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OZET

Bu calismada geleneksel yatirnm degerleme metotlarindan olan indirgenmis
nakit akim (DCF) ve net bugiinkii deger modeli ile yapay zeka tekniklerinden yapay
sinir aglar1 ve destek vektor regresyonu modellerinin tahmin etme ozelliginin

birlestirilmesi analiz edilmistir.

Hemen hemen her sektoérde yatirim kararlar firmalarin gelecekteki operasyonel
ve finansal performansini etkilemektedir. Ancak, yatirimlar gelecek zamanla ve
belirsiz is ortamu ile iliskili oldugu i¢in dogas1 geregi risk icermektedir. Belirsizligi
azaltmak i¢in, iyi bir yatirim yonetimi kadar yatinm degerlemesi i¢in gerekli olan
degiskenlerin tahmini de Onem arzetmektedir. Degerleme modellerinin temel
bilesenlerinden olan satis gelirleri, maliyetler, yatirim harcamalar1 ve bunlarin yillar
icerisindeki biiylime oranlarini enflasyon orani ve doviz kurlart 6nemli derecede
etkilemektedir. Dolayisiyla enflasyon oranini ve doviz kurlarimi tahmin etmek
degerlemenin sonucu agisindan kritik bir 6nem tagimaktadir. Yatirim kararlar1 i¢in
yatirimin finansal olarak degerlemesinin yapilmasi gerekmektedir. DCF finansal
yatirim degerlemesi i¢in en ¢ok kullanilan geleneksel metotlardan bir tanesidir.
Ancak, birgok belirsizligin bulundugu bir cevrede geleneksel yatirim degerleme
modelleri esnek olmadiklarindan dolayr hatali sonuglar verebilmektedirler.
Yatirimcilar yonlendirebilmesi i¢in uygun bir sekilde revize edilmesi gerekmektedir.
Son yillarda yapilan ¢aligmalarda, yapay sinir aglar1 ve destek vektdr regresyonu
modelleri enflasyon ve doviz kuru gibi zaman serilerinin tahmininde kullanilan

yapay zeka tekniklerindendir.

Bu ¢aligmada Tiirkiye enflasyonu ve USD/TRY doviz kuru yapay sinir aglar
modeli ve destek vektOr regresyonu metodu ile tahmin edilmis ve elde edilen
sonuclar indirgenmis nakit akim modeli ile birlikte kullanilarak bir hibrid metot
uygulanmistir. Bu modelin sonuglar1 geleneksel yontemler ile karsilastirilmistir.
Caligmanin sonucuna gore yapay sinir aglar kritik degiskenlerin tahmininde basarili
sonuglar vermistir. Onerilen hibrid metot yatirim degerlemesinde kullanilabilir ve bu

yeni yaklasim is diinyasinda kullanilmasz i¢in énerilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Aglari, Destek Vektor Regresyonu, Yatirim

Degerlemesi, indirgenmis Nakit Akim



SUMMARY

In this study, the combination of the discounted cash flow (DCF) and the net
present value, which are traditional investment valuation methods, and the
forecasting ability of two artificial intelligence techniques: artificial neural networks

and support vector regression are analyzed.

More or less in every sector, investment and improvement decisions affect
companies' future operational and financial performance. Even though investments
are one of the main drivers of profitability, the investment decision is not easy due to
uncertainty. To reduce uncertainty, forecasting investment conditions and inputs is
just as important as sound investment management. The main inputs for the valuation
models, such as revenue, costs, capital expenditure, and their growth rates, are
heavily related to inflation and exchange rates. Therefore, predicting inflation and

exchange rates is a critical issue for the investment valuation output.

Discounted cash flow is traditionally the most used investment valuation
method. Despite being the most common valuation method, DCF has some
disadvantages which are mostly related to uncertainty conditions and the rigidity of
the model itself. DCF is a practical method but it must be modified for decision
makers. In recent decades, the artificial neural network and support vector regression
models have been two of the artificial intelligence models used for forecasting time

series including exchange rates and inflation rates.

In this study, the Turkish economy’s inflation rate and the exchange rate of
USD/TRY are forecast by artificial neural networks and support vector regression.
The outputs obtained by these two methods implemented into the DCF model to
apply a hybrid method. Finally, the results are benchmarked with conventional
practices. According to the results of the study, artificial neural networks gave
successful results in forecasting critical variables. The proposed hybrid method can
be used for investment valuation and this new approach is recommended for the

business world.

Key Words: Artificial Neural Networks, Support Vector Regression, Investment

Valuation, Discounted Cash Flow
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1. GIRIS

Siirekli degisen is diinyasinda firmalarin ekonomik basar1 saglaylp mevcut
yapilarinin siirdiirtilebilirligi icin birgok adim atmalar1 gerekmektedir. Bu adimlarin
en Onemlilerinden bir tanesi ise yatirimlardir. Yatirnmlar bir firmanin ekonomik
basarisina katki saglamak adina secilen yollardan biri olsa da gelecek zamanla iliskili
oldugu i¢in biiylik risk icermektedir. Firmalar yatirnm kararlarimi alirken belirsiz
birgok degiskeni tahmin edip bu degiskenler ile bir modelleme yaparak yatirimin
finansal degerlemesini bulmaya caligmaktadir. Yapilan tahminler genellikle gegmise
yonelik veri setlerinin ileriye yonelik basit uyarlamasi seklinde olurken, 6zellikle
degisken kosullarin yasandigi is diinyasinda bu tahminler dogru karari alabilmek
adina ¢ok Onemli bir hale gelmistir. Satis projeksiyonu, satis fiyatlar,
makroekonomik veriler, girdi fiyatlari, arz ve talep tahmin edilmesi gereken énemli

degiskenlerden bazilaridir.

Yatirim degerlemesi kararini etkileyecek bu degiskenlerin tahmin edilmesi i¢in
geleneksel kaynaklarin yani sira birgok yontem kullanilir. Bunlardan bazilar1 yapay
sinir aglar1 ve destek vektdr makineleri gibi yapay zeka tekniklerdir. Yatirim
kararlar1 i¢in gerekli olan degiskenlerin tahmini tek basma yeterli degildir. Bu
degiskenlerin modellenmesi ve yatirimin finansal olarak degerlemesinin yapilmasi da
gerekmektedir. Finansal degerlemeler icin bircok model kullanilmakta olup
bunlardan en geleneksel olanlar1 Indirgenmis Nakit Akimlar1 (DCF), Net Bugiinkii
Deger (NPV) ve I¢ Verim Orami (IRR) analizleridir. Ancak birgok belirsizligin
bulundugu ve siirekli degisken bir ¢evrede geleneksel yatirim degerleme modelleri
esnek olmadiklarindan dolay1r rijit sonuglar verebilmektedirler. Bu modeller
verdikleri  sonuclarla firmalar1  yanlis  yonlendirebilmektedir.  Dolayisiyla,
belirsizliklerin hakim oldugu bir yatirrm ortaminda geleneksel modellerin yerine

daha dogru sonug verebilen modeller kullanilmalidir.

Bu calismada Tiirkiye ¢imento sektdriine ait bir yatirim firsatinin degerlemesi
yapilacaktir. Degerleme modeli olarak DCF kullanilacak olup, kritik degiskenler olan
enflasyon ve USD/TRY ddviz kuru tahmini igin ilk olarak geleneksel yol olan

Uluslararas1 Para Fonu (IMF) tahminleri kullamlarak bir sonug bulunacaktir. Ikinci



yontem olarak, yapay zeka teknikleri ile tahmin edilen degiskenler DCF modeli ile
degerlemeye tabi tutulan yapimin igine dahil edilecek ve bu hibrid yontem ile bir
sonu¢ bulunacaktir. Her iki yontem fiili verilerle olusturulmus sonug ile

karsilastirilacaktir.
1.1. Arastirmanin Amaci ve Yanit Aranan Sorular

Yatirmlar kar beklentisi dogrultusunda yapilir fakat yatirnm sonuglari
genellikle beklentilerin altinda bir finansal performans sergiler. Ciinkii yatirim
kararlar1 almirken yapilan tahminlerin kalitesi tartismaya aciktir. Yatirim karari
alinirken bir¢cok degiskenden yararlanilmaktadir. Bu degiskenler satis projeksiyonu,
satig fiyatlari, makroekonomik veriler, girdi fiyatlari, arz ve talep vb. seklinde
siralanabilir.  Sektorel birikime dayanan 6zel degiskenlerin haricinde, en kritik
makro degiskenler enflasyon ve doviz kurudur. D6viz kurunun énem ibraz etmesinin
sebebi blylk yatirimlarin genellikle ithalata dayali ekipmanlardan yapilmasi ve
projekte edilmis ise ihracatin yabanci para cinsinden getiri saglamasidir. Bu
degiskenler belirli bir zaman periyodu ¢ergevesinde tahmin edilmektedir. Sektdrden
sektore degisiklik gosteren bu periyot yaygin kullanim olarak 5 ila 20 yi1l arasinda
degismektedir. Yatirnrm degerlemesi kararini etkileyecek bu degiskenlerin zaman
periyodu cercevesinde tahmin edilmesi oldukga Onem arz etmektedir. Ancak,
cogunlukla firmalar yatirim kararlarini alirken bu degiskenler ile ilgili tahminlerde
fazla detaya girmeden gegmis verileri inceleyerek basit yoOntemlerle sonuca
varmaktadirlar. Ornegin, ekonomik tahminlerde su gibi basit yontemler
kullanilabilmektedir; son birka¢ yilda ger¢eklesmis verilerin biiyiime ortalamasini
alarak gelecek yillara bu degeri uygulamak, son yila ait biiyiime degerini tiim gelecek
periyoda uygulamak, sabit bir deger belirleyip bu degeri tiim yillara uygulamak vs.
Ancak bu yontemler ile tahmin edilen degiskenlerin herhangi bir gii¢lii dayanagi
olmadig1 i¢in bu tarz mesnetsiz yaklagimlar bu arastirmanin konusu olmaktan
uzaktir. Ciinki yatinm karar1 degerlemesinde kullanilacak bu basit tahmin
yontemleri esnek olamadigr gibi yatirnm degerlemesine esas olan nakit akislarinin

bulunmasi anlaminda da oldukca zayif kalmaktadirlar.

Kritik degiskenlerin belirlenmesinde en yaygin kullanilan geleneksel metot,
uluslararas1 tahmin kuruluglarinin {ilke ekonomileri hakkinda yaptigi tahminlerden

yararlanip ekonomik gostergelerle alakali degiskenlerde bu verileri modelin igerisine

2



yerlestirmektir. Ancak bu yontem dahi esneklikten uzaktir ve bu tahminlere dayali
sonuglar ile alinan yatirnm kararlar1 beklentilerin altinda ekonomik performans

gosterebilmektedir.

Yatirnm kararlar1 i¢in gerekli olan degiskenlerin tahmini tek bagina yeterli
degildir. Bu degiskenlerin modellenmesi ve yatirimin finansal olarak degerlemesinin
de yapilmasi gerekir. Finansal degerlemeler i¢in birgok model kullanilmakta olup
bunlardan en geleneksel olani DCF metodudur. Bu geleneksel metodun yani sira
farkli hibrid degerleme modelleri de gelistirilmistir. Tiim bu modellerde temel amag
gelecege yonelik belirlenen bir zaman periyodunda yatirim tarafindan yaratilacak
nakit akislarinin bugilinkii degerine getirilmesidir. Bu sekilde yaratilacak naktin
bugiinkii degerinin yatirrmin kendisi i¢in gerekli olan bedelden fazla olup olmadigi
incelenmektedir. Ancak bir¢ok belirsizligin bulundugu ve siirekli degisken bir
cevrede geleneksel yatirim degerleme modelleri esnek olmadiklarindan dolayi rijit
sonuglar vermekte ve verdikleri sonuglar ile firmalar1 yanlis yonlendirebilmektedir.
Dolayisiyla, belirsizliklerin hakim oldugu bir yatinm diinyasinda geleneksel

modellerin yerine daha dogru sonug verebilen modeller kullanilmalidir.

Bu c¢aligmada kritik yatirnm degiskenlerinin tahmin edilmesi i¢in yapay zeka
tekniklerinin kullanilmasinin daha dogru oldugu savunulmaktadir. Yapay zeka
teknikleri basar1 ile sonuglanan bir¢ok ¢alismada tahmin amagh kullanilmis olup bu
caligmalardan sonraki boliimde bahsedilmistir. Doviz kurlar, satis projeksiyonlari,
fiyat tahminleri, arz ve talep, tiikketim gibi bir¢cok degiskenin zaman serileri seklinde
tahmin edilmesinde oldukga basarili yontemlerden olan yapay sinir aglari ve destek
vektor makineleri metotlar1 bu ¢alismada yer alacaktir. Bu calismada Tirkiye
cimento sektoriine ait bir firmanin gergeklestirmek istedigi bir yatirim firsatinin
degerlemesi yapilacaktir. Degerleme modeli olarak indirgenmis nakit akimlari
metodolojisi kullanicaktir. Geleneksellikten farklilastirmak amaci ile degerlemeye
s0z konusu olan degiskenlerin tahmini igin de yapay zeka teknikleri kullanilacak ve
sonuglar1 karsilastirilacaktir. Bu c¢alismada ulasilacak sonuglar ile, ¢imento sektor(
basta olmak iizere yatirim yogun sanayi sektorlerinde yeni degerleme metotlarinin
kullanilmas: firmalarin daha guvenilir sonuglar elde etmesine ve boylece kendilerine

daha genis manevra alan1 bulmalarina yardimei olacaktir.



Ozetle, arastirmada bircok sektdrde en yaygin yatirim degerlemesi metodu

olarak kullanilan DCF’in rijit yapisin1 gelistirmek hedeflenmistir. Ciinkii, son

yillarda yapilan arastirmalarda belirsizligin hakim oldugu is diinyasinda DCF’in

stabil

yapis1 yeterli esneklige sahip olmadigi i¢in saglayacagi sonuglarin tartismaya

acik oldugu belirtilmektedir. Bu arastirmada, DCF modellemelerinde kullanilan nakit

akisi

serilerini olusturan girdilerin tahmin edilmesinde yapay zeka teknikleri

kullanilarak, DCF sonuglarinin gergege daha yakin olup olmadigi sorgulanmustir.

DCF ve NPV nin yapay zeka tekniklerinin tahmin becerisi ile birlestirilerek hibrid

bir degerleme metodu Onerilmistir. Aragtirma sonucunda dnerilen modelin sektorde

kullanilan geleneksel yontemden daha gercekei sonuglar vermesi hedeflenmektedir.

Arastirmada yanit aranan sorular asagida listelenmektedir:

Geleneksel yontemlerle yapilan yatirim degerlemesi modellerinin sonuglari

hangi 6lglde gercekeidir?
Yatirim degerlemesi ¢calismalarina yeni bir bakis agisi getirilebilir mi?

Yapay zeka tenkniklerinin kanitlanmis tahmin becerileri, yatirim

degerlemesinde kullanilan girdilerin tahmininde kullanilabilir mi?

Yapay zeka teknikleri ile tahmin edilen girdiler DCF modeli ile nasil

birlestirilebilir?

Yapay zeka teknikleri ve DCF’in birlikte kullanilmasi ile onerilen hibrid
model ile geleneksel yontemlerle yapilan yatirnrm degerlemesi analizleri,
gercek ciktilar ile yapilan sonuglar ile kiyaslandiginda nasil bir performans

sergilemektedir?

Onerilen hibrid model is diinyasinda kullanilabilir mi?



1.2. Arastirma Kurgusu

Arastirmada Sekil 1.2. de belirtilen yontem kullanilacaktr.

Kritik Zaman
degiskenlerin periyodunun
belirlenmesi secilmesi

Geleneksel yontemler ile
tahmin edilmis degiskenlerin
belirlenmesi periyoduna

Yapay zeka yontemleri ile
degiskenlerin zaman

gore tahmini

W4

DCF degerleme modeli ile nakit
akiglarinin hazirlanmasi

| T~

Fiili verilerle
hesaplanan DCF
sonucu

Geleneksel yontemle
belirlenen degiskenler
ile hesaplanan DCF
sonucu

Yapay zeka teknikleri
ile tahmin edilen
degiskenler ile
hesaplanan DCF
sonucu

\ Y

Sonuglarin karsilastirilmasi
ve degerlendirilmesi

Sekil 1.2: Calismanin Akis Diyagram Ozeti
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2. YATIRIM DEGERLEMESI VE METOTLARI

Bu boliimde yatirim kavraminin kisaca ne oldugu ve yatirimlarin neden énemli

olduklarindan bahsedilip yatirim degerleme metotlar1 hakkinda bilgi verilecektir.
2.1. Yatirimlar

Sariaslan (2010) yatirim projesini, bir plan ¢ergevesinde, bir zaman doneminde,
belirli kaynaklarla gerceklestirilebilecek, mal ve hizmet iiretimine yonelik ve birbiri
ile iligkili faaliyetler kiimesi olarak tanimlamaktadir. Daha basit bir sekilde ifade
etmek gerekirse, yatirim belirli bir kaynagin gelir saglamak amaciyla kullanilmasi

seklinde tanimlanabilir.

Firmalarin siirdiirtilebilir gelisim ve karli biiyiime hedeflerine ulasmak igin
kullandig1 en 6nemli araglardan bir tanesi yatirimlardir. Firmalar yatirimlart kar
sanslarini artirmak icin yapmaktadirlar (Dixit ve Pindyck, 1995). Luehrman (1998)
kurumsal yatirim projeleri karar ve firsatlarin1 finansal satinalma opsiyonuna
benzetmektedir, ¢iinkii sirketlerin bunu yapma karar1 vardir ama buna zorunlu

degillerdir. Yatirim projeleri asagidaki gibi cesitlendirilebilirler (Sariaslan, 2010):
- Yeni Yatirim Projeleri
- Tamamlama — Genisletme (Tevsi) Yatirim Projeleri
- Yenileme Yatirim Projeleri
- Modernizasyon Yatirim Projeleri

Yeni yatirim projeleri tamamen yeni bir tesisin (greenfield) yapimia iligkin
yatirimlardir. Tevsi yatirim projeleri ise mevcut bir tesisi biiyiitmek ve kapasitesini
artirmak (brownfield) i¢in yapilan yatirimlar1 kapsar. Bir tesisin yipranma suretiyle
eskiyen caligsan ekipmanlarinin degistirilmesine yonelik yatirimlar yenileme yatirim
projeleri altinda degerlendirilebilir. Bir tesis isler konumda olsa bile yeni teknolojik
gelismeler cercevesinde eski ve dezavantajli konumda kaliyorsa, 6rnegin bir iiretim

yonteminin daha az maliyetli olmasina olanak saglayan bir teknoloji gelistirilmis ise,



bu tesiste yapilan modernizasyon projeleri yenileme yatirnmi olarak da
degerlendirilse, kismen hazirlik ve planlama asamasi farklilik gosterdiginden

modernizasyon projeleri olarak adlandirilabilir.

Yatirim kararlar1 ve girisimleri birgok sektor ve firma i¢in hayati konulardan
biridir. Hemen hemen her sektorde yatirim kararlart firmalarin finansallarin
etkileyen onemli araglardandir. Teknoloji bazli endiistrilerde, yatirnm ve gelisim
kararlar1 firmanin gelecek finansal performasini etkileyen en Onemli faktordiir
(Zapata ve Reklaitis, 2010). Myers (1974) kurumsal finans ile yatirnm kararlarinin

bir¢ok kesisim noktast oldugunu belirtmistir.

Belirsizlik bir yatirimin yapilmasi kararina etki eden en 6énemli faktdrlerdendir.
Her ne kadar yatirimlar firmalarin karliligina katkida bulunan araclardan bir tanesi
olsa da belirsizlik igerdiklerinden yatirim karari siireci kolay bir siire¢ degildir.
Ornegin, Brennan ve Schwartz (1985) dogal kaynaklarla alakali yatirimlarin &zellikle
fiyatlardan dolay1 yiiksek derecede belirsizlik i¢erdigini ve bu projeleri degerlemenin
kismen zor oldugunu belirtmistir. Ayrica, bu durumun yatirim yapacak firmalar i¢in
bir engel olusturdugunu ve yatirimin tahmini degerlemesi probleminden dolay:
firmalarin bu sektdre yatirim yapmasinda bir tedirginlik olustuguna isaret etmislerdir.
Belirsizligi azaltmak i¢in iyi bir yatirnm yonetim siireci yonetmek kadar, yatirim
siire¢ ve kosullarini, yatirim ile alakali finansal ve operasyonel girdileri tahmin

edebilmek de oldukca 6nemlidir.

Bir yatirim projenin hazirlanmasi ve karar agamasina getirilmesi onemli bir
stirectir. Bu silire¢ igerisinde proje fikrinin altinin doldurulmasi ve arastirma ve
analizler ile desteklenmesi gerekmektedir. Fizibilite ¢alismalari ve bu ¢alismalarin
sonucu karar verme adina en onemli hazirlik siirecidir. Fizibilite caligmalar1 pazar
arastirmasi, rekabet analizleri, teknik arastirmalar ve analizlerin yani sira finansal
analizi de icermektedir. Finansal analizler yatirnmin karli olup olmadigini 6lgen
metotlardan yararlanmaktadir. Finansal yatirim degerleme siirecinde yatirimin
toplam maliyetinin belirlenmesi, proje sonrasinda beklenen gelirler ve nakit girdileri

bu metotlarda kullanilan temel bilesenlerdir.

Fizibilite ve yatirim degerleme analizleri her ne kadar yatirimin karar verilmesi

asamasinda en temel unsurlar olsa da yatirimin basariya ulagmasi yonetimsel beceri



ile de alakalidir. Bennouna ve arkadaslar1 (2010) firmalarin uzun siireli surdirtlebilir
basar1 gosterebilmesi i¢in iyi bir finansal yOnetim gerektigini ve bununla iliskili
olarak yatirim karar verme siirecini iyi yonetmeleri gerektigine isaret etmislerdir.
Yanlis yatirnm kararlar1 ileride altindan kalkilamayacak yiikler dogurabilir ve hatta
sirketleri iflasa gotiirebilir ve bunun en 6nemli 6rnekleri 2000’li yillarda yasanan
global krizde goriilmiistiir. Wang ve Min (2006)’e gore rekabet¢i ortamda yatirim
karar1 i¢in iki 6nemli faktér bulunmaktadir; bunlar finansal riskler ve yonetimsel
esnekliktir. Ornegin, belirsiz pazar kosullarinda tahmin edilen kar ve getiri orani
finansal riskler diisliniilmediginde anlamini yitirmeye baglamaktadir ¢iinkii belirsizlik
ortaminda nakit akiglar1 beklentiden oldukga farklilasabilir. Yazarlar ayrica, yeni bir
bilgi geldiginde veya pazar kosullarindaki belirsizlik c¢oziildiigiinde yatirimin

gelecegi ile ilgili firsatlara iliskin yeni stratejiler gelistirilebilecegini belirtmistir.
2.2. Yatirim Degerlemesi Metotlar:

Yatirim degerleme metotlar1 karar vericilere yatirnm kararini verebilmek icin
yeterli derecede bilgi saglamak amaciyla kullanilmaktadirlar. Literatiirde iclerinde
geleneksel metotlarin ve hibrid modellerin de oldugu bir siirii yatirnm degerleme
metotlar1 bulunmaktadir. Geleneksel olarak kabul gormiis, tim dinyada en c¢ok
kullanilan yatirim projeleri degerleme metotlar1 net bugiinkii deger ve indirgenmis
nakit akimlari metotlaridir (Graham ve Harvey, 2002). Smith ve McCardle (1999)
endiistride firmalar tarafindan yatirim kararlarin1 belirlemek amacglhi en ¢ok kullanilan
degerleme metodunun net bugiinkii deger oldugunu belirtmistir. Lee (2011)
indirgenmis nakit akimlari yonteminin ve geri 6deme periyodu metodunun (PP)
yatirimin degerinin bulunmasina yonelik kullanilan geleneksel yontemler oldugunu

belirtmistir.

Myers (1974) yatirnmlarin kabul ve ret kararlarinin indirgenmis nakit akimlar
modeli ile yaygin bir sekilde degerlendirildigini ve i¢ verim oraninin ise bu yontemin
merkeziyetsizlestirme (decentralisation) aract oldugunu belirtmistir. Paranin zaman
degeri temelli degerleme modeli olan DCF en az dort degisik indirgeme yontemi ile
birlikte ¢alisabilmektedir: NPV, IRR, degistirilmis i¢ verim orani, karlilik indeksi
(Brigham and Ehrhardt, 2002).



Geleneksel degerleme metotlarinin yanisira bir diger degerleme metodu ise
gercek opsiyonlar metodudur. Bennouna ve arkadaslar1 (2010)’na gbre anapara
blitceleme ile alakali literatlirde son on yildaki en biiyiik gelisme gercek opsiyonlarin
sik¢a kullanilir olmasidir. Brach (2003), DCF ile gercek opsiyonlar metodu arasinda
lic temel farkliligm bulundugunu belirtmistir. Ilk farklilik, indirgenmis nakit akimi
yonteminde gelecekte kararlar degistirilmez iken gercek opsiyonlar metodunda elde
edilen yeni bilgiler ile kararlarin degisiklige agik olmasidir. ikinci farklilik, DCF
modelinde olusan nakit akimlar1 degerleme i¢in temeli olusturmaktayken gercek
opsiyonlar yaklasiminda nakit akimlar gelecekteki muglak kosullara baglhdir.
Ugiincii farklilik ise DCF modelinde duyarlilik ve senaryo analizleri statik iken
gercek opsiyonlar yaklasiminda degisen kosullara adaptasyon saglayabilen
yonetimsel kararlar mevcuttur. Sonug olarak, bu ii¢ farklilik varyasyon, bagimliliklar

ve dinamizm olarak adlandirilabilir.
2.3. Geleneksel Yatirnm Degerleme Metotlar

Bu bolumde geleneksel metotlar tanimlanacak ve geleneksel modelleri baz

alarak yapilmis degerleme ¢alismalarina kisaca deginilecektir.
2.3.1. Indirgenmis Nakit Akimlar1 Yontemi

Indirgenmis Nakit Akimlar1 Yéntemi (DCF) bir yatirrmin karliligini ve finansal
acidan cekiciligini analiz eden bir degerleme metodudur. lyi yapilandiriimis ve
uygulamasinin kolay olmasi sebebiyle en yaygin kullanilan geleneksel yatirim
degerleme metodudur. Bu sebepten sirketlerin yatirnm projelerini degerlemesi ve
segmesi i¢in kritik bir aragtir. DCF gelecek donemlere ait projekte edilmis nakit
akimlarmi genellikle agirhikli  ortalama sermaye maliyeti (WACC) olarak
adlandirilan bir iskonto oraniyla iskonto etmektedir. DCF’in yapis1 geregi model
ciktilar1 NPV ve IRR gibi diger analizler ile birlikte kullanima uygundur. Sirketler
genellikle DCF sonuglarini NPV ve IRR ile degerlendirirken yatirinmi yapip
yapmama kararmi bu sonuglara gore almaktadirlar. Iskonto orani olarak kullanilan
agirlikli ortalama sermaye maliyeti sirketin bor¢ maliyeti ve 6zsermaye maliyetinin

agirlikli ortalamasi ile hesaplanmaktadir.



E

WACC =
(D+E)

*Cqa*x(1-T)+

(D+E) * Ce (1)

Formulde, D ve E finansmanin bor¢ ve 6zsermaye oranlarin ifade etmektedir.
D ve E nin toplam1 %100 etmektedir. Cq bor¢ maliyeti, Ce 6zkaynak maliyeti, T ise

vergiyi ifade etmektedir.

Bir varligin ekonomik kapasitesini net bugunkii deger analizi ile bulurken
sonug¢ en ¢ok iskonto oranina hassastir. Bu duyarliliga ragmen, genellikle iskonto
orani se¢imi ¢ok da iizerinde durulmayan bir belirlemeye dayanmaktadir. Pazarin
tetikledigi yatirim kararlarinda iskonto orani, yerine yatinm yapilacak varligin
getirisindeki riski yansitabilmelidir (Brealey ve Myers, 2000). Garvin ve Cheeah
(2004)’a gore iskonto orani siklikla yanlig kullanilmakta ve bir firmanin anapara
firsat maliyeti indirgenmis nakit akimlar i¢in secilmektedir. Bu durumda firmanin
sectigi iskonto oranindan daha az riskli olan projeler ret edilmekte veya daha fazla

risk iceren projeler kabul edilebilmektedir.

Gelecek donemlere ait nakit akimlari sirketin WACC’1 ile iskonto edilip,
toplam nakit akimlarmin bugiinkii degere iskonto edilmesi ile NPV ye

ulasilmaktadir.

NPV =Slims=C @

NPV, projekte edilen nakit akimlarminin bugiinkii degerinin hesaplanma
yontemidir. 2 nolu formilde, Ci i zaman dilimindeki net nakim akimi, r iskonto
oranini (DCF analizinde genellikle WACC) ve Co da toplam yatirim maliyetini ifade
etmektedir. (Brigham & Houston, 2004). Pozitif NPV, yatirrmin projekte edilen
toplam getirisinin toplam maliyet ve yatirnm harcamasindan biiylikk oldugunu

belirtmektedir.

T yillarda asagida belirtilen sekilde nakit akim yaratan ve WACC oran1 %10
olarak belirlenen 6rnek bir A projesinin net bugiinkii degeri su sekilde hesaplanir.

To T1 T> Ts Ta Ts Ts

-100 20 25 25 30 35 40
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Alt1 senelik projeksiyonda yaratilan nakit akimin paranin zaman degerini de
dikkate alan iskonto orani ile indirgendiginde yatirim i¢in harcanan tutardan daha
fazla nakit yarattigi hesaplanmis ve pozitif NPV sonucu elde edilmistir. Bu basit

hesaba gore projeye yatirim karar1 verilebilmektedir.

Luehrman (1998)’a gore NPV operasyona tabi olan varliklarin bugiinkii degeri
ile ne kadar harcama yapilmasi gerektiginin farkidir. Yani bu ifade asagidaki sekilde
gosterilebilir:

NPV = varliklarin bugiinkii degeri — gerekli olan yatirim harcamast

Net bugiinkii deger metodunun 6zelliklerini Lee ve Shih (2011) asagidaki gibi

listelemistir.
- Zaman degere hiikmeder ve tlim nakit akisin1 yansitir.

- Bir yatirim planindan elde edilecek ekonomik faydanin biyiikligi dikkate

alinmaktadir.

- NPV bir yatirnmin direkt olarak sirket degerine olan katkisini temsil etmekte
ve yatirimin hissedarin sermayesine ne derece etkide bulunacagini dogru bir

sekilde gostermektedir.

- Deger ekleme prensibi uyumludur: Sirket degerinin toplaminin birbirinden

bagimsiz yatirimlarinin getirisinin toplamina esit oldugunu belirtmektedir.

- Ogzel bir plan segildiginde yatirim i¢in optimal karar yalnizca NPV metodu ile

elde edilebilmektedir.

- Nakit akiglar1 ve iskonto orani tahminlerindeki yiiksek belirsizlik ihtimalinde,

tahminler ger¢ekten sapmaya baslamakta ve karar verme riski artmaktadir.
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- Farkli yatinnm segenekleri c¢esitli riskler altinda ise, NPV metodu en diisiik
yatirimin getiri oranini tiim yatirimlar i¢in ayni kullanarak indirgenmis nakit

akimlarinm1 saptirmaktadir. Dolayisila degisik iskonto oranlar1 kullanilmalidir.
- NPV metodu yiiksek ve diislik maliyet etkisini yansitmamaktadir.

Luehrman (1998)’a gére NPV degerinin pozitif olmasi sirketin degerinin
yatirimla birlikte artmasina, NPV degerinin negatif olmasi ise sirketin bu yatirim
kararin1 almamasi gerektigine isaret etmektedir. Lin ve Huang (2010)’a gore belirli,
sabit ve duragan bir ortamdaki yatirim projelerini degerlendirmek i¢in NPV analizi
basit ve sonu¢ odakli oldugu i¢in oldukga giiglii bir metottur. NPV’nin karar verme
yontemi kisa vadede ve diisilk degerlendirme maliyeti ile hayata gegirilebilir.
Gelecegin dogru tahmin edilebildigi ortamlarda karar verici yatirim projelerini
uygulamaya egilim gosterecektir. NPV analizi bir varligin karsilagtigi riskin tum
omrii boyunca ¢ogunlukla sabit kaldigi durumlarda oldukga iyi sonuglar vermektedir

(Garvin ve Cheeah, 2004).

NPV analizinin en basit kurali pozitif NPV sonucunu veren proje ve
yatirimlarin degerlendirilmesini isaret etmesidir. Ancak, drnegin yapilmasi planlanan
birden fazla yatirnm alternatifi var ise daha biiylik bir NPV sonucu her zaman en
mantikli yatirim anlamina gelmemektedir. Bu gibi durumlarda bir bagka karar verme
araci olarak IRR kullanilabilmektedir. IRR projekte edilen nakit akimlarinin buginki
degerini sifira esitleyen iskonto oranidir. Asagida yer alan formiilde C’ler belirli bir

periyoda ait nakit akimlarini, n ise toplam periyodu ifade etmektedir.

C1 G Cn _
Cot (1+IRR)? + (1+IRR)? t ot (1+IRR)" 0 (3)

Yukarida NPV hesaplamasi yapilan 6rnek A projesinin nakit akimina ait IRR
degeri su sekilde hesaplanir.

To T T2 T3 Ts Ts Te

-100 20 25 25 30 35 40
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Bu esitlikte r (yani IRR) 0,1487, bir bagka deyisle %14,87 ¢ikmaktadir. Eger
bu oran projeyi yapan sirketin proje i¢in 6ngordiigii karlilik oranindan ytiksekse proje
i¢cin yatirim karar1 verilebilirken, bu oran belirlenmis olan karlilik oranindan diisiik

ise proje reddedilebilir.

DCF metodunda belirlenen periyottaki gelir ve maliyetler nakit akimlarini
olusturan temel girdilerdir. Sirketler nakit akimlar1 olusturan gelir ve maliyetleri
ongorerek hesaplama yapmaktadirlar. Sirketin bulundugu sektére gore, enflasyon
orani, doviz kurlari, sektoriin ve iilke ekonomisinin reel biiyiime orani, pazar pay1 ve
liretim siirecleri ¢iktilarr gelir ve maliyetleri olusturan temel kalemlerdir. Ozetle,
sirketler yatirim ve projelere ait gelecek donem nakit akimlarini olusturan girdileri
tahmin edip nakit akimlar1 hesaplamakta, DCF analizi ve bu analiz ile birlikte NPV
ve IRR sonuglar ile yatirnmin bugiinkii degerini, karliligini ve getirisini

hesaplamakta ve yatirimin yapilip yapilmayacagina karar vermektedirler.

Eger karar vericilerin 6niinde birden fazla yatirim projesi varsa ve bu projeler
arasinda se¢im yapma zorunlulugu var ise NPV ve IRR karar vericiler agisindan
onemli bir se¢im araci olabilmektedirler. Boyle bir durumda maksimum pozitif NPV
ve en yiikksek IRR’a sahip yatirnm projesi en uygun yatirnm alternatifi olarak
degerlendirilmektedir. Nakit akislarin dengeli dagilmadigi bazi projeler s6z konusu
oldugunda en yiikksek NPV’ye sahip proje en yiiksek IRR’a sahip proje
olamayabilmektedir. Bu durumda karar vericiler stratejik oncelikleri de diistinerek
secim yapmakta, genellikle NPV’ler pozitif oldugu middetce yiiksek IRR’a sahip
projeleri onceliklendirmektedirler.

Ic verim oram metodunun &zelliklerini Lee ve Shih (2011) asagidaki gibi

listelemistir.
- Zaman degere hiikmeder ve tiim nakit akisin1 yansitir.

- Bir yatirim planindan elde edilecek ekonomik faydanin biiyiikliigii dikkate

alinmaktadir.
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Bir yatirim planinin karliligi tek bir oran ile (IRR) belirtilir ve bu diger

projelerin oranlari ile kolayca kiyaslama yapma olanagi verir.

Karlilik getiri orani ile ifade edildiginden fon maliyeti ile kolayca

karsilastirilabilir.

IRR bir oran oldugundan, bu metot yatirimin miktarini ve nakit akiminin

biiyiikliigiinii dikkate almamaktadir.
Her bir ayrik yatirim projesiyle alakali ¢esitli faydalar1 dikkate almamaktadir.

IRR bilinemediginden, yatirim net nakim akiminin bazen pozitif bazen de
negatif olma durumu ikiden fazla periyodu asar ise yatirimi analiz etmek

zorlasabilmektedir.
Ozel bir yatirim plan1 degelendirilirken hatal1 kararlar verilebilir.

Yeniden yatirimin getiri oranini tahmin ederken uygun olmayan tahminler

yapabilir.

Anormal nakit akimlar1 oldugu durumlarda IRR metodu bir veya birden fazla

IRR hesaplayarak tutarsiz sonug sergileyebilmektedir.

DCF metodu yatirim sonucu operasyonlardan ortaya ¢ikacak nakit akimlarinin

indirgenmesi ile bugiinkii degerinin bulunmasi sonucu degerleme islemini

yapmaktadir. Myers (1984) iyi bir indirgenmis nakit akim uygulamasinin dort temel

problemle karsilasacagini belirtmistir:

- [skonto oranininin tahmin edilmesi
- Projenin gelecekte olusacak nakit akimlarinin tahmin edilmesi

- Projenin sirketin diger varliklarinin nakit akimlarma etkisinin tahmin

edilmesi

- Projenin girketin gelecekteki yatinm firsatlarim1  hangi 6lciide

etkileyeceginin tahmin edilmesi
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Myers (1984) ayrica finans teorisiyle birlikte DCF yOnteminin bazi

karakteristik 6zelliklerini s0yle 6zetlemistir:

- DCF bonolari, kismen hisse senetlerini ve sabit gelir saglayan varliklar igin

standarttir.

- DCF diizenli bir sekilde kar pay1 6demesi yapan giivenli hisse senetleri i¢in

mantikl bir yontemdir sik¢a kullanilmaktadir.

- DCF biiyiik biiylime firsatlar1 olan sirketlerle alakali degerlemelerde yanlis

sonuclar verebilir,

- DCF arastirma ve gelistirme projeleri i¢in uygun degildir ¢iinkii Ar- Ge

yapist geregi opsiyonlart igerir.

Her ne kadar sirketler kendi sektorleri veya hedefledikleri yeni sektorlerle
alakali bilgilere sahip olsalar da, nakit akimlarin1 olusturan elementlerden
baslicalarindan olan enflasyon ve doviz kuru gibi kendi faaliyet alanlarindan
bagimsiz ve miidahale edemedikleri girdileri tahmin etmeleri gerekmektedir. Bu
durum da gelecek donemlere ait nakit akimlarinin olusturulmasindaki en biiyiik

zorluklardan bir tanesidir.
2.3.2. Geri Odeme Siiresi

Geri 6deme siiresi degerleme metodu, yatirim projesinin yillar igerisinde
yarattig1 serbest nakit akim dikkate alinarak, yatirimin toplam maliyet tutarinin kag
yilda geri 6denecegini hesaplamaktadir. Ornegin yukarida belirtilen 6rnek A yatirim
projesine ait yatirim tutar1 ve yaratilan nakim akim projeksiyonu asagidaki gibi

oldugu taktirde;

To T1 T2 Ts Ta Ts Te

-100 20 25 25 30 35 40

Geri 6deme siiresi To déneminde yapilmis yatirim tutar1 miktarinca nakit akim

yaratildig: siire seklinde hesaplanacaktir. Dolayisiyla -100 olarak harcanan yatirim
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tutart kadar, yani +100 kadar nakit akim yaratildig1 taktirde projenin geri ddemesi
stresi belirlenecektir. T her bir yili ifade etmekte iken hesaplama su sekilde

yapilabilir.
Ti+To+T3+T4=20+25+25+30=100

Proje 4 yil sonunda yatirnm tutar1 kadar nakit yaratmaktadir. Dolayisiyla
projenin geri 6deme siiresi 4 yil olarak hesaplanmaktadir. Hesap yontemi oldukca
basit olan bu metotta paranin zaman degeri goz ardi edilmektedir. Ornegin
yukaridaki ornekte mevcut zamanda yatirim i¢in harcanan 100 birim ile 4 sene
stiresince yaratilan 100 birim ayni degerde varsayilmistir. Benzer sekilde 2. yilda
yaratilan 25 ve 3. yilda yaratilan 25 birimin de etkisi ayn1 sekilde dikkatte alinmstir.
Halbuki enflasyon olan bir ekonomik ortamda ve iskonto oranmin sifir haricinde
belli bir seviyede belirlendigi yatirimlarda bir yil sonra bir 6nceki yil ile ayn1 degerde
yaratilan nakit akimlar esit olamamaktadir. Yani, érnek A projesindeki 2. yilda
yaratilan 25 birimlik nakit akim ile 3. yilda yaratilan 25 birimlik nakit akim esit
olarak degerlendirilmektedir. Geri 6deme siiresi yontemi projenin genel karliligi
hakkinda bilgi edinmek ve heniiz bu asamada ret edilip edilmemesini anlamak amaclh
yapilan basit bir degerleme metodudur ve genellikle bu analiz ile birlikte daha detayl

analizlerin yapilmasini 6nermektedir.

