i¢in gelistirilmis
esnek hesaplama sistemidir (Metlek ve Kayaalp, 2020: 2). Orneklerden 6grenen bir
yazilim olan makine 6grenmesinin temeli, ¢esitli gozlemler sonucu elde edilen
verilerin bilgisayarlar ile islenerek, bu gézlemlerin icerisinde yer alan Oriintiilerin
kesfedilip tanimlanabilmesine dayanmaktadir (Hamel, 2009: 4; Aytekin, 2021: 88).
Ogrenme islemi yapacak olan makine igin siireg ii¢ temel aksiyondan olusmaktadir.
Birincisi, verilerin gozlenmesi ve hafizaya aliarak daha sonra yapilacak
degerlendirme igin hatirlamanin saglanmasidir. Ikincisi, ¢ikarim asamasi olup
verilerin sunuma imkan verecek sekilde doniistiriilmesidir. Sonuncu ise
genellestirme olarak adlandirilmakta ve aksiyonun alinmasina temel olusturan
cikarim yapilmis verilerin kullanilmasidir (Shwartz ve David, 2014: 19-20). Daha
ayrintili bakilacak olursa, verilerin toplanmasi ile baslayan makine 6grenmesi
uygulamasi i¢in analiz edilmeye konu veri elektronik ortama aktariminin yapilmasi
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gerekmektedir. Makine 6grenimi algoritmasinin kalitesi aslinda elde edilen verinin
kalitesine baglidir. Verinin incelenmesi ve hazirlanmasi asamasi biiyiik olgiide
insan miidahalesini ve etkisini icermektedir. Analistin veriyi anlamasi1 ve gerekli
diizeltmelerin yapilmasi elzem bir konudur. Modelin egitilmesi slirecinde, oncelikle
veriden 6grenilmek istenen sey agikca tanimlanmalidir. Aslinda hedeflenen amag,
kullanilacak algoritmay1r da ortaya koymaktadir. Modelin performansinin
degerleme siirecinde, modelin tiiriine gore test verileri yardimi ile modelin almis
oldugu karar test edilmektedir. Son olarak test verileri ile sinanmakta olan modelin
gerekli performansi gostermedigi durumda, modelin degistirilebilmesi, veri
eklemelerinin yapilabilmesi ya da her ikisinin yapilmasi alternatifler arasindadir
(Zocca vd., 2017: 9-10). Ham verinin bilgiye doniisiim siireci, aslinda ham veriler
arasinda gizli kalmis iliskilerin ortaya cikarilmasi olarak tanimlanabilir. Bilgiye
doniisiim siirecinde verinin elde edilmesinin yaninda bi¢im uyumsuzluklari, veri
tutarsizliklari, eksik ve yanlis girilmis veriler 6ncelikli olarak ele alinmalidir. Bu
problemler veri 6n isleme (data preprocessing) olarak adlandirilan siiregten sonra
makine Ogrenmesi algoritmalar1 ile analizlerin yapilarak ham veriden bilgiye
doniigiim stireci tamamlanmalidir (Uguz, 2021: 69).

Bu kisimda Yapay Sinir Aglari, Destek Vektor Makineleri, Karar Agaglar1 ve
Rastgele Orman algoritmalarinin teorik altyapilari ve oOzellikleri kisaca
Ozetlenmektedir.

2.1. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Biyolojik sinir sisteminden esinlenilmis olan YSA, belirsiz ve karmasik veri
kiimelerinden anlamli ¢ikarimlar yapma yetenegine sahiptir (Zakaria vd., 2014: 7).
YSA, bir takim girdi ve ¢ikt1 sinyalleri arasindaki iligkiyi insan beyninin verdigi
tepkilere benzeterek modelleyebilmektedir (Witten vd., 2011: 233). Bu bilgiler
cercevesinde YSA, insan beynini ve biyolojik sinir sistemini bilgisayarlar aracilig
ile taklit etmeye calisan, 6grenen ve 6grendiklerini hafizasinda saklayan, genelleme
yetenegine sahip, bir¢ok temsili sinir hiicresinin, birbirine baglant1 agirliklar1 ile
baglanmasi ile olusturulan bir sistemdir (Yakut, 2012: 53).

Sekil 1: Cok Katmanli YSA Mimarisi
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Kaynak: Cayiroglu, 2015: 5.
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Bir yapay sinir a1, giris katmani, ara (gizli) katman ve ¢ikti katman olmak tiizere
lic katmandan olugmaktadir. Giris katmani, dis diinyadan verileri alarak ara
katmanlara iletmekle sorumludur. Dis diinyadan giris katmanina gelen girdiler
herhangi bir isleme ugramadan bir sonraki katmana iletilmektedir. Ara (gizli)
katman, kendisine bilgileri isleyerek ¢ikt1 katmanina iletmekle sorumludur. Bir agin
birden fazla ara katmani olabilir. Ara katmanlarin ve bu katmanlarda bulunan
noronlarin sayisinin artmasi hesaplama karmasikligini ve siiresinin arttirmasina
ragmen karmasik YSA problemlerinin ¢oziimiine katki sunmaktadir. Cikti katmani
ise ara katmandan gelen bilgileri isleyerek agin girdi katmanindan sunulan veri seti
icin iiretilmesi gereken ¢iktry1 iiretmektedir (Oztemel, 2006: 52-53; Cayiroglu,
2015: 5). Sadece giris katman1 ve ¢ikt1 katmanindan olusan YSA modellerine Tek
Katmanli Sinir Aglar1 (Single Layer Neural Networks), giris katmani ile ¢ikis
katmani arasinda ara katmanlarin eklenmesiyle olusan YSA mimarisine ise Cok
Katmanli Sinir Aglar1 (Multi-Layer Neural Networks) olarak ifade edilmektedir
(Uguz, 2021: 207). Sekil 1’de Cok Katmanli YSA mimarisi goriilmektedir. Bir
YSA yapist kurgulanirken genel kabul gérmiis bir standart bulunmamaktadir.
Karmasgik problemlerin ¢6ziimiinde, gerekli olan gizli katmanlarin sayisindan daha
az gizli katman kullanilmasi bu problemlerin ¢oziimiinde yetersizlige neden
olabilmektedir. Girdi ve ¢ikt1 katmanlarin belirlenmesinde bu sekilde bir sorun
ile karsilasilmazken, esas sorun gizli katmanlardaki néron sayisinin se¢iminde
ortaya ¢ikmaktadir. Gizli katmanlarda kag¢ ndronun bulunacagina ise deneme ve
yanilma yolu ile karar verilmelidir (Detienne vd., 2003: 244).

