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Sayfa Adedi . 282

Yatirimeilar, gesitli finansal analiz yontemlerini kullanarak ortalamanin {izerinde
getiri elde etmek isterler. Ancak finansal analiz yontemlerinden hangisinin kullanilacagi,
yatirimcl profili ve islem yapilacak piyasa tiiriine gore degismektedir. BIST pay senedi
endeksleri ile ilgili piyasanin etkinligi ¢alismalari, BIST i¢in Temel Analiz Y6nteminin
ortalamanin tizerinde getiri saglayabilmek i¢in kullanilabilecegini gostermektedir. Temel
Analiz, makro degiskenlerden baslayan ve firma analizine kadar siiren bir siireci
icermektedir. Bu agidan yatirimcilar igin ilgi duyduklart pay senetlerini etkileyen
makroekonomik ve mikroekonomik degiskenlerin tespit edilmesi ve incelenmesi dnem arz
etmektedir. Ancak her bir pay senedi i¢in bu analizleri yapmak, yatirimcilar igin zor ve
zaman alici olabilir. Bu agidan, ilgili analizi i¢eren kisayol niteligindeki pay senedi kural
setlerinin olmasi 6zellikle irrasyonel davranislar sergileyebilen yatirimer profili i¢in faydali

olacaktir.

Bu diisiinceyle ¢aligma kapsaminda, BIST 100°de islem goren pay senetleri igin
kural setleri olusturulmaya calistlmuistir.  Oncelikle, calismada  kullamlacak
makroekonomik ve mikroekonomik degiskenlerin tespit edilmesi igin literatiir caligmasi
yapilmistir. Tespit edilen degiskenler uzman goriisii anketiyle, finans uzmanlar: tarafindan
degerlendirilmistir. 2006Q1 — 2017Q3 doénemi igin veri seti tam olan BIST 100°deki 69
firma i¢in veri madenciligi yontemlerinden C4.5 Karar Agaci Algoritmasi ile analiz
calismasi yapilmistir. Analiz sonuglarina gore, 69 firma i¢in modelin bagarili dénemleri
dogru tahminleme orani %92,51°dir. Bu arastirmanin sonucunda; 69 pay senedi i¢in kural
setleri olusturulmus, sektorlere gbre sonuglar paylasilmig, makroekonomik ve
mikroekonomik degiskenlerin ilgili literatiirle ve finans uzmanlariyla yapilan anket

sonuglartyla karsilastirilmas: yapilmistir.

Anahtar Sozciikler: Temel Analiz, Pay Piyasalari, Veri Madenciligi, Karar Agaclari, C4.5

Algoritmast
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Investors want to earn above-average returns by using various financial analysis
methods. However, which financial analysis methods will be used depends on the investor
profile and the type of stock market to be traded. Market efficiency studies, related to BIST
Stock Exchange, demonstrate that the Fundamental Analysis Method for BIST can be used
for generating above-average returns. Fundamental Analysis consists of a process starting
from macro variables to lasting firm analysis. In this respect, it is crucial for investors to
identify and examine macroeconomic and microeconomic variables affecting the shares
which they are interested in. However, making this analysis for each stock may be difficult
and time consuming for investors. In this regard, producing set of shortcut rules for stocks
including the relevant analysis is particularly beneficial for the investor profile preferring

irrational behavior.

In this respect, within the scope of the study, it was tried to establish set of shortcut
rules for stocks traded in BIST 100. At the beginning, a literature study was performed to
determine the macroeconomic and microeconomic variables to be used in the study. After
that, the selected variables were evaluated by finance experts with the survey. Analysis was
performed with C4.5 Decision Tree Algorithm, which is one of the data mining methods,
for the 69 stocks in BIST 100 whose data set is complete for 2006Q1 - 2017Q3 period.
According to the results of the analysis, model's correctly classifying rate of the successful
periods for the 69 stocks is 92.51%. As a result of this research; sets of rules were created
for the 69 stocks, the results were shared according to the sectors, macroeconomic and
microeconomic variables were compared with relevant literature and the results of the

opinion surveys of finance experts.

Keywords: Fundamental Analysis, Stock Markets, Data Mining, Decision Trees, C4.5
Algorithm
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GIRIS

Finans diinyasindaki gelismelerle birlikte ortaya ¢ikan yeni {iriinler,
yatinmcilarin karar verme siireglerini karmasik hale getirmektedir. Yatirim
stirecleri her ne kadar karmagiklasmis olsa da, yatirimeilar bir varligi degerinin
altinda alip ya da degerinin iizerinde satip ortalamanin tlizerinde getiri elde etmeyi
amaclamaktadir. Bu agidan varligin gercek degerinin dogru tespit edilmesi

yatirimcilar i¢in 6nem arz etmektedir.

Oncelikle finansal islemler yapmay1 planlayan bireylerin finansal
okuryazarlik bilgisinin olmasi1 gerekmektedir. Finansal okuryazarlik, OECD
tarafindan bireyin gii¢lii finansal kararlar alabilmesini ve finansal refah seviyesini
korumasini saglayacak farkindalik, bilgi, beceri, tutum ve davranis bilesimi olarak
tanimlanmistir. Bu yetkinlige sahip bireyler, temel prensiplerini Eugene Fama’nin
ortaya koydugu Etkin Piyasa Hipotezi ile agiklanmis olan piyasa etkinligini dikkate
alarak Teknik Analiz ya da Temel Analiz gibi yontemlerle varliklarin gelecekteki
fiyatlarin1 tahmin etmeye ¢alisabilirler. Ancak varlik fiyatlamasi oldukg¢a zor bir
konudur. 2013 yilinda Ekonomi Dalinda Nobel Odiilleri, ”Varlik Fiyatlarina Dair
Analiz Caligmalar1” ile Eugene Fama, Lars Peter Hansen ve Robert J. Shiller'a
verilmistir. Fama ve Hansen yatirimciy1r rasyonel olarak tanimlarken, Shiller

irrasyonel olarak tanimlamaktadir.

Yatirimciy1 rasyonel olarak tanimlayan finansgilara gore yatirnmeilar, gesitli
metotlar1 kullanarak analizlerini yapmakta ve sonucunda rasyonel bir karar
vermektedir. Bu fikri savunan William Sharpe, Merton Miller, Harry Markowitz,
Eugene Fama, Lars Peter Hansen gibi bilim insanlari tarafindan Beklenen Fayda
Teorisi, Finansal Varliklar1 Fiyatlandirma Modeli, Modern Portfoy Teorisi, Etkin
Piyasa Hipotezi gibi teoriler ortaya konulmustur. Diger taraftan yatirimciyi
irrasyonel olarak tanimlayan teori ve calismalar da bulunmaktadir. Bu alanda
Daniel Kahneman ve Amos Tversky’nin Beklenti Teorisi 6n plana ¢ikmaktadir.
Bununla birlikte Robert J. Shiller ve Garry Akerlof gibi bilim insanlar1 da yaptiklari
caligmalarla yatirnmciyr irrasyonel olarak tanimlayan finans teorilerini

giiclendirmektedir.



Yatirnmciyt rasyonel veya irrasyonel olarak tanimlayan finanscilar,
yatirimeilarin ortalamanin tizerinde getiri elde etmek istedikleri hususunda ortak bir
paydada birlesirler. Iki yaklasimda da yatirimcilar, gesitli analiz ve teknikler
kullanarak varliklarin fiyatlariyla ilgili 6ngoriilerde bulunmaktadirlar. Aralarindaki
goriis ayriligi, karar verme siirecinde risk ve beklenti algisina gore yatirimcilarin
rasyonel ya da irrasyonel bir yaklasim sergileyecekleriyle ilgili varsayimlarindan

kaynaklanmaktadir.

Bu tez ¢alismasinin amaci, veri madenciligi yontemlerinden C4.5 karar
agaclar1 algoritmasmi kullanarak, Borsa Istanbul BIST 100 Endeksi’nde islem
goren pay senetlerini etkileyen makroekonomik ve mikroekonomik degiskenlerin
tespit edilmesini saglayabilen temel analiz yaklasimina dayali bir model
gelistirmektir. Bu c¢alismada, varlik fiyatlamasiyla ilgili olarak yatirimcilarin
analizlerinde kullanabilecekleri bir model ortaya konulmaktadir. Modelde
literatiirde en ¢ok kullanilan 11 adet makroekonomik gosterge ile 15 adet
mikroekonomik gosterge (mali oran) kullanilarak BIST 100 Endeksi’nde islem
goren pay senetlerinin fiyatlarinin diisme ya da yiikselme egilimleri tespit edilmeye
calistlmistir.  Ozellikle veri madenciliginin bilgi {iretme ve kesif amaci
cergevesinde, pay fiyatlarindaki artis veya azaliglart acilayabilen kurallarin

tiretilmesi amaglanmistir.

Analizde, BIST 100 Endeksi’nde yer alan sirketlerden, 2006Q1 ve 2017Q3
donemleri arasindaki 47 geyrek donem igin verisi tam olan 69 sirketin karar agaci
¢ikartilip her bir firma i¢in makro ve mikro degiskenlerin etki dereceleri ortaya

konulmus, pay fiyatlarindaki artig veya azalislar agilayabilen kurallar iiretilmistir.

Bilindigi {lizere, piyasalarin etkinlik seviyeleri azaldikg¢a, yatirimcilarin
ortalamanin ilizerinde getiri elde edebilme olasiliklar1 da artmaktadir. Zayif tipte
dahi etkinlik gosteremeyen piyasalarda teknik analizin ve temel analizin; zay1f tipte
etkin piyasalarda ise temel analizin uygulanabilir oldugu ¢ok sayida ampirik
calisma ile ortaya konulmustur. Literatiir incelemelerine gore; zaman zaman zayif
tipte etkinlik belirtileri gdsteren, genellikle zayif tipte dahi etkin olmayan bir yapida
olan Borsa Istanbul’da, sirketlerin temel analiz yaklasimi ile analiz edilerek,
sirketler i¢in 6nemli olan degiskenlerin tespit edilmesi, yatirimcilar i¢in 6nem arz

etmektedir. Cilinkil yatirnmcilar, genellikle kisitl zaman ve biitce maliyeti ortaminda



kararlarin1 vermektedirler. Bu nedenle, yatirimcilar acgisindan zaman ve blitce
tasarrufu saglayabilecek bir modele sahip olmalar1 olduk¢a Snemlidir. Ayrica
Davranigsal Finans Teorisi, yatirimcilarin piyasalarin etkinligini bozacak veya
ortadan kaldiracak sekilde irrasyonel kararlar verebildiklerini ortaya
koymaktadirlar. Diger bir ifadeyle yatirimcilar, yatirim kararlarii psikolojik olarak
giiven duyabilecekleri bazi degiskenleri takip ederek karar verme yoluna
gidebilmektedirler. Bu kisitlar, yatirnmcilarin bilimsel ve teknik siiregleri olan bir
yaklasimla karar vermelerinin Oniine gegerek, yatirim kararlar1 i¢in irrasyonel bir

yaklagimla kisayollar iiretmelerine neden olabilmektedir.

Bu acgidan, ¢alismada baslica hedef yatirimci kitlesinin; etkinligi zayif olan
piyasa kosullarinda, kisithi bilgi akisinin oldugu ve esit olmayan rekabet kosullar
altinda, yatirim kararlarini rasyonel olarak veremeyen veya irrasyonel davranmak
suretiyle kisayollar {ireterek karar verebilen ckonomik birimler olarak
belirlenmistir. Bu tipteki yatirimcilarin, kisayollar iiretirken daha bilimsel ve
verimli metotlar izlemelerini saglayabilecek bir model gelistirmek, bu tez

calismasinin ana motivasyonunu olusturmaktadir.

Calismanin uygulama kisminda veri madenciligi tekniklerinden karar
agaclar1 teknigi kullamlmigtir. Uygulama, Waikato Universitesi tarafindan
gelistirilmis Java tabanli bir veri madenciligi programi olan WEKA ile yapilmistir.
Uygulamanin sonucunda 69 firmanin tamamu i¢in pay senedinin fiyatin1 etkileyen
makro ve mikro degiskenlerin listesi bir kural dizini olarak (karar agaci yapisiyla)

paylasilmistir.

Bu tez ¢alismasi Giris ve Sonug boliimleri hari¢ dort béliimden olugmaktadir.
Birinci boliimde, finansal analiz konusu islenmektedir. Bu amagla, oncelikle
finansal okuryazarlik konusu ele alinmug, ilgili kavram literatiirdeki ampirik
calismalarla desteklenmek suretiyle aciklanmistir. Bu bdliimde ayrica yatirimciyi
rasyonel ve irrasyonel olarak tanimlayan finans teorileri ve yaklagimlar yine

literatiirdeki ¢alismalarla desteklenerek agiklanmuistir.

Ikinci Boliim, finansal veri madenciligi calismalarinda kullanilanilabilecek,
pay senedi fiyatini etkileyen makro ve mikro degiskenlerin tespit edilmesi amaciyla

yapilan kapsamli literatiir incelemesini i¢ermektedir. Bu boliimde oncelikle tez



kapsaminda odaklanilan menkul kiymet olmasi bakimindan pay senedi
aciklanmistir. Ardindan, 6nce makroekonomik degiskenler tanimlanmis ve temel
analiz yaklasimi ¢er¢evesinde ulusal ve uluslararasi literatiirde makro degiskenlerle
calisilmis olan 40 adet calismaya iliskin kapsamli bir literatiir ¢alismasi sunulmus
ve makro degiskenler hakkinda raporlama yapilmistir. Benzer sekilde
mikroekonomik degiskenlerin de tanimlanmasinin ardindan, temel analiz yaklagimi1
cergevesinde ulusal ve uluslararasi literatiirde mikro degiskenlerle ¢alisilmis olan
40 adet calismaya iliskin kapsamli bir literatiir ¢alismasi sunulmus ve mikro

degiskenler hakkinda raporlama yapilmistir.

Uciincii boliimde, veri madenciligi kavrami ele almmustir. Ugiincii boliimde,
oncelikle veri madenciligi kavrami ve siireci agiklanmistir. Ardindan veri
madenciligi yontemlerinden olan ve bu tez ¢aligmasinin uygulamasinda kullanilan
karar agac1t modeline ve algoritmalarina iliskin bilgiler verilmistir. Bu bdliimde,
ayrica finans alaninda veri madenciligi uygulamalarma iliskin literatiirdeki bazi

ampirik ¢aligmalara ve bulgularina yer verilmistir.

Dordiincii boliim, uygulama bolimiidir. Uygulama boliimiinde, oncelikle
aragtirmanin amaci, kapsami, kisitlari, veri seti ve yontemi hakkinda bilgiler
verilmistir. Ardindan uygulamaya iliskin bulgu ve degerlendirmeler sunulmustur.
Bu boliimde son olarak, tez g¢alismasiin ikinci boliimiinde yapilan literatiir
incelemesi ve uygulama Oncesinde finans uzmanlariyla yapilan anket ¢aligmalari

ile bu tez ¢alismasinin bulgularinin karsilagtirmali analizine yer verilmistir.



1. FINANSAL ANALIZ

Finansal piyasalarda fon fazlasi olan tasarruf sahipleri ile fon ihtiyaci olan
kuruluglar, kurumlar ve bireyler bir araya gelmektedir. Tasarruf sahipleri
ellerindeki fonlar1 para piyasasi ya da sermaye piyasast riinleriyle
degerlendirebilmektedir. Sermaye piyasalarinda 6n plana c¢ikan iiriin, pay
senetleridir. Ellerindeki fonu ekonomik kosullar1 da g6z oniine alip pay senetleriyle
degerlendirmek isteyen yatirimcilar genel olarak bireysel ve kurumsal yatirimcilar
olmak iizere ikiye ayrilmaktadir. Yatirimlarint kendisi yapan ve nispeten kiiciik
olan yatirimcilar, bireysel yatirimer olarak tanimlanirken; bireysel olarak yatirim
yapmay1 diislinmeyen yatirimcilarin birikimlerini, organize bir sekilde yoneten ve
yatirnma doniistiiren yatirim ortakliklar1 ve fonlari, kurumsal yatirimci olarak

tanimlanmaktadir (Elmas, 2010:1).

Bireysel ve kurumsal yatirimeilar, portfoy yonetimi ve cesitlendirmesi i¢in
finansal 6ngoriilere ihtiya¢ duymaktadir. Portfoydeki varliklarin bir gogunun riske
maruz kalmasi sebebiyle, dogru varliklardan bir portfoy olusturmak ve dogru bir
zamanlamayla al-sat-tut stratejisini uygulamak onem arz etmektedir. Ancak bu
siire¢ genel ekonomiye, uluslararasi sermaye piyasalarina ve diger gostergelere
iliskin tahminlemenin kabul edilebilir bir hatayla yapilmasina ve dogru kararlarin

alinmasina baghdir (Bayramoglu, 2007:35).

Bu nedenle yatirnmcilar farkli analiz teknikleri kullanmakta ve farkli
yaklasimlar sergilemektedir. Finansal analiz kapsaminda siklikla kullanilan analiz
yontemleri temel analiz ve teknik analizdir. Bu iki analiz aslinda finansal varliklarin
fiyatlarinin yoniinii bulmak i¢in iki farkli yaklasim ortaya koymaktadir. Teknik
analiz; fiyat degisimine odaklanip bunun sebebiyle ilgilenmezken, temel analiz;
fiyat degisiminin nedenlerini incelemektedir. Diger bir deyisle, temel analizciler
piyasa hareketlerinin  sebepleriyle, teknik analizciler ise sonuglariyla
ilgilenmektedir (Murphy, 1999:5). Ancak her iki analizin ortak yonlerinden birisi,
belirli seviyede finansal okuryazarlik seviyesi gerektirmesidir. Dolayisiyla tez
caligmasinin bu béliimiinde oncelikle finansal okuryazarlik kavrami tanimlanacak
ve iilkelerin finansal okuryazarlik diizeyleriyle ilgili ampirik caligmalardan

bahsedilecektir.



1.1. Finansal Okuryazarhk

Ozellikle finans alanindaki gelismelere bagl olarak ortaya ¢ikan karmasik
finansal iriinlerle birlikte, bireylerin belirli bir finansal bilgi diizeyine sahip
olmalarinin da 6nemi artmistir. Bu durum, sadece karmasik finansal iriinlere
yatinm yapan yatirimcilar i¢in degil ayn1 zamanda giinliikk yasantisinda cesitli

ekonomik kararlar vermek zorunda olan tiim bireyler i¢in bir ihtiyagtir (Skagerlund

vd., 2018:18).

Bu agidan hiikiimetler, ulusal ve uluslararasi diizeyde g¢esitli finansal
kurumlar, egitim kurumlari, medya ve dernekler finansal egitim ve finansal
okuryazarlik {izerinde hassasiyetle durmakta, boylece konuyla ilgili bir¢cok
arastirmanin yapilmasi, projenin ve stratejinin uygulanmasi hatta bazi iilkelerde
okul miifredatina finansal okuryazarlik egitiminin eklenmesi saglanmistir

(Opletalova, 2015:1177).

Ekonomik Isbirligi ve Kalkinma Orgiiti (OECD), 2011 yilinda iiye
tilkelerdeki finansal okuryazarlik seviyesinin olgiilmesi i¢in Uluslararas: Finansal
Egitim Ag (INFE) tarafindan hazirlanan ankette finansal okuryazarligi; bireyin
giiclii finansal kararlar alabilmesini ve finansal refah seviyesini korumasini
saglayacak farkindalik, bilgi, beceri, tutum ve davranig bilesimi olarak
tanimlamaktadir (OECD, 2011:4). Finansal okuryazarlik, bireylerin hayat boyu
finansal gilivenliklerini saglamak adina kendilerine ya da ailelerine ait varliklar
etkili bir sekilde kullanmak ve yonetmek icin gerekli bilgi, beceri ve deneyimi

kullanma yetenegi olarak da ele alinabilir (Mihalcova vd., 2014:319).

Tiirkiye Cumhuriyet Merkez Bankast (TCMB) tarafindan finansal
okuryazarlik, birbirini tamamlayan iki unsur olarak agiklanmistir. Bunlardan
birincisi, tiiketicinin finansal refahin1 saglamak ve siirdiirebilmek maksadiyla
ekonomik kaynaklarini etkili sekilde yonetebilme bilgi ve becerisine sahip olmast;
ikincisi ise s6z konusu bilgi ve beceriyi degerlendirebilecek yetkinlige, motivasyon
ve O0zglivene sahip olmasidir (TCMB, 2017a:2).

Finansal okuryazarlik seviyesini Olgmek i¢in arastirmacilar farkli
parametreler kullanmaktadirlar. OECD (2011) tarafindan {ilkelerin finansal

okuryazarlik seviyesinin arastirilmasi amaciyla INFE tarafindan tasarlanan ankette;



kisilerin para yonetimi, uzun ve kisa vadeli finansal planlama yetenekleri ve
farkindalik diizeyleri ile finansal iiriin segenekleri hakkindaki bilgileri dikkate
alimmistir  (OECD, 2011:4). OECD, finansal okuryazarlik seviyesinin
Olctimlenmesiyle; toplumlarin bilgi diizeyini ortaya c¢ikarip iilkelerin finansal
egitim modellerini bu veriler 1s181inda tasarlamasina, elde edilecek karsilastirmali
sonuglar ile {ilkelerin birbiriyle kiyaslama yapmasina ve isbirligi alanlar
gelistirmesine olanak saglamay1 hedeflemistir (Atkinson ve Messy, 2012:11).
OECD ve INFE, finansal okuryazarligin degerlendirilmesi amaciyla tasarladiklari
anketle 4 kitadan 14 iilkeyi kapsayacak sekilde bir pilot uygulama yapmistir. Bu
pilot uygulamada; Ermenistan, Cek Cumhuriyeti, Estonya, Almanya, Macaristan,
Irlanda, Malezya, Norveg, Peru, Polonya, Giiney Afrika, Arnavutluk, Birlesik
Krallik ve Ingiliz Virgin Adalari’nin finansal okuryazarlik seviyeleri; finansal bilgi
diizeyi, finansal davramis ve finansal tutum bagliklart altinda Olc¢lilmiistiir.
Aragtirmanin sonuncunda Macaristan, Malezya, Birlesik Krallik, Ingiliz Virgin
Adalar1, Cek Cumhuriyeti, irlanda, Almanya ve Estonya ortalamanin iizerinde
finansal okuryazarliga sahip bulunurken Giiney Afrika, Peru ve Norveg gibi iilkeler
en diisiik skoru almislardir. Calismanin sonucunda {ilkeler i¢in farkli sonuglar elde
edilmesine ragmen finansal okuryazarlik konusunda iilkelerin gelisim alanlari

oldugu ortaya konulmustur (Atkinson ve Messy, 2012:6-20).

Cogu egitim programi, finansal okuryazarlik seviyesini test etmek icin dort

ana bagliga odaklanmaktadir (Mihalcova vd., 2014:320):

e Aile Biit¢esinin Yonetimi (Finansal Yo6netim)
o Gelir ve Gider Yonetimi (Biitge Planlama)
e Uygun Banka Uriinlerinin Se¢imi

e Finansal Uriin Saglayicilar Hakkinda Bilgi Edinebilme

Finansal okuryazarlik diizeyi, finansal okuryazarlik endeksi kullanilarak
Olctilebilir. Bunun icin 6ncelikle, bir 6l¢iitiin belirlenmesi ve buna gore 6l¢iimiin ve
kiyaslamanin yapilmas1 6nem arz etmektedir. Yukaridaki basliklar cogu egitim
programi tarafindan sinanan 6zelliklerdir (Mihalcova vd., 2014:320-321). Ancak
Ciemleja vd., (2014) tarafindan Litvanya’daki okuryazarlik seviyesinin 6l¢iilmesi
icin yeni bir anket tasarlanmistir. Arastirmacilar bu anketi tasarlarken Onceki

caligmalarda sorularin anlasilamadigin1 varsayarak; anketin basitligini, sorularin



onem derecesini ve karmasikligini dikkate alarak agsagidaki alt1 bilesen igin soru seti

hazirlamigtir (Ciemleja vd., 2014:14-15):

Tasarruf ve Bor¢glanma

Kisisel Biitce

Ekonomik Konular (Enflasyon, Istihdam, Alim Giicii vb.)
Ekonomik Kavramlar (Paranin Zaman Degeri, Risk ve Getiri)
Finansal Hizmetler (Kredi Karti, Online Bankacilik Hizmetleri vb.)

Yatirim

Lusardi ve Mitchell (2007), ABD’de emeklilik planlamasi ve finansal

okuryazarlik iligkisini anlamak i¢in yaptiklari aragtirmada, finansal okuryazarlik

seviyesini Ol¢ecek bir anket kullanmiglardir. Bu ¢alismada, finansal okuryazarlik

seviyesini temel ve ileri olmak iizere iki boliime ayirmiglardir (Lusardi ve Mitchell,

2007:6-7).

Temel Seviye i¢in;

Aritmetik

Bilesik Faiz
Enflasyon

Paranin Zaman Degeri

Paranin Alim Giicii konularyla ilgili 6l¢iimleme yapmaiglardir.

Ileri Seviye igin;

Borsanin Fonksiyonu

Yatirim Fonlar1 Bilgisi

Faiz Oranlar1 ve Tahvil Fiyatlar1 Arasidaki Iligki
Giivenli Yatirnm Araglari

Riskli Yatirnm Araglar1

Uzun Vadeli Getiri

Yiiksek Oynaklik

Risk Cesitlendirme konulariyla ilgili 6l¢iimleme yapmaislardir.

Lusardi ve Mitchell tarafindan uygulanan anketin sonucunda; yas (50 +/-),

cinsiyet ve egitim seviyesinin finansal okuryazarliga etkisi ortaya konulmustur.

Temel seviye i¢in tiim katilimcilardan 5 sorunun hepsini dogru bilenlerin orani

%47,3 iken, ileri seviyede yer alan 11 sorunun tamamuini bilenlerin oran1 %21,4 tiir.



Calismanin sonucuna gore; yas farkliliklarinin istatistiksel olarak anlamli bir fark:
bulunmamakla birlikte 50 yas tstii kisilerin bilgi diizeyleri diger kategorilere gore
daha yiiksektir. Egitim dilizeyine goOre yapilan gruplandirma sonuglari daha
keskindir. Universite mezunu olmayan kisilerin bilgi diizeylerinin daha diisiik
oldugu ve bilesik faiz, paranin zaman degeri gibi temel seviyedeki sorulara
“bilmiyorum” cevabini daha sik verdikleri goriilmiistiir. Cinsiyete gore yapilan
gruplandirma sonuglari ise kadinlarin erkeklere gore finansal okuryazarlik

seviyesinin daha diisiik oldugunu gostermektedir (Lusardi ve Mitchell, 2007:10).

OECD (2017) tarafindan G20 iilkelerinde yetigkinlerin finansal okuryazarlik
seviyesini 6lgmek i¢in bir aragtirma yapilmistir. Calisma kapsaminda Tiirkiye’nin de
aralarinda bulundugu G20 {ilkeleri ve misafir iilke olarak ankete katilan Hollanda ile
Norveg vatandaglariyla goriismeler yapilmistir. Ankete katilan {ilkelerde 18-79 yas
arasinda en az 1.000 kisiye anket uygulanmis, ankette finansal okuryazarlik; finansal
bilgi diizeyi, finansal davranis ve finansal tutum bagliklariyla Ol¢lilmiistiir.
Tiirkiye’den yaklasik 3.000 kisiyle yapilan anket ¢alismasinin sonucunda Tiirkiye;
Finansal Bilgi ve Finansal Tutum basliklarinda G20 ortalamasinin iizerinde, Finansal
Davranig bashiginda ise G20 ortalamasinin altinda bir skor elde etmistir. Tiim
bagliklar dikkate alinarak hesaplanan finansal okuryazarlik degerlendirmesinde

Tiirkiye, G20 ortalamasinin altinda kalmistir (OECD, 2017:7-67).

Tiirk Ekonomi Bankasi (TEB) tarafindan 2013 yilindan bu yana Finansal
Okuryazarlik ve Erisim Raporu yayimlanmaktadir. Bu raporda finansal
okuryazarlik; Finansal Bilgi, Davranis ve Tutum basliklariyla 6lgtimlenmektedir.

2013 yilindan 2017 yilina kadar olan degisim, Tablo 1.1’de verilmistir.

Tablo 1.1: Finansal Okuryazarhk ve Erisim Endeksi

vil Katilimel OkFI:anzsal!llk Bilgi | Davrams | Tutum Erkek Kadin

Sayisi uryazar Skoru | Skoru | Skoru | Endeksi | Endeksi
Endeksi

2017 1.510 60,8 21,0 25,7 14,2 62,7 58,9

2016 1.526 60,1 20,6 25,1 14,6 61,7 58,5

2015 1.507 60,0 21,2 24,0 15,0 61,2 58,7

2014 1.638 59,4 19,9 25,4 14,1 61,8 56,9

2013 1.230 59,8 22,8 21,6 15,5 63,1 56,9

Kaynak: TEB (2019); “Finansal Okuryazarlk ve Erisim Endeksi Raporlari,”
https://www.teb.com.tr/finansal-okuryazarlik/, (Erisim Tarihi: 17.01.2019).




TEB tarafindan yayimlanan rapora gore, Tiirkiye’nin finansal okuryazarlik
seviyesi her gegen yil artmaktadir. Bununla birlikte kadin ve erkeklerin finansal
okuryazarlik diizeyleri arasindaki fark 2013-2014 yillarina gore azalmistir (TEB,
2017). Finansal okuryazarligin ol¢iilmesiyle ilgili Tiirkiye’de ¢esitli caligmalar

yapilmistir:

Satoglu (2014) yaptigi calismada 133 kisiyle goriismiis ve egitim
diizeylerinin finansal okuryazarlik seviyesine etkisini incelemistir. Yatirimcilarin
egitim seviyesi arttik¢a, finansal okuryazarlik ve bireysel olarak finansal planlama

yapma becerilerinin arttig1 ortaya konulmustur (Satoglu, 2014:140).

Giiler ve Tunahan (2017) tarafindan yapilan ¢alismada, hane halkinin finansal
okuryazarlik diizeyini 6lgmek amaciyla Sakarya ilinde 453 kisiyle anket gériismesi
yapilmistir. Calismanin sonucunda ankete katilanlarin  %35’nin  finansal
okuryazarlik seviyesi yiiksek, %65 nin ise diisiik ¢ikmustir. Yiiksek okuryazarlik
seviyesine sahip olan grupta kadinlarin, evlilerin, 28-37 yas arast olanlarin, 6zel
sektor calisanlarinin, lise ve iiniversite mezunu olanlarin agirlikli olduklari
goriilmektedir. Calisma sonucunda finansal okuryazarlik ile tasarruf egilimi
arasinda bir iliski tespit edilmis ancak borglanma arasinda anlamli bir iliski

bulunamamustir (Giiler ve Tunahan, 2017:88-97).

Durmuskaya ve Kavas (2018), akademisyenlerin finansal okuryazarlik
diizeylerini 6lgmek icin Marmara Bolgesi’ndeki ¢esitli liniversitelerde gorev yapan
toplam 415 akademisyene anket uygulamistir. Calismanin sonucunda erkek
akademisyenlerin kadin akademisyenlere, Ogretim {iyelerinin / gorevlilerinin
aragtirma gorevlilerine, sosyal bilimler alaninda olanlarin saglik alaninda olanlara,
lisansiistii egitim almis olanlarin lisans mezunu olanlara ve yaslar1 daha biiyiik
olanlarin genglere gdre finansal okuryazarlik seviyelerinin daha yliksek oldugu

ortaya konulmustur (Durmuskaya ve Kavas, 2018:930-935).

Oztiirk ve Demir (2015), akademik personelin finansal okuryazarlik diizeyini
olgmek icin Siileyman Demirel Universitesi’nde toplam 2.035 kisiye anket
uygulamistir. Calismanin sonucunda finansal bilgi, davranis ve tutum cercevesinde
akademisyenlerin %59 unun finansal okuryazar oldugu ortaya konulmustur. Bu

durum, akademisyenlerin %59,8 olan Tiirkiye ortalamasindan daha diistiik bir
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konumda olundugunu gostermektedir. Bununla birlikte erkeklerin kadinlardan,

ogretim gorevlilerinin diger unvanlara sahip akademisyenlerden daha yiiksek

finansal okuryazarlik seviyesinde oldugu ortaya ¢ikmustir (Oztiirk ve Demir,
2015:120-131).

Finansal okuryazarlikla ilgili tiniversite Ogrencilerine yonelik ¢ok sayida

calisma bulunmaktadir. Son donemde yapilan ¢alismalarin bir kismi, Tablo 1.2°de

verilmistir.

Tablo 1.2: Finansal Okuryazarlikla Ilgili Universitelerde Yapilan Calismalar

Yazar Yaym Konu Uygulama Alam
Yih
- Finansal Okuryazarlik ve Farkindaliginin Bitlis Eren
Karyagd: gaLs Belirlenmesine Yonelik Uygulama Universitesi
Bekereci 2018 | Islami Finansal Okuryazarlik Arastirmasi Kahran}ar.lmara.ls Sutg:u
vd. Imam Universitesi
Finansal Okuryazarlik ve Girisimcilik Niyeti Mehmet Akif Ersoy
Kiranvd. | 2018 Arasindaki Tliski Universitesi
Ciftci ve Universite Ogrencilerinin Finansal Hacettepe Universitesi
Yl'ic(él 2018 | Okuryazarhk Diizeylerinin Bazi Demografik & Bilecik Seyh
Degigkenler Agisindan Incelenmesi Edebali Universitesi
Ongen ve lflflansgl O.kl.lrya.zarhk Egitiminin, Universite Adnan Menderes
Oneen 2018 | Ogrencilerinin Finansal Okuryazarlik Universitesi
& Diizeyleri Uzerine Etkisi v
Apan ve Bes Faktor Kisilik Ozelliklerinin Finansal
ErF::an 2017 | Okuryazarhik Uzerine Etkisinin Yol Analizi ile | Karabiik Universitesi
Belirlenmesi
Basarir ve 2017 Universite Ogrencilerinin Finansal Bandirma Onyedi
Sarthan Okuryazarliklarmin Belirlenmesi Eyliil Universitesi
?ﬁgiz Vel 2017 | Finansal Okuryazarlik Diizeyinin Belirlenmesi | Dicle Universitesi
Barmaki Universite Ogrencilerinin Finansal oo
ve Sener 2017 Okuryazarlik Diizeyleri Hacettepe Universitesi
. Universite Ogrencilerinin Finansal _ o
Cinko vd. 2017 Okuryazarlik Diizeylerinin Belirlenmesi Marmara Universitesi
Finansal Okuryazarlik: Universite Gaziantep
Kilig vd. 2015 Ogrencilerine Yonelik Arastirma Universitesi
. Universite Ogrencilerine Yoénelik Bir Finansal Ne(.:mettm I.Erbakan
Sangiil 2014 ) Universitesi & Selguk
Okuryazarlik Anketi Uygulamasi . .
Universitesi
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Finansal okuryazarlikla ilgili yapilan c¢aligmalarin sonucunda genellikle,
bireylerin bilgi diizeylerinin artirllmasi i¢in okullarda finansal okuryazarlik
derslerinin verilmesinin, yetiskinler i¢in kurslarin diizenlenmesinin faydali olacagi

Onerisinde bulunulmustur.

1.2. Teknik Analiz

Teknik analizle ilgili ¢esitli tanimlar bulunmaktadir. Teknik analiz,
gelecekteki fiyat trendlerini tahmin etmek i¢in oncelikle grafiklerin kullanimiyla
piyasa hareketlerini anlamaya calismaktir (Murphy, 1999:1). Teknik analiz,
piyasada islem goren varliklarin ge¢mis fiyat kaliplarinin, gelecek fiyatlarini
tahmin etmek i¢in de kullanilabilecegini varsayan bir analiz tiiriidiir (Souza vd,
2018:1). Genel olarak bir varligin, gelecekteki fiyat yoniinii tahmin etmek i¢in
gecmis piyasa fiyati ve islem hacmi gibi bilgileri kullanilarak yapilan analiz
caligmasi teknik analiz olarak tanimlanmaktadir (Sang ve Pierro, 2018:2). Teknik
analistler; yaptiklari analizlerde fiyat, miktar, siire, zaman gibi pay senetlerini
etkileyen oranlarla ve istatistiksel rakamlarla ilgilenmelerine ragmen bunlarin
sebeplerine odaklanmazlar (Mayil, 2011:29). Teknik analiz ¢aligmalarinda bir¢ok
farkli ara¢ kullanilmaktadir. Bunlardan en fazla bilinenleri; Fiyat Gostergeleri,
Fiyat Formasyonlari, Fibonnaci Sayilari, Elliot Dalgalari, Composite Grafikler ve
Zarflardir (Esen, 2013:1). Yatirimcinin piyasayla ilgili teknik analiz incelemesi dort
kisimdan olusmaktadir (Elmas, 2010:40):

e Fiyat Degisikliklerinin Incelenmesi: Zirve, Dip, Kapanis, Onceki Giinle
Kiyaslanmasi,

e Zamanin Incelenmesi: Fiyatlarin degisimlerinin olusturdugu trendin hangi
zaman araliginda kendini tekrar ettiginin grafiklerle incelenmesi,

e Miktarin Incelenmesi: Asag1 ya da yukari yonlii fiyat degisimlerine sebep
olan miktarin tespiti,

e Derinligin Incelenmesi: Yatirimcilarm pay senetleriyle ilgili bakis

acilarinin tespiti seklindedir.
Murhpy (1999)’e gore teknik analizin {i¢ temel prensibi vardir:

e Piyasa her seyi anlatir: Teknik analistler 6zellikle fiyata odaklanir ve

diger faktorleri yok sayarlar. Bunun en 6nemli sebebi teknik analistlerin fiyatin
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varliga iligkin arz-talep dengesi de dahil tiim bilgileri igerdigini kabul etmesidir. Bu
yiizden piyasadaki diger faktorlerle ilgilenmelerine gerek yoktur.

o Fiyatlar bir trend ile hareket eder: Fiyatlarin bir trend ¢izdigi buna gore
hareket ettigi kabul edilmektedir. Bu trendleri belirlemek ve takip etmek, gelecek
fiyat hareketlerini tahmin etmek i¢in Oncii bir gosterge olacaktir.

o Tarih tekerriir eder: Gelecegi anlamak gegmisi anlamakla miimkiindiir,
gelecek gegmisin tekraridir felsefesinin teknik analizde 6nemli bir prensip oldugu
vurgulanmaktadir. Eger bir analiz gegmiste basarili olduysa gelecekte de basarili

olabilir.

Teknik analizlerin gecerliligi ve karlihigiyla ilgili ulusal ve uluslararasi
diizeyde ¢ok sayida calisma yapilmistir. Tablo 1.3’de goriilecegi lizere ¢aligmalarda

hem pozitif hem de negatif sonuglar ortaya ¢ikmistir (Souza vd., 2018:4).

Tablo 1.3: Teknik Analizle ilgili Yapilan Bazi1 Uluslararasi1 Calismalar

Olumlu Sonuclar Olumsuz Sonuglar
Yayin - Yayn -
Arastirmaci il Ulke Arastirmaci il Ulke
Bessembinder 1995 Malezya, Tayland Alexander 1961 ABD
ve Chan ve Tayvan
Ratner ve Leal | 1999 | Jayvan Meksika, | .o ve Blume | 1966 | ABD
Tayland
Banglades,
Gunasekarage 2001 Hindistan, Pakistan Sharma ve 1977 Hindistan
ve Power - Kennedy
ve Sri Lanka
Mobarek vd. 2008 Banglades Brock vd. 1992 ABD
Cervello-Royo 2015 ABD, Almanya ve Bessembinder 1995 Japonya ve
vd. Birlesik Krallik ve Chan Hong Kong
Sobreirovd. | 2016 | Rusya Brezilyave |y 2011 | Hindistan
Arjantin
Noakes ve 2014 | Giiney Afrika
Rajaratnam
Singapur,
Tharavanij vd. 2015 Endonezya ve
Malezya

Kaynak: Mattheus Souza, Danilo Guimaraes F. Ramos, M. Garcia Pena, V. Amorim Sobreiro ve
Herbert Kimura (2018); “Examination of the Profitability of Technical Analysis Based on Moving
Average Strategies in BRICS” Financial Innovation, Cilt 4, Say1 3, s. 4.
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Tablo 1.3’de teknik analizin karliligryla ilgili verilen sonuglar incelendiginde,
ABD ile ilgili yapilan ¢calismalarin cogunun olumsuz ¢iktigi; ABD’ye gore piyasasi
daha az etkin olan Tayland, Tayvan ve Banglades gibi iilkeler icin ise teknik

analizin olumlu sonuglar verdigi gorilmistiir.

Tiirkiye i¢inde teknik analizin karlilig1 {izerine gesitli ¢alismalar yapilmustir.
Bu konuda yapilan yiiksek lisans ve doktora tezlerinden bazilar1 Tablo 1.4’de

gosterilmistir.

Tablo 1.4: Teknik Analizle Tlgili Yapilan Bazi Ulusal Cahsmalar

Olumlu Sonuclar Olumsuz Sonuglar
Arastirmaci Yaym Yii | Endeks | Arastirmaci Yaym Yili Endeks

Altay 1997 IMKB Biket 2002 IMKB 30
Temizel 2000 IMKB-30 Apaydin 2009 IMKB-50
Aygoren 2001 IMKB Cako 2016 BIST-100

Uzun 2001 IMKB Ozcan 2016 BIST-30

Ciftci 2002 IMKB

Giiney 2002 IMKB-30

Cetin 2006 IMKB

Kilig 2008 IMKB-30

Orgun 2010 IMKB-100

Cinar 2011 IMKB-30

Yilmaz 2016 BIST-30

Tablo 1.4°te, Tirkiye’de teknik analiz ve pay senedi getirileri arasindaki
iligkiyi gdsteren bazi ¢calismalar gosterilmistir. Bu calismalarda, gesitli teknik analiz
yontemleriyle ortalamanin iizerinde getiri elde edilip edilemeyecegi incelenmistir.
Bunlarin ¢ogunda teknik analiz yontemleriyle ortalamanin iizerinde getiri elde

etmenin miimkiin olabilecegi belirtilmistir.

1.3. Temel Analiz

Temel analiz, firmalarin mali tablolarindaki bilgileri ile sektorel, ulusal ve
uluslararas1 ekonomi gostergelerini kullanarak pay senedinin gelecekteki fiyat
hareketini tahmin etmeye ¢aligmaktadir (Ugur, 2009:2). Teknik analizden farkli

olarak, temel analiz sadece pay senedi fiyatina degil arz ve talebi etkileyen hem

14



piyasa hem piyasa dist faktorlere odaklanir (Boyali, 2007:9). Temel analizde
oncelikle makroekonomik gostergeler incelenerek gelecege yonelik durum
anlasilmaya caligilir. Sonrasinda ise biliylime potansiyelleri dikkate alinarak sektor
analizi yapilir. Sektor se¢imi yapildiktan sonra, firma se¢imi igin ilgili sektordeki
firmalari mali tablolar1 analiz edilir ve firma degerinin nasil degisecegi tahmin
edilerek pay senedine deger bigilir (Haznedaroglu, 2009:12). Temel analiz yapan
yatirimei; ekonomi, sektor ve firma degerlendirmesi ile ilgili faktorlerin analizini
yaparak pay senedinin “gercek degerini”’ bulmaya ¢alismaktadir. Buldugu bu degeri
piyasa fiyatiyla karsilastirarak yatirim kararini vermektedir (Altay, 1997:28; Wafi
vd., 2015:939-940).

Temel analiz siireci genel olarak ii¢ asamadan olusmaktadir; (i) Ulke
(Ekonomi) Analizi, (i) Sektor Analizi ve (iii) Firma Analizi (Roy, 2015: 273;
Aydin E, 2017:16; Uyar, 1992:44; Ertiirk; 2012:30-32; Apaydin, 2009:4, Baykus,
2016:14-16). Ancak bazi galismalarda temel analiz siireci, Uluslararas1 Sartlarin
Analizi de ilave edilerek dort asama olarak gdsterilmektedir; (Elmas, 2010:42, Silpa
vd, 2017:3-5):

Birinci Asama: Uluslararasi Sartlarin Analizi
Ikinci Asama: Ulke Analizi
Uciincii Asama: Sektdr Analizi

Dordiincii Asama: Firma Analizi

Bu siire¢ genelden 6zele giden bir akisi, diger bir deyisle tliimdengelim

yaklagimini temsil etmektedir.
Birinci Asama: Uluslararasi Sartlarin Analizi

Giliniimiizde kiiresellesme ile birlikte biitiinlesmis olan ulusal ve uluslararasi
piyasalarda meydana gelen gelismeler, iilke ekonomileri iizerinde ciddi etkiler
yaratmaktadir. Bu yilizden yapilacak analiz c¢alismalarinda makroekonomik
gostergelerle ilgili iilkeler bazinda arastirmalarin  yapilmasina da ihtiyag

duyulmaktadir (Elitas, 2010:1).
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Ikinci Asama: Ulke Analizi

Bu analizde amag, ekonomide meydana gelebilecek degisikliklerin pay
senetlerini nasil etkileyebilecegini anlamaktir (Baykus, 2016:15). Makroekonomik
analizde iilkenin durumunu gosteren biiylime orani, Gayri Safi Milli Hasila
(GSMH), Tiiketici Fiyat Endeksi (TUFE), Uretici Fiyat Endeksi (UFE), D1s Ticaret
Dengesi (DTD), Biite A1, Odemeler Dengesi, Issizlik Verileri, Siyasi ve
Ekonomik Belirsizlik gibi unsurlar analiz edilmektedir (Elmas, 2010:42, Silpa vd,
2017:3).

Ulke ekonomisinde biiyiime ve gelisme ya da daralma ve gerileme dénemleri
olusabilmektedir. Biiyiime donemlerinde {iretim, tiketim ve yatirnm artist
gortiliirken, daralma doneminde ise iiretim azalisi, issizlik ve enflasyon artisi gibi
cesitli ekonomik istikrarsizliklar gozlenmektedir. Analiz yapacak kisilerin
ekonominin hangi donemde oldugunu ve gelecekte hangi yone devam edecegini iyi

analiz etmesi gerekmektedir (Mayil, 2011:23).
Uciincii Asama: Sektor Analizi

Ulke analizinden sonra sektdr analizi yapilmaktadir. Bu siirecte sektdriin
pazar yapisi, siparis durumu, pazara giris engelleri gibi parametreler analiz
edilmektedir (Toprak, 2017:3-4). Yine sektoriin tiretim durumu, konjonktiirel
dalgalanmalara kars1 durumu, i¢ ve dis pazarlarla olan rekabet durumu da temel

analiz agisindan 6nem arz etmektedir (Baykus, 2016:15).

Sektor analizi igin dikkat edilmesi gereken faktorlerin arasinda ge¢misteki
satig ve karlilik, sektoriin siirekliligi, rekabet kosullar1 ve yasal uygulamalar yer
almaktadir (Vural, 1997:17).

Silpa vd. sektor analizi i¢in Michael Porter’in 5 Gii¢ Modeli’nin de
kullanilabilir oldugunu belirtmistir (Silpa vd, 2017:5):

e Sektordeki Rekabet

e Miisterilerin Pazarlik Giicti

e Tedarikcilerin Pazarlik Giicii

e Pazar Yeni Girenlerin Karsilagti§1 Zorluklar

e ikame Uriinlerin Olusturdugu Tehdit
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Porter’in 5 Gii¢ Modeli, sektordeki rekabeti anlamak i¢in miisterileri,
tedarikgileri, pazara yeni girenleri, rakipleri ve ikame iriinleri analiz etmenin
onemli oldugunu; boylece sektordeki rekabetin nedenlerinin daha iyi anlasilacagini
ortaya koymaktadir (Coskun, 2014:46). Porter’in ortaya koydugu bu model, sektor
ile ilgili kapsamli bir analizin yapilmasmni ve firmayi cevreleyen i¢ ve dis
kuvvetlerin daha iyi anlasilmasini ve strateji belirlenmesini saglayabilecektir (Wu
vd., 2012:1-2).

Dordiincii Asama: Firma Analizi

Son asamada firma analizi yapilmaktadir. Firma analizi; finansal ve finansal
olmayan verilerin analizi olmak tiizere iki baslik altinda incelenmektedir. Firma
analizinde; firmanin {trettigi irlinler, hizmet kalitesi, sahip oldugu teknoloji,
pazardaki konumu, rekabet avantajlari/dezavantajlari, sirket vizyonu gibi niteliksel
bilgilerden; Gelir Tablosu, Bilango, Satislarin Maliyeti Tablosu, Fon Akim
Tablosu, Nakit Akim Tablosu, Ozkaynak Degisim Tablosu, Kar Dagitim Tablosu
gibi tlim mali tablo analizlerini iceren niceliksel bilgilere kadar firmaya iliskin tiim
bilgiler analiz edilmektedir (Ugay, 2012:27-28; Roy, 2015:273-275). Firma
analizinde en sik tercih edilen yontem Oran Analizi’dir. Oran Analizleri ile
firmanin mali tablolarinda yer alan unsurlar arasindaki matematiksel iligki tespit

edilmeye ¢alisilmaktadir (Mayil, 2011:25).

Temel analiz, piyasalarin tam olarak etkin olmadigini, bilginin piyasada anlik
olarak esit sekilde yayilmadigini, mevcut fiyatlarin ekonomik kosullarla tutarsizlik
igerdigini, bu sebeplerden dolay1 da, ekonometrik modeller ile gelecekteki denge

fiyatinin 6ngortilebilecegini varsaymaktadir (Boyali, 2007:9).

Temel analiz kapsaminda ulusal ve uluslararasi boyutta ¢ok sayida ¢alisma
yapitlmistir. Bu c¢alismalarda; iilke analizinde kullanilan makroekonomik
gostergeler, firma analizinde kullanilan mikroekonomik gostergeler ya da iki
gosterge grubu beraber kullanilarak pay senedi fiyatlar1 tahmin edilmeye
calisgtlmigtir. Tablo 1.5°de, temel analiz kapsaminda yapilan ulusal ve uluslararasi

caligmalar eskiden yeniye dogru siralanarak verilmistir.
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Tablo 1.5: Temel Analiz Kapsaminda Yapilan Baz1 Calismalar

Ulusal Calismalar Uluslararas1 Calismalar
Yazarlar Y;ﬂin Ulke Yazarlar Y;ﬂin Ulke
Uyar 1992 | Tirkiye Altman 1968 ABD
Ulgener 1994 | Turkiye Shirata 1998 | Japonya
Canbaz 1998 | Turkiye Collier vd. 2004 ABD
Miisliimov ve Karatas 2001 | Tirkiye Andreica vd. 2009 | Romanya
Tufan 2001 | Tirkiye Tzong-Huei 2009 | Taiwan
Kalayct ve Karatas 2005 | Turkiye | Waworuntu ve Suryanto | 2010 | Hindistan
Tatoglu 2005 | Tirkiye Kheradyar vd. 2011 | Malezya
Tanyer 2006 | Tirkiye Maricica ve Georgeta 2012 | Romanya
Asikoglu ve Ogel 2006 | Tirkiye Mironiuc ve Robu 2013 | Romanya
Icerli ve Akkaya 2006 | Tiurkiye Nuryani vd. 2015 | Endonezya
Boyali 2007 | Turkiye | Kanapickiene ve Grundiene | 2015 | Litvanya
Aktag 2008 | Tirkiye Pech vd. 2015 | Meksika
Altay 2008 | Tiirkiye Wafi vd. 2015 Misir
Uyar ve Okumus 2010 | Turkiye Bawa vd. 2018 | Hindistan
Yanartas 2010 | Tirkiye Musallam 2018 Katar
Orug 2010 | Tirkiye
Emir vd. 2011 | Tirkiye
Biyiiksalvarct 2011 | Turkiye
Terzi 2011 | Tirkiye
Akyiiz vd. 2011 | Tirkiye
Aydemir vd. 2012 | Tirkiye
Ertiirk 2012 | Tirkiye
Iskenderoglu ve Karakozak | 2013 | Tiirkiye
Altundz 2013 | Tirkiye
Uluyol ve Tiirk 2013 | Tirkiye
Ocal 2014 | Tirkiye
Selimoglu vd. 2015 | Tirkiye
Hacievliyagil vd. 2016 | Tirkiye
Acaravcl 2016 | Tirkiye
Bulca vd. 2017 | Tirkiye
Toprak 2017 | Tirkiye
Aydin 2017 | Tirkiye
Ayan ve Degirmenci 2018 | Tirkiye

Tablo 1.5’de verilen ¢alismalarin 40 tanesi “2.4. Mikroekonomik Gostergeler

ile Pay Senetleri iliskisi Uzerine Yapilan Ampirik Calismalar” kisminda ayrica
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aciklanmistir. Bu ¢alismalarin ¢ogunda temel analiz ile ortalamanin {izerinde getiri

elde edilebilecegi ortaya konulmustur
1.4. Yatirimcilarin Karar Verme Yaklasimlari

Yatirimcilarin karar verme davranislarini agiklamaya yonelik yaklagimlar,
iktisat ve finans bilim alanlarinin her donemde en 6nemli tartisma basliklarindan
birisini olusturmustur. Oncelikle iktisat ve finans teorileri, yatirimcilarin rasyonel
davrandiklar1 varsayimida bulunmustur. Bu varsayimlari, yatirimcilarin irrasyonel
davrandiklarin1 iddia eden teoriler ve calismalar takip etmistir. Yatirimei
davraniglarin1 her iki varsayim temelinde agiklayan calismalar da Nobel Odiilii
almaya hak kazanmustir. Ilging bir sekilde 2013 yilinda “Varhik Fiyatlarinin
Deneysel Analizi” tizerine yaptiklart ¢alismalari dolayisiyla; yatirimcilarin
rasyonel davrandigini savunan Eugene Fama ve Lars Peter Hansen ile yatirimeilarin

irrasyonel davrandigini savunan Shiller Nobel Odiilii’nii birlikte almislardir.

Yatirimciyr rasyonel olarak tanimlayan finans teorileri, yatirimcilarin
getirilerini maksimum seviyeye cikartmak istedigini bu agidan ¢esitli teknikler
kullanarak onyargidan uzak sekilde rasyonel degerlendirmelerle karar verdigini
savunmaktadir. Bu yaklagimi savunan ¢ok sayida teori ve finans¢1 bulunmaktadir.
Bu c¢alisma ve teorilerden literatiirde en fazla kullanilanlari; Beklenen Fayda
Teorisi, Finansal Varliklar: Fiyatlandirma Modeli (FVEM), Modern Portfoy
Teorisi ve Etkin Piyasa Hipotezi'dir. Bu ¢aligmalarda William Sharpe, Merton
Miller, Harry Markowitz, Eugene Fama, Lars Peter Hansen gibi isimler 6n plana

cikmis ve tamami Nobel Odiilii almistir.

Ozellikle 1970’lerin sonralarma dogru finans biliminde yeni bir bakis agist
ortaya c¢ikmistir. Yatirimeryr irrasyonel olarak tanimlayan bu yaklasimin
onciilerinden olan Daniel Kahneman ve Amos Tversky, Beklenen Fayda Teorisi’ni
elestirip Beklenti Teorisi’ni ortaya koymuslardir. Daniel Kahneman, davranigsal
finans alaninda yaptig1 calismalarla, 2002 yilinda Nobel Odiilii’nii almaya hak
kazanmistir. Robert J. Shiller, yatirimcilarin irrasyonel kararlar verebildiklerini,
bunun da pay senedi ve gayrimenkuller basta olmak iizere bir¢ok varlik fiyatinda

sismeye ve hatta balona yol actigin1 makalelerinde ortaya koymustur.
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Bu bolimiin izleyen kisimlarinda, yatirnmciyr hem rasyonel hem de
irrasyonel olarak tanimlayan finans teorileri, varsayimlari ve yatirimcilarin

davraniglarini etkileyen faktorleri anlatan temel yaklasimlar agiklanmustir.
1.4.1. Yatirnmciy1 Rasyonel Olarak Tanimlayan Finans Teorileri

Yatirimciyr rasyonel olarak tanimlayan finans teorilerinin 18. Yiizyil’in
ortalarinda, Beklenen Fayda Teorisi ile basladigi diisiiniilmektedir. Bu teoriyle
birlikte, faydasin1 maksimum yapmaya ¢alisacak rasyonel insan diger deyisle Homo
Economicus kavrami da ortaya konulmustur. Bu yaklasimda, yatirimcinin ihtiyag
duydugu bilgiye ulastig1 ve yeni bir bilgi gelse bile hizli ve dogru sekilde bilgisini
giincelledigi, bu bilgiyi kullanarak maksimum faydayi saglayacak kararlar vermeye
calistigi varsayilmaktadir (Kapoor ve Prosad, 2017:51; Tekin, 2016:76). Bu
doénemlerde yapilan aragtirmalar, Homo Economicus - duygusal olmayan, kusursuz,
mantikli bir varlik - davranisina dayanan normatif teorileri formiile etmeye

odaklanmistir (Obergruber ve Hrubcova, 2016: 482-483).

Yatirimeiyr rasyonel olarak tanimlayan finans yaklagiminda dort temel

varsayim bulunmaktadir (Statman, 2014:65):

e Insanlar rasyoneldir.

e Piyasa etkindir.

e Yatirimcilar portfoylerini ortalama varyans portfoy teorisine gore dizayn
etmektedir.

e Yatirnmin beklenen getirisi, getirilerdeki geri doniislerin sadece risklerdeki
farkliliklar ile belirlendigi standart varlik fiyatlandirma teorisine gore

tanimlanmaktadir.

Yatirimeiyr rasyonel olarak tanimlayan finans teorileri, Beklenen Fayda
Teorisi’yle baslamis ve Harry Markowitz’in Modern Portfoy Teorisi, Eugene
Fama’nin Etkin Piyasa Hipotezi, William Sharpe, Lintner ve Merton gibi yazarlar
tarafindan gelistirilmis ve Finansal Varliklar1 Fiyatlandirma Modeli gibi teori ve
modellerle desteklenmistir (Sefil ve Cilingiroglu, 2011:249-252).
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Tablo 1.6: Yatirnmciy1 Rasyonel Olarak Tanimlayan Finans Teorileri

Arastirmacinin Adi Cahgma Yili Cahsmalar

John Stuart Mill 1844 Homo Economicus Kavraminin Ortaya

Konulmasi
Bernoulli 1738, 1954 Beklenen Fayda Teorisi
Neumann ve Morgenstern 1944 Beklenen Fayda Teorisi; Aksiyomlar
Harry Markowitz 1952 Modern Portfoy Teorisi

Treynor, Sharpe ve Lintner 1962, 1964, 1965 | Finansal Varliklar1 Fiyatlandirma Modeli

Jan Mossin 1966 Finansal Varliklar: Fiyatlandirma Modeli

Eugene Fama 1970 Etkin Piyasa Hipotezi

Kaynak: Sujata Kapoor ve Jaya M. Prosad, (2017); “Behavioural Finance: A Review,” Procedia
Computer Science, Say1 122, s. 51.

Yatirimeiyr rasyonel olarak tanimlayan finans teorileriyle ilgili akis, Tablo
1.6°de gosterilmistir. 1800°lii yillarin ortasinda John Stuart Mill tarafindan ortaya
konulan Homo Economicus kavrami, Beklenen Fayda Teorisi, Modern Portfoy
Teorisi, Finansal Varliklar1 Degerleme Modeli ve Etkin Piyasa Hipotezi gibi 6nemli

teori ve hipotezlerle desteklenmistir.
1.4.1.1. Beklenen Fayda Teorisi

Tarihsel siireci igerisinde fayda, baslangicta nicel olarak 6l¢iilebilir bir deger,
diger bir ifadeyle bir say1 olarak diisiiniilmiistiir. Bu yiizden fayda, bir veya daha
fazla nesneyi bir araya getiren sonucun tercih edilmesi olarak ortaya ¢ikmuistir.
Ancak teorinin kisiler arasinda herhangi bir farklilik olusturmamasi ve tek basina
sadece segeneklerin nicel karsilastirmasina bagli olmasi elestirilmistir. Zaman
icerisinde bu gorlise karsi itirazlar da artmistir (Neumann ve Morgenstern,

1953:16).

Beklenen Fayda Teorisi’nin temelleri, 1738’de Daniel Bernoulli tarafindan
ortaya atilmistir. Bernoulli, St. Petersburg Paradoksu olarak bilinen iinlii yaz1 tura
oyunundaki sorunu ¢ozmek amaciyla yeni bir risk Ol¢ciim yoOntemi sunmayi
hedeflemistir. St. Petersburg Paradoksu’na gore, yazi tura atis1 yapilmakta ve yazi

gelene kadar atis yapilmaya devam edilmektedir. Eger birinci atista tura gelirse 15,
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ikinci atista tura gelirse 28, ticiincii atista tura gelirse 4$ seklinde devam eden bir
odiil sistemi bulunmaktadir. Yazi gelene kadar 6diil katlanarak devam etmektedir.
Boyle bir oyunda, oyuna katilmak isteyen kisinin ne kadar bir bedel 6demeyi kabul
edecegi en 6nemli husustur. Yazi gelmedigi takdirde bu oyun sonsuza dek siirecegi

i¢in, oyunun beklenen getirisi sonsuzdur (Bayrak, 2016:16).

Daniel Bernoulli beklenen getirisi sonsuz olan bu oyunun gergek hayatta cogu
kisi tarafindan oynanmayacagini belirtmis ve insanlarin beklenen gelirden (parasal
faydadan) daha c¢ok beklenen faydayr maksimize etmeye odaklandigini ifade
etmistir (Tasdemir, 2007:308). Diger bir deyisle, bu oyunda 6diil katlanarak artsa
bile olayin gerceklesme olasilig1 diisiik oldugu icin yatirimcilar rasyonel davranip

bu oyuna dahil olmak istemeyecegi varsayilmaktadir.

1944 yilinda John Von Neumann ve Oskar Morgenstern “Theory of Games
and Economic Behavior” adli ¢aligsmalariyla ve gelistirdikleri aksiyomlarla, teoride
eksik olan formiilasyonlar1 ve ¢oziimleri ortaya koyarak teorilerini ekonomistler

tarafindan kabul edilen bir model haline getirmislerdir (Herstein ve Milnor;

1953:291).

John Von Neumann ve Oskar Morgenstern’den sonra 1953 yilinda Israel
Nathan Herstein ve John Milnor, 1954 yilinda Leonard Jimmie Savage, 1957
yilinda Duncan Luce ve Howard Raiffa, 1964 yilinda John W. Pratt ve 1970 yilinda
Peter C. Fishburn yaptiklari c¢aligmalarla teorinin gelismesine katkida
bulunmuslardir (Tekin, 2016:91).

Beklenen Fayda Teorisi, belirsizlik durumunda rasyonel kararlar vermek igin
bir yontem sunmaktadir. Genel olarak A’nin B’den daha biiyiik bir faydas1 varsa,
bu durumda A’nin nesnel olarak B’den daha iyi oldugu varsayilmaktadir. Beklenen
fayda, bir olaymn gerceklesme olasilig1 ile sonucunda beklenen faydasi kombine
edilerek hesaplanmaktadir. Her bir segenegin beklenen faydasini hesaplayip
beklenen faydasi maksimum olani segme seklinde islemektedir. Beklenen Fayda

Teorisi kullanilarak belirsizlik altinda rasyonel bir karar verilebilir (Wolring,
2017:2).

Bir 6rnekle agiklamak gerekirse; bir yatirimciya iki segenek sunulmaktadir.

Birinci segenekte 1.000 € yatirim yapip %4 getiri elde edilecektir. Ikinci secenekte
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ise finans danigmant bir portfoy olusturmasini énermektedir. Buna gére 1000 € dort
esit parcaya bollinerek yatirim yapilacaktir. Birinci %25°lik kisim i¢in %1, ikinci
%25°1ik kisim igin %3, tigiincii %25°lik kisim i¢in %4 ve dordiincii %25’°lik kisim
icin %9 getiri ongoriilmektedir. Buna gore beklenen getiri hesaplamas1 asagidaki
gibidir (Golik, 2016:38):

Birinci segenekte;
Getiri = (%100x %4) = %4, 00
Ikinci secenekte;

Getiri =[ (%25x %1) +(%25x %3)+(%625x %4) + (%25x %9) | = %4, 25

Bu durumda rasyonel yatinmcmin ikinci segenegi tercih etmesi
gerekmektedir. Ancak bu tercihte, sadece getiri dikkate alinmistir. Yatirimcilarin
risk algilar1 farkli oldugu igin getiri yiiksek bile olsa yatirimci bu tercihi
yapmayabilir.

Beklenen faydanin maksimizasyonu, finansal degerin rasyonel bir sekilde
riske kars1 yonetilmesidir. Bu siireci iktisadi birey tutarli sekilde yonetmektedir. Bu
acidan riskten sakinan yatirimei i¢in paranin marjinal faydasi negatif, riski seven
yatirimet i¢in pozitiftir. Yatirimcilar, maksimizasyon hususunda parasal getirinin
beklenen faydasini kendi risk algilarina gore degerlendirip kararlarini vermektedir

(Sefil ve Cilingiroglu, 2011:250).
1.4.1.2. Modern Portfoy Teorisi

Harry Markowitz, 1952 yilinda yayimladigi “Portfolio Selection” adli
makalesiyle, bu teorinin temellerini atmistir. Bu makalesinde portfoye iliskin bazi
tanimlardan ve kurallardan bahsetmistir. Markowitz, yatirrmcinin beklenen getiriyi
maksimum yapan varliklara yatirim yapmayi istedigini ama gelecegin belirsizlik
icerdigini, bu ylizden yatirimcilarin risklere maruz oldugunu belirtip portfoy
cesitlendirmesi kavramini istatistiki temelleriyle agiklamistir. Varliklar arasinda
cok sik1 bir iligki bulundugu icin ¢esitlendirme ile biitiin risklerin de ortadan
kaldirilamayacagini belirtmistir (Markowitz, 1952:79). Ancak yatirimcei, portfoyiin
riskini birlikte hareket etmeyen varliklarindan olusan bir portfoy olusturarak

azaltabilir (Reuse ve Svoboda, 2011;101).
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Markowitz bu calismasinda, belirli bir risk seviyesi belirleyip beklenen
getiriyi maksimum yapan ya da portfoyii ¢esitlendirerek belirli bir beklenen getiri

icin minimum risk seviyesini igeren portfoy olusturmay1 amaglamistir (Esfahani

vd., 2016:51).

Markowitz’in portfdy se¢im modelinden Once, finansal varliklar arasinda
tercih daha cok beklenen getiri dikkate alinarak yapilmaktayken; Markowitz’in
“degisim” olarak tanimladig risk (belirsizlik) kavrami da portfoy seciminde 6nemli
bir faktor olarak dikkate alinmaya baslanmistir. Risk, 6nceki modellerde soyut bir
kavram olarak ele alinmakta iken bu model ile birlikte bi¢ime doniigmiistiir

(Kayalidere, 2009:41).

Markowitz, porftdy se¢imiyle alakali ¢alismalarina devam edip 1959 yilinda
“Portfolio Selection: Efficient Diversification of Investment” adli calisma ile
portfdy secimini ¢esitli firmalar1 da dikkate alarak orneklendirmistir. ilk
calismasinda riski anlatmak igin varyans ifadesini kullanirken bu calismasinda
standart sapma ifadesini kullanmistir. Portfdy sec¢iminde getiri ve risk

kombinasyonlarini gostermek i¢in asagidaki drnegi paylasmustir.

Ornekte bir hizmet firmas, bir demiryolu, iki adet (biri biiyiik, digeri kiigiik)
celik firmasi ve iiretim firmalar1 olmak tizere 9 firma kullanilmis ve onuncu
degisken olarak nakit eklenmistir (Markowitz, 1959:20). Ortalama getiri ve standart

sapma kombinasyonu Sekil 1.1°de gosterilmistir.
Firmalar asagidaki gibidir;

. American Tobacco

. American Tec. & Tec.

. US Steel Company

. General Motors

. Atchison Topeka & Santa Fe
. Coca Cola

. Borden

. Firestone

© 00 N o O b~ w N e

. Sharon Steel
10. Nakit
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Sekil 1.1: Ortalama Getiri ve Standart Sapmasi1 Kombinasyonlari
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Kaynak: Harry Markowitz (1959); Portfolio Selection Efficient Diversification of Investment,
Cowles Foundation Monograph 16, John Wiley & Sons Inc., New York. s. 20.

Sekil 1.1°de goriildiigii gibi, en yliksek getiriyi saglayan 5 numarali firmadir.
Ancak standart sapmasi oldukga yiiksektir. 2 numarali firma neredeyse 1 ve 6
numarali firmalarla ayni getiriyl saglamasina ragmen daha diisiik bir standart
sapmaya sahiptir. P olarak gosterilen nokta ise 20 Cent’i 5 numarali firmadan, 80
Cent’i 6 numarali firmadan olusan toplami 1§ degerindeki bir portfoyii temsil
etmektedir. Sekildeki egri, her getiri seviyesi i¢in en diisiikk standart sapma
seviyesini gostermektedir. Bu acidan etkin portfoylerin bu egrinin iizerinde olmast
gerekmektedir. Daha fazla getiriyi daha az risk ile saglayan portfoyler oldugu
stirece secilen portfoy etkin sayilmaz. Yatirimci, tim getiri ve standart sapma
kombinasyonlarii dikkate alip rasyonel bir sekilde karar verecektir (Markowitz,
1959:21-22). Modern Portfoy Teorisi’ne gore, yatirimci portfoy olustururken
yiiksek getiriye sahip hem riski diisiik hem de birbiriyle negatif korelasyona sahip
varliklar1 tercih etmektedir (Atmaca, 2017:87).
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1.4.1.3. Finansal Varhklan Fiyatlandirma Modeli

Finansal Varliklar1 Fiyatlandirma Modeli (FVFM), William Sharpe
tarafindan ortaya konulmus; sonrasinda ise Linters, Merton ve diger bazi bilim
insanlar1  tarafindan  gelistirilmistir. ~Bu  model, piyasa riski ile

varliklarin/portfoylerin risklerini degerlendirmede yaygmn kullanimi olan bir

modeldir (Chochola, vd., 2013:374).

FVFM’nin temelleri Markowitz’in portfoy se¢im modeliyle atilmis ve
Sharpe’nin uygulamaya yonelik ¢alismalariyla 6nce Piyasa Endeksi Modeli, daha
sonra da FVFM gelistirilmistir. Yapilan bilimsel calismalarin katkisiyla model
giinlimiizdeki halini almistir (Tuncay, 2014:5).

Bu model, varligin beklenen getirisi ile o getiriye iliskin risk bilesenlerini
aciklamaktadir. Model, genel olarak varli§in beklenen getiri siirecini agiklayan tek
bir bilesenin oldugunu, bunun sistematik risk olarak adlandirilan pazar riski
oldugunu belirtmektedir. Bu sebeple FVFM tek faktorlii model olarak da
bilinmektedir (Bajpai ve Sharma, 2015:259-260). Yatirimcilar pazar riskini
cesitlendirme ile ortadan kaldiramazlar. Beta (B) ile gosterilen bu risk tiirii, pay
senedi ya da portfoyiin oynakligini 6lger. Diger bir deyisle Beta, elde tutulan varlik
ya da portfoyiin getirisinin, piyasa portfoyliniin getirilerindeki degismelerle olan
iligkisini 6lger (Nyangara vd., 2016:366).

Sharpe, 1964 yilinda yayimladig: “Capital Asset Prices: A Theory of Market
Equilibrium Under Condition of Risk” adli ¢alismasinda, finansal varlik fiyatiyla
ilgili bir dengeyi aciklamistir. Bu denge, varlik sermaye piyasasi ¢izgisi olarak da
bilinmektedir. Bu ¢izgi, varligin getirisi ile riski arasindaki iliskiyi gostermektedir
(Bajpai ve Sharma, 2015:260). Yatirimer eger rasyonel davranip gesitlendirme
yaparsa, finansal varligin fiyati sermaye piyasasi dogrusu iizerinde herhangi bir
yerde olusacaktir. Yatirimci daha fazla getiri elde etmek i¢in daha fazla risk alabilir.
Bu durumda yatirimci, hem risksiz getiri hem de maruz kalinan riske bagli olarak
risk primi elde edecektir ve denge sermaye piyasasi iizerinde daha egik yeni bir

yerde olusacaktir (Sharpe, 1964:425).

Sharpe, bu dengenin saglanabilmesi igin iki varsayim bulundugunu

belirtmektedir (Sharpe, 1964:433-434):
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1. Piyasada tlim yatirimcilarin bor¢ alip verebildikleri risksiz faiz orani

olmalidir.

2. Yatirimcilar, piyasadaki varliklara iliskin yatirirmdan getiri beklentileri ve

risk katsayilartyla ilgili benzer diisiincede olmalidir.

Sekil 1.2: Finansal Varhk Fiyat Dengesi

Risk Piyasa Cizgisi

{ J Beklenen Getiri

|

Risksiz Getiri

Kaynak: William F. Sharpe (1964); “A Theory of Market Equilibrium under Conditions of Risk”
the Journal of Finance, Cilt 19, Say1 3, s. 426.

Yatirimel, ¢esitlendirme yaparak portfoy riskini azaltabilir. Ancak ne kadar

cesitlendirme yapilirsa yapilsin risk seviyesi sistematik risk seviyesinin altina
inmeyecektir (Sarili, 2014:36).

FVFM’ye gore bir portfoyiin getirisi asagidaki formiille hesaplanabilmektedir
(Pettengell vd., 1995:103):

E(R,)=R, +8-x[ E(R,)-R; | (1.1)
Burada;

E ( R, ) : P Portfoyiiniin Beklenen Getirisini,
R; : Risksiz Faiz Oranin,

B, : P Portfoyiiniin Piyasa Riskini,
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E ( R, ) : Pazar Portfoyiiniin Beklenen Getirisini,

E(Rm)—Rf: ise yatirnmcinin aldigi riske karsilik elde edebilecegi risk
primini

ifade etmektedir.
1.4.1.4. Etkin Piyasa Hipotezi

Etkin Piyasa Hipotezi ilk kez Eugene Fama tarafindan 1965 yilinda ortaya
atilmistir. Bu hipotez, genel olarak finansal varligin fiyatinin o anda piyasadaki tim
bilgiyi icerdigini kabul etmektedir. Boyle bir piyasaya yeni bir bilgi geldigi zaman,
bu bilgi herkese ayni anda ve esit sartlarda ulastirilacagindan, bu bilgilerin
yatirimcilarin ortalamanin iizerinde getiri saglamalarinda bir etkisi olmayacaktir

(Tufan ve Sarigicek, 2013:164).

Fama 1970’de yayimladig1 ¢aligmasinda etkin piyasayt; Varlik fiyatlarinin
kaynak tahsisiyle (firmalarin yatirim-iiretim kararlariyla) ilgili dogru sinyaller
verdigi, varlik fiyatlarinin erisime agik olan tiim bilgileri yansittig1 ve yatirimceilarin
pay senetleri arasinda bu bilgiler 1s1ginda islem yapabildigi piyasa, olarak
tanimlamaktadir (Fama, 1970:383).

Etkin Piyasa Hipotezi’nin gegerliligi bazi varsayimlarla miimkiin olmaktadir
(Chittedi, 2014:2; Tuyon ve Ahmad, 2016:44):

e Piyasada ¢ok sayida birbiriyle rekabet eden, tam olarak bilgilendirilmis ve
karim1 maksimize etmeyi amaglayip riskten kaginmak iizere karar veren
yatirimct bulunmaktadir.

e Tiim yatirimcilarin benzer beklentileri vardir.

e Vergi, islem ticreti ve iflas riski yoktur.

e FEkonomi ve firmalarla ilgili mevcut bilgiler rahatlikla erisilebilecek
durumdadir ve her zaman aninda ve dogru bir sekilde fiyata yansimaktadir.

e Yatirnm kararlar1 sadece portfoylerin beklenen getirisine ve standart
sapmalaria gore yapilir.

e Yatirnmcilar rekabet ortaminda adil sekilde fiyatlanan varliklari,
ortalamanin lizerinde getiri elde etmek ve gergeklesen getiriyi

geciktirmeden, kayba ugramadan almak amaciyla tutarlar.
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Fama, Etkin Piyasa Hipotezi nin temellerini atarken 6zellikle Rassal Yiiriiyiis
Teorisi’ni dikkate almistir. Rassal Yirliylis Teorisi ve Etkin Piyasa Hipotezi
birbiriyle olduk¢a baglantili ve birbirini tamamlayan ¢alismalardir. Rassal Yiirtiyiis
Teorisi, fiyatlarin rassal hareket ettigini, Etkin Piyasa Hipotezi ise piyasadaki
mevcut tiim bilgilerin pay senedi fiyatina yansitildigini yeni bir bilgi gelse bile

fiyat: rassal olarak hareket ettirecegini savunmaktadir (Racko, 2013:4).

Rassal Yiirliylis Teorisi’ne gore, bir pay senedinin gelecekteki fiyati
gecmisteki fiyatindan bagimsiz bir sekilde rassal olarak olugmaktadir. Bu agidan
gecmise ait veri ile gelecekteki fiyatlari tahmin etmek miimkiin degildir (Fama,
1965:34). Rassal Yiiriiyiis Teorisi, iki ayr1 hipotezi igermektedir (Fama, 1965:40-
41):

e Ardisik fiyat hareketleri birbirinden bagimsizdir. Burada bagimsizlik ile
kastedilen, finansal varligin ge¢mis fiyatinin gelecekteki fiyatin1 tahmin
etmeyi saglaylp yatirnmcinin beklenen getirinin iizerinde bir getiri
saglamasina imkan verecek diizeyde olmamasidir.

e Fiyat degisimleri baz1 olasilik dagilimlarina uygundur.

Fama (1970) yilinda yayimladigi ¢alismasiyla, Etkin Piyasa Hipotezi’ni
tanimlamanin yani sira (i) Zayif Formda, (i1) Yar Gii¢lii Formda ve (iii) Gligli

Formda etkin piyasalar arasindaki ayrimi da ortaya koymustur (Titan, 2015:443).
1.4.1.4.1. Zayif Formda Etkinlik

Zayif formda etkinlik, hipotezin ilk ve en eski versiyonu olarak da
bilinmektedir. Ayn1 zamanda Rassal Yiiriiylis Teorisi olarak da adlandirilir. Bu tip
etkinlikte olan piyasalarda pay senedine ait ge¢mis tiim bilgilere herkesin kolayca
erisebildigi belirtilmektedir (Tufan ve Sarigigek, 2013:165). Pay senetlerinin
mevceut fiyatinin, firmanin ge¢mis fiyatlariyla ilgili islem hacmi gibi bilgiler de
dahil olmak iizere tiim bilgileri i¢erdigi diisiiniilmektedir (Degutis ve Novickyte,

2014:7).