Geri 6deme siresi metodunun 6zelliklerini Lee ve Shih (2011) asagidaki gibi

listelemistir.
- Basit, hesaplamasi ve anlagilmasi kolay bir yontemdir.
- Zaman, yatirim maliyetinin tamamen telafi edildiginin belirlenmesidir.
- Yatinmn likiditesini belirleme yetenegine sahiptir.
- Ekonomik fayday:1 degerlendirmemektedir.
- Paranin zaman degerini dikkate almamaktadir.

- Yatinmin en uygun likidite oranina sahip olmasi i¢in geri ddeme siiresinin ne

olmasi1 gerektigi hakkinda bir standart yoktur.
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- Uzun donemli nakit akiglarinda yatirim maliyetini telafi eden zamanlardan

sonraki nakit akislar1 6nem arz etmemektedir.
2.4. Diger Yontemler

Bu bolimde son yillarda geleneksel metotlardan ziyade daha fazla
kullanilmaya baglayan yatirim degerleme metotlar1 ve hibrid metotlar belirtilecek ve

bu metotlar ile yapilmis ¢alismalara deginilecektir.
2.4.1. Gercgek Opsiyonlar

Son yillarda daha fazla kullanilmaya baslayan yatirnm degerleme metotlarindan
bir tanesi gergek opsiyonlardir (Real Options). Black ve Scholes (1973)’a gore
opsiyon, “bir varliga (asset) belirli sartlarda, belirli bir zaman periyodunda alma veya
satma hakkinin verilmis olmas1” seklinde tanimlanabilir. Opsiyonlar haklar1 temsil
eder ve bir opsiyonun getirisi dayanak varliktan bagimsiz olarak higbir zaman
sifirdan az olamaz. Temel opsiyonun iki tipi vardir; bunlardan ilki Onceden
belirlenmis bir fiyatla belli bir zamanda bir varligi alma hakki, digeri ise dnceden
belirlenmis bir zamanda bir fiyat alarak varligi satma hakkidir. Opsiyonun fiyati
dayanak varhigin simdiki fiyatindan diisiik olursa (alma opsiyonu igin) veya yiksek
olursa (satma opsiyonu i¢in) opsiyon i¢in “kazan¢li’” tanimi kullanilir, aksi durumda
“kazang getirmeyen” terimi kullanilmaktadir. Opsiyonlar Amerikan ya da Avrupali
seklinde adlandirilabilirler. Eger opsiyon sadece belirlenmis bir ileri tarihte
gerceklesecekse buna “Avrupa opsiyonu”, opsiyon son tarihine kadar herhangi bir

zamanda gergeklestirilebiliyorsa buna “Amerika opsiyonu” denmektedir.

Gercek opsiyonlar analizi, finansal arastirmalar ile ortaya ¢ikmis bir
yaklasimdir. Myers (1977) karin sahip olunan varliklar ile desteklenmis bir yatirimin
nakit akislar1 sonucu ortaya c¢ikmasina ek olarak yatirimin gelecekteki firsatlara

opsiyon sunmasiyla da ortaya ¢ikacagini belirtmistir.

Gercek opsiyonlar teorisinin bir ¢ok tanimi1 vardir ancak hepsi ayni konsepte
isaret etmektedir. Copeland and Antikarov (2003) gercek opsiyonu “bir aksiyonu
(6rnegin ertelemek, genisletmek, kiigiiltmek veya terk etmek) onceden belirlenmis
bir maliyet ile 6nceden belirlenmis bir zamanda yapma (ancak zorlama degil) hakk1”

seklinde tanimlamuistir.
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Kogut and Kulatilaka (2001) “belirsiz olarak tanimlanan bir yatirim kararmin
uygun bir zamanda yonetim tarafindan uygulanabilmesi ve geri doniistiiriilebilmesi”

olarak tanimlamislardir.

Dolayisiyla, Fernandes ve arkadaslar1 (2011) ’na gore bu tanimlar esliginde
yatirim firsat1 finansal satinalma opsiyonuna benzerdir. Yatirim yapma firsati olan
bir sirket parayr simdi veya gelecekte bir varlik i¢in (yatirnm projesi) harcama
opsiyonuna sahiptir ve eger opsiyon “kazangli” ve pozitif getiri sagliyor ise yatirimi
yapabilir. Tersi durumda ise, yani getiri miktar1 negatif ise ve opsiyon ‘“kazang

getirmeyen” olarak tanimlanabiliyorsa sirket bu opsiyona yatirim yapmayabilir.

Carlsson ve Fuller (2003)’e gore “gercek opsiyona sahip olmak” terimi bir
yatirim kararinin belli bir slire boyunca yapilip yapilmayacagini segebilmektir. Ayni
zamanda ‘“gercek opsiyon kurali” ise, net bugiinkii deger (NPV) eger bekleme
opsiyonunun degerinden vazgeg¢meyi karsilayabilecek kadar yiiksek ise yatirim
yapilmasidir. Cilinkii yatirim opsiyonu geri doniisiimsiiz olarak gerceklestirilir ise

yatirimin degeri azalmaktadir ve bu kayip yatirimin firsat maliyetidir.

Fernandes ve arkadaglar1 (2011) ‘nin isaret ettifine gore gercek opsiyonlar
teorisi finansal opsiyonlar yaklagimindan ortaya ¢ikmistir ve temeli Black, Merton ve
Scholes tarafindan gelistirilen Nobel o6diilli finansal opsiyon so6zlesmelerinin
fiyatlamasi konulu ¢alismasinda yatmaktadir. Opsiyon fiyatlama teorisinin finansal
olsun veya olmasin tiim yatirim tiirleri i¢in uygulanabilirligi vardir (Black ve
Scholes, 1973). Dolayisiyla gergek opsiyonlar teorisi opsiyon fiyatlama teorisinin

dogal bir uzantis1 seklinde geligmistir.

Zapata ve Reklaitis (2010)’e gore gercek opsiyonlar analizi yonetimsel
esnekliklerin kaydadeger deger yarattigi durumlardaki varlik degerlemeleri icin
gelistirilmistir. Piyasa ve teknolojik belirsizliklere reaksiyon verebilmek amagh
yonetim tarafindan siirekli diizenlemeler (yatirnmin ertelenmesi, projenin bakis
acisinin degismesi vb.) yapiliyor ise gergek opsiyonlar metodolojisi yatirim
projesinin degerlemesi i¢in en ideal yontem olmaktadir. Ancak ayni kaynaklari
kullanan ve aym1 zamanda ortaya ¢ikan bir¢cok projenin yer aldigi bir portfoyii

degerlemek istendiginde, ger¢ek opsiyonlar analizi yetersiz kalmaktadir.
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Garvin ve Cheeah (2004)’a gore geleneksel modellerin yetersiz kalmasi ile
gercek opsiyonlar modeli ve alternatif degerleme teknikleri gelistirilmistir. Genel
olarak gercek opsiyon modeli iki kategoride incelenebilir: Devamli zaman modeli ve
ayrik zaman modeli (continuous-time models and discrete-time models).
Uygulamanin igerigine ve secilen modelin uygunluga gore her iki yaklasim da farkli

varsayimlar igerebilir

Leslie ve Michaels (1997) gercek opsiyonlar analizinin salt degerleme araci
olmaktan c¢ok stratejik bir ara¢ olduguna ve reaktif olmaktan ¢ok proaktif olduguna

dikkat ¢cekmislerdir.

Mun (2002) finansal ve gercek opsiyonlarin dokuz ayirt edici 6zelligi oldugunu
belirtmistir.

- Finansal opsiyonlarin 6miirleri ger¢ek opsiyonlara gore daha kisadir.

- Finansal opsiyonlarda degeri belirleyen temel unsur finansal varligin degeri
iken gercek opsiyonlarda degeri belirleyen temel unsur rekabet, yonetim ve

talep ile sekillenen nakit akimlardir.

- Finansal opsiyonlarin degerleri genelde kiigiik boyutlarda iken, gergek
opsiyonlarin degerleri genelde oldukga biiyiik boyuttadir.

- Finansal opsiyonlarda opsiyonun degeri hisse degerinin degisimi ile kontrol
edilmez iken, gercek opsiyonlarin degeri stratejik yonetimsel kararlar ve

esneklik ile degisebilmektedir.

- Finansal opsiyonlarda piyasa veya rekabetin etkileri opsiyonun fiyatini
belirlemek i¢in 6nemli degilken, gercek opsiyonlarda opsiyonun stratejik degeri

pazar ve rekabetten etkilenmektedir.

- Finansal opsiyonlar son 30 yilda kullanilmakta iken ger¢ek opsiyonlar firmalar

tarafindan yeni kullanilmaya baglamistir.

- Finansal opsiyonlar genellikle kapali form pargali diferansiyel denklemler ve

azalan varyans metotlar1 ile ¢ozlimlenirken gercek opsiyonlar kapali form
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denklemler ve ana degiskenlerin iki terimli binom denklemi (two binomail

letters) ile simule edilmesiyle ¢goztimlenirler.

- Finansal opsiyonlar ticari olarak korunurlar ve fiyat bilgisi ile pazarlanirlar
halbuki gercek opsiyonlar ticari olarak kullanilirlar ve piyasada benzerligi

yoktur ¢ilinkii dogal olarak 6zeldirler.

- Yonetim kararlar1 ve hareketleri finansal opsiyonlarin degerlemesinde etkin

degilken, gercek opsiyonun degerini belirlemektedirler.

Rocha ve arkadaglar1 (2007) bilgilenme, bekleme ve terketme gibi opsiyonlarin
olabilecegi yatirim projeleri i¢in gercek opsiyonlar metodunun daha dogru degerleme

sonuglar1 verdigine isaret etmektedirler.

Gergek opsiyonlar bir ¢ok tipte olabilir ancak en sik kullanilanlar: erteleme,
inga etme slreci, operasyon Ol¢egini degistirme, terk etme, degistirme ve blylme
olarak listelenmistir (Trigeorgis, 2000; Lee ve Shih, 2011; Reyck ve ark., 2008)

2.4.1.1. Erteleme Opsiyonu

Erteleme segenegi yatirimciya paray1 bekletme yetenegini vermektedir, yani bu
opsiyon yatirimciya bir yatirim firsatinda parayr hemen harcayarak ise girismek ya
da yatirim hakkinda daha fazla bilgi toplamak veya belirsizlik ortaminda ¢6ziim i¢in
beklemek gibi segenekler vermektedir (Dixit ve Pindyck,1994). Ozetle bir yatirimi
erteleme yetenegi, aynen finansal satinalma opsiyonu gibi projeye yatirim yapmak ya
da yapmamak opsiyonunu saglamaktadir. Ornegin, yonetim arazi veya kaynaklar icin
bir kontrat veya satin alma opsiyonu tutmakta ve bu kontrati herhangi bir yatirim

islemi yapmaksizin X yil bekletmektedir (Lee ve Shih, 2011).

Fernandes ve arkadaslar1 (2011)‘na gore bir yatirimi erteleme yetenegi, daha
fazla bilgi edinme ve belirsizligi azaltma girisimleri ile gelecekte dogacak firsatlari
ongorerek ve/veya gelecekte yagsanacak kayiplar1 diistirerek hem projeyi hem de ilgili

stratejiyi gelistirmeye olanak saglamaktadir.

Trigeorgis (2000)’in  belirttigine gore erteleme opsiyonu ¢ogunlukla
madencilik, gayrimenkul ve tarim gibi bircok sektordeki yatirimlarda

kullanilmaktadir.

20



2.4.1.2. insa Etme Siireci Opsiyonu

Lee ve Shih (2011) harcamalara gore yatirimlar1 evreleme islemiyle, eger yeni
bir bilgi alinmis ise ve bu bilgi elverigsiz ise sirkete siirecin ortasinda terketme
opsiyonu saglamaktadir. Her bir evre daha sonraki evrenin degeri i¢in bir opsiyon

olarak goriilmekte ve bilesik bir opsiyon olarak degerlendirilmektedir.

Majd ve Pindyck (1987)‘e gore bazi yatirim projelerinde dogasi geregi
baslangi¢ zamani ya da insa slresi gibi tamamlanana kadar kar yaratmayan ve
diizenli olarak para cikisinin yapilmasi gereken baz1 islemlerin yapilmasi
gerekmektedir. Gergek opsiyonlar bu tarz projelerin degerlemesi i¢in uygun bir
yontemdir. Bu durumda 6zellikle istenmeyen olaylar meydana geldiginde veya zarar
doguran bilgiler ulastiginda yatirimciya yatirimi terk etme opsiyonu sunmaktadir.
Ilag sanayi gibi uzun donemli anapara ve baslangi¢ maliyetleri gerektiren Ar-Ge

yogun sektorlerde, insa etme siireci opsiyonu kullanilabilmektedir.
2.4.1.3. Operasyon Olgegini Degistirme Opsiyonu

Lee ve Shih (2011)’e gore eger piyasa kosullari beklenenden daha elverisli ise
firma tiretim hacmini biiyiitebilir veya kaynak kullanimini hizlandirabilir. Tam tersi
durumda ise eger kosullar beklenenden daha olumsuz ise iiretim kisilabilir ve

yeniden baslatilabilir.

Trigeorgis (2000)‘in belirttigine gore operasyonun Olgegini degistirme
opsiyonu (genisletme, daraltma, kapatma ya da yeniden baglama) karar vericiye
esneklik kazandirmaktadir. Ornegin piyasa kosullar1 gelecek vaat ediyor ise yatirimei
tiretim hacmini genisletebilir ya da kaynak kullanimini hizlandirabilir veya piyasa
kosullarinin kotii gidecegi belirgin ise operasyonun olgegini kiiciiltebilir. Dogal
kaynaklar, tiim iiretim, planlama ve ingaat, tliketici {iriinleri ve ticari gayrimenkul

sektblerinde bu opsiyon 6nem arz etmektedir.
2.4.1.4. Terk Etme Opsiyonu

Myers ve Majd (1990) bazi durumlarda pazarin yatirimin aksine gelisim
gosterebilecegini ve boyle durumda terk etme opsiyonu ve hatta bazi varliklar1 satma

durumunun séz konusu olabilicegini belirtmislerdir. Bu durum biitiin yatirimi
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kaybetmek yerine yatirimciya alternatif sunmaktadir. Terketme opsiyonlar1 havayolu
ve demiryolu, finansal hizmetler veya belirsiz bir pazara Uriin sunma gibi anapara

yogun sektorlerde ve girisimlerde 6nemlidir.

Eger piyasa kosullar1 keskin bir bi¢imde kotiilesirse yOnetim yiritmekte

oldugu operasyonlar1 terk edebilir ve mevcut ekipman ve varliklar ikinci el olarak

satilip degerlendirilebilir (Lee ve Shih, 2011).

2.4.1.5. Degistirme Opsiyonu

PR

Lee ve Shih (2011)’e gore fiyatlar veya talep degistiginde yOnetim tesislerde
tiretilen ¢iktilart uyarlayabilir (liretim esnekligi) ya da ayni {iriin degisik girdiler ile

iretilebilir (siire¢ esnekligi).

Degistirme opsiyonu yatirimciya yatirnmin girdi ve c¢iktilari degistirme
sansini degerlemeyi sunmaktadir ve bu pazar degisimlerine karsi biiyiik adaptasyon
saglayabilme esnekligi adina olduk¢a énemlidir. Ornegin fiyat ve talepte degisiklik
olursa, bu opsiyon ile yonetim tiretilen iriin tipini degistirerek iriin esnekligini
saglamakta ya da aymi {riini degisik girdiler ile iireterek siire¢ esnekligi

saglayabilmektedir (Trigeorgis, 2000; Kulatilaka ve Trigeorgis,1994).
2.4.1.6. Buyume Opsiyonu

Kulatilaka ve Perotti (1998) bazi yatinm projelerinde gelecekte projeyi
genisletme s6z konusu olabildigini ve biiyiime opsiyonunun firmalara blylime
firsatlarinindan elde edilecek edinimleri kazanma yetenegi vermekte oldugunu
belirtmislerdir. Yiiksek teknoloji iceren stratejik sektdrlerde veya ilag sektorii gibi
coklu iirlin gelisimi ve uygulamast gerekli olan sektorlerde bu opsiyon dnem arz

etmektedir.

Onkosulu olan bir yatirim veya birbirleri ile iliskili projeler zinciri daha sonrasi

i¢in yeni liriin veya siire¢ gibi biiylime firsatlar1 yaratabilir (Lee ve Shih, 2011).
2.4.1.7. Coklu Gercek Opsiyonlar Arasindaki Etkilesim

Gergek hayattaki projeler siklikla gesitli opsiyonlari icermektedir. Lee ve Shih

(2011)’e gore yukar1 yonlii genisleyen (potansiyeli olan) ve asagi yonlii (korumaci)
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opsiyonlar ayni ortamda zuhur edebilir. Birbirleri ile etkilesim gosteren bu
opsiyonlarin bilesik degeri her birinin ayr1 degerlerinin toplamindan farklilasabilir.

Ayrica bu opsiyonlar finansal esneklik opsiyonlari ile de etkilesim gosterebilirler.
2.4.1.8. Gergek Opsiyonlar Analizi Literattir Taramasi

Gergek opsiyonlar ozellikle son yillarda literatiir caligmalarinda siklikca
kullanilmis ve bir ¢cok calismaya konu olmustur. Asagida bu caligmalardan bazilar

listelenmistir.

Kjarland (2007) belirsizlik altindaki projelerdeki en iyi degerleme yonteminin
opsiyonlar yontemi oldugunu belirtmis ve Norveg’teki bir enerji projesi i¢in gercek

opsiyonlar modeliyle bir degerleme yapmustir.

Chen ve arkadaslar1 (2009) birgok riskin mevcut oldugu ortamdaki bilisim
sistemleri yatirim projelerinin degerlemesi konusunda gergek opsiyonlar teorisiyle
bir yaklasim uygulamislardir. Genel ve Ozel riskleri birlesik bir yapi altinda
modelleyip kurumsal kaynak planlamasi (ERP) gelistirme projesinin degerlemesinde

binom modelini kullanmislardir.

Lin ve Huang (2010)’a gore enerji sektoriinde oldugu gibi glinlimiizde birgok
sektorde  gelecekle ilgili tahminler belirsizliklerden dolayr c¢ok kolay
yapilamamaktadir. Bu sebepten bir enerji tassarrufu yatiriminda riski azaltmak ig¢in
ve uzun donemli bir etki saglayabilmek adina degerleme yontemi olarak gercek

opsiyonlar analizini segmislerdir.

Ozogul ve arkadaslar1 (2009) geleneksel indirgenmis nakit akim metodunun,
saglik sektoriindeki en onemli karar verme faktorlerinden ikisi olan yonetimsel ve
stratejik  esnekligi dikkate almadigin1 belirtip; saglik sektoriindeki teknoloji
yatirimlart ve ERP sistemleri i¢in gergek opsiyonlar yaklasimi ile bir degerleme
modeli ortaya koymuslardir. Bu degerlemede karar verme siiresi “siirekli” olarak

belirlenmis ve modelde binom 6rgili yapis1 kullanilmistir.

Bowe ve Lee (2007) calismalarinda log doniisiimlii binom Orgii analizi
kullanarak gercek opsiyonlar bazli bir degerleme metodolojisini Tayvan Yiiksek

Hizli Tren Projesi yatirimina uygulamiglardir. Ayrica bu uygulamada elde edilen
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sonuclart statik nakit akim degerleme yontemi sonuclari ile karsilastirarak bir

kiyaslama caligmasi da yapmislardir.

Wu ve arkadaglar1 (2008) opsiyonlar teorisini kullanan ¢cogu IT caligmalarinin
tek opsiyonu dikkate aldiklarini ifade ettikten sonra ERP sistemleri i¢in en iyi
modelin analitik olmayan ve bilesik opsiyonlar iceren model oldugunu belirtmislerdir
ve belirsizlikler i¢eren bir ERP ydnetim projesi i¢in gercek opsiyonlar teoremi bazl

binom agaci yaklasimi uygulamislardir.

Hahn ve Dyer (2008) binom orgii yaklasimi ile ger¢ek opsiyonlari ayni
modelde birlestirerek bircok pratik uygulamada belirlenmesi zor olan yonetimsel
esnekligi degerlemektedir. Bu model bir enerji projesini degerlendirmek i¢in binom

karar agaci formatinda ve gergek opsiyonlarin uygulanmasi ile test edilmistir.

Kallio ve arkadaslar1 (2012) Brezilya'daki bir bitkilendirme projesi yatirimi
icin CAPM, NPV ya da IRR gibi geleneksel modeller yerine gercek opsiyon teoremi
ile modellee yaparak degerleme yapmislardir. Ancak, genellikle gercek opsiyonlar
bazli degerleme caligmalarinin pazar1 eksiksiz olarak Ongordigini ve islem
maliyetleri, faiz oranlarinin dalgalanmasi ve kisa vadeli opsiyonlarin kisitlanmasi
gibi ¢esitli faktorlerin dikkate alinmadigini belirtip kullandiklart modelde gergek

opsiyon modelini genisletip milkemmel olmayan pazarlar i¢in uyarlamislardir.

Zapata ve Reklaitis (2010) gelistirilmis bir gercek opsiyonlar analizi kullanarak
teknolojik olarak belirsizliklerin oldugu bir ortamdaki proje portfoyiinin
degerlemesini yapmakta ve ¢alismalarinda ilag sektoriindeki bir vaka iizerinde karar
agaci analizi ve kendi 6nerdikleri metodun karsilastirmasini yapmaktadirlar. Onerilen
bu metot ile birbirleriyle ayn1 kaynaklari paylasan Ar-Ge yatirim projelerinden
olusan bir portféyiin indirgenmis nakit akimlari ile yonetimsel esneklikler de dikkate
alindiktan sonra degerlemesi yapilmistir. Sonug olarak, bu metot geleneksel NPV ve
karar agaci analizinin aksine gergek opsiyonlar analizi altyapisini kullanarak portfoy

kosullarinin en uygun degerlemesini yapmaktadir.

Lee (2011) calismasinda Tayvan’da gerceklestirilen yenilenebilir enerji
yatirimlarinin  degerlemesini gercek opsiyonlar analizi bakis acisiyla teorik ve

ampirik agidan incelemektedir. Calismada yenilenebilir enerji yatiriminin dogasi
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geregi belirsizlikler igceren bir ortamda gergeklestigi ve bu esnekligin gercek

opsiyonlar analizi ile degerlenmesi gerektigi belirtilmistir.

Lee ve arkadaslar1 (2009) gercek opsiyonlar metodu ile ¢ikt1 fiyatlarinin
stokastik oldugu ve fiyatlarin artisi, satislarin artis1 ve maliyetlerin kisitlanmasi gibi
faktorler ile daha etkili olabilen bilisim teknolojileri (IT) yatirimlarinin optimal
zamanlama kararin1 analiz edebilmek amaciyla dinamik bir model sunmusglardir.
Yapilan c¢alismada kapali form yonteminden tiiretilerek IT yatirimlarinin
zamanlamas1 bulunmakta ve ayrica bu yatirimlarin ekonomik canlanmalar ve
ekonomik diisiislerde artan oranlarda tepki verdigini kanitlanmaktadir. Calismanin
sonucunda fiyat volatilitesinin artisinin (azalisinin) IT yatiriminin zamanlamasinda
erteleme (6ne alma) opsiyonunu doguracagi bulunmustur. Buna ek olarak bulunan
bir diger sonug da etkinligin azalmasi (artmasi) ve amortismanin artmasi (azalmasi)
durumlarinda IT yatirimlarinin zamanlamasinin ertelenmesi (6ne alinmasi) s6z
konusu olmaktadir. Yapilan c¢alismada belirsizligin kaynagi firmanin ¢ikt1
fiyatlaridir. Yazarlara gére bu calismanin ii¢ ana amaci vardir. Ilki, firmanin ¢ikt1
fiyatlarinin kesin olarak bilinemedigi durumlarda gercek opsiyonlar analizi ile IT
yatirimlarinin - degerini ortaya cikarmaktir. Ikincisi, IT yatirimlarmin optimal
zamanlamasini bulmaktir. Sonuncusu ise bazi temel parametrelerin etkisinin IT
yatiriminin zamanlamasina ve degerine nasil etki edeceginin duyarlilik analizi ile

bulunmasidir.

Davis ve Owens (2003) yenilenebilir enerjil kaynaklarindan olan rizgar
enerjisi hakkinda yaptig1 calismada fosil kaynakli yakitlarin belirsiz fiyatlarindan
dolay1 gercek opsiyonlar analizini kullanmistir ve ayrica ¢aligmasinda yenilenebilir

enerji ile Ar-Ge ¢alismalarinin optimal miktarini1 duyarlilik analizi ile bulmustur.

Siddiqui ve arkadaslar1 (2007) yenilenebilir enerji maliyetleri, Ar-Ge
harcamalari, terk etme maliyetleri, bakim maliyetleri ve yenilenebilir enerji talebi
gibi faktorleri dikkate alip ¢esitli piyasa riskleri altinda enerji sektorii Ar-Ge
projelerini gergek opsiyonlar yaklasimi ile degerlemis ve enerji portfoyiiniin simdiki

degerini bulmustur.
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Kumbaroglu ve arkadaslar1 (2008) enerji maliyetleri, kullanilabilirlik faktort,
kapasite, 6grenme oranlar1 ve ingaat siireleri gibi faktorleri dikkate alarak gercek

opsiyon analizi orijinli bir prensip planlama modeli sunmustur.
2.4.2. Bulamk Mantik ve Yatirnm Degerlemesi

Geleneksel degerleme metotlar1 yerine kullanilmaya baslayan bir diger metot
ise, bulanik mantik temelli degerleme metotlaridir. Zadeh (2008)’e gore bulanik
mantik insanlarin iki 6nemli yeteneginin bigimlendirilmesi i¢in bir girisim olarak
goriilebilir. 11k yetenek belirsiz, bilgilerin eksik oldugu ve beklenmeyen durumlar ile
dolu bir g¢evrede goriis One siirme, sebep bildirme ve rasyonel kararlar alabilme
yetenegidir. Ikinci yetenek ise herhangi bir lgme veya hesaplama yapmadan cesit

cesit fiziksel ve mental gorevleri yerine getirebilmektir.

Zadeh (2005)’e gore bulamik mantigin seckin o6zelligi, bulanik mantikta
herseyin bir sinir1 olmasidir ya da smirinin olmasina olanak saglanmasidir.
Genellestirilmis belirsizlik teorisinde, belirsizlik graniiler yap1 konseptiyle (insanin
gercek diinya ile olan etkilesiminde anahtar bir rol oynayan bir konsept) alakali olan

bilgiyle ilisiktir.

Bulanik mantik bulanik degildir ve temel olarak yaklasik olarak akl1 yiiriitmeyi
saglayan kesin bir mantik yontemidir (Zadeh, 2008). Bulanik kiime teorisi (Fuzzy set
theory) olasilik teorisi (possibility theory) i¢in bir temel olusturmaktadir (Zadeh,
1999). Bulanik mantik bir mantik sisteminden 6tedir ¢iinkii birgok kismi vardir:

Mantiksal, bulanik kiime teorisi, epistemik ve bagintisal (Zadeh, 2008).

Bulanik nakit akim analizi geleneksel nakit akim modellerine alternatif olarak
birgok yazar tarafindan kullanilmistir. Bulanik kiime teorisi, bulanik nakit
akimlarinin bulunmasini saglamaktadir ve bu nakit akimlar insan yargilarinin gelecek
hakkinda yetersiz ve belirsiz olmasindan dolayr belirlenmis olasiliksal nakit

akimlarinin yerine kullanilmaktadir (Perego ve Rangone, 1998).

Buckley (1987), bulanik nakit akimlarini ve bulanik faiz oranlarini kullanarak
gelecek bulanik degeri hesaplamak icin basit formiiller gelistirmistir. Ward (1989)
“flat fuzzy filter function” sayilarin1 kullanarak bulanik simdiki deger ve bulanik i¢

verim orani modellerini gelistirmistir. Chiu ve Park (1994) nakit akimlarin ve iskonto
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oranlarmin tiggen bulanik sayilar tarafindan temsil edildigi bir indirgenmis nakit
akim modeli gelistirmistir. Wang ve Liang (1995) calismalarinda bulanik bir ortamda

fayda/maliyet orani analizini gergeklestirmek i¢in iki algoritma sunmustur.

Literatiirdeki bulanik mantik teorileri ile gelistirilmis degerleme ¢alismalari

genellikle gercek opsiyonlar analizi ile birlikte kullanilmistir.

Ho ve Liao (2011) calismalarinda belirsizlik altindaki yatirnm proje
degerlemesi icin gercek opsiyonlar analizi acgisindan bulanik binom agilimi yaklagimi
kullanmislardir ve bu yaklasimi1 kullanma sebepleri olarak DCF analizinin belirsizlik
ortaminda iyi sonuglar vermedigine ve yonetimsel esnekligi igermedigine isaret
etmiglerdir. Bu yaklasim ile projenin kendine has esneklikleri de degerlemeye
yansitilmis olmaktadir. Ayrica, Onerilen metotla birlikte projeye ait ortalama

genisletilmis bulanik NPV degeri bulunabilmektedir.

You ve arkadaslar1 (2012) degisken bir ¢evredeki ERP yatirimini yonetmek,
yani belirsizlikten dogan riskleri minimize edip ERP sisteminin faydasin1i maksimize
etmek i¢in gercek opsiyonlar teorisi ile bir yaklasim oOngorerek “fuzzy payoff”
yontemini kullanmistir. Modeldeki “fuzzy payoff” yontemi yatirimin getirisini analiz

etmek i¢in kullanilmistir.

Carlsson ve arkadaslari (2007) yonetimsel esnekliklerin yatirim projelerine
onemli degerler katabilecegini ve geleneksel degerleme yaklasimlarinin bu esnekligi
dikkate alamadigindan yetersiz kalabilecegini ve bu acigin gercek opsiyonlar
yaklagimi ile doldurulabilecegini savunup Ar-Ge projeleri i¢in bir degerleme
metodolojisi gelistirmislerdir. Bu calismaya gore gelecekte beklenen nakit akimlari
trapezoidal fuzzy sayilar1 ile tahmin edilmektedir. Ayrica, ¢alismada sunulan
metodolojinin kurumsal bir ortamda optimal Ar-Ge portfoylnin secilmesi icin bir

karar verme araci olarak kullanilabilecegini belirtmislerdir.

Wang and Hwang (2007)’a gore Ar-Ge yatirnmlariyla olugsmus bir portfoy
kararin1 vermek olduk¢a zordur ¢iinkii Ar-Ge prosesi uzun sure ister ve bu yizden
yazarlar Ar-Ge projelerindeki belirsizliklere karsi bulanik Ar-Ge portféy secimi
modeli gelistirmiglerdir. Belirgin olmayan ve esnek projeler i¢in modellerinde
bulanik kiime teorisini kullanmislardir. Geleneksel proje degerleme metotlarinin

riskli yatirim projelerini gercek degerinin altinda degerlemesinden dolay1r fuzzy
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bilesik opsiyon bazli bir model ile Ar-Ge projesi degerlemeye tabi tutulmustur.
Ayrica, bulanik sifir-bir tamsayr programlama modeli ile belirsiz ve esnek
parametreler optimal proje portfoyiinii belirlemek i¢in kullanilmistir. Onerilen model
karar vericilerin belirsiz ortamlardaki Ar-Ge yatirimlar1 arasindan degerli olanlar

secebilme ve degistirebilmesine yardimci olacaktir.

Carlsson ve Fuller (2003)’in g¢aligmalarinin temelini olusturan soru, karar
vericilerin yatirimi1 yapmayr ne kadar erteletebilecegidir. Bu temel cercevesinde
caligmalarinda, beklenen nakit akimlar ve maliyetlerin buglinkii degerleri
“trapezoidal fuzzy” sayilar ile tahmin edilmis ve bulanik mantik ile desteklenmis bir
gercek opsiyon kurali sunulmustur. Ayrica, c¢aligmalarinda bulanik sayilarin
olasiliksal ortalama deger ve varyansiyla optimal c¢alisma zamanimi da

belirlemislerdir.

Karsak ve Tolga (2001) birgok alternatif segenegin bulundugu bir kiimeden en
uygun ileri {iretim sistemini segebilmek icin bir bulanik karar algoritmasi
sunmuslardir. Normalde kantitatif olmayan esneklik ve kalite gelisimi gibi hem
ekonomik hem de stratejik degerleme kriterleri segcme kriteri olarak ongoriilmiistiir.
fleri iiretim sistemi se¢me siirecinin ekonomik tarafi bulanik indirgenmis nakit akim
analizi ile degerlendirilmistir. Karar verme algoritmasi, uzmanlarin ekonomik ve
stratejik kriter agirliklarini puanlamasini ve belirlenen se¢me kriterlerine karsi ileri
Uretim sistemi yatirim alternatiflerinin uygunluk durumunu biitiinlestirerek bulanik
uygunluk dizinlerini (fuzzy suitability indices) hesaplamaktadir. Bulanik dizinler
daha sonra ileri Uretim sistemi yatirim alternatiflerini siralamak i¢in kullanilmaktadir.
Uggen bulanik numaralar; periyodik nakit akimlar, faiz orami, enflasyon orani vb.
gibi finansal tahminlerin dogasinda bulunan belirsizlik kriterlerini belirlemek igin

kullanilmaktadir.

Lee ve Lee (2011)‘nin calismasinda tedarik zincire adapte edilen bir radyo
frekansi ile tanimlama (RFID) projesinin degerlemesi gercek opsiyonlar analizi ile
yapilmaktadir. Yazarlara gore RFID gibi karmasik bir teknolojinin degerlemesi igin
gergek opsiyonlar analizini kullanmak mantikli bir se¢imdir, ancak saf gercek
opsiyon kurali tahmin edilen nakit akimlarinin ve maliyetlerin bugilinkii degerini
belirlerken ¢ogu zaman gergek¢i olmayan tek bir rakam atamaktadir. Bu ¢alismada

bahsedilen problemi ¢dozmek i¢in tahmin edilen nakit akimlarinin ve maliyetlerin
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bugiinkii degeri i¢in trapezoidal fuzzy sayilar kullanilarak gercek opsiyonlar analizi
ile degerleme yapilmasi anlatilmistir. Sonug olarak, RFID gibi gelismis bir teknolojik
yatinnm degistirme, uzatma, erteleme ve vazgegme gibi bir ¢ok opsiyon ve risk
igerdigi i¢in yatirim degerleme yontemi olarak gercek opsiyonlar analizi; daha da

gecekei ve pratik bir yaklasimla fuzzy gergek opsiyonlar modeli kullanilmgtir.

Tao ve arkadaslar1 (2007) bir niikleer santraldeki IT yatirimini degerlendirirken
bulanik risk analizi ve gercek opsiyonlar metodu orijinli kapsamli bir model

gelistirmislerdir.

Ucal ve Kahraman (2009) calismalarinda Carlsson ve Fuller’in 6nerdigi hibrid
yaklasimi riskli nakit akimlarinda daha iyi sonuglar veren “discrete compounding”
bakis agisiyla incelmistir. Yatirim projesinin erken asamalarinda erteleme ve
bulaniklig1 giderme (defuzzification) opsiyonlarini éneren yeni bir ger¢ek opsiyonlar
degerleme modeli ele alinmistir. Onerilen bu model enerji alanindaki bir yatirimda
kullanilmig ve sonug olarak erken bulanikligi giderme opsiyonunun yapilmasi sonucu
ortaya ¢ikmistir. Bulanikligi giderme opsiyonu, bulanik mantikta olgiilebilir sonuglar

Ureten bir surectir.

Kuchta (2001) her bir projenin ¢ikti, fayda ve kaynaklarimin etkilesimlerini
dikkate alarak ve bulanik sayilari kullanarak belirsiz NPV modeli gelistirmistir.
Yazar ¢alismasinda bulanik sifir-bir tamsay1 programlama yontemini formile edip bu
modeli herbir bulanik parametre degerinin alfa-seviye kiimesinin minmum degerini

kullanan sifir-bir tamsay1 programlama modeline dontigtiirmiistiir.

Majlender (2008) her yeni bir bilgi elde edinildiginde bu bilgi 1s181inda yatirim
stratejisini optimal olarak ne kadar degistirilmesi gerektigini analiz edip
uygulayabilen, karar asamasi uygulamasi: modelini sunmus ve bu model igin bulanik

gercek opsiyon yaklagimini kullanmastir.

Mohamed ve McCowan (2001) ingaat yatirimi projeleri igin gecgici veya
strekli olan belirsizligi de dikkate alip projeleri degerlendirmek ve se¢cmek igin

bulanik kiime teorisini uygulamiglardir.

Ucal ve Kahraman (2009) 'm belirttigine goére Garcia (2004) enerji

sektoriindeki bir yatirim projesi icin bulanik gergek opsiyon degerlemesi
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kullanmistir. Yazar zamanlama karar1 ve degisik yatirim alternatifleri arasindan bir

secim yapmak i¢in Carlsson ve Fuller (2003)’in 6nerdigi modelden yararlanmistir.

Zeng ve arkadaslar1 (2007) yatirnm degerlemesi igin geleneksel net buginkd
deger metodunu gergek opsiyonlar metodu ile karsilastirmis, ele aldiklar1 enerji
yatirnmindaki belirsizligi analiz etmis ve yatirnm miktar1 ve nakit akislarin her
ikisinin de bulanik sayilar olmasi durumunda yatirim kararimin nasil verilecegini

tartismislardir.
2.4.3. Hibrid Yatirnm Degerleme Metotlar:

Bazi1 ¢alismalarda birden fazla metottan yararlanilarak hibrid bir model

yaratilmig ve degerlemeler bu sekilde analiz edilmistir.

Pierru ve Babusiaux (2008) uluslararasi bir enerji firmasinin yatirim
projelerinin degerlendirilmesinde vergi uygulamalarindan dolay1 iilkeden {ilkeye
degisik degerler olusmasi iizerinde bir arastirma yapmuslardir. Odenen faizler
tizerindeki mevcut farkli vergi uygulamalar1 firmalarin cesitli yatirim projeleri
arasinda borg¢larmi en uygun sekilde pay etmesine yol agmaktadir. Bu kapsamda
genellestirilmis “vergi sonrast agirlikli ortalama sermaye maliyeti” metodu standart
metotlara gore bir¢cok avantaj sunmakta ve 6zellikle bor¢lanma finansmaninin 6nemli
oldugu enerji sektorii gelisim ve yatirim projelerinin degerlemesine oldukca
uygunluk gostermektedir. Yazarlar ¢alismalarinda enerji sektoriindeki bir yatirim
projesinde genellestirilmis Vvergi sonrasi agirlikli ortalama sermaye maliyeti

metodunu kullanmayi tartigmiglardir.

Won (2009) gelistirdigi modelde dogal kaynaklardaki yatirnm karart igin
opsiyon degerini ve optimal zamanlamayi izlenebilir ve en gercek haliyle yansitmayi
saglayan bir yaklasim One slirmiistir. Bu fiyatlama modelinde sirketlerin
gergeklestirmek istedikleri projelerini daha dogru ve kolay bir sekilde degerlemeleri
hedeflenmistir. Ilk olarak, bu modeldeki metodoloji ve varsayilan degiskenler diger
modellere gore farklilk gostermektedir. Ornegin, iiriin fiyatlar1 ve gelistirme
maliyetleri stokastik olarak degerlendirilmekte ve Martingale yapist icerisinde
kapali-form ¢dziimiine tabi tutulmaktadir. ikinci olarak, kémiir ile ilgili gergek

veriler toplanmakta ve kolay uygulanabilir ve ¢6ziime yonelik bir fiyatlama formali
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olusturulmaktadir. Dogal kaynaklar ile ilgili yatirim projeleri riskli oldugundan
benzer karakteristige sahip belli bir sayida 6rnek bulmak zor olmaktadir ve gercek
opsiyon modelinde oldugu gibi ampirik test islemi fiyatlama igin bir diger zorluk
olmaktadir. Dogal kaynaklar ile ilgili yatirimlarin dogas1 geregi igerdigi 6zelliklerden
dolayi klasik NPV yontemi degerleme acisindan yeterli olmamaktadir. Sonug olarak,
nakit giris ve c¢ikisinin belli olmadigi durumlarda dahi gelistirilen bu model

kullanilabilmektedir.

Smit ve Trigeorgis (2006 ve 2007) yapmis olduklar1 calismalarda gercek
opsiyonlar teorisi ile oyun teorisini harmanlayarak belirsiz ortamdaki rekabetci

stratejiler i¢in bir model sunmuglardir.

Cox ve arkadaglar1 (1979) ayrik zamanli binom opsiyonu degerleme modeli
gelistirmislerdir. Bu model sezgisel dogasi, yiirlitmesinin kolay olmasi ve birgok
opsiyona genis uygulanabilirligi sebebiyle gergek opsiyonlar degerleme metodu

kadar popiiler olmustur.

Reyck ve arkadaslar1 (2008) NPV’ nin belirlilik esitligi versiyonunu kullanarak
gercek opsiyonlar bazli degerlemeye alternatif bir yaklasim gelistirmislerdir ve bu
modelde farkli iskonto oranlarnn tiirevini alan karar agaci analizi metodunu
kullanmiglardir. Temelde, NPV metodolojisinin gercek opsiyonlarla degerleme
yapmak icin nasil gelistirilebilecegini gostermek istemislerdir. Kullandiklar1 yapinin
temel yatirim projesinin degerinin bilindigi ve bunun etrafinda sekillenen esneklikleri
belirleyen gercek opsiyonlar teorisinin bakis agisindan ¢ok tamamen belirsizlik
ortamindaki projelerde dahi gecerli oldugunu savunarak multinomiyal aga¢ yapisinin

da kullanilacagini belirtmislerdir.