2.2. Destek Vektor Makineleri (DVM)

Popiiler siniflandirma tekniklerinden birisi olan DVM matematiksel konulara
dayali dogrusal ve dogrusal olmayan siiflandirma ¢aligmalarina olanak saglayan
bir makine 6grenimi algoritmasidir (Uguz, 2021: 237). Temeli istatistiksel 6grenme
modeline dayanmaktadir. Aykir1 degerlerin tespiti, siniflandirma ve regresyon
caligmalarinda kullanim1 s6z konusudur (Vercellis, 2009: 262). Bir hiper diizlem
konsepti olan DVM, dogrusal bir diizlemde yer alan siniflar arasindaki en uzun
mesafeyi (marji-kenar pay1) bulmay1 amaclayan bir yontemdir. Bu yontem destek
vektorlerini baz alarak ve c¢ekirdek (kernel) fonksiyonlarini kullanarak dogrusal
olmayan problemlerin ¢6zlimiine yardimci olabilmektedir (Witten vd., 2011: 228).
Sekil 2°de goriilecegi lizere hiper diizlem her iki sinifin tam ortasina konuslanmaya
calismaktadir. Dogrusal olarak ayrilabilen iki farkli sinif arasinda sonsuz sayida
hiper diizlem gecebilmektedir. DVM’nin amaci, iki siif arasindaki marji
(maksimum smir) en yiiksege cikarmaktir. Orneklem uzayinda bulunan smmif
degerleri her zaman keskin hatlarla ayrilmayabilir, yani dogrusal olmayan bir
formda bulunabilir. DVM bu durumda ¢ekirdek fonksiyonlari kullanarak destek
vektorlerini tespit eder. Bu islemi gergeklestirebilmek icin haritalandirma
(mapping) kullanilmaktadir (Olson ve Delen, 2008: 111).



Onur SEYRANLIOGLU, Alper KARAVARDAR

Sekil 2: DVM’nin Diizlem Uzerindeki Gdsterimi
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Kaynak: Aggarwal ve Singh, 2015: 246.

DVM, dogrusal olarak ayrilabilen ve ayrilamayan siniflandirma problemlerinin
yant sira regresyon problemlerinde de uygulanabilmektedir. Hem siniflandirma
hem de regresyon islemlerinde, 6grenme problemi ikinci dereceden amag
fonksiyonuna sahip bir optimizasyon problemi formunda temsil edilmektedir.
DVM regresyon yontemlerindeki temel fikir, eldeki egitim verilerinin karakterini
mimkiin oldugunca gergege yakin bir sekilde yansitan ve istatistiksel 6grenme
teorisine uyan dogrusal ayirici fonksiyonun bulunmasidir. Siniflandirmaya benzer
bir sekilde regresyonda da dogrusal olmayan durumlarin islenebilmesi i¢in ¢ekirdek
fonksiyonlart kullanilmaktadir. Cekirdek fonksiyonlarmmin kullanimi ile DVM,
yiiksek boyutlu nitelik uzayinda dogrusal bir forma doniismektedir (Comak, 2008:
37-38). Destek vektor regresyonu uygulamalarinda yaygin sekilde kullanilan
cekirdek fonksiyonlar1 Radyal Temelli Fonksiyon (RBF), Polinom, Dogrusal ve
Sigmoid olmak {izere kategorize edilebilir. Literatiirde, diger ¢ekirdek
fonksiyonlara kiyasla RBF ¢ekirdek fonksiyonun daha tatmin edici sonuglar elde
ettigi tespit edilmistir (Agikkar ve Sivrikaya, 2020: 19).

2.3. Karar Agaclar1 (KA)

Agag tabanl bir 6grenme algoritmasina sahip olan KA, regresyon ve siniflandirma
problemlerinin ¢6ziimiinde etkin sekilde kullanilmaktadir. Yapisi itibari ile agaca
benzeyen, problemleri ¢ozerken en tepeden en asagiya dogru ilerleyen bir strateji
sunar. Akis diyagramini andiran bu stratejide, her bir diiglime ait nitelik degerleri
Olciilmekte ve bu O6l¢iim sonucunda elde edilen sonuca gore dallanmalar
olugmaktadir. KA, belirlenen bir ayrilma kriteri esliginde kok diigiim ile baslar, kok
diigiim daha sonra belirlenen kriter esliginde ara diiglimlere ayrilmakta ve son
olarak bu ayrilmalar yaprak diigiimleri ile sonlanmaktadir. KA akis semasinda, en
iist yap1 kok, orta yapr dal ve en son yapi ise yaprak olarak sekillenmektedir
(Kantardzic, 2001: 139-140; Han vd., 2012: 332; Ozkan, 2013: 52). Veri setinin
biiyiikliigiine ve niteligine gore aga¢ dallanmasi karmagik hale gelebilmektedir. Bu
durumun engellenmesi ve KA algoritmasinin ezbere dayali 0grenme sorunu
yasamamasi i¢in budama islemi gerceklestirilmelidir. Budama islemi, az sayida
nesne bulunduran yaprak diigiimlerinin KA grafiginden atilmasi olarak
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aciklanabilir. Budama isleminin dengeli yapilmasi gerekir, yapilmadigi takdirde
ornek uzay hakkinda yeterli derecede bilgi alinamamasi sorununa yol agmaktadir.
KA algoritmasinda boliinme kriterleri de regresyon ve siniflandirma problemleri
icin farklilik gostermekte, yani algoritma se¢imi hedef degiskenin tipine gore
yapilmaktadir. Siniflandirma Hatas1 Endeksi, Entropi Endeksi, Gini Endeksi,
Twoing ya da Ordered Twoing kategorik degiskenler i¢in kullanilan algoritmalar
iken; siirekli degiskenler i¢in ise En Kiiclik Kareler yontemi s6z konusudur
(Akpinar, 2014: 218; Ozdemir, 2017: 109).

2.4. Rastgele Orman (RO)

RO, her agacin bagimsiz olarak 6rneklendigi ve ormandaki tiim agaclar i¢in ayni
dagilima sahip rastgele bir vektoriin degerlerine bagli olacak sekilde agag
tahmincilerinin birlesimidir (Breiman, 2001: 5). Temelinde karar agaglari olan RO,
birbirinden bagimsiz sekilde olusturulan karar agacglarinin bir araya gelmesiyle
olusturulan orman ile tahminlerin birlestirilmesi amaglanmaktadir (Atasever, 2011:
31). RO, smiflandirma ve regresyon problemlerinin ¢éziimiinde kullanilmakta ve
egitim sirasinda ¢ok sayida karar agaci olusturarak istenilen siniflandirmayi ya da
tahmini ortaya koymaktadir. Veri setindeki “simif degiskeni” kategorik ise
siiflandirma, siirekli ise regresyon agaglari olusturulmaktadir (Akman vd., 2011:
37; Er, 2020: 27). RO algoritmasi, veri setine ait tiim degiskenler arasindan en iyi
dali kullanarak her bir diigimii dallara ayirmak yerine, her bir diigiimde rastgele
olarak secilen degiskenler arasindan en iyisini kullanarak her bir diigiimii dallara
ayirmaktadir. Her bir veri seti orijinal veri setinden yeniden 6rnekleme kullanilarak
tretilmektedir (Akar ve Glingor, 2012: 141). RO algoritmasinda, torbalama ve
rastgele degisken secimi islemleri birbiri ardina uygulanmaktadir. Mevcut egitim
setinden olusturulacak her yeni egitim seti icin rastgele degisken sec¢imi
yapildigindan ormanda bulunan agaglarda budama islemine gerek kalmamaktadir
(Breiman, 2001: 11). RO algoritmasinin bu 6zelligi, KA algoritmasina gore en iyi
avantajidir (Pal, 2005: 218). RO algoritmasinda agaglar, CART algoritmasi
tarafindan olusturulmaktadir. CART algoritmast veri setinin hangi degiskenden
baslayarak dallara ayrilacagma Gini Indeksi ile karar vermektedir (Akman vd.,
2011: 37). RO algoritmasinin uygulama siirecinde kullanicilardan Agac Sayis1 (N)
ve aga¢ yapisinin olusturulma siirecinde her diiglimde kullanilan Degisken Sayisi
(m) olmak tizere iki parametre istenmektedir (Breiman, 2001: 6).