Zay1f formda etkinlik seviyesinde, bir pay senedinin ge¢mis fiyatlari analiz
edilerek gelecekteki fiyatlar1 tahmin edilemez. Bu agidan yatirimcilar, ge¢mis

fiyatlar1 ya da tarihi verileri kullanarak olusturacaklar1 yatirim stratejileriyle, bir
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diger ifade ile teknik analizciler kullandiklar1 teknik analiz yontemleriyle
ortalamanin iizerinde getiri elde edemezler (Manasseh vd, 2016:1476; Degutis ve
Novickyte, 2014:7; Yildirim, 2015:7). Ancak zayif tip etkinlikteki bir piyasada,
firmanin kamuya agiklanmayan bilgileri ile makroekonomik degiskenler dikkate
alinarak temel analiz teknikleriyle ortalamanin {izerinde getiri elde etme imkanlari

olabilir (Korkmaz ve Ceylan, 2006:268).
1.4.1.4.2. Yan Gii¢lii Formda Etkinlik

Yar1 giiclii formda etkinlik seviyesinde, pay senedinin ge¢mis fiyat
bilgilerinin yani sira kamuyla paylasilmis tiim bilgilerin de pay senedi fiyatina
yansidigi belirtilmektedir (Bitirak, 2010:50). Bu a¢idan sadece firmanin gegmis
donem fiyatlar1 degil, bununla birlikte agiklanan biitiin yillik ve ¢eyreklik finansal
tablolar, kamuyla paylasilmis makroekonomik gostergeler, raporlar ve akademik
caligmalar dikkate alinarak pay senedinin fiyati olugsmaktadir. Dolayisiyla yari
giiclii formda etkin piyasalarda, yatirimcilar bu verileri kullanarak yaptiklart

analizlerle ortalamanin {izerinde getiri saglayamazlar (Racko, 2013:7; Yildirim,
2015:7).

Yar1 giliglii formda etkin piyasalarda, teknik analiz ve temel analiz
uygulanamayacagindan ancak iceriden firmaya iliskin 6zel bilgiler alinarak
ortalamanin tizerinde bir getiri elde edilebilir (Korkmaz ve Ceylan, 2006:2609;
Bitirak, 2010:50; Yildirim, 2015:7-8).

1.4.1.4.3. Giig¢lii Formda Etkinlik

Giicli formda etkin piyasalar, pay senedine ait tiim verilerin; (i) ge¢cmis
donem fiyat bilgilerinin, (ii) kamuya agiklanmig mevcut bilgilerin ve (iii) firma
icerisindeki 6zel bilgilerin pay senedinin fiyatina yansitildigi kabul edilmektedir.
Dolayisiyla, giiclii formda etkin piyasalarda yatirimcilar, ne teknik analizle ne temel
analizle ne de igeriden bilgi alarak ortalamanin {izerinde getiri elde
edemeyeceklerdir (Siimer ve Aybar, 2016:77-78). Piyasalarin etkinligiyle ilgili
yapi, Sekil 1.3’deki gibi olugmaktadir.
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Sekil 1.3: Etkin Piyasa Tiirleri

(Giiclii Formda Etkin Piyasa)
Tiim Veriler ve Ozel Bilgiler

(Yan Giiclii Formda Etkin Piyasa)
Gegmis Fiyatlar ve Kamuyla Paylagiimis Veriler

(Zayif Formda Etkin Piyasa)
Gegmis Fiyatlar

Kaynak: Martin Racko (2013); “the Efficient Market Hypothesis and the Video Game Industry,”
Master of Science, Universitat Wien, s. 8.

Fama, ilerleyen yillarda Etkin Piyasa Hipotezi’yle ilgili caligmalarina devam
etmistir. 1991 yilinda yaptig1 ¢alisma ile piyasa etkinligini 6lgmek i¢in kullandig1
kapsami ve isimleri yeniden tanimlamistir (Celik, 2007:6). Buna gore: Zayif
formunun igeriginde baz1 degisikler yapmis ve “Getirilerin Tahmin Edilebilirligi
Testleri” ismini vermistir. Yeni igerikte asagidaki basliklar bulunmaktadir (Yalvag,
2011:24-32):

e Gegmis Getirilere Dayali Tahminleme

e QGeri Dontisler ve Asirt Tepki

e Asirt Volatilite

e Degerleme Parametrelerine Bagli Tahminleme
e Zamansal Anomaliler

e Yeni Finansallarin Verilis Zamanlamasi

Icerigini degistirmedigi Yar1 Giiglii Formda Etkin Piyasaya “Olay Calismas1
Testleri” ve Giiglii Formda Etkin Piyasa’ya “Ozel Bilgi Testleri” ismini vermistir
(Celik, 2007:7).

Tiirkiye’de borsanin etkinligiyle ilgili ¢cok sayida ¢alisma yapilmistir. Bu
calismalarda, Borsa Istanbul (BIST)’un — eski adi Istanbul Menkul Kiymetler
Borsas1 (IMKB) — etkinlik derecesi dl¢iilmiis ve ortalamanin iizerinde getiri elde
etmek icin hangi analiz yontemlerinin kullanilmas1 gerektigi belirtilmistir. Tablo

1.7°de ilgili ¢aligmalar eskiden yeniye dogru sirali olarak verilmistir.
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Tablo 1.7: BIST (IMKB) Etkinligi Uzerine Yapilan Cahsmalar

Arastirmaci Yil Ar;%;gima Arastirmanin Kapsami Etkinlik Derecesi
N . . Zayif Formda Dahi
Sonmez 1996 YL Tezi IMKB Etkin Degil
. . Zayif Formda Dahi
Kiyilar 1996 Doktora Tezi IMKB Etkin Degil
. . . Zayif Formda Dahi
Hatipoglu 1999 YL Tezi IMKB Etkin Degil
- IMKB100, IMKB Sinai, .
caglanmalc | 9002 | DoktoraTezi | IMKB Mali, IMKB Hizmet | “/Formda Daki
ve IMKB Tiim endeks megt
. . Yari Giiglii — Zay1f
Tezeller 2004 Doktora Tezi IMKB 30 Endeksi -
Formda Etkin
Kurt 2004 YL Tezi IMKB 100 zapd Formda
Eken ve IMKB 30, IMKB 100, IMKB Zayif Formda
Adal 2008 Makale Mali, IMKB Sanayi endeksi Etkin
Ekici 2008 YL Tezi IMKB-50 Zayyf Formda Dahi
Etkin Degil
- IMKB 30 .
D"%uk.‘i‘“h 2011 Makale IMKB 50, IMKB 100, iMKB | 2%’ ’gj{?”gd‘f ? ahi
ve breun Mali, IMKB Sinai Endeksi et
. IMKB’de Islem Géren Zayif Formda Dahi
Cevik 2 Maidle Sektor Endeksleri Etkin Degil
Zeren vd. 2013 Makale IMKB 100 Zayléti?;mda
Demirel 2013 YL Tezi IMKB 100 ZayRQQEnda Dahi
Etkin Degil
IMKB 30, Banka, Gida, Ana .
Topaloglu | 2013 YL Tezi Metal, Sigorta, Turizm ve | 2% g;f}:”gi“? ahi
Ulagtirma Sektorleri gl
Duman Atan | 5, Makale IMKB 100 Zayif Formda
ve Ozdemir Etkin
Yiicel 2016 Makale BIST kapsamindaki 22 Zayif F(_)rmda
Endeks Etkin
BIST100, BIST50, BIST30, | Zayyf Formda Dahi
BIST100-30, BIST Tiim, Etkin Degil,
Kurtaran vd. 2018 Makale BIST Tim-100, BIST Sinai, Sadece BIST100-
BIST Mali ve BIST 30 Zayif Formda
Hizmetler endeksleri Etkin

Tablo 1.7°de yer alan ¢alismalar gruplandirildiginda arastirma sonuclarina

gore Borsa Istanbul Endeksleri:

o Zayif Formda Dahi Etkin Degil : 10 defa,
o Zayif Formda Etkin

. 6 defa ortaya ¢ikmustir.

Tezeller (2004) galigmasinda, IMKB 30 Endeksinin Haziran 1997 - Mayis 2004
donemi i¢in Zayif Formda Etkin oldugunu ancak Ocak-Mayis 2004 donemi i¢in Yar:

Giigli Etkin oldugunu ortaya koymustur (Tezeller, 2004:125).
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Kurtaran vd. (2018) yaptiklari ¢alismanin sonucuna gore, incelenen 9 endeksten
8 tanesi Zayif Formda Dahi Etkin Degil olarak tespit etmis, sadece BIST 100-30
Endeksinin Zayif Formda Etkin oldugunu ortaya koymustur (Kurtaran vd, 2018:469-
470).

Zayif Formda Dahi Etkin Degil olarak tanimlanan bir piyasada Teknik Analiz ve
Temel Analiz ile ortalamanin {izerinde getiri saglanabilmektedir. Zayif Formda Etkin
olan bir piyasada ise Temel Analiz teknikleriyle ortalamanin tizerinde getiri
saglanabilmektedir. BIST in etkinligiyle ilgili Tablo 1.7’de ortaya konulan sonuglar bir
biitin olarak dikkate alindiginda, bu tez c¢alismasinin uygulama bdliimiinde
benimsenmis olan temel analiz teknikleriyle ortalamanin {iizerinde getiri

saglanabilecegi fikri desteklenmektedir.
1.4.2. Yatinmeiy: Irrasyonel Olarak Tanmimlayan Finans Teorileri

Yatirimeiyi rasyonel olarak tanimlayan finans teorilerine, 6zellikle de beklenen
faydanin maksimizasyonu yaklagimina bir elestiri olarak ortaya ¢ikmustir. Yatirimeiyi
irrasyonel olarak tanimlayan finans teorileri genel olarak Davramigsal Finansla
Teorileriyle ortlismektedir. Davranigsal Finans Teorileri, yatirimciy: rasyonel olarak
tanimlayan finans yaklasimindaki dort temel varsayima karsi alternatif varsayimlar

gelistirmistir (Statman, 2014:65):

e Insanlar irrasyoneldir.

e Piyasalar etkin degildir.

e Yatiimcilar portfoylerini davranigsal portfoy teorisine gore dizayn ederler.

e Yatirnmin beklenen getirisi, risk farkliliklarindan daha ¢ok davranigsal varlik

fiyatlandirma teorisi ile tanimlanir.
Davranigsal Finans ile ilgili bazi tanimlamalar asagidaki gibi ifade edilebilir:

“Davranigsal finans homo economicus’un risk ve belirsizlik altinda karar alma
ve karar alirken yaptigi yanliligi ve hata (bias), psikoloji, sosyoloji, antropoloji ve diger
bilim dallaryla birlikte inceleyen finans disiplinidir” (Citil¢i, 2012:22).

Davramigsal finans, Klasik ekonomi, finans ve psikoloji ile karar verme

bilimlerinin bilesimidir. Bir diger tanima gore, finans literatiiriinde gozlemlenen ve
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rapor edilen bazi anomalilerin sebep ve sonuglarinin agiklanmasidir. Davranigsal
finans, yatinmecilarin sistematik olarak karar verme siirecinde nasil zihinsel hatalar ve

bilissel yanlislar yaptiklarinin ¢alisilmasidir (Fuller, 1998:1).

Davranigsal Finans Teorisi’yle ilgili ¢ok sayida c¢alisma yapilmis, gesitli
modeller ve kavramlar ortaya konulmustur. Kapoor ve Jaya’ya gore Davranigsal Finans

Teorilerinin tarihsel akigi Tablo 1.8’deki gibi siralanmaktadir.

Tablo 1.8: Davramissal Finans Teorileri

Arastirmacinin Adi Yil Teori / Kavram / Model
Herbert Simon 1955 | Smirli Rasyonellik Modelleri
Festinger, Riecken ve

Schachter 1956 | Biligsel Uyumluluk Teorisi

1973- | Sezgisel Onyargilar:  Kullamlabilirlik, —Temsil

TVRIGRAY® Karelan 1974 | Edilebilirlik, Sabitleme ve Ayarlama

Kahneman ve Tversky 1979 | Beklenti Teorisi -Kayiptan Kaginma Egilimi
Tversky ve Kahneman 1981 | Cerceveleme Onyargist

Richard Thaler 1985 | Zihinsel Muhasebe Onyargisi

De Bondt ve Thaler 1985 | Borsalarda Asirt Tepki Teorisi

Yatirimcilarin Hisse Senedi Fiyatlarina Diigiik veya
Asir1 Tepki Gosterdigi Hissiyat Modeli
Davramigsal Varlik Fiyatlama Teorisi ve Davranissal

Barberis, Shleifer ve Vishny 1998

Meir Statman 1999 Portfdy Teorisi
Borsalarin ~ Yetersizligin  Tespit Edilmesi Igin
Andrei Shleifer 2000 | Davramissal Finans ve Etkin Piyasa Hipotezinin
Birlestirilmesi
Barberis, Huang ve Santos 2001 | Beklenti Teorisinin Varlik Fiyatlarina Dahil Edilmesi
Grinblatt ve Keloharju 2001 Tlca{et ].)avrarflslnm Belirlenmesinde Davranigsal
Faktorlerin Rolii
Davranissal Finansmn Onemi; 'Homo Economicus'
Hubert Fromlet 2001 | veya Geleneksel Paradigmadan Daha Gergekgi
Paradigmaya Gegme Vurgusu
Barberis ve Thaler 2003 | Davranissal Finans Arastirmasi

Davranissal Onyargilarin  Hisse Senedi Fiyatlari
Coval ve Shumway 2006 | Uzerindeki Etkisi: Onyargili Yatirimeilar I¢in Fiyat
Degigimi, Tarafsiz Yatirimcilardan Daha Hizlidir
Bireysel Yatirimcilara ve CEO'lara Davranissal
Finansin Normatif Etkileri

Zihinsel Muhasebenin Tiiketici Tercih Davranisina

Avanidhar Subrahmanyam 2008

Richard Thaler 2008 g
Etkisi
. Piyasa Verimsizliklerini Agiklamada Davranigsal ve
Robert Bloomfield 2010 Geleneksel Finans Yaklagiminin Kargilagtirmasi
Parag Parikh 2011 Davranigsal Finans ve Yatirimcilarin  Deger

Yatirinuna {liskin Duyarliliklarimin Pratik Sonuglari

Kaynak: Sujata Kapoor ve Jaya M. Prosad (2017); “Behavioural Finance: A Review,” Procedia
Computer Science, Say1 122, s. 53.
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Tablo 1.8’de goriildiigi tizere, 1950’li yillarda Beklenen Fayda Teorisi’ne
kars1 bir elestiri olarak baslayan, daha sonrasinda gesitli teori, hipotez ve modellerle
desteklenen Davranissal Finans Teorileriyle ilgili ¢alismalarin sayis1 giin gegtikce
artmistir. Davranigsal finans alaninda yapilan ¢alismalarin yaygin bir etkiye sahip
olmasiyla birlikte, calisma yapan arastirmacilardan George Akerlof (2001), Daniel
Kahneman (2002), Robert J. Shiller (2013) ve Richard Thaler (2017) Nobel

Ekonomi Odiiliinii kazanmustir.
1.4.2.1. Beklenti Teorisi

Beklenti Teorisi, Beklenen Fayda Teorisi’ne bir alternatif olarak 1979’da
Daniel Kahneman ve Amos Tversky tarafindan bir secim modeli olarak ortaya
konulmustur. Beklenti Teorisi, insanin rasyonel hareket etmekten 6te belirsizlik

altinda sezgisel ve duygusal hareket ettigini savunmustur (Aksoy ve Sahin, 2015:2).

Kahneman ve Tversky’den 6nce, Beklenen Fayda Teorisi’ni elestiren Allais

Paradoksu ve Ellsberg Paradoksu ortaya atilmistir.

Allais Paradoksu;

Beklenen Fayda Teorisi’ni elestiren Fransiz Ekonomist Maurice Allais, 1953
yilinda yaptigr calismayla insanlarin tercihlerinin dogrusal olmadigini ve sans
oyunlart oynanirken Beklenen Fayda Teorisi’nin varsayimlarinin ihlal edildigini

yaptig1 deneylerle ortaya koymustur (Aktas, 2012:80-81).

Allais tarafindan yapilan deney kapsaminda, olasilik ve beklenen deger
teorisi konusunda egitilen 100 denege asagidaki tercih setleri sunulmustur (Allais,
1953:527; Tasdemir, 2007:313):

1. Tercih icin;

Durum A : %100 Ihtimalle 100 Milyon Fransiz Franki Kazanmak

Durum B : %10 ihtimalle 500 Milyon Fransiz Franki Kazanmak,
%89 ihtimalle 100 Milyon Fransiz Franki Kazanmak,

%1 Thtimalle 0 Fransiz Franki Kazanmak

35



2. Tercih icin,

Durum C: %11 ihtimalle 100 Milyon Fransiz Franki Kazanmak
%89 Ihtimalle 0 Fransiz Franki Kazanmak

Durum D : %10 Ihtimalle 500 Milyon Fransiz Franki Kazanmak
%90 Ihtimalle 0 Fransiz Franki Kazanmak

Bu durumda tercihlerin beklenen getirileri;

A =100 Milyon (100 Mn x 1)

B = 139 Milyon (500 Mn.x 0,10 + 100 Mnx 0,89 + 0 Mnx 0,01)
C = 11 Milyon (100 Mnx 0,11 + 0 Mn x 0,89)

D = 50 Milyon (500 Mn * 0,10 + 0 Mn * 0,90)

Deneklerin beklenen getiriyi dikkate alip 1. Tercih i¢in B’yi (beklenen getirisi
itibariyle B > A) ve 2. Tercih i¢in D’yi (beklenen getirisi itibariyle D > C) se¢mesi
gerekmektedir. Ancak deneklerin ¢ogu A-B seceneklerinden A’yi tercih ederken,

C-D segeneklerinden D’yi tercih etmistir.

Denekler, A-B seceneginden B’nin beklenen getirisi daha yiiksek olmasina
ragmen beklenen faydasi daha yiliksek olan A’y1 tercih etmistir. Ancak C-D
tercihinden beklenen getirisi daha yiiksek olan D’yi tercih etmislerdir. Bu deney
bireylerin, piyangolara beklenen sonuclar1 ve sonuglara iliskin olasiliklari
agirliklandirarak karar verip beklenen fayda teorisini ihlal edebildigini gostermistir

(Tagdemir, 2007:314).

Allais paradoksu L. Savage’nin kesin olma (sure-thing) prensibinin ihlal
edildigini ortaya koymaktadir. Allais, tiikketicinin her zaman rasyonel davranip en
yiiksek faydayr saglayan secenegi tercih etmedigini ortaya koymustur (Sener,
2015:48). Allais’in bir diger paradoksu yine sans oyunlar lizerine olup Beklenen

Fayda Teorisi’nin aksiyomlarina aykir1 bir sonu¢ oldugunu ortaya koymustur.

Ellsberg Paradoksu;

Daniel Ellsberg tarafindan 1961 yilinda yapilan “Risk, Belirsizlik ve Savage
Aksiyomlar1” adli ¢alisma ile baz1 paradokslar ortaya konulmustur. Bu

calismasinda Tablo 1.9°da gdsterilen 6rnegi paylasmistir (Ellsberg, 1961: 653):
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Bir torba icerisinde 90 adet top bulunmaktadir:

e 30 tanesi Kirmizi,

e 60 tanesi Siyah ya da Sar1 renktedir.

Ancak Sar1 ve Siyah top orani tam olarak bilinmemektedir. Toplar karilmadan
once deneme i¢in 60 Siyah ve Sar1 topun bulundugu torbadan 2 top ¢ekildiginde
biri Siyah biri de Sar1 renkte gelmistir.

Bu oyunda sadece 1 adet top segilecektir. Eger top Kirmizi olursa segenek 1’1
tercih edenler $100 kazanacaktir. Eger top Siyah olursa segenek 2’yi tercih edenler
$100 kazanacaktir. Yatirimcilara, bu sans oyunuyla ilgili belirtilen segeneklerden

hangisine yatirim yapacaklar1 sorulmustur.

Tablo 1.9: Ellsberg Paradoksu Birinci Tercih

Renk Kirmiz1 Siyah San
Top Adedi 30 60
Secenek 1 $100 0 0
Secenek 2 0 $100 0

Bu seceneklerle birlikte Ellsberg, Tablo 1.10°da verilen iki segenegi dikkate
alarak yatirimeilarin bunlar arasinda da bir tercih yapmasini istemektedir; Burada
yine 1 top segilecektir. Segenek 3’1 tercih edenler Kirmiz1 ya da Sar top geldigi
takdirde $100 kazanacaktir. Segenek 4’ tercih edenler ise Siyah ya da Sari top
geldigi takdirde $100 kazanacaktir.

Tablo 1.10: Ellsberg Paradoksu ikinci Tercih

Renk Kirmzi Siyah San
Top Adedi 30 60
Secenek 3 $100 0 $100
Secenek 4 0 $100 $100
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Secenek 1’de kazanma ihtimali %33’diir.

Secgenek 2’de kazanma ihtimali 60 topun igerisindeki sari/siyah top dagilimi
tam olarak bilinmedigi i¢in belirsizlik i¢ermektedir. Siyah top sayis1 1 ile 59 top

arasinda bir say1 olabilecegi igin ihtimal %1 ile %66 arasinda degisebilir.

Segenek 3’de kazanma ihtimali 60 topun igerisindeki sari/siyah top dagilimi
tam olarak bilinmedigi i¢in belirsizlik icermektedir. Sar1 top sayist 1 ile 59 top

arasinda bir say1 olabilecegi i¢in ihtimal %34 ile %99 arasinda degisebilir.
Secenek 4’de kazanma ihtimali %66°dir.

Genellikle secenek 1, 2 numarali segenege gore; secenek 4 de 3 numaral
secenege gore daha ¢ok tercih edilmektedir. Oysaki bu oyunda segenek 1 ve 2’ye
Sar1 topun se¢ilme durumu da eklenerek secenek 3 ve 4 olusturulmustur. Segenek
1’1 tercih edenler tam olarak kag adet oldugunu bilmedikleri Siyah topun seg¢ilme
olasiligimi Kirmizi topun seg¢ilme olasiliindan daha diisiik gérmiislerdir. Buna
ragmen secenek 3 ve 4’te Sar1 topun se¢ilmesinin de ddiile dahil olmasindan sonra
Siyah topun secilme olasiligim1 Kirmizi topun secilme olasiligindan daha yiiksek
gormiisler ve tercihlerini Siyah ve Sari Topu iceren secenek 4 olarak
degistirmislerdir. Bu durum Savage’nin beklenen fayda teorisinin aksiyomlarindan
olan Kesin Olma Ilkesi’ni ihlal etmektedir. Kesin Olma Ilkesi’ne gore secenek 1 ve
3 tercih edilmelidir (Ellsberg, 1961:654-655).

Ellsberg, karar vericilerin olasilik setinin kendilerine verildigi durumlarda
basit bir olasilik dagilimini tercih ettiklerini sdylemektedir. Muhtemel en biiyiik

olasilikla en 1yi sonucu veren secilecektir (Snow, 2007:416).

Beklenen Fayda Teorisini elestiren Allais ve Ellsberg’in paradokslarindan
sonra, Kahneman ve Tversky 1979°da yaptiklar1 “Prospect Theory: An Analysis of
Decision Under Risk” adli c¢alismalariyla Beklenti Teorisi Modeli’ni
gelistirmiglerdir. Bu model belirsizlik altinda karar vermede Beklenen Fayda
Teorisi’nin temel ilkeleriyle uyumlu olmayan bazi yaygin etkilerin oldugunu
belirtmistir. Bu etkiler; (i) Kesinlik Etkisi, (ii) Yansitma Etkisi ve (iii) izolasyon
Etkisidir.
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Kesinlik Etkisi: Insanlar, kesinlik igeren sonuglar ile kiyaslandiginda
olasiliklara bagli sonuglar1 daha az tercih ederler. Kesinlik etkisi olarak adlandirilan
bu etki, ozellikle kazan¢ durumlarinda riskten kagman olarak kesinlik iceren

kazanci tercih etme seklindedir (Kahneman ve Tversky, 1979:263).

Yansitma Etkisi: Yansitma etkisi, kayip durumunda, kazan¢ durumundakinin
tam tersi seklinde hareket etmek seklindeki bir davranis bigimidir (Wen, 2010:117).
Cogu insan kayip s6z konusu oldugu zaman, kazangtaki durumun tersine risk

almay1 tercih etmektedir (Zhang ve He, 2014:160).

Izolasyon Etkisi: Insanlar tercihleri basitlestirmek icin seceneklerin ortak
ozelliklerini goz ardi edip farklilik yaratan kisimlarina odaklanirlar. Ancak
seceneklerin ortak ve ayirt edici 6zelliklerini birden fazla agidan dikkate alarak
ayirmak, tercih yapilirken tutarsiz sonuglarin 6n plana ¢ikmasina sebep olabilir.
Karar verme siirecinde ortaya ¢ikan bu yaklagim, izolasyon etkisi olarak
adlandirilmaktadir (Kahneman ve Tversky, 1979:271).

Kahneman ve Tversky (1979) yilinda yaptiklar1 ¢alismayr 1986 yilinda
yayimladiklar1 “Rational Choice and the Framing of Decisions” c¢alismasiyla
genisletmislerdir. Bu ¢alismada, Beklenen Fayda Teorisi’nin ilkelerinin ihlallerini
gostermek i¢in bes yeni problem daha ortaya koymuslardir. Ortaya koyduklari
sorunlarla mantiksal karar vermeye dayanan Beklenen Fayda Teorisi’nin temel
varsayimi olan; Iptal Etme (Cancellation), Gegislilik (Transtivity), Baskinlik
(Dominance), Degismezlik (Invariance) ilkelerinin ihlal edildigini ortaya
koymuslardir (Tversky ve Kahneman, 1986). Bu c¢alismada tiim problem
paylasilmamistir. Kahneman ve Tversky’nin paylastigi bazi problemlere asagida

yer verilmistir.
Degismezlik Ilkesinin Ihlali ve Cerceveleme

Tibbi Tedavi Ornegi: Bu 6rnekte katilimeilara iki akciger kanseri tedavisiyle
ilgili istatistiki bilgiler verilmistir. Ayni istatistiki bilgiler katilimecilarin bir kismina
Olim oranlart dikkate alinarak, bir kisim katilimcilara ise hayatta kalma oranlar
dikkate alinarak verilmistir. Buna gore katilimcilar, tercih ettikleri tedaviyi
belirtmislerdir. Katilimcilara bilgiler asagidaki sekilde metin olarak sunulmustur

(Tversky ve Kahneman, 1986:254-255):
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Sorun 1 (Hayatta Kalma Cergevesi)
Ameliyat: 100 kisiden 90’1 ameliyat sonrasi siirece sag olarak gegecektir.

Bunlardan 68 kisi birinci yilin sonunda, 34 kisi ise besinci yilin sonunda

hayatta kalacaktir.

Radyasyon Tedavisi: Radyasyon tedavisine katilan 100 kiginin tamami tedavi

siirecine geg¢mistir. Bunlardan birinci yilin sonuna kadar 77 kisi, besinci yilin

sonuna kadar ise 22 kisi hayatta kalacaktir.

Sorun 1 (Oliim Cercevesi)

Ameliyat: Ameliyat olmayi tercih eden 100 kisiden 10 kisi operasyon

sirasinda ya da sonrasinda olecektir.

Birinci yilin sonuna kadar 32 kisi, besinci yilin sonunda ise 66 kisi 6lmiis

olacaktir.

Radyasyon Tedavisi: Radyasyon tedavisini tercih eden 100 kisinden higbiri

tedavi sirasinda dlmeyecektir.

Birinci yilin sonuna kadar 23 kisi, besini y1lin sonuna kadar ise 78 kisi 6lmiis

olacaktir.

Deneklerden radyasyon tedavisini tercih edenlerin yilizdesi hayatta kalma
cercevesinde %18 iken, 6lim c¢ergevesinde ise %44 olmustur. Formiilasyondaki

kiigiik degisiklik ciddi bir etki yaratmistir.

Bu teoriye gore; bireyler tam rasyonel hareket edemezler ve kayiplara, ayni
miktarda kazanglardan daha fazla anlam yiiklerler, riskten ve kayiptan kacinma

davranis1 gosterirler.
1.4.2.2. Hayvansal Giidii Teorisi

Hayvansal gidiiler “Animal Spirits” terimi ilk defa Keynes tarafindan 1936
yilinda “the General Theory of Employment, Interest, and Money” adli kitapta
kullanilmistir (Tutar vd., 2014:3). Keynes’in hayvansal giidiilerle ilgili o zaman
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verdigi tanim, 2009 yilinda Akerlof ve Shiller tarafindan yayimlanan “Hayvansal
Giidiiler, Insan Psikolojisi Ekonomiyi Nasil Yonlendirir ve Kiiresel Kapitalizm I¢in
Nigin Onemlidir” adl1 ¢alismasindan farkli bir anlam tasimaktadir (Dow ve Dow,
2011:3). Keynes, yatinmcinin gelecekle ilgili cok az bilgiye sahip oldugunu, karar
alirken sayisal verilerden daha cok kendi icgiidiilerine gore hareket ettigini
belirtmektedir. Keynes bu durumu hayvani giidiiler olarak yorumlayarak
yatirnmcimin gelecekle ilgili iyimser davrandigmmi ve olumsuzlugu aklina
getirmedigini, saglikli bir insamin Olimii aklina getirmemesi gibi iflasi
diisiinmedigini belirttir. Ancak olumsuz bir durumda ise tiim beklentilerinin
olumsuza dondiigiinii, ciddi hastalik geciren kisinin bir anda 6liimii diistinmesi gibi,
yatirimcilarin da yatirimlarini aniden durdurabildigini ifade etmektedir (Bocutoglu
ve EKkinci, 2009:74). Keynes, ekonomik faaliyetlerin rasyonel ekonomik
beklentilerden kaynakladigini diisiinse de ekonomik faaliyetlerin biiyiik bir
kisminin hayvansal giidiiler tarafindan y&netildigini belirtmektedir. Insanin
ekonomik olmayan, hayvansal giidiileri oldugunu, bu giidiiler sayesinde ekonomik
cikarlariin  pesinden kosarken her zaman rasyonel davranmadiklarini

belirtmektedir (Akerlof ve Shiller, 2018:13).

Akerlof ve Shiller, 2009 yilinda ilk baskisin1 yayimladiklart “Hayvansal
Giidiiler” adl kitaplarinda, Rasyonel Beklentiler ve Etkin Piyasa Hipotezi gibi
Yatirimciyi rasyonel olarak tanimlayan finans teorilerinin ve Homo Economicus
yaklasimimin yasadigimiz ekonomik ve finansal olaylar1 aciklamada yetersiz
kaldigin1 savunmaktadir. Yasanan bunalim ve krizlerin insanlarin hayvansal
giidiileriyle agiklanabilecegini belirtmektedir (Akerlof ve Shiller, 2018:7). Akerlof
ve Shiller, insanlarin tiiketim davranislarinin sadece ihtiyagtan kaynaklanmadigini,
isteklerden ve diirtiilerden de kaynaklandigini, bu yiizden ekonomik unsurlarla
psikolojik unsurlarin bir biitiin olarak ele alinmasi1 gerektigini belirtmektedirler
(Tutar vd., 2014:4).

Akerlof ve Shiller, hayvansal giidiiler olarak rasyonel diisiinceyle

aciklanamayan bes adet temel giidii bulundugunu belirtmektedir. Bu giidiiler:

1- Giiven ve Carpanlari
2- Adalet
3- Yolsuzluk ve Sahtekarlik
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4- Para Yanilsamasi

5- Hikayeler (Akerlof ve Shiller, 2018:7-82) dir.

Belirtilen bes temel giidii, genel olarak yatirimcilarin sayisal verilerden daha
cok ekonomiyle ve makroekonomik diizeydeki gostergelerle ilgili giiven
duymasini, bu gostergelerle ilgili olumlu ve olumsuz haberlerden etkilenmesini,
cevresinde anlatilan dogru ya da yanlis hikayelerin etkisinde kalmasini ifade

etmektedir.

Bu béliimde finansal analiz tiirleri ve yatirrmer profili aktarilmistir. Ozellikle
Tiirkiye’de yapilan etkin piyasa calismalar1 Borsa Istanbul’un zayif formda etkin
oldugunu ya da zayif formda dahi etkin olmadigimi ortaya koymaktadir. Bu
varsayim, Temel Analiz Teknigi ile ortalamanin {izerinde getiri saglanabilecegini
gostermektedir. Bununla birlikte, yatirime1 profiliyle ilgili olarak son dénemde
yapilan c¢aligmalar, yatiimcilarin = giidiileriyle hareket edip irrasyonel
davrandiklarini ifade etse de yatirimcilarin bazi varsayimlar altinda hala rasyonel

karar verdigini ortaya koyan teoriler de gegerliligini korumaktadir.
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2. PAY SENEDIi FiYATLARINI ETKiLEYEN MAKRO VE
MIiKRO DEGISKENLERE YONELIK KAPSAMLI
LITERATUR INCELEMESI

Bu boliimde gostergelerin tespit edilmesi igin Oncelikle literatiir ¢alismast
kapsaminda makro ve mikro degiskenlerle pay senetleri iizerine yapilan analiz
calismalar1 incelenmistir. Boylece literatiirde en ¢ok kullanilan makroekonomik ve
mikroekonomik degiskenler tespit edilmis ve sonuglari yorumlanmistir. Ancak
degiskenlerin odak noktasi pay senetleri oldugundan Oncelikle pay senetleri

hakkinda temel agiklamalara yer verilmistir.
2.1. Pay Senedi Kavramm

Pay, anonim ortakliklarinca ihrag¢ edilen ve anonim ortakligin sermaye payini
temsil eden kiymetli evrak niteligindeki senettir. Bir pay senedine sahip olmak, bir
anonim sirkete ortak olmayi ifade etmektedir (BIST, 2018). Pay senetlerinin sirket
ortaklarina sundugu haklar asagidaki gibidir (Korkmaz ve Ceylan, 2010:444;
Mayil, 2011:11; Baykus, 2016:6-7):

o Sirket Karindan Pay (Temettii) Alma Hakki: Firma faaliyetleri sonucunda
kar elde etmeyi basarirsa, elde edilen kardan eger yonetim kurulu yasal yedek
akceler ayrildiktan sonra kalan karin dagitilmasina karar verirse sirket ortaklar
temettii ad1 altinda kar pay1 alma hakkina sahiptir.

® Riichan Hakki: Firmanin tekrar sermaye artirnmina gitmesi durumunda
mevcut ortaklarin sermaye paylarinin korunmasi amaciyla onceliklendirilmesidir.

o Tasfiyeden Pay Alma Hakki: Pay senedi sahipleri firma ortagi olduklar
icin firmanin tasfiye edilmesi durumunda oncelikle diger borg¢lularin borglari
Odendikten sonra geri kalan mallar {izerinden pay alma hakki bulunmaktadir.

o Sirket Yonetimine Katilma Hakki: Pay senedi sahipleri genel kurul
toplantilarina katilabilir.

e Oy Kullanma Hakk:i: Pay senedi sahibinin genel kurul toplantilarinda oy

kullanma hakki bulunmaktadir.



o Sirket Faaliyetleri Hakkinda Bilgi Edinme Hakki: Pay sahiplerinin
firmanin faaliyetleri hakkinda istedikleri zaman bilgi edinme haklar

bulunmaktadir.

Yatirimcilarin pay senedine yatirim yapmasinin iki dnemli nedeni vardir.
Birincisi, pay senedinin deger artisina bagl olarak ortaya cikabilecek sermaye
kazanci, ikincisi ise temiittii geliridir (Ertiirk, 2012:46). Ozellikle ortalamanin
tizerinde getiri elde etmek isteyen yatirimcilar i¢in pay senedinin gelecekteki
fiyatin1 tahmin edebilmek biiyiik 6nem arz etmektedir (Ucay, 2012:2). Bu agidan
pay senedinin degerini dogru tespit edip buna gore alim stratejisi olusturmak
gerekmektedir. Pay senedinin degeri i¢in gesitli tanimlar kullanilmaktadir. Bu
tanimlardan en ¢ok bilinenleri asagidaki gibidir (Aydmn, 2017a:11-13; Ertiirk,
2012:44-45):

e Defter Degeri

e Gergek Deger

o Net Aktif Deger

e Isleyen Tesebbiis Degeri
e Tasfiye Degeri

e Alternatif Gelir Degeri

Defter degeri, muhasebe degeri olarak da bilinmektedir. Toplam varliklardan,
toplam borglarin ¢ikarilmasiyla bulunur. Dolayisiyla igletmenin 6zsermayesi, defter

degerine esittir (Aydin, 2017a:11).

Gergek deger, bir pay senedinin sahip oldugu varliklar, karlilik durumu,
dagitilan kar paylari, sermayesi vb. degiskenleri dikkate alarak hesaplanir.
Yatirimcilarin, firmanin gelecekte gelir yaratma potansiyelini ve kendi kazang
beklentilerini dikkate alarak pay senedine bigtikleri, mevcut durumda pay senedi

i¢in normal gordiikleri degerdir (Ulgener, 1994:11).

Net Aktif Deger, firmanin varliklarinin giincel piyasa fiyatlariyla satilmasi
durumunda elde edilecek gelirden, bu islem i¢in yapilacak giderler diisiildiikten

sonra kalan tutardir. (Ertiirk, 2012:45; Aydin, 2017a:12).
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Isleyen Tesebbiis Degeri, firmanm bir biitiin olarak, isleyen (calisan)
durumda, devredilmesi halindeki degeridir. Isleyen tesebbiis degeri, piyasann iist
siirmni ifade etmektedir (Ugur, 2009:18; Baykus, 2016:8).

Tasfiye Degeri, firmanin varliklarinin tek tek satilmasi durumundaki degeri
olarak tanimlanmaktadir. Firma varliklarinin satisiyla elde edilen tutardan,
bor¢larin 6denmesinden sonra kalan tutarin pay senedi miktarina bdliinmesiyle
hesaplanmaktadir. Piyasa degeri igin alt limit olarak kullanilmaktadir (Ulgener,

1994:10; Ugur, 2009:17).

Alternatif Gelir Degeri, isletmeye konulan sermayenin sirket icerisinde
kullanilmay1p alternatif bir yatirirmda kullanilmasi durumunda elde edilecek gelire
gore hesaplanan degerdir. Tiirkiye i¢in bu deger belirlenirken kistas olarak devlet
tahvili ya da banka faizi dikkate alinabilir (Aydin, 2017a:13; Ertiirk, 2012:45).

Deger tanimlamalarinin yani sira, pay senedinin fiyatiyla ilgili de cesitli
tanimlamalar bulunmaktadir. Genel olarak fiyat tanimlar1 dort baglikta

toplanmaktadir (Ugay, 2012:18-19; Aydin, 2017a:13-14; Ertiirk, 2012:45-46):

e Nominal Fiyat
e Ihrag Fiyati
e Borsa Fiyati

e Piyasa Fiyati

Nominal Fiyat, itibari fiyat olarak da bilinen, pay senedinin tizerinde yazi olan
fiyattir. Pay senedi ilk ¢ikarildigi zaman toplam sermayeyi hesaplayabilmek ve
gerekli muhasebe kayitlarii tutabilmek i¢in ortaklik yonetimi tarafindan verilen

degerdir (Cako, 2016:7).

Ihra¢ Fiyati, pay senedinin firma tarafindan ilk ihrac edildigi zaman satisa
sunuldugu fiyattir. Genel olarak ihrag fiyati, nominal fiyat olmasina ragmen, borsa
degeri yiiksek pay senedine sahip olan firmalar nominal degerin iizerinde ihrag

fiyat: belirleyebilmektedir (Ugay, 2012:18).

Borsa Fiyati, pay senedinin borsada alim-satim yapilan fiyatidir. Bu fiyat

borsada olusan arz talep dengesine gore giinliik olugsmaktadir. Borsa fiyati; agilis ve
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kapanis fiyati, en diisiik, en yiiksek ve ortalama giinliilk fiyat gibi tiirlere
ayrilmaktadir (Ugay, 2012:19; Aydin, 2017a:14).

Piyasa Fiyati, pay senedinin sermaye piyasasinda arz talebe gore olusan alim-
satim fiyatidir. Eger firma borsaya kote olmussa bu durumda pay senedinin borsa
fiyatiyla piyasa fiyat: esit olmaktadir (Aydin, 2017a:14, Cako, 2016:7).

Pay senetlerinin piyasa degerini etkileyen ¢ok sayida faktdr bulunmaktadir.
Bu faktorleri makroekonomik (ulusal ve uluslararasi) goOstergeler Ve
mikroekonomik gostergeler (firmalara iliskin mali oranlar) olmak iizere iki gruba

ayirmak mimkiindiir.
2.2. Literatiir Incelemesinin Metodolojisi

Bu boliim, pay senedi fiyatlarim1 etkileyen makroekonomik ve
mikroekonomik degiskenlere iligskin 40’ar adet olmak iizere toplam 80 ¢alismanin
bulgular1 ve analizinden olusmaktadir. flgili literatiir ¢alismasi icin, 6zellikle pay
senedi fiyatina ya da pay senedi endekslerine odaklanmis calismalar tercih
edilmistir. Bu kapsamda uluslararasi ¢alismalara; Web of Science, ScienceDirect,
JSTOR, Wiley Online Library ve Taylor & Francis veri tabanlar tizerinden, ulusal
caligmalara ise; Dergipark, EBSCOhost ve Google Akademik veri tabanlar
tizerinden erisim saglanmistir. Calismalarda, 6nce makro degiskenlere, ardindan
mikro degiskenlere odaklanilmistir. Calismalarin bulgular1 ayrintili olarak

gosterilmis ve ortak yonleri tespit edilmeye caligiimigtir.
2.3. Makroekonomik Gostergeler

Ulusal ve uluslararasi caligmalarda kullanilan ¢ok sayida makroekonomik
gosterge bulunmaktadir. Bu gostergeler ekonomiyle ilgili 6nemli bilgiler
vermektedir. Gostergelerin bir kismi birbiriyle oldukga iligkili bir yapidadir.
Ornegin; énemli bir gdsterge olan Dis Ticaret Dengesi, Cari Islemler Dengesinin
bir alt bashigim olusturmaktadir. Aym sekilde Cari Islemler Dengesi, Odemeler
Dengesinin bir alt basligi olarak hesaplanmaktadir. Literatiirde en ¢ok kullanilan

makroekonomik gostergeler bu kisimda tanimlanmustir.
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2.3.1. Altin

Altin, degerli ve nadir bulunan bir metal olarak tarih boyunca degerini
korumustur. Esnek yapis1 ve estetik goriiniimii dolayisiyla endiistriyel alanda altin
en fazla kuyumculuk alaninda kullanilmaktadir. Kuyumculugu, elektronik sektorti,
diger endiistriyel uygulamalar ve dis¢ilik takip etmektedir. Bununla birlikte altin
bir yatirnm aract olarak da kullanilmaktadir. Bu sebeple birgok iilkede tasarruf
unsuru olarak alinip satilmaktadir. Altin1 diger metallere gore {istiin kilan 6zellikleri

asagidaki gibi siralamak miimkiindiir (Tagtekin, 2016:31-32):
e Uretim hacminin sinirli olmast,
e Inelastik arz yapus,
e Ayni1 ve benzer 6zellige sahip bagka bir metalin olmayist,
e Rezerv araci olarak kullanilmasidir.

Uluslararasi ticarette altin i¢in troy ons ile kg 6l¢ii birimi kullanilmaktadir.
Troy ons, kisaca Ons olarak bilinmektedir. 1 Ons = 31,1038079 gram’a denk
gelmektedir. 1 Kg altin ise 32,1507425 Ons altina denk gelmektedir. Ticarette
kullanilan kiilge altinin saflik derecesi %995°dir (Erarslan, 2016:3).

2.3.2. Biitce Dengesi

Devlet kendisinden beklenen faaliyetleri ve gorevleri kamu harcamalariyla
gergeklestirir. Kamu harcamalari, agirlikli olarak vergilerden olusan kamu
gelirleriyle finanse edilmektedir. Belirli bir donem i¢in yapilmasi planlanan kamu
harcamalar1 ve ilgili harcamalar1 finanse etmek i¢in gerekli kamu gelirleri devlet
biitcesiyle ortaya konulmaktadir. Bu biitcenin gelir ve giderinin esit olmasi
durumunda biit¢e denkligi, harcamalarin fazla olmasi durumunda biit¢e acigi,
gelirlerin fazla olmasi1 durumundan ise biitce fazlas1 olugsmaktadir (Baris, 2015:6-7;

Yar, 2014:4-5).
2.3.3. Cari Islemler Dengesi

Cari Islemler Dengesi; mal ve hizmet dengesi, birincil ve ikincil gelir
dengesinden olusmaktadir (TCMB, 2019b:2).
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Mal Dengesi genel olarak yabanci iilkelerle yapilan mal alim-satim islemi
sonucu olusan dengeyi ifade etmektedir. Mal ihracatinin fazla olmasi durumunda
dis ticaret fazlasi, mal ithalatinin fazla olmasi durumunda ise dis ticaret agigi

olusmaktadir.

Hizmet Dengesi, diger adiyla goriinmez ticaret, hizmet ihracat ve ithalatindan
olugmaktadir (Beckovic, 2016:15; Balci, 2016:6). Mal ticareti kadar biiyiik hacimli
degildir. Turizm, haberlesme, finansal hizmetler, sigorta hizmetleri, tamir ve bakim
hizmetleri, bilisim hizmetleri, telif hakki gibi ¢esitli hak ve hizmetlerden

olusmaktadir (Akdugan, 2016:83-85; Beckovic, 2016:15-16; Balci, 2016:6).

Cari islemler dengesi basligmin altinda yer alan bir diger baslik gelirler
dengesidir. Gelirler dengesi bir iilkenin, yabanci iilke varliklarindan kazandig: gelir
ile yabanci lilke varliklarina aktarilan giderlerinin arasindaki iliskiyi gostermektedir
(Balci, 2016:6). Gelirler Dengesine, yurtdisinda yapilan dogrudan yatirimlardan
elde edilen ve yurticine transferi yapilan karlar, yurtigindeki yatirim sirketleri
tarafindan yurtdisindaki sirketlere saglanan kredilerin faiz gelirleri, portfoy
yatirimlarindan elde edilen faiz ve temettii kazanglar1 alacak kaydedilirken
yurtdisindaki yerlesiklerin yaptig1 benzer islemler dolayisiyla yurtdisina génderilen
karlar, faiz ve temettiiler bor¢ kaydedilmektedir (Akdugan, 2016:85).

Cari Transferler bagligi altinda, iilkelerin birbirlerine hibe ve yardim olarak
gonderdikleri para ve parasal deger tasiyan yardimlar, yurtdisinda ¢alisan iscilerin
gelirleri, diger kisisel transferler yer almaktadir. Bu islemler i¢in geri 6deme
beklenmedigi ve karsilik ayrilmadigr igin tek yanl transfer olarak da
adlandirilmaktadirlar (TCMB, 2019a; Balci, 2016:6, Beckovic, 2016:17-18;
Akdugan, 2016:86).

2.3.4. D1s Borg

Bir iilkedeki hiikiimetin, sahislarin, resmi ve 6zel kurumlarin, yabanci
devletlerin resmi ya da 6zel finans kurumlarindan belli bir siire sonra faiziyle geri
O6demek kosuluyla almis olduklar1 dis finansmana dis bor¢ denilmektedir (Kidemli,
2018:4). D1s bor¢lanma, alacaklilarina, bor¢lularina, vadesine ve kullanim bi¢imine
gore smiflandirilmakta ve yine farkli dis borclanma gostergelerine gore

Ol¢timlenmektedir (Boliikkbasi, 2017:23-30, Kidemli, 2018:7-13):
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Alacaklilarina Gore:

Resmi Kaynakli,
Ozel Kaynakli

Bor¢lularina Gore:

Kamu Borg¢lari

Ozel Sektor Borglari

Vadesine Gore:

Kisa
Orta

Uzun

Kullanim Bigimine Gore:

Proje ve Program Kredisi

Serbest Kredi

Borg¢ Erteleme ve Rofinansman Kredisi

Di1s Yardim ve Bankalar Konsorsiyumu

Mali Yardim, Gida yardimi ve Teknik Yardim
Ticari Kredi

Ihracat Kredisi

Savunma Kredisi vb.

Dis bor¢ oOdeme kapasitesinin bor¢ veren ve bor¢ alan iilkeler icin

Olgtimlenmesi

onem arz etmektedir. Bu Ol¢iimlenme cesitli oranlar ile

yapilmaktadir (Cukurgayir, 2011:38-41; Boliikbast, 2017:28-31; Sar1, 2004:9-11):

Toplam D1s Bor¢ Stoku / GSMH

e Toplam Dis Borg Stoku / Thracat

e Toplam Dis Borg Servisi / Ihracat
e Toplam Dis Borg Servisi / GSMH

e Dis Borg Faiz Servisi / Ihracat

e Uluslararasi Rezervler / Dis Bor¢ Stoku

Bu oranlarla ilgili Diinya Bankasi ve Uluslararas1 Para Fonu (International

Monetary Fund-IMF)’nin kabulleri bulunmaktadir: Dis Bor¢ Stoku / GSMH
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oranmin %50’den, Dis Bor¢ Stoku / Ihracat oraninin %275’den, Borg Servisi /
Thracat oraninin %30°’dan ve Dis Borg Faiz Servisi / Ihracat oraninin %20°den fazla
olmast durumunda ilgili iilke ¢ok borg¢lu varsayilmaktadir (Sari, 2004:9-11;
Boliikbasi, 2017:30).

2.3.5. D1s Ticaret Dengesi

Dis ticaret, bir iilkenin baska bir iilke ile mal ve hizmet alisverisi yapmasidir.
Bu aligveriste iilkeler ihtiyac fazlasi liriinleri satip lilkeye doviz girdisi saglarken

diger taraftan ihtiya¢ duyduklar1 tiriinleri de diger iilkelerden temin ederler.

Dis ticaret, iilke kalkinmasi ve bilyiimesi i¢in énem arz etmektedir. Ulkenin
iyi ve verimli oldugu firiin gruplarinda dis satim (ihracat) yapmasi ve iilkeye doviz
girdisi saglamasi; boylece yatirim i¢in gerekli finansmanin saglanmasina ve dig
borglarin 6denmesine katki saglamaktadir. Benzer sekilde dis alim (ithalat)
yapilarak iilkeye ileri teknoloji tirlinlerinin alinmasi ve bilgi transferi yapilmasi yine

tilkenin kalkinmasi i¢in 6nem arz etmektedir (Akbulut, 2014:4).

Dis ticarette iki onemli kavram vardir. Biri yurtdisina iiriin ve hizmet satmak
manasinda kullanilan ihracat; digeri de yurtdisindan iriin ya da hizmet almak
anlaminda kullanilan ithalattir. Thracat ve ithalatla ilgili istatistiki bilgiler aylik

olarak TUIK tarafindan yayimlanmaktadir.

Thracat ve ithalat toplami, o iilkenin dig ticaret hacmini verirken, ihracat ve
ithalat arasindaki fark ise dis ticaret dengesini gdstermektedir. Thracatin, ithalattan
yiiksek oldugu durumlarda dis ticaret fazlasi, diisiik oldugu durumlarda ise dis
ticaret agi1g1 olusmaktadir. Tirkiye, uzun yillardir dis ticaret agigr vermektedir.
1923°ten 2018 yilina kadar olan 96 yillik siirecte sadece 16 yil (1930-1937 ile 1939-
1946 aras1) dis ticaret fazlasi vermistir. Dis ticaret hacmindeki ciddi artisa ragmen

en son dis ticaret fazlas1 1946 yilinda verilmistir.
2.3.6. Dogrudan Yabanc1 Yatirnmlar

Kiiresellesen diinyada firmalar tiim diinyayr bir yatirnm {ssii olarak
gormektedir. Iletisim kanallarindaki yenilikler, teknoloji alanindaki gelismeler
firmalara diinyaya agilmalar1 hususunda kolayliklar sunmaktadir. Daha Onceki

yillarda sadece gelismis iilkelerin firmalar1 diger iilkelere yatirim yaparken artik
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gelismekte olan iilkelerin firmalar1 da diinyanin bircok yerinde yatirim

yapabilmektedir (Govdere, 2009:54).

Ulkeye ¢ekilen yatirimlar iilkelerin gelisimi igin biiyiik Snem arz etmektedir.
Bir iilkeye yatirnm yapacak olan firma, o iilkenin politik ve ekonomik durumu
hakkinda aragtirma yapmaktadir. Bu a¢idan firmalarin yapacaklari dogrudan
yatirim kararlarint etkileyen cgesitli faktorler bulunmaktadir. Bu faktorler genel

olarak ii¢ baslik altinda toplanmaktadir (Arik vd., 2013:100-101):

e Politik Faktérler (Uluslararast Anlasmalar, Politik ve Sosyal Istikrar,
Vergi ve Ticaret Politikalar1, Ozellestirme Politikalari, Piyasalarin Yapist
ve Isleyisine liskin Politikalar, Yabanci Istiraklerin Standartlar1 ve tiim bu
politikalarin dogrudan yabanci yatirimlarla tutarlilig: gibi)

e Yatirnm Ortamina lliskin Faktrler (Yatinm Promosyonlar, Devlet
Destek ve Tesvikleri, yatirim sonrasi hizmetler, maliyetler, yasam kalitesi
gibi)

o FEkonomik Faktorler (Pazarlara, kaynaklara ve diger onemli unsurlara

yakinlik gibi)
2.3.7. Doviz Kuru

Doviz, yabanci para biriminin yerli para birimi cinsinden fiyati olarak
tanimlanabilir. Doviz kurundaki artis TL’nin yabancit para birimine gore
ucuzlamas: demektir. Doviz kurundaki azalis da TL’nin yabanci para birimi

karsisinda deger kazanmasi anlamina gelmektedir (Gozen, 2018:5).

Iki iilkenin paralari arasindaki nispi fiyata nominal déviz kuru denir. Giinliik
yasamda sik¢a duydugumuz doviz kurulari nominal déviz kurlaridir. Iki iilkenin
mallarmin goreceli fiyatina ise reel doviz kuru denilmektedir. Reel doviz kuru
yiikselirse, bu durumda yurt i¢inde tiiretilmis mallar nispi olarak yurt disinda
tiretilmis mallara gore daha ucuza fiyatlanmaktadir. Bu durum, reel deger kayb1
olarak adlandirilmaktadir. Tersi durumda yani reel doviz kurunda diisiis oldugu
zaman, yurti¢inde iiretilen mallar nispi olarak yurtdisinda tiretilen mallara gére daha

pahali olmaktadir. Bu durum, reel deger kazanci olarak tanimlanmaktadir (Aksoy,
2017:5).
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Doviz kurundaki hareketlilik uluslararasi ticareti direkt etkilemektedir. Doviz
kurundaki artig dolayisiyla yurti¢inde {iretilen mallarin nispi olarak ucuzlamasiyla
ihracat artmakta, yurtdisindan alinan mallarin fiyatlar1 nispi olarak arttigi i¢in
ithalat miktari azalmaktadir. Doviz kurunda azalis olmasi durumunda ise yurti¢inde
tiretilen mallar fiyat olarak nispeten daha pahali olacagi i¢in ihracat azalmakta ve
ithalat artmaktadir. Ithalat ve ihracat rakamlarinda yasanan bu dalgalanma, dis

ticaret dengesini de etkilemektedir.

2.3.8. Faiz Oram

Faiz, hem tasarruf hem de yatirim miktarina olan etkisi nedeniyle ekonominin
en onemli faktorlerinden biridir. Yiiksek faiz oranlar1 projelerin karliligin1 azaltip
yatirim kararlarini etkiledigi gibi, ilkelerin de Gayri Safi Yurtici Hasila’sinin
(GSYH) biiyiik bir kismini bor¢ 6demeye ayirmasi demektir. Bu agidan piyasalar
i¢in faiz hayati derecede 6neme sahip bir ekonomik gostergedir (ildokuz, 2015:27).

Faizle ilgili gesitli tanimlamalar kullanilmaktadir. Klasik iktisatgilara gore
faiz, bugiinkii tiiketimi gelecege ertelemenin bedelidir. Bir bagka tanimda ise faiz,
tiretim faktorlerden sermayenin elde ettigi getiridir. Faiz orani, kredi kullanmanin

bedeli ya da fiyat1 olarak da tanimlanmaktadir (Aydin, 2017b:16).

2.3.9. Gayri Safi Yurtici Hasila

GSYH belirli bir donem i¢inde, yurt i¢inde iiretilmis nihai mal ve hizmetlerin
toplam piyasa degeri olarak ifade edilmektedir. Bu tanimda da goriildigi gibi

GSYH hesaplanmasinda ti¢ 6nemli husus vardir (Giilliice, 2015:41):

e Belirli bir donem igerisinde olmak,
e Yurti¢inde tiretilmis olmak,

e Nihai mal ve hizmet toplamin1 ifade etmek

Gayrisafi denmesinin nedeni asinmayi ve yipranmayi dikkate almamasidir.
GSYH, yerli ve yabanci firmalar tarafindan tilke siirlar igerisinde liretilen tiim
mal ve hizmetleri dikkate alarak hesaplanir. Yurti¢i hasila oldugu icin yerli firmalar
tarafindan da iiretilse yurtdisindaki iiretimler dikkat alinmaz. Bir diger 6nemli
gosterge olan Gayri Safi Milli Hasila hesabinda ise diinyanin her yerinde yerli

firmalar tarafindan tretilen mal ve hizmetler dikkate alinmaktadir. Ancak tim
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diinyada GSYH (Gross Domestic Product — GDP) daha yogun olarak kullanilan bir
makroekonomik gostergedir. GSYH, iilkelerin gelismislik diizeylerini belirlemek
i¢in kullanilan en 6nemli gostergelerden bir tanesidir. GSYH’si yiiksek olan tilkeler

gelismis iilkeler olarak ifade edilmektedir (Ozsoy ve Tosunoglu, 2017:286).

Ulkelerin refah ve gelismislik diizeylerini tanimlamak igin kullanilan
GSYH’nin toplam niifusa boliinmesiyle kisi basi gelir (GDP Per Capita)

bulunmaktadir.

2.3.10. Tssizlik Oram

Issizlik Orani; issiz niifusun toplam is giicii (istihdam edilenler + issizler)
igerisindeki oramdir (TUIK, 2019). Issizlik oram bir iilkenin isgiicii piyasasiyla
ilgili kiymetli bilgiler veren onemli bir gostergesidir. Siirdiiriilebilir Kalkinma

Hedeflerine ulagmak i¢in yakindan takip edilmesi gerekmektedir (ILO, 2018).

Issizlik orami, TUIK tarafindan ayhk olarak &lgiimlemeler yapilarak
yayimlanmaktadir. TUIK tarafindan paylasilan isgiicii istatistiklerinde issizlik
orant; 15-64 yas ve Geng lssiz olarak tanimlanan 15-24 yas gruplar igin ayrica

gosterilmektedir.

2.3.11. Odemeler Dengesi

Odemeler dengesi, bir dénem icerisinde bir ekonomide yerlesik bulunan
kisilerin (bir y1ldan daha uzun siire ile siirekli olarak ikamet eden gerc¢ek kisilerin
ve O ekonomide faaliyette bulunan tiizel kisilerin) diger ekonomilerde yerlesik
bulunan kisilerle yapmis olduklari ekonomik islemlerin sistematik kayitlarini ele
almak i¢in hazirlanan istatistiki bir rapordur (TCMB, 2019a). Bir iilkenin, diger
iilkelerle yaptigi mal ve hizmet alim-satimi, sermaye gegisleri gibi islemler
dolayisiyla elde etmis olduklar1 gelirler ile disariya yapmis olduklar1 6demeler
arasindaki dengeyi 6lgmek amaciyla kullanilan 6demeler dengesi ayn1 zamanda
tilkenin 6deme giiclinii gosteren 6nemli bir unsurdur (Akdugan, 2016:74-75). Bir
ilkede, 6demeler dengesinin agik ya da fazla vermesinin déviz kurlari, enflasyon,
GSMH, kalkinma hizi, dis bor¢lanma, {icret artisi, gelir dagilimi gibi ekonomideki
bir¢ok unsura etkisi bulunmaktadir. Bu acidan 6demeler dengesinin yakindan takip

edilmesi ve ihtiya¢ halinde gerekli tedbirlerin alinmasi 6nem arz etmektedir (Balci,
2016:3-4)
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2.3.12. Para Arz1

TCMB tanimlarina gore ¢ tiir para arzi bulunmaktadir. M1, M2 ve M3

seklinde adlandirilan bu tanimlamalarin formiilleri asagidaki gibidir:

e M1 = Dolasimdaki Para (ihra¢ Edilen Banknot ve Madeni Para — Banka
Kasalar1) + Vadesiz Mevduat (TL, YP)
e M2 =M1 + Vadeli Mevduat (TL, YP)

e M3 = M2 + Repodan Saglanan Fonlar + Para Piyasas1 Fonlar1 + Ihrag
Edilen Menkul Kiymetler (2 yila kadar vadeli) (TCMB, 2018:7).

2.3.13. Petrol Fiyati

Petrol giiniimiizde hala diinyadaki en 6nemli enerji kaynagidir. Toplam enerji
tikketimin %32,9’unu karsilamaktadir. Petrol tiiketimin yaklasik %63°1 ulastirma
sektoriinde kullanilmaktadir. Alternatif enerji kaynaklariyla ilgili yapilan
calismalara ragmen petroliin ikamesi heniiz gerceklesmemistir. Bu ylizden petrol
ve petrol {riinlerinin uluslararasi ticaretteki yeri hem ekonomik hem de siyasi

acidan 6nem tasimaktadir (World Energy Council, 2016:5-6).

Diinya genelinde petrol fiyatlariyla ilgili siniflandirmalar igin Petrol Thrag
Eden Ulkeler Orgiitii (Organization of the Petroleum Exporting Countries - OPEC)
Referans Sepet Fiyati, Brent Petrol Fiyati, Dubai Ham Petrol, Umman Ham Petrol
ve Bati Teksas Petrolii (West Texas Intermediate-WTI) kullanilmaktadir. Bati
bolgesine satilan Avrupa, Afrika ve Ortadogu petroliinii fiyatlandirmak icin
kullanilan Brent Petrol Fiyatlari’dir. Toplam ihra¢ edilen ham petroliin iigte ikisini
fiyatlandirmak igin yine referans olarak Brent Petrol Fiyatlari kullanilmaktadir
(Hatipoglu, 2014:3).

2.3.14. Risk Primi

Risk primi, risksiz varlik ile riskli varligin beklenen getirisi arasindaki farktir.
Bu fark yatirnmciin risk primiyle ilgili beklentisinden kaynaklanmaktadir.
Yatirimeilar daha fazla riske katlandiklar1 takdirde risk primi ve beklenen getiri de
artmakta ve yatirimcilar ek getiri saglamaktadir (Dizdarlar, 2006:75-76; Hatipoglu
ve Uckun, 2017:121).
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Risk primi genel olarak, risksiz varlik (hazine bonosu) ile riskli varlik olarak
gorillen wuzun vadeli devlet tahvillerinin getirileri arasindaki farkla
hesaplanmaktadir (Rjoub vd., 2009:40). Bor¢lanma araci olarak sirketlerin ve
devletlerin ¢ikarttig1 uzun vadeli tahviller; faiz orani riski, vade riski, geri 6dememe
riski (devletler i¢in gecerli oldugu varsayilmaz), geri ¢agirma riski, yeniden yatirim
riski, satin alma giicii kaybi gibi riskleri barindirmaktadir. Kredibilitesi yiiksek olan
sirketlerin ve devletlerin risk primleri de diisiik olmaktadir. Risk primini etkileyen
cok sayida gosterge vardir. Gostergelerdeki degisime bagli olarak risk primi de
degismektedir (Dizdarlar, 2006:43-97).

2.3.15. Sanayi Uretim Endeksi

Ekonominin sanayi kesiminde meydana gelen gelismelerin ve uygulanan
ekonomik politikalarin, kisa donemde olumlu veya olumsuz etkilerinin
dlciilebilmesi icin Sanayi Uretim Endeksi (SUE) hesaplanmaktadir. Bu endeks
Avrupa Toplulugunda Ekonomik Faaliyetlerin Istatistiki Siniflamas1 (NACE
Rev.2) kodlarma gére Madencilik ve Tas Ocag1 (B), Imalat (C), ile Elektrik, Gaz,
Buhar ve iklimlendirme Uretim ve Dagitim (D) sektorlerini kapsamaktadir (TUIK,
2018).

SUE hesaplamasinda iiretim degeri, iiretim miktar1 ve ¢aligilan giin degisken
olarak kullanilmaktadir. SUE, ekonomik faaliyetin énemli dlgiimlerinden biridir.
Bu endeksteki gelismeler sanayinin ekonomik unsurlarini ortaya koyar ve boylece

GSYH’daki degisimi ve gelisimi 6l¢gmek igin kullanilabilir (Ocal, 2013:243).

2.3.16. S&P 500 Endeksi

S&P 500, Amerika Birlesik Devletleri (ABD) borsasinda islem goren ve
piyasa degeri en yiiksek olan 500 sirketin pay senetlerinden olusmaktadir (Atay,
2018:47). S&P 500’tin kokeni, 1860°da Henry Varnum Poor tarafindan baglatilan
bir yatirim bilgi hizmetine kadar gitmektedir. 1941 yilinda Poor’un firmast Poor’s
Publishing, 1906 yilinda kurulan Standard Statistics Bureau isimli firma ile birlesip
Standard & Poor Corporation ad1 altinda finansal bilgi ve analiz hizmeti sunan bir
yapiya doniismiistiir. S&P 500 Endeksi 1923 yilindan kii¢iik bir 6l¢ek ile baslayip
1926’da 90 pay senedini, 1957 ise 500 pay senedini igerecek yapiya ulagmistir.
Dow Jones’dan farkli olarak S&P 500 Endeksi, endekste yer alan 500 firmanin
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agirlik ortalamasina gore hesaplanmaktadir. Bu ylizden piyasa degeri daha yiiksek
olan firmalarin endeks lizerinde daha biiylik etkisi bulunmaktadir (Britannica,

2019).

S&P 500 Endeksi’nde yer alan sirketler, ABD ve diinya ekonomisinin
durumunu gosteren egilimlerin en iyi sekilde yansitilabilmesi ic¢in dikkatlice

secilmektedir. S&P 500 Endeksi, uluslararasi yatirimcilar tarafindan yakindan takip

edilmektedir (Alaboud, 2018:25).

2.3.17. Tiiketici Fiyat Endeksi

Tiiketici Fiyat Endeksi (TUFE), belirli bir referans donem iginde kisilerin
ortalama tiikketim bi¢imlerini yansitan mal ve hizmet sepetinin zaman i¢indeki fiyat
degisimini 6lger. TUFE hanelerin belirli dsnemde yaptiklari tiikketim harcamalaria
odaklanmaktadir. Bu sebeple TUFE nin hesaplanmas1 igin dncelikle harcamaya
konu olan f{iriinlerin ne oldugu ve satin alma miktarlarinin belirlenmesi
gerekmektedir. Tliketim harcamalarinin gida, giyim, saglik gibi siniflandirilmasi ve
tim gruplarin degerlendirmeye alinmasi saglanir. Sonrasinda tiim gruplarin
tiketilme agirligina gore siralamasi yapilir ve agirligi belirli bir oranin lizerinde

olanlar endekse dahil edilir (Biyiikyilmaz, 2011:46).

2.4. Makroekonomik Gostergeler ile Pay Senetleri iliskisi Uzerine Yapilan
Cahismalar

Pay senetleri, yiiksek getiri potansiyeli nedeniyle yatirimeilar agisindan en
onemli yatirim araglarindan biridir. Ancak kirilgan yapisi dolayisiyla ekonomik,
siyasi, psikolojik unsurlardan en fazla etkilenen yatirim araci olarak da 6n plana
cikmaktadir. Pay senedi fiyat hareketlerini 6nceden tahmin edip ortalamanin
tizerinde getiri saglamak isteyen yatirimcilar, 6zellikle pay senedi fiyatlarina etki
eden makroekonomik faktorleri yakindan takip ederek bu faktorlerde meydana
gelebilecek olas1 degisimlere karsi yatirim stratejileri olusturmalidir (Baykus,
2016:1).

Konuyla ilgili hem Tiirkiye’de hem de yurtdisinda ¢ok sayida calisma
yapilmistir. Bu ¢alismalarda ¢esitli makroekonomik gostergeler ile pay senedi
fiyatlar1 arasinda iliski olup olmadig1 ve var olan iligkilerin yonii tespit edilmeye

caligilmistir.
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Tiirkiye’de ve diinya genelinde bu iligkiyi tespit etmek iizerine ¢ok sayida
calisma yapilmistir. Bu calismalarda, farkli sayida ve nitelikte makroekonomik
gostergeler kullanilmistir. Literatiir taramasi kapsaminda incelenen 40 adet

calisma; yazari, yapildig iilke ve kullanilan gostergelerle birlikte Tablo 2.1°de

verilmigtir.

Tablo 2.1: Makroekonomik Gostergeler - Ulusal ve Uluslararasi Calismalar

Yazarlar Yil Ulke Gosterge Makro Gostergeler
Sayisi
Durucasu 1997 Tiirkiye 4 Enflasyon, Emisyon Orani, Déviz Kuru, Faiz
Orani
Durukan 1997 Tiirkiye 5 EI}ﬂgsyon, Ekonomik Aktivite, Faiz Orani,
Doviz Kuru, Para Arzi
g TUFE, Para Arzi, Faiz Orani, Déviz Kuru,
Yilmaz vd. 1997 Tirkiye 6 DTD, SUE
Atsuyuki vd, 1998 | Hindistan 5 TUFE, SUE, Para Arzi (M1), Faiz Orani,
GSMH
Apergls_ve 2002 | Yunanistan 2 Enflasyon, Faiz Orani
Eleftheriou
Endonezya,
Wongbangpo M{_ilgzya, TUFE, Faiz Orani, Déviz Kuru, GSMH, Para
2002 | Filipinler, 5
ve Sharma - Arzi
Singapur,
Tayland
GSMH, SUE, Déviz Kuru, TUFE, Para Arzi
Akkum ve .y (M1), Reel Biitce Dengesi, Ithalatin Ihracati
Vuran 2003 Tirkiye 1 Karsilama Orani, Cari Islemler Dengesi, Faiz
Orani, Vade Riski ve Altin Fiyatlar
Gunasekarager 2004 en 4 TUFE, Para Arzi, Faiz Orani, Déviz Kuru
vd. Zelanda
Nishat ve . M - .
Shaheen 2004 Pakistan 4 TUFE, SUE, Para Arzi (M1), Faiz Orani
Karamustafa | 50, | rrye 1 |TUFE
ve Karakaya
.1 Enflasyon, D6viz Kuru, Faiz Orani, Sanayi
Erdem vd. 2005 Tirkiye 5 Uretimi, Para Arzi (M1)
g Enflasyon, Faiz Orani, Para Arzi (M2); SUE,
Mumeu 2005 Tiirkiye 6 Dolar Kuru, Cumhuriyet Altin Fiyatlari
Enflasyon, Kamu Harcamalarindaki Farklilik,
Albeni ve . GSMH, Do6viz Kuru, Altin Fiyatlari, Faiz
Demir 2005 Tiirkiye 9 Oranlar1, Uluslararasi Portfdy Yatirimlari,
Para Arz1 (M2), Ozellestirme Uygulamalari
Kirbas . Enflasyon, Smai Uretimi, Para Arzi (M1),
Kasman 2006 Tiirkiye 5 Déviz Kuru, Petrol Fiyatlar
Adam ve 2008 Gana 4 TUFE, DYY, Faiz Orani, Déviz Kuru
Tweneboah
Elyak 2008 Tiirkiye 3 TUFE, Déviz Kuru, Faiz Oran
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Brezilya,

Robert 2008 Rus.y 4, 2 Doviz Kuru, Petrol Fiyati
Hindistan
ve Cin
TUFE, Cari Islemler, DTD, Dogrudan
Yatirimlar, Portfdy Yatirimlari, Emisyon
Dizdarlar ve . Hacmi, Para Arzi, SUE, Dis Borg, Altin
Derindere 2008 Tiirkiye 14 Fiyatlar, Ters Repo, Acik Piyasa Repo ve Ters
Repo Islemleri (lgun), Bankalararasi Para
Piyasast ON TCMB Kotasyon, Déviz Kuru
Ozbay 2009 Tiirkiye 5 Enﬂasyor_l, Faiz Qram, Doviz Kuru, Para Arzi,
Yabanci Islemleri
ﬁ;f:;d ve 2009 | Pakistan 4 TUFE, Para arzi, Faiz orani, Dviz Kuru
Toptan Esya Fiyat Endeksi, D&viz Kuru,
Sanayi Uretimi Endeksi, imalat SUE, Altin
Bilir 2009 Tiirkiye 10 Fiyatlari, Para Arzi (M2), Bilyiime, Ig
Borglanma Faiz Orani, Mevduat Faiz Orani,
IMKB 100
Zug}ll ve 2009 Tiirkiye 4 TUFE, Do6viz Kuru, Para Arz1 (Ml1), Faiz
Sahin Orani
. . il Enflasyon, Dolar Kuru, Faiz Orani, Altin
Zengin 2009 Tiirkiye 5 Fiyaty, SUE,

. . Beklenmeyen Enflasyon, Faiz Orani, Risk
Rjoub vd. 2 Tiirkiye 6 Primi, Déviz Kuru, Para Arzi, Issizlik Orani
Sohall_ve 2009 Pakistan 5 TUFE, SUE, Reel Efektif Doviz Kuru, Para
Hussain Arzi, Faiz Orani

TUFE, GSYH, Issizlik Orani, (Tarim Dis1
Paluszak ve o010 | ABDVe 6 Ucretli ~ Istihdam),  Perakende  Satis
Poptawska Polonya Dinamikleri, SUE, Endiistriyel Uretim
Istatistikleri

. Enflasyon, Para Arzi, Istihdam Orani, Déviz
Singh vd. 2011 Tayvan 5 Kuru, GSYH
Rad 2011 Iran 3 TUFE, Para Arz1 (M2) Déviz Kuru
» _y TUFE, Faiz Oram, Para Arzi, DTD, SUE,
Ozer vd. 2011 Tiirkiye ! Altin Fiyatlari, Déviz Kuru
Sayilgan ve . Enflasyon, Déviz Kuru, Faiz Orani, Para Arzi,
Stsli 2011 Tirkiye ! GSYH, Petrol Fiyatlari, S&P 500
Hosseini vd. 2011 Qm_ ve 4 Enflasyon, Ham Petrol Fiyati, Para Arzi (M2);

Hindistan SUE

Rastgeldi 2012 Tiirkiye 4 TUFE, Dolar Kuru, Tiketici Giiven Endeksi,
Faiz Oranlar1

Quadir 2012 | Banglades 2 Faiz Orani, SUE

Ozlen ve 2012 Tiirkiye 5 Enﬂa§yon, Doviz Kuru, Faiz Orani, Cari A¢ik,

Ergun Issizlik Orani

Akbar vd. 2012 Pakistan 6 T[“JEE, SUE, Pa'lra Arz1 (M1), Doéviz Rezervi,
Doviz Kuru, Faiz Orani,

Mohd vd. 2012 Malezya 5 SUE, Para Arz1 (M3), TUFE, Déviz Kuru, Faiz

Orani
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E/Iealftgret ve 2013 Urdiin 4 SUE, Para Arz1 (M2), Déviz Kuru, Faiz Orani
Kwame vd. 2013 Gana 3 TUFE, Hazine Bonosu Faiz Orani, Déviz Kuru
Kaya vd. 2013 Tirkiye 4 Faiz Orani, Para Arzi, SUE, Déviz Kuru
Alam ve . Enflasyon, Sanayi Uretimi, Para Arzi, Déviz
Rashid 2014 Pakistan 5 Kuru, Faiz Orani

Bu ¢aligmalarda kullanilan toplam 204 adet makroekonomik gdsterge analiz

edildiginde, gostergelerin kullanim durumlar1 Tablo 2.2°deki gibidir. ilgili tablo

olusturulurken calismalarda enflasyon, TUFE ya da TEFE olarak adlandirilan
calismalar TUFE baslig1 altinda; M1, M2 ya da M3 olarak kullanilan degiskenler

Para Arzi bashg altinda toplanmistir. Ayni sekilde agiklama kisminda yazan

degiskenler, ilgili goriilen makroekonomik degisken grubuna dahil edilmistir.

Tablo 2.2: Literatiirdeki Makroekonomik Gostergelerin Dagilimi

Say1 Makro Gosterge Aciklama Kg;l;:;llm Klglrl:::m
1 TUFE Enflasyon, TEFE 36 90,00%
2 Déviz Kuru (EURO+USD)/2 - USD 33 82,50%
3 Faiz Orani Mevduat-Hazine Bonosu 33 82,50%
4 Para Arzi M1/ M2/ M3 29 72,50%
5 SUE Sanayi ve Sinai Uretim 20 50,00%
6 GSYH GSYH - GSMH 8 20,00%
7 Altin fiyati Ons, Cumhuriyet Altini 7 17,50%
8 DTD Dis Ticaret Dengesi 4 10,00%
9 Petrol Fiyati Ham Petrol 4 10,00%
10 DYY Dogrudan Yabanci Yatirimlar 4 10,00%
11 1§sizlik Orant Istihdam Orani 4 10,00%
12 Cari Islemler Dengesi Cari Islemler 3 7,50%
13 Dis Borg Di1s Borglanma 1 2,50%
14 Risk Primi Risk Primi 1 2,50%
15 S&P 500 S&P 500 Endeksi 1 2,50%
16 Biit¢e Dengesi Biit¢e Dengesi 1 2,50%
17 Odemeler Dengesi Odemeler Dengesi 1 2,50%
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Caligsmalarin ¢ogunda kullanilan (%50°dan fazla olan) 5 adet makroekonomik
gdsterge bulunmaktadir. Bu gostergeler; TUFE (%92,5), Déviz Kuru ve Faiz Orani
(%82,5), Para Arz1 (%72,5), SUE (%52,5) degiskenleridir.

Tablo 2.2°de yer alan 17 adet makro goéstergeden kullanim oran1 %10’un
tizerinde yer alan 11 adet gosterge bu ¢alismanin uygulama kisminda kullanilmistir.
Bu kapsamda literatiir ¢alismasinda incelenen g¢aligmalara iligskin Ozet bilgiler

asagidaki gibidir:

Zigiil ve Sahin (2009), IMKB 100 Endeksi ile makroekonomik degiskenler
arasindaki iliskiyi incelemek i¢in Ocak 2004-Aralik 2008 donemini dikkate alarak
(toplam 60 gozlem ile) ¢alisma yapmislardir. Doviz Kuru (USD), Para Arzi (M1),
Faiz Oranm1 ve TUFE makroekonomik gosterge olarak analize dahil edilmis ve
dogrusal regresyon yonetimi ile uygulama yapilmistir. Analiz sonucunda IMKB
100 Endeksi’nin;

e Enflasyonla ile pozitif yonli,
e Doviz Kuru, Para Arz1 ve Faiz Oraniyla negatif yonli bir iliskisi oldugu

ortaya konulmustur.

