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OZET

Finansal konularda verilen kararlarin Kkalitesini artirmak igin gelistirilen
yapay Sinir aglan teknolojisi, giiriiltiilii veya eksik veriler karsisinda bile makul
sonuclar iiretebilmekte ve dogrusal olmayan iliskileri basarih bir sekilde
modelleyebilmektedir. Bu teknoloji Ozellikle, giiriiltiilii ya da eksik verilere
sahip olan ve dogrusal iligkilerden ziyade dogrusal olmayan iliskileri
biinyesinde barindiran finansal problemlerin ¢oziimiinde uygun bir arac

durumundadir.

Finansal alandaki en nemli problemlerden biri de ilk halka arzlarin
fiyatlanmasidir. Bu siirec, oldukca karmagik ve ¢ok farkh boyutlarin etkisinde
kalan bir siirectir. Siirecte kilit l;ollere sahip olan, hisselerini ihra¢ eden sirket,
araci kurum ve yatirimer olmak iizere ii¢ taraf bulunmaktadir. Bﬁ ti¢ tarafin
amaclart birbirinden farklidir ve her biri karmi maksimize etme&e'
calismaktadir. ilk halka arzlarda, bu ii¢ tarafin g:lkarlarlm dengeleyecek ilk
halka arz fiyatimn ne olacagmna iliskin karar verilmesi gerekmektedir. Bu
sl'ireg;té onemli olan, hissé ‘senedinin piyasada islem giirméye basladlktém
sonraki piyasa degerinin dogru tahmin edilmesi ve bu degere yakmn ilk halka
arz fiyatlamalarmm yapilabilmesidir. Hisse senedinin piyasaya ¢iktiktan
sonraki"fiyatl,_ilk kez halka arz edilen hisse éenedinin, piyasadaki ‘ilk islem

giiniiniin sonunda ulasti$ kapans degeridir.

Bu ¢ahiymanin kapsaminda, yapay sinir aglarinmn bir tahminleme araci
olarak kullammmi incelenip analiz edilmistir. Spesifik olarak, yapay sinir
aglarmimn ilk halka arzlarin piyasa degerlerini tahmin etme performanslaﬁ
incelenmis ve agm iirettifi fiyatlarla klasik tahminleme yontemi olan ¢oklu
regresyon teknigi ile elde edilen fiyatlar kargilagtirilmistir. Son olarak, kosullu
olasihiklar kullanilarak yapay sinir ag modelinin tahminin dogruluk derecesi

hesaplhnmlstlr.



Bu ¢ahymada, biri 50 milyon $’m iizerinde toplam.varlléa sahip olan
biiyiik firmalar digeri ise S0 milyon $’in altinda toplam varhga sahip olan
kiiciik firmalar icin olmak iizere iki yapay sinir agi modeli gelistirilmistir.
Birinci modelin diigiik fiyatlanms ilk halka arzlar1 dogru tahmin etme olasiigi
yiizde 61.54 iken, ¢coklu regresyoh ayni veri seti icin bu olasihig: yiizde 7.69’dir.
ikinci modelde aym olasilik degerleri her iki model icin sirasiyla yiizde 90 ve

yiizde 40 olarak bulunmustur.

Burada, yapay sinir aglarmmn ilk halka arzlarin piyasa giktiktan sonraki
fiyatlarm tahmin edebilecek yetenekte oldugu ve iyi egitildigi taktirde, karar
vericiler icin faydali bir tahminleme araci olarak kullanilabilecegi sonucu elde

edilmigtir.
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ABSTRACT

There has been considerable intgrest in the development of artificial
-neural networks for improving the quality of decisions in financial applications.
Neural network technology is known for its ability to respond reasonably even
when augmented with noisy or incomplete data and existed nonlinear
relationships between data. These characteristics of the neural network
technology are reasons of being preferable problem solving tool in finance, for
financial data are often noisy or incomplete and have inherently nohlinear

structure rather than linearity.

One of the most important problems in financial world is the pricing of
Initial Public Offerings (IPO). This process has been considerable compiex and
also affected from several vaﬁablés that are independent and have unclear
relationships with each other. In this process, there are three key players which
are the issuing firm, the underwriter, and the investor. Th¢ objectives of them
differ from one another and each tries to maximize his profit. Eventually,
determining an IPO price which would balance the interests of these three
players is the decision point in this process. Thus, the important task here is to
forecast the post-issue market price with high accuracy and then to price IPO as
~ possible as close to its market price. Post issue market price is the price of an

IPO stock at end of the first day of trading on the market.

This research examines and analyzes the use of artificial neural networks
as a forecasting tool. Specifically a neural network's ability to predict post-issue
market prices of IPOs is tested. Accuracy is compared against a traditional
forecasting method, multiple linear regression analysis. Finally, the probability
of the model's forecast being correct is calculated using conditional

probabilities.
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This research describes the development of two neural networks, one is
developed for the big firms having total assets greater than 50 million USD and
the other is developed for the small firms having total assets less than 50 million
USD . First neural network model achieved a 61.54 percent probability of
predicting IPO underpricing while the multiple regression model was achieving
7.69 percent for this probability. The neural network model and the multiple
regression model which are developed | for the second case, performed 90

percent probability and 40 percent probability, respectively.
It was concluded that neural networks do have the capability to forecast

post-issue market prices of Initial Public Offerings and, if properly trained, the

decision makers could benefit from the use of this forecasting tool.
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GIRiS

Yapay zekd alaninda son yillarda yasanan gelismeler uzman sistemler, yapay
sinir aglari, bulanik mantik ve genetik algoritmalar gibi bilgi iglem teknolojilerini
kullanilabilir bale getirmigtir. Bu teknikler icinde yapay sinir af1 teknolojisi, ¢ok
sayida degigkenin birbiri ile karmagik iligki iginde bulundugu &riintiileri dgrenmesi,
iliskilendirmesi, smflandirmasi, genelleyebilmesi veya bunlarm optimizasyonunu
bulabilmesi nedeniyle biyoloji, iy diinyasi, g¢evre, Uretim, tip, askeri ve Ozellikle

finans alanindaki problemlerin ¢ozimiinde uygun bir arag durumundadir.

Yapay sinir sistemi, beynin bir iglevi yerine getirme yontemini modellemek
i¢in, beynin fizyolojisinden ve biyolojik 6grenmenin simiilasyonundan yararlanidarak
olusturulan bir yapay zeka araci ve bilgi isleme modelidir. Insan beyninin galigma
prensibi iizerine olugturulmus olan yapay sinir aglan’, girdi ve ¢ikt1 veri kiimelerini

kullanarak sistem davranigini deneme yolu ile 6grenebilen yapay sistemlerdir.

YSA’nin en onemli ozelligi, ogrenmedir. Ogrenme, zaman iginde yeni
bilgilerin kesfedilmesi yoluyla davramglarn iyilegtirilmesi siirecidir (Simon, 1983;
25). YSA, herhangi bir olay hakkinda bilinen ¢rnekler yoluyla girdiler ve giktilar
arasindaki iligkiyi - dogrusal olsun veya olmasin- 6grenerek hi¢ gormedigi fakat
benzer alandan 6rneklere kabul edilebilir ¢bziimler iiretebilme yetenegine Sahiptirler.
Bu 6zellik YSA’ndaki zeki davfamsm temelini olugturur. YSA yeni bilgiler tiiretme,
yeni bilgiler olusturma ve kesfetme gibi yetenekleri 6frenme o6zellifi sayesinde

herhangi bir yardim almadan otomatik olarak gergeklestirebilmektedir.

()grenme yetenegi, kolayca farkli problemlere uyarlanabilirligi, genelleme
yapabilmesi, daha az bilgi gerektirmesi, paralel yapilarindan dolay: hizli galigabilme
yetenegi ve kolay bir gekilde uygulanabilmesi gibi pek ¢ok avantajindan dolay:
yapay sinir aglar1 pek ¢ok alanda farkli problemlerin ¢dziimiinde kullaniimaktadir.

* Calisma icerisinde yapay sinir aglari, bu noktadan itibaren YSA kisaltmasi ile amlacaktir.



Son giinlerde finansal konularda verilen kararlarin kalitesini artirmak igin
geligtirilen yapay sinir aglarina biyik ilgi gosteriimeye baglanmistir. Global
ekonomide rekabet edebilmek ve bunu siirdiirebilmek isteyen finansal kuruluglarin
glin gegtikge ileri bilgisayar teknolojilerine daha bagimli hale gelmesiyle, 1990larin
baglarindan itibaren YSA’nin finansal konulardaki uygulamalarina sik¢a rastlanmaya
baglanmigtir. (Hsieh, 1993; Shachmurove, 2002; Wong ve Selvi, 1998). Rutin kredi
degerlendirme islemlerinden, finansal tahminlemenin birgok tipine kadar degisen
platformda genig kapsamli finansal uygulamalarla, YSA yeni bir teknolojiyi bilgi
kullanicilarinin hizmetine getirmektedir. Ornegin,

»  Portfoy yonetimi ve risk kontrolit (Brockett vd., 1994),

* Hisse senedi fiyat indekslerinin ve tiirev piyasa araglarinin
degerlerinin tahmini (Hutchinson vd.,1994; Shachmurove ve
Witkowska, 2000; Kaplan 2001),

*  Doviz kurlarinin tahmini (Tenti, 1996),

* Finansal basarisizliklarin tahmini (Yildiz, 1999),

= Kredi kart1 hilelerinin tespiti (Oztemel, 2003)

gibi konularda pek ¢ok yapay sinir ag1 uygulamasi bulunmaktadir.

YSA teknolojisi, guiriiltiilii veya eksik veriler kargisinda bile makul sonuglar
tiretebilme yetenegi ile bilinmektedir. YSA teknolojisinin bu &zelligi, ¢oguntukla
guriltili ya da eksik olan finansal veriler agisindan 6nemlidir. Finansal veriler ayni
zamanda dogrusal iligkilerden g¢ok dogrusal olmayan iligkilere sahiptir
(Shachmurove, 2002). Dogrusal modeller, énemli detaylar1 anlayabildikleri ve
agiklayabildikleri takdirde avantajli olabilirler. Ancak ilgilenilen problemin
temelindeki iligki dogrusal olmadigi durumlarda dogrusal modeller uygun degildir
(Tukey, 1960, Zhang vd., 1998). YSA, g¢ok yofun veri igeren, yapllandmlmanﬁs,
yiiksek oranda belirsizlik ve gizli iligkiler iceren modellerde bagarili bir .sékilde
uygulanabilmektedir. YSA, girdi ve gikti degiskenleri arasindaki herhangi bir on
bilgiye ve varsayima ihtiyag duymadan, dogrusal olmayan iligkileri modelleyerek
veriler arasindaki bilinmeyen ve fark edilmesi gli¢ iligkileri tanimlayabilme
yetenegine sahiptir (Kaastra ve Boyd, 1996). Bu yetenegi ile YSA teknolojisi,



ozellikle dogrusal olmayan iligkilere sahip gok sayida degiskenin bulundugu finansal

modellerin asil odagi olmugtur.

YSA, finansal konularda en ¢ok gelecegin tabminlenmesi konusunda
kullanilmaktadir. Yapilan birgok ¢aligma tahminleme alaninda, YSA’mn en az klasik
istatistiksel metotlar kadar hatta daha iyi neticeler verdigini gostermigtir (Elill vd.,
1996; Sharda ve Patil, 1992; Tang vd., 1991). YSA’nin 6zellikle dogrusal olmayan
zaman serilerinde gosterdigi bagari, bir tahmin araci olarak tercih edilmesini
saglamigtir (Zhang vd., 1998). Sinir aglarinin finans alanindaki uygulamalar ile ilgili
yazin taramasindan, bu alandaki aragtirmalarin ¢gogunda yapay sinir a1 modellerinin’
yapilan tahminin dogruluk derecesine gore istatistiksel modellerden ustiin oldugu
belirtilirken, bazilarinda da tersi durum ile kargilagildi: anlagilmigtir. (Wong ve
Selvi, 1998). Aslinda, bir teknifin digerlerine ustinligti durumdan duruma
degigsmektedir. Bir teknigin performansi,

» Agciklayict degigkenlerin segimi (Boritz ve Kennedy, 1995),

*  Uygulama alani (Indro vd., 1999),

*  Modelde kullanilan verilerin miktar1 (Kiang, 2003) ve

=  Dogruluk derecesi (Bansal vd., 1993; Klein ve Rossin, 1999)
gibi karakteristiklere baglidir.

Bu galigma, YSA teknolojisinin 6zelliklerine bagli olarak, hisse senedini ihra¢
eden kurulugun bakis agisindan, ilk halka arzlarmn piyasa fiyatinin tahminlenmesinde

yapay sinir aglarinin kullanimini géstermeyi amaglamaktadir.

Bir hisse senedinin ilk halka arzi", bir sirketin hisse senedini ilk kez halka
agmast demektir. Sirketler menkul kiymetlerini ihrag ede'rék sermayenin tabana
yayilmasini saglarlar ve boylece ek sermaye e(iinirler. IHA fiyatim belirlerken bir
sirketi degerlemek, g,ok sayida bagimsiz ve birbirleri ile iligkileri belli oIinayan
degigkenleré baglidir. Bu durum, bir yatinmciyr veya sirketin/aract kurumun

kendisini bir IHA fiyat1 ile gelen sirketi analiz etmede zor duruma diigiirmektedir.

* Gahigma igerisinde ilk halka arz (IPO: Initial Public Offering), bu noktadan itibaren THA kisaltmas1

. ile amlacaktir.
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Bunun yaninda IHA’min fiyatlanmast kusurlu ve eksik bilgilere bagli olarak
yapilmaktadir.

IHA fiyatlama problemi, karar stirecine yon vermesi agisindan piyasa talebi,
triniin kabuld, rekabet ortami veya dnceki tecriibeye iligkin az ya da higbir bilginin
olmadif yeni ve tek triinlerin fiyatlanmasina benzemektedir (Jain ve Nag, 1995;
283). Halka agilan girketler ve araci kurumlan, ilk arz igin hisse senedinin fiyatinin
ne olacagma iligkin karar vermek durumundadirlar. Hisse senedinin fiyatini
belirlemede en ¢ok dikkate alinan faktor, gelecek nakit akiglarinin net bugiinkii
degeridir (Brealey vd., 1997, 376). Fiyatlama kararinda en ¢ok dikkate alinan
faktorler ise gunlardir (Kim ve Ritter, 1999; McCarthy, 1999; Ritter ve Welch, 2002;
Ljungqvist ve Wilhelm, 2003; Aggarwal ve Klapper; 2003):

= Piyasa/talep kosgullar,

= Endistri yapisi, |

»  Uriiniin farklilig,

» Rekabet ortam,

*  Araci kurumun itibari,

»  Sahiplik yapist,

* Hisse senedini ihrag eden firmaya 6zgii karakteristikler

Hissenin fiyat: belirlenince, girket, tiim arzi sabit fiyatla halka satmay1 taahhiit
eder. Sirketin piyasa fiyat: (degeri), IHA’mn ikincil piyasada iglem gormesiyle ile
ortaya gikar. Eger hissenin piyasaya giktiktan sonraki fiyat1 IHA fiyatimn Snemli
Olgiide altinda (isttinde) olursa, sirket/yatﬁmcﬂar dustk fiyatlama (a1 fiyatlama)
geklinde kayiplara maruz kalir. Oyleyse, ihrag eden kurum ve aract kurumlarinin
IHA’lan, gozlenemeyen IHA sonrasi piyasa fiyatma miimkin oldugunca yakin
fiyatlamalar1 6nemli oldugu vurgulanmalidir.

Yeni hisseleri gergekei bir gekilde fiyatlamaya ihtiyacin olmasina ragmen,
¢ok sayida ampirik ¢alisma, IHA’larin ertalama olarak onemli olgiide digik
fiyatlandifim ortaya ¢tkarmistir. Birgok ¢aligma IHA’ min ortalama diistik fiyatlama
oraninin %15 i gegtigini belirtmektedir (Ritter ve Welch, 2002; Dimovski ve Brooks,
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2004). Tiirkiye’de ise, 1990-1995 yillar1 arasinda iglem goérmeye baglayan 88
firmanin hisse senetlerinin ilk giinkii getirileri ortalama %12.3 olarak bulunmustur

(Kiymaz, 1996).

Ik halka arz edilen hisse senetlerinin fiyatlarnin tahminlenmesi alaninda,
istatistiksel tekniklere alternatif olarak, yapay sinir ag: teknolojisi ile istatistiksel
modeller kadar veya daha yiiksek Ongorii dogrulufuna sahip bir modelin
geligtirilmesi, bu ¢aligmanin temel amacini olugturmaktadir. Jain ve Nag (1995),
Brennan ve Franks (1997), Pagano, Panetta ve Zingales (1998), Ritter (1998), Kooli
ve Suret (2002); Smart ve Zutter (2003) ve Field ve Sheehan (2004) gibi
aragtirmacilarin diigiik fiyatlama ile ilgili yapmug olduklari galigmalarla tutarl: olarak,
hisse senedinin piyasaya ¢iktiktan sonraki fiyati tahminlenmeye calisilmugtir. Hisse
senedinin piyasaya ¢iktiktan sonraki fiyati, ilk kez halka arz edilen hisse senedinin,
piyasadaki ilk islem gininin sonunda ulastift kapams degeridir. Bu galigmanin
kapsaminda, yapay sinir a1 modellerinin fiyatlama performanslar1 incelenmis ve
agn trettidi fiyatlarla ¢oklu regresyon teknigi ile elde edilen fiyatlar ve THA mn
gergek fiyatlar kargilagtirilmgtir. Yapay sinir ag1 modelinin dogruluk derecesi, agin
gergek ilk islem giinti kapanig fiyatindan 6nemli 6lgiide sapmayan bir fiyat dagilimi ’
tiretme yetenegi ile dl¢ilmiigtiir



1  CALISMANIN AMACI, KAPSAMI VE YONTEMI

1.1 Caliymanmn Amac: ve Yazina Katkisi

Ik halka arz edilen hisse senetlerinin fiyatlarmnin tahminlenmesi alaminda,
istatistiksel tekniklere alternatif olarak, yapay sinir ag: teknolojisi kullamlarak
istatistiksel modeller kadar veya daha yiiksek 6ngérii dogruluguna sahip bir modelin
geligtirilmesi, bu ¢aligmanin temel amacini olusturmaktadir. Spesifik olarak,
YSA’daki hatay: geriye yayma teorisini kullanmak ve bir paket program yardimiyla
gelecekteki ilk halka arzlarin ilk giin fiyat performansim dogru bir sekilde tahmin
edecek bir model gelistirmede yapay sinir afinin yetenegini test etmek
amaglanmaktadir. Bunu gergeklestirdikten sonra, kullanicilar agisindan yapay sinir
aglarinin tahminleme araci olarak kullaniminin uygunlugu ve pratikligi konusunda
bilgi verilebilecektir. Bu c¢alijmanin sonucunda elde edilen 6rmek model, aym
zamanda 1HA’nmn ilk iglem giini kapamg degerini tahminleyerek, ilk kez halka
agilacak girketlere THA’y1 nasil fiyatlandirmalari gerektigi konusunda yardimci

olabilecektir.

Yapay sinir aglar, 6zellikle finans alamindaki uygulamalar: agisindan oldukga
genis bir yazin altyapisina sahip olmasina ragmen, ilk halka arzlarnin fiyatlanmasi
konusunda pek fazla uygulamasi yapilmanustir. Yazmda, sadece 1994 yilinda Jain ve
Nag’in yazdifi bir makale ve 2001 yilinda Lubis’in yaptifi bir doktora tezi
bulunmaktadir. Her iki ¢aligmada da ilk halka arzlarin fiyatlanmasinda yapay sinir
aglann kullamlmigtir. Fakat bu ¢aligmalarda, daha gok hisse senedini ibrag eden
sirketin finansal karakteristikleri girdi degigkenleri olarak kullamlmigtir. Bu girdi
degiskenleri siirekli degerlere sahiplerdir. Bu ¢aligmada kullanilan girdi degigkenleri
ise farklidir. Finansal rakamlardan ziyade girketin kendisine ve THA siirecine 6zgii
degiskenler kullamlmigtir. Bunlarin bir kismu kukla degisken olarak modele
girdiginden, modelin yapisinda dogrusal olmayan iligkiler baskindir. YSA’nun giicii,
bu dogrusal olmayan iligkilerin stiin bir performansla modellenmesinde
kullanilmigtir.



1.2 Arastirma Sorular

®» YSA ilk halka arzlarin ilk giin kapang fiyatlarini dogru bir gekilde

tahmin edebilir mi?

» Coklu regresyon ilk halka arzlarin ilk giin kapanig fiyatlarini dogru bir
sekilde tahmin edebilir mi? '

= YSA, dogruluk derecesi goklu regresyon modelinden daha yiiksek
olan tahminler yapabilir mi?

= Halka agilmak isteyen sirketler ilk halka arz fiyatlarint belirlerken,
YSA’y1 pratik bir tahmin arac: olarak kullanabilir mi?

1.3 Cabsmanm Kapsami, Smirlamalar ve Varsayimlan

Ilk balka arz edilen hisse senetlerinin fiyatlarimi etkileyen faktorler ile
kullamlabilecek yapay sinir ag1 tipinin olast kombinasyonlarinin sayisi sinirsizdir. Bu
nedenle, aragtirma, ilk halka arzlarda etkisi olan pek gok degisken arasindan segilen
birkag degisken, bir YSA tipi ve bir istatistikse] tahminleme arac1 ile

sinirlandirilmugtir. Bu nedenle, olugturulan 6rnek karar destek modeli tiim verileri -

- kullanmamaktadir.

