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OZET

Hisse senedi getiri siniflandirma tahmini her zaman
icin yatinmcilarin ve analizcilerin ilgisini ¢ceken bir
arastirma alani olmustur. Bu calismada BIST 100
endeksinde islem goren kimya, kaucuk ve plastik
Urlnleriimalati sanayinde yer alan, faaliyetleri 2009-
2014 yillar arasinda stireklilik gésteren 18 sirketin
hisse senedi getirilerinde etkili olan faktorler
belirlenerek, hisse senedi getirileri tahmin edilmeye
calisiimistir. S6z konusu verilerin veri madenciligi
yontemlerinden olan LR analiz, C5.0 algoritmasi,
CART algoritmasi ve DVM y&ntemleri kullanilarak
analiz islemleri gerceklestirilmis, hisse senedi getiri
siniflandirma tahmininde anlamli ve faydali bilgileri
ortaya c¢ikarmak icin karar agacina ait kurallar elde
edilmistir. Yapilan analizler sonucunda LR analizi
%75, C5.0 algoritmasi %88, CART algoritmasi %89,8
ve DVM analizi %75,9'luk dogru siniflandirma
basarisi gerceklestirmistir. Pozitif ve negatif hisse
senedi getiri siniflandirma tahminine etki eden
en oOnemli degiskenlerin “piyasa/defter degeri
degiskeni”, “TUFE degiskeni” ve “briit kar marji
degiskeni” oldugu saptanmistir. Yatinmcilar ve
analizciler icin 6nerdigimiz modelin degiskenleri
ile birlikte hisse senedi getiri tahmininde
kullanilmasinin uygun olabilecegi gézlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Hisse Senedi Getiri
Siniflandirma Tahmini, LR Analizi, C5.0, CART
Algoritmasi, DVM.

ABSTRACT

Predicting stock return classification is a research
field that has always attracted the attention of
investors and analysts. In this study, the factors
that affected the stock returns were determined for
18 companies which were dealt at BIST 100 index,
and operating to manufacture chemistry, rubber
and plastic products, and were active between
2009 and 2014, after which their stock returns were
predicted. Of all the data mining methods, relevant
data were collected, and analyzed through LR
analysis, C5.0 algorithm, CART algorithm and SVM
methods. Accordingly, some rules were obtained
out of the decision tree in order to reveal significant
and beneficial information for predicting the stock
return classification. As a result of the analyses, LR
analysis showed 75% of success, C5.0 algorithm
showed 88% of success, CART algorithm showed
89.8% of success, and SVM analysis showed
75.9% of success for accurate classification. It was
determined that the most important variables
influencing positive and negative predictions of
the stock return classification were ‘market/book
value variable,‘CPI variable’and ‘gross profit margin
variable’ Using the studied model and its variables
for predicting stock return classification was
observed to be convenient and was suggested for
investors and analysts.

Keywords: Predicting Stock Return Classification,
LR Analysis, C5.0, CART Algorithm, SVM.
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1. GIRIS

Fama (1970), etkin piyasay; fiyatlarin elde edile-
bilen bilgileri tam olarak yansittigi bir piyasa olarak
tanimlamistir. Sermaye piyasalari Uzerinde normal
Ustl getiri saglama anlaminda kullanilan anomali
cercevesinde yapilan ampirik calismalar, yatirimcilarin
bazi islem stratejilerini izleyerek ortalamanin Uze-
rinde getiri elde ettigini ortaya koymustur. Bu konuda
Turkiye'de yapilan calismalar, genellikle sermaye
piyasalarinin zayif formda etkin olup olmadigini
belirlemek Uzere yapilmistir. Elde edilen sonuglarin
bazilar (Bekgioglu ve Ada, 1985; Kiyilar, 1997; Sevim
vd. 1997; Kahraman ve Erkan, 2005; Tuncel, 2007)
gelismekte olan borsamizin zayif formda dahi etkin
olmadigina yani gecmis fiyat hareketleri yardimiyla
yapilan teknik analizin yatinmcilara normalisti getiri
saglanabilecegini gostermistir. Borsamizin zayif form-
da etkin oldugunu destekleyen calismalara da rastla-
mak mimkunduir; (Buguk ve Brorsen, 2003; Bekcioglu
vd. 2004; Zengin ve Kurt, 2004; Eken ve Adali, 2008;
Ergil, 2009; Atan vd. 2009; Zeren vd. 2013).

Yatirrmcilarin - beklenen getirilerini  belirleyen
faktorlerin bir kisminin isletmeden kaynaklanan ve
sistematik olmayan risk adiyla bilinen faktorler old-
udu, diger kisminin ise ekonominin genel seyrinden
kaynaklanan makro olaylara bagh faktorlerden kay-
naklandigi finans alaninda kabul goren bir yaklasim-
dir. Butin menkul kiymetlerle piyasa arasinda var
olan dogrusal iliskinin dogrusal regresyon modeliyle
ifade edilebilecegi, burada menkul kiymet getirisinin
hesaplanmasinda, menkul kiymet getirisinin bagimh
degisken, piyasa endeksinin veya daha fazla sayida
makroekonomik degiskenin ise bagimsiz degiskenler
olarak kullanildigi ¢oklu regresyon modeliyle hes-
aplanabildigi yine finans alaninda kabul géren bir
yaklasimdir. Dolayisiyla, finansal varlik getirilerinin
piyasa endeksi disinda ¢ok sayida degiskenin etkisi
altinda oldugu kabul edilmektedir. Bu degiskenler,
sanayi sektoriine ait endeksler olabilecedi gibi, faizler,
enflasyon gibi diger makro degiskenler olabilmekte-
dir (Elton ve Gruber, 1981).

Calismada hisse senedi getirilerini  tahmin
ederken sirketin kendisi tarafindan olusturulan mikro
ekonomik degiskenlerle, TUFE gibi sistematik risk
kaynaklari bir arada degerlendirilmis boylelikle hisse
senedi getirilerinde etkili olan faktorler belirlenerek,
sirketlerin hisse senedi getirileri tahmin edilmeye
calisiimistir.

2. LITERATUR OZETi

Hisse senedi getiri tahminine yonelik literatlirde
farkl analiz yontemleri denenmistir. Bu yontemle-
rden yapay sinir aglari (YSA) yontemine dayali olarak
yapilan calismalar (Tektas ve Karatas, 2004; Altay ve
Satman, 2005; Panda ve Narasimhan, 2006; Avci ve
Cinko, 2008; Yildiz vd. 2008; Toraman, 2008; Avci,
2009; Ege ve Bayrakdaroglu, 2009; Akcan ve Kartal;
Cao vd. 2011; Day1 ve Ata, 2012; De Olivera vd. 2013)
ve diger istatistiksel tekniklere dayal olarak yapilan
calismalar (Oz vd. 2011; Ozdemir vd. 2011; Dutta vd.
2012; Tayyar ve Tekin, 2013) hisse senedi getirisini
tahmin etmek icin gerceklestirilmistir. Calismalarin
cogunda YSA yontemi diger analiz tekniklerine gore
daha iyi sonuclar Urettigi gézlenmistir.