Wongbangpo ve Sharma (2002), bes Asya Ulkesinin (Endonezya, Malezya,
Singapur, Filipinler ve Tayland) Borsasinda yer alan pay senedi fiyatlari {izerinde
GSMH, Enflasyon (TUFE), Para Arzi, Faiz Oram ve Déviz Kuru (USD) gibi
makroekonomik gostergelerin etkisini Granger Nedensellik Testiyle analiz
etmiglerdir. Test sonucunda, makroekonomik degiskenler ile pay senedi fiyatlari
arasinda bir nedensellik oldugu sonucuna ulagsmislardir. Calisma sonucunda bes

ilke ve degiskenler i¢in Tablo 2.3’deki iligkileri tespit etmislerdir.

Tablo 2.3: Wongbango ve Sharma’nin Arastirma Sonucu

Ulkeler TUFE Déviz Kuru Faiz Oram
Endonezya Negatif Pozitif Pozitif
Malezya Negatif Pozitif Pozitif
Singapur Negatif Negatif Negatif
Filipinler Negatif Pozitif Negatif
Tayland Negatif Negatif Negatif
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Tablo 2.3’e gore TUFE degiskeni calismadaki 5 iilke i¢in de negatif yonlii
etkiye sahiptir. Bununla birlike Singapur ve Tayland i¢in {i¢ degiskenin de pay

senedi fiyatlari izerinde negatif yonlii etkisi oldugu goriilmiistiir.

Nishat ve Shaheen (2004) tarafindan yapilan ¢alismada, 1973Q1-2004Q4
donemlerini dikkate alarak (toplam 124 gozlem ile) Karaci Borsa Endeksi ile
makroekonomik degiskenler arasindaki iliskiyi incelenmistir. Calismada SUE,
TUFE (Enflasyon), Para Arz1 (M1) ve Faiz Oran1 makroekonomik gosterge olarak
kullanilmistir. Hata Diizeltme Modeli (ECM), Esbiitiinlesme Testleri ve Granger
Nedensellik Testleri ile analiz ¢calismasi yapilmistir. Yapilan ¢alismayla pay senedi

fiyatlarinin;

e En biiyiik pozitif yonlii belirleyicinin SUE,
e En biiyiik negatif yonlii belirleyicisinin TUFE oldugu ortaya konulmustur.

Apergis ve Eleftheriou (2002) c¢alismasinda, Atina Borsasiyla
makroekonomik degiskenler arasindaki iliskiyi incelemek igin Enflasyon (TUFE)
ve Faiz Oram degiskenlerini kullanip 1988-1999 doénemini dikkate alarak
analizlerini yapmuslardir. Calismada kullanilan zaman araligi genellikle
enflasyonun diistiigii ve faizin bunu destekledigi donemi i¢erdigi i¢in dzellikle ilgili
makroekonomik degiskenlerin pay senetleriyle arasindaki iliski daha net ortaya

cikmugtir. Atina Pay senedi borsasindaki pay senedi fiyatlarinin;
e TUFE negatif yonlii daha cok etkilendigi ortaya konulmustur.

Atsuyuki vd. (1998) yaptiklart ¢alismada, makroekonomik gostergeler ile
Bombay Menkul Kiymetler Borsas1 Endeksi arasindaki iliskiyi analiz etmislerdir.
Makroekonomik gosterge olarak SUE, TUFE, M1, Faiz Oran1 ve GSMH almmustr.
Calismada Esbiitiinlesme Testleri ve ECM kullanilmistir. M1, Faiz Oran1 ve GSMH
arasinda uzun vadeli iliski tespit edilmistir. Calisgmanin sonucunda pay senedi

fiyatlarina;

e SUE’nin pozitif yonlii,

e TUFE’nin negatif yonlii etkisi oldugu ortaya konulmustur.
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Ozbay (2009) tarafindan yapilan ¢alismada, IMKB’de islem goren firmalarin
1998 ve 2008 yillar1 arasindaki fiyatlar1 dikkate alinmis ve makroekonomik
gosterge olarak secilen Faiz Orani, Enflasyon, Doviz Kuru, Para Arzi ve Yabanci
Islemleri ile pay senedi fiyatlarmmn arasindaki iliski incelenmistir. Granger

Nedensellik Testiyle yapilan ¢alismanin sonucuna gére pay senedi fiyatlarinin;

e Faiz Oranlariin negatif yonlii belirleyicilerinden oldugu,
e Yabanci Islemlerin ise pozitif yonlii belirleyicilerinden oldugu ortaya

konulmustur.

Albeni ve Demir (2005) yaptiklar1 ¢alismada, IMKB’de islem goren mali
sektor pay senetlerinin tizerinde etkisi bulunan makroekonomik degiskenleri tespit
etmeye calismuglardir. Analiz i¢in IMKB Mali Endeks bagimli degisken olarak
kullanilmis ve Enflasyon (TUFE), Kamu Harcamalarindaki Farklilik, GSMH,
Doviz Kuru (USD ve Alman Marki), Altin Fiyatlart (Cumhuriyet Altini), Faiz
Oranlar1 (Hazine Bonosu ve Mevduat), Uluslararas1 Portfoy Yatirimlart (UPY) ,
Para Arzi (M2), Ozellestirme Uygulamalari ise bagimsiz degisken olarak
secilmigtir. Bu degiskenlerin 1991-2000 donemine ait verileri Coklu Dogrusal
Regresyon Modeli En Kiigiik Kareler Yontemi (EKKY) ile test edilmistir.
Calismanin sonucunda Altin Fiyatlari, UPY, Mevduat Faiz Oran1 ve Alman
Marki’nin Mali Sektdr Endeksi iizerinde etkisi oldugu tespit edilmistir. Bu dort

degiskenin ilgili endeksteki degisimi agiklama oran1 %88 seviyesindedir.

Bununla birlikte endeksi etkileyen gostergelerin mali endeksle iligki

durumlari;

e Mevduat Faiz Orani, UPY, Alman Mark1 negatif yonlii,
e Altin Fiyatlar1 pozitif yonlidiir.

Rastgeldi (2012) ¢alismasinda, IMKB’de islem goren firmalarm 2004—2009
donemi aylik verilerini kullanarak pay senedi fiyatlar1 ile Déviz Kuru (USD),
TUFE, Tiiketici Giiven Endeksi ve Faiz Oranlar1 gibi makroekonomik
degiskenlerin iliskisini arastirmistir. Calismada Coklu Dogrusal Regresyon Modeli,
Granger Nedensellik Testi ve Johansen-Juselius Esbiitiinlesme Testini (JJET)
kullanmistir. Granger Nedensellik Testi sonuglarina gére, Dolar Kurundan IMKB

pay senedi endeksine ve IMKB pay senedi endeksinden Tiiketici Giiven Endeksine
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dogru tek yonlii bir nedensellik goriilmiistiir. Calismanin son boliimiinde ise
degiskenler arasindaki iliski JJET ile ele alinmis ve analiz sonuglarma gére TUFE
ve Tiiketici Giiven Endeksi ile IMKB pay senedi endeksi arasinda bir iliski tespit
edilmistir. Coklu Dogrusal Regresyon Modeli sonuglarina gére IMKB pay senedi
fiyatlari,

e TUFE ve Tiiketici Giiven Endeksinden pozitif yonde,

e Dolar Kuru ve Faiz Oranlarindan ise negatif yonde etkilemektedir.

Bilir (2009) makroekonomik degiskenlerin pay senedi fiyatlari {izerindeki
etkisini 6lgmeyi amacladigi calismasinda; Doviz Kurlari, TEFE, Imalat Sanayi
Uretim Endeksi, SUE, Altin Fiyatlar1, Para Arz1 (M2), Biiyiime Orani, Faiz Oranlar
(I Bor¢lanma ve Mevduat) ve IMKB 100 Endeksinin pay senedi fiyatlari
iizerindeki etkisini regresyon analiziyle incelemistir. Calismasi kapsaminda IMKB
100 endeksine dahil olan 70 adet pay senedinin Ocak 2001-Aralik 2008 verilerini
kullanarak 96 gozlem ile uygulamasini gergeklestirmistir. Caligmasinin sonucunda

pay senedi fiyatlariyla;

e IMKB 100 Endeksi, Toptan Esya Fiyat Endeksi, Biiyiime Orani, Altin
Fiyatlari, Para Arzi, Déviz Kuru ve Mevduat Faiz Oraninin pozitif yonli;
e I¢c Borclanma Faiz Orani, Para Arzi, Déviz Kuru, Imalat SUE negatif

yonlii iliski oldugunu ortaya koymustur.

Zengin (2009) calismasinda, IMKB 100 Endeksi ile Déviz Kuru (USD),
Mevduat Faiz Orani, Altin Fiyati, SUE ve (TUFE) Enflasyon gibi makroekonomik
degiskenler arasinda bir iligki olup olmadigini incelemistir. Bu bes adet
makroekonomik degiskenin Ocak 2002—Aralik 2008 donemi kapsaminda 84 adet
verisini kullanarak c¢oklu dogrusal regresyon modeliyle analiz g¢alismasini

gerceklestirmistir. Calismanin sonucunda endeks ile;

e Altin Fiyat1 ve SUE pozitif yonli,
e Doviz Kuru, Faiz Oram ve TUFE negatif yonlii bir iliski bulundugunu

ortaya koymustur.

Arshad ve Javed (2009) yaptiklar1 calismada hizla gelisen piyasalardan biri

olan Pakistan Sermaye Piyasasiyla parasal degisken olarak adlandirdiklart dort adet
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makroekonomik degisken arasindaki iliskiyi Haziran 1998 — Haziran 2008
donemlerini dikkate alarak incelemislerdir. Calismada kullanilan makroekonomik
degiskenler TUFE, Para Arzi, Faiz Oran1 ve Déviz Kuru; kullanilan ydntemler ise
JJET ve Granger Nedensellik Testi’dir. Calismanin sonucunda JJET, pay senedi
piyasast ile degiskenler arasinda uzun vadeli dinamik bir iliskinin var oldugunu

gostermistir. Nedensellik testinin sonucuna gore;

e Para Arziyla pozitif yonli,

e TUFE ve Faiz Oraniyla negatif yonlii bir iliski bulunmaktadir.

Rjoub vd. (2009) pay senetleriyle makroekonomik degiskenler arasindaki
iliskiyi incelemek istedikleri ¢alismalarinda, IMKB’de islem goren pay
senetlerinden olusan portfoyler ile Faiz Oram1i Vade Yapisi, Beklenmeyen
Enflasyon, Risk Primi, Déviz Kuru, Para Arzi (M1) ve Issizlik Orani gibi
makroekonomik gostergeleri analize dahil etmislerdir. ilgili degiskenlerin Ocak
2001 — Eylil 2005 donemine ait aylik verilerini (toplam 57 gozlemi) Arbitraj
Fiyatlama Modeli (AFM) ile test etmislerdir. IMKB’de islem géren firmalardan
analiz i¢in dikkate alinan donemde verisi eksik olanlar ¢ikartilmis ve geri kalan 193
pay senedi, sektorel olarak ayrilarak 13 adet portfoy olusturulmustur. Yapilan
analizlerin sonucunda gore; pay senetlerindeki fiyat hareketlerini agiklama giicii
itibariyle Beklenmeyen Enflasyon yedi portfoyde, Risk Primi ti¢ portfoyde, Faiz
Oran1 Vade Yapisi ve Para Arzi ise bir portfoyde istatiksel olarak onemli etkiye
sahip olarak ortaya cikmustir. Diger iki degisken olan Ddviz Kuru ve Issizlik Orani
tim portfoyler i¢in istatistiksel olarak anlamli bir etkiye sahip degildir. Test
sonucuna gore makroekonomik gostergelerin ilgili portfoylerle iligkisi Tablo 2.4’de

gosterildigi gibi bulunmustur.

Tablo 2.4: Rjoub vd.’nin Arastirma Sonuclar1

Degiskenler Pozitif Negatif Etkisiz
Beklenmeyen Enflasyon 13 0
Faiz Orani 9 1 3
Risk Primi 8 1 4
Doviz Kuru 2 6 5
Para Arz1 7 3 3
Issizlik Orani 8 0 5

Tablo 2.4°de goriilecegi gibi beklenmeyen enflasyonun 13 portfdy ile pozitif

yonlii iliskisi bulunmaktadir. Issizlik oraninin 8 portfoy ile pozitif yonlii iliskisi
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bulunurken 5 portféyde dnemli bir etkisi bulunmamaktadir. Diger degiskenlerin

portfoylerle pozitif ve negatif yonlii iligkileri bulunmaktadir.

Singh vd. (2011) tarafindan yapilan ¢alismada c¢esitli makroekonomik
gostergelerle Tayvan Borsa Endeksi arasindaki iliski incelenmistir. Calismada;
Enflasyon (TUFE), Para Arzi, Istihdam Oram, Déviz Kuru ve GSYH
makroekonomik gostergeleri bagimsiz degisken olarak kullanilmistir. Taylan 50
Endeksindeki pay senetleri dikkate alinmis ve ilgili firmalar {i¢ adet kriterlere (Fiyat
/ Kazan¢ Oram (FK), Gelir, Piyasa Degeri / Defter Degeri Orani (PD/DD)) gore
biiyiik, orta ve kiigiik olarak portfoylere ayrilip toplam dokuz adet portfoy
olusturulmus ve bu portfoyler bagimli degisken olarak analize dahil edilmistir.
Degiskenlerin Ocak 2003 — Aralik 2008 donemlerine ait verileri, regresyon
analiziyle test edilmistir. Calismanin sonucuna gore; Doviz Kuru ve GSYH, PD/DD
portfoylinde yer alan kiiciik firma portfoyii hari¢ tim portfoyleri etkilemektedir.
TUFE’nin ise sadece PD/DD portfoyiinde yer alan kiigiik firmalar iizerinde 6nemli
bir etkisi oldugu, Istihdam Orani ve Para Arzinin pay senedi getirileri iizerinde
onemli bir etkisinin olmadig1 ortaya cikmistir. Ayrica biliylik ve orta o6lcekli

firmalardan olusan portfoyler ile;
e TUFE, Doviz Kuru ve Para Arzinin negatif yonlii iliskisi tespit edilmistir.

Kwame vd. (2013) calismalarinda, TUFE, Déviz Kuru ve Faiz Orani
makroekonomik gostergelerinin Gana Borsasinda igslem goren pay senetlerinin
tizerindeki etkisini incelemislerdir. Analiz i¢in ilgili gostergelerin Nisan 1991 —
Agustos 2010 arasindaki aylik verileri dikkate alinmis ve Esbiitiinlesme Testi,
Vektor Hata Diizeltme Modelleri (VECM), Etki-Tepki Fonksiyonu (IRF) ve Tahmin Hata
Varyansi (FEVD) Modelleriyle ¢alisma gergeklestirilmistir. Calismanin sonucunda,
Gana Endeksiyle ilgili makroekonomik gostergeler arasinda uzun dénemli iligki

tespit edilmistir. Endeks ile;

¢ Faiz Orani ve D6viz Kurunun negatif yonlii,

e TUFE pozitif yonlii iliskisi ortaya konulmustur.

Ayrica analizde kullanilan IRF ve FEVD sonuglarmma gore ise
makroekonomik degiskenlerin Gana Borsasinda islem goren pay senetleri

tizerindeki etkisi diisiiktiir (Kwame vd., 2013).
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Mohd vd. (2012), Malezya islam Borsas1 Endeksiyle cesitli makroekonomik
gostergeler arasindaki iligkiyi incelemislerdir. Calismada, Kuala Lumpur Seriat
Endeksi bagimli degisken olarak kullanilmis SUE, TUFE, Para Arz1 (M3), Kar Pay1
Orani (Islami Banka) ve Déviz Kuru(USD) bagimsiz degisken olarak analiz dahil
edilmistir. ilgili degiskenlerin Nisan 1999—Ekim 2007 dénemine ait aylik verileri
dikkate alinmis Vektor Otoregresyon Modeli (VAR) ve Granger Nedensellik Testi
uygulanmistir. Analiz sonucunda Islami Endeks ile Kar Pay1 Oraninin zayif diger
degiskenlerin giiclii iliskisi oldugu; TUFE, Para Arzi, Doviz Kuru gdstergeleri
endeksin degisim sebebi; endeksin ise SUE, TUFE ve Déviz Kurunun degisim

sebebi oldugu ortaya konulmustur. Bununla birlikte islami Endeks ile;

e SUE ve TUFE pozitif yonlii,
e Para Arzi, Doviz Kuru ve Kar Payr Oraninin negatif yonli iliskisi tespit

edilmisgtir.

Gay (2008), makroekonomik degiskenlerin BRIC (Brazil, Russia, India,
China) olarak adlandirdiklar1 Brezilya, Rusya, Hindistan ve Cin gibi gelismekte
olan dort iilkenin borsalarinin {izerindeki etkisini tespit etmeye calismistir. Bu
kapsamda, bu dort tilkenin borsa endekslerini ve makroekonomik gosterge olarak
Doviz Kuru ve Petrol Fiyatini1 dikkate alarak Mart 1999 — Haziran 2006 donemine
ait verilerini 1 aylik, 3 aylik, 6 aylik ve 12 aylik hareketli ortalamalariyla
Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama Modeli (Autoregressive Integrated Moving
Average-ARIMA) ile test etmistir. Yapilan analiz sonucunda, kullanilan
makroekonomik gostergeler ile ilgili borsalar arasinda 6nemli bir iliski ortaya
cikmamugtir. Doviz Kuruyla endeks arasindaki pozitif iligski; Brezilya, Cin ve
Hindistan i¢in gegerliyken Rusya i¢in sadece 12 aylik ortalamanin oldugu analizde
gecerli bir durum olmustur. Diger taraftan petrol fiyatiyla ilgili durum ise tiim

iilkeler i¢cin hem pozitif hem de negatif iligskiyi barindirmaktadir.

Quadir (2012), makroekonomik degiskenlerin pay senetleri {izerindeki
etkisini test etmek i¢cin Dakka Borsasi iizerine bir ¢alisma yapmistir. Bu ¢aligmada
Dakka Borsa Endeksiyle, Faiz Oran1 ve SUE makroekonomik degiskenlerinin
iliskisini Ocak 2000 — Subat 2007 doénemi aylik verilerini ARIMA ile analiz

etmistir. Calismanin sonucunda Dakka Endeksiyle;
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e Faiz Oran1 ve SUE arasinda pozitif yonlii iliski tespit edilmistir. Ancak bu

iliskideki katsayilar istatistiksel olarak 6nemsiz bulunmustur.

Akbar vd. (2012), pay senetleriyle makroeckonomik degiskenler arasindaki
iliskiyi, Karaci Borsa Endeksiyle ¢esitli makroekonomik degiskenleri kullanarak
incelemislerdir. Calismalarinda TUFE, SUE, Para Arz1 (M1), D6viz Rezervi (Altin
Hari¢), Do6viz Kuru (USD) ve Faiz Orami makroekonomik degiskenlerini
kullanmigladir. Bu degiskenlerin Ocak 1999 — Haziran 2008 donemine ait aylik
verilerini Egbiitiinlesme, Nedensellik ve Hata Diizeltme Testiyle analiz etmislerdir.

Nedensellik testinin sonunca gore pay senedi fiyatlariyla;

e Para Arzi ve Faiz Oraninin pozitif yonlii
e TUFE ve Déviz Rezervinin negatif yonlii iliskisi bulunmustur.

e Doviz Kuru ve SUE ile istatistiksel olarak anlaml1 bir iliski bulunmamustir.

Sohail ve Hussain (2009), makrockonomik degiskenler ile Lahor Borsasi
arasindaki uzun ve kisa vadeli iliskileri incelemeyi amagladiklar1 ¢alismalarinda;
TUFE, Déviz Kuru, Faiz Orani (Hazine Bonosu), SUE ve Para Arzi (M2)
degiskenlerini kullanmisladir. Bu degiskenlerin Aralik 2002 — Haziran 2008
arasindaki aylik verilerini Esbiitiinlesme Testi, VECM ve VAR ile incelemiglerdir.

Calismanin sonucuna gore Lahor 25 Endeksi’nin iizerinde;

e TUFE’nin negatif yonlii,
e SUE, D6viz Kuru ve Para Arzinin pozitif yonlii etkisi bulunmaktadir. Faiz
Oran1 degiskeninin de pozitif yonlii ama istatistiki olarak 6nemsiz bir

etkisi tespit edilmistir.

Akkum ve Vuran (2003), IMKB’de islem goren pay senetlerini etkileyen
makroekonomik degiskenlerin analiziyle ilgili bir ¢alisma yapmislardir. Bu
calismalarinda GSMH, SUE, Déviz Kuru (Sepet), TUFE, Para Arzi(M1), Reel
Biitce Dengesi, ithalatin fhracati Karsilama Orami, Cari Islemler Dengesi, Faiz
Oran1 (Hazine Bonosu), Altin Fiyatlar1 (Kiilge) ve Vade Riski degiskenlerini
makroekonomik gosterge olarak kullanmislardir. Bu degiskenlerle, IMKB 30’da
yer alan 20 firmay1 Mali, Sinai ve Hizmet alt sektor endekslerine ayirarak 1999 —
2002 donemi aylik verilerini dikkate alarak analiz etmislerdir. Calismada, Arbitraj

Fiyatlama Modeli (AFM) kullanilmistir. Analiz sonuCuna gore pay senetlerine ait
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getirileri agiklamada ilgili endekslerin ve makroekonomik gosterge olarak Doviz
Kuru, Para Arzi, TUFE, Faiz Oran1 ve Vade Riskinin giiciiniin yiiksek ciktig1

goriilmistiir. Bununla birlikte pay senetleriyle genel olarak;

e Doviz Kuru, Vade Riski negatif yonli,

e TUFE, Faiz Orani pozitif yonlii iliskidir.

Altin Fiyatlari, pay senetleri icin alternatif bir yatirnm araci olarak
goriilmemis ve Para Arzi degiskeni ile pay senetleri arasinda arastirmacilarin
bekledigi yonde pozitif iliski de ortaya ¢ikmamusti. GSMH, SUE, Reel Biitce
Dengesi, Ithalatin Thracati Karsilama Orani ve Cari Islemler Dengesi gibi
degiskenler az sayida firmanin denkleminde yer almakla birlikte genel olarak pay
senetlerinin getirileri tizerinde pek etkilerinin oldugu diisiiniilmemektedir (Akkum
ve Vuran, 2003).

Hosseini vd. (2011) ¢alismalarinda, Cin ve Hindistan Borsasinda islem goren
pay senetleriyle dort adet makroekonomik degiskenin iliskisini arastirmigladir. Bu
kapsamda Ham Petrol Fiyati, Para Arz1 (M2), SUE ve TUFE degiskenlerini Ocak
1999 — Ocak 2009 donemleri arasindaki verilerini dikkate alarak Genisletilmis
Dickey-Fuller (ADF), JJET ve VECM ile analizleri ger¢eklestirmislerdir.
Uygulanan testlerin sonucu dort makroekonomik degiskenin de Cin ve Hindistan
pay senetleriyle hem uzun hem kisa donemli baglantili oldugunu gdstermistir.
Analizler sonucunda endekslerle makroekonomik degiskenlerin arasindaki iligki

Tablo 2.5’teki gibi ortaya konulmustur (Hosseini vd., 2011).

Tablo 2.5: Hosseni vd.’nin Arastirma Sonuc¢lari

Uzun Dénemli iliski
Ulke TUFE Petrol Fiyati Para Arz1 SUE
Cin Pozitif Pozitif Pozitif Negatif
Hindistan Pozitif Negatif Negatif Pozitif
Kisa Donemli iliski
Ulke TUFE Petrol Fiyat1 Para Arz1 SUE
Cin Pozitif Negatif Pozitif Negatif
Hindistan Negatif Pozitif Negatif Pozitif
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Kaya vd. (2013) calismalarinda, bagimli degisken olarak aldiklar1 IMKB 100
Endeksiyle bagimsiz degisken olarak belirledikleri dort adet makroekonomik
gostergenin iligkisini incelemislerdir. Calismada; Doviz Kuru (USD), Faiz Oran,
SUE ve Para Arz1 (M2) degiskenlerinin Ocak 2002 — Haziran 2012 dénemine ait
verileri Coklu Dogrusal Regresyon Modeli olan EKKY ile test edilmistir.
Calismanin sonucunda IMKB 100 endeksiyle;

e Para Arzi arasinda pozitif yonli

e Doviz Kuru ile negatif yonlii iliski tespit edilmistir.

Bununla birlikte ¢alismada kullanilan diger iki degisken Faiz Orani ve SUE

ile endeks arasinda istatistiksel olarak anlamli bir iliski bulunamamustir.

Alam ve Rashid (2014) yaptiklari ¢alismada, Karagi Borsasi 100 Endeksinin
TUFE, SUE, Para Arzi, Déviz Kuru ve Faiz Orani1 gibi makroekonomik
gostergelerle iligkisi olup olmadigini incelemislerdir. Calismada, 2001-2011
donemine ait aylik veriler (toplam 132 gozlem) kullanilmis ve JJET, ADF, Phillip
Perron Testi (PP) ve Genellestirilmis Kosullu Degisen Varyans Modeli (GARCH)
ile analiz c¢alismasi yapilmistir. Calismanin sonucunda, kullanilan tim
makroekonomik degiskenleri ile Karag¢i Borsasi arasinda uzun dénemli iligki tespit

edilmistir. Bununla birlikte pay senedi fiyatlariyla;

e SUE’nin pozitif yonlij,
e Faiz Oram, TUFE, D6viz Kuru ve Para Arzi’'min negatif yonlii iliskisi

tespit edilmistir.

Mumcu (2005) yaptigi calismada, IMKB 100 Endeksiyle cesitli
makroekonomik degiskenlerin arasindaki iliskiyi ve iligkinin yoniinii ortaya
¢ikarmaya ¢alismistir. Bu iligkileri tespit etmek i¢in Faiz Oran1 (Hazine Bonosu),
Para Arz1 (M2), TUFE, SUE, D6viz Kuru (USD) ve Altin Fiyat: (Cumhuriyet) dhil
olmak fizere alti adet makroekonomik gosterge kullanmis ve bunlari Coklu
Dogrusal Regresyon Yontemi ve Granger Nedensellik Testi ile incelemistir.
Calismada Ocak 1990-Aralik 2004 donemlerine ait aylik veriler kullanilmigtir.
Yapilan incelemenin sonucunda Faiz Orani, Para Arzi, Déviz Kuru ve SUE
degiskenlerinin IMKB 100 Endeksini etkileyen degiskenler oldugu, diger iki

degisken olan TUFE ve Altin Fiyatlarinin ise endeks ile bir iligkisi saptanmamustir.
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Nedensellik testi sonucuna gore Altin Fiyatlarindaki ve Faiz Oranindaki degisimin
IMKB 100 Endeksini etkiledigi; endeksteki degisimin de Altin Fiyatlarmni, Déviz
Kuru ve Faiz Oranini etkiledigi tespit edilmistir. Bununla birlikte IMKB 100

endeksiyle;

e Doviz Kuru ve Para Arzinin pozitif yonlii
e Faiz Orani, Altin Fiyati, TUFE ve SUE’nin negatif yonlii iliskisi

bulunmustur.

Elyak (2008) ¢aligmasinda, Déviz Kuru (USD), TUFE ve Faiz Oranm1 olmak
tizere 3 adet makroekonomik degiskeni kullanarak, makroekonomik degiskenlerin
IMKB 100 Endeksi iizerindeki etkisini analiz etmeye ¢alismistir. Bu ¢alisma
kapsaminda, regresyon analiziyle 1990-2016 yillar1 dikkate alinarak (yillik veri
kullanilarak toplam 17 gozlem ile) inceleme yapilmistir. Calisma sonucunda Doviz
Kurunun bir 6nceki donem degeri ile pay senedinin ayni yonde hareket ettigi ve pay
senedindeki degismeleri agiklama giiciiniin oldukca yiiksek oldugu tespit edilmistir.
Diger iki degisken olan Faiz Oranm1 ve TUFE degiskenlerinin de ayn1 yonde hareket
ettigi ancak pay senedindeki degisimleri agiklama giiciinilin olduk¢a diisiik oldugu

ortaya konulmustur.

Anokye ve Tweneboah (2008) calismalarinda, Gana Borsa Endeksiyle
makroekonomik degiskenler olan DYY, Faiz Oram, TUFE ve Déviz Kuru
arasindaki iliskiyi incelemislerdir. Q1 1991-Q4 2006 arasindaki 60 ddénemin
verileri JJET, IRF ve FEVD modelleriyle analiz edilmistir. Calismanin sonucunda,
makroekonomik degiskenlerle endeks arasinda uzun dénemli iliski bulunmustur.
Yazarlarm hipotezinin aksine TUFE ile pay senetleri arasinda pozitif yonlii bir iliski
bulunmustur. Ancak FEVD testinin sonucuna gére TUFE pay senedi fiyatlarindaki
degisimi, DYY, Faiz Orami ve DoOviz Kuruna gore daha kiiciik bir oranda

acgiklamaktadir.

Durukan (1997) calismasinda, makroekonomik degiskenlerin pay senetleri
lizerindeki etkisini test etmeye ¢aligmistir. Bu kapsamda IMKB 100 Endeksiyle;
Enflasyon (TUFE), Ekonomik Aktivite (SUE), Faiz Orani, Déviz Kuru (USD ve
Alman Marki) ve Para Arzinin (M1 ve M2) arasindaki iliskiyi Ocak 1986 — Aralik
1998 donemi verilerini (156 gozlemi) dikkate alarak EKKY ile test etmistir.

70



Caligmanin sonucunda, Faiz Oran1 degiskeninin pay senedi fiyatlarini agiklamada
en etkin degisken oldugu; Para Arz1 ve TUFE degiskenlerinin pay senedindeki fiyat
hareketlerini agiklamada istatistiksel olarak etkisinin olmadigi ve Doviz Kuru
degiskeninin de fiyat degisimlerini aciklamada zayif oldugu ortaya konulmustur.
SEU degiskeni pozitif isarete sahip ve istatistiksel olarak anlaml1 olmasina ragmen
denklemdeki diger degiskenlerle coklu dogrusal regresyon baglantist sorunu
yasamaktadir. Ozetle, IMKB 100 Endeksindeki fiyat hareketlerini agiklamada Faiz

Oran1 ve SUE yeterli bulunmustur.

Sayilgan ve Siisli (2011), gelismekte olan iilkelerin makroekonomik
gostergelerinin pay senedi fiyatlarina etkisini ortaya koymak igin 1999-2006
yillarin1 dikkate alarak bir ¢alisma yiirlitmiislerdir. Bu kapsamda, Tiirkiye’nin de
islerinde yer aldig1 11 {ilke i¢in ¢alisma yapmislardir. Calismada yer alan diger
ilkeler; Macaristan, Polonya, Rusya, Arjantin, Brezilya, Sili, Meksika, Endonezya,
Malezya ve Urdiin’diir. Analiz i¢in Enflasyon (TUFE), Faiz Oram, GSYH, Déviz
Kuru, Petrol Fiyatlari, Para Arzi ve S&P 500 Endeksinin yer aldigi 7 adet
makroekonomik gosterge kullanilmigtir. Caligmanin sonucunda gelismekte olan
tilkelerdeki pay senedi getirilerinin; Enflasyon Oranindan, Déviz Kurundan ve S&P
500 Endeksinden etkilendigi saptanmistir. Faiz Orani, Para Arzi, GSYH ve Petrol
Fiyatlar1 ile pay senedi getirileri arasinda istatistiksel olarak anlamli bir iliski

bulunamamustir.

Bekhet ve Matar (2013), Urdiin Borsa Endeksi ile makroekonomik
gostergeler arasindaki kisa ve uzun siireli nedensellik iligkisi olup olmadigini
incelemislerdir. 1978-2010 yillar1 arasimi dikkate alarak SUE, Para Arzi (M2),
Doviz Kuru ve Faiz Orani gostergeleriyle calismay1 gergeklestirmislerdir. Bu
calisma sonucunda Urdiin Borsa Endeksi ve makroekonomik degiskenler arasinda

uzun vadeli denge iliskisinin varligini ortaya koymuslardir.

Ozlen ve Ergun (2012), pay senedi ve secilmis makroekonomik degiskenler
arasmdaki iligkiyi incelemek igin IMKB’de yer alan 11 farkli sektdrden (Elektrik,
Gida, Haberlesme, Kagit ve Basim, Kimya, Ana-Metal, Metal imalati, Tas ve
Toprak, Tekstil, Ticaret ve Ulagim’dan) 45 adet firmanin Subat 2005-May1s 2012
arasindaki verilerini kullanmiglardir. Calismada; Enflasyon, Doviz Kuru (USD),

Faiz Orani, Cari A¢ik ve Issizlik Oran1 makroekonomik degisken olarak kullanilmis
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ve analiz ¢alismasi Otoregresif Dagitilmis Gecikme Modeli (The Autoregressive
Distributed Lag Model-ARDL) ile yapilmistir. Calismanin sonucunda Doviz Kuru
ve Faiz Orami farkli sektordeki firmalarin pay senedi fiyatlarini belirleyici
gostergeler olarak on plana ¢ikmistir. Diger bir deyisle bu iki gostergedeki degisim

sektor bagimsiz sekilde pay senetlerini etkilemektedir.

Paluszak ve Poplawska (2010) calismalarinda, Amerika ve Polonya’daki
makroekonomik degiskenlerle ilgili planlanmis haber biiltenlerinin Varsova
Borsasindaki yatirim kararlarinin {izerindeki etkisini incelemislerdir. Temmuz
2006—Haziran 2009 dénemini kapsayan bu ¢aligmada makroekonomik degiskenler

tic grup olarak alinmistir:

e Birinci grupta ekonomideki genel durumu yansitan; GSYH ve Issizlik
Oran1 (ABD icin Issizlik Orani yerine Tarum Disi Ucretli Istihdam
kullanilmastir.),

e lkinci grupta tiiketici durumunu yansitan; TUFE, Perakende Satis
Istatistikleri,

e Uciingii grupta iiretinin durumunu yansitan; UFE ve Endiistriyel Uretim

Istatistikleri kullanilmustir.

Calismanin sonucunda, yatirim kararlarina etkisi boyutuyla ABD’nin
makroekonomik degiskenlerinin Polonya degiskenlerine gore Varsova Borsasi’nda
daha etkili oldugu ortaya ¢ikmistir. Genel ekonomik durumu yansitan gostergelerin

ve Ozellikle de GSYH gostergesinin ¢ok genis bir etkisi oldugu ortaya konulmustur.

Erdem vd. (2005) yaptiklar1 ¢alismada, IMKB Endeksleriyle Enflasyon
(TUFE), Faiz Orani, Dviz Kuru, SUE ve Para Arz1 (M1) arasindaki iliskiyi Ocak
1991-Ocak 2004 arasindaki donemi dikkate alarak Ussel Genellestirilmis Kosullu
Degisen Varyans (EGARCH) ile analiz etmislerdir. Calismanin sonucunda, TUFE
ve Faiz Oraninin tiim endeksler iizerinde tek yonlii gii¢lii volatilite yayilimina sahip
oldugunu; Para Arz1 (M1)’in sadece finansal endekste; Déviz Kurunun ise IMKB
100 Endeksiyle, Endiistrial Endekslere yayildigini; SUE’nin ise higbir endekste

volatilite yayilimi olmadigini ortaya koymuslardir.

Derindere ve Dizdarlar (2008) yaptiklari caligmada, makroekonomik

gostergelerin IMKB 100 Endeksi iizerindeki etkisini ve derecesini ¢oklu dogrusal
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regresyon analizini kullanarak Olgmeye caligmiglardir. Arastirma igin 14 adet
makroekonomik gosterge kullanilmistir. Bu gostergeler; Cari Islemler Hesabr,
DTD, Dogrudan Yatirimlar, Portféy Yatirimlar1 (yiikiimliiliikler), Emisyon Hacmi,
Para Arz1 (LO=M3+Doviz Tevdiat Hesab1), SUE, Dis Bor¢, TUFE, Altin Fiyatlar1
(Londra Piyasas1), Acik Piyasa Islemleri Agirlikli Ortalama Faiz (ters repo) (1giin),
Acik Piyasa Repo ve Ters Repo Islemleri (1gun): Bankalararasi Para Piyasas1 ON
TCMB Kotasyon (lgecelik), Doviz Kuru (USD/EURO Ortalamasi)
degiskenleridir. Analiz igin ilgili makroekonomik gostergelerin Ocak 2005—Aralik
2007 yillarma ait verileri aylik (toplam 36 goézlem) olarak dikkate alinmustir.
Calismanin sonucunda Doviz Kurunun IMKB 100 Endeksini etkileyen en 6nemli
degisken oldugu ortaya ¢ikmigtir. Déviz Kurunun endeksteki degisimi agiklama
giicii yaklasik %55 seviyesindedir.

Gunasekarage vd. (2004), Sri Lanka iizerine yaptiklar1 ¢alismada gesitli
makroekonomik gostergelerin Kolombo Borsasi tizerindeki etkisini test etmislerdir.
Calisma kapsaminda; Para Arzi, Faiz Oran1 (Hazine Bonosu), TUFE ve Déviz Kuru
(USD) makroekonomik gosterge olarak kullanilmig ve Ocak 1985—Aralik 2001
donemi arasindaki 17 yilin verileri aylik olarak analize dahil edilmistir. Veri analizi
icin VECM, IRF ve Varyans Ayristirma Modeli (Variance Decompositions-VDC)
kullanilmistir. Uygulanan testlerin sonucunda; TUFE, Para Arzi ve Faiz Oram
degiskenlerinin gecikmeli degerlerinin Kolombo Borsasi tizerinde 6nemli bir etkiye
sahip oldugu gosterilmistir. Bununla birlikte, Faiz Oraninin diger degiskenlere gore
borsa lizerinde daha giiglii bir etkisinin oldugu ve borsadaki pay senetlerinin fiyat
degisimlerinin de Faiz Orani hari¢ diger degiskenler iizerinde bir etkisinin olmadig:

ortaya konulmustur.

Kasman (2006) ¢alismasinda, kosullu pay senetleri piyasasi oynaklig1 ve
makroekonomik  gostergelerdeki  oynakliklarin  iligkisini  arastirmistir.
Makroekonomik gosterge olarak Sinai Uretim (SUE), Para Arz1 (M1), Déviz Kuru
(USD), Enflasyon (TUFE) ve Petrol Fiyatlari kullanmis ve bu degiskenlerin
1986-2003 donemine ait aylik verilerini GARCH ile analiz etmistir. Arastirmanin
sonucunda, Para Arzindaki oynakligin pay senedindeki oynakligi, pay senedindeki
oynakligin ise Déviz Kuru ve TUFE’deki oynaklig1 agikladigini ortaya ¢ikarmustir.

Makroekonomik gostergelerin oynakliklarinin birlesik ve esanli agiklama giiciinii
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anlamak igin yapilan testlerin sonucuna gére sadece Doviz Kuru ve SUE

oynakliklarinin pay senetlerindeki oynakliklarla anlamli iliskisi bulunmaktadir.

Ozer vd. (2011) yaptiklar1 calismada, IMKB 100 Endeksiyle yedi adet
makroekonomik goéstergenin arasindaki iliskiyi Ocak 1996—Aralik 2009 dénemleri
arasindaki aylik verileri (toplam 156 gozlemi) kullanarak tespit etmeye
calismiglardir. Calismada EKKY Tahmin Yontemi, JJET, Granger Nedensellik
Testi ve VAR modelleri kullanilarak makroekonomik degiskenler olarak seg¢ilen
Faiz Orami, Para Arz1 (M1), DTD, SUE, Altn Fiyatlari, Déviz Kuru (USD) ve
TUFE gostergeleriyle Istanbul Menkul Kiymetler Borsas1 (IMKB) 100 Endeksinin
iligkisi incelenmistir. Calismanin sonucunda tiim makroekonomik degiskenlerin
IMKB 100 Endeksiyle arasinda anlamli bir iliski oldugu; ayrica TUFE, Faiz Oranu,
Para Arz1, DTD ve SUE arasinda uzun dénemli bir iliski oldugu tespit edilmistir.

Nedensellik Testinin sonuglarma gore ise Doviz Kuru haricindeki
degiskenlerin tek yonlii nedensellik iliskisi bulunmaktadir. Buna gére TUFE, DTD
ve Faiz Orani pay senedi fiyatlarinin nedenini olustururken, Altin Fiyatlari, Para
Arz1 ve SUE tek yonlii olarak pay senedi fiyatlarindan etkilenmektedir (Ozer vd.,
2011).

Rad (2011), makroekonomik degiskenler ile gelismekte olan iilkelerden
[ran’in Tahran Borsa Endeksi arasindaki iliskiyi 2001-2007 yillarindaki verileri
dikkate alarak incelemistir. Calismada, makroekonomik degisken olarak TUFE,
Para Arzi (M2) ve Doviz Kuru (USD) kullanilmis ve bunlarin Tahran Borsa
Endeksi ile olan iliskisi VAR, IRF ve FEVD modelleriyle test edilmistir.
Calismanin sonucunda; tic makroekonomik degiskenin de borsa endeksiyle olan
iligkisinin zayif, borsadaki degisimi agiklama oranlarinin ise yaklasik %12

seviyesinde oldugu ortaya konulmustur.

Yilmaz vd. (1997) arastirmalarinda, pay senedi ve makroekonomik
gostergeler arasinda bir iliski olup olmadigimi incelemislerdir. Calismada, IMKB
endeksi ile TUFE, Para Arz1 (M1), Faiz Orani, Déviz Kuru (USD), DTD ve SUE
degiskenlerinin Ocak 1990—Aralik 2003 donemine ait verileri dikkate alinmustir.
Uygulamada EKKY tahmin yontemi, JJET, Granger Nedensellik Testi, VAR

modeli kullanilmistir. Calismanin sonucunda pay senedi fiyatlar1 ile TUFE, Para
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Arz1, Faiz Oram, D6viz Kuru ve DTD arasinda anlamli iliskiye rastlanns, SUE ile
herhangi bir anlamli iligki bulunamamistir. Nedensellik Testinin sonuglarina gore
de pay senetleri fiyatlariyla TUFE, Faiz Oram ve SUE arasinda uzun dénemli iliski
bulunmus; pay senetleriyle Para Arz1 ve Déviz Kurunun karsilikli, TUFE ve Faiz
Oraninin ise pay senetlerini etkileyecek sekilde tek yonlii iliskisi oldugu ortaya

¢ikmustir.

Durucasu (1997) ¢alismasinda, dort adet makroekonomik degiskeni kullanip
bu degiskenlerin IMKB Endeksi iizerindeki etkisini 6lgmeyi amaglamistir. Bu
kapsamda IMKB Endeksini bagimli degisken; Emisyon (Para Arzi), Enflasyon
(TUFE), Déviz Kuru ve Faiz Orani gibi makroekonomik gostergeleri ise bagimsiz
degisken olarak ele alip bu degiskenlerin 1991-1997 dénemine ait aylik verilerini
basit dogrusal regresyon analiziyle test etmistir. Calismanin sonucunda; Para Arzi,
Déviz Kuru ve Faiz Orani degiskenlerinin IMKB Endeksini etkiledigi, TUFE
degiskeninin ise endeksi etkilemedigi ortaya konulmustur. Ayrica yapilan test
sonuclarna gore tek basma Para Arzi degiskeninin IMKB Endeksindeki

degisimleri aciklama oraninin %92,9 oldugu belirtilmistir.

Karamustafa ve Karakaya (2004) tarafindan yapilan ¢alismada, 1995-2003
donemi dikkate alinarak enflasyonun; pay senedi fiyatina, islem hacmine, s6zlesme
miktarina, islem goren sirket sayisina etki edecegiyle ilgili hipotezler
olusturulmustur. Calismada, JJET araciligiyla olusturulan ECM kullanilmistir.
Arastirma sonucuna gore, enflasyonun pay senedi fiyatini artirmasi yoniinde

kurulan hipotez ile ilgili anlamli bir sonu¢ bulunamamustir.

Tiim bu literatiir calismalar1 dikkate alindiginda arastirmacilarin, genel olarak
makroekonomik gostergelerle, ¢alismalarinda kullandiklar1 endekslerin ya da pay
senetlerinin arasinda istatistiksel olarak anlamli bir iligki bulunup bulunmadigi; var
olan iligkilerin ¢ift yonlii, tek yonlii, birbirini pozitif ya da negatif yonlii etkileyip
etkilemedigi, kisa ya da uzun donemli etkileri olup olmadigini inceledikleri
goriilmektedir. Bu agidan kullanilan makroekonomik gostergelerden bazilar
arastirmalarin sonucunda daha fazla 6n plana ¢ikmistir. Makroekonomik gosterge
setimizde yer alan 11 adet degiskenin ¢alisma sonuglarindaki durumu, Tablo 2.6’da

gosterildigi gibidir.
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Tablo 2.6: Literatiirdeki Makroekonomik Géstergelerin iliski Durumu

Sira Makro iliski Bulunan Kullanilan iliski / Kullamm
Degisken Arastirma Sayisi Arastirma Sayisi (%)
1 Déviz Kuru 29 33 88%
2 TUFE 29 36 81%
3 Faiz Orani 28 32 88%
4 Para Arzi 21 29 72%
5 SUE 14 20 70%
6 Altin Fiyati 5 7 71%
7 GSYH 4 8 50%
8 DTD 2 4 50%
9 Petrol Fiyat1 2 4 50%
10 DYY 1 4 25%
11 Issizlik Oram 0 4 0%

Literatiir galismasi1 kapsaminda incelenen 40 ¢alismada, endeks ve pay senedi
fiyatiyla en fazla iliskili ¢cikan makrogostergeler (pozitif, negatif, giiclii, zayif, cift
yonlii ve tek yonlii olarak dikkate alindiginda) D6viz Kuru, TUFE ve Faiz Orani
degiskenleridir.

2.5. Mikroekonomik Gostergeler

Boliim 1.3’te, Temel Analiz stirecinin iilke, sektor ve firma analizi seklinde
devam ettigi belirtilmisti. Makroekonomik gostergelerin tespitinden sonra hem
sektor hem de firma hakkinda bilgi sahibi olunmasini saglayacak mikroekonomik
gostergeleri tespit etmek gerekmektedir. Mikroekonomik gosterge olarak, sirketler
icin 6nemli bir bilgi kaynagi olan mali tablolardan elde edilen mali oranlar

kastedilmektedir.

Firmalarin finansal sonucglarini anlamlandirmak igin c¢esitli mali tablo
kalemleriyle yapilan matematiksel islemlere oran analizi denilmektedir. Oran
analizlerinde genel olarak; Likidite, Mali Yapi, Faaliyet, Karlilik ve Borsa
Performans oranlar1 hesaplanmaktadir. Bu hesaplamalarla firmanin durumu
anlasilmaya c¢alisilmaktadir. Literatiirde, mali oranlar igin genel olarak referans

degerler bulunsa bile analizin yapildig1 firmanin durumunu daha 1yi anlayabilmek
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icin yapilan hesaplamalar sonucunda elde edilen degerler hem sektor ortalamasiyla

hem de firmanin gecmis donem degerleriyle karsilastirilmalidir.

Oran analizlerinde kullanilan ¢ok sayida oran bulunmaktadir. Sektore ve
ihtiyaca gore analizi yapan kisiler bu oranlardan bir kismini secgerek islem

yapabilirler. Bu ¢alismada asagida belirtilen oranlar kullanilmistir:
2.5.1. Cari Oran

Oran analizlerinde sik¢a kullanilan likidite oranlarindan birisi cari orandur.
Firmanin donen varliklariyla kisa vadeli borglarin1 6deme giiciinii géstermek igin

kullanilir. Borg verenlerin 6zellikle ilgilendigi bir orandir.
Asagidaki formiil ile hesaplanmaktadir;

e Cari Oran = Donen Varliklar / Kisa Vadeli Yabanci Kaynaklar (TCMB,
2017b:1).

Bircok kaynak da referans deger olarak Cari Oranin “2” olmas1 gerektigi

belirtilmektedir.

Cari oran ayn1 zamanda, firmanin net ¢alisma sermayesinin durumunu da
gostermektedir. Cari oranin degerinin “1” in altinda olmasi firmanin negatif net
calisma sermayesiyle calistigin1 gostermektedir. Bu durum bor¢ verenler igin
firmanin  kisa vadeli borglarin1  6deme noktasinda risk barindirdiginm

gostermektedir.
2.5.2. Nakit Oram

Nakit oran da, cari oran gibi bir likidite oranidir. Firmanin nakit ve nakit
benzeri varliklariyla kisa vadeli borglarini 6deme giiciinii tespit etmek igin
kullanilir. Donen varliklar biinyesinde bulunan likidite durumu kasa, banka gibi
hesaplara gore daha diisiik olan stoklarin ve alacaklarin donen varliklardan
cikarilmasiyla oranin payi elde edilir. Cari orana gore bor¢ Odeme giiciinii
gostermesi acisindan daha temkinli bir orandir. Nakit Oram1 formiilii asagidaki

gibidir:
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Nakit Oran1 = Hazir Degerler + Menkul Kiymetler / Kisa Vadeli Yabanct
Kaynaklar (TCMB, 2017b:1).

Bu oranin referans degeri 1 olarak kabul edilmektedir.

2.5.3. Briit Kar Mariji

Briit Kar Marj1, karhilik oranlarindan biridir. Bu oran firmanin yapmis oldugu
satiglarin, satilan malin maliyet hesabindan sonra ortaya ¢ikan karliligin1 analiz
etmek icin kullanilmaktadir. Diger bir degisle, firmanin ana faaliyetlerinden elde
ettigi gelir ile maliyetleri arasindaki farki dlger. Bu oranin artmasi, satis fiyatiyla

stok maliyeti arasindaki farkin arttigin1 gostermektedir (Tanyer, 2006:93).
Formiilii agagidaki gibidir;
e Briit Kar Marj1 = Briit Satis Kar1 / Net Satislar (TCMB, 2017b:5).

Bu oranin ka¢ olmasi gerektigi firmanin sektoriiyle olduk¢a yakindan

ilgilidir.
2.5.4. Faaliyet Kar Marji

Faaliyet kar marji1 yine karlilik grubu oranlarindandir. Briit kar’a faaliyetle
ilgili kalemlerin eklenmesiyle elde edilen karlilik oranidir. Oranin yiiksek olmasi

firmanin ana faaliyetinin karli ve verimli oldugunu gostermektedir (Palamutcu,

2013:61).
Asagidaki formiil ile hesaplanmaktadir;
o Faaliyet Kar Marj1 = Faaliyet Kar1 / Net Satislar (TCMB, 2017b:5).

Ideal marj oranmin kag olmas: gerektigi yine sektdr ortalamasina ve firmanin

durumuna gore degismektedir.
2.5.5. Vergi Oncesi Kar Marji

Karlilik oranlarindan bir digeri de Vergi Oncesi Kar Marjidir. Firmanin vergi
oncesindeki elde ettigi karin (ya da zararm) firmanin satiglarina oranlanmasiyla

bulunur. Firmanin esas ve olagan faaliyetlerinin karliliklarint 6lgmek i¢in kullanilir.
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Formiilii agagidaki gibidir;

e Vergi Oncesi Kar Marj1 = Vergi Oncesi Kar / Net Satislar (TCMB,
2017Db:6).

2.5.6. Net Kar Marji

Isletmenin net karinin diizeyini 6lgmekte kullanilan bir karlilik oranidir.
Isletme faaliyetlerinin, politikalariin ve alinan kararlarin sonuglar hakkinda bilgi

vermektedir (Palamutgu, 2013:62).

Firmanin her satisindan elde ettigi net kar oranini gosterdigi i¢in kredi
verenler ve firma sahipleri i¢in firma faaliyetlerinin 6zet sonucu gibi diisiiniilebilir.
Bu oranin yiiksek olmasi firmanin yapacagi yatirim ve harcamalar i¢in yeni fonlar

yaratabilmesine olanak saglar.

Asagidaki formiil ile hesaplanmaktadir;

e Net Kar Marj1 = Net Kar / Net Satiglar (TCMB, 2017b:6).
2.5.7. Uzun Vadeli Borg¢lar / Ozsermaye

Bir isletmenin varliklari, sirket hissedarlarinca ya da yabanci kaynaklarla
finanse edilebilir. Yabanci kaynaklarla yapilan finansman firma yatirimlarina ivme
kattig1 icin kaldira¢ olarak da adlandirilmaktadir. Yabanci kaynaklarin toplam
pasiflere boliinmesiyle bulunan orana da kaldirag oran1 denilmektedir. Bu oranin

bati lilkelerinde %50’inin tizerine ¢ikmasi risk olarak goriiliir (Y1ilmaz, 2009:64).

Yabanci kaynaklar kendi i¢inde kisa ve uzun vadeli olmak {lizere ikiye
ayrilmaktadir. Vadesi bir yilin altinda olanlar kisa vadeli, bir yildan uzun olanlar

ise uzun vadeli yabanci kaynak olarak gruplandirilmaktadir.

Firmanin finansman ihtiyact i¢in kisa vadeli kaynak kullanmasi, hem
finansman maliyetini arttiracak hem de vadenin kisa olmasina bagli finansman
sorununa sebep olacaktir. Ozellikle iiretim firmalar1 igin 6z kaynaklarin yetersiz
kaldig1 durumlarda duran varlik finansmanlarinin uzun vadeli yabanci kaynaklarla

finanse edilmesi genel kabul gormiis bir yaklagimdir (Orhan, 2014:88).
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Bu calismada wuzun vadeli borglarla Gzsermaye arasindaki iliskiye

odaklanilmistir.
2.5.8. Ozsermaye / Toplam Varhklar

Ozsermaye / Toplam Varlik oran1 yine Mali Yapi oranlarindandir. Firmanin
toplam varliklarinin ne kadarinin firma ortaklar1 tarafindan finanse edildigini
gosterir. Kaldirag oranin tersi olarak da diisiiniilebilir. Bu acidan bu oranin da

minimum %350 seviyesinde olmas1 beklenmektedir.
2.3.9. Duran Varhklar / Ozsermaye

Duran varliklarin ne kadarinin 6zsermaye tarafindan finanse edildigini
gostermek i¢in kullanilir. Duran varliklar firmanin arsa, bina, makine, ekipman,
tagit gibi unsurlarimi igerdigi icin nasil finanse edildigi 6nem arz etmektedir.
Yabanci kaynaklarin kullanilmadigi durumlarda bu oranin “1” den kii¢iik olmasi,
kalan kismiyla da donen varliklarin finanse edilmesi gerekmektedir. Genel olarak
oranin ka¢ olmasi gerektigi firmanin durumuna ve sektore gore degismektedir

(Y1ilmaz, 2009:70).
2.5.10. Fiyat / Nakit Akimi Oram

Fiyat / Nakit Akim1 Orani; pay fiyatinin, pay basina nakit akimina olan
degerini 6lgen bir stok degerleme gostergesidir. Bu oran amortisman, itfa paylari
gibi nakit ¢ikis1 gerektirmeyen giderleri de kara ekleyip isletmenin nakit akimini
ortaya koymaktadir. Ozellikle nakit akimi pozitif olan ama karli olmayan firmalar

i¢in daha uygun bir degerleme bi¢imidir (Investopedia, 2018).
2.5.11. Fiyat / Defter Degeri

Firmanin piyasa degerinin, sirketin 6z varliginin kag kat1 oldugunu gostermek
icin kullanilir. Firmaya yapilan yatirimlarin giincel degeri ile maliyetlerini
karsilagtirmaktadir. Bu oranin genel olarak “1” in iizerinde olmas1 beklenir. AKsi
takdirde firmanin deger artis1 saglayamadigi hatta deger kaybettigi diistiniiliir
(Y1lmaz, 2009:99).
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2.5.12. Fiyat / Nakit Kazan¢ Oram

Bu oran paylarin piyasa degeriyle getirilerinin arasindaki iliskiyi analiz etmek
icin kullanilir. Pay senetlerinin birim fiyatlariyla, pay basma diisen karin

oranlanmasiyla hesaplanabilir (Orhan, 2014:56).

Ozellikle, isletmeye yatirrm yapmayr diisiinen potansiyel yatirimcilar
tarafindan kullanilmaktadir. Bu oran pay senedi rantabilitesi olarak da

adlandirilmaktadir.  Ozellikle firmalar arasinda kiyaslama yapmak igin

kullanilmaktadir (Y1lmaz, 2009:98-99).
2.5.13. Sermaye Harcamasi / Toplam Satis

Bu oran, firmanin yapmis oldugu sermaye harcamasinin toplam satiga oranini
gostermektedir. Firmanin yatirim yogunlugunu 6lgmek i¢in kullanilir. Firmanin
toplam satis gelirinin ne kadariyla yeni maddi duran varlik yatirimi yaptigini ortaya
koyar. Genel olarak, diisiik oranlarin daha iyi oldugu kabul edilir. Yine de bu alanda
dengeli olmak gerekir. Zira sermaye harcamasinin ¢ok yapilmasi uzun vadeli dontis
saglayacagi i¢in kisa vadede firmanin karhiligin1 olumsuz etkileyecek, sermaye
harcamasinin az yapilmasi ise eskiyen ya da yetersiz teknolojiyle ¢aligmak demek
olacagi i¢in firmayi rekabette dezavantajli duruma diistirecektir. Bu oran igin ideal

deger sektore gore degismektedir (Portfolioandme, 2018a).
2.5.14. Sermaye Harcamasi / Aktif Toplam

Firmanin yapmis oldugu sermaye harcamasmin toplam varliga oranini
gostermektedir. Bu oran da firmanin yatirim yogunlugunu 6lgmek i¢in kullanilir.
Firmanin toplam varliklarinin ne kadariyla yeni maddi duran varlik yatirimi
yaptigini ortaya koyar. Sermaye harcamasinin dengeli olmasi gerektigi igin sektore

gore oranin hesaplanmasi uygun olacaktir (Portfolioandme, 2018b).
2.5.15. Sabit Giderleri Karsilama Oram

Sabit giderler, isletmelerin diizenli olarak 6demesi gereken genellikle bir
sozlesmeye bagl olan kira gideri gibi giderleri icermektedir. Bir firmanin sabit
giderlerini karsilayamamas1 faaliyetlerini devam ettirmesi noktasinda sorun

olusturabilir. Bu agidan bu oranin yeterli diizeyde olmasi istenmektedir. Biiyiik
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isletmeler i¢in bu oranin en az 5 olmas1 uygun gériilmektedir. Isletmenin finansman
riski hesaplanirken bu oranin kullanilmasi faydali olacaktir (Yilmaz, 2009:101-

102). Sabit Giderleri Karsilama Orani asagidaki formiil ile hesaplanmaktadir:

e Oran = (Dénem Kar + Nakit Cikis1 Gerektirmeyen Giderler + Odenen

Faizler + Kiralar) / (Odenen Faizler + Kiralar +Anapara Taksitleri)

2.6. Mikroekonomik Gostergeler ile Pay Senetleri Iliskisi Uzerine Yapilan

Cahsmalar

Pay senetleriyle mikroekonomik gdstergeler olarak adlandirilan mali oranlar
arasindaki iligkiyi ortaya ¢ikarmayi amaglayan ¢ok sayida ¢alisma yapilmistir. Bu

caligmalara iligkin detayl1 arastirmaya bu kisimda yer verilmistir.

Mali oran, finansal tablolarda yer alan kalemler arasindaki iliskinin
matematiksel olarak ifade edilmesidir (Avci, 2017:160). Bir baska tanima gore ise
finansal tabloda yer alan kalemlerin arasindaki iliskiyi tanimlayan; firmanin
finansal durumunu, gelisimini analiz etmek ve degerlendirmek i¢in kullanilan en
onemli gosterge niteligindeki oranlardir (Pamukgu, 1999:42). Mali oranlarla
yapilan ¢alismalarda genellikle, pay senetlerinin performanslari ya da firmalarin
iflas riskleri hesaplanmaya c¢alisilmistir. Firmalarin operasyonel ve finansal
zorluklarinin tespitiyle ilgili olarak cesitli sayida mali oran ile iflas riskini
hesaplamaya yonelik ¢alismalar yapilmistir (Altman, 1968:590). Mali oranlarla
yapilan analizlerdeki oran sayisi ve ¢esidi aragtirmaya gore degismektedir. Oran
analiziyle yapilan ¢aligmalarda, 200’tin iizerinde oran kullanildig1 bilinmektedir
(Yanartas, 2010:55-56).

Genellikle bu oranlar, cesitli gruplarda toplanmaktadir. Altman (1968) mali
oranlar1; Likidite, Karlilik, Kaldirag, Bor¢ Odeme ve Faaliyet oranlari olarak
gruplandirmaktadir (Altman, 1968:590). Ozellikle gelir tablosu ve bilango

verilerinden hesaplanan oranlart bes grupta toplamak miimkiindiir:

Likidite
Mali Yap1 (Kaldirag Orani)

Faaliyet
Karhlik
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e Borsa Performans Oranlar1 (Korkmaz ve Ceylan, 2010:48).

Tablo 2.7°de belirtilen 40 g¢alismanin bir kisminda yukarida bahsedilen
kategorilerdeki oranlar kullanilmigken bir kisminda arastirmanin amacina gore

farkli kategoriden oranlar da kullanilmistir. Bu kategoriler asagidaki gibidir:

e Bilylime

e Bor¢ Odeme
e Nakit Akimi
e Biiyiiklik

2.6.1. Likidite Oranlan

Firmanin faaliyetlerine devam edebilmesi i¢in vadesi gelen kisa vadeli
borg¢larin1 zamaninda 6deyebilme giiciinii gdsteren oranlardir (Pamukcgu, 1999:43).
Diger bir ifadeyle, firmanin kisa vadeli yiikiimliiliiklerini karsilama giiciinii
gosteren oranlardir (Ocal, 2014:101). Cesitli kaynaklarda farkli sayida likidite orani
tanimlansa da en fazla kullanilan ¢ tir likidite oran1 vardir; Cari Oran, Asit Test

ve Nakit Oran (Pamukgu, 1999:43).
TCMB raporuna gore tanimlanan likidite oranlart:

e Cari Oran

e Asit-Test Orani

e Nakit Orani

e Stoklar / Donen Varliklar Orant

e Stoklar / Varlik Toplami

e Stok Bagimlilik Orani

e Kisa Vadeli Alacak / Donen Varlik Toplami

e Kisa Vadeli Alacak / Varlik Toplami (TCMB, 2017b:1).

2.6.2. Mali Yapi Oranlari

Bu oranlar firmanin ne kadar bor¢la finanse edildigi, bu bor¢clanmanin firma
icin ne derece faydali oldugunu analiz etmemize yarayan oranlardir (Korkmaz ve
Ceylan, 2010:55). Kisa bir tanimla, firmanin varliklarinin ne kadariin borgla

finanse edildigini gosteren oranlardir (Ozevin, 2018:128). Bu oranlari, dzellikle
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firmaya bor¢ ve kredi veren kurumlar dikkatlice analiz etmekte, 6zkaynaklarla

yabanci kaynaklar arasindaki iligkisiyi incelemektedir (Canbaz, 1998:42).
TCMB raporuna gore tanimlanan finansal (mali) yap1 oranlari:

¢ Yabanci Kaynaklar Toplami1 / Varlik Toplami (Kaldirag Orani)
o Ozkaynaklar / Varlik Toplam1

o Ozkaynaklar / Yabanci Kaynaklar Toplami

e Kisa Vadeli Yabanci Kaynaklar / Kaynak Toplami

e Uzun Vadeli Yabanci Kaynaklar / Kaynak Toplami

e Uzun Vadeli Yabanci Kaynaklar / Devamli Sermaye Orani

e Maddi Duran Varliklar / Ozkaynaklar

e Maddi Duran Varliklar / Uzun Vadeli Yabanci Kaynaklar

e Duran Varliklar / Yabanci1 Kaynaklar Toplami

e Duran Varliklar / Ozkaynaklar

e Duran Varliklar / Devamli Sermaye

e Kisa Vadeli Yabanci Kaynaklar / Yabanci Kaynak Toplami1

e Banka Kredileri / Varlik Toplami

e Kisa Vadeli Banka Kredileri / Kisa Vadeli Yabanci1 Kaynaklar
e Banka Kredileri / Yabanci1 Kaynaklar Toplam1

e Ddnen Varliklar / Varlik Toplami

e Maddi Duran Varliklar / Toplam Varlik (TCMB, 2017b:2-3).

2.6.3. Faaliyet Oranlan

Firmanin sahip oldugu varliklari ne kadar etkin kullandigiyla ilgili oranlardir.
Varliklarin devir hizi olarak da isimlendirilmektedirler (Korkmaz ve Ceylan,
2010:61; Tatoglu, 2005:142). Faaliyet oranlari, satiglarla analize konu olan ilgili
hesap arasindaki iliskiyi ortaya koymaktadir (Pamukgu, 1999:45).

TCMB raporuna gore tanimlanan faaliyet (devir hiz1) oranlari:

e Stok Devir Hiz1
e Alacak Devir Hiz1
e (Calisma Sermayesi Devir Hiz1

e Net Caligma Sermayesi Devir Hiz1
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Maddi Duran Varlik Devir Hiz1
Duran Varlik Devir Hiz1

Ozkaynak Devir Hiz1

Aktif Devir Hiz1 (TCMB, 2017b:4).

2.6.4. Karlilik Oranlar:

Firmanin belirli bir zaman dilimi i¢inde elde ettigi karin 6lgiilii ve yeterli olup

olmadigini ayni1 zamanda firmanin operasyonel basarisini da 6lgmek igin kullanilan

oranlardir (Ocal, 2014:80; Tanyer, 2006:88). Firma basarisinin kar miktarma gore

degil, kar oranina gore degerlendirilmesi i¢in elde edilen karin satiglarla ve

kaynaklarla arasindaki iligkiye gore incelenmesi gerekmektedir (Pamukgu,

1999:50).

TCMB raporuna gore tanimlanan karlilik oranlari:

e Karile Sermaye Arasindaki ikiskiyi Gosteren Oranlar

Net Kar /Ozkaynaklar

Vergi Oncesi Kar / Ozkaynak

Finansman Gideri ve Vergi Oncesi Kar / Kaynak Toplami
(Ekonomik Rantabilite)

Net Kar / Varlik Toplam1

Faaliyet Kar1 / Faaliyetin Gergek. Kul. Varlik

Kiimiilatif Karlilik Oran1

e Kar ile Satislar Arasindaki Ikiskiyi Gosteren Oranlar

Faaliyet Kar Marji

Briit Satig Kar Marji

Net Kar Marji1

Satilan Malin Maliyeti / Net Satislar
Faaliyet Giderleri / Net Satiglar

Finansman Giderleri / Net Satiglar

e Kar ile Finansal Yiikiimliiliikler Arasindaki Ikiskiyi Gésteren Oranlar

Faiz ve Vergi Oncesi Kar / Faiz Giderleri
Net Kar + Faiz Giderleri / Faiz Giderleri (TCMB, 2017b:5-6).
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2.6.5. Borsa Performans Oranlari

Piyasa oranlar1 olarak da bilinen bu oranlarla, piyasadaki benzer finansal
varliklarin performans karsilastirilmasi yapilabilmektedir. Boylece ortaya konulan

kar ile varliklarin defter degerleri karsilastirilabilir (Tatoglu, 2005; 147).
Borsa Performansiyla ilgili en ¢ok kullanilan oranlar soyledir:

e Fiyat/ Kazang Orani

e Piyasa Degeri / Defter Degeri

e Hisse Basina Kar

e Kar Pay1 Verim Oran1 (Korkmaz ve Ceylan, 2010:73-75; Kalayci ve
Karatas, 2005:148; Biiytiksalvarci, 2011: 230).

2.6.6. Biiyiime

Bu oranlar, varliklarin bir 6nceki donem degerleriyle kiyaslanmasiyla
hesaplanmakta ve degisimleri hakkinda bilgi vermektedir. Ozellikle biiyiime

oranlar1 olarak kullanilan oranlar sdyledir:

Aktif Biiylimesi

Oz Sermaye Biiyiimesi

Satiglarin Biiyiimesi

Kar Biiylimesi (Shirata, 1998:12; Tatoglu, 2005:145).

2.6.7. Bor¢ Odeme Oram

Firmanin bor¢ 6deme, yiikiimliiliikkleri karsilama giiciiyle ilgili oranlari
igermektedir. Firmanin 6demek zorunda oldugu faizin ka¢ katin1 kazandigi, uzun

stireli borglarin1 6deme giiciinii gosteren oranlar bu gruba dahildir:

e Faiz Kargilama Orani

e Borg Servis Orani (Tatoglu, 2005:145-146).

2.6.8. Nakit Akima Oranlan

Gelir tablosu ve bilango temelli mali oranlardan farkli olarak nakit akim

tablosundan elde edilen oranlardir. Nakit akim oranlart 0Ozellikle finansal
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basarisizligin dlglimlenmesiyle ilgili yapilan calismalarda Onemli gostergeler

olarak kullanilmaktadir (Fawzi vd, 2015:141).

Arastirmalarda kullanilan bazi oranlar asagidaki gibidir (Oztiirkatalay,

2005:74; Fawzi vd, 2005:139; Aktas, 2008:126; Pech, 2015:584):

e Fiyat / Nakit Akimi1

e Hisse Bagina Serbest Nakit Akimi

e Faaliyetlerden Saglanan Nakit Akimi / Faiz

e Toplam Nakit A¢ig1-Fazlasi / Toplam Kisa Vadeli Finansal Borg
e Faaliyetlerden Saglanan Nakit Akim1/ Kisa Vadeli Borglar

e Faaliyetlerden Saglanan Nakit Akimi1 / Uzun Vadeli Borglar

e Faaliyetlerden Saglanan Nakit Akimi / Toplam Borg

e Faaliyetlerden Saglanan Nakit Akimi + Faiz Gideri / Faiz Gideri
e Yatirimlardan Saglanan Nakit Akimi / Toplam Borg

e Finansal islemlerden Saglanan Nakit Akimi / Toplam Borg

e Faaliyetlerden Saglanan Nakit Akimi / Ozkaynaklar

e Faaliyetlerden Saglanan Nakit Akimi1 / Varlik Toplami

e Faaliyetlerden Saglanan Nakit Akimi1 / Duran Varliklar

e Faaliyetlerden Saglanan Nakit Akimi1 / Net Kar

e Faaliyetlerden Saglanan Nakit Akim1/ Toplam Gelir

2.6.9. Sermaye Harcamasi

Sermaye harcamas1 genellikle gelecekte firma icin fayda saglayacak
yatirimlarin yapilmasi olarak tanimlanmaktadir. Bu agidan sermaye harcamalari en
yaygin goriilen stratejik kararlardir. Sermaye harcamalari; duran varlik alim,

teknoloji yatirim1 yapilmasi ya da var olan varliklarin yasam siiresinin uzatilmasi

gibi yatirimlari igermektedir (Ozbebek vd., 2011:929).

Sermaye Harcamasinin ol¢limlenmesi i¢in genel olarak asagidaki rasyolar

kullanilmaktadir;

e Sermaye Harcamasi / Aktif Toplam: (Yang vd., 2019:149; Rosandy ve
Mita; 2017:147)
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e Sermaye Harcamasi / Satiglar (BernardMarr, 2019; Investopedia, 2019).

2.6.10. Biiyiikliik

Yapilan analiz ¢aligmalarin bir kisminda firmalarin mevcut aktifleri ve satig

bliytikliikleri dikkate alinarak diger firmalarla kiyaslama amaciyla kullanilmistir.

o Aktif Blyiikliga
e Satislarin Biyiikligii

Mikroekonomik gostergelerle ilgili literatiir caligmasi kapsamindan ulusal ve
uluslararasi diizeyde 40 calisma incelenmistir. Bu ¢alismalardan farkli sayida ve
nitelikte mikroekonomik gosterge kullanilmistir. Literatiir taramasi1 kapsaminda
inceledigimiz 40 adet ¢alisma; yazari, yapildig: lilke ve kullanilan gostergeleriyle

Tablo 2.7°deki gibidir.

Tablo 2.7: Mikro Gostergeler - Ulusal ve Uluslararasi Calismalar

Yazarlar Yaymn Ulke Kategori | Oran Kategori
Yih Sayis1 Sayis1
Likidite, Faaliyet, Mali Yapi,
Altman 1968 ABD 5 5 Karlilik, Bor¢ Odeme
Canbaz 1998 Titkiye 4 15 L1}<1d1te, Faaliyet, Mali Yapi,
Karlilik
Likidite, Faaliyet, Mali Yapi,
. Karlilik, Biiyiime, Literatiir,
Shirata 1998 Japonya 8 61 Sermaye Yeterliligi v
Harcamasi, Verimlilik
Miisliimov ve 1 Likidite, Faaliyet, Mali Yapi,
Karatag 2001 Tiirkiye S 21 Karlilik, Borsa Performans
Collier vd. 2004 ABD 4 14 L1}<1d1te, Faaliyet, Mali Yapu,
Karlilik
Kalayc1 ve g Likidite, Faaliyet, Mali Yapi,
Karatas 2005 Tiirkiye S 17 Karlilik, Borsa Performans
Likidite, Faaliyet, Mali Yapu,
Karlilikk, Borsa Performans,
Tatoglu 2005 | Tiirkiye 8 g4 | Bylme, Firmanin  Sabit
& y Yikiimliiliikklerini  Karsilama
Giiciinii Olgmek I¢in
Kullanilan Oranlar, Mali Yap1
s Likidite, Faaliyet, Mali Yapi,
Tanyer 2006 Tirkiye 4 46 Karlihk
Asikoglu ve o Likidite, Faaliyet, Mali Yapu,
Ogel 2006 Tiirkiye 4 20 Karlilik
Icerli ve o Likidite, Faaliyet, Mali Yapu,
Akkaya 2006 Tiirkiye 4 10 Karlihk
o1 Likidite, Faaliyet, Mali Yapz,
Aktas 2008 Tirkiye 6 20 Karlilik, Nakit Akimi, Diger
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Likidite, Faaliyet, Mali Yapu,

Altay 2008 Tirkiye 5 20 Karlilik, Borsa Performans
Likidite, Karlilik, Varlik
Andreica vd. 2009 Romanya 5 14 Degerlendirme, Biiyiime
Yetenegi, Biiytikliik
Likidite, Faaliyet, Mali Yapu,
Tzong-Huei 2009 Taiwan 7 20 Karlilik, Borsa Performans,
Biiyiime, Nakit Akimi1
Uyar ve . Likidite, Faaliyet, Mali Yapu,
Okumus 2010 Tiirkiye 4 15 Karlik
Birgili ve o Likidite, Faaliyet, Mali Yapi,
Diizer 2010 Tiirkiye 5 21 Karlilik, Borsa Performans
. Likidite, Faaliyet, Mali Yapu,
Yanartas 2010 Tirkiye 4 44 Karlihk
. Faaliyet, Mali Yapi, Karlilik,
Orug 2010 Tiirkiye 5 6 Borsa Performans, Biiyiime
Emir vd. 2011 | Tirkiye 4 15 | Likidite, Faaliyet, Mali Yaps,
Karlilik
- . Likidite, Faaliyet, Mali Yapu,
B ™! SR Tiirkiye S 17 Karlilik, Borsa Performans
. . 2 Likidite, Faaliyet, Mali Yapi,
Terzi 2011 Tiirkiye 4 20 Karlihk
Kheradyar vd. 2011 Malezya 1 3 Borsa Performans Oranlart
. A Likidite, Faaliyet, Mali Yapu,
Akyliz vd. 2011 Tirkiye 4 19 Karlihik
Likitide, Bor¢ ve Sermaye
Yapisi, Karlilik, Biyiiklik
Maricica ve Olgiisii Olan Oranlar, Getiri ve
Georaeta 2012 Romanya 9 38 Marj, Finansal Pozisyon, Nakit
g Akimi, Geri Odeme
Kapasitesi, Altman Modelinde
Kullanilan Oranlar
. . Likidite, Faaliyet, Mali Yapu,
Aydemir vd. 2012 Tiirkiye 4 14 Karlilik
Iskenderoglu . Likidite, Faaliyet, Mali Yapu,
ve Karakozak 2013 Tirkiye 5 13 Karlhilik, Borsa Performans
Mironiuc ve Karlilikk, Borsa Performans
Robu 2013 Romanya 3 10 Oranlar1, Nakit Akimi
Likidite, Faaliyet, Sermaye,
Altunoz 2013 Tiirkiye 6 36 Karlilik, Gelir-Gider, Aktif
Kalitesi
Uluyol ve .l Likidite, Faaliyet, Mali Yap,
Tirk 2013 Tiirkiye S 12 Karlilik, Borsa Performans
Likitide, Mali Yapi, Kar ile
Ocal 2014 Tiirkiye 5 35 Satig, Kar ile Sermaye, Borg
Kargilama
. Likidite, Faaliyet, Mali Yapu,
Nuryani vd. 2015 | Endonezya 4 8 Karhlik
Likitide, Mali Yapi, Faaliyet,
Satiglarin Karliligi, Varliklarin
Kanapickiene Karliligi, Toplam Varliga
P 2015 Litvanya 8 51 iliskin Yapisal Oranlar, Dénen

ve Grundiene

Varliga  iliskin  Yapisal
Oranlar, Miilkiyet Yapisina
fliskin Oranlar

89




Karhlik, Mali Yapi,
Pech vd. 2015 Meksika 5 14 Degerleme, Nakit Akimu,
Borsa Performans
Selimoglu ve . Likidite, Faaliyet, Mali Yapu,
Orhan 2015 Tiirkiye 4 23 Karlihk
Hacievliyagil o Likidite, Faaliyet, Mali Yapu,
ve Sit 2016 Tiirkiye 4 20 Karlilik
.l Likidite, Faaliyet, Mali Yapu,
Acaravel 2016 Turkiye 5 11 Karlilik, Borsa Performans
Bulca ve .l Likidite, Faaliyet, Mali Yapu,
Gokakin 2017 Tiirkiye 5 1 Karlilik, Borsa Performans
Ayan ve s Likidite, Faaliyet, Mali Yapu,
Degirmenci 2018 Tiirkiye 4 25 Karlilik
Likitide, Sermaye Yeterliligi,
Karlilk, Odeme  Giici,
Bawa vd. 2018 Hindistan 7 31 Operasyonel ~ Kapasite, I
Gelistirme Kapasitesi,
Sermaye Harcamasi
Musallam 2018 Katar 2 9 Karlilikk, Borsa Performans
Oranlari

Tablo 2.7°de paylasilan 40 adet ¢alismada, galisma basina ortalama 20,7 oran
kullanilmustir. Arastirmanmin durumuna gore 3 adet oran ile yapilan galisma (Kheradyar
vd., 2011) oldugu gibi 61 adet oranin kullanildigi ¢alisma da (Shirata, 1998)
bulunmaktadir. Oranlar tiirlerine gore kategorilere ayrilip degerlendirildiginde sadece
1 kategoriden olusan oranlarla yapilan ¢aligma (Kheradyar vd., 2011) ve 9 kategoriden
olusan oranlarla yapilan c¢alisma (Maricica ve Georgeta, 2012) bulunmaktadir.