Jiménez ve Pascual (2008) e gore NPV metodu ile yatirim projesinin riskini,
getirisini ve degerini hesaplayan PRRV analizi anapara biitcelemesi kararmin
verilmesinde 6nemli bir yer tutmaktadir. Modelde ortaya ¢ikan en 6nemli zorluk
nakit akiglarinin tahmin edilmesidir. Farkli nakit akim bilesenlerinin hesabinda farkli
projeksiyon kriterleri gerekebilir. Dolayisiyla, yazarlar ¢alismalarinda her bir nakit
akim bileseni i¢in beklenen ve tercih edilen projeksiyon kriterlerinin olusturulmasini

saglayan bir PRRV metodu gelistirmislerdir.
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Babusiaux ve Pierru (2009) bir projenin net bugiinkii degerini hesaplamak i¢in
“yeri degistirilmis esitlik (displaced equity)” denilen yeni bir yaklagim sunmuslardir.
Basit bir formiil ile hesaplanan bu yaklagimda kismen bor¢ ile finanse edilmis
yatirimlar analiz edilmektedir. Bu yaklagima gore, her yil 6denmeden kalan borg
miktar1 6zkaynak ile yer degistirmekte ve her yil projenin degeri bor¢ ve 6zkaynak
miktarlarma gore hesaplanmaktadir. Sonug¢ olarak, olusabilecek 6denmeden kalan
bor¢ miktarlar1 tahmin edilebilirse, yeri degistirilmis esitlik metoduna goére projenin

net buglnki degeri kolaylikla hesaplanabilir.

Kleczyk (2008) ilag sektorii ile alakali ¢alismasinda NPV metodunu stokastik
baskinlik metodu ile harmanlayarak belirsizlik faktorii karsisinda daha dogru sonug

elde edecegini varsaymustir.

2.5. Geleneksel Yatirnm Degerleme Metotlarinin

Dezavantajlan

Luehrman (1997) ve Myers (1984) hazir kaynaklar ile yapilan yatirim
kararlarinda geleneksel degerleme metotlariin yeterli oldugunu savunmusglardir.
Benzer sekilde, Garvin ve Cheeah (2004)’a gore bu tip durumlarda, operasyonlar
genellikle glivenilir 6l¢lide tahmin edilebilir nakit akislar1 yaratacaklardir. Geleneksel
degerleme ayrica temel faydasi maliyet tasarrufu olan ekipman degisimi gibi

mihendislige 6zgii yatirimlarda iyi sonuglar vermektedir.

Lee ve Lee (2011)’ye gore teknolojik gelismelerle ilgili yatirim projelerinin
degerlemesinde genellikle net bugiinkii deger ve yatirnmin getirisi modeli siklikla
kullanilmaktadir. Ancak bazen dogasi geregi yeni IT yatirnmlarinin degerini 6lgmek
zor olmaktadir. Dolayisiyla karmasik yeni teknoloji yatirimlarinin degerlemesini
dogru yorumlayabilmek adina kapsamli ayn1 zamanda da kolayca anlasilabilir

metodolojilerin kullanilmasi gereklidir.

Liao ve Ho (2010) proje degerlemesinde kullanilan geleneksel yontemlerden
indirgenmis nakit akimlar1 yonteminin, net bugiinkii deger ve i¢ verim orani gibi
oOl¢iilebilir sonuclar verdigine vurgu yapip, DCF yonteminin iki biiylik dezavantaji
oldugunu belirtmiglerdir. Bunlardan ilki DCF’in en 6nemli parametresi olan nakit

akimlarinin belirsiz karar verme ortamlarinda kusursuz bir sekilde tahmin
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edilmesinin miimkiin olmamasidir. Ikincisi ise yatirimlardaki yonetimsel esnekliklere
ait degerlerin DCF analizinde yansitilamamasidir. Yazarlara gore bu her iki sebep
onemli stratejik yatirim projeleri degerlemelerinde dogru olmayan degerleme

sonuglaria yol agabilmektedir.

Carlsson ve Fuller (2003) DCF metodu parametreleri olan nakit akimlar ve
iskonto oranlarimin tahmininin zor olmasi sebebiyle metodun oOzellikle girisimci

yatirim projelerinin belirsiz ortamlar1 i¢in yetersiz oldugu belirtilmistir.

Ugal ve Kahraman (2009)’a gore geleneksel degerleme metotlar1 belirsizlik
altinda daha az uygulanabilirlige sahiptirler. Gergek opsiyonlar yaklagimi ise
belirsizligi minimize ederek daha dogru sonuglar vermektedir. Ayrica yatirim
projelerinde daha sonraki zamana erteleme veya gerekli oldugunda terketme gibi
opsiyonlar olacak ise degerleme icin ger¢ek opsiyonlar analizi geleneksel DCF

metoduna gore daha belirgin sonuclar vermektedir.

Lee (2011)’ye gore Ar- Ge, ilag, yenilenebilir enerji ve bioteknoloji gibi birgok
sektordeki yatirim tipleri igcin DCF modeli limitli kalmaktadir. Yazar bu 6nerisini su
fikirlerle savunmaktadir. Rekabet¢i bir pazarda kullanilan kaynak iyi bir getiri
oraninin garantisini vermemektedir. Bu gibi kosullarda belirsizligin artis derecesi
yeni planlama etkisi yaratacaktir. Ornegin bir elektrik santrali yatiriminda olusmasi
muhtemel diisiik elektrik fiyatlar: gibi istenmeyen piyasa kosullar1 s6z konusu ise, bu
tarz belirsizliklerle bu yatirnm karli olamayacaktir. Bu gibi belirsizlikler altinda
geleneksel karar verme metotlar yetersiz kalmaktadir. Ayrica yazar DCF metodunun
pozitif NPV saglayan projeyi segerken, IRR metodunun anapara maliyetinden daha
yiiksek bir IRR’a sahip projeleri se¢gmekte oldugunu ancak DCF ve IRR’in finansal

riskleri ve yonetimsel esnekligi dikkate almamakta olduguna isaret etmektedir.

Garvin ve Cheeah (2004) stabil ekonomik ortamda ve risklerin gayet tahmin
edilebilir oldugu durumlarda NPV analizinin olduk¢a dogru sonuglar verdigini,
ancak DCF ve NPV nin kati dizayn edilmis yapisinin drnegin altyapi projeleri gibi
belirsizlik igeren yatirimlarda yetersiz kaldigini belirtmektedirler. Bu nedenle altyapi
projelerini ve esneklik faktoriinii ele alarak geleneksel degerleme modellerinin
yetersizligini savunmuslardir. Yazarlara gore altyapi gelisim projeleri siklikla projeyi

daha iyi tanimlama ve bilinmeyen verileri bulma asamalarina yogunlasmak icin
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bircok firsat vermektedir. Ayrica esneklik genellikle yonetimin belirsizlikle
miicadele etmek adina sezgisel bir yaklasimi seklinde ortaya ¢ikmaktadir. Bununla
birlikte, ¢evresel etki degerlendirme veya jeoteknik arastirmalar gibi ilk planlama ve
fizibilite c¢aligsmalar1 yatirimi degistirebilecek verileri ortaya c¢ikarabilmektedir.
Altyapi projelerini esnek dizayn etmek projeyi talepteki artis veya azalig gibi degisen
kosullara adapte etmektedir. Asamali insa etme siireci, karar vericilere piyasa
kosullar1 hakkinda daha fazla bilgi edinmesini ve elde edilen bilgiler ile piyasanin
daha belirgin olmasimi saglamaktadir. Ozetle, esneklik dinamik c¢evre kosullarmna
daha etkin ve daha az maliyet ile reaksiyon gostermeyi saglamaktadir. Esneklik
projeye deger katmakta ancak karsiliginda zaman, daha karigik yapi ve maliyet
demektir. Ama esnekligin kattigi degerin Oonemini anlayabilmek i¢in maliyetine
kiyaslanmas1 gerekmektedir ki geleneksel modeller bu analiz icin yetersiz

kalmaktadirlar.

Limitli esnekliginden dolayr degisken yatirim ortaminda DCF modeli pek de
kullanigh degildir (Dixit ve Pindyck, 1995; Herath ve Park, 1999) ve ayrica DCF
yatirim kararlarindaki yonetimsel esnekligi etkin ve dogru bir bi¢imde yansitamadigi

igin yatirimin gergek degerini goz ardi etmektedir (Garvin ve Hayes, 1982).

Smith ve Nau (1995) geleneksel modellerin riskli yatirimlarin proje degerini
dikkate almay1p yiiksek risk icerip yiliksek getiri saglayacak projeleri ret edebildigine

isaret etmistir.

Trigeorgis (1996), geleneksel anapara butceleme metot ve/veya indirgenmis
nakit akim yaklagiminin operasyonun esnekligine uyum saglayamayacagini belirtip
bu kosullarda dogru sonucu ancak opsiyonlar yaklasim tekniginin verecegini ifade
etmistir. Yazar ayrica, yatirim projelerinin esneklik opsiyonlarindan olan
beklenilmeyen piyasa gelismelerine verilecek tepki ve sonraki asamalardaki karar
seceneklerinin standart NPV kurali gibi geleneksel indirgenmis nakit akimi

yaklasimlari ile dlciilemeyecegini belirtmistir.

Dixit ve Pindyck (1995) calismalarinda net bugilinkii deger metodunun
kullanim agisindan kolay oldugunu ancak yatirnmin degistirilme ve ertelenme
secenekleri hakkinda yanlis sonuglar verdigini belirtmistir. Bir projenin net buginki

degerinin pozitif olmas1 durumunda bu durumun yatirim projesinin hemen devreye
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almak manasina gelmeyecegini ve bazen pozitif NPV’ye sahip projelerin ertelenmesi

durumunda NPV degerinin daha da gelisim gosterecegine isaret etmisleridir.

Smith ve McCardle (1999) anapara maliyeti orijinli indirgeme metotlarinin
eger yatirirm projelerinin yapisi firmanin yapisindan farkli ise soruna yol agtigina
isaret edip her bir farkli proje i¢in o projenin kendi anapara maliyetine odaklanip
farkli iskonto oranlarinin alinmasi gerektigini belirtmislerdir. Hatta eger projeye
esneklik katilmak isteniyorsa bir adim daha atip riskli, belirsiz ve yonetimsel
esneklik gerektirecek bir ortam s6z konusu ise tek bir projeye farkli zaman

periyotlari i¢in farkli iskonto oranlarinin uygulanmasi gerektigini belirtmislerdir.

Mun (2002) DCF temelli geleneksel yatirim degerleme metotlarinin yatirim
firsatinin veya varligin 6ziinde bulunan bazi 6zellikleri dikkate almadigina isaret

etmistir.

Cesitli projelerin esneklik ve stratejik deger yaklasimi geleneksel DCF
teknikleriyle diizgiin olarak Olglilememektedir ¢linkii bu yatirimlarin simetrik
olmayan yapilar1 ve gelecekte yasanan olaylara olan bagimliliklar1 kararin verilecegi

buglinkii zamanda belirsizdir (Trigeorgis, 1996)

Fernandes ve arkadaslart (2011)’na goére gliniimiizdeki yatirimlarin
karakteristigine bakarsak gbdze ¢arpan en Onemli Ozellikler yatirimlarin riskli ve
belirsiz  ortamda yapildiklaridir.  Dolayisiyla bu tarz yatirnm  projelerini
degerlendirirken DCF metodu yetersiz kalmaktadir. Bu tarz geleneksel degerleme
metotlari, 6rnegin projenin geri doniisii hakkinda zimni ve keskin varsayimlar
yapmaktadirlar. Boylece bu varsayimlara gore yatirnmlar geri dondiiriilemez ve

harcamalar telafi edilemez olarak tarif edilmektedirler.

Marreco ve Carpio (2006)’ya gore geleneksel metotlarin aksine gergek
opsiyonlar teorisi ylksek seviyedeki belirsizlik altinda degisik senaryolara tepki
verebilen yonetimsel esnekligi degerleyebilmektedir ve bu teori belirsizlik altindaki
yatirim projelerinin degerlemesini yapmaya olanak saglayan modern bir ekonomik

yaklasimdir.

Wu ve Tseng (2006) geleneksel yatirim degerleme metotlar1 olan DCF ve

NPV metotlarimin birgok akademisyen ve sirket yonetici tarafindan yaygin bir
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sekilde kullanilmasina ragmen anapara biitceleme icin yetersiz kaldigini

belirtmislerdir.

Myers (1977) ilk defa DCF modelinin Ar-Ge yatirimlari igin

uygulanamayacagina isaret etmistir.

Liao ve Ho (2010) DCF’in ayrilmaz parcalari olan nakit akim ve iskonto
oraninin belirlenmesinin zor olduguna dikkat c¢ekmis, ayrica DCF’in genellikle
gecmis verileri referans alarak ¢alisan bir analiz yontemi oldugu icin inovatif yatirim

projelerinin degerlemesinde yatirimciy1 yanlis yonlendirebilecegini belirtimislerdir.

Enerji sektori i¢in yapilmis calismalar (Tseng ve Barz, 2002; Deng ve Oren,
2003) yiiksek volatile olan bu sektordeki yatirimlarda, geleneksel degerleme

modellerinin yatirimin degerini bulmakta yetersiz kaldigini vurgulamaktadir.

Yatinmlar siklikla gelecekte biliylime firsatlar1 yaratirlar veya beklenmedik
tirde gelisebilirler (6rn. projeyi erteleme veya terketme), dolayisiyla bu gelismelerle
veya yeni alinacak bilgiler ile siireci takip eden nakit akislarinda keskin degisimler
yasanabilir. Bu gibi durumlarda DCF metodu bu esnekligin degerini ihmal
etmektedir (Amram ve Kulatilaka,1999; Trigeorgis, 2000; Dixit ve Pindyck, 1995;
Myers, 1984)

Wang ve Min (2006) belirsizlik altinda geleneksel karar verme metotlar:
yetersiz kaldigini belirtmistir ¢linkii ne DCF modelinin ne de IRR’1n finansal riskleri

ya da yonetimsel esnekligi dikkate almadiklarina isaret etmislerdir.
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3. YAPAY ZEKA TEKNIiKLERI

Firmalar yatirim kararlarini alirken belirsiz olan bir¢ok degiskeni tahmin etmek
durumunda kalmaktadirlar. Yapilan tahminler genellikle ge¢mise yonelik veri
setlerinin ileriye yonelik basit uyarlamasi seklinde olurken, oOzellikle degisken
kosullarin yasandig1 is diinyasinda bu tahminler dogru karar1 alabilmek adina ¢ok
onemli bir hale gelmistir. Satis projeksiyonu, satis fiyatlari, makroekonomik veriler,
girdi fiyatlari, arz ve talep tahmin edilmesi gereken Onemli degiskenlerden
bazilaridir. LeVee (1993)'ye gore bir firmanin karar verme sistemini destekleyecek
en Onemli role sahip olan faktorlerden birisi satis tahminleridir ve dogru satis
tahminleri yapabilme becerisi karar vericiye iiretim ve girdi maliyetlerini ve satis
fiyatlarin1 dogru hesaplayabilmeyi saglamaktadir. Yatirim degerlemesi kararini
etkileyecek bu degiskenlerin tahmin edilmesi i¢in bir¢ok yontem kullanilmakta olup
bunlardan bir kismi yapay zeka teknikleri olarak adlandirilmaktadir. Yapay sinir
aglar1 ve destek vektor regresyonu bu metotlardan ikisidir. Bu boélimde yapay zeka
teknikleri modellerinden bahsedilerek bu yontemi kullanarak yapilan tahmin

caligmalarina yer verilecektir.
3.1. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglart metodu yapilan c¢alismalar kapsaminda birgok sekilde
aciklanmistir. Lubecke ve arkadaglari (1998) yapay sinir aglari metodunun insandaki
sinir sisteminin bilgisayar bazli simiilasyonu oldugunu belirtmistir. Mukherjee ve
Biswas (1997) yapay noéronun biyolojik ndronun oldukca benzeri bir modeli
oldugunu ve matematiksel bir operasyonu ve/veya iki degeri karsilastirma islemini
yiiriitebilmekte oldugunu belirtmistir. Sermpinis ve arkadagslari (2012) sinir aglari
teriminin insan beynindeki ndronlar arasindaki biyolojik baglantilarindan geldigini
belirtmislerdir. Kuo ve arkadaslar1 (2002) yapay sinir aglart modelinin katmanlar
halinde bulunan ve birbirlerine kontrollii hatlar ile baglanip bir ag olusturmus olan
noronlardan olustugunu belirtmektedirler. Hamzagebi ve arkadaslar1 (2009) yapay
sinir aglari yonteminin insan beyninin siniflandirma, sablon tanimlama ve tahmin

etme becerilerinin imitasyonu oldugunu belirtmistir. Tiim bu agiklamalar sonrasinda
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denilebilir ki, sinir aglari terimi insan beynindeki noronlarin arasindaki biyolojik

baglantilardan tiiremistir.

Bu metotta matematiksel bazli néronlar kullanilir ve bu yapay néronlar asagida

Sekil 3.1a’da tasvir edilmektedir.

X /4
1 | F
X2 W» 5 NET F(NET) = sinir aginin ¢iktis1
Xn W Transfer Fonksiyonu
Yapay Noron

Sekil 3.1a: Yapay Noronun Calisma Sekli (Lubecke ve ark., 1998)

X1,X2...,Xn girdiler ve wi,w>...,Wwn ise bunlarin agirliklarini temsil etmektedirler.
Matematiksel olarak girdiler ve agirliklar1 vektor olarak goriilebilirler. Toplam girdi
sinyali NET: E xjw; seklinde tanimlanabilmektedir. NET degeri F aktarma
fonksiyonu ile F(NET) degerini alip noronun ¢ikt1 sinyali olarak tanimlanmaktadir
(Lubecke ve ark.,1998). Yapay sinir ag1 birbirlerine belli agirliklar ile bagli olan
noronlar denilen temel islevsel elementlerden olusmaktadir. Tipik bir yapay sinir agi
U¢ noron katmanindan olusmaktadir: Girdi katmani noronlari, gizli katman ndronlari

ve ¢ikt1 katmanindaki ndronlar (Hamzagebi ve ark., 2009; Lubecke ve ark.,1998).

Bir yapay sinir ag1 yapisinda spesifik bir mimari mevcuttur. Yukarida da
belirtildigi gibi girdi ve ¢ikt1 katmanlarinin yan1 sira bu mimari gizli katmanlar1 ve bu
katmanlardaki gizli néronlar da igermektedir. Noronlar arasindaki baglantilar birden
fazla tipte gergeklestirilebilir. Bu baglantilar ve ¢aligma tiplerine gore bir ¢ok yapay
sinir ag1 yontemi mevcuttur. Dolayisiyla yapay sinir aglart metodunun yapisal olarak
farkli modelleri mevcuttur. Ko ve Lin (2008) yapay sinir aglari metodunun yaygin
kullanilan bes sekli oldugunu belirtmislerdir: Geri yayilim ag1 (backpropagation
network - BPN), radyal bazli fonksiyon (radial basis function - RBF), destek vektor
makinesi (support vector machine - SVM), kendini Orgitleyen haritalar (self

organization maps - SOM) ve c¢ok katmanli algilayict (multi layer perceptron —
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MLP). Sermpinis ve arkadaslar1 (2012) yapay sinir aglart mimarisinin gesitleri
oldugunu ve en ¢ok kullanilaninin MLP oldugunu belirterek bu yapinin 6zellikle

zaman serili finansal tahminde oldukg¢a basarili oldugunu belirtmislerdir.

Cok katmanli algilayicilar geri yayilim ile egitilen ileri beslemeli katmanlardan
ve agdan olugsmaktadir. Bu ag asagida da belirtilecegi gibi 6grenme ve sonug verme
asamalarinda statik sablon siniflandirmasi kullanarak calismaktadir. Ileri beslemeli
bildirimli yapay ag olarak da adlandirilan bu yap1 asagida Sekil 3.1b’de gosterilmistir
(Mukherjee ve Biswas, 1997). Ileri beslemeli bildirimli yapay sinir aginda sinir
birimleri degisik tabakalarda siniflandirilmistir. Bu tabakalar bir girdi katmant,

birden fazla gizli katman ve ¢ikti katmanindan olugmaktadir.

<«— Girdi katmani A

\l/ \l/ \l/ Geri yayilim
Q O O

v

Ileri besleme

<€— (Cikt1 katmam

CIKTI

Sekil 3.1b: Cok Katmanli Algilayicilar ve Ileri Beslemeli Yapay Sinir Ag1 (Mukherjee ve
Biswas, 1997)

Yapay sinir ag1 operasyonlarinda 6grenme ve test etme (training and testing)
seklinde iki temel faz bulunmaktadir. Ogrenme asamasi, yapay sinir aglari
yonteminin olusturdugu toplam hatalara karsilik agirlik katsayilarini ayarlamayi, test
etme agamasi ise yapay sinir aglari metodunun 6rnegi ezberlemek yerine veri setinin
genellestirilip genellestirilmedigini belirlemektedir (Lubecke ve ark.,1998). Zhang ve
arkadaglar1 (1998) yapay sinir aglarinin giiclii sablon smiflandirmasi ve algilama

yeteneginin oldugunu belirterek bu modelin deneyim kazanarak 6grenebildigini ve
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genelleme yapabildigini belirtmislerdir ve bu sebepten giinlimiizde endiistri, is
diinyas1 ve bilimsel alanda siklikla kullanildigini agiklamislardir. Yapay noron diger
noronlardan veya direkt olarak gevreden girdileri almaktadir. Iki ndron arasindaki
baglanti hattinin degisken bir agirligi vardir ve bu agirlik baglantinin giiclinii
gostermektedir. Yapay noron kendisine girdi olarak gelen tiim verileri ve agirliklarinm
toplayarak formiile etmektedir. Daha sonra doniisiime ugrayan bu degerler cikti

olarak degerlendirilmektedir (Mukherjee ve Biswas, 1997)

Hamzacebi ve arkadaslar1 (2009) yapay sinir aglari yontemini su sekilde
Ozetlemislerdir: Yapay sinir aglart modeli zaman serileri tahmininde olduk¢a degerli
bir aractir. Yapay sinir aglar1 yontemi ile cok zamanli tahmin yapilmak istendiginde
yinelemeli ve direkt olmak iizere iki metot kullanilabilmektedir. Yinelemeli metoda
gore ilk tahmin vyapilacak periyoda ait veri ge¢mis varsayimlara gore
belirlenmektedir. Daha sonra bu tahmini deger girdi olarak kullanilmakta ve bir
sonraki periyot tahmin edilmektedir. Siire¢ bu sekilde yinelemeli olarak tahminlerle
olusmaktadir. Direkt tahmin metodunda ise, birbirini izleyen periyotlar tek bir
seferde tahmin edilmektedir. Ancak, bu metot gelecek periyotlar i¢in yapilacak
tahminler icin sadece gdzlenmis verilerin kullanildig1 zamanlarda daha iyi sonuglar
vermektedir. Yazarlar ¢alismalarinda yinelemeli ve direkt yontemleri kullanarak
tahmin yapmis ve sonuclarini karsilastirmiglardir. Calismanin sonucuna gore yapay
sinir aglar1 diger metotlara gore ve ayni zamanda direkt metot yinelemeli metoda

gore daha iyi sonuglar vermistir.

Zhang (2004)'a gore yapay sinir aglari ile tahmin yontemi veri hazirlama, ag
yapisini kurma, model segme ve degerlendirme asamalarindan olusmaktadir. Mandal
ve arkadaslar1 (2006)'na gore yapay sinir aglar1 modelinin en fazla zaman alic1 ve
dikkat gerektirici asamasi slireg Oncesi data hazirlik agsamasidir. Bu asamada model
ham datay1 isleyerek girdi ve ¢ikt1 arasindaki iligkiyi analiz ederek dgrenmektedir ve
bunu yaparken normallestirme, siralama ve korelasyon gibi matematiksel modeller
kullanmaktadir. Mukherjee ve Biswas (1997) yapay sinir aglarinin drnekler aracigi
ile 6grendigini, bu Orneklerin de girdi ve ¢ikt1 parametreleri olarak modeli
etkiledigini belirtmislerdir. Bdylece model girdi ve ¢ikti arasindaki iliskiyi

haritalayarak 6grenmektedir.
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Hamzagebi ve arkadaslari (2009)nin belirttigine gore tipik bir yapay sinir
aglar1 modeli noronlardan olusan katmanlarin kombinasyonundan olusmaktadir.
Yapay sinir aglar1 yonteminin tahmin amagli en ¢ok kullanilan sekli MLP’dir.
Zaman serileri tahmininde kullanilacak ¢ok katmanli algilama yontemi igin girdi,
gizli ve ¢iktt néronlariin sayis1 gibi degiskenlerin belirlenmesi olduk¢a dnemlidir.
Bu parametrelerden en Onemlileri girdi ndronlarinin, gizli katmanlarm ve gizli
noronlarin sayisidir. Calismalarin sonuglarina goére daha az gizli néron ve katman

olmasi daha istenen bir durumdur.

Gizli noron sayisini belirlemek olduk¢a 6nemli ve zorlayici bir siirectir. Bu
asama i¢in genellikle deneme yanilma yontemi kullanilsa da ¢esitli formiilasyonlar
da mevcuttur. Katz (1992) ve Bailey ve Thompson (1990) gizli néron sayisi igin

asagidaki denklemleri énermektedirler.
a) N*1,5<X < N*3
b) X =N*0,75

Denklemlerde N girdi sayisim1  gosterirken, X gizli noron sayisini

gOstermektedir.
3.1.1. Yapay Sinir Aglarimin Ustiin Yonleri

McGuire (1997) yapay sinir aglarmin asagidaki durumlarda basarili oldugunu
kanitladigini belirtmistir:

Diisiik kalitede ya da eksik verilere sahip olan bir problem,
- Ag1 egitecek kadar bol 6rnek bulundugu zaman,
- Uygulama eger birden fazla tipte girdi verisi igeriyorsa,

- Bilgi bazli bir sistem icin matematiksel similasyon ya da kurallar batini

modeli belirlenemiyor ise,

Panda ve Narasimhan (2007)’a gore yapay sinir aglari modelinin diger lineer
ve lineer olmayan modellere kars1 daha fazla avantaji oldugu i¢in 6zellikle finansal

modellemelerde tercih edilmektedirler. Yamin ve arkadaslar1 (2004)'na goére birgok
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tahmin modeli olmasina ragmen yapay sinir aglar1 modeli kolay uygulanabilmesi,
sade bir metot olmasi ve iyi sonuglar vermesinden &tiirii olduk¢a fazla dikkat
¢ekmekte ve kullanilmaktadir. Zhang ve arkadaslart (1998)'na goére yapay sinir
aglarinin tahmin modelleri i¢in kullanilmasit yeni degildir. Modelin ilk olarak
tahminlerde kullanilmast 1964 yilindaki bir ¢alismada gerceklesmistir. Hu (1964)
hava durumu tahmininde yapay sinir aglarin1 kullanmigtir ancak o zamanda ¢ok
katmanli aglara yonelik algoritma eksikliginden arastirma kisith  sekilde
yapilabilmistir. Zhang ve arkadaslar1 (1998) 1980ler ve sonrasinda geri yayilim
algoritmasinin bulunmasi ile yapay sinir aglar1 modelinin siklikla tahmin amaclh
calismalara konu oldugunu belirtmislerdir ve ayrica ¢aligmalarda bir¢ok yapay sinir
aglar1 modeli onerildigini ancak en ¢ok kullanilanlardan birinin MLP (¢cok katmanli
algilayici) oldugunu soOylemislerdir. Yazarlara gore, MLP c¢esitli katmanlardan
olusmaktadir. Ilk ya da en alt katman disaridan verilerin alindig1 girdi katmanidur.
Son ya da en iist katman ise problem ¢oziimiiniin elde edildigi ¢ikt1 katmanidir. Girdi
ve c¢ikti katmanlar1 gizli katman denilen bir ya da birden fazla katman ile

birbirlerinden ayrilmaktadirlar.

Kuo ve arkadaglar1 (2002)’a gore yapay sinir aglari modeli bircok defa zaman
serileri tahminleri i¢in kullanilmistir. Ancak, yine yazarlarin belirttigine gore yapay
sinir aglar1 modeli degisken oranli zaman serileri ve ¢ok degiskenli zaman serilerinde
de kullamlmistir. Zhang ve ark. (1998)'na gore 1980lerden beri zaman serileri
tahmininde kullanilan ydntemlerden birisi yapay sinir aglar1 yontemidir ve bu
yontem lineer ve lineer olmayan zaman serilerine uyarlanarak genellikle gelecegi
tahmin etmek icin kullanilmaktadir. Yapay sinir aglar1 girdi ve ¢ikt1 degiskenlerinin
arasindaki iliski varsayimlarina ve baslangi¢ bilgisine ihtiyag duymadan lineer ve
lineer olmayan modelleme yapmaktadir. Bu sebepten yapay sinir aglar1 tiim diger

modellere gore oldukca esneklik ve uygulanabilirlik saglamaktadir.

Zhang ve arkadaslart (1998) yapay sinir aglarinin geleneksel modellere olan
tistiinliiklerini su dort sebeple aciklamiglardir. Son zamanlarda yapay sinir aglarinin
geleneksel modellere nazaran daha yaygin kullanilmasinin sebeplerinden ilki yapay
sinir aglariin geleneksel modellerin aksine veri orijinli olmas1 ve deneyim kazanma
yolu ile 0grenme yetisine sahip olmasidir. Bu baglamda bu model ¢ok degiskenli

lineer olmayan, parametrik olmayan bir istatistik metodu olarak degerlendirilebilir.
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Ikinci sebep yapay sinir aglarinin genelleme yapabilmesidir. Modele sunulan veri seti
model tarafindan analiz edilip 6grenildikten sonra 6rneklemin goériinmeyen kismi
(gelecekteki davraniglar) kirli (bulanik) icerikte olsa bile yapay sinir aglar1 modeli bu
kismi agikliga kavusturabilmektedir. Uciinciisii, yapay sinir aglari modeli evrensel
fonksiyon kestirimcileridir. Yani genel c¢alismalar gostermistir ki bir sinir agi
kesintisiz bir fonksiyonu istenilen dogrulukta tahmin edebilmektedir. Yapay sinir
aglar1 sisteminin fonksiyonel formlar1 geleneksel tahmin metotlarina gére daha esnek
ve geneldir. Dordiinciisii ise yapay sinir aglar1 lineer olmayan bir modeldir.
Geleneksel modeller, 6rnegin Box-Jenkins ve ARIMA, zaman serileri ile galisirken
bu serilerin lineer siiregler tarafindan olusturuldugunu farz ederler. Lineer modeller
detaylica incelenebilir, kolay uygulanabilir ve agiklanabilir modellerdir. Ancak,
lineer olmayan bir yapiy1 lineer olarak degerlendirmek tamamen uygunsuz olabilir.

Cilinkii gercek diinyada sistemler genellikle lineer degillerdir.
3.2. Yapay Sinir Aglar: Literatiir Taramasi

Yapay sinir aglart modeli zaman serileri tahminleri i¢in bircok caligmada
kullanilmislardir. Bu c¢alismalarin yapildigi alanlardan bazilar1 makroekonomik
verilerin tahmini, fiyat tahminleri, talep tahminleri, mihendislik, hava durumu vb.

basliklarindan olugmaktadir.
3.2.1. Finans Alaninda Kullanim

Panda ve Narasimhan (2007) Hint Rupisi/Amerikan Dolar1 paritesini haftalik
verileriden yararlanarak yapay sinir aglar1 yontemi ile tahmin etmeye calismislardir.
Caligmada ayrica yapay sinir aglart ve diger tahmin modellerinin tahmin
dogrulugunu karsilastirmiglardir. Alt1 tahmin degerleme kriterine gore yapay sinir
aglar1 modeli sonuglariin lineer otoregresif ve rasgele degisme metotlarina gore
istiinliik sagladigini saptamiglardir. Hill ve arkadaslari (1996) yapay sinir aglari
modelinin performansini 6lgmek ve tahmin gergeklestirmek amaciyla yillik, aylik ve
ceyreklik zaman verilerini, lineer ve lineer olmayan seri yapilarini kullanarak genis
bir agidan olaya yaklagmiglardir. Chen ve arkadaglar1 (2009) opsiyon fiyatlamasi
tahminlerinde yapay sinir aglarini kullanarak konvansiyonel tahmin metotlarinin yani
sira yapay sinir aglarinin da opsiyon fiyat tahminleri i¢in bir alternatif oldugunu

belirtmislerdir.
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Hu ve Tsoukalas (1999) Avrupa Para Sistemi icerisindeki 11 para birimi ve
bunlarin 15 sene igerisindeki hareketlerini veri seti olarak kullanarak igerisinde
yapay sinir aglar1 modelinin de oldugu dort modeli kullanarak tahmin
performanslarini incelemislerdir. Calisma sonuglarina goére yapay sinir aglart modeli
iyi bir performans sergilemistir. Sermpinis ve arkadasalri (2012) Avrupa Merkez
Bankasi1 verilerini kullanarak Euro/Dolar paritesini yapay sinir aglarini yontemini
kullanarak tahmin etmeye calismiglardir. Chen ve Leung (2004) uluslararasi finans
anlaminda doviz kurlarinin tahmin edilmesinin hep énemli bir konu olduguna dikkat
cekerek son yillarda yapay sinir aglart modelinin tahmin metodu olarak kullanilmaya
basladigini belirtmislerdir. Calismalarinda ¢ok degiskenli ekonomik model ile yapay
sinir aglar1 modelinin gii¢lii yonlerinden yararlanmak adina hibrid bir model

kullanmislardir.

Angelini ve arkadaslar1 (2008) yapay sinir aglarint kredi risk degerlemesi
alanina basarili bir sekilde uyarlamiglardir. Calismalarinda biri standart ileri
beslemeli ag digeri de 6zel amaghh mimari olmak {izere iki yapay sinir ag1 modeli
kullanmislardir. Veri seti olarak kiigiik ve orta 6lcekli Italyan sirketlerine ait verileri
kullanilmigtir. Caligma sonucunda yapay sinir aglart modelinin kredi risk
degerlemesi konusunda da olduk¢a basarili bir model oldugunu kanitladiklarini
belirtmislerdir. Khashman (2010) geri yayilimli 6grenme algoritmasi bazli yapay
sinir ag1 modelini kullanarak kredi risk sistemlerini degerlendirmektedir. Calismada
kredi bagvurusunu kabul ya da ret edebilecek, iic yapay sinir agt modeli

tanimlanmaistir.

Jasemi ve arkadaslar1 (2011) hisse senedi piyasasi zamanlamasi i¢in geleneksel
Japon mum cubuklar1 yontemi ve yapay sinir aglar1 metodunu kullanarak yeni bir
model gelistirmislerdir. Lubecke ve arkadaslar1 (1998) yapay sinir aglari metodunun
doviz kurlarinin tahmininde kullanilan diger metotlara alternatif olup olamayacagini
arastirmiglardir. Marcellino (2004) i¢lerinde yapay sinir aglarinin da bulundugu
bircok model ile Avrupa Para Birligi makroekonomik degiskenlerini tahmin etmeye

yonelik bir ¢alisma gergeklestirmistir.
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3.2.2. Elektrik Piyasas1 Arastirmalarinda Kullanim

Yapay sinir aglar1 finansal tahminlerin yani sira bir¢ok sektor ve caligmada
kullanilmistir. Ornegin Marvuglia ve Messineo (2012) Italya'daki kisa vadeli ev
elektrigi tiiketimini yapay sinir aglar1 modeli ile tahmin etmeye c¢alismistir.
Moghaddam ve arkadaslar1 (2011) elektrik piyasasinda giinliik fiyatlarin tahmin
edilmesinin ¢ok kritik oldugunu belirterek bu tahmini gerceklestirmek adina yapay
sinir aglarini da igeren hibrid bir modelleme yapmuislardir. Singhal ve Swarup (2011)
elektrik fiyat1 ile alakali degiskenlerin arasindaki karmasik iligkiler dikkate

alindiginda, yapay sinir aglarinin en uygun tahmin yontemi oldugunu belirtmislerdir.

Mandal ve arkadaglari (2006) elektrik fiyatlarinin tahmininin enerji
piyasalarinda olduk¢a onemli oldugunun altin1 ¢izerek ge¢mis fiyat verilerinden
yararlanarak gelecegi tahmin etme konusunda yapay sinir aglari modelini kullanarak
sonu¢ almaya calismiglardir. Calismanin sonucuna gore oldukca kisa periyotlarda
bile (glnlik) elektrik fiyati1 tahminlerinde yapay sinir aglar1 modeli dogru sonuglar

verebilmektedir.
3.2.3. Proje ve Yatirim Performansi Arastirmalarinda Kullanim

Fioretti (2006) yatinm karar1 verme siirecini yapay sinir aglart modeline
benzetmis, noronlarin yatirim yapma kararini alacak olan firmalara, onlarin
agirhiklarimi da yatinnm kararint etkileyebilecek esnek hizlandiricilara benzeterek
yatirim karar1 alma modelini yapay sinir aglari metodu ile gergeklestirmeye
caligmigtir.  Chi ve Tang (2005) 59 Tayvan menseli firmayr inceleyerek, bu
firmalarin  yeniden yapilanma donemine gittikleri zamanlarda yatirimcilarina
kazandirdigi ya da kaybettirdigi yatirnm miktarlarint incelemek amaciyla
gelistirdikleri modelde yapay sinir aglarin1 kullanmiglardir. Tan ve arkadaslar1 (2006)
tiretim teknolojisi yatirim kararlarinin zamanimin dogrulugunu o6lgiimleyebilmek
adina gelistirdikleri hibrid modelde yapay sinir aglar1 metodundan da

yararlanmiglardir.

Chen (2012) kendini orgiitleyen harita optimizasyonu, bulanik mantik kontrolii

ve hiper dikdortgen bilesimli yapay sinir aglart modellerini igeren hibrid bilgi
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paylasimli bir model gelistirip Cin'deki yabanci ingaat sektorii yatirimlarinin

performansini degerlendirmistir.

Lee ve arkadaslar1 (1998) parametrik olmayan bir yaklasimla kiime analizi ve
yapay sinir aglart modelini birlikte kullanarak yazilim projesi gelistirme maliyetlerini
tahmin edecek bir model gelistirmiglerdir. Bu model sadece dogru maliyet tahmini

yapmakla kalmayip ayn1 zamanda agin 6grenme verimliligini artirmaktadir.

Kumar ve arkadaglar1 (2008) yazilim gelistirme maliyetlerinin sirketler i¢in
kritik 6neme sahip oldugunu belirterek dalgali yapay sinir aglari modelini kullanarak

maliyet tahminini gerceklestirmislerdir.

Lau ve arkadaslar1 (2010)'nin belirttigine gore radyal bazli fonksiyon sinir
aglart metodu, tiinel insaati projelerinin girdileri ve c¢iktilar1 arasindaki lineer
olmayan iliskiler diisiiniildiigiinde dogru, esnek ve verimli sonuglar vermektedir.
Yazarlar ¢alismalarinda Hong Kong'daki bir tiinel insaatina ait verileri ve radyal

bazli fonksiyon sinir ag1 modelini kullanmislardir.

Taskin ve Guneri (2006) yapay sinir aglarinin ¢ok katmanli algilayici ve radyal
bazli fonksiyon modellerini kullanarak riskli projelerin ekonomik analizini
gerceklestirmiglerdir. Riskli projeler analitik modeller ile arastirilmis ve yapay sinir
ag1 yaklagim sonuglart karsilastirlmigtir. Modelde beklenen maliyet ve varyanslari
yapay sinir aginin ¢iktt katmanini olusturmustur. Calismanin sonucuna gore riskli
projelerin girdileri Gaussian dagilim fonksiyonu ile genellestirilir ise ¢ok katmanli
algilayict sinir ag1 modeli riskli projelerin degerlendirilmesi konusunda basarili

olmaktadir.
3.2.4. Diger Sektor ve Arastirmalarda Kullanim

Mukherjee ve Biswas (1997) yiiksek sicaklik altinda betonun mekanik
davraniginin lineer olmadigint belirterek yapay sinir aglarini niikleer miihendislik
alanindaki bir arastirmada kullanmistir ve oldukga basarili sonuclar elde ettiklerini

paylasmislardir.

Wei ve Lee (2007) yapay sinir aglari bazli iki model kullanarak trafik

kazalarinin siiresini tahmin edecek bir ¢calisma gerceklestirmiglerdir.
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Efendigil ve arkadaslari (2009) tedarik zinciri yonetiminde belirgin olmayan
misteri taleplerinin tahmininin kritik bir 6neme sahip oldugunu belirterek yetersiz
bilginin oldugu bulanik bir ortamda tahmin gergeklestirebilmek amaciyla yapay sinir
aglar1 ve uyarlanabilir ag bazli bulanik c¢ikarsama tekniginin karsilastirmasini

yapmuglardir.