Veri madenciligi ile ilgili hisse senedi getiri
tahminine iliskin calismalar da mevcuttur. Enke ve
Thawornwong (2005), Amerika’nin S&P 500 borsasin-
da pozitif ve negatif getirisi olan hisse senetlerini
siniflandirmak icin veri madenciligi yontemlerinden
gain algoritmasini kullanmislardir. Huang vd. (2008),
Kore ve Tayvan borsasinda 1990-1991 yillar arasinda-
ki glinlik hisse senedi fiyat endeksinden hareketle,
hisse senedi fiyat endeksini siniflandirmak icin 23
teknik endeksi kullanarak DVM, YSA, K en yakin
komsu algoritmasi, C4.5 algoritmasi ve LR teknikler-
inin siniflandirma sonuclarini karsilastirmislardir. ince
ve Trafalis (2008), Newyork'ta NASDAQ borsasin-
daki 10 farkh firmanin 2000-2006 yillari arasindaki
donemde hisse senedi fiyat hareketlerini belirlemek
icin SYM ve YSA analizlerini uygulamislardir. Risk
kavraminin karsilastirma kriteri baz alindiginda SVM
tekniginin YSA metodu kadar iyi sonug verdigini ifade
etmislerdir. Lai vd. (2009), Tayvan borsasinda hisse
senedi fiyat hareketini belirmek icin bulanik karar
agaci, genetik algoritma ve veri kiimeleme teknigini
entegre ederek 6nerdikleri modelin ortalama %82’lik
bir performans gosterdigini bahsetmislerdir. Ou ve
Wang (2009), Hong Kong borsasinda Hang Seng
endeksinin hareket yonini tahmin etmek icin veri
madenciligi tekniklerinin siniflandirma sonuclarini
karsilastirmislardir. Yapilan analizler sonucunda DVM
yonteminin diger yontemlere gore daha iyi sonug
verdiklerini ileri sirmuslerdir. Cheng vd. (2010), Tay-
van borsasinda hisse senedi getirisindeki degisime
iliskin arastirmaya yonelik C4.5 algoritmasi ile olasilikh
yapay sinir aglari ydntemlerinin bir birlesimi olan hi-
brid siniflandirma teknigini kullanarak %76’k dogru
siniflandirma basarisi elde etmislerdir. Tsai ve Hsiao
(2010), Tayvan borsasinda islem goren elektronik
endustrisine ait hisse senetlerinin fiyatini tahmin
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etmek ve tahminde etkili olan faktoérleri belirmek icin
temel bilesenler analizi, genetik algoritma ve CART
algoritmasinin birlesiminden olusan bir filtreleme
teknigini kullanarak %79'luk basari gerceklestirmisle-
rdir. Chang (2011), Tayvan borsasinda islem goren
10 farkli hisse senedinin 2008-2009 yillari arasindaki
fiyatini belirmek icin ANN, CART algoritmasi, ANN-
CART birlesimli hibrit bir metot kullanarak tahmin
etmeye calismiglardir ve sonug olarak ANN yontem-
inin diger iki ydnteme goére daha iyi sonug verdigini
ifade etmislerdir. Kara, vd. (2011), Tirkiye'de BIST
100 endeksinde 1997-2007 yillari arasindaki hisse
senetlerine ait fiyat endeksinin yoniinl tahmin etmek
icin YSA ve DVM modellerini kullanmiglardir. Yaptiklari
analizler sonucunda YSA modelinin DVM modeline
gore daha basarili oldugu sonucuna ulasmislardir.
Tsai vd. (2011), Tayvan borsasinda 2002-2006 yillari
arasindaki 5 yillik dénem icin 2511 sirketin (1052
pozitif ve 1459 negatif getiri) hisse senedi getirilerinin
tahmin edilmesinde 19 adet finansal oran ve 11 adet
ekonomik gostergeler olmak Ulzere toplam 30 adet
degiskeni kullanmislardir. Hisse senedi getirilerini
pozitif ve negatif olarak siniflandirmaya iliskin YSA,
CART ve LR tekniklerini karsilastirmislardir. Yapilan
analizler neticesinde YSA tekniginin, CART ve LR
tekniklerinden daha yuksek dogrulukla siniflandirma
gerceklestirdigini tespit etmislerdir. Hargreaves ve
Hao (2013), Avustralya borsasinda son (¢ aya ait 200
sirketin hisse senedi performanslarinin tahmini igcin 5
adet degisken ile C5.0 algoritmasi, CHAID algoritmasi,
YSA ve Lojistik Regresyon analizlerini karsilastirarak,
tim modeller icerisinde C5.0 algoritmasinin daha
yiksek dogrulukla en iyi performansa sahip oldugunu
ileri sirmuslerdir. Zhang, vd. (2014), Sangay borsasin-
da hisse senedi tahmin modelinin performansini
artirmak icin ozellik secimine dayali nedensel 6zellik
secim (causal feature selection-CFS) teknidi ile birlikte
Ozellik secim algoritmalarindan temel bilesenler anal-
izi, CART algoritmasi ve LASSO tekniklerini kullanarak
hisse senedi tahmin modelleri gelistirmislerdir. Hisse
senedi tahmin modelleri sonucunda CFS tekniginin
diger secim algoritmalarina goére daha uygun ve is-
tikrarli oldugunu ifade etmislerdir. Barak ve Modarres
(2015), Tahran borsasinda 2002-2010 yillari arasindaki
dénemde 400 sirkete ait hisse senetlerin getiri ve risk
degerlerini tahmin etmek icin 3 asamali bir model
gelistirmislerdir. Veri madenciligi tekniklerinden
karar agaclari ve YSA ydntemleriyle risk ve getiri
tahmininde etkili olan gostergeleri belirlemislerdir.
Patel vd. (2015), Hindistan borsasinda 2003-2012
yillari arasinda islem goren iki farkli hisse senedi ve

iki farkl borsa fiyat endeksine ait veriler ile birlikte 10
adet teknik parametre kullanarak hisse senedi fiyat
hareketini yukari ve asagi yonli olacak sekilde YSA,
SVM, Random forest ve Naive-Bayes yontemleriyle
tahmin etmeye calismislardir. Analizler sonucunda
Naive-Bayes yonteminin diger lic ydbnteme gore daha
basarili oldugunu aciklamislardir.

3.YONTEM VE ANALIzZ

Bu calismada Turkiye'de 2009-2014 yillari arasin-
daki BiST 100 endeksinde islem géren kimya, kaucuk
ve plastik Urlinleri imalati sanayinde yer alan 18 sir-
ketin hisse senedi getirilerinde etkili olan faktorlerin
belirlenerek, sirketlerin pozitif ve negatif hisse senedi
getirilerinin tahmin edilmesi amaclanmistir. Endeks
bazinda bakildiginda kimya, kauguk ve plastik Grin-
leriimalati sanayinde yer alan sirketlerin bazilar bahsi
gecen donem icerisinde BIST-100 endeksi icinde
yer alirken bazi tarihlerde BIST-100'e giremedigi
icin calismada 18 sirketin verileri dikkate alinmistir.
Sirketlere ait finansal oranlar ve hisse senedi fiyatlar,
FINNET tarafindan gelistirilen Analiz Expert programi
veri tabanindan elde edilmistir. Arastirmanin yontemi
olarak lojistik regresyon analizi, C5.0 algoritmasi,
CART algoritmasi ve DVM yontemleri secilmistir.

3.1. Lojistik Regresyon Analizi

Verilerin kategorik (nominal/ordinal) olmasi du-
rumunda parametrik olmayan istatistiksel yontemler
kullaniimaktadir. Lojistik regresyon analizinde amacg,
kategorik bagimh degiskenin degerini tahmin etmek
oldugundan, iki ya da daha fazla gruba iliskin “Gyelik”
tahmini yapilmaktadir. Buna gore analizin amaglarin-
dan birinin siniflandirmak, digerinin ise bagimli ve
bagimsiz degiskenler arasindaki iliskileri arastirmak
oldugu soylenebilmektedir (Mertler ve Vannatta,
2005; Cokluk vd. 2012). Lojistik regresyon, istatistikte
kullanilan bir model olusturma teknidi olup, bagimli
degiskenin kategorik olarak; ikili (binary, dichoto-
mous), U¢li ve coklu kategorili olmasi durumunda
bagimsiz degiskenlerle sebep-sonug iliskisini belir-
lemede yararlanilan bir yéntemdir (Ozdamar, 2004).
Lojistik regresyon analizinde bagimsiz degiskenlerin
normal dagilima uygun olmasi ve butin gruplar
icin kovaryans matrislerinin esit olmasi varsayimi
aranmamaktadir (Kalayci, 2008). Dolayisiyla, Lojistik
regresyonda bagimli degiskenin degerinin tahmin
edilmesi yerine bagimli degiskenin 1 degerini alma
olasiligr tahmin edilmeye calisiimaktadir. Elde edilen
sonug bir olasilik degeri oldugu icin sadece 0 ile 1
arasinda bir deger alabilmektedir (Alpar, 2013).
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X : bagimsiz degiskene iliskin veri matrisi icin X=
X oldugunda Y'=1 olma olasiligi m'dir.

Lojistik regresyon modelinin spesifik bicimi asagi-
daki gibidir (Hosmer ve Lemeshow, 2000):

So+Pix
e
(3.1)

Esitlik (3.1)de verilen dogrusal olmayan lojistik
regresyon fonksiyonuna logit déntsiim uygulanir.
Logit islemi gerceklestirilirken bir olayin odds'unun
dogdal logaritmasi alinir. Odds bir olayin gerceklesme
olasiiginin gerceklesmeme olasiligina olan oranidir.
Baska bir ifadeyle odds Y=1 icin P(Y=1)/(1- P(Y=1)dir
(Hosmer ve Lemeshow, 2000; Menard, 2002).

7(x)

—_— (3.2)
1-7(x)

g(x)=ln{ i|:ﬂ0+ﬂ1x

Logit déntstim olan g (x) fonksiyonu, bir lineer
regresyon modelinin arzu edilen 6zelliklerinin cogunu
kapsar. Logit ya da g(x), x bagimsiz degiskenine
bagl olarak — oo ile + oo deger alabilen lineer bir
denklemdir. Lojistik regresyon modeli, bagimsiz
degiskenin odds'u cinsinden asagidaki yazilabilir.

ﬂ-(‘x) — eﬂ0+ﬁ1x
1-7(x)

Odds’'un dogal logaritmasi alindiginda model
dogrusal hale dénlismis olur.

(3.3)

g(x)=In [L’C)} =™ =g +Bx (34
1-7(x)

3.1.1. Lojistik Regresyon Katsayilarinin

Tahmini

Lojistik regresyon analizinde katsayilarin tah-
mininde maksimum olabilirlik yontemi kullaniimak-
tadir. Genel anlamda maksimum olabilirlik yontemi
goOzlenen veri setini elde etme olasiligini maksimum
yapan bilinmeyen parametreler icin degerler verme-
ktedir. Bu yontemi uygulamak icin basta olabilirlik
fonksiyonu (likelihood function) olarak adlandirilan
bir fonksiyon yazilmalidir. Olabilirlik fonksiyonu,
bilinmeyen parametrelerin bir fonksiyonu olarak go-
zlenen verinin olasihdini agciklamaktadir. Maksimum
olabilirlik yontemi, bu fonksiyonu maksimize eden
degerlerin secimidir. Baska bir ifadeyle bir olayin olma
olasihgini maksimum yapilmaya cahsilir (Hosmer ve
Lemeshow, 2000; Alpar, 2013). Olabilirlik fonksiyonu
(likelihood function) verilen terimlerle birlikte asagi-

daki gibi yazilabilmektedir (Hosmer ve Lemeshow,
2000):

(B =] TG =7 (3-5)
i=l1

Maksimum olabilirlik ilkesi, (3.5) denklemindeki
ifadeyi maksimum yapan degerini tahmin etmek
icin kullaniimaktadir. (3.5) denkleminin logaritmasi
alinarak tekrar dizenlenirse esitlik (3.6)daki gibi
yazilabilir. Asagidaki esitlik log likelihood olarak
tanimlanmaktadir. (Hosmer ve Lemeshow, 2000). Log
likelihood (log olabilirlik) istatistiginin buyiik degerleri
daha zayif istatistiksel modelleri géstermektedir. Log
likelihood degeri arttikca daha cok agiklanamayan
gozlemler vardir (Field, 2005). Log likelihood (log
olabilirlik) -2 ile carpilarak -2LL olarak kisaltiimaktadir.
Log likelihood dederi negatif olmasina karsin, -2LL
pozitiftir (Menard, 2002).