Literatiir kapsaminda incelenen ¢aligmalara iliskin 6zet bilgiler asagidaki gibidir:

Altman (1968) calismasinda; 33 adet basarisiz, 33 adet basarili firmay1 dikkate
alarak toplam 66 firma i¢in 1946-1965 yillar1 arasindaki verileri dikkate alarak ¢oklu
diskrimant analizi yapmustir. Oncelikle literatiirde sikga kullamlan Likidite, Karlilik,
Kaldirag, Bor¢ Odeme ve Faaliyet kategorisindeki 22 oran ile ¢alismaya baslamis
sonrasinda yaptig1 analiz caligmalariyla oran sayisim 5°e indirmistir. Calismada
kullandig: 5 oran; Calisma Sermayesi / Toplam Varlik, Dagitilmanmus Karlar / Toplam
Varlik, FAVOK / Toplam Varlik, Varliklarin Piyasa Degeri / Toplam Borglarin Defter
Degeri, Aktif Devir Hizi’dir. Yapilan analiz sonucunda Altman’in Z Skoru olarak
adlandirdigy skora gére model firmalarin iflas risklerini bir yil 6ncesinde %95, iki yil

oncesinde ise %72 oraninda basariyla tahminlemistir.

Kalayc1 ve Karatag (2005) c¢aligmalarinda, pay senetleriyle mali oranlar
arasindaki iliskiyi faktor ve regresyon analiziyle incelemislerdir. Bu kapsamda imalat

sanayi alt sektorlerinde yer alan firmalarin 1996-1997 yillarindaki 6 aylik donemler
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halinde aciklanan verilerini kullanmis ve Likidite, Karlilik, Faaliyet, Mali Yap1 ve
Borsa Performansina iligkin toplamda 17 adet orani dikkate almiglardir. Calismanin
sonucuna gore Karlilik, Faaliyet ve Borsa Performansi oranlarmin pay senedi
getirilerini agiklayabildigi, Mali Yap1 oranlariyla pay senetleri arasinda bir iliski tespit
edilemedigi, Likidite oranlarinin ise sadece bir alt sektdrdeki pay senedi getirilerini

aciklayabildigi ortaya konulmustur.

Canbaz (1998) firmalarin basarili ya da basarisiz olduguyla ilgili durumu tespit
etmek icin yaptig1 calismada, 60 adet firmanin 1984-1988 donemine ait gelir tablosu
ve bilangolarmi dikkate alip toplam 15 adet rasyoyu kullanarak analiz yapmustir. Bu
analiz ¢aligmasinda kullanilan rasyolarin dagilimi; 4 likidite, 4 mali yapi, 4 karlilik ve
3 faaliyet rasyosu seklindedir. Calismanin sonucunda sektorel farkliliklara gore on
plana ¢ikan rasyolarin degistigi, toplu analizde mali yap1 ve likidite oranlarinin gruplar

aras1 farklilig1 en iyi sekilde yansitan ve basarili/basarisiz durumunu en iyi agiklayan

rasyolar oldugu ortaya konulmustur.

Ocal (2014), firmalarin basarili veya basarisiz oldugunu 6lgiimlemek icin
BIST’te islem goren ve imalat sektoriinde yer alan 206 firmanin 2007-2013
donemlerine ait yillik mali tablolarini inceleyip 5 kategoride (Likitide, Mali Yap1, Kar
ile Satig, Kar ile Sermaye ve Borg Karsilama) 35 adet finansal rasyo dikkate alinmistir.
Analiz i¢in C5 Algoritmasi, CHAID Algoritmas1 ve Lojistik Regresyon Modeli
kullanilmustir. Analiz igin Oncelikle u¢ ve aykiri degerler ayiklanmis ve geri kalan
%88,5’u basarili firmaya, %11,5’u basarisiz firmaya ait 1298 adet veri analiz edilmistir.
Analiz sonucunda; C5 algoritmast %85,13 - CHAID Algoritmas1 %87,37 ve Lojistik
Regresyon Modeli %79,42 oraniyla basaril1 ve basarisiz firmalar1 dogru siiflandirma

yapmuistir.

Orug (2010) calismasinda, IMKB 100 Endeksinde islem goren pay senetlerinden
1997-2008 donemleri igin verileri kesintisi olan 60 firmayi dikkate almis ve 6 adet mali
oran kullanarak firmalarm t+1 anindaki getirilerinin t aninda agiklanip
aciklanamayacagini incelemistir. Calismanin sonucuna gére PD/DD, Satis Biiytikligii,
Aktif Devir Hiz1 ve Varlik Biiylimesi oranmin t+1 getirilerini tahminlemede diger
oranlara gore daha etkili oldugu, Ozsermaye Toplam Aktif oran1 ve Ozsermaye

Karliliginin portfoy getirileri lizerinden etkili olamadiklari ortaya konulmustur.
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Ayan ve Degirmenci (2018) calismalarinda mali oranlar1 kullanarak firmalarin
finansal basarisizliginin 6nceden tahmin etmenin miimkiin olup olmadigini
incelemislerdir. Bu kapsamda Borsa Istanbul Sinai Endeksinde islem goren 143
firmamin 2013-2016 dénemine iliskin verilerini dikkate alarak 4 kategoride toplam 25
adet mali oran ile lojistik regresyon analizi yapilmustir. Analiz sonucuna gore finansal
basarisizlik 1 yil oncesinden mali oranlar araciligiyla yaklagik %81,1 oraninda
ongoriilse de 2-3 yi1l dnceden 6ngoriilmesi i¢in sadece mali oranlarin kullanilmasinin

dogru olmayacagi ortaya konulmustur.

fcerli ve Akkaya (2006) finansal basarisizhigm tespitiyle ilgili yaptiklari
calismada IMKB’de islem gore 40 adet basarili, 40 adet basarisiz firmanmn 1990-2003
yillarina ait verilerini kullanmuslardir. Z testi kullanilan ¢aligmada 4 kategoride
toparlanabilecek 10 adet mali oran dikkate alinmistir. Calismanin sonucunda finansal
acidan bagarili ve basarisiz firmalar i¢in Z degerine gore Cari Oran, Asit-Test Oran1 ve
Alacak Devir Hizi arasinda anlamli bir fark oldugu goriilmiisken, diger oranlarin iki

grupta yer alan firmalar igin anlamli bir fark ortaya koymadigi goriilmiistiir.

Biiyiiksalvarci (2011) yaptigi ¢alismada 5 kategoriden 17 mali oram kullanarak
2001 ve 2008 krizinin IMKB’de islem géren imalat sanayi sirketlerinin getirileri
tizerindeki etkisini analiz etmeye ¢aligmistir. Caligmanin sonucuna gore 2001 yil1 igin
6 adet, 2008 yili icin 4 adet oran ve pay senedi getirileri arasinda istatistiki olarak
anlaml bir iligki ortaya konulmustur. Bu oranlar ve iliskilerin yonii Tablo 2.8’te

verilmistir.

Tablo 2.8: Biiyiiksalvarci’nin Arastirma Sonuclari

Kategori 2001 2008
Likidite Anlami Iliski Yok Nakit Orani negatif
Faaliyet Aktif De_V}r Hiz1 Ozkaynak De_Vlz Hiz1 Anlamly Tliski Yok
pozitif negatif
. Kaldira¢ Orant Kisa Vadeli Borg¢/Top. I

Mali Yapi pozitif Aktif negatif Anlamii Iliski Yok

Karlilik Ozsermaye Karlilik Oran Ozsermaye Karlilik Oram
.. PD/DD Hisse Basina

Borsa Perf. PD/DD pozitif pozitif Kar pozitif

Kaynak: Ahmet Biiyiiksalvarct (2011); “Finansal Analizde Kullanilan Oranlar ve Hisse Senedi
Getirileri Arasindaki Iliski: Ekonomik Kriz Dénemleri I¢in IMKB Imalat Sanayi Sirketleri Uzerine
Ampirik Bir Uygulama,” Atatiirk Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Dergisi, Cilt 25, Say1 1, s.
235.
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Tablo 2.8’te goriildiigii gibi, hem 2001 hem de 2008 kriz donemleri igin de
Ozsermaye Karlilizn ve PD/DD oranlar1 onemli gostergeler olarak 6n plana
cikmuslardir (Biiytiksalvarct, 2011).

Andreica vd. (2009) yaptiklar1 ¢alismada 2008 yili verilerini dikkate alarak
Biikres Borsasi’nda islem goren 37’si basarili ve 18’1 basarisiz olmak {izere toplam 55
adet firmanin verilerini 5 kategoride 14 oran Kkullanarak Temel Bilesen Analizi,
Hiyerarsik Kiime Analizi, Logit Model ve CHAID Karar Agaci modeliyle analiz

etmislerdir. Arastirmanin sonucuna gore onplana ¢ikan mali oranlar asagidaki gibidir:

e Temel Bilesen ve Hiyerarsik Kiime Analizine Gore; Net Kar Marji, Aktif
Karlihgi, Ozsermaye Karlihgi, Calisan Basina Kar, Cari Oran, Borglar /
Ozkaynak, Toplam Varliklardaki Biiyiime Oran,

e CHAID Karar Agacina Gore; Net Kar Marji, Aktif Karliligi, Gelir Biiylimesi

e Logit Modele Gére; Net Kar Marji, Borglar / Ozkaynak

Emir vd. (2011) yaptiklar1 calismada 2008 krizinin tekstil, gida, icki ve tiitiin
sektoriinde faaliyet gosteren firmalar tizerindeki etkisini mali oranlarla analiz
etmeye ¢alismislardir. Calisma kapsaminda IMKB’de islem goren 23 gida ve 28
tekstil firmasinin kriz 6ncesi donem olan 2004-2007 ve kriz sonrasi donem olan
2009-2010 yillarmi  dikkate alarak 4 kategoride toplam 15 mali oran
kullanmiglardir. Arastirmanin sonucuna gore kriz dncesi ve sonrast mali oranlarda
anlaml farklilik sadece tekstil sektoriinde ortaya cikmustir. Tekstil sektoriinde 4
mali oran kategorisinde de olumsuz degisimlerin yasandig1 goriilmektedir. Gida,
icki ve tiitiin sektoriindeki kriz 6ncesi ve sonrasit mali oranlar arasinda anlamli bir

fark olusmadig: icin bu sektorlerin krizden etkilenmedigi belirtilmistir.

Yanartas (2010) IMKB’de tekstil sektdriinde yer alan 23 firmanin 1998-2007
yillar1 finansal tablolari {izerinden hesapladig 4 kategoride toplam 44 mali oran ile
firma riskliliginin belirlenmesi iizerine panel veri analiz yontemiyle c¢alisma
yapmistir. Analiz sonucuna gore kullanilan mali oranlardan 7 tanesinin firma

riskinin hesaplanmasi i¢in anlamli bulundugu ortaya konulmustur:

e Maddi Duran Varliklar (Net) / Oz Kaynaklar
e Maddi Duran Varliklar (Net) / Uzun Vadeli Yabanci Kaynaklar
e Maddi Duran Varliklar (Net) / Varlik Toplami1
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e Oz Kaynak Devir Hizi

e Net Kar (Vergi Sonras1 Kar) / (Oz Kaynaklar Odenecek Vergi ve Diger
Yasal Yikiimliiliikler)

e Net Kar Marji

e Finansman Giderleri / Net Satiglar

Birgili ve Diizer (2010), firma degeri ve mali oranlar arasindaki iligkiyi
inceledikleri ¢alismalarinda, IMKB 100’de islem goren 58 adet firmanin 2001-2006
yillar1 arasindaki verilerini 5 kategoriden toplam 21 adet oran kullanarak panel
veriyle analiz etmislerdir. Analiz sonucuna gore arastirmaya dahil edilen 21 adet
oranin firma degerini agiklama giicii (R? degeri) %11 seviyesinde ¢ikmistir. Bununla
birlikte likidite, mali yap1 ve borsa performans oranlariin tamami; karlilik ve faaliyet
oranlarinin da bir kismi1 olmak iizere toplam 16 adet oranin firma degeriyle anlamli

iliskisi tespit edilmistir. Tliski durumlar1 ve yonleri, Tablo 2.9°da verilmistir.

Tablo 2.9: Birgili ve Diizer’in Arastirma Sonugclari

Kategori Oranlar iliski ve Yonii
Cari Oran Anlaml pozitif
Likidite Asit-Test Orani Anlamli negatif
Nakit Orani Anlamli pozitif
Toplam Borg¢/Toplam Aktif Anlamli negatif
Ozkaynak/Toplam Pasif Anlaml pozitif
Mali Yapi Toplam Borg/Ozkaynak Anlaml pozitif
UVB/Toplam Bor¢ Orani Anlamli pozitif
KVB/Toplam Borg¢ Orani Anlaml negatif
Stok Devir Hiz1 Anlamli negatif
Alacak Devir Hizi Anlamsiz
Faaliyet Aktif Devir Hizt Anlamsiz
Ozsermaye Devir Hiz1 Anlamli negatif
Déner Sermaye Devir Hizi Anlaml pozitif
Briit Satis Kari/Net Satiglar Anlamsiz
Faaliyet Kari/Net Satislar Anlamli negatif
Karlilik Net Kar/Net Satislar Anlamsiz
Donem Net Kari/Ozkaynaklar Anlaml pozitif
Net Kar/Toplam Aktif Anlamsiz
Fiyat/Kazang¢ Orani Anlamli pozitif
Borsa Performans Piyasa Degeri/Defter Degeri Anlamli pozitif
Hisse Bagina Kar Anlaml pozitif

Kaynak: Erhan Birgili ve Murat Diizer (2010); “Finansal Analizde Kullanilan Oranlar ve Firma
Degeri iliskisi: IMKB’de Bir Uygulama,” Muhasebe ve Finansman Dergisi, Say1 46, s. 82.

Pech vd. (2015) c¢alismalarinda Meksika Borsa Endeksinde islem goren 29
firma ile Endeks disindan 11 firmadan olusan toplam 40 firmanin 1995-2011 yillari

94



arasindaki raporlarimni dikkate alarak mali oranlar ile pay senedi getirileri arasindaki
iliskiyi panel regresyon analiziyle incelemislerdir. Bu kapsamda 5 kategoride
toplam 14 adet mali orami kullanmislardir. Analiz sonucuna gore kullanilan
oranlarin 1 yil sonrasini1 tahmin etmede basarili oldugu ama 2 yil sonrasini tahmin

etmeden ise zayif kaldigini ortaya konulmustur.

Tablo 2.10’de literatiir taramasi kapsaminda incelenen 40 adet ¢alismada en

¢ok kullanilan mali oran kategorileri belirtilmistir.

Tablo 2.10: Literatiirdeki Mali Oranlara Iliskin Kategorilerin Kullanimi

Sira Kategoriler Kullanim Sikhigi Kullanim Orani
1 Karlilik 39 98%
2 Likidite 35 88%
3 Mali Yap1 33 83%
4 Faaliyet 32 80%
5 BPO 14 35%
6 Biiyiime 6 15%
7 Bor¢ Odeme 5 13%
8 Nakit Akimi 5 13%
9 Sermaye Harcamasi 2 5%
10 Biiyiikliik Olgiisii 2 5%

Incelenen caligmalarin igerisinde en cok kullanilan kategori Kdarlilik
kategorisi olarak 6n plana ¢ikmaktadir. Ayni sekilde Likidite, Mali Yap: ve Faaliyet
Oranlar: sik kullanilan oranlar olarak goriinmektedir. Caligmalarin amacina gore

ilgili kategoriden mali oranlarla ¢alismalar detaylandiriimistir.

95



3. VERIi MADENCILIGI

1960'lardan itibaren veri tabani ve bilgi teknolojisi, karmasik ve gii¢lii veri
tabani sistemlerine dogru yonelmistir. 1970’lerden itibaren gelisen teknolojiyle
iligkisel veri tabani sistemlerinin yardimiyla kullanicilar veri modelleme, dizin
olusturma ve erisim metotlarim1 da kullanmaya baglamistir. Bununla beraber
kullanicilar, sorgu dilleri, kullanic1 ara yiizleri, sorgu optimizasyonlar1 ve iglem
yonetimiyle daha uygun ve esnek veri erisimlerine kavusmuslardir. Gelisen
teknolojiyle daha fazla veri saklama, veriyi geri ¢cekme ve islem yapma opsiyonlari
olustukca daha geligmis veri tabanlarina ve sistemlerine ihtiya¢ duyulmustur. Uzun
yillar teknolojideki istikrarli ilerlemeyle, 1980°lerin sonundan itibaren, Gelismis
Veri Ambarlar1 ortaya ¢ikmistir. 1990’1 yillarda internet sayesinde elde edilen
verinin ¢esitlenmesiyle veri analizi artik bilgi teknolojileri i¢in ¢ok daha karmasik
bir hal almig ve veriden bilgiye ulasmak adina veri madenciligi ¢ok daha énem

kazanmistir (Han vd, 2011: 4-5).

1992 yilinda veri madenciligi ile ilgili ilk yazilim gerceklestirilmistir. 2000°1i
yillarda veri madenciligi gelismis ve hemen hemen tiim alanlarda kullanilmaya
baslanmistir. Veri madenciliginin tarihsel siireci, Tablo 3.1°de gosterilmistir (Savas
vd, 2012:5).

Tablo 3.1: Veri Madenciliginin Tarihsel Siireci

1950'ler ilk Bilgisayarlar (Sayim Igin)

Veritabani ve Verilerin Depolanmast

1960'lar
Perseptonlar
Iliskisel Veri Taban1 Yénetim Sistemleri
1970'ler "
Basit Kurallara Dayanan Uzman Sistemler ve Makine Ogrenimi
Biiyiik Miktarda Veri Iceren Veri Tabanlar
1980'ler —
SQL Sorgu Dili
| Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi Calisma Grubu ve Sonug Bildirgesi
1990'lar

Veri Madenciligi igin {1k Yazilim

2000'ler Tiim Alanlar I¢in Veri Madenciligi Uygulamalari

Kaynak: Serkan Savas, Nurettin Topaloglu ve Mithat Yilmaz (2012); “Veri Madenciligi ve
Tiirkiye’deki Uygulama Ornekleri,” Istanbul Ticaret Universitesi Fen Bilimleri Dergisi, Cilt 11,
Say1 21, s. 5.



Tablo 3.1’de goriilecegi lizere, veri madenciliginin ge¢misi yaklasik 70 yila
kadar uzanmaktadir. Ancak 2000’li yillarda meydana gelen teknolojideki ve
yazilimdaki gelismeler, veri madenciligi uygulamalarinin is diinyasinin geneline
yayilmasinin oniinii agmustir. Veri Madenciligiyle basit anlamiyla, ham veriden
bilgi liretme; genis anlamiyla ise biiyiik miktardaki verilerden ilging oriintiileri ve
bilgileri kesfetme siirecidir (Han vd, 2011:8). Bu o6zelligi sebebiyle veri
madenciligi, biiylik sayidaki verilerin icerisinden gelecekle ilgili tahminleme
yapilmasii saglayacak baglantt ve kurallarin aranmasi islemi olarak ifade
edilmektedir (Alpaydin, 2000:1). Bir bagka deyisle veri madenciligi; depolanan
bliyiilk miktarlardaki verinin Oriintii tanima teknolojileri, istatistiksel ve
matematiksel teknikler kullanilarak elenmesi / incelenmesi ile yeni Oriintii, baglanti
ve trendlerin kesfedilmesidir (Larose, 2005:2). Dolayisiyla veri madenciliginin,
onceden bilinmeyen verilerdeki gizli oriintiileri agiga ¢ikartip bdylece kullanicilart
icin yararli sonuglar iireterek gelecekle ilgili tahmin yapmaya olanak saglayan

dinamik bir siire¢ olarak tanimlamak miimkiindiir (Giilpinar, 2008:37).

Veri madenciligi, biiyiik miktardaki verinin bilingli kararlarin verilebilmesi
ve dogru tahminlerin yapilabilmesi i¢in bilgiye doniistiiriilme siirecidir (Amin vd,
2019:82). Veri madenciligi, biiyiik veri tabanlarindan, ¢ok net olmayan, iistii kapali,
onceden bilinmeyen ancak potansiyel olarak kullanigli olabilecek bilginin
cikarilmasidir (Terzi vd, 2011:30). Bu yoniiyle veri madenciligi, verileri ve bunlar
arasindaki iligkileri inceleyip kiymetli desenleri tanimlayarak karar vericiler i¢in bir

karar destek sistemi islevini yerine getirir (Chen vd, 2005:1).
3.1. Veri Madenciligi Siireci

Veri Madenciligi, teknolojiden destek alan bir veri analiz teknigidir. Biiytlik
verinin icerisinden bilgisayar programlar1 araciligiyla gelecegin tahmin edilmesine
yardimc1 olabilecek nitelikteki anlamli ve yararli baglantilarin ve kurallarin
aranmas1 ve analizi islevini yerine getirir. Diger bir deyisle, veri madenciligi,
teknolojinin donanim ve yazilim altyapisini kendisine bir ara¢ olarak kullanarak,
cok biiyiik miktardaki verinin igerisindeki iligkileri inceleyip var olan baglantilar

bulmaya ve kesfetmeye yardimci olan bir veri analizi teknigidir (Kalikov, 2006:7).
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Veri madenciliginin yerine getirmis oldugu islevin “bulma” veya “kesfetme”
gibi ifadelerle tanimlaniyor olmasindan anlasilacagi lizere yontem, birbirini izleyen
veri isleme ve veri analizi siireglerinden olugsmaktadir. Han vd. (2011) tarafindan
veri madenciliginde takip edilen islem asamalari, Sekil 3.1’deki gibi ifade

edilmistir.

Sekil 3.1: Bilgi Kesfi Siirecinde Veri Madenciligi Islem Adimlar:

BiLGi

A7

Degerlendirme ve Sunum

Veri Madenciliéi/' II|:||:|

Orintiiler

Secim ve Ddniigtiirme

e

Veri

. . Deposu
Veri Temizleme ve Entegrasyon

/' §
N —
N —

Diz Dosyalar

Veri Tabanlan

Kaynak: Jiawei Han, J, Micheline Kamber ve Jian Pei (2011); Data Mining: Concepts and
Techniques, 3rd Edition, Morgan Kaufmann Publishers, Massachusetts, s.7.

Sekil 3.1°den goriilecegi lizere, genellike bir veri madenciligi siirecinde ilk
asama veri temizleme ve veri entegrasyonu ile baglamaktadir. Veri temizleme, elde
edilen verilerin tamaminin dogru, tutarli ve analize uygun yapida
olmayabileceginden yola c¢ikilarak, giiriiltiilii ve tutarsiz verilerin kaldirilmasi
islemidir. Ardindan, giiriiltiiden arindirilmis ve tutarli hale getirilmis veri setlerine,
veri entegrasyonu islemi uygulanir. Bu islem, farkli yapidaki ¢oklu veri

kaynaklariin bir araya getirilmesi, diger bir ifadeyle birlestirilmesi islemidir.

Ikinci asamada, veri segimi ve veri doniistiirme islemleri gerceklestirilir. Veri
se¢imi, veri tabanindan analiz i¢in kullanilacak verilerin belirlenmesi siirecini ifade

ederken; veri doniistiirme ise, verinin veri deposundan alinarak toplama ya da
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biitiinleme iglemine tabi tutulmasi suretiyle veri madenciliginde kullanilmak iizere

donistiiriilmesi ve konsolide edilmesini ifade eder.

Ucgiincii asama, veri madenciligi uygulandigi asamadir. Bu asamada veriye
iliskin oriintiilerin ortaya ¢ikarilmasi i¢in veri madenciligi tekniklerinin uygulandigi
asamadir. Bu asamanin tamamlanmasinin ardindan, dordiincii asama olan Oriintii
degerlendirme asamasia gegcilerek, bilgiyi dogru sekilde temsil eden ilging ve
anlamli oriintiilerin belirlenmesi ve tanimlanmasi yapilir. Boylece veri madenciligi
ile elde edilen bulgularin degerlendirilmesi tamamlanmis olur. Son asamada ise
kesfedilen bilginin kullanicilarla paylasilmasi amaciyla gorsellestirme ve sunum

teknikleri kullanilir.

1996 yilina gelindiginde veri madenciligine ilgi artarken, veri madenciliginde
yaygin olarak kabul edilen bir yaklasim heniiz mevcut degildi. Standart hale
getirilecek veri madenciligi siirecine net bir sekilde ihtiya¢ vardi. Tescilli olmayan,
uygulanabilirligi kabul gormiis ve serbestce kullanilabilen bir modelin
gelistirilmesi, kuruluslarin veri madenciliginden daha iyi sonuglar almasina,
sektordeki en 1yi uygulamalarin tesvik edilmesine ve piyasayi olgunluga tasimaya
yardimci olacakti (Shearer, 2000:13). Bu amacla 1996 yilinda veri madenciligi
pazarinin dort lider firmasi1 Daimler-Chrysler (O zamanlar Daimler-Benz), Integral
Solutions Ltd (ISL), NCR ve OHRA tarafindan CRISP-DM Konsorsiyumu
tasarlanmistir. ISL, 1998 yilinda SPSS Inc. tarafindan satin alinmistir (Shearer,
2000:13). CRISP-DM Konsorsiyumu, Avrupa Birligi’nden fon alip ¢alismalarini
stirdiirmiis ve 1999 yilinda CRISP-DM 1.0 modelini gelistirmislerdir (CRISP-DM,
2000:2). CRISP-DM Konsorsiyumu, veri madenciligi siirecini bir proje dongiisii
gibi diistinmiis bu acidan tiim siireclerin sirali ve birbiriyle iligkili olmas1 gerektigini
belirtmistir. Bu siirecin sadece ileri dogru degil ihtiya¢ oldugunda siiregler arasinda
hem ileri hem de geri hareket edilebilecegini ifade etmistir. CRISP-DM 1.0 modeli
ile ortaya konulan veri madenciligi alti asamada gergeklestirilmekte olup; bu

asamalar, Sekil 3.2°deki gibi ifade edilebilir.
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Sekil 3.2: Veri Madenciligi Siireci

isin — Verinin

Anlagilmasi Anlagilmasi

N\

Verinin

- Hazirlanmasi
Uygulama I 1

Modelin

Kurulmasi

Degerlendirme

Kaynak: CRISP-DM (2000); “Step-by-step Data Mining Guide,” https://www.the-modeling-
agency.com/crisp-dm.pdf, (Erisim Tarihi: 5.4.2018).

Sekil 3.2°te gosterilen siire¢ ve dongiiler, gilinlimiiz veri madenciligi
uygulamalarinin temel yapitasini olusturmakta olup, bu tez calismasina da temel

olusturuldugundan alt1 asama asagida ayrintili olarak aciklanmustir.

3.1.1. isin Anlasilmasi

Bir veri madenciligi uygulamasinin ilk asamasini olusturan isin anlasilmasi
asamasi, problemin anlasilmasi/tespit edilmesi olarak da ifade edilmektedir. Burada
onemli olan, amacin tespit edilmesidir. Bu silirecin en 6nemli adimlar1 asagidaki

gibidir (CRISP-DM, 2000:12):

e Is Amagclarin1 Belirleme
e Durumu Degerlendirme
e Veri Madenciligi Amaglarini Belirleme

¢ Proje Plani Olusturma

Goriildiigi lizere, bu amacin agik ve net olmasinin yam sira isletmeye

saglayacagl faydanin nasil Olgiilecegi de ilk asamada tanimlanmalidir. Yanhs
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tahminlerde ortaya ¢ikacak maliyetlerin, dogru tahminlerde kazanilacak faydanin

ne olabilecegiyle ilgili dngoriilere bu asamada yer verilmelidir (Akpinar, 2000:8).
3.1.2. Verinin Anlasilmasi

Veriyi anlama asamasi, oncelikle veri toplama ile baslar. Daha sonra analist,
veri ile aginalig1 artirmak, veri kalitesi sorunlarini tanimlamak, verilere iliskin ilk
bakis acilarin1 kesfetmek ya da gizli bilgiler hakkinda hipotezler olusturmak
seklinde devam etmektedir. Verinin anlagilmasi siireci de kendi i¢inde dort

boliimden olusmaktadir (Shearer, 2000:13):

e lk Verinin Toplanmasi
e Verinin Tanimlanmasi
e Verinin Kesfi

e Veri Kalitesinin Dogrulanmasi

Ikinci asamanin 6nemi, tanimlanan isin iizerine insa edilmis olan ve girdileri
olusturan veri setinin depolanmasi ile ilgili olmasindan kaynaklanmaktadir. Bu
asamada, yukarida maddeler halinde belirtilmis olan islemlerin gerektigi gibi
yapilmamis olmasi, veri madenciliginin sonraki adimlarinda geriye doniislerin

gerceklesmesine neden olabilecektir.
3.1.3. Verilerin Hazirlanmasi

Veri hazirlama siirecinde verinin toplanmasi, birlestirilmesi, temizlenmesi ve
doniistiiriilmesi gerekmektedir. Oncelikle ilk verinin analizlerde kullanilacak son
veri setine doniistiiriilmesi gerekmektedir. Bu siire¢ emegin ¢cok yogun oldugu bir
siirectir. Sonrasinda analiz edilmek istenen durum ve degiskenler segilir. Thtiyag
halinde bazi degiskenlerde doniisiimler yapilabilir. Ham veriler model i¢in

girtiltiilerden ve tutarsizliklardan temizlenmelidir (Larose, 2005:7).

Model kurulurken ortaya ¢ikacak sorunlar i¢in bu asamaya tekrar geri
doniilmesine ve verilerin yeniden diizenlenmesine ihtiya¢ duyulabilir. Bu sebeple
veri kesfi stirecinde verilerin hazirlanmasi ve modelin kurulmasi asamalari, bir
analistin toplam ener;ji ve zamaninin % 50 - % 85'ini harcamasina neden olmaktadir

(Akpinar, 2000:8).
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3.1.4. Modelin Kurulmasi

Bu asama, cesitli modeller kullanilarak veri madenciligi uygulamasinin
yapildig1 asamadir. Bilgi kaynaklarindan en fazla verimin alinmasi i¢in modelin
diizgiin kurulmasi1 ¢ok Onemlidir. Model iyi kurulursa analiz sonucunda elde
edilecek verilerin kalitesi de artacaktir. Model dogru kurulmazsa ortaya ¢ikartilmasi
diisiiniilen kritik iliskiler dogru bir sekilde tespit edilemez ve onemli Oriintiiler
ortaya ¢ikarilamaz. Iyi bir veri madeni uygulayicisi, analiz sonucunda ¢ikabilecek
Oriintiileri tahmin edebilmelidir. Bu siire¢, analiz i¢in elde hangi verilerin

bulundugu bilgisini de kullaniciya sunar (Simsek, 2006:12).

Onceden tanimlanan amaglara ulasmak icin hazirlanan veriler bu asamada
secilen tekniklerle islenmektedir. Segilen farkli teknikler dolayisiyla bu asamada
geriye doniip farkli veri formlariin olusturulmasina ihtiya¢ duyulabilir (Akdemir,

2016:95).

CRISP-DM’ye gore, bu asamada, asagidaki adimlarin takip edilmesi
gerekmektedir (CRISP-DM, 2000:12):

e Modelleme Tekniginin Se¢ilmesi
e Test Tasarimin Dizayn

Modelin Kurulmasi

Modelin Degerlendirilmesi

Model kurulma asamasinda belirlenen i1s amaglarmma uygun modellerin
secilmesine ve uygulanmasina, sec¢ilen modeller arasinda optimum sonuglarin
alinabilmesi i¢in kalibrasyon yapilmasina ihtiya¢ olabilir. Cogu ayni tip Vveri
madenciligi sorunu i¢in ¢esitli veri madenciligi teknikleri kullanilabilir ama bazi
veri madenciligi teknikleri i¢in veri hazirlama siirecine kadar geri gitmeye gerek

duyulabilir (Larose, 2005:7).
3.1.5. Degerlendirme

Veri madenciligi yapildiktan sonra elde edilen sonuglarin degerlendirildigi
asamadir. Degerlendirme asamasinda kurulan modelin isin amaglarina ne kadar

uygun olup olmadig1 degerlendirilir. Eger zaman, biitce ve teknoloji kisitlari
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acisindan sorun yoksa test uygulamalarinin gergek is uygulamalariyla yapilmasi da

bu asamada degerlendirilebilir (Yakut, 2012:13).

Uygulama 6ncesinde kullanilan modeller, kalite ve verimlilik acisindan bu
asamada degerlendirilir. Elde edilen veri madenciligi sonuglarina gére modelin
gercekten ilk asamada karar verilen amaglara ulasmada basarili olup olmadigina
karar verilir (Larose, 2005:7). Bu asamada genel olarak sonuglarin
degerlendirilmesi, silirecin gézden gegirilmesi ve sonraki adimlara karar vermek

gerekmektedir (CRISP-DM, 2000:12).
3.1.6. Modeli Uygulama

Olusturulan modelin kullanildig1r agsamadir. Bu agamada oncelikle basit bir
pilot uygulama yapilir ve sonug¢ drnegine gore rapor olusturulur. Daha sonra pilot
uygulamada Ogrenilen derslerle birlikte veri madenciligi islemlerinin paralel
yiriitildigl bir siireg uygulanarak daha kompleks bir uygulama yapilir (Larose,
2005:9). Bu asamada, kurulup gegerliligi kabul edilmis bir model dogrudan
uygulanabilecegi gibi bagka bir modelin alt parcasi olarak da uygulanabilir. Zaman
icerisinde sistemlerde yasanabilecek degisiklikler dolayisiyla modelin siirekli

izlenmesi ve gerekiyorsa tekrar diizenlenmesi gerekebilecektir (Asilkan, 2008:35).

Bir veri madenciligi modeli olusturulup gecerliligi kabul edildikten sonra
uygulamaya gegirilir. Veri madenciligi sonuglart modelin yapisina gore iki sekilde
uygulanabilir. ik olarak modelin verdigi sonuglara gore faaliyetler dnerilebilir.
Ikinci olarak ise veri madenciligi sonuglar1, daha ayrmtili analizler yapmak iizere

farkl1 veri madenciligi modelleri i¢in veri olarak kullanilabilir (Yakut, 2012:14).

Veri madenciligi siirecinin sonunda elde edilen bilgiler, karar alma siirecinde
kullanilabilecek sekilde raporlanmali ve sunulmalidir. Bu asama, projenin
ihtiyaclarma gore sekillendirilmektedir. Bu agidan basit bir rapor hazirlanmasi ya
da isletmenin tamami i¢in Oonem arz edecek kompleks bir yapida bir veri

madenciligi raporu da ortaya konabilir (Akdemir, 2016:99).
3.2. Veri Madenciligi Modelleri

Veri madenciliginde kullanilan teknikler, tahmin edici ve tanimlayici olmak

tizere ikiye ayrilmaktadir. Bu ayrim, arastirmadaki problemin 6zelliginin ortaya
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cikarilmasina olanak tanimaktadir. Tanimlayict modeller ile veri setindeki gizli
orlintiiler tespit edilmeye calisilmakta ve daha sonra uygulanacak yontem ve
teknikler icin fikir verilmesi amaglanmakta olup (Erduran, 2017:21-22), bu
modeller; (i) Kiimeleme, (ii) Birliktelik Kurallar1 ve (iii) Ardisik Zamanl Oriintiiler
olmak iizere ii¢ farkli sinifa ayrilmistir. Tahmin edici modellerle ise, sonuglari
bilinen veriler kullanilarak sonuglart bilinmeyen benzer 6zellikteki veri setinin
sonug degerleri tahmin edilmeye ¢alisilmakta olup, bu modeller siniflandirma ve
regresyon modelleri olarak ifade edilmektedir (Ayik vd, 2010:444; Asilkan
2008:28).

3.2.1. Tanimlayic1 Modeller

Tanimlayici modeller, genel olarak karar vermenin saglanabilmesi igin
mevcut verilerdeki Oriintiilerin taninmasini saglanmaktadir (Diler, 2016:15).
Kiimeleme Modeli, Birliktelik Kurallar1 ve Ardisik Zaman Oriintiileri tanimlayici

modellerdir.
3.2.1.1. Kiimeleme Modeli

Kiimeleme analizi, tanimlayici veri madenciligi yontemlerinden en cok
bilinenidir. Kiimeleme analizinde ilk amag, gézlem birimlerini benzerliklerine gore
gruplandirmaktir. Analizle elde edilen kiime igerisindeki gozlem birimleri, 6nceden
tanimlanan 6zellikler dolayisiyla birbirlerine benzemektedir. Bu acidan olusturulan
kiimedeki gozlem birimleri homojendir (Yakut, 2012:29). Diger bir deyisle
kiimeleme analizi, heterojen olan y18in1, homojen gruplara ayiran ¢ok degiskenli
bir tanimlayic1 istatistik yontemidir. Veri madenciliginde c¢ok sayida veri
bulundugu i¢in yorumlama yapmak zor olmaktadir. Kiimeleme analizi belirli
kriterlere gore gruplandirmalar yaptig: i¢in kullanicilara 6zet bilgiler sunmakta ve

karar vermelerine yardimci olmaktadir (Erduran, 2017:26).

Kiimeleme genellikle veri madenciliginin ilk asamasinda kullanilmaktadir.
Bu analiz sonucunda elde edilen sonuclar, diger tekniklerde girdi olarak da
kullanilmaktadir. Uygulanmasinin kolay olmasi, birgok veri tiiriinde (numerik,
kategorik, metin veriler) uygulanabilir olmasi1 kiimeleme analizinin olumlu
yonlerinden bazilaridir. Bununla beraber, tek basina uygulanabilir bir teknik

olmayip, diger tekniklerle desteklenmelidir (Larose, 2005:17).
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3.2.1.2. Birliktelik Kurallar

Birliktelik kurallari, bir arada olan olaylari, nitelikleri ve diger unsurlari
kesfetme siirecidir. Bu islemde analiz edilen unsurlar arasindaki ozellikler,
benzerlikler ve baglantilar kombinasyonlarla incelenip oOriintiiler ortaya ¢ikarilmaya
caligilmaktadir. Satin alma egilimlerini tespit etmeye yonelik birliktelik kurallar1 ve
ardigik zamanl Griintiiler “Pazar Sepeti Analizi” adiyla pazarlama alaninda yaygin

olarak kullanilan veri madenciligi modellerindedir (Asilkan, 2008:31).

Pazar Sepeti Analizi’nde miisterinin ayni sepetteki belirli {iriinleri birlikte
satin alip almadig1 incelenip satin alma benzerligi tespit edilmeye caligilmaktadir.
Bu analizde miisterinin beraber satin aldig: tiriinler incelenir. Buradaki en énemli
amag; Urlini satin alanlar arasindaki Oriintiileri bulmak, boylece sirket karini

arttiracak aksiyonlar tiretebilmektir (Simsek, 2006:51-52).

Birlikte satin almaya Ornek olarak asagidaki satin almalar gosterilebilir

(Ceyhan, 2014:129-130):

e Tavuk ve barbekii sosunun birlikte alinmasi,

e Bir markette hangi iriinlerin birlikte alindigi, hangilerinin hi¢ birlikte
alinmadigy,

e Telekomiinikasyon aglarinda veri kaybinin tahmin edilmesi,

e Okuma seviyeleri iyi oldugu halde, anne-babalarinin kendilerine kitap

okudugu ¢ocuklarin sayisinin tespit edilmesi,

Birliktelik kurallar1 es zamanli olarak gerceklesen oriintiileri tanimlamak icin

kullanilmaktadir. Bu kapsamda asagidaki 6rnekler verilebilir (Akpinar, 2000:7):

e Miisteriler icecek satin aldiginda %75 ihtimalle patates cipsi de satin
alirlar.
e Diisiik yagh peynir ve yogurt alan miisteriler %85 olasilikla diyet siit de

alirlar.

Birliktelik kurallar1 daha ¢ok perakende sektoriinde kullanilmaktadir. Pazar

Sepeti Analizi’nin yan1 sira; market raflarmin tasarimi, ¢apraz satis, katalog
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tasarimi gibi birgok konuda birliktelik kurallari siklikla kullanilmaktadir (Akdemir,
2016:107).

Birliktelik Kurallari, diger yontemlere gore biiyiik veri ¢aligmalarinda kolay
kesfedilemeyen oOriintiileri bulmada daha basarili olmasina ragmen, uyguladigi
analizler dolayisiyla yiiksek kapasiteli bilgisayarlarla yapilmak zorundadir. Bu
yiizden daha yiiksek maliyetlere sebep olmaktadir. Bir baska 6nemli husus ise veri
setine has bazi oOriintiilerin tesadiifi olma ihtimalidir. Bu agidan kurallar tespit
edildikten sonra tekrar gézden gecirilmesi genellikle faydali bir yaklasim olarak

degerlendirilmektedir (Erduran, 2017:29-30).
3.2.1.3. Ardisik Zamanh Oriintiiler

Ardisik zamanli Oriintiiler, birbiriyle iliskili ve birbirini izleyen donemlerde

gerceklesen iliskileri tanimlamak igin kullanilir. Ornegin;

e X ameliyati yapildiginda 15 giin icerisinde %45 olasilikla Y enfeksiyonu
olusacaktir.

e BIST Endeksi diiserken A pay senedinin degeri %15’den daha fazla
artacak olursa {i¢ is giinii icerisinde B pay senedi %60 olasilikla artacaktir.

e (Cekic satin alan bir miisteri, ilk {i¢ aylik periyod icerisinde %15 ihtimalle,
bu donemi izleyen ikinci ii¢ aylik periyod icerisinde ise %10 ithtimalle ¢ivi
de satin alacaktir (Kalikov, 2006:18).

e (Camagsir makinesi alan bir miisteri 6 ay igerisinde %70 olasilikla kurutma
makinesi de alacaktir. Magaza bu bilgiyle birkac¢ ay igerisinde kurutma

makinesi i¢in indirim uygulayip bu olasilig1 daha da arttirabilir (Simsek,
2006:53).

3.2.2. Tahmin Edici Modeller: Siniflama ve Regresyon Modelleri

Veri madenciligi yontemlerinden en ¢ok bilinen ve yaygin olarak kullanilani
siniflandirma modelidir. Pazarlama, resim, Oriintii tanima, hastalik tanilari, kalite
kontrol, finansal kararlar verme gibi konular smiflandirmanin sik¢a kullanildig:

alanlardir (Diler, 2016:15).
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Siniflandirma, veri gruplarin1 ya da kavramlarini tanimlayan ve ayrigtiran bir
model bulma islemidir. Bu model cok sayida egitim kiimesi analizine
dayanmaktadir. Bu model hi¢ bilinmeyen bir veri sinifini, bilinen bir veri sinifina

gore tahmin etme prensibine dayanmaktadir (Han vd, 2011:18).

Siniflandirmada kategorik (ayrik, sirasiz) olarak tahminleme yapilirken;
regresyonda ise stirekli deger fonksiyonlar1 modellenmektedir. Bir baska deyisle,
regresyon, (ayrik) sinif etiketleri yerine, eksik veya kullanilamaz sayisal veri
degerlerini tahmin etmek ic¢in kullanilir. Bu kisimda bahsedilen tahminleme hem
numerik hem de smif etiketi seklindedir. Regresyon analizi, bagska yontemler
mevcut olmasina ragmen sayisal tahminde en sik kullanilan istatistiksel
metodolojiler arasindadir. Regresyon ayrica mevcut verilere dayanarak dagitim

egilimlerinin tanimlanmasini da kapsar (Han vd, 2011:19).

Siniflama ve regresyon modellerinde kullanilan baslica teknikler asagidaki

gibi simiflandirilabilir (Ozekes, 2003:68):

1- Karar Agaglari

2- Yapay Sinir Aglari

3- Genetik Algoritmalar

4- K-En Yakin Komsu Algoritmasi
5- Bellek Temelli Nedenleme

6- Naive-Bayes Siniflandiricilar

Bu tez caligmasmin uygulama kisminda, veri madenciliginde siniflama
yontemi benimsenmis olup, siniflandirma yontemi olarak Karar Agaclar tercih
edilmistir. Bu nedenle tez c¢alismasinin bu kisminda, Karar Agaclari’na iliskin

ayrintili bilgilere yer verilmistir.
3.3. Karar Agaclar

Veri madenciliginde bir siiflama yontemi olarak siklikla kullanilan karar
agaclari, sirketlerde yonetim ekibine karsilasilan zor ve karmasik sorunlarin
¢ozlimiinde ve Onemli kararlarin alinmasinda grafiksel bir gosterim sunarak
yardimct olan bir karar verme aracidir. Karar agaclari 6zellikle alternatif

seceneklerin oldugu, parasal sonucglarin bulundugu durumlarda alternatiflerin daha
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net sekilde degerlendirmesini yapmayr saglayacak bilgileri sundugu i¢in

isletmelerde sikca kullanilan bir yontemdir (Kose, 2004:28).

Karar agaclari, veri madenciligi igerisinde kullaniminin ve yorumlamasinin
kolay olmasi, kurulumunun ucuz olmasi, veri tabani sistemlerine kolayca entegre
edilebilmesi ve giivenilir olmasi sebebiyle de yaygin olarak kullanilan bir veri

madenciligi yontemidir (Yiicesoy, 2014:74).

Bir karar agaci, karar diigimleri, dallar ve yapraklardan olusan bir yapisal

forma sahiptir. Sekil 3.3’te tipik bir karar agaci1 ve unsurlar1 gosterilmektedir.

Sekil 3.3: Karar Agaci Ornegi

/ Kok Digiim
Yas
Geng Orta Yash Orta Yas Ustii Nitelik Test Diigiimii
Kredi Notu
Nitelik Deger
Hayrr Evet Iyi Miikemmel /
\ Yaprak Diigiim

Kaynak: Jiawei Han, J, Micheline Kamber ve Jian Pei (2011); Data Mining: Concepts and
Techniques, 3rd Edition, Morgan Kaufmann Publishers, Massachusetts, s. 331.

Sekil 3.3’ten goriilecegi iizere, karar agaclari tipki bir agac seklinde
gosterilebilmektedir. Bu agaglar karar diigiimleri, dallar ve yapraklar gibi
boliimlerden olusmaktadir. Karar agaglarinda siiflandirma siireci kok diigiimden
baslar. Daha sonrasinda niteliklerin degerine gore diigiimler alt dallara ayrilir ve bu
siire¢c yaprak elde edilinceye kadar devam eder. Bu siirecteki her diigiim test
islemine tabi tutulan nitelikleri gosterir. Dallar ise teste tabi tutulan diiglimlerin
sonuclarint ortaya koyar. Analizin sonucunda elde edilen dallar ile kullanict
smiflandirma i¢in kullanilacak yolu bulabilir. Yapraklar ise belirlenmek istenen

karar siniflarin1 gostermektedir (Diler, 2016:20).
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Sekil 3.3’te, bir elektronik firmasinin, miisterilerinin bilgisayar alip
almayacaklartyla ilgili bir karar agaci analizi yer almaktadir. Bu ¢alismada kok
diiglim yas unsurudur. Orta yaslilarin bilgisayar alacagi varsayilmistir. Nitelik test
diiglimii “6grenci” olanlardan, nitelik degeri “evet” olan ve nitelik test diiglimii
“kredi notu” olup nitelik degeri “miikemmel” olan kisilerin yaprak diigiimii “evet”
olarak olugmaktadir. Bu durumda ilgili firma karar agaclarini kullanmak suretiyle
potansiyel miisterilerini; (i) orta yashlar, (i1) gen¢ 68renciler ve (iii) kredi notu
miikemmel olan orta yas iistii kisiler olmak iizere {i¢ grup halinde siiflandirmak

suretiyle belirlemistir.
3.3.1. Karar Agaclarimin Ustiinliikleri ve Zayifliklari

Veri madenciligi uygulamalarinda siklikla basvurulan bir yontem olan karar
agaclariin, literatiirde sayilan ¢ok sayida avantaji ve dezavantaji bulunmaktadir.
Karar agaglarinin uygulayicilar ve aragtirmacilar tarafindan geri bildirimlere konu
olan tstiinliikkleri agagidaki gibi ifade edilebilir (Diler, 2016:21; Giiler, 2017:22;
Yiicesoy, 2014:86-87; Kuzey, 2012:76):

e Karar agaglarinin modellenmesinin, diger veri madenciligi yontemlerine
nispeten kolay olmas.

e Karar agaglarindan elde edilen sonuglarin yorumlanmasinin kolay olmasi.

e Cok biiylik boyuttaki veri setlerine kolaylikla uygulanabilir olmasi.

e Karar agaclarinda degiskenlerin niteligi ¢ok dnemli olmamasi ve yontemin
stirekli ve kategorik nitelikte ¢alisabilir 6zellikte olmasi.

e Nicel verilerin yani sira nitel nitelikteki verilerin de kullanilabilir olmas.

e Karar agaclarinin eksik verileri isleme konusunda oldukca basarili olmasi.

e Karar agaclarinin hatalar igeren veri setlerini isleme konusunda basarili
olmasi.

e Parametrik olmayan bir yontem olmast nedeniyle istatistiksel
varsayimlarla ugragsmak durumunda kalinmamasi.

e Veri setinin mevcut 6zelliklerinin hem iligki yoniinii hem de 6nem sirasini
ortaya koyabilmesi.

e Optimum sayida yapraga sahip bir karar agacinin oldukga anlasilabilir

nitelikte olmasi.
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o Karar agaclari algoritmalarinda bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki
iliskiler gorsellestirilebilir.

e Agac yapisi dolayisiyla karmasik baglantilar ortaya cikartilabilir.

e En cok kullanilan veri madenciligi modeli oldugu icin karar agaclariyla ilgili

cok sayida dokuman ve bilgisayar yazilimi bulunabilir.

Karar agac¢larinin uygulayicilar ve arastirmacilar tarafindan geri bildirimlere
konu olan zayifliklar1 ise asagidaki gibi ifade edilebilir (Diler, 2016:22; Giiler,
2017:22-23; Yiicesoy, 2014:88-89; Kuzey, 2012:77):

e Karar agaclan siirekli nitelik degerlerini tahmin etmede ¢ok basarili
degildir.

e En uygun agaci bulmak zor olabilir. Bazen biiyiik ve karmasik agaglarla
ugrasmak gerekebilir.

e Ogrenme kiimesi hacmine ve degisken sayisina gore zaman ihtiyact
degismekte ve agac karmasiklig1 artmaktadir.

e Girdi sayis1 az oldugunda agag yeterli diizeyde olmayabilir.

e Karar agaglarinda budama uygulamalarinda sorun yasanabilmektedir.

o Karar agaclarinda degisken sayisinin artmasit karar almayr olumsuz
etkilemektedir.

e Karar agacinin dal sayisi arttik¢a agact denetim altinda tutmak da zor

olmaktadir.

Karar agaglarimin istiinliiklerinin 6zellikle; veri isleme kolayligi, kolay
modellenebilme ve yorumlamada basitlik agilarindan kaynaklandig: goriiliirken;
zayifliklarinin ise yliksek sayida veriye ihtiya¢ duymasindan ve optimum agacin

bulunanama olasiligindan kaynaklandigi gortilmektedir.
3.3.2. Karar Agaclarinin Algoritmalar

Karar agaclari olusturulurken ¢esitli algoritmalar kullanilmaktadir. Bunlardan
ilki Kavramsal Ogrenen Sistem (CLS) algoritmasidir. Bu algoritma, Hunt ve
arkadaslar1 tarafindan 1966 yilinda gelistirilmistir. CLS algoritmasinda agag
olusumunda nitelikler rastgele secilmektedir. Ancak bu durum algoritma icin bir

eksik olarak ifade edilmektedir (Sayici, 2013:21).
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1970’lerin baglarinda Morgan ve Sonquist adli arastirmacilar tarafindan
ortaya konulan ve kullanilan AID algoritmasi, karar agaci tabanh ilk algoritma ve
yazilimdir. Ancak bu yontem 6zbilgiyi elde etmek icin yillarca tercih edilmemistir

(Emel & Tagkin, 2005; 228).

1980’lerin basinda makine 6grenimi alaninda bir arastirmaci olan J. Ross
Quinlenn ID3 (Tekrarh Ikilikci Agag-Iterative Dichotomiser) olarak bilinen karar
agaci algoritmasimi gelistirmistir. Quinlenn daha sonra C4.5 algortimasini ortaya
cikarmustir. 1984'te bir grup istatistik¢i (L. Breiman, J. Friedman, R. Olshen ve C.
Stone) ikili karar agaglarinin olusumunu tarif eden Siniflandirma ve Regresyon
Agaglar1 (CART) adli kitab1 yaymnlamistir. CART ve ID3 hemen hemen ayni
donemlerde birbirlerinden bagimsiz olarak gelistirilmis olmasina ragmen benzer bir
yaklagim ortaya koyarak karar agaclarmin kullanilmasini yayginlastirmislardir
(Han vd, 2011:332). Karar agaglariyla ilgili algoritmalarin tarihsel gelisimi, Tablo
3.2’deki gibi gosterilebilir.

Tablo 3.2: Karar Agaci Algoritmalari

Algoritma Ag¢iklama Gelistiren Yil
CLS* Concept Learning System Hunt 1966
CHAID Chi_Squared Automatic Interaction GV, Kass 1980

Detector
e . Breiman, Friedman,
CART/CRT Classifiation and Regression Trees Olshen ve Stone 1984
ID3 Iterative Dichotomiser Quinlan 1986
Exhaustive Exhaustive Chi_Squared Automatic . .
CHAID Interaction Detector Biggs, de Ville ve Suen | 1991
C4.5 C4.5 Quinlan 1993
MARS Mu_ltlvarlate Adaptive  Regression Friedman 1991
Splines
QUEST TQrt‘;leck, Unbiased, Efficient, Statistical Loh ve Shih 1997
C5.0 C5.0 Quinlan 1994
. _— Mehta, Agrawal ve
SLIQ Supervised Learning in Quest Rissanen 1996
Scalable Parallelizable Induction of Shafer, Agrawal ve
SPRINT Decision Tree Mehta 1996

Kaynak 1: Haldun Akpmar (2000); “Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi ve Veri Madenciligi,” Istanbul

Universitesi Isletme Fakiiltesi Dergisi, Cilt 29, Say1 1, s.16.

Kaynak 2: Giilseren Sayici (2013); “Karar Agaglari, Bayes Aglari ve Etki Diyagramlart Araciligi
Ile Bilgi Kesfi ve Karar Verme,” Yayimlanmanmig Doktora Tezi, Istanbul Universitesi, Sosyal

Bilimler Enstitiisii, Istanbul, s. 21.
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Karar agaglarinin olusturulmasinda hangi degiskenin baslangi¢ noktasi (kok
diigiim) olacagimin belirlenmesi biiyiik 6nem tasimaktadir. Bununla ilgili ¢esitli
kriterler belirlenmis olup her kriter bir karar agaci algoritmasina denk gelmektedir.

Bu agidan algoritmalari asagidaki sekilde siralayabiliriz (Yiicesoy, 2014:93):

e Entropiye dayal1 algoritmalar: ID3, C4.5, C5.0 Algoritmalar1

Smiflandirma ve regresyon agaglari (CART): Twoing, Gini Algoritmasi

Bellek tabanli siniflandirma algoritmalari: K-en yakin komsu Algoritmasi

Istatistige dayal algoritmalar: Bayesyen siniflandirma, CHAID Algoritmalari

Yukarida bahsedilmis olan karar agaci algoritmalarinin o6zellikleri Tablo

3.3’de verilmistir.

Tablo 3.3: Karar Agaclar1 Algoritmalarimin Karsilastiriimasi

Karar Agaclar1 Algoritmasi Ozellikler

Bu algoritmada, Gini’ye dayali ikili bolme iglemi
yapilmaktadir. Yapisi geregi son ya da u¢ olmayan
her diigiimde iki adet dal bulunmaktadir. Yapilacak
budama islemi ortaya ¢ikan agacin karmasiklik
Olglistine dayanir. Algoritma yapst Smiflandirma
ve regresyonu destekleyici nitelikte olup siirekli
hedef degiskenleri ile ¢alisir. Bu agidan verinin
hazirlanmasina ihtiyag duyar.

CART

Bu algoritma grubu her diigiimden ortaya ¢ikan
¢ok sayidaki dallar ile aga¢ olusturur. Dallarin
sayis1 modeldeki tahmin edicinin kategori sayisina
C4.5 ve C5.0 (ID3 karar agaci esittir. Birden ¢ok karar agacim1 tek bir
algoritmasinin ileri versiyonlari) smiflayicida birlestirir. Ayirma iglemi igin entropi
ve buna bagli olarak bilgi kazanci kullanir.
Budama islemi de her bir yapraktaki hata oranina
dayanmaktadir.

Bu algoritmada Ki-kare testleri kullanilir ve bélme
CHAID (Chi-Squared Automatic islemi bu sekilde gergeklestirilir. Dallarin sayist,
Interaction Detector) en az iki olmak iizere ile tahmin edicinin kategori
sayisi arasinda degismektedir.

Bu algoritma hizli 6lgeklenebilir bir simiflayicidir.
SLIQ (Supervised Learning In Quest) Yapisinda hizli  agag budama algoritmasi

mevcuttur.

SPRINT algoritmasi 6zellikle biiyiik veri kiimeleri
SPRINT (Scalable Parallelizable icin idealdir. Tek bir niteligin degerine gore bolme
Induction of Decision Trees) islemi yapilir. Nitelik listesi veri yapisi kullanarak

tiim bellek sinirlamalar1 tizerinde islem yapar.

Kaynak 1: Umran Yiicesoy (2014); “Firmalarin Finansal Kararlarinda Uyguladiklar: Finansal
Karar Yontemleri ve Karar Agact Uygulamasi,” Yayimlanmams Yiiksek Lisans Tezi, Istanbul, s.
106.

Kaynak 2: Giil Gokay Emel ve Cagatan Taskin, (2005); “Veri Madenciliginde Karar Agaglar1 ve
Bir Satis Analizi Uygulamas1,” Eskisehir Osmangazi Universitesi Sosyal Bilimler Dergisi, Cilt 6,
Say1 2, s. 230.
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Tablo 3.3’te 6zellikleri paylasilan karar agaci algoritmalarindan CART, ID3,
C4.5, C5 ve CHAID algoritmalar1 asagida daha detayli sekilde agiklanmaistir.

3.3.2.1. ID3 Algoritmasi

Karar Agaclarinin ilk gelistirilen algoritmalardan biridir. Bu algoritma ¢ok
basit bir karar agaci algoritmasidir. 1970’lerin sonunda Quinlan, Hunt’in “Bdl ve
Fethet” (Divide and Conquer) algortimasini gelistirerek ID3 algoritmasini ortaya
cikarmistir. Hunt’un ortaya koymus oldugu algoritmada oOzellikler rastgele
secilirken, Quinlan ID3 algoritmasinda bu eksikligi entropi yontemini kullanarak

gidermistir (Yiicesoy, 2014:94).

ID3 algoritmasi uygulanirken ortaya ¢ikan agac, sabit bir 6rnek kiimesinden
yukaridan asagiya insa edilir. Yaprak diigiimleri sinif adini i¢erirken, yapraksiz bir
diigiim bir karar diiglimiidiir. Her bir karar diigiimiinde, her bir 6zellik 6rneklerin
ne kadar iyi siniflandirildigina karar vermek igin test edilir. Uygun 6znitelik segilir
ve geriye kalan Ornekler bolimlere ayrilir. Boylece smiflandirma siireci igin
oznitelik secilmis olur. Orneklerin 6znitelige gore béliimlendirilmesiyle entropi

degeri de azaltilmistir olur (Eesa vd, 2015:616-617).

ID3 algoritmasi, karar agacinin kok digtimiindeki diizeltme oOrnekleriyle
baslar. Bu 6rnekleri bolmek icin bir degisken segilir. Her bir degisken degeri i¢in
bir dal olusturulur ve dal tarafindan kendisine yeni bir 6zellik kazandirilmis olan
ornek alt kiimeler de yeni olusturulan alt diigiime yerlestirilir. Bir diiglimdeki biitiin
ornekler tek bir smifa ait olana kadar algoritma her bir alt diiglime defalarca
uygulanir. Karar Agaci yapragindaki her yol, bir siniflandirma kuralini ortaya
koyar. Boyle bir tepeden asagiya karar agaci ¢ikarim algoritmasinda énemli bir
madde, diigiimdeki niteligin se¢imidir. ID3 ve C4.5 algoritmalarindaki degisken
secimi bir diiglimdeki 6rneklere uygulanan entropi 6lciit bilgisini en aza indirme

temeline dayanir (Gllpinar, 2008:73).

Entropi O-1 arasinda bir deger almaktadir. Entropi sistemdeki belirsizligi
6l¢mek icin kullanilmaktadir. Veriler tek bir sinifa aitse bu durumda entropi degeri
“0” olacaktir. Biitlin olasiliklar esit oldugunda ise entropi degeri “1” olacaktir.

Kisaca entropi eldeki verilerin homojenligini 6l¢mektedir. Homojen veri kiimesi
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icin belirsizlik olmayacag i¢in entropi degeri “0” olurken esit ayrilmis bir veri

kiimesi i¢in bu deger “1” olmaktadir (Biiyiikisiklar, 2014:39).
3.3.2.2. C4.5 Algoritmasi

C4.5 algoritmasi, ID3 algoritmasinit gelistiren Quinlan tarafindan 1993
yilinda, ID3 algoritmasinin gelistirilmis versiyonu olarak ortaya konulmustur. ID3
algoritmasindaki  eksikliklerin  giderilmesi amaciyla C4.5 algoritmasi
gelistirilmigtir. C4.5 algoritmasi, ID3 algoritmasindan farkli olarak boliinme-
dagilma bilgisine sahiptir. Boylece verilerin kayip degerleriyle de islem
yapabilmekte ve sayisal Ozellik degerlerini hesaba katabilmektedir (Sayici,
2013:21). ID3 algoritmas1 “bilgi kazanc1” dlgiisiinii kullanirken, C4.5 algoritmasi
“kazang oran1” dlgiitiinii kullanmaktadir (Han vd., 2019:234).

Kazang orani Olgiitiine gore, bir kategorik Ozelligin muhtemel durum
cesitliligi ne kadar fazla olursa o 6zelligin bilgi kazanci gereksiz bir sekilde fazla
olur. Bu durum agacin giivenilirligine zarar verir. Bu tip 6zellikler ise yaramadiklari
gibi bilgi kazanci fazla olan 6zelliklerin 6niine ge¢ip veride sakli kalmis kurallarin

ac1ga ¢ikarilmasini da engellemis olur (Giiler, 2017:28-29).

C4.5 algoritmasi Esitlik 3.1°de gosterildigi gibi hesaplanmaktadir (Qowidho
vd, 2019:2; Nurpratami ve Sitanggang, 2015:123):

Kazang (S, A) = Entropi (S) — Z?zlsgi « Entropi (S) (3.1)

Burada;

S: Veri Kiimesini
A: Niteligi
n: A Niteliginin Igerdigi Degerlerin Sayisini
|Si|: i Boliimiindeki Ornek Sayisini
IS|: Veri Kiimesindeki Ornek Sayisini
ifade etmektedir.

Esitlik 3.1, A niteliginin S veri kiimesi i¢in bilgi kazancini ortaya

koymaktadir. Bu esitlik yardimiyla Veri Kiimesinin (S’nin) entropi degerinden
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nitelik A’nin entropi degeri ¢ikartilir. Bu acgidan Esitlik 3.1, Esitlik 3.2 gibi
kisaltilabilir (Jenhani vd, 2008:786):

Kazang (S,A) = Entropi (S) - Entropi (A) (3.2)

Entropi ise Esitlik 3.3’te gosterildigi gibi hesaplanmaktadir (Qowidho vd,
2019:2, Nurpratami ve Sitanggang, 2015:123; Jenhani vd, 2008:786):

Entropi (S) = — Y, pi *log, pi (3.3)

Burada;
S: Veri Kiimesini
n: Veri Kiimesinin Icerdigi Degerlerin Sayisini
pi: Si ‘nin S’ye Orani
ifade etmektedir.

Hesaplamanin sonucunda entropi degeri daha diisiik olan 6zellik secilir.
Diger bir deyisle bilgi kazanci yiiksek olan 6zellik tercih edilir (Giilbandilar vd.,
2018:488).

Geneli itibariyla asagida belirtilen 6zellikleri nedeniyle C4.5 algoritmasi ID3

algoritmasina gore tistiin kabul edilmektedir:

o Eksik Veri: C4.5 algoritmasi ile karar agaglart olusturulurken eksik veri
thmal edilebilir. Algoritma, kazang oranin1 hesaplarken gegerli parametre
icin degere sahip diger kayitlara bakarak hesaplama yapar. Bu sekilde daha
duyarli ve anlamli sonuglar tireten agac olusturur (Diler, 2016:40).

e Siirekli Veri: Sayisal degere sahip degiskenler icerisinden uygun esik
degeri belirlendikten sonra ikili ya da daha fazla bolinmeyle veri seti
ayrilabilir (Gtiler, 2017:29).

e Budama: C4.5 Algoritmasinda budama i¢in iki tane strateji vardir (Altas
ve Glilpinar 2012:6):

e Bunlardan birincisi “Alt aga¢ degistirmeli” olarak adlandirilan
stratejidir. Bu stratejide degistirme sonucunda, baslangigtaki

agacinkine yakin bir hata oranina ulasilabiliyorsa alt agag, yaprak
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diiglimle degistirilir. Alt aga¢ degistirme uygulamasi, agacin
altindan yukaridaki kokiine dogru yapilmaktadir.
e ikinci budama stratejisi “Alt agac yiikseltme” uygulamasidir. Bu
stratejiyle alt agag, en sik kullanilan kendi alt agaciyla degistirilir.
Alt agag, bu uygulamanin yapilmasiyla mevcut konumundan agacin
daha st noktasindaki diigiime yiikseltilir. Ancak bu degistirme
islemi i¢in hata oranindaki artis1 incelemek gerekmektedir.
e Ayirma: Cok fazla uyumun oldugu durumlarda (overfitting) C4.5
algoritmas1 tarafindan gelistirilen yontemle sorun c¢oziilmeye caligilir

(Giilpinar, 2008:79).

Belirtilen 6zelliklere bakildiginda; C4.5 algoritmasinin, ID3 algoritmasina
gore Ustlin yanlarinin; 6zellikle veri setinin analize uygun hale getirilmesi ve
optimum karar agacinin belilenmesi gibi siireclerde gostermis oldugu yiliksek

performanstan kaynaklandigi ifade edilebilir.
3.3.2.3. CS Algoritmasi

CS algoritmasi, C4.5 algoritmasina benzer sekilde ID3 algoritmasinin

gelistirilmis versiyonu olarak Quinlan tarafindan ortaya konulmustur.

C4.5 algoritmasindaki bazi eksiklerin giderilmesi i¢in gelistirilmis olan C5.0
algoritmasi, bliylik veri setleri i¢in olduk¢a uygundur. Kullanimi sirasinda biitiin
adimlarda tiim ozelliklerin kontroliinii saglamaktadir. Boylece tiim O6zelliklerin
normalize edilmis bilgi kazancimi hesaplayip en 1yi bilgi kazancini saglayan

ozellikleri aga¢ yapisina dahil eder (Giiler, 2017:29).

C5.0 algoritmasi, kok digiimden yaprak diigiime kadar uzanan yapisiyla
karar Kurallari olarak ifade edilmektedir. Ozellikle karar agaglarmin gok biiyiik
oldugu durumlarda; karar kurallarmi kullanmak, arastirmacilarin  rahat
algilayabilmesi i¢in daha uygun olacaktir. Ancak veri setinin biiylik oldugu
durumlarda islem siiresi uzamaktadir. Karar agaclarinda alt seviyedeki bir degisken
tist seviyedeki degiskene gore daha az kullanilmasina ragmen, karar kurallarinda
kuralin siralamasinin 6nemi yoktur. Bununla birlikte, karar kurallar1 6ngdri
kesinliklerine gore siralanabilmekte ve ihtiyac halinde 6ngorii kesinligini arttirmak

i¢in budanabilmektedir (Yakut, 2012:26).
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CS5 algoritmasinin, C4.5 algoritmasina goére en temel farki, bellek
kullaniminda %90 iyilesme, hiz konusunda 5,7 ila 240 kez daha hizli ¢aligma ve
daha kesin kurallar olusturma yetenegidir (Terlemez, 2008:55). Ayrica C5.0
algoritmasi daha kii¢iik karar agaclar1 olusturup verinin ayristirilmasi, kirli verinin

iyilestirilmesi hususunda daha etkilidir (Diler, 2016:41).
3.3.2.4. CART

Smiflandirma ve Regresyon Agaclart olarak tanimlanan CART
(Classification and Regression Trees) algoritmasi 1984 yilinda Breiman, Friedman,

Olshen ve Stone tarafindan gelistirilmistir.

CART karar agaglan tekrarlt ve ikili bir bolme islemini gerceklestirir.
Buradaki bagimli ve bagimsiz degiskenler siirekli ya da nominal olabilir. Ham veri
islenir ve kok diiglimden baslamak iizere veri 6nce iki alt diigiime, sonra da alt
diigimler de iki alt diigiime olacak sekilde ayrilir. Boylece agaglar en yiiksek
biiyiikliige ulasir. Sonrasinda agaca geriye dogru yani koke dogru budama yapilir.
Buradaki amag sadece bir aga¢ ortaya koyma degil, her biri en uygun agac aday1
olan budanmis agaclar olusturmaktir (Kuzey, 2012:82).

CART Algoritmasi, ikili karar agaglart olusturmaktadir. Bagimli degiskenin
kategorik veya niimerik olmasina gore smiflandirma ya da regresyon agaclari
ortaya ¢ikaran parametrik-olmayan bir tekniktir. En iyi ayrim niteliginin se¢iminde
ID3 algoritmasinda oldugu gibi entropi kullanilmaktadir. Ancak, ID3’ten farklh
olarak bu algoritmada her sayida diiglim olusturulamaz yalnizca iki adet dal

olusturulur (Giilpimar, 2008:90).

CART Algoritmasinin her diigiimiinde ilgili kiime, daha homojen olacak
sekilde iki alt kiimeye ayrilir. Ayrilma kriterleri i¢in gini ve twoing, sirali twoing,
simetri gini ve en kiiglik kareler sapmasi gibi yontemler kullaniimaktadir.
Kullanilacak yontem sinif hedeflerinin kategorik ya da siirekli olmasina gore
belirlenmektedir (Diler, 2016:41). Kategorik bagimli degiskenler i¢in gini ya da
twoing yontemi; slirekli degiskenler icin ise en kiigiik kareler sapmasi yontemi
kullanilmaktadir. Gini yontemiyle en biiylik veri kiimesi elde edilmeye calisilir

boylece en iyi bolme durumu gergeklesirip ise yaramayan kisim disarida tutulur.
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Twoing, Gini’ye daha yavas bir yontemdir. Bunun sebebi Twoing her defasinda ana

ve yavru diigiimlerin %50’sini kapsamaya ¢alismaktadir (Giiler, 2017:30).
3.3.2.5. CHAID

CHAID (Chi-Squared Automatic Interaction Detector) algoritmasi, 1980 yilinda
Kaas tarafindan gelistirilmis bir karar agac1 yontemidir. CART a benzemekle birlikte
CART’a gore veriyi ayirirken farkli bir yol izlemekte ve optimum boliinme igin entropi
ya da gini degil, ki-kare testini uygulamaktadir. CHAID c¢oklu agaglar iiretmektedir.
Bu ozelligiyle ikili agaclar iiretebilen diger yontemler olan ID3, C4.5 ve CART
algoritmalarindan ayrigsmaktadir (Yiicesoy, 2014:101-102).

CHAID algoritmasi, analizi yaparken tahmin edici degiskenin tiim degerlerini
dikkate alir. Hedef degiskene gore istatistiksel olarak benzer olan degiskenleri
birlestirir ve farkli olan degiskenlerle isleme devam eder. Boylece karar agacinin ilk
dalin1 olusturmak igin en iyi tahmin edici degiskeni seger. Her bir diiglim, secilen
degiskenin benzer degerlerinden olusmaktadir. Bu siire¢, aga¢ tamamryla biiyiiyene
kadar tekrar eder. Yapilacak testler ise hedef degiskenin tiirline gére degisim
gostermektedir. Kategorik (nominal/ordinal) bir degisken icin Ki-Kare testi, siirekli

degisken i¢in ise F testi kullanilir (Simsek, 2006:35).

3.4. Veri Madenciligi ve Karar Agaclariyla Finans Alaninda Yapilan Cahismalar

Pay senedi fiyatlarini tahmin etmek i¢in kullanilan yontemlerden olan veri
madenciligi teknigi, diger bircok alanda oldugu gibi finans alaninda da yaygin bir
sekilde kullanilmaktadir. Veri madenciligi teknikleri, 06zellikle teknolojideki
gelismelerle birlikte finans alaninda yapilan birgok akademik ¢alismada veri

kullanilmaya baslanmistir. Bu ¢aligmalardan bazilar1 asagida belirtilmistir:

Shirata (1998), c¢alismasinda Japon sirketlerinin iflas riskini 6nceden tespit
etmeye ¢aligmistir. Bunun igin 1986-1996 yillar1 arasinda iflas etmis 686 firma ile
(107.034 adet firmanin icinden drneklem yontemiyle) 300 adet iflas etmemis firmay:
se¢mistir. Calismas iki adimdan olusmaktadir. ilk olarak, segilen Japon sirketleri igin
mali basarisizig1 tahminlemede en uygun gordiigii mali oranlari belirlemistir. Ikinci
adimda veri madenciligi tekniklerinden karar agact modeliyle analiz etmistir.

Olusturulan modelin dogru siniflandirma basaris1 %86,14 olarak hesaplanmustir.
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Boylece iflas etmeden Once firmalarin kotiiye giden finansal pozisyonlarinin bir

gosterge oldugunu ortaya koymustur.

Santos vd. (2006), yaptiklari ¢alismada firmalarin iflas risklerini veri madenciligi
yontemiyle tahmin etmeye ¢alismislardir. Calismada, Portekiz’in kuzeyinde yer alan
2468 adet firmanin 1999-2003 yillar arasindaki finansal verilerini alip dncelikle mali
oran analizleri yapmuslardir. Firmalarmn durumlarini ii¢ yillik ve son yil sekilde
incelemislerdir. Sonrasinda veri madenciligi yontemlerinden Karar Agaglar1 ve Yapay
Sinir Aglan tekniklerini kullanarak firmalarin iflas risklerini hesaplamisladir.
Caligmanin sonucunda mali oranlarin, ti¢ yillik ve yillik olarak dikkate alindiginda
kullanilan veri madenciligi tekniklerinin firmalari, iflas risklerine gore dogru

siniflandirmada %86—%99 arasinda bagari gosterdigini ortaya konulmustur.

Jaikes (2015), tarafindan yapilan galismada 50 adet basarili 50 adet iflas etmis
toplam 100 firma, 24 adet mali oran1 dikkate alarak incelenmistir. Karar Agaglarinin
da iginde bulundugu bes adet veri madenciligi yontemiyle testler yapilmstir. Veri
madenciligi yontemlerinden en basarili olan CHAID modeli olmustur. Bu modele gore
iflas risklerini Onceden tahmin etmede en onemli mali oran gelire eklenen
amortismanin toplam varliga orant olmustur. Eger bu oran %6’dan kiiciik ya da esit ise

model firmanin iki y1l i¢inde bagarisiz olacagini gostermistir.

Sung vd. (1999), yaptiklar1 arastirmayla firmalarin iflas riskini dogru tahmin
etmeye yonelik bir model gelistirmeye ¢alismislardir. Arastirmada Kore Borsasinda
islem goren firmalar dikkate alimmustir. Calisma kapsamindaki analiz donemi ikiye
ayirmustir;  ilk dénem ekonominin normal kosullar altinda oldugu 1991-1995
donemini, ikinci donem ise ekonomik kriz kosullarimin oldugu 19971998 dénemini
kapsamaktadir. 1lgili donemlerde iflas eden firmalar degerlendirilmis ve gesit kisitlar
dolayisiyla 29 adet iflas etmis firma ile ¢alisma stirdiiriilebilmistir. Firmalarin iflas
riskini dogru tahminleyebilmek i¢in 40 adet mali oran se¢mislerdir. Arastirmada veri
madenciligi yontemlerinden karar agaci teknigi kullanilmistir. Caligmanin sonucunda,
olusturulan modelin iflas riskini dogru tahmin etmekte diisiik bir basar1 gosterdigi
ozellikle kriz dénemindeki iflas riskini dogru tahminlemede daha basarisiz oldugu

ortaya konulmustur.
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Sunden (2010), ¢alismasinda Stockholm Borsasinda OMX-30’da islem géren
firmalarin 5 yillik finansal verilerini dikkate alarak pay senedi fiyatlarinin tahmin
etmeye ¢alismistir. Secilen firmalar mali oranlari dikkate alinarak yiiksek performansli,
normal ve disiik performanshi olarak ii¢ gruba ayrilmistir. Veri madenciligi
yontemlerinden karar agaclari teknigini kullanarak 20 haftalik veri setiyle gelecek bir
haftalik fiyatlarnn tahmin etmeye caligmistir. Karar agaglar1i yontemiyle secilen
portfoylerin getirisi klasik yontemle segilen portfoye gore (yasal diizenlemeler dikkate

alinmadiginda) %400 daha fazla olmustur.

Yilmaz (2008), yaptig1 cahismada IMKB 100 Endeksinde sanayi ve hizmet
sektoriinde faaliyet gosteren 173 firmanin 2004-2006 yillarina ait finansal
gostergelerini veri madenciligi yontemlerinden karar agaclari teknigini kullanarak
analiz etmistir. Calismada ¢oklu agag iiretilmesine olanak saglayan CHAID algoritmasi
kullanilmig ve karlilik, likitide, sermaye yapisi, varlik kullanim etkinligi, isletme
biiytikliigli degiskenleri aragtirilmigtir. Calismanin sonucunda ilgili firmalar ayirmada
etkili olan degiskenlerin isletme sermayesinin net satislara orani, stok devir hizi ve

ekonomik rantabilite orani oldugu ortaya konulmustur.