Yapay sinir aglart modelinin farkli bir alanda kullanilmasina 6rnek olarak
Zhang ve arkadaslar1 (2009)'nin yapay sinir aglari modeli kullanarak sinema
filmlerinin gelirlerini tahmin edebilme ¢alismas1 verilebilir. S6z konusu ¢alismada

cok girdili ve ¢ok ¢iktili, gok katmanli yapay sinir ag1 modeli kullanilmigtir.

Khashei ve Bijari (2010)'nin belirttigine gore yapay sinir aglari en dogru
sonuglar1 verebilen ve en yaygin kullanilan tahmin modellerinden birisidir ve sosyal,
ekonomik, miithendislik, doviz kurlar1 ve hisse senetleri konular1 gibi bir ¢ok alanda
kullanilmaktadir. Ayrica yazarlar yapay sinir aglari modelinin giin gectik¢e yeni
yapilar ile kullanilmakta oldugunu belirtip ¢aligmalarinda s6z konusu model ile yine
bir tahmin modeli olan ARIMA'y1 hibrid bir model seklinde kullanip belirledikleri

veri setleri lizerinde ¢aligmalar yapmiglardir.

Ko ve Lin (2008) portfoy seciminin kaynak dagitimi problemi oldugunu
belirterek yapay sinir aglart modelinin lineer olmayan biiylik problemleri ¢6zme
becerisinden yararlanmak istemislerdir. Ancak, geleneksel yapay sinir aglari
modelinin ¢ikti katmaninda yatirnm agirliklarinin %100 iinii her zaman temsil
edemeyecegini belirterek yapay sinir aglari modelini kaynak dagitimi problemine

gore uyarlamiglardir.

Yu ve arkadaslar1 (2008) ampirik ayrisim bazli yapay sinir aglar1 metodu
kullanarak diinya ham petrol piyasasi fiyatlarini tahmin edecek bir model iizerinde
caligmiglardir. Ham petrol fiyat serilerini yerlesik fonksiyonlara doniistiirerek {i¢
katmanli ileri beslemeli yapay sinir ag1 modeli kullanilmis ve her bir yerlesik
fonksiyon i¢in tahminler ger¢eklestirilmistir. Sonraki asamada ise tiim bu tahminler
uyarlanabilir lineer sinir ag1 igerisinde kaynastirilarak nihai tahmin sonuglarina

ulasilmstir.

Kermanshahi (1998) yinelenen ve ileri beslemeli geri yayilimli olmak tizere iki

yapay sinir ag1 kullanarak Japon firmalarinin ileriye doniik uzun vadeli is ytiklerini
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tahmin etmistir. Yinelenen sinir ag1 metodu 1 yillik, ileri beslemeli geri yayiliml
sinir ag1 metodu ise 5 ve 10 yillik tahminler i¢in kullanilmigtir. Modeller veri seti

olarak ge¢mis 20 yila ait verilerle beslenmislerdir.

Wu ve Yen (1992) marjinal maliyet ve kiimiilatif liretim arasindaki iliskiyi
(lineer regresyon Ornegi) ve bugday iretimi ile suni giibre kullanimi arasindaki
iligkiyi (lineer olmayan regresyon oOrnegi) inceleyerek geleneksel regresyon
modelleri ile yapay sinir aglarin1 karsilastirmislardir. Her iki 6rnekte de yapay sinir
aglarin geleneksel regresyon tekniklerine gore daha iyi sonuglar vermistir. Chang ve
arkadaglar1  (1991) yapay sinir aglarin1 zaman serilerine uygulamiglardir.
Arastirmalarinda iki gizli kademeli yontemin tek gizli kademeli yonteme gore daha

1yl sonug verdigini saptamislardir.

Tang ve arkadaslar1 (1991) yapay sinir aglar1 ve yine bir tahmin modeli olan
Box-Jenkins modellerini kullanarak bir ¢alisma gergeklestirmiglerdir. Yaptiklari
calisma sonucunda yapay sinir aglari yapismmin  modelin  performansini
etkileyebilecegini belirtmislerdir. Bu ¢alismalarin sonuclar1 birbiri ile celigkili de
olabilmektedirler. Ornegin Weigend ve arkadaslar1 (1991)'na gére yapay sinir aglari
konvansiyonel metotlara gore daha iyi sonuclar verirken Tang ve arkadaslar1 (1991)
tersi bir sonuca vararak Box-Jenkins modelinin kisa donemli tahminlerde yapay sinir
aglar1 yonteminden basarili oldugu sonucuna varmiglardir. Ancak, unutulmamalidir
Ki uzun donemli tahminlerde yapay sinir aglar1 yontemi Box-Jenkins yontemine goére
daha iyi sonuglar vermektedir (Kuo ve Xue, 1999). Kuo (2001) satis tahminlerinde
yapay sinir aglart modelinin siklikla kullanildigin1 ve iyi sonuglar verdigini ancak
bazi1 6zel durumlar altinda, 6rnegin promosyonlarin satiglar iizerindeki ani degistirici

etkisi gibi, bulanik sinir aglar1 yonteminin daha dogru sonuglar verdigini belirtmistir.

Leung ve arkadaslar1 (2000) adimi genel regresyon sinir aglar1 verdikleri
spesifik bir yapay sinir ag1 mimarisi ile tahmin ¢aligmalar1 yapmis ve bu yapinin
performansini igerisinde ¢ok katmanli ileri beslemeli ag, cok degiskenli transfer
fonksiyonu ve rasgele degisimli modellerini iceren farkli tahmin metotlar1 ile

karsilastirmistir.
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3.2.5. Bulamik Yapay Sinir Aglari

Sinir aglarinin bir modeli de bulanik sinir aglaridir. Kuo ve arkadaslar1 (2002)
bulanik sinir aglarin1 asagidaki gibi 6zetlemiglerdir. Bulanik model ile yapay sinir
aglar1 modelinin birlikte kullanilmasiyla olusan bulanik sinir aglari yontemi son
zamanlarda iki ana baglikta incelenmistir: Kaynastirict (fuse) yapay sinir aglar1 ve
bulanik mantik, birlestirici (integrated) yapay sinir aglar1 ve bulanik mantik. ilk
yontemde geleneksel bulanik sistem tecriibe ve bilgiye dayandigi i¢in objektif
olmayabilmektedir. Ayrica saglam bilgi ve uygun deneyime sahip insan bulmak
oldukca zor olabilmektedir. ikinci yontemde ise yaratici bir yaklasim gelistirilerek
yapay sinir aglarinin ogrenen algoritmasi bulanik sisteme uygulanarak sistemin
performansi1 artirilmaktadir. Bu yontemde sayisal datalarda bulanik IF-THEN
yontemi kullanilmaktadir. Bulanik yapay sinir aglarini kullanarak bir¢ok g¢alisma
yapilmigtir. Ornegin Takagi ve Hayashi (1991) ileri bildirimli yapay sinir aglari
modelini bulanik ¢ikarim igerisinde uygulamistir. Bu c¢alismayr baz alarak, Kuo
(1994) ve Kuo ve Cohen (1998, 1999) yine benzer sekilde yapay sinir aglari
modelini kullanarak bulanik ¢ikarim yapmislardir. Kuo ve arkadaslari (2002) yapay
sinir aglart ile bulanik yontemleri birlestirerek bulanik sinir aglart yontemini
kullanarak satig tahmin sistemi gelistirmislerdir. Bu caligmalarinda Tayvan'daki
perakende sektoriindeki bir firmaya ait veriler kullanilmistir. Calismanin sonucunda
kullandiklar1 yontemin konvansiyonel tahmin yontemlerine ve hatta salt yapay sinir
aglart yontemine gore daha basarili sonuglar verdigini belirtmiglerdir. Enke ve
Mehdiyev (2014) yapay bulanik sinir aglar1 metodunu igeren hibrid bir tahmin

modellemesi ile enflasyon tahmini yapmislardir.

Huarng ve Yu (2006) lineer olmayan problemlerin ¢oziimii i¢in kullanilan
bulanik zaman serilerinin tahmini i¢in yapay sinir aglari yontemini kullanmislardir
ve galismalarinda iki model dnermislerdir. Ilk model tiim gdzlemleri tahmin etmek
icin temel bir yapay sinir aglari modeli iken; ikinci model ise, bilinen sablonlari
tahmin etmek icin yapay sinir aglari yontemini ve bilinmeyen sablonlar1 tahmin
etmek icin ise basit bir model kullanarak hibrid bir model kullanmaktir. Bu
calismada 1991 ve 2003 yillar1 arasindaki Tayvan borsasi sonuglari tahmin igin
veritabani olusturmustur. Calismanin sonucuna gore hibrid model temel ve

konvansiyonel bulanik zaman serileri modellerinden daha iyi sonuglar elde etmistir.
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Indro ve arkadaslar1 (1999)'na gére yapay sinir aglar1 modeli lineer olmayan yapilar
icin olduk¢a iyi sonuglar verdiginden Huarng ve Yu (2006) 'mun calismasinin
temelini olusturan lineer olmayan bulanik zaman serileri tahmininde de yapay sinir

aglarinin bu becerisinden yararlanilmistir.

Kuo ve Xue (1999) satis tahminlerinin is stratejilerini belirlemek adina biiyiik
Oonem arzettigini ve bu yiizden bu noktaya isaret eden bir¢ok caligma yapildigini
belirterek bulanik yapay sinir aglar1 modeli ile bir ¢alisma gergeklestirmislerdir. Satig
tahmin siirecini veri toplama, genel sablon modeli, tekil sablon modeli ve
birlestirilmis karar adi altinda dort boliimde incelemis ve kullanmis olduklar1 bulanik
sinir aglar1 yonteminin konvansiyonel modellere gore daha iyi sonuglar verdigini

belirtmislerdir.
3.3. Destek Vektor Regresyonu

Destek vektor makineleri algoritmasi1 Rusya’da Vapnik ve arkadaslari
tarafindan gelistirilen lineer olmayan genellestirme algoritmalarindandir. Vapnik ve
arkadaslar1 otuz yil boyunca bu modeli gelistirmislerdir. Destek vektor makineleri
istatistiksel 0grenme teorisi lizerine bir algoritmadir. Algoritma, lineer olmayan
haritalama yontemi kullanarak orijinal data ortamindan fazla boyutlu ve ézellikli bir
ortama aktarmakta ve burada olusturdugu lineer fonksiyonlar1 orijinal data
ortamindaki nonlineer fonksiyonlarla degistirmektedir (Wang ve ark, 2012). Bu
sayede destek vektdr makinelerinin iyi genellestirme yetenegine sahip oldugu

belirtilmekte ve bir¢ok alanda kullanilmaktadir.

Olduk¢a basit yapisina ragmen giivenilir sonuglari, iyi genellestirme
yetenekleri ve optimum sonuglara erisme becerisi ile destek vektdr makineleri en
popiiler 6grenme ve tahmin etme araglarindan biridir. Bunun yani sira destek vektor
makineleri en gii¢lii siniflandirma araglarindan bir tanesidir. Bu sebeple hava sartlar
tahmini, elektrik piyasasi tahminleri, hisse fiyati tahmini, el yazisi tanima, ses ve
resim prosesi ve tanimasi, video analizi ve tibbi amaglar olmak iizere ¢ok genis bir

alanda kullanilmaktadir (Smola ve Scholkopf, 2004).

Destek vektdr makineleri tahmin etme igin giivenilir bir aragtir ve finansal

zaman serilerini tahmin etmede basarihidir. Trafalis ve Ince (2000) hisse fiyat:
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tahmini icin destek vektor makinelerinin geri yayilimli ve radyal bazli fonsiyonlarini
regresyon ile kullanarak bir ¢aligma gerceklestirmis ve destek vektor regresyonunun

oldukga iyi sonuglar verdigi belirtmislerdir.

Destek vektor makineleri aralikli (sparse) bir tekniktir. Parametrik olmayan
modellerde oldugu gibi, bu model de 6grenme siirecinde tiim 6grenme veri setinin
erigilebilir olmasina ihtiya¢ duymaktadir. Bununla birlikte destek vektér makineleri
model parametreleri 6grendigi zaman, tahmin yapabilmesi i¢in sadece destek
vektorleri denen 6grenme veri setinin bir alt kiimesine ihtiyag duymaktadir (Awad ve
Khanna, 2015). Destek vektér makineleri matematiksel olarak destek vektorlerinin

agirliklarinin toplamidir denilebilir.

Destek vektor makineleri Kernel teknigidir: Destek vektor makineleri 6grenme
siirecinde veriyi coklu diizleme haritalarken kernel kullanmaktadir. Veri setleri
genellikle lineer olarak ayrilabilen konumda degillerdir. Bu lineer olmayan ortamda,
destek vektor makineleri tanimlanmis kernel fonksiyonlarini kullanarak ¢ok boyutlu
diizlemler olusturarak, farkli smiflar arasinmi ayristirabilen lineer seperatorler
olusturmaktadir. Dolayisiyla kernel fonksiyonunun segilip belirlenmesi kritik bir

O6neme sahiptir (Smola ve Scholkopf, 2004).

Liu ve arkadaslari (2014)’nin belirttigine gore Vapnik ve Chervonenkis’in
gelistirmis oldugu VC istatistiksel 6grenme teorisine gore, destek vektor makineleri
olmasi1 gereken datay1 genellestirme siirecinde oldukca iyi pozisyonlanmaktadirlar.
Siniflandirma olarak adlandirilan proseste ise destek vektor regresyonu kernel
kullanimi, sparse ¢oziimii, VC marj kontrolii ve destek vektorleri kullanmaktadir.
Destek vektor regresyonu gergek deger tahmininde destek vektdr makinelerinden
daha efektif sonug verdigi birgok ¢alismada kanitlanmistir. Destek vektor regresyonu
O0grenme silirecinde hatali yaklasimlarin hem alt hem {ist degerini esit sekilde
cezalandirarak simetrik bir kayip fonksiyonu olusturmaktadir. Vapnik’in e-intensive
fonksiyonunu kullanarak, tahmin edilen fonksiyonun etrafinda en diisiik olas1 ¢apta
esnek bir tiip (tube) olusturarak, tiipiin disinda kalan yani € olarak belirtilen tlp
genisligininin hem altinda hem de iistiinde olan degerler 6nemsenmemektedir (Smola

ve Scholkopf, 2004).
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Siniflandirma problemlerini ¢bzmenin yani sira, destek vektor makineleri
regresyon problemlerine de alternatif kayip fonkisyonu ile uygulanabilmektedir ve
bu fonksiyon mesafe Olcumunid de icermelidir. Destek vektor regresyonu
ekonometrik ve istatistiksel metotlarda eksik olan, lineer olmayan regresyon
fonksiyonu ile birlikte de ¢alismakta ve ekonomik gostergeleri ve finansal zaman

serilerini tahmin etmede basarili bir yontem olmaktadir (Wang ve ark, 2012).

Destek vektor regresyonu, ilk olarak Vapnik tarafindan calisilan destek vektor
makineleri metodundan tiretilmistir (Awad ve Khanna, 2015). Yapisal risk
minimizasyonu prensibini temel alan destek vektor makineleri algoritmasin sadece
deneysel risk minimizasyonuna odaklanmamaktadir. Bu prensip, destek vektor
makinelerinin iyi bir genellestirme yapmasin1i miimkiin kilmaktadir ve bu sebeple
¢ok genis bir kullanim alan1 bulunmaktadir. Destek vektér makinelerinde regresyon
sorunu bir siniflandirma problemine olarak ele alinmaktadir. Kernel teknigi destek
vektor makinelerinin lineer olmayan durumlar i¢in de uygun olmasini saglamaktadir
ve bu sonu¢ ile, destek vektor regresyonu tahmin modellemeleri icin sikca
kullanilmaktadir (Liu ve ark, 2014). Ekonomik ve finansal zaman serisi
problemlerinde, diger ekonometrik modellerle karsilastirildiginda destek vektor

regresyonu oldukca gercekgi sonuglar vermektedir.

Regresyon, siniflandirma probleminin genellestirilmesi olarak tanimlanabilir.
Regresyon sonlu kiimedeki bir ¢iktiy1 degil, aksine siirekli degerli bir ¢iktiya isaret
etmektedir. Diger bir deyisle, regresyon modeli, siirekli-degerli (continuous-valued)

cok degiskenli bir fonksiyonu tahmin etmektedir.

Destek vektor makineleri ikili siniflandirma problemlerini onlar1 konveks
optimizasyon problemleri olarak ele alarak formule etmektedir (Vapnik, 1998).
Optimizasyon problemi, miimkiin oldugunca ¢ok 6grenme noktasini dogru sekilde
siiflandirirken hiper diizlemi ayiran maksimum marjin bulunmasini gerektirir.
Destek vektor makineleri optimum hiperdizlemi destek vektorleri ile temsil
etmektedir. Bu ayrik ¢6ziim ve iyi genellestirme 6zelligi bu modelin regresyon
problemlerinin ¢6ziimiine uyum saglamasina yeterlidir (Awad ve Khanna, 2015).
Destek vektdor makinelerinin genellestirme ile destek vektdr regresyonuna
doniismeleri tiip adi verilen ve fonksiyonun etrafinda duyarsiz bir bolge

olusturulmasi ile gergeklestirmektedir. Bu tiip, optimizasyon problemini yeniden
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formule ederek surekli-degerli fonksiyona en yaklasik degeri bulmakta ve bunu

yaparken ayni zamanda karmagiklik ve tahmin hatasini dengelemektedir (Smola ve
Scholkopf, 2004).

Daha spesifik olarak bahsetmek gerekirse, destek vektor regresyonu bir
optimizasyon problemini, konveks bir duyarsiz kayip fonksiyonu tanimlayarak en
fazla 6grenme Ornegini iceren en diiz tiipii bulacak sekilde formiiliize etmektedir.
Dolayisiyla ¢ok hedefli fonksiyon, kayip fonksiyonundan ve tiipiin geometrik

Ozelliklerinden olusturulmaktadir.

Destek vektor makinelerinde destek vektdr regresyonu yodntemi, regresyon
problemlerini ¢ozmede kullanilmaktadir. Algoritmayr kurmak icin, kayip
fonksiyonunun bir mesafe dl¢iimiinii igerecek sekilde kurgulanmasi gerekmektedir.
Yapilan ¢aligmalarda kayip fonsiyon i¢in Laplacian, Huber ya da kiigiik karaler hata
kriteri ya da e-intensive kullanilmistir (Wang ve ark., 2012). Destek vektor
regresyonu genellikle e-intensive hata fonksiyonunu (Le) segmektedir (Drucker ve
ark., 1995)

_(f) =yl e iflIf(x) -yl 2 ¢
Le(f(0)y) = { 0, otherwise ()

g, regresyon fonksiyonu olan f(x) ile gercek deger olan y arasindaki mesafeyi
Olcen pozitif bir rakami temsil etmektedir. e-intensive kayip fonksiyonu f(x) ve y
arasindaki mesafe €u asmaz ise, f(x) ve y arasinda kayip olmadigimi ifade
etmektedir. Boylece, bu bolgeye e-intensive bolgesi denmekte ve bu bolgede amag

fonksiyonunun herhangi bir degerinin kayba ugramadigi anlamma gelmektedir

(Wang ve ark., 2012).

Destek  vektor regresyonu formiili  genellikle geometrik agidan
olusturulmaktadir. Asagida Sekil 3.3a’da goriildigii iizere tek boyutlu bir lineer

destek vektor regresyonu 6rnegi yer almaktadir.
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Sekil 3.3a: Tek Boyutlu Lineer Destek Vektor Regresyonu (Awad ve Khanna,
2015)

Surekli-degerli fonksiyon asagidaki 5 nolu denklemde gosterilmektedir. Baska
bir deyisle, destek vektor regresyonunun konseptini agiklamak icin bir lineer
regresyon problemi asagidaki sekilde formiile edilebilir. Buna gore regresyonun

amac1 agagida yer alan fonksiyonu tanimlamaktir.

M
y:f(x)z(oo,x)+b=2 wix; +b,y,weRM beR (5)

j=1
Cok boyutlu veride ise, x’i bir ile artirarak ve w vektoriine b yi dahil ederek
cok degiskenli regresyon elde edilmektedir. Bu fonksiyon 6 nolu denklemde

gosterilmektedir.
T
f(x) = [Vg] [ﬂ =wix+b x,0eRM (6)

Destek vektor regresyonu bu fonksiyonun yaklasik problemini, tahmin hatasini
(yani tahmin edilen ve istenen ¢iktilar arasindaki mesafeyi) en aza indirirken, yiizey
etrafinda merkezlenmis en dar tlipii bulmaya calisan bir optimizasyon problemi
olarak formule eder. Bu durum asagidaki denklemde (7) gosterildigi tizere nesnel bir
fonksiyon {iretmektedir. Burada w yaklagilan yiizeyin normal vektoriiniin

blytikligidiir. W nin biiyiikliigii diizenleyici bir gérev goriir ve ¢oziimiin diizliigiine
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bakarak optimizasyon probleminin kontroliinii saglamaktadir (Awad ve Khanna,
2015).

. 1
min,, < [l (7)

Belirli bir girdi i¢in fonksiyonun tahmin edilen degeri ile gergek ¢ikt
arasindaki hatay1 asgariye indirmek temel kisitlamadir (Smola ve Scholkopf, 2004).
Destek vektor regresyonu istenen c¢iktidan “g” kadardan daha uzak tahminleri
cezalandiran, & -insensitive bir kayip fonsiyonu olusturur. €’nin degeri tiipiin
genisligini belirlerken, daha kiiciik deger hata icin daha diisiik toleransi ifade
etmektedir. Bu durum destek vektor sayisini etkilemektedir. Eger €’nin degeri
azalirsa, Sekil 3.3b’de goriinen tiipiin sinirlar1 ige dogru kaymaktadir (Awad ve
Khanna, 2015). Dolayisiyla sinirlarin etrafinda daha fazla veri noktasi oldugundan,
daha fazla destek vektori gerekmektedir. Benzer sekilde artan € degeri sinirlarin

etrafinda daha az veri noktasina isaret etmektedir.

F(x)’in lineer olmadigi durumlarda ise daha dogru sonuclara ulagsmak igin
veriler kernel boslugu denilen yiiksek boyutlu bir bosluga gereksinim duymaktadir.
Bu durumda asagidaki denklem (8) kernel boslugu dikkate alinarak degistirilmis non
lineer formiildiir. Ayrica bir diger formiil ise (9) doniistiiriilmiis girdi agisindan yeni
agirhik vektoriini tanimlamaktadir. Asagidaki formiilde o agirlik vektoriind, b ise
sabiti ifade etmektedir. e-intensive kayip fonksiyonuna gore, agirlik vektorii ve sabit,
diizenlenmis risk fonksiyonu minimize ederek tahmin edilmektedir (Boser ve ark.,

1992; Awad ve Khanna, 2015).

minZlwll>+C ¥,_ (i +6:") ®)
s.t. yi—(w.x;))—b<e+G; 9)
(w.x)+b—y;<e+G
GG =0, fori=12,..1

%llwll2 giiven araligm belirtirken, (G;, +G;") ise artiran yapay degiskenlerdir.

C ise deneysel riski ve diizenlenmis terim arasindaki dengelemeyi belirleyen

diizenlenmis sabittir.
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Sekil 3.3b: Nonlineer Destek Vektor Regresyonu (Awad ve Khanna, 2015)
3.4. En Kucguk Kareler Destek Vektor Makineleri

En Kiiciik Kareler Destek Vektor Makineleri (LSSVM) Vapnik’in gelistirmis
oldugu destek vektor makineleri ve regresyonu modelini baz alarak gelistirilmis ve
Suykens ve arkadaslar1 (2002) tarafindan 6nerilen bir modeldir. Boylelikle LSSVM

hem siiflandirma hem de regresyon uygulamalarina uygundur.

LSSVM modelinde regresyon asagidaki sekilde (10) gosterilmektedir (Xie ve
ark., 2011; Samui ve Sitharam, 2009).

1 !
mmszW +C . (e)? (10)
sit. y(wlp (x)+b)=1—¢;, i>0,iy..1

Lagrange denklemi ise su sekilde (11) olusmaktadir (Suykens ve ark., 2002).

Lw,b,e;a) = 3w™ + C T () — Tl a r(w'g () +b) —1+e) (11)

Bu denklemde «; Lagragian carpanii ifade etmektedir (@; € R). Eger
Lagragian denklemi w, b, ai, and ei ile diferansiyele tabi tutulursa asagida yer alan

denklemler (12) olusmaktadir.
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oL l
— = 0—>W=zai3’i¢(xi)
=1

ow

oL
=02 ay =0 (12)
oL _
a—ei=0—>a=Cei,l=1,...,l
oL - :
?=0—>yi=yi(w p(x)+b)—1+e¢,i=1,..,1
i

e ve W ‘yi elimine ettigimiz durumuda formiiliin matris goriiniimii su sekilde

(13) olmaktadir.

r 0
1 ¢ (x:))T ¢ (ﬁci) + c-ll] [Z] 4 [y] (13)

Bu denklemde y=1[yi....,¥nl. 1=1[1,....1], a=][ay...,a,] ifade
etmektedir. Mercer sarti distiniildiigiinde kernel fonksiyonu su sekilde (14)

olmaktadir.

Kxpx)=¢ )T (), ij=12,...n (14)

Bu formiiller 1siginda LSSVM modelinin formiili (15) su sekilde
gosterilmektedir (Suykens ve ark., 2002).

y(x) =YL K(xi,xj) +b (15)

Bu formulde «; ve b lineer sistem icin ¢ozimlerdir. K(x;x;) kernel
fonksiyonu olarak tanimlanmaktadir. Kernel fonksiyonu seciminde ise K(.,.) birden

fazla secenek bulunmaktadir. Kernelin degeri x; ve x; vektorlerinin ¢ (x;) ve
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¢ (x]-) uzay diizlemdeki ¢iktilarina esittir ve K (xi,xj) =¢(x)xd (xj) olarak

formile edilebilir.

Kernel fonksiyonlarinin en ¢ok bilinen ve kullanilan tipik 6rnekleri su

sekildedir (Abe, 2005):
Lineer Kernel Fonksiyonu: K (x;, x;) = x;7x;
Sigmoid Kernel Fonksiyonu: K (x;, x;) = tanh(yx;"x; + 1)
Polinomial Kernel Fonksiyonu: K (x;,x;) = tan h(yx;"x; +r)d, y > 0

Radial Basis Function (RBF) Kernel Fonksiyonu:

2
K(xi,xj)=exp(—y||xi—xj|| ),y>0 (16)

Formillerde vy, r ve d kernel parametreleridir. Gaussian RBF Kernel

fonksiyonu ise (17) asagida gosterilmektedir.
_ (xi=x) (xi=x )" .
K(xl-, Xj) = exp {T}' ,j=12,...n (17)

o Gaussian kernelin genigligini ifade etmektedir. o ve y nin belirlenmesi
formiiliin sonucunu bulmak agisindan 6nem teskil etmektedir. Jiang ve Zhao (2013)
LSSVM nin basarisinin regiile edici parametre olan y ve kernel parametresi olan o2
ye olduk¢a bagimli oldugunu belirtmislerdir. Xie ve arkadaglart (2011)
parametrelerin - optimizasyonun destek vektdr regresyonunun performansinin

belirlenmesinde kritik dGnemde oldugunu belirtmistir.

Yapilmis ¢alismalarda genellikle (Liu ve Wang, 2008; Samui, 2011; Samui ve
Sitharam, 2009; Samsudin ve ark., 2011) bu parametrelerin Gst limitleri trial ve error
(ya da bir bagka deyisle “parameter tuning”) seklinde belirlenmektedir. Boylece
uygun sonuclara ulasma adina farkli parametrelere Ust limitler koyularak y ve o2

dogrulama (crossvalidation) yontemiyle belirlenmektedir.
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Asagida yer alan Sekil 3.6’da destek vektor makinelerinin yapisi gosterilmektedir.

b

K(le x)

K(xZI x)

K(x3,x) 1kt y(Xx
Girdi Vektori Gikuy(x)

X1, 5 s X,

K (xp, x)

Girdi Katmam Gizli Katman (Destek vektorleri) Ciktr Katmani

Sekil 3.6: Destek Vektor Makinelerinin Mimarisi (Chen ve Yu, 2007)
3.5. Destek Vektor Regresyonu Literatiir Taramasi

Liu ve Wang (2008) LSSVM kullanarak doviz kuru tahmini (zerinde
calismislardir. Parametreleri belirlemek icin crossvalidation yaklagimi kullanilmistir.

2003-2007 arasindaki verileri calisarak yapilan ¢alismalar olumlu sonuglar vermistir.

Wang ve arkadaslar1 (2012) yaptiklar1 ¢alismada enflasyon tahmininde
kullanilmak tizere finansal durum endeksi olusturulmasini ve bunun veri madenciligi
metodunun yeni bir uygulamasi olmasint Onermektedirler. Yazarlar geleneksel
ekonometrik ve lineer varsayimlar yerine finansal indikatorler ile gelecekteki
enflasyon arasinda lineer olmayan karmasik bir iligki oldugunu 6ne siirmekte ve
destek  vektér  fonksiyonunun  algoritmasindan  yararlanarak  ¢alismay1
gerceklestirmektedirler. Sonug¢ olarak, destek vektor regresyonunun finansal
gostergeleri kullanarak enflasyonu tahmin etmede glcli bir arag oldugu sonucuna
varmig ve finansal durum endeksinin agirligimi hesaplamak icin agirhik vektorii
kullanmayr ve destek vektér regresyonu ile enflasyonu tahmin etmeyi

onermektedirler. Calismada enflasyon tahminini yapacak modeli gelistirdikten sonra

59



destek vektor regresyonunun agirlik vektorlerini kullanarak finansal durum
indeksinin agirligi hesaplanmis ve bu modelin dogrulugunu test etmek i¢in de Cin

finansal ekonomik gostergeleri kullanilmistir.

He ve arkadaslar1 (2012) yaptiklar1 ¢alismada déviz kuru tahmininde en kiiciik
kareler destek vektdr regresyon modelini belirleyen yeni bir analiz Onerilmistir.
Temel trendin lineer modellemesini ve veri serisinin nonlineer modellemesini
birlestirmek i¢in Slantlet analizi kullanmanin, diger alternatiflere karsi iistiin

performansa sahip bir hibrid algoritmaya yol agtigini1 bulduklarini belirtmislerdir.

Liu ve arkadaslar1 (2014) destek vektor makineleri modeli ile yeni bir makro
varliklar fiyat endeksi olusturmuslardir. Istatistiksel ve ekonomik olarak
makroekonomiyi temsil eden 12 degisken endeksi olusturmak i¢in seg¢ilmistir ve
geleneksel ekonometrik yontemden farkli olarak, Cin enflasyonunu tahmin etmek
icin destek vektor regresyon modeli kullanilmistir. Segilen 12 degiskene ait agirlik
vektorleri yardimi ile makro varliklar fiyat endeksi olusturulmustur. Modelde destek
vektor makineleri kullanilmasinin sebebi her bir indikator ile enflasyon arasindaki
iliskiyi acgikca anlamak oldugu arastirmacilar tarafindan belirtilmistir. Calisma
icerisinde indikatorlerin agirlik vektorleri ve farkli kernel fonskiyonlar1 kullanilarak
en iyi regresyon sonucu bulunmaya g¢alisilmistir. Calismanin sonunda bir kiyaslama
yapilmakta ve destek vektor makinelerinin diger ckonomik modellere gore
enflasyonu tahmin etmede daha uygun sonuclar verdigini ifade edilmektedir. Ayrica,
modelin 4-6 aylik sonuglari tahmin etmede basarili oldugu belirtildigi igin kisa-orta
vadeli yani ceyreklik sonuglar gerektiren Kkararlart almada faydali olacag:

belirtilmistir.

Hua ve arkadaslar1 (2015) destek vektor makineleri modelini kullanarak Cin
bazli dinamik finansal durum endeksi olusturmuslardir. Calilmada enflasyon, déviz
kuru, hisse senedi fiyatlari, para arzi, konut fiyatlar1 ve faiz oranlar1 gibi ekonomik
gostergeler kullanilmistir. Olusturulan endeksin dogrulugunu test etmek igin

enflasyon ile bir karsilastirma yapilmis ve iyi bir performans elde edilmistir.

Xu ve arkadaglar1 (2016) bulanik mantik ile destek vektér regresyonunu

birlestirerek (SVMRE) hibrid bir model ile turizm talep tahmini yapmustir. Farkli
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bolgelerdeki veri kiimelerinden yararlanilarak yapilan ¢aligmalarda SVMRE

geleneksel modeller ile karsilagtirilmis ve en iyi tahmin sonuglarini vermistir.

Samui ve Sitharam (2009) kaya¢ Ozellikleri ve sismik azalma tahmininde
LSSVM’nin kullanilabilirligini analiz etmistir. Calismada LSSVM’nin istatistiksel
bir 6grenme metodu oldugu ve bu regresyon teknigi ile her bir girdinin ¢ikt1
tizerindeki agirligimin hesaplandigini ifade edilmistir. Sismik azalmanin tahmininde

bu yontemin pratik bir ara¢ olacagi sonucuna varmislardir.

Samui (2011) kaynaklardaki buharlagmanin azalmasinin tahmininde
LSSVM’nin kullanilabilirligini analiz etmistir. Girdi olarak hava sicaklii, riizgar
hizi, glin 15181 saati ve nem gibi parametreler kullanarak buharlasmanin azalmasini
belirlemeye calismistir. Bu ¢alismada her bir girdinin sonug iizerindeki agirligi da
Olclilmiis ve destek vektor regresyonu yonteminin sonuglart degerlendirilmistir.
Buharlasmanin azalmasi tahmininde LSSVM’nin kullanilabilir bir yontem olacagi

sonucuna varilmistir.

Samsudin ve arkadaslar1 (2011) en kiigiik kareler destek vektér regresyonu
yontemiyle zaman serileri seklinde belirlenen veri seti iizerinde calisarak aylik nehir
debisini tahmin etmeye c¢alismiglardir. Bu modelin sonuglarint yapay sinir aglari
modeli ile de karsilasgtirmiglardir. Yaptiklart ¢alisma sonuglarint RMSE ve R
kullanarak karsilastirmislar ve nehir debisi tahmin etmede onerdikleri LSSVM bazhi

modelin bagarili sonuglar verdigini belirtmislerdir.

Chen ve Yu (2007) sel baskini felaketlerinin onemli bir habercisi olan sel
tahmin yontemi ¢aligmasim1 destek vektor regresyonu kullanarak calismistir.
Calismada destek vektor makineleri ve yapay sinir aglar1 yapisi da karsilagtirilmistir.
Yapay sinir aglarinda yapinin belirlenmesinin, 6rnegin gizli néron sayisi, genellikle
deneme yanilma (trial and error) yoluyla belirlendigini belirtip, destek vektor
makineleri modelindeki yapinin ise destek vektor makineleri algoritmasi igerisinde
analitik olarak belirlendigini ve destek vektorlerinin otomatik olarak elde edildigini
ifade etmislerdir. Bununla birlikte, Tayvan’daki bir nehir ile ilgili degiskenlerin
belirlenip sel tahmini sonuclarina destek vektoér makineleri yontemi ile ulasmaya

calismiglar ve yontemin basarili sonug verdigini belirtmislerdir.
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Sameni ve Chamkalani (2018) petrol endiistrisindeki sondaj verimliligi
problemini ¢bzmek icin en kicuk kareler destek vektor regresyonu yontemi ile bir
calisma yapmiglardir. Belirlenen girdilerle ¢iktinin tahmin edilmesi amaglanmis ve
sondaj miihendisligi alaninda bu c¢aligmanin sonucunun iyi performans gosterdigini

belirtmislerdir.
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4. DOViIZ KURU VE ENFLASYON TAHMIN
MODELLEMESI

Bu tez caligmasinda Tirkiye’de faaliyet gosteren bir ¢imento firmasina ait bir
yatirim projesi analiz edilmistir. Bu boliimde tez ¢alismasinda yapilan arastirma ile
ilgili bilgiler ve calismanin hazirlhik asamalari anlatilacaktir. Yatirnm projesi
analizinde degerleme metodu olarak Oncelikle sektoriin ¢ogunlukla kullandigi
geleneksel DCF metodu kullanilmistir. DCF metodu kullanilirken nakit akimlart ve
bunlart olusturan girdiler geleneksel yontemler ile tahmin edilip olusturulmustur.
Sonraki asamada ilerleyen boliimlerde bahsedilecek en kritik degiskenlerden olan
Turkiye ekonomisine ait enflasyon ve USD/TRY ddviz kuru tahminleri yapay zeka
tekniklerinden olan yapay sinir aglar1 ve destek vektor regresyonu ile tahmin edilmis
ve modele implemente edilmistir. Yapay sinir aglar1 ve destek vektor regresyonu ile
elde edilen tahminlerle olusturulmus nakit akimlar1 yine DCF degerleme metoduna

tabi tutulmus ve yeni bir degerleme sonucu elde edilmistir.

Firmaya ait ¢imento {iretim hattt yatirnmina iliskin DCF metodunun
projeksiyon donemi olarak, sektorde genellikle kullanildigr sekli ile sonsuza kadar
olan donemdeki nakit akimlar1 dikkate alinmistir. Yatinmin devreye girisi ile
baslayan ilk 5 senelik donem ceyreklik donemler halinde 20 periyot olarak projekte
edilmis, 5. yildan sonsuza kadar olan dénem artik deger (terminal value — TV)
analizi ile hesaplanmistir. S6z konusu 5 yillik nakit akimlar1 2011-2015 yillarmi
kapsamaktadir. Yatirim projesine ait yapilmis olan geleneksel metot ve yapay sinir
aglarinin dahil edildigi metoda ait hesaplama sonuglari, 2011-2015 ddénemlerinde
yapay sinir aglar1 ile tahmin edilmis iki girdiye ait gerceklesmis fiili sonuglarin
dikkate alinarak hesaplandigi gercek proje yatinm degeri sonucu ile
karsilastirilmistir. Boylece geleneksel ve tez calismasinda 6nerilen metotlarin gergek

sonugclarla olan iligkisi analiz edilmistir.
4.1. Serbest Nakit Akim Bilesenleri

Her sektorde oldugu gibi ¢imento sektoriinde de bir yatirim projesine iligskin
karlilik analizi yapilip sonuca ulagsmak istenildiginde, proje ile ilgili nakit akimlarinin

ongoriilmesi gerekmektedir. Bu nakit akimlar1 geleneksel ya da farkli degerleme
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analizlerine tabi tutulabilir ve ¢ikan sonug karar verme mekanizmasinda 6nemli bir
kriter olarak yer alabilir. Belirlenmis bir doneme ait nakit akim her ne kadar tek bir
degermis gibi goriinse de o sonuca erisebilmek i¢in bir ¢cok alt kirilim yer almaktadir.
En cok kullanilan degerleme metodu olan DCF modeli ve bu model ile kullanilacak
analizlerden olan NPV ve IRR igin sdz konusu nakit akimlarindan yararlanilacaktir
ve her bir doneme ait nakit akimlarmi olusturabilmek i¢in bir¢ok girdiden
yararlanilacaktir. Bu girdilerin bir kismu goreceli olarak sektor bilgisi ile
zorlanilmadan tahmin ediliyor olsa da birgogunun tahmin edilme siireci karmasik ve
zordur. Yatirrm degerleme sonucuna erisebilmek icin bu girdilerin tahmin edilip

uygun bir sekilde model icerisinde kullanilmasi gereklidir.

Oncelikle, DCF analizinde kullanilan belirlenmis bir déneme ait serbest nakit

akimi olusturan alt basliklar asagidaki sekilde genellestirilebilmektedir.

Serbest Nakit Akim

- Gelir

- Gider/Maliyetler

- Yatirim Maliyeti

- Net Isletme Sermayesi Degisimi

- Vergi

Sekil 4.1a: Serbest Nakit Akim Bilesenleri

Sekil 4.1a’da goriilecegi tizere serbest nakit akimi olusturan 5 ana kalem vardir
ve bunlarin her biri alt baghklardan olusmaktadir. Gelirler firmanin yatirim
projesinden elde edecegi net satiglar1 ifade etmektektedir. Net satislar firmanin hem
yurt iginden hem de yurt disindan elde edecegi gelirleri ifade etmektedir. Dolayisiyla
yatirim projesinin yapisi itibariyla birden fazla para biriminden gelir elde edilebilir.
Maliyetlerin toplami proje kapsaminda katlanilacak degisken ve sabit maliyetleri,
amortisman1 ve faaliyet giderlerini ifade etmektedir. Yatirim maliyeti ise projeyi
yapmak i¢in gerekli olan ve gerekli ise yillar igerisinde projeyi idame ettirmek igin
gerekli olan yatirim maliyetlerini ifade etmektedir. Proje ile yiiriitiilen faaliyetleri
gergeklestirmek icin ticari alacaklar, stoklar ve ticari borg¢lardan olusan net igletme

sermayesine ihtiya¢c duyulmaktadir. Bir 6nceki donemle gergeklesen fark o donemde
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yaratilan nakti etkiledigi i¢in net isletme sermayesi degisimi serbest nakit akimi
etkileyen bir bagka alt basliktir. Son olarak vergi, hesaplamada dikkate alinan bir

diger gider kalemidir.