[ =l (A=Y {3 nlz(x) + (1 -y infl - 2(5)}3.6)

3.1.2. Lojistik Regresyon Katsayilarinin

Anlamlihginin Testi

Lojistik regresyon katsayilari  belirlendikten
sonra modeldeki degiskenlerin istatistiksel acgidan
anlamhihgi test edilmektedir. Modeldeki bagimsiz
degiskenlerin bagimli degisken ile anlamli olup
olmadigini belirlemek icin istatistiksel bir hipotez
testi ve formilu kurulmaktadir. Lojistik regresyondaki
temel ilke modelde yer alacak degiskenin olup olma-
masi durumuna gore modelden elde edilen tahmini
degderleri bagimsiz degiskenin gozlenen degerleri ile
karsilastirmaktir. Modeldeki degiskenlerin anlamliligi
Olabilirlik Orani, Wald ya da Skor testlerinden biri ile
test edilebilir (Hosmer ve Lemeshow, 2000; Alpar,
2013).

Olabilirlik fonksiyonunu kullanarak tahmin edilen
ve gozlenen modeli karsilastirmada asagidaki formiil
kullanilmaktadir (Hosmer ve Lemeshow, 2000):

D=2 ln{Tahminlenen modelin olabilirligvi}(3.7)

Tam modelin olabilirligi

Yukaridaki parantez icerisinde yer alan miktar
olabilirlik orani (likelihood ratio) olarak adlandirilmak-
tadir. Parantez icindeki ifade yerine (3.6) denklemi
yazilip tekrar diizenlenirse asagidaki esitlik elde
edilebilmektedir.

. N 1-7
D=-23 [yin [ +(1-3)in—
i=1 B

)] 38)

i
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Yukaridaki denklemde D istatistigi (esitlik (3.8))
sapma Olcltli olarak adlandirimaktadir. Lojistik
model icin sapma 6lcuti lineer regresyon analizinde-
ki hata kareler toplamina (SSE) benzetilmektedir.
Modelde yer alan bagimsiz degiskenlerin anlamliligi
bagimsiz degiskenin dahil oldugu modelin sapmasi
ile bagimsiz degiskenin yer almadigi modelin sap-
masi arasindaki fark alinarak G istatistigi (esitlik (3.9))
ile hesaplanmaktadir. 3, katsayisinin sifira esit oldugu
hipotezi altinda, G istatistigi bir serbestlik dereceli ki-
kare dagihmi gostermektedir. Bu test olabilirlik oran
(likelihood ratio) testi ya da sapma (deviance) testi
olarak da adlandiriimaktadir. (Hosmer ve Lemeshow,
2000; Field, 2005). Ki-kare dagihmi gosteren G istatis-
tigi istatistiksel olarak anlamli cikarsa (p0,05),

H, = p, = B, = p, =...5, = 0hipotezi redded-
ilerek bagimsiz degiskenler ile ilgili bilginin P(Y = h)
olasiligi icin daha iyi tahminler yapmasina imkan
saglamaktadir. G istatistigi, lineer regresyon anal-
izindeki regresyon kareler toplaminin yani sira (SSR)
cok degiskenli F testine benzemektedir (Menard,
2002).

G = LR = D( degiskensiz model )— D (degiskenli model )

} (3.9

Modeldeki bagimsiz degiskenlerin anlamhhgini
test eden tekniklerden birisi olan Wald istatistigi
en c¢ok olabilirlik ydnteminden yararlanmaktadir
(Hosmer ve Lemeshow, 2000). Wald istatistigi ﬁ’nin
anlamliligina iliskin bir 6lctdiir ve her bir degiskenin
modele katkisini ifade etmektedir. (Cokluk vd. 2012).
Lineer regresyondaki t testinde oldugu gibi, Wald
istatistigi bagimsiz degiskene iliskin £ katsayisinin
sifirdan farkli anlamlilik gosterip gostermedigini
tespit edilmesinde kullanilmaktadir. Wald istatistigi
(esitlik (3.10)), ,B katsayisinin kendi standart hatasina
oranlanmasiyla hesaplanmaktadir. ﬁ (Field, 2005).
Wald test istatistigi standart normal dagilima uymak-
tadir. 'nin en ¢ok olabilirlik tahminin karesi standart
hatanin karesine boliindigunde (esitlik (3.11)) Wald
istatistigi bir serbestlik dereceli ki-kare dagilimina
uymaktadir (Alpar, 2013).

degiskensiz olabilirlik

G=LR-2In k § M
degiskenli olabilirlik

= ﬂA (3.10)
S(8))
—~2

W = A, ~x? 3.11)

3.2.C5.0 Algoritmasi

Karar agaci bir dizi basit karar kurallari uygulayarak
basaril bir sekilde toplu haldeki buytik veri kayitlarini
gruplamak icin kullanilabilecek olan bir yontemdir
(Berry ve Linoff, 2004). Karar agaclari siniflandirma
amach veri madenciligi tekniklerindendir. Heterojen
yapidaki niteliklere (attributes) ait bir veri seti ver-
ildiginde, karar agaci veri setini daha kiiglik ve daha
homojen alt kiimelere ayirmak icin bu niteliklerin
degerlerini kullanmaktadir. Karar agaglari uygulamasi
oncelikle agaclarin modellenmesi veya dallanmasi
icin hangi tekniklerin nasil uygulanacagr konusunda
farkhliklar gostermektedir. Bu modelleme teknikleri
yaygin olarak karar agaci tabanli algoritmalar veya
karar agaci algoritmalar olarak adlandiriimaktadir
(Shahnaz, 2006). Olusan karar agaglari model igin
tersine cevrilmis agag¢ sekline benzetilmektedir.
Karar agaci karar verme kurallari icin digtmler ve bu
duglmleri bir araya getiren dallardan olusmaktadir.
Agacin tepesinde kok, altinda ise dal ve yapraklardan
meydana gelmektedir (Seyrek ve Ata, 2010). En yay-
gin bilinen karar agaci algoritmalan ID3, C4.5, C5.0 ve
CART olarak bilinen algoritmalardir (Shahnaz, 2006).
Bu calismada karar agacinin elde edilmesinde C5.0
siniflandirma algoritmasi ele alinmistir. C5.0 algorit-
masi bellek kullanimi ve ¢alisma zamani acisindan
C4.5 algoritmasindan daha iyi olup, ayni zamanda
karar agaclarini en aza indirmek ve karar kurallarini
Uretme agisindan daha iyi sonuglar UGretmektedir
(Shahnaz, 2006).

C4.5 ve C5.0 algoritmasi optimal olarak digum-
leri ayirmak icin bilgi kazanci ve entropi azaltma
kavramini kullanmaktadir. X degiskeni (attribute)
icin k adet olasiliklar sirasiyla p;, P,, P3,--- Py olarak
adlandinimaktadir. X degiskeni ya da niteligi icin
entropi asagidaki esitlikte verilmistir (Quinlan, 1993a;
Quinlan, 1996b; Larose ve Larose, 2014).

k
Entropi=H(X)= —Z p;log,(p)) (3.12)

Jj=1

Egitim seti icerisinde yer alan X niteligine bagh
olarak hedef niteligi T alt kiimelerinin 7;,7,,...T,
olarak alt bélmelere ayrildigi varsayilmaktadir. Her
bir T'nin sinifini belirlemek icin gerekli olan bilgilerin
agirlikh  ortalamasi entropilerin agirhklandiriimis
toplamlari olarak hesaplanabilir. Bilgilerin agirlikli
ortalamasi asagidaki esitlikte verilmistir.

k
H(T)=) pH,(T) (313)
i=1
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Ardindan ayirma islemini gerceklestirmek icin
bilgi kazanci (information gain) hesaplanmaktadir.
Boylelikle C4.5 ve C5.0 algoritmasi her bir karar verme
digimiinde en blyik bilgi kazancina sahip olan
ayirma olc¢ltiini belirleyerek optimal ayirma islemini
gerceklestirmektedir. Bilgi kazanci asagidaki esitlikte
verilmistir (Quinlan, 1993a; Quinlan, 1996b; Larose ve
Larose, 2014):