Bu qahgmadaki. diger sinirlamalar ise, verilerin elveriglilifi ve kullanilan
paket programin model gelistirme konusundaki kapasitesidir. Ttrkiye’deki sermaye
piyasasi, 1986 yilindan itibaren etkinliini kazanmu§ olmasma ragmen, 1995 yili
oncesi hisse senetleri ve bunlari jhrag eden girketlerin bilgilerine tam olarak
ulagilamadigindan, ¢aligma 1995-2004 arasindaki ilk halka arz edilen hisse senetleri
ile smirlandinlmigtir. Fakat bu agin etkinliini azaltmamigtir. Kullanilan paket
programin méniisiindeki parametre degigiklikleri ¢ok esnek olfnad@mdan, sinirlt

say1da fonksiyonlar kullanilabilmistir.

Halka arzlarin ilk giin fiyat performans, hisse senedinin piyasaya girdigi ilk
islem gtinii sonundaki kapams fiyat1 ile degerlendirilmektedir.



14 Aragtirmammn Yontemi

Bu caligma yiiriitiliirken kullanilan yontem agagida 6zetlenmistir.

Ik olarak, ilk halka arzlar ve yapay sinir aglar1 konusunda yazin taramasi

yapimuistir.

Yazin taramast makaleler, kitaplar, tezler ve internet kaynaklari
tizerinden yapilmigtir. Aym zamanda her iki konunun uzmanlan ile
teorik ve teknik konular tizerinde birebir goriigmeler yapilmigtir.

Yapay sinir aglart konusunda, geriye yayma algoritmasinin

matematiksel teorisi detayli olarak incelenmigtir.

Tahmini yapilacak olan bilgi (ilk halka arzlarin piyasa fiyats) belirlenmistir. .

Neyin tahmininin yapilacag ve bu tahminin gelecegin hangi noktasi
igin yapilacag: belirlenmistir. “Hisse senedinin piyasaya ¢iktigi ilk
giiniin sonundaki kapanig ﬁ&atl”

Yapay sinir agmn girdileri, ilk halka arzlarin teorik gergevesi
dahilinde belirlenmigtir.

Aragtirma kapsaminin belirlenmesi ile gegmis veriler toplanmig ve bu veriler

MS Excel ile 6n igleme tabi tutulup diizenlenmigtir.

Elde edilen veriler sirket biyiikliiklerine gore ikiye ayrilip, her bir veri
seti igin ayr1 bir model olugturulmugtur.

Gegmis veriler kullamlarak, paket programla ag egitilip, performansi
degerlendirilmistir.

Gerektiginde, agin girdileri yeniden diizenlenmis, yeniden egitilmis ve
performanslari incelenmigtir. -

Coklu dogrusal regresyon teknigi kullamlarak tahminleme yapilmustir.
Istatistiksel olarak afin tahminleri ile regresyon tahminleri bilimsel
anlamlilik agisindan kargilagtirilmigtir,

‘Bayes teoremi kullanilarak her iki yontemin bagarili bir tahmin yapma

olasiliklar: hesaplanmigtir.



2  YAPAY SINIiR AGLARI

Insan beyni, insanligin bildigi en karmasik bilgi isleme birimidir. Beynin
isleyigini daha iyi anlayabilmek igin, birgok bilim adamu yapay zekd alanindaki
gelismeler dogrultusunda beynin gegitli yeteneklérini, Ozellikle 6grenme yetenegini,
taklit etmeye g¢aligmaktadir. Yapay Sinir Aglar1 teknolojisi, en basit tammuyla, insan
beyninin biyolojik yapisina benzer sekilde olusturulan ve bir grup degisken
arasindaki riintiileri tammlamaya galigan matematiksel bir modeldir. Bunu ise, insan
beyninin en 6nemli bilegeni olan biyolojik hiicreler, ya da yazindaki adiyla néronlar
gibi iglev gosteren bilgisayar iglem birimlerini bir araya getirerek gerceklestirir.
Karar hiz1 agisindan insan beyni ile yarigabilecek asamay: heniiz kat edememisg
olmalarina ragmen, karmagik eglestirmelerin hassas bir bigimde gergeklenebilmesi ve
yapisal girbiizlige sahip olmalar1 nedeniyle giin gegtikge Yapay Sinir Aglarinin
uygulama alaﬁian genislemekte ve modern bilisim teknolojileri sayesinde gercege
daha yakin sonuglar Gretmektedirler.

Yazinda gok sayida (100’den fazla) yapay sinir a1 modeli vardir. Baz: bilim
adamlar1, beynimizin giigli diisiinme, hatwrlama ve problem ¢dzme yeteneklerini
bilgisayara aktarmaya ¢alisirken, bazilari ise, beynin fonksiyonlarin1 kismen yerine
getiren birgok model olugturmaya galigmiglardir. YSA, insan beyninin fonksiyonel
Ozelliklerine benzer gekilde, 6grenme, iligkilendirme, siniflandirma, genelleme,
ozellik belirleme "ve optimizasyon gibi konularda bagarih bir gekilde
uygulanmaktadir. Ornegin(Kalyanpur ve Simon, 2001; Hamzagebi ve Kutay, 2004,
Baykasoglu ve Ozbakir, 2004; Januskevicius, 2003; Atiya, 2001);

* Pacman bilgisayar oyununuﬁ performansim artirma,

s Uzun donemli elektrik enerjisi tilketiminin tahmini,

»  Uretim gizelgeleme sistemlerinde teslim tarihlerinin belirlenmesi,
»  Yazili bir metnin konugmaya gevrilmesi, .

»  El yazs1 karakterlerini tamma, |

» Bir miizik eserini ¢alma,

* Bir otomobil motorunun ates almamast durumunun tespiti,

= Piyasa etkinligini test etme,



= Iflasin tahmini

gibi pek ¢ok konuda yapay sinir agi uygulamalar1 bulunmaktadir.

2.1 Yapay Sinir Aglarmm Gelisim Kronolojisi

YSA aragtirma alam yogun faaliyetlerle gegen ii¢ dénem yagamustir (Oztemel,
- 2003; 37-40), (Krycha ve Wagner, 1999; 186), (Jain ve Mao, 1996; 33), (Freeman ve
Skapura, 1991) :

1. donem: YSA’min dayandig ilk hesaplama modelinin temelleri, 1940’larin
baginda arastirmalarina baglayan McCulloch (nérobiyolojist) ve Pitts (istatistik¢i)’in,
1943 ylllnda yaynladiklar1 “Sinir Aktivitesindeki Diigiincelere Ait Bir Mantiksal
Hesap” baglikli bir makale ile atilmigtir. Bu 6ncii galigma, ilk dijital bilgisayarlarin
da ilham kaynagidir. Hebb, McCulloch ve Pitts’in ilk yapay sinir hiicresinin yapisini
olugturmalarinin ardindan, 1949 yilinda Hebb, “Hebbian 6grenme” kurali denilen ve

guntimiizde birgok 6grenme kuralinin temelini olugturan bir Sgrenme kurali
 geligtirmigtir. Bu bilim adamlari, Sgrenmenin ve zekinm herhangi bir 6zelliginin
simiilasyonunda bilgisayarlarin aktif olarak nasil kullanilabilecegini, 1956 yilinda
diizenlemis olduklar ilk yapay zeki konferansinda tartigmislardir.

2. donem: Bronx Yiiksek Bilim Okulu’ndan Frank Rosenblatt, 1958 yilinda -

ilk kez algilayict (perceptron) modelini geligtirmistir. Bu model, YSA tarihinde
O6nemli gelismelere 6nciiliik etmigtir. 1959°da, Stanford tiniversitesinden Bernard
Widrow, basit néron benzeri elemanlara dayanan ve “adaline” (Adaptive Linear
Neuron) olarak adlandirilan bir adaptif dogrusal elemam gelistirmistir. Adaline ve iki
_tabakal: bigimi olan “madaline” (Multiple Adaline); ses tamima, karakter tanima,
hava tahmini ve adaptif kontrol gibi ¢ok ¢egitli uygulamalar i¢in kullanilmigtir. Daha |
sonralan adaline, kesikli bir ¢ikt: yerine siirekli bir ¢ikt1 tiretmek igin geligtirilmigtir.
Widrow, telefon hatlari Gizerindeki ekolar: elimine etmeye yarayan adaptif filtreleri
gelistirmede, adaptif dogrusal eleman algoritmasini kullanmigtir. Bununla ilk defa
YSA gergek bir probleme uygulanmugtir. 1960larda yapay zeka alaninin onde gelen



isimlerinden Minsky ve Papert’in Perseptron isimli kitaplarinda, tek bir algilayicinin
kisitlarini  gostererek YSA’min temel olarak ilgi ¢ekici konular olmadigini
belirtmeleri birgok aragtirmacinin bu alanda ¢aligmaktan vazgegmelerine sebebiyet
vermigtir. Minsky ve Papert’in elde ettii sonuglar, bir gok (6zellikle bilgisayar
bilimi alanindaki) aragtirmacinin hevesini kirmigtir,. YSA alanmdaki bu durgunluk
donemi yaklagik 20 y1l siirmiigtiir.

3. donem: 1980’lerin bagindan -itibaren YSA’na olan ilgi yeniden . ortaya
¢tkmugtir, Bu yeniden diriligin altindaki baglica gelismeler, 1982’de Caltech fizikgisi
Hopfield’in molekiller biyolojiden beyin kuramcilifina gegis yapan modelini
tamtmast ve Werbos’un ilk kez ¢ok katmanli algilayicilarin (gok katmanli ileri
beslemeli aglar), geriye dogru yayma algoritmasimi sunmasidir. Bu algoritma
defalarca glindeme getirilmis olmasina ragmen, 1986’da Rumelhart ve arkadaglarinin
¢ok katmanli algilayict modelin temellerini anlattiklari galigmalar: ile popiler
olmugtur.1987 yilinda yapilan ilk yapay sinir aglari sempozyumundan sonra YSA
uygulamalar1 yayginlagmugtir.

Giniimiizde, YSA ile ilgili aragtirmalar yapan g¢ok sayida bilim adami ve
aragtirma gruplar1 vardir. Farkli bilim ve ilgi alanlarinda galigan birgok aragtirmaci,

birgok yeni geligmeleri sunmaya devam etmektedir.

2.2 Yapay Sinir Aglarinin Biyolojik Temeli

YSA teorisi, yapay zekd alamindaki biligsel yetenekli makinelerin
tasarlanmasi ile ilgili aragtirmalardan ortaya ¢ikmigtir. Bir yapay sinir ag, tipki insan
beyni gibi Ogrenebilecek gekilde tasarlanan bir makine ya da bir  bilgisayar
programudir. Haykin (1994) YSA’nt adaptif bir makine olarak tanimlar. YSA, beyni
iki yonuyle taklit eder: (i) Ag bilgiyi 6grenme siireci ile elde eder. (ii) Sinaptik
agirliklar olarak bilinen néronlar arasindaki baglantilar, bilgiyi saklamakta kullanilir.



Beynin ve yapay sinir aginin temel yapi tags, sinir hiicresi ya da yazindaki
adiyla noron olarak bilinir. Sekil 1, bir néronun ve baglantilarinin nérobiyolojik

yapisimi gosterilmektedir. Bir néron baglica dért kisimdan olugur:

Hucre govdesine giren sinyal alici lifler (dendrit): Dendritler komgu
noéronlardan gelen sinyalleri (impuls) alip, soma hiicresine ulagturirlar. Bir nérondan
yiizlerce, bazen de binlerce dendrit g¢ikabilir. Bunlarin uzunlugu genellikle bir
milimetreden daha kisadir. Bazilar ise birkag milimetre uzunluga ulagabilir.

Sekil 1: Biyolojik néron yapist

Govdeden cikan sinyal iletici lifler (akson): Noéronun olugturdugu elektrik -

sinyalini dendritlere tagtyan liflerdir. Dendritler bu sinyalleri sinapslere géndererek

buradan diger néronlara iletilir. Bir hiicrenin tek bir akson uzantist bulunur.

Sinapsler: Noronlar arasindaki baglantilardir. Bunlar fiziksel baglantilar
olmayip bir hiicreden digerine elektrik sinyallerinin iletilmesini saglayan
bosluklardir. ki hiicrenin birbirleri ile bilgi aligverisi bu sinaptik baglantilarda

kimyasal ileticiler (neurotransmitter) yolu ile saglanir.



Hiicre govdesi (soma hiicresi): Dendritler yoluyla gelen sinyalleri isleme tabi

tutar ve noron burada kendi elektrik sinyalini olugturur. Soma hiicresi, nukleus ad1
verilen hiicre ¢ekirdegini icermektedir ve bu gekirdek, hiicrenin yagamasimi saglayan
iglevleri gortir. Sinapsler aracilifiyla dendritlere gegirilen iletiler birleserek akson
tizerinde elektriksel bir ¢ikt1 olustururlar. Bu ¢iktinin olup olmayacadi veya ¢iktinin
elektriksel yogunlugu, sinapslerin etkileri sonucu hiicreye gelen tiim girdilerin
toplam degeri tarafindan belirlenir. Somaya gelen girdilerin agirlikh toplami akson
tizerinde g1kt olugturacak degere (esik deger) ulagtiginda, bu durum néron ateglendi
(fired) olarak ifade edilir. Bu sekilde girdiler néron tarafindan degerlendirilerek
¢iktiya doniigtiiriilmiis olur.

Beynimizde 10'° adet noron ve bunlarin da 6x10'*ten fazla sayida
baglantisinin oldugu sdylenmektedir. Insan beyni, gok hizli ¢aligabilen mikemmel
bir bilgisayar gibi goriilebilir. Ornegin, bir grup insan resmi iginden tamdik bir resmi
100200 ms gibi kisa bir siirede fark edebilir. Biyolojik sinir aglarinin performanslart
kiigimsenmeyecek kadar yiiksek ve karmagik olaylari igleyebilecek yetenektedir.
YSA ile bu yetenegin bilgisayara kazandirilmasi amaglanmaktadir. YSA, insan
beyninin ¢aligma -prensibi drnek alinarak gelistirilmeye caligtlmistir ve aralarinda
yapisal olarak bazi benzerlikler vardir (Jain ve Mao, 1996; 33—34). Bu benzerlikler
Tablo 1’de verilmigtir.

Tablo 1: Sinir sistemi ile yapay sinir aglarinin benzerlikleri.

Sinir sistemi YSA sistemi

Noéron Islem eleman: (yapay néron)
Dendritler | Toplama fonksiyonu

Hiicre gbvdesi Aktivasyon (Gegis) fonksiyonu
Akson Eleman ¢iktisi

Sinapslar Agirliklar




2.3 Yapay Sinir Aglarinin Temel Yapisi

Yapay sinir agtyla aslinda biyolojik sinir aginin bir modeli olugturulmak
istenmektedir. Bunun i¢in, mevcut olan birgok bilgisayar donamim ve yazilim
teknolojilerinin yam sira, sadece YSA igin geligtirilmig paralel iglem yapan 6zel

donammli bilgisayarlardan da faydalanilabilmektedir.
2.3.1 Yapay Sinir Aglarmm Bilesenleri

1. Yapay Noéronlar (Islem Elemanlarr)

Bir yapay sinir ag1 modelinin temel birimi, Sekil 2°de gosterilen yapay sinir
hiicresidir, buna iglem elemant da denilmektedir. Ag iginde yer alan tiim néronlar, bir

veya birden fazla girdi alir, bunlari igler ve giktiya déniistiiriirler.

YAPAY NORON >
(ISLEM ELEMANI)

GIRDILER _QIKTI

lVVV

Sekil 2: Yapay néron

2. Yapay Sinir Aginin Baglant1 Yapist

Yapay noronlar birbirleriyle baglantilar araciligiyla bir araya gelerek yapay
sinir agini olustururlar. Noronlarn bir araya gelmesi rasgele degil, aynt dogrultu
tzerinde katmanlar halinde olmaktadir. Katmanlarin degigik sekilde birbirleriyle



baglanmalar1 degisik af mimarilerini dogurur. Bir ag§ mimarisi (agin topolojisi),
néronlar arasindaki baglanti tiplerine, katman sayisina ve néron sayisina baglhdir.
Yapay sinir a1 mimarileri, 1.3.6 boliimiinde ele alinacaktir. Genel olarak noronlar 3
katman halinde bir araya gelerek ag1 olustprurlar (Sekil 3).

Girdi katmani: Dig diinyadan bilgileri alip, ara katmanlara iletmekten sorumludur.
Bazi aglarda bu katmanda bilgi igleme olmamaktadir.

Ara_katmanlar: Girdi katmanindan gelen bilgileri isleyerek ¢ikt1 katmanma
gonderirler. Ara katmanlar, 6zellik detektorii gibi galigirlar. Bu katmandaki her bir
noron, girdilerdeki kritik bir veya birden fazla 6zelligi arastirir ve buldugunda da
giiglii bir tepki verir. Buradaki 6zellik detektorleri bir 6grenme prosediirii ile yaratilir
(Hsieh, 1993; 13). Bir ag i¢in birden fazla ara katmani olabilir.

Cikt1 katmany. Ara katmandan gelen bilgileri (6zellikler kombinasyonunu) isleyerek
agin girdi katmanindan sunulan girdi seti (6rnek) igin Uretmesi gereken g¢iktiy:

tiretirler. Uretilen ¢ikt1 dig diinyaya gonderilir.

Sekil 3: Yapay sinir ag1 katmanlarinin birbirleri ile ili$kileri
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Girdi Seti

Girdi Katnrany Ara katman Cikt: Katmam

Sekil 4: Bir yapay sinir ag1 6rnegi

Ug katmanin her birinde bulunan noronlar ve katmanlar arasi iligkiler Sekil
4’de sematik olarak gosterilmigtir. Her katmanda birbirine paralel elemanlar s6z
konusudur. Noronlari birbirine baglayan baglantilarin agurlik degerleri 6grenme

strasinda belirlenmektedir.

2.3.2 Yapay Sinir Aglarinmn igleyisi

Yapay sinir aginin bilgi isleme faaliyetini yerine getirmesinde 5 temel eleman
rol oynamaktadir:

1. Girdiler: Bir norona dig diinyadan veya diger noronlardan gelen bilgilerdir.
Girdiler, ham veri, bagka bir n6ronun ¢iktis1 veya kendisinin tekrar girdisi olabilecegi
gibi, ¢iktilar da nihai gikt1 ya da bagka bir néronun girdisi olabilirler.

Her girdiye tek bir ozellik karsilik gelir. Omegin, ilk halka arzlarmn

fiyatlanmasi probleminde, halka agilan girketin kaldirag oram bir dzelliktir ve bu
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ozelligin aldig1 deger agin girdisini olugturur. Bazi durumlarda girdilerin niimerik
bilgiler ile higbir ilgisi yoktur. Mesela ayn1 problemde, sirketin halka agildig yilda
kriz olup olmamas: ilk halka arz fiyatim etkileyebilir. Kriz durumu da bir 6zelliktir
fakat bu ozellik alfa nimerik degerlerle ifade edilir. Bu durumda kriz ozelliginin
varsa 1 yoksa O seklinde aga niimerik olarak gosterilmesi gerekir. Bazen girdiler
tamamen niimerik olsa bile bazi diizenlemeler gerekebilir. Bu diizenleme, girdilerin

olgeklendirilmesi yoluyla yapilabilir.

Girdi ve g¢iktilarin olgeklendirilerek aga sunulmasi afin performansint
yakindan etkilemektedir. Olgeklendirme degisik sekillerde ve degisik yontemlerle
yapilabilmektedir. Genellikle girdi vektorii normalize edilerek ya da agagidaki gibi
bir formiilasyon ile ornekleri olusturan degerleri belirli bir aralik igine gekerek
olgeklendirilmektedir.

P e ¥ = X" Xmin
]XI X s — Xiin

x’:0lgeklendirilmis yeni girdi degeri  x’:6lceklendirilmis yeni girdi degeri

x:girdi degeri : Xmin: girdi degerlerinin en kiiciigii

[X]:girdi vektSriiniin biiyiiklik degeri  Xmaw: girdi degerlerinin en biiytigi
2. Agwrliklar: Bir yapay sinir agindaki en 6nemli unsurlardan biri de baglantilardir.
Noronlardan birbirlerine bilgi aktarimini saglayan baglantilar ayni zamanda bir
agirlik degerine sahiptirler. Bu agirlik degeri, bir nérona gelen bilginin énemini ve
hiicre iizerindeki etkisini gosterir. Agiliklarin bilyiik ya da kiigiik olmasi 6nemli
veya dnemsiz oldufu anlamina gelmez. Bir afirlifin deBerinin sifir olmasi o ag igin
en 6nemli olay olabilir. Afirliklar degisken ya da sabit degerler olabilirler.

3. Toplama fonksiyonu: Bu fonksiyon, bir hiicreye gelen net girdiyi hesaplar. Bunun

icin degisik f;mksiyonlar kullanilmaktadir. Bir problem igin en uygun toplama
fonksiyonunu belirlemek ig¢in bulunmus bir formiil yoktur, genellikle deneme-
yanilma yolu ile belirlenmektedir. Elde edilen toplam, nérona gelén toplam agirhikl
uyarty1 olusturur. Tablo 2’de degisik toplama fonksiyonlanna ornekler verilmektedir.
En yaygin olan a§1rhk11 toplamu bulmaktir. Buna gére aga gelen net girdi agagidaki

formiil ile bulunur.
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NET: =inW1j

Burada x; i’inci girdiyi, wy; j’inci elemandan i’inci elemana baglant1 agirligini, n ise

bir hiicreye gelen toplam girdi sayisin1 gbstermektedir.

Tablo 2: Toplama fonksiyonu 6rnekleri

Net Girdi Aciklama

Carpum Apurlik degerleri girdiler ile garpilir ve daha sonra bulunan
Net Girdi= [T xw: degerler birbirleri ile garpilarak net girdi hesaplamr,

Maksimum N adet girdi iginden aguliklar ile carpildiktan sonra en
Net Girdi= Maks(ew), i=1,.., N biiyiigii yapay sinir hiicresinin net girdisi olarak kabul edilir.