2.5. Regresyon Problemleri icin Performans Degerlendirme Olciitleri

Bir makine 6grenmesi modelinin basarisinin 6l¢iilmesi ya da modelin iyi bir model
oldugunun kararinin verilmesi bazi performans Ol¢iim metrikleri ile
kanitlanmalidir. Denetimli makine O6grenimi algoritmalart simiflandirma ve
regresyon problemleri seklinde ayrima tabi tutulurken, her iki problem tipinin
performans degerlendirme metrikleri de farklilagsmaktadir. Bu aragtirmada
regresyon problemlerinin performansinin Olg¢iilmesinde Belirleme Katsayisi-R?
(Determination Coefficient R-Squared), Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute
Error, MAE) ve Ortalama Kare Hata Karekdkii (Root Mean Squared Error, RMSE),
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kullanilmigtir. Tablo 1’de arastirmada kullanilan performans metriklerini
matematiksel gosterim ve tanimlarina yer verilmistir.

Tablo 1: Arastirmada Kullanilan Performans Metrikleri

Performans Matematiksel .
Metrigi Gosterim Metrik Tanum
Belirleme Bagimli degiskendeki degisimin ylizde kagmnin bagimsiz

R*=KTr /KTy degisken tarafindan agiklanabildigini konusunda  bilgi

_R2
Katsayisi-R vermektedir. 0 ile 1 arasinda bir deger almaktadir.

L Veri setindeki gergek degerler ile tahmin degerleri arasindaki
MAE=Z 1 lejl farklarin mutlak degerlerinin toplamu alinarak sonucun 6rneklem
sayisina boliinmesi ile bulunur.

Ortalama
Mutlak Hata

g;tte;lama Kare RMSE-? [Ly 2 Ortalama kare hata (MSE) degerinin karekokiiniin alinmasi ile
Karekokii “n&=1¢ bulunur.

Kaynak: https://veribilimcisi.com/2017/07/14/mse-rmse-mae-mape-metrikleri-nedir/
Alpar, 2013: 435.

3. Literatiir incelemesi

Bu kisimda, literatiirde makine &grenmesi algoritmalart ile sirket degerleme
iligkisini ele alan arastirmalara yer verilmistir.

Kryzanowski vd. (1993), sirketlerin finansal, sektorel ve ekonomiye ait verileri ile
bir sonraki yila ait getiri arasindaki ilisgkiyi YSA yoOntemi ile tahminlenmesini
amaclamislardir. Orneklemi ise 49 sektore ait halka agik 120 sirket olusturmaktadar.
Bilango ve gelir tablolarindan hesaplanan 14 finansal oran kullanildig1 arastirma
bulgularma gore YSA, pozitif/negatif getirilerin %72'sini dogru bir sekilde
siniflandirdigr goriilmistiir.

Olson ve Mossman (2003), Kanadali sirketlerin hisse senedi getirini YSA, En
Kiigiik Kareler (EKK) ve Lojistik Regresyon yontemleri ile dlgmiislerdir. 1976-
1993 yillarina ait verilerin kullanildig1 aragtirmada, 61 adet finansal/muhasebe
orani bagimsiz degigken, bir sonraki yilin hisse senedi getirileri bagimli degisken
olarak kullanilmistir. Arastirma bulgularina gére YSA’nin diger tekniklere gore
daha iyi tahmin performans1 géstermistir.

Eakins ve Stansell (2003), 20 yillik bir donemi kapsayan aragtirmalarinda bir dizi
finansal orana dayali tahminler gergeklestirmek icin sinir agi modelleme
prosediirlerini kullanarak {stlin yatirim getirilerinin elde edilip edilemeyecegini
tespit etmeye ¢aligmiglardir. Arastirma bulgularina gore YSA kullanilarak secilen
portfoylerin getirilerinin S&P 500 ve Dow Jones Endeks getirilerinden daha iyi
oldugu tespit edilmistir.

Hsiao vd. (2006), Tayvan MSCI 50 borsa endeksinde yer alan sirketlerin hisse
senedi getirilerini tahmin etmislerdir. Diigiik, orta ve yiiksek biiyiime gosteren
sirketler, geri yayilimli YSA teknigi ile piyasa degerleri tahmin edilmeye
calisilmigtir. 12 adet finansal oran/muhasebe verisinin kullanildigi arastirma
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bulgularina gére YSA’ nin yatirimcilara hisse senedi satin alip almama konusunda
sinyal gonderebildigi tespit edilmistir.

Albanis ve Batchelor (2007), YSA ile diger istatistiksel teknikleri karsilastirdiklar
aragtirmalarinda Londra Borsasi’ndaki 700 hisse senedini finansal oranlar yardimi
ile simiflandirmiglardir. YSA ile vektor niceleme, dongiisel boliimleme, bir kural
cikartma algoritmast ve dogrusal ayirma analizi yontemleri kullanilmistir. Yillik
bazda ay sonu fiyatlarinin hisse senedi getiri olarak kullanilan arastirma bulgularina
gore YSA ile dogrusal ayirma analizinin siniflandirmada ayni basariyr elde ettigi
tespit edilmistir.

Wilimowska ve Krzysztoszek (2013), YSA ile sirket degerleme modeli
olusturmuslardir. Polonya’da bir tavukguluk sirketinin Orneklem alindigi
arastirmada, sinir aginin olusumunda girdi degiskenleri olarak Varsova borsa
endeks verisi, iliretim kapasitesi, ekonomik durum, iiriiniin maliyet ve fiyat verileri,
tiiketim verisi, ihracat verisi, pazarlama harcamalari, sirketin pazardaki pay1, salgin
hastalik riski, 6zkaynak karlilik oran1 ve on biiylik miisteriye satis oran1 alinmisken;
cikt1 degiskenleri ise nakit akis1 ve net varlik tutarlari se¢ilmistir. Girdi degiskenleri,
degerin yol gostericileri; ¢ikti degiskenleri ise sirket degerini temsil etmektedir.
Degerlendirme 6lgiitli olarak ise RASE (Relative Average Squared Error) ve MSE
kullanilmistir. Arastirmada, faktorlerin tahmin edilen degerlerinin sirketin net
varlik degerini ve nakit akisini belirledigi varsayilmistir. Analiz bulgularinda, nakit
akis1 ve net varlik degeri i¢in sirast ile RASE degeri %23,42 ve %7,49 hata 6l¢iimii
tahmin edilmistir. YSA’nin net varlik degerini tahmin etmede basarili oldugu
gorilmiistiir.

Eksi vd. (2014), Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi (IMKB) metal sanayi
sirketlerinin 2004-2008 donemini kapsayan verileri ile Adaptif Ag Tabanli Bulanik
Cikarim Sistemi (ANFIS) metodu kullanilarak sirket degerlerinin tahmin edilmesi
amaglanmistir. Kisa ve uzun vadeli yiikiimliliikler ve o6zkaynaklar girdi
degiskenleri; sirket degerini temsilen piyasa degeri cikti degiskeni olarak
kullanilmistir. Degerlendirme metrigi olarak ise R?, MSE ve MAE kullanilmustir.
Analiz bulgularinda, ANFIS modelinin sirketin t +1 donemindeki piyasa degerini
kiiclik hata oranlar ile tahmin ettigi goriilmektedir. Hem egitim hem de test
verilerinde tahmin edilen sirket degerleri ile gercek degerler arasindaki korelasyon
oldukea yiiksek oldugu goriilmiistiir (Egitim R*: 0,998-Test R?: 0,987).