Information Gain (S)=H(T)-H,(T) (3.14)
3.3. CART Algoritmasi
Siniflandirma  ve regresyon adaclari  (CART)

metodu Breiman vd. (1984) tarafindan onerilmistir
(Larose ve Larose, 2014; Han ve Kamber, 2006). CART
algoritmasi ikili boliinme esasina dayanarak yeni
bolinmeler oldugu stirece devam etmektedir. CART
algoritmasi aday bolinmeler gibi adaclara ben-
zetilmektedir. (Berry ve Linoff, 2004). Bu algoritma
cesidi non-parametrik olup stirekli ya da kesikli olarak
tanimlanan verilerden ikili karar agaci olusturmak-
tadir. Her bir degisken icin, CART algoritmasi iki ayri
ve birbirini tamamlayan kiimeler icerisindeki tim
olasi aday boltiinmelerle ilgilenmektedir (Grabczews-
ki, 2014). CART algoritmasi tim mevcut degiskenlerin
ve tim olasi bollinmelerin ayrintili bir sekilde yer
aldigi karar diglmlerini meydana getirecek adaci
olusturmaktadir. CART algoritmasi asagidaki krit-
erlerin degerlerine gore optimum boélinme islemi
gerceklestirmektedir (Larose ve Larose, 2014):

t. digimdeki s. aday boélinmenin uygunluk
6lcim olan O(s|t) hesaplanir. £; 17 digiminin sol
taraftaki bolinmesi, f;:f digiminin sag taraftaki
bolinmesi olmak Uzere,

O(s0)=2P,P, Y- [P(il) - PGl 35

(=D
t,deki kayitlarinsayisi

P=— (3.16)
Egitim setindeki kayitlarin sayist

tpdeki kayitlarin sayist

P = 3.17
® Egitim setindeki kayitlarin sayisi 3.17)
PG t,deki j siniflarinin sayisi (3.18)
t deki kayitlarin sayist
) t, j siniflarin sayisi
P(jlt,) (3.19)

t deki kayitlarin sayist

Optimal boliinme t diigimiindeki olasi tiim aday
bslinmeler icin d)(s|l) uygunluk 8lciisii maksimize
edilerek gerceklesmektedir.

3.4. Destek Vektor Makineleri Analizi

Destek Vektor Makineleri (DVM), Vapnik ve
Chervonenkis (1974) tarafindan optimal ayirma
bir hiper duzlemi kullanarak gelistirdikleri makine
o6grenmesinin yeni bir tlrl olarak ortaya ¢ikmistir
(Vapnik, 1995). DVM sinif sinirlari arasindaki mesafeyi
maksimize ederek yanhs siniflandirma olasihgini
azaltmaya calisan, yeni bir yaklasim modeli olan
maksimum marjli siniflandirici olarak ifade edilme-
ktedir. Maksimum marjli siniflandiricilar kuadratik
programlama teknikleri Uzerinden ¢o6zilebilecek
olan bir disbiikey optimizasyon problemidir (Hamel,
2009). Genel olarak siniflandiricilar gelistirmek icin
iki yaklasim vardir: birincisi veri dagihimlarinin énsel
bilgi varsayildigi parametrik yaklasim, ikincisi ise veri
dagihmlarinin 6nsel bilgi varsayllmadigi parametrik
olmayan yaklasimdir. Cekirdek tabanli yontemler
olarak bilinen destek vektor makineleri siniflandirma
ve fonksiyon yaklasim problemleri icin uygulanmak-
tadir (Abe, 2005). DVM, sigmoid kernel fonksiyonu
kullanan iki katmanli ileri beslemeli bir yapay sinir
ag1 dizaynina sahip bir yaklasimdir (Haykin, 1999).
Bir DVM egitiminde, egitim verisi icin siniflandirma
performansi maksimize edilmeye calisilmaktadir.
Verileri birbirinden ayiran diizlemlere optimal ayirma
hiper diizlemi denilmektedir (Hamel, 2009). Hiper
dizlemler arasindaki mesafe marjindir ve optimal
karar dizlemi marjinin merkezinde yer almaktadir.
Destek vektorler ait oldugu sinifin hiper diizleminde
bulunur. Optimal karar diizlemi destek hiper diizlem-
lerine esit uzakhktadir. Marjinin biyGklugu her bir
siniftaki destek vektorlerle cevrelenerek kisitlanmistir.
DVM icin maksimum marjli siniflandirma yaklagimin-
daki amag, marjini maksimize eden karar diizleminin
pozisyonunu bulmaktir (Hamel, 2009).

DVM egitimi icin,
(X, ) (%, 3,),x €R", y € {+1,—1}  olmak
tzere, (x,,y,) iftlerinden olusan bir egitim kiimesi
verildiginde farkli siniflar bir hiper diizlem tarafindan
ayrilabilirler (Vapnik, 1995).
(xw)-b=0 (3.20)

Burada bahsedilen w hiper dizlemin adirlik
vektérini ve b sabit terimini gdstermektedir. ikili
siniflandirici problemlerinde veri kiimelerini birbirin-
den ayirmak icin iki destekli hiper dizleme ihtiyac
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vardir: ilki sinifi +1 ile belirtilen sinif ydntindeki hiper
dizlem ve ikincisi -1 ile belirtilen sinif yonindeki
hiper dizlemdir. Bu iki hiper diizlemin ortasinda
verileri birbirinden ayiran optimal karar duzlemi
yer alir. ikili siniflandirici problemlerinde bu ki
dizlem arasindaki mesafe marjin olarak adlandiril-
maktadir (Hamel, 2009). Optimal karar dizlemi
bir taraftan y =+1(w.x+b)>0, diger taraftan
v, =—1(w.x +b) < 0 olarak etkilenmis noktalar ile
iki sinifli verileri birbirinden ayirmaktadir.(Campbell
veYing, 2011). Bu esitsizler bir arada ifade edilebilme-
ktedir.

y(wx+b)—-120,Vi (3.21)

Esitlik (3.21)'den hareketle H DX, w+b=1olan
w agirhigi ve orjinden dik uzakllgl |1 b|/|w| olan
bir hiper dizlemi ifade etmektedir. Benzer sekilde
H, :x,w+b=-1olan w agirhgi ve orjinden dik
uzakhgi |—1— b|/||wllelan diger bir hiper dtzlemdir.
Boylece bir verinin optimal karar diizlemine uzakhgi
d =d =|x, w+b|/||w|| =1/ ”W”ve marjin sadece

”W dir. H ,ve H, dlzlemleri birbirine paralel olup
iki arasinda eg|t|m verileri yer almamaktadir. Esitlik
(3.21)'de ki kisitlayicilar ile birlikte ||W||2 minimize edil-
erek, maksimum marji veren hiper dizlem cifti bulu-
nabilmektedir (Vapnik, 1995; Burges, 1998; Scholkopf
ve Smola, 2002; Abe, 2005; Campbell ve Ying, 2011;
Alpaydin, 2011):

min = ”w”2 kasit:y,(wx, +b) = +1,Vi (3.22)

Veriler dogrusal olarak ayrilamadigi durumlarda
yukarida bahsedilen algoritmalar uygun ¢6zim
vermeyecektir. Bu durumda pozitif aylak degisken

L= [ eklenerek ¢éziim gerceklestirilebilir.
0 < & <Tligin X; verileri dogru olarak siniflandiriliyor-
dur buna karsin

& 21 icin X, verileri optimal karar diizleminin
diger tarafinda yer aldigindan yanlis siniflandiril-
maktadir. z; &, yanlis siniflandirilan érnek sayisini
goOstermektedir.  Yanhs siniflandirma  miktarini
azaltmak icin bir ceza terimi olan C ile amag fonksi-
yonu ve kisitlayicilar tekrar diizenlenirse elde edilen
kisitlayicili  optimizasyon problemi asadidaki gibi
olacaktir (Burges, 1999; Alpaydin, 2011; Campbell ve
Ying, 2011).

min {% W+ CZ g‘f} (3.23)
i=1

yiwx, +b)21-£,£ 20 (3.24)

Veriler dogrusal olarak ayirilamazlarsa elde
edilen siniflandiricilar yiiksek genelleme yetenegine
sahip olmayabilirler. Bu durumda dogrusal olarak
genellestirme yetenegini artirmak icin orijinal girdi
uzay! Ozellik uzayi olarak adlandirilan daha yiiksek
boyutlu bir uzaya donustirilmektedir (Vapnik, 1995;
Abe, 2005). Genisletme ve yliksek boyuta donistiirme
¢ ile gerceklesmektedir. Kernel fonskiyonu denklemi
esitlik (3.25)'da verilmistir (Burger, 1999).
K(xi’xj) = Z¢(x,)¢(xj) (3.25)

DVM bazi kernel fonksiyonlari kullanarak cesitli
ogrenme makineleri olusturabilirler. Kullanilan kernel
fonksiyonlarin bazilar asagidaki esitlikte verilmistir
(Campbell ve Ying, 2011).