Minimum N adet girdi iginden afuliklar ile carpildiktan sonra en
Net Girdi= Min(owy), i=1,..., N kiiciigii yapay sinir hiicresinin net girdisi olarak kabul edilir.

Cogunluk N adet girdi i¢inden agurliklar ile garpildiktan sonra pozitif ve
L negatif olanlarin sayis1 bulunur. Biiyiik olan say1 hiicrenin net

Net Girdi= Y sgn(xw;) girdisi olarak kabul edilir.

Kaimiilatif Toplam Hiicreye gelen bilgiler agirikli olarak toplanir ve daha énce

Net Girdi= Net(eski)+¥( xw,) gelen bilgilere eklenerek hiicrenin net girdisi bulunur.

Kaynak: Oztemel, 2003; 50

4. Gegis (Aktivasyon) Fonksiyonu: Toplam fonksiyonu bir néronun ne diizeyde

uyarilacagini belirleyen bir fonksiyondur (Vemuri, 1992; 43). Bir néronun, uyariima
duzeyinin hangi seviyesinden sonra ¢ikt1 Uiretecegi ve ¢iktinin uyarilma diizeyi ile
iligkisi ise, gegiy fonksiyonu tarafindan belirlenmektedir. Bu fonksiyon, hiicreye
gelen net girdiyi isleyerek hiicrenin bu girdiye kargilik iretecegi ¢iktiyr belirler.
Gegis fonksiyonu, ¢iktinin héngi araliklarda olacaginin belirlenmesi ve 6zellikle gok
katmanli aglar i¢in, her katmanin operasyonlar: arasinda anlamli bir deger araliginin
olugturulmas: igin de 6nemlidir. (Rao, 1995;125-127). Ciinkii toplam fonksiyonu
tarafindan uretilen deger oldukga biiyiik olabilir ve deger ¢ikt1 igin kullamldiginda,
birkag katman sonra ¢ikt1 degeri gok biiyiik degerlere ulagabilir. Bu nedenle, giktinin
0,1 veya bazen -1,+1 aralifina doniistiiriilmesi gerekir (Trippi ve Turban, 1996; 8-9).
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YSA’nda norona gelen girdi degerlerine 6nce toplama fonksiyonu uygulanir

ve her bir néronun ¢ikt1 (¢) degeri agagidaki formiil ile bulunur.

inwff i
i=l
0i egik (threshold) degeridir. Bu deger, aglarda noronlarin degerlerinin ve
dolayistyla agin c¢iktisinin sifir olmasini 6nlemek igin kullanilmaktadir. Esik

.degerinin girdisi daima 1°dir.

Daha sonra bu g¢ikt1 degerleri bir gegis fonksiyonuna yani 6grenme egrisine
uygulanarak hiicrenin ¢ikt1 degeri elde edilir. Toplama fonksiyonunda oldugu gibi
gegis fonksiyonu olarak da ¢iktiyt  hesaplamak i¢in defisik formiiller
kullanilmaktadir. YSA’nda en ¢ok kullamlan gegis fonks1yonlar1 Tablo 3’te
venlmlsur

Tablo 3: Gegis fonksiyonu rnekleri

Gegis Fonksiyonu Aciklama
Sigmoid YSA’nda en ¢ok kullanilan gegis fonksiyonudur. 0 ve 1
arasinda deBerler alabilir. Bunlarin diginda degerler
alamaz (Sckil 5a).
fer1j
Dogrusal fonksiyon Gelen girdiler olduBu gibi hiicrenin giktis1 olarak kabul
fINET)= NET edilir. Dogrusal YSA’nda ve katmanhi YSA'min ikt
’ katmaninda kullambr. Bu fonksiyon, néronun girdisini
f€ (<0,+0) dogrudan néronun giktis1 olarak verir (Sekil 5b).
Hiperbolik tanjant fonksiyonu Gelen NET girdi degerinin bipolar ozellife sahip olan
NET)= NET _NET tanjant hiperbolik fonksiyonundan gecirilmesi ile
f )= @y @), hesaplanir. Girdi uzaymm genisletitmesinde etkili bir gegis
fE[-1,1] fonksiyonudur (Sekil 5¢).
Sert gecigli fonksiyonu Gelen NET girdi degerinin belirlenen bir esik degerinin

_ . altinda veya iistiinde olmasma gore hiicrenin giktist 1 veya
JONET)={ 1, efier NET> esik deffer, 0 degerlerini alir, Sert gegisli fonksiyon, mantiksal gikti
0, eger NET<ecsik defer}  degeri verir ve suuflandiric aglarda tercih edilir (Sekll

rewy 9
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a) sigmold b) dofjrusal ¢) hiperbolik tanjant d) sert geglgli

Sekil 5: Gegis fonksiyonlari

S. Hiicrenin ¢iktist: Gegis fonksiyonu tarafindan belirlenen ikt degeridir. Sekil 6’da
yapay hiicrenin ¢ikisinda kullamilan sigmoid fonksiyonuna gore ¢ikti degerinin
hesaplanmasi gosterilmigtir. Bu néronun ¢iktt deferi, diger islem elemanlarimn

girdisi veya agin ¢iktisi olabilir.
Ciktilar da, girdilerde kullanilan yontemlerle 6lgeklendirilebilir.

Ozetle; her bir noron girdilerin toplamimt ve bir aktivasyon fonksiyonu
kullanarak bir ¢ikt1 heéaplamaktadlr. Spesifik olarak noéronlar, agagidaki
fonksiyonlar1 yerine getirmektedir: '

1. Diger noronlardan sinyaller alinir [Xo, Xi, Xz]

2. Bu sinyaller kendilerine karsilik gelen agirliklarla carpilir [WoXo, W;X;, W2X;]
3. Agurlikli sinyaller toplanir [Toplam=WXy+W;X;+W)X;]

4. Hesaplanan toplam bir aktivasyoh fonksiyonundan gegirilir.[f{ Toplam)]

5. Aktivasyon fonksiyonunun ¢iktisi diger noronlara gonderilir [1-4 adimlar
tekrarlanir] (DeTienne ve Lewis, 2003; 5)

YSA’nin genel olarak galigma prensibi, bir girdi setini (6rnekleri) alarak onu
¢ikt1 setine gevirmektir. Bunun i¢in agin kendisine gosterilen girdiler igin dogru
giktilart tiretecek hale gelmesi yani egitilmesi gerekmektedir. Aga gosterilecek olan
srnekler dncelikle bir vektor haline getirilir. Bu vektor aga gosterilir ve ag bu vektor
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igin gerekli ¢ikts vektoriind tretir. AZin parametre degerleri dogru giktiy1 Giretecek
sekilde diizenlenir.

Bir yapay sinir a1, herhangi bir girdi vektorini c¢ikti vektoriine nasil
doniistiirdug konusunda bir bilgi vermez. Bu nedenle mithendislik biliminde buna
kara kutu yakigtirmasi yapilmaktadir. Kara kutu, disaridan bilgileri alip, d1$ariya
uirettigi giktilari vermektedir. Igeride neler oldugu bilinmemektedir. Yani, YSA’nin
sonuglari nasil olusturduunu acgiklama yetenegi yoktur. Bu aga olan giiveni
sarsmakla beraber, basarili uygulamalar YSA’na olan ilgiyi artirmaktadur.

Girdler Agriikiar f(NET) - }(l + exp(— NET )]
N

>CIKTT= i+ oxp(- NET)]

Sekil 6: Bir yapay sinir hiicresinin ¢aligma prensibi
2.3.3 Yapay Sinir Aglarmda Ogrenme

Ogrenme yetenegi, insan zekdsinin temel ozelligidir. Yapay sinir aglarmi
gekici kilan, otomatik olarak orneklerden 6grenebilme yetenegidir. Simon (1983),
Ogrenmeyi “zaman iginde yeni bilgilerin kegfedilmesi yoluyla davramslarin
iyilestirilmesi siireci” olarak tamimlamaktadir. Buradaki zaman ic;,eﬁsinde iyilesme
kavrami, zaman igerisinde tecriibe kazanmayi ifade etmektedir. YSA’dan da aslinda
beklenen, olaylar: tecriibe kazanarak 6grenmesidir.
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YSA’nin §grenme siireci basitge su adimlardan olugur:

i. Ciktilan hesaplamak,
ii. Ciktilars hedef giktilarla kargilagtirmak ve hatay1 hesaplamak,
iii. Agirliklar: degistirerek siireci tekrarlamak.

YSA’nda noronlarin baglanti agirliklarinin  belirlenmesi iglemine agin
egitilmesi denilmektedir (Rao, 1995; 24). Baglangigta bu agilik degerleri genellikle
rasgele atanmaktadir. YSA’na 6rnekler gosterildikge, gergeklesen ve beklenen ¢ikti
arasindaki farka (hataya) gore, bu agirlik degerleri degistirilir (Sekil 7). Amag aga
gosterilen 6rnekler igin dogru glktllan tiretecek agirhik degerlerini bulmak, yani
hatayr minimize etmektir. Agin dogru agirhik degerlerine ulagmas: ise, &rneklerin
temsil ettigi olay hakkinda genellemeler yapabilme yetenegine kavugmast demektir.

Bu yetenege kavugmasi iglemine agin 6grenmesi denir (Detienne ve Lewis, 2003; 6).

Hedef
cikty
Sinir Afimn
Girdi ——»  Apirhiklan > Kargilastr
A
Afrliklan degigtic

Sekil 7: Yapay sinir aginin egitim prosediirii

Yapay sinir afinda bilgi, agin baglantilarinin sahip oldugu agirlik
degerlerinde saklamr, yani agin zekési baglantilardaki agirlik degerlerinde saklidur,
Agulik degerlerinin tiim af igine, dolayisiyla bilginin tiim aga yayilmis (dagitik
hafiza 6zelligi) olmasindan dolayi, baz: agirlik degerlerinin kaybolmasi durumunda
bile ag ¢aligmasini siirdiirebilmektedir (Oztemel, 2003; 56). Bu durumda, agirlik
degerleri ne kadar dogru ise agin performans: o kadar yiiksek olacaktir.
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YSA’da agihiklarin deSismesi 6grenme kurallarina gore yiiriitiilmektedir
(Jain ve Mao, 1996; 35). Ug temel 6grenme metodu ve bunlarn uygulandig: degisik
Ogrenme kurallar1 bulunmaktadir:

1. Ogretmenli Ogrenme (Supervised Learning)

GIRDI GERGEK GIKT! '
:> YAPAY

X SINIR ASI > ¢

HATA OBRENME

ISARETI

° @\- |
=BG BEKLENEN ;2"
CIKTI i

Sekil 8: Ogretmenli 6grenme yapust.

Ogretmenli -6grenmede, 6grenen sistemin olay dgrenebilmesine bir 63retmen
yardimct olmaktadir. Ogretmen sisteme 6grenilmesi istenen olay ile ilgili ornekleri
girdﬂglktl seti olarak verir (Krose ve Smagt, 1996;18). Sistemin gérevi, her bir
girdinin 6Zretmenin belirledigi giktiya miimkiin oldugunca yakin giktilar tiretecek
sekilde agirliklar: belirlemektir. Bunun igin, istenilen ve gergek ¢ikt1 arasindaki hata
minimize edilmeye caligilir (Sekil 8). Widrow-Hoff tarafindan geligtirilen delta
kurali ve Rumelhart ve McClelland tarafindan gelistirilen genellestirilmis delta kurali
veya geri besleme (back propagation) algoritmast Ofretmenli &grenme

algoritmalarina 6rnek olarak verilebilir.
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2. Ogretmensiz Ogrenme (Unsupervised Learning)

SIRol GERCEK CIKTI
YAPAY
X A SINIRAGI > ¢
HATA
E=B-C

~ Sekil 9: Ogretmensiz d3renme yapist.

Bu tiir stratejide sistemin 6grenmesine yardimei olan herhangi bir 6gretmen
yoktur. Sisteme sadece girdi degerleri gosterilir (Sekil 9). Bu 6frenme
algoritmalarinda, istenilen gikt: degerinin bilinmesine gerek yoktur. Girdi degerleri
arasindaki korelasyondah elde edilen ¢kt bilgisine gore ag simflandirma kurailarml
kendi kendine gelistirmektedir. Ag daha sonra baglanti agirhiklarim aym 6zellikleri
gosteren oriintiiler (patterns) olusturmak izere ayarlar (Detienne ve Lewis, 2003; 7).
Ogrenme bittikten sonra giktilarin ne anlama geldigini gosteren etiketlendirme
kullanici tarafindan yapilir (Oztemel, 2003; 25). Grossberg tarafindan gelisfirilen
ART (Adaptive Resonance Theory) veya Kohonen tarafindan gelistirileﬁ SOM (Self
Organizing Map) 6grenme kuralt SEretmensiz 6frenmeye 6rnek olarak verilebilir.

3. Destekleyici grenme (Reinforcement learning)

Bu 6grenme kuralinda da 6grenen sisteme bir 6gretmen yardimci olur. Fakat

burada dgretmen olmasi gereken ¢iktiy: sisteme vermek yerine, sistemin kendisine
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gosterilen girdilere kargilik giktisini iretmesini bekler ve iiretilen ¢iktimin verilen
girdiye kargilik iyiligini de@erlendiren bir olgiite bagli olarak sinyal iiretir (Jain ve
Mao, 1996; 35). Sistem ogretmenden gelen bu sinyali dikkate alarak ogrenme
stirecini devam ettirir (Sekil 10). Optimizasyon problemlerini ¢dzmek i¢in Hinton ve
Sejnowski’nin gelistirdigi Boltzmann kurali veya GA ile LVQ af1 destekleyici

Ogrenmeye 6rek olarak verilebilirler.

IRD] GERGEK GIKTI
— \| YAPAY
X 1 SINIR AGI ¢
f
KRITIK .
KRITIK |$ARET TAKVIYE
ISARETLER ORETIC] ISARETI

Sekil 10: Destekleyici 6grenme yapisi.

2.3.4 Yapay Sinir Aglarmin Egitimi ve Testi

YSA’min 8grenme stirecinde, agin egitimi ve test edilmesi geklinde iki agama
bulunmaktadir.

YSA’nin eéitilmesiyle, problem uzayinda en az hata verebilecek agirlik
degerlerinin bulunmasi, yani agin kendisine gosterilen girdi 6megi igin beklenen
¢iktty1 tiretmesini saglayacak agirlik degerlerinin bulunmast amaglanmaktadir, W*
en az hatanin oldugu agulik vektérii ise, agin W* degerine ulagmasi istenmektedir
(Sekil 11).
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Hata (E)

AW W

Sekil 11: Ogrenmenin hata uzayindaki gosterimi

W* problem igin hatamin en az oldugu noktadir. Her iterasyonda AW kadar
degisim yaparak hata dizeyinde AE kadar bir hatann digmesi saglanmaktadir.
Problemin hata diizeyi her zaman bu kadar basit ve iki boyﬁtlu olmayabilir. Bazen
Sekil 12°deki gibi daha karmagik bir hata diizeyi s6z konusu olabilir. Burada da en
iyi ¢oziim en az hatayr veren W* agirlik vektoriidir fakat pratikte bu ‘degeri
yakalamak ¢ofu zaman mimkiin olmamaktadir. Ag, aslinda egitim sirasinda W*
noktasma ulagmaya galiymaktadir, fakat bazen farkli bir ¢oziime takilip
performansimi daha fazla iyile§tirémemektedir. Bu nedenle aglarin performanslarinda
tolerans degeri (¢) kadar hatay1 kabul etmek durumunda kalinmaktadir. WO, W2 ve
W4 kabul edilebilir hata diizeyinin iizerinde olduklarindan bu ¢oziimler kabul
edilemez ¢ozimlerdir. W1, W3 kabul edilebilir yani hata diizeyinin altindaki en iyi
yerel goziimler, W* ise en iyi goziimdiir. Ornegin,

» Egitim setindeki 6rneklerin problem uzayin: yeterince temsil etmemesi,
= Ag icin dogru parametrelerin se¢ilmemesi,
= Agirliklarin baglangi¢ degerlerinin iyi belirlenememesi,

® Agn topolojisinin yetersiz se¢ilmesi
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gibi nedenlerden dolay1 en iyi ¢oziime ulagilamamaktadir. YSA birgok probleme bir
¢6ziim bulmakta fakat bunun en iyi olup olmamas: konusunda bilgi verememektedir
(Oztemel, 2003; 82-85)

wo Wl W2 W3 w4 wr
Apirhik

Sekil 12: Cok boyutlu hata uzay:

Sinir aglarinin yerel sonuglara takilip kalmamas: i¢in momentum katsayisi
gelistirilmigtir. Momentum katsayisi, bir 6nceki iterasyondaki degisimin ne kadarinin
yeni degisim miktarina eklenecegini belirler (Tan, 1997; 22). Bu katsaymn iyi
kullamilmasi, yerel goziimleri kabul edilebilir hata diizeyinin altina gekebilmektedir.

Aslinda YSA’'min gergek amaci, girdi-gikt1 drnekleri icin genelleme yetenegi
olan bir model yaratmaktir. Genelleme, agin daha énce gormedigi, ancak agin
egitiminde kullanidan &rneklerin poptilasyonundan gelen girdi-gikt1 Srneklerini,
dogru bir gekilde siniflandirabilme yetenegidir. Agin egitimi tamamlandiktan sonra
ogrenip 6grenmedigini, yani genelleme yetenegini 6lgmek igin denemeler yapilir. Bu
siiregte agin 6grenme sirasinda gormedigi 6rnekler kullamlir ve test etme sirasinda

agin afuliklar: degistirilmez. Egitimde kullanilan 6rnek setine eitim seti, test igin ‘
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kullanilana test seti ad1 verilmektedir. Genellikle mevcut 6rneklerin %10’u olarak
test seti olarak kullanimaktadir.

Agin performans: daha 6nce gormedifi 6rnekler karsisinda iirettii dogru

cevaplar orani ile olgiilebilir.
P=—=x100

P: performans oram
D: test setinden dogru olarak cevaplandirilan 6rnek sayist

T: test setinde bulunan toplam 6rnek sayist

Agin yapisinin se¢imi ve agin baglangig kosulfanmn belirlenmesi, egitim
agamasinda dikkat edilmesi gereken 6nemli faktorlerdir. Bu faktorler egitim igin
gereken siireyi etkilemektedirler. YSA’nin yapisi ve parametrelerini belirleme
konusunda belirli kurallar olmadigindan, kabul edilebilir bir model belirlemeden
once farkli yapi veA parametre degerlerine sahip ¢ok sayida yapay sinir aginin
olusturulmas: gerekebilir. Bu da deneme siirecinin uzamasina neden olabilir. Ag:
olusturan kiginin YSA konusunda tecriibeli olmasi, gofu zaman bu siireci
hizlandirabilmektedir.

Egitim agamasindaki bir diger 6nemli konu, egitim siirecinin ne zaman
durdurulacagidir. Eger yapay sinir agl‘ agin egitilirse, ag girdi-gikt1 iligkisini
ezberleyebilir. 'Af ezberledifinde, genelleme yetenegi olan bir model yaratmak
yerine, yalmzca egitim setine tam uyan bir model yaratmaktadir. Bu ise genellikle
test setindeki verilerde modelin zayif performans gostermesi ile sonuglanmaktadir.
Ornegin, ag egitim setindeki drneklere %100 oraninda -dogru cevap firetirken, test
setindeki performansi %10-20 civarinda kalmaktadr.
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Kaynak: Lawrence vd., 1996; 21

Sekil 13: Agin az 6renmesi ve ezberlemesi

Agin ezberleme durumu, egitim verilerinin ve modeldeki parametrelerin
sayis1 ile iligkilidir. Egitim verileri sabit tutuldufunda, modelin ¢ok sayida
parametresi (yani serbestlik derecesi) varsa agin ezberleme derecesi artmaktadir
(Lawrence vd., 1996; 30). Ezberleme durumunda, egitim setindeki hata ok diigiik,
fakat test setindeki hata ¢ok yiiksek olabilir. Diger taraftan, eger ag yeterince
egitilmezse, en iyi ¢6ziim ~yerine yerel minimumda takihip kalabilir. Sekil 13°te (x)
isareti ile gorulen noktalar egitim setindeki verilerdir. Bunlarin arasmda kalan egri,
ag tarafindan olugturulmaktadir. $ekil 13(a)’daki grafikte, agin egitim verilerini
Ogrenemedigi, 13(c) de ise ezberledigi goriilmektedir. Bu iki model de gergek
hayattaki girdi-gikt1 iligkisini temsil edemeyecegi i¢in kullamilamazlar. |

2.3.5 Yapay Sinir Aglarimm Ogrenme Algoritmalan

Kullanilan ¢ok sayida 6grenme algoritmasi bulunmaktadir. Yapay sinir agmnin
mimarisine ve karsilagtlan sorunun niteligine gore farkliik gosteren bu
algoritmalarin bir kismi Tablo 4’te bulunmaktadir.
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Tablo 4: Ogrenme algoritmalart

Oprenme
Kkuralx
Hata-
diizeltme

Oprenme

metodu

Opretmenli
Boltzman
Hebb
Rekabet

eden

Hata-
diizeltme

Ogretmensiz

Hebb

Rekabet
eden

Hata-
diizeltme
ve
Rekabet
eden

Destekleyici

Mimarisi

Tek yada Cok
katmanls algilayict

Gerid6niisimli

Cok katmanl ileri
beslemeli

LVQ ap

ART a1

Cok katmanh ileri
beslemeli

Tleri beslemeli veya
rekabet eden
Hopfield a1
LVQ ag
Kohonen’in SOM
aglan

ART aglan

RBF a1

Kaynak: (Jain ve Mao, 1996; 38)

Oprenme
algoritmasi

Algilayici 6grenme
algoritmalan

Geriye yayma
Adaline-Madaline

Boltzman 6grenme
algoritmas:

Dogrusal ayirma
lizi

Dogrusal vektor
pargalama

ARTMap -

Sammon’un
projeksiyonu

Ana bilegenler analizi

Cagrisiml bellek

O6grenmesi

Vektor pargalama
Kohonen’in SOM
aglar

ART]1, ART2

RBF 6grenme
algoritmast

Uygulama konusu

Oriintli siiflandirma
Fonksiyon yaklagtirma
Tahmin, kontrol

Oriintii smuiflandirma
Veri analizi
Oriintii siuflandirma

Suf i¢i Kategorilere ayirma
Veri sikigtirma

Oriintit smiflandirma
Simf i¢i Kategorilere ayirma

Veri analizi

Veri analizi

Veri sikigtirma
Cagngsimh bellek
Kategorilere ayirma

-Veri sikigtirma

Kategorilere ayirma
Veri analizi

Kategorilere ayirma
Oriintii stmiflandirma

Fonksiyon yaklagtirma
Tahmin, kontrol

Finansal tahminleme alaninda en yaygm kullanilan 6grenme algoritmalari,

Delta Algoritmas1 ve Genellestirilmig Delta ya da diger adiyla Geriye Yayma

(Backpropogation) Algoritmasidir. Bu galismada bu iki algoritmaya detayli olarak

yer verilmigtir.
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1. Delta Algoritmasi

Delta algoritmasi ilk olarak Widrow ve Hoff tarafindan gelistirilmis daha ok
miihendislik kokenli bir algoritmadir. Bu algoritma en kiigiik kareler kurali (Least-
Mean-Square Rule-LMS) olarak da bilinmektedir (Rao, 1995; 138).