Ceyhan (2014), yaptig1 ¢calismada veri madenciliginin finansal tablo denetiminde
etkili bir denetim arac1 olup olmayacagini tespit etmeye ¢alistirmistir. Bu kapsamda
Borsa Istanbul’a kayith gdzalti pazarinda yer alan 20 adet sirket ile ulusal pazarda yer
alan 20 adet olmak {izere toplam 40 firmayi, sirketlerin 2013 yili 9 aylik finansal
tablolarini kullanarak Veri Madenciligi algoritmalariyla basarili / basarisiz olarak
ayirmaya c¢alismistir. Calismada K-en yakin komsu algoritmast ve NaiveBayes
Algortimast kullanmilmugtir. Yapilan ¢aligma sonucunda en iyi dogru siniflandirma
sonucuna (%95’e) k-en yakin komsu algoritmasi ve 10 kat ¢apraz dogrulama teknigi

ile ulasilmustir.

Boran ve Ozkan (2014), calismasinda IMKB’de islem gdren imalat sanayi
sirketlerinden 2009 yil1 i¢in 152, 2010 y1lii¢in 151 ve 2011 yili igin 148 adedini 3 y1llik
finansal tablolarini ve mali tablo oranlarim1 dikkate alarak analiz etmistir. Calismada
OPTICS, DBSCAN, K-Means ve EM gibi veri madenciligi teknikleri kullanilmustir.
Calismanin sonucunda tiim algortimalarin dogru sonu¢ vermedigi, sonuclarin

kullanilan algoritmaya gore degistigi tespit edilmistir. Kullanilan yontemlerden EM

Algoritmasinin sirketleri kiimelere ayirmada daha basarili oldugu gozlenmistir.

120



Kanapickiene ve Grundiene (2005) calismasinda, finansal oranlart kullanip veri
madenciligi yontemlerinden lojistik regresyon ile suiistimalleri (hileleri) tespit etmeye
calismistir. Bu kapsamda 51 adet finansal oran ile caligmay1 gerceklestirilmistir.
Calismanin sonucunda, 51 adet finansal oranlardan 32 tanesinin suistimalleri tespit
etme hususunda daha hassas oldugu ve Lojistik Regresyon modelinin finansal oranlar
kullanarak suistimal iizerine yapilacak ¢aligmalarda kullanilabilecegi ortaya

konulmustur.

Tutal (2011) tarafindan yapilan ¢alismada, Veri Madenciligi teknikleri
kullanilarak doviz kuru tahmini yapilmaya galisilmistir. Calismada Euro, ABD Dolari,
GBP, Japon Yeni doviz kurlarinin 2001-2011 yillar arasindaki degerleri incelenmis;
Yapay Sinir Aglart ile Destek Vektor Makine kullanilarak uygulama yapilmustir.
Caligmanin sonucunda Yapay Sinir Aglar1 ve Destek Vektor Makinelerinin doviz
kurlarina gore basarisinin farklilik gosterdigi ortaya ¢ikmis ama iki yontemde doviz

kuru tahmini igin kullanilabilecek destekleyici yontemler olarak belirtilmistir.

Uzar (2013) calismasinda, Borsa Istanbul’da, veri madenciligi teknolojisine
hazir olunup olunmadigini ve kullamim derecesi incelemistir. Bu kapsamda Borsa
Istanbul’da faaliyet gosteren 120 Imalat ve 109 mali kurulusa anketler gonderilmis ve
142 anket elde edilmistir. Anket sonuglarma goére firmalarin veri madenciligi
teknolojilerini kullanmaya hazir olduklari ama teknoloji hakkinda bilgi diizeylerinin

cok diisiik oldugu tespit edilmistir.

Tarjo ve Herawati (2015), calismalarinda Beneish M-Skor ve Veri madenciligi
yontemlerinden Lojistik Regresyon ile finansal suistimalleri tespit etmeye
calismislardir. Bu kapsamda Sermaye Piyasasi Denetleme Kurumu'ndan ve Mali
Hizmetler Kurumu’ndan aldiklari verilere gore suistimal olan 35 firma ile olmayan 35
firmay1 analize dahil etmislerdir. 2001 — 2014 yillar1 dikkate alinarak yapilan analiz
sonuglarma gore; lojistik regresyon testinin suistimalleri tespit dogrulugu %77,1
olarak, suistimal olmayan firmalari tespit etme dogrulugu ise %80 olarak tespit

edilmistir.
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4. UYGULAMA

Bu bélimde, Borsa Istanbul’da islem goren pay senetlerini etkileyen
makroekonomik ve mikroekonomik degiskenlerin belirlenmesine yonelik bir veri
madenciligi ¢aligmast yapilmistir. Uygulamaya yonelik olarak; oncelikle
arastirmanin amaci, kapsami, kisitlari, veri seti ve yontemi aktarilmistir. Ardindan
calismanin bulgulan, cesitli istatistiksel gostergeler yardimiyla agiklanmistir.
Ayrica elde edilen bulgularin, ikinci boliimde yapilan literatiir aragtirmasi ve finans
uzmanlar1 ile yapilan bir anket caligmasi ile karsilastirmali olarak analizi

yapilmustir.
4.1. Arastirmanin Amaci Ve Kapsam

Bu tez c¢alismasimin amaci, veri madenciligi yontemlerinden C4.5 karar
agaclar1 algoritmasmi Kullanarak, Borsa Istanbul BIST 100 Endeksi’nde islem
goren pay senetlerini etkileyen makroekonomik ve mikroekonomik degiskenlerin
tespit edilmesini saglayabilen temel analiz yaklasimina dayali bir model
gelistirmektir. Gelistirilen bu model yardimiyla, hem bireysel anlamda sirketlerin
paylarini, hem sektorleri, hem de genel olarak BIST 100 Endeksi’ni (bankalar harig)
etkileyen makro ve mikro degiskenlerin tespit edilmesi amaclanmaktadir. Ozellikle
veri madenciliginin bilgi liretme ve kesif amaci ¢ergevesinde, pay fiyatlarindaki
artis veya azaliglar1 acilayabilen kurallarin {iretilmesi amaglanmistir. Boylece
yatirimcilarin, politika yapicilarin ve stratejistlerin, pay fiyatlari ile makro ve mikro
degiskenler arasindaki iliskiye yonelik ihtiya¢ duyduklari finansal bilginin siirekli

tiretilebilir ve kullanigl hale getirilebilir olup olmadig: test edilmistir.

Bilindigi {lizere, piyasalarin etkinlik seviyeleri azaldikg¢a, yatirimcilarin
ortalamanin iizerinde getiri elde edebilme olasiliklar1 da artmaktadir. Zayif tipte
dahi etkinlik gosteremeyen piyasalarda teknik analizin ve temel analizin; zayif tipte
etkin piyasalarda ise temel analizin uygulanabilir oldugu ¢ok sayida ampirik
caligma ile ortaya konulmustur. Literatiir incelemelerine gore; zaman zaman zay1f
tipte etkinlik belirtileri gosteren, genellikle zayif tipte dahi etkin olmayan bir yapida
olan Borsa Istanbul’da, sirketlerin temel analiz yaklasim ile analiz edilerek,
sirketler icin 6nemli olan degiskenlerin tespit edilmesi yatirimcilar i¢in 6nem arz

etmektedir. Ciinkii yatirimcilar, genellikle kisitl zaman ve biitce maliyeti ortaminda



kararlarin1 vermektedirler. Bu nedenle, yatirimcilar agisindan zaman ve biitge
tasarrufu saglayabilecek bir modele sahip olmalari olduk¢a Onemlidir. Ayrica
Davranigsal Finans Teorisi, yatirimcilarin piyasalarin etkinligini bozacak veya
ortadan kaldiracak sekilde irrasyonel kararlar verebildiklerini ortaya
koymaktadirlar. Diger bir ifadeyle yatirimcilar, yatirim kararlarini psikolojik olarak
giiven duyabilecekleri bazi degiskenleri takip ederek karar verme yoluna
gidebilmektedirler. Bu kisitlar, yatinmecilarin bilimsel ve teknik siirecleri olan bir
yaklasimla karar vermelerinin Oniine gegerek, yatirim kararlari igin irrasyonel bir

yaklagimla kisayollar iiretmelerine neden olabilmektedir.

Bu caligsmada, etkinligi zayif olan piyasa kosullarinda, kisitli bilgi akisinin
oldugu ve esit olmayan rekabet kosullar1 altinda, yatirimcilarin, yatirim kararlarini
rasyonel olarak veremeyecekleri veya irrasyonel davranarak kisayollar iiretme
cabalarindan vazgegmeyecekleri varsayilarak, kisa zaman dilimlerinde ve siirekli
bir sekilde bilimsel ve teknik siirecler sonucunda temel analiz yapabilmelerine
olanak taniyan bir model gelistirilmesi amaglanmistir. Dolayisiyla yatirimcilarin,
kisayollar iiretirken daha bilimsel ve verimli metotlar izlemelerini saglayabilmek

bu tez caligmasinin ana motivasyonunu olusturmaktadir.

Bu calismada ayrica, sirketlerin faaliyet gosterdigi sektorelere yonelik
cikarimlarda bulunulmasi amaglanmistir. Bu amagla, 6ncelikle tiimdengelim
yontemi ile sirketlerin etkilendikleri makro ve mikro degiskenlerin belirlenmesi
amaglanmamis, ardindan tiimevarim yontemi ile makro ve mikro degiskenlerin ayni
sektordeki sirketleri ortak etkileme sikliklar1 analiz edilerek sektorel ¢ikarimlarin

yapilmas1 amaglanmistir.
4.2. Arastirmanin Kisitlari

Arastirmanin birinci kisiti, ampirik analize dahil edilecek 6rneklem sayisinin
(sirket sayisinin) sinirlandirilmasi ihtiyacindan kaynaklanmaktadir. Bu nedenle
calismada, Borsa Istanbul 6zelinde birakilmis, Tiirkiye’deki halka agik olmayan
sirketler ve farkli {ilkelerdeki borsalarda islem goren sirketler kapsam dist
birakilmistir. Bdylece, Borsa Istanbul igin temel endeks olan BIST 100 Endeksi

kapsamindaki sirketler, arastirmanin 6rneklemi olarak belirlenmistir.
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Aragtirmanin ikinci kisiti, 6rneklem grubu olarak secilmis olan BIST 100
Endeksi’ndeki bazi sirketlerin verisine veya degiskenlerine ulasilamamasindan
kaynaklanmaktadir. BIST 100 Endeksi’nde islem géren pay senetlerinin tamamina
odaklanilmak istenilmesine ragmen, arastirma donemi olan 2006-2017 yillar
arasinda veri setinde eksiklik bulunan veya degiskenine ulasilamayan 22 sirketin

arastirma kapsami disinda birakilmasi gerekmistir.

Aragtirmanin ti¢lincii kisiti, belirlenen bagimsiz degiskenlerden mali rasyo
niteliginde  olanlarin  sirketler ~ve  bankalar i¢in  uyumsuzlugundan
kaynaklanmaktadir. Ilgili rasyolarin sirketler i¢in hesaplama ydntemi ile bankalar
icin hesaplama yontemi arasinda farkliliklar olmasinin, nitelikli bir veri madenciligi
yapilmasinin Oniine gegme olasiligi nedeniyle, sadece BIST 100 Endeksi
kapsamindaki sirketler kapsam dahiline alinarak, bu endeksteki 9 adet banka

calismanin kapsami diginda birakilmistir.

Arastirmanin dordiincii kisiti, ¢aligmanin kapsadigi donem ile ilgilidir.
Calisma 2006-2017 yillar1 arasindaki 47 donem (gdzlem) ile smirlandirilmastir.
Calismanin 2006 yilindan onceki donemi kapsamamasinin iki temel nedeni
bulunmaktadir. Birincisi; ¢alismada kullanilan makro degiskenlerin tamamina ait
verilerin 2006 yilina kadar ulasilabilir olmasidir. Bazi makro degiskenlerin daha
onceki verilerine ulasilabilmis olunsa da, uygulanacak testin tim degiskenler igin
veri setlerinin ayni tarihten baglamasini gerektirmesi nedeniyle, 2006 yilinin veriler
i¢in baslangi¢ yili olarak belirlenmesi zorunlu hale gelmistir. ikincisi; ¢alismanin
baslangi¢ doneminin 2006 yilindan 6nceye alinmasi halinde 6rnegin 2002 yilina
alinmas1 halinde 6rneklemin (sirket sayisinin) daralmasi durumuyla kars1 karsiya
kalinmasindan kaynaklanmaktadir. Bankalarin ¢ikarilmasi ile 91°e, eksik veri veya
eksik degisken nedeniyle bazi sirketlerin kapsam dig1 birakilmasi nedeniyle 69’a
diisen orneklem (sirket) sayisinin, ¢calisma kapsaminin 2006 yilindan daha 6nceki
donemleri igermesi ile daha fazla diisecegi goriildiiglinden, ¢alismanin baslangig
donemi 2006 yili olarak belirlenmistir. Calismanin baslangi¢ tarihi, 6rnegin 2012
yil1 gibi daha ileri bir tarihe alinarak, nispeten yakin donemlerde borsada iglem
gormeye basladigi icin calismanin kapsami disinda birakilan sirketlerden
bazilarinin uygulamaya dahil edilmesi miimkiin olabilirdi. Ancak veri madenciligi

yontemlerinin yiiksek sayida gozleme (veriye) ihtiya¢ duyan yapisi nedeniyle
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yeterli sayida veri elde edilemeyeceginden calisma i¢in optimum baslangi¢ tarihi
2006 yil1 olarak belirlenmis ve dolayisiyla bahsedilen diger unsurlar1 da dikkate

alarak ¢alismaya dahil edilen 6rneklem (sirket) sayis1 69 adet olarak belirlenmistir.

Arastirmanin besinci kisit1, hangi degiskenlerin ¢alisma kapsamina alinacagi
ve degisken sayisinin kag¢ adet olacagina iliskin kararin alinmasi ile ilgilidir. Bu
arastirmada 11 adet makroekonomik degisken ve 15 adet mikroekonomik degisken
kullanilmistir. Bu degiskenlerin tespiti icin bu tez c¢alismasinin 2. Boliimiinde
aciklanmis olan kapsamli alanyazin incelemesi yontemi izlenmis olsa da, benzer
arastimalarda farkli degiskenlerin de kullanilabilme olasiligi g6z Oniinde
bulunduruldurulmalidir. Diger bir ifadeyle, bu degiskenlerin tespiti i¢in her ne
kadar 6nceki uluslararas1 ve ulusal literatiiriin kapsamli olarak incelemesi yapilarak
objektivitenin saglanmasi amaglanmis olsa da degiskenlerin seciminde bir

stibjektivitenin varligi da s6z konusu olmustur.
4.3. Arastirmanin Veri Seti ve Yontemi

Bu kisimda, oncelikli olarak uygulamada kullanilan veri seti agiklanmistir.
Ayrica uygulama bulgularini, finans uzmanlarinin goriisleriyle karsilagtirmak ve
degiskenlerin dnem derecelerini belirlemek amaciyla yapilan anket ¢aligmasina
iliskin bilgiler de bu kisimda sunulmustur. Bununla birlikte, arastirmanin
yontemine ve elde edilen bulgularin tezin okurlar1 tarafindan kolaylikla

anlasilabilmesi i¢in hazirlanan 6rnek ve yorumlara bu kisimda yer verilmistir.
4.3.1. Arastirmanin Veri Seti

Aragtirma kapsamina BIST 100 Endeksi’nde islem goren 69 adet sirket dahil
edilmistir. BIST 100 Endeksi 100 adet sirketin paylarindan olustugu halde neden
sadece 69 sirketin kapsama alindigina iliskin agiklanmalar “4.2. Arastirmanin
Kisitlar1” kisminda agiklandigindan, burada yeniden agiklama yapilmamistir. BIST
100 Endeksi’nde islem goren 69 adet sirkete ait pay Senetlerinin fiyatlarini
etkileyebilecegi, yapilan kapsamli uluslararasi ve ulusal literatiir incelemesi dikkate
alinarak belirlenmis olan 11 adet makroekonomik ve 15 adet mikroekonomik
degisken (mali rasyo) belirlenmistir. Boylece her bir sirket i¢in 1 adet “pay fiyati”
bagimli degiskeninden, 26 adet makro ve mikro bagimsiz degiskenden, toplamda

ise 27 adet degiskenden olusan bir veri tabani olusturulmustur. Aragtirmanin her bir
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degisken i¢in 2006-2017 yillar1 arasindaki toplam 47 ceyreklik doneme ait veriyi
icerdigi géz oniinde bulunduruldugunda; her bir sirket i¢in olusturulan veri matrisi
1.269 (27*47) adet veriden olusmaktadir. Bu verilerin 517 adedi makro
degiskenlere, 752 adedi ise mikro degiskenlere aittir. Makro degiskenlerin her
sirket i¢in miikerrer oldugu ve arastirma kapsamina 69 sirketin dahil edildigi g6z
tiniinde bulunduruldugunda ise veri deposunun toplam biiyiikligi 52.405
(517+(752*69)) adet veriden olusmaktadir. Ulasilan bu veri biiyiikligiiniin, veri
madenciligi yontemlerinden Karar Agaci Teknigi uygulamasi yapilarak, veri tabani
icerisindeki Oriintiileri tespit etmek, bilgi iiretmek ve kesfetmek i¢in yeterli sayida
olduguna karar verilmistir. Arastirma kapsaminda literatiir taramas1 sonucunda en
stk kullanildig1 tespit edilen 11 adet makroekonomik degisken Tablo 4.1°de
gosterilmistir. Tablo 4.1°de yer alan makroekonomik degiskenler TCMB
Elektronik Veri Dagitim Sistemi (TCMB EVDS) veritabani iizerinden elde

edilmistir.

Tablo 4.1: Calisma Kullanilan Makroekonomik Gostergeler

Say1 Makro Gostergeler ve Kisaltmalari
L Tiiketici Fiyat Endeksi TUFE
2 Doviz Kuru ($) usD
3 Faiz Oram FO
4 M2 Para Arzi M2
5 Sanati Uretim Endeksi SUE
6 Gayri Safi Yurti¢i Hasila GSYH
7 Altin Fiyatlar ($) Altin
8 Dis Ticaret Dengesi DTD
9 WTI Petrol Fiyati ($) Petrol
10 Dogrudan Yabanci Yatirimlar DYY
11 Issizlik Oram 10

Tablo 4.1°deki makroekonomik gostergelerin degerlerinde, ilgili zaman
araliginda yiiksek diizeyde degisimlerin goriilmesinden dolayr degiskenlerin,
niimerik degerleri iizerinden degil, bir onceki donem degerleriyle kiyaslanarak

string bir yapida “Diiserse” / “Yiikselirse” seklinde sozel olarak kodlanarak analize
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dahil edilmesi saglanmistir. Boylece veri madenciliginin analiste sunmus oldugu

“sozel (string) kodlamalar yapabilme” 6zelliginden faydalanilmistir.

Tablo 4.2°de ¢calismada kullanilan mali oranlar gésterilmistir. Calismada mali
oran kategorilerinden Sermaye Harcamasi, Bor¢ Odeme Giicii, Borsa Performans
Oranlar:, Mali Yapi, Karlilik, Likitide, Nakit Akimi kategorilerinden toplam 15 adet

oran se¢ilmistir.

Tablo 4.2°de yer alan mali oranlar, ¢alismada numerik (sayisal) bir yapida
kullanildiklar1 i¢in herhangi bir donilisime ugratilmadan orijinal degerleriyle

analize dahil edilerek analiz edilmistir.

Tablo 4.2: Calismada Kullanilan Mali Oranlar

Sayi Kategoriler Mali Oranlar ve Kisaltmalari

1 Briit Kar Marji BKM

2 Faaliyet Kar Marji FKM
Karlilik

3 Net Kar Marji NKM

4 Vergi Oncesi Kar VOK

5 Nakit Orant NO
Likidite

6 Cari Oran Cco

7 Ozsermaye / Toplam Varliklar (ORTARY]

8 Mali Yap1 Duran Varliklar / Ozsermaye DurV/0OS

9 Uzun Vadeli Borglar / Ozsermaye UVvY/OS

10 Sermaye Harcamasi / Aktif Toplami SH/AT
Sermaye Harcamasi

11 Sermaye Harcamasi / Toplam Satig SH/TS

12 Borsa Performans Fiyat / Defter Degeri F/DD

13 Oranlan (BPO) Fiyat / Nakit Kazan¢ Orani F/NKO

14 Bor¢ Odeme Sabit Giderleri Karsilama Orani SGKO

15 Nakit Akimi Fiyat / Nakit Akimi Orani F/NAO

Tablo 4.2’de yer alan mikro gostergeler, oOncelikle Thomson Reuters
Veritabani iizerinden temin edilmeye calisilmistir. Bunun i¢in veri tabani erisimi
olan Anadolu Universitesi IIBF Finans Laboratuvari iizerinden Thomson Reuters

sistemine baglant1 yapilmis ve ilgili donemlere iliskin veriler indirilmistir. Ancak
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veri setlerinde eksikler olmasi sebebiyle bu veri tabani {izerinden veri
almamamistir. Ayni veri seti icin Bogazici Universitesi iizerinden Thomson Reuters
sistemine giris yapilmis ve yapilan veri indirme islemi sonrasinda benzer veri
eksikligi sorunuyla karsilasilmistir. Bu bilgiler gelecek ¢aligsmalar icin yol gosterici
olmas1 amaciyla paylasilmis olup Thomson Reuters Veri Tabaniyla ilgili yasanan
sorunlar ilgili donemi baglamaktadir. Thomson Reuters Veri Tabanindaki
eksikliklerin  giderilip giderilmedigiyle ilgili tez yazarmin bir bilgisi
bulunmamaktadir. Sonrasinda Borsa Istanbul’dan lisans almis veri dagiticilarindan
olan Finnet Elektronik Yaymncilik Data Iletisim firmasiyla yiizyiize goriisiilmiis ve
ilgili mikro gostergelerin formiilleri paylasilarak her firma icin tiim donemleri
kapsayacak sekilde degerler hesaplatilmigtir. Finnet tarafindan hesaplanan
degerlerden Orneklem alinmasi suretiyle bilango ve gelir tablosu verileriyle
karsilagtirilmasi yapilarak dogru hesaplandiklar: tespit edilmistir. Ayrica Finnet
tarafindan hesaplanan veri setinin Thomson Reuters {lizerinden elde edilen veri
setiyle eksik olmayan veriler bakimindan birebir ayni1 olduklar tespit edilmistir.
Her iki veri kontrol ve dogrulama isleminin tamamlanmasimin ardindan, Finnet

tizerinden elde edilmis olan veri setinin veri tabanina aktarimi yapilmistir.

Uygulama kapsaminda BIST 100 Endeksi’ne dahil olan tiim firmalardan 69
adedinin se¢ildigi belirtilmisti. Uygulama kapsamina alinan sirketlere ve
sektorlerine iliskin bilgiler EK 1°de, uygulama disinda birakilan 31 firma ise EK

2’de verilmistir.

4.3.2. Degiskenlerin Onem Derecelerinin Tespiti Amaciyla Finans Uzmanlar1
ile Yapilan Anket Calismasi

Uygulama oncesinde, finans uzmanlarinin ¢alismada kullanilan makro ve
mikro degiskenlerin BIST 100 Endeksi’nde islem goéren pay senedi fiyatlari
etkileme durumlarmi degerlendirmesi ve bdylece literatiirden bagimsiz olarak
uzman goriiglerinin elde edilmesi amaciyla bir anket ¢aligmasi yapilmistir. Bu
amagla Oncelikle dort orta ve st diizey finans yoneticisiyle bir pilot ¢alisma
yapilmustir. Pilot ¢alismada tespit edilen eksikliklerin diizeltilmesinden sonra anket,
cesitli sektorlerde ¢alisan finans uzmanlariyla Surveymonkey iizerinden asagidaki

notla paylagilmistir:
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“Bu anket, BIST 100 Endeksi nde Islem Géren Pay Senetlerinin Fiyatlarini
Etkileyen Makroekonomik ve Mikroekonomik Gostergelerin Tespitine yonelik
vapilacak olan Doktora tez ¢alismast i¢in kullanilacaktir. Anket, uzman goriisii
almak icin yapilmaktadwr. Uzman gériisiinden kastedilen; finans alaninda bilgi
sahibi olan, gostergeler arasindaki iligkileri degerlendirebilecek yetkinlikte olan

kisilerin goriisleridir. Sorulart bu kapsamda cevaplamanizi rica ederiz.”

Bu ankete katilanlarin 6zellikle finans alaninda uzman olmasi1 hedeflenmistir.
Ilgili anket formu Ek 3’te gdsterilmistir. Ankete toplam 26 finans uzmani giris
yapmig ve 21 uzman tarafindan anket tamamlanmistir. Katilanlarin finans
alanindaki is tecriibeleri 5 yil ila 25 yil arasinda degismekle birlikte katilimcilarin

ortalama tecriibe siiresi 12,5 yildir. Ankette 5°1i likert 6l¢egi kullanilmastir.
4.3.2.1. Makroekonomik Gostergeler ile ilgili Anket Sonug¢lar:

Literatiir ¢alismas1 sonucunda segilen 11 makroekonomik gostergenin, finans
uzmanlar tarafindan degerlendirmesiyle elde edilen anket sonuclar1 Tablo 4.3°te

verilmistir.

Tablo 4.3: Makroekonomik Gostergelerle ilgili Anket Sonuglari

Say1 Makro Gostergeler Puan
1 Faiz Oram 3,90
2 Doviz Kuru ($) 3,90
3 Altin Fiyatlar ($) 3,48
4 Para Arz1 (M2) 3,43
5 Petrol Fiyatlar 3,33
6 Dogrudan Yabanci Yatirimlar 3,29
7 Gayri Safi Yurti¢i Hasila 3,00
8 Tiiketici Fiyat Endeksi 2,95
9 Sanayi Uretim Endeksi 2,86
10 Dis Ticaret Dengesi 2,81
11 1§sizlik Orani 2,81

Anket sonucuna gore tiim gostergeler 2,50’nin {izerinde puan almustir.
Ozellikle uzman goriisii sonucunda faiz orani ve déviz kuru makroekonomik

degiskenlerinin 6n plana ¢iktig1 goriilmektedir.

129



4.3.2.2. Mikroekonomik Gostergeler ile ilgili Anket Sonuclari

Veri madenciligi uygulamasinda, sirketlerin finansal durumunu en iyi temsil
edecek mali oranlar segilmeye ¢alisilmistir. Calismada kullanilan mali oranlar, 177
adet mali oran arasindan literatiire bagh kalinarak belirlenmistir. Segilen 15 rasyo
yine uzman goriisii anketiyle degerlendirilmeye sunulmustur. Uzman goriisiine
katilan 21 finans uzmaninin goériisiine gore puanlama ve siralama yapilmistir.

Mikroekonomik gostergelerle ilgili anket sonuglar1 Tablo 4.4°te verilmistir.

Tablo 4.4: Mikroekonomik Gostergelerle ilgili Anket Sonuglar:

Say1 Mikro Gostergeler Puan
1 Net Kar Marji 3,95
2 Vergi Oncesi Kar 3,71
3 Faaliyet Kar Marj1 3,67
4 Uzun Vadeli Borglar / Ozsermaye 3,52
5 Briit Kar Marji 3,43
6 Fiyat / Nakit Akimi Orant 3,43
7 Fiyat / Defter Degeri 3,38
8 Fiyat / Nakit Kazang Oran1 3,33
9 Ozsermaye / Toplam Varliklar 3,33
10 Nakit Orant 3,14
11 Duran Varliklar / Ozsermaye 3,14
12 Cari Oran 3,10
13 Sermaye Harcamasi / Toplam Satis 3,10
14 Sermaye Harcamasi / Aktif Toplami 3,00
15 Sabit Giderleri Karsilama Orani 2,90

Kullanilan tiim mali rasyolar uzmanlar tarafindan 2,50’nin {izerinde
puanlanmustir. Ozellikle uzman goriisleri sonucunda karlilik rasyolarinin 6n plana

ciktigr goriilmektedir.
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4.3.3. Arastirmanin Yontemi

Arastirmada “veri madenciligi yaklasimi1” benimsenmistir. Bu amagla Karar
Agaci Teknigi oncelikle teorik diizeyde ¢alisilmis, basit ve verimli bir sekilde analiz
yapabilecek veri madenciligi paket programlarinin incelenmesinin ve bu
programlar ile pilot uygulamalarin yapilmasinin ardindan, uygulamanin WEKA 3.8

programi ile yapilmasina karar verilmistir.

WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) programi, Waikato
Universitesi tarafindan gelistirilmis Java tabanli bir veri madenciligi programidir.
Veri madenciligi uygulamalari igin gelistirilmis ac¢ik kaynak kodlarin1 ve makine

6grenme algoritmalarini bir arada bulunduran bir programdir.

WEKA programi; veri Onisleme, siniflandirma, regresyon, kiimeleme,
iliskilendirme kurallar1 ve gorsellestirme gibi uygulamalarin tamamini biinyesinde
bulundurarak, tek program tizerinden ayrintili veri analizleri yapabilme imkanini

saglamaktadir (University of Waikato, 2018).

WEKA, 2005 yilinda diinyanin 6nde gelen veri madenciligi ddiillerinden
olan ”SIGKDD Service Award” o&diliini alarak bu alandaki konumunu
giiclendirme basarisin1 gostermistir (KDD, 2005). WEKA programi 2000 yilindan
bugiine kadar (5 Kasim 2019) 11.272.861 kez indirilme ile en popiiler 200

Sourceforge projesinden birisi olmustur (Sourceforge, 2019).

WEKA, is zekas1 alaninda en ¢ok kullanilan yazilimdan birisi olup 550
civarinda IEEE makalesinde (ieeexplore, 2017), 5700 civarinda Association for

Computing Machinery makalesinde ismi dogrudan gegmektedir (Wikipedia, 2017).

Uygulamada bu programin tercih edilmesinin nedeni olarak; WEKA
programinin basit, kullanishh ve tercih edilir olma gibi 6zelliklerinin yani sira

verilerin s6zel (string veri) olarak islenebilmesine imkan tanimasi da gosterilebilir.

WEKA programu ile yapilan Karar Agaci analizine iliskin islem adimlar
Sekil 4.1°de gosterilmistir. Sekil 4.1, aynm1 zamanda bu tez c¢alismasinin

uygulamasinda takip edilen 10 agamay1 gostermektedir.
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Sekil 4.1: Arastirma Kapsaminda Uygulanan Karar Agac1 Analizine Iliskin islem Adimlar

1. Asama: Calismada 2. Asama: Calismada 3. Asama: Calismada
Bagsla Kullanilacak Makro Degiskenleri »|  Kullanilacak Mikro Degiskenleri > Kullanilacak Dénem Araligint
Belirle Belirle Belirle

7. Asama: Veri Setini WEKA
Pfog“raI}n i¢in ARFF F wo.rmatma. 6.. Asam:{:_ Mak.ro_ Deg1§kenlerle, 5. Asama: Tiim Degiskenler icin 4. Asama: Calismada
Dontistiir ve String Degigkenleri Fiyat Degiskenini String Yapiya Veri Setini Temin Et Kullamlacak Pav Senctlerini

Filtreleyerek Nominal Déniistiir ullanilacak Pay Senetlerini
5 PO Belirle
Degiskenlere Doniistiir

A

A

A

9. Asama: KAPPA
10. Asama: Her Bir Pay Senedi

8. Asama: Dosyalart WEKA ve MAE O]Qﬁﬂeriy]e N
Programinda J48 (C4.5) Sonuglarin i¢in Nihai Karar Agaglarini Bitir
Algoritmasiyla Calistir Uygunluguna Karar Olustur
Ver

Uygun Degil Uygun




Sekil 4.1°den goriilecegi lizere, uygulamanin ilk bes asamasi veri tabaninin
olusturulmasi ile ilgilidir. Birinci asamada makroekonomik degiskenlerin
belirlenmesi yapilmustir. Ikinci asamada ise mikroekonomik degiskenleri temsil
eden mali rasyolar belirlenmistir. Uciincii asamada uygulamanin dénemi,
dordiindiicii asamada ise ¢alismaya dahil edilecek pay senetleri belirlenmistir. Son
olarak veriler temin edilerek veri taban1 Excel ortaminda “xIsx” ve “csv”, Notepad
ortaminda ise “txt” uzantili dosyalar biinyesinde olusturulmustur. Burada, her firma
icin ayr1 bir Excel Calisma Sayfasi ve Notepad Sayfasi hazirlanarak verilerin
dogruluguna ve tam olmasina yonelik kontroller yapilmistir. Boylece veri tabaninda

69 adet sirket icin veri setleri tamamlanmustir.

Altinct asamada, veri madenciligi uygulamalarinin bir iistiinliigii olan sozel
(string) veri kullanabilme 6zelligi devreye alinarak, uygulama kapsamindaki tim
makroekonomik degiskenlerin ve bagimli degisken olan “pay senedinin fiyati”
degiskeninin sozel veri seti haline doniistiiriilme islemi gergeklestirilmistir. Bu tez
caligmasinda ile uygulanan veri madenciligi modeli, mevcut segenekler arasinda
iligkilendirme ve eleme yapmak suretiyle bagimli degiskeni en basarili siniflandiran
karar agacini, bir diger ifade ile takip edilmesi gereken kurallar1 iiretmektedir.
Dolayisiyla bu tez ¢alismasit kapsaminda yapilan uygulama, 6z itibariyle bir
siniflandirma problemidir. Burada makro degiskenler; bir dnceki déneme gore
yiikselis mi yoksa diisiis mii gosterecegine gore “YUKSELIRSE” veya
“DUSERSE” seklinde sartlar (olasiliklar) ifade edebilecek sekilde sdzel veri haline
donustiirilmiistiir.  Mikroekonomik degiskenler ise herhangi bir doniisiime
ugratilmayip niimerik degerleri iizerinden alinmistir. Bagimli degisken ise bir sart
degiskeni olmayip, bir sonug¢ (tahmin) degiskeni niteligindedir. Dolayisiyla karar
agacinin iiretmis oldugu kurallarin bir sonucu olma niteligini tagiyan pay senedinin
fiyatinda; bir sonraki dénemde olacak yiikselis tahmini icin “YUKSELECEK”,
diisiis tahmini iginse “DUSECEK” ifadesi kullanilarak ilgili degiskenin sozel

veriye doniislimil saglanmigtir.

Yedinci asama, veri tabaninda yer alan veri setlerinin, veri madenciligi
uygulamasi i¢in WEKA programina aktarildigi asamadir. WEKA programina veri
girisi yapabilmek i¢in “arff” uzantili dosyalar tiretilmesi gerekmektedir. Bu islem

icin “txt” uzantili dosyalarm belirli kurallar takip edilerek ve tanimlamalar
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yapilarak “arff” dosyalarina doniisimi saglanmistir. Veri setlerinin WEKA
programina aktarilmasinin ardindan, veri setinin karar agaci uygulamasi
yapilabilmesi igin filtreleme islemi gergeklestirilmistir. Bu filtreleme islemi, “string
(sozel)” olarak kodlanmis olan bagimli ve bagimsiz degiskenlerin nominal hale
doniistiiriilmesini  kapsamaktadir. Boylece tiim veri setinin nominal tabanda

birbirleri ile karsilastirilabilir hale getirilmeleri saglanmistir.

Sekizinci asama, Karar Agact Teknigi’nin uygulandigt ve program
ciktilarinin elde edildigi asamadir. Bu asamada, bu tez ¢alismasinin “3.3.2.2. C4.5
Algoritmas1” baglig altinda denklem notasyonlar1 agiklanmig olan C4.5 algoritmast
ile hesaplamalar yapilmaktadir. Bu amacgla WEKA programinda C4.5

algoritmasinin versiyonu olan J48 algoritmasi kullanilarak ¢iktilar elde edilmistir.

Dokuzuncu Asama, Sekil 4.3’te yer alan kurallar ve performans
gostergelerinin istatistiksel sonuglar1 ¢ergevesinde degerlendirme yapilarak, elde
edilen karar agacinin uygunlugu analiz edildigi asamadir. Eger istatistiksel analiz
sonucunda karar agacinin “uygun olmadig1” karari verilirse “Basla”ya doniilerek
ilk dokuz asama denetlenerek ve revize edilerek uygulama tekrarlanir. Eger
istatistiksel analiz sonucunda karar agacinin “uygun oldugu” karar1 verilirse,
onuncu agamaya ulasilmis olunur ve dokuzuncu agamada elde edilmis olan karar

agaci “nihai karar agac1” olarak kabul edilerek uygulama sonlandirilir.

Bu ¢alismada, Sekil 4.1 her bir pay senedi i¢in en az bir defa tekrarlanarak 69
adet veri madenciligi (karar agaclar1) uygulamasi yapilmistir. Bu analizlere iliskin

sonuglar “4.4. Bulgular ve Degerlendirme” baslig1 altinda agiklanmustir.

4.4. Bulgular ve Degerlendirme

Uygulamanin bu kisminda, dncelikle bu tezin okurlar i¢in daha anlasilabilir
ve degerlendirilebilir hale getirilmesi acisindan, bulgulara iliskin bir 6rnek
tizerinden agiklamalarda bulunulacak, ardindan 69 sirkete iliskin bireysel ve
sektorlerel bazda bulgulara yer verilecektir. Ayrica bu kisimda gelistirilen modelin;
anket yontemi ile alinan uzman goriisleriyle ve daha dnce yapilmis caligmalari
iceren ampirik literatiir ile karsilastirmali olarak degerlendirilmesine yer

verilmistir.
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4.4.1. Bulgularin Degerlendirilmesi i¢cin Bir Ornek ve Aciklamalar

Karar agaci ile elde edilen ¢iktilar, veri madenciligi uygulamalarinin dogast
geregi oldukga fazla ve karmasiktir. Bu amagla tezin, okurlar1 agisindan daha
anlasilabilir olabilmesi amaciyla 69 firmaya iliskin bulgulardan sadece birine ait
bulgular ayrintilariyla aciklanarak bir klavuz hazirlanmistir. Calismanin izleyen
boliimlerinde bulgular 6zetler halinde verileceginden, bu kisimdaki agiklamalar

yardimiyla 6zet bulgularin genisletilmesi miimkiin hale getirilmistir.

C4.5 algoritmasinin tirettigi ¢iktilar, “karar agac1” ve “sonug” dosyasi olarak
tanimlanabilir. Sekil 4.2, C4.5 algoritmasinin EREGL pay senedi i¢in tirettigi karar
agaci ornegini, Sekil 4.3 ise EREGL pay senedi i¢in iirettigi sonug dosyasi 0rnegini

gostermektedir.

Sekil 4.2°de verilen karar agaci 6rnegi; bagimli degisken olan EREGL pay
senedinin fiyat degiskeni ile 26 adet makro ve mikro bagimsiz degisken arasindaki
iligkinin C4.5 (J48) algoritmas1 tarafindan analiz edilmesi sonucunda WEKA
programi tarafindan tiretilmistir. Bu sonuglara gére EREGL pay senedi ile “USD”,
“GSYH” makro degiskenleri ve “F/DD” mikro degiskeni arasinda iliski oldugunu,
diger 23 adet bagimsiz degiskenin, karar agacinda yer almadigi i¢in EREGL pay
senedinin fiyat hareketlerinin agiklanmasinda anlamli sayilabilecek bir etkisinin

olmadig1 anlagilmaktadir.

Sekil 4.2: Karar Agac1 Ciktis1 Ornegi

Weka Classifier Tree Visualizer 18:33:36 - trees 48 (EREGL-weka.fiters.unsupervised.attribute StringToNominal-R1,2,3,4,5,6,7.8.9,10,11.27) - a ﬂ

Tree View

ikinci Kural: “Eger F/DD orans

1,057 e egit ya da kiigiikse ve USD

degiskeni yiikselirse; EREGL pay

senedinin fiyat digecekhi”
—

Birinci Kural: “Eger F/DD oram
1,05 ten biyikse; EREGL pay
senedinin fiyat yiikselecektir.”

'ffcl'.incii Kural: “Eger F/DD oram 1.05%e
egit ya da kiigiikse ve USD degigkeni

diigerse ve GEYH degigken: yiikselirse;
EREGL pay senedinin fiyat
yiikseleceldtir.”

—
tvuﬁ.mgmwsi»‘!

[ouscek 2D’
) __~Dirdiincii Kural: “Eger F/DD oram

/"’ 1.05"e egit ya da kiagikse ve USD
degiskeni diigerse ve GSYH degigkeni
digerse; EREGL pay senedinin fivat
digecektir.”.
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Sekil 4.2 degerlendirildiginde, C4.5 algoritmas: tarafindan EREGL pay

senedinin gelecek fiyat hareketlerinin tahmin edilebilmesi i¢in dort kural tirettigi

gorilmektedir:

Birinci Kural: “Eger F/DD oranm1 1,05’ten biiyiikse; EREGL pay
senedinin fiyati yiikselecektir.” Ayrica yaprak diigiimiin yaninda parantez
icerisinde yer alan ifadeden bu 6riintiiniin 35 defa veri seti igerisinde tespit
edildigi ve ilgili kuralin test edilmesi sonucunda 30 defa dogru
siiflandirma (tahmin) bagarist gosterdigi, 5 defa ise basarisiz oldugu
anlagilmaktadir.

Ikinci Kural: “Eger F/DD oram 1,05’¢ esit ya da kiicilkse ve USD
degiskeni yiikselirse; EREGL pay senedinin fiyat: diisecektir.” Ayrica
yaprak diiglimiin yaninda parantez igerisinde yer alan ifadeden bu
orlintliniin 12 defa veri seti igerisinde tespit edildigi ve ilgili kuralin test
edilmesi sonucunda 11 defa dogru siniflandirma basaris1 gosterdigi, 1
defa ise basarisiz oldugu anlasilmaktadir.

Uciincii Kural: “Eger F/DD oram1 1,05’e esit ya da kiigiikse ve USD
degiskeni diiserse ve GSYH degiskeni yiikselirse; EREGL pay senedinin
fiyat1 yiikselecektir.” Ayrica yaprak diiglimiin yaninda parantez igerisinde
yer alan ifadeden bu Griintiiniin 5 defa veri seti icerisinde tespit edildigi
ve ilgili kuralin test edilmesi sonucunda 4 defa dogru siniflandirma
basaris1 gosterdigi, 1 defa ise basarisiz oldugu anlasilmaktadir.
Dérdiincii Kural: “Eger F/DD oran1 1,05’ esit ya da kiiglikse ve USD
degiskeni diiserse ve GSYH degiskeni diiserse; EREGL pay senedinin
fiyat1 diisecektir.” Ayrica yaprak diigimiin yaninda parantez igerisinde
yer alan ifadeden bu Oriintiiniin 2 defa veri seti igerisinde tespit edildigi
ve ilgili kuralin test edilmesi sonucunda 2 defa dogru siniflandirma

bagaris1 gosterdigi anlasilmaktadir.
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Sekil 4.3, C4.5 algoritmasinin EREGL pay senedi igin tirettigi (J48 Pruned
Tree) sonug dosyasini gostermekte olup, bu dosyanin iist kisminda EREGL pay
senedinin gelecek fiyat hareketlerinin tahmin edilebilmesi i¢in iiretilmis olan dort
kural yer almaktadir. Ayrica iist kisimda karar agacinin biiyiikliigiinii gosteren

sayisal veriler bulunmaktadir.

Sonu¢ dosyasmin orta bolimiinde ise yapilan smiflandirmaya iligkin
performans bilgileri ¢esitli istatistiksel performans Olgiitleri ile temsil edilerek
“summary” bashg altinda gosterilmektedir. Bu bilgilere gore; EREGL pay
senedinin gelecek donem “yiikselis” mi yoksa “diisiis” mii gosterecegine iliskin
siiflandirmanin tretilen 4 adet kural kullanilarak %85,11 oraninda dogrulukla
siiflandirildigi goriilmektedir. Diger bir ifade ile hatali siniflandirma orani %14,89

diizeyindedir.

Ayrica Kappa Istatistigi, smiflandirmanin 0,6673 oramyla “iyi diizeyde
uyum” seviyesinde gergeklestirildigini ifade etmektedir. MAE performans 6l¢iitii
ise siniflandirmanin ortalama 0,2479 hata ile gergeklestigini gostermektedir.
Burada, ayrica “Hata Karelerinin Ortalamasinin Karekokii”, “Tliskisel Mutlak
Hata”, “Iliskisel Hatalarin Karelerinin Karekokii” gibi istatistiksel performans

Olciitleri ile siniflandirma basarisi agiklanmaktadir.

Sonu¢ dosyasinin son bdliimiinde, siniflandirma bagarisini toplam gozlem
sayisini baz alarak sinif bazinda agiklayan Karigtirma Matrisi (Confusion Matrix)
yer almaktadir. Karistirma Matrisi'ne gore toplam 47 goézlem igerisinde;
“Yiikselecek” sinifina girmesi gereken 29 gozlemden 28 adedinin dogru
simiflandirilabildigi, “Diisecek” sinifina girmesi gereken 18 gozlemden ise 12
adedinin dogru smiflandirilabildigi goriilmektedir. Karigtirma Matrisinin {ist
kisminda ise, “siniflara gore dogruluk (Detailed Accuracy By Class)” basligi
altinda; sinif bazinda smiflandirma basarisinin istatistiksel olarak olc¢timleri yer

almaktadir.
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Sekil 4.3: WEKA Programn istatistiki Cikt1 Ornegi

=== (Clagsifier model (full training set) =

J48 pruned tree

= 1.0492z22
USD = Duserse

correctly Classified Instances 7
Kappa statistic

Mean absoclute error
o0T mean sgquared error

| S o I T s

=] L

47

FP BRate Precision Recall F-Measure

0.034 0.923 0.867 0.774
0.333 0.824 0.%66 0.889
219 0.862 0.851 0.845

Dusecek

m
([

Karar Agac

Kurallan
| G5YH = Duserse: Dugecek (2.0)
| E3YH = ¥Yukselirse: Yukselecek (4.0/1.0)
USD = Yukselirse: Dusecek (11.0/1.0)
Yaprak ve Dal
Sayisi
] B Genel
Time taken to build model: O seconds
Smiflamaya
=== Evaluation on traiping Tliskin Istatistiki

_ Smmiflara Gire
Istatistiki Bilgiler

classified as Slnlﬂ:lma}'a ]]151{1]]
Yukaslecek Karistirma Matrisi

Tablo 4.5’te, pay senetlerinin karar agaci ile yapilan smiflandirma

sonuglarina iliskin Sekil 4.3’ten segilen (veya tiiretilen) bilgiler yer almaktadir.

Tablo 4.5: Ornek Bulgular Tablosu

Karistirma Matrisi < Genel _Kappa
Firma Sin ]t::ﬁ;urma Smiflandirma (f\)/m:) Istatistigi
Durum | Yiik. Diis. mt ! Basarisi (x)
Yiik. 12 6 66,67% | 12/18
EREGL 40/47 | 8511% | 24,79% 66,73%
Diis. 1 28 96,55% | 28/29

Bu bilgilere gore; yiikselis siiflandirma basarisinin %66,7 (12/18), diisiis

siniflandirma basarisinin %96,6 (28/29), genel siniflandirma basarisinin %85,1

(40/47), Ortalama Mutlak Hata’nin 0,2479 ve Kappa Istatistigi’nin 0,6673 (iyi
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diizeyde uyum) diizeyinde olduklar1 goriilmektedir. Ayrica Tablo 4.5’te kalin yazi

ile gosterilen degerler dogru siniflandirma durumunu gostermektedir.

Bu tez caligmasmin uygulama kapsamina alinan 69 sirketin karar agaci
ciktilart Ek 5°te gosterilmistir. Tablo 4.6’da ve Tablo 4.7°de ise Ek 5’teki

bulgulardan 6zetlenmis “6zet bulgular” yer almaktadir.

4.4.2. Karar Agaca Ciktilarinin ve Uygulama Bulgulama Bulgularinin
Degerlendirilmesinde Kullanilan Performans Olgiitleri

Bu tez calismasi kapsaminda elde edilen karar agaglarimin siniflandirma
basarisi, Kappa istatistigi (k) ve Ortalama Mutlak Hata (MAE) istatistikleri ile
Olciilmiistiir. Bununla birlikte uyum analizleri bdliimiinde sira sayilariyla ilgili

iligki 6l¢iimii i¢in Spearman Siralama Korelasyon Katsayis1 (SSKK) kullanilmustir.

Kappa istatistigi, iki ya da daha fazla bagimsiz gozlemcinin arasindaki uyumu
Olcen en yaygin istatistiki yontemdir. Bagimsiz gozlemciler bazen tesadiifii bir
sekilde ayn1 fikirde bazen de zit fikirde olmaktadir. Kappa istatistigi bu durumu
6lgmekte ve arastirmactya uyumun durumunu gostermektedir. Kappa degerinin +1
olmasi gozlemciler arasinda mitkemmel uyumu, 0 olmasi ise sans eseri bir uyumu

gostermektedir (Viera ve Garrett, 2005:360-361).

Kappa istatistigi ile ilgili formiilii Esitlik 4.1°deki gibidir (Kilig, 2015:142-143):

__ Pr(a)-Pr(e)
T 1-Pr(e)

(4.1)

Burada;

K : Kappa Katsayisini

Pr (a) : Iki gdzlemcinin uyumlarinin toplama orantisini

Pr (e) : Iki gdzlemcinin uyumlarinin sansa bagli olma olasilig1

ifade etmektedir.

Kappa degerinin yorumlanmasi asagidaki gibi agiklanmaktadir:

<0 Sansa bagli olabilecek uyumdan daha kotii uyum olmasi

0.01 —0.20 Onemsiz diizeyde uyum olmasi
0.21 —0.40 Zay1f diizeyde uyum olmast
0.41—0.60 Orta diizeyde uyum olmasi

0.61—0.80 Iyi diizeyde uyum olmasi
0.81—1.00 Cok iyi diizeyde uyum olmasi
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Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error-MAE), siirekli bir
tahminleyicinin gercek degerden sapma biiyiikligiiyle ilgili performansini 6lgen bir
yontemdir. Tahmincinin nihai performansin1 elde etmek igin her bir test
numunesinin MAE puanlarinin ortalamasi alinir. Béylece tahminleyicinin nihai
sonuclar ile ne kadar yakin oldugu ortaya cikarilmig olur. MAE, Esitlik 4.2°de
gosterildigi gibi hesaplanmaktadir (Giirpinar vd., 2015:7; Onan, 2015:14).

1 . Ar
(MAE) = —XiL,|yi— §i] (4.2)

Burada;

yi: Gergek Degeri
§i: Tahmini Degeri
i: Test Sayisini
ifade etmektedir.

MAE bir hata 06l¢giim yontemi oldugu icin degerin diisiik olmast
tahminleyicinin daha iyi bir performans sergiledigini gostermektedir (Cinaroglu,

2017:184).

SSKK, siralamal1 degiskenler arasindaki iliski diizeyini 6lgmektedir. Diger
deyisle korelasyon katsayisi hesaplanirken degiskenin kendi degerine gore degil,
sira sayisina gore hesaplama yapilmaktadir. Katsay1 degeri -1 ile 1 arasinda bir
deger almaktadir. Kuvvetli bir iliski olmas1 durumunda deger 1’e yaklasirken,
iliskinin olmadig1 durumlarda ise deger 0’a yaklasmaktadir. Iligkinin ters yonlii
kuvvetli olmasi durumda katsay1 degeri -1’e yaklasmaktadir. SSKK, Esitlik 4.3’te
gosterildigi gibi hesaplanmaktadir (Kilig ve Cergioglu, 2016:215; Altas vd., 2012:1;
Pekkaya ve Hamzagebi, 2011:9192):

_q_ _6%d]
s =1 D) (4.3)
Bu esitlikte;

rs = Korelasyon Katsayisini
d2 = Degiskenlerin Siralama Farklarinin Karesini
n = Degisken Sayisini

ifade etmektedir.
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4.4.3. Sirket Bazinda Bulgularin Degerlendirilmesi

Bu kisimda, karar agaci ¢iktilarinin sirket bazinda sunumu yapilmstir.
Calisma kapsamina alimmis olan 69 sirketin fiyatinda etkili olabilecegi
degerlendirilen 11 adet makro ve 15 adet mikro degiskenle yapilan fiyat
siiflandirmasi sonuglari, temel istatistiksel gostergeler kullanilarak 6zet halinde

Tablo 4.6’da gosterilmistir.

Daha once belirtildigi tizere, 2006Q1 — 2017Q3 donemleri arasindaki 47
ceyreklik donemde, veri seti tam olan 69 pay senedi igin karar agaci ¢ikartilip her
bir sirket i¢in makroekonomik ve mikroekonomik degiskenlerin, pay fiyatlarina
olan etki dereceleri “genel siniflandirma basaris1”, “yiikselis yonlii siniflandirma
basaris1” ve “diisiis yonlii siiflandirma basarisi” olmak {izere kategorik olarak
verilmistir. Tablo 4.6’ya gore, genel siniflandirma basarisinda; 69 pay senedi igin
basarili donemleri dogru smiflandirma (tahmin etme) orami %92,51°dir. Pay
senetlerine tek tek bakildiginda bu oranin %82,98 ile %100 arasinda oldugu
goriilmektedir. Tablo 4.6’daki karistirma matrisinde yer alan verilerden kalin yaz

tipi ile gosterilenler, dogru siniflandirmalari ifade etmektedir.

Yiikselis yonlii siniflandirma basarisinda, analiz sonuglarina gore 69 pay
senedi i¢in yiikselis donemlerini dogru smiflandirma oran1 %93,57°dir. Pay
senetlerine tek tek bakildiginda bu oranin %66,67 ile %100 arasinda oldugu

goriilmektedir.

Diisiis yonlii siniflandirma basarisinda ise 69 pay senedi i¢in donemleri dogru
simiflandirma oran1 %90,29°dur. Ayrica pay senetlerine tek tek bakildiginda ise bu

oranin %66,67 ile %100 arasinda oldugu goriilmektedir.

Ek 5°de, karar agaglariin iiretmis oldugu kurallar ve istatistiksel ¢iktilar;
karar agaci seklinde ve tablolar halinde sunulmustur. Ek 5°de yer alan bu ¢iktilar,
“4.4.1. Bulgularin Degerlendirilmesi I¢in Bir Ornek ve Aciklamalar1” bashg
altinda verilmis ve bir bakima bulgular1 okuma klavuzu niteliginde olan bilgiler

cergevesinde degerlendirilebilir.
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Tablo 4.6: Pay Fiyatlarinin Siniflandirma Sonuglari

Firma D lﬁZZStl;Tiiratl;:S‘ Slnlg:lglf;llrma Smlt?::gllrma ((,\)/IIXE) islfaéit?sa{at;i
Basarisi (¥)

1 | AEFES ;31: 222 221 212(7):2 ;igg 43/47 | 91,49% | 0.1452 | 0.8297
2 | AFYON ;31: 138 233 22:31@13;2 éggé 41/47 | 87,23% | 0.2146 | 0.7418
3 | AKENR ;E:S 221 213 223222 ;Z;ﬁ 44/47 | 93,62% | 0.1056 | 0.8722
4 | AKSA EE;(S 221 213 22332 3;;25 44/47 | 93,62% | 0.1067 | 0.8722
5 | ALARK ;31: 215 129 zggg:ﬁ: iggg 4447 | 93,62% | 0.0932 | 0.8703
6 | ALGYO ;31: 223 211 Zigzzﬁ ;igg 44/47 | 93,62% | 0.1015 | 0.8722
7 | ANACM ;E:S 117 236 22:(3)822 ;ggg 43/47 | 91,49% | 0.1387 | 0.8236
8 | ARCLK EEI: 234 119 ggzggzﬁ iggg 43/47 | 91,49% | 0.1378 | 0.8282
9 | ASELS ;EI: 313 112 2;2?22 igﬁ: 45/47 | 95,74%| 0.0763 | 0.8937
10 | AYGAZ EEI: 118 208 182:22:2 ;Sgg 46/47 | 97,87%| 0.0365 | 0.9555
11| BAGFS Ezzs 221 204 182:(3)2:2 ;Z;é 45/47 | 95,74% | 0.0567 | 0.9147
12 | BANVT EEI: 250 139 322% iggi 39/47 | 82,98% | 0.2805 | 0.6600
13| BIMAS ;EI: 333 101 133:23?2 ﬁﬁj 44/47 | 93,62% | 0.1025 | 0.8374
14 | BJKAS ;EI;S 118 271 ;22222 ;igz 39/47 | 82,98% | 0.2539 | 0.6637
15| BRISA ;EZS 211 223 3;:232 iégi 44/47 | 93,62%| 0.1102 | 0.8722
16 | BRSAN ;E:S 275 114 22;?:2 iigi 39/47 | 82,98% | 0.2670 | 0.6460
17 | CEMTS Ezl;s 246 116 zg:gg:ﬁ; iggg 42/47 | 89,36% | 0.1670 | 0.7781
18 | DEVA ;El: 214 211 gg:gg:/f ;igz 45/47 | 95,74%| 0.0671 | 0.9145
19| DGKLB ;EZS 211 214 gzggzz ;igg 45/47 | 95,74%| 0.0713 | 0.9145
20 | DOAS ;E:S 215 210 22;2:2 iggi 45/47 | 95,74% | 0.0697 | 0.9139
21| DOHOL Ezl: 119 216 g:ggzﬁ; ;Zig 45/47 | 95,74% | 0.0738 | 0.9130
22| ECILC EE:S 204 221 12(2):(3);;2’ iii 45/47 | 9574% | 0.0671 | 0.9147
23| EGEEN ;3‘: 217 118 223‘31:2 i;ﬁg 45/47 | 95,74%| 0.0741 | 0.9117
24 | ENKAI ;E:S 236 126 24212(13:2 i:ﬁg 42/47 | 89,36% | 0.1784 | 0.7773
25| ERBOS ;EI;S 228 107 lggﬁ%z i?ﬁg 45/47 | 95,74% | 0.0667 | 0.9101
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Yiiks.

12

66,67%

12/18

26 | EREGL 40/47 | 8511% | 0.2479 | 0.6673
Dis. 1 28 | 96,55% | 28/29 °
Yiks. | 22 3 | 88,00%| 22/25
27 89,36%| 0. .
FENER o ; 20 T 90,910 2012 | 42/47 | 89.36% | 0.1564 | 0.7869
Yiks. | 33 0 |100,00% | 33/33
28 91,49%| . .
FROTO o ) 10 T 71430 toma | 43147 | 9149%| 01248 | 07783
29| GLYHo |Luks. | 23 2 | 9200%] 23125 | 00| 91 499 | 0.1442 | 0.8201
Diis. 2 20 | 90,91%| 20/22 s e '
Yiks. | 23 2 | 92,00%| 23/25
LTS 4 3.62%| 0.1035 | 0.8722
30 6o Diis. 1 21 | 95.45%] 2122 | Y447 | 9362% S
Yiks. | 22 1 | 9565%)] 22/23
31| G 91,49%| . .
oopY e : 5o a1aa ] ¥4 6| 0.1407 | 0.8300
Yiks, | 22 2 | 9167%| 22/24
32| GS 91,49%| 0. .
DHO o ; TR Rk 6| 0.1309 | 0.8297
33| Gspay |Luks. | 23 1 | 9583%) 23124 |\ 0 | 89.36%| 0.1690 | 0.7866
Diis. 4 19 | 8261%| 19/23 hidd e '
Yiks. | 27 1 | 9643%| 27/28
4 BRF 41/47 | 87,23% | 0.212 7257
Sl Diis. 5 14 | 73068% ] 1419 | A7 | 87.23%| 0.2128 | 0.725
Yiks. | 26 3 | 89,66% | 26/29
3| H 89,36%| 0. .
URGZ o ; 16 [ sa8ov [ 16/ | 4247 | 89.36%| 01574 | 07773
Yiks. | 30 1 | 96,77%| 30/31
36 95,74%| 0. .
IEYHO o A 15 03750 [ 15/ | 45/47 | 95.74%| 00674 | 0.9052
Yiks, | 27 1 | 9643%| 27/28
7| HLA 74% | 00724 | 09117
3 S Diis. 1 18 | 94.74%] 1g/19 | 2247 | 95.74%| 0.0 09
Yiks. | 26 2 | 92:86%| 26/28
IHLGM 1,49% | 0.12 82
38 G Do ; 7 T so4706 [ 17t | 447 | 9149%| 01286 | 08233
Yiks. | 23 3 | 88,46% | 23/26
39 93,62%| 0. .
IsGYo o 5 ST 100,000 [ 2121 | “4/47 | 9362%| 00979 | 08726
Yiks, | 22 1 | 9565%] 22/23
40| KA 89,36%| 0. .
RSN o 4 20 83339 20 | 4247 | 89.36%| 01589 | 07877
Yiks. | 20 1 | 9524%] 20/21
41| KARTN 36% | 0.1 7877
Diis. 4 22 | 84.60%] 2226 | Y247 | 8936% 0.1698 | 0.78
Yiks. | 31 1 | 96:88% | 31/32
42 | KCHOL 1,49% | 0.137 797
CHO Do : 5 80000 | 1215 | 4347 | 9149%| 0.1373 | 07970
43| KIPA Yiks. | 20 3 | 86.96%) 20028 | 00 | 93620 | 0.1078 | 08719
Diis. 0 24 | 100,00% | 24/24 Dalel I '
Yiks. | 25 1 | 96.15%| 25/26
44 93,62%| 0. .
KORDS = > 1o T o0.33% [ Top1 | 44/47 | 9362%| 01112 | 08703
Yiks. | 26 0 |100,00% | 26/26
45| KRDMD 62% | 01041 | 0.8691
5 Do 5 15 [ 57106 [ 1gia1 | 4447 | 9362%| 0.10 0.869
Yiks. | 17 2 | 89,47%| 17/19
4 METR 1,49% | 0.14 .82
6 0 : 26 [ o280% [ 2o | 447 | 9149%| 01463 | 08233
47| MGROs ks | 25 L | 96.15%] 25026 |\ 10 | 93600 0.1116 | 0.8703
Diis. 2 19 | 9048% | 19/21 Dalel I '
Yiks, | 17 2 | 89.47%| 17/19
48 91,49%| . .
NETAS > 26 | 52800 | 2o | 4347 | 9149%| 01446 | 08233
49| NTHOL | uks. | 24 2| 9231%)| 24/26 | o101 o1 4006 | 01320 | 0.8278
Diis. 2 19 | 90,48% | 19/21 il Ihe '
Yiks. | 25 2 | 9259%| 25/27
TKAR 7.23%| 01971 | 0.7
50| O Dy 4 16 80000 | 1e0 | 4V4T | 87:23%| 0.19 0.7355
51| PETKM ks | 20 L | 9524%]| 2021 |\ o | 95740 | 0.0774 | 0.9139
Diis. 1 25 | 96,15% | 25/26 At Ihe '
Yiks. | 21 3 | 87,50%] 21/24
52| PR 91,49%| o. .
KME (o . 27 | 95650 [ 2aiaz | 4347 | 9149%| 01397 | 08300
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53| SAHOL EE;‘S 213 203 182:22;’) izgi 46/47 | 97,87%| 0.0319 | 0.9575
54| SASA ;31;5 202 223 133:(6)3;/(2 ;Z;i 45/47 | 9574% | 0.0662 | 0.9150
55 | SISE ;f: 249 113 3223;‘; igﬁg 42/47 | 89,36%| 0.1768 | 0.7604
56| sopa | uks | 81 | 1 | 9088%| 3182 |\ 0 | 957406 | 0.0867 | 09021
Diis. 1 | 14 | 9333%] 14/15 !
57| TATGD Ezlj 211 214 Zzgg;‘: igé 45/47 | 9574% | 0.0737 | 0.9145
58 | TCELL ;31;5 228 107 138:23:2 ijﬁg 45/47 | 9574% | 0.0638 | 0.9101
59 | THYAO ;f: 203 204 igg:gg;‘j ;igj 47/47 | 100,00% | 0.0000 | 1.0000
60 | TOASO EE:S 239 123 :ig:ﬁﬁo’ igﬁé 42/47 | 89,36%| 0.1803 | 0.7595
61| TRCAS EE;‘S 218 108 122:323{2 i:ﬁg 46/47 | 97,87%| 0.0405 | 0.9555
62| TRKCM ;31;5 225 128 2(2)2322 i:ﬁg 43/47 | 91,49% | 0.1418 | 0.8259
63| TTRAK ;E:S 229 106 133:38:2 izﬁz 45/47 | 95,74%| 0.0758 | 0.9080
64| TUPRS ;E:S 105 311 133:(7)222 ;igi 46/47 | 97,87%| 0.0387 | 0.9519
65| ULKER EEI;S 249 113 322;:: izﬁg 42/47 | 89,36% | 0.1784 | 0.7604
66 | VESTL ;31: 236 117 zgigzﬁ i?gg 43/47 | 91,49% | 0.1501 | 0.8236
67| VKGYO ;EI;S 118 235 221222 ;ggé 43/47 | 91,49% | 0.1376 | 0.8262
68 | YATAS ;E:S 119 252 ;2;;22 ;ggg 41/47 | 87,23%| 02138 | 0.7455
69 | ZOREN Ezlj 207 200 igg:gg;’) ;ggg 47/47 | 100,00% | 0.0000 | 1.0000

Tablo 4.7°de, sirket bazinda iretilen ve Ek 5’de gosterilmis olan karar

agaclarinda yer alan makro ve mikro degiskenler ile her bir pay senedi igin {iretilen

kural sayilar1 yer almaktadir. Tablo 4.7°de, 69 adet pay senedine iliskin bulgular

yer almaktadir. Ancak bulgularin tamamina yonelik agiklamalara tez metnine yer

verilemediginden sadece alfabetik olarak ilk dort sirkete iligkin bulgular 6rnek

olarak verilmistir.

AEFES pay senedinin karar agaci 1 adet makro degiskenden (USD) ve 2 adet

mikro degiskenden (CO ve FKM) olugmaktadir. Dolayisiyla karar agaclarinin,
AEFES pay senedini en fazla etkileyen degiskenleri; USD, CO ve FKM olarak

belirledigi anlasilmaktadir. Ayrica modelin AEFES i¢in tirettigi kural sayisinin 4

adet oldugu goriilmektedir.
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Bir bagka ornek olarak; AFYON pay senedinin karar agaci 2 adet makro
degiskenden (Faiz ve DTD) ve 4 adet mikro degiskenden (FKM, SH/TS, DurV/OS
ve F/NAO) olusmaktadir. Dolayisiyla, karar agaglarinin AFYON pay senedini en
fazla etkileyen degiskenleri; Faiz, DTD, FKM, SH/TS, DurV/OS ve F/NAO olarak
tespit ettigi goriilmektedir. Ayrica modelin AFYON ig¢in tirettigi kural sayisinin 7

adet oldugu anlasilmaktadir.

Bir baska 6rnek olarak; AKENR pay senedinin karar agacit 6 adet makro
degiskenden (M2, Altin, USD, SUE, IO ve Petrol) ve 4 adet mikro degiskenden
(F/DD, DurV/OS, NKM ve F/NKO) olugsmaktadir. Dolayistyla karar agaclarinin
AKENR pay senedini en fazla etkileyen degiskenleri; M2, Altin, USD, SUE, 10O,
Petrol, F/DD, DurV/OS, NKM ve F/NKO olarak tespit ettigi goriilmektedir. Ayrica
modelin AKENR ig¢in tirettigi kural sayisinin 11 adet oldugu goriilmektedir.

Bir baska ornek olarak; AKSA pay senedinin karar agaci 2 adet makro
degiskenden (USD ve GSYH) ve 3 adet mikro degiskenden (NO, DurV/OS ve
NKM) olugmaktadir. Dolayisiyla karar agaclarinin AKSA pay senedini en fazla
etkileyen degiskenleri; USD, GSYH, NO, DurV/OS ve NKM olarak tespit ettigi
goriilmektedir. Ayrica modelin AKSA ig¢in iirettigi kural sayisinin 7 adet oldugu

anlasilmaktadir.
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Tablo 4.7: Pay Senedi Bazlh Makro ve Mikro Degisken Listesi

Makro Degiskenler Mikro Degiskenler Uretilen Makro Desikenler Mikro Degiskenler Uretilen
KOD Makro | Degisken Adiveya | Mikro Degisken Adi veya Kural 1 oD Makro Degisken Ad1 veya Mikro Degisken Ad1 veya Kural
- - : ; Sayis1 - - : : Sayis1
Sayisi Simgesi Sayisi Simgesi Sayisi Simgesi Sayisi Simgesi

AEFES 1 usD 2 CO, FKM 4 IEYHO 2 Faiz, Petrol 4 FINAO, SF%%) SHITS, 7

AFYON 2 Faiz, DTD 4 FKM, S';//LSA’\SUN/OS’ 7 IHLAS 0 - 4 UVY/OS, VOK, FKM, F/DD 6
M2, Altin, USD, SUE, F/DD, DurV/OS, NKM,

AKENR 6 10, Petrol 4 E/NKO 11 IHLGM 2 DTD, Petrol 4 NKM, UVY/OS, BKM, CO 8

AKSA 2 USD, GSYH 3 NO, DurV/OS, NKM 7 ISGYO 3 USD, DTD, Faiz 2 NKM, SH/AT 7

UVY/OS, FINAO, SGKO,

ALARK 2 10, SUE 3 SH/TS, NKM, NO 7 KARSN 3 DYY, Altin, GSYH 5 SHITS, FINKO 10

ALGYO 3 Altm, 10, Petrol 3 NKM, F/NKO, F/NAO 8 KARTN 4 DYY, DTD, Altin, Petrol 1 SH/IAT 7

ANACM 3 Petrol, USD, 10 3 NO, UVY/0S, FKM 7 KCHOL 3 USD, Petrol, Faiz 2 FKM, VOK 7

ARCLK 3 10, DYY, USD 3 SH/TS, F/DD, VOK 8 KIPA 2 DYY, 10 4 CO, OS/TV, F/NAO, F/IDD 8

ASELS 2 10, USD 3 SH/AT, OS/TV, NKM 6 KORDS 4 DYY, TUFE, Altin, USD 2 SGKO, UVY/OS 7
SUE, Petrol, GSYH, OS/TV, UVY/OS, NO,

AYGAZ 5 Faiz, DTD 5 VOK, SGKO 11 KRDMD 4 USD, 10, GSYH, Altin 3 F/DD, SGKO, VOK 8
. F/DD, BKM, DurV/OS,

BAGFS 3 SUE, DYY, Faiz 5 SHIAT, FINKO 9 METRO 2 Altin, SUE 3 CO, SGKO, NKM 7

. FINKO, SH/AT, FKM,

BANVT 0 - 1 NKM 2 MGROS 2 10, Faiz 5 NKM, VOK 8

BIMAS 3 SUE, USD, Faiz 3 NKM, BKM, FINAO 7 NETAS 2 M2, 10 4 NKM, FKM, SH/TS, NO 7

BJKAS 5 M2, SUE, USD, 10, Faiz 1 Os/TVv 7 NTHOL 5 DYY, USD, DTD, Faiz, 10 3 OS/TV, CO, UVY/OS 9

BRISA 2 GSYH, DTD 3 SGKO, NO, F/NKO 7 OTKAR 3 USD, GSYH, Faiz 4 OS/TV, CO, NKM, BKM 8

BRSAN 3 USD, SUE, DTD 2 FKM, SH/AT 6 PETKM 3 DYY, USD, DTD 4 DurV/OS, F/DD, OS/TV, NO 8
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Tablo 4.7 (Devam): Pay Senedi Bazlh Makro ve Mikro Degisken Listesi

TUFE, USD, Altn, 10,

TUFE, Petrol, Altin, SUE,

CEMTS e OS/TV, FINAO, F/DD 10 | rremE vt ool FINKO, UVY/OS 10
DEVA DYY, USD, TUFE g Uvgllgf' P 10 SAHOL USD, SUE, 10, Alt, Petrol F/DD, FKM, CO, NO 12
TUFE, M2, Faiz, Altm, FINAO, NO, FINKO,
DGKLB T oo s co 13 SASA TUFE F/DD, OS/TV, NO, Durv/os 8
DOAS 10, SUE, GSYH FKM, NKM, F/DD 9 SISE USD, Altin, DTD F/DD, FINKO 6
DOHOL DYY, USD, DTD SHITS, FKM 7 SODA TUFE, SUE*SBTD' Altm, OS/TV, FKM, NKM 9
ECILC M2, 12;133: egS'E Faiz, DurV/0S, SH/AT 10 TATGD DYY, Petrol, USD CO, NKM, F/DD, SGKO 9
EGEEN DYY, GSYH, 10, Altin OS’TVbE’R'/}gS' NKM, 12 TCELL USD, Faiz, DTD, SUE, IO 0S/TV, VOK, BKM, FINAO 10
ENKAI Petrol DUrV/0s, SHITS, FINKO 5 THYAO USD, Petrol, SUE, Altm, 10 NKM, F/ RV FINAO, 13
ERBOS DYY, GSYH CO, FNAO, BKM, OS/TV 8 TOASO USD, DTD SGKO, OS/TV 5
EREGL USD, GSYH F/DD 4 TRCAS USD, Altin, DTD F/DD, F/NAO, DurV/os 7
Alti, Petrol, GSYH, FINAO, Durvios, F/DD,

FENER uol ShiTS UuNIo8 10 | Trkem uSsD CO, SGKO, VOK, FINKO 6
FROTO Faiz, Petrol OS/TV, NO, BKM 6 TTRAK DTD NO, F/NAO, VOK, UVY/OS 6

GLYHO Petrol, %STYDH' usp, FKM, E/NKO, F/DD, CO 10 TUPRS TUFE, SUE, GSYH, Faiz NKM, SHITS, SGKO 9
GOLTS Faiz, Altin, GSYH FKM, F/DD, SH/TS 8 ULKER DTD, Petrol VOK, NO 6

FKM., F/NAO, F/DD, _
GOODY DYY, USD s 8 VESTL Faiz NO, NKM, F/NKO 5
GSDHO 10, TUFE, Altin UVY/OS, EKM, OS/TV 7 VKGYO SUE, DTD, Altin, Petrol NO, NKM, UVY/OS, SGKO 9
Altn, TUFE, DTD,
GSRAY b poton DurV/os, Co 9 YATAS - F/IDD 2
FINAO, F/NKO, NKM,

GUBRF DTD DUrV/OS, NKM, SH/TS 5 ZOREN DYY, SUE, IO SHITS Cuv oS B 11
HURGZ DYY, USD, Petrol F/DD, FINKO, NKM 7 TOPLAM | Toplam Makro Degisken Sayisi: 207 | Toplam Mikro Degisken Sayisi: 223 537




4.5. Arastirmada Kullanilan Degiskenlerin Pay Senedi Fiyatlarim Etkileme
Oranlarimin Analizi

Tablo 4.8’de, karar agaci analizi sonucunda, pay senedinin fiyatini etkileyen
makroekonomik degigkenlerin etkide bulundugu sirket sayilaria gore bilgileri yer
almaktadir. Bu bilgilere gore, doviz kuru degiskeni, pay senetleri iizerinde en
yiiksek etkiye sahip degiskendir. Doviz kuru degiskeninin 69 pay senedinden
34’linl (%49’unu) etkiledigi tespit edilmistir. Dolayisiyla bu degiskenin segilen

orneklem {iizerinde giiclii bir etkisinin oldugu ifade edilebilir.

Tablo 4.8: Pay Senedi Fiyatlarim Etkileyen Makro Degiskenler

Makro Gostergeler Etkilenen Firma Sayisi Yiizde
Déviz Kuru ($) 34 49%
Dis Ticaret Dengesi 22 32%
Altin Fiyatlari ($) 22 32%
Petrol Fiyatlar1 ($) 22 32%
Issizlik Orani 21 30%
Faiz Orani 20 29%
Sanayi Uretim Endeksi 18 26%
GSYH (TL) 17 25%
Dogrudan Yabanci Yatirimlar 16 23%
Tiiketici Fiyat Endeksi 10 14%
Para Arz1 (M2) 5 7%

Tablo 4.8’den, Doviz Kuru degiskeninin yani sira pay senedi fiyatlarinin
%30’u ve tizerinde etkiye sahip olan dort degiskenin daha oldugu tespit edilmistir.
Bu degiskenler; “Dis Ticaret Dengesi, Altin Fiyatlari, Petrol Fiyatlar1 ve Issizlik
Oran1” degiskenleridir. Bununla birlikte, ¢alisma kapsamina alinan tiim makro
degiskenlerin —bazilar1 diisiik diizeyde olsa da— pay fiyatlarina etkide bulunduklari
bulgular gergevesinde tespit edilmistir. Bu durum yapilan kapsamli literatiir

caligmasinin basarisini géstermesi bakimindan énemlidir.

Tablo 4.9°da ise karar agaci analizi sonucunda, pay senedinin fiyatini
etkileyen mikroekonomik degiskenlerin etkide bulundugu sirket sayilarina gore
bilgileri yer almaktadir. Bu ¢iktilara gore, Net Kar Marj1 ve Fiyat / Defter Degeri

oranlari, pay senetleri iizerine en yliksek etkiye sahip degiskenlerdir. Net Kar Marj
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degiskeninin 69 pay senedinden 24’iinii (%35’ini), Fiyat / Defter Degeri
degiskeninin ise 69 pay senedinden 23’{inii (%33’linii) etkiledigi tespit edilmistir.

Tablo 4.9: Pay Senedi Fiyatlarim1 Etkileyen Mikro Degiskenler (Degisken
Bazinda)

SlraEl;l;ilam Mikro Gostergeler Etkilenen Firma Sayis1 | Yiizde
1 Net Kar Marji 24 35%
2 Fiyat / Defter Degeri 23 33%
Fiyat / Nakit Akig Oran1 18 26%
> Faaliyet Kar Marji 18 26%
Ozsermaye / Toplam Varliklar 16 23%
> Uzun Vadeli Borglar / Ozsermaye 16 23%
Fiyat / Nakit Kazan¢ Orant 15 22%
e Nakit Orani 15 22%
9 Duran Varliklar / Ozsermaye 14 20%
Cari Oran 13 19%

10-11
Sermaye Harcamasi / Toplam Satig 13 19%
12 Sabit Giderleri Karsilama Orani 12 17%
13 Vergi Oncesi Kar 10 14%
14 Briit Kar Marji 9 13%
15 Sermaye Harcamasi / Aktif Toplami 7 10%

Tablo 4.9°dan, diger mikro degiskenlerin pay senedi fiyatlarini en az %10, en
cok %26 diizeylerinde degismekle birlikte etkiledikleri goriilmektedir. Dolayisiyla,
calisma kapsamina alinan tiim mikro degiskenlerin, makro degiskenlerde oldugu
gibi pay senedi fiyatlarina farkli diizeyler etkide bulunduklar tespit edilmistir. Bu
acidan mikro degiskenlere yonelik kapsamli literatiir incelemesinin de basarili

oldugunu gostermesi bakimindan énemlidir.