K(x;,x;)= (xt.,xj)d, Dogrusal Kernel Fonksiyon (3.26)
Kx,x)=(x,x + c)d, Polinom Kernel Fonksiyon (3.27)

X —X,
K(x,,x;)= exp(—('z—z")} Gauss Kernel Fonksiyon (3.28)
o

K(x;,x;) = tanh (k(x;,x,) +c, Sigmoid Kernel Fonksiyon (3.29)

4. VERI SETi VE DEGISKENLER

Arastirmada Turkiye'de 2009-2014 yillari arasinda
BIST 100 endeksinde islem goren kimya, kauguk ve
plastik Grtinleri imalati sanayinde sirekli yer alan 18
sirketin verileri kullaniimistir. Ele alinan sirketlerin
yillik bilango ve gelir tablolari incelenerek toplam 108
goOzlem icin %80'i ile egim seti ve %20'si ile test seti
olusturulmustur. Sirketlerin pozitif ve negatif hisse
senedi getiri siniflandirma tahminine yonelik liter-
atlirde yer alan makaleler incelenmis, sinirli mevcut
veriler dikkate alinarak degiskenler olusturulmustur
(Barak ve Modarres, 2015; Zhang, vd. 2014; Ege ve
Bayrakdaroglu, 2009; Tsai vd. 2011; Tsai ve Hsiao, 2010;
Lam, 2004). Analizasamasinda 20 finansal oranin yani
sira makroekonomik degiskenlerden olan Tiketici
Fiyat Endeksi “TUFE” ile birlikte toplam 21 bagimsiz
degisken kullanilmistir. Analiz asamasinda bagimsiz
degiskenler likidite oranlari, faaliyet oranlari, karhlik
oranlari, finansal yapi oranlari ve borsa performans
oranlari olmak Uizere 5 grupta toplanmistir. Analizde
kullanilan 20 finansal oran, TUFE ve analiz kapsamina
alinan sirketler asagidaki Tablo 1'de gosterilmistir.
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Tablo 1: Analizde Kullanilan Finansal Oranlar ve
Arastirma Kapsamindaki Sirketler

Analizde
Finansal Oranlar Kisaltma g;:::::‘llel:n

isimleri
Likidite Oranlar AKSA Aksa
x1 cari oran ALKIM Alkim Kimya
X2 likidite orani AYGAZ Aygaz
x3 nakit orani BAGFS Bagfas
Faaliyet Oranlari BRISA Brisa
x4 duran varlik/toplam aktif DEVA Deva Holding
x5 aktif devir hizi DYOBY Dyo Boya
X6 alacak deviz hizi EGGUB Ege Gubre
X7 donen varlik devir hizi GOODY Good-Year
x8 stok devir hizi GUBRF Glbre Fabrik.
x9 Ozsermaye devir hizi HEKTS Hektas
Karlilik Oranlan MRSHL Marshall
x10 aktif karhlik PETKM Petkim
x11 brut kar marji PIMAS Pimas
x12 | esas faaliyet kar marji SASA Sasa Polyester
x13 net kar marji SODA Soda Sanayii
x14 | 6zsermaye karlilik TRCAS Turcas Petrol
Finansal Yapi Oranlari TUPRS Tlpras
x15 bor¢/6zsermaye
x16 kisa vad.borg¢/toplam borg
x17 ozsermaye /aktif
x18 kaldirag orani
Borsa Performans Oranlari
x19 | fiyat/kazang
x20 piyasa/defter degeri
x21 TUFE

Hisse senedi fiyat egilimi bagimli degisken oldugu
icin literatlirde Ug farkli yaklagimla kategorilestirilme-
ktedir (Zhang, vd., 2014:52):

1) Hisse senedi kapanis fiyatinin bir 6nceki fiyata
esit ya da blyulk olup olmamasi durumuna goére 0 ya
da 1 (Tsai ve Hsiao, 2010),

2) Hisse senedi fiyati icin bir esik deger belirlenme-
kte olup, hisse senedi fiyati esik degerin lizerinde ise
yukari egilimli “1, altinda ise disus egilimli “-1” ya da
degisme sabit bir durumda ise “0", (Ren, Zangham ve
Rahimi, 2006; Chang vd. 2011),

3) Hisse senedi fiyati karsilastirma oOlctitl olarak
piyasanin fiyatini (market benchmark) asip asmama
durumuna gore 1 ya da 0 ikili degerlerini almaktadir
(Thawornwong ve Enke, 2004).

Zhang vd. (2014), yaptiklar cahismada Ucinci
yaklasimdan hareketle hisse senedi fiyat egili-
mini belirlemek i¢cin Sangay Kompozit Endeksi
ile karsilastirmislardir. Zhang vd. (2014), bir hisse
senedinin fiyatini Sangay Kompozit Endeksi ile

karsilastirdiklarinda ylksek ise asiri getiri aksi takdirde
negatif getiri olarak belirlemislerdir. Bu ¢alismanin
1Isiginda analizimizde bir sirketin hisse senedi getirisi
sektoruin hisse senedi getirisine gore kiyaslandiginda
ylksek ise o sirketin hisse senedi getirisi pozitif “1”;
buna karsin bir sirketin hisse senedi getirisi sektore
gore kiyaslandiginda distk ise o sirketin hisse
senedi getirisi negatif “0” olarak kodlanarak bagimli
degisken olusturulmustur. Hisse senedi getirisi yillik
olacak sekilde hesaplanarak belirlenmistir. Ardindan
sektoriin hisse senedi getirisi ile karsilastinilarak
kategorilestirilmis ve bagimli degisken olusturul-
mustur. Hisse senedi getirilerinin hesaplanmasinda,
Zivot (2007)de yer verilen yontem benimsenmis,
Rmz (P, - PP, formli tercih edilmistir. Burada,
R, basit net getiriyi, P, varhigin 12. aylardaki kar pay!
6demesiz kapanis fiyatlarini, P ise bir énceki yilin
son islem gininiin kapanis fiyatini agiklamaktadir
(Oz vd. 2011). Ayni déneme ait bagimli ve bagimsiz
degiskenler belirlendikten sonra 2009-2014 yillari
arasinda toplam 108 gozlem analizler icin hazir hale
getirilmistir. Sirketlerin 53'G negatif hisse getirisi ve
55'i ise pozitif hisse senedi getirisine sahip sirketlerdir.
Bagimh degisken kategorik degisken oldugu icin
aciklayicr degiskenlerde gecikme kullanilmamistir.

5. ARASTIRMANIN MODELI

Arastirmanin bu asamasinda Sekil 1'de gorildigu
gibi analizlerde kullanilmak lizere gerekli diizenlem-
elerin yapildigi modelleme kismindan bahsedilmistir.
Sekil 1'de analizlere ait modelin kavramsal yapisi
verilmistir.

Sekil 1'de gorildigu Gzere modelin kavramsal
yapisinda veri on isleme gerceklestirilirken 24 fir-
manin 6'si belirlenen dénem icerisinde yer almadig
icin analiz kapsamina dahil edilmemistir. Bagimsiz
degiskenler arasinda ¢oklu dogrusal baglanti varhigini
ortaya ¢ikarmak icin Pearson testine dayali korelasyon
analizi gerceklestirilmistir. Pearson testine dayali
%380'in Uzerinde korelasyona sahip olan degiskenler
analizden c¢ikanlmistir (Alpar, 2013). Bu degiskenler X,
“cari oran’, X, “likidite orani’, X, “ bor¢/6zsermaye” ve
X,, “6zsermaye/aktif” degiskenleridir.

Veri 6n isleminin ardindan 18 firmanin toplam 108
adet veri kaydi SPSS 18 ve Clementine 12.0 yazilimina
girilmistir.

Lojistik regresyon analizi ile pozitif ve negatif
hisse senedi getiri siniflandirma tahminine etki eden
faktorler belirlenmeye calisilmis, hisse senedi getirileri
tahmin edilmistir.
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[[ Likidite Oranlar1 ][ Faaliyet Oranlar ] [ Kérlilik Oranlar ] [ Finansal Yapt ] [ Borsa Performans Oranlart ][ TUFE ]]

v
BIST’den Istenilen Ozellikte Finansal Veri tabant
Dayah Veri Temini [T~~~ -~~~ -

Smiflandiricilar

Negatif ve Pozitif
Getirili Hisse Senedi
Tahmini

1
Lol 5.0 CART
Regesyon Algoritmast Algoritmasi
|
I

Veri Onisleme ]
o o e e )[ Eksik Verilerin Belirlenmesi ]
|
1
___________ + [R— ’[ Aykir1 Verilerin Tespit Edilmesi ]

Degiskenlerin Belirlenerek

Yiiksek Korelasyona Sahip
Analizden Cikarilmas1

Segilen
Algoritmalarin
Karsilagtirilmas

Smiflandiricilarin
Egitim, Test ve
Istatistiksel Analizi

Sekil 1: Analizler icin Kullanilan Modelin Kavramsal Yapisi

Denetimli bir siniflandirma algoritmasi olarak
bilinen C5.0 algoritmasi ile CART algoritmasi tarafin-
dan, hedef (target) degiskenin yer aldigi veriler ile
model egitilmis ve karar agaclar ile kurallar elde
edilmistir. DVM analizi uygulamada kural Gretmeyen
buna karsin siniflandirma tahmininde kullanilan bir
analiz olarak secilmistir. Lojistik regresyon analizi,
C5.0, CART algoritmasi ve DVM icin verilerin % 80
ile model egitilmis geri kalan % 20’si ile test islemi
gerceklestirilerek analiz islemleri gergeklestirilmistir.
Bir sonraki asamada siniflandiricilarin egitim, test
ve istatistige iliskin belirleyicilik (specificity) ve du-
yarllk (sensitivity) performanslari karsilastiriimistir.
Boylelikle calismada yatirimcilar ve analizciler igin
hisse senedi getiri basarisina etki edecek faktorlerin
belirlenmesine yonelik ydontemler incelenmistir.