Delta algoritmasimin prensibi: Eger egitim sirasinda gergeklesen gikt1 (€) ile
beklenen ¢ikt1 (B) arasinda fark olursa, agirliklar bu farki (£=B-(C) azaltacak sekilde
degistirilmelidir (Jain ve Mao, 1996; 35). '

Bu algoritma, hata karelerinin ortalamasini alarak, bu degerin en kiigik
oldugu ¢oziimii bulmay1 amaglar. Ag igin hata karelerinin ortalamast TH agagidaki
gibi hesaplanur;

N
TH =—»"E}
2

Delta algoritmasi ‘hatalarin karesinin en kiigiik - oldugu nokfayl bulurken
dereceli hata azaltma yontemini kullanmaktadir (Krose ve Smagt, 1996; 28). Tek
giktisi ve dogrusal gegis fonksiyonu olan tek katmanli bir agin ¢iktisi agagidaki

formiil ile bulunur.
C=>WiXi+0
Hata karelerinin ortalamasimnin en kiigiik oldugu noktayt bulmak igin agirliklar
asagidaki gibi degistirilir. A, 6grenme katsayisidir
W(t+1)=W(t)+tAW

AW =LE().X(t)

Delta algoritmas1mh en éneﬁlli problemi, sabit 6grenme katsayisinin ve rassal
bileseninin olmasidir (Lubis, 2001; 21). Daha sonra g¢ok katmanli algilayicilarin
(Genellestirilmig Delta Algoritmasi) bulunmas: ile bu sorun ¢oziilmistir. Bir diger
problem ise, agin her iterasyonda agirliklarim degistirdikge dgrendiklerini unutmasi
olasthifdir. Bir girdi seti agirliklar: artirdikga digeri azaltmaktadir (Oztemel, 2003;
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68). Bu sorun ¢ofu zaman igerisinde agirliklarin bulunmasi ile ¢oziilebilmektedir.

Fakat bu, egitim zamamn uzamasina neden olmaktadir.

2. Genellestirilmis Delta (Geriye Yayma) Algoritmast
Genellestirilmis Delta Kural: iki safhadan olugur:

i. safba- ileri dogru hesaplama: Agin ¢iktisini hesaplama

safhasidir. .
ii. safha- geriye dogru hesaplama: Agirliklar degigtirme
safhasidir,
Ileri Dogru Hesaplama

Bu safhada bilgi igleme egitim setindeki bir 6rnegin Girdi katmanindan (X,
Xa, ...) aga gosterilmesi ile baglar. Girdi katmaminda herhangi bir bilgi isleme.

olmadan gelen girdiler aynen ara katmana gonderilir.
Adim 1: Girdi katmanindaki k. néronun ¢iktis1 C} su sekilde belirlenir.
Clic =X,

Adim 2: Ara katman iglem elemanlarina gelen net girdi (NET}') hesaplanr.

NET} =3 WG

k=1

W, k girdi katmant elemanini j. ara katman elemanina baglayan baglantinin agirlik

degeri
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Adim 3: j. ara katman elemanmun giktisi (C7) hesaplanir. €7, bu net girdinin Gegis
fonksiyonundan (genellikle sigmoid fonksiyonundan) gegcirilmesiyle hesaplamr.

Buradaki Gegis fonksiyonunun tiirevinin alinabilir olmasi sarttr. Sigmoid
fonksiyonu kullanilmas1 halinde ¢ikt1,

o Ja—

e
1+¢ 7D

seklinde olur.

B; : ara katmanda bulunan j. elemana baglanan esik deger elemaninin agirlig:

B; esik degeri Unitesinin giktis1 sabit olup 1’e esittir. Agurlik deferi ise sigmoid

fonksiyonunun oryantasyonunﬁ belirlemek iizere konulmugtur. Egitim esnasinda ag
bu degeri kendisi belirlemektedir.

Adim 4: Cikt1 katmamindan tim ¢ikti degerleri (Ci, Ca,...) bulununca agin ileri

hesaplama islemi tamamlanmis olur.

Geriye Dogru Hesaplama (Geriye yayma algoritmasy)

Geriye yayma algoritmasi (Genellestirilmis Delta algoritmasi), ¢ok katmanl:
ileri beslemeli aglarin egitiminde en popiiler ve en yaygin olarak kullamilmig
Ogrenme algoritmasidir. Anlagiimas: kolay ve matematiksel olarak ispatlanabilir
olmas: ve ayn1 zamanda tasarmunin ve uygulanmasin kolay olmasindan dolayi en
cok tercih edilen dgretme algoritmasidir.

Geriye yayma algoritmast, aslinda delta algoritmasmm bir momentum
katsayis: eklenmis halidir. Momentum katsayis1 hatalarin en kiigiik oldugu noktayi
bulmada doprultunun ayarlanmasina yardimei olur. Ayrica afin bazt yerel
minimumlarda takilarak yanhs ¢6ziime ulagmasi, momentum terimi tarafindan -

Onlenir.
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GIRDILER

Xig)

Wit)
—>

_1+

Em =Bm _'Czu
TH =13 (E,Y
25

Yi(z)

6, =¢,1-C, )Zé’,,,w,,, '
s A O, =f'(NET)E,

< .. .. w =Cnl~Cn)En
Awy(6) =45 C; + oy ¢ -1) Aw, (8)=15,C, +ahw,, (t-1)
Wy () =wy(2-1)+Awy (1) W4 (8) = Wy (E=1)+ AW, (1)
AB;(1)=25, +aAp,(t~1) AB, () =28, +aAB,(t-1)

B,@)=5,¢-D+AB, (1) Bn () =P, -1)+AB, ()

Sekil 14: Tek bir yapay néron iin hatalarin geriye yayimi

Burada, aga sunulan girdi i¢in agin Grettigi ¢ikti, agin beklenen ¢iktilar1 (B,
B,, ...) ile kargilagtirilir. Aralarindaki fark hata olarak kabul edilir ve bu hatalarin
kareleri ortalamasi dereceli hata azaltma yontemi kullamlarak azaltilmaya ¢aligilir.
Bu nedenle geriye dogru hesaplamada bu hata agin agirlik deSerlerine dagitilarak bir
sonraki iterasyonda hatanin azaltilmasi saglamr (Sekil 14).

Cikt1 katmanindaki m. néron igin olusan hata (£,),
E =B, -C,

m m

oldugundan, ¢ikt: katmaninda olugan toplam hata degeri

IH=%ZE;
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olur. CKA agmin egitilmesinde amag bu hatayr minimuma indirmektir. Bunun igin

bu hatanin kendisine neden olan iglem elemanlarina dagitilmas: gerekmektedir.

Agin agirliklarini degistirmede iki durum s6z konusudur:

i. Arakatman ile gikt: katmam arasindaki agirliklarin
degistirilmesi
ii. Arakatmanlar arasi veya ara katman girdi katman arasindaki
agirliklarin degistirilmesi

1. Ara katman ile ¢ikt: katman arasindaki agirliklarin degistirilmesi

Herhangi bir t zamaninda (t. iterasyonda), ara katmandaki j. noronu ¢ikt1

katmanindaki m. ndrona baglayan baglantiun degisim miktan (A4°), asagidaki

formiil ile hesaplanir.
Aw;, ()= 46,C +ahw;, (¢-1)

A: dgrenme katsayisidir. Agirliklarin degigim miktarin ifade eder.

a: moxhentum katsayisidir, Agmln.(")grenmesi sirasinda yerel bir optimum noktaya
takilip kalmamasi igin agihk degisim deBerinin belirli bir oranda bir sonraki
degisime eklenmesini saglar.

J,,: m. gikts Ginitesinin hatasidir.
0, = f'(NET).E,ile hesaplanir. f'(NET) Gegis fonksiyonunun tiirevidir. Sigmoid
fonksiyon kullanilmas: durumunda 6, =C,, (I—Cm)Em olur.

Degisim miktar1 hesaplandiktan sonra afiliklarin t. iterasyondaki yeni
degerleri,

W, (1) =W (t = 1)+ AW, (©)

seklinde olur.
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Benzer gekilde, esik defer iinitesinin de afirliklarini degigtirmek

gerekmektedir. Ciktt katmanindaki néronlarin egik deger agirliklarinin ('8 ?) degisim

miktan (bu tnitenin ¢iktisinin sabit ve 1 olmasi nedeniyle),
AB, ()= 25, +aAB, (1)

olur. Buna gore, esik degerin t. iterasyondaki agurligimn yeni degeri, agafidaki gibi

olur.

Bra@® =B t-D)+ABL()

2. Arakatmanlar arasi veya ara katman girdi katmani arasindaki agirliklarin
degistirilmesi

Ara katman ile ¢ikt1 katman arasindaki agirliklarin degisiminde her agirlik
igin sadece gikt1 katmanindaki bir néronun hatas: dikkate alinmaktadir. Bu hatalarin
olusmasinda girdi katmam ve- ara katman (varsa iki ara katman) arasindaki
agirliklarin pay1 vardir. ¢linkii en son ara katmana gelen butiin bilgiler kendisinden
onceki katman(lar)dan gelmektedir. B nedenle, girdi katmam ile ara katman
_ arasindaki agirliklarin degistirilmesinde ¢ikt1 katmamindaki iglem elemanlarinin
hepsinin hatasindan paymi almasi gerekir.

Bu agirliklardaki degisim miktan (A%"),
Awy(t) = A8]C, +ahwi,(t-1)
ile bulunur. 6°: hata terimidir ve 5: =f ’(NET)Z 0, W}, formiili ile bulunur. Gegis

fonksiyonu sigmoid oldugunda, hata terimi (5;’ =C7 (I—C}’)Zé'mw;,, formiili ile

hesaplanir.
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Agirliklarin yeni degerleri,
Wy (@) =wy(t -1+ Aw,(f)

ve ara katman egik deger agirliklan igin degigim miktari ve t. iterasyonda yeni

degerleri,
AB; (€)= A6 +aAB;(t-1)

Bi®)=B;(t-D+AB; (1)

seklinde olur.

2.3.6 Yapay Sinir Aglarinin Mimari Yapist

YSA, genel olarak birbirleri ile baglantili yapay néronlardan olusurlar. Her
bir noron arasindaki baglantilarin yapisi, agin mimarisini belirler. Bir agin
mimarisinden s6z edildiginde, baglantilarin topolojik yapisi, agdaki katman sayist ve

her bir katman igindeki néron sayis1 kastedilmektedir.

Farkli baglant1 tipleri farkli ag davramglarina yol agmaktadir. Mimari
farkhliklar modelin dofrudan performansim etkileyen bir faktordiir. Bu nedenle
YSA’nin tasarim agamasinda uygulamaya en elverisli olan yapimin secilmesi gerekir.
YSA baglanti yapilarina gore, ileri beslemeli (feedforward) ve geri beslemeli
(feedback) aglar olmak tizere iki gruba ayrilmaktadir:
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leri Beslemeli Aglar

Ileri beslemeli aglarda noronlar genellikle katmanlara ayrilmiglardir. Girdiler,
girdi katmanindan ¢tkt1 katmanina dogru tek yonlii baglantilarla iletilir. Noronlarin
bir katmandan diger bir katmana baglantilar1 mevcuttur, fakat aym katman igerisinde
baglantilar1 bulunmaz. Bu nedenle, ileri beslemeli aglar, statik bir yapiya sahiplerdir,
yani bir girdinin ardigtk degerlerinden ziyade, yalmzca bir gikti seti dretirler. Bir
girdiye verdikleri cevabin agin onceki durumundan bagimsiz olmast nedeniyle

bellekleri bulunmamaktadir. Sekil 15 (a)’da ileri beslemeli ag yapist gosterilmistir.

x() @ ARA KATHAN ? gen %>

¢
a)
Ca (t) éeclkme g& Gecikme
d . d _’
ARA KATMAN KﬂmN —
‘ Cle+d)
X(t+d) Cie+d) oeCliaiz(
b)

Sekil 15: Ileri beslemeli ve geri beslemeli aglarin temel yapist

En yaygin uygulama alam Orinti tammadir. Bu nedenle siniflandirma
problemlerinde bagariyla uygulanabilmektedir (Reeves, 1995; 197). Coziim iiretmek
i¢in yalnizca tek bir gegis gerektirdiginden ileri beslemeli aglar, geri beslemeli
aglardan daha hizlidir (Tan, 1997; 30).
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Geri Beslemeli Aglar

Bir geri beslemeli sinir aglarinda, gikt1 ve ara katmanlardaki giktilar, girdi
elemanlarina veya 6nceki ara katmanlara geri beslenmektedir. Boylece, girdiler hem
ileri yonde hem de geri yonde iletilmektedir. Sekil 15 (b)’de geri beslemeli ag yapist
goriilmektedir. Bu tiir sinir aglarinin dinamik hafizalari vardir ve belirli bir andaki
gikt1 hem o andaki hem de 6nceki girdileri yansitir. Bu zellikleri ile, geri beslemeli
aglar 6zellikle tahmin ve optimizasyon uygulamalari i¢in uygun olmaktadir. Bu aglar
gesitli tipteki zaman-serilerinin tahmininde oldukga bagarii bir gekilde
uygulanabilmektedirler (Kaastra ve Boyd, 1996; 218).

Yafaf Sinir Aglarlnm Siniflandiriimasi

Yapisina gére Ogrenme kuralina gére
1. lleri beslemeli aglar 1. Bgretmenii dgrenme
- Cok katmanli algilayicilar - Widrow-Hoff: delta kurali
-LvQ - Rumelhart ve McClelland: genellegtiriimis delta
1 kurali veya geri besleme (back propagation)
2. Geri beslemeli adiar . algoritmast i
- Hopfield, ' )
2. Destekleyici 8§renme
- SOM (Self Organizing Ma h
i Elman(ve el agxgn P) - Hinton ve Sejnowski'nin gellstirdigi Boltzmann
. kurall veya GA .
-LVQ agi

3. Odretmensiz drenme

- Grossberg: ART (Adaptive Resonance Theory)
~ Kohonen: SOM (Self Organizing Map)
8grenme kurali

Sekil 16: Yapay sinir aglarinin siniflandiriimast

Yazinda ¢ok sayida yapay sinir ag1 bﬁlunmaktadlr. YSA baglant1 yapilanina
gore smiflandirilmalarinin yaninda, her farkli af mimarisine uygun bir 6grenme
algoritmasina ihtiyag duyulmaktadir. Sekil 16°da uygulamalarda en yaygin olarak
kullanilan bazi aglar i¢in, hem yapilarina hem de 6grenme algoritmalarina gore
siflandirmalan verilmigtir. Sekil 17°de ise, baglant: yapilarina gore gesitli aglarin
topolojik yapilar: gosterilmigtir.

34



Yapay sinir aginin tasarim agamasinda mimarisinin segilmesi biyiik 6lgiide
agda kullanilmas: gereken 6grenme algoritmasina baghdir. Ofrenme algoritmasimn
belirlenmesiyle bu algoritmanin gerektirdifi mimaride segilmig olmaktadir. Daha
once Tablo 4’te ve Sekil 16’da 6grenme algoritmalarina gére aglar simflandirilmigtir.
Ornegin, geriyayilim algoritmas ileri beslemeli ag mimarisi gerektirmektedir. Tablo
5’te ise, cesitli yapay sinir aglari, bunlann en iyi performans gosterdikleri uygulama
alanlars ve kuvvetli-zayif yonleri 6zetlenmigtir. Ornegin, en eski sinir a1 modeli olan
basit algilayici, basili yazi karakterlerini tanimada tistiin performans gésterirken,
karmagik oriintiileri tanima konusunda zayif kalmaktadir.
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(Kaynak: Jain ve Mao, 1996; 35)

Sekil 17: Baglant yapﬂénna gore cesitli aglarin mimarileri
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Tablo 5: Cesitli sinir a1 modellerinin kuvvetli ve zayif yonleri

Sinir modeli
Kohonen (LVQ)

Hopfield

Algilayic
(perseptron)

Cok katmanlh
algilayic/ Delta
kural

Geriye yayma

Boltzman
makinesi

Counter

propagation
(Kohonen-
Grosberg) a1

SOM
(Kohonen) ag1

Neocognitron
afn

Temel uygulamalar
Eksik veri ve resim
pargalarinin
tamamlanmasi,
smiflandirma

Eksik veri ve resim
pargalarimn
tamam!lanmasi,

Basili yaz1 karakterlerinin
tanmmast

Oriintii (desen) tanima

Genis uygulama alani:
konugma sentezi ve
degerlendirme

* Oriintii tanima (radar,

sonar)

Gorintii sagtrma,
istatistiksel anatiz, sekil
tamuma ve kredi notlama

Geometrik bir alam bir
bagkasma eslestirme

El yazis1 karakterlerin
tanmmasi, ’

Kuvvetli yinler
Genis ¢apli uygulama

Geleneksel
optimizasyon
algoritmalari ile
¢Oziilmesi miimkiin
olmayan karmagik
problemleri ¢6zebilmesi
En eski sinir ag1 .

Basit bir ag, basit
algilayicinin
genellestirilmig hali
En popiiler ag, iyi
galigir, 68renmesi de
kolaydir

Giiriiltii fonksiyonunu
en kiiciik enerji
seviyesine ulagmak icin
kullanan basit bir ag
Cok katmanli algilayici,
fakat geriye yayma
algoritmasimdan daha
hizly, eksik ve kismen
yanlis verilerle
caligabilmesi

Birgok algoritmik
teknikten daha iyi
performans

Insan g6rme sistemini
modelleyen, karmagik
Griintiileri algilayabilen
ileri diizey bir ag

Zayxf ybnler

Ogrenme yok, agirhiklarn
verilmesi gerekli

Agmn minimum hata
diizeyine ulasmastn her
durumda mitmkiin
olmamasi (duragan

"duruma gecememesi)

~ Karmagik 6riintiileri

tantyamama, degisikliklere
karg1 duyarlilik (her
iterasyonda agirhiklarim
degistirdikce
6grendiklerini unutmasi)
Karmagik ériintiilerin
tanmmamasi

Cok fazla 6rnekle
desteklenen §fretmenti
Ogrenme

Uzun 6grenme stiresi

Cok sayida yapay néron
ve baglant1 .

Yogun egitim gereksinimi,
uzun Sgrenme siiresi

Cok sayida yapay néron
ve baglant

Kaynak: Bayraktaroglu, 1996; 4 (Circuit Level Simulation Based Training
Algorithms For Analog Neural Networks adli doktora tezinden degistirilerek

alinmugtir)
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2.4 Yapay Sinir Aglar1 Teknolojisinin Degerlendirilmesi

2.4.1 Yapay Sinir Aglarmm Giiclii Yanlar

Pek ¢ok istatistikgi yapay sinir aglarnmin istatistiksel modellerin 6zel
durumlan oldugunu ve istatistiksel modellere uygulanan kisitlamalarin yapay sinir
aglarina da uygulanmasi gerektigini savunmaktadir (Tan, 1997; 19). Bu heniiz
tartigtlan bir durum olmakla birlikte, birgok aragtirmaci yapay sinir aglarinin bilinen
istatistiksel tekniklere kiyasla daha iyi performans gésterdigini yaptiklari
caligmalarla kanitlamigtir. Yapay sinir aglari, olugturulmasi ve egitimi oldukga basit
ve hacmi biiyik guriltiili. verilerle bag etmesi kolay olan bir modeldir. Her ne kadar
ag1 olustururken, verilerin se¢imi ve aga gosterimden dnce ve sonra verilere bazt
islemlerin uygulanmasi fazla vakit alsa da, yapay sinir aglari, karmagik iligkileri hizlx
ve yiiksek dogruluk derecesi ile analiz etme yetenegi ile tercih sebebi olabilecek bir
aragtir. YSA’mn dogrusal olmayan problemlere ¢6ziim iiretebilmesi, onlar1 6zellikle
gevrenin potansiyel olarak degigken ve dinamik oldugu finans gibi alanlarda basarili
kilmaktadr.