Tablo 4.10’dan, mikroekonomik degiskenlerin kategorik bazda analizini
yapmak miimkiindiir. Bu bilgilere gore, pay senedine etkide bulunan mali
rasyolarin %68 ile “Karlilik Oranlar1” kategorisinde olduklar1 ve 69 pay senedinden
47’sini etkiledikleri tespit edilmistir. Ayrica “Mali Yap1 Oranlarinin” %57 ile 39
pay senedini, Borsa Performans Oranlarinin ise %48 ile 33 pay senedini

etkiledikleri goriilmektedir.
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Tablo 4.10: Pay Senedi Fiyatlarim Etkileyen Mikro Degiskenler (Kategori
Bazinda)

Etkilenen | Kategoriden
Sira Kategori Finansal Rasyo Firma Etkilenen | Yiizde
Sayis1 | Firma Sayisi

1 Net Kar Marji 24
2 Faaliyet Kar Marji 18

Karlhilik - 47 68%
3 Vergi Oncesi Kar 10
4 Briit Kar Marji 9
5 Ozsermaye / Toplam Varliklar 16
6 | Mali Yapi Uzun Vadeli Borglar / Ozsermaye 16 39 57%
7 Duran Varliklar / Ozsermaye 14
8 Fiyat / Defter Degeri 23

BPO 33 48%
9 Fiyat / Nakit Kazan¢ Orant 15
10 Nakit Orant 15

Likidite 26 38%
11 Cari Oran 13
12 Sermaye Sermaye Harcamasi / Toplam Satis 13 20 29%
13 |Harcamas: Sermaye Harcamasi / Aktif Toplami 7
15 | Nakit Akim1 | Fiyat / Nakit Akimi Orani 18 18 26%
14 | Borg Odeme | Sabit Giderleri Kargilama Orani 12 12 17%

Bulgular, Tablo 4.10 yardimiyla kategorik olarak analiz edildiginde, ¢ikan
sonuclarin yatirimcilar i¢in 6nemli olanin; sirketin “karlilik durumunu, bilangonun
pasif yapisini ve paylarin borsadaki performansini” takip etmeleri oldugu sonucunu
ortaya koymaktadir. Bu tipik yatirimci davranisi ile uyumlu bir bulgudur. Nitekim
yatirimcilarin 6zellikle karliliga odaklanmalari beklenen bir durumdur. Dolayisiyla,
“pay senedi fiyat1” i¢in “likidite, sermaye harcamasi, nakit akimi ve bor¢ 6deme”
gibi kategorilerin etkisinin diisiik olmasi beklenebilir. Ancak bu kategorilerden
“sermaye harcamas1” kategorisinin de 6zellikle kisa vadeli yatirim ufkuna sahip
yatirimeilar i¢in olumsuz, uzun vadeli yatirim ufkuna sahip olan yatirimcilar i¢inse
olumlu bir beklenti olusturmasi bakimindan “pay senedi fiyat1” ile ilgili olabilecegi
degerlendirilebilir. Ancak bilindigi iizere Borsa Istanbul’da menkul kiymetlerin el

degistirme orani oldukca yiiksek seviyededir. Bu durum daha ¢ok kisa vadeli

yatirnm ufkuna sahip yatirimcilarin piyasayr domine ettikleri seklinde
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yorumlanabilir. Dolayisiyla bulgularin, Tiirk borsalarinin bu gergegiyle uyumlu

olduklar1 yorumu yapilabilir.

Uygulamanin sonucunda, her bir firma i¢in karar agaglarinin iiretilmesiyle
birlikte firmalarin bulundugu sektorlere ve alt sektorlere iliskin sonuglar da
tiiretilmistir. Aragtirma kapsaminda 5 ve tizeri firma bulunan sektorlerin sonuglari
da paylasiimistir. Bu kapsamda sektérlerden “Imalat Sanayi” 37 pay senedi; “Mali
Kuruluslar” 16 pay senedi ile analizde gosterilmistir. Alt sektérlerden “Holdingler
ve Yatirnm Sirketleri Grubu” 13 pay senedi; “Kimya, Petrol Kauguk ve Plastik
Uriinler Grubu” 11 pay senedi; “Metal Esya, Makine ve Gere¢ Yapim Grubu” 8 pay
senedi; “Metal Ana Sanayi Grubu” 5 pay senedi ile analizde gosterilmistir. Alt
sektorlere iliskin sonuglar Ek 4’te verilmistir. Sektorlere iliskin makroekonomik

bulgular Tablo 4.11°de gosterilmistir.

Tablo 4.11: Makro Gostergelerin Sektorel Dagilinm

Mk Giserglr BiST A0 ] i Sena [l Karaer
Déviz Kuru 34 18 8
Dis Ticaret Dengesi 22 11 7
Altin Fiyatlar 22 9 8
Petrol Fiyatlari($) 22 8 7
Issizlik Oram 21 6 5
Faiz Oram 20 10 5
Sanayi Uretim Endeksi 18 5 5
GSYH(TL) 17 12 2
Dogrudan Yabanci Yatirimlar 16 12 2
Tiiketici Fiyat Endeksi 10 7 1
Para Arz1 (M2) 5 1 1

Not: Koyu renkle belirtilen hiicreler, ilgili sektorlerin yiiksek diizeyde etkilendigi degiskenleri
gostermektedir.

Tablo 4.11’e bakildiginda 69 pay senedi i¢in makro gostergelerin siralamasini
veren “BIST 100 siitunu ile “Mali Kuruluslar” makro gosterge yapisi birbirine
benzemektedir. Bununla birlikte tiim gruplar i¢in en 6nemli gosterge “Ddviz Kuru”
olmustur. Bununla birlikte “Dis Ticaret Dengesi” tiim gruplar icin yiiksek diizeyde

etkiye sahip degisken olarak on plana ¢ikmistir. “Para Arzi” ise tiim gruplar i¢in
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nispeten diisiik diizeyde etkisi olan makro degisken olarak tespit edilmistir.
Sektorlere iligkin mikroekonomik bulgular Tablo 4.12°de gosterilmistir.

Tablo 4.12: Mikro Gostergelerin Sektorel Dagilim

vikeo Gsergaer | BSTI00 | InataSonat Ml Kol
Net Kar Marji 24 10 5
Fiyat / Defter Degeri 23 12 6
Faaliyet Kar Marj1 18 8 6
Fiyat / Nakit Akim1 Oram 18 9 3
Ozsermaye / Toplam Varliklar 16 10 2
Uzun Vadeli Borglar / Ozsermaye 16 7 4
Nakit Orant 15 11 3
Fiyat / Nakit Kazang Orani 15 7 3
Duran Varliklar / Ozsermaye 14 8 2
Cari Oran 13 6 4
Sermaye Harcamasi / Toplam Satis 13 6 3
Sabit Giderleri Karsilama Orani 12 9 3
Vergi Oncesi Kar 10 6 2
Briit Kar Marj1 9 5 0
Sermaye Harcamasi / Aktif Toplami 7 2

Not: Koyu renkle belirtilen hiicreler, ilgili sektorlerin yiiksek diizeyde etkilendigi degiskenleri
gostermektedir.

Tablo 4.12 incelendiginde, “Net Kar Marji” ve “Fiyat / Defter Degeri”
degiskenlerinin tiim sektorler igin yiiksek diizeyde etkiye sahip oldugu goriilmiistiir.
“Briit Kar Marj1”, Mali Kuruluslar sektoriinde nispeten diisiik diizeyde etkisi olan

mikro degisken olarak ortaya ¢ikmustir.
4.6. Anket Sonuclari ile Karar Agaci Bulgular1 Arasindaki Uyum Analizi

Uygulamanin bu kisminda makro ve mikro degiskenlerin pay senedi
fiyatlarina olan etkisinin, uzmanlarla yapilan anket sonuglarina ve karar agaci

bulgularia gore karsilastirmali uyum analizi verilmistir.
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Boylece uzmanlarin goriisleri ile veri madenciligi uygulama ¢iktilarinin
karsilagtirma olanagi elde edilmistir. Tablo 4.13, makroekonomik degiskenler

bakimindan uyum analizi sonuglarin1 gostermektedir.

Tablo 4.13: Makro Degiskenlere Gore Anket ve Uygulama Sonugclari
Karsilastirma

Anket Sonuclari Uygulama Sonugclari
Sira Makro Puan | Oran Sira Makro Firma Oran
Sayisi
Déviz Kuru ($) 1 Do6viz Kuru ($) 34 49%
1-2 3,90 78%
Faiz Oram Dis Ticaret Dengesi

3 Altin Fiyatlar1 ($) 3,48 | 70% Zf- Altin Fiyatlar1 ($) 22 32%

4 Para Arz1 (M2) 343 | 69% Petrol Fiyatlari($)
5 Petrol Fiyatlari($) 333 | 67% 5 Issizlik Orani 21 30%
6 Pogrudan Yabanct | 359 | g9 6 Faiz Orani 20 | 29%

atirimlar
7 GSYH (TL) 3,00 | 60% 7 | Sanayi Uretim Endeksi 18 26%
8 Tiiketici Fiyat Endeksi | 2,95 | 59% 8 GSYH(TL) 17 25%
9 | Sanayi Uretim Endeksi | 2,86 | 57% | Dodiifaggicbanc: 16 | 23%
Yatirimlar
Dis Ticaret Dengesi 10 | Tiketici Fiyat Endeksi 10 14%
10-11 - 2,81 56%
Issizlik Orani 11 Para Arz1 (M2) 5 7%
Uyum Analizi Sonuglar:
Anket Gosterge Uygulama
1-2 Faiz Oran 6

10-11 Dig Ticaret Dengesi 2-3-4

10-11 Issizlik Orani 5

Rapor

ve Uzeri Farklilasma 4 Adet

Not: Renklerin agiklamasi; Koyu Gri Renk: 0-1 arasindaki farklilagmayi, Orta Gri Renk: 2-3 arasindaki
farklilasmay1, A¢ik Gri Renk: 4 ve tizeri farklilasma gostermektedir.
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Tablo 4.13’te yer alan uyum analizi sonuglarina gore; anket sonuglari ile karar
agaci bulgulari arasinda “0-1 aras1 farkliligma” bulunan degisken sayis1 4 adet, “2-
3 arasi farklilasma” bulunan degisken sayis1 3 adet, “4 ve {lizeri farklilasma”

bulunan degisken sayis1 4 adettir.

En yiiksek uyumun goriildigii makro degiskenlerin “Do6viz Kuru ve Altin
Fiyatlar1” oldugu; en yiiksek farklilasmanin ise “Dis Ticaret Dengesi, Para Arzi,

Issizlik Oran1 ve Faiz Oran1” makrolarinda oldugu gériilmektedir.

Makro degiskenlere gore anket ve uygulama sonuglarinin sira sayilari i¢in

yapilan SSKK analiz sonuglar1 Tablo 4.14°te verilmistir.

Tablo 4.14: Makro Degiskenlere Gore Anket ve Uygulama SSKK

Anket Uygulama

Korelasyon Katsayisi 1,000 ,180
Anket Giiven Araligi (2-Kuyruk) (p) . ,597

N 11 11

SSKK

Korelasyon Katsayisi ,180 1,000
Uygulama Giiven Aralig1 (2-Kuyruk) (p) ,597

N 11 11

Tablo 4.14°te goriilecegi lizere p > 0,05 oldugu igin anket ve uygulama sira

sayilar1 arasindaki iliski, istatistiksel agidan anlamli bulunmamastir.

Tablo 4.15’te, mikroekonomik degiskenler bakimindan uyum analizi
sonuglar1 gosterilmektedir. Anket sonuclari ile karar agaci bulgular1 arasinda “0-1
aras1 farklilisma” bulunan degisken sayis1 9 adet, “2-3 arasi farklilasma” bulunan

degisken sayis1 3 adet, “4 ve lizeri farklilagma” bulunan degisken sayisi 3 adettir.

En yiiksek uyumun goriildiigi mikro degiskenlerin “Net Kar Marji, Faaliyet
Kar Marj1 ve Fiyat/Nakit Kazan¢ Orani” rasyolar1 oldugu goriilmiistiir. Bununla
birlikte, uygulama bulgulari ile anket sonuglar1 arasindaki en yiiksek farklilasmanin
ise “Vergi Oncesi Kar, Briit Kar Marj1 ve Fiyat/Defter Degeri” rasyolarinda oldugu

gorilmiistir.
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Tablo 4.15: Mikro Degiskenlere Gore Uygulama ve Anket Sonugclari
Karsilagtirma

Anket Sonuglari Uygulama Sonuglar:
Sira Mikro Puan|Oran Sira Mikro Firma Oran
Sayisi
1 Net Kar Marji 3,95 | 79% 1 Net Kar Marji 24 |35%
2 Vergi Oncesi Kar 3,71 | 74% 2 Fiyat / Defter Degeri 23 |33%
3 Faaliyet Kar Marji 3,67 | 73% Fiyat / Nakit Akis Orani
; 3-4 18 [26%
4 Vaun V° 1‘2‘:;?;;913r I las2| 70% Faaliyet Kar Marj:
Briit Kar Marji Ozsermaye / Toplam Varliklar
5-6 3,43 | 69% 5-6 : 16 [23%
. . ' Uzun Vadeli Borglar /
Fiyat / Nakit Akis Orani Ozsermaye
7 Fiyat / Defter Degeri 3,38 | 68% Fiyat / Nakit Kazan¢ Orani
7-8 15 |22%
8.9 Fiyat / Nakit Kazang Orani 233|679 Nakit Orant
- , 0 "
Ozsermaye / Toplam Varliklar 9 Duran Varliklar / Ozsermaye 14 120%
Nakit Orani Cari Oran
10-11 3,14|63% | |10-11 13 [19%
- 0 Sermaye Harcamasi / Toplam
Duran Varliklar / Ozsermaye Satrs
Cari Oran 12 | Sabit Giderleri Karsilama Oran1| 12 |17%
12-13 3,10 | 62% N
Sermaye Harscirl‘;a“ er’am 13 Vergi Oncesi Kar 10 |14%
14 | Sermaye ?g;‘i:ﬁf“ FAKGEE 3 00| 609 | | 14 Briit Kar Marji 9 |13%
15 | Sabit Giderleri Karsilama Orani | 2,90 | 58% 15 Sermayeiateamas / AKHE 7 |110%
Toplami
Uyum Analizi Sonuglari
Anket Gosterge Uygulama

Fiyat Deter Dege

4 ve Uzeri Farklilasma 3 Adet

Not: Renklerin agiklamasi; Koyu Gri Renk: 0-1 arasindaki farklilasmayi, Orta Gri Renk: 2-3 arasindaki
farklilasmay1, A¢tk Gri Renk: 4 ve tizeri farklilasma gostermektedir.
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Mikro degiskenlere gore anket ve uygulama sonuclarmin sira sayilari i¢in

yapilan SSKK analiz sonuglar1 Tablo 4.16°da verilmistir.

Tablo 4.16: Mikro Degiskenlere Gore Anket ve Uygulama SSKK

Anket Uygulama
Korelasyon Katsayisi 1,000 ,525"
Anket Giiven Araligi (2-Kuyruk) (p) . ,044
N 15 15
SSKK N
Korelasyon Katsayisi ,525 1,000
Uygulama Giiven Aralig1 (2-Kuyruk) (p) ,044
N 15 15

*, Korelasyonun (2-Kuyruk) giiven araligi 0.05°dir.

Tablo 4.16’da yer alan korelasyon degerlerine gore 0,05 giiven aralifi
igerisinde anket ve uygulama sira sayilari arasinda 0,525 seviyesinde bir iligki
goriilmektedir. Korelasyon degerinin 1 ile 0 degeri arasinda orta noktaya yakin bir
deger almasi sebebiyle, orta seviyede pozitif yonlii bir iliski bulundugu

distiniilmektedir.

4.7. Literatiir incelemesi Sonuglar1 ile Karar Agaci Bulgular1 Arasindaki
Uyum Analizi

Uygulamanin bu kisminda makro ve mikro degiskenlerin pay senedi
fiyatlarina olan etkisinin, literatiir incelemesi sonuclarina ve karar agaci bulgularina
gore karsilastirmali uyum analizi verilmistir. Boylece literatiir incelemesi ile veri

madenciligi uygulama ¢iktilarini karsilastirma olanagi elde edilmisir.

Tablo 4.17, makroekonomik degiskenler bakimindan uyum analizi

sonuglarini gostermektedir.
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Tablo 4.17: Makro Degiskenlere Gore Literatiir ve Uygulama Sonuclar:

Karsilastirma
Literatiir Uygulama Sonugclari
Etkilenen Ora
Sira Makro Kullamim | Oran Sira Makro Firma n
Sayisi
1 TUFE 36 90% 1 Déviz Kuru ($) 34 49%
Doviz Kuru ($) Dis Ticaret Dengesi
2-3 33 83%
Faiz Oram 2-3-4 Altin Fiyatlar ($) 22 32%
4 Para Arz1 (M2) 29 73% Petrol Fiyatlari($)
5 Sanéz(‘jgkfi“m 21 53% 5 ssizlik Oram 21 | 30%
6 GSYH 8 20% 6 Faiz Oran1 20 29%
7 Altin Fiyatlar1 ($) 7 18% 7 | Sanayi Uretim Endeksi 18 26%
Petrol Fiyatlari($) 8 GSYH(TL) 17 25%
Dis Ticaret Dogrudan Yabanci
8-9-10- Dengesi . Yatirimlar 16 23%
11 Dogrudan Yab 4 10%
R AN T 10 | Tiketici Fiyat Endeksi 10 14%
Yatirimlar
Issizlik Oran1 11 Para Arz1 (M2) 5 %
Uyum Analizi Sonuglari
Literatiir Gosterge Uygulama
1 TUFE 10
2-3 Doviz Kuru ($) 1
2-3 Faiz Orani 6
4 Para Arz1 (M2) 11
5 Sanayi Uretim Endeksi 7
6 GSYH 8
7 Altin fiyatlari 2-3-4
8-9-10-11 Petrol Fiyatlari($) 2-3-4
8-9-10-11 Dis Ticaret Dengesi 2-3-4
8-9-10-11 Dogrudan Yabanci Yatirimlar 9
8-9-10-11 Issizlik Orani 5
0-1 Arasi Farklilasma 2 Adet
Rapor 2-3 Arasi Farklilagma 5 Adet
4 ve Uzeri Farklilasma 4 Adet

Not: Renklerin agiklamasi; Koyu Gri Renk: 0-1 arasindaki farklilasmayi, Orta Gri Renk: 2-3 arasindaki
farklilasmay1, A¢ik Gri Renk: 4 ve tizeri farklilasma gostermektedir.

Tablo 4.17°de yer alan uyum analizi sonuglarina gore; literatiir incelemesi
sonuglart ile karar agaci bulgulari arasinda “0-1 arasi farklilisma” bulunan degisken
sayis1 2 adet, “2-3 arasi farklilasma” bulunan degisken sayis1 5 adet, “4 ve lizeri
farklilasma” bulunan degisken sayisi 4 adettir. En yiiksek uyumun goriildiigii makro
degiskenlerin “Ddviz Kuru ve Dogrudan Yabanci Yatirimlar” oldugu; en yiiksek
farklilasmanin ise “TUFE, Para Arzi, Petrol Fiyatlar1 ve Dis Ticaret Dengesi”

makrolarinda oldugu goriilmektedir.
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Makro degiskenlere gore literatiir ve uygulama sonuglarinin sira sayilari i¢in

yapilan SSKK analiz sonuglar1 Tablo 4.18’de verilmistir.

Tablo 4.18: Makro Degiskenlere Gore Literatiir ve Uygulama SSKK

Literatiir | Uygulama
Korelasyon Katsayisi 1,000 -,287
Literatiir Giiven Araligi (2-Kuyruk) (p) ,392
N 11 11
SSKK
Korelasyon Katsayisi -,287 1,000
Uygulama Giiven Araligi (2-Kuyruk) (p) ,392
N 11 11

Tablo 4.18’de goriilecegi tizere p > 0,05 oldugu i¢in literatiir ve uygulama
sira sayilar1 arasindaki iligki, istatistiksel agidan anlamli bulunmamugtir. Tablo 4.19

analizi sonuglarini

ise, mikroekonomik degiskenler bakimindan uyum

gostermektedir.

Tablo 4.19: Mikro Degisken Kategorilerine Gére Literatiir ve Uygulama
Sonuglar Karsilastirma

Literatiir Uygulama
Sira Kategori Kullanim | Oran Sira Kategori Kullanim | Oran
1 Karhilik 39,00 98% 1 Karhlik 47,00 68%
2 Likidite 35,00 88% 2 Mali Yap1 39,00 57%
3 Mali Yap1 33,00 83% 3 BPO 33,00 48%
4 BPO 14,00 35% 4 Likidite 26,00 38%
oo Bor¢ Odeme 500 L% 5 Hii”;fg:m 20,00 29%
Nakit Akimi 6 Nakit Akimu 18,00 26%
7 Hsaircr:;);; 2,00 5% 7 Borg Odeme 12,00 17%
Uyum Analizi Sonuglar
Literatiir Kategori Uygulama
1 Karlilik 1
2 Likidite 4
3 Mali Yap1 2
4 BPO 3
5-6 Borg Odeme 7
5-6 Nakit Akimi 6
7 Sermaye Harcamasi 5
0-1 Arasi Farklilasma 5 Adet
Rapor 2-3 Arasi Farklilasma 2 Adet
4 ve Uzeri Farklilagma 0 Adet

Not: Renklerin agiklamasi; Koyu Gri Renk: O-1 arasindaki farklilagmayi, Orta Gri Renk: 2-3 arasindaki
farklilagsmay1, A¢tk Gri Renk: 4 ve tizeri farklilagsma gostermektedir.
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Tablo 4.19°da, mikroekonomik degiskenler bakimindan uyum analizi
sonuclar1 gosterilmektedir. Ancak bu karsilastirma, literatiirdeki mali oranlarin
cesitligi dolayisiyla sonuclarin karsilastirilabilir hale getirilebilmesi amaciyla
kategorik olarak sunulmustur. Literatiir incelemesi sonuglar1 ile karar agaci
bulgulart arasinda “0-1 aras1 farklilisma” bulunan kategori sayis1 5 adet, “2-3 arasi
farklilasma” bulunan kategori sayisi 2 adettir. “4 ve lizeri farklilasma” bulunan
kategori ise bulunmamaktadir. Dolayisiyla “Likidite” ve “Sermaye Harcamasi1”
kategorileri haricinde yiiksek diizeyde uyum oldugu goriilmiistiir. Ozellikle
“Karlilik, Bor¢ Odeme ve Nakit Akim1” kategorilerinde kusursuz bir uyumun

oldugu tespit edilmistir.

Mikro degiskenlere gore literatiir ve uygulama sonuglarinin sira sayilari i¢in

yapilan SSKK analiz sonuglar1 Tablo 4.20°de verilmistir.

Tablo 4.20: Mikro Degiskenlere Gore Literatiir ve Uygulama SSKK

Uygulama Literatiir

Korelasyon Katsayist 1,000 775"
Uygulama Giiven Araligi (2-Kuyruk) (p) . ,041

N 7 7

SSKK

Korelasyon Katsayist 775" 1,000
Literatiir Giiven Araligi (2-Kuyruk) (p) ,041

N 7 7

*. Korelasyonun (2-Kuyruk) giiven araligi 0,05°dir.

Tablo 4.20’de yer alan korelasyon degerlerine gore 0,05 gliven araligi
icerisinde anket ve uygulama sira sayilar1 arasinda 0,775 seviyesinde bir iliski
goriilmektedir. Korelasyon degerinin 1’e yakin bir deger almasi sebebiyle, gii¢lii ve

pozitif yonlii bir iliski bulundugu diisiiniilmektedir.
4.8. Literatiir Incelemesi Sonuclari ile Anket Sonug¢larinin Uyum Analizi

Uygulamanin bu kisminda, literatiir incelemesi sonuglar1 ile anket
sonuclarinin uyum analizine yer verilmistir. Bu karsilagtirmanin, tez ¢alismasinda
uygulanan karar agaclarinin bulgulari ile dogrudan bir iligkisi olmasa da elde edilen
bir bulgu olmasi bakimindan gelecek ¢alismalara katkilarinin olabilmesi amaciyla

literatiir incelemesi ve uzman goriisii arasindaki uyum analizinin paylasilmasi
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amaglanmistir. Tablo 4.21, makroekonomik degiskenler bakimindan uyum analizi

sonuclarint gostermektedir.

Tablo 4.21: Makro Degiskenlere Gore Literatiir ve Anket Sonugclar:
Karsilastirma

Literatiir Anket Sonuglari
Sira | Makro degisken | Kullanim | Oran Sira Makro Puan | Oran
1 TUFE 36 90% Doviz Kuru ($)
1-2 3,90 | 78%
Doviz Kuru ($) Faiz Orani
2-3 - 33 83% -
Faiz Orani 3 Altin Fiyatlari ($) 3,48 | 70%
4 Para Arz1 (M2) 29 73% 4 Para Arz1 (M2) 3,43 | 69%
Sanayi Uretim 0 . 0
5 Endeksi 21 53% 5 Petrol Fiyatlari($) 3,33 | 67%
6 GSYH 8 |20 | | 6 | DofrudanYabanci 59 | g6,
Yatirimlar
7 Altin Fiyatlar1 ($) 7 18% 7 GSYH (TL) 3,00 | 60%
Petrol Fiyatlari($) 8 Tiiketici Fiyat Endeksi | 2,95 | 59%
Dis Ticaret Dengesi 9 Sand® Urgtlm 2,86 | 57%
8-9- Endeksi
~ 4 10%
10-11 | Dogrudan Yabanci . )
D1s Ticaret Dengesi
Yatirimlar 10-11 2,81 | 56%
Issizlik Oram Issizlik Oran1
Uyum Analizi Sonuclari
Literatiir Gosterge Anket
1 TUFE 8
2-3 Doviz Kuru ($) 1-2
2-3 Faiz Orani 1-2
4 Para Arzi (M2) 4
5 Sanayi Uretim Endeksi 9
6 GSYH 7
7 Altin Fiyatlar1 ($) 3
8-9-10-11 Petrol Fiyatlari($) 5
8-9-10-11 Dis Ticaret Dengesi 10-11
8-9-10-11 Dogrudan Yabanci Yatirimlar 6
8-9-10-11 Issizlik Orani 10-11
0-1 Arasi Farklilasma 6 Adet
Rapor 2-3 Arasi Farklilagsma 3 Adet
4 ve Uzeri Farklilasma 2 Adet

Not: Renklerin agiklamasi; Koyu Gri Renk: 0-1 arasindaki farklilagsmayi, Orta Gri Renk: 2-3 arasindaki
farklilasmay1, A¢ik Gri Renk: 4 ve tizeri farklilasma gostermektedir.

Tablo 4.21°de yer alan uyum analizi sonuglarina gore; anket sonuglari ile
literatiir incelemesi sonuclar1 arasinda “0-1 arasi farklilagma” bulunan degisken
sayist 6 adet, “2-3 arasi farklilasma” bulunan degisken sayist 3 adet, “4 ve lizeri
farklilasma” bulunan degisken sayis1 2 adettir. En yiiksek uyumun goriildiigii makro

degiskenlerin “D&viz Kuru, Faiz Oran1, Para Arz1, Dis Ticaret Dengesi ve Issizlik
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Oran1” oldugu; en vyiiksek farklilasmanin ise “Altin Fiyatlari ve TUFE”
degiskenlerinde oldugu goriilmektedir. Makro degiskenlere gore literatiir ve anket
sonuglarmin sira sayilari i¢in yapilan SSKK analiz sonuglari Tablo 4.22°de

verilmistir.

Tablo 4.22: Makro Degiskenlere Gore Literatiir ve Anket SSKK

Anket Literatiir

Korelasyon Katsayisi 1,000 ,445
Anket Giiven Araligi (2-Kuyruk) (p) : ,170

N 11 11

SSKK

Korelasyon Katsayisi ,445 1,000
Literatiir Giiven Araligi (2-Kuyruk) (p) ,170

N 11 11

Tablo 4.22°de goriilecegi lizere p > 0,05 oldugu i¢in literatiir ve anket sira
sayilar1 arasindaki iligki, istatistiksel a¢idan anlamli bulunmamistir. Tablo 4.23,

mikroekonomik degiskenler bakimindan uyum analizi sonuglarin1 géstermektedir.

Tablo 4.23: Mikro Degiskenlere Gore Literatiir ve Anket Sonuclar
Karsilastirma

Literatiir Anket
Sira Kategori Kullanim | Oran Sira Kategori Puan Oran
1 Karlhilik 39 98% 1 Karlilik 3,69 74%
2 Likidite 35 88% 2 Nakit Akim 3,43 69%
3 Mali Yap1 33 83% 3 BPO 3,36 67%
4 BPO 14 35% 4 Mali Yap1 3,33 67%
Borg Odeme 5 Likidite 3,12 62%
5-6 - 5 13%
Nakit Akimi 6 Sermaye Harcamasi 3,05 61%
7 Sermaye Harcamasi 2 5% 7 Bor¢ Odeme 2,9 58%
Uyum Analizi Sonuglari
Literatiir Kategori Anket
1 Karlilik 1
2 Likidite 5
3 Mali Yapt 4
4 BPO 3
5-6 Borg Odeme 7
5-6 Nakit Akimi 2
7 Sermaye Harcamasi 6
0-1 Arasi Farklilasma 5 Adet
Rapor 2-3 Arasi Farklilagma 2 Adet
4 ve Uzeri Farklilagma 0 Adet

Renklerin agiklamasi; Koyu Gri Renk: 0-1 arasindaki farklilasmayi, Orta Gri Renk: 2-3 arasindaki
farklilagsmay1, A¢tk Gri Renk: 4 ve tizeri farklilagsma gostermektedir.
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Tablo 4.23’te, mikroeckonomik degiskenler bakimindan uyum analizi
sonuglar1 gosterilmektedir. Anket sonuclari ile karar agaci bulgular1 arasinda “0-1
aras1 farklilisma” bulunan kategori sayis1 5 adet, “2-3 arasi farklilasma” bulunan
kategori sayist 2 adettir. “4 ve tzeri farklilasma” bulunan kategori ise
bulunmamaktadir. Dolayisiyla “Nakit Akim1” ve “Likidite” kategorileri haricinde
yiiksek diizeyde uyum oldugu goriilmiistiir. Ozellikle “Karlihk” kategorisinde

kusursuz bir uyumun oldugu tespit edilmistir.

Mikro degiskenlere gore literatiir ve anket sonuglarmin sira sayilart ig¢in

yapilan SSKK analiz sonuglar1 Tablo 4.24°te verilmistir.

Tablo 4.24: Mikro Degiskenlere Gore Literatiir ve Anket SSKK

Literatiir Anket
Korelasyon Katsayist 1,000 ,523
Literatiir Giiven Aralig1 (2-Kuyruk) (p) . ,229
N 7 7
SSKK

Korelasyon Katsayist 523 1,000

Anket Giiven Aralig1 (2-Kuyruk) (p) ,229
N 7 7

Tablo 4.24°te goriilecegi tizere p>0,05 oldugu i¢in literatiir ve anket sira

sayilar1 arasindaki iliski, istatistiksel agidan anlamli bulunmamastir.
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SONUC

Finansal piyasalarda islem yapan bireysel ve kurumsal yatirimcilarin hangi
finansal araglara yatirim yapacaklart ve hangi risk seviyesinde portfoy
olusturacaklar1 hususunda finansal éngdriilere ihtiyact bulunmaktadir. Ozellikle
borsalarda pay senedi alim-satim islemi yapan yatirimcilar, finansal varligin fiyatini
tahmin etmeyi ve boylece etkin al-sat-tut stratejileri uygulayarak ortalamanin
lizerinde getiri elde etmeyi amaglamaktadirlar. Bu tahminlemeyi etkili sekilde

yapabilmek adina ¢esitli finansal analiz yontemlerini kullanmaktadirlar.

Finansal analiz yontemi olarak en fazla bilinenler ise Temel Analiz ve Teknik
Analiz yontemleridir. S6z konusu iki yontem birbirlerinden yaklasim olarak
ayrismaktadir. Teknik Analiz, fiyat degisimini incelerken; Temel Analiz ise
fiyattaki degisimin nedenlerini irdelemektedir. Bu agidan Temel Analiz yapanlar
sebeplerle, Teknik Analiz yapanlar ise sonuglarla ilgilenmektedir. Bu tekniklerden
hangisinin daha uygun olacagiyla ilgili karar1 vermeden 6nce islem yapilmasi

diisiiniilen borsanin etkinliginin de incelenmesi faydali olacaktir.

Yatirimciy1 rasyonel olarak tanimlayan finans teorileri i¢erisinde 6nemli bir
yeri olan ve piyasalarin etkinligini ortaya koyan Eugune Fama’nin Etkin Piyasa
Hipotezi’ni dikkate alarak Borsa Istanbul (BIST)’un etkinligi ile ilgili cesitli
calismalar yapilmistir. Yapilan ¢alismalarla; BIST’in ¢ogunlukla “Zayif Formda
Dahi Etkin Degil” veya “Zayif Formda Etkin” olarak tanmimlandigi ortaya
konulmustur. Bu iki sonug¢ dikkate alindiginda, BIST’de islem yapmak isteyen
yatirimecilar Temel Analiz yontemini kullanarak ortalamanin tzerinde getiri

saglayabilirler.

Temel Analiz kapsaminda, yatirnmcilarin pay senedine etki etmesi muhtemel
olan tiim degiskenleri dikkate almasi1 gerekmektedir. Bu agidan genelden 6zele
dogru bir siralama ile uluslararasi sartlarin, {ilkenin, ilgili sektorlerin ve pay
senetlerinin analiz edilmesi gerekmektedir. Bu analizlerin yapilabilmesi i¢in ¢ok
sayida degiskenin incelenmesi ve degiskenler arasindaki baglantilarin 1yi

anlasilmas1 gerekmektedir.



Diger taraftan kullanilan analiz yontemleriyle birlikte, yatirnmcinin karar
verme yaklagimiyla ilgili teorileri de dikkate almak gerekmektedir. Beklenen Fayda
Teorisi, Modern Portfoy Teorisi, Finansal Varliklart Fiyatlandirma Modeli ve
Etkin Piyasa Hipotezi gibi birgok 6nemli teori ve model yatirimeiy1 getirilerini
maksimum diizeye c¢ikartmak admna cesitli teknikler kullanan ve yatirim kararini
rasyonel insana diger bir deyisle “Homo Economicus” kavramina uygun sekilde
veren ekonomik birimler olarak tanimlamaktadir. Bu goriisiin aksini iddia eden
Amos Tversky, Daniel Kahneman, Richard Thaler, Meir Statman, George Akerlof
ve Robert J. Shiller gibi arastirmacilarin ortaya koydugu Beklenti Teorisi,
Borsalarda Aswi Tepki Teorisi, Hayvansal Giidiiler Qibi yaklasimlar ise
yatirimcilarin kararlarini alirken ¢esitli psikolojik faktorlerin etkisinde kaldigini ve
irrasyonel bir yaklasimla karar verdigini savunmaktadir. Her iki yaklasim
degerlendirildiginde; degiskenler arasindaki iliskiyi kisa yollar yardimiyla daha
hizli sekilde degerlendirip daha kolay karar vermelerini saglayacak bir model

kurgusu irrasyonel karar veren yatirimei tipi i¢in uygun olacaktir.

Bu tez caligmasinin amaci, veri madenciligi yontemlerinden C4.5 karar
agaclar1 algoritmasini kullanarak, BIST 100 Endeksi’nde islem goéren pay
senetlerini etkileyen makro ve mikro degiskenlerin tespit edilmesini saglayabilen
temel analiz yaklagimina dayali bir model gelistirmek oldugu belirtilmisti. Bu
amacin saglanabilmesi i¢in uygun bir piyasa kosulunun varlig: ise Tiirk Sermaye
Piyasalarinin etkinligi iizerine yapilan literatiir incelemesi sonucunda ortaya
konulmustu. Bu literatiir incelemesi sonucuna gore; BIST in zayif formda etkinlik
seviyesinin lizerine ¢ikamadigi goriilmiistii. Dolayisiyla bu tez caligmasinin
amacina uygun olarak, BIST’de Temel Analiz yonteminin uygulanabilirligi i¢in
gerekli kosullarin var oldugu varsayillmusti. Ozetle, bu tez calismasi, literatiir
incelemesine gore zaman zaman zay1f tipte etkinlik belirtileri gosteren, genellikle
zay1f tipte dahi etkin olmayan bir yapida olan bir piyasada, Temel Analiz yaklasimi
ile kombine edilmis bir veri madenciligi yontemini kullanarak, pay fiyatlarin

etkileyen degiskenleri analiz etmistir.

Calismada baslica hedef yatirimct kitlesinin; etkinligi zayif olan piyasa
kosullarinda, kisith bilgi akiginin oldugu ve esit olmayan rekabet kosullar1 altinda,

yatirim kararlarini rasyonel olarak veremeyen veya irrasyonel davranmak suretiyle
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kisayollar tireterek karar verebilen ekonomik birimler olarak belirlendigi ifade
edilmisti. Bu tipteki yatirimcilarin, kisayollar iiretirken daha bilimsel ve verimli
metotlar izlemelerini saglayabilecek bir model gelistirmenin bu tez ¢alismasinin

ana motivasyonunu olusturdugu belirtilmisti.

Bu calismada ayrica, sirketlerin faaliyet gosterdigi sektorelere yonelik
¢ikarimlarda bulunulmasimnin ve elde edilen bulgularin, ilgili literatiir ve anket
sonuglart ile karsilastirilmasinin da amaglandigi belirtilmisti. Dolayisiyla bu tez
calismasimnin  sonuglari, yukarida belirtilmis olan amagclar c¢ercevesinde

aciklanmistir.

Analiz sonuglaria gore 69 firma i¢in basarili donemleri dogru tahminleme
orani %92,51°dir. Firmalara tek tek bakildiginda bu oranin %82,98 ile %100
arasinda oldugu goriilmektedir. Bu agidan yatirimcilar tarafindan kullanilabilecek
bir modelin ortaya konuldugu disiiniilmektedir. Yiikselis yonli siniflandirma
basarisinda, analiz sonuglarina gore 69 pay senedi i¢in basarili yiikselis donemlerini
dogru smiflandirma orami %93,57°dir. Pay senetlerine tek tek bakildiginda bu
oranin %66,67 ile %100 arasinda oldugu goriilmektedir. Diisiis yonlii siniflandirma
basarisinda ise 69 pay senedi i¢in bagarili donemleri dogru siniflandirma orani
%90,29’dur. Ayrica pay senetlerine tek tek bakildiginda, bu oranin %66,67 ile

%100 arasinda oldugu goriilmektedir.

Analiz sonucunda pay senetlerini etkileyen degiskenler incelediginde; pay
senedi basina ortalamada 3 makro — 3 mikro olmak iizere toplam 6 degiskenin etki
ettigi goriilmektedir. 11 adet farkli degiskenden etkilenen “DGKLB” ve “THYAO”
en fazla degiskenden etkilenen pay senetleri olarak 6n plana ¢ikmaktadir. Bu iki
pay senedi i¢in de 13’er adet kural iiretilmistir. Yine pay senedi bazli sonuglar
incelendiginde “BANVT” ve “YATAS” pay senetlerinin 1 adet degiskenden
etkilendigi goriilmiistiir. Ancak sadece 1 adet degiskenden etkilenilmesi olas1 bir
hata olarak yorumlanmistir. Bu ac¢idan bu iki pay senedinin kural setinin eksik
oldugu ve c¢alisma kapsamina alinan degiskenlerle agiklanamadiklar

diistinilmektedir.

Analiz sonuglar1 makro degisken bazli incelendiginde, makro degiskenlerden

“Doviz Kuru”, analize dahil olan firmalarin %49 unu etkileyen en 6nemli degisken
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olarak on plana ¢ikmistir. Bu bulgu, anket ve literatiir bulgulariyla benzerlik
gostermektedir. Doviz Kurunu; “Dig Ticaret Dengesi”, “Altin Fiyatlar1” ve “Petrol
Fiyatlar1” takip etmistir. Makro degisken diizeyinde uygulama sonuglariyla anket
sonuglar1 daha yakin diizeydeyken literatiir sonuglariyla farklilik diizeyi daha

yiiksektir.

Analiz sonuglart mikro degisken bazli incelendiginde ise “Net Kar Marj1”
degiskeninin pay senetlerinin %35’ini, “Fiyat / Defter Degeri” degiskeninin ise
%33 lnii etkiledigi goriilmektedir. Bununla birlikte, mikro degisken sonuglariyla
anket ve literatlir sonuglarinin uyum diizeyi, makro degiskenler arasindaki uyum

diizeyine gore daha yiiksektir.

Sektorlere iligkin sonuglar incelendiginde, makro degiskenlerden “Ddoviz
Kuru” degiskeninin tiim sektdrler icin en 6nemli gosterge oldugu; “Para Arzi (M2)”
degiskeninin etkisinin uygulamadaki BIST 100 Pay Senedi ve “Holdingler ve
Yatirim Sirketleri” igin orta seviyede oldugu, bununla birlikte “Kimya, Petrol
Kauguk ve Plastik Uriinler”, “Metal Esya, Makine ve Gere¢ Yapim” ve “Metal Ana
Sanayi” icin etkisinin ¢ok diisiik oldugu ortaya konulmustur. Mikro degiskenlerde
ise sektorel farkliliklar daha fazla olugsmaktadir. Bu agidan tiim sektorler igin farkli

mikro degiskenler 6n plana ¢ikmaktadir.

C4.5 Algoritmasi, 69 sirket i¢in toplamda 537 adet kural {iretmistir. Diger bir
ifadeyle algoritma, her firma icin birden fazla kural iiretmistir. Bu durum,
degiskenlerin birbirleriyle etkilesiminin énemli bir kanitidir. Cok sayida kuralin
varligl, ayn1 zamanda asimetrik bilgiye, irrasyonellige ve anomalilerin varligina
isaret etmektedir. Clinkii bulgular, ayn1 cevaba ¢ok sayida yoldan gidilebildigini
gostermektedir. Bu arastirma ile yatirimcilara, calismada yer alan her bir pay senedi
icin kisa yol olarak tanimlayabilecegimiz kural setleri bilimsel bir yontem ile
verilmis, ileri diizey analiz yapmak isteyen arastirmaci ve yatirimeilar icin ilgili
degiskenlerin sektorler {izerindeki etkisi paylagilmig, literatiir ve wuzman
goriigleriyle benzerlikler ve farkliliklar ortaya konulmustur. Bu agidan sonuglarin
hem yatirimcilar i¢in hem de benzer konularda ¢alisma yapacak arastirmacilar i¢in
yol gosterici olacagi diistiniilmektedir. Bu ifade, daha agik bir sekilde asagidaki gibi

daha ayrintil1 yorumlara muhatap edilebilir.
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Calismanin sonuglari, makro ve mikro degiskenlerin Tiirk Sermaye
Piyasalarini benzer oranlarda etkiledigini gdstermektedir. Makro degiskenler 207
defa (%48,14), mikro degiskenler ise 223 defa (%51,86) {iretilen karar
agaclarindaki kural yapilarinda goriinmiistiir. Bu nedenle, Temel Analizde oncelikli
asamalar olan uluslararasi ve lilke sartlarinin analizlerinin yani sira sektor ve firma
analizlerinin de yapilmasinin Onemi, bu tez ¢aligmasinin sonuglar ile
desteklenmektedir. Dolayisiyla, literatiirde pay fiyatlarimi etkileyen faktorlerin
analizine yonelik bir¢ok calismanin, sadece makro degiskenlerle ya da sadece
mikro degiskenlerle yapilmasimin dogru bir yaklasim olmayabilecegine iliskin
sonuclarin elde edilmis olmasi, bu tez calismasinin bir diger dnemli bulgusudur. Bu
nedenle, sadece makrolar veya sadece mikrolar ile pay fiyat hareketlerini agiklayici
analizler yapmanin, yatirimcilara bilgi sunmak i¢in yeterli bir yaklagim
olmayabilecegi goriilmektedir. Nitekim BIST 100 Endeksi’nde yer alan 69
firmadan 66’sinda hem makro hem de mikro degiskenlerden etkilenme durumu
tespit edildiginden, ilgili yorumlarin bulgularla desteklendigi goriilmektedir. Bu
konuda genel bir degerlendirme yapilmak istenirse; Tiirk Sermaye Piyasalarinin
analizi icin Temel Analiz Yaklagimini benimseyen finansal analiz yontemlerinin
tercih edilmesinin ve bu yaklasimla modellemelerin yapilmasinin yatirimcilar igin

uygun oldugu yorumu yapilabilir.

Caligmanin sonuglar1 portfoy ¢esitlendirmesi ve portfoy yonetimi konular
acisindan da ele alinabilir. Elde edilen bulgulara gore, firmalarin yiiksek diizeyde
etkilendigi makro degiskenlerin farklihik gosterebildiginin ortaya c¢ikmasi;
uluslararasi veya ulusal sartlardaki gelismelerin firmalar1 farkli seviyelerde
etkiledigine isaret etmekle birlikte, ayn1 zamanda sektorlerin kendilerine has
yapisal oOzelliklere sahip oldugunu da gostermesi bakimindan dikkat cekicidir.
Dolayisiyla 69 firmadan 66’sinda makro degiskenlerin etkisinin tespit edilmis
olmasi, teoride beklendigi gibi sistematik riskin tiim firmalar {izerinde etkili
oldugunu gostermektedir. Ancak firmalar1 etkileyen makrolarda farklilik olmasi,
firmalarin (veya sektorlerin) ortaya ¢ikabilecek bir sistematik riskten farkli
diizeylerde etkilenebileceklerini gostermesi bakimindan onemlidir. Dolayisiyla
bulgular, ulusal c¢esitlendirme ile yoOnetilemeyen bir risk tiirii olan, makro
degiskenlerden kaynaklanabilecek sistematik riskin olasi etkilerinin, pay fiyati veya

firma/sektor lizerindeki etkilerinin 6ngoriilebilmesi ve takip edilmesi bakimindan
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onemli bir bilgi kaynagidir. Benzer durumlarin mikro degiskenler agisindan da
goriilmesi, risk yonetimi bakimindan 6nem tagimaktadir. Caligmada, 69 firmanin
tamaminin mikro degiskenlerden etkilendikleri goriilmiistiir. Firmalarin yliksek
diizeyde etkilendikleri mikro degiskenlerin de farklilik gosterebildiginin ortaya
cikmasiyla, pay fiyatlarindaki degisimlerin, firmalarin veya sektoriin kendi yapisal
ozelliginden de kaynaklanabilecegi ifade edilebilir. Sektorlerin farkli yapisal
ozelliklerinin olmasi, Borsa Istanbul’da sistematik olmayan riskin sektorel
cesitlendirmeyle giderilmesinin miimkiin oldugunu desteklemesi bakimindan

Onemlidir.

Sonuglar, calismada izlenen yontemin verimliligi bakimindan da analiz
edilebilir. Bu ¢alismada, Temel Analiz Yaklasimi temel alindig1 i¢in timdengelim
yonetimi benimsenmistir. Dolayisiyla biitiinden pargaya dogru —makro ve mikro
degiskenlerden firma bazinda ¢iktilara dogru— bulgular elde edilmistir. Diger bir
ifadeyle calisma, hedeflemis oldugu temel bulgulara erisebilmistir. Bununla birlikte
elde edilen pargalardan, biitiine dogru —firma bazinda bulgulardan, sektér bazinda
genellemelere dogru— sonuglarin iiretilip tiretilemeyecegi merak edilmistir. Bu
amagla firma bazinda bilgilerden sektorel ¢ikarsamalara dogru bir tiimevarim
denemesi yapilmistir. Bu genellestirmenin kismen miimkiin olabildigi goriilmiistiir.
Burada, sektorel genellemelerde beklenen verimin alinamasinin sebebi, veri
madenciligi yonteminin bazi temel oOzellikleri dikkate alinarak asagidaki gibi

agiklanabilir.

Veri madenciligi bilindigi tizere yiiksek sayida veri gerektiren bir yontemdir.
Bu caligmada, belirlenen amaca gore veri azliglr sorunu yaganmamistir. Ancak
sonuglar; bir simiflandirma probleminde, veri sayis1 kadar, o verinin ait oldugu
eleman sayisinin da Onemli oldugunu ortaya koymustur. Sonuglar analiz
edildiginde, sirket bazinda bulgulardan yola ¢ikilarak sektoriin geneli hakkinda
cikarimlarda bulunmada giicliiklerle karsilasilmistir. Sektorleri birer kiime,
sirketleri ise bu kiimelerin elemanlar1 olarak temsil ettigimizde, kiimedeki her bir
elemanin sahip oldugu veri sayisinin yani sira, kiimede kag adet eleman oldugu da
onemlidir. Bu ¢alismadaki 69 sirket, 10 farkli sektérden olusmaktadir. 37 sirket ile
Imalat Sanayi, 16 sirket ile Mali Kuruluslar en fazla sayida sirketi biinyesinde

barindiran sektorler olmustur. Diger sektorler ve alt sektorlerin yeterli sayilabilecek
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sirket sayisinda olmamasi sebebiyle sektorel ¢ikarimlarda —genellestirmelerde—
bulunmakta zorlanilmistir. Sonug olarak; bir kiimede hem yeterli sayida verinin
hem de yeterli sayida elemanin bulunmasi gerektigine iliskin bulgular, bu tez
calismasimnin  6nemli c¢iktilarindandir. Bu nedenle Ozellikle tlimevarimin
benimsendigi uygulamalarda, ozellikle bu tez calismasinin devami niteliginde
yapilacak calismalarda, ¢ok sayida sirketi biinyesinde bulunduran sektorlere
odaklanilmas1 planlanmaktadir. Ancak Tiirk Sermaye Piyasalarimin “pay
senetlerinin  ortak yoOnlerinin tespit edilmesine” yonelik c¢alismalar igin
aragtirmacilara heniiz sinirli imkanlar saglayabildigi goriilmektedir. Bununla

birlikte tiimdengelimin benimsendigi ¢alismalar i¢in Tiirk Sermaye Piyasalarinin

yeterli olgunluga ulastig1 elde edilen bulgular ¢ercevesinde goriilmiistiir.

Bu tez ¢alismasiin sonuglari; makro ve mikro degiskenler {izerinden de
yorumlanabilir. Arastirmanin bulgularina gore, “D6viz Kuru” degiskeninin 69 pay
senedinden 34’tiyle iligkili oldugu tespit edilmistir. “Ddviz Kuru” degiskeni, benzer
sekilde pay senetleri ve endeksleriyle ilgili yapilan literatiir ¢alismalarinda da en
fazla iliskili ¢ikan degisken olarak on plana ¢ikmustir. Literatiir kapsaminda
incelenen Anokye ve Tweneboah (2008), Sayilgan ve Siislii (2011), Ozlen ve Ergun
(2012), Erdem vd. (2005), Elyak (2008), Derindere ve Dizdarlar (2008), Kasman
(2006), Ozer vd. (2011) ile Yimaz vd. (1997) tarafindan yapilan ¢alismalarda,
Doviz Kuru degigkeninin pay senedi ve endeksleriyle iliskili oldugunu ortaya
konulmustur. Diger taraftan bu iliskinin yoniinii tespit etmek icin yapilan
calismalarda, Ziigiil ve Sahin (2009), Albeni ve Demir (2005), Rastgeldi (2012),
Zengin (2009), Singh vd. (2011), Kwame vd. (2013), Mohd vd. (2012), Akkum ve
Vuran (2003), Kaya vd. (2013), Alam ve Rashid (2014) ile Elyak (2008) Doviz
Kuru degiskeninin pay senedi ve endeksleriyle negatif yonlii iligkisi oldugu tespit
edilmistir. Bununla birlikte Sohail ve Hussain (2009) ile Mumcu (2005) tarafindan
yapilan ¢alismalarda ise; Doviz Kuru degiskeninin, pay senedi ve endekleriyle

pozitif yonlii iliskisi oldugu ortaya konulmustur.

Elde edilen bulgulara gore, bir bagka onemli makro degisken “Altin
Fiyatlar1”dir. Literatiir sonuglar dikkate alindiginda “Altin Fiyatlar1” degiskeninin
pay senedi ve endeksleriyle anlamli iliskisi oldugu Ozer vd. (2011) tarafindan

ortaya konulmustur. Caligmalarinda iliskinin pozitif yonlii oldugunu Albeni ve
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Demir (2005), Bilir (2009) ile Zengin (2009) ortaya koyarken, diger taraftan Mumcu
(2005) iliskinin negatif yonlii oldugunu gostermistir.

Bulgulara gore, bir bagka onemli makro degisken “Petrol Fiyatlari”dir.
“Petrol Fiyatlar1” literatlir kapsaminda daha az tercih edilen degiskenlerdendir.
Hosseini vd. (2011) tarafindan yapilan ¢alismada, “Petrol Fiyatlar1” degiskeninin
Cin ve Hindistan Borsasi lizerinde etkisi oldugu ortaya konulmustur. Gay (2008),
dort llkenin endeksiyle ilgili yaptig1 calismasinda, “Petrol Fiyatlar1” ile endeks

arasinda giiclii bir iligki ortaya ¢ikmamastir.

Sonuglara gore, bir baska Onemli makro degisken olan “Dis Ticaret
Dengesi” ile endeks arasinda anlamli bir iliski oldugu Ozer vd. (2011) ile Yilmaz
vd. (1997) tarafindan ortaya konulmustur. Bununla birlikte, “D1s Ticaret Dengesi”
degiskeninin pay senedi fiyatlarmin belirleyicilerinden oldugu Ozer vd. (2011)

tarafindan yapilan nedensellik test sonuglarina gore ortaya ¢ikmustir.

Arastirmanin mikro degiskenlere iligkin bulgulari incelendiginde, en fazla
iliskili ¢cikan Karlilik Oranlarindan “Net Kar Marj1” degiskenidir. “Net Kar Marj1”
literatiir kapsaminda da sik kullanilan degiskenlerden biri olmustur. “Net Kar
Marj1” degiskeninin pay senedi ile iliskisi Andreica vd. (2009), Yanartas (2010) ve
Aydemir vd. (2012) ile Selimoglu ve Orhan (2015) tarafindan yapilan ¢alismalarla

da ortaya konulmustur.

Bulgular incelendiginde, en fazla iligkili ¢ikan bir bagka mikro degisken
Borsa Performans Oranlarindan “Fiyat / Defter Degeri” degiskendir. “Fiyat / Defter
Degeri” literatiir kapsaminda en sik kullanilan Borsa Performans Oranidir. Pay
senedi ile iliskisi Kalayci ve Karatag (2005), Orug (2010) ile Biiyiiksalvarci (2011)

tarafindan yapilan caligmalarla da ortaya konulmustur.

Analiz sonugaria gore, en fazla iliskili ¢ikan bir baska mikro degisken
Karlilik grubu oranlarindan “Faaliyet Kar Marj1” degiskenidir. Ilgili mikro
degisken ile pay senedi arasindaki iliski Selimoglu ve Orhan (2015) ile Aydemir vd.
(2012) tarafindan ortaya konulmustur.
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Bulgularla ortaya ¢ikan 6nemli bir bagka mikro degisken ise “Fiyat / Nakit
Kazang Oran1” degiskenidir. Bu degisken ile pay senedi getirileri arasindaki iliski

Kalayct ve Karatas (2005) taratindan ortaya konulmustur.

Mikroekonomik degiskenlerin kategorileri dikkate alindiginda “Karlilik”
rasyo grubu 6n plana ¢ikmaktadir. Karlilik oranlar literatiirde en fazla kullanilan
mikro degisken kategorisidir. Karlilik kategorisi ile pay senedi ve endekslerinin
iliskisi Kalayct ve Karatas (2005), Biiyiiksalvarci (2011), Andreica vd. (2009) ve
Aydemir vd. (2012, Selimoglu ve Orhan (2015) ile Acaravct (2016) tarafindan
ortaya konulmustur. Bu durum, arastirmanin bulgulariyla literatiir ¢aligmalarinin

uyumunu gostermektedir.

Arastirmalarin bulgularina goére 6n plana c¢ikan “Mali Yap1” kategorisi de
yine literatiir kapsaminda sik kullanilan kategorilerdendir. “Mali  Yap1”
kategorisinin pay senedi ve endeksleriyle iliskisi Canbaz (1998), Biiyiiksalvarc
(2011), Andreica vd. (2009), Birgili ve Diizer (2010), Kanapickiene ve Grundiene
(2005), Aydemir vd. (2012) ile Selimoglu ve Orhan (2015) tarafindan gosterilmistir.

Elde edilen bulgulara gore, 6n plana ¢ikan bir baska kategori “Borsa
Performans Oranlar1” kategorisidir. “Borsa Performans Oranlar1” literatiir
kapsaminda nispeten daha az kullanilan kategorilerdendir. Bu kategorinin pay
senedi ve endeksleriyle iliskisi Kalayci ve Karatas (2005), Acaravct (2016),
Biiyiiksalvarct (2011) ile Birgili ve Diizer (2010) tarafindan ortaya konulmustur.

Arastirmalarin bulgularina gére 6n plana ¢ikan “Likidite” kategorisi de yine
literatiir kapsaminda sik kullanilan kategorilerdendir. “Likidite” grubunun pay
senedi ve endeksleriyle iligskisi Canbaz (1998), Andreica vd. (2009), Birgili ve
Diizer (2010), Hacievliyagil ve Sit (2016) ile Aydemir vd. (2012) tarafindan ortaya
cikartilmistir.

Calismanin sonuglar finansal okuryazarlik agisindan ele alindiginda; finans
uzmanlarinin goriisleri ile akademisyenlerin/arastirmacilarin analizleri (literatiir) ve
C4.5 Karar Agac1 Algoritmasinin ¢giktilar1 kismen ortiismektedir. Ancak ii¢ kategori
arasinda birebir uyumdan bahsedilemeyecek durumlarin da oldugu acikca

gorilmiistir. Bu uyumsuzlugun Tiirk Sermaye Piyasalarindaki anomali
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olusumlarina isaret ettigi, diger bir ifade ile asimetrik bilginin ve irrasyonelligin

piyasalardaki varligina delil olusturdugu yorumu yapilabilir.

Arastirma sonuglari, finansal analiz ve FINTECH uygulamalari {izerinden de
ele aliabilir. Kural iireterek ve bu kurallara giiven duyarak yatirim yapmak isteyen
yatirimcilar, bu kurallarin iiretimi i¢in anlik analizler yapabilecek diizeyde veri ile
desteklenen teknolojik altyapist giiclii sistemlere ihtiya¢ duyacaktir. Bireysel
yatirimcilar, bu konuda maliyet dezavantaji ile karsilasabilir goriinseler de tez
calismas1 sonucunda; iiretilen modelin iicretsiz olarak ya da diisiik bir bedelle cep
telefonlarina uygulama olarak indirilebilir hale getirilmesinin oldukg¢a basit oldugu
goriilmustiir. Gerekli mali ve teknolojik altyapiya sahip olmalarindan &tiirii
kurumsal yatirimeilar i¢in zaten boyle bir problem s6z konusu degildir. Ancak
benzer uygulamalar ile bireysel yatirimcilart finans biliminin igerisine daha fazla
cekerek, onlarin finansal okuryazarlik seviyelerini artirmanin ve yatirimcilarin
irrasyonellikten rasyonellige dogru gecislerine olumlu katkilarda bulunulabilmenin
miimkiin olabilecegi degerlendirilmektedir. Bu ve benzeri uygulamalarin,
yatinmcilarin bilgiye erisim ve bilgiyi yorumlayabilme olanaklarini artirarak,
piyasadaki rekabet adaletine katkida bulunabilecegi degerlendirilmektedir.
Dolayistyla bireysel yatirimcilarin rasyonellik seviyelerinin artirilmasiyla birlikte,
piyasalarin gelismislik diizeylerinde ve etkinlik oOlglimlerinde iyilesmelerin

goriilmesi miimkiin olabilir.

Son olarak; bu tez ¢calismasinin ele almis oldugu konularin, gelecekte bu tezin
yazart veya diger arastirmacilar tarafindan devam ettirilmesiyle ilgili
degerlendirmelerde bulunulablir. Oncelikle, bu tez calismasi, mali oranlarinin
farklilig1 nedeniyle bankalari kapsam disinda birakmistir. Dolayisiyla gelecek
calismanin Oncelikle BIST’te islem goren bankalar {izerine yapilmasi
planlanmaktadir. Ayrica gelecek ¢alismalarda “kriz olma olasilig1 veya faiz artirma
olasilig1” gibi makro ve “yOnetimin kalitesi veya denetim firmasimin biiyiikligi”
gibi mikro bazda nitel degiskenlerin de kullanildig: finansal analizlerin yapilmasi
planlanmaktadir. Bununla birlikte, gelistirilen modelin gelecek donemlerde
gelismis piyasalarla karsilagtirmali olarak uygulanmasi yoluyla, Temel Analiz
Yaklasimma dayali veri madenciligi modellerinin uygulanabilirliginin farkl

geligmislik diizeyindeki piyasalar i¢in de test edilmesi planlanmaktadir. Son olarak;
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sektorel cikarimlarda bulunmasi amaciyla uluslararasi piyasalarda, ¢ok sayida
sirketi blinyesinde barindiran sektorler iizerinde devam calismalar1 yayimlanarak,

bulgularin ve sonuglarin bilim ve is diinyas1 paylasilmasi hedeflenmektedir.
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EKLER

Ek 1: Uygulama Kapsamina Alinan Firmalar Listesi

Kod Ad Sektorler Alt Sektorler
AFYON | Afyon Cimento Imalat Sanayi Tag ve Topraga Dayali
AKENR | Ak Enerji Elektrik, Gaz, Su Elektrik, Gaz ve Buhar
AKSA Aksa fmalat Sanayi Iglr}qya, Petrol Kaucuk ve Plastik
Uriinler
ALGYO |Alarko GMYO Mali Kuruluslar GMYO
ALARK | Alarko Holding Mali Kuruluglar Holdingler ve Yatirim Sirketleri
ANACM | Anadolu Cam Imalat Sanayi Tas ve Topraga Dayali
AEFES Anadolu Efes Imalat Sanayi Gida, i¢ki ve Tiitiin
ARCLK | Argelik Imalat Sanayi Metal Egya, Makine ve Gereg
Yapim
ASELS Aselsan Teknoloji Savunma
AYGAZ |Aygaz it Sanafl Ignjlya, Petrol Kauguk ve Plastik
Uriinler
BAGFS | Bagfas imalat Sanayi Iglr}lya, Petrol Kauguk ve Plastik
Uriinler
BANVT | Banvit Imalat Sanayi Gida, i¢ki ve Tiitiin
BIKAS Besiktas Futbol | Egitim, Saglik, Spor ve Spor Faaliyetleri Eglence ve
Yatirim Diger Sosyal Hizmetler Oyun Faaliyetleri
. . Toptan ve Perakende .
BIMAS | Bim Magazalar Ticaret, Otel ve Lokantalar Perakende Ticaret
BRSAN | Borusan Imalat Sanayi Metal Ana Sanayi
Mannesmann
BRISA |Brisa Tmalat Sanayi Kimya, Petrol Kauguk ve Plastik
Urtinler
CEMTS | Cemtas Imalat Sanayi Metal Ana Sanayi
DEVA Deva Holding Imalat Sanayi Iflr.’.nya, Petrol Kauguk ve Plastik
Urtinler
DOHOL | Dogan Holding Mali Kuruluglar Holdingler ve Yatirim Sirketleri
DGKLB Dogt_a s Kelebek Imalat Sanayi Orman Uriinleri ve Mobilya
Mobilya
DOAS Dogus Otomotiv Toptan ve Perakende Toptan Ticaret

Ticaret, Otel ve Lokantalar




ECILC Eczacibasi ilag Mali Kuruluslar Holdingler ve Yatirim Sirketleri

EGEEN | Ege Endiistri Imalat Sanayi Metal Egya, Makine ve Gereg
Yapim

ENKAI |Enka Insaat Insaat ve Baymdirhk Insaat ve Bayimdirlik sleri

ERBOS | Erbosan Imalat Sanayi Metal Ana Sanayi

EREGL | Eregli Demir Celik | Imalat Sanayi Metal Ana Sanayi

Egitim, Saglik, Spor ve Spor Faaliyetleri Eglence ve

FENER | Fenerbahe Futbol Diger Sosyal Hizmetler Oyun Faaliyetleri

FROTO | Ford Otosan fmalat Sanayi Metal Egya, Makine ve Gereg
Yapim

. | Egitim, Saglik, Spor ve Spor Faaliyetleri Eglence ve

GSRAY | Galatasaray Sportif Diger Sosyal Hizmetler Oyun Faaliyetleri

GLYHO S:)(;E?rllg Yatrim Mali Kuruluslar Holdingler ve Yatirim Sirketleri

GOODY | Good-Year fmalat Sanayi Kimya, Petrol Kauguk ve Plastik
Urtinler

GOLTS | Goltas Cimento Imalat Sanayi Tag ve Topraga Dayal

GSDHO | GSD Holding Mali Kuruluslar Holdingler ve Yatirim Sirketleri

GUBRF | Giibre Fabrikast Imalat Sanayi I§11}1ya, Retrol Katgileve Plastik
Uriinler

HURGZ |Hiirriyet Gazetesi | Imalat Sanayi Kagit ve Kagit Urlinleri, Basim
ve Yaym

IEYHO Iﬁ:)klhairn;nerjl Yapi Mali Kuruluglar Holdingler ve Yatirim Sirketleri

IHLGM | Ihlas Gayrimenkul | Gayrimenkul Faaliyetleri Gayrimenkul Faaliyetleri

IHLAS Ihlas Holding Mali Kuruluslar Holdingler ve Yatirim Sirketleri

ISGYO |isGMYO Mali Kuruluslar GMYO

KRDMD | Kardemir (D) Imalat Sanayi Metal Ana Sanayi

KARSN | Karsan Otomotiv | imalat Sanayi Metal Egya, Makine ve Gereg
Yapim

KARTN | Kartonsan Imalat Sanayi Kagit ve Kagit Uriinleri, Basim
ve Yaym

. . Toptan ve Perakende :

KIPA Kipa Ticaret Ticaret, Otel ve Lokantalar Perakende Ticaret

KCHOL | Kog¢ Holding Mali Kuruluglar Holdingler ve Yatirim Sirketleri

KORDS | Kordsa Global Imalat Sanayi Dokuma, Giyim Esyas1 ve Deri
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METRO | Metro Holding Mali Kuruluslar Holdingler ve Yatirim Sirketleri
. . Toptan ve Perakende .

MGROS | Migros Ticaret Ticaret, Otel ve Lokantalar Perakende Ticaret

NTHOL | Net Holding Mali Kuruluslar Holdingler ve Yatirim Sirketleri

NETAS | Netas Telekom Teknoloji Bilisim

OTKAR | Otokar imalat Sanayi Metal Egya, Makine ve Gereg
Yapim

pRKME | Pk Elektrik |y dencilik Kémiir Madenciligi

Madencilik

PETKM | Petkim imalat Sanayi Kimya, Petrol Kauguk ve Plastik
Urtinler

SAHOL | Sabanci Holding Mali Kuruluslar Holdingler ve Yatirim Sirketleri

SASA Sasa Polyester Imalat Sanayi . Petrol@iicuk ve Plastik
Urtinler

SODA Soda Sanayii Imalat Sanayi I§11}1ya, ol Kauuk ve Plastik
Uriinler

SISE Sise Cam Mali Kuruluslar Holdingler ve Yatirim Sirketleri

TATGD | Tat Gida Imalat Sanayi Gida, i¢ki ve Tiitiin

TOASO Tofa§ Otomobil imalat Sanayi Metal Esya, Makine ve Gereg

Fabrikasi Yapim

TRKCM | Trakya Cam Imalat Sanayi Tas ve Topraga Dayali

TRCAS | Turcas Petrol Mali Kuruluslar Holdingler ve Yatirim Sirketleri

TCELL Turkeell Ulastirma, Haberlesme ve Haberlesme

Depolama

TUPRS Tiipras imalat Sanayi Iglrflya, Petrol Kauguk ve Plastik
Urtinler

THYAO | Tiirk Hava Yollar1 Ulastirma, Haberlesme ve Ulagtirma

Depolama

TTRAK | Tiirk Traktor Imalat Sanayi Metal Esya, Makine ve Gereg
Yapim

ULKER | Ulker Biskiivi Imalat Sanayi Gida, igki ve Tiitiin

VKGYO | Vakif GMYO Mali Kuruluglar GMYO

VESTL | Vestel Imalat Sanayi Metal Esya, Makine ve Gere
Yapim

YATAS | Yatas Imalat Sanayi Dokuma, Giyim Esyas1 ve Deri

ZOREN | Zorlu Enerji Elektrik, Gaz, Su Elektrik, Gaz ve Buhar
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Ek 2: Uygulama Disinda Birakilan Firmalar Listesi

Ad Sektorler Cikarilma Sebebi
Akbank Mali Kuruluslar Banka
Aksa Enerji Elektrik, Gaz, Su Veri Seti Eksik
Anel Elektrik Ingaat ve Bayimdirlik Veri Seti Eksik
Bera Holding Mali Kuruluglar Veri Seti Eksik

Bizim Magazalari

Toptan ve Perakende Ticaret, Otel ve Lokantalar

Veri Seti Eksik

Carrefoursa Toptan ve Perakende Ticaret, Otel ve Lokantalar | Veri Seti Eksik
Coca Cola Igecek Imalat Sanayi Veri Seti Eksik
Emlak Konut GMYO | Mali Kuruluslar Veri Seti Eksik
Garanti Bankasi Mali Kuruluslar Banka

Gozde Girigim Mali Kuruluslar Veri Seti Eksik
Halk GMYO Mali Kuruluslar Veri Seti Eksik
ICBC Turkey Bank Mali Kuruluslar Banka

Ipek Dogal Enerji Madencilik Veri Seti Eksik
Is Bankasi (C) Mali Kuruluslar Banka

Kiler GMYO Mali Kuruluslar Veri Seti Eksik
Koza Altin Madencilik Veri Seti Eksik
Koza Madencilik Madencilik Veri Seti Eksik

Mavi Giyim Sanayi ve
Ticaret

Toptan ve Perakende Ticaret, Otel ve Lokantalar

Veri Seti Eksik

Odas Elektrik Elektrik, Gaz, Su Veri Seti Eksik
Pegasus Ulastirma, Haberlesme ve Depolama Veri Seti Eksik
Sinpas GMYO Mali Kuruluslar Veri Seti Eksik
Sekerbank Mali Kuruluslar Banka
T. Halk Bankasi Mali Kuruluslar Banka
T.S.K.B. Mali Kuruluslar Banka
TAV Havalimanlari Mali Kuruluslar Veri Seti Eksik
Tekfen Holding Mali Kuruluslar Veri Seti Eksik

Teknosa I¢ ve Dis
Ticaret

Toptan ve Perakende Ticaret, Otel ve Lokantalar

Veri Seti Eksik

Tiimosan Motor ve
Traktor

Imalat Sanayi

Veri Seti Eksik

Tiirk Telekom Ulastirma, Haberlesme ve Depolama Veri Seti Eksik
Vakiflar Bankasi Mali Kuruluslar Banka
Yap1 ve Kredi Bankasi | Mali Kurulusglar Banka
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Ek 3: Uzman Goriisiiniin Alinmasi I¢in Uygulanan Anket Formu

UZMAN GORUSU ANKETI

Bu anket, BIST 100 Endeksi’nde Islem Géren Pay Senetlerinin Fiyatlarimi
Etkileyen Makroekonomik ve Mikroekonomik Gostergelerin Tespitine yonelik
yapilacak olan Doktora tez ¢aligsmasi igin kullanilacaktir. Anket, uzman goriisii
almak i¢in yapilmaktadir. Uzman goriisiinden kastedilen; finans alaninda bilgi
sahibi olan, gostergeler arasindaki iliskileri degerlendirebilecek yetkinlikte
olan kisilerin goriisleridir. Sorular1 bu kapsamda cevaplamanizi rica ederiz.

1. Finans Alanindaki Toplam Tecriibeniz (yil):

2. Unvaniniz:

3. Is Alammmiz:

4. Asagidaki makroekonomik gostergelerin pay senetlerinin getirileri
iizerindeki etkisini 1 ila 5 arasinda degerlendiriniz. (1 en az etkisi olan, 5
en fazla etkisi olan sekilde)

Etki Durumu En Az »En Fazla

Makro Gostergeler 1 2 3 4 5
Tiiketici Fiyat Endeksi

Faiz Orani

Doviz Kuru ()

Para Arz1 (M2)

Sanayi Uretim Endeksi
GSYIH

Altin Fiyatlari ($)

Petrol Fiyatlar

Dis Ticaret Dengesi
Dogrudan Yabanci Yatirimlar
Issizlik Oran1

© 00 NO Ol & WDN -

[EY
o

-
[N
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5. Asagidaki finansal rasyolar firmalarin finansal performanslarim
olcmekte daha etkilidir? (1 en az etkisi olan, 5 en fazla etkisi olan sekilde)

Etki Durumu En Az » En Fazla
Mikro Gostergeler 1 2 3 4 )
1 | Cari Oran
2 | Nakit Oran
3 | Briit Kar Marji1
4 | Faaliyet Kar Marji
5 | Net Kar Marj1
6 | Duran Varliklar / Ozsermaye
7 | Vergi Oncesi Kar
8 | Fiyat/ Defter Degeri
9 | Fiyat/ Nakit Akis Oram
10 | Fiyat / Nakit Kazan¢ Oran
11 | Ozsermaye / Toplam Varliklar
12 | Sabit Giderleri Karsilama Orani
13 | Sermaye Harcamas1 / Aktif Toplam1
14 | Sermaye Harcamas1 / Toplam Satis
15 | Uzun Vadeli Borglar / Ozsermaye

Vakit ayirdiginiz i¢in tesekkiirler.

Ilave bilgi talepleriniz i¢in: gursoyismail@gmail.com
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Ek 4: Makro ve Mikro Degiskenlerin Alt Sektor Bazinda Ayrintih Analizi (Not:

Tablolarda koyu renkle belirtilen hiicreler; ilgili degiskenin, alt sektdr tizerindeki etkisinin 6nemsiz

diizeyde oldugunu ifade etmektedir.)

Holding ve Yatirim Sirketleri (13 Firmanin) Makro Analiz Sonuclar:

Sira Makro Etkilenen Firma Sayisi
1 Do6viz Kuru ($) 7
2 Altin Fiyatlari ($) 6
3 D1s Ticaret Dengesi 5
4 Petrol Fiyatlari($) 5
5 Issizlik Oram 4
6 Faiz Orani 4
7 Sanayi Uretim Endeksi 4
8 GSYH (TL) 2
9 Dogrudan Yabanci Yatirimlar 2
10 Tiiketici Fiyat Endeksi 1
11 Para Arz1 (M2) 1

Holding ve Yatirim Sirketleri (13 Firmanin) Mikro Analiz Sonuglari

. . Etkilenen | Kategori
Sayi Kategori Finansal Rasyo Firma Sayist | Toplami
1 Briit Kéar Marj1 0
2 Faaliyet Kar Marji 6
Karlilik 10
3 Net Kar Marji 2
4 Vergi Oncesi Kar 2
4 Fiyat / Defter Degeri 6
BPO 8
5 Fiyat / Nakit Kazang Orant 2
7 Ozsermaye / Toplam Varliklar 2
8 Mali Yapi Duran Varliklar / Ozsermaye 2 7
9 Uzun Vadeli Borglar / Ozsermaye 3
10 Nakit Orant 2
Likidite 6
11 Cari Oran 4
12 Sermaye Sermaye Harcamas1 / Aktif Toplami 1 A
13 Harcamast Sermaye Harcamasi / Toplam Satig 3
14 Bor¢ Odeme Sabit Giderleri Karsilama Orani 2 2
15 Nakit Akimi Fiyat / Nakit Akimi Oram 2 2
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Kimya, Petrol Kaucuk ve Plastik Uriinler Grubu (11 Firmanin) Makro Analiz
Sonuclarn

Sira Makro Etkilenen Firma Sayisi
1 Doviz Kuru ($) 5
2 Dis Ticaret Dengesi 5
3 GSYH (TL) 4
4 Sanayi Uretim Endeksi 4
5 Dogrudan Yabanci Yatirimlar 4
6 Tiiketici Fiyat Endeksi 4
7 Faiz Orani 3
8 Altin Fiyatlar ($) 1
9 Petrol Fiyatlari($) 1
10 Issizlik Orani 0
11 Para Arz1 (M2) 0

Kimya, Petrol Kaucuk ve Plastik Uriinler Grubu (11 Firmanin) Mikro Analiz
Sonuglari

: . Etkilenen Kategori
Sira Kategori Finansal Rasyo Firma Sayist Toplam
1 Ozsermaye / Toplam Varliklar 4
2 Mali Yap1 Duran Varliklar / Ozsermaye 5 12
3 Uzun Vadeli Borglar / Ozsermaye 3
4 Briit Kar Marji 2
5 Faaliyet Kar Marji 3
Karhilik 10
6 Net Kar Marji 4
7 Vergi Oncesi Kar 1
8 Fiyat / Defter Degeri 4
BPO 6
9 Fiyat / Nakit Kazang Orani 2
10 Nakit Orant 5
Likidite 5
11 Cari Oran 0
12 Sermaye Sermaye Harcamasi / Aktif Toplami 1 3
13 Harcamast Sermaye Harcamasi / Toplam Satis 2
14 Bor¢ Odeme Sabit Giderleri Karsilama Orani 3 3
15 Nakit Akimi Fiyat / Nakit Akimi Oram 2 2

209




Metal Esya, Makine ve Gere¢ Yapim Grubu (8 Firmanin) Makro Analiz

Sonuglar
Sira Makro Etkilenen Firma Sayisi
1 Doviz Kuru ($) 3
2 Faiz Orani 3
3 GSYH (TL) 3
4 Dogrudan Yabanci Yatirimlar 3
5 Issizlik Oram 2
6 Altin Fiyatlari ($) 2
7 Dis Ticaret Dengesi 2
8 Petrol Fiyatlari($) 1
9 Sanayi Uretim Endeksi 0
10 Tiketici Fiyat Endeksi 0
11 Para Arz1 (M2) 0

Metal Esya, Makine ve Gere¢ Yapim Grubu (8 Firmanin) Mikro Analiz

Sonuglari
. . Etkilenen Kategori
Sira Kategori Finansal Rasyo Firma Sayist | Toplami

1 Briit Kar Marji 2

2 Faaliyet Kar Marji 0
Karlilik 7

3 Net Kar Marji 3

4 Vergi Oncesi Kar 2

5 Ozsermaye / Toplam Varliklar 4
6 Mali Yap1 Duran Varliklar / Ozsermaye 1 7

7 Uzun Vadeli Borglar / Ozsermaye 2

10 Nakit Orani 3
Likidite 4

11 Cari Oran 1

8 Fiyat / Defter Degeri 1
BPO 3

9 Fiyat / Nakit Kazang Orani 2
12 Nakit Akimi Fiyat / Nakit Akimi Orani 3 3
13 Sermaye Sermaye Harcamasi / Aktif Toplami 0 )

14 Harcamasi Sermaye Harcamasi / Toplam Satis 2
15 Bor¢ Odeme Sabit Giderleri Karsilama Orani 2 2
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Metal Ana Sanayi Grubu (5 Firmanin) Makro Analiz Sonuglari

Sira Makro Etkilenen Firma Sayisi
1 Doviz Kuru ($) 4
2 GSYH (TL) 3
3 Altin Fiyatlar1 ($) 2
4 Issizlik Orani 2
5 D1s Ticaret Dengesi 1
6 Petrol Fiyatlari($) 1
7 Faiz Orani 1
8 Sanayi Uretim Endeksi 1
9 Dogrudan Yabanci Yatirimlar 1
10 Tiiketici Fiyat Endeksi 1
11 Para Arz1 (M2) 0

Metal Ana Sanayi Grubu (5 Firmanin) Mikro Analiz Sonuglar:

Sira| Kategori Finansal Rasyo Etkilenen Firma Sayisi Kategori
Toplam

1 Briit Kar Marji 1

2 Faaliyet Kar Marj1 1
Karhilik 3

3 Net Kar Marji 0

4 Vergi Oncesi Kar 1

5 Fiyat / Defter Degeri 3
BPO 3

6 Fiyat / Nakit Kazang Orani 0

7 Ozsermaye / Toplam Varliklar 2
8 Mali Yapi Duran Varliklar / Ozsermaye 0 2

9 Uzun Vadeli Borglar / Ozsermaye 0
10 | Nakit Akim Fiyat / Nakit Akim1 Orani 2 2
11 Sermaye Sermaye Harcamasi / Aktif Toplami 1 .