5.1. Lojistik Regresyon Analizi

Lojistik regresyon analizi icin verilerin deger-
lendirilmesi SPSS 18.0 istatistiksel analiz programiyla
yapilmistir. Lojistik regresyon analizinde isletmelerin
pozitif ve negatif hisse senedi getiri siniflandirma
tahminine etki eden faktorlerin belirlenmesi igin
Enter metodu secilmistir. -2LL ve R? degerleri hes-
aplanmistir. %95 anlamlilik seviyesinde -2LL degeri
114,623'tlr. Cox-Snell R? degeri incelendiginde
bagimsiz degiskenler analize girildiginde, lojistik
modelin bagimli degiskendeki varyansinin %27,7'sini
aciklamaktadir. Nagelkerke R? degeri biraz daha

yuksek olup %37'dir. Modelin uyum iyiligi testi icin
Hosmer ve Lemeshow uyum iyiligi testi gerceklestir-
ilmistir. Lojistik modelin ki-kare 8 serbestlik dere-
cesiyle 9,14 degeri, =15,507 degerinden kuglk
oldugundan dolayi, modelin veri uyumunun yeterli
diizeyde oldugunu tespit edilmistir. Lojistik regresyon
katsayilarinin  degeri olan odds orani hesaplanmistir
Odds orani bagisiz degiskenlerin logit Uzerindeki
etkisini gostermek icin dogrudan yorumlanabilir.
Odds'daki yiizdelik degisim (100 x [OR-1]) formdili
kullanilarak hesaplanabilir. Odds orani (OR) 1'den
biyulkise bagimsizdegiskenin logit'te artirici bir etkisi
oldugunu, OR degerinin 1'den kiictik olmasi bagimsiz
degiskenin logit'te azaltici bir etkisi oldugunu ve OR
degderinin 1'e esit olmasi bagimsiz degiskenin logit'te
degisime neden olmadigi seklinde degerlendirilebilir
(O'Connell, 2006; Alpar, 2013). Tablo 2'de bagimsiz
degiskenlerin katsayilarina ait standart hatalar, Wald
istatistikleri, anlamlilik diizeyleri (Sig) ve Exp () istatis-
tikleri verilmektedir.

Tablo 2'nin ilk sitununda lojistik regresyon analiz-
inin B katsayilari gosterilmektedir. isletmelerin pozitif
ve negatif hisse senedi getiri siniflandirma tahmini
icin Wald testi kullanilarak bagimsiz degiskenlerin
katsayilarinin anlamliligi test edilmistir.

Wald testi sonucuna gore X,, degiskeni “brit kar
marji” ve X, degiskeni “piyasa/defter degeri” 0,05
onem seviyesinde; X,, degiskeni “TUFE” 0,01 6nem
seviyesinde anlamli oldugu tespit edilmistir.
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Tablo 2: Lojistik Regresyon Analizi Sonucu Belirlenen Degiskenler

Lojistik Model B Katsayisi Std.hata Wald Sd. Anl Exp(B) Odds Orani

X, ,128 ,769 ,028 1 ,868 1,137
X, -3,172 4,673 461 1 497 ,042

X, -2,100 1,920 1,196 1 274 122

X, ,017 ,053 ,098 1 ,755 1,017
X, -278 ,710 ,154 1 ,695 757

Xg ,076 ,089 722 1 ,396 1,079
X, ,002 ,003 ,250 1 617 1,002
X 034 103 ,106 1 745 1,034
X, -11,371 4,786 5,645 1 018 ,000

X, 2,519 6,004 0,176 1 0,675 12,414
X5 -,072 741 ,009 1 ,923 931

Xis 1,014 2,647 147 1 ,702 2,757
X6 ,287 2,299 ,016 1 ,901 1,332
X, -2,435 3,702 433 1 511 ,088

Xio ,000 ,002 ,054 1 816 1,000
X, 1316 0,531 6,147 1 0,013 3,729
X, -0,034 0,012 7917 1 0,005 0,967

Sabit 11,506 5,336 4,649 1 ,031 99351,494
istatistiksel acidan anlamli  degiskenler in- olan isletmelerin odds'u icin briit kar marji degiskeni

celendiginde hisse senedi getiri basarlarina X,
degiskenin “brit kar marji” pozitif etki yaptig; X,
degiskenin “brit kar marji” ve X, degiskenin “TUFE”
negatif etki yaptig tespit edilmistir. istatistiksel acidan
anlamli degiskenler dikkate alindiginda hisse senedi
getiri basarilarinin belirlenmesinde X, degiskenin
“piyasa/defter degeri” daha fazla etkiye sahip oldugu
belirlenmistir. Diger bir ifade ile X,, degiskenindeki
“piyasa/defter degeri” bir birimlik artisin Exp() diger
tim bagimsiz degiskenler sabit kalmak sartiyla hisse
senedi getirisi negatif olan isletmelere karsin, hisse
senedi getirisi pozitif olan isletmelerin odds'unda
pozitif etkiye sahip oldugu tespit edilmistir. X
degiskenin “piyasa/defter degeri” Ustel lojistik degeri
olarak gerceklesmistir. Bu degiskendeki bir birimlik
artisin hisse senedi getirisi pozitif olanlarin negatif
olanlara gore 3,729 kat daha fazla oldugunu goster-
mektedir. Benzer bir ifade ile X, “briit kar marji” ve
X,, “TUFE” degiskenlerinin Ustel lojistik degerleri ve
olarak bulunmustur. Briit kar marji ve TUFE degisken-
lerindeki bir birimlik artisin hisse senedi getirisi pozitif

%7100 (1-0,000=1*100) ve TUFE degiskeni ise %3,3
(1-0,967=0,03*100) oraninda azalisa sebep olmustur.

5.2. C5.0 Algoritmasi ile Karar Agaci ve Analizi

Karar agacinin olusturulmasinda veri madenciligi
yontemlerinden olan entropiye dayali algoritma-
lardan C5.0 algoritmasi secilmistir. Sekil 2'de C5.0
algoritmasi kullanilarak olusturulan karar agaci
gosterilmistir. Sekil 2'de C5.0 algoritmasi kullanilarak
olusturulan karar agaci asagida verilmistir.

Sekil 2'de gorildigiu lzere C5.0 algoritmasi
tarafindan olusturulan modelin egitim setine ait 83
sirketin 41'i negatif hisse senedi getirisi ve 42'si ise
pozitif hisse senedi getirine sahip firmalardir. Karar
agacinin olusturulmasinda hisse senedi getirilerinde
en kuvvetli etkiye sahip olan degisken X, degiskeni
“piyasa/defter degeri” olarak tespit edilmistir. C5.0
algoritmasi ile elde edilen karar agacindan 12 kural
Uretilmistir. Elde edilen bu kurallar Tablo 3'te goster-
ilmistir.
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=0076—{10000 66667 4t
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N0 6140122 Node 01000 100000 2
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H 0078—R 0000 4762 1
H1000 5533820 Nodes
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[ e =070— 0000 10000020
| Categoy % nf Node 7 B1.000 0000 0 Nae 10
Y odm o000 4030 4 f2i— Calegoy % 1| Toll 2400620 Caegoy % 0
LA VR =00 91667 22 <0924 0000 100000 2
{ Tl 100000 83) Hi000 633 2 Nade ) H1000 0000 0
B e 289162 Caegoy % TE 240 2
H 0470—— 0000 0000 22
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Sekil 2: C5.0 Algoritmasi ile Hisse Senedi Getiri Siniflandirma Tahmine iliskin Karar Agaci
Tablo 3: C5.0 Algoritmasi tarafindan Elde Edilen Kurallar
Hisse senedi getirisi pozitif ve negatif kategorisi icin elde edilen kurallar
Kural | _. isletme
Eger % oran $
Sayisi Sayisi
1 X21S1 784 & X3>0.078 95,24% 20
2 | X,,>189.946 & X,>1.276 & X,<2.086 &X,<1.234 100,00% 10
Pozitif
0 R
3 X21>1 89.946 & X20>2.292 71,43% 5 Hisse
4 | X,<1784&X,<0.078 &X,>0.576 100,00% 2 Senedi
Getirisi
5 X21>1 784 & X20S1 276 & X13>0.1 70 & X20>0.924 100,00% 2
6 X21>1 89.946 & X20>1 276 & X20S2.086 & X5>1 234 & X7>2.653 100,00% 2
7 X21>1 784 & XZOS'I 276 & XBSOJ 7 100,00% 20
8 | X,>189.946 & X, >2.086 &X, <2.292 100,00% 5
Negatif
0 ;
9 | X,<1784&X,<0.078 & X,<0.576 100,00% 4 Hisse
10 | X, >178.4&X,,<189.946 & X, >1.276 80,00% 4 Senedi
Getirisi
11 X21>1 784 & X13>0.'| 7& X2050.924 100,00% 2
12 X21>1 89.946 & X20>1 276 & X20S2.086 & X5>1 234 & X752.653 100,00% 2
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Tablo 3'te gorildiigu tGizere C5.0 algoritmasi ile bir
sirketin hisse senedi getiri siniflandirma tahminine
iliskin en 6nemli iki kural asagida verilmistir.

Kural 1: Eger bir sirketin X, degiskeni “TUFE”
178,4%e esit ya da kiiclk, X, degiskeni “nakit orani”
0,078'den buytk ise o sirket %95,24 (20 sirket) oran
ile hisse senedi pozitif bir getiriye sahip olan bir
isletmedir.

Kural 7: Eger bir sirketin X, degiskeni “TUFE”
178,4'den buyik, X, degiskeni “piyasa/defter degeri”
1.276'ya esit ya da kigik ve X, degiskeni “net kar
marji” 0.17 esit ya da kiiclk ise o sirket %100 (20
sirket) oran ile hisse senedi negatif bir getiriye sahip
olan bir isletmedir.

5.3. CART Algoritmasi ile Karar Agaci ve
Analizi

CART analizi kullanilirken karar agacinin olusturul-
masinda Twoing algoritmasi kullaniimistir. Sekil 3'te
CART algoritmasi kullanilarak olusturulan karar agaci
gOsterilmistir.