YSA’'nin diger yontemlere gore ustiinliiiinii saglayan temel o6zellikleri
sunlardir:

Dogrusal Olmama

YSA’'nin temel iglem elemanm: olan hiicre dogrusal degildir. Dolayisiyla
hiicrelerin birlesmesinden meydana gelen yapay sinir ag1 da dogrusal degildir ve bu
ozellik tim afa yayilmig durumdadir. Bu 6zellii ile YSA, dogrusal olmayan
karmagik iligkileri hizli ve yiksek dogruluk derecesi ile analiz edip, bunlari bagarili ‘
bir gekilde modelleyebilmektedir.
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Ogrenme

Aslinda 6grenmeden kasit, ilgili problemdeki girdi-gikts iligkisini en iyi
tanimlayacak optimum aguliklarin bulunmasidir. Bunun igin girdi-¢ikt1 iliskinin
fonksiyonel bigimine iligkin 6n bir bilgiye gereksinim duymamaktadir. Altinda yatan
populasyon hakkinda varéayxmlar yapmak yerine, YSA girdi-¢ikt1 arasindaki
iligkileri ortaya gikarmak igin verileri kullanir. Sonug olarak, degiskenler arasindaki
iligki varsayilan bir modele uymadiginda, yapay sinir aglan ile daha iyi sonuglar elde
edilecegi beklenmektedir.

Genelleme

YSA’nin en 6nemli ozelliklerinden biri de bilgiyi depolamalaridir. Noral
hesaplamalarda bilgi agirliklar iizerine dagitilmugtir. Baglantilarin agirliklari, agin
hafiza birimidir. Bu agirliklar afin o andaki sahip oldugu bilgiyi veya uygulanan
orneklerden 8grenmis oldugu davramg: verir. Bu bilgiler, agdaki birgok agirliklar
tizerine (haﬁza birimine) dagitilir. Buna dagitilmig birlegik hafiza denir.

YSA, ilgilendigi problemi 6grendikten sonra, egitim sirasinda kargilagmadig
test ornekleri igin de uygun tepkiyi liretme kabiliyetine sahiptir. Ornegin, karakter
tamma amactyla egitilmis bir yapay sinir af1, bozuk karakterli girdilerde de dogru
karakteri verir. Dagitilnus birlegik hafiza ozellii sayesinde, egitilmiy aga girdi
verisinin sadece bir kismt verilse bile, ag hafizadan bu girdiye en yakinini segerek:
tam bir girdi verisi aliyormug gibi kabul eder ve buna uygun bir ¢ikt1 degeri tiretir.
Yapay sinir agina, veriler eksik, bozuk veya daha once hi¢ karsitlasmadig1 sekilde
verilse bile, ag kabul edilebilir en uygun ¢iktiy1 dretecektir. Bu ozellik agin

genelleme dzelligidir.
Uyarlanabilirlik

YSA aguliklar, uygulanan probleme gore degistirilir. Yani, belirli bir
problemi ¢dzmek amaciyla egitilen YSA, problemdeki degisimlere goére tekrar

egitilebilir. Degisimler devamli ise gergek zamanda da egitime devam edilebilir. Bu
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Ozelligi ile YSA, uyarlamali 6rnek tanima, isaret igleme, sistem tamimlama ve
denetim gibi alanlarda etkin olarak kullanilir.

Hata tolerans:

YSA, ¢ok sayida iglemci elemanlarin baglantisi paralel dagilmis bir yapiya
sahiptir ve agin sahip oldufu bilgi, agdaki tiim baglantilara dagilmugtir. Girig veri
setinde bulunabilecek herhangi bir guriltii, biitiin agirliklar tizerine dagitildigindan
dolay, giiriiltii etkisi tolere edilebilir. Geleneksel yontemlere gore hatay tolere etme
yetenekleri daha fazladir. '

Paralel islem yapma

YSA, paralel yapisi nedeniyle uygulama siirecinde hizli ¢oziimler
uretebilirler. Paralel yapi, biyik 6lgekli .entegre devre teknolojisi ile
gergeklenebilmektedir. Bu 6zellik, YSA’mn hizl; bilgi isleme yetenegini ve Grnek
tamima, igaret isleme, sistem kimliklendirme ve denetim gibi gergek zaman

uygulamalarinda kullanimi artirr.
Upgulama kolayl

Istatistiksel yontemlerin maruz kaldig1 kisitlamalar konusunda gtiglii istatistik
bilgisi olmadan, ¢ofu aragtirmaci, bunlan g6z ardi ederek analizler yapmaya
' kalklsma.ktadlr; Bunun sonucunda ise, sagliksiz sbnuglarla yorumlar yapilmaktadur.
YSA ile bir problemi olusturmak klasik istatistiksel yontemlerle modelleme
yapmaktan daha kolaydir. Ciinkii aragtumacilar 6grenme algoritmalarini tam
anlamadan bile, YSA pakef pfogramlarim klasik istatistiksel programlardan daha
kolay ve baganili bir gekilde kullanabilmektedirler. Bu da cesitli alanlardaki
ara@rmacdann YSA’na kolaylikla ulagabilmesini saglamaktadir. YSA
- aragtirmacilant  istatistiksel kurallara gerek kalmadan, tecriibe ile YSA’m
Ogrenebilmektedirler.
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2.4.2 Yapay Sinir A3larimn Zayif Yénleri

Yapay sinir aglarinin donanim bagimh ¢alismalar

Aglarin temel var olus nedenlerinden birisi paralel islemciler tizerinde
galigabilmeleridir. Bunun igin, paralel galigabilen islemcilere ihtiyag ‘vardlr.
Giiniimiizde makinelerin ¢ogu seri gekilde caligabilmekte ve tek bir bilgiyi
isleyebihhektedi;. Paralel islemleri bu makinelerde yapmak zaman kaybma yol
agmaktadir. Bir aZin nasil olugturulmasi gerektigini belirleyecek kurallarin olmamasi
da bir bagka sorundur. Ciinkii her problem farkl sayida islemci gerektirebilir.

Uygun ¢oziime ulasamama

Eger problem igin uygun bir ag olusturulamazsa, ¢oziimii olan bir problemin
¢oziilememesi veya performansi diigik ¢oziimlerin elde edilmesi s6z konusudur.
Bulunan ¢oziimiin en iyi ¢o6zim oldugu da garanti degildir. Yani, YSA kabul

edilebilir goziimler tiretebilmekte, fakat optimum ¢6ziimii garanti edememektedir.

Agin parametrelerinin kullamicimin tecriibesine gore belirlenmesi

Bazi aglarda afin 6frenme katsayisi, her katmanda olmasi gercken ndron
sayist, katman sayisi gibi parametre degerlerinin belirlenmesinde bir kural
bulunmamasi, -iyi ¢oziimler bulmayr zor durumda birakabilmektedir. Kullanicinin
tecrilbesine bagli olarak parametrelerin belirlenmesi durumunda her problem igin
ayri faktcfirlér dikkate ahnmaktadir, dolayisiyla bu degerler igin bir standart
olusturulamamaktadir. Bir standardm olmayigi, aymi zamanda aZin mimarisinin
olusturulmasi igin bazen gok fazla zaman harcamay: gerektirmektedir. Iyi bir yapay
sinir a1 mimarisi bulmak, en az afa gosterilen verilerin 6nciil ve ardil islemleri

kadar zaman alic1 bir siiregtir.
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Problemin aga gosterim seklinin kullanicinin tecrilbesine gore belirlenmesi

YSA sadece numerik bilgilerle ¢alisabildiinden, problemin niimerik
gosterime dontgtiirilmesi gerekir. Bu kullanicinin becerisine baghidir ve uygun bir
gosterim mekanizmasinin kurulamamis olmast problemin ¢dzimiini engelleyebilir
ya da dugiik performansli bir 6grenme elde edilebilir. Problemin niimerik gosterimi
mimkiin olsa bile, bunun aga gosterilis sekli de basarimi etkiler. Ornegin, bir olay
hem kesikli hem de siirekli degerler ile gosterilebilir. Hangisinin daha bagarili bir
Ogrenme gergeklestirecegi ise bilinmemektedir. Bu konuda kullanicinin tecriibesi
yetmeyebilir. Bu giliniimiizde birgok olaymn YSA ile ¢oziilememesinin en 6nemli

nedenlerinden birisidir.

Optimum netice veren bir mekanizmanin bulunmayis

Agin egitiminin ne zaman bitirilecegine karar vermek icin geligtirilmig bir
yontem yoktur. Afin Ornekler iizerindeki hatasimin belirli bir degerin altina
indirilmesi egitimin tamamlanmasi igin yeterli gorilmektedir. Fakat. neticede

optimum 6Zrenmenin gergeklestigi garanti degildir.

Agan davramglanimin aciklanamamast

YSA’nin en biiylik zayiflif yarattiklari modelleri agiklayamamalaridir. Bu
konuda hala aragtrmalar sirmektedir. YSA’mn, tahmin edilen ag agiliklarini
yorumlayamamaktadir. Bir probleme ¢6ziim uretﬂdlgl zaman bunun nasil ve neden
tiretildigi konusunda bir bilgi bulmak miimkiin degﬂdlr (Kara kutu probleml) Bu ise,

ajin sonucuna olan giiveni azaltmaktadir.
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3  ILK HALKA ARZLAR
3.1 Girig

Bir hisse senedinin ilk halka arzi (IHA), bir sirketin hisse senedini ilk kez
halka satmasi veya bir bagka deyisle, bir girketin sermayesinin bir boliimiinii,
bedelini 6demeye hazir olan kigilere satmast demektir. Sirketler halka agcilarak
milkiyetin tabana yayimasini saglarlar ve boylece ek sermaye edinirler. Halka
acilma karar ile birlikte yasal prosediirler yerine getirilmeye baslanir. IHA siirecinin
en karmagik ve zor fakat belki de en onemli kismi, girket ya da araci kurum
tarafindan bir hisse senedinin halka arz fiyatinin belirlenmesidir. IHA fiyaty, aslinda
hisse senedini ibrag eden -girketin degerlenmesi ile belirlenmektedir. Bir girketin
degeri, somut ve soyut varliklarinin gelecekteki nakit akiglarinin bugiinkii degeridir
(Jain ve Nag, 1995; 285). Bu degeri belirlemek,

» Sirketin gegmigteki ve gelecekteki (tahmini) finansal durumu,

» Yonetim takiminin tecriibesi ve kalitesi,

»  Piyasa kosullari,

» Bugiin ve gelecekte sirketin rekabet gﬁcﬁ,

» I¢inde bulundugu endiistrinin yapisy,

» Yatirimcilarin talebi
gibi ¢ok sayida bafimsiz ve birbirleri ile iligkileri belli olmayan degiskenlere baghdlr
ve bunlarin derinlemesine analizini gerektirir (McCarthy, 1999; 52). Bu analizler
sonrasinda, bir girketin hissesinin IHA fiyat: belirlenmektedir. Fakat tim faktorler
kusurlu ve eksik bilgilere bagli ve siibjektif olarak degerlendixiidiginden, THA fiyat1
konusunda hisse senedini ihra¢ eden girket ile araci kurum arasinda uzlagma
saglanmasi zor olmaktadir. Cinkii iki tarafin beklentileri birbirine zit diigmektedir.
Hisse senedini ihrag eden sirket, IHA hastlatin1 maksimize etmek icin miimkiin olan
en yiksek fiyat1 givenceye almaya galigir Arac kurumlar ise, daha temkinli olmaya
yatkindirlar. Hem sirketin hem de iyi bir gelir saglamak isteyen yatrimeilarin
beklentilerini kargilayacak adil bir fiyat bulmaya caligirlar, Eger yatinimcilarin
talebini yiiksek tahmin ederlerse satimamig bir miktar hisse ile kargt kargiya

kalabilirler. Bu nedenle, yatirimcilar: hisse almaya 6zendirmek ve ihraci migterilere
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pazarlama maliyetini diigiirmek i¢in, ilk halka agilmada diisiik fiyatlamaya galigirlar.
Sirket ve aract kurum arasindaki uzun tartigmalar sonrasinda, bir IHA fiyati

belirlenir.

Hissenin fiyat: belirlenince, girket, tim arz edilen hisse senetlerini sabit
fiyatla halka satmayi taahhiit eder. Sirketin piyasa ﬁyétl (degeri), IHA’1n ikincil
piyasada iglem gormesiyle ortaya gikar. Eger hissenin piyasaya giktiktan sonraki
fiyat,, THA fiyatinin onemli olgiide altinda (iistinde) olursa, bu durumda diisik
fiyatlama (agir1 fiyatlama) gergeklesmis olur. Hisse senedinin ger¢ék degerinin
altinda ya da ustiinde fiyatlanmasi, ITHA siirecinde yer alan taraflardan bazilarini
dezavantajli duruma diigiirebilir. Bu durumda, ibra¢ eden kurum ve araci kurumlarin,
IHA’lari, gozlenemeyen IHA sonras: piyasa fiyatina miimkiin olduguncé, yakin

_ fiyatlamalar1 6nem kazanmaktadir.

Yeni hisseleri gergekgi bir gekilde fiyatlamaya ihtiyacin olmasina ragmen,
halka ilk kez arz edilen hisse senetlerinin performanslar ile ilgili yapilan ampirik
caligmalar, genellikle bu ihraglarin  6nemli olgiide dugik fiyatlandirildigun
gostermektedir. Tablo 6’da gorildugii gibi, gesitli lilkelerde yapilan pek g¢ok galigma,
[HA’larmn ortalama olarak dusiik fiyatlama oranimn %15°1 gectigini belirtmektedir.

Tablo 6: Distik fiyatlama ile ilgili ¢aligmalar

[ Tlke Caliymay: yapan(lar) Cabgmanmn yapildiga ilk giin getirilerin
' dénem ortalamasx
Cin Chi ve Padgett, 2001 1996-2000 %129.16
ABD Loughran ve Ritter, 2002 1990-1998 %15
| 1999-2000 (internet krizi) | %65
Isveg Loughran vd. 1994 1970-1991 %38.2
" Avustralya Dimovski ve Brooks, 2004 | 1994-1999 %25.6
Kanada Kooli ve Suret, 2002 1991-1998 %22.57
Ingiltere Levis, 1993 1 1980-1988 %14.3
Shiwakoti vd., 2004 1989-2000 %S.64
Tiirkiye Kiymaz, 2000 1990-1996 %13.1
Durukan, 2006 1994-2003 %7.05
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Bu boliimde, Tiirkiye'de halka acilma, halka agilmamin nedenleri, sirket
agisindan yarar ve sakincalari, halka arz siireci, halka arz yontemleri, halka arza
araciik agiklanmugtir. Ayrica, hisse senetlerinin halka ilk arzda diigiik

fiyatlandirilmas: ile ilgili hipotezlere yer verilmistir.

3.2 Tiirkiye’de Halka Acilma

Bir tilkenin ekonomik geligmesinde rol oynayan faktérlerden biri, fon fazlasi
olanlar ile fon agif1 olanlari bir araya getiren finansal pazarlarin belirli bir etkinlik
kazanmig olmasidir. Tiirkiye'de sermaye piyasasi konusundaki ilk ciddi adim 30
Temmuz 1982 tarihinde 2499 sayilt Sermaye Piyasasi Kanunu'nun ¢ikarilmasi ile -
atilmigtir. Sermaye Piyasast Kanunu, esas olarak birinci el piyasalar1 diizenlemisgtir.
Ardindan bunu tamamlamak tizere ikinci el piyasalar1 diizenlemek amaciyla 1983
yiinda Menkul Kiymetler Borsalart Hakkinda 91 Sayili Kanun Hikmiinde
Kararname gikarilarak borsanin kurulug, isleyis ve orgiitlenmesi ile ilgili genel
duzenlemeler yapilmis ve borsanin gozetim ve denetimi Sermaye Piyasasi
Kurulu’na* verilmigtir. 1984 yilinda g¢ikarilan Menkul Kiymetler Borsalarinin
Kurulug ve Caligma Esaslari Hakkinda Yonetmelik ile daha ayrintili diizenlemeler
yapilmigtir. 1985 yilinda ise istanbul Menkul Kiymetler Borsast® Yénetmeligi
¢ikarilarak 1986 yilindan itibaren Tirkiye'de yasal a§1dan -yapilandirilan organize
menkul kiymet borsasi faaliyete gegmigtir.

(")zelliklé 1990'h yillar Tirk sermaye piyasas: agisindan énemli gelismelerin
gozlemlendigi yillar olmugtur. Bu yillarda hem finansal arag cegidinde artig olmusg
hem de gahis ya da aile sirketi invam1 tagiyan sirketler, daha énce oto finansman

‘yoluyla ya da yabanci kaynak (banka kredileri ve ticari krediler) kullanarak
kargiladiklar: finansman ihtiyaglarim halka agilarak karsilamaya baglamiglardir.

Tirk Ticaret Kanununda tammi yapilmis olmasina ragmen, hisse senedi bir

sirketin sermayesinin bir boliimiinii temsil eden kiymetli evrak olarak tanilanabilir.

* Bu galismada Sermaye Piyasasi Kurulu, SPK kisaltmasi ile amlacaktir.
* Bu ¢alismada Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi, IMKB kisaltmas: ile amilacaktur.



Halka agilma ise, bir girketin hisse senetlerinin bedelini 6demeye hazir olan kisilere

satilmasidir,

Sermaye Piyasasi Kanunu'na gére halka arz, sermaye piyasasi araglarinin
satin alinmasi igin her tiirli yoldan halka gagrida bulunulmasini, halkin bir anonim
ortakliga katilmaya veya kurucu olmaya davet edilmesini, hisse senetlerinin borsalar
veya teskilatlanmig diger piyasalarda devaml islem gormesini ve Sermaye Piyasast
Kanunu'na gore halka agik anonim ortakliklarin sermaye artinmlar dolayisiyla
paylarinin veya hisse senetlerinin satigin1 ifade eder (SPK, 2499.madde 3/C). Tirk
Ticaret Kanunu’na gore anonim ortaklik, bir tinvana sahip, esas sermayesi belirli ve
hisselere boliinmiig ortaklik olarak tamimlanmaktadir. Halka agik anonim ortaklik ise,
hisse senetleri halka arz edilmis olan veya halka arz edilmig sayilan anonim
ortakliktir. Anonim ortakliklar hisse senedi gikararak toplumda birikmis, ancak atil
kalmig ya da verimsiz kﬁllamlan tasarruflars toplarlar ve daha verimli "alanlara
kanalize ederek art1 degerler yaratirlar (Yikgii vd., 1999; 985). Pay sahibi sayisi -
100'u agan anonim ortakliklarin hisse senetleri, halka arz olunmus sayilmakta ve
halka agik anonim ortaklik hiikiimlerine tabi olmaktadir. Halka agik anonim girketler,
Tiirk Ticaret Kanunu ve Sermaye Piyasasi Kanunu'na tiimiiyle tabi olup, SPK ve
IMKB’mn stirekli denetimine girmektedirler (Sorularla Borsa, 2003; 3-5).

Anonim sirketlerde ortaklik sifati hisseye gore belirlenir. Yatirimci hisse
senedine sahip oldufunda, her tiirlii ortaklik hakkindan yararlanma imkimi elde
etmektedir. Hisse senedine sahip olan kigilerin elde edecegi haklar sunlardir (Bozer,
ve Gole, 1996):

‘= Sirket kdnndan pay alma hakki,
»  Sirket yonetimine katilma hakk,
» Oy kullanma hakky,
»  Riighan hakki,
» Tasfiyeden pay alma hakki,
«  Sirketin faaliyetleri hakkinda bilgi edinme hakkr,
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Hisse senetleri sahiplerine saglanan yo6netime katilma, oy kullanma ve
sirketin faaliyetleri hakkinda bilgi edinme haklar1 ortaklik haklaridir. Bunlardan en
6nemlisi, yonetime katilma hakkidir. Bu hak, sirket yonetim kurulunu segmek ve
hatta bu kurula segilmeyi saglamaktadir. Ancak yonetim hakkina, sirket sermayesinin
%51'ini elinde bulunduran ya da bulunduranlar sahip olabilmektedir. Fakat
sermayenin tabana yayilmas: halinde, yonetim hakki g¢ogu orneklerde ilging bir
goriiniim almakta ve bazi girketlerde %10'luk oy ile yonetimin ele gegirilebildigi
gorilmektedir. Gerek ana sozlesmeye konulacak 6zel hiikiimlerle, gerek bazi
hallerde yasal midahalelerle azinlik paylarinin yonetimde seslerini duyufabilmeleri
saglanabilmektedir (Bozer ve Gole, 1996). Ormnegin, hisse sahibi istedigi anda
sirketin faaliyetleri hakkinda bilgi edinme, faaliyetleri denetleme ve onaylamadigi

bazi kararlar igin iptal davas: agabilme haklarina sahiptir.

Kar payr alma hakki, riichan hakk: ve tasfiyeden pay alma hakki, hisse
senetlerinin sahibine sagladigi mali haklardir. Bir anonim ortaklikta mevcut ortaklar,
‘yalmzca kayitl sermaye tuzerinde degil, ortaklifin tiim 6z varlifi tzerinde hak
sahibidirler. Riighan hakk: ile, mevcut ortaklarin ortaklikta biriktirilmig
zenginliklerini, bir gikar karsiig: olmaksizin Gigiincii kigilere transferini énlemek
amactyla, mevcut ortaklara yeni ¢ikarilacak hisse senetlerinden ortakliktaki pay1
oraninda satin alma olana@1 saglanmaktadir (Yiikeii vd., 1999; 988).

Ortaklik agisindan hisse senetleri, firmaya ozkaynak niteliginde finansman
saglayan bir aragtir. Hisse senetleri diger menkul degerler gibi hakki temsil eden
belgelerdir. Bu belgelerin iiglincii sahuslara devri, iizerinde yazili deger ve bagl
haklar1 da devir anlamina gelir. Yani hisse senedine bagli olan haklar, senedin teslimi
ile devredilir. Bu haklar, hisse senedi olmaksizin devredilemez.
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3.3 Sirketler Neden Halka Acilir?