Kuzey vd. (2014), 1997-2011 doénemini ele aldiklar1 arastirmalarinda veri
madenciligi tekniklerini kullanarak ¢ok ulusluluk ile sirket degeri arasindaki iliskiyi
incelemisleridir. Cok uluslulugu temsilen yabanci satiglarin orani, sirket
biiyiikliigii, kaldirag orani, satis biiylimesi, sermaye yapisi, karlilik orani, varlik
yapist/varlik biiyiime orani ve likidite finansal de§iskenleri olmak iizere toplam 15
bagimsiz degisken ile sirket degerini temsilen ise sirketin piyasa degeri ve PD/DD
bagimli degiskenler olarak kullanilmistir. KA ve YSA algoritmalarinin kullanildig
arastirmada bagimsiz degiskenler arasinda ¢ok uluslulugun sirket degerini sadece
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orta diizeyde belirledigi tespit edilmistir. Ayrica, sirket biiytikliigii, kaldirag, likidite
ve karlilik gibi diger finansal degiskenlerin sirket degerini etkiledigi gérilmiistiir.

Milosevic (2016), 2012-2015 donemine iliskin ¢eyrek donemlik verilerle S&P
1000, FTSE 100 ve S&P Europe 350 gibi endekslerden toplamda 1739 hisse
senedinin fiyat hareketini tahmin etme gorevini iyi ya da kotii seklinde ikili bir
siniflandirma yapabilen bir model kurmuslardir. Arastirmada, C4.5 KA, DVM,
JRip, RO, Lojistik Regresyon, Naive Bayes, Bayesian Networks algoritmalari
kullanilmistir. 28 finansal oranin kullanildigi siniflandirma probleminde RO
algoritmasi1 %75,1 duyarlilik (recall, sensivity), kesinlik (precision) ve F-skoru en
iyi performansi gosteren algoritma olmustur. Ilgili arastirmada 6zellik secimi
yardimi ile 11 finansal oranla uygulandiginda RO algoritmasi %76,5 oraninda
duyarlilik, kesinlik ve F-skoru 6l¢iim metrikleri ile en iyi performansi gdstererek
ozellik se¢imi dncesine gore daha iyi performans saglamistir.

Zhang vd. (2016), yaklasik 5000 birlesme ve devralma (M&A) islemine dayanan
aragtirmalarinda petrol ve enerji sirketlerinin deger tahmininde K-En Yakin Komsu,
KA, DVM, YSA, AdaBoost ve RO algoritmalarin1 kullanmislardir. Arastirmada
sitket degeri bagimli degisken; sirket biyiikligii, aktif devir hizi, faiz ve vergi
oncesi kar (FVOK), net kar marji, aktif karlilik orani, 6zkaynak karlilik orani, borg
O0deme orani, sirketin yatirnm biiyiimesi degisimi (capex), toplam borg¢/toplam
aktifler, sirket tipi, hedef sirketin uyrugu, M&A tiirii, satin alma yil1, satin almaya
iligkin iglem iicreti bagimsiz degisken olarak kullanilmistir. Hem petrol hem de
enerji sirketleri i¢cin YSA'nin tahmin hatasinin ii¢ l¢tim teriminin (MAPE, MAE,
RMSE) tiimiinde en diisiik oldugunu tespit edilmistir. YSA, petrol endiistrisi i¢in
diger bes ML algoritmasindan en az %18 daha iyi performans gosterirken, enerji
endiistrisi i¢in digerlerinden %19 daha 1yi performans gostermistir.

Lee ve Kwon (2017), ABD’deki yiiksek teknoloji odakli kiigiik ve orta 6lcekli
isletmelerde (KOBI) stratejik faktdrlerin firma performans: {izerindeki etkisini
incelemek i¢in sinir aglarmi kullanan uyarlanabilir bir performans modeli
olusturmuslardir. Geri Yayilimli Sinir Aginin (BPNN) yontemi ile 6ncelikle yiiksek
teknoloji segmentlerini yiiksek ve diisiik performans seklinde iki performans
grubuna ayirarak daha iyi sirket performansi i¢in stratejik belirleyicilerin 6nemi
tespit edilmeye ¢alisilmistir. Olusturulan modelde sirket piyasa degeri, aktif karlhilik
orani, Ar-Ge harcamalariin defter degeri/toplam satis orani, cari oran, satis
biiyiimesi, stok devir hizi, ortalama alacak tahsil siiresi finansal degisken/faktorler
olarak kullanilmistir. Ampirik sonuglar, modelin basarili  bir sekilde
uygulanabildigini, satis biiyiimesi, Ar-Ge yogunlugu ve cari oranin teknoloji odakli
KOBI'lerin piyasa degerinin belirleyicileri olduklari tespit edilmistir.

Pao vd. (2020), aragtirmalarinda sirket degerini tahmin etmek icin Extreme
Gradient Boosting (XGBoost) makine 0grenimi algoritmasmi kullanmiglardir.
Dogrusal olmayan XGboost modelleri, bulgular1 acisindan dogrusal panel
regresyon modelleri ile karsilastirilmistir. Sirket degeri Tobin Q indikatorii
tarafindan temsil edilmektedir. 383 Tayvanl sirketin 2014-2017 doénemine iliskin
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yillik panel verileri kullanilmistir. Tobin Q indikatorii kullanilarak olusturulan
model i¢in %0,43 MAPE ile egitilmis aga¢ toplulugu modeli, %17,54 MAPE ile
dogrusal panel regresyon modelinden ¢ok daha bir tahmin ortaya koymaktadir.

Chong vd. (2020), arastirmalarinda Cin’de 3500 borsaya kayith sirketin faaliyet
verilerine dayanarak isletmelerin yatirim degerini incelemiglerdir. DVM,
Genellestirilmis Lineer Model, KA, RO, Gradient Boosting KA ve Derin Ogrenme
algoritmalarinin kullanildig1 arastirmada, kapsamli bir degerlendirme yapabilmek
icin finansal ve finansal olmayan degisken seti tercih edilmistir. Accurancy
(dogruluk), RMSE ve MAE kriterleri dikkate alindiginda en iyi performansi
Gradient Boosting KA algoritmast gostermistir. Ayrica arastirma bulgularina gore
finansal gdstergelerin agirliginin finansal olmayan gostergelerden ¢ok daha fazla
oldugu goriilmiistiir. Finansal gostergelerdeki en biiyiik agirlik 6deme gliciine ait
iken; finansal olmayan gostergelerde en biiyiik agirlik sirketin yasidir. Genel olarak,
en Onemli dort gosterge patent sayisi, briit kar marji, cari bor¢ orani ve hizli oran
seklindedir. Bu gostergeler, isletmelerin yatirim degeri puani ile pozitif bir iligki
icindedir.