DCF analizinde projenin faydali émrii boyunca, ya da projekte edilen omrii
boyunca veya bazi sektdrlerde kullanildigr sekli ile sonsuza kadar olan donemde
yaratacagi nakit akimlar dikkate alinmaktadir. Dolayisiyla tek bir doneme ait nakit
akimin olusturulmasi ve tahmin edilmesi tek basma bir anlam ifade etmemektedir.
Yatirim projesine iligkin karlilik analizinin yapilabilmesi i¢in 6ngoriilen ve projekte
edilen tim Omdir boyunca nakit akim tahminlerinin yapilmasi gerekmektedir. Bu
durumda donemler arasi nakit akim tahminlerinde 6ne ¢ikan faktor enflasyondur.
Projenin ilerleyen donemlerine iligkin kesine yakin olarak bilinen girdilerin disindaki
bir girdiyi tahmin edebilmek i¢in, 6rnegin ortalama satis fiyati, genellikle enflasyon
orani1 kullanilmaktadir. Bir doneme ait satis fiyati ongdriisii yapilirken, onceki
doneme ait satig fiyat1 enflasyon ile dikkate alinarak tahmin edilmektedir. Belli bir
doneme ait serbest nakit akimi olusturan basliklara bir alt kirilimda bakilmak

istenirse bu kisimlar Sekil 4.1b’ de gdsterilmektedir.
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T D6nemi

Net Satiglar (A)

Yurtici

fhracat

Satilan Malin Maliyeti (Amortismansiz) (B)

Degisken Maliyet

Sabit Maliyet

Faaliyet Giderleri (Amortismansiz) (C)

Amortisman (D)

Vergi ve Faiz Oncesi Faaliyet Kar1 (EBIT)
(A-B-C-D)

NOPAT=EBIT-Vergi (E)

Amortisman (D)

Yatirim (F)

Net Isletme Sermayesi Degisimi (G)

Serbest Nakit Akim
(E+D-F-G)

Sekil 4.1b: Serbest Nakit Akim Bilesenlerinin Detayli Gosterimi

4.1.1. Net Satislar

Bir donemde elde edilen gelir net satislar kalemi olarak adlandirilmaktadir. Net
satislar, satis miktar1 ve satis fiyatindan elde edilir. Ornegin bir dénemde satilan 100
birim malin her birinin ortalama satis fiyati 10 TL ise o donemde elde edilen net

satiglar toplam1 1.000 TL dir. Dolayisiyla en basit anlamda net satislar1 belirlemek
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igin satis miktarinin ve satig fiyatinin belirlenmesi gerekmektedir. Net satislar ciro

olarak da adlandirilmaktadir.

Satis miktar1 arz talep dengesi, sektoriin i¢inde bulundugu ekonomik ortam,
rakipler, kapasite durumu ve firmanin nasil bir strateji izleyecegi gibi bir ¢ok konu
ile iligkilidir. Dolayistyla yatirim projesi sonucunda ongdriilen satis miktar1 sektor
tecriibesi ile yakindan iligkilidir ve firmalar yatirim ile iligkili satis miktar1 tahminleri
yaparken biiyiik Ol¢iide bilgi sahibidirler. T dénemi ve sonrasindaki her bir donem
i¢in satis miktar1 6ngoriisii yapilirken, eger kapasite kisit1 yok ise ve agresif bir satis
stratejisi izlenmiyor ise pazar biiylimesi kadar bir biliylime ile sabit pazar pay:
diistiniilerek bir satig miktar1 6ngoriisii yapmaktadirlar. Tez ¢alismasinda 6ngoriilen
yatirim projesine iligkin satis miktar1 6ngoriisii de bu sekilde yapilmis, yatirim
sonrasinda yaratilan ek kapasite ile iiretilen ¢imentonun pazarda belli bir pazar pay1
alacagi varsayilmis, pazar biiyiimesi tahmin edilerek ve bu pazar payi sabit tutularak
satig miktar1 Oongoriisii yapilmistir. Tiirkiye ¢imento sektoriine has bir durum olan,
eger ongoriilen yurt i¢i satis miktar1 sonrasi hala {iretim kapasitesinden bosluk
kaliyorsa, yani bir baska deyisle yurtici tiiketime satilan miktar ile kapasite tam
olarak kullanilamiyorsa, kalan kisim ihracata yonlendirilmektedir. Caligmadaki

modelde bu varsayim dikkate alinmis ve ihracat satiglar1 da 6ngoriilmiistiir.

Satis fiyat1 da satig miktarindaki faktorlere benzer bir sekilde arz talep dengesi,
sektoriin i¢inde bulundugu ekonomik ortam, rakiplerin fiyatlari, enflasyon ve
firmanin nasil bir fiyat stratejisi izleyecegi gibi bir ¢ok konu ile dogrudan iliskilidir.
Firma yatirim projesi sonrasi iiretecegi iriinii pazarda gegerli olan ortalama fiyata
gore nasil konumlandiracagini ve nasil bir fiyat stratejisi izleyecegini belirledikten
sonra genellikle donemler itibariyla fiyati enflasyona tabi tutarak projekte
etmektedir. Ihracat satis fiyatlar1 ihracatin yapilacag iilkedeki ve global fiyatlar
cercevesinde belirlenmektedir ve para cinsi biyuk cogunlukla doviz bazhidir.
Dolayisiyla satis fiyat ongoriilerinde ilk fiyat tahmin edildikten sonra projekte edilen

donemdeki fiyat1 belirlemek i¢in en 6nemli girdiler enflasyon ve doviz kurudur.

Sonug¢ olarak, satis miktar1 ve satis fiyat1 ile net satislar kalemi
hesaplanmaktadir ve bu hesaplamanin projekte edilen donemler boyunca
hesaplanmas1 s6z konusu oldugunda ileriye doniik tahminleri belirleyen en 6nemli

girdiler enflasyon, déviz kuru ve pazar biiylimesidir. Tez calismasinda yatirima ait
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degerleme yapilirken 6nerilen modelde enflasyon ve déviz kuru tahminleri yapilmas,
pazar blylmesi igin ise firmanin sektor tecriibesi dolayisiyla kendi ongoriilerden

yararlanilmigtir.
4.1.2. Satilan Malin Maliyeti

Net satiglarda hesaplamaya dahil olan s6z konusu  satis miktar1 igin
katlanilmas1 gereken degisken ve sabit maliyetlere satilan malin maliyeti
denmektedir. Cimento sektoriinde degisken maliyetler hammadde maliyeti, enerji
(elektrik) maliyeti, yakit (petrokok, ithal komiir, yerli linyit, fuel oil, dogalgaz vb)
maliyeti, isletme malzemesi ve dier maliyetlerden olusmaktadir. Uretilen
cimentonun yapis1 geregi genellikle degisken maliyetlerin %80’1 enerji ve yakit

maliyetlerinden meydana gelmektedir.

Belirli bir donemdeki degisken maliyeti olusturan alt basliklardaki maliyetleri
belirlemek igin, tretilecek ve satilacak miktara ait ne kadar kullanim
gergeklestirilecegi belirlenip, satin alma fiyatlar1 dikkate alinarak bir degisken
maliyet hesabi1 yapilmaktadir. Tedarik edilecek Urlin ve hizmetlere ait fiyatlar
belirlendikten sonra her bir donemdeki satin alinan bu iiriin ve hizmetlere ait fiyatlar
belirlenirken genellikle enflasyona tabi tutulmaktadir. Ayrica maliyetlerin 6nemli bir
kismini olusturan yakit maliyeti ve baz1 diger de§isken maliyet kalemleri déviz bazl
satin alimlardan olugmaktadir. Dolayisiyla mevcut déonem maliyeti belirlendikten
sonra projeksiyon donemi boyunca degisken maliyeti belirlemek ve ileriye doniik

tahmin etmek icin kritik girdiler enflasyon ve doviz kurudur.

Uretim ile iliskili sabit maliyetler ise personel maliyeti (genellikle mavi yaka),
bakim ve onarim giderleri, disariya yaptirilan iscilikler ve diger sabit maliyetlerden
olusmaktadir. Sabit maliyetler genellikle sektérde ve/veya yatirimi yapan sirkette
daha Once yapilmis benzeri yatirim projeleri dikkate alinarak belirlenmektedir ve
ileriye doniik tahminler genellikle maliyetin enflasyona tabi tutulmasi seklinde
yapilmaktadir. Ongoriilen personel sayilari ve yatinmin gerektirecegi bakim vb.
giderler bu sekilde tahmin edilmektedir. Mevcut donem maliyeti belirlendikten sonra

projeksiyon dénemi boyunca sabit maliyeti hesaplarken temel girdi enflasyondur.
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Sonug olarak, satilan malin maliyetini belirlerken ve ileriye doniik tahmin
ederken sektor tecriibesi ile yapilan tahminlerin haricinde en 6nemli iki kriter

enflasyon ve doviz kurunun tahmin edilmesidir.
4.1.3. Faaliyet Giderleri

Yapilan yatirrmin projeksiyon siirecinde faaliyetlerini siirdiirebilmesi ig¢in
katlandigi ve {retim faaliyetleri disindaki giderler faaliyet giderleri olarak
adlandirilmaktadir. Satis pazarlama gideri, genel yonetim giderleri, arastirma
gelistirme faaliyeti giderleri, personel (genellikle beyaz yaka) giderleri bu kapsamda
degerlendirilmektedir. Bu giderler de aynen sabit maliyette oldugu gibi sektdrde
ve/veya yatirimi yapan sirkette daha 6nce yapilmis benzeri yatirim projeleri dikkate
alimarak belirlenmektedir. Sektor tecriibesi ile belirlenmis tahminlerin yani sira
projeksiyon siiresince ileriye doniik tahminlerin yapilmasi s6z konusu oldugunda en

onemli girdi yine enflasyon olmaktadir.
4.1.4. Amortisman

Yapilan yatirimin faydali démrii boyunca yipranma payinin dikakte alinmasini
esas alan bir giderdir. Faiz ve vergi oncesi kar (EBIT) hesaplanirken bu gider de
gelirlerden diisiilmektedir. Ancak amortisman gideri ile gercek bir nakit ¢ikis
olmadigi icin net nakit akim hesab1 yapilirken amortisman tekrardan ilave
edilmektedir. Projeksiyon donemlerindeki tahmini igin genellikle herhangi bir ilave
ongoriiye gereksinim duymamakta, yatirm miktar1 ve faydali Omiir siiresi

belirlenerek yillar boyunca sabit ilerletilmektedir.
4.1.5. Verqi

Serbest nakit akim hesaplanirken faaliyet giderlerinden vergi distlerek
NOPAT yani “Vergi Sonras1 Net Faaliyet Kar1” (Net Operating Profit After Tax)
hesaplanilmaktadir. Kullanilan deger genellikle yatirimi yapan sirketin yatirimi
yaptig1 iilkedeki kurumlar vergisi oraninca hesaplanan vergi gideridir. Tiirkiye igin
mevcut durumda bu oran %20 dir. Yani bu ¢alismada kullanilan DCF analizinde
herhangi bir donemdeki NOPAT hesaplamast i¢in o doneme ait EBIT degeri
bulunmakta ve EBIT’in %20 si vergi gideri olarak kabul edilmektedir. Dolayisiyla
NOPAT EBIT’in %80’ine denk gelmektedir.
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4.1.6. Yatiriom Maliyeti

Yatirim projesine ait yatirim maliyetini ifade etmektedir. Cimento sektoriinde
kapasite yatirimi i¢in katlanilacak yatirim bedeli, kurulacak klinker firini, ¢imento
degirmeni ve diger benzeri ekipmanlarin satin alinmasi, bunlarin montaji, ingaat
isleri, proje mihendislik bedeli ve alinmas1 gereken izinlere ait giderler vb. gibi ana
kalemlerden olusmaktadir. Yatirim maliyetini olusturan proje miihendislik bedeli,
izinler ve insaat islerine ait giderler genellikle lokal para birimi olan Tiirk Lirasi
cinsinden olurken, yatirirm maliyetinin dnemli bir kismint olusturan ekipmanlarin
satin alinmasi, bu ekipmanlarin yurtdisi reticilerinden satin olunuyor olmasindan
dolay1 doviz bazli para cinsinden olusmaktadir. Ayrica projeksiyon siresi boyunca
yapilmis olan yatirima ait yillik idame yatirimlar belirlenmektedir. Idame yatirimlari
icin kullanilacak ekipmanlarin yine belli bir kismmin yurt dis1 menseili olmasindan
dolayr sektdre ait yatirim analizlerinde genellikle yaratilan kapasiteye bagli doviz
kuru ile belirlenen sabit bir garpan kullanilmaktadir (Ornegin, yillik idame yatirimi
gideri = ¢imento Uretim kapasitesi (ton) x 2 $/ton). Dolayisiyla DCF analizinin temel
alt bagliklarindan olan yatirim maliyetine ait ilk yatirim tutar1 ve idame yatirimlarinin

belirlenmesindeki 6nemli girdilerden bir tanesi yine doviz kuru olmaktadir.
4.1.7. Net Isletme Sermayesi Degisimi

Net isletme sermayesi, isletmenin faaliyetlerine devam edebilmesi i¢in gerekli
olan ve likite c¢evrilmesi zor olmadigindan dolay1 kisa vadeli olarak belirtilen
sermayedir. Net isletme sermayesi, ticari alacaklar, stoklar ve ticari borc¢lardan
olusmaktadir. DCF analizinde bir doneme ait serbest nakit akim bulunurken o yil
gerceklesen net isletme sermayesi degisimi dikkate alinmaktadir. Net isletme
sermayesini olusturan alt basliklar projeye ait net satiglar ve satilan malin maliyetine
oranlarak hesaplanan giin sayilarim1 baz alarak bulunmaktadir. Genellikle yatirim
projesi sonucunda satilacak triine ait sektdrde var olan ticari alacak giin sayisi, stok
devir giin sayis1 ve ticari alacak devir giin sayilar1 kullanilmakta ve bu bu degerler
projeksiyon siiresince sabit tutularak net satiglar ve satilan malin maliyetindeki
degisimlere gore sekillenmektedir. Dolayisiyla caligsmada kullanilan DCF analizinde
yer alan net isletme sermayesi degisimine iliskin projeksiyon siiresince sektorel bilgi

disinda direkt olarak etki eden 6nemli bir degisken bulunmamaktadir.
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4.1.8. Calismaya Konu Olan Degiskenler

Projeksiyon siiresi boyunca farkli donemlerdeki serbest nakit akimlarimi
olusturan alt bagliklara bakildiginda, sektorel bilgi ile olusturulan tahminler haricinde
en kritik degiskenlerin enflasyon ve doviz kuru oldugu goriilmektedir. Dolayisiyla bu
calismada Onerilen modelde yapay zeka teknikleri tarafindan da tahmin edilen
degiskenler Tiirkiye enflasyonu ve doviz gelir ve giderlerinin hemen hemen
tamamin olusturan USD/TRY d&viz kurudur. Bu degiskenlerin serbest nakit akimi

olusturan alt basliklara nasil etki ettigi Sekil 4.1¢’de gosterilmistir.

T Donemi T+1 Donemi
Net Satiglar (A) Net Satiglar (A)
Enflasyon
| Yurtigi Yurt ici
USD/TRY —]| Ihracat —| ihracat
Satilan Malin Maliyeti Enflasvon Satilan Malin Maliyeti
(Amortismansiz) (B) y (Amortismansiz) (B)
~N— _—
USD/TRY > Degisken Maliyet Degisken Maliyet
Sabit Maliyet Sabit Maliyet
Faaliyet Giderleri Faaliyet Giderleri
(Amortismansiz) (C) (Amortismansiz) (C)
Amortisman (D) Amortisman (D)
Vergi ve Faiz Oncesi Vergi ve Faiz Oncesi
Faaliyet Kar (EBIT) Faaliyet Kar1 (EBIT)
(A-B-C-D) (A-B-C-D)
NOPAT=EBIT-Vergi (E) NOPAT=EBIT-Vergi (E)
Amortisman (D) Amortisman (D)
USD/TRY > Yatirim (F) Yatirim (F)
Net Isletme Sermayesi Net Isletme Sermayesi
Degisimi (G) Degisimi (G)
Serbest Nakit Akim (E+D- Serbest Nakit Akim (E+D-
F-G) F-G)
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Yukarida da belirtildigi sekilde serbest nakit akim bu alt kalemlerin tahminleri
ile olugsmakta ve projeksiyon donemi siiresince hesaplanmaktadir. 5. yilin sonunda,
sonsuza kadar gergeklesecek donemleri igeren artik deger hesaplamasinda, daha
sonraki donemler icin gerceklesecek nakit akimlart terminal growth denilen nihai
blyime oranina tabi tutulmaktadir. Yatirnm degerlemesi analizlerinde genellikle bu

oran uzun donemli enflasyon verisi olarak dikkate alinmaktadir.

Her bir doneme ve artik degerden elde edilen hesaplamaya ait serbest nakit
akimlar1 belirlenmis olan iskonto orani ile (WACC) indirgenerek indirgenmis nakit
akimlarimi olusturmaktadirlar. indirgenmis nakit akimlarinin toplami ise projenin net
bugiinkii degerini vermektedir. Sonug olarak yapilan bu DCF analizi Sekil 4.1d” de

gosterilen sekilde olusmaktadir.

T Donemi T+1 ... T+n Donemi Artik Deger
Serbest Nakit
Akim Nihai Blylme
Orani = Uzun
- Gelirler Enfl | Vadeli b ki
USD/TRY - Giderler nrasyon Serbest Nakit Enflasyon Serbest Nakit
Akim
Akim
- Yatirim
- NiS Degisimi
Iskonto - Vergi
Orani
(WACC) .o ) . . . .o )
Indirgenmis Nakit Indirgenmis Indirgenmis
Akim Nakit Akim Nakit Akim

!
NPV= Indirgenmis Nakit Akimlarin Toplami

IRR = (NPV’yi sifir yapan deger)

Sekil 4.1d: Calismada DCF Analizine Tabi Tutulan Nakit Akim Yapisi

4.2. DOviz Kuru Tahmin Modelleri

Bir iilkenin yerel para biriminin diger iilkelere ait para birimleri karsisindaki
degeri doviz kuru olarak adlandirilmaktadir. Doviz kurlart sadece makroekonomik
bir gosterge degil, ayn1 zamanda hem makro hem de mikro yatirimcilari etkileyen
iktisadi bir gostergedir. Ornegin, Diinya’da en fazla kullanilan para birimi olan

Amerikan Dolar’nin (USD) Tiirk Liras1 (TRY) karsisindaki degerini gosteren
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USD/TRY doviz kuru biiyiik bir yatirima ait ekipman aliminda kullanilacak para
birimi olup yatirimi etkileyen faktorlerden biri olabilirken, kiiglik bir yatirimcinin
nakdini degerlendirmek isterken direkt olarak kullanacagi bir yatirnm araci da
olabilmektedir. Ozellikle Tiirkiye gibi gelismekte olan ekonomilerde ulke para
biriminin USD karsisindaki konumu ve belirli surelerde izledigi seyir o tilkedeki
ekonomik gidisatin da gostergesi olabilmektedir. Bu gibi sebeplerden, déviz

kurlarindaki hareketin tahmin edilmesi birgok ¢alismanin ana konusu olmustur.

Literatirde ddéviz kuru tahmini icin kronolojik olarak temelde asagidaki 3

model gelistirilmistir, ancak caligmalar bu modellerle sinirli kalmamistir.
- Frenkel - Bilson Modeli
- Dornbusch - Frankel Modeli
- Hooper - Morton Modeli

Frenkel (1984) gelistirmis olduklar1 Frenkel — Bilson modelini asagidaki gibi

tanimlamistir:

s=(m-m)—¢p(y—y)+A(m—n") (18)

Esnek kur modeli olarak da adlandirilan modelde s, yerel ve yabanci para
birimleri arasindaki farki logaritmik olarak ifade ederken, m yerel ve yabanci Ulke
para arzini, y yerel ve yabanci reel geliri, w ise kisa dénemli yerel ve yabanci faiz
oranlarin1 ifade etmektedir. m, y ve m degerleri logaritmiktir. Ayrica ¢ gelir

elastikiyetini, A ise faiz orani elastikiyetini ifade etmektedir.

Kat1 fiyat modeli dikkate alinarak one siiriilen Dornbush - Frenkel modelini
Frenkel (1984) asagidaki sekilde (19) tanimlamistir. © doviz kurunun dengeye

ulasacagi hiz1 belirtirken, i ise uzun dénemli enflasyon degerini ifade etmektedir.

s=@-m)—pF -3+ (A+3)F-7) -2~ i) (19)
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Hooper — Morton modelinde ise ticaret dengesinin kur Gzerindeki etkisinin
tizerinde durulmus olup diger modellere ek olarak 20 nolu esitlikte goriilecegi iizere

TB olarak gosterilen dis ticaret dengesi eklenmistir.
s=ayt+am-m)+a,(y—y)+as(i—i*)+a,(r—7n*)+as(TB—TB*) +u (20)

Literatiirde ilk gelistirilen modeller bu ii¢ model olup, ¢aligmalar bu modelleri
baz alarak gelistirilmistir. Meese ve Rogoff (1983) doviz kuru tahmin
modellemesinde degisken olarak kisa vadeli faiz orani, enflasyon orani, ticaret
dengesi ve para stogunu kullanmistir. Sarantis ve Stewart (1995) M1 para stogu, kisa
vadeli faiz orani, enflasyon orani, cari islemler dengesi ve gayri safi yurt ici hasilay1
ana degiskenler olarak kullanarak doviz kuru modellemesi yapmistir. Verkooijen
(1996) ve Weeren ve arkadaslar1 (1997) ise asagidaki denklemde (21) belirtilen alt1

degiskeni kullanarak modelleme yapmislardir.

st= f(re,re",me, me',ipy, ipe, 7, e, TBy, TBt )+et
(21)

Modelde, s yerel para birimi ile yabanci para birimi arasindaki logaritmik
degere isaret ederken, r kisa donemli faiz oranini, m M1 para arzininin logaritmik
degerini, ip sanayi iiretim endeksinin logaritmik degerini, = tiiketici fiyatlarindaki

enflasyon degerini ve TB ise ticaret dengesinin logaritmik degerini belirtmektedir.

Bu calismada (21) numarali denklemde belirtilen Verkooijen (1996) ve
Weeren ve arkadaglart (1997) tarafindan kullanilan model ile elde edilecek

USD/TRY doviz kuru analizleri kullanilacaktir.
4.3. Enflasyon Tahmin Modelleri

Enflasyon tahmini igin literatiirde birgok calisma yapilmistir. Bu ¢alismalarin
birgogunda aynen doviz kurunda oldugu gibi birden fazla degisken kullanilmis ve
sonu¢ elde edilmeye ¢alisilmistir. Ancak doviz kuru tahmin modellerinde oldugu
sekilde enflasyon tahminlerinde, kronolojik olarak literatirde yerini alan ve herkes
tarafindan benimsenmis modellerin yerine, arastirmacilar tarafindan kabul gormiis
bazi temel uygulamalar yer almaktadir. Dolayisiyla bu boéliimde enflasyonu tahmin

etme ve modelleme Onerilerinde bulunan yazarlara ve ¢caligmalarina yer verilmistir.
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Somaratna ve arkadaslar1 (2010) enflasyon tahmini i¢in degisken olarak gayri
safi yurt i¢i hasila, para arzi, hazine bonosu faiz oram1 ve doviz kuru oranlarindan
yararlanmistir. Enke ve Mehdiyev (2014) enflasyon tahmini igin yedi degisken
kullanmistir. Bunlar sanayi tiretim endeksi, iiretici fiyat endeksi, M1 para stogu, M2
para stogu, 10 yillik hazine bonosu faiz orani, déviz kuru ve Moody’s in belirlemis
oldugu Aaa ozel sirket tahvil getirisidir. Kooths ve arkadaslar1 (2003) petrol fiyati
degisimi, doviz kuru, enerji fiyatlarindaki degisim ve Almanya Merkez Bankasi’nin
enflasyon hedef tahminleri ile enflasyon tahmini modellemesi tanimlamislardir.
Dominguez ve arkadagslari (1988) ise sanayi Uretim endeksi, Uretici fiyat endeksi,
hisse senedi endeksi, lic aylik faiz oranlari ve para stogu verilerini kullanarak
enflasyon tahmini gergeklestirmistir. Romer (1992) Biiylikk Bunalim dénemini
inceleyerek M1 para stogu, gecikmeli M1 biiyiimesi, faiz oranlar1 ve sanayi iiretim
endeksini kullanarak enflasyon tahmin modelini agiklamistir. Cecchetti (1992) ise
enflasyonu etkileyen temel degiskenlerin faiz oranlari, M1 ve M2 para stoklarinin

bliylime oranlar1 ve sanayi iiretim endeksi oldugunu belirtmistir.

Ornekleri verilen calismalarda goriildiigii iizere, iizerinde anlasilmis kabul
goren bir degisken seti olmamasina ragmen hemen hemen tiim ¢aligmalarda
kullanilan degiskenler birbirine benzerdir. Bu ¢alismada birgok ¢alismaya da kaynak
teskil etmis olan Cecchetti (1992)’nin 6nermis oldugu degiskenler olan faiz oranlari,
M1 ve M2 para stoklarinin biiylime oranlar1 ve sanayi tiretim endeksi kullanilarak

enflasyon tahmin modellemesi yapilacaktir.

4.4. \Veri Seti

Bolim 4.1°de belirtildigi ve Boliim 4.2 ve 4.3’de literatlirde yer alan tahmin
modellerinden bahsedildigi tizere calismaya konu olan kritik degiskenler USD/TRY
doviz kuru ve Tirkiye enflasyonu olacaktir. Calismadaki bir diger 6nemli unsur olan
satis tahminleri ve diger tahminler ise sektorel veriler kullanilarak calismadaki
karsilastirmaya tabi tutulacak tiim {i¢ modelde (gerceklesmis, geleneksel ve yapay

sinir aglari) ayni tutulacaktir.

Sekil 4.1c ve 4.1d’de gosterildigi lizere bu degiskenlerden USD/TRY doviz
kuru ihracat gelirlerinden 6tiirii net satislari, doviz bazli maliyetlerden 6tiirii toplam

maliyetleri, yatirnmin doviz bazli anapara ile gerceklesmesinden 6tiirii de Capex
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olarak da adlandirilan yatirim tutarini etkileyecektir. Modellemesi yapilacak bir diger
degisken olan enflasyon ise bircok degiskenin yillar arasindaki artisinin temel girdisi
olarak kullanilacaktir. Ayrica modelde son yillarin ortalama enflasyon verileri
dikkate almarak hesaplanan uzun vadeli enflasyon beklentisi artik deger

hesaplamasinin 6nemli bir unsuru olan nihai biiylime oranin1 belirleyecektir.

Boliim 4’de bahsedildigi iizere DCF modellemesi 2011-2015 yillar1 arasi nakit
akimlarim1 ve sonrasini olusturan artik degerin toplamindan meydana gelecegi icin
degiskenlerin 2011-2015 yillar1 arasina denk gelen zaman diliminde ¢iktilarinin DCF
modeline implemente edilmesi gerekmektedir. Calismanin bundan sonraki
kisimlarinda detayli olarak agiklanacak olan yapay sinir aglarmin ve destek vektor
regresyonunun ogrenme ve test etme metodolojisine binaen modelin 2011-2015
donemine denk gelen zaman periyodundaki ¢iktilarin1 test edebilmek i¢in daha
onceki donemlere ait ¢iktilarin 6grenme islemine dahil edilmesi gerekmektedir. Bu
sebepten tahmin edilecek doviz kuru ve enflasyon i¢in, bu iki kritik degiskenin yan
sira, bu degiskenlerin tahmin edilmesinde kullanilan tiim diger degiskenlerin 1999-
2015 wyillar1 arasindaki aylik gerceklesmeleri calismaya temel olusturan veri seti

olarak dikkate alinmustir.
4.5. Tahmin Modellemesi ve Calismaya Entegrasyonu

Bu c¢alismada nakit akimlarin tahmini i¢in yeni bir yaklasim 6nerilmektedir. Bu
yaklasim yapay sinir aglar1 ve destek vektor regresyonu ile tahmin edilen enflasyon
ve doviz kurunun yatirirm degerlemesinde kullanilan DCF modelini olusturan nakit
akimlarini olustururken siirece dahil edilmesini ve bu kritik girdilerle sekillenen nakit

akimlarin yatirim degerlemesi modelinde kullanilmasini belirtmektedir.
Yapay sinir aglari ile yapilan uygulama birka¢ adimdan olugmaktadir:

1- Kritik degiskenleri tahmin etmek i¢in bu degiskenlerin ¢ikti olarak

belirlenmesi
2- Bu ¢iktilarin tahmin edilebilmesi i¢in girdi degiskenlerin belirlenmesi
3- Sinir aginin yapisinin kurulmasi

4- Ogrenme siirecinin olusturulabilmesi igin agin egitilmesi
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5- Tahminin dogrulugunun olgiilebilmesi i¢in gerceklemis data ile kiyaslama

yapilmasi

Birinci adimda kritik degiskenler USD/TRY d6viz kuru ve TUrkiye ekonomisi
enflasyonu olarak belirlenmistir. Bu iki degisken modellemelerde c¢ikt1 olarak
kullanilacaktir. Ikinci adimda bahsedilen degiskenler Boliim 4.2 ve 4.3°de belirtilen

degiskenlerdir.

USD/TRY doviz kuru i¢in yerel ekonomi Tiirkiye, yabanci ekonomi Amerika

Birlesik Devletleri olmak tizere girdi degiskenleri asagidaki sekilde belirlenmistir.
- kisa donemli faiz orani
- M1l para arz1
- sanayi Uretim endeksi

- tiiketici fiyatlarindaki enflasyon degeri

ticaret dengesi

Tiirkiye ekonomisi enflasyonu tahmini i¢in ise asagidaki degiskenler girdi

degiskenleri olarak belirlenmistir.
- kisa donemli faiz oram
- Ml para stoklarmin biiyiime orant
- M2 para stoklarinin biiylime orani
- sanayi Uretim endeksi

Ucgiincii adimda belirtilen agin olusturulmasi igin 6ncelikle tiim degiskenlerin
hangi zaman dilimini igerecegi belirlenmelidir. Daha sonra bu zaman serisinin belli
donemleri yapay sinir aginin yapist olan 6grenme (training), dogrulama (validation)
ve test etme (testing) asamalari olarak belirlenmesi gerekmektedir. Literatiir
calismalarinda data setinin genellikle %60-80 kadar1 6grenme periyodu olarak
kullanilmaktadir. Bu calismada data setinin %60’1 6grenme, %10’u dogrulama,

%30’u da test etme asamalarinda kullanilmistir. Bu oranlar ¢ikti donemi olarak
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kullanilacak 2011-2015 periyodu dikkate alinarak belirlenmistir. Degisken olarak
kullanilacak tiim parametrelere ait veriler aylik olarak kullanilmigtir. 2011-2015
donemini kapsayacak 60 aylik ger¢eklesme icin, 60 verinin data setinin en fazla
%30’unu olusturabilmesi i¢in data serinin sirali olarak en az 200 veriden olugmasi
belirlenmistir. Dolayisiyla 204 aylik siireden olusan 1999-2015 veri seti kullanilmas,
bu verilerin 123 tanesi (%60) 6grenme, 20 tanesi (%10) dogrulama ve kalan 61
tanesi (%30) test asamasi i¢in kullanilmistir. S6z konusu degiskenlerin bu dénemdeki
gerceklesmeleri Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK) ve ABD Ekonomik Analiz

Biirosu (BEA) veribankalarindan elde edilmistir.

Ucgiincii adimin, yani agin yapisinin olusturulmas: igin gerekli en onemli
asamalardan birisi de yapay sinir ag1 modeli ve gizli néron sayisinin se¢ilmesidir.
Model olarak bu caligmada ileri beslemeli ve geri bildirimli yapay sinir agi
secilmistir. Gizli néron sayisi i¢in ise bircok ¢alismada oldugu gibi (Palmer ve ark.,
2006; Zhang, 2001) deneme yanilma (trial-and-error) yontemi secilerek 1 gizli
norondan baglayarak 10 gizli norona kadar katman belirlenmis ve en iyi sonucu

veren gizli noron ¢alismaya baz alinmistir.

Dérdiincii adimda belirtilen agin egitilmesi asamast USD/TRY doviz kuru ve
enflasyon tahmin modelinde degiskenlerin her birinin 204 adet gerg¢eklesmesinden
olusan data setinin %60’1 6grenme islemine tabi tutulmustur. Bu asamada Matlab

programininin Yapay Sinir Aglar1 eklentisinden yararlanilmstir.

Besinci adim olarak belirtilen tahminin dogrulugunun dlgiilebilmesi igin
gerceklemis data ile kiyaslama yapilmasinda ise her bir gizli néron ile yapilan tahmin
sonucunun dogrulama kismina denk gelen ¢iktilarinin o doneme ait gerceklesmis
veriler ile ortalama karekdk hata (RMSE) ve korelasyon katsayisi (R) yontemleri ile

kiyaslamasi yapilmistir.

Root mean square error olarak adlandirilan 22 nolu RMSE formilinde y; i
donemine ait ger¢eklesmis veriyi ifade ederken, ¥; i donemi icin elde edilen tahmin

sonucunu gostermektedir.

RMSE = Zﬁzzgl(yi —9)? (22)
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RMSE, gercek degerler ile tahmin edilen degerlerin karelerinin toplaminin
ortalamasiin karekokiine esittir. Her bir gizli néron i¢in bulunan sonuglar arasinda

en diisiik RMSE’ye sahip olan data seti en basarili tahmine isaret etmektedir.

Korelasyon katsayisinin (R) formiilii ise asagida 23 nolu denklemde

gosterilmistir.

R = Zi=1(J’i—3_’)(37i_37) - (23)
\/z&l(yi—y)zz?zl(yi—mz

Formulde, her bir ¢iktiya ait gercek degerin ve tahmin edilen degerlerin
ortalamalarindan, farklarinin ¢arpimlarinin toplami payr olustururken, payda her bir
ciktiya ait gergek degerin ve tahmin edilen degerlerin ortalamalardan farkinin
karelerinin toplamlarinin ¢arpimlarinin karekokiinden meydana gelmektedir. Her bir
gizli noron i¢in bulunan sonuclar arasinda en yiiksek R’ye sahip olan data seti en

basarili tahmine isaret etmektedir.

Destek vektor regresyonu ile yapilan tahmin ¢alismasinda ise yukarida

belirtilen 5 adiml1 yontem su sekilde olugsmaktadir.

1- Kiritik degiskenleri tahmin etmek icin bu degiskenlerin ¢ikti olarak

belirlenmesi
2- Bu ¢iktilarin tahmin edilebilmesi i¢in girdi degiskenlerin belirlenmesi

3- Destek vektor regresyonu yapisinin kurulmasi ve Kritik parametrelerin

belirlenmesi
4- Ogrenme siirecinin olusturulabilmesi i¢in yapinin egitilmesi

5- Tahminin dogrulugunun o6l¢iilebilmesi i¢in gergeklemis data ile kiyaslama

yapilmasi

Caligmada birinci ve ikinci adim aynen yapay sinir aglari modelinde oldugu
sekliyle kullanilmaktadir. Ugiincii adimda ise tahmin ¢alismasini sekillendirebilmek
icin ve destek vektdr regresyonu calismasini yapmak i¢in yapimin kurulmasi

gerekmektedir.
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Destek vektor regresyonunda ¢oklu girdili bir veri seti kullanilacagindan en
kiiciik kareler destek vektor regresyonu ve bu modelin de kullandigi radial basis
function (RBF) yapisi se¢ilmistir. RBF, yapilan ¢alismalarda ¢ogunlukla kullanilan
kernel yontemidir ¢linki lineer olmayan haritalamalarda, RBF ¢ok boyutlu ortamda

lineer kernelin aksine uygun modeldir.

Secilen kernel modeli ile birlikte parametrelerin belirlenmesi gerekmektedir.
Veri setinin tahmini i¢in kullanilacak en uygun o ve y parametrelerini bulmak icin
genellikle kullanilan yontem olan crossvalidation kullanilmistir (Liu ve Wang, 2008;
Samui, 2011; Samui ve Sitharam, 2009; Samsudin ve ark., 2011). Bu ydntemi
yapmadan direkt olarak belirlenmis o ve y ile baslamak uygun degildir. Test datasini
iyi tahmin edebilmek igin O6grenme siirecinde en optimum (o, y) ikilisinin
belirlenmesi modelin en kritik adimlarindan bir tanesidir (Jiang ve Zhao, 2013; Xie
ve ark., 2011). Bu asamada en optimum degerleri bulmak i¢in o ve y iist degerleri

degistirilerek model bir ¢cok kere ¢alistirilmaya hazir hale getirilmistir.

Yine bu adimda yapay sinir aglar1 modelinde oldugu gibi veri setinin 6grenme,
dogrulama ve test asamalarina uygun sekilde hazirlanmasi gerekmektedir. Destek
vektor regresyonunun uygulanmasi siirecindeki 6nemli parametrelerden o ve y
bulunabilmesini saglamak icin veri setinin su sekilde dizayni esas alinmistir.
Oncelikle tiim degiskenlerin hangi zaman dilimini igerecegi belirlenmeli ve daha
sonra bu zaman serisinin belli donemleri yapay sinir aginin yapisit olan §grenme
(training), dogrulama (validation) ve test etme (testing) asamalari olarak belirlenmesi
gerekmektedir. Literatiir caligmalarinda data setinin genellikle %60-80 kadar
ogrenme periyodu olarak kullanilmaktadir. Bu ¢alismada data setinin %601
ogrenme, %10’u dogrulama, %30’u da test etme asamalarinda kullanilmistir. Bu
oranlar c¢ikti donemi olarak kullanilacak 2011-2015 periyodu dikkate alinarak
belirlenmistir. Degisken olarak kullanilacak tiim parametrelere ait veriler aylik olarak
kullanilmistir. 2011-2015 dénemini kapsayacak 60 aylik gergceklesme igin, 60 verinin
data setinin en fazla %30 ’unu olusturabilmesi i¢in data serinin siral1 olarak en az 200
veriden olusmast belirlenmistir. Dolayisiyla 204 aylik siireden olusan 1999-2015 veri
seti kullanilmig, bu verilerin 123 tanesi (%60) 6grenme, 20 tanesi (%10) dogrulama

ve kalan 61 tanesi (%30) test asamasi i¢in kullanilmistir. S6z konusu degiskenlerin
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bu dénemdeki gerceklesmeleri Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK) ve ABD Ekonomik
Analiz Biirosu (BEA) veribankalarindan elde edilmistir.

Dordiincti adimda belirtilen yapmin egitilmesi asamasinda USD/TRY doviz
kuru ve enflasyon tahmin modelinde degiskenlerin her birinin 204 adet
gerceklesmesinden olusan data setinin %60°1 6grenme iglemine tabi tutulmustur. Bu
asamada Matlab programi i¢in dizayn edilmis LSSVMLab toolbox’1 kullanilmistur.
Bu 6grenme ve crossvalidation isleminde iigiincii adimda da belirtildigi gibi o ve y
parametrelerinin araliklari ve tist limitleri degistirilerek her bir aralik dncelikle uygun
o ve y degerleri bulunmus ve bu degerlerle veri setine yapilan 6grenme islemi

tekrarlanmustir.

Besinci adim olarak belirtilen tahminin dogrulugunun olgiilebilmesi igin
gerceklemis data ile kiyaslama yapilmasinda ise her bir aralik ile yapilan tahmin
sonucunun dogrulama kismina denk gelen ¢iktilarinin o doneme ait gergeklesmis
veriler ile karesel ortalama hata (RMSE) ve korelasyon katsayisi (R) yontemleri ile

kiyaslamasi yapilmistir.
4.6. Yapay Sinir Aglari ile USD/TRY Déviz Kuru Tahmini

Yapay sinir aglart kullanilarak USD/TRY doviz kuru tahmini yapilmigtir.
Tahmin c¢alismasinda dogal olarak ¢ikti olarak USD/TRY doviz kuru dikkate
alinirken yerel ekonomi Tiirkiye, yabanci ekonomi Amerika Birlesik Devletleri
olmustur. Girdi degiskenleri Verkooijen (1996) ve Weeren ve arkadaslar1 (1997)’nin

calismalarinda kullandig: iizere asagidaki sekilde belirlenmistir.
- kisa donemli faiz orani
- Ml para arz1
- sanayi Uretim endeksi
- tiiketici fiyatlarindaki enflasyon degeri

- ticaret dengesi
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Arastirmaya konu olan yatirim projesine ait 2011-2015 yili arasindaki nakit
akimlar1 hesaplanacagindan bu zaman periyodu ¢ikti donemi olarak belirlenmistir.
Calismadaki data setine yapay sinir ag1 tahmin siirecinde 6grenme, dogrulama ve test
etme asamalarinin uygulanmasi1 gerekmektedir. 2011-2015 arasindaki doneme ait
ciktilarin yapay sinir ag1 tarafindan 6grenilmis agin test etme asamasina denk gelen
kisimlart kullanilacaktir. Test etme periyodu literatir g6z oniinde bulundurularak
tiim data setininin %30’u olarak belirlenmistir. Dolayisiyla tiim data setinin bu oranm
karsilayabilmesi i¢cin 1999 yilindan baslamasi gerektigi belirlenmistir. Bu sebepten
1999-2015 willar1 arasindaki 17 yila ait ay bazindaki veriler her bir degisken i¢in
siral1 204 veriden olusmaktadir. Bu 204 verinin %60°1 6grenme, %10’u dogrulama,
%30’u da test etme asamalarinda kullanilmistir. Dolayisiyla bu verilerin 123 tanesi
(%60) dgrenme, 20 tanesi (%10) dogrulama ve kalan 61 tanesi (%30) test asamasi
icin kullanilmistir. S6z konusu degiskenlerin bu donemdeki gerceklesmeleri Tiirkiye
Istatistik Kurumu (TUIK) ve ABD Ekonomik Analiz Biirosu (BEA)

veribankalarindan elde edilmistir.