Sirketler, genellikfe yagam egrilerinin bir pargast olarak, halka
agimaktadirlar. Sirketler 6nce girigimcilerin kendi olanaklan ile kurulurlar. Kurulum
agamasindan sonra ve heniiz yeterli biyiikliige erigmeden 6nce, sirketlerin kazangsiz
 bir biiyiime donemi vardir ki, bu dénemde risk sermayesi adiyla anilan firmalar yeni
ozkaynak saglama konusunda sirkete yardimer olurlar. Eger girket basarili olmaya
devam ederse, igletme iginde yaratilan i¢ fonlar bir zaman sonra sirketih ihtiyaglarma
yetmemeye ve sirket, daha genis bir sermaye kaynafina ihtiyag duymaya
baglayabilir. iste sirketler, buAnoktada hisse senetlerini halka agmaktadlrlar. Bu ilk
agilis ya da IHA (Initial Public Offerings-IPO) olarak tanimlanmaktadir.

Sirketlerin neden halka agildiklari sorusunun cevabi, genellikle sirketin
ozkaynaklarini artirma ve sirketin kurucular ile diger paydaglarinin sahip olduklari
zenginlifi gelecekte nakde gevirebilecekleri bir piyasa yaratma istegi olarak
verilmektedir. Ulusal deger kazanmak gibi finansal olmayan nedenler, pek ¢ok sirket
i¢in ikincil 6nemde olabilmektedir (Ritter ve Welch, 2002; 1796).

Ashnda girketleri halka agilmaya yonlendiren, sirketin halka agilarak hem
finansman ihtiyacint giderebilmesi hem de risk paylagimindan biyik faydalar
saglayabilmesidir (Pagano vd., 1998; 14). Ornegin halka agik olmayan bir sirket,
kendi boyutlarim1 agan biiyiik bir projenin finansman sorunu ve bu sorundan
kaynaklanan bir risk ile karst kérslya kalirsa, bu girketin yapabilecegi en iyi ig, tim
riski girket sahibinin ya da yoneticisinin tek bagina iistlenmesi yerine, hisse ¢ikararak
bu riski birden fazla ortaga dagitmasi olabilir. Yeni ihraglar aracilig ile girkete ortak
olacak yeni yatinmcilar da, kendi fonlarini muhtelif sitketler arasinda dagitarak
kendi risklerini azaltabilicler.

Fon bulmak, sirketlerin hayatta kalabilmeleri ve finansal yapilarini saglikl: bir
sekilde siirdiirebilmeleri igin gerekli bir iglemdir. Bu agamada dnemli olan, bulunan

fon kaynagmin firmaya getirecegi maliyet yikiniin biyikligidar. Oz kaynakla
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finansman, belirli tarihlerde (temettii gibi) belirli ddemeleri yapma yiikiimliiliigtiniin
bulunmamasi nedeniyle bazi durumlarda borgla finansmana tercih edilebilmektedir.
Halka agilma sayesinde sirketler, alternatif bir finansman kaynagina rahatlikla
erisebilmektedirler.

Tablo 7: Halka agilmanin yararlari ve sakincalar

Faktorler Yararlari Sakmcalar:
1. .-Sirke‘;aclsmdansermayeartlsl ~ Harcanan zaman ve halka agilma
Disaridan Bir - Eski hissedarlar agisindan karhilik, | masraflan
Yatmmemm Ik | vergi avantaji sermaye kazanc, - Yoneticilerin gbrev ve
Kez Katiim yatim portfyii olugturma, sirketi | sorumluluklaninda artis, genis
kontrol olanagt hissedarlarn ¢tkarlarim gozetme
- Yonetimde siurlamalar artar (bazi
konularda genel kuru/un toplanmast,
kamuyu aydinlatma vb.)
2. -~ Hissedarlarm her zaman satma ve - Borsanmn kotasyon sartlarina uyma
Pazarlanabilirlik | alma seenegi zorunlulugu '
- Hisse degerlerinin artmasi - Dahili bilgi kullanimm
- Kote edilmig hisselerin - Hisselerin dagilmast ve sirket
bor¢lanmada teminat olma niteliginin | kontroliiniin kaybolma olasilig
artmasi A
- Sirket birlesmelerinde kote edilmis
hisselerin kabul gérmesi
3. - Hisselerin borsada islem gormesi, - Disantya verilen bilgide artig
Sirketin kapsamh halkla iligkileri gerektirir - Hisse fiyatimn slrkeun barometresi
Seffaflagmast - Sirket itibarimn artmasi, girkete gibi kabul edilmesi(kargilagtirma)
tavirda degisiklik
4, . - Aile sirketinden profesyonel ~ Halka agilmanin doguracag:
Felsefi Degisiklik | ybnetime gegis karmasa ve artan genel giderler

Kaynak: Diizakin, 1998; 15
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Halka agik olmayan sirketlerde hisse senetleri az sayida kiginin elinde olmas1
nedeniyle serbestge  pazarlanamamaktadir.  Sirketler  hisse  senetlerinin

pazarlanabilirligini ve likiditesini artirabilmek igin halka agilmak isteyebilirler.

Ayrica halka agik bir girketin imaji, halka agtk olmayan sirketlere gére bazen
daha olumlu olmaktadir Halka agik sirketler, ulusal degerlilifi kazanmig olarak
gorildigiinden, kredi saglama giigleri de yiiksek olabilir. Bu da girketlerin halka

agilma nedenlerinden birisi olarak goriilebilir.

Tiirkiye’de faaliyette bulunan girketlerin karakteristik ozelligi, aile sirketi
kimligine sahip olmalaridir. Bu durum girketin 6mriini, genelde kurucusu olan aile
fertlerinin ya da yonetimde s6z sahibi olan aile bireylerinin Omirleri ile
s@rlayabilmektedir. Halka agilmak ve hisse senetlerinin menkul kiymet borsasinda
islem gormesini saglamak ile girketler, sermaye piyasasmin denetim mekanizmalar:
sayesinde kurumsallagma siirelerini hizlandirmakta ve modern yonetim tekniklerine
daha kisa siirede kavugabilmektedirler. Aile girketlerinin profesyonel yonetime |

geemek istemeleri de halka agilmanin nedenlerinden biri olarak agiklanabilir.

Tirkiye'de ozellikle 19901 yillarin bagindan itibaren halka agilan girket
sayisinda artis oldugu gorilmektedir Bu artigin nedenleri arasinda halka agilmanin
sirketlere sagladifi cesitli Ustiinliklerin énemli bir yeri vardir. Halka agilma, fon
saglamak igin en lzli ve en emin yollardan biridir. Fakat halka agilmanin da
tamamen risksiz oldufu séylenemez. Zorunlu halka agilma agamasinda bazi sikinti
verici durumlarla karsilagilmaktadir. Bunlardan en 6nemlisi ise halka agilan girketin
sahiplik yapisiin degismesiyle, kurucularin girket tizerindeki kontroliintin
zayiflamasi ya da azalmasidir (Brennan ve Franks, 1997; 16; Durukan, 2006; 7-8; ).
Halka agilmanin sagladifi yararlar veb.sakmcalar, Tablo 7°de oldugu gibi, digaridan
bir yé.tmmcm.m ilk kez katilimi, pazarlanabilirlik, sirketin .seﬁ‘aﬂasmam ve felsefi
degisiklik gibi faktorler agisindan degerlendirilebilir. Halka agilma karari verilirken,
elde edilecek yararlar ile birlikte yapilacak fedakﬁ;hklar da goz Oniinde
bulundurulmalidir.

49



3.4 Halka A¢ilma Siireci

Sirketlerin hisse senetlerini halka arz etmesi ve menkul kiymet borsalarinda

islem gérmeye baglamalari, SPK ve IMKB’nin incelemelerini igeren bir stiregtir.

Sirketlerin hisse senetlerinin halka arzina ve borsada iglem gormesine karar
vermesinden hisse senetlerinin borsada iglem gérmeye bagladigi ilk giine kadar
uygulanan prosediir agagida belirtilmigtir (www.imkb.gov.tr/yayinlar/halkaarz;
Ritter, 1998; 3—4)

1. OnHazirhk

- Bir girket hisse senetlerini halka arz etmeye karar verdikten sonra 6 aydan 2
seneye kadar degisen uzun bir hazirlik donemi gegirmektedir. Hazirlik siirecinde,
oncelikle halka arza aracilik yapmaya yetkili bir araci kurum belirler.

Araci kurum, bir girketten bir menkul kiymet ihraci satin alip bunu halka
satan firmadir. Hisselerini ihrag eden sirket, arz edilecek hisse senetlerinin
fiyatlanmasinda ve pazarlanmasinda yardimci olmasi igin, yetkili araci kurum,
muhasebeciler ve hukukgulardan olusan bir ékip kurar. Yapilan toplantilarda, ekip
bir igletme plam geligtirir, her ekip tiyesine gorevler atanir ve halka agilma program

bir zaman ¢izelgesine dokiiliir,

Bir hisse senedi halka satilmadan 6nce, sirketlerin hisselerini SPK’na tescil
ettirmeleri gerekmektedir. SPK’min incelemesine sunulmak iizere, bir tescil
beyannamesi hazirlamr. Bu beyannamenin ‘ilk kisminda hisse senedinin ihracina
yonelik resmi Ozet bilgiler bulunur, bu kisim izahname olarak amlmaktadir.
Izahname, son 5 yila ait sirketin tim finansal tablolari, yonetim kadrosu, girketin
hedef pazarinin tamimy, rakipleri ve biiyiime stratejisi gibi bilgileri igerir. Hazirlanan
mali tablolarin detay diizeyi ise sirketin biiyiikligiine, elde edilmek istenen sermaye
miktarina ve girketin yasina baghdur.
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2. Miiracaat

Hisse senetlerinin SPK kaydina alinmasi ve halka arz edilmesinden sonra
borsada ilgili pazarda iglem goérebilmesi igin, girket izahname ve gerekli diger
belgeler ile SPK ve IMKB’ye eszamanli olarak miiracaatta bulunur. Miiracaat: sirket
adina yetkili araci kurum da gergeklegtirebilmektedir.

3. SPK'mn IMKB’den Gorlig Istemesi

SPK, halka arz izahnamesine yazilmak Uzere bagvuru ile birlikte bagvuruda -
bulunan sirketin hisse senetlerinin IMKB’nin hangi pazarinda islem gorebilecegine

dair goriistini talep eder.
4. Incelemeler

SPK ve IMKB bagvuruda eksik belgeler s6z konusu ise s6z konusu belgelerin
tamamlanmasim talep eder. Belgelerin tamamlanmas: ile birlikte Sirket genel
merkezi ve tlretim tesisleri SPK ve IMKB uzmanlan tarafindan ziyaret edilerek °
incelemelerde bulunulur. SPK’min gorevi, IHA siirecinde olan bir sirketin
kamuoyuna verdigi bilgilerin dogrulugunu kontrol etmektir, bu kurumlar IHA

fiyatina miidahale etmezler.

5. On Talep Toplama

Hisselerinin SPK kaydina alinmasindan once, belirli bir fiyat araliginda
yatirimecilarin olas: taleplerini 6grenmek amact ile, talepte bulunanlar i¢in herhangi
bir yukumluluk ve baglayicilik olugturulmaksizin aract kuruhislar tarafindan bir 6n
izahname diizenlenerek 6n talep toplanabilir. Duyuru ilami” yoluyla 6n talep
toplanabilir. On talep toplama, THA’nin bagarism belirleyen en kritik faktorlerden

biridir.
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6. SPK’ya Goriig Gonderilmesi

IMKB uzmanlarinin sirketle ilgili tiim incéleme raporlari, IMKB Yénetim
Kuruluna sunulur ve burada girket hisse senetlerinin IMKB’de islem goriip

goremeyecegi karara baglanir. Alinan karar SPK’ya iletilir.
7. Hisse Senetlerinin SPK Kaydina Alinmast

SPK tarafindan yapilan incelemeler neticesinde hazirlanan rapor ile
IMKB’nin girket hisse senetlerinin iglem gorebilecegi pazar hakkindaki goriigii
gercevesinde sirket hisse senetleri SPK tarafindan kayda alinir.

8. Hisse Senetlerinin Halka Arz Edilmesi

Hisse senetlerinin SPK kaydina alinmasindan sonra, onaylanmig izahname,
kayit belgesi tarihinden itibaren 15 giin iginde ortakligin kayitli bulundugu Ticaret
Siciline tescil ve T. Ticaret Sicili Gazetesinde ilan ettirilmek zorundadir.

Soz konusu tescil ve ilandan sonra, 15 giin icerisinde izahname ve tasarruf
sahipleri igin sirkiler basin yaymn yolu ile yatinmeilara duyurularak hisse senetlerinin
alm igin yatinmcilara davette bulunulur. Sirkillerde belirtilen tarihlerde,
izahnamede belirtilen satiy yontemine uygun olarak hisse senedi satis iglemine

baglanir.

Genellikle girketler yaklagik olarak hisselerinin  %15ini halka arz
etmektedirler. Ayrica halka arz edilen hisse senetlerinin % 15 ine kadar da bir ek
satig hakki s6z konusu olup, arzu edildigi takdi_rde balka arzdan sonra bu ek satig
hakk: da kullanilabilmektedir.

Hisse senetlerinin halka arzi, biri orfak satis digeri sermaye artirmm olmak
uzere iki gekilde gergeklestirilebilmektedir. Ortak satigi, sirketin ortaklarimin mevcut
hisse senetlerinin ihrag edilmesidir. Sermaye artirimi ise, halka agik olan ve olmayanv
sitketler seklinde iki ayr1 durumda incelenmektedir. Halka agik olmayan of;akhklar,
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yapacaklari sermaye artnimlarinda, ortaklarin yeni pay alma haklarin1 kismen veya
tamamen kisitlayarak hisse senetlerini halka arz edebilirler. Sermaye artiriminda bu
iki durum arasinda yalnizca hisse senetlerinin halka arz prosediiriinde farkliliklar
bulunmaktadir.

Halka arzlarda talep foplama veya borsada satig seklinde iki saﬁs yOntemi
bulunmaktadir. Tiurkiye’de hisse senedi satigt yapacak olan ortakliklar, bu iki -
yontemden birini segebilmektedirler. (Sorularla Borsa, 2003; 8). Talep toplama
yontemi, sabit fiyatla talep toplama veya degisken fiyatla talep toplama geklinde
ikiye ayrilmaktadr. Degisken fiyatla talep toplama yonteminde asgari bir satis fiyat:
tespit edilip, bunun tizerindeki fiyat teklifleri toplanirken, sabit fiyatla talep toplama
yonteminde ise teklifler belirlenmig tek bir fiyattan alinmaktadir. Borsada satis
yontemi ile satig, IMKB yonetmelikleri gergevesinde yapildigindan asgari 20 iggiinii
onceden Borsa'ya bagvurulmasi gerekmektedir.

3.5 Tiirkiye’de Halka Arza Aracilik Faaliyeti

Araci kurumlar, bir menkul kiymet ihracint bir sirketten alip halka satan
yatirim bankacilif1 firmalaridir. Araci kurumlarn, sirketlere islemsel ve finansal
konularda damigmanlik hizmeti vermek, sirketlerin halka ilk kez arz edilecek hisse
senetlerini satin almak ve bunlan halka satmak geklinde ii¢ temel rolleri vardir
(Brealey vd, 1996; 375). ' '

Araci kurumlar, stratejilerin belirlenmesi ve halka ilk kez ihraglarda ¢ok
onemli rol oynarlar. Ozellikle Qdk buyiik ibraglarda prestiji yiiksek, deneyimli ve
finansal kaynaklar gﬁglﬁ‘olan aract kurumlar tercih edilmektedirler. Sirketi halka
agacak deneyimli ve giivenilir araci kurumlarin bir araya getirilmesi de oldukga
onemlidir Eger ihracin miktar1 ¢ok biiyiik ise birden fazla aract kurum bir araya
gelerek konsorsiyum olusturulur. Bu durumda bir aract kurum konsorsiyum
liderligini tistlenir. Lider aract kurum, sirketin degeriﬁin belirlenmesinde etkilidir
(Griffin vd, 2004)
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Sermaye piyasasinda aracilik, sermaye piyasasi araglarinin, Kanunun ilgili
maddeleri gergevesinde yetkili kuruluglar tarafindan kendi nam ve hesabina, bagkas:
nam ve hesabmna, kendi namina bagkasi hesabina ticari amagla alim satimudir.

Aracilik faaliyeti SPK’dan yetki belgesi almig araci kurumlar tarafindan yiiriitiilir. -

Tirkiye'de sermaye piyasasinda aracilik faaliyetleri, halka arza ve alim satima
araciliktan olugmaktadir. Burada halka arza aracilik fonksiyonu ele alinacaktir. Halka
arza aracilik en iyi gayret aracilign ve aracilik yiiklenimi olmak iizere iki gekilde
yaptlmaktadir. Aracilik yﬁklenimi de kendi arasinda tiimiinii yiiklenim ve bakiyeyi
yiiklenim seklinde gergeklesmektedir. (Diizakin, 1998; 45)

1. Enlyi Gayret Aracilign Yontemi

Bu yontemde aract kurum, halka arzda bulunan sgirketin biitiin hisse
senetlerini satmak igin gaba sarf eder. Ancak biitiin hisse senetlerinin satilamamasi
durumunda aracit kurum, hisse senetlerinin satilmayan kismini kendisi satin almak
mecburiyetinde degildir. En iyi gayret aracilifmnin en yaygin kullanilan sekilleri hep
ya da hi¢ ve minimum yiizdenin yiiklenimidir. Bunlar: |

= Hep ya da Hi¢ Yiiklenim Yontemi: Bu yontemde araci kurum biitiin
hisse senetlerini satmak igin gaba sarf etmektedir. Fakat biitiin hisse

senetlerinin satilamamasi halinde, higbirinin sattmadid1 diigiiniilmekte
ve arz iptal edilmektedir.

» Minimum Yiizdenin Yiiklenimi: Bu yontemde de aract kurum biitiin
hisse senetlerini satmak icin g¢aba sarf etmektedir. Eger daha dnceden
belirlenen minimum tutardaki hisse Ornegin %50 ya da %75 satilmug
ise ihracin bagarili oldugu kabul edilir. Araci kurumun satilamayan
kismi1 satin alma yiikimliiligi yoktur. | |
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2. Aracilik Yiklenimi

Aracilik yiiklenimi, halka arz edilecek sermaye piyasasi araglarimin
tamaminin satilacaginin aract kurum tarafindan ihragg: sirkete taahhiit edilmesidir.

Batkiyeyi yiiklenim ve timiinii yiiklenim olmak {izere iki tiirii vardir. Bunlar:

Bakiyeyi ytiklenim: Sermaye piyasasi araglariun, aract kurumlarca

halka arz yoluyla satilmasim ve satilamayan kisminin tamaminin

. bedelinin satiy siiresi sonunda tam ve nakden odenerek satin

alinacaginin satig1 yapana kargi taahhiit-edilmesini ifade eder.
Timiini yiiklenim: Sermaye piyasasi araglarinin bedeli' nakden
ddenmek suretiyle, tamaminin satin almarak satigin baglamasindan

sonra halka satilacaginin satigt yapana kargi taahhiit edilmesidir.

Aract kurumlanin aracilik faaliyetleri sirasinda kismen ya da timiyle,

sermaye piyasasi araglarinin halka arza aracilifina iligkin olarak 6n hazirliklar

gercevesinde mali ve ekonomik tahliller ile pazar aragtirmalar1 yapmalari, izahname

ve kayit bagvurusu i¢in SPK'ya sunulacak diger bilgi ve belgeleri hazirlamalar1 ve

bagvuruda bulunmalari da halka arza aracilik faaliyeti kapsaminda sayilmaktadir.

Turkiye'de sermaye piyasasi araglarinin halka arzina aracilik faaliyetini
gergeklestirecek aract kurumlarda bazi gartlar aranmaktadir. Bu sartlar (SPK Seri;5

No: 19 Tebligi md 9):

® Aract kurumlar igin &denmis sermayelerinin asgari 10.000 YTL

olmasi,

Biinyelerinde, "halka arza aracilik iglemlerini" yiiriitebilecek, yiiksek
Ofrenim gormiiy ve mali tahlil konularinda en az ii¢ yillik mesleki
tecriibesi bulunan ve 6zellikle bu gorev igin istihdam edilmis yeterli
sayida ihtisas personelinden olugan bir kadro ile halka arza aracilik ve
aragtirma faaliyetlerini siirdiirecek diizeyde yeterli mekan, teknik

donanim ve organizasyonu saglamig olmalaridir.

Bu gartlara sahip olmayan araci kurumlar, SPK'nin ilgili teblifine gére halka

arzda aracilik faaliyetinde bulunamazlar.
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3.6 Halka ilk Arzlarda Hisse Senetlerinin Diisiik Fiyatlanmasi

Ilk halka arz siirecinde (i¢ taraf bulunmaktadir: Hisse senetlerini ihrag eden
sirket, aracit kurum ve yatirimcilar. Bu siiregte, hisse senetlerini ihrag¢ eden girket,
sermayesini, yatirimcilar ise getirilerini artirmak amacini tagir. Aract kurumun gérevi

ise bu iki taraf arasindaki asimetrik bilgiyi azaltmaktir.