Pestere (2021), 2006-2019 dénemi BiST’te islem goren 12 ¢imento sirketinin
Indirgenmis Nakit Akimlar1 (INA) yontemi ile hesaplanan sirket degerleri, bu
sirketlerin piyasa degerleri ile kiyaslanmustir. Ilgili derecelendirme analizinde 47
adet finansal orandan ve sirket degerinden yararlanilmis, makine Ogrenimi
yontemlerinden K-Ortalama ve K-en Yakin Komsu kullanilarak degere dayali
derecelendirmenin  gecerliligi  smanmistir. K-en Yakin Komsu algoritma
sonuglarina gore degere dayali derecelendirmenin performansinin %93,5, yalnizca
finansal oranlarin kullanildig1 modelin %50, INA yontemi ile buluna deger ile
finansal oranlarmn birlikte kullanildigi modelin %93,94 performans oranina sahip
oldugu, sirket piyasa degeri ile finansal oranlarin birlikte performansinin %87,88
oldugu tespit edilmistir.

Literatiir incelemesini genel olarak degerlendirmek gerekirse, sirket deger tahmini
uygulamalarinda kullanilan makine 6grenmesi algoritmalarinda hem siiflandirma
hem de regresyon problemlerinde YSA algoritmasinin performans basarisinin diger
algoritmalara gore daha yiiksek oldugu goriilmektedir.

4. Arastirmanin Veri Seti

Arastirma evrenini 2011:Q1-2019:Q4 déneminde BIST XHOLD endeksinde
bulunan 43 sirket olusturmakta ve saglikli veri setine erisilen 12 holding sirketi
orneklem olarak alinmistir. Arastirmaya dahil edilen holding sirketlerinin listesine
Tablo 2°de yer verilmistir.

2011:Q1-2019:Q4 araliginda iiger aylik donemler itibariyle toplamda 36 ¢eyreklik
donem arastirmanin zaman dilimini olusturmaktadir. Veri seti Kamu Aydinlatma
Platformu (KAP) ile sirketlerin piyasa degerlerinin hesaplanmasindaki hisse senedi
kapanis fiyati Yahoo Finance veri tabanlarindan temin edilmistir. Makine
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O0grenmesi algoritmalarindan yeterli tahmin giicii elde edebilmek adina istikrarli bir
zaman araligiin se¢imi elzemdir.

Tablo 2: Arastirmaya Dahil Edilen Holding Sirketleri

Sira Sirket Hisse Kodu Sirket Ad1
1 AGHOL Anadolu Grubu Holding A.S.
2 ALARK Alarko Holding A.S.
3 KCHOL Kog Holding A.S.
4 DOHOL Dogan Holding A.S.
5 SAHOL Haci Omer Sabanci Holding A.S.
6 [HLAS Ihlas Holding A.S.
7 ITTIFH ittifak Holding A..S.
8 NTHOL Net Holding A.S.
9 TKFEN Tekfen Holding A.S.
10 TAVHL Tav Havalimanlar1 Holding A.S.
11 GSDHO GSD Holding A.S.
12 IEYHO Isiklar Enerji ve Yap1 Holding A.S.

Belirlenen dénem araligimin se¢iminde Kaderli ve Kiiclikkaya (2012), Kaya ve
Kaygisiz (2015) galismalarinda agiklandigi iizere ABD’de ortaya c¢ikan 2008
kiiresel finans krizinin diinya ekonomilerinde yasattig1 tiirbiilans ve {ilkelerin
makroekonomik gostergelerinin bozulmasi, bu krizin sirketlerde yarattig1 tahribat
ve bunun sonucunda sirket bilango/gelir tablolarinin anormal derecede bozulmasi
en onemli etkendir. Kiiresel finans krizinin etkisinin 2010-2011 yillarina dogru bir
nebze azalmasi ve sirket bilango/gelir tablolarinin tekrar istikrarli bir yapiya
kavugmasi nedeni ile arastirmanin baslangic donemi 2011:Q1 olarak alinmistir. Son
donem olarak 2019:Q4 alinmasinin nedeni ise Cin’in Wuhan kentinden diinyaya
yayildigr bilinen Covid-19 pandemisinin Tiirkiye’de Mart 2020 ortalarinda
goriilmesi ve koronaviriisiin yayillim gostermesi ile finansal piyasalarda yine bir
tiirbiilansa neden olmasi, diinya borsalari ile birlikte Borsa Istanbul’unda bu
durumdan oldukca gii¢lii etkilenmesidir. Arastirmada kullanilan veri setindeki
degiskenler sirketlere 6zgii parametrelerdir; lilkenin makroekonomik gdstergeleri
olarak bilinen enflasyon, doviz kuru, faiz oranlar1 vb. degiskenler sirketlerin kontrol
edemedigi parametreler oldugundan ¢alisma kapsamina dahil edilmemistir.

Aragtirmada kullanilan finansal oranlar/veriler Tablo 3’te sunulmustur. Her bir
sirket i¢in bir adet ‘’Piyasa Degeri’’ bagimli degisken olarak; 25 adet bagimsiz
degisken toplamda ise 26 adet degiskenden olusan bir veri tabani olusturulmustur.

Sirket degerini temsilen “’Piyasa Degeri’’ bagimli degisken olarak kullanilmig
olup; bu durum literatiirde Hsiao vd. (2006), Ozaltin (2016), Birgili ve Diizer
(2010), Biiyiiksalvarct ve Uyar (2012), Kuzey vd. (2014), Giimiis vd. (2017),
Ozgalik ve Aytekin (2017), Lee ve Kwon (2017), Ozdemir ve Oncii (2018), Akyiiz
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ve Yildirim (2019), Uyar ve Sarak (2020), Avci (2020) calismalarina dayandirilarak
belirlenmistir.

Tablo 3: Arastirmada Kullanilan Finans Oranlar/Veriler

Bagimsiz Degiskenler Kisaltma Ac¢iklama
Cari Oran LIK1 (Doénen Varliklar) / (Kisa Vadeli Borglar)
Likidite _
Likit Oran LIK2 (Doénen Varliklar- Stoklar) / (Kisa Vadeli Borglar)
Oranlan _
Nakit Oran LIK3 (Nakit ve Nakit Benzeri Varliklar) / (Kisa Vadeli Borglar)
Borg¢/Kaynak Orant MALI1
Mali Yapr- — -
AP [ sermaye/ Akt MALI2
Bor¢lanma _
Mali Borg/Toplam Borg MALI3
Oranlan
Kisa Vade Borg/Aktif MALI4
Stok Devir Hizi FAl (Satilan Malin Maliyeti / Ortalama Stoklar)
Faaliyet Alacak Devir Hizi FA2 (Net Satislar / Ortalama Ticari Alacaklar)
Oranlart | Aktif Devir Hizi FA3 (Net Satiglar /Aktif Toplam)
Donen Varlik Devir Hizi FA4 (Net Satislar /Donen Varliklar)
Briit Kar Marj1 (%) KARI1 (Briit Kar) *100 / (Net Satislar)
Esas Faaliyet Kar Marj1 (%) KAR2 (Esas Faaliyet Karr) *100 / (Net Satislar)
Karhhk -
Net Kar Marj1 (%) KAR3 (Net Kar) *100 / (Net Satislar)
Oranlan
Aktif Karlilik Oran1 (%) KAR4 (Net Kar) *100/ (Aktif Toplam)
Ozsermaye Karlilik Oram (%) KARS5 (Net Kar) *100/ (Ozsermaye)
Borsa Fiyat/Kazang Orani BORI1 (Hisse Senedi Fiyat1) / (Hisse Bas1 Kar)
Performans | Piyasa Degeri/Defter Degeri (%) BOR2 | (Piyasa Degeri) / (Defter Degeri)
Oranlart [ pigee Bagi Kar BOR3 | (Net Kar/ Odenmis Sermaye)
Aktif Toplam BUY1
Sirket Ozsermaye (Ana Ortaklik) BUY2
Biiyiikliik | Net Satislar BUY3
Degerleri  ['yr.qqi Olmayan Duran Varliklar BUY4
Sirket Yast BUYS
Temettii ) . )
Verisi Hisse Bas1 Temettii Orani HBTOO | (Dagitilan Temettii Miktar1 / Net Kar)
erisi
Bagimlh Degisken
Piyasa Degeri PD (Hisse Senedi Kapanis Fiyati*Odenmis Sermaye)