Sekil 3'te karar agacinda gorildiugu Gzere C5.0
algoritmasinda oldugu gibi CART algoritmasinda da
hisse senedi siniflandirma tahmininde en kuvvetli
etkiye sahip olan degiskenin X, degiskeni “piyasa/
defter degeri” oldugu tespit edilmistir. CART algo-
ritmasi ile 15 kural tiretilmistir. CART algoritmasi ile
olusan bu kurallar Tablo 4'te verilmistir.

¥
Hode 0
1 Categoy % el
{ooo0 smze e f
1m1000 500602 42|
1 Total 100000 B3
| s
><2|1
=:13:M73 =184173
Hode 1 Node 2
Category % n| Categony % il
ooon - 18519 5 0000 £4.286 36
1000 8148122 1000 3571420
Total 3253027 Total B7.470 56
‘ =] ‘ O
x‘a XZ‘D
ﬁ:D:DM >D:DM <:1:ZBE >1:ZBE
Hode 3 Node 4 Node§ Node &
Category % n Catepary % | Categoy % il Categony % il
0000  EBARAAT 4 0.000 4762 1 0000 91667 22 0000 4375014
1000 33333 2 1000 8523820 1000 8333 1 H1000 5625018
Total 7120 8 Total 25301 21 Total 891624 Tatal 32.564 31
‘ | ‘ El ‘ | ‘ |
Hila el xZ‘U
<:D‘577 >U‘577 <=U‘515 >U|615 <=1‘5395 »16.305 <=1:915 >1:915
Node 7 Node & Node 9 Node 10 Node 11 Node 12 Node 13 Node 14
Calegory % n Categoy % n Caegoy % n Category % i Calegoy % n Calegoy % n Calegoy % n Category % i
0000 100.000 4 0.000 0000 0 0000 50.000 1 0.000 0o o 0000 95652122 0.000 0000 0 0000 20000 3 0000 6470611
1,000 0.000 0| (91.000 100.000 2| [®1.000 50000 1| (®1.000 100.00019| (¥1.000 4348 1| |®1.000 100000 1| (®1.000  B0.00012 1000 35294 6
Total 4819 4 Total 2410 2 Total 2410 2 Total 2289219 Total nmn Tatal 1206 1 Total 18.0721% Total 048217
‘ =] ‘ || ‘ =] | =
x2|U
“= U‘BUG >U‘9U3 = 3|155 >3‘155 <= U‘UUE >U‘UUE = 2:458 >2:469
Node 15 Node 16 Node 17 Node 18 Hode 19 Node 20 Node 21 Node 22
Categoy % n Categoy % n Category % n Categoy % n Calegory % n Category % n| Category % n| Categoy % n
0.000 0000 0 0000 100000 1 0000 100.000 21 0000 50000 1 0000 100000 1 0000 14286 2 0000 80000 9 0000 28571 2
1000 100.000 1| |®1.000 0000 of (®1.000 0000 0| (M1000  50.000 1| |®1.000 0000 0| [M1.000  8571412| (W1.000 10000 1 1000 71429 §
Total 1205 1 Total 1205 1 Total B Total 2410 2 Total 1206 1 Total 16.067 14 Total 1204810 Total 6434 7
= El E
3 x4 el
= 5‘.233 =528 = U‘YUE >U‘7UE = U|385 >U‘395
Hode 23 Mode 24 Node 27 Node 28 Hode 28 Node 30
Categoy % n Category % n Categoy % n Categoy % n Categoy % n Categoy % n
0.oon 0000 0 0000 100.000 1 0000 100000 9 0.000 noon o 0.000 66 667 2 0.000 0000 0
1000 100000 1| [®1.000 0000 0 M 1.000 0000 0| [M1.000 100000 1| |®{1.000 33333 1| [M1000 100000 4
Tatal 1205 1 Total 1205 1 Total 10643 9 Total 1205 1 Total 1614 3 Total 4819 4

Sekil 3: CART Algoritmasi ile Hisse Senedi Getiri Siniflandirma Tahmine iliskin Karar Agaci
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Tablo 4: CART Algoritmasi tarafindan Elde Edilen Kurallar

Hisse senedi getirisi pozitif ve negatif kategorisi icin elde edilen kurallar
;(:;:I Eger % oran I;SI:;:l;e

1 X,<184.173 & X,>0.081& X, >0.615 100,00% 19
2 X,,>184.173 & X, >1.296 & X, <1.915 & X,>0.005 85,71% 12
3 | X,>184.173&X,,>2.458 &X,>0.396 100,00% 4
4 X,,<184.173 & X,<0.081 & X,>0.577 100,00% 2 Pozitif Hisse
5 X, >184.173&X, <1296 &X, >15.395 100,00% 1 Senedi Getirisi
6 X,,<184.173 & X,>0.081 & X,<0.903 & X, <0.615 100,00% 1
7 | X,>184.173 &X,<1.296 & X, <15.395 & X,>3.166 & X,<5.289 100,00% 1
8 [ X,>184.173&X,>1.915&X, <2.458 & X,>0.708 100,00% 1
9 | X,>184.173 &X,<1.296 & X, <15.395 & X,<3.166 100,00% 21
10 | X,>184.173&X,,>1.915 &X, <2.458 & X,<0.708 100,00% 9
11 | X, <184.173 & X,<0.081 & X,<0.577 100,00% 4
12 | X >184.173 & X, >2.458 & X,<0.396 66,67% 2 S':i%iﬁ';i';i;
13 X,,<184.173 & X ,<0.615 & X,>0.903 100,00% 1
14 X,,>184.173 & X, >1.296 & X, <1.915 & X,<0.005 100,00% 1
15 X,,>184.173 & X, <1.296 & X, <15.395 & X,>3.166 & X,>5.289 100,00% 1

Tablo 4'te goruldiigi Gizere CART algoritmasi ile
bir sirketin hisse senedi getiri siniflandirma tahminine
iliskin en 6nemli iki kural asagida verilmistir.

Kural 1: Eger bir sirketin X, degiskeni “TUFE”
184.173' esit ya da kiglk, X, degiskeni “nakit orani”
0,081'den buyiik ve X, = degiskeni “kisa vadeli borg¢/
toplam bor¢” 0.615'ten biyik ise o sirket %100 (19
sirket) oran ile hisse senedi pozitif bir getiriye sahip
olan bir isletmedir.

Kural 9: Eger bir sirketin X, degiskeni “TUFE”
184.173'den blyUk, X, degiskeni“piyasa degeri/deft-
er degeri”1.296'ya esit ya da kiiclik, x, degiskeni “aktif
karlihk”15.395% esit ya da kiiclik ve X, degiskeni“nakit
orani” 3.166'ya esit ya da kicuk ise o sirket %100 (21
sirket) oran ile hisse senedi negatif bir getiriye sahip
olan bir isletmedir.

5.4. DVM Analizi

Analizin bu kisminda bir isletmenin pozitif ve
negatif hisse senedi getiri siniflandirma tahmini igin
DVM ydntemi uygulanmistir. DVM analizi icin kernel
fonksiyonlarindan dogrusal, polinom, radyal (gauss),
ve sigmoid fonksiyonlari denenerek siniflandirma

sonuclar elde edilmistir. Tablo 5'te kernel fonksiyon-
lariile iliskili egitim ve test skorlari verilmistir.

Tablo 5: Kernel Fonksiyonlari ile iliskili DVM
Siniflandiricilarinin Performanslari

Egitim Test
Kernel Tipi Performansi | Performansi
(%) (%)
Dogrusal 74,7 80
Polinom 96,39 68
Radyal (Gauss) Tabanh 72,29 80
Sigmoid 51,81 64

Tablo 5'te gorildigi Ulzere en yiksek test per-
formansini gosteren DVM siniflandiricisi dogrusal ve
radyal tabanli kernel fonksiyonlari olmustur. En iyi
test performansini gosteren ve beraberinde egitim
performansi daha ylksek olan dogrusal kernel fonksi-
yonu secilerek DVM analizi gergeklestirilmistir.

5.5 Analiz Yontemlerinin Karsilastirilmasi

Grafik 1'de analiz yontemlerine gore isletmelerin
hisse senedi getiri siniflandirma performans sonuclari
gosterilmistir.
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Grafik 1: Analiz Yontemlerine Gore Hisse Senedi
Getiri Siniflandirma Performans Sonuglari

Grafik 1'de gorildigu lzere negatif hisse senedi
getirisine sahip isletmeleri %86,8’lik en yiksek basari
diizeyi ile CART algoritmasi; pozitif hisse senedi ge-
tirisine sahip isletmeleri %96,4'lik en yiksek basari
dizeyi ile C5.0 algoritmasi gerceklestirmistir. CART
algoritmasi icin toplam dogru siniflandirma basari
diizeyi %89,8'dir. Analiz yontemlerinin hisse senedi
getiri siniflandirma performans sonuclarina bakilarak
karsilastirilmasi hatali olabilir. Bundan dolayi analiz
yontemlerine ait egitim ve test performanslari ile
belirleyicilik (specificity) ve duyarllik (sensitivity)
istatistiklerinin yorumlanmasi gerekir.