Diugiik fiyatlama, hisse senetlerinin gergek deZerinin altinda saptanmig bir
fiyattan ihra¢ edilmesidir. Bir hisse senedinin digiik fiyatlanma oramn, ilk giin getirisi
ya da masa iistiinde birakilan para miktan ile dlgiilebilmektedir. Tk giin getirisi,
hisse senedinin ilk islem giinii sonundaki fiyat: (P;) ile halka arz fiyat1 (Py) arasindaki
farkin halka arz fiyatina oranlanmasi ile bulunur (Habib ve Ljungqvist, 1998; 382).
Masa tistunde birakilan para miktan ise, hisse senedinin ilk iglem giinli sonundaki
fiyat1 ile halka arz fiyat: arasindaki farkin ilk giin satilan hisse sayis1 ile garplmmdan
elde edilir (Ritter ve Welch, 2002; 1796).

dusuk fiyatlamanm getirisi = Litati}

0

. ilk gun satil
Masa ustunde birakilan para = (R —Po)* ! ) ' an .
hisse senedi sayisi

Halka ilk kez arz edilen hisse senetlerinin performanslari ile ilgili olarak
yaptlan g¢aligmalar (Tablo 6), bu hisse senetlerinin genelde diigiik fiyatlandirildigimi
ve piyasada iglem gordikleri ilk giinde prim yaptlklanni gostermektedir. Bu
durumda, 6zkaynagmu artirma niyeti ile hisse senedi ihrag eden sirket, diigiik
fiyatlama ytziinden bazen kendilerine biiyiik miktarlarda 6zkaynak saglayabilecek
paray1 yatirimcilara birakmig olmaktadir. -

Digtik fiyatlama, halka ilk arzlarda hisse senedi satin alarak zengin olunacagi

anlamina gelmemektedir. Eger bir ihra¢ diisiik fiyatlandirilirsa, satin almak isteyecek

kisi sayisinin ¢ok olmasi nedeniyle aract kurumun elinde herkese yetecek kadar hisse
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senedi olmayabilir. Bu nedenle, bu tip sicak ihraglarda (halka ilk kez arz edilen hisse
senedinden daha fazla talep olmasi durumunda) sadece kiigiik bir pay elde etme
olasilifi vardir. Eger hisse senetleri yiksek fiyatlandinlirsa, ¢ogu yatirimer bu
senetleri satin almayi istemeyebilir. Bu durumda hisse senedini satabilen aract kurum
memnun olacaktir, Bu kazananin belas1 (winner's curse) olarak tanimlanmaktadir,
Kazananin belas, hangi ihraglarin diigiik fiyatlandirildiginin bilinmedigi siirece, ucuz
ihraglardan kiigiik bir pay, pahali ihraglardan da biiyiik bir pay almamn miimkiin
oldugunu ifade etmektedir. Zarlar bilgi verilmemig yatirimeilarin aleyhine hileli
oldugundan, onlar oyunu yalnizca, ortalamada 6nemli bir diigiik fiyatlama varsa
oynayacaklardir (Brealey, vd. 1997; 377).

Yukarida bahsedilen, asimetrik bilgiye dayanan kazananin belas: hipotezinin
yamt sira, hisse senetlerinin halka ilk arzda diigiik fiyatlandiriimasinin nedenlerini
aciklayan bagka hipotezler de gelistirilmigtir. Bu hipotezler birbirinden bagimsiz
olmamalarinin yam sira, asimetrik bilgi, kurumsal nedenler, sahiplik ve kontrol ve-
davramgsal agiklamalar seklinde dort ana grupta incelenebilir (Ljungqvist, 2005; 2).

3.6.1 Asimetrik Biigi Modelleri

Diisiik fiyatlama ile ilgili hipotezlerin en yerlesik olani, asimetrik bilgiye
dayali modellerdir. Daha 6nce de bahsedildigi gibi, bir IHA siirecinin ilgili taraflarin:
hisse senedini ihrag eden girket, yetkili aract kurum veya yatiimcilar
olusturmaktadir. Asimetrik bilgi modelleri, taraflardan birinin digerlerine gore daha -
fazla bilgiye sahip oldugunu belirtmektedir. Baron (1982) yilinda yaptig1 ¢aligmada
dugtik fiyatlama olgusunu hisse senedini ihrag eden girket ile 'arac1 kurum arasindaki
asimetrik bilginin varliina baglamugtir. Baron, maé1,Man sermaye piyasasi
konusunda hisse senedi ihrag eden sirketlerden daha fazla bilgiye sahip olduklarini
ileri siirmektedir. Hisse senedi ihrag eden sirket, piyasadaki belirsizlikler nedeniyle
fiyat karartmt aract kuruma birakir ve hisse senetlerinin daha diigik
fiyatlandirilacagini kabul eder. Béylece fiyatlama kararini veren araci kurum, sahip
oldugu bilgiye karsilik olarak diigiik fiyatlama sayesinde riskten kaginma imkim

57



bulmaktadir. Bu hipotez fiyatlama siirecinde araci kurumlarin daha etkili olacagini

varsaymaktadir.

Muscarella ve Vetsuypens (1989) yaptiklari galigmada Baron'un hipotezini
desteklememiglerdir. Muscarella ve Vetsuypens hisse senetlerinin halka ilk arzini
kendileri gergeklestiren aracit kurumlarin halka ilk arzlarindaki degerleri dikkate
alarak modeli test etmiglerdir. IThrag eden aract kurum oldugunda, Baron'un
hipotezindeki gibi bir asimetrik bilginin s6z konusu olmadifini, araci kurumlarin
kendi hisse senetlerini halka ilk kez arz ettifinde de diisiik fiyatlandirdiklarint
gostermiglerdir. Genel olarak, hisse senetlerinin diigiik fiyatlandirilmas: ihrag eden
firma ve arac1 kurum arasindaki asimetrik bilgi ile ilgili ise, hisse senetlerini halka ilk
kez arz eden araci kurum onlan diigiik fiyatlandirmayacaktir.

Asimetrik bilgi hipotezini agiklayan diger bir model ise Rock (1986) tarafindan
gelistirilmigtir. Ancak Rock'a gbre asimetrik bilgi hisse senedi ihra¢ eden sirket ile araci
kurum arasinda degildir. Pazarda iki grup potansiyel yatirimci bulunmaktadir. Birinci
grupta yer alan potansiyel yatirimcilar, halka ilk kez arz edilecek hisse senedinin gergek
degerini bulmada gerekli bilgiye sahiptir. Bu yatinmcilara bilgili yatirimcilar
denilmektedir. Bu yatirimcilarin piyasa olusturmalarina karsilik 6diil olarak diisiik
fiyatlandirma yapilmaktadir. ikinci grupta ise halka ilk kez arz edilen her yeni hisse
senedini aralarinda fark g6zetmeksizin rast gele alan bilgilendirilmemis yatirnmcilar yer
almaktadir. Halka ilk kez arz edilen hisse senetlerinin fiyat1 konusunda her zaman baz1
belirsizlikler vardir. Bu nedenle hisse senedi ihrag eden sirketler ve araci kurumlar, hisse
senetlerini tiim yatirimcilart tatmin edecek bir fiyattan arz etmeyc yonelirlerse,
bilgilendirilmemis yatirimcilar yiiksek fiyatlandirilmis hisse senetlerinden biiyilk
miktarlarda alim yapmaktan vazgegebilirler. Rock'a gore bilgilendiriimemis yatirnmcilari
pazarda tutabilmek icin araci kurumlar belirli bir miktar daha diislik fiyatlandirma
yoluyla bilgilendirilmemis yatinmcilara birakmaktadirlar. Boylece bilgilendirilmemis
yatirimeilar, yiiksek fiyatlandirilmig hisselerden dogan zararlarim kapatabilme imkénimna
kavusacaklardir.
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3.6.2 Kurumsal Nedenler

Ik halka arzlarin diigiik fiyatlanmasina iligkin kurumsal nedenler sunlardir:

Bunlardan birincisi, sigorta hipotezidir. ABD'de 1933 yilindan beri gecerli
olan Kiymetli Evrak Yasasina (Securities Act of 1933) gore araci kurumlar ve hisse
senetlerini halka arz eden girketler kamuoyuna her tiirlii bilgiyi yansitmakla yiikiimli
olup, aract kurumun girket ile ilgili her tiirli aragtirmay: yapmas1 gerekmektedir.
Sigorta hipotezinin temel savunusu, Tinig’in 1988°de yaptig: ¢aligmasinda gosterdigi
gibi, arac1 kurumun ve ihraggi sirketin, IHA sonrasi hisselerin performansindan bayal
kirikligina ugrayabilecek ortaklarin dava agma riskini azaltmak icin THA’da hisse
senetlerinin dugiik fiyatlandirildigt yo6niindedir. Fakat daha sonra Drake ve
Vetsuypens, 1933 yilindaki Federal Kiymetli Evrak Yasasi'nin kabuliinden sonraki
donemde, 19691990 yillari arasinda halka agilan ve balka ilk arzda hazirladiklar:
izahnamedeki "yanlig bilgilendirmeden dolay: haklarinda dava agilan 93 firmay1
iceren bir galigma yapmuiglardir. Drake ve Vetsuypens ¢aligmalarinda bu firmalarin
halka ilk arzindaki ilk giinkii getirilerin ortalamasii %9.18 olarak bulmuglardir. Bu
sonucun da diger halka ilk arzlardaki diigik ﬁyatlandlrmaya benzer oldugunu ve
dava edilmeyi 6nlemek i¢in diigik fiyatlama yapildiginin ileri stiriilemeyecegini
Belinmiglerdir (Drake ve Vetsuypens, 1993) '

Bir diger kurumsal yaklagim, fiyat miidahalesi uygulamasina dayanir. Aract
kurumlarin HIA’ya yonelik sagladigs hizmetlerden biri de fiyat stabilizasyonudur.
Fiyat stabilizasyonunda amag, hisselerin piyasaya ¢iktiktan birkag giin ya da hafta
sonraki fiyat digislerini azaltmaktwr. Diigik fiyatlamanin getirileri, pozitif bir
.ortalama etrafinda simetrik olmaktan ziyade, sifirda keskin bir gekilde yiikselen ve
nadiren sifirin altina diigen safa garpik bir dafiliga sahiptirler. Ruud (1993) IHAlarm
kasith olarak digik fiyatlanmadigim gostermek igin, bu istatistiksel dagiliglars
baglangic noktasi olarak almigtir. iHAlar beklenen piyasa degefine gore
fiyatlandinlirlar, fakat piyasada iglem gormeye bagladiktan sonra fiyatlar, arz
fiyatimn altina diigme tehlikesi olan arzlara miidahale edilir. Bu fiyat miidahalesi, itk
gilin getirilerin dagiligimn sol tarafin1 ortadan kaldirmak ve ortalama olarak pozitif bir
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fiyat sigramasi goriintiisinii vermek ic¢in yapilmaktadir. Bu nedenle, verilerde
gozledifimiz gey, gergek ilk giin getirilerinin ortalamas: degil, piyasa sonrast aract
kurumun miidahalesinden kaynaklanan bir ortalama olabilir (Ljungqvist, 2005; 45)

Ugtinciisti ise, THA’lann diisiik fiyatlamanin vergi avantajlarmin olmasidur.
Sermaye kazanglarindan dogan gelir vergisine ydnelik vergi oranlari, calisma
sermayesinden elde edilen gelirlerin vergi oranlarindan daha diisliktlir. Bu oranlar
arsindaki farkin avantajindan fayda saglamak isteyen yoneticiler, THA’lan diisiik
fiyatlandirmaya egilimli olabilirler. Vergi avantaji ve diigiik fiyatlamanin maliyeti
arasindaki karsilagtirma sonucunda, yoneticiler vergi durumuna bagl olarak daha fazla
ya da daha az diisiik fiyatlamayi tercih edebilirler (Ljungqvist, 2005; 49-50).

3.6.3 Sahiplik ve Kontrol

Sahiplik yapisiin girketin degerini ve halka agilma kararim etkiledigi gesitli
aragtirmacilar tarafindan bulunmustur. Ornegin, Brennan ve Franks (1997) bir
sirketin sahiplik yapisinin hisse senetlerinin diigiik fiyatlanmasinda 6nemli bir role
sahip olabilecegini ileri siirmiiglerdir. Halka agilma genellikle, sahiplik ve kontrol
yapisimn birbirinden ayrilmasina dogru atdan bir adim olarak goriilmektedir
Ozellikle, sahiplik ve kontrol yapisinin birbirinden tamamen ayrildigt durumlarda,
yonetimde olan ve olmayan ortaklar arasinda bir temsiliyet problemi ortaya
cikabilmektedir (Ljungqvist, 2005; 51). Bu nedenle THA oncesi sirketin sahipleri,
biiyiik paylara dolayisiyla yonetime katilma hakkima sahip ortakliklardan ziyade,
yeni yatmmcﬂaﬁn sirketi ve yoneticileri izlemeleri beklentisine dayanarak THA’lar1
diigik fiyatlamay: segmektedirler. Buradan birbiriyle ¢elisen iki goriiy ortaya
¢ikmaktadir. Biri dugiik ﬁyatlamahm, yeni ortaklar tarafindan izlenmekten kagmmak
i¢in sahiplik yap1sin1 yayma amaciyla kullanildigini ileri sirerken, diger goris,
yatirimeilarin yoneticileri disaridan bir gozle izlemelerinden faydalanmak amaciyla

digiik fiyatlamann kurumsal yatmmcilan cekmede kullamldigimi belirtmektedir
(Durukan, 2006; 21).
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3.6.4 Davramssal Aciklamalar

Birgok aragtirmact diigiik fiyatlamanin yiiksek seviyelerde olmasini, asimetrik
bilgiler, dava riskleri veya kontrol giici ile ilgili sebeplere dayandirmaktadir. Bazi
aragtirmacilar ise, diigiikk fiyatlamanin nedenlerinin davramigsal agiklamalarda
bulunabilecegini belirtmektedir. Davramsgsal teoriler, hem IHA hisselerinin gergek
degerinin Uzerine gikmasina yol agan irrasyonel yatiimcilarin varlifini, hem de
ihraggilarin davramgsal yanilgilara kapilip araci kurumlara diisiik fiyatlama yapmasi
konusunda bask:t yaptigim ileri siirmektedirler(Ljungqvist, 2005; 57). Fakat bu

konuda yazin heniiz olgunlagmamigtir.
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4  YAPAY SINiR AGI MODELININ TASARIMI

4.1 Yontem

Bu c¢aligmamn temel amaci, en az istatistiksel modeller kadar 6ngorii
dogruluguna sahip bir yapay sinir ag1 modelinin gelistirilmesidir. Yapay sinir aglar
ozellikle finans alaninda gok yaygin kullanilan bir tekniktir. Yazinda finansal alanda
pek ¢ok YSA uygulamasina rastlanmakta ve oOzellikle finansal tahminleme
konusunda, 6gretmenli 6grenme stratejisini kullanan gok katmanli algilayict YSA
modelinin bagarili bir sekilde uygulandif1 goriilmektedir. Kaastra (1994), finansal
tahminleme igin geriye yayma algoritmasmnin kullanildigs YSA mimarilerinin en
uygun yapilar oldugunu belirtmigtir. Bu boliimde, yazindaki basarili uygulamalar:
dikkate alarak, ilk halka arzlarin fiyat performanslarmin tahmininde geriye yayma
algoritmasinin kullanildig: bir YSA modeli gelistirilmistir.

YSA modeli tasarlanirken, ilk olarak tahmin edilecek olan bilginin ne olacag
belirlenmistir. Halka arzlarin ilk giin fiyat performanslari, arz edilen hisse senedinin
ilk iglem gordigii giniin sonundaki kapang fiyat: (Py) ile tahmin edilmistir. Tahmin
edilecek bilgi olarak P;’in segilmesinin nedeni, halka hisse senedi ihrag¢ eden
sirketlerin hisse senetlerinin piyasa degeri konusunda bilgi sahibi.. olmasini
saglamaktir. Daha once de belirtildigi gibi, ilk halka arzlarda hisse senetleri
cogunlukla dusiik fiyatlandirilmaktadir. Digiik fiyatlamanin nedenlerini agiklayan
hipotezler, bu konuyu ihrag eden girket, araci kurum ve yatirimci olmak tzere li¢
taraf agisindan degerlendirmektedir. Her bir hipotezin hakli yonleri ile bakilirsa, ilk
halka arz edilen hisse senedinin, ilgili tiim taraflarin gikarlanini dengeleyecek bir
sekilde fiyatlanmasi 6nemlidir. Ornegin, agir1 derecede diigiik fiyatlama yapildifinda,
yatinmcilar bu duruma sevinirken, ihrag eden sirket elde edebilecegi biyik
miktardaki sermayeyi yatirimcilara birakmig olmaktadir. Hisse senedini ibrag eden
sirketin bu tiir firsat kayiplarina maruz kalmamas: ve diger taraflarin ¢ikarlarinin da -
dengelenebilmesi agisindan, hisse senedini ihrag eden girket ile aract kurumun, hisse
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senedinin piyasa degerini bilerek ilk halka arz fiyatin1 (Po) belirlemeleri yerinde bir
yaklagim olacaktir.

4.1.1 Orneklerin Toplanmasi

YSA mbdeli gegmisteki orneklerden o6grenmektedir. Agmn performansim
yakindan ilgilendiren bir konu oldugu igin, segilen érneklerin problem uzayini temsil
edebilecek nitelikte olmasi 6nemlidir. Segilen drnekler daha sonra egitim seti ve test
seti olmak tizere ikiye ayrilmaktadir. '

Bu caligmanin kapsamimi, Tirkiye’de 1995 ile 2004 yillart arasinda
gerceklesen halka arzlar olugturmaktadir. Halka agilan girketlere ait gegmis veriler,
IMKB ve SPK’nin resmi internet sitelerinden; borsada islem goren hisse senetleri ve
bunlant ihra¢ eden girketlere iligkin finansal bilgilere erisime izin veren ozel

sitelerinden elde edilmigtir. Elde edilen veriler, girdiler geklinde aga beslenmistir.

Her ne kadar tamimlanmast zor olan iligkileri bulmada yapay sinir aglarinin
iyi performans gdsterdigi bilinse de, bunun i¢in éirdi ve ¢ikt1 arasinda iligkiler olmast
gerekir, THA nin ilk gﬁn kapam fiyatii tahmin etmede kullanilan degiskenler
sunlardir:

1. Arz orant: Halka arz edilen hisse senetlerinin sermayeye oramdir.
(ARZORANT)

2. Halka arz hasilats. ilk balka arz hasilati, ihrag edilen hisse senedi sayist ile ilk

© halka arz ﬁyatmm' carpimindan elde edilmektedir. Enflasyon etkisini ortadan
kaldirmak iqin, burada balka arz hasilati USD cinsinden hesaplanmugtir.
Modele ise, bunun dogal logaritmas: hesaplanarak alinmugtir. (LNHASILA)

3. Sahiplik yapisi: Pagano v.d (1998), ilk hélka arz sonrasi sahiplik yapisinin
alacagi durumun, ilk halka agilma kararim ve ilk giin fiyat performansini
etkiledigini ileri stirmiiglerdir. Modelde sahiplik yapisim ifade eden iki kukla
degiskene yer verilmigtir: kurqmsa_l sahiplik (KSAHIP) ve bireysel sahipliktir
(BSAHIP). Bunlardan birincisi, hisse senedi arz edildikten sonra, herhangi bir
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kurulugun ihraglarin %10’undan fazlasini alarak girketin sahipliine ortak
olmasim: ifade etmektedir. Ikincisi ise, ihraglarin %10’undan fazlasini bir
bireyin almas1 durumudur. Her iki kukla degisken, modelde girketin sahiplik
yapisinin degistigi yoni gostermektedir. '
. Halka arz sekli: THA’larda dugik fiyatlamanin seviyesi kimin hisselerinin
satildigina baglidir (Durukan, 2002). Yatwimcilarin, halka arz seklinin
sermaye artimmi (SERARTIR) veya ortak saflsl (ORTSAT) seklinde olup
olmamasina bafli olarak yatinm stratejileri farkhilhk gosterebilir. Bu iki
yontem ayr1 ayn kukla degiskenler olarak modele alinmigtir. Ilk halka arz
yonteminin ortak satis1 seklinde olmasi halinde, kukla degisken 1 degerini,
aksi halde 0 degerini almaktadir. Ik halka arz yénteminin sermaye artirimi
seklinde olmasi halinde, kukla degigken 1 degerini, aksi halde O degerini
almaktadir, Boylece her iki yontemin kullanildigi halka arzlarda bu
deéiskenin etkisi her iki degiskenin aym anda 1 degerini almalar ile
yansitilmigtir).

. Blok yatirimc1: Arz edilen hisselerin %S5inden fazlasim alan blok yatirimcinin
varligi (BLOKYTRM)

. Firmamn biyikligi: Sirketin halka agilmadan énce sahip oldugu toplam
varliklarin dogal logaritmasi olarak hesaplanmigtir. (LNVARLIK)

. Finansal kaldirag orani: Bu oran, yabanci kaynaklarin, toplam kaynaklar
igindeki péylm gostermektedir. Isletmenin kisa vadeli ve uzun vadeli yabanci
kaynaklarinin  (toplam borg), toplam varliklara oranlanmasi ile
bulunur.(BORCVARL)

. Yas: Sirketin hisse senetlerini halka arz ettigi tarihteki yagi, halka agildig1
tarihten kuruldugu yilin gikarilmastyla elde edilmistir. Yas degigkeni,
(yas+1)’in dogal logaritmas: seklinde kullanidmigtir. (LN(YAS+1).