Bagimsiz degiskenler de benzer sekilde ulusal ve uluslararasi arastirmalara

dayandirilarak olusturulmustur. Arastirmanin bagimsiz degiskenleri

likidite

oranlari, mali yapi-bor¢lanma oranlari, faaliyet etkinligi oranlari, karlilik oranlari,
borsa performans oranlari, sirket biiyiiklilk degerleri ve temettii verisinden
olusmaktadir. Bu bagimsiz degiskenlerin tespitinde literatiirde yer alan Omran ve
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Ragab (2004), Kalayc1 ve Karatas (2005), Ozaltin (2006), Weiying ve Baofeng
(2008), Birgili ve Diizer (2010), Chowdhury ve Chowdhury (2010), Gemici (2010),
Altan ve Arkan (2011), Biiyiiksalvarct ve Uyar (2012), Savsar (2012), Uluyol ve
Tirk (2013), Kiigiikkaplan (2013), Pouraghajan vd. (2013), Zor ve Karakus (2014),
Ayrigay ve Tiirk (2014), Asiri ve Hameed (2014), Kurtaran vd. (2015), Gamayuni
(2015), Demirgiines (2016), Glimiis vd. (2017), Karakaya vd. (2017), Bigen ve
Sezgin (2017), Ozgalik ve Aytekin (2017), Korkmaz ve Dilmag (2018), Ozdemir
ve Oncii (2018), Ege ve Topaloglu (2018), Husna ve Satria (2019), Akyiiz ve
Yildirim (2019), Isildak (2019), Avcer (2019), Uyar ve Sarak (2020), Aver (2020)
arastirmalarindan yararlanilmistir. Arastirmada her bir degisken icin 2011:Ql-
2019:Q4 araligindaki 36 ¢eyreklik doneme ait veriyi i¢erdiginden her bir sirket i¢in
veri matrisi 936 (26*36) adet veriden olusmaktadir. 12 sirket arastirmaya dahil
edildiginden toplam veri deposu da 11.232 (936*12) adetten olusmaktadir.

Makine 6grenmesi modeller kurulmadan 6nce veri setinin bazi veri 6n isleme ve
Oznitelik mithendisligi siireclerinden gecirilmesi gerekmektedir. Bu agsamada, veri
On isleme siireglerinden kayip veri analizi ve aykiri verilerin analizi yapilmis iken;
Oznitelik mithendisligi kapsaminda veri setindeki bagimsiz degiskenlerin bagimli
degisken iizerindeki etkisinin saglikli 6l¢imii anlaminda tiim degiskenlerin ayni1
deger araliginda ifade edilmesi islemi olan Oznitelik ol¢eklendirme islemi
gerceklestirilmistir.

Veri 6nigleme siireci kapsaminda kayip veriler tespit edilmis ve Seriler Ortalamasi
(Series Mean) yontemi kullanilarak tahminleme yapilmistir.  Oznitelik
Olceklendirme kapsaminda ise uygulanan normalizasyon (standartlastirma) islemi,
makine Ogrenmesi i¢in veri hazirlama siireglerinin  bir  parcasidir.
Normalizasyondaki amag, veri setinde bulunan sayisal degerleri, degerler
araligindaki farkliliklar1 bozmadan ortak bir 6lgege indirgemektir (Dondurmaci ve
Cimnar, 2014: 262). Farkli yontemlerle uygulanabilen normalizasyon islemi,
verilerin uygun araliklarda normalize edilmesiyle yapilan islemlerin daha hizl,
anlamli ve kolay yorumlanabilir oldugu tespit edilmistir (Khemka, 2003: 12-13).
Literatiirde yer alan ve yaygin kullanilan farkli normalizasyon yoOntemleri ise
Minimum-Maksimum (Min-Max), Z-skor, Ondalik Olgeklendirme ve Sigmoid
seklindedir (Jayalakshmi ve Santhakumaran, 2011: 91). Bu arastirmada Min-Max
normalizasyon yontemi uygulanmistir. Bu yontemde, dagilim araligi (0;+1) olacak
sekilde standartlagtirma islemi her bir degerden en kiiciik degerin ¢ikartilip, elde
edilen degerin dagilim araligmma béliinmesi ile elde edilir. Bu yaklagim aykiri
degerlerin oldugu durumlarda tercih edilen yaklasimlardan birisidir (Alpar, 2013:
98).

Ampirik analize yonelik bir 6n adim olacak sekilde mevcut veri seti i¢in tanimlayici
istatistikler olan degiskenlere ait ortalama, standart sapma, minimum, maksimum,
carpiklik, basiklik, Kolmogrov-Smirnov p degerleri Tablo 4’te sunulmustur. Bu
arastirmada Normallik testi i¢cin Kolmogorov-Smirnov testinin kullanilmasinin
nedeni degiskenlere ait gozlem sayisinin 29°dan biiyiik olmasidir (Kalayci, 2010:
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10). %5 anlamlilik diizeyinde olasilik degerlerinin 0,05’ten kiiciik olmas1 her bir
degiskene ait serinin normal dagilima uymadigin1 géstermektedir.

Tablo 4: Veri Setinin Tanimlayici Istatistikleri, Normallik Sonuglar

Normallik
Degisken Ortalama Standart Sapma Minimum Maksimum Carpikhk | Basikhk Testi-p
degeri
LiK1 1,543 0,746 0,58 5,38 1,501 3,134 0,00
LiK2 1,219 0,76 0,08 4,79 1,686 3,802 0,00
LiK3 0,567 0,612 0,0013 4,394 2,007 5,802 0,00
MALI1 0,571 0,172 0,14 0,87 -0,195 -0,955 0,00
MALI2 0,341 0,17 0,06 0,82 0,318 -0,656 0,00
MALI3 0,367 0,19 0,0002 0,84 0,289 -0,613 0,01
MALI4 0,378 0,188 0,08 0,81 0,666 -0,533 0,00
FA1l 11,777 14,88 0,31 95,23 2,804 8,52 0,00
FA2 154,27 1221,68 0,44 18.846,07 11,827 158,43 0,00
FA3 0,482 0,365 0,01 2,44 1,15 1,687 0,00
FA4 1,08 1,04 0,01 11,71 5,17 44,49 0,00
KAR1 24,67 22,381 -13,27 369,54 9,215 133,423 0,00
KAR2 3,57 17,35 -184,4 41,91 -4,31 37,517 0,00
KAR3 12,718 63,94 -191,7 856,13 7,076 79,551 0,00
KAR4 2,577 6,311 -30,37 38,67 1,005 9,095 0,00
KARS5S 8,029 16,923 -57,68 86,16 0,386 3,566 0,00
BORI1 17,264 34,211 0,69 513,09 9,732 118,303 0,00
BOR2 1,056 0,833 0,11 6,84 2,277 7,395 0,00
BOR3 0,606 1,397 -7,69 7,71 0,871 9,404 0,00
BUY1 34.679.610.000 78.892.550.000 26.893.610 444.008.700.000 3,109 9,63 0,00
BUY2 5.145.926.571 8.139.599.355 18.637.806 36.282.200.000 2,084 3,313 0,00
BUY3 3.274.722.176 6.950.467.375 -12.890.000 45.553.400.000 3,177 11,49 0,00
BUY4 1.464.413.966 3.377.427.608 1.117 23.723.400.000 3,759 16,672 0,00
BUY5 37,08 13,552 14 69 0,42 -0,507 0,00
HBTOO 0,206 0,281 0 2,09 3,76 18,986 0,00
PD 5.593.895.926 9.583.034.269 39.210.000 51.529.500.000 2,424 5,725 0,00