Hazirlanan bu veri seti 5 degiskene ait 204 adet siral1 veriden olusan 204x5 lik
bir matris yapiyt olusturmaktadir. Ayni sekilde ¢ikti degiskene ait 204X1 lik bir
degisken seti de agin output kismini olusturmaktadir. Bu veri seti Matlab
programinin yapay sinir ag1 eklentisi yardimiyla yapay sinir aglar1 modellemesine
tabi tutulmustur. Ag yapisinin olusturulmasindaki en kritik asamalardan biri gizli
noron sayisinin se¢ilmesidir. Gizli ndron sayisi i¢in ise bir¢ok caligmada oldugu gibi
(Palmer ve ark., 2006; Zhang, 2001) deneme yanilma (trial-and-error) ydntemi
secilerek 1 gizli ndérondan baslayarak 10 gizli nérona kadar katman belirlenmis ve en

1yl sonucu veren gizli néron ¢aligmaya baz alinmistir.

USD/TRY do6viz kuru tahmininin ¢ikti kismi i¢in yerel ekonomi Tiirkiye,
yabanci ekonomi Amerika Birlesik Devletleri alindigi i¢in USD/TRY déviz kurunun
secilen donemdeki her bir verisine ait logaritmik deger alinarak 204x1 lik fiili ¢ikt1
seti olusturulmustur. Yani, 6rnegin 204 verinin zaman agisindan ilk verisi olan 1999
yili Ocak ayt USD/TRY déviz kuru fiili verisi 0,33148 oldugu i¢in bu verinin
logaritmik degeri olan In(0,33148) = -1,1042 ¢ikt1 veri setinin ilk degeri olmustur.

Cikt1 matrisinin ardindan girdilerden olusturulan 204x5 lik yap1 su sekilde

olusturulmustur. ilk olarak, kisa dénemli faiz orani igin Tiirkiye aylik Libor faiz
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orani ile ABD aylik Libor faiz oranlar1 kullanilmis, yerel ekonomi Tiirkiye, yabanci
ekonomi Amerika Birlesik Devletleri alindig: i¢in Tiirkiye kisa donemli faiz orani ile
ABD kisa donemli faiz oraninin her bir donem icin farki bulunarak veri seti
olusturulmustur. Ornegin, veri setinin ilk dénemi olan 1999 yili Ocak ay1 Tiirkiye
aylik Libor faiz orant %72,0 iken ABD aylik Libor faiz oram1 %4,979 olarak
gerceklestigi i¢in bu oranlar arasindaki fark girdi veri setini olusturan ilk deger

olmustur.

Ikinci degisken olarak M1 para arzi kullanilmistir. Tiirkiye M1 para arzi
miktar1 ile ABD M1 para arzi miktarlarinin logaritmik degerleri bulunmus ve bu
logaritmik degerler arasindaki fark girdi veri setini olusturan deger olmustur.
Ornegin, veri setinin ilk dénemi olan 1999 yili Ocak ay1 Tiirkiye M1 para arzi
miktar1 parasal buyiikliik olarak 2,38586 milyar dolar ABD M1 Para arz1 1.103,9
milyar dolar olarak gergeklesmistir. Oncelikle bu her iki miktarin logaritmik
degerleri bulunmus ve bulunan logaritmik degerlerin farki alinirken yerel ekonomi
Tiirkiye, yabanci ekonomi Amerika Birlesik Devletleri alindig i¢in Tiirkiye M1
degerinden ABD M1 degeri ¢ikarilmistir. Bulunan deger girdi veri setinin M1

kismini olusturan ilk deger olmustur.

Ugiincii degisken olarak sanayi iiretim endeksi kullanilmistir. Tiirkiye sanayi
tiretim endeksi degeri ile ABD sanayi iiretim endeksi degerinin logaritmik degerleri
bulunmus ve bu logaritmik degerler arasindaki fark girdi veri setini olusturan deger
olmustur. Ornegin, veri setinin ilk dénemi olan 1999 yili Ocak ay1 Tiirkiye sanayi
tiretim endeksi degeri 51,2378, ABD sanayi iiretim endeksi degeri 90,3455 olarak
gerceklesmistir. Oncelikle bu her iki rakamin logaritmik degerleri bulunmus ve
bulunan logaritmik degerlerin farki alinirken yerel ekonomi Tiirkiye, yabanci
ekonomi Amerika Birlesik Devletleri alindigi i¢in Tiirkiye sanayi iiretim endeksi
degerinden ABD sanayi iiretim endeksi degeri ¢ikarilmistir. Bulunan deger girdi veri

setinin sanayi tiretim endeksi kismini olusturan ilk deger olmustur.

Dérdiincii degisken olarak tiiketici fiyat endeksi (TUFE) kullanilmistir.
Tiirkiye TUFE degeri ile ABD TUFE degerinin farki girdi veri setini olusturan deger
olmustur. Ornegin, veri setinin ilk dénemi olan 1999 yili Ocak ay1 Tiirkiye TUFE
degeri %65,90 iken ABD TUFE’si %1,7 olarak gerceklesmistir. Bu degerlerin farki

alimirken yerel ekonomi Tiirkiye, yabanci ekonomi Amerika Birlesik Devletleri
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alindigy icin Tiirkiye TUFE degerinden ABD TUFE degeri cikarilmistir. Bulunan

deger girdi veri setinin enflasyon kismin1 olusturan ilk deger olmustur.

Besinci degisken olarak ticaret dengesi (trade balance) kullanilmistir. Tiirkiye
ticaret dengesi miktar1 ile ABD ticaret dengesi miktarinin logaritmik degerleri
bulunmus ve bu logaritmik degerler arasindaki fark girdi veri setini olusturan deger
olmustur. Ornegin, veri setinin ilk dénemi olan 1999 yili Ocak ay1 Tiirkiye ticaret
dengesi 343,195 milyon dolar iken, ABD ticaret dengesi 15.946 milyon dolar olarak
gerceklesmistir. Oncelikle bu her iki miktarin logaritmik degerleri bulunmus ve
bulunan logaritmik degerlerin farki alinirken yerel ekonomi Tiirkiye, yabanci
ekonomi Amerika Birlesik Devletleri alindig1 i¢in Tiirkiye ticaret dengesi degerinden
ABD ticaret dengesi degeri ¢ikarilmistir. Bulunan deger girdi veri setinin ticaret

dengesi kismini olusturan ilk deger olmustur.

Her bir degiskene bu islem uygulandiktan sonra 204 aylik déonem sonucunda
204x5 lik bir matris elde edilmistir. Olusturulan 204x5 lik girdi matrisi ile 204x1 lik
ciktt matrisi ile ag yapist olusturulmus, Matlab programi yapay sinir aglar1 eklentisi
yardimiyla yapay sinir ag1 modeline tabi tutulmustur. Yap1 olusturulurken gizli néron
sayisinin da belirlenmesi gerekmektedir. Bu calismada boliim basinda belirtildigi
lizere deneme yanilma yontemi dikkate alinmis 1 gizli nérondan 10 gizli nérona
kadar 10 degisik yap1 kullanilmistir. Yine bdliim basinda da belirtildigi iizere
degiskenlerin ilk 123 tanesi (%60) 6grenme, 20 tanesi (%10) dogrulama ve kalan 61
tanesi (%30) test asamasi i¢in kullanilmistir. Agin egitilmesi esnasinda her bir gizli
noron sayisindan olusan yapinin ilk 123 verisi 6grenme asamasinda kullanilmistir.
Ogrenme asamasindan sonra 124-143. siradaki degiskenler dogrulama asamasi igin
kullanilmistir. Her bir yapida bu kisma denk gelen model c¢iktis1 fiili ¢ikt1 ile
karsilastirilmis ve ¢iktinin tahmin performansmin 6lgiilmesi i¢in karesel ortalama
hata (RMSE) ve korelasyon katsayis1i (R) yontemleri ile kiyaslamasi yapilmistir.
Ornegin anlatilan bu galisma 1 gizli nron ile yapilan modeldeki sonuglar (izerinden

su sckilde 6zetlenebilir.

1 gizli ndron ile yapilmis calismada dogrulama periyoduna denk gelen veri
setinin 124-143. verileri icin gercek USD/TRY doOviz kuru degeri ile modelin

sonucunu belirten model ¢iktt USD/TRY d6viz kuru sonucu tahminin performansini
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0lecmek i¢in karsilagtirilmaktadir. Bu iki veri setinin karsilagtirmasi ile RMSE 0,0446,
R ise 0,63 ¢ikmaktadir.

Noron sayist 1 den 10°a degistirildiginde her bir ag yapisi i¢in ayn1 yontemler

uygulanmis ve islem sonucunda Tablo 4.6j’de yer alan sonuglara ulasilmistir.

Tablo 4.6a: USD/TRY Doviz Kuru Tahmin Modellemesi - Farkli Gizli

Noronlara Ait Sonug Tablosu

Gizli Noron Sayisi RMSE R
1 0,0446 0,63
2 0,0437 0,63
3 0,0437 0,48
4 0,0411 0,56
5 0,0500 0,47
6 0,0407 0,63
7 0,0416 0,52
8 0,0533 0,61
9 0,0434 0,65

10 0,0653 0,08

Bu sonuglara gore en diisiik RMSE ve en yiiksek R degerini veren yapay sinir
ag1 yapist 6 gizli néron ile olusturulmus yapi ¢ikmaktadir. 6 noron ile olusan
sonuclar Tablo 4.6b. ve Sekil 4.6’da gosterilmistir.
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Tablo 4.6b: USD/TRY Doviz Kuru Tahmin Modellemesi - 6 Gizli Norona Ait
Fiili ve Model Cikt1 Karsilastirma Tablosu

Dénem USQ{TRY USD/TRY

(Fiili) (model)
124 1,60448 | 1,62510
125 1,56972 | 1,61000
126 1,53757 | 1,56830
127 1,48409 | 1,54620
128 1,49720 | 1,50330
129 1,48914 | 1,51360
130 1,48944 | 1,51500
131 1,48974 | 1,50600
132 1,51301 | 1,49520
133 1,49227 | 1,51260
134 1,54744 | 1,50590
135 1,52883 | 1,56180
136 1,48750 | 1,52900
137 1,55893 | 1,49640
138 1,58233 | 1,58220
139 1,51044 | 1,59250
140 1,52409 | 1,51660
141 1,45820 | 1,53870
142 1,43706 1,46720
143 1,49347 | 1,45660

RMSE 0,0407
R 0,63

M

Fiili
Model Ciktisi

L

Y

Dogrulama
Periyodu

Test Periyodu

T T T T T T T T T T T T T T T T T

Sekil 4.6: USD/TRY Doviz Kuru Tahmin Modellemesi - 6 Gizli N6rona Ait
Fiili ve Model Ciktilarinin Grafiksel Gosterimi
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6 gizli noronlu yapay sinir ag1 yapist ile olusmus modelin denenen tiim
yapilar igerisinde tahmin performansinin en iyi oldugu bulunduktan sonra bu yapinin
test etme periyodu donemindeki ciktilar1 ise calismada kullanilan DCF modelinin
icerisine 2011-2015 yili verileri olarak yerlestirilmistir. Bu konu ile ilgili detay
bolim 4.8°de verilecektir.

4.7. Yapay Sinir Aglari ile Tiirkiye Enflasyonu Tahmini

Calismada USD/TRY dOviz kuru tahmininin haricinde yapay sinir aglar
kullamilarak Turkiye enflasyonu (TUFE) tahmini de yapilmistir. Tahmin
calismasinda ¢ikt1 degiskeni olarak olarak Tiirkiye enflasyon orani dikkate alinirken

girdi degiskenleri Cecchetti (1992)’nin ¢calismasinda belirttigi sekilde kullanilmistir:
- kisa donemli faiz oranmi
- MI para stoklarinin biiylime orani
- M2 para stoklarinin biiyiime orant
- sanayi Uretim endeksi

Arastirmaya konu olan yatirim projesine ait 2011-2015 yil1 arasindaki nakit
akimlar1 hesaplanacagindan bu zaman periyodu ¢ikti donemi olarak belirlenmistir.
Calismadaki data setine yapay sinir ag1 tahmin siirecinde 6grenme, dogrulama ve test
etme asamalarinin uygulanmasi1 gerekmektedir. 2011-2015 arasindaki doneme ait
ciktilarin yapay sinir ag1 tarafindan 6grenilmis agin test etme asamasina denk gelen
kisimlar1 kullanilacaktir. Test etme periyodu literatiir gz 6nunde bulundurularak
tiim data setininin %30’u olarak belirlenmistir. Dolayisiyla tiim data setinin bu oran
karsilayabilmesi i¢cin 1999 yilindan baslamasi gerektigi belirlenmistir. Bu sebepten
1999-2015 yillar1 arasindaki 17 yila ait ay bazindaki veriler her bir degisken i¢in
sirali 204 veriden olusmaktadir. Bu 204 verinin %60°1 6grenme, %10’u dogrulama,
%30’u da test etme asamalarinda kullanilmistir. Dolayisiyla bu verilerin 123 tanesi
(%60) 6grenme, 20 tanesi (%10) dogrulama ve kalan 61 tanesi (%30) test asamasi
icin kullanilmistir. S6z konusu degiskenlerin bu donemdeki gerceklesmeleri Tiirkiye
Istatistik Kurumu (TUIK) ve ABD Ekonomik Analiz Biirosu (BEA)

veribankalarindan elde edilmistir.
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Hazirlanan bu veri seti 4 degiskene ait 204 adet sirali veriden olusan 204x4 lik
bir matris yapiyt olusturmaktadir. Ayni sekilde ¢ikti degiskene ait 204X1 lik bir
degisken seti de agin output kismimni olusturmaktadir. Bu veri seti Matlab
programinin yapay sinir agi eklentisi yardimiyla yapay sinir aglar1 modellemesine
tabi tutulmustur. Ag yapisinin olusturulmasindaki en kritik asamalardan biri gizli
noron sayisinin se¢ilmesidir. Gizli ndron sayisi i¢in ise bir¢ok caligmada oldugu gibi
(Palmer ve ark., 2006; Zhang, 2001) deneme yanilma (trial-and-error) yodntemi
secilerek 1 gizli nérondan baslayarak 10 gizli nérona kadar katman belirlenmis ve en

1yi sonucu veren gizli ndron ¢aligmaya baz alinmstir.

Enflasyon orani tahmininin ¢ikt: kismu i¢in Turkiye enflasyon oran1 (TUFE) dikkate
aliarak 204x1 lik fiili ¢ikt1 seti olusturulmustur. Aylik veriler kullanildig1 i¢in her
donem icin dnceki yilin aym ayma gore olan degisim kullanilmistir. Ornegin 204
verinin zaman agisindan ilk verisi olan 1999 yili Ocak ay1 enflasyon fiili verisi

%65,90 yani 0,6590 ¢ikt1 veri setinin ilk verisine denk gelmektedir.

Cikt1 matrisinin ardindan girdilerden olusturulan 204x4 Uk yap1 su sekilde
olusturulmustur. ilk olarak, kisa donemli faiz orani igin Tiirkiye aylik Libor faiz
oran1 kullanilmistir. Ornegin, veri setinin ilk dénemi olan 1999 y1l1 Ocak ay1 Tiirkiye
aylik Libor faiz oram1 %72,0 oldugu icin girdi veri setini olusturan ilk deger

olmustur.

Ikinci degisken olarak M1 para stoklarinin biiyiime oram kullanilmustir.
Turkiye M1 para stogu biiylime orani girdi veri setini olusturan deger olmustur.
Ornegin, veri setinin ilk dénemi olan 1999 yili Ocak ay1 Tiirkiye M1 para stogu
biliylime oran1 %-6,89 olarak gerceklesmistir. Bu deger girdi veri setinin M1 para

stogu bilylime oran1 kismin1 olusturan ilk deger olmustur.

Ucgiincii degisken olarak M2 para stoklarinin biiyiime oram kullanilmistir.
Turkiye M2 para stogu biliylime orani girdi veri setini olusturan deger olmustur.
Ornegin, veri setinin ilk dénemi olan 1999 yili Ocak ay1 Tiirkiye M2 para stogu
bliylime oran1 %2,59 olarak gergeklesmistir. Bu deger girdi veri setinin M2 para

stogu biiylime oran1 kismini olusturan ilk deger olmustur.
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Ddérdiincu degisken olarak sanayi iiretim endeksi kullanilmistir. Tiirkiye sanayi
Uretim endeksi degerinin logaritmik degeri bulunmus ve bu logaritmik deger girdi
veri setini olusturan deger olmustur. Ornegin, veri setinin ilk dénemi olan 1999 yili
Ocak ay1 Tiirkiye sanayi iiretim endeksi degeri 51,2378 olarak gerceklesmistir. Bu
verinin logaritmik degeri olan 3,9365 girdi veri setinin sanayi tiretim endeksi kismini

olusturan ilk deger olmustur.

Her bir degiskene bu islem uygulandiktan sonra 204 aylik donem sonucunda
204x4 luk bir matris elde edilmistir. Olusturulan 204x4’lik girdi matrisi ile
204x1’1ik ciktt matrisi ile ag yapist olusturulmus, Matlab progragrami yapay sinir
aglar1 eklentisi yardimiyla yapay sinir agi modeline tabi tutulmustur. Yapi
olusturulurken gizli néron sayisinin da belirlenmesi gerekmektedir. Bu ¢alismada
boliim basinda belirtildigi tizere deneme yanilma yontemi dikkate alinmis, 1 gizli
norondan 10 gizli nérona kadar 10 degisik yap1 kullanilmistir. Yine boliim basinda
da belirtildigi tizere degiskenlerin ilk 123 tanesi (%60) 6grenme, 20 tanesi (%10)
dogrulama ve kalan 61 tanesi (%30) test agsamasi i¢in kullanilmistir. Agin egitilmesi
esnasinda her bir gizli néron sayisindan olusan yapinin ilk 123 verisi 6grenme
asamasinda  kullamlmistir. Ogrenme asamasindan sonra 124-143. siradaki
degiskenler dogrulama asamasi i¢in kullanilmistir. Her bir yapida bu kisma denk
gelen model ciktisi fiili ¢ikt1 ile karsilagtirilmis ve ¢iktinin tahmin performansinin
Olcililmesi i¢in karesel ortalama hata (RMSE) ve korelasyon katsayisi (R) yontemleri
ile kiyaslamasi yapilmistir. Ornegin anlatilan bu ¢alisma, 1 gizli noron ile yapilan

modeldeki sonuclar tGizerinden su sekilde 6zetlenebilir.

1 gizli noron ile yapilmis ¢alismada dogrulama periyoduna denk gelen veri
setinin 124-143. verileri icin gercek Turkiye enflasyon degeri ile modelin sonucunu
belirten model ¢iktis1 Tiirkiye enflasyon degeri sonucu tahminin performansini
6lcmek icin karsilastirilmaktadir. Bu iki veri setinin karsilagtirmasi ile RMSE 0,0090,
R ise 0,86 ¢ikmaktadir.

Noron sayis1 1 den 10’a degistirildiginde her bir ag yapisi i¢in ayn1 yontemler

uygulanmis ve islem sonucunda Tablo 4.7a’da yer alan sonuglara ulagiimistir.
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Tablo 4.7a: Turkiye Enflasyonu Tahmin Modellemesi - Farkli Gizli Noronlara

Ait Sonug Tablosu

Gizli Noron Sayisi RMSE R
1 0,0090 0,86
2 0,0086 0,87
3 0,0213 0,89
4 0,0099 0,83
5 0,0085 0,88
6 0,0111 0,85
7 0,0097 0,87
8 0,0097 0,85
9 0,0111 0,82

10 0,0145 0,89

Bu sonuglara gore en diisiik RMSE ve en yiiksek R degerini veren yapay sinir

ag1 yapist 5 gizli néron ile olusturulmus yapi ¢ikmaktadir. 5 ndron ile olusan

sonuclar Tablo 4.7b ve Sekil 4.7°de gosterilmistir.

Tablo 4.7b: Turkiye Enflasyonu Tahmin Modellemesi — 5 Gizli Norona Ait

Fiili ve Model Cikt1 Karsilastirma Tablosu

TR TR
Donem | Enflasyon | Enflasyon

(fiili) (model)
124 0,06130 | 0,07690
125 0,05240 | 0,05850
126 0,05730 | 0,05440
127 0,05390 | 0,06280
128 0,05330 | 0,05880
129 0,05270 | 0,05940
130 0,05080 | 0,05850
131 0,05530 | 0,05710
132 0,06530 | 0,06330
133 0,08190 | 0,07240
134 0,10130 | 0,08600
135 0,09560 | 0,10460
136 0,10190 | 0,09010
137 0,09100 | 0,09960
138 0,08370 | 0,08730
139 0,07580 | 0,08150
140 0,08330 | 0,07430
141 0,09240 | 0,08600
142 0,08620 | 0,09250
143 0,07290 | 0,08290

RMSE 0,0085
R 0,88
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Sekil 4.7: Turkiye Enflasyonu Tahmin Modellemesi - 5 Gizli N6rona Ait Fiili
ve Model Ciktilarinin Grafiksel GOsterimi

5 gizli néronlu yapay sinir ag1 yapist ile olusmus modelin denenen tiim yapilar
igerisinde tahmin performansinin en iyi oldugu bulunduktan sonra bu yapinin test
etme periyodu donemindeki c¢iktilar1 ise calismada kullanilan DCF modelinin
icerisine 2011-2015 yili verileri olarak yerlestirilmistir. Bu konu ile ilgili detay
b6lim 4.8°de verilecektir.

4.8. Yapay Sinir Aglan ile Bulunan Sonu¢larin DCF

Modeline Aktarilmasi

Calisma yontemi Boliim 2.3.1°de anlatilan ve Boliim 4’de de arastirmaya konu
olan sekliyle hangi alt kirilimlardan olustugu ve bu alt kirilimlara ait verilerin nasil
olustugu tizerinde durulan DCF modeline, Bolim 4.6 ve 4.7°de yapay sinir aglari
tahmin modellemesi ile sonuglart paylasilan USD/TRY doOviz kuru ve Turkiye
enflasyonu verileri eklenmistir. DCF modelinde her bir doneme ait nakit akimi
hesaplamasi yapilirken o donem igerisinde yurtdisina gergeklestirilen satiglardan elde
edilen doviz bazl gelirler ile, ¢imento iiretmek i¢in gerekli olan hammadde, yakit ve
isletme malzemelerinin doviz bazli satin alim fiyatlarindan olusan maliyetler ilgili
para birimi cinsinden, yani USD/TRY dbviz kuru ile Tirk Lirasi cinsinden

hesaplanmigtir. Ayrica Capex olarak adlandirilan yatinm maliyeti ve her donem
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gerceklestirilmesi planlanan idame yatirimlarina iliskin doviz bazli giderler yine

USD/TRY doviz kuru ile Tiirk Lirasi cinsinden belirlenmistir.

[Ik déneme ait nakit akimi bulunduktan sonra her bir doneme ait nakit
akimlarin1 hesaplarken ayni bazda hesaplamalar yapilmis, ancak hem gelirlerin hem
maliyetlerin zaman igerisinde temel etkilendigi girdi olan enflasyon etkisi de
eklenmistir. Dolayisiyla nakit akimlarimin projeksiyon doneminde olusturulmasi
esnasinda, tim diger gerekli degisken ve varsayimlarla birlikte USD/TRY doviz kuru

ve Turkiye enflasyonu kullanilmistir.

Yapay sinir aglart yontemi ile bulunan USD/TRY doviz kuru ve Tirkiye
enflasyonuna ait veriler Bolim 4.6 ve 4.7°de aktarildig iizere 2011-2015 yillarini
kapsayan doneme ait aylik verilerdir. DCF modelinde ise bu zaman periyodu 20
ceyreklik donem olarak degerlendirilmistir. Dolayisiyla bulunan aylik veriler
ceyreklik verilere doniistiiriilmiistiir. Ornegin USD/TRY doviz kuru verisine ait 2011
yil1 Ocak, Subat ve Mart ayina ait aylik ortalama verilerin ortalamasi alinarak 2011
yilimin ilk ¢eyregine ait ortalama USD/TRY doéviz kuru bulunmustur. Zaten DCF
modellemesine konu olan gelirler ve maliyetler gibi kalemlerin dénemin tek bir
giniinde degil, donemin tamaminda siliregelen nakit akimlar1 oldugunu
diistindiigiimiizde o donemin ortalama verilerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Dolayistyla
aylik verilerin bu sekilde donemlik ortalama verileri doniistiiriilmesi tamamen nakit

akim mantig1 ile uyusmaktadir.

Ayni sekildeki bir yontem enflasyon verisi i¢in de uygulanmaistir. Yapay sinir
aglar1 yontemi ile enflasyon tahmini yaparken kullanilan enflasyon serisi, bir dnceki
yilin ayn1 dénemine gore enflasyon degisimi verileridir. Bulunan her bir aya ait veri
bir onceki yilin ayn1 ayma gore olan degisimi gosterdiginden enflasyon endeksi
olusturulmus ve bu endeks sayesinde kolaylikla ii¢ aylik donemlere ait, yani DCF
modelinde kullanilan ¢eyreklik donemlere ait enflasyon degisimleri bulunmustur. Bu
sekilde bir onceki doneme gore enflasyon degisimi hesaplanmis ve modelde

kullanilmustir.

Bu yontemlerle elde edilen veriler, 2011-2015 yilina ait 20 ¢eyrek dénemlik
projeksiyon siiresi ve artik degeri olusturan nakit akimlarinin olugmasi i¢cin DCF

modeline implemente edilmistir. Olusan nakit akim serisininin net bugiinkii degerini
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bulabilmek i¢in ise sirket ekonomistleri tarafindan kullanilan WACC degeri
kullanilmis ve nakit akimlart iskonto edilmistir. Tiirkiye’de faaliyet gOsteren ve
borsaya acik olan ¢imento sirketlerine ait beta degerleri bulunarak bir sektor betasi
tespit edilmis ve sirketin borglanma maliyeti, bor¢/6zkaynak orani ve piyasa risk

primi gibi verilerle WACC belirlenmistir. Bu WACC degeri %13,5 tur.

WACC disinda model sonucunu etkileyen bir diger girdi de nihai biyime
oranidir. Bu oran artik deger hesaplamasinda kullanilmaktadir. Artik degeri olusturan
donem, bu ¢alismaya s6z konusu olan yatirim i¢in 5. yildan sonrasi, nakit akimlarin
artik stabil oldugu bir periyoda isaret ettiginden genellikle kullanilan nihai biiytime
orani uzun vadeli enflasyon beklentisine esittir. Modelde de tahmin edilen son yil
olan 5.yila ait enflasyon beklentisi uzun vadeli enflasyon orani olarak kabul edilmis
ve bu deger nihai biiyiime orani olarak dikkate alinmistir. Yapay sinir aglar1t modeli
sonucunda elde edilen ciktilar ile yapilan analizin sonucu olarak bu deger %38,6

olarak belirlenmistir.

Yapay sinir aglart metoduyla tahmin edilen degiskenlerin DCF modeli
igerisinde yer almasi ile elde edilen nakit akimlari, belirlenmis olan WACC ile 2011
yilinin basina iskonto edilmistir. Ayrica nihai blylime oran1 ve WACC ile artik deger
bulunmustur. Bu islem sonucunda yatirimin net bugiinkii degeri 434 milyon TL
olarak hesaplanmistir. Bu deger 1 Ocak 2011 yilinin fiili USD/TRY déviz kuru olan
1,55 ile boliindiigiinde projenin net bugunkii degerinin ABD dolar1 bazinda degeri

279 milyon USD olmaktadir.

DCF analizi yapilirken ortaya ¢ikan nihai net bugiinkii deger tek bir parasal
bliyiikliikten olugsa da analizin daha giivenilir sonu¢ vermesi adina duyarlilik
analizinin modele eklenmesi ekonomik bir kabuldir. Calismada yapilan duyarlilik
analizinde WACC +/- 0,25% ve nihai biylime orani1 +/- 0,2% oraninda degistirilmis
ve her biri i¢in bir net bugiinkii deger hesaplanmistir. Duyarlilik analizi sonuglart

asagida yer alan Tablo 4.8a’da gosterilmektedir.
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Tablo 4.8a: Yapay Sinir Aglar1 Modeli ile Elde Edilen DCF’e Ait Duyarlilik

Analizi Sonugclari

WACC
mUSD 13,25% 13,5% 13,75%
o 8,8% 298 294 290
Nihai
Blyume | 8,6% 283 279 275
Orani
8,4% 270 266 262

Elde edilen bu sonuclara gore yatirima ait net bugiinkii degeri, orta degeri 279
milyon USD olmak tzere 262-298 milyon USD araligindadir.

Yatirnma ait elde edilen nakit akimlarini analiz ederek hesaplanan IRR ise

%24,4 olarak bulunmustur.

Tablo 4.8b: Yapay Sinir Aglar1 Modeli ile Elde Edilen DCF’e Ait Degerleme

Sonucu

Net Bugiinkii Deger
Orta Deger | Deger Aralig
Mg (MUSD) (MUSD) o
Yapay Sinir i 0
Aglar ile DCF 279 262-298 24,4%

4.9. Destek Vektor Regresyonu ile USD/TRY Ddéviz Kuru

Tahmini

Destek vektor regresyonu kullanilarak USD/TRY doviz kuru tahmini

yapilmigtir. Tahmin ¢alismasinda ¢ikt1 olarak USD/TRY déviz kuru dikkate alinirken
dogal olarak yerel ekonomi Tiirkiye, yabanci ekonomi Amerika Birlesik Devletleri
olmustur. Girdi degiskenleri Verkooijen (1996) ve Weeren ve arkadaslar1 (1997)’nin

caligmalarinda kullandig: tizere asagidaki sekilde belirlenmistir.
- kisa donemli faiz orani
- MI para arz1

- sanayi Uretim endeksi
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- tiiketici fiyatlarindaki enflasyon degeri
- ticaret dengesi

Arastirmaya konu olan yatirim projesine ait 2011-2015 yili arasindaki nakit
akimlar1 hesaplanacagindan bu zaman periyodu ¢ikti donemi olarak belirlenmistir.
Calismadaki data setine destek vektor regresyonu tahmin siirecinde o6grenme,
dogrulama ve test etme asamalarmmin uygulanmasi gerekmektedir. 2011-2015
arasindaki doneme ait ¢iktilarin destek vektor regresyonu tarafindan 6grenilmis
yapinin test etme asamasina denk gelen kisimlari kullanilacaktir. Test etme periyodu
literatlir g6z Onilinde bulundurularak tiim data setininin %30’u olarak belirlenmistir.
Dolayisiyla tiim data setinin bu orani karsilayabilmesi i¢cin 1999 yilindan baslamasi
gerektigi belirlenmistir. Bu sebepten 1999-2015 yillar1 arasindaki 17 yila ait ay
bazindaki veriler her bir degisken ig¢in sirali 204 veriden olusmaktadir. Bu 204
verinin %60’1 6grenme, %10’u dogrulama, %30’u da test etme asamalarinda
kullanilmistir. Dolayisiyla bu verilerin 123 tanesi (%60) 6grenme, 20 tanesi (%10)
dogrulama ve kalan 61 tanesi (%30) test asamasi i¢in kullanilmistir. S6z konusu
degiskenlerin bu dénemdeki gergeklesmeleri Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK) ve
ABD Ekonomik Analiz Biirosu (BEA) veribankalarindan elde edilmistir.

Hazirlanan bu veri seti 5 degiskene ait 204 adet sirali veriden olusan 204x5’lik
bir matris yapiy1 olusturmaktadir. Aymi sekilde ¢ikti degiskene ait 204x1’lik bir
degisken seti de veri setinin output kismini olusturmaktadir. Girdi veri setinin
123x5’1ik ilk kism1 6grenme setini olustururken dogrulama ve test periyodunu iceren
81x5’lik bir ikinci veri seti olusturulmustur. Ayni sekilde bu zaman dilimlerine denk
gelecek sekilde ¢ikt1 verileri de 123x1 ve 81x1°lik iki kiimeye bdliinmiistiir. Bu veri
seti Matlab programi i¢in olusturulmus LSSVMLab Toolbox’1t yardimiyla destek

vektor regresyonu modellemesine tabi tutulmustur.

Modelleme i¢in uygun yapinin olusturulmasindaki en kritik asamalardan biri o
ve y parametrelerinin belirlenmesidir. incelenen ¢alismalarin tamamina yakininda bu
parametreler crossvalidation yontemi ile (Liu ve Wang, 2008; Samui, 2011; Samui
ve Sitharam, 2009; Samsudin ve ark, 2011) bulunmaktadir. Yani o ve y igin (st
aralik limiti belirlenmekte ve LSSVMLab toolbox yardimiyla optimum o ve y degeri

bulunmaktadir. Buna ek olarak yine iist limitlerin belirlenmesi esnasinda birden fazla
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calismada kullanilan trial and error yaklasimi uygulanmis ve araliklarin limitleri

degistirilerek model calistirilmistir.

Ik olarak y i¢in 1 ve 10.000 aralig1 belirlenmis o2 icin ise 0,01 alt arahig
belirlenmis, st aralik ise 1 den 100 e artirilarak her bir deger i¢in optimum o ve y
degerleri bulunmustur. Daha sonra benzer sekilde y i¢in iist aralik 1.000 ile 10.000
arasinda degistirilmistir. Son olarak alt limitler y ve o2 icgin 0,1 ve 0,001 olarak

degistirilerek hesaplama yapilmistir.

Modele esas olusturacak girdi ve ¢ikt1 setinin olusturulmasi asamasinda Boliim
4.6 ve 4.7 de de anlatilan yapay sinir aglar1 modeli ile yapilan hesaplamalarda oldugu
gibi ayni uygulama yapilmistir. Hatirlatmak gerekirse, USD/TRY doéviz kuru
tahmininin ¢iktt kismi igin yerel ekonomi Tiirkiye, yabanci ekonomi Amerika
Birlesik Devletleri alindig1 i¢gin USD/TRY doéviz kurunun secilen donemdeki her bir
verisine ait logaritmik deger alinarak 204x1 lik fiili ¢iktr seti olusturulmustur. Yani,
ornegin 204 verinin zaman agisindan ilk verisi olan 1999 yili Ocak ay1 USD/TRY
doviz kuru fiili verisi 0,33148 oldugu i¢in bu verinin logaritmik degeri olan
In(0,33148) = -1,1042 ¢1kt1 veri setinin ilk degeri olmustur.

Cikt1 matrisinin ardindan girdilerden olusturulan 204x5 lik yapr su sekilde
olusturulmustur. Ik olarak, kisa donemli faiz orani icin Tiirkiye aylik Libor faiz
orani ile ABD aylik Libor faiz oranlar1 kullanilmis, yerel ekonomi Tiirkiye, yabanci
ekonomi Amerika Birlesik Devletleri alindigi i¢in Tiirkiye kisa donemli faiz orani ile
ABD kisa donemli faiz oraninin her bir donem i¢in farki bulunarak veri seti
olusturulmustur. Ornegin, veri setinin ilk dénemi olan 1999 yili Ocak ay1 Tiirkiye
aylik Libor faiz orant %72,0 iken ABD aylik Libor faiz oram1 %4,979 olarak
gergeklestigi icin bu oranlar arasindaki fark girdi veri setini olusturan ilk deger

olmustur.

Ikinci degisken olarak M1 para arzi kullamlmustir. Tiirkiye M1 para arzi
miktar1 ile ABD M1 para arzi miktarlarinin logaritmik degerleri bulunmus ve bu
logaritmik degerler arasindaki fark girdi veri setini olusturan deger olmustur.
Ornegin, veri setinin ilk dénemi olan 1999 yili Ocak ay1 Tiirkiye M1 para arz1
miktar1 parasal buyiikliik olarak 2,38586 milyar dolar ABD M1 Para arz1 1.103,9

milyar dolar olarak gerceklesmistir. Oncelikle bu her iki miktarn logaritmik
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degerleri bulunmus ve bulunan logaritmik degerlerin farki alinirken yerel ekonomi
Tiirkiye, yabanci ekonomi Amerika Birlesik Devletleri alindigi igin Tiirkiye M1
degerinden ABD M1 degeri ¢ikarilmistir. Bulunan deger girdi veri setinin M1

kismini olusturan ilk deger olmustur.

Uciincii degisken olarak sanayi iiretim endeksi kullanilmistir. Tiirkiye sanayi
tiretim endeksi degeri ile ABD sanayi iiretim endeksi degerinin logaritmik degerleri
bulunmus ve bu logaritmik degerler arasindaki fark girdi veri setini olusturan deger
olmustur. Ornegin, veri setinin ilk dénemi olan 1999 yili Ocak ay1 Tiirkiye sanayi
tiretim endeksi degeri 51,2378, ABD sanayi iiretim endeksi degeri 90,3455 olarak
gerceklesmistir. Oncelikle bu her iki rakamin logaritmik degerleri bulunmus ve
bulunan logaritmik degerlerin farki alinirken yerel ekonomi Tiirkiye, yabanci
ekonomi Amerika Birlesik Devletleri alindigi i¢in Tirkiye sanayi iiretim endeksi
degerinden ABD sanayi iiretim endeksi degeri ¢ikarilmistir. Bulunan deger girdi veri

setinin sanayi iiretim endeksi kismini olusturan ilk deger olmustur.

Dérdiincii degisken olarak tiiketici fiyatlarindaki enflasyon degeri (TUFE)
kullanilmustir. Tiirkiye TUFE degeri ile ABD TUFE degerinin farki girdi veri setini
olusturan deger olmustur. Ornegin, veri setinin ilk donemi olan 1999 yil1 Ocak ay1
Tiirkiye TUFE degeri %65,90 iken ABD TUFE’si %1,7 olarak gergeklesmistir. Bu
degerlerin farki alinirken yerel ekonomi Tiirkiye, yabanci ekonomi Amerika Birlesik
Devletleri alindig1 icin Tiirkiye TUFE degerinden ABD TUFE degeri ¢ikarilmustir.

Bulunan deger girdi veri setinin enflasyon kismini olusturan ilk deger olmustur.

Besinci degisken olarak ticaret dengesi (trade balance) kullanilmistir. Tiirkiye
ticaret dengesi miktar1 ile ABD ticaret dengesi miktarinin logaritmik degerleri
bulunmus ve bu logaritmik degerler arasindaki fark girdi veri setini olusturan deger
olmustur. Ornegin, veri setinin ilk dénemi olan 1999 yili Ocak ay: Tiirkiye ticaret
dengesi 343,195 milyon dolar iken, ABD ticaret dengesi 15.946 milyon dolar olarak
gerceklesmistir. Oncelikle bu her iki miktarin logaritmik degerleri bulunmus ve
bulunan logaritmik degerlerin farki alinirken yerel ekonomi Tiirkiye, yabanci
ekonomi Amerika Birlesik Devletleri alindigi i¢in Tiirkiye ticaret dengesi degerinden
ABD ticaret dengesi degeri ¢ikarilmistir. Bulunan deger girdi veri setinin ticaret

dengesi kismini olusturan ilk deger olmustur.
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Her bir degiskene bu islem uygulandiktan sonra 204 aylik déonem sonucunda
204x5 lik bir matris elde edilmistir. Olusturulan 204x5’lik girdi matrisi ile 204x1’lik
ciktt matrisi ile model yapisi olusturulmus, Matlab programi i¢in uyarlanan
LSSVMLab Toolbox eklentisi yardimiyla destek vektér regresyonuna tabi
tutulmustur. Yap1 olusturulurken boliim basinda belirtildigi tizere parametrelerin (st
limitleri i¢in deneme yanilma yontemi dikkate alimus, bulunan optimum y ve o2 lar
ile 50 degisik yap1 kullanilmistir. Yine bolim basinda da belirtildigi tizere
degiskenlerin ilk 123 tanesi (%60) 6grenme, 20 tanesi (%10) dogrulama ve kalan 61
tanesi (%30) test asamasi icin kullanilmistir. Yapinin egitilmesi esnasinda her bir y
ve o2 aralif1 ve bulunan optimum y ve o2 lar ile ilk 123 veri, 6grenme asamasinda
kullanilmistir. Ogrenme asamasindan sonra 124-143. siradaki degiskenler dogrulama
asamasi i¢in kullanilmistir. Her bir yapida bu kisma denk gelen model ¢iktisi fiili
cikt1 ile karsilagtirilmis ve ¢iktinin tahmin performansinin 6lgiilmesi i¢in karesel
ortalama hata (RMSE) ve korelasyon katsayist (R) yontemleri ile kiyaslamasi

yapilmustir.

1. denemede y ve 2 igin belirlenmis araliklar ile bulunan optimum y ve g2 ile
yapilan ¢alismada dogrulama periyoduna denk gelen veri setinin 124-143. verileri
icin gercek USD/TRY doviz kuru degeri ile modelin sonucunu belirten model ¢ikti
USD/TRY doviz kuru sonucu tahminin performansint  6lgmek  igin
karsilastirilmaktadir. Bu calismanin 1.denemesinde kullanilan y = [1,10.000] ve
02 =[0,01,5] arahiginda bulunan optimum y = 213,62 ve o2 = 10,22 degerleri ile
yapilan ¢alisma sonucunda ¢ikan degerler ile fiili veri setinin karsilastirilmasi
belirtilmistir. Bu iki veri setinin karsilastirmasi ile RMSE 0,3928, R ise 0,41
cikmaktadir.