12 | Harcamasi Sermaye Harcamasi / Toplam Satis 0

13 Nakit Orani 0
Likidite 1

14 Cari Oran 1
15 | Bor¢ Odeme Sabit Giderleri Karsilama Orani 1 1
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Gida, Icki ve Tiitiin Grubu Makro Analiz Sonuclar1

Sira Makro Etkilenen Firma Sayisi
1 Déviz Kuru ($) 2
2 Petrol Fiyatlari($) 2
3 Dis Ticaret Dengesi 1
4 Dogrudan Yabanci Yatirimlar 1
5 Altin Fiyatlari ($) 0
6 Issizlik Orani 0
7 Faiz Oram 0
8 GSYH (TL) 0
9 Sanayi Uretim Endeksi 0
10 Tiiketici Fiyat Endeksi 0
11 Para Arz1 (M2) 0

Gida, i¢ki ve Tiitiin Grubu Mikro Analiz Sonuglar

Sira Kategori Finansal Rasyo EIKIICHEREirma) - Kategori
Sayisi Toplami

1 Briit Kar Marji 0

2 Faaliyet Kar Marji 1
Karlilik 4

3 Net Kar Marji 2

4 Vergi Oncesi Kar 1

5 Nakit Orant 1
Likidite 3

6 Cari Oran 2

12 Fiyat / Defter Degeri 1
BPO 1

13 Fiyat / Nakit Kazang Orani 0
14 Bor¢ Odeme Sabit Giderleri Karsilama Orani 1 1

7 Ozsermaye / Toplam Varliklar 0
8 Mali Yapi Duran Varliklar / Ozsermaye 0 0

9 Uzun Vadeli Borglar / Ozsermaye 0
10 Sermaye Sermaye Harcamasi / Aktif Toplami 0 0

11 Harcamas: Sermaye Harcamasi / Toplam Satis 0
15 Nakit Akimi Fiyat / Nakit Akimi Orani 0 0
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Tas ve Topraga Dayal Uriin Grubu Makro Analiz Sonuclar

Sira Makro Etkilenen Firma Sayisi
1 Déviz Kuru ($) 2
2 Faiz Orani 2
3 Altin Fiyatlar1 ($) 1
4 Dis Ticaret Dengesi 1
5 Issizlik Orani 1
6 Petrol Fiyatlari($) 1
7 GSYH (TL) 1
8 Sanayi Uretim Endeksi 0
9 Dogrudan Yabanci Yatirimlar 0
10 Tiiketici Fiyat Endeksi 0
11 Para Arz1 (M2) 0

Tas ve Topraga Dayali Uriin Grubu Mikro Analiz Sonuglar

Sira | Kategori Finansal Rasyo Etkilenen Firma Sayisi Kategori
Toplam

1 Briit Kéar Marj1 0

2 Faaliyet Kar Marji 3
Karhilik 4

3 Net Kar Marj1 0

4 Vergi Oncesi Kar 1

12 Fiyat / Defter Degeri 1
BPO 2

13 Fiyat / Nakit Kazang Orant 1

7 Ozsermaye / Toplam Varliklar 0
8 Mali Yapi Duran Varliklar / Ozsermaye 1 2

9 Uzun Vadeli Borglar / Ozsermaye 1

5 Nakit Orant 1
Likidite 2

6 Cari Oran 1
10 Sermaye Sermaye Harcamasi / Aktif Toplami 0 )

11 | Harcamasi Sermaye Harcamasi / Toplam Satig 2
14 |Bor¢ Odeme | Sabit Giderleri Karsilama Orani 1 1
15 | Nakit Akimi Fiyat / Nakit Akimi Oram 1 1
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Ek 5: Uygulama Kapsamina Alinan Sirketlerin Sirket Bazinda Karar Agaclari, Elde Edilen Kurallar ve Istatistiksel Bilgiler

AEFES
Karar Agaci ve Sonu¢ Raporu
g Sonu¢ Rap
() ‘Weka Classifier Tree Visualizer: 23:50:41 - trees.J48 (AEFES-weka filters.unsupervised attribute.StringToNominal-R1,2,3,4,5,6,7,89,10,11,27) = = “
{usp
/\
= Duserse” = Yukselirse'
/
co FKM
'==1.648549" = 1.648549" ‘== 3.206808" = 3.206808"
\\\\\\ //////
"Yukselecek (18.0/1.0)' ‘Dusecek (3.0)') “Yukselecek (3.0)'| ‘Dusecek (23.0/5.0)’|

=== Classifier model (full training set) ===

J48 pruned tree

USD = Duserse

| CO <= 1.648549: Yukselecek (18.0/1.0)
| CO > 1.648549: Dusecek (3.0)

USD = Yukselirse

| FKM <= 3.206808: Yukselecek (3.0)

| FKM > 3.206808: Dusecek (23.0/5.0)

Number of Leaves : 4

Size of the tree : 7

Time taken to build model: 0 seconds

Evaluation on training set ===

Summary ===
Correctly Classified Instances 41 87.234 %
Incorrectly Classified Instances 6 12.766 %
Kappa statistic 0.7464
Mean absolute error 0.2067
Root mean squared error 0.3215
Relative absolute error 41.5025 %
Root relative squared error 64.4276 %
Total Number of Instances 47

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

0.8 0.045 0.952 0.8 0.87 0.894 Yukselecek
0.955 0.2 0.808 0.955 0.875 0.894 Dusecek
0.872 0.118 0.885 0.872 0.872 0.894 Weighted
Avg.

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
20 5 | a = Yukselecek
1 21 | b = Dusecek
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= Yukselirse'

“uksslecek (8.011.0)

AFYON
Karar Agaci ve Sonu¢ Raporu

Weka Classifier Tree Visualizer: 23:51:32 - trees.J48 (AFYON-wekafilters.unsupervised.attribute StringToNominal-R1,2,3.4,5,6,7,8,9,10,11,27)

FINAQ

'<=0.199383'

‘Dusecek {13.01.0)' (Fm

/\

= Duserse'

N

DTD

*9.199383'
= Yukselirse'

=Duserse’ ‘== 16.621268"

Durviog ( shrs

'e= 102148501 > 102148601 te= 14.476303" > 14.475303'

‘Dusecek (.0)' “ukselecek (4.0 ‘Dusecek (8.0

\\‘\\\\\\\‘\\\

Fion

ST - |

=16.621256"

“ukselecek (5.0

Yukselecek (5.0/1 0

=== Classifier model (full training set)

J48 pruned tree

F/NAO <= 9.199383: Dusecek (13.0/1.0)
F/NAO > 9.199383

| Faiz = Duserse

| | DTD = Yukselirse: Yukselecek (8.0/1.0)

| | DTD = Duserse

| | | DurV/0OS <= 102.148601: Dusecek (3.0)

| | | DurV/0OS > 102.148601: Yukselecek (4.0)
| Faiz = Yukselirse

| | FRM <= 15.521256

| | | SH/TS <= 14.475303: Dusecek (9.0)

| | | SH/TS > 14.475303: Yukselecek (5.0/1.0)
| | FKM > 15.521256: Yukselecek (5.0)

Number of Leaves : 7
Size of the tree : 13

Time taken to build model: 0.01 seconds

Evaluation on training set ===

Summary ===
Correctly Classified Instances 44 93.617
Incorrectly Classified Instances 3 6.383
Kappa statistic 0.8715
Mean absolute error 0.1106
Root mean squared error 0.2351
Relative absolute error 22.354 %
Root relative squared error 47.2906 %
Total Number of Instances 47
=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
0.952 0.077 0.909 0.952 0.93 0.968 Yuksel
0.923 0.048 0.96 0.923 0.941 0.968 Dusece
0.936 0.061 0.937 0.936 0.936 0.968 Weight
Avg.

=== Confusion Matrix ===

b <-- classified as
1] a Yukselecek
4 | b Dusecek

2

0P

ecek

k
ed
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Tree View

Petral
= Yukselirge'

‘Dusecek (2, U)“

= Duserse’

AKENR

Karar Agaci ve Sonu¢ Raporu

Weka Classifier Tree Visualizer: 23:52:22 - trees.J48 (AKENR-weka filters.unsupervised.attribute.StringToNominal-R1,2,34,5,6,7,89,10,11,27)

= 12444794

(usp

(m

= Yukselirse

£ FINKO

> 12.444794'

= Duserse’

T
Yukselecek (2.0

.
Yuksslecek (8.0

"e=103.426053'

= Duserse’ = Yukselirse’

\
Dusecek @.10)]

{_Durvros

*103.426053"

/ n Dusevse‘A = Vukselitse'
SUE
=Duserse’ = Yukselirse
(FmD
== 0841763 = 0841763
Tukeelesek (301 )| Dusesek (.01 07 Yukselecek @.01.07] [ussetecer o]

(san

=Yukselirse' = Duserse’

~ S
‘Dusecek (5.0 NKH

*<=-16.482118"

~
‘Duaz[ek(&,ﬂn n)"

S - |

=-16.482118"

.
"Vukseletzkﬂ n)"

=== Classifier model (full training set)

J48 pruned tree

M2 = Yukselirse

F/NKO <= 12.444794

USD = Duserse

| SUE = Duserse

| Petrol = Yukselirse:
| Petrol = Duserse:
SUE = Yukselirse

Yukselirse
O = Duserse

Altin = Duserse

|

|

|

|

|
UsD
|

|

|

|

| |

| | |
| |

|
|
|
|
|
|
|
| =
| I

| |

| | DurV/0S > 103.426053
| |

| |

| |

| |

|

| IO = Yukselirse: Dusecek

2 = Duserse: Yukselecek (2.0)
Number of Leaves : 11
Size of the tree : 21

Yukselecek

| Altin = Yukselirse:

F/NKO > 12.444794: Yukselecek (6.

Dusecek (2.0)

(3.0/1.0)

| F/DD <= 0.841763: Dusecek (3.0/1.0)
| F/DD > 0.841763: Yukselecek (8.0/1.0)

DurV/0S <= 103.426053: Yukselecek (3.0)

Dusecek (6.0)

(8.0)
0)

Time taken to build model: 0.0l seconds

=== Evaluation on training set ===
=== Summary ===

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error

Relative absolute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall
0.913 0.083 0.913 0.913
0.917 0.087 0.917 0.917
0.915 0.085 0.915 0.915

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
21 2 | a = Dusecek
2 22 | b = Yukselecek

0.8297

0.1259

0.2509
25.1882 %
50.1883 %

ROC Area
0.973
0.973
0.973

F-Measure
0.913
0.917
0.915

NKM <= -16.482118: Dusecek (4.0/1.0)
| NKM > -16.482118: Yukselecek (2.0)

91.4894 %
8.5106 %

Class
Dusecek
Yukselecek
Weighted Avg.
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Tree View

‘Dusecek (4.0}

=1.712649"

AKSA
Karar Agaci ve Sonu¢ Raporu

Weka Classifier Tree Visualizer: 23:53:52 - trees.J48 (AKSA-weka filters.t

(50

= Duserse’

= 1.712849"

N

Durvios

PN

'«=104.789886" > 104.789986"

“ukselecek (15.0/1.0)'

‘Dusecek (20

attribute:StringToNominal-R1,2,34,5,6,7,89,10,11,27)

= Yukselirge®

(no
4=19.6561 38" »12.855146°
Dusecek G.Y osTH

N

= Dugerse’ = Vukgelirge’

- oER

KM Yukselecek (1 072.0)

4= 9.024264'

“Dusecek (5.0)°

> 9.024264'

“Yukselecek (4,041 0’

=== Classifier model (full training set)

J48 pruned tree

USD = Duserse
NKM <= 1.712849: Dusecek (4.0)
NKM > 1.712849

| DurV/0S <= 105.789886: Yukselecek (15.0/1.0)
| DurV/0OS > 105.789886: Dusecek (2.0)

|

|

|

|

USD = Yukselirse
| NO <= 19.656146: Dusecek (6.0)
| NO > 19.656146

| | GSYH = Duserse

|

|

|

Number of Leaves : 7
Size of the tree : 13

Time taken to build model: 0 seconds

=== Evaluation on training set ===
=== Summary ===

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall
0.81 0 1 0.81

1 0.19 0.867 1
0.915 0.105 0.926 0.915
Avg.

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
17 4 | a = Dusecek
0 26 | b = Yukselecek

| NKM <= 9.024264: Dusecek (5.0)
NKM > 9.024264: Yukselecek (4.0/1.0)
GSYH = Yukselirse: Yukselecek (11.0/2.0)

0.8246

0.1413

0.2658
28.5628 %
53.4562 %

F-Measure
0.895
0.929
0.913

9
ROC Area
0.935
0.935
0.935

1.4894 %
8.5106 %

Class
Dusecek
Yukselecek
Weighted
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L]
Tree View

‘Dusecek (7.0

ALARK
Karar Agaci ve Sonu¢ Raporu

Weka Classifier Tree Visualizer: 23:54:43 - treesJ48 (ALARK-weka.filters.unsupervised attribute.StringToNominal-R12,3.4,5,6,7,88,10,1127)

<= 2.666026" > 2656026"

.

Dusecek (8.0) (No

-

SUE

=Duserse’ = Yukselirse’

= Duserse’

‘Dusecek (B.071.07

<= 72874612 = 72874627

= Yukselirse' ‘== 1.826803'

“Vukselecek (3.0 ‘Dusecek (7.0/2.0y

< swts

=Duserse’

> 1.926803'

Yukselecek (7.0

|

= Yukselirse’

Yukselecek (9.0)

pruned tree

NKM <= 2.656026: Dusecek (8.0)

NKM > 2.656026

| NO <= 72.874522

| | SUE = Duserse: Dusecek (7.0)
| | SUE = Yukselirse

| | |

| | |

| NO > 72.874522
| | IO = Duserse
|

|

|

Number of Leaves : 7
Size of the tree : 13

Classifier model (full training set)

IO = Duserse: Dusecek (6.0/1.0)
IO = Yukselirse: Yukselecek (3.0)

| SH/TS <= 1.926803: Dusecek (7.0/2.0)
SH/TS > 1.926803: Yukselecek (7.0)
IO = Yukselirse: Yukselecek (9.0)

Time taken to build model: 0.01 seconds

=== Evaluation on training set ===
=== Summary

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

Detailed Accuracy By Class

TP Rate FP Rate Precision Recall
1 0.136 0.893 1
0.864 0 1 0.864
0.936 0.073 0.943 0.936
Avg.

Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
25 0 | a = Dusecek
319 | b = Yukselecek

0.8708
0.0963
0.2194
19.3258 %
43.9646 %

F-Measure
0.943
0.927
0.936

9
ROC Area
0.977
0.977
0.977

3.617
6.383 %

0P

Class
Dusecek
Yukselecek
Weighted
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&)
Tree View

‘<= 20.29675'

Hukselecek (01|

/

Dusecek (1020

ALGYO
Karar Agaci ve Sonu¢ Raporu

Weka Classifier Tree Visualizer: 23:55:35 - trees.J48 (ALGYO-weka filters.unsupervised.attribute.StringToNominal-R1,2,34,5,6,7,8,9,10,11,27) = =
[
'«=383.008027 > 383.008027
S N
<mn “fukselecek (7.0)°
/\
= Yukselirse' = Duserse’
/ \
[} Petrol
= Duserse’ = Yukselirse' = Yukselirse' = Duserse’
o
 Fmiko o M‘

> 20206752 ‘<= 41287235 > 41287235 ‘<= 4671139 4671139

/

"ukselecek (3.0)' ‘Dusecek (2.0)' “fukselecek (2.0)' "Dusecek (3.0)'

=== Classifier model (full training set) ===

J48 pruned tree

NKM <= 383.096027
Altin = Yukselirse
IO = Duserse
| NKM <= 20.296752: Yukselecek (4.0/1.0)
| NKM > 20.296752: Dusecek (11.0/2.0)
IO = Yukselirse
| F/NKO <= 41.287235: Yukselecek (9.0)
| F/NKO > 41.287235: Dusecek (2.0)
ltin = Duserse
Petrol = Yukselirse
| F/NAO <= 4.671139: Yukselecek (2.0)
| F/NAO > 4.671139: Dusecek (3.0)
Petrol = Duserse: Dusecek (9.0)

—_——— e Y ———

KM > 383.096027: Yukselecek (7.0)
Number of Leaves : 8
Size of the tree : 15

Time taken to build model: 0.01 seconds

=== Evaluation on training set ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 44 93.617 %
Incorrectly Classified Instances 3 6.383 %
Kappa statistic 0.8722

Mean absolute error 0.1015

Root mean squared error 0.2253

Relative absolute error 20.3183 &

Root relative squared error 45.0762 %

Total Number of Instances 47

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
0.958 0.087 0.92 0.958 0.939 0.977 Dusecek
0.913 0.042 0.955 0.913 0.933 0.977 Yukselecek
0.936 0.065 0.937 0.936 0.936 0.977 Weighted
Avg.

=== Confusion Matrix ===

b <-- classified as
1 | a = Dusecek
1

21 | b = Yukselecek
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'«= 0564784

‘Dusecek (5.001.0)

UVYi0s

ANACM
Karar Agaci ve Sonu¢ Raporu

Weka Classifier Tree Visualizer: 23:56:23 - treesJ48 (ANACM-weka filters.unsupervised.attribute.StringToNominal-R1,2,34,56,7,8,9,10,11,27)

{ Petrol

=Tukselirse = Duserse’

T

FKM (:USD

N

= Duserse’ = Yukselirse'

Yukselecek (5.01.0) NO

<= 16681315 > 15681318

™~

‘Dusecek (3.0}

10
= Duserse' = Yukselirse! *e= 83132022

‘Dusecek (10.0y

> 83132022

“ukselecek (11.0/1 0y} “fukselecek (4.0 0}

= 0.654784"

“Yukselecek (2.0

- oEE

=== Classifier model (full training set)

J48 pruned tree

Petrol = Yukselirse
| FKM <= 15.681315

| | IO = Duserse

| | | UVY/OS <= 0.554784: Dusecek
| | |
| | I0 = Yukselirse: Yukselecek (11.
| FKM > 15.681315: Dusecek (3.0)
Petrol = Duserse

| USD = Duserse: Yukselecek (5.0/1.0)
| USD = Yukselirse

| | NO <= 83.132022: Dusecek (10.0)
|

(5.0/1.0)

UVY/OS > 0.554784: Yukselecek (9.0)

0/1.0)

| NO > 83.132022: Yukselecek (4.0/1.0)

Number of Leaves : 7
Size of the tree : 13

Time taken to build model: 0.01 seconds

=== Evaluation on training set ===
=== Summary ===

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure
0.85 0.037 0.944 0.85 0.895
0.963 0.15 0.897 0.963 0.929
0.915 0.102 0.917 0.915 0.914
Avg.

=== Confusion Matrix ===

b <-- classified as
17 3 | a = Dusecek
6 | b = Yukselecek

91.4894 %

8.5106 %
ROC Area Class
0.956 Dusecek
0.956 Yukselecek
0.956 Weighted
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ARCLK

Karar Agaci ve Sonu¢ Raporu

£) Weka Classifier Tree Visualizer: 23:57:05 - treesJ48 (ARCLK-weka.filters.unsupervised.attribute.StringToNominal-R1,2,3,4,5,6,7,89,10,11,27)
Tree View
G
- 4338233 4338233
'DUSEEEkﬂ \\(hw
= Yukselirse' = Duserse’
@;/// \;;Qamw
= Duserse’ = Yukselirse'
/ \‘\-\
SHTS { FoD
<= 4778168’ > 4778168' 4= 207726'
Yukselacﬁ ‘Dusetek (2.0) QO/
= Duserse’ = Yukselirge'
(FoD mek(an)'
<= 1483275 1483275
‘Dusecek (3.0)' ?k!.el:t‘ek(ﬁ 0.0y

»207726'

- oW

~Yukselecek (8.0)'

Classifier model (full training set)

pruned tree

VOK <= 4.338233: Dusecek (9.0/1.0)
VOK > 4.338233

| DYY = Yukselirse

| | USD = Duserse

| | | SH/TS <= 4.778168: Yukselecek (13.0)

| | | SH/TS > 4.778168: Dusecek (2.0)

| | USD = Yukselirse

| | | F/DD <= 2.07726

| | | | IO = Duserse

| | | | | F/DD <= 1.483275: Dusecek (3.0)
| | | | | F/DD > 1.483275: Yukselecek (6.0/1.0)
| | | | IO = Yukselirse: Dusecek (3.0)

| | | F/DD > 2.07726: Yukselecek (8.0)

| DYY = Duserse: Dusecek (3.0/1.0)

Number of Leaves : 8

Size of the tree : 15

Time taken to build model: 0.01 seconds

Evaluation on training set ===

Summary ===

Correctly Classified Instances 44
Incorrectly Classified Instances 3

Kappa statistic 0.8686
Mean absolute error 0.1017
Root mean squared error 0.2254
Relative absolute error 21.0721 %
Root relative squared error 45.9386 %
Total Number of Instances 47

Detailed Accuracy By Class

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure
0.929 0.053 0.963 0.929 0.945
0.947 0.071 0.9 0.947 0.923
0.936 0.06 0.938 0.936 0.936
Avg.

Confusion Matrix ===

b <-- classified as
2 | a = Yukselecek
8

18 | b = Dusecek

93.617 %

6.383 %
ROC Area Class
0.978 Yukselecek
0.978 Dusecek
0.978 Weighted




¢ec

&
Tree View

“fukselecek (3.0

= Duserse'

ASELS
Karar Agaci ve Sonu¢ Raporu

Weka Classifier Tree Visualizer: 23:57:48 - trees.J48 (ASELS-weka filters.unsupervised.attribute.StringToNominal-R1,2,34,5,6,7,89,10,11,27)

'=14.981384' ~14.981384'

/ \
Go “Vukselecek (25.0/1.0)

/\

= Duserse’ = Yukselirse’

o

usD SHAT

= Yukselirse® ‘<= 2210939

osmv ‘Dusecek (.07

<= 40219001 *40.219001"

‘Dusecek (6.0 0)'

“fukselecek (4.0)

= 2.210839"

- aEEN

Yukselecek 2.0

=== Classifier model (full training set)

J48 pruned tree

NKM <= 14.981384

I0 = Duserse

| USD = Duserse: Yukselecek (3.0)

| USD = Yukselirse

| | 0S/TV <= 40.219001: Dusecek (6.0/1.0)
| | OS/TV > 40.219001: Yukselecek (4.0)
IO = Yukselirse

| SH/AT <= 2.210939: Dusecek (7.0)

| SH/AT > 2.210939: Yukselecek (2.0)

NKM > 14.981384: Yukselecek (25.0/1.0)

Number of Leaves : 6
Size of the tree : 11

Time taken to build model: 0 seconds

=== Evaluation on training set ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 45
Incorrectly Classified Instances 2

Kappa statistic 0.8937
Mean absolute error 0.0763
Root mean squared error 0.1953
Relative absolute error 18.8772 %
Root relative squared error 43.6594 %
Total Number of Instances 47

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure
0.971 0.077 0.971 0.971 0.971
0.923 0.029 0.923 0.923 0.923
0.957 0.064 0.957 0.957 0.957
Avg.

=== Confusion Matrix ===

b <-- classified as
1 | a = Yukselecek
2

12 | b = Dusecek

95.7447 %

4.2553 %
ROC Area Class
0.965 Yukselecek
0.965 Dusecek
0.965 Weighted
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Tree view

AYGAZ
Karar Agaci ve Sonu¢ Raporu

Weka Classifier Tree Visualizer: 23:58:33 - trees.J48 (AYGAZ-weka.filters.unsupervised.attribute.

(oo

2= 1.760302' ' 1.769302'

—
Dusecek (5.0)'

/\

= Yukselirse'

S

6aYH

= Duserse! = Vukselirse!

“ukselecek (5,07

<= 50.861056"

‘Dusecek (2.0

%= 57.910941°

Yukselecek (5.0

NO

> 60.861056"

DTD

= Yukselirse' = Duserse!

> 57.910941°

‘Dusecek (2.0)

“Vukselecek (10.0)

{ Petrol

=Duserse’

-R1,23,45,67,89,10,1127)

\_\_\‘\.

{ scko

- N

<= 1.225008' ' 1.226908"

{sue
= Duserse’ = Yukselirse’
<mz/ Y@tek(‘ o
< Duserse! ukselirse!
'vukselecek/a,n)' < Uvaios
/\

%= 0175725

Yukselecek (2.0

> 0175725

~.
‘Dusecek (3.0)'|

Dusecek {7.0/1 0y

=== Classifier model (full training s

J48 pruned tree

VOK <= 1.769392: Dusecek (5.0)

VOK > 1.769392

Petrol = Yukselirse

| GSYH = Duserse: Yukselecek (5
| GSYH = Yukselirse

| | 0S/TV <= 60.861056: Dusec
| | 0S/TV > 60.861056

| | | DTD = Yukselirse

| | | | NO <= 57.910941:

| | | | NO > 57.910941: D
| | | DTD = Duserse: Yuksel
Petrol = Duserse
|

|

|

|

|

|

|

|

SGKO <= 1.225906

| SUE = Duserse
| Faiz = Duserse: Yukse
| Faiz = Yukselirse

| | UvY/0S <= 0.17572
| | UvY/0S > 0.175725
SUE = Yukselirse: Yuksele

|
I
I
|
I
SGKO > 1.225906: Dusecek (7.0

Number of Leaves : 11
Size of the tree : 21

Time taken to build model: 0.01 secon

=== Evaluation on training set ===
=== Summary ===

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error

Relative absolute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class

TP Rate FP Rate Precision Recall

1 0.034 0.947 1
0.966 0 1 0.966
0.979 0.013 0.98 0.979

=== Confusion Matrix ===

b <-- classified as
18 0 | a = Dusecek
8 | b = Yukselecek

et) ===

.0)
ek (2.0)
Yukselecek (5

usecek (2.0)
ecek (10.0)

lecek (2.0)

5: Yukselecek
: Dusecek (3.
cek (4.0)
/1.0)

ds

i

.9555
.0365
135

6994
L7792

o0

o

N S e N e N )

=N

F-Measure
0.973
0.982
0.979

.0)

(2.0)
0)

9

ROC Area
0.994
0.994
0.994

7.8723 %
2.12717

a°

Class
Dusecek
Yukselecek
Weighted Avg.
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L]
Tree View

Durios

‘== 100.065198"

‘Dusecek (5.0

BAGFS
Karar Agaci ve Sonu¢ Raporu

Weka Classifier Tree Visualizer. 23:59:17 - trees.J48 (BAGFS-weka filters.unsupervised.attribute.StringToNominal-R1,2,34,56,7,8,9,10,11,27)

£ FmKo
<= 38586913 - 38586913
<:va/ E&k(ﬁ o
P
= Yulsalirse’ = Duserse’
(sz/ ® oy
= Duserse’ = Yukselirse'
_—
FIDD (Bom
= 1.635506° > 1635506 <= 20.060597" > 20.060597"
®EK(11 o 'Vulseletekﬂ ( shiar
= 100.065196" = 01228
mnek Qo (:.SuE/
T

= Duserse’

/
“ukselecek (3.0)

= Yukselirse'

~
‘Dusecek (3.01.0)'

= 0.1226'

~
‘Dusecek (6.0

- N

=== Classifier model (full training set)

J48 pruned tree

F/NKO <= 38.586913

DYY = Yukselirse

Faiz = Duserse

| F/DD <= 1.635506

|

| |

| |

| | | | DurV/0S <= 100.065196: Dusecek (5.0)

| | | | DurvV/0S > 100.065196: Yukselecek (3.0)

| | | F/DD > 1.635506: Yukselecek (11.0)

| | Faiz = Yukselirse

| | | BKM <= 20.060597: Yukselecek (7.0)

| | | BKM > 20.060597

| | | | SH/AT <= 0.1226

| | | | | SUE = Duserse: Yukselecek (3.0)

| | | | | SUE = Yukselirse: Dusecek (3.0/1.0)

| | | | SH/AT > 0.1226: Dusecek (6.0

| DYY = Duserse: Dusecek (3.0/1.0)

F/NKO > 38.586913: Dusecek (6.0)

Number of Leaves : 9

Size of the tree : 17

Time taken to build model: 0 seconds

=== Evaluation on training set ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 45 95.7447 %
Incorrectly Classified Instances 2 4.2553 %
Kappa statistic 0.9147

Mean absolute error 0.0567

Root mean squared error 0.1684

Relative absolute error 11.4721 %

Root relative squared error 33.878 %

Total Number of Instances 47

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
1 0.077 0.913 1 0.955 0.993 Dusecek
0.923 0 1 0.923 0.96 0.993 Yukselecek
0.957 0.034 0.961 0.957 0.958 0.993 Weighted
Avg.

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
21 0 | a = Dusecek
2 24 | Db = Yukselecek
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&)
Tree View

‘Dusecek (22.04.0)

BANVT
Karar Agaci ve Sonu¢ Raporu

‘Weka Classifier Tree Visualizer: 00:00:04 - trees.J48 (BANVT-weka filters.unsupervised.attribute StringToNominal-R12,34,5,6,7,8,9,10,11,27)

(o

%= 05201 052013

- oEm

“ukselecek (25.0/5.0)'

=== Classifier model (full training set)

J48 pruned tree

NKM <= 0.52913: Dusecek (22.0/3.0)
NKM > 0.52913: Yukselecek (25.0/5.0)

Number of Leaves : 2
Size of the tree : 3

Time taken to build model: 0.01 seconds

Evaluation on training set ===
Summary ===

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

0.833
0.826
0.83

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure
0.87 0.208 0.8 0.87

0.792 0.13 0.864 0.792

0.83 0.169 0.832 0.83

Avg.

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
20 3 | a = Yukselecek
5 19 | b = Dusecek

82.9787 %
17.0213 %

ROC Area Class

0.831 Yukselecek
0.831 Dusecek
0.831 Weighted
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2] Weka Classifier Tree Visualizer: 00:00:53 - trees J48 (BIMAS-weka filtersunsupervised attribute StringToNominal-R1,2,3,45,6,7,8,9,10,11,27) - =
Tree View
(oo
<= 1675482 - 175462
/ \\
FINAOD ~ukselecek (17.0)|
///\\
‘<= 2114235 =21.14235"
Dusecek(7.0)] {sue
= Duserse’ = Yukselirse'
/ \
usD “Yukselecek (11.0/1.0)'
///\-\\-
= Duserse’ = Yukselirse'
o
“ukselecek (4.041.0F (Faiz
= Duserse’ = Yukselirse'
‘Dusecek (2.0)] Nt
///\
<= 347557 > 347557
.
Yulselecek (4.011.0)| ‘Dusecek (2.0)

BIMAS

Karar Agaci ve Sonu¢ Raporu

=== Classifier model (full training set) ===

J48 pruned tree

BKM <= 16.75482

F/NAO <= 21.14235: Dusecek (7.0)
F/NAO > 21.14235

SUE = Duserse

USD = Yukselirse

| Faiz = Yukselirse

|
| |
| |
| |
| |
| | | |
| |
S

BKM > 16.75482: Yukselecek (17.0)

Number of Leaves : 7
Size of the tree : 13

Time taken to build model: 0 seconds

=== Evaluation on training set ===
=== Summary ===

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall
1 0.214 0.917 1
0.786 0 1 0.786
0.936 0.15 0.941 0.936
Avg.

=== Confusion Matrix ===

b <-- classified as
0 | a = Yukselecek
1 | b = Dusecek

w
wwp

1

USD = Duserse: Yukselecek (4.0/1.0)

| Faiz = Duserse: Dusecek (2.0)

0.8374
0.1025
0.2264
24.3142 %
49.4976 %

F-Measure
0.957
0.88
0.934

NKM <= 3.47557: Yukselecek (4.0/1.0)
NKM > 3.47557: Dusecek (2.0)
UE = Yukselirse: Yukselecek (11.0/1.0)

93.617 %

6.383 %
ROC Area Class
0.963 Yukselecek
0.963 Dusecek
0.963 Weighted
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Tres View

‘Dusecek (3.07

BJKAS
Karar Agaci ve Sonu¢ Raporu

Weka Classifier Tree Visualizer: 00:01:41 - trees.J48 (BJKAS-weka filters.unsupervised.attribute StringToNominal-R1,2,3,456,7,89,10,11,27)

= Vukselirse' = Duserse’

(osmv
'4=7.852734" ‘= 7852734
/ \-\\
<:SUE ‘Dusecek (7.0
‘=Duserse’ =Yukselirse'
/ \
ukselecek (18.065 0)' <:usn
=Duserse’ =Yukselirse'
// \\
QO ‘Dusecek (9.01.0)
‘= Duserse’ =Yukselirse'
/ \\
Feliz “Yukselecek (5.0/1.0)
‘=Duserse’ =Yukselirse'
—
“rukselecek (3.0/1.0)|

ST |

“Yukselecek (2.0

=== Classifier model (full training set)

J48 pruned tree

M2 = Yukselirse

| 0S/TV <= 7.852734

| | SUE = Duserse: Yukselecek (18.0/5.0)

| | SUE = Yukselirse

| | | USD = Duserse

| | | | IO = Duserse

| | | | | Faiz = Duserse: Dusecek (3.0)

| | | | | Faiz = Yukselirse: Yukselecek (3.0/1.0)
| | | | IO = Yukselirse: Yukselecek (5.0/1.0)
| | | USD = Yukselirse: Dusecek (9.0/1.0)

| 0OS/TV > 7.852734: Dusecek (7.0)

M2 = Duserse: Yukselecek (2.0)

Number of Leaves : 7

Size of the tree : 13
Time taken to build model: 0.01 seconds

=== Evaluation on training set ===
=== Summary ===

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

0.6637
0.2539
0.3563
50.9794 %
71.4056 %

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure
0.72 0.045 0.947 0.72 0.818
0.955 0.28 0.75 0.955 0.84
0.83 0.155 0.855 0.83 0.828
Avg.

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
18 7 | a = Dusecek
1 21 | b = Yukselecek

82.9787 %

17.0213 %
ROC Area Class
0.87 Dusecek
0.87 Yukselecek
0.87 Weighted
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(E) ‘Weka Classifier Tree Visualizer: 00:02:25 - trees.J48 (BRISA-weka.filters.unsupervised.attribute.StringToNominal-R1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,27)
Tree Uew
@
= 1.050104° = 1.050108°
‘Dusgcek/ann‘/  FmKo
11083108 = 11.083108°
‘Dusecekmjw/ \\‘\{;m
vukselrse' < Duserse'
{ sok0
= 1188017 1188917
¢ o [EE==es]
= Duserse’ = Yuksslirse’
oK Dusecek (4.0
"= 1.041055° 1041055
'Vukse\ecekﬁ)‘/ Dusecek 2.0

BRISA
Karar Agaci ve Sonu¢ Raporu

- cEm

“ukselecek (13.01.0)]

=== Classifier model (full training set) ===

J48 pruned tree

NO <= 1.050104: Dusecek (7.0)

NO > 1.050104

F/NKO <= 11.083109: Dusecek (12.0/2.0)

F/NKO > 11.083109

| DTD = Yukselirse

| SGKO <= 1.188917

| | GSYH = Duserse

| | | SGKO <= 1.041055: Yukselecek (4.0)
| | | SGKO > 1.041055: Dusecek (2.0)

| | GSYH = Yukselirse: Dusecek (4.0)

| SGKO > 1.188917: Yukselecek (5.0)
D

|
|
|
|
|
|
|
|
|
| TD = Duserse: Yukselecek (13.0/1.0)

Number of Leaves : 7
Size of the tree : 13

Time taken to build model: 0 seconds

Evaluation on training set ===

Summary ===
Correctly Classified Instances 44 93.617 %
Incorrectly Classified Instances 3 6.383 %
Kappa statistic 0.8722
Mean absolute error 0.1102
Root mean squared error 0.2347
Relative absolute error 22.0499 %
Root relative squared error 46.9578 %
Total Number of Instances 47
=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
0.913 0.042 0.955 0.913 0.933 0.967 Yukselecek
0.958 0.087 0.92 0.958 0.939 0.967 Dusecek
0.936 0.065 0.937 0.936 0.936 0.967 Weighted
Avg.

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
21 2 | a = Yukselecek
1 23 | b = Dusecek
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Tree View

4= 2.916356"

“ukselecek (7.0/1.0)

BRSAN
Karar Agaci ve Sonu¢ Raporu

Weka Classifier Tree Visualizer: 00:03:07 - treesJ48 (BRSAN-weka filters.

attribute.StringToNominal-R1,2,34,5,6,7.8,9,10,11,27)

= Duserse’ = Yukselirse'

“ukselecek (21.0/5.0) (sue

,////////i\\\\“\\

= Duserse’ = Yukselirse®

SHIAT (DD

> 2.916356'

"Dusecek (7.0/1.07

= Yukselirse'

‘Dusecek (4.0’ FKM

&= 3334344

= Duserse’

= 3.334340°

‘Dusecek (4.0

- N

“Yukselecek (4.0/1.0

=== Classifier model (full training set)

J48 pruned tree

USD = Duserse: Yukselecek (21.0/5.0)

USD = Yukselirse

| SUE = Duserse

| | SH/AT <= 2.916356: Yukselecek (7.0/1.0)
| | SH/AT > 2.916356: Dusecek (7.0/1.0)

| SUE = Yukselirse

| | DTD = Yukselirse: Dusecek (4.0)

| | DTD = Duserse

| | | FKM <= 3.334344: Dusecek (4.0)

| | | FKM > 3.334344: Yukselecek (4.0/1.0)
Number of Leaves : 6

Size of the tree : 11
Time taken to build model: 0 seconds

=== Evaluation on training set ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 39
Incorrectly Classified Instances 8

Kappa statistic 0.646
Mean absolute error 0.267
Root mean squared error 0.3654
Relative absolute error 53.9801 %
Root relative squared error 73.4876 %
Total Number of Instances 47

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure
0.962 0.333 0.781 0.962 0.862
0.667 0.038 0.933 0.667 0.778
0.83 0.202 0.849 0.83 0.824
Avg.

=== Confusion Matrix ===

b <-- classified as
1 | a = Yukselecek
4

14 | b = Dusecek

82.9787 %

17.0213 %
ROC Area Class
0.838 Yukselecek
0.838 Dusecek
0.838 Weighted
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CEMTS

Karar Agaci ve Sonu¢ Raporu

(E2) Weka Classifier Tree Visualizer: 00:03:51 - trees.J48 (CEMTS-weka filters.unsupervised.attribute.StringToNominal-R1,2,34,5,6,7,8,9,10,11,27)
Tree view
(Ture
= ukselirse’ = Duserse’
ven Dusecek G0r1.0Y]

= Duserse’

o

FINAD

<= 4136058 = 4.136968'

“Yukselecek (15.0/2.0)

‘Dusecek (3.0)'

= Yukselise'

<= B4.076711"

—
‘Dusecek (3.0

//\\‘\

{ FDD.
<= 0.910581"
Petrol

= Duserse’

~_
Dusecek (6.0

> 84.076711"

“Yukselecek (2.0)

= Vukselirse'

Qo

= Duserse’ = Yukselirse'

(i
= 0.910581" = Yukselirse' = Duserse’
Yuk}mkaﬂﬂﬂ)' YIJIGEIEEEkﬁ')'
= Duserse’

Yukselecek (3.011.0)

= Yukselirse'

~_
‘Dusecek (2.0

=== Classifier model (full training set)

J48 pruned tree

TUFE = Yukselirse

USD = Duserse

| F/NAO <= 4.136968: Dusecek (3.0)
| F/NAO > 4.136968: Yukselecek (15.0/2.0)
= Yukselirse

IO = Duserse

| F/DD <= 0.910581

| | Petrol = Yukselirse

| | | 0S/TV <= 84.076711: Dusecek (3.0)

| | | OS/TV > 84.076711: Yukselecek (2.0)
| | Petrol = Duserse: Dusecek (6.0)

| F/DD > 0.910581: Yukselecek (7.0/1.0)

IO = Yukselirse

| Altin = Yukselirse:
| Altin = Duserse

| | Faiz = Duserse: Yukselecek
| | Faiz = Yukselirse: Dusecek

Yukselecek (3.0)

(3.0/1.0)
(2.0)

UFE = Duserse: Dusecek (3.0/1.0)
Number of Leaves : 10
Size of the tree : 19

Time taken to build model: 0.0l seconds

Evaluation on training set ===

Summary ===
Correctly Classified Instances 42 89.3617 %
Incorrectly Classified Instances 5 10.6383 %
Kappa statistic 0.7781
Mean absolute error 0.167
Root mean squared error 0.2889
Relative absolute error 34.1201 %
Root relative squared error 58.4383 %
Total Number of Instances 47
=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
0.963 0.2 0.867 0.963 0.912 0.926 Yukselecek
0.8 0.037 0.941 0.8 0.865 0.926 Dusecek
0.894 0.131 0.898 0.894 0.892 0.926 Weighted Avg.

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
26 1 | a = Yukselecek
4 16 | b = Dusecek
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DEVA
Karar Agaci ve Sonu¢ Raporu

(E2] Weka Classifier Tree Visualizer: 00:04:32 - trees.J48 (DEVA-weka.filters.unsupervised.attribute.StringToNominal-R1,2,34,56,7,8,9,10,11,27) = B
Tree view
o
=Yukselirse' = Duserse’
= Duserse’ = Yukselirse'
o
TUFE UVYIOS
= Yukselirse' = Duserse’ <= 0.505479" > 0.505479"
F/NAO/ ®< E.01.0) & r}um/ ﬁnem oy
/\ /\
'<=12.381732 =12.381733 ‘<= 0.464056" '=9.464056"
T
'<=17.085108" = 17.085106" ‘<= 41188147 ‘= 41.188147"
Yukselecek (11.01.0)' hek(z g <: an)/ @tek(}ﬂ)'
‘<= B7.021948" ‘- 87.021948"
nu;emk(a/n)' @cek .0y

=== Classifier model (full training set) ===

J48 pruned tree

DYY = Yukselirse
USD = Duserse
TUFE = Yukselirse
| F/NAO <= 12.381733
| |
| |

UVY/0S <= 0.505479

FKM <= 17.085106: Yukselecek (11.0/1.0)
FKM > 17.085106: Dusecek (2.0)

| F/NAO > 12.381733: Dusecek (3.0)

TUFE = Duserse: Dusecek (3.0/1.0)

F/NAO <= 9.464056: Dusecek (12.0)
F/NAO > 9.464056
| BKM <= 41.188147

|

|

|

|

|

|

USD = Yukselirse
|

| |
| |
| |
| |
| |
| [
|

Og—————— — —— —— —————

YY Duserse: Yukselecek (3.0)
Number of Leaves : 10
Size of the tree : 19

Time taken to build model: 0.0l seconds

Evaluation on training set ===
Summary ===

F/NAO <= 87.021948: Dusecek (5.0)
F/NAO > 87.021948:
| BKM > 41.188147: Yukselecek (3.0)
UVY/OS > 0.505479: Yukselecek (3.0)

Yukselecek (2.0)

Correctly Classified Instances 45 95.7447 %
Incorrectly Classified Instances 2 4.2553 %
Kappa statistic 0.9145

Mean absolute error 0.0671

Root mean squared error 0.1831

Relative absolute error 13.4633 %

Root relative squared error 36.6953 %

Total Number of Instances 47

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

0.96 0.045 0.96 0.96 0.96 0.987 Dusecek
0.955 0.04 0.955 0.955 0.955 0.987 Yukselecek
0.957 0.043 0.957 0.957 0.957 0.987 Weighted Avg.

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
24 1 | a = Dusecek
1 21 | b = Yukselecek
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DGKLB
Karar Agaci ve Sonu¢ Raporu

|

Weka Classifier Tree Visualizer: 18:18:47 - treesJ48 (DGKLB-weka.filtersunsupervised attribute.StringToNominal-R1,2,34,56,7,8,9,10,11,27)

Tree View

(Ture

= Yukselirse' ‘=Duserse'

— B
(nz “fukselecek (3.0)
P
= Yukselirse' ‘=Duserse’
—
(Faiz “Yukselecek (2.0
[ = Duserce’ — T ‘:Vuksehvse'\_\
Altin FINKO
= Yukselirse" =Duserse’ ‘== 23.998065" ‘= 23.998965"
DO Yukselecek (5.00.0) QO “ukselecek (2.0)
T P

‘== 106.276811" = 106.276311" ‘=Duserse’ =Yukselirse®

- — - —
“Yukselecek (3.07 GSYH (co ‘Dusecek (5.0
T -

=Duserse’

o

~—
Dur4os ‘Dusesek (8.01.0)
s

<= 107 879916"

‘Dusecek (2.0)'

= Yukselirse' == 0.824505'

—
“Yukselecek (3.0)

= 107.879918"

<= 5.830548'

—
‘Dusecek (7.0}

— -
“Yukselecek (2.0 {no

> 0.824508°
< FINKO

<= 4162687 > 4162687

—~—
Dusecek (3.0F

> 5.830548"

.
“Yukselecek (2.0)'

=== Classifier model (full training set) ===

J48 pruned tree

TUFE Yukselirse

Yukselirse

Faiz = Duserse

Altin = Yukselirse

DurV/0S <= 106.276911: Yukselecek (3.0)
DurV/0S > 106.276911
| GSYH = Duserse
| | DurV/0S <= 107.879916: Dusecek (2.
| | DurV/0S > 107.879916: Yukselecek (

E [}
1]

|

| |

| |

| |

| |

| |

| | | GSYH = Yukselirse: Dusecek (8.0/1.0)
| Altin = Duserse: Yukselecek (5.0/1.0)

Faiz = Yukselirse

| F/NKO <= 23.998965

| IO = Duserse

| | CO <= 0.824596: Yukselecek (3.0)

| CO > 0.824596

| | F/NKO <= 4.162687

| | | NO <= 5.830548: Dusecek (7.0)
| | | NO > 5.830548: Yukselecek (2.0
| | F/NKO > 4.162687: Dusecek (3.0)

| | IO = Yukselirse: Dusecek (5.0)

| F/NKO > 23.998965: Yukselecek (2.0)

M2 = Duserse: Yukselecek (2.0)

Hem o e e e e e e e e e —

UFE Duserse: Yukselecek (3.0)
Number of Leaves : 13
Size of the tree : 25

Time taken to build model: 0.01 seconds

=== Evaluation on training set ===
=== Summary ===

Correctly Classified Instances 45 9
Incorrectly Classified Instances 2

Kappa statistic 0.9145

Mean absolute error 0.0713

Root mean squared error 0.1888

Relative absolute error 14.3112 %

Root relative squared error 37.8332 %

Total Number of Instances 47

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area
0.955 0.04 0.955 0.955 0.955 0.988
0.96 0.045 0.96 0.96 0.96 0.988
0.957 0.043 0.957 0.957 0.957 0.988

= Confusion Matrix

a b <-- classified as
21 1 | a = Yukselecek
1 24 | b = Dusecek

0)
2.0)

)

5.7447 %
4.2553 %

Class
Yukselecek
Dusecek
Weighted Avg.
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Karar Agaci ve Sonu¢ Raporu

Yukselecek (10.0)'

(o

%) Weka Classifier Tree Visualizer: 18:20:30 - trees.J48 (DOAS-weka filter: ised attribut
Tree view

(o

<= adarieT > 447167
{FoD
<= 2.053026' > 2.053026'
’,0/ Qtek(‘ 0
//\
= Duserse’ = Yuksslirse’
/ I

SUE (o5

= Duserse’ = Yukselirse® = Duserse’ = Vuksalirse’
T

<= 1600269' > 1600289 ‘= 3179867

'e= 366317

“Yukselecek (5.0)

-R12345,67389,10,1127)

> 3479862

> 3.66337"

=) - |

~_
‘Dusecek 20y

=== Classifier model (full training set) ===

J48 pruned tree

NKM <= 4.447167
F/DD <= 2.053026
| O = Duserse

SUE = Yukselirse

GSYH = Yukselirse

FKM > 3.179862

I

|

|

|

|

IO = Yukselirse
|

|

|

| |

| | |
| |

F/DD > 2.053026: Yukselecek (4.0)
NKM > 4.447167: Yukselecek (10.0)

Number of Leaves : 9
Size of the tree : 17

Time taken to build model: 0.01 seconds

=== Evaluation on training set ===
=== Summary ===

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall
0.962 0.048 0.962 0.962

0.952 0.038 0.952 0.952

0.957 0.044 0.957 0.957

Avg.

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
25 1 | a = Yukselecek
1 20 | b = Dusecek

SUE = Duserse: Dusecek (5.0)

GSYH = Duserse: Yukselecek (4.0/1.0)

| FKM <= 3.179862: Dusecek (5.0)

0.9139
0.0697
0.1867
14.1011 &
37.5598 %

F-Measure
0.962
0.952
0.957

| F/DD <= 1.600289: Dusecek (9.0/1.0)
| F/DD > 1.600289: Yukselecek (3.0)

NKM <= 3.55327: Yukselecek (5.0)
| NKM > 3.55327: Dusecek (2.0)

95.7447 %
4.2553 %

ROC Area Class

0.988 Yukselecek
0.988 Dusecek
0.988 Weighted
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(£ Weka Classifier Tree Visualizer: 18:21:42 - trees.J48 (DOHOL-weka.filters. attribute Nominal-R1,2,3,456,7,89,10,11,27) = =
Tree View
(ow
= Yukselirse' = Duserse’
\
<iusn Yukselecek (3.0
= Duserse’ = Vukselirse’
/ \
FKM (o
/\ /\
<= 1.320008' - 1.330004' = Vukselirse' = Duserse’
“Vukselecek (10.0y aHTs ‘Dusecek (15.0/1.0] SHTS
/\
== 206931 4" = 2.069314' <= 2369852 > 2.369852°
Yukselesek (2.0) Dusecek 7.0) Yukselecek (5.0 0 Dusecek (5.0)

Classifier model (full training set)

J48 pruned tree

DYY = Yukselirse

| USD = Duserse

| | FKM <= 1.339004: Yukselecek (10.0)

| | FKM > 1.339004

| | | SH/TS <= 2.069314: Yukselecek (2.0)
| | | SH/TS > 2.069314: Dusecek (7.0)

| USD = Yukselirse

| | DTD = Yukselirse: Dusecek (15.0/1.0)

| | DTD = Duserse

| | | SH/TS <= 2.369852: Yukselecek (5.0/1.0)
| | | SH/TS > 2.369852: Dusecek (5.0)

DYY = Duserse: Yukselecek (3.0)

Number of Leaves : 7

Size of the tree : 13

Time taken to build model: 0.01 seconds

Evaluation on training set

Summary ===

Correctly Classified Instances 45
Incorrectly Classified Instances 2

Kappa statistic 0.913
Mean absolute error 0.0738
Root mean squared error 0.192
Relative absolute error 15.0725 %
Root relative squared error 38.8405 %
Total Number of Instances 47

Detailed Accuracy By Class

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure
0.95 0.037 0.95 0.95 0.95
0.963 0.05 0.963 0.963 0.963
0.957 0.044 0.957 0.957 0.957
Avg.

Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
19 1 | a = Yukselecek
1 26 | b = Dusecek

9
ROC Area
0.981
0.981
0.981

5.7447 %
4.2553 %

Class
Yukselecek
Dusecek
Weighted
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Tree View
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Weka Classifier Tree Visualizer: 18:25:53 - trees.J48 (ECILC-weka filters.unsupervised.attribute StringToNominal-R1,23,4,5,6,7,89,10,11,27)

-

Altin

= Vukselirse' = Duserse'

Dusecek (1101 0)" Petral

= Vukselrse'

ukselatek (2. n)“

(2
= Yukselirss' = Duserse’
DO 'Yuk;mk(l o]
T T
= 101660363 = 101550363
a
< Vuksslirss’ * Duserse’
{ sHiT

= Duserse' = 0240673 > 0240673

/
‘Dusecek 3.0

Dusetek (2 n)‘l ’Vuksaletek(‘ﬁ,ﬂ)" 'Dusetekaﬂ)"

= Duserse’

{Faiz
= Yukselirse’
(s

=Duserse’ = Yukselirse’

P \
Dusecek 2.0 SUE

=Duserse’ = Yukselirse'

S
| Dusscek .0 0] [uksstecei & 0y |

S ol

=== Classifier model (full training set) ===

J48 pruned tree

M2 = Yukselirse
DurV/0S <= 101.559363

| Altin = Duserse

| | Petrol = Duserse: Dusecek
DurV/0S > 101.559363

| Altin = Yukselirse

Altin = Duserse

Faiz = Yukselirse

GSYH = Yukselirse

| | SUE = Yukselirse:

2 = Duserse: Yukselecek (2.0)
Number of Leaves : 10
Size of the tree : 19

Time taken to build model: 0 seconds

=== Evaluation on training se
=== Summary ===

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall
0.923 0 1 0.923
1 0.077 0.913 1
0.957 0.034 0.961 0.957

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
24 2 | a = Yukselecek
0 21 | b = Dusecek

| Altin = Yukselirse: Dusecek (11.0/1.0)

| | Petrol = Yukselirse: Yukselecek (2.0)

(2.0)

| SH/AT <= 0.240573: Yukselecek (15.0)
| SH/AT > 0.240573: Dusecek (2.0)

| Faiz = Duserse: Dusecek (3.0)

| GSYH = Duserse: Dusecek (2.0)

|
| | SUE = Duserse: Dusecek (3.0/1.0)
|

Yukselecek (5.0)

F-Measure
0.96
0.955
0.958

95.7447 %
4.2553 %
ROC Area Class
0.985 Yukselecek
0.985 Dusecek
0.985 Weighted Avg.
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EGEEN
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Weka Classifier Tree Visualizer: 18:26:46 - trees. 48 (EGEEN-

oYY

=Yukselirse' = Duserse’

Ka.filters.

ttribute.StringToNominal-R1,2,3,4,5,6,7:8,9,10,11,27)

/ \
G8YH “ukselecek (3.0

=Duserse’ = Yukselirse'

N

/ ‘\\.
FINAO {atin
//\\-\-\
=a7iiEE 4Tt =ukselirse’ = Duserse’
/ \
Dusecek (3 n)“ “uksslecek (11 011 n)‘| oy <'°
4801912 - 4BD1912 = Duserse’ = Vukselirse'
Vukge\aw((ﬁ o \m (ium/ NKM
=Duserse’ = Yukselirse' '==13.595986' ‘= 13.595986" <= 17.011405" "> 17.011405"
‘Dusecek (6.01.0)" (i 'Vuks&lete{(l o  unios ‘v‘ ‘ i i
‘== 1 BBE2E" = 166626 '==122.503398" >122.593308"
kselecok 2.0 Dusesek 5.0/ o | [ |

=== Classifier model (full training set) ===

J48 pruned tree

DYY = Yukselirse

GSYH = Duserse

| F/NAO <= 4.711828: Dusecek (3.0)

| F/NAO > 4.711828: Yukselecek (11.0/1.0)
GSYH = Yukselirse

| Altin = Yukselirse

0S/TV <= 48.01912: Yukselecek (3.0)
0S/TV > 48.01912

| IO = Duserse: Dusecek (6.0/1.0)
| IO = Yukselirse

| | NKM <= 1.66626: Yukselecek (2.0)

|

|

|

|

|

| | | NKM > 1.66626: Dusecek (5.0)
A

|
|
|
|
|
|
| ltin = Duserse
| | IO = Duserse
| | | NKM <= 13.595986: Yukselecek (4.0)
| | | NKM > 13.595986
| | | | DurV/0S <= 122.593398: Dusecek (2.0)
| | | | DurV/0S > 122.593398: Yukselecek (2.0
| | IO = Yukselirse
| | | NKM <= 17.011405: Dusecek (3.0)
| | | NKM > 17.011405: Yukselecek (3.0)

YY = Duserse: Yukselecek (3.0)

Number of Leaves : 12

Size of the tree : 23

Time taken to build model: 0.01 seconds

=== Evaluation on training set ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 45
Incorrectly Classified Instances 2

Kappa statistic 0.9117
Mean absolute error 0.0741
Root mean squared error 0.1925
Relative absolute error 15.3697 %
Root relative squared error 39.2334 &
Total Number of Instances 47

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure

0.964 0.053 0.964 0.964 0.964 0.984
0.947 0.036 0.947 0.947 0.947 0.984
0.957 0.046 0.957 0.957 0.957 0.984

=== Confusion Matrix ===

a b
27 1| a
118 1 h

<-- classified as
Yukselecek
Nusecak

)

95.7447 $
4.2553 %

ROC Area Class

Yukselecek
Dusecek
Weighted Avg.
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&) Weka Classifier Tree Visualizer: 18:29:51 - trees.J48 (ENKAI-weka filters.unsupervised.attribute.StringToNominal-R1,2,3,4,5,6,7,8.9,10,11,27) = =
Tree View

{ sHTs

<= B.4T46TS' > 6474675
\
“Yukselecek (11.07] { FNKO
= 14.556156' = 14,5561 56'
/ \
{ Petral “Yukselecek (1 2.0/2.0y

= Yukselirse'

Durvog
‘<= 101.397161"

> 101.397161"

‘Dusecek (5.0)

= Duserse'

‘Dusecek (13.0/20)

“Yukselecek (6.01.0)

=== Classifier model (full training set) ===

J48 pruned tree

SH/TS <= -6.474675: Yukselecek (11.0)

SH/TS > -6.474675

| F/NKO <= 14.556156

| | Petrol = Yukselirse

| | | DurV/0OS <= 101.397161: Dusecek (5.0)

| | | DurV/0S > 101.397161: Yukselecek (6.0/1.0)
| | Petrol = Duserse: Dusecek (13.0/2.0)

| F/NKO > 14.556156: Yukselecek (12.0/2.0)

Number of Leaves : 5
Size of the tree : 9

Time taken to build model: 0.01 seconds

=== Evaluation on training set ===

=== Summar ===

Correctly Classified Instances 42 89.3617 %
Incorrectly Classified Instances 5 10.6383 %
Kappa statistic 0.7773

Mean absolute error 0.1784

Root mean squared error 0.2987

Relative absolute error 36.9799 %

Root relative squared error 60.8564 %

Total Number of Instances 47

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
0.929 0.158 0.897 0.929 0.912 0.926 Yukselecek
0.842 0.071 0.889 0.842 0.865 0.926 Dusecek
0.894 0.123 0.893 0.894 0.893 0.926 Weighted
Avg.

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
26 2 | a = Yukselecek
3 16 | b = Dusecek
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ERBOS
Karar Agaci ve Sonu¢ Raporu

Weka Classifier Tree Visualizer: 18:32:08 - trees J48 (ERBOS-weka filters unsupervised.attribute StringToNominal-R1,2,3,4,5,6,7,89,10,11.27)

= Duserse’

= Vukselse'
“ukselocek (3.0)'
= Duserse’ T ukselirse'
o T
FMNAO BKM
T P
~ R -
<= 647006 = 64TO0E' = 15867316
T . ~
- R -
“rukselecek (3.0 o8y
’///. . ~
= 61576911 = 61578911

“fuksslecsk (2.0)'

<= 44 995061

Dusecek (1407

Yukselocek (2.0 01

o N

15867315

Yukselocek 10.01.0]

Yuksslecek (1.0

=== Classifier model (full training set)

J48 pruned tree

DYY = Yukselirse

GSYH = Duserse

| F/NAO <= 6.47006: Yukselecek (9.0)

| F/NAO > 6.47006

| | OS/TV <= 61.578911: Dusecek (3.0)

| | OS/TV > 61.578911: Yukselecek (2.0)
GSYH = Yukselirse

| BKM <= 15.867316

| | CO <= 2.796972

| | | 0OS/TV <= 44.995061: Yukselecek (3.0/1.0)
| | | 0S/TV > 44.995061: Dusecek (14.0)
| | CO > 2.796972: Yukselecek (3.0)

| BKM > 15.867316: Yukselecek (10.0/1.0)

YY Duserse: Yukselecek (3.0)
Number of Leaves : 8
Size of the tree : 15

Time taken to build model: 0.01 seconds

=== Evaluation on training se

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 45 9
Incorrectly Classified Instances 2

Kappa statistic 0.9101

Mean absolute error 0.0667

Root mean squared error 0.1826

Relative absolute error 13.8194 %

Root relative squared error 37.2021 %

Total Number of Instances 47

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area
1 0.105 0.933 1 0.966 0.986
0.895 0 1 0.895 0.944 0.986
0.957 0.063 0.96 0.957 0.957 0.986
Avg.

=== Confusion Matrix ===

b <-- classified as
0 | a = Yukselecek
7

17 | b = Dusecek

5.7447 %
4.2553 %

Class
Yukselecek
Dusecek
Weighted
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Weka Classifier Tree Visualizer: 18:33:36 - trees.J48 (EREGL-weka filters.unsupervised.attribute.StringToNominal-R1,2,3,4,56,7,8,9,10,11,27)

(FmD

'%=1.049227'

/

(usp

= Duserse'

/

cavH Dusecek (11.01.0))

A

= Yukselirse®

= Vukselirse'

“Yukselecek (4.01 0)

= 1.049227'

=) - |

“Yukselecek (30.015.0)

=== Classifier model (full training set)

J48 pruned tree

F/DD <= 1.049222

| USD = Duserse

| | GSYH = Duserse: Dusecek (2.0)
| |
| USD = Yukselirse: Dusecek (11.0/1.0)
F/DD > 1.049222: Yukselecek (30.0/5.0)

Number of Leaves : 4
Size of the tree : 7

Time taken to build model: 0 seconds

Evaluation on training set ===
Summary ===

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

GSYH = Yukselirse: Yukselecek (4.0/1.0)

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure
0.667 0.034 0.923 0.667 0.774
0.966 0.333 0.824 0.966 0.889
0.851 0.219 0.862 0.851 0.845
Avg.

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
12 6 | a = Dusecek
1 28 | b = Yukselecek

85.1064 %

14.8936 %
ROC Area Class
0.828 Dusecek
0.828 Yukselecek
0.828 Weighted
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() Weka Classifier Tree Visualizer: 18:49:33 - trees.J48 (FENER-weka filters.unsupervised.attribute.StringToNominal-R1,2,3,4,5,6,7,89,10,11,27)
Tres View
=
T
= Yukssliise' = Duserss’
( Petrol (e
= Yucelirse = Duserse’ SDuserse’ = Yukselirse'
Faiz { Fmao DusEmk{D' _ Dumos

= Duserse’

FIDD

<= 10703704" ' 10.793701"

= Vukselirse'

‘Dusecek (5.01 n)“

2= 16.140665' - 15.1 40665' 2= 147.402452 = 147.402452"

Yukseletek (5. m“ | Dusecec.on m" [ ruksetecex & ﬂ)" sHTS

Uwios “ukselecek (6.0}

= 0010158 > 0019156

“ukselecek (6.0/2 n)“ Dusecek (4. n)"

== 0.500807'

| Dusecek @on n)"

- cEm

> 8.500807"

| ruksetecek 2 u)"

=== Classifier model (full training set) ===

J48 pruned tree

Altin = Yukselirse

Petrol = Yukselirse
Faiz = Duserse
| F/DD <= 10.793701
| |
| |

|

|

|

|

|

|

Petrol = Duserse
|

|
in

= Duserse
GSYH = Duserse: Dusecek (3.0)
GSYH = Yukselirse

|

|

|

|

|

|

|

|

|

|
Alt
|

|

|

| | DurV/0S > 147.402452
| | |

| |

Number of Leaves : 10
Size of the tree : 19

Time taken to build model: 0.0l seconds

Evaluation on training set ===
Summary ===

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall
0.88 0.091 0.917 0.88

0.909 0.12 0.87 0.909
0.894 0.105 0.895 0.894

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
22 3 | a = Yukselecek
2 20 | b = Dusecek

| F/DD > 10.793701: Yukselecek (6.0)
Faiz = Yukselirse: Dusecek (5.0/1.0)

F/NAO <= 15.140665: Yukselecek (5.0)
F/NAO > 15.140665: Dusecek (3.0/1.0)

| DurV/0OS <= 147.402452: Yukselecek (5.0)

SH/TS <= 9.590807: Dusecek (8.0/1.0)
| SH/TS > 9.590807: Yukselecek (2.0)

0.7869

0.1564

0.2796
31.3993 %
56.0396 %

F-Measure
0.898
0.889
0.894

UVY/0S <= 0.019156: Yukselecek (6.0/2.0)
UVY/OS > 0.019156: Dusecek (4.0)

89.3617 %
10.6383 %
ROC Area Class
0.955 Yukselecek
0.955 Dusecek
0.955 Weighted Avg.
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Faiz

FROTO
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Weka Classifier Tree Visualizer. 18:30:44 - trees.J48 (FROTO-weka filters.unsupervised attribute.StringToNominal-R1,2,3.4,5,6,7,8,9,10,11,27)

(i

<=14310233 > 14310233

Dusecek 5.0
NO

{ Petrol

/\

= Vukselirse' = Duserse'

\\\\\\\\\\
T

<= 9.934468" = 9.934468"

Dusecek (3.0)]

<= 36.42067' » 36.42062'

“Yukselecek {20.0

= Yukselirse’

“ukselecek (2.0)

s -

Yukselecek (15.014.0)

BKM

Classifier model (full training set)

pruned tree

<= 14.310233

Petrol = Yukselirse

| 0S/TV <= 36.42062

| | Faiz = Duserse:

Dusecek (2.0)
Faiz = Yukselirse: Yukselecek (2.0)

| OS/TV > 36.42062: Yukselecek (20.0)

Petrol = Duserse
| NO <= 9.934468: Dusecek (3.0)

| NO > 9.934468: Yukselecek (15.0/4.0)

BKM > 14.310233: Dusecek (5.0)
Number of Leaves : 6
Size of the tree : 11

Time taken to build model: 0 seconds

Evaluation on training set ===
Summary

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

Detailed Accuracy By Class

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure
1 0.286 0.892 1 0.943
0.714 0 1 0.714 0.833
0.915 0.201 0.924 0.915 0.91
Avg.

w
S wp

Confusion Matrix ===

b <-- classified as
0 | a = Yukselecek
10 | b = Dusecek

91.4894 %

8.5106 %
ROC Area Class
0.952 Yukselecek
0.952 Dusecek
0.952 Weighted
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Tree View

%= 6.90543'

“rukselecek (5. n)“

FINKO

Weka Classifier Tree Visualizer: 18:53:35 - trees.J48 (GLYHO-weka filter:

= Duserse’

» 6.90543"

‘Dusecek (2 D)“

GLYHO
Karar Agaci ve Sonu¢ Raporu

attributs -R1.23,4,56,7,89,10,11,27) - "IN

{ petrol
< Vukselirse' < Duserse’
/ \
o8vH usp
= Yuksslirse’ “Duserse = Yukseliise'
(uso M‘ FDD
/\ /\
= Duserse’ = Yukselirse’ =064 OB
_—
o (o [Dusecek @ 0y] |ruksetecek s.01.0y]
084984 > 084984 SVukselrse' = Duserse’

N e o

Yukseleeek (10.0/1.0y (:%m ‘Dusecek (4.0)]
=7E18207 % 7818207
Dusecek (2 n)" |Yukselecekal1)"

=== Classifier model (full training set)

J48 pruned tree

Petrol = Yukselirse

GSYH = Duserse

| F/NKO <= 6.90543: Yukselecek (5.0)

| F/NKO > 6.90543: Dusecek (2.0)

GSYH = Yukselirse

| USD = Duserse

| CO <= 0.84984: Dusecek (3.0)

| CO > 0.84984: Yukselecek (10.0/1.0)
USD = Yukselirse

| DTD = Yukselirse

| | FKM <= 7.618292: Dusecek (2.0)
| | FKM > 7.618292: Yukselecek (2.0)
|

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
| DTD = Duserse: Dusecek (4.0)
P

|

|

|

|

etrol = Duserse

USD = Duserse: Dusecek (5.0/1.0)

USD = Yukselirse

| F/DD <= 0.611444: Dusecek (9.0/1.0)

| F/DD > 0.611444: Yukselecek (5.0/1.0)
Number of Leaves : 10
Size of the tree : 19

Time taken to build model: 0.0l seconds

Evaluation on training set ===

Summary ===
Correctly Classified Instances 43 9
Incorrectly Classified Instances 4
Kappa statistic 0.8291
Mean absolute error 0.1442
Root mean squared error 0.2685
Relative absolute error 28.9548 %
Root relative squared error 53.8139 %
Total Number of Instances 47
=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area
0.92 0.091 0.92 0.92 0.92 0.955
0.909 0.08 0.909 0.909 0.909 0.955
0.915 0.086 0.915 0.915 0.915 0.955

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
23 2 | a = Dusecek
2 20 | b = Yukselecek

1.4894 %
8.5106 %

Class
Dusecek
Yukselecek
Weighted Avg.




eve

GOLTS === Classifier model (full training set) ===

Karar Agaci ve Sonu¢ Raporu J48 pruned tree

B Weka Classifier Tree Visualizer: 18:55:42 - trees.J48 (GOLTS-weka.filters.unsupervised attribute. StringToNominal-R1,2,34,5,6,7,89,10,11,27) = = Faiz = Duserse

Tre e | F/DD <= 1.715649
| | FKM <= 9.143563: Yukselecek (3.0)
| | FKM > 9.143563: Dusecek (10.0/2.0)
| F/DD > 1.715649: Yukselecek (10.0)
Faiz = Yukselirse

(Faiz | GSYH = Duserse

- | | F/DD <= 1.392925: Dusecek (3.0)

| | F/DD > 1.392925: Yukselecek (5.0)

| GSYH = Yukselirse

| | Altin = Yukselirse: Dusecek (5.0)

|

|

|

= Duserse’ = Yukselirse'

\

FiDD {esmH
Altin = Duserse

|
| | SH/TS <= 6.361029: Dusecek (5.0)
| | SH/TS > 6.361029: Yukselecek (6.0/1.0)

e 1.715649" = 1.715649° = Duserse’ = Yukselirse'

Number of Leaves : 8
Size of the tree : 15
‘= 8.143563" ‘= 9.143563" '==1.392925" '»1.382925" = Yukselirse' = Duserse’
meg;;w D;;;mmmw ‘MM;:; ;;;“aw mm;g: \j;m Time taken to build model: 0 seconds
=== Evaluation on training set ===
‘<= 6.361029" > 6.361029" [r— S]:Imlm a ry ==

[pusecercsar] [rustscox c.on.] Correctly Classified Instances 44 93.617 %
Incorrectly Classified Instances 3 6.383 %
Kappa statistic 0.8722
Mean absolute error 0.1035
Root mean squared error 0.2275
Relative absolute error 20.7905 %
Root relative squared error 45.6002 %
Total Number of Instances 47

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

0.92 0.045 0.958 0.92 0.939 0.977 Yukselecek
0.955 0.08 0.913 0.955 0.933 0.977 Dusecek
0.936 0.062 0.937 0.936 0.936 0.977 Weighted
Avg.

=== Confusion Matrix ===

b <-- classified as
2 | a = Yukselecek
1

21 | b = Dusecek




vv¢

GOODY

Karar Agaci ve Sonu¢ Raporu

L&) Weka Classifier Tree Visualizer. 18:38:28 - trees.J48 (GOODY-wekafiltersunsupervised.attribute.5tringToNominal-R1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,27) = = “
Tree View
(o
= Yukselirse' ' Duserse’
<= 0.061345" - 0.061348
‘Duseceﬁ  Fnso
//\\-\
o= 6877732 5877732
//
UsD  HDD
- Duserse’ = Vukselirse' <= 2064023 = 2054823
=132 0411324 o= 6363639 > 6.363638"
‘DuSecekﬁ }elecek(ﬁ 0.y Dusecekﬁ hcek @0

Classifier model (full training set)

pruned tree

DYY = Yukselirse
UVY/OS <= 0.061346: Dusecek (6.0)
UvY/0S > 0.061346

| F/NAO <= 6.877732

| | UsSD =

| | USD = Yukselirse
| | |

| | |

| F/NAO > 6.877732
|

| | F/DD > 2.054923
| | |
| | |

YY Duserse: Yukselecek (3.0)
Number of Leaves : 8

Size of the tree 15

Time taken to build model: 0.01 seconds

=== Evaluation on training set
=== Summary

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

Detailed Accuracy By Class

Duserse: Dusecek (9.0/1.0)

UVY/0S <= 0.111324: Dusecek (6.0/1.0)
UVY/0S > 0.111324: Yukselecek (6.0/1.0)

| F/DD <= 2.054923: Yukselecek (9.0)

FKM <= 6.363639: Dusecek (4.0/1.0)
FKM > 6.363639: Yukselecek (4.0)

43 9

0.1407
0.2652
.1446 %
.052 %

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area
0.957 0.125 0.88 0.957 0.917 0.956
0.875 0.043 0.955 0.875 0.913 0.956
0.915 0.083 0.918 0.915 0.915 0.956
Avg.

Confusion Matrix

a b <-- classified as
22 1 | a = Dusecek
3 21 | b = Yukselecek

1.4894 %
8.5106 %

Class
Dusecek
Yukselecek
Weighted
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GSDHO
Karar Agaci ve Sonu¢ Raporu

Weka Classifier Tree Visualizer: 18:59:23 - trees.J48 (GSDHO-weka.filters.unsupervised.attribute.StringToNominal-R1,234,5,6,7,8,9,10,11,27)

‘== 38661221 » 38.661221°

s

/\.

= Duserse’ = Yukselirse'

/ \

osmy TUFE

<= 10.067428' = 18.067428" = Yukselirse'

‘Dusecek (13.0)

Altin © uvrios
= Yukselirse" = Duserse’ e= 0203282 > 0.203287°
Wukselecek (6.0/1.0) ‘Dusecek @0 “ukselecek (11.0/1 0

‘Dusecek (6.0/2.0)'

=== Classifier model (full training set) ===

J48 pruned tree

FKM <= 38.661221

I0 = Duserse
OS/TV <= 18.067428: Dusecek (13.0)
0S/TV > 18.067428

|

|

|

| | Altin = Duserse: Dusecek (3.0)
IO = Yukselirse

| TUFE = Yukselirse

|
|

| TUFE = Duserse: Dusecek (2.0)
FKM > 38.661221: Yukselecek (6.0)

Number of Leaves : 7
Size of the tree : 13

Time taken to build model: 0.01 seconds

=== Evaluation on training set ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 43
Incorrectly Classified Instances 4
Kappa statistic 0.
Mean absolute error 0.
Root mean squared error 0
Relative absolute error 26
Root relative squared error 51
Total Number of Instances 47

=== Detailed Accuracy By Class ===

8297
1309

.2558
.188 %
L1747 %

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure
0.917 0.087 0.917 0.917 0.917
0.913 0.083 0.913 0.913 0.913
0.915 0.085 0.915 0.915 0.915
Avg.

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
22 2 | a = Dusecek
2 21 | b = Yukselecek

| Altin = Yukselirse: Yukselecek (6.0/1.0)

| UVY/0S <= 0.203282: Yukselecek (11.0/1.0)
| UVY/0S > 0.203282: Dusecek (6.0/2.0)

91.4894 %
8.5106 %

ROC Area Class
0.963 Dusecek
0.963 Yukselecek
0.963 Weighted
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(<]
Tree View
'«= 0201704
‘Dusecek (20

Dunjos

&= 164.269580"

GSRAY
Karar Agaci ve Sonu¢ Raporu

‘Weka Classifier Tree Visualizer: 19:01:16 - trees.J48 (GSR ka filters attribute ;ToN:
G
=Yukseliroe’ = Duserse’
TUFE (co
= Yukselirse' =Duserse’ 431081’ 04
iy Dusecek (3.0H.07] Dusecek(10.0y]
= fukselirse’ = Duserse’
\\\ ///
Yukselecek (12020 ukselecek (2.0
> 154 250580
\\
Dusecek (3.0

> 0201704

“fukselecek (3.0/1.0)

= Duserse’

1-R12,34,56789,10,11.27)

31091
= Yukselirse'

= Yukselirse'

Yukselecek (4.011 0

Petrol

|

= Duserse’

=== Classifier model (full training set)

J48 pruned tree

Altin = Yukselirse
| TUFE = Yukselirse

| DTD = Yukselirse

| | DurV/0S <= 154.259589

| | | CO <= 0.291704: Dusecek (2.0)

| | | CO > 0.291704: Yukselecek (9.0/1.0)
| | DurV/0OS > 154.259589: Dusecek (3.0)

| DTD = Duserse: Yukselecek (12.0/2.0)

| TUFE = Duserse: Dusecek (3.0/1.0)

Altin = Duserse

| CO <= 0.431091: Dusecek (10.0)

| CO > 0.431091

| | USD = Duserse: Yukselecek (2.0)

| | USD = Yukselirse
| | |
| |

| Petrol = Duserse:

Petrol = Yukselirse: Yukselecek (4.0/1.0)
Dusecek (2.0)

Number of Leaves : 9
Size of the tree : 17

Time taken to build model: 0.01 seconds

=== Evaluation on training set ===

=== Summary ===
Correctly Classified Instances 42
Incorrectly Classified Instances 5

Kappa statistic 0.7866
Mean absolute error 0.169
Root mean squared error 0.2907
Relative absolute error 33.8208 %
Root relative squared error 58.1562 %
Total Number of Instances 47

=== Detailed Accuracy By Class

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure
0.958 0.174 0.852 0.958 0.902
0.826 0.042 0.95 0.826 0.884
0.894 0.109 0.9 0.894 0.893
Avg.