Fisher carpiklik ve basiklik katsayisi -/+3 arasinda (bazi1 yazarlara gore -/+2)
araliginda ise ilgili degisken normal kabul edilmektedir (Kalayci, 2010: 209). Aym
sekilde carpiklik ve basiklik katsayilarina bakilarak da biiyiilk oranda normal
dagilima uyulmadigi seklinde bir kaniya varilmaktadir.

5. Kurulan Modeller ve Ampirik Bulgular

Makine 6grenmesi algoritmalar1 yolu ile sirket degeri tahminlemesinde Python
kiitliphaneleri olan Pandas, Numpy, Matplotlib, Scikit-learn kullanilmistir. Scikit-
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learn kiitliphanesi kullanilarak YSA olusturmak i¢cin MLP Regressor, DVM modeli
kurmak i¢in Support Vector Regressor-SVR, KA modeli kurmak i¢in Decision Tree
Regressor ve son olarak RO modeli olusturmak i¢in ise Random Forest Regressor
siniflar1 kullanilmigtir. Her bir algoritmaya ait asagida yer verilen modeller
olustururken veri setine Oznitelik Olgeklendirme wuygulanarak tahminleme
yapilmistir. Arastirmaya iligkin yukarida belirtilen modellerin uygulama siireci su
sekilde yiiriitiilmektedir; gerekli Python kiitiiphane paketlerinin ve veri setinin
cagirilmasi, Oznitelik Olgeklendirme isleminin yapilmasi, egitim ve test veri
setlerinin %70-%30 seklinde olusturulmasi ile baslamaktadir. Sonrasinda ise
regresyon siniflarina ait parametre girislerinin yapilmasi ve bu parametre girisleri
ile en iyi performansin elde edilmesi amaglanmaktadir. En iyi performansin
gdstergesi olarak R?’nin yiiksek, MAE ve RMSE regresyon performans dlgiitlerinin
en diisik deger almasi amacglanmaktadir. Fakat bu performans olgiitleri elde
edilirken algoritmanin 6grenme siireci sonucunda asir1 6grenme (overfitting-egitim
veri seti performansinin test veri setine gore ¢ok yiiksek olmasi) ve zayif 6grenme
(underfitting-test veri seti performansinin egitim veri setine gore ¢ok daha yiiksek
olmasi) durumlarinin olmamasi istenir. Yani, egitim veri seti performansi ile test
veri seti performansinin birbirine yakin oldugu nokta algoritma agisindan en iyi
performans gostergesi kabul edilmistir. Egitim veri seti ile test veri setinin uyum
gosterdigi noktada regresyon siniflarina ait parametreler ve regresyon performans
Olciitleri sunulmustur.

Model-1: YSA Algoritmasi ile Tahmin Modeli

Tablo 5’te MLP Regressor siifi kullanilarak olusturulan modellere ait performans
Ol¢iim degerleri gosterilmektedir. Bu modelde en iyi performansi gosteren gizli
katman sayis1 ve maksimun iterasyon degerleri deneme yolu ile bulunmus olup,
diger parametrelerin default olarak se¢ilmistir. Bulgularda test veri seti performansi
R? =0,9663; MAE ve RMSE olciitleri ise siras1 ile 0,0286 ve 0,040 olarak tespit
edilmistir. Bagimli degiskendeki degisimin yiizde kacinin bagimsiz degiskenler
tarafindan agiklanabildigini konusunda bilgi veren R? degeri, O ile 1 arasinda 0,9663
test performansi1 gostermistir. 1’e ¢ok yakin olan bu deger bagimli degiskendeki
degisimin biiyiik bir boliimiiniin bagimsiz degiskenler tarafindan agiklandigini ve
varsayimlar saglandiginda modelin uygun oldugunu gdstermektedir. Ayrica, test
veri setinde gercek degerler ile tahmin degerleri arasindaki iliskiyi kuran MAE ve
RMSE o0lgiit performanslarinin 0’a ¢ok yakin bir deger almasi, tahmin
performansinin yiiksekligine bir isaret etmektedir.

Tablo 5: YSA Modeli Performans Olgiitleri

Gizli Maximum oo
Katman iterasyon Egitim Test Performansi
Performansi (R?) (R?) MAE | RMSE
Sayisi Sayisi

40,40,40,40 1000 0,9701 0,9663 0,0286 | 0,040
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YSA modeline ait Tablo 5’te sunulan basar1 performansinin gorsellestirilmis hali
Grafik 1’de sunulmustur.

Grafik 1: YSA Modeli Ger¢ek ve Tahmin Edilen Degerlerinin Cizgi Grafigi
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Model-2: DVM Algoritmasi ile Tahmin Modeli

Tablo 6’da DVM modeline ait performans 6l¢iim degerleri gosterilmektedir. DVM
icin RBF ¢ekirdeginin kullanildig1, en iyi performansi gosteren C degerinin deneme
yolu ile bulundugu ve diger parametrelerin default olarak secildigi model
sonuglarina gére C= 124 oldugu parametre noktasinda algoritmanin daha once
gormedigi test veri seti iizerindeki performansi olan R?= 0,900027 seklinde tespit
edilmistir. Siras1 ile MAE ve RMSE degerleri ise 0,05934 ve 0,06898 olarak tespit
edilmistir. Test veri seti iizerinde R? degerinin 0,90 olmasi, bagimli degiskenin
bagimsiz  degiskenler tarafindan yaklasik olarak %90’k bir degerle
aciklanabildigini gostermektedir ki MAE ve RMSE dlciitleri de bu performansi
dogrular sekilde 0’a yaklasmaktadir.

Tablo 6: DVM Modeli Performans Sonuglari

Egitim Performansi Test Performansi
C R?) R?) MAE RMSE
124 0,90047 0,90027 0,05934 0,06898

DVM modeline ait Tablo 6’da sunulan basar1 performansinin gorsellestirilmis hali
Grafik 2’de sunulmustur.