Y Ve ¢ araliklan degistirildiginde ve bulunan optimum y ve o2 degerleri ile
her bir yap1 i¢in aym1 yontemler uygulanmis ve islem sonucunda Tablo 4.9a’da yer

alan sonuglara ulagilmistir.
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Tablo 4.9a: USD/TRY Doviz Kuru Tahmin Modellemesi - Farkli y ve 62 Araliklar

I¢in Bulunan Optimum y ve o 2ler ile Yapilmis Calismaya Ait Sonug Tablosu

Deneme | RMSE R Deneme RMSE R
1 0,3928 0,406 26 0,3985 0,409
2 0,3969 0,409 27 0,4028 0,411
3 0,3995 0,409 28 0,4003 0,410
4 0,4001 0,410 29 0,3969 0,409
5 0,3986 0,410 30 0,4162 0,404
6 0,3963 0,409 31 0,3973 0,412
7 0,3922 0,406 32 0,4004 0,410
8 0,3970 0,409 33 0,3957 0,407
9 0,3919 0,407 34 0,3939 0,407
10 0,3952 0,409 35 0,3982 0,409
11 0,3990 0,410 36 0,3932 0,406
12 0,3951 0,407 37 0,3982 0,410
13 0,3957 0,409 38 0,3947 0,408
14 0,3952 0,408 39 0,4016 0,411
15 0,3966 0,408 40 0,3991 0,410
16 0,3952 0,407 41 0,3940 0,411
17 0,3990 0,410 42 0,3998 0,430
18 0,4012 0,410 43 0,4035 0,412
19 0,4033 0,411 44 0,4048 0,418
20 0,3936 0,407 45 0,3966 0,418
21 0,3957 0,408 46 0,3939 0,433
22 0,3957 0,409 47 0,3978 0,402
23 0,3923 0,406 48 0,4001 0,410
24 0,4000 0,409 49 0,3908 0,404
25 0,3946 0,408 50 0,4107 0,407

Bu sonuglara gore en diisiik RMSE ve en yiiksek R degerini veren yapida y ve
o? degerleri 154,97 ve 8,60’dir ve bu yap: modellenmis olan 9. denemeye denk

gelmektedir. Bu ¢alismaya ait sonuclar Tablo 4.9b ve Sekil 4.9’da gosterilmistir.
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Tablo 4.9b: USD/TRY Daéviz Kuru Tahmin Modellemesi — y =154,97 ve ¢2 =
8,60 Ait Fiili ve Model Cikt1 Karsilastirma Tablosu

USD/TRY | USD/TRY

Donem | " giitiy | (model)

124 1,60448 | 1,34953
125 1,56972 1,15297
126 1,53757 1,06353
127 1,48409 | 1,17689
128 1,49720 | 1,10174
129 1,48914 | 1,21759
130 1,48944 | 1,11015
131 1,48974 | 1,13706
132 1,51301 | 0,99782
133 1,49227 1,23576
134 154744 | 1,36097
135 152883 | 1,12932
136 1,48750 | 1,16108
137 1,55893 | 1,14929
138 158233 | 1,12513
139 151044 | 1,00902
140 1,52409 | 1,08749
141 1,45820 | 1,13957
142 1,43706 | 1,01306
143 1,49347 | 0,96154

RMSE 0,3919
R 0,41
Fiili
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Sekil 4.9: USD/TRY Déviz Kuru Tahmin Modellemesi — y =154,97 ve ¢2 =
8,60 Ait Fiili ve Model Ciktilarinin Grafiksel Gosterimi
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Ancak sonuglardan ve grafikten de goriilecegi lizere ilerleyen donemler igin
elde edilen c¢iktilar uygun sonu¢ vermemistir. Dogrulama periyodundaki RMSE ve R
degerleri de basarili sonu¢ veren modellerden olduk¢a uzak sonucglar vermistir.
Ancak yine de karsilastirma i¢in bu degerler ile bulunmus yapinin test etme periyodu
donemindeki ¢iktilar1 ¢alismada kullanilan DCF modelinin igerisine 2011-2015 yili

verileri olarak yerlestirilmistir. Bu konu ile ilgili detay boliim 4.11°de verilecektir.

4.10. Destek Vektor Regresyonu ile Turkiye Enflasyonu

Tahmini

Calismada USD/TRY doéviz kuru kuru tahmininin yani sira destek vektor
regresyonu kullanilarak Tlrkiye enflasyonu (TUFE) yapilmistir. Tahmin
calismasinda ¢ikt1 degiskeni olarak olarak Tiirkiye enflasyon orani dikkate alinirken

girdi degiskenleri Cecchetti (1992)’nin ¢calismasinda belirttigi sekilde kullanilmistir:
- kisa donemli faiz oranm
- Ml para stoklarinin biiyiime orant
- M2 para stoklarmin biiyiime orant
- sanayi Uretim endeksi

Arastirmaya konu olan yatirim projesine ait 2011-2015 yili arasindaki nakit
akimlar1 hesaplanacagindan bu zaman periyodu ¢ikti donemi olarak belirlenmistir.
Calismadaki data setine destek vektor regresyonu tahmin siirecinde o6grenme,
dogrulama ve test etme asamalarimin uygulanmasi gerekmektedir. 2011-2015
arasindaki doneme ait ¢iktilarin destek vektor regresyonu modeli tarafindan
O0grenilmis yapinin test etme asamasina denk gelen kisimlari kullanilacaktir. Test
etme periyodu literattir gz énunde bulundurularak tim data setininin %30’u olarak
belirlenmistir. Dolayisiyla tiim data setinin bu orami karsilayabilmesi i¢in 1999
yilindan baglamasi gerektigi belirlenmistir. Bu sebepten 1999-2015 yillar1 arasindaki
17 yila ait ay bazindaki veriler her bir degisken icin sirali 204 veriden olugsmaktadir.
Bu 204 verinin %60°1 6grenme, %10’u dogrulama, %30’u da test etme asamalarinda
kullanilmistir. Dolayisiyla bu verilerin 123 tanesi (%60) 6grenme, 20 tanesi (%10)

dogrulama ve kalan 61 tanesi (%30) test asamasi i¢in kullanilmistir. S6z konusu
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degiskenlerin bu dénemdeki gergeklesmeleri Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK) ve
ABD Ekonomik Analiz Biirosu (BEA) veribankalarindan elde edilmistir.

Hazirlanan bu veri seti 4 degiskene ait 204 adet sirali veriden olusan
204x4°1Uk bir matris yapiyr olusturmaktadir. Aymi sekilde ¢ikti degiskene ait
204x1’lik bir degisken seti de veri setinin output kismini olusturmaktadir. Girdi veri
setinin  123x4’l0k ilk kismi Ogrenme setini olustururken dogrulama ve test
periyodunu iceren 81x4’lik bir ikinci veri seti olusturulmustur. Ayni sekilde bu
zaman dilimlerine denk gelecek sekilde ¢ikti verileri de 123x1 ve 81x1’lik iki
kiimeye boliinmiistiir. Bu veri seti Matlab programi i¢in olusturulmus LSSVMLab

Toolbox’1 yardimiyla destek vektdr regresyonu modellemesine tabi tutulmustur.

Modelleme i¢in uygun yapinin olusturulmasindaki en kritik agsamalardan biri
o Ve y parametrelerinin belirlenmesidir. Incelenen ¢alismalarin tamamina yakiinda
bu parametreler crossvalidation yontemi ile bulunmaktadir (Liu ve Wang, 2008;
Samui, 2011; Samui ve Sitharam, 2009; Samsudin ve ark, 2011). Yani o ve y i¢in Ust
aralik limiti belirlenmekte ve LSSVMLab toolbox yardimiyla optimum o ve y degeri
bulunmaktadir. Buna ek olarak yine iist limitlerin belirlenmesi esnasinda birden fazla
calismada kullanilan trial and error yaklasimi uygulanmis ve araliklarin limitleri

degistirilerek model calistirilmistir.

Ik olarak y i¢in 1 ve 10.000 aralig1 belirlenmis o2 icin ise 0,01 alt aralig1
belirlenmis, st aralik ise 1 den 100 e artirilarak her bir deger i¢in optimum o ve y
degerleri bulunmustur. Daha sonra benzer sekilde y ig¢in iist aralik 1 ile 10.000
arasinda degistirilmistir. Son olarak alt limitler y ve o2 icgin 0,1 ve 0,001 olarak
degistirilmis v icin {ist aralik 1 ile 100, o2 icin ise 0,1 ve 10 olarak belirlenerek

hesaplamalar yapilmistir.

Modele esas olusturacak girdi ve ¢ikt1 setinin olusturulmasi asamasinda
BOluim 4.6 ve 4.7°de de anlatilan yapay sinir aglari modeli ile yapilan hesaplamalarda
oldugu gibi aymi uygulama yapilmistir. Hatirlatmak gerekirse, enflasyon orani
tahmininin c¢ikt1 kismm icin Turkiye enflasyon orami (TUFE) dikkate alinarak
204x1’1ik fiili ¢ikt1 seti olusturulmustur. Aylik veriler kullanildig1 i¢in her donem

i¢in dnceki yilin ayni ayma gore olan degisim kullanilmistir. Ornegin 204 verinin
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zaman agisindan ilk verisi olan 1999 yili Ocak ay1 enflasyon verisi %65,90 oldugu

icin girdi veri setini olusturan ilk deger olmustur.

Cikt1 matrisinin ardindan girdilerden olusturulan 204x4’liikk yap1 su sekilde
olusturulmustur. ilk olarak, kisa dénemli faiz orani igin Tiirkiye aylik Libor faiz
oran1 kullanilmistir. Ornegin, veri setinin ilk donemi olan 1999 yili Ocak ay1 Tiirkiye
aylik Libor faiz oran1 %72,0 oldugu i¢in girdi veri setini olusturan ilk deger

olmustur.

Ikinci degisken olarak M1 para stoklarinin biiyiime orami kullanilmistir.
Tirkiye M1 para stogu biiylime orani girdi veri setini olusturan deger olmustur.
Ornegin, veri setinin ilk dénemi olan 1999 yili Ocak ay1 Tiirkiye M1 para stogu
biliylime oram1 %-6,89 olarak gerceklesmistir. Bu deger girdi veri setinin M1 para

stogu biiylime oran1 kismini olusturan ilk deger olmustur.

Uciincii degisken olarak M2 para stoklarinm biiyiime oram kullanilmistir.
Turkiye M2 para stogu biiylime orani girdi veri setini olusturan deger olmustur.
Ornegin, veri setinin ilk dénemi olan 1999 yili Ocak ay1 Tiirkiye M2 para stogu
bliylime oran1 %2,59 olarak gergeklesmistir. Bu deger girdi veri setinin M2 para

stogu biiylime oran1 kismini olusturan ilk deger olmustur.

Doérdiincii degisken olarak sanayi iiretim endeksi kullanilmistir. Tiirkiye sanayi
tiretim endeksi degerinin logaritmik degeri bulunmus ve bu logaritmik deger girdi
veri setini olusturan deger olmustur. Ornegin, veri setinin ilk dénemi olan 1999 yil
Ocak ay1 Tiirkiye sanayi tiretim endeksi degeri 51,2378 olarak gerceklesmistir. Bu
verinin logaritmik degeri olan 3,9365 girdi veri setinin sanayi liretim endeksi kismin1

olusturan ilk deger olmustur.

Her bir degiskene bu islem uygulandiktan sonra 204 aylik donem sonucunda
204x4’lik bir matris elde edilmistir. Olusturulan 204x4’liilk girdi matrisi ile
204x1’lik ¢ikt1 matrisi ile model yapis1 olusturulmus, Matlab programi i¢in uyarlanan
LSSVMLab Toolbox eklentisi yardimiyla destek vektor regresyonuna tabi
tutulmustur. Yap1 olusturulurken boliim basinda belirtildigi lizere parametrelerin {ist
limitleri i¢in deneme yanilma yontemi dikkate alinmis, bulunan optimum y ve o2 lar
ile 51 degisik yap1 kullanilmigtir. Yine bolim basinda da belirtildigi tizere
degiskenlerin ilk 123 tanesi (%60) 6grenme, 20 tanesi (%10) dogrulama ve kalan 61
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tanesi (%30) test asamasi icin kullanilmistir. Yapinin egitilmesi esnasinda her bir y
ve o2 aralig1 ve bulunan optimum y ve o2 lar ile ilk 123 veri, grenme asamasinda
kullanilmistir. Ogrenme asamasindan sonra 124-143. siradaki degiskenler dogrulama
asamasi i¢in kullanilmistir. Her bir yapida bu kisma denk gelen model ¢iktisi fiili
cikt1 ile karsilagtirilmis ve ¢iktinin tahmin performansinin dlgiilmesi i¢in karesel
ortalama hata (RMSE) ve korelasyon katsayist (R) yontemleri ile kiyaslamasi

yapilmustir.

Y Ve 2 igin belirlenmis araliklar ile bulunan optimum y ve ¢? ile yapilan
caligmada dogrulama periyoduna denk gelen veri setinin 124-143. verileri igin
gercek Tiirkiye enflasyonu degeri ile modelin sonucunu belirten model ¢ikt1 Tiirkiye
enflasyonu sonucu tahminin performansimi 6l¢gmek igin karsilastirilmaktadir. Ornek
olarak, calismanm 1.denemesinde kullamlan y = [1,10.000] ve &2 = [0,01,5]
aralifinda bulunan optimum y = 3,28 ve o2 = 2,26 degerleri ile yapilan galigma
sonucunda ¢ikan degerler ile fiili veri setinin karsilastirilmasi belirtilmistir. Bu iki

veri setinin karsilastirmasi ile RMSE 0,045, R ise 0,39 ¢ikmaktadir.

Y Ve ¢ araliklan degistirildiginde ve bulunan optimum y ve o2 degerleri ile
her bir yap1 igin ayn1 yontemler uygulanmis ve islem sonucunda Tablo 4.10a’de yer

alan sonuglara ulagilmistir.
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Tablo 4.10a: Turkiye Enflasyonu Tahmin Modellemesi — Farkli y ve o2

Araliklar1 I¢in Bulunan Optimum y ve o?ler ile Yapilmis Calismaya Ait Sonug

Tablosu
Deneme RMSE R Deneme RMSE R

1 0,0448 0,392 26 0,0469 0,416
2 0,0453 0,399 27 0,0443 0,375
3 0,0477 0,415 28 0,0445 0,381
4 0,0434 0,389 29 0,0472 0,416
5 0,0445 0,401 30 0,0474 0,382
6 0,0473 0,408 31 0,0455 0,402
7 0,0441 0,385 32 0,0456 0,399
8 0,0469 0,415 33 0,0437 0,389
9 0,0457 0,385 34 0,0427 0,388
10 0,0481 0,418 35 0,0458 0,400
11 0,0464 0,409 36 0,0455 0,394
12 0,0445 0,401 37 0,0472 0,409
13 0,0483 0,417 38 0,0474 0,407
14 0,0479 0,414 39 0,0462 0,400
15 0,0458 0,404 40 0,0437 0,390
16 0,0447 0,397 41 0,1902 0,294
17 0,0440 0,395 42 0,0753 0,321
18 0,0430 0,391 43 0,0510 0,432
19 0,0474 0,417 44 0,0446 0,399
20 0,0466 0,413 45 0,0457 0,401
21 0,0466 0,413 46 0,0439 0,389
22 0,0466 0,414 47 0,0439 0,387
23 0,0466 0,414 48 0,0448 0,396
24 0,0468 0,414 49 0,0437 0,388
25 0,0468 0,415 50 0,0431 0,379

51 0,0448 0,398

Bu sonuglara gore en diisitk RMSE ve en yiiksek R degerini veren yapida y
ve o2 degerleri 2,90 ve 2,45°dir ve bu yap:t modellenmis olan 34. denemeye denk

gelmektedir. Bu calismaya ait sonuglar Tablo 4.10b ve Sekil 4.10’da gosterilmistir.
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Tablo 4.10b: Tirkiye Enflasyonu Tahmin Modellemesi —y =2,90 ve o2 = 2,45
Ait Fiili ve Model Cikt1 Karsilastirma Tablosu

Turkiye Turkiye
Donem | Enflasyonu | Enflasyonu
(Fiili) (model)
124 0,06130 0,11421
125 0,05240 0,08374
126 0,05730 0,09508
127 0,05390 0,10169
128 0,05330 0,09145
129 0,05270 0,08673
130 0,05080 0,12794
131 0,05530 0,09642
132 0,06530 0,12173
133 0,08190 0,10558
134 0,10130 0,08367
135 0,09560 0,12047
136 0,10190 0,12006
137 0,09100 0,12445
138 0,08370 0,13035
139 0,07580 0,13274
140 0,08330 0,12187
141 0,09240 0,11226
142 0,08620 0,13997
143 0,07290 0,12222

RMSE 0,0427
R 0,39
— Fiili
----- Model Ciktisi
< « >
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Sekil 4.10: Turkiye Enflasyonu Tahmin Modellemesi — y =2,90 ve ¢2 = 2,45
Ait Fiili ve Model Ciktilarinin Grafiksel Gosterimi
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Ancak sonuglardan ve grafikten de goriilecegi lizere ilerleyen donemler igin
elde edilen c¢iktilar uygun sonu¢ vermemistir. Dogrulama periyodundaki RMSE ve R
degerleri de basarili sonu¢ veren modellerden olduk¢a uzak sonuclar vermistir.
Ancak yine de karsilastirma i¢in bu degerler ile bulunmus yapinin test etme periyodu
donemindeki ¢iktilar1 ¢alismada kullanilan DCF modelinin igerisine 2011-2015 yili

verileri olarak yerlestirilmistir. Bu konu ile ilgili detay boliim 4.11°de verilecektir.

4.11. Destek Vektor Regresyonu ile Bulunan Sonuglarin
DCF Modeline Aktarilmasi

Calisma yontemi Boliim 2.3.1°de anlatilan ve Boliim 4’de de arastirmaya konu
olan sekliyle hangi alt kirilimlardan olustugu ve bu alt kirilimlara ait verilerin nasil
olustugu iizerinde durulan DCF modeline Bolum 4.9 ve 4.10°da destek vektor
regresyonu tahmin modellemesi ile sonuglari paylasilan USD/TRY doviz kuru ve
Turkiye enflasyonu verileri eklenmistir. DCF modelinde her bir doneme ait nakit
akimi hesaplamasi yapilirken o donem igerisinde yurtdisina gergeklestirilen
satiglardan elde edilen doviz bazli gelirler ile, ¢imento iiretmek icin gerekli olan
hammadde, yakit ve isletme malzemelerinin doviz bazli satin alim fiyatlarindan
olusan maliyetler ilgili para birimi cinsinden, yani USD/TRY do6viz kuru ile Tirk
Liras1 cinsinden hesaplanmistir. Ayrica Capex olarak adlandirilan yatirim maliyeti ve
her donem gergeklestirilmesi planlanan idame yatirimlarina iliskin déviz bazh

giderler yine USD/TRY doéviz kuru ile Tiirk Lirasi cinsinden belirlenmistir.

[Ik déneme ait nakit akimi bulunduktan sonra her bir doneme ait nakit
akimlarim1 hesaplarken ayni bazda hesaplamalar yapilmis, ancak hem gelirlerin hem
maliyetlerin zaman igerisinde temel etkilendigi girdi olan enflasyon etkisi de
eklenmistir. Dolayisiyla nakit akimlarmin projeksiyon déneminde olusturulmasi
esnasinda, tiim diger gerekli degisken ve varsayimlarla birlikte USD/TRY déviz kuru

ve Tiirkiye enflasyonu kullanilmistir.

Destek vektor regresyonu yontemi ile bulunan USD/TRY déviz kuru ve
Turkiye enflasyonuna ait veriler Bolum 4.9 ve 4.10°da aktarildig1 tizere 2011-2015
yillarini kapsayan déneme ait aylik verilerdir. DCF modelinde ise bu zaman periyodu
20 ceyreklik donem olarak degerlendirilmistir. Dolayisiyla bulunan aylik veriler

ceyreklik verilere doniistiiriilmiistiir. Ornegin USD/TRY d6viz kuru verisine ait 2011
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yil1 Ocak, Subat ve Mart ayina ait aylik ortalama verilerin ortalamasi aliarak 2011
yilinin ilk ¢eyregine ait ortalama USD/TRY doviz kuru bulunmustur. Zaten DCF
modellemesine konu olan gelirler ve maliyetler gibi kalemlerin dénemin tek bir
giinlinde degil, donemin tamaminda siiregelen nakit akimlari oldugunu
diistindiigiimiizde o donemin ortalama verilerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Dolayistyla
aylik verilerin bu sekilde donemlik ortalama verileri doniistirilmesi tamamen nakit

akim mantig1 ile uyusmaktadir.

Aym sekildeki bir yontem enflasyon verisi i¢in de uygulanmaistir. Destek
vektor regresyonu yontemi ile enflasyon tahmini yaparken kullanilan enflasyon
serisi, bir 6nceki yilin ayn1 dénemine gore enflasyon degisimi verileridir. Bulunan
her bir aya ait veri bir dnceki yilin aynm1 ayma gore olan degisimi gosterdiginden
enflasyon endeksi olusturulmus ve bu endeks sayesinde kolaylikla ii¢ aylik
donemlere ait, yani DCF modelinde kullanilan ¢eyreklik donemlere ait enflasyon
degisimleri bulunmustur. Bu sekilde bir dnceki doneme gore enflasyon degisimi

hesaplanmis ve modelde kullanilmistir.

Bu yontemlerle elde edilen veriler, 2011-2015 yilina ait 20 ¢eyrek dénemlik
projeksiyon siiresi ve artik degeri olusturan nakit akimlarinin olugmasi i¢cin DCF
modeline implemente edilmistir. Olusan nakit akim serisininin net bugiinkii degerini
bulabilmek icin ise sirket ekonomistleri tarafindan kullanilan WACC degeri
kullanilmis ve nakit akimlar1 iskonto edilmistir. Tirkiye’de faaliyet gOsteren ve
borsaya acik olan ¢imento sirketlerine ait beta degerleri bulunarak bir sektdr betasi
tespit edilmis ve sirketin bor¢lanma maliyeti, bor¢/6zkaynak orami ve piyasa risk

primi gibi verilerle WACC belirlenmistir. Bu WACC degeri %13,5 tur.

WACC disinda model sonucunu etkileyen bir diger girdi de nihai biiylime
oranidir. Bu oran artik deger hesaplamasinda kullanilmaktadir. Artik degeri olusturan
donem, bu ¢alismaya s6z konusu olan yatirim i¢in 5. yildan sonrasi, nakit akimlarin
artik stabil oldugu bir periyoda isaret ettiginden genellikle kullanilan nihai bliylime
orant uzun vadeli enflasyon beklentisine esittir. Modelde de tahmin edilen son yil
olan 5.yila ait enflasyon beklentisi uzun vadeli enflasyon orani olarak kabul edilmis
ve bu deger nihai biiyiime orani olarak dikkate alinmistir. Destek vektor regresyonu
modeli sonucunda elde edilen ¢iktilar ile yapilan analizin sonucu olarak bu deger

%22,2 olarak belirlenmistir.

108



Destek vektor regresyonu metoduyla tahmin edilen degiskenlerin DCF modeli
icerisinde yer almasi ile elde edilen nakit akimlari, belirlenmis olan WACC ile 2011
yilinin basina iskonto edilmistir. Ayrica nihai blylime oran1 ve WACC ile artik deger
bulunmustur. Bu islem sonucunda yatirimin net bugiinkii degeri anlamsiz bir sonug
olan pozitif sonsuz (+o) olarak hesaplanmigtir. Ciinkii nihai biiyiime orant WACC
degerinden biiyiikk oldugu icin yillar ilerledik¢e iskonto edilen her yillik deger bir

onceki yila gore pozitif olarak artarak devam etmektedir.

WACC degeri belirlenirken sirketin yatirim ig¢in borg¢lanma maliyeti ve
sermaye maliyeti de dikkate alinmaktadir. Sermaye maliyeti belirlenirken risksiz
oran (risk free rate) kullanilmakta ve bunun i¢in genellikle 10 ya da 30 yillik devlet
tahvili getiri oram1 kullanilmaktadir. Dolayisiyla, eger enflasyon beklentisi o yila ait
mevcut enflasyon degerinin oldukca tizerinde ise WACC hesabinin igerisine girecek
borclanma faizi ve risksiz oram1 da ayni olgiide yiikseltilip yeni bir WACC
hesaplanabilirdi. Ornek olarak, sirket geleneksel yontemlerle tahmin ettigi %7
enflasyon oranini, destek vektor regresyonu ile belirlenen sonug olan %22,2 olarak
tahmin ediyor olsaydi WACC degeri %13,5 degil tahmini olarak %25-30 arasi bir
deger olarak belirlenecekti. Ancak bu yorum hem test edilemeyen bir
makroekonomik ortami ifade ettiginden, hem de ¢alismanin karsilastirma kosullarina

uymadigindan bu degerlerle yeni bir analiz yapilmamaistir.

Normal kosullar altinda DCF analizi yapilirken ortaya ¢ikan nihai net bugilinkii
deger tek bir parasal biiyiikliikten olugsa da analizin daha giivenilir sonu¢ vermesi
adina duyarlilik analizinin modele eklenmesi ekonomik bir kabuldiir. Caligmada
yapilan duyarlilik analizinde WACC +/- 0,25% ve nihai biliylime orant +/- 0,2%
oraninda degistirilmis ve her biri i¢in bir net bugiinkii deger hesaplanmistir. Ancak

c¢ikan net buglinkii deger anlamsiz ¢iktig1 i¢in bu analiz yapilamamaktadir.

Yatirima ait elde edilen nakit akimlarini analiz ederek hesaplanan IRR ise

%37,3 olarak bulunmustur.
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Tablo 4.11a: Destek Vektor Regresyonu Modeli ile Elde Edilen DCF’e Ait

Degerleme Sonucu

Net Bugiinkii Deger
Orta Deger | Deger Aralig
Model (MUSD) (MUSD) IRR
Destek Vektor
Regresyonu +00 +00 37,3%
ile DCF

4.12. Geleneksel Yontem ile Yapilan DCF Modelinin

Sonucu

Calismada yapay sinir aglar1 ve destek vektor regresyonu ile ile elde edilen
DCF’in yani sira hemen hemen tiim c¢alismalarda kullanildigi sekli ile geleneksel
yontem ve varsayimlar ile yapilan DCF calismasina da yer verilmistir. Sirketler
yatirim degerlemesi icin DCF modelini kullanacaklari zaman, modelin 6nemli
girdilerinden olan makroekonomik varsayimlar i¢in genellikle kabul gormiis iktisadi
kuruluglara ait varsayimlar1 dikkate almaktadirlar. Tahmin kaynagi olarak kullanilan
bu veriler bazen ulkelerin merkez bankalarinin ya da ekonomi bakanliklarinin
yayinlamis oldugu orta-uzun vadeli ekonomik tahminleri baz alirken ¢ogu zaman da
Diinya Bankasi, IMF gibi global anlamda makroekonomik tahmin yapan ve yilda
birden fazla defa bu tahminlerini giincelleyen kuruluslardan elde edilen tahminleri
baz almaktadir. Dolayisiyla alisilagelmis yontemlerle hesaplanan DCF modellerinde,
IMF’in iilkeler i¢in yaptigi makroekonomik tahminler bu modellerdeki girdilere

kaynak tegkil eden en 6nemli verilerdir.

Calismada geleneksel yontemle elde edilen DCF sonucuna ulagmak adina
yatinm icin belirlenmis makroekonomik veri seti kullanilmistir. Bu veri seti
geleneksel yollarla belirlenmis olan bir veri setidir ve hem IMF’in 2010 y1l1 sonunda
Turkiye ekonomisi icin tahmin ettigi 2011-2015 yilin1 kapsayan USD/TRY ddviz
kuru ve Turkiye enflasyonu verilerini hem de Tirkiye ekonomisi icin o dénemde
yapilan ekonomik degerlendirmeleri kapsayan yaklagimlarin vermis oldugu analiz

sonuglarini kullanmaktadir.
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BOlum 4.8" de detaylar1 bahsedilen yapay sinir aglar ile elde edilen DCF
sonuclar1 ile anlamli karsilastirma yapmak icin modelde sadece USD/TRY doviz
kuru ve Tiirkiye enflasyon oraninin etkileri belirlenmek istenmistir. Dolayisiyla tiim
diger varsayim ve degiskenler yapay sinir aglari ile elde edilen DCF modeli ile ayni
alinmig, ancak USD/TRY doviz kuru ve Tiirkiye enflasyon orani i¢in alisilagelmis
metot olan geleneksel yontemlerle elde edilmis makroekonomik veri seti

kullanilmustir.

Bu yontem sonucunda elde edilen nakit akimlart belirlenmis olan %13,5
WACC orani ile 2011 yilinin basina iskonto edilmistir. Ayrica veri setinde uzun
vadeli enflasyon tahmini olan %7,0 olarak belirtilmis nihai biiylime oran1 ve WACC
ile hesaplanan artik degerin de iskonto edilmesi ile DCF sonucu 297 milyon TL
olarak bulunmustur. Bu deger 1 Ocak 2011 yilimin fiili USD/TRY déviz kuru olan
1,55 ile boliindiigiinde projenin net bugunkii degerinin ABD dolar1 bazinda degeri

191 milyon USD olmaktadir.

Calismada yapilan duyarlilik analizinde WACC +/- 0,25% ve nihai blylme
orant +/- 0,2% oraninda degistirilmis ve her biri i¢in bir net bugiinkii deger
hesaplanmistir. Duyarlilik analizi sonuglari asagida yer alan Tablo 4.12a’da
gosterilmektedir.

Tablo 4.12a: Geleneksel Yaklasim ile Elde Edilen DCF’e Ait Duyarlilik

Analizi Sonuglar1

WACC
muUSD 13,25% 13,5% 13,75%
o 7,2% 202 199 196
Nihai
Blylume 7,0% 194 191 188
Orani
6,8% 186 183 180

Elde edilen bu sonuclara gore yatirima ait net bugiinkii degeri, orta degeri 191
milyon USD olmak (izere 180-202 milyon USD araligindadir.

Yatirima ait elde edilen nakit akimlarini analiz ederek hesaplanan IRR ise

%23,2 olarak bulunmustur.
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Tablo 4.12b: Geleneksel Yaklasim ile Elde Edilen DCF’e Ait Degerleme

Sonucu

Net Bugiinkii Deger
Orta Deger Deger Aralig
Model (MUSD) (MUSD) IRR
Geleneksel
Yontem ile 191 180-202 23,2%
DCF

4.13. Fiili Veriler ile Yapilan DCF Modelinin Sonucu

Calismada yapay sinir aglar1 ve destek vektor regresyonu ile elde edilen DCF
sonucu ile geleneksel yontem ve varsayimlar ile yapilan DCF sonucunun
performansini karsilastirabilmek amaciyla gergeklesmis fiili veriler ile hesaplanmig

DCF analizi de yapilmistir.

Bu modelde makroekonomik varsayim olarak 2011-2015 yilim1 kapsayan
donemdeki gerceklesmis fiili USD/TRY doviz kuru ve Tiirkiye enflasyonu verileri
kullanilmistir. Bu modelin sonucunu Boliim 4.8” de detaylar1 bahsedilen yapay sinir
aglari ile elde edilen DCF sonucu ve Bolim 4.12°de detaylar1 bahsedilen geleneksel
yontem ile elde edilen DCF sonucu ile anlamli karsilagtirma yapmak i¢in modelde
sadece USD/TRY doviz kuru ve Tiirkiye enflasyon oranimin etkileri belirlenmek
istenmistir. Dolayisiyla tiim diger varsayim ve degiskenler bu iki modeldeki ile ayni
alinmis ancak USD/TRY doviz kuru ve Tirkiye enflasyon orani i¢in fiili verilerden

olusmus veri seti kullanilmustir.

Bu yontem sonucunda elde edilen nakit akimlar1 belirlenmis olan %13,5
WACC orani ile 2011 yilinin basina iskonto edilmistir. Ayrica veri setinde uzun
vadeli enflasyon tahmini olarak belirtilen %8,8 nihai biiyiime oraniyla ve WACC ile
hesaplanan artik degerin de iskonto edilmesi ile DCF sonucu 460 milyon TL olarak
bulunmustur. Bu deger 1 Ocak 2011 yilinin fiili USD/TRY doviz kuru olan 1,55 ile
boliindiigiinde projenin net bugunkii degerinin ABD dolar1 bazinda degeri 296
milyon USD olmaktadir.

Calismada yapilan duyarlilik analizinde WACC +/- 0,25% ve nihai blylme

orant +/- 0,2% oraninda degistirilmis ve her biri i¢in bir net bugiinkii deger
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hesaplanmistir. Duyarlilik analizi sonuglar1 asagida yer alan Tablo 4.13a’da

gosterilmektedir.

Tablo 4.13a: Fiili Veriler ile Elde Edilen DCF’e Ait Duyarlilik Analizi

Sonuglari
WACC
mUSD 13,25% 13,5% 13,75%
o 9,0% 316 312 307
Nihai
Blyume 8,8% 300 296 292
Orani
8,6% 286 281 277

Elde edilen bu sonuglara gore yatirima ait net bugiinkii degeri, orta degeri 296

milyon USD olmak tizere 277-316 milyon USD araligindadir.

Yatirima ait elde edilen nakit akimlarim1 analiz ederek hesaplanan IRR ise

%24,6 olarak bulunmustur.

Tablo 4.13b: Fiili Verileri Elde Edilen DCF’e Ait Degerleme Sonucu

Net Bugiinkii Deger
Orta Deger | Deger Aralig
Model (MUSD) (MUSD) IRR
Fiili Veriler ile 0
DCE 296 277-316 24,6%

4.14. DCF Sonuc¢larinin Karsilastirilmasi

Calismada yeni yaklasim olarak onerilen modelin performansin1 6lgmek igin,
sonuglart hem geleneksel yontem ile hem de fiili veriler ile yapilan modellerin
sonuglar1 ile karsilastirmak gerekmektedir. Ayrica BoOlim 1.1 de bahsedilen
aragtirmanin amacina yonelik sorulart da dikkate alarak bu sorular esliginde bir

degerleme yapilmasi miimkiin olacaktir.

Karsilastirmaya baslarken her dért modelin de ana cergevesini alt alta koymak

gerekmektedir. Asagida yer alan Sekil 4.14 her dort modelin yapisini dzetlemektedir.
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Fiili Veriler

Geleneksel
Yontem

Yapay Sinir Aglan

Destek Vektor
Regresyonu

Gelirler, maliyetler,
yatirim maliyeti gibi

2011-2015 dénemi
USD/TRY dbviz
kuru ve Tirkiye

enflasyonu verileri

2011-2015 dénemi
USD/TRY doviz

2011-2015 donemi
USD/TRY dbviz

girdiler icin fiili icin, 2010 y1li kuru ve Trkiye kuru ve Turkiye
2011-2015 donemi sonunda IMF’nin enflasyonu verileri enflasyonu verileri
USD/TRY dbviz yapmus oldugu icin yapay sinir icin destek vektor
kuru ve Tirkiye makroekonomik aglar1 tahmin regresyonu tahmin
enflasyonu verilerden modelinin ¢iktilari modelinin ¢iktilar
kullanilmustir. yararlanarak kullanilmaistr. kullanilmusgtir.

olusturulan veri seti
kullanilmaistir.

Satig miktar1, sektorel veriler, yatirim miktari, kapasite vb. gibi tiim diger veriler (USD/TRY
doviz kuru ve Tiirkiye enflasyonu disindaki veriler) her {i¢ modelde de ayni varsayilmistir.

Sekil 4.14: Calismada Kullanilan Modellere Ait Yapi ve Farkliliklar

Sekil 4.14’de goriilecegi iizere modellere ait performans karsilagtirmasini
dogru yapabilmek adina modellerde tek degisen varsayimin USD/TRY doviz kuru
ve Tiirkiye enflasyonu oldugunu bir kez daha belirtmek gerekir. Karsilastirmaya baz
teskil edecek model, fiili veriler kullanilarak yapilan DCF ¢alismasidir. Ciinkii
yatirnm degerlemesi yapilmasinin amaci o yatirima ve projeye ait olusacak nakit
akimlarin bugiinkii degerini hesaplamaya yoneliktir. Performansa tabi tutulan iki
degisken haricindeki tim diger wverilerin gergeklestigini varsaydigimizda ve
USD/TRY doviz kuru ve Tirkiye enflasyonuna ait fiili verileri bu denkleme

ekledigimizde elde edilecek sonug gercek net bugiinkii degere isaret etmektedir.

Firmalarin DCF analizi yaptigi dénemde, ileriki zamanlara ait belirsizlikler
altinda gelecekte olusacak nakit akimlarini en dogru sekilde tahmin edip net buginki
degeri bulmak istemeleri DCF analizinin yapilmasinin en temel sebebidir. Bu sonucu
veren fiili verilerle yapilmig analiz bu sebepten bu belirsizliklerin elimine edildigi
analizin sonucudur. Calismada yapilan her dort analizin DCF ¢iktilar1 asagida yer

alan Tablo 4.14’de gosterilmistir.
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Tablo 4.14: Calismada Kullanilan Modellere Ait Degerleme Sonuglari

Net Bugiinkii Deger
Orta Deger Deger Araligi
Model (MUSD) (MUSD) IRR
Fiili Veriler ile 0
DCE 296 277-316 24,6%
Geleneksel 0
véntem ile DCE 191 180-202 23,2%
Yapay Sinir ) 0
Aglar ile DCF 279 262-298 24,4%
Destek Vektor
Regresyonu ile - - 37,3%
DCF

Tablo 4.14’de goriilecegi iizere fiili veriler ile yapilmis DCF analizin sonucu
ile yapay sinir aglar ile yapilmis analizin sonuglar1 birbirine yakin iken, geleneksel
yontem ile yapilmis analizin sonuglari fiili veriler ile yapilan analizden oldukca
farklidir. Destek vektor regresyonu ile yapilmis analiz ise anlamli sonuglar

vermemektedir.

Bu sonuglar altinda, geleneksel yontem ile analizi yapan bir yatirimer igin
yatirim projesinin degerini 191 milyon $USD olarak bulunacakti. Duyarlilik analizi
ile de yaklasik 200 milyon USD’lik bir deger diisiiniiliyor olacakti ve belki de eger
masada birden fazla yatirim varsa bu deger yatirimciya yeterli gelmeyip yatirim
yapilmayacakti. Aymi sekilde bu DCF analizi bir kapasite yatirimi i¢in degil de
benzeri bir tesisin satin alim1 igin yapiliyor olsa ve bu analiz sonucunda tesisi satan
tarafa 200 milyon USD satin alma bedeli teklif edildiginde, satici taraf belki de bu

degeri az bulacak ve bu islem gerceklesmeyecekti.

Bu calismada kullanilan 6rnekte geleneksel yontem ile o giiniin kosullarinda
bulunan degerleme sonucu fiili verilere gore yapilmis degerleme sonucundan
oldukca diisikk ¢ikmistir. Ancak, ekonomik olarak daha riskli bir dénemde ya da
belirsizlikler dolayisiyla makroekonomik tahminlerin ¢ok daha marjli tahmin edildigi
donemlerde, degerleme sonucu gereginden yiiksek de cikabilmektedir. Yapilan
calismada geleneksel yontemle yapilan degerleme sonucunun fiili verilerle yapilan

degerleme sonucundan bu kadar sapmasinin sebebi su sekilde agiklanabilir. IMF’nin
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2010 yil1 sonunda Tiirkiye ekonomisi i¢in belirlemis oldugu uzun vadeli enflasyon
orani %7,0 iken, fiili enflasyon verisi %6 ile %10 arasinda gerceklesmis, 2015 yili
enflasyon orani ise %8,8 olarak gerceklesmistir. Ayni sekilde IMF’in ve diger
makrokonomik tahmin vyapan kaynaklarn o donemde yapmis oldugu
makroekonomik tahminlerde 2015 yilsonu i¢in 6ngordikleri USD/TRY ddviz kuru
2,0-2,1 arasinda degigsmekte iken gerceklesen fiilli USD/TRY doviz kuru 2,7
civarinda gerceklesmistir. Bu iki temel farklilik dogrultusunda net bugiinkii deger
analizinde elde edilen sonuglarda %35 civarinda bir sapma ger¢eklesmistir. Takdir
edilecegi iizere bu denli bir sapma hangi tiir analiz olursa olsun kabul edilemez

nitelikte biiytlik bir sapmadir.

Yapay sinir aglar ile yapilan degerleme analizi sonucunda elde edilen net
bugunki deger fiili veriler ile elde edilen degerden yaklasik %5,7 oraninda bir sapma
gostermistir. %95’e yakin dogrulukla analiz sonucuna ulasilan bu yontem bariz bir
sekilde geleneksel yonteme gore daha iyi sonu¢ vermis, sapmanin az olmasi sebebi
ile de gercekci bir sonug elde edilmistir. Bu sonuglar yapay sinir aglarinin DCF
modeline girdi tahmini asamasinda dahil edilmesinin sonuglarin dogrulugu agisindan

biiyiik bir fayda saglayacagini gostermektedir.