=== Confusion Matrix ===

b <-- classified as
1 | a = Yukselecek
9

19 | b = Dusecek

0.928
0.928
0.928

89.3617 %
10.6383 %

ROC Area Class
Yukselecek

Dusecek
Weighted
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GUBRF
Karar Agaci ve Sonu¢ Raporu

L Weka Classifier Tree Visualizer: 19:02:31 - trees.48 (GUBRF-weka.filters.unsupervised.attribute StringToNominal-R1,2,34,5,6,7,89,10,11,27)
Tree View
SHITS
'«=2.438151" > 2.438151"
ukselecek (24.004.0) (o
/\
= Yukselirse' = Duserse’
/
Dunvios NKM
'<=114.443769" '=114.443769" ‘<= 4.441752"
\
‘Dusecek (3.0)" Yukselecek (2.0)°| ‘Dusecek (6.0/1.0)|

4481752

- oM

Yukselecek (6.01.0)'

=== Classifier model (full training set) ===

J48 pruned tree

SH/TS <= 2.438151: Yukselecek (24.0/4.0)

SH/TS > 2.438151

| DTD = Yukselirse

| | DurV/OS <= 114.443769: Dusecek (9.0)

| | DurV/OS > 114.443769: Yukselecek (2.0)
| DTD = Duserse

| | NKM <= 4.441752: Dusecek (6.0/1.0)

| | NKM > 4.441752: Yukselecek (6.0/1.0)

Number of Leaves : 5
Size of the tree : 9

Time taken to build model: 0 seconds

Evaluation on training set ===

Summary ===
Correctly Classified Instances 41 87.234 %
Incorrectly Classified Instances 6 12.766 %
Kappa statistic 0.7257
Mean absolute error 0.2128
Root mean squared error 0.3262
Relative absolute error 44.1044 %
Root relative squared error 66.4606 %
Total Number of Instances 47
=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
0.964 0.263 0.844 0.964 0.9 0.868 Yukselecek
0.737 0.036 0.933 0.737 0.824 0.868 Dusecek
0.872 0.171 0.88 0.872 0.869 0.868 Weighted
Avg.

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
27 1 | a = Yukselecek
5 14 | b = Dusecek
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(4]

Tree View

‘== -BEA481E

Dusecek (4.01.0)

HURGZ

Karar Agaci ve Sonu¢ Raporu

Weka Classifier Tree Visualizer: 19:03:37 - trees.J48 (HURGZ-wekafiltersunsupervised attribute.StringToNominal-R1,2,3,4.5,6,7,8,9,10,11,27)

= Duserse’

—

Petrol

= Vukselirse' = Duserse'

FINKO Mukselecek (5.0/2.0)|
<= 16.082447 > 16.082447'
Dusecek (4.0

=B BL4BIE

ukseletek (B.0)

{usp

- o
(owe
‘=Yukselirse' ‘=Duserse"
= Yukselirse'
FiDD
'e=1.125515" '=1.125515"
— T
"Dusecek (20.0/1.0)'| “fukselecek (5.01.0)"

=== Classifier model (full training set)

J48 pruned tree

DYY = Yukselirse
USD = Duserse
Petrol = Yukselirse
| F/NKO <= 16.082447
| |
| |

|
|
|
|
|
|
USD = Yukselirse
|
|

U——— = — — — ———

YY Duserse: Yukselecek (3.0)
Number of Leaves : 7
Size of the tree : 13

Time taken to build model: 0.01 seconds

=== Evaluation on training set ===
=== Summary ===

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall
0.897 0.111 0.929 0.897

0.889 0.103 0.842 0.889

0.894 0.108 0.895 0.894

Avg.

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
26 3 | a = Dusecek
2 16 | b = Yukselecek

| F/NKO > 16.082447: Dusecek (4.0)
Petrol = Duserse: Yukselecek (5.0/2.0)

F/DD <= 1.125515: Dusecek (20.0/1.0)
F/DD > 1.125515: Yukselecek (5.0/1.0)

F-Measure
0.912
0.865
0.894

NKM <= -6.644816: Dusecek (4.0/1.0)
NKM > -6.644816: Yukselecek (6.0)

89.3617 %

10.6383 %
ROC Area Class
0.946 Dusecek
0.946 Yukselecek
0.946 Weighted
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Tree View

2= 101103

‘Dusecek (6,01 0)'

FiDD

IEYHO

Karar Agaci ve Sonu¢ Raporu

Weka Classifier Tree Visualizer. 19:04:27 - trees.J48 (IEYHO-weka.filters.unsupervised.attribute.StringToNominal-R1,2,3,4,5,6,7,.89,10,11,27)

= Vukselise'

o

SGKO

== 0823713 »0.823713

/ \
Faiz “ukselecek (7.0

/\

= Duserse' = Yukselirse!
\
Dusecek (4.0)'

191193

\

“Vukselecek (5.0

e

< Fmao

.-
‘Dusecek (13.07]
= Duserse’
SHTS
= -30.088535° > 30088535

“fukselecekc (4,071 0) ‘Dusecek (8.0)

=== Classifier model (full training set)

J48 pruned tree

F/NAO <= 0

| Petrol = Yukselirse

| | SGKO <= 0.923713

| | | Faiz = Duserse

| | | | F/DD <= 1.91193: Dusecek (6.0/1.0)
| | | | F/DD > 1.91193: Yukselecek (5.0)
| | | Faiz = Yukselirse: Dusecek (4.0)

| | SGKO > 0.923713: Yukselecek (7.0)

| Petrol = Duserse

| | SH/TS <= -39.088535: Yukselecek (4.0/1.0)
| | SH/TS > -39.088535: Dusecek (8.0)

F/NAO > 0: Dusecek (13.0)

Number of Leaves : 7

Size of the tree : 13

Time taken to build model: 0.01 seconds

Evaluation on training set ===
Summary ===

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall
0.968 0.063 0.968 0.968
0.938 0.032 0.938 0.938
0.957 0.052 0.957 0.957
Avg.

=== Confusion Matrix ===

b <-- classified as
1] a Dusecek
5] b Yukselecek

1

0.9052
0.0674
0.1835
14.9342 %
38.7305 %

F-Measure
0.968
0.938
0.957

95.7447 %

4.2553 %
ROC Area Class
0.99 Dusecek
0.99 Yukselecek
0.99 Weighted
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Tree View

Dusecek (3.0)

%= 0.445986"

FIDD

4= 833763

> 0.445986'

IHLAS
Karar Agaci ve Sonu¢ Raporu

Weka Classifier Tree Visualizer: 19:05:15 - trees.J48 (IHLAS-weka filters.unsupervised.attribute.StringToNominal-R1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,27) = B
ox
<= -4.824905' - -4.824965'
/ \
KM (:rm
////\\\\ ////\\\\
- -8.33763' <= 360401 = 3.60481"
\\\\ ////
‘Dusecek 21.0/1 0| “ukselecek (13.0' uwios
«=1.050373" > 1.050373'
Wukselecek (4.0/1.0) Dusecek (4.07 “Yukselecek (2.0

=== Classifier model (full training set) ===

J48 pruned tree

VOK <= -4.824965

| FKM <= -8.33763

| | F/DD <= 0.445986: Dusecek (3.0)

| | F/DD > 0.445986: Yukselecek (4.0/1.0)
| FKM > -8.33763: Dusecek (21.0/1.0)

VOK > -4.824965

FKM <= 3.60491: Yukselecek (13.0)

FKM > 3.60491

| UVY/0S <= 1.050373: Dusecek (4.0)

| UvVY/0S > 1.050373: Yukselecek (2.0)

Number of Leaves : 6
Size of the tree : 11

Time taken to build model: 0 seconds

=== Evaluation on training set ===

Summary ===

Correctly Classified Instances 45
Incorrectly Classified Instances 2

Kappa statistic 0.9117
Mean absolute error 0.0724
Root mean squared error 0.1903
Relative absolute error 15.0165 %
Root relative squared error 38.78 %
Total Number of Instances 47

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure
0.964 0.053 0.964 0.964 0.964
0.947 0.036 0.947 0.947 0.947
0.957 0.046 0.957 0.957 0.957
Avg.

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
27 1 | a = Dusecek
1 18 | b = Yukselecek

95.7447 %

4.2553 %
ROC Area Class
0.977 Dusecek
0.977 Yukselecek
0.977 Weighted
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Tree View

‘Dusecek (1501 0)' Petral

'e=0.730728"

“ukselecek (5.0/2.0)

co

IHLGM
Karar Agaci ve Sonu¢ Raporu

Weka Classifier Tree Visualizer: 19:05:58 - trees.J48 (IHLGM-weka filters.unsupervised.attribute.StringToNominal-R1,2,34,5,6,7,8,9,10,11,27)

C uwvios

== 0015 0015

\

DTD { Petrol

N

= Yukselirse' = Duserse’

e

= Vukselise' = Duserse'

“Yukselecek (7.0
/\
=Yukselirse' = Duserse' 's=10.333214"
(:Nm “Yukselecek (4.0)°
= 0.730738 ‘== -55.0024 26" '=-55.002426"
/// \\\
‘Dusecek (8.01.0)' ‘Dusecek {2.0) Yukselecek (3.0

S oEm

10333214

‘Dusecek (2.0

=== Classifier model (full training set)

J48 pruned tree

UvVY/0S <= 0.015

| DTD = Yukselirse: Dusecek (15.0/1.0)

| DTD = Duserse

| | Petrol = Yukselirse

| | | CO <= 0.730738: Yukselecek (5.0/2.0)
| | | CO > 0.730738: Dusecek (9.0/1.0)

| | Petrol = Duserse

| | | NKM <= -55.092426: Dusecek (2.0)

| | | NKM > -55.092426: Yukselecek (3.0)
uvyY/0s > 0.015

| Petrol = Yukselirse: Yukselecek (7.0)

| Petrol = Duserse

| | BKM <= 10.333214: Yukselecek (4.0)

| | BKM > 10.333214: Dusecek (2.0)

Number of Leaves : 8

Size of the tree : 15

Time taken to build model: 0 seconds

=== Evaluation on training set ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 43
Incorrectly Classified Instances 4
Kappa statistic 0.8233
Mean absolute error 0.1286
Root mean squared error 0.2536
Relative absolute error 26.6587 %
Root relative squared error 51.6705 %
Total Number of Instances 47

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure
0.929 0.105 0.929 0.929 0.929
0.895 0.071 0.895 0.895 0.895
0.915 0.092 0.915 0.915 0.915
Avg.

=== Confusion Matrix ===

b <-- classified as
2 | a = Dusecek
7

17 | b = Yukselecek

91.4894 %

8.5106 %
ROC Area Class
0.951 Dusecek
0.951 Yukselecek
0.951 Weighted
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‘Dusecek (5.0/1.0)"

ISGYO
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Weka Classifier Tree Visualizer: 22:40:11 - trees.J48 (ISGYO-weka.filters.unsupervised.attribute.StringToNominal-R1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,27) = =

{usp

/\

= Duserse’ = Yukselirse'

,////’/(/’/ \\\\\\\‘\\

NKM { srmT

‘== 41.784791" = 41784791 ‘== 0.261698" ‘= 0.261698"

“ukselecek (5.0 (b1 Dusecek (10.0)

= Vukselirse' = Duserse’

/ \

=Duserse’ = Yukselirse'

Dusecek (5.0/1.0) [

= T70.487978" ' 70.487978'

‘Dusecek (3.01 0| “fukselecek (3.0)'

=== Classifier model (full training set) ===

J48 pruned tree

USD = Duserse
NKM <= 41.794791: Dusecek (6.0/1.0)
NKM > 41.794791: Yukselecek (15.0)
SD = Yukselirse

DTD = Yukselirse
| Faiz = Duserse: Dusecek (5.
| Faiz = Yukselirse

0/1.0)

| | NKM <= 70.487978: Dusecek (3.0/1.0)

DTD = Duserse: Yukselecek (5.0)

|
|
U
| SH/AT <= 0.261698
|
|
|
|
|
|
| H/AT > 0.261698: Dusecek (10.0)

|
|
|
|
| | | NKM > 70.487978: Yukselecek (3.0)
|
S

Number of Leaves : 7
Size of the tree : 13

Time taken to build model: 0 seconds

=== Evaluation on training set ===
=== Summary ===

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall

0.885 0 1 0.885
1 0.115 0.875 1
0.936 0.052 0.944 0.936

Avg.

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
23 3 | a = Yukselecek
0 21 | b = Dusecek

0.8726
0.0979
0.2212
19.7893 %
44.4951 %

F-Measure

9
ROC Area
0.975
0.975
0.975

3.617
6.383 %

0P

Class
Yukselecek
Dusecek
Weighted
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KARSN

Karar Agaci ve Sonu¢ Raporu

Weka Classifier Tree Visualizer: 22:44:34 - trees.J48 (KARSN-weka filters.unsupervised.attribute.StringToNominal-R12,3.4,5,6,7,8,9,10,11,27)

(2]
Tree View
= Yukselirse!
© FINKO
“=84.302037 > 84302037
FINAD 'DEEI((Z“)'
= 1296211 > 12.96211"
= Duserse’ = Yukselirse’
—
SHITS _uwvios
'==-14.110018" =-14.110018" ‘=:DD312{\‘>DD31ZUQ'
‘Dusetekﬁl)‘ Vu@:ek s Nukselesek 2.0y Dusecsk (10.03.0)]

(ow

= Yukselirge' =Duserge’

T

{ ain Yukselecek (3.0)'

= Duserse’

\.\\

{ 108

P

== 0778227 » 0778223

/
‘Dusecek (6 0)'

'e= 0.992454'

[rursetecek .01.07]

SGKO

- oM

= 0.992454'

|Dusecek .0n1.0)]

=== Classifier model (full training set

pruned tree

DYY = Yukselirse
Altin = Yukselirse

F/NKO <= 84.302937

| F/NAO <= 12.96211
| GSYH = Duserse

|
| |

| |

| | GSYH = Yukselirse
| |

|

ltin = Duserse

UvY/0s > 0.778223

YY Duserse: Yukselecek (3.0)
Number of Leaves 10
Size of the tree : 19

Time taken to build model: 0.02 seconds

Evaluation on training set
Summary ===

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error

Relative absolute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class

TP Rate FP Rate Precision Recall
0.957 0.167 0.846 0.957
0.833 0.043 0.952 0.833
0.894 0.104 0.9 0.894

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
22 1 | a = Dusecek
4 20 | b = Yukselecek

| SGKO > 0.992454: Dusecek (6.

|

|

|

|

|

|

|

|

| | F/NAO > 12.96211: Yukselecek (3.0)
| F/NKO > 84.302937: Dusecek (2.0)
A

|

|

|

|

UVY/0S <= 0.778223: Dusecek (6.0)

| SGKO <= 0.992454: Yukselecek (5.0/1.0)

0/1.0)

0.7877

0.1589

0.2818
31.7869 %
56.3803 %

F-Measure

0.898
0.889
0.893

| SH/TS <= -14.110018: Dusecek (2.0)
| SH/TS > -14.110018: Yukselecek (8.0)

| UVY/OS <= 0.031209: Yukselecek (2.0)
UVY/0S > 0.031209: Dusecek (10.0/3.0)

89.3617 %
10.6383 %

ROC Area Class

0.953 Dusecek
0.953 Yukselecek
0.953 Weighted Avg.
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B
Tree View

KARTN
Karar Agaci ve Sonu¢ Raporu

Weka Classifier Tree Visualizer: 22:45:45 - treesJ48 (KARTN-weka.filters.

attribute.StringToNominal-R1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,27)

(o

(o

= Yukselirse' *=Duserse’

“ukselecek (3.0)'

/\

= Yukselirse'

J—

Altin

= Yukselirse' = Duserse’

‘Dusecek (14.063.0)

= Yukselirse

“ukselecek (3.0)

Petral

= Duserse’

‘Dusecek (5.011 0

= Duserse’

\\\\\\\‘\\\\

4= 0307765

Yukselecek (6.0/1.0)

{ ST

SHIAT

) |

e 0516830 > 0616839

> 0.307768'

‘Dusecek (5.0

Yukselecek (1.0

=== Classifier model (full training set) ===

J48 pruned tree

DYY = Yukselirse

DTD = Yukselirse

| Altin = Yukselirse: Dusecek (14.0/3.0)

| Altin = Duserse

| | Petrol = Yukselirse: Yukselecek (3.0)
| | Petrol = Duserse: Dusecek (5.0/1.0)
DTD = Duserse

| SH/AT <= 0.516839

| | SH/AT <= 0.307765: Yukselecek (6.0/1.0)
| | SH/AT > 0.307765: Dusecek (5.0)

| SH/AT > 0.516839: Yukselecek (11.0)

YY Duserse: Yukselecek (3.0)
Number of Leaves : 7
Size of the tree : 13

Time taken to build model: 0 seconds

=== Evaluation on training set ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 42
Incorrectly Classified Instances 5

Kappa statistic 0.7877
Mean absolute error 0.1698
Root mean squared error 0.2914
Relative absolute error 34.3342 &
Root relative squared error 58.6085 %
Total Number of Instances 47

=== Detailed Accuracy By Class ===

89.3617 %
10.6383 %

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

0.952 0.154 0.833 0.952 0.889 0.934
0.846 0.048 0.957 0.846 0.898 0.934
0.894 0.095 0.901 0.894 0.894 0.934
Avg.

=== Confusion Matrix ===

b <-- classified as
1 | a = Dusecek
2

22 | b = Yukselecek

Dusecek
Yukselecek
Weighted
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(<]

Tree View

‘Dusecek (3.0

'<=7.576207'

KCHOL
Karar Agaci ve Sonu¢ Raporu

Weka Classifier Tree Visualizer: 22:46:50 - treesJ48 (KCHOL-weka filters.unsupervised.attribute.StringToNominal-R1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,27)

{usp

= Vukselirse'

™~

= Duserse'

“ukselecek (21.062.0)

{ petrol
= Yukselirse' = Duserse’
/ \
Faiz FKM
////\\\\ ////\\\\
= Duserse’ = Yukselirse' <= 5.032400° - 5.032401°
\\\\\ /////
“ukselecek (6.0 (oK
/\
- 7576207 = 4632806 - 4.692996'
\ /
Yukselecek (3.01.0) Dusecek (40107 ~ukselecek (.07

- SN

‘Dusecek 6.0y

=== Classifier model (full training set)

J48 pruned tree

USD = Duserse: Yukselecek (21.0/2.0)

USD = Yukselirse

Petrol = Yukselirse

| Faiz = Duserse

| | VOK <= 7.576207: Dusecek (3.
| |

Petrol = Duserse

| FKM <= 5.032401
| | VOK <= 4.632896: Dusecek (4.
| |

| FKM > 5.032401: Dusecek (6.0)

Number of Leaves : 7
Size of the tree : 13

Time taken to build model: 0 seconds

=== Evaluation on training set ===
=== Summary ===

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

0)

VOK > 7.576207: Yukselecek (3.0/1.0)
| Faiz = Yukselirse: Yukselecek (6.0)

0/1.0)

VOK > 4.632896: Yukselecek (4.0)

0.797
0.1373

31.3969 %
56.1977 %

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure
0.969 0.2 0.912 0.969 0.939
0.8 0.031 0.923 0.8 0.857
0.915 0.146 0.915 0.915 0.913
Avg.

=== Confusion Matrix ===

b <-- classified as
1 | a = Yukselecek
2 | b = Dusecek

w
[ )

1

91.4894 %

8.5106 %
ROC Area Class
0.941 Yukselecek
0.941 Dusecek
0.941 Weighted
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KIPA === Classifier model (full training set) ===

F/NAO <= 0

| 0S/TV <= 6.875636: Yukselecek (2.0)
| OS/TV > 6.875636: Dusecek (15.0/2.0)
F/NAO > 0: Yukselecek (2.0)

/ \
/0\ ‘Dusecek (3.0

=Duserse’ = Yukseliree'

/ \-\-\-\-\\

Karar Agaci ve Sonu¢ Raporu J48 pruned tree
1) Weka Classifier Tree Visualizer: 22:48:04 - trees.J48 (KIPA-wekadiltersunsupervised.attribute.StringToNominal-R1,2,3,4,56,7,8.9,10,11,27) - oM Dpyy = Yukselirse
Treeven | IO = Duserse
| | OS/TV <= 24.541708: Dusecek (4.0)
| | 0S/TV > 24.541708
| | | F/DD <= 2.010689
) | | | | CO <= 1.208993: Dusecek (5.0/1.0)
{ow | | | | CO > 1.208993: Yukselecek (2.0)
| | | F/DD > 2.010689: Yukselecek (14.0)
Pl oy | IO = Yukselirse
| |
| |
| |
| |
DYY =

osmy FmA0 YY Duserse: Dusecek (3.0)
= 254708 = 25708 ‘<=D‘/\‘>D‘ Number of Leaves : 8
/ g / \ Size of the tree : 15
‘Dusecek (4.0) FDD { osmv Yukselecek (2.0)'
/\ Time taken to build model: 0 seconds
‘== 2010689" > 2010689 ‘== 6.875636" ‘= 6.875636"
co/ Yukselecek (14.0)' Yukselecek (2.0 ‘Dusecek (150120 === Evaluation on training set ===
=== Summary ===
"==1.208993" "> 1.208993"
Correctly Classified Instances 44 93.617 %
Dusecek (6.01.0)] “ukselecek (2.0 Incorrectly Classified Instances 3 6.383 %
Kappa statistic 0.8719
Mean absolute error 0.1078
Root mean squared error 0.2322
Relative absolute error 21.5696 %
| Root relative squared error 46.4435 %
Total Number of Instances 47

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

0.87 0 1 0.87 0.93 0.958 Yukselecek
1 0.13 0.889 1 0.941 0.958 Dusecek
0.936 0.067 0.943 0.936 0.936 0.958 Weighted
Avg.

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
20 3 | a = Yukselecek
0 24 | b = Dusecek
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'e= 12381186

“Yukselecek (17.0/1.05"

KORDS

Karar Agaci ve Sonu¢ Raporu

Weka Classifier Tree Visualizer: 22:49:00 - treesJ48 (KORDS-weka filters.unsupervised.attribute.StringToNominal-R1,2,3,4,5,6,7.8,9,10,11,27)

= Yukselirse'

Uvi0s
'e= 0341043

=1.236116

h&k @

> 0341043

= Yukselirse'

/ \
(Ture Yukselecek (3.0
/\

= Vukselirse'

= Duserse’

= Duserse’
\
“Yukselecek (3.0)|
= Duserse’
{usp

= Duserse’

“Yukselecek (4.01 0

=Yukselirse’

‘Dusecek (13.01 0)'

=== Classifier model (full training set) ===

J48 pruned tree

DYY = Yukselirse
TUFE = Yukselirse
Altin = Yukselirse
| UVY/0S <= 0.341043
| |
| |

Altin = Duserse

| UVY/OS > 0.341043: Dusecek (4.0)

|
|
|
|
|
|
| | USD = Duserse: Yukselecek (4.0/1.0)
|
T

| USD = Yukselirse: Dusecek (13.0/1.0)
UFE = Duserse: Yukselecek (3.0)
YY Duserse: Yukselecek (3.0)
Number of Leaves : 7
Size of the tree : 13

Time taken to build model: 0.01 seconds

=== Evaluation on training set ===
=== Summary ===

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall
0.962 0.095 0.926 0.962
0.905 0.038 0.95 0.905
0.936 0.07 0.937 0.936
Avg.

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
25 1 | a = Yukselecek
2 19 | b = Dusecek

0.8703
0.1112
0.2358
22.4931
47.4376

F-Measure
0.943
0.927
0.936

SGKO <= 1.236116: Yukselecek (17.0/1.0)
SGKO > 1.236116: Dusecek (3.0)

93.617 %

6.383 %
ROC Area Class
0.962 Yukselecek
0.962 Dusecek
0.962 Weighted
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KRDMD === Classifier model (full training set) ===

Karar Agaci ve Sonu¢ Raporu J48 pruned tree

(E3) Weka Classifier Tree Visualizer: 22:52:08 - treesJ48 (KRDMD-weka filters.unsupervised.attribute.StringToNominal-R1,2,3,4,5,6,7,8,8,10,11,27) = = USD = Duserse

SGKO <= 1.868257: Yukselecek (19.0/1.0)
SGKO > 1.868257: Dusecek (2.0)
SD = Yukselirse
GSYH = Duserse
Altin = Yukselirse

Tree view

{usp | IO = Duserse
— — | | F/DD <= 0.968236: Yukselecek (4.0/1.0)
/ | | F/DD > 0.968236: Dusecek (2.0)
36KO (osm | IO = Yukselirse: Yukselecek (2.0)

|
|
|
|
|
| Altin = Duserse: Dusecek (2.0)
GSYH = Yukselirse
|
|

'a= 1 868267 »1.868267" =Duserse’ = Yukselirse'

Yukselecek (19.01.07 Dusecek (2.0)' {atin VOK

T

= Vukselirse' = Duserse' == 17201112 =17.20112'

VOK <= 17.291112: Dusecek (12.0)
VOK > 17.291112: Yukselecek (4.0/1.0)

~_ - ~ N1..1mber of Leaves : 8
\0/ Dusecek 2.0 ‘Dusecek (12.0)] ~Yukselecek (4071 0 Size of the tree : 15
= Duserse’ = Yukselirse® Time taken to build model: 0 seconds
FIDD useicok a0 === Evaluation on training set ===
=== Summary ===
‘<= 0.968236" "> 0.868236"

ng,mk(,/m)‘ hgmﬂ). Correctly Classified Instances 44 93.617 %
Incorrectly Classified Instances 3 6.383 %
Kappa statistic 0.8691
Mean absolute error 0.1041
Root mean squared error 0.2282
Relative absolute error 21.0573 %
Root relative squared error 45.8985 %
Total Number of Instances 47

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

1 0.143 0.897 1 0.945 0.962 Yukselecek
0.857 0 1 0.857 0.923 0.962 Dusecek
0.936 0.079 0.943 0.936 0.935 0.962 Weighted

Avg.
=== Confusion Matrix ===

b <-- classified as
0 | a = Yukselecek
8

18 | b = Dusecek




65¢

L=l
Tree View

“Yukselecek (3.0)

<= 0.604788"

METRO
Karar Agaci ve Sonu¢ Raporu

Weka Classifier Tree Visualizer: 22:54:20 - trees.J48 (METRO-weka.filters.unsupervised.attribute.StringToNominal-R1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,27) = =
(30
= Yukselirse! *=Duserse’
/ \
S6KO N
/\ /\
> 0504788" <= -0.130524' - -0130524'
. _ ~
KM ‘Dusecek (5.0 SUE
/\
«=0.918112" 0918112 = Duserse' = Yukselirse'
//// \\\\
Dusecek (17.01.0) (ico ‘Dusecek (4.01.0) “ukselecek (9,01 0Y
= 0455217 0455217
//// \\\\
‘Dusecek{(2.0)' Yukselecek (7.0/1.0)"

=== Classifier model (full training set) ===

J48 pruned tree

Altin = Yukselirse
| SGKO <= 0.594788: Yukselecek (3.0)

| SGKO > 0.594788

| | NKM <= 0.918112: Dusecek (17.0/1.0)

| | NKM > 0.918112

| | | CO <= 0.455217: Dusecek (2.0)

| | | CO > 0.455217: Yukselecek (7.0/1.0)
Altin = Duserse

| NKM <= -0.130524: Dusecek (5.0)

| NKM > -0.130524

| | SUE = Duserse: Dusecek (4.0/1.0)

| | SUE = Yukselirse: Yukselecek (9.0/1.0)

Number of Leaves : 7
Size of the tree : 13

Time taken to build model: 0.01 seconds

Evaluation on training set ===

Summary ===

Correctly Classified Instances 43
Incorrectly Classified Instances 4

Kappa statistic 0.8233
Mean absolute error 0.1463
Root mean squared error 0.2704
Relative absolute error 30.3192 &
Root relative squared error 55.1039 %
Total Number of Instances 47

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure
0.895 0.071 0.895 0.895 0.895
0.929 0.105 0.929 0.929 0.929
0.915 0.092 0.915 0.915 0.915
Avg.

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
17 2 | a = Yukselecek
2 26 | b = Dusecek

91.4894 %

8.5106 %
ROC Area Class
0.945 Yukselecek
0.945 Dusecek
0.945 Weighted
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MGROS
Karar Agaci ve Sonu¢ Raporu

(E3) Weka Classifier Tree Visualizer: 22:55:37 - treesJ48 (MGROS-weka.filters.unsupervised.attribute.StringToNominal-R1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,27)
Tree view
(o
<= -3.006498" > -3.006438"
= Duserse’ = Vukselirse'
/
FINKO SHIAT
<= BABBT7T" = BABBTTT <= 237063
T
4= 4.800561" = 4809561
= Duserse' = Yukselirse'
T
= 1.902148' > 1.002148'
‘Dusetek(z/ﬂ)‘ “Vukselecek (5.0)

|

>-137063"

“Yukselecek (15.0/2.0)'

=== Classifier model (full training set)

J48 pruned tree

VOK <= -3.006498: Dusecek (9.0/1.0)
VOK > -3.006498
Faiz = Duserse
F/NKO <= 6.166177: Dusecek (4.0)
F/NKO > 6.166177
| FKM <= 4.809561
| IO = Duserse
| | NKM <= 1.902146: Dusecek (2.0)
| | NKM > 1.902146: Yukselecek (5.0)
| IO = Yukselirse: Yukselecek (7.0)
FKM > 4.809561: Dusecek (3.0)
aiz = Yukselirse
SH/AT <= -2.37063: Dusecek (2.0)
SH/AT > -2.37063: Yukselecek (15.0/2.0)

|
|
|
| |
| |
| |
| |
| |
F

|

|

Number of Leaves : 8
Size of the tree : 15

Time taken to build model: 0.01 seconds

=== Evaluation on training set ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 44 93.617 %
Incorrectly Classified Instances 3 6.383 %
Kappa statistic 0.8703

Mean absolute error 0.1116

Root mean squared error 0.2362

Relative absolute error 22.5617 %

Root relative squared error 47.5098 %

Total Number of Instances 47

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
0.962 0.095 0.926 0.962 0.943 0.965 Yukselecek
0.905 0.038 0.95 0.905 0.927 0.965 Dusecek
0.936 0.07 0.937 0.936 0.936 0.965 Weighted
Avg.

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
25 1 | a = Yukselecek
2 19 | b = Dusecek
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'« 2825283

“ukselecek (11.011.0)

NETAS
Karar Agaci ve Sonu¢ Raporu

Weka Classifier Tree Visualizer: 22:56:50 - trees.J48 (NETAS-weka.filters.unsupervised attribute.StringToNominal-R1,2,3,4,56,7.89,10,11,27) = B
"2
= Yukselirse' ‘=Duserse'
T
'<=186.160818" '»186.160818"
<ﬁum/ E&k(ﬁ 0y
= 5820477 = 5820477
=Duserse’ ////\ =Yukselirse'
/
KM  sHTs
'*2.825283" '==0.349181" = 0.349181"
‘Dusecek (5.0/1.0)' VHIGElEEE@ h(m 0.0y

=== Classifier model (full training set) ===

J48 pruned tree

M2 = Yukselirse

NO <= 186.160818

NKM <= 5.820477

I0 = Duserse

| FKM <= 2.825283: Yukselecek (11.0/1.0)
| FKM > 2.825283: Dusecek (5.0/1.0)

IO = Yukselirse

| SH/TS <= 0.349181: Yukselecek (5.0/1.0)
| SH/TS > 0.349181: Dusecek (9.0/1.0)
NKM > 5.820477: Yukselecek (10.0)

|
|
|
|
|
|
|
|
N

O > 186.160818: Dusecek (5.0)
2 = Duserse: Yukselecek (2.0)
Number of Leaves : 7
Size of the tree : 13

Time taken to build model: 0.01 seconds

Evaluation on training set ===

Summary ===
Correctly Classified Instances 43 91.4894 &
Incorrectly Classified Instances 4 8.5106 %
Kappa statistic 0.8233
Mean absolute error 0.1446
Root mean squared error 0.2689
Relative absolute error 29.9732 &
Root relative squared error 54.7885 %
Total Number of Instances 47

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
0.895 0.071 0.895 0.895 0.895 0.953 Dusecek
0.929 0.105 0.929 0.929 0.929 0.953 Yukselecek
0.915 0.092 0.915 0.915 0.915 0.953 Weighted
Avg.

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
17 2 | a = Dusecek
2 26 | b = Yukselecek
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B2
Tree View

= Yukselirse'

Yukselecek (7.0)"

Dusecek (5.01.0y'

NTHOL
Karar Agaci ve Sonu¢ Raporu

‘Weka Classifier Tree Visualizer: 22:58:09 - trees.J48 (NTHOL-weka filters.unsupervised.attribute StringToNominal-R1,2,34,5,6,7,8,9,10,11,27)

ow

= Yukselirse' *=Duserse’

— T
(o (=]
/\-\-\\

= Duserse’ = Yukselirge'

/ \\\

DTD co

= Duserse’ <= 1.999426"

uwios (Faix

<= 0364101 > 0.364101" =Duserse’ = Yukselirse'

Yukselecek 7.0y Yukselecek (7.0 05 0
= Duserse’
{ osmv

'<=30.078044"

/
Dusecek (20)]

- 39.078044'

1.989426'

~—
‘Dusecek (8.0)'

= Yukselirse

~_
‘Dusecek (3.0)"

Yukselecek (5.011.0)'

=== Classifier model (full training set)

J48 pruned tree

0)

Dusecek (2.0)

DYY = Yukselirse

| USD = Duserse

| | DTD = Yukselirse: Yukselecek (7.

| | DTD = Duserse

| | | UVY/OS <= 0.364101: Dusecek (5.0/1.0)
| | | UVY/0S > 0.364101: Yukselecek (7.0)
| USD = Yukselirse

| | CO <= 1.989426

| | | Faiz = Duserse: Yukselecek (7.0/1.0)
| | | Faiz = Yukselirse

| | | | IO = Duserse

| | | | | 0S/TV <= 39.078044:

| | | | |

| | | | IO = Yukselirse:

| | CO > 1.989426: Dusecek (8.0)

DYY = Duserse: Dusecek (3.0/1.0)

Number of Leaves : 9

Size of the tree : 17

Time taken to build model: 0.01 seconds

=== Evaluation on training set ===
=== Summar

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall
0.923 0.095 0.923 0.923
0.905 0.077 0.905 0.905
0.915 0.087 0.915 0.915
Avg.

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
24 2 | a = Yukselecek
2 19 | b = Dusecek

0.8278

0.1329

0.2578
26.8774
51.855

F-Measure

0.923
0.905
0.915

%
%

0S/TV > 39.078044: Yukselecek (5.0/1.0)
Dusecek (3.0)

91.4894 %

8.5106 %
ROC Area Class
0.967 Yukselecek
0.967 Dusecek
0.967 Weighted
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C)T_F(/\FQ === Classifier model (full training set) ===

Karar Agaci ve Sonu¢ Raporu J48 pruned tree

&) Weka Classifier Tree Visualizer: 22:59:42 - trees. )48 (OTKAR-weka filter: attribute.StringToN 1-R1,23,4,5,6,7,89,10,1127) = E USD = Duserse

| GSYH = Duserse: Yukselecek (4.0)

| GSYH = Yukselirse

| | CO <= 1.257693: Yukselecek (10.0/1.0)
| | CO > 1.257693: Dusecek (7.0/2.0)

USD = Yukselirse

| Faiz = Duserse

| | NKM <= 12.407275: Yukselecek (8.0/1.0)
| | NKM > 12.407275: Dusecek (2.0)

| Faiz = Yukselirse

| | BKM <= 22.799779: Dusecek (7.0)

|

|

|

/\

=Duserse’ =Yukselirse'

/

cevH {Faiz

| BKM > 22.799779
| | 0S/TV <= 11.729044: Dusecek (2.0)
| | 0S/TV > 11.729044: Yukselecek (7.0/2.0)

= Duserse’ = Vukselirse! = Duserse’ = Vukselirse'

“ukselecek (4.0 co (i {ekm Number of Leaves . 8
Size of the tree : 15

<= 1257683 - 1.257683 = 12407275 - 12407275 = 227997FY > 22799778

Time taken to build model: 0 seconds

“Yukselecek (10.0/1 n)“ Dusecek (7.0/2 n)“ “ukselecek (8.0 m" Dusecek (2. m" Dusecek (7.0’ osiTy

=== Evaluation on training set ===

w=11.729044"  11.729044" === Summary ===

|[pusececao| [[rursetecek @ ar20y] Correctly Classified Instances 41 87.234 %
Incorrectly Classified Instances 6 12.766 %
Kappa statistic 0.7355
Mean absolute error 0.1971
Root mean squared error 0.3139
Relative absolute error 40.2795 %
Root relative squared error 63.4943 %
Total Number of Instances 47

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

0.926 0.2 0.862 0.926 0.893 0.92 Yukselecek
0.8 0.074 0.889 0.8 0.842 0.92 Dusecek
0.872 0.146 0.873 0.872 0.871 0.92 Weighted
Avg.

=== Confusion Matrix ===

b <-- classified as
25 2 | a = Yukselecek
6 | b = Dusecek
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PETKM

Karar Agaci ve Sonu¢ Raporu

2] Weka Classifier Tree Visualizer: 23:0131 - trees 48 (PETKM-wekafilter sttributeString -R12.34,567,89,10,1127)
Tree view
S
= Yukselirse" < Duserse’
<= 100100065" 100400065
‘Dusmk(?/n)‘ {pmD

=Yukselirse'

o

FIDD

'2=1.876484' = 1.876464'

OBTY “Vukselecek (4.0’
= 77318550 = 77.318850'
‘Dusecek (11.01.0) “Yukselecek (3.0)

=Duserse’

\-\

{usp
< Dussrse’ Vukselirse®
/
ukselecek (11.01.0)
= 20351712
/

o1 - |

NO

20381712

“ukselecek (5.0)

=== Classifier model (full training set)

J48 pruned tree

DYY = Yukselirse

| DurV/0S <= 100.100065: Dusecek (7.0)

| DurV/0S > 100.100065

| | DTD = Yukselirse

| | | F/DD <= 1.876464

| | | | 0S/TV <= 77.318559: Dusecek (11.0/1.0)
| | | | 0S/TV > 77.318559: Yukselecek (3.0)
| | | F/DD > 1.876464: Yukselecek (4.0)

| | DTD = Duserse

| | | USD = Duserse: Yukselecek (11.0/1.0)

| | | USD = Yukselirse

| | | | NO <= 20.351712: Dusecek (3.0)

| | | | NO > 20.351712: Yukselecek (5.0)
DYY = Duserse: Yukselecek (3.0)

Number of Leaves : 8

Size of the tree : 15

Time taken to build model: 0.01 seconds

=== Evaluation on training se
=== Summary ===

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall
0.952 0.038 0.952 0.952

0.962 0.048 0.962 0.962

0.957 0.044 0.957 0.957

Avg.

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
20 1 | a = Dusecek
1 25 | b = Yukselecek

.9139
.0774
.1967
.6437
.561

F-Measure

0.952
0.962
0.957

95.7447 %
4.2553 %
%
%
ROC Area Class
0.98 Dusecek
0.98 Yukselecek
0.98 Weighted
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L&) Weka Classifier Tree Visualizer: 23:05:19 - treesJ48 (PRKME-weka filters.unsupervised attribute.StringToNominal-R1,2,34,5,6,7,89,10,11,27) = =
Tree Vien
(Ture
< Vukselirse' < Duserse’
- —
petrol “Yukselecek (3.0
P < Vukselirse! —_— T < Duserse’ —_—
Altin (sue
uksslirse! < Duserse' < Duserse’ < ukselirse’
- — - —
fann Nukselecek {7.0y Dusecek (10.01.0y TGS
T
< Duserse' uksslirse! = 0035716' 0035718
- — _— ~—
Nukselecek (5.0 0y e “ukselecek (3.0) Dusecek (5.01.0y
P

= Yukselirse’

—
‘Dusecek (4.0)

PRKME
Karar Agaci ve Sonu¢ Raporu

= Duserse’

= Duserse’ = Yukselirse’

— T
FINKO ‘Dusecek (207
T

‘<= 8.666983'

—
“fukselecek (3.0

> 8666983

~—
Dusecek (4.01.0)

=== Classifier model (full training set) ===

J48 pruned tree

TUFE = Yukselirse
Petrol = Yukselirse
Altin = Yukselirse

GSYH = Duserse: Yukselecek (6.0/1.0)
GSYH = Yukselirse

DTD = Yukselirse: Dusecek (4.0)
DTD = Duserse

| USD = Duserse

| |

Altin = Duserse: Yukselecek (7.0)

etrol = Duserse

SUE = Duserse: Dusecek (10.0/1.0)

SUE = Yukselirse

| UVY/0S <= 0.035716: Yukselecek (3.0)

|
|
|
|
|
|
|
|
| |
|
P
|
|
|
| | UVY/0S > 0.035716: Dusecek (5.0/1.0)

UFE = Duserse: Yukselecek (3.0)
Number of Leaves : 10
Size of the tree : 19

Time taken to build model: 0.0l seconds

=== Evaluation on training set ===

=== Summary ===
Correctly Classified Instances 43
Incorrectly Classified Instances 4

Kappa statistic 0.83
Mean absolute error 0.1397
Root mean squared error 0.2643
Relative absolute error 27.9554 %
Root relative squared error 52.8733 %
Total Number of Instances 47

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure
0.875 0.043 0.955 0.875 0.913
0.957 0.125 0.88 0.957 0.917
0.915 0.083 0.918 0.915 0.915

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
21 3 | a = Yukselecek
1 22 | b = Dusecek

9

ROC Area
0.957
0.957
0.957

F/NKO <= 8.666983: Yukselecek (3.0)
F/NKO > 8.666983: Dusecek (4.0/1.0)
| USD = Yukselirse: Dusecek (2.0)

1.4894 %
8.5106 %

Class
Yukselecek
Dusecek
Weighted Avg.
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SAHOL
Karar Agaci ve Sonu¢ Raporu

(E3) Weka Classifier Tree Visualizer. 23:07:34 - trees J48 (SAHOL-weka filters.unsupervised.attribute.StringToNominal-R1,2,3,4,5,6,7.8,9,10,11,27)

Tree View

(usp

= Duserse’ = Yukselirse'

o

SUE Go

= Duserse' = Yukselirse' =Duserse' = Vuksel

eS| o

=Yukselirse' = Duserse’

rse’

[/

{ Aitin secek (8.0)
= Yukselirse' = Duserse’

® Yukselecek (2.07] (Fim (P

g

>

= Duserse’ = Yukselirse' = 44127743 S 44127747 = Vukselirse' = Duserse'

Dusecek(s. n)" ‘Yukx!letek(l nn,m"

%= 0683612 = 0.683612' <= 5000428 > 5.000428' ‘== 1.036467"

Duserek (4 n)‘l Yukselecek (2. n)“ ‘Dusecek (2. n)“ “Yukselecek (4. m" "Du;el:ek (n,u)'l

‘Yukseletekﬁﬂ)" FDD

= 1.036467"

‘ Yukselecek (2. n)"

=== Classifier model (full training set) ===

J48 pruned tree

USD = Duserse

SUE = Duserse: Yukselecek (7.0)
SUE = Yukselirse

Altin = Yukselirse

IO = Duserse

|
|
IO = Yukselirse
|
|

—_—————ee e — —
12}
o

CO <= 0.683612: Dusecek (4.0)
CO > 0.683612: Yukselecek (2.0)

NO <= 5.000428: Dusecek (2.0)
NO > 5.000428: Yukselecek (4.0)
Altin = Duserse: Yukselecek (2.0)

Yukselirse
IO = Duserse
| Altin = Yukselirse
| | FKM <= 44.127743: Dusecek (5.0)
| | FKM > 44.127743: Yukselecek (4.0/1.0)
| Altin = Duserse
| | Petrol = Yukselirse: Yukselecek (3.0)
| | Petrol = Duserse
| | | F/DD <= 1.036467: Dusecek (4.0)
| | | F/DD > 1.036467: Yukselecek (2.0)
IO = Yukselirse: Dusecek (8.0)
Number of Leaves 12
Size of the tree : 23

Time taken to build model: 0.01 seconds

Evaluation on training set ===
=== Summary ===

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error

Relative absolute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

Detailed Accuracy By Class

TP Rate FP Rate Precision Recall
1 0.042 0.958 1

0.958 0 1 0.958
0.979 0.02 0.98 0.979

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
23 0 | a = Yukselecek
1 23 1 h = Nnusecek

S

.9575
0319
.1263
.3858 %
.2703 %

~NUuUonOoOOoOOoOHOOM

= N

F-Measure
0.979
0.979
0.979

97.8723 $
2.1277 %

ROC Area Class

Yukselecek
Dusecek
Weighted Avg.
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Dusecek (7.0’

== 127758

SASA
Karar Agaci ve Sonu¢ Raporu

Weka Classifier Tree Visualizer: 23:08:33 - trees.J48 (SASA-wekafilters.unsupervised.attribute.StringToNominal-R1,23,4,5,6,7,8,9,10,11,27)

—

FiDD

== 10177023

= 1.27768"

= Yukselirse'

(osv
‘<= 56.407551" ‘= 56.407591"
-
{ osmy
<= 36.597518" = 36.597518"
‘Dusecek (5.0)" 60
‘= Duserse’ = Yukselirse®
(o
‘<= 15.673089" = 16.679089"
= 101.77023"

“Yuksslecek (3,041 0 |

—

‘Dusecek {10.0)

—
“Yukselecek (3.0/1.0)'

= Duserse’

- s Em

T
Yukselecek (3.0

Classifier model (full training set)

J48 pruned tree

TUFE = Yukselirse

0S/TV <= 56.407591

0S/TV <= 36.597518: Dusecek (5.0)
0S/TV > 36.597518

|

| |

| |

| | | IO = Duserse

| | | | NO <= 15.679089

| | | | | DurV/0S <= 101.77023

| | | | | | F/DD <= 1.27755: Dusecek (7.0)

| | | | | | F/DD > 1.27755: Yukselecek (3.0/1.0)
| | | | | DurV/0S > 101.77023: Yukselecek (3.0)
| | | | NO > 15.679089: Yukselecek (7.0)

| | | IO = Yukselirse: Yukselecek (9.0/1.0)

| 0OS/TV > 56.407591: Dusecek (10.0)

TUFE = Duserse: Yukselecek (3.0)

Number of Leaves : 8

Size of the tree : 15

Time taken to build model: 0.01 seconds

Evaluation on training se

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 45 95.7447 %
Incorrectly Classified Instances 2 4.2553 %
Kappa statistic 0.915

Mean absolute error 0.0662

Root mean squared error 0.1819

Relative absolute error 13.2445 %

Root relative squared error 36.3933 &

Total Number of Instances 47

Detailed Accuracy By Class

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
0.917 0 1 0.917 0.957 0.987 Dusecek

1 0.083 0.92 1 0.958 0.987 Yukselecek
0.957 0.041 0.961 0.957 0.957 0.987 Weighted
Avg.

Confusion Matrix

a b <-- classified as
22 2 | a = Dusecek
0 23 | b = Yukselecek
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[ Weka Classifier Tree Visualizer: 23:17:26 - trees.J48 (SISE-weka filter: attribute StringToNominal-R1,.2,34,56,7,89,10,11,27)
Tree View
uso
= Duserse' = Yukselirse'
“ukselecek (21.0/3.0' (FioD

<= 0.933322' = 0.933312

FINKO Yukselecek (6.0

‘<= 8.062638" = 8.062698"
Dusecek (B.0)' { atin

= Vukselirse! = Duserse'

\\‘\

"Dusecek (4.01.0)" {pm

=Yukselirse' = Duserse’

Yukselecek (6.0/1.0

- N

‘Dusecek (2.0

=== Classifier model (full training set) ===

J48 pruned tree

USD = Duserse: Yukselecek (21.0/3.0)

USD = Yukselirse

| F/DD <= 0.933322

| | F/NKO <= 8.062698: Dusecek (8.0)

| | F/NKO > 8.062698

| | | Altin = Yukselirse: Dusecek (4.0/1.0)
| | | Altin = Duserse

| | | | DTD = Yukselirse: Yukselecek (6.0/1.0)
| | | | DTD = Duserse: Dusecek (2.0)

| F/DD > 0.933322: Yukselecek (6.0)

Number of Leaves : 6

Size of the tree : 11

Time taken to build model: 0.01 seconds

=== Evaluation on training set ===

Summary ===

Correctly Classified Instances 42
Incorrectly Classified Instances 5

Kappa statistic 0.7604
Mean absolute error 0.1768
Root mean squared error 0.2973
Relative absolute error 38.16 %
Root relative squared error 61.8738 %
Total Number of Instances 47

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure
0.967 0.235 0.879 0.967 0.921
0.765 0.033 0.929 0.765 0.839
0.894 0.162 0.897 0.894 0.891
Avg.

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
Yukselecek
Dusecek

a
413 | b

89.3617 %
10.6383 %

ROC Area Class
0.902 Yukselecek
0.902 Dusecek
0.902 Weighted
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SODA

Karar Agaci ve Sonu¢ Raporu

Weka Classifier Tree Visualizer: 23:19:11 - treesJ48 (SODA-weka-filters.unsupervised.attribut
Tree vew
(TurE
= Yukselirse' ‘= Duserse’
s@// ;;;amm
= Dugerse’ =Yukselirse®
o
Fi (At
== 9.126413" ' 3126413" = Yukselirse'
/
‘DuseEeK({U)‘ v@ekm o {usp
= DUSEISE‘/\‘:V\JKSEHYSE‘
= VukEEIHEE‘/\E Duserse'
T

<= 78.826462' > 76.826462"

L
‘Dusecek (2.0)']

“ukselecek (6.0)'

inal-R1,2,34,5,67,89,10,11,27)

= Duserse’

== 11171668°

/
‘Dusecek 2.0y

= 11171666

Yukselecek (10.0/1.0)

=== Classifier model (full training set) ===

J48 pruned tree

TUFE = Yukselirse

SUE = Duserse

| FKM <= 9.126413: Dusecek (3.0)

| FKM > 9.126413: Yukselecek (16.0)

SUE = Yukselirse

| Altin = Yukselirse

| USD = Duserse

| | DTD = Yukselirse: Dusecek (3.0)

| | DTD = Duserse

| | | 0OS/TV <= 78.826462: Yukselecek (6.0)
| | | 0S/TV > 78.826462: Dusecek (2.0)
| USD = Yukselirse: Dusecek (2.0)

Altin = Duserse

| NKM <= 11.171666: Dusecek (2.0)

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
| | NKM > 11.171666: Yukselecek (10.0/1.0)
T

UFE = Duserse: Dusecek (3.0/1.0)
Number of Leaves : 9
Size of the tree : 17

Time taken to build model: 0 seconds

=== Evaluation on training set ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 45 9
Incorrectly Classified Instances 2

Kappa statistic 0.9021

Mean absolute error 0.0667

Root mean squared error 0.1826

Relative absolute error 15.2466 %

Root relative squared error 39.1618 %

Total Number of Instances 47

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area
0.969 0.067 0.969 0.969 0.969 0.986
0.933 0.031 0.933 0.933 0.933 0.986
0.957 0.055 0.957 0.957 0.957 0.986
Avg.

=== Confusion Matrix ===

b <-- classified as
1 | a = Yukselecek
4

14 | b = Dusecek

5.7447 %
4.2553 %

Class
Yukselecek
Dusecek
Weighted
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Karar Agaci ve Sonu¢ Raporu

(<] Weka Classifier Tree Visualizer: 23:23:01 - trees J48 (TATGD-weka filter attribute ToN 1-R1,2,3.4,567,8,9,10,11.27)
Tree View
{ FoD
= 2624044 - 2624044
(pw ﬁceww
= Yukselirse’ = Duserse’
{ petral $¢k 2.0
= Vukselrse’ =Duserse’
/
usp Cnian
/\\
= Duserse’ = Vukselrse' 2517374 > 2517378
KM { soKo ‘Dusecek (8.0)"
= 486366 > 4.36366" = 1096403 > 1006453 <=2306037°
/// \\\ /// \\\ ///
Yukselecek (8.0/1 0) ‘Dusecek (10 ‘Dusecek 7.011.0Y] Vukselecek (307 Vukselecek (5.07]

|

> 2306082

Classifier model (full training set)

J48 pruned tree

F/DD <= 2.624044

DYY = Yukselirse

Petrol = Yukselirse
| USD = Duserse

| | NKM <= 4.86366: Yukselecek (8.0/1.0)
| | NKM > 4.86366: Dusecek (2.0)

| USD = Yukselirse

| | SGKO <= 1.095493: Dusecek (7.0/1.0)
| | SGKO > 1.095493: Yukselecek (3.0)
Petrol = Duserse

| NKM <= 2.517374: Dusecek (8.0)

| NKM > 2.517374

| | CO <= 2.306082: Yukselecek (5.0)

| | CO > 2.306082: Dusecek (3.0)

YY = Duserse: Dusecek (2.0)

/DD > 2.624044: Yukselecek (9.0)

U— —— = — — — — ————

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
F

Number of Leaves : 9
Size of the tree : 17

Time taken to build model: 0.02 seconds

Evaluation on training set ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 45 9
Incorrectly Classified Instances 2

Kappa statistic 0.9145

Mean absolute error 0.0737

Root mean squared error 0.192

Relative absolute error 14.7995 %

Root relative squared error 38.4732 %

Total Number of Instances 47

Detailed Accuracy By Class

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area
0.955 0.04 0.955 0.955 0.955 0.986
0.96 0.045 0.96 0.96 0.96 0.986
0.957 0.043 0.957 0.957 0.957 0.986
Avg.

Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
21 1 | a = Dusecek
1 24 | b = Yukselecek

5.7447 %
4.2553 %

Class
Dusecek
Yukselecek
Weighted
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Tree View

= Yukselirse'

TCELL
Karar Agaci ve Sonu¢ Raporu

Weka Classifier Tree Visualizer: 23:25:34 - trees.J48 (TCELL-weka filters.unsupervised.attribute.StringToNominal-R1,2,3,45,6,7.8,9,10,11,27)

‘<= B6.055823"

=Duserse’

I pd
WOK ‘Dusecek (8.0y
PR

== 18.321601"

{usp

= Duserse’ = Vukselirse'

\-\_\\

osmv {Faz

> 66.055623'

“Yukselecek (11.0y]

= Duserse’
(suE

= Duserse’ = Yuksslirse'

“Yukselecek (4.011.0)

18321681

“ukselecek (5.5 “ukselecek (3.0

= Vukselirse'

[

‘<= 37 66633F

= Duserse’

= 37.666333"

‘== 7.668054"

FINAO

= Yukselirse'

“fukselecek (3.0’

"> 7668954

Yukselecek (4.0/1 0

Classifier model (full training set)

pruned tree

USD = Duserse

| 0S/TV <= 66.055823

| | DTD = Yukselirse: Dusecek (3.0)

| | DTD = Duserse

| | | VOK <= 18.321691: Dusecek (2.0)

| | | VOK > 18.321691: Yukselecek (5.0)

| 0S/TV > 66.055823: Yukselecek (11.0)

USD = Yukselirse

| Faiz = Duserse

| | SUE = Duserse: Dusecek (6.0)

| | SUE = Yukselirse: Yukselecek (4.0/1.0)

| Faiz = Yukselirse

| | IO = Duserse

| | | BKM <= 37.666333: Yukselecek (3.0)

| | | BKM > 37.666333

| | | | F/NAO <= 7.668954: Dusecek (6.0)
| | | | F/NAO > 7.668954: Yukselecek (4.0/1.0)
| | IO = Yukselirse: Yukselecek (3.0)
Number of Leaves : 10

Size of the tree : 19

Time taken to build model: 0 seconds

Evaluation on training set
Summary

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

Detailed Accuracy By Class

45 9

0.9101
0.0638
0.1786
13.2313 %
36.402 %

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area
1 0.105 0.933 1 0.966 0.989
0.895 0 1 0.895 0.944 0.989
0.957 0.063 0.96 0.957 0.957 0.989

Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
28 0 | a = Yukselecek
2 17 | b = Dusecek

5.7447 %
4.2553 %

Class
Yukselecek
Dusecek
Weighted Avg.
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(E3] Weka Classifier Tree Visualizer: 23:31:41 - trees.J48 (THYAO-weka.filters.unsupervised.attribute.StringToNominal-R1,2,3,4,5,6,7,89,10,11,27)

Tree View

{usp

/\—\_\_

= Duserse’ = Yuks

o

Petrol

= Vukselise' = Duserse’

~ .
NKM “Yukselecek (5.0F

‘<= -6.071267"

-~ -
Dusecek (3.1 sUE

= Duserse’

= -B.071267"

=Yukselirse'

-~ ™
“uksslecek (3.0 P

‘<= 566272

~ ~
Dusecek (2.0)] o
S

= Duserse'

(i
> 566272 =Yukselirse =Dus
 uwios

=Yukselirse®

- ~.
“ukselesek (3.0) FKM
/\

2= 7.4609525'

'«=110746"

e
‘Dusecek (2.0}

= 110748
~.
Yukselecek (2.0)
= 7.450526"

~.
ukselecek 3.0 Dusecek 2.07]

<= 2.268565'

elirse’

\

'«= 2710618

{ Fmao

-2

erse’

~
‘Dusecek (5.0)

<= 1.277558"

 Fmao

62565

~.
Yukselecek (4.0

FiDD

= 2710618"

~.
‘Dusecek (.0

- o N

1.277556'

~.
“ukselecek (4.0

Classifier model (full training set)

pruned tree

USD = Duserse
Petrol = Yukselirse

NKM <= -6.071267: Dusecek (3.0)
NKM > -6.071267
SUE = Duserse:
SUE =
| FKM <= 5.66272: Dusecek (2.0)

| FKM > 5.66272

| | IO = Duserse: Yukselecek (3.0)
| | IO = Yukselirse
|

|

Yukselecek (3.0)
Yukselirse

|
|
|
|
|
|
| | | FKM <= 7.469526: Yukselecek (3.0)

FKM > 7.469526: Dusecek (2.0)
Yukselecek (5.0)

etrol =

|

|

|

|

|

|

|

|

|

| | |
P Duserse:
= Yukselirse
F/DD <= 1.277556
| F/NAO <= 2.710516

| F/NAO <= 2.268565

| Yukselirse

| UVY/OS <= 1.10746: Dusecek (2.0)
|

|

|

|

F

|
| | Altin =
| | |
| | | UVY/OS > 1.10746: Yukselecek (2.0)
| | Altin = Duserse: Dusecek (5.0)

| F/NAO > 2.268565: Yukselecek (4.0)

F/NAO > 2.710516: Dusecek (9.0)

/DD > 1.277556: Yukselecek (4.0)

—_—————ee
12}
o

Number of Leaves : 13
Size of the tree : 25

Time taken to build model: 0 seconds

=== Evaluation on training set
=== Summary

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error

Relative absolute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

IS

100

Noooorow
o

IS

Detailed Accuracy By Class

TP Rate FP Rate Precision Recall ROC Area

1 1
1 0 1 1 1 1
1 1

F-Measure

a b <-- classified as
23 0 | a = Dusecek
0 24 | b = Yukselecek

Class
Dusecek
Yukselecek
Weighted Avg.
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(5] ‘Weka Classifier Tree Visualizer: 23:35:04 - trees. 48 (TOASQ-weka.filtersunsupervised.attribute.StringToNominal-R1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,27)
Tree View
UsD
= Duserse’ = Yukselirse’
Yukselecek (21,03 0} {pmD
/\
= Yukselirse' = Duserse'
/ \
SGKO osmy
<= 1.030261" *1.030261" <= 32.030184' > 32.030184'
\\\\\ /////

Vukselecek (4.0)'

Dusecek (12.012.0y “Yukselecek (7.0

<ol

‘Dusecek (3.0)

=== Classifier model (full training set) ===

J48 pruned tree

USD = Duserse: Yukselecek (21.0/3.0)

USD = Yukselirse

| DTD = Yukselirse

| | SGKO <= 1.030261: Yukselecek (4.0)

| | SGKO > 1.030261: Dusecek (12.0/2.0)
| DTD = Duserse

| | 0S/TV <= 32.030184: Yukselecek (7.0)
| | 0S/TV > 32.030184: Dusecek (3.0)

Number of Leaves : 5
Size of the tree : 9

Time taken to build model: 0.01 seconds

=== Evaluation on training set ===

=== Summar ===

Correctly Classified Instances 42
Incorrectly Classified Instances 5

Kappa statistic 0.7595
Mean absolute error 0.1803
Root mean squared error 0.3003
Relative absolute error 39.9743 %
Root relative squared error 63.3654 %
Total Number of Instances 47

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure
0.935 0.188 0.906 0.935 0.921
0.813 0.065 0.867 0.813 0.839
0.894 0.146 0.893 0.894 0.893
Avg.

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
29 2 | a = Yukselecek
3 13 | b = Dusecek

89.3617 %

10.6383 %
ROC Area Class
0.913 Yukselecek
0.913 Dusecek
0.913 Weighted
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<] Weka Classifier Tree Visualizer: 23:36:49 - trees.J48 (TRCAS-weka filters.unsupervised.attribute StringToNominal-R1,2.3,4,5,67,8,9,10,11,27)

Tree View

=Duserse’ = Yukselirse'

Yukselecek (21.01.0) { atin

=ukselirse'

/

Durvios

PN

%= 100.002505" > 100.002505"

.

‘Dusecek (4.0} FDD

T

<= 1.631928' =1.631028"

“fukselecek (5.0)

Dusecek (2.0

= Duserse’

= Yukselirse'

Dusecek 8.0

= Duserse’

<= 1623608

“Yukselecek (2.0

FINAO

1.623508'

|

‘Dusecek (4.0

=== Classifier model (full training set)

pruned tree

USD = Duserse: Yukselecek (21.0/1.0)

USD = Yukselirse

| Altin = Yukselirse

| | DurV/0S <= 100.002505: Dusecek (4.0)

| | DurV/0S > 100.002505

| | | F/DD <= 1.631928: Yukselecek (6.0)
| | | F/DD > 1.631928: Dusecek (2.0)

| Altin = Duserse

| | DTD = Yukselirse: Dusecek (8.0)

| | DTD = Duserse

| | | F/NAO <= 1.623598: Yukselecek (2.0)
| | | F/NAO > 1.623598: Dusecek (4.0)

Number of Leaves : 7
Size of the tree : 13

Time taken to build model: 0 seconds

=== Evaluation on training set ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 46
Incorrectly Classified Instances 1

Kappa statistic 0.9555
Mean absolute error 0.0405
Root mean squared error 0.1423
Relative absolute error 8.4008 %
Root relative squared error 29.0058 %
Total Number of Instances 47

=== Detailed Accuracy By Class

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure
1 0.053 0.966 1 0.982
0.947 0 1 0.947 0.973
0.979 0.031 0.979 0.979 0.979
Avg.

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
28 0 | a = Yukselecek
1 18 | b = Dusecek

9
ROC Area
0.981
0.981
0.981

7.8723 %
2.1277 %

Class
Yukselecek
Dusecek
Weighted
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|2
Tree View

+=1.319595"

“ukselecek (18.0/2.0)'

TRKCM
Karar Agaci ve Sonu¢ Raporu

Weka Classifier Tree Visualizer: 22:01:02 - trees.J48 (TRKCM-weka.filters.unsupervised.attribute.StringToNominal-R1,2,3,4.5,6,7,.8,9,10,11,27) = =
usD
=Duserse’ = ukselirse'
/
96K0 <VOI(
> 1.319595' <= 9.89194' *+9.69194'
ﬁek @0y Dusetek(l{l)' ﬁkﬂ
<= 8850635 ' 8.850635'
(co/ ®t5k0 o
/\

<= 1.23239'

“fukselecek (2.0)"

'»1.923229'

‘Dusecek (3.0/2.0

=== Classifier model (full training set) ===

J48 pruned tree

USD = Duserse

SGKO <= 1.319595: Yukselecek (18.0/2.0)

|

| SGKO > 1.319595: Dusecek (3.0)
USD = Yukselirse

| VOK <= 9.89194: Dusecek (8.0)
| VOK > 9.89194

| | F/NKO <= 8.850635

|

|

|

|

| |

|
Number of Leaves : 6
Size of the tree : 11

Time taken to build model: 0 seconds

Evaluation on training set ===
Summary ===

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall
0.926 0.1 0.926 0.926
0.9 0.074 0.9 0.9
0.915 0.089 0.915 0.915
Avg.

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
25 2 | a = Yukselecek
2 18 | b = Dusecek

| CO <= 1.923229: Yukselecek (2.0)
CO > 1.923229: Dusecek (9.0/2.0)
F/NKO > 8.850635: Yukselecek (7.0)

F-Measure
0.926
0.9
0.915

91.4894 %

8.5106 %
ROC Area Class
0.95 Yukselecek
0.95 Dusecek
0.95 Weighted
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2

Tres View

Vukselecek (7.0/1.0)

<= 11266134

TTRAK

Karar Agaci ve Sonu¢ Raporu

Weka Classifier Tree Visualizer: 19:09:11 - treesJ48 (TTRAK-weka.filters. attribute Nominal-R1,2,34,5,6,7,.8,9,10,11,27)

<= 6250163

Dusecek (B.0)'

o
= 42.104926° * 43.104926°
/ \
FNAO “ukselecek (11.0)]
< B.25016%
(o

/\

= Yukselise® = Duserse’

/ \

VOK

= 11,2661 34'

[EN7L]

<= 0.625205 > 0.926208'

Dusecek (6.0) “ukselecek (13.01.0)]

S cEm

Dusecek (2.0)

=== Classifier model (full training set) ===

J48 pruned tree

NO <= 49.104926

F/NAO <= 6.250163: Dusecek (8.0)
F/NAO > 6.250163

| DTD = Yukselirse

|
|
|
| |

| |

| | DTD = Duserse
| |

| |

N

O > 49.104926: Yukselecek (11.0)
Number of Leaves : 6
Size of the tree : 11

| VOK <= 11.266134: Yukselecek (7.0/1.0)
| VOK > 11.266134: Dusecek (6.0)

Time taken to build model: 0.01 seconds

Evaluation on training set ===
Summary ===

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall

1 0.111 0.935 1
0.889 0 1 0.889
0.957 0.069 0.96 0.957

Avg.

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
29 0 | a = Yukselecek
2 16 | b = Dusecek

0.908

0.0758

0.1946
15.991
40.034

F-Measure
0.967
0.941
0.957

| UVY/0S <= 0.925295: Yukselecek (13.0/1.0)
| UVY/0S > 0.925295: Dusecek (2.0)

95.7447 %
4.2553 %

ROC Area Class
0.971 Yukselecek
0.971 Dusecek
0.971 Weighted
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(2] Weka Classifier Tree Visualizer: 23:44:05 - trees.J48 (TUPRS-wekafilters.unsupervised.attribute StringToNominal-R1,2,3.4,5,6,7,89,10,11,27-wekafilters.unsupervised.attribute StringToNominal-R1,23.. = =&

Tree View

'<=1.130857"

—
Vukselerek {9.0)

SGKO

TUPRS
Karar Agaci ve Sonu¢ Raporu

<:T‘UFE

= Yukselirse' = Duserse’

=== Classifier model (full training set)

J48 pruned tree

TUFE = Yukselirse

NKM <= 4.633553

GSYH = Duserse

| SGKO <= 1.139857: Yukselecek (9.0)
| SGKO > 1.139857: Dusecek (3.0)
GSYH = Yukselirse
| SUE = Duserse: Dusecek (5.0)

SUE = Yukselirse

NKM <= 2.914481: Dusecek (5.0)

[

~—
“Yukselecek (3.7

NKM > 2.914481

G8YH

= Duserse’

- 1.139857"

~—
‘Dusecek (3.0)

<= 4633557 > 4.633553"

—
Yukselecek (11011 0Y]
= Yukselise'
Y3

= Duserse’ = Yukselirse’

— T
Dusecek (5.0 e

'e= 2014481

—
‘Dusecek (.07

>2.914481"

T~
(Faiz

= Duserse’

— T
“ukselecek (5.0) SHTS

<= 2476774

—
‘Dusecek (20|

= Yukselirse'

= 2.478774'

~
“Yukselecek (4.0’

| Faiz =
| |
| | |

|
|
|
|
|
| |
| | |

| | |

| | | | Faiz =
| | |

| | |

| [
N

Duserse:
Yukselirse

> 4.633553: Yukselecek (11.0/1.0)
UFE = Duserse: Yukselecek (3.0)
Number of Leaves 9
Size of the tree : 17

Time taken to build model:

0.01 seconds

Yukselecek (5.0)

SH/TS <= 2.475774: Dusecek (2.0)
SH/TS > 2.475774: Yukselecek (4.0)

=== Evaluation on training set ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 46 9
Incorrectly Classified Instances 1

Kappa statistic 0.9519

Mean absolute error 0.0387

Root mean squared error 0.1391

Relative absolute error 8.5747 %

Root relative squared error 29.3475 %

Total Number of Instances 47

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area
0.938 0 1 0.938 0.968 0.99

1 0.063 0.969 1 0.984 0.99
0.979 0.041 0.979 0.979 0.979 0.99

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
15 1 | a = Dusecek
0 31 | b = Yukselecek

7.8723 %
2.1277 %

Class
Dusecek
Yukselecek
Weighted Avg.
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Tree View

e 5.439236"

“rukselecek (2.0’

ULKER
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Weka Classifier Tree Visualizer: 23:45:13 - trees.J48 (ULKER-weka.filters attribut R1,23.45,67,89,10,1127) - =
DTD
=Yukselirse' = Duserse’
<N0/ hk 230540y
‘== 08.667203" ‘= GB.BBT203"
( PE‘IVl/ hmk(ﬁ 0y
=Yukselirse' = Duserse’
\/OK/ h‘“’”’"
== 10.725501" > 10.725501"
= 5.439236"
m&k (5.0

=== Classifier model (full training set)

J48 pruned tree

DTD = Yukselirse

| NO <= 98.667203

| | Petrol = Yukselirse

| | | VOK <= 10.725501

| | | | VOK <= 5.439236: Yukselecek (2.0)
| | | | VOK > 5.439236: Dusecek (5.0)
| | | VOK > 10.725501: Yukselecek (3.0)
| | Petrol = Duserse: Dusecek (9.0/1.0)

| NO > 98.667203: Yukselecek (5.0)

DTD = Duserse: Yukselecek (23.0/4.0)

Number of Leaves : 6

Size of the tree : 11

Time taken to build model: 0 seconds

Evaluation on training set ===
Summary ===

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall
0.967 0.235 0.879 0.967

0.765 0.033 0.929 0.765

0.894 0.162 0.897 0.894

Avg.

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
29 1 | a = Yukselecek
4 13 | b = Dusecek

F-Measure
0.921
0.839
0.891

89.3617 %

10.6383 %
ROC Area Class
0.91 Yukselecek
0.91 Dusecek
0.91 Weighted




6.¢

VESTL === Classifier model (full training set) ===

Karar Agaci ve Sonu¢ Raporu 748 pruned tree

(E5) Weka Classifier Tree Visualizer: 23:46:20 - trees.J48 (VESTL-weka filters.unsupervised.attribute.StringToNominal-R1,2,3,4,56,7,8,9,10,11,27) = = NKM <= 0 . 3 B 930 1

F/NKO <= 30.139137

| Faiz = Duserse

| | NO <= 13.197987: Yukselecek (5.0/1.0)
| | NO > 13.197987: Dusecek (6.0)

| Faiz = Yukselirse: Dusecek (12.0/1.0)
F/NKO > 30.139137: Yukselecek (3.0)

NKM > 0.389301: Yukselecek (21.0/2.0)

%= 0389301 *»0.389301"

Number of Leaves : 5
////// \\\\\\ Size of the tree : 9

< FmKo “fukselecek (21.0/2.0)'
Time taken to build model: 0.01 seconds
'==30.139137" '=30.139137"
\\\\\\ === Evaluation on training set ===
= = === Summary ===
Duserse’ < Vukselirse’ Correctly Classified Instances 43 91.4894 &
////// \\\\\\ Incorrectly Classified Instances 4 8.5106 %
: Kappa statistic 0.8236
‘Dusecek (12.011.0)
= Mean absolute error 0.1501
e = rarann Root mean squared error 0.2739
. Relative absolute error 30.6625 %
Root relative squared error 55.3983 %
T (] Total Number of Instances 47

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

0.963 0.15 0.897 0.963 0.929 0.931 Yukselecek
0.85 0.037 0.944 0.85 0.895 0.931 Dusecek
0.915 0.102 0.917 0.915 0.914 0.931 Weighted
Avg.

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
26 1 | a = Yukselecek
3 17 | b = Dusecek
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2
Tree View

= Yukselirse'

Wukselecek (6.0/1.0)'

<= 179.491174'

‘Dusecek (3.0

VKGYO

Karar Agaci ve Sonu¢ Raporu

Weka Classifier Tree Visualizer: 23:47:24 - treesJ48 (VKGYO-weka filters.unsupervised.attribute.StringToNominal-R1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,27)

uvvIos

<= 0000479

Dusecek (10.0/1.0)

Petral

=Duserse’

-
oTD
= Yukselirse' = Duserse’
h&kc{ﬂ)‘
‘= Duserse’
Altin
= Yukselirse' = Duserse’
= 179.491174"
@cek (209

~ 0000479’
{sUE

=Vukselirse'

{ seKo
‘== 0.977407" = 0977407
/\
‘<= 885.358237" '» 885.358237"

- N

“Yukselecek {11.0)

Classifier model (full training set)

J48 pruned tree

UVY/0S <= 0.000479: Dusecek (10.0/1.0)
UvyYy/0s > 0.000479

SGKO <= 0.977407: Dusecek (8.0/2.0)
SGKO > 0.977407

| NO <= 885.358237: Dusecek (2.0)

| NO > 885.358237: Yukselecek (11.0)

Number of Leaves : 9
Size of the tree : 17

Time taken to build model: 0.01 seconds

Evaluation on training set

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 43
Incorrectly Classified Instances 4

Kappa statistic 0.8262
Mean absolute error 0.1376
Root mean squared error 0.2623
Relative absolute error 27.8197 %
Root relative squared error 52.7562 %
Total Number of Instances 47

Detailed Accuracy By Class

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure
0.857 0.038 0.947 0.857 0.9
0.962 0.143 0.893 0.962 0.926
0.915 0.096 0.917 0.915 0.914
Avg.

Confusion Matrix

a b <-- classified as
18 3 | a = Yukselecek
1 25 | b = Dusecek

| SUE = Duserse

| | DTD = Yukselirse

| | | Petrol = Yukselirse: Yukselecek (6.0/1.0)
| | | Petrol = Duserse

| | | | Altin = Yukselirse

| | | | | NKM <= 178.491174: Dusecek (3.0)
| | | | | NKM > 178.491174: Yukselecek (2.0)
| | | | Altin = Duserse: Dusecek (2.0)

| | DTD = Duserse: Dusecek (3.0)

| SUE = Yukselirse

| |

| |

| |

| |

9
ROC Area
0.96
0.96
0.96

1.4894 %
8.5106 %

Class
Yukselecek
Dusecek
Weighted
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Tree View

Dusecek (27 05.0)

YATAS
Karar Agaci ve Sonu¢ Raporu

‘Weka Classifier Tree Visualizer: 23:48:44 - trees.J48 (YATAS-weka filters.unsupervised.attribut Nominal-R1,2,34,56,7,89,10,11,27)

(FoD

“=0758215" 0758215

“Yukselecek (20.01.0)

=== Classifier model (full training set) ===

J48 pruned tree

F/DD <= 0.758215: Dusecek (27.0/5.0)
F/DD > 0.758215: Yukselecek (20.0/1.0)

Number of Leaves : 2
Size of the tree : 3

Time taken to build model: 0 seconds

Evaluation on training set ===

Summary ===
Correctly Classified Instances 41 87.234
Incorrectly Classified Instances 6 12.766
Kappa statistic 0.7455
Mean absolute error 0.2138
Root mean squared error 0.3269
Relative absolute error 42.7767 %
Root relative squared error 65.4044 %
Total Number of Instances 47

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
0.792 0.043 0.95 0.792 0.864 0.874 Yuksel
0.957 0.208 0.815 0.957 0.88 0.874 Dusece
0.872 0.124 0.884 0.872 0.872 0.874 Weight
Avg.

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
19 5 | a = Yukselecek
1 22 | b = Dusecek

o0

ecek

k
ed
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Tree View

'%=-33.915397"

Dusecek (10.0)

o

ZOREN
Karar Agaci ve Sonu¢ Raporu

- cER

Weka Classifier Tree Visualizer: 23:49:43 - trees.J48 (ZOREN-weka filters.unsupervised.attribute.StringToNominal-R1,2,3,456,7,89,10,11,27)

(ow

= Yukselirse’ = Duserse’

~—
“fukselecek (3.05

< KO

== 887720'

I

' 5.07720"

~
“Yukselecek (4.0

*= Duserse’ =Yukselirse'
,—/‘/ \\\
FINAO FINKO
'<=1.2508317" '=1.250317" ‘<= 1.336456" '=1.336456"
@w(ﬁ oy <::5Hf|'g Yﬁmka,ﬂ)'

NKM

<= 0.88306%'

—
‘Dusecek (2.0

33915397 <= 38.92824%

o

uwios (sue

= 38.926249'

~_
Dusecek (7.0

- 0.883063' = Vukselirse’

—
“Yukselecek (4.0

= Duserse'
—

~
“Yukselecek (4.0 =

‘<= 11265071

—
“ukselecek (3.0

11265071

~_
‘Dusecek (20§

=== Classifier model (full training set)

J48 pruned tree

DYY = Yukselirse

F/NKO <= 8.97729

IO = Duserse

| F/NAO <= 1.259317

| | NKM <= -33.915397: Dusecek (10.0
| | NKM > -33.915397

| | |

| | |

| F/NAO > 1.259317: Dusecek (6.0)
IO = Yukselirse

| F/NKO <= 1.336456

| | SH/TS <= 38.928249
| | | SUE = Duserse
| | | |

| | | | BKM > 11.265071:
| | | SUE = Yukselirse:
| | SH/TS > 38.928249: Dusecek (7.0)
| F/NKO > 1.336456: Yukselecek (2.0)

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
F/NKO > 8.97729: Yukselecek (4.0)

YY Duserse: Yukselecek (3.0)
Number of Leaves : 11
Size of the tree : 21

Time taken to build model: 0.0l seconds

=== Evaluation on training set ===
=== Summary ===

-

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

NoOoOoOooHroOoOw

-~

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure
1 0 1 1 1
1 0 1 1 1
1 0 1 1 1

=== Confusion Matrix ===

a b <-- classified as
27 0 | a = Dusecek
0 20 | b = Yukselecek

)

e

UVY/0S <= 0.883963: Dusecek (2.0)
UVY/OS > 0.883963: Yukselecek (4.0)

BKM <= 11.265071: Yukselecek (3.0)
Dusecek (2.0)
Yukselecek (4.0)

100

0

ROC Area
1
1
1

Class
Dusecek
Yukselecek
Weighted Avg.
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