Grafik 2: DVM Modeli Gergek ve Tahmin Edilen Degerlerinin Cizgi Grafigi
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Model-3: KA Algoritmasi ile Tahmin Modeli

Tablo 7°de Decision Tree Regressor sinifi kullanilarak olusturulan modellere ait
performans 6lgiim degerleri gosterilmektedir. Model parametrelerinden max depth
ve min samples leaf parametreleri en iyi performansi elde etmek i¢in deneme yolu
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ile tespit edilmis olup, diger parametreler ise default olarak secilmistir. Test
performans1 R?=0,9400 olarak tespit edilirken, MAE ve RMSE olgiitleri sirasi ile
0,02361 ve 0,053497 seklindedir. Test veri seti {izerinde R? degerinin 0,94 olmasi,
bagimli degiskenin bagimsiz degiskenler tarafindan yaklasik olarak %94’liik bir
degerle agiklanabildigini gostermektedir ki MAE ve RMSE olgiitleri de bu
performansi dogrular sekilde 0’a yaklagsmaktadir.

Tablo 7: KA Modeli Performans Sonuglart

Max
Depth

Min Leaf
Samples

Egitim
Performansi (R?)

Test Performansi
R?

MAE

RMSE

6

16

0,9453

0,9400

0,02361

0,053497

KA modeline ait Tablo 7°de yer verilen basar1 performansinin goérsellestirilmis hali
Grafik 3’te sunulmustur.

Grafik 3: KA Modeli Gergek ve Tahmin Edilen Degerlerinin Cizgi Grafigi
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Model-4: RO Algoritmasi ile Tahmin Modeli

Tablo 8’de Random Forest Regressor sinifi kullanilarak olusturulan modellere ait
performans Ol¢lim degerleri gosterilmektedir. Model parametrelerinden N
estimators ve max depth parametreleri en iyi performansi elde etmek i¢in deneme
yolu ile tespit edilmis olup, diger parametreler default olarak secilmistir. Test
performans1 R?=0,94500 olarak tespit edilirken, MAE ve RMSE &lgiitleri sirast ile
0,029267 ve 0,05123 seklindedir. Test veri seti iizerinde R? degerinin 0,945 olmast,
bagimli degiskenin bagimsiz degiskenler tarafindan yaklasik olarak %94,5’lik bir
degerle agiklanabildigini gostermektedir ki MAE ve RMSE dlciitleri de bu
performansi dogrular sekilde 0’a yaklagmaktadir.

Tablo 8: RO Modeli Performans Sonuglari

N
Estimators

Max
Depth

Egitim
Performansi (R?)

Test Performansi
R?

MAE

RMSE

100

2

0,9563227

0,9450011

0,029267

0,0512349

RO modeline ait Tablo 8’de sunulan basar1 performansinin gorsellestirilmis hali

Grafik 4’te sunulmustur.
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Grafik 4: RO Modeli Gergek ve Tahmin Edilen Degerlerinin Cizgi Grafigi
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Modellenen algoritmalar arasinda YSA tahmin modeli daha 6nce gormedigi test
veri seti iizerinden tahmin performansi R?=0.9663, MAE=0,0286 ve RMSE=0,040
seklindedir. Bu bulgulara gore YSA modeli diger algoritmalara gore en iyi tahmin
performansini gostermistir.

7. Sonug¢

Finans yaziminin 1950’1 yillar sonrasi geldigi teorik siire¢, hissedar degerini
maksimize edecek varlik ve kaynaklarin se¢imine yonelik kararlar ve bu kararlarin
temel alindig1 analitik ¢caligmalardan olusmaktadir. Bu dénem ve sonrasinda sirket
kararlarinda degerin kaynaklarinin belirlenmesi ve sirket degerleme calismalari
odak noktast olmaya devam etmektedir. Degeri yaratan kaynaklarin
belirlenmesinde istatistiksel 6grenme yaklasimlari ile sirket degerlemesinde varlik,
piyasa ve gelir bazli degerleme yaklasimlar1 uygulayicilar tarafindan kullanilirken,
yapay zekd/makine Ogrenmesi yaklasimlari temelli algoritmalarin degerleme
alaninda kullanimlar1 da yayginlagmaktadir.

Gelecekteki fiyatlarin ve bazi varliklarin degerlerinin ne yonde hareket edecekleri
ya da nasil bir seyir izleyecekleri sirket hissedarlari, yatirnmcilar ve analistler
tarafindan gecmisten beri merak uyandirmaktadir. Gelecekteki fiyat ya da
degerlerin tahmini igin ¢esitli istatistiksel, ekonometrik ve yapay zekd/makine
O0grenmesi tabanli yontemlerle cesitli modeller kurgulanmaktadir. Bu arastirmada,
Tiirkiye’de halka acik holding sirketlerinin bilango ve gelir tablosunda elde edilen
ve literatiirde kullanim1 yaygin sekilde olan finansal oran/verilerden olusturulmus
bagimli ve bagimsiz degiskenler ile analiz gerceklestirilmistir. Bu ¢er¢evede bu
arastirmada, Tiirkiye’de holding sirketlerinin piyasa degerlerini tahmin etmek icin
biitiinciil yapida tiim degiskenleri iceren makine 6grenmesi algoritmalari temelli
YSA, DVM, KA ve RO kullanilarak modeller olusturulmus ve model sonuglari
karsilagtirmali sunulmustur. Analiz sonuglarina goére YSA algoritmasinin test veri
seti performansi R>=0,9663, MAE ve RMSE 6lgiitleri ise sirasi ile 0,0286 ve 0,040;
DVM algoritmasinin test veri seti performansi olan R?= 0,900027, MAE ve RMSE
degerleri ise siras1 ile 0,05934 ve 0,06898; KA algoritmasinin test veri seti
performans1 R*=0,9400 olarak tespit edilirken, MAE ve RMSE 6lgiitleri sirasi ile
0,02361 ve 0,053497; RO algoritmasinin test veri performansi R?=0,94500 olarak
tespit edilirken, MAE ve RMSE o&lgiitleri siras1 ile 0,029267 ve 0,05123 olarak
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tespit edilmistir. Dort farkli algoritma arasindan YSA modelinin en basarili
performansi ortaya koydugu tespit edilmistir.

Bu arastirmada degiskenler arasindaki iliskilerin ve tahmin isleminin, geleneksel
istatistik ve ekonometrik yontemler disinda, makine Ogrenimi algoritmalari
araciligi ile kurgulanmis olmasi, bu aragtirmanin literatiire yapmis oldugu en biiyiik
katkidir. Bu model kurgularinin finansal bilgi kullanicilari, yatirimcilar, analistler
ve sirket hissedarlar1 olarak ifade edilebilecek paydaslar tarafindan daha da
gelistirilmesi ve almacak yatirim kararlarinda kullanilmas1 arzu edilen bir
durumdur.

Tiirkiye’de holding sirketleri {lizerine yapilan degerleme temelli arastirmalarin
sayisinin, diger sektor endeks gruplarina kiyasla ¢ok kisitli olmasi ve bu yonde bir
boslugun dolduruluyor olmasi ile literatiire katki saglanmaktadir.

Daha sonra yapilmasi diisiiniilecek akademik caligmalar i¢in veri setinin, siirenin
ve kapsamin daha da genisletilerek, daha fazla sirket ici ve dis1 finansal ya da
finansal olmayan parametreler modellere dahil edilerek deger tahminleri
kurgulanabilir. Daha farkli makine 6grenmesi, bulanik mantik, veri madenciligi ve
derin 6grenme teknikleri ile de degerleme alaninda tahminleme ve deger yaratan
unsurlarin tespiti yapilabilir, bu alandaki literatiir zenginlestirilebilir.
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