Destek vektor regresyonu ile yapilan degerleme analizi sonucunda anlamsiz bir
sonug elde edilmistir. Clinkii hem USD/TRY do6viz kuru, hem de Tiirkiye enflasyonu
icin tahmin edilen degerler fiili verilerden olduk¢a sapmaktadir. Bu sonuglar ile
destek vektor regresyonu modelinin DCF modeline girdi tahmini asamasinda dahil

edilmesinin sonug¢larin dogrulugu agisindan uygun olmayacagi sonucu ¢ikmaktadir.

Aragtirmaya konu olan ve yanit aranan sorular bu béliimde bahsedilen
karsilastirma sonuclar1 sonrasinda netlige kavusmustur ve bununla alakali yorum ve
analize tez c¢alismasinin son bolimi olan Bolim 5’de sonuglar kisminda

deginilecektir.
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5. SONUC

Sirketler siirdiiriilebilir ve karli biiylime hedefleri i¢in mevcut islerini en
verimli devam ettirmelerinin yani sira yatirim yaparak biiyliimeyi ve yenilenmeyi
hedeflemektedirler. Birgok opsiyon arasindan verimli, dogru, fayda saglayan ve en
Oonemlisi karli yatirnmi segebilmek sirketler ve karar vericiler agisindan onemli
zorluklardan biridir. Karar vericiler bu yatirimlar1 degerlemek icin stratejik kararlari,
sitket i¢cin en dogru alternatifleri, sinerjileri ve sektortn, rakiplerin ve kendi
sirketlerinin durmunu gozden ge¢irmekte bunlarla birlikte yatirim opsiyonlarinin
degerlendirmek i¢in ¢esitli finansal modeller kullanmaktadirlar. En eski ve
geleneksel metotlardan biri olmasina ragmen DCF en c¢ok kullanilan yatirim
degerleme aracidir. DCF indirgenmis nakit akimlarin1 hesaplamak i¢in kullanilirken,
DCF ile birlikte degerlemeye 1s1k tutan, en ¢ok kullanilan degerleme araclari net

bugiinkii deger ve i¢ verim oranidir.

Unutmamak gerekir ki DCF analizi gelecekte beklenen nakit akimlarinin
tahmin edilmesine dayali bir metottur ve bu nakit akimlarin1 belirlemek i¢in detayli
bir gelir ve gider analizinin yapilmasi gerekmektedir. Bu girdileri belirlerken
sirketler sektorel ekspertiz gerektiren verileri ve varsayimlari belirledikten sonra
modele makroekonomik verileri de dahil ederek nakit akimlari hesaplamaya
caligmaktadirlar. Ancak sirketlerin, ve hatta bu calismaya konu olan ¢imento
sektoriindeki sirketin, ana isi makroekonomik tahminler yapmak olmadigindan bu
veriler i¢in en gilivenilir ve kabul gormiis kurum ve kuruluslarin yapmis oldugu
tahminleri kullanmaktadirlar. Bu kurum ve kuruluslardan en bilinenleri IMF ve
Diinya Bankas1 gibi global finansal kuruluslar iken, ayn1 zamanda yine bu finansal
kuruluslarin verilerini baz alan iilke merkez bankalar1 ve ekonomi bakanliklarinin
yapmus oldugu tahminler de giivenilir kaynak olarak kabul gérmektedir. Ozellikle bir
firma kendi iilkesi disinda, ya da kendi ana isi disginda bir yatirim yapmay1
hedefliyorsa, bu dis tilkeye ait makroekonomik veriler icin bu bahsedilen kaynaklar

en ¢ok tercih edilen kaynaklardir.

Bu calismada Tiirkiye’de faaliyet gosteren sirketlerin yatinnm degerlemesi
analizi yaparken en ¢ok kullandigr iki temel makroekonomik degisken olan

USD/TRY dbviz kuru ile Tirkiye enflasyonu ve bunlarin tahmin edilmesi ele
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alimmistir. Bu iki degisken sadece ¢imento sektorii yatirimlar i¢in degil, hemen
hemen her sektore ait yatinm degerlemesi analizinde kullanilan girdilerdendir.
Calismada bu degiskenler yapay sinir aglar1 metodu ve destek vektor regresyonu ile
tahmin edilmis ve DCF’in icerisinde dahil edilerek NPV ve IRR gibi degerleme
araglarinin sonuglar1 olusturmasinda etkin rol oynamistir. Bu islemin yapilmasinin ve
Onerilmesinin temel sebebi literatiirde de belirtildigi sekilde geleneksel yontemler ile
yapilan DCF modellemesinin rijit yapisinin esnetilmesine olanak saglamak ve
belirsizlik altinda DCF modelinin daha dogru sonu¢ vermesini saglamaktir. Bu

yontemin geleneksel metotlara bir alternatif yaklagim olusturmasi hedeflenmistir.

Caligmada USD/TRY doviz kurunun ve Tiirkiye enflasyonunun yapay sinir
aglar1 metodu ve destek vektor regresyonu ile tahmin edilerek DCF modelinin
icerisine dahil edilmesi ile ortaya ¢ikan degerleme sonucunun performansi
Olciilmiistiir. Bu performans degerlendirmesi, ¢calismaya 6rnek teskil eden yatirima
ait degerleme sonucunun hem yapay zeka tekniklerinden olan yapay sinir aglari ve
destek vektor regresyonu modelleri ile hem de geleneksel yontemler ile yapilmasini
baz almakta ve her ¢ modeli, bir dérdiincii model olan ve en gercekci sonucu veren,
fiili veriler ile yapilan DCF sonucu ile karsilastirmaktadir. Bu karsilastirmanin
sonucu BoOlum 4.14’de ele alinmis ve yapay sinir aglari ile yapilan DCF modeli ile
elde edilen yatirnm degerinin fiili sonuglara yaklasikliginin kabul edilebilir seviyede
oldugu gosterilirken geleneksel yaklasim ile yapilan degerleme sonucunun kabul
edilemez seviyede saptigini ortaya koymustur. Ayn sekilde destek vektor regresyonu
ile elde edilen sonuglarin da anlamsiz sonuglar verdigi i¢in uygun olmadig1 ortaya
c¢ikmistir. Bu karsilastirma sonrasinda Boliim 1.1°de de bahsedilen ve arastirmada

yanit aranan sorularin cevaplar elde edilmistir. Bu sorular agsagida listelenmistir.

1- Gelencksel yontemlerle yapilan yatiim degerlemesi modellerinin

sonuclar1 hangi dl¢iide gergekcidir?
2- Yatirim degerlemesi ¢aligmalarina yeni bir bakis agis1 getirilebilir mi?

3- Yapay zeka tenkniklerinin kanitlanmig tahmin becerileri, yatirim

degerlemesinde kullanilan girdilerin tahmininde kullanilabilir mi?

4- Yapay zeka teknikleri ile tahmin edilen girdiler DCF modeli ile nasil

birlestirilebilir?
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5- Yapay zeka teknikleri ve DCF’in birlikte kullanilmasi ile dnerilen hibrid
model ile geleneksel yontemlerle yapilan yatirim degerlemesi analizleri,
gergek ciktilar ile yapilan sonuglar ile kiyaslandiginda nasil bir

performans sergilemektedir?
6- Onerilen hibrid model is diinyasinda kullanilabilir mi?

Birinci soruda geleneksel yontemler ile yapilan yatirim degerlemesinin
sonuglarmin gecerliligi sorgulanmaktadir. Calismaya konu olan Ornekte yatirim
degerlemesi sonuglarina bakildiginda geleneksel yontemler ile yapilan degerleme
filli veriler ile yapilan degerlemeden biiyiik dlclide sapmistir ve gercekligi tartisma
konusu olmaya agiktir. Ancak yapilan makroekonomik tahminler tlkenin ve global
ekonominin i¢inde bulundugu durumla yakindan alakalidir. Ornegin ekonomik kriz
donemlerinde ileriye doniik tahminlerde ekonomik gostergelerin olumsuz beklenmesi
olast bir durumdur ve boyle bir donemde yapilan tahminlerde iilke para biriminin
Amerikan Dolar1 karsisinda hizla deger kaybedecegi veya iilke enflasyon degerinin
yillar itibariyla yiiksek seyredecegi beklenebilir. Ayni sekilde ekonominin yillar
boyunca iyi yonetildigi ve beklentilerin de olumlu oldugu dénemlerde tam tersi
manada olumlu tahminler de yapilabilir. Ancak ger¢eklesmelerin bu tahminlerden ne
kadar uzak olacag: iilkenin makroekonomik, sosyal, politik ve tiim diger siireglerinin
nasil isledigi ile yakindan alakalidir. Bu sebeple makroekonomik tahminler ileriye
donik ekonomik gosterge araglari olarak nitelendirilebilir. Sonug¢ olarak, bu
tahminler kullanilarak yapilan geleneksel yontemli degerleme sonuglar1 belirsizligin
az oldugu ve daha stabil ekonomilerde daha gercekei sonuglar verebilirken, tam tersi
durumda olduk¢a farkli sonuglar verebilmektedir. Bu acidan yaklasildiginda,
geleneksel yontemler ile yapilan DCF sonuglarinin gergekligi tartisma konusu

olmaya agiktir. Literatiirde de benzeri yaklagimlar mevcuttur.

Bu durum ikinci soruyu doguran sebeplerden bir tanesidir. Yatirim
degerlemelerine yeni bir yaklagim getirme ¢abalar1 bir ¢ok arastirmaya konu olmus,
bir ¢ok hibrid ve yeni modeller 6nerilmistir. Gergek opsiyonlar yaklasimi, bulanik
mantik bazli modellemeler bunlardan bazilaridir. Ayni1 sekilde bu c¢alismada
Onerildigi iizere yapay sinir aglari kullanilarak kritik girdiler tahmin edilebilmekte ve
DCF modelinin igerisine yerlestirilebilmektedir. Bu durum ayni zamanda iiglincii

soruya cevap olmaktadir.
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Dordinci  Ssorunun cevabt  Bolim 4°de detaylartyla anlatilmis  ve
cevaplanmistir. Besinci soruda ise bu ¢alismada 6nerilen hibrid modelin performansi
irdelenmektedir. Bolim 4.14’de ¢alismada Onerilen modelin degerleme sonuglar
paylasilmakta ve bu degerlerin fiili verilerle yapilmis degerleme ¢alismasindan kabul

edilebilir seviyede sapma gostererek oldukga basarili sonug verdigi belirtilmistir.

Son olarak bu modelin is diinyasinda kullanilabilirligine yanit aranmaistir.
Sirketler makroekonomik tahminleri elde ederken kullandigi verileri genel kabul
gormiis ve en giivenilir kuruluslardan almayi tercih etmektedir. Ama bu ¢alismada
sonuglarinin paylasildigi ol¢iide belirtilebilir ki, geleneksel yontemlerle elde edilen
sonuglar sirketleri yaniltabilir ve yanls yatirim kararlar1 almalarina sebebiyet
verebilir. Sirketler daha dogru ve gercek¢i sonuglar elede edebilecegi modelleri
kullanmay1 tercih ettikleri 6l¢lide bu calismada Onerilen hibrid model rahatlikla is

diinyasinda kullanilabilir seviyededir ve dnerilmektedir.

Calismanin sonucu olarak, sirketlerin yatirim kararlari alirken kullandigi temel
degerleme araglarindan DCF modelinin daha gergekgi sonuglar verebilmesi adina
hibrid bir model 6nerilmektedir. Bu model, yapay sinir aglart metodunun giiglii yonii
olan tahmin yapabilme becerisini, nakit akimlarini olusturan kritik girdilerin tahmin
edilmesinde kullanarak DCF modelinin igerisine yerlestirmeyi esas almaktadir.
Modelin elde ettigi sonuglar oldukg¢a carpicidir ve is diinyasinda kullanilmasi

durumunda sirketlere yatirimlar anlaminda dogru karar vermesine yardimci olacaktir.

120



KAYNAKLAR

Abe S. (2005). Support Vector Machines for Pattern Classification. New York:
Springer

Amram, M., Kulatilaka, N. (1999). Uncertainty: The new rules for strategy. The Journal of
Business Strategy, 20, 3

Angelini, E., Roli, A., Tollo, G. (2008). A neural network approach for credit risk

evaluation. The Quarterly Review of Economics and Finance, 48, 733—-755.

Awad, M., Khanna, R. (2015). Efficient Learning Machines: Theories, Concepts, and

Applications for Engineers and System Designers. New York:Apress Media.

Babusiaux, D., Pierru, A. (2009). Investment project valuation: A new equity perspective.
Engineering Economist, 54 (2), 101-108.

Bailey, D.L., Thompson, D.M. (1990). Developing neural-network applications. Al Expert,
5, 34-41

Bennouna, K., Meredith, G.G., Marchant, T. (2010). Improved capital budgeting decision

making: evidence from Canada. Management Decision, 48, 225-247.

Black, F, Scholes, M. (1973). The pricing of options and corporate liabilities. Journal of

Political Economy, anagement Decision, 81, 637-654.

Boser, B.E., Guyon, I, Vapnik, V.N. (1992) A training algorithm for optimal margin
classiers. Proceedings of the Fifth Annual Workshop on Computational Learning
Theory, 144-152.

Bowe, M., Lee, D.L. (2007). Project evaluation in the presence of multiple embedded real
options: Evidence from the Taiwan High-Speed Rail Project. Journal of Asian
Economics, 15, 71-98.

Brach, M. A. (2003). Real Options in Practice. USA: John Wiley & Sons.

Brealey, R.A., Myers, S.C. (2000). Principles of Corporate Finance (6th ed.). London:
McGraw-Hill.

Brennan, M., Schwartz, E. (1985). Evaluating natural resource investment. Journal of
Business, 58, 135-157.

121



Brigham, E.F., Ehrhardt, M.C. (2002). Financial Management: Theory and Practice. (10th
ed.) Ohio: South-Western, Mason

Brigham E.F. & Houston, J.F. (2004). Fundamentals of financial management: 10th ed.

Ohio, Thomson South-Western Publications

Buckley, J.J. (1987). The fuzzy mathematics of finance. Fuzzy Sets and Systems, 21, 257-
273.

Carlsson, C., Fuller, R. (2003). A fuzzy approach to real option valuation. Fuzzy Sets and
Systems, 139, 297-312.

Carlsson, C., Fuller, R., Heikkila, M., Majlender, P. (2007). A fuzzy approach to R&D
project portfolio selection. International Journal of Approximate Reasoning, 44, 93—
105.

Cecchetti, S. (1992). Prices during the great depression: Was the deflation of 1930-1932

really unanticipated? American Economic Review, 82, 141-156

Chang, 1., Rapiraju, S., Whiteside, M., Hwang, G., (1991). A neural network to time series
forecasting. Proceedings of the National Meeting of the Decision Sciences Institute,
1716-1718.

Chen, A.S., Leung. M.T. (2004). Regression neural network for error correction in foreign
exchange forecasting and trading. Computers and Operations Research, 31, 1049-
1068.

Chen, J.H. (2012). A hybrid knowledge-sharing model for corporate foreign investment in
China’s construction market. Expert Systems with Applications, 39, 7585-7590.

Chen, S.T., Yu, P.S. (2007). Support vector networks pruning on flood forecasting and data
mining. Journal of Hydrology, 347, 67-78.

Chen, T., Zhang, J., Lai, K.K. (2009). An integrated real options evaluating model for
information technology projects under multiple risks. International Journal of
Project Management, 27, 776-786.

Chen, Y., Liang, X., Xiao, J., Zhang, H. (2009). Improving option price forecasts with

neural networks and support vector regressions. Neurocomputing, 72, 3055-3065.

122



Chi, L.C., Tang, T.C. (2005). Artificial neural networks in reorganization outcome and
investment of distressed firms: The Taiwanese case. Expert Systems with
Applications, 29, 641-652.

Chiu, C.Y., Park, C.S. (1994). Fuzzy cash flow analysis using present worth criterion. The
Engineering Economist, 39 (2), 113-138.

Copeland, T., Antikarov, V. (2003). Real options: A practitioner’s guide. New York:

Cengage Learning

Cox, J., Ross, S., Rubinstein, M. (1979). Option pricing: A simplified approach. Journal of

Financial Economics, 7, 229-263.

Davis, G.A., Owens, B. (2003). Optimizing the level of renewable electric R&D
expenditures using real options analysis. Energy Policy, 31 (15),1589-1608.

Deng, S.J, Oren, S.S. (2003). Incorporating operational characteristics and start-up costs in
option-based valuation of power generation capacity. Probability in the Engineering
and Informational Sciences, 17 (2), 155-181.

Dixit, A.K., Pindyck, R.S. (1994). Investment under uncertainty. New Jersey: Princeton

University Press

Dixit, A.K., Pindyck, R.S. (1995). The options approach to capital investment. Harvard
Business Review, 73 (3), 105-115.

Dominguez, K.M., Fair, R.C., Shapiro, M.D. (1988). Forecasting the depression: Harvard

versus Yale. American Economic Review, 78, 595-612

Drucker, H., Burges, C.J.C., Kaufman, L., Smola, A.J., Vapnik, V. (1996). NIPS'96
Proceedings of the 9th International Conference on: Neural Information Processing
Systems, 155-161

Efendigil, T., Kahraman, C., Oniit, S. (2009). A decision support system for demand
forecasting with artificial neural networks and neuro-fuzzy models: A comparative

analysis. Expert Systems with Applications, 36, 6697-6707.

Enke, D., Mehdiyev, N. (2014). A hybrid neuro-fuzzy model to forecast inflation. Procedia
Computer Science. 36, 254-260

123



Fernandes, B., Cunha, J., Ferreira, P. (2011). The use of real options approach in energy

sector investments. Renewable and Sustainable Energy Reviews, 15 (9), 4491-4497.

Fioretti, G. (2006). Recognising investment opportunities at the onset of recoveries.

Research in Economics, 60, 69-84.

Frenkel, J.A. (1984). Tests of Monetary and Portfolio Balance Models of Exchange Rate
Determination, Exchange Rate Theory and Practice, i¢cinde (239-260)

Garcia, F.A.A. (2004). Fuzzy real option valuation in a power station reengineering project,
in Soft Computing with Industrial Applications — Proceedings of the Sixth Biannual
World Automation Congress, Spain: 281-287.

Garvin, M.J., Cheah, C.Y.J. (2004). Valuation techniques for infrastructure investment

decisions. Construction Management & Economics, 22 (4), 373-383.

Garvin, D., Hayes, R.H. (1982). Managing as if tomorrow mattered. Harvard Business
Review, 60 (3), 70-79.

Graham, J.R., Harvey, C.R. (2002). How do CFOs make capital budgeting and capital

structure decisions? The Journal of Applied Corporate Finance, 15,187-243.

Hahn, W.J., Dyer, J.S. (2008). Discrete time modeling of mean-reverting stochastic
processes for real option valuation. European Journal of Operational Research, 184,
534-548.

Hamzacebi, C., Akay, D., Kutay, F. (2009). Comparison of direct and iterative artificial
neural network forecast approaches in multi-periodic time series forecasting. Expert
Systems with Applications, 36, 3839-3844.

He, K., Lai, K.K., Yen, J. (2012). Hybrid slantlet denoising least squares support vector
regression model for exchange rate prediction. Procedia Computer Science, 1, 2397-
2405

Herath, H.S.B., Park, C.S. (1999). Economic analysis of R&D projects: an options approach.
Engineering Economist, 44 (1), 1-35.

Hill, T., O’Connor, M., Remus, W. (1996). Neural network models for time series forecasts.
Management Science, 42(7), 1082-1092.

124



Ho, S.H., Liao, S.H. (2011). A fuzzy real option approach for investment project valuation.
Expert Systems with Applications, 38 (12), 15296-15302.

Hu, M.J.C. (1964). Application of the adaline system to weather forecasting. Yiksek Lisans

Tezi. Stanford Electronic Laboratories, Stanford.

Hu, M.H., Tsoukalas, C. (1999). Combining conditional volatility forecasts using neural
networks: an application to the EMS exchange rates. Journal of International
Financial Markets, Institutions and Money, 9, 407-422.

Hua, X., Yang, Z., Ye, Y., Shao, Y. (2015). A Novel Dynamic Financial Conditions Index
Approach Based on Accurate Online Support Vector Regression. Procedia
Computer Science, 55, 944 — 952

Huarng, K., Yu, T.H.K. (2006). The application of neural networks to forecast fuzzy time
series. Physica A, 363, 81-491.

Indro, D.C., Jiang, C.X., Patuwo, B.E., Zhang, G.P. (1999). Predicting mutual fund
performance using artificial neural networks. Omega International Journal of
Management Science, 27, 373-380.

Jasemi, M., Kimiagari, A.M., Memariani, A. (2011). A modern neural network model to do
stock market timing on the basis of the ancient investment technique of Japanese
Candlestick. Expert Systems with Applications, 38, 3884-3890.

Jiang, B.T., Zhao, F.Y. (2013). Particle Swarm Optimization-based Least Squares Support
Vector Regression for Critical Heat Flux Prediction. Annals of Nuclear Energy, 53,
69-81.

Jiménez, L.G., Pascual, L.B. (2008). Multicriteria cash-flow modeling and project value-
multiples for two-stage project valuation. International Journal of Project
Management, 26 (2), 185-194.

Kallio, M., Kuula, M., Oinonen. S. (2012). Real options valuation of forest plantation

investments in Brazil. European Journal of Operational Research, 217 (2), 428-438.

Karsak, E.E., Tolga, E. (2001). Fuzzy multi-criteria decision-making procedure for
evaluating advanced manufacturing system investments. International Journal of
Production Economics, 69 (1), 49-64.

125



Katz, J.0. (1992). Developing neural network forecasters for trading. Technical Analysis of
Stocks and Commodities, 10, 160-168

Kermanshahi, B. (1998). Recurrent neural network for forecasting next 10 years loads of

nine Japanese utilities. Neurocomputing, 23, 125-133.

Khashei, M., Bijari, M. (2010). An artificial neural network (p,d,q) model for timeseries
forecasting. Expert Systems with Applications, 37, 479-489.

Khashman, A. (2010). Neural networks for credit risk evaluation: Investigation of different
neural models and learning schemes. Expert Systems with Applications, 37, 6233-
6239.

Kjeerland, F. (2007). A real option analysis of investments in hydropower — the case of
Norway. Energy Policy, 35 (11), 5901-5908.

Kleczyk, E. (2008). Risk management in the development of new products in the

pharmaceutical industry. African Journal of Business Management, 2 (10), 186-194.

Ko, P.C., Lin, P.C. (2008). Resource allocation neural network in portfolio selection. Expert
Systems with Applications, 35, 330-337.

Kogut, B., Kulatilaka, N. (2001). Capabilities as real options. Organization Science, 12, 744-
758.

Kooths, S., Mitze, T., Ringhut, E. (2003). Inflation forecasting - a comparison between
econometric methods and a computational approach based on genetic-neural fuzzy

rule-bases. Computational Intelligence for Financial Engineering, 1, 183-190.

Kuchta, D. (2001). A fuzzy mode for R&D project selection with benefit: outcome and
resource. The Engineering Economist, 46 (3): 164-180

Kulatilaka, N., Perotti, E.C. (1998). Strategic growth options. Management Science, 44,
1021-1031.

Kulatilaka, N., Trigeorgis, L. (1994). The general flexibility to switch: real options revisited.

International Journal of Finance, 6, 778-798

Kumar, K.V., Carr, M., Kiran, N.R., Ravi, V. (2008). Software development cost estimation
using wavelet neural networks. The Journal of Systems and Software, 81, 1853—
1867.

126



Kumbaroglu, G., Madlener, R., Demirel, M.A. (2008). Real options evaluation model for the
diffusion prospects of new renewable power generation technologies. Energy
Economics, 30 (4), 1882-1908.

Kuo, R. J. (1994). Multi-sensor integration for manufacturing process control through
artificial neural networks and fuzzy modelling. Doktora Tezi. The Pennsylvania
State University, ABD

Kuo, R.J. (2001). A sales forecasting system based on fuzzy neural network with initial
weights generated by genetic algorithm. European Journal of Operational Research,
129, 496-517

Kuo, R.J., Cohen, P.H. (1998). Manufacturing process control through integration of neural

networks and fuzzy model. Fuzzy Sets and Systems, 1, 15-31.

Kuo, R.J., Cohen, P.H. (1999). Integration of RBF network and fuzzy neural network for
tool wear estimation. Neural Networks, 12(2), 355-370.

Kuo, R.J., Wang, C.P., Wu, P. (2002) An intelligent sales forecasting system through
integration of artificial neural networks and fuzzy neural networks with fuzzy weight
elimination. Neural Networks, 15, 909-925.

Kuo, R.J., Xue, K.C. (1999). Fuzzy neural networks with application to sales forecasting.
Fuzzy Sets and Systems, 108, 123- 143.

Lau, S.C., Ariaratnam, S.T., Lu, M. (2010). Applying radial basis function neural networks
to estimate next-cycle production rates in tunnelling construction. Tunnelling and

Underground Space Technology, 25, 357-365.

Lee, A., Balakrishnan, J., Cheng, C.H. (1998). Software development cost estimation:
Integrating neural network with cluster analysis. Information and Management,
34,1-9.

Lee, Y.C., Lee, S.S. (2011). The valuation of RFID investment using fuzzy real option.
Expert Systems with Applications, 10, 12195-12201.

Lee, K.J., Shyu, D.S., Dai M.L. (2009). The Valuation of Information Technology
Investments by Real Options Analysis. Review of Pacific Basin Financial Markets &
Policies, 12(4), 611-628.

127



Lee, S.C. (2011). Using real option analysis for highly uncertain technology investments:
The case of wind energy technology. Renewable and Sustainable Energy Reviews,
15 (9), 4443-4450.

Lee, S.C., Shih, L.H. (2011). Enhancing renewable and sustainable energy development
based on an options-based policy evaluation framework: Case study of wind energy

technology in Taiwan. Renewable and Sustainable Energy Reviews, 15, 2185-2198.

Leslie, K. J., Michaels, M.P. (1997). The real power of real options. The McKinsey
Quarterly, 3, 5-22.

Leung, M.T., Chen, A. & Daouk, H. (2000). Forecasting exchange rates using general

regression neural networks. Computers & Operations Research, 27, 1093-1110

LeVee, G. S. (1993). The key to understanding the forecasting process. Journal of Business
Forecasting, 11(4), 12-16.

Liao, S.H., Ho, S.H. (2010). Investment project valuation based on a fuzzy binomial
approach. Information Sciences, 180 (11), 2124-2133.

Lin, T.T., Huang, S.L. (2010). An entry and exit model on the energy-saving investment
strategy with real options. Energy Policy, 38 (2), 794-802.

Liu, P., Sun, J., Han,L., Wang, B. (2014), Research on the construction of macro assets price

index based on support vector machine, Procedia Computer Science, 29, 1801-1815

Liu, L., Wang, W. (2008). Exchange Rates Forecasting with Least Squares Support Vector
Machine, in Proceedings of the International Conference on Computer Science and
Software Engineering, 1017-10109.

Lubecke, T.H., Kwok, C.C.Y., Markland, R.E., Nam, K.D. (1998). Combining foreign

exchange rate forecasts using neural networks. Global Finance Journal, 9 (1), 5-27.

Luehrman, T. (1997). What’s it worth? A general managers guide to valuation. Harvard
Business Review, 75 (3), 132-142.

Luehrman, T. (1998). Investment Opportunities As Real Options: Getting Started On The

Numbers. Harvard Business Review,

Majd, S., Pindyck, R.S. (1987). Time to build, option value, and investment decisions.

Journal of Financial Economics,18, 7-27.

128



Majlender, P. (2008). Soft decision support systems for evaluating real and financial
investments. Kahraman, C. (Ed.). Fuzzy Engineering Economics with Applications

Studies in Fuzziness and Soft Computing, Springer Verlag, 233, icinde (307-338).

Mandal, P., Senyju, T., Toshihisa, F. (2006). Neural networks approach to forecast several
hour ahead electricity prices and loads in deregulated market. Energy Conversion
and Management, 47, 2128-2142.

Marcellino, M. (2004). Forecasting EMU macroeconomic variables. International Journal of
Forecasting, 20, 359- 372

Marreco, J.M., Carpio, L.G.T. (2006). Flexibility valuation in the Brazilian power system: a
real options approach. Energy Policy, 34, 3749-3756.

Marvuglia, A., Messineo, A. (2012). Using Recurrent Artificial Neural Networks to Forecast

Household Electricity Consumption. Energy Procedia, 14, 45-55.
McGuire, T., (1997). Artificial Neural Networks. Computer Audit Update, July, 25-29.

Meese R., Rogoff, K. (1983). Exchange rate models of the seventies: do they fit out of

sample. Journal of International Economics.14, 3-24.

Moghaddam, M.P., Shafiekhah, M., Sheikh-EI-Eslami, M.K. (2011). Price forecasting of
day-ahead electricity markets using a hybrid forecast method. Energy Conversion
and Management, 52, 2165-21609.

Mohamed, S., McCowan, A.K. (2001). Modelling project investment decisions under
uncertainty using possibility theory. International Journal of Project Management,
19 (4), 231-241.

Mukherjee, A., Biswas, S.N. (1997). Artificial neural networks in prediction of mechanical
behavior of concrete at high temperature. Nuclear Engineering and Design, 178, 1-
11.

Mun, J. (2002). Real Option Analysis Tools and Techniques for Valuing Strategic

Investments and Decisions. USA: John Wiley & Sons.

Myers, S.C. (1974). Interactions of corporate financing and investment decisions —

implications for capital budgeting. The Journal of Finance, 29, 1-25.

129



Myers, S.C. (1977). Determinants of corporate borrowing. Journal of Financial Economics,
5(2), 147-175

Myers, S.C. (1984). Finance theory and financial strategy. Interfaces, 14 (1), 126-137.

Myers, S.C., Majd, S. (1990). Abandonment value and project life. Advances in Futures and
Options Research, 4, 1-21.

Ozogul, C.0., Karsak, E.E., Tolga, E. (2009). A real options approach for evaluation and
justification of a hospital information system. Journal of Systems and Software, 82
(12), 2091-2102.

Palmer, A., Montano, J.J. & Sese, A. (2006). Designing an artificial neural network for

forecasting tourism time series. Tourism Management, 27, 781-790

Panda, C., Narasimhan, V. (2007). Forecasting exchange rate better with artificial neural
network, Journal of Policy Modeling, 29, 227-236.

Perego, A.A., Rangone, A. (1998). Reference framework for the application of MADM
fuzzy techniques to selecting AMTS. International Journal of Production Research,
36 (2), 437-458.

Pierru, A., Babusiaux, D. (2008). Valuation of investment projects by an international oil
company: a new proof of a straightforward, rigorous method, OPEC Energy Review,
32 (3), 197-214.

Reyck, B.D., Degraeve, Z., Vandenborre, R. (2008). Project options valuation with net
present value and decision tree analysis. European Journal of Operational Research,
184, 341-355.

Rocha, K., Salles, L., Garcia, F.A.A., Sardinha, J.A., Teixeira, J.P. (2007). Real estate and

real options — a case study, Emerging Markets Review, 8 (1), 67-79

Romer, C. (1992). What ended the great depression. Journal of Economic History, 52, 757-
784

Sameni, A., Chamkalani, A. (2018). Application of least square support vector machine as a
mathematical algorithm for diagnosing drilling effectivity in shaly formations.

Journal of Petroleum Science and Technology, 8(1), 3-16.

130



Samui, P. (2011). Application of least square support vector machine (LSSVM) for

determination of evaporation losses in reservoirs. Engineering, 3, 431-434.

Samui, P., Sitharam, T.G. (2009). Application of least squares support vector machine in

seismic attenuation prediction. Journal of Earthquake Technology, 46, 147-155.

Samsudin, R., Saad, R., Shabri, A. (2011). River flow time series using least squares support

vector machines. Hydrology and Earth System Sciences, 15, 1835-1852.

Sarantis N., Stewart C. (1995). Monetary and asset market models for sterling exchange

rates: a cointegration approach. Journal of Economic Integration. 10, 335-371.

Sariaslan, H. (2010). Yaturum Projelerinin Hazirlanmasi ve Degerlendirilmesi. Ankara:

Turhan Kitabevi.

Sermpinis, G., Dunis, C., Laws, J., Georgios Sermpinis , Stasinakis, C. (2012). Forecasting
and trading the EUR/USD exchange rate with stochastic Neural Network

combination and time-varying leverage. Decision Support Systems

Siddiqui, A.S., Marnay, C., Wiser, R.H. (2007). Real options valuation of US federal
renewable energy research, development, demonstration, and deployment. Energy
Policy, 35 (1), 265-279.

Singhal, D., Swarup, K.S. (2011). Electricity price forecasting using artificial neural
networks . Electrical Power and Energy Systems, 33, 550-555.

Smit, H.T.J., Trigeorgis, L. (2006) Real Options and Games: Competition, Alliances and
other Applications of Valuation and Strategy. Review of Financial Economics, 15(2),
95-112.

Smit, H.T.J., Trigeorgis, L. (2007) Strategic Options and Games in Analyzing Dynamic
Technology Investments. Long Range Planning, 40, 84-114.

Smith, J.E., McCardle, K.F., (1999). Options in the real world: Lessons learned in evaluating

oil and gas investments. Operations Research, 47 (1).

Smith, J.E., Nau, R.F. (1995). Valuing risky projects: option pricing theory and decision
analysis. Management Science, 41 (5), 795-816.

Smola, A.J., Scholkopf, B. (2004). A tutorial on support vector regression, Statistics and
Computing 14, 199-222

131



Somaratna, P.E., Arunatilaka, S. Premarathna, L. (2010). Which is better for inflation
forecasting. Neural Networks or Data Mining. 1, 116-121.

Suykens, J.A.K., De Brabanter, J., Lukas, L., Vandewalle, J. (2002). Weighted Least Squares
Support Vector Machines: Robustness and Sparse Approximation. Neurocomputing,
48, 85-105.

Takagi, T., Hayashi, I. (1991). NN-driven fuzzy reasoning. International Journal of

Approximate Reasoning, 5, 191-212.

Tan, K.H., Koay, H.S., Lim, C.P., Platts, K. (2006). An intelligent decision support system
for manufacturing technology investments. International Journal of. Production
Economics, 104, 179-190.

Tang, Z., Almeida, C., Fishwick, P.A. (1991). Times series forecasting using neural
networks vs. Box-Jenkins methodology. Simulations, 57(5), 303 -310.

Tao, C., Jinlong, Z., Shan, L., Benhai, Y. (2007). Fuzzy real option analysis for IT
investment in nuclear power station. Lecture Notes in Computer Science, ICCS,
Springer, 4489, 953-959.

Taskin, A., Gineri, A.F. (2006). Economic analysis of risky projects by ANNs. Applied
Mathematics and Computation, 175, 171-181

Trafalis, T.B, Ince, H. (2000). Support Vector Machine for Regression and Applications to
Financial Forecasting. In: IJCNN 2000: Proceedings of the IEEE-INNS-ENNS
International Joint Conference on Neural Networks: Volume 6 edited by Shun-Ichi
Amari, et al., icinde 6348, IEEE Computer Society.

Tseng, C.L., Barz, G. (2002). Short-term generation asset valuation: a real options approach.
Operations Research, 50 (2), 297-310.

Trigeorgis, L., (1996). Real Options: Managerial Flexibility and Strategy in Resource
Allocation. London: The MIT Press

Trigeorgis, L. (2000) Real options: a primer. Alleman, J., Noam, E. (Eds.). The new
investment theory of real options and its implication for telecommunications

economics. Springer US icinde (3-33).

Ugal, 1., Kahraman, C. (2009). Fuzzy Real Options Valuation For Oil Investments.
Technological & Economic Development of Economy, 15 (4), 646-669.

132



Vapnik, V. N. (1998). Statistical Learning Theory. New York: Wiley.

Verkooijen, W. (1996). A neural network approach to long-run exchange rate prediction.

Computational Economics. 9, 51-65

Wang, J., Hwang, W.L. (2007). A fuzzy set approach for R&D portfolio selection using a

real options valuation model. Omega, 35, 247-257.

Wang, M.J., Liang, G.S. (1995). Benefit/cost analysis using fuzzy concept. The Engineering
Economist, 40 (4), 359-376.

Wang, C.H., Min, K.J. (2006). Electric power generation planning for interrelated projects: a
real options approach. IEEE Transactions on Engineering Management, 53 (2), 312-
322.

Wang, Y., Wang, B., Zhang, X. (2012). A new application of the support vector regression
on the construction of financial conditions index to CPI prediction, Procedia
Computer Science, 9,1263 — 1272

Ward, T.L. (1989). Fuzzy discounted cash flow analysis. Evans, G.W., Karwowski W.,
Wilhelm, M.R. (Eds.), Applications of Fuzzy Set Methodologies in Industrial
Engineering, icinde (91-102).

Weeren, AJ.T.M., Dumortier, F., Plasmans, J.E.J (1997). Exchange rate modeling by
multivariate nonlinear cointegration analysis using artificial neural networks. SESO

Working Papers, University of Antwerp, Applied Economy of Sciences

Wei, C.H., Lee, Y. (2007). Sequential forecast of incident duration using Artificial Neural
Network models. Accident Analysis and Prevention, 39, 944-954.

Weigend, A.S., Huberman, B.A., Rumelhart, D.E. (1991). Generalization by weight-
elimination with application to forecasting. Advances in Neural Information

Processing Systems, 3, 875 - 882.

Won, C. (2009). Valuation of investments in natural resources using contingent-claim
framework with application to bituminous coal developments in Korea. Energy, 34
(9), 1215-1224.

Wu, L.C., Ong, C.S., Hsu, Y.W. (2008). Active ERP implementation management: A real
options perspective. Journal of Systems and Software, 81, 1039-1050.

133


http://www.google.com.tr/url?sa=t&rct=j&q=adv.%20neural%20inform.%20process.%20systems%20&source=web&cd=1&ved=0CE4QFjAA&url=http%3A%2F%2Fbooks.nips.cc%2F&ei=6swLUMySMIayhAfqzaj8CQ&usg=AFQjCNEb50fRxzyFp_Du3MBSuehOkWA0sA
http://www.google.com.tr/url?sa=t&rct=j&q=adv.%20neural%20inform.%20process.%20systems%20&source=web&cd=1&ved=0CE4QFjAA&url=http%3A%2F%2Fbooks.nips.cc%2F&ei=6swLUMySMIayhAfqzaj8CQ&usg=AFQjCNEb50fRxzyFp_Du3MBSuehOkWA0sA

Wu, M.C., Tseng, C.Y. (2006). Valuation of patent: a real options perspective. Applied
Economics Letter, 13 (5), 313-318.

Wu, F.Y., Yen, K.K. (1992). Applications of neural network in regression analysis.

Computers and Industrial Engineering, 23, 93-95.

Xu, X., Law, R., Chen, W., Tang, L. (2016). Forecasting tourism demand by extracting
fuzzy TakagieSugeno rules from trained SVMs. CAAI Transactions on Intelligence
Technology, 1, 30-42

Xie, C., Shao, C., Zhao, D. (2011). Parameters optimization of least squares support vector

machines and its application. Journal of Computers, 6, 1935-1941

Yamin, H.Y., Li, Z., Shahidehpour, S.M. (2004). Adaptive short-term electricity price
forecasting using artificial neural networks in the restructured power markets.

Electrical Power Energy Systems, 26, 571-581.

You, C.J., Lee, C.K.M., Chen, S.L., Jiao, R.J. (2012). A real option theoretic fuzzy
evaluation model for enterprise resource planning investment. Journal of

Engineering and Technology Management, 29, 47-61.

Yu, L., Lai, K.K., Wang, S. (2008). Forecasting crude oil price with an EMD-based neural

network ensemble learning paradigm. Energy Economics, 30, 2623-2635.

Zadeh, L. A. (1999). Fuzzy sets as a basis for a theory of possibility. Fuzzy Sets and Systems,
100, 9-34.

Zadeh, L.A. (2005). Toward a generalized theory of uncertainty (GTU) — an outline.

Information Sciences, 172, 1-40.
Zadeh, L.A. (2008). Is there a need for fuzzy logic? Information Sciences, 178, 2751-2779.

Zapata, J.C., Reklaitis, G.V. (2010). Valuation of project portfolios: An endogenously
discounted method, European Journal of Operational Research, 206 (3), 653-666.

Zeng, M., Wang, H., Zhang, T., Li, B., Huang, S. (2007). Research and application of power
network investment decision-making model based on fuzzy real options, in Service

Systems and Service Management, International Conference on 9-11 June, 1-5.

Zhang, G.P. (2001). An investigation of neural networks for linear time-series forecasting.
Computers & Operations Research, 28, 1183-1202

134



Zhang, G.P. (2004). Business Forecasting with Artificial Neural Networks: An Overview, in:

G. Peter Zhang (Ed.). Neural Networks in Business Forecasting, icinde (1-22)

Zhang, G., Hu, M.Y ., Patuwo, B.E. (1998). Forecasting with artificial neural networks: The
state of the art. International Journal of Forecasting, 14, 35-62.

Zhang, L., Luo, J., Yang, S. (2009). Forecasting box office revenue of movies with BP
neural network. Expert Systems with Applications, 36, 6580-6587.

135