CART Algoritmasi bVM
Analizi

MEBitim (%) DOTest (%)

Grafik 2: Analiz Yontemlerine Gore Egitim ve Test
Performans Sonuclari

Grafik 2'de analiz yontemlerine ait egitim ve test
setinin performans sonuclari verilmistir. Test verisi icin
en yuksek siniflandirma diizeyini % 80 ile DVM analizi
gerceklestirirken, en koti siniflandirma diizeyini %68
ile CART algoritmasi gerceklestirmistir. Buna karsin
CART algoritmasi egitim seti icin %96 ile en yuksek
siniflandirma performansini gostermistir. Bu durum
toplam siniflandirma performansina dayali analizler-
in test performanslarinin karsilastirilmasi acisindan

yaniltici olabilir. Bu nedenden dolayi istatistige
iliskin belirleyicilige (specificity) ve duyarlihga (sen-
sitivity) dayal siniflandiricilarin test performanslari
karsilastirilir. Belirleyicilik istatistigi (specificity): hisse
senedi getirisi pozitif olan toplam isletme icerisinden
dogru siniflandirilarak tahmin edilmis hisse senedi ge-
tirisi pozitif olan isletme sayisidir. Duyarhlik istatistigi
(sensitivity): hisse senedi getirisi negatif olan toplam
isletme icerisinden dogru siniflandirilarak tahmin
edilmis hisse senedi getirisi negatif olan isletme
sayisidir (Han ve Kamber; 2006; Ogiit, vd. 2009). Bu
acidan ele alindiginda yatinmcr gercekte negatif
hisse senedi getirisini pozitif hisse senedi getirisi
olarak tahmin edildiginde yapmis oldugu yatirnmin
dederi azalacaktir. Yatinmci eger pozitif hisse senedi
getirisini negatif hisse senedi getirisi olarak tahmin
edildiginde karh yatinm firsatini kaciracaktir. Boylece,
daha yuksek duyarlilik (sensitivity) istatistigi belir-
leyicilik istatistigine (specificity) gore daha onemli
olabilmektedir. Grafik 3'de analiz yontemlerine gore
belirleyicilik (specificity) ve duyarllik (sensitivity)
istatistikleri verilmistir.

Lojistik C5.0 Algortimasi

j CART Algoritmas DVM
Regresyon

Analizi
WBeli

(Specificity)

cilik O Duyarhlk
(Sensitivity)

Grafik 3: Analiz Yontemlerine Gore Belirleyicilik ve
Duyarlilik istatistiklerinin Karsilastirnlmasi

Grafik 3'te goruldigu Uzere analiz yontemleri
acgisindan duyarlilik (sensitivity) istatistiginde en iyi
analiz yontemini %75 ile DVM analizi; belirleyicilik
(specificity) istatistiginde en iyi analiz yontemini
%92,3 ile (5.0 algoritmasi gerceklestirmistir.
Boylece isletmelerin pozitif ve negatif hisse senedi
getiri siniflandirma tahmininde duyarlilik (sensitivity)
istatistigi icin DVM analizinin, belirleyicilik
(specificity) istatistigi icin C5.0 algoritmasinin daha
yuksek dogrulukla siniflandirma gerceklestirdikleri
tespit edilmistir. Tablo 6'da hisse senedi getiri
siniflandirmasina yonelik benzer calismalara yer
verilmistir.
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Tablo 6: Benzer calismalarla sonuclarin karsilastirmasi

Eniyi
Yazar/yil Veri Seti Girdi Verileri Analiz Yontemleri Siniflandirma
Dogrulugu
Barak ve Modarres, iran Borsasi 44 finansal oran ve borsa endeksi L/:\D’ CART, J48, DTNM karar %80,24
(2015) agaclari.....
Patel, vd., (2015) Hindistan Borsasi 10 teknik parametre AN.N’ S, GETE O o v %90,19
Naive-Bayes
Zhang, vd., (2014) Sangay Borsasi 50 finansal oran ve borsa endeksi LR, NB, BN,NN, SVM, J48, RF %54,70
I(-;e:)rlg;)eaves ve Hao Avustralya Borsasi | 5 finansal oran ve borsa endeksi C5.0, CHAID, YSA, LR %94,20
Dutta, vd,, (2012) Hindistan Borsasi 8 finansal oran ve borsa endeksi LR %74,60
Tsai, Lu ve Yen (2012) | Tayvan Borsasi 61 duran varliklar degiskeni PCA, LR, DT, AR, GA, ANN %75,06
. 19 finansal oran ve 11
Tsai, vd., (2011) Tayvan Borsasi . .. ANN, CART, LR %66,67
makroekonomik degisken
Chang (2011) Tayvan Borsasi 10 adet hisse senedi fiyat ANN, CART, Hybrid Model %97,00
Kara, Boyacioglu, ; I o
Baykan, (2011) Istanbul Borsasi 10 adet teknik gosterge ANN, SVM %75,74
Tsai ve Hsiao (2010) | Tayvan Borsasi il N PCA, GA, CART %79
finansal ve makroekonomik degisken

Lai, vd., (2009) Tayvan Borsasi 6 temel ve 7 teknik endeks degiskeni | FDT, GAFDT %82
Lu ve Chen,, (2009) Tayvan Borsasi 17 karakteristik degisken C5.0 %91
Onerdigimiz model | Borsa istanbul 20 finansal oran ve TUFE LR, C5.0, CART, DVM %89,8

Tablo 6'da hisse senedi getiri siniflandirmasini
amaclayan literatiirdeki benzer calismalar 6zetlenmis
ve onerdigimiz modelin sonuclar karsilastiriimistir.
Barak ve Modarres (2015)in Onerdigi modelin
dogru siniflandirma performansi  %80,24 iken,
Patel vd.(2015)'in 6nerdigi model %90,19'dur. Buna
karsin bizim 6nerdigimiz modelin en yiiksek dogru
siniflandirma sonucu %89,8'dir. Analiz yontemleri
acisindan kiyaslama yapilirken yatirimcilar acisindan
duyarhhkistatistiginin karsilastiriilmasidaha dogrudur.
Barakve Modarres (2015)'inonerdigiJ48kararagacinin
duyarhhk istatistigi %70,9 iken 6nerdigimiz DVM an-
alizinin duyarhhk istatistigi %75'dir. Ayrica calismaya
ait verilerimizin buyukligu diger yerli calismalar ile
karsilastirildiginda; Ege ve Bayrakdaroglu (2009), 18
sirketin 2004 yih verilerini kullanarak hisse senedi ge-
tiri basarilari tahmininde lojistik regresyon analizi ile
%72,2'lik siniflandirma basarisi gerceklestirmislerdir.
Ozdemir vd. (2011), IMKB-100 endeksinde 1997-2010
yillari arasinda islem goéren sirketler icin endeks getiri
tahmini hesaplamislardir. 167 aylik veri setine yonelik
DVM icin %75'lik ve lojistik regresyon analiz igin
%86’lik dogru siniflandirma basarisi tespit etmislerdir.
Oz vd. (2011), IMKB 30 endeksinde 2005-2007 yillari

arasinda islem goren 24 sirketin hisse senedi getiri
tahmin icin diskriminant analizi kullanmislardir. Bir
yil dncesinden %75 ve iki yil 6dncesinden %91,7’lik
dogru siniflandirma basarisi gerceklestirmislerdir.
Calismamizda ise 2009-2014 yillari arasinda 18 sirke-
tin 108 kaydi icin hisse senedi getiri siniflandirmalari
tahmin edilmis ve sirasiyla LR ile %75, C5.0 ile %88,
CART ile %89,8 ve DVM ile %75,9'luk dogru siniflan-
dirma basarisi elde edilmistir. Onerdigimiz modelin
degiskenleri ile birlikte pozitif ve negatif hisse senedi
getiri siniflandirma tahmininde kullaniimasinin uy-
gun olabilecegi dustinilmektedir. Olusturulacak olan
modelin degiskenlerine ait ayrintili analizi ile birlikte
alternatif bir analiz teknigi kullanarak daha yiiksek
siniflandirma sonucu elde edilebilir.

ileriye yénelik tahminlerde bulunmak icin karar
agac kurallan bir sirketin pozitif ya da negatif
getiriye sahip olup olmayacad hakkinda bilgi
Uretebilmektedir. Lojistik regresyon analizinde ise
bagimsiz degiskenlerin degerleri modelde yerine
konmak suretiyle elde edilecek bagimli degiskenin
olasilik degeri 0,50'nin Uzerinde ise pozitif hisse
senedi getirisi altinda ise negatif hisse senedi getirisi
seklinde yorumlanabilecektir.
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SONUC

Bu calismada 2009-2014 yillar arasindaki Turki-
ye'de BIST-100 endeksi icerisinde islem goren kimya,
kauguk ve plastik trlnleri imalati sanayinde yer alan
sirketlerin pozitif ve negatif hisse senedi getiri siniflan-
dirma tahminine etki eden faktorlerin belirlenerek,
hisse senedi getirilerinin tahmin edilmesi amaclan-
mistir. Lojistik regresyon analizi, C5.0 algoritmasi,
CART algoritmasi ve DVM yontemleri kullanilarak
sirketlere ait 20 finansal oran ve TUFE degiskenleri ile
analiz islemleri gerceklestirilmistir. Lojistik regresyon
analizi, C5.0 algoritmasi ve CART algoritmasinin analiz
sonuclari dikkate alindiginda pozitif ve negatif hisse
senedi getiri siniflandirma tahminine etki eden en
onemli faktorin “piyasa/defter degeri degiskeni” ar-
dindan “TUFE degiskeni” oldugu belirlenmis ayrica lo-
jistik regresyon analizinde “brit kar marji degiskenin”
de istatistiksel acidan anlamli oldugu tespit edilmistir.
C5.0 algoritmasi ile 12 ve CART algoritmasi ile 15
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