. Sektor: Sirketin bulundugu sektor de, belirli katsayilarla hisse senetlerinin
fiyatlarini etkilemektedir. (SEKTOR) ‘

10. Indeks: IMKB100’{in indeks degeridir (INDEKS)
11. Aract kurum: Aract kurum ile hisse senedini ihrag eden sirket arasinda

organik iligkilerin olmasi ile olmamas: arasindaki farkhliklari tespit etmek
icin modele alnmugtir. Modelde kukla degisken olarak yer almaktadir, eger



araci kurum ile sirket arasinda iligki varsa, degisken 1 degerini almaktadir
(ARACIKRM)

12. Kriz: Bu degisken modele, kukla defigken olarak girmigtir. Eger hisse
senedinin arz edildigi yilda kriz olmugsa, kriz degiskeni 1 degerini almugtir.
(KRIZ)

IHA sAYISI

1985 1906 1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004

Sekil 18: 1995-2004 yillan: arasinda gergeklegen IHA sayisi

Yukarida agiklanan degigkenlerle ilgili bilgilere erisim durumuna bagl
olarak, caligmamn veri setinde 01 Ocak 1995 ile 31 Aralik 2004 tarihleri arasinda
gergeklesen 165 IHA bulunmaktadir (Sekil 18). Yillar itibariyle halka arzlarin
sayisinin diizglin olmadig1 goriilmektedir. 2001 yilinda yasanan kriz etkisiyle, bu
yildan itibaren halka arzlarin sayisinda iyice azalma goriilmektedir.

4.1.2 Veri Analizi

Toplanan veriler aga gosterilmeden 6nce bazi 6n iglemlere tabi tutulmalar:
gerekmektedir:
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1. Veri yapisinin analizi

Veri yapisinin analizi ile, verinin tipi, normallik durumu, kayip degerler ve

sapan degerler incelenmektedir. Aragtirmamin bu bolimiinde SPSS 11.0 istatistiksel

paket programi kullanilmigtir.

Tablo 8: Taumlayici istatistikler

Veri Tipi Degigken N [ Minimum {Maksimum |Ortalama |Std. Sapma

Niceliksel | PO 165 1000 100000 11611,76 14233,01
Niceliksel | P1 165 890 105000 12480,58 15089,37
Niceliksel | LNP1 165 6,79 11,56 8,8997 1,0473
Niceliksel | INDEKS 165| -0,091082 0,151453 | -1,52E-03 3,46E-02
Niceliksel | ARZORANI 165 0,99 99,07 26,7896 19,0409
Niceliksel { LNHASILA | 165 11,92 21,3 15,8319 1,3963
Niceliksel | LNYAS 165 0,69 42 2,3302{" 1,0134
Niceliksel | LNVARLIK 165 9 22,41 16,8104 2,6098
Niceliksel | BORCVARL 165 0 0,95 0,4202 0,284
Veri Tipi Degiskeh N Minimum | Maksimum | Deger | Frekans | Yiizdelik
Niteliksel | ORTSATIS 165 0 1 0 91 55
' ' 1 74 45

Niteliksel | SERARTIR 165 0 1 0 42 26
1 123 76

Niteliksel | SEKTOR 165 1 10 1]. 8 5
2 15 9|

3 15 9

4 26 16

5 5 3

6 9 6

7 15 9

8 . 56 34

9 7 4

: 10 9 6

} Niteliksel. | KSAHIP 165 0 1 0 38 23
1 127 77

Niteliksel | BSAHIP 165 0 1 0 119 72
1 46 28

Niteliksel | BLOKYTRM 165 0 1 0 89 54
1 76 46

Niteliksel | ARACIKRM 165 0 1 0 125 76
1 40 24

Niteliksel |KRIZ 165 0 1 0 119 72
1 46 28
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Verilerde oncelikle kayip degerlerin olup olmadigi kontrol edilmigtir. 165
hisse senedine iligkin gesitli degigken degerlerinde bazi kayip degerlere rastlanmugtir.
Veri setindeki bu kayip degerler, hisse senedini arz eden sirketin bulundugu
sektordeki ortalama degerleri ile doldurulmugtur.

Tablo 8 de gorildugii gibi girdi degiskenleri hem niceliksel hem de niteliksel
veri tipine sahiptirler. Tablo 8a, niceliksel verilere Tablo 8b ise, niteliksel verilere
iligkin tammlayici istatistikleri gostermektedir, Verilerin normallik durumlari
Kolmogorov-Smirnov testi ile incelenmigtir. Tablo 9’ de verilen normallik testi
sonuglarina gore, tim test istatistiklerinin onem. diizeyi sifira yakin degerler
oldugundan, girdi degigkenlerinin higbiri normal dagilim gostermemektedir.

Tablo 9: Normallik testi

Normallik testi
Veri Tipi | Deigken N _ | Test istatistigi (*) | Onem diizeyi | Normal mi?
Niceliksel | PO . 165 |0,225 p<0,01 HAYIR
Niceliksel |P1 165 {0,221 p<0,01 HAYIR
Niceliksel | LNP1 ~ |165]0,052 p>0,15 EVET
Niceliksel | INDEKS 165 | 0,074 p=0,037 HAYIR
Niceliksel | ARZORANI 165 (0,199 p<0,01 HAYIR
Niceliksel | LNHASILA 165 | 0,063 p=0,113 EVET
Niteliksel | ORTSAT 165 [ 0,094 p<0,01 HAYIR
Niteliksel | SERART 165 | 0,096 p<0,01 HAYIR
Niceliksel |LNYAS 165 | 0,087 p<0,01 HAYIR
Niteliksel | SEKTOR 165 [ 0,149 p<0,01 HAYIR
Niceliksel | LNVARLIK 165 (0,182 p<0,01 HAYIR
Niceliksel |BORCVARLIK |165 (0,077 p=0,025 HAYIR
Niteliksel |KSAHIP - 165 [ 0,095 p<0,01 HAYIR
Niteliksel | BSAHIP 165[0,096 p<0,01 HAYIR
Niteliksel | BLOKYTRM 165 {0,094 p<0,01 HAYIR
Niteliksel | ARACIKRM 165 | 0,095 p<0,01 |HAYIR
Niteliksel | KRIZ 165 {0,096 p<0,01 HAYIR

(*) Kolmogorov-Smimov (Lilliefors Significance Correction)

Istatistiksel sapan degerler girdi-gikti degiskenlerindeki a1 degerlerdir.
Hisse senedi piyasasina 6zgi davramiglar verilere yansidig: igin, sapan degerler veri

setinden ¢ikarilmamugtir.
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2. Korelasyon analizi

Yapay sinir aginin etkin bir gekilde galigabilmesi igin girdiler ve gikt1 arasinda
bir iligki olmas1 gerekmektedir. Korelasyon analizi, girdi-gikt1 arasinda iligki olup
olmadigim ortaya ¢ikarmakta, fakat degiskenler arasinda bir nedensellik iligkisini

gostermemektedir.

Tablo 10: Girdi degiskenleri ile ¢ikt1 degiskeni (Ln P;) arasindaki korelasyon

KORELASYON* | ONEM DUZEYI
LNP1 1,000 1,000
INDEKS 0,013 0,873
ARZORANI 0,468 0,000
LNHASILA 0,348 0,000
ORTSAT 0,028 0,726
SERART ' 0,077 0,325
LNYAS 0,465 0,000
SEKTOR 0,341 0,000
LNVARLIK 0,138 0,077
BORCVARL 0,310 0,000
KSAHIP 0,024 0,761
BSAHIP 0,205 0,008
BLOKYTRM 0,179 - 0,021
ARACIKRM 0,315 0,000
KRIZ 0,155 0,047

- *Spearman korelasyon katsayisi hesaplanmugtir.

 Girdi ve gikt1 degiskenleri arasindaki iligkileri hesaplaméda 2 yéntem
kullanilmaktadir. Bunlar, Pearson ve Spearman rank korelasyon katsayilandir.
Korelasyon matrisinden bahsedildiginde, genelde Pearson-tipi korelasyon matrisi
ifade edilmektedir. Fakat Pearson korelasyon katsayilari, sapan degerlerden, sabit
olmayan .varyanslardan, Iiormal olmama ve dogrusal olmama durumundan ¢ok fazla.
etkilenmektedir. Spearman korelasyon katsayisi ise, gergek degerler yerine verilerin
sira deBerlerine Pearson korelasyon formullerini uygulayarak korelasybnu
hesaplamaktadir. Sira degerlerine bagli olarak korelasyon katsayisini hesaplamasi
nedeniyle Sperman, Pearson korelasyon katsayilarimin etkilendifi olumsuz
faktorlerden etkilenmemektedir.
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Burada kullanilan veriler normal olmadiklari igin birgok sapan deger
igermektedir. Bu nedenle, YSA modelindeki girdiler ve ¢ikt1 arasinda iligki olup

olmadigni tespit etmek i¢in, Spearman korelasyon katsayilar1 hesaplanmigtir.

3. Veri normalizasyonu

Yapay sinir agina girdileri gostermeden 6nce, bunlarin normalize edilmesi
agin performansini yakindan etkilemektedir. Verilerin normalizasyonu ile girdi
verileri YSA’nin kabul edebilecegi bir deger aralifina déniigtiriilmektedir. Genelde
- kullanilan degigim aralig1 [-1,1] veya [0,1] arasindadir.

Bu ¢aligmada kullanilan normalizasydn fonksiyonu, veri deger aralit ne
kadar genis olursa olsun, girdi verilerini birbirlerine yaklagtirarak O ile 1 arasinda

: degerlefe doniistiiren logaritmik bir fonksiyondur.

log[(ﬁj(e _.1)+1]

Girdi verilerine yukanidaki normalizasyon fonksiyonu uygulanmustir. Bu
sekilde, veri setindeki sapan degerlerin olumsuz etkileri bir derece azaltilmigtir, Bu
fonksiyonun diginda, lojistik ve hiperbolik tanjant fonksiyonlar1 da normalizasyon
amactyla kullamlabilmektedir.

4.1.3 Yapay Sinir A1 Modelinin Gelistirilmesi

Yapay sinir agt modelinin geligtirilmesinde MS' Excel modiilleri ile ¢aligan
NeuroComputing adli yazilimdan faydalamlmigtir. Bu yazilim, galigmadaki yapay
sinir ag1 modellerini gelistirmede ¢ok katmanli algilayict modelini, 6§renme kuralini
ve gegis fonksiyonunu destekleyen bir yazilimdir. Yazilimin gesitli parametre
degisiklikleri konusunda bazi sinirli dzellikleri de bulunmaktadir. Yazilimda model
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igin tek ara katman‘ olugturulabilmekte ve maksimum 10000 iterasyon
gergeklestirilebilmektedir. Bu yazilim, egitim sirasinda gelistirilen afmn test verileri
Uzerindeki performans degerlerini ve afin hatasiin e§ zamanli olarak
hesaplayabilmesi, gergek verilerle modelin irettii verilerin kargilagtirilmasini ve
modelin hata.degisim aralifim ekranda grafiksel olarak gosterebilmesi ozellikleri
nedeniyle tercih edilmigtir. Yazilimin iterasyoniann her adiminda modelin iirettigi
degerleri grafiksel olarak gostermesi nedeniyle, aym zamanda agmn verileri

ezberleyip ezberlemedigi izlenebilmigtir.

Herhangi bir yapay sinir ag1 modeli olugtururken 6ncelikle agin. mimarisini,
kullanaca@1 6grenme kuralini ve hatanin nasil hesaplanacagim belirlemek gerekir.
Finansal alanda en gok kullamilan mimari ve 6§renme algoritmasi olma 6zelligi goz
oniinde bulundurularak, ilk halka arzlarnin fiyat perforxﬂansml tahmin edecek olan
yapay sinir agi modelinin gelistirilmesinde ¢ok katmanli algilayici modeli ve
Ogretmenli Ofrenme stratejisi uygulanmigtir. Cok katmanli algilayicimin ileri
beslemeli yapisindan dolayl da ogrenme algoritmas: olarak hatayi geriye yayma
kuralt kullamlmigtir. Modelin gelistirilmesi sirasinda agin bu o6zellikleri her

denemede sabit tutulmustur.

Asagida yapay sinir a1 modelinin gelistirilmesi sirasinda uygulanan agamalar

Ozetlenmisgtir.
1. Verilerin egitime hazirlanmas:

NeuroComputing programinda oncelikle verilerin belirli bir sirada galigma
sayfalarina ‘yﬁklenmesi gerekmektedir. flk siitunlara girdi degiskénlerine ait veriler,
son siituna hiésenin ilk giin gergek fiyatina iligkin veriler yerlestirilmigtir. Son
siitundaki veriler, egitim somaslnda tahmin degerle kiyaslamada kullanimaktadir.

Veriler sisteme girildikten sonra, afa gosterilecek veri seti egitim ve test seti

olmak tzere ikiye aynlm1$t1r. Verilerin segimi ise rassal olarak yapilmigtir. Bunun-

i¢in, her hisseye bir sira numaras: verilmig ve bu sira numaralarina MS Excel’in
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rand() fonksiyonu kullantlarak birer rassal say! atanmugtir. Veri seti rassal atanan
degerlere gore kiigiikten biiyiige dogru siralanmig ve bunlarin %80’ egitim, %20’si
ise test seti olarak ayrlmigtir. Bu oranlar yapilan her denemede aym gekilde

kullanlmugtr.
2. Agm topolojik yapisinin belirlenmesi

Agin topolojisini belirleyen kullanilan girdi, ara katman ve g¢ikt1
katmanlarinin sayist ve her ara katmanda bulunan yapay néron sa§z1s1d1r. Agin
tasanm igin, girdi katmani-ara katman-giktt katmam geklinde 3 katmanli bir yap:
olusturulmugtur. Yapay sinir aglarinda en iyi topolojik yapiya ulagmak igin
geligtirilmis kurallar bulunmadifindan, bu asamada deneme-yanilma . yontemi
kullanilmaktadir. Modeldeki tig katmanl: yapida ara katmandaki noron sayisina karar
vermek ¢ok sayida denemeler yapilmigtir. Tek norondan baglayip her denemede
noron sayisi bir artirilarak agin performanél degerlendirilmis ve buna gore ara

katman igin gereken néron sayisi belirlenmigtir.
3. Agm parametrelerinin belirlenmesi

En iyi yapay sinir agimn geligtirilmesinde rol oynayan gesitli parametreler
bulunmaktadir. Bunlar, 6§renme katsayisi, momentum katsayisi, baglantilarin agirlik
degerleri, toplama ve gegis fonksiyonlaridir. Agin topolojik yapisinda oldugu gibi, en
iyi yapay sinir ag1 modeline ulagmay: saglayacak parametrelere iligkin gelistifilmis
bir yontem bulunmadigindan, en uygun parametrelerin belirlenmesi deneme-yanilma

yoluyla gerceklestirilmigtir.

Agin egitilmesi sirasinda, bir hiicreye gelen net girdiyi hesaplamak igin Bir
toplama fonksiyonunun, hiiéreye gelen net girdiyi isleyerek hiicrenin bu girdiyé
karsilik iiretecegi ciktiyt belirlemek igin de bir gegis fonksiyonunun belirlenmesi
gerekmektedir. Herhangi bir ag igin, bu fonksiyonlar1 belirlemenin bir .formﬁlﬁ
- bulunmamaktadir. Lubis (2000), ¢aligmasinda finansal verilerde tanjant hiperbolik

fonksiyonunun en iyi sonuglar tirettigini gostermistir. Bu ¢aligmanin sonucu, burada
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gelistirilen modelin gegis fonksiyonunu belirlerken girdi olarak alinmigtir. Buna
gore, yapilan tiim denemeler de toplama fonksiyonu olarak dogrusal fonksiyon, gecis
fonksiyonu olarak da hiperbolik tanjant fonksiyonu kullanilmigtir.

Ogrenme katsayis: baglant1 aguliklarimin degigim miktarint belirlemektedir.
Buyuk degerler segildifinde ag olduk¢a hizli 6grenmektedir, fakat bu durumda
agirliklar arasinda osilasyonlarin gergeklesmesi ve agin yerel ¢oziimler arasinda
dolagmas1 s6z konusu olabilmektedir. Kugiik degerler segildiginde ise agin 6grenme
zaman artmaktadir. Onceden y#pﬂa’n caligmalarda 6grenme katsayisinin genellikle
0.2-0.4 arasindaki degerlerde kullanildigs, bazi uygulamalarda ise 0.6-0.8 degerinin
de bagarilt sonuglar urettigi gorilmektedir. Bu katsayinin aldigt defer uygulamaya
bagli olarak degisiklik' gosterebilmektedir. Bu g¢aligmada, ~programin acilig
ayarlarindaki 6grenme katsayisi ile a3 egitilmeye baglanmg ve bu degerin artmlmasi,
ve azaltilmasi yolu ile ¢esitli degerler denenerek afn performansi
degerlendirilmistir. Bu denemeler sonrasinda, dgrenme katsayisiun 0.80 oldugu

modellerin digerlerine gére daha az hata Urettigi goriilmustir.

Agin egitilmesi sirasinda, bir iterasyondaki ‘degisimin belirli bir orani bir
_sonraki degisim miktarina eklenmektedir. Momentum katsayisi, eklenecek degisim
miktanimin oranim ifade etmektedir. Bu katsayr ozellikle yerel ¢ozimlere takilan
aglarmn bir sigrama ile daha iyi sonuglar bulmasini saglamak amaciyla dnerilmigtir.
Bu degerin kiigiik olmast yerel ¢oziimlerden kurtulmay1 zorlastirabilmektedir. Cok
buytik degerlerde ise tek bir ¢6ziime ulagmada sorunlar yasanabilmektedir.
Genellikle 0.6-0.8 arasinda segilmektedir. Burada gelistirilen modelde momentum

katsayis1, yazilimin sabit bir deger vermesi nedeniyle, 0.5 olarak alinmustir.

- Agirhik baglangic degerleri, problemin ¢oziimiiniin aranmaya baglandig1
noktalardir ve genellikle -1.0 ile 1.0 arasinda atanmaktadirlar. Bu c¢aligmada,
néronlan birbirine baglayan afulik degerlerinin ve esik defer birimi agirhiklarimin

baglangi¢ degerleri, her iterasyonda -1.0 ve 1.0 arasinda rassal olarak atanmugtir.
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4. Ogrenme setinden 6rneklerin segilmesi ve aga gosterilmesi.

Agin dfrenmeye baglamasi ve 6frenme kuralina uygun olarak agirhiklar
degigtirmesi i¢in aga omekler (Girdi/Ciktr) belirli bir dizenefe gore gosterilir.
Ornekler aga sirali ya da rassal olarak gosterilebilmektedirler. Burada ise fimekler

rassal olarak aga gosterilmigtir.

42 Yapay Sinir A Modelinin Egitilmesi ve Test Edilmesi

Agin egitimi sirasinda, 1995 ile 2004 yillar: arasinda halka agilan sirketler
biiyiikliikklerine gore iki gruba ayrilmiglardir. Biiyiiklik olgitii olarak, sirketlerin
halka agildiklari zaman sahip olduklann varbiklarin toplam: g6z Oniinde
bulundurulmustur. 0-50 milydn $ arasinda toplam varlifa sah1p olanlar birinci veri |
setini (A), 50 milyon $’dan biiyiik toplam varlifa sahip olanlar ikinci veri setini (B)
olusturmaktadir. Buna gore, 165 halka acilan sirketin 104’4 A grubunda, 61°i B
grubunda yer almaktadir. Olusturulan bu iki veri seti igin ayr YSA modelleri
. geligtirilmigtir. ‘

4.2.1 Agm Egitimi

"Agin egitiminde, 6rnek seginﬁi rasgele, kalibrasyon aralifi ise her -100
iterasyona gore ayarlanmigtir. YanL aga iligkin grafikler her 100 iterasyonda bir
giincellenerek ekrana yansitilmigtir. Agin egitiminin durdurma olgiti olarak belirli
iterasyon sayilar1 kullamlmugtir, Genellikle, ag gesitli parametrelere gore denenirken,

iterasyon sayist 2500, 5000 veya 10000 olarak segilmigtir.

Kullamlan yazilimin egitim modiiliinde, a§ en iyi test setini bulmak igin
agurliklart otomatik olarak kaydetmektedir. Agn giktisi, aym sayfa icerisinde gergek
LnP1 degeri, agin iirettigi tahmini LnP1 degeri ve agin ortalama hatast olmaktadir.
Bu degerlere gore, agmm ortalama mutlak hatasi ve gergek degerlere kargt agn
tahmini degerlerinin grafigi Excel’de olusturulmustur. Eger agmn ortalama hatasi ve
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ortalama mutlak hatas: kabul edilebilir bir dizeyde ise, egitilen agin parametreleri,

test verisine uygulanarak afin gergek performans: dlgtlmiigtir.

4.2.2 Agin Test Edilmesi

Agin performansi test etmek i¢in her iki (A ve B) veri setinin %20’si test
verisi olarak aynlmistrr. Burada amag, agin daha once gormedigi Ornekler
kargisindaki performansini olgmektir. Egitilen ag parametreleri kullanilarak yeni
Ornekler tizerinde her iki model test edilmistir‘ Yazilimin test modiiliiniin ciktilari,
yalnizca gergek deger ile afmn drettii tahmini degerlerdir. Burada da performans
olgiiti olarak ortalama mutlak hata g6z 6n1"me alinmugtar.

Yapay sinir ag modellerinin gelistirilmesinde bu bolimde bahsedildigi gibi |
pek gok parametre rol oynamaktadir. Bu parametrelerin sezgisel olarak olugturulmasi
nedeniyle, ilk halka arzlarin ilk giin fiyat performanslarim tahmin edeéek bir yapay
sinir ag1 modelinin gelistirilmesi, agamasinda uygun model bulununcaya kadar ¢ok
sayida basarisiz model gelistirilmistir. Bu modellerin bir kisminda ya agin 6grenmesi
gergeklesememis ya da agin performans olgitlerinden biri olan ortalama mutlak
hatas: diistirtilememigtir. Baz11ar1nda ise, ag verileri ezberlemis oldugu igin egitim
verilerinde yiiksek performans sergilerken, test verilerinde hata oranlan oldukga
yiiksek ¢ikmustir. Bu bagarisiz modeller elenerek ilk halka arzlarn ilk giin fiyatlarin
dogru tahmin eden nihai yapay sinir ag1 modeli elde edilmistir.
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5  PERFORMANS DEGERLENDIRME

Bu bolimde, itk halka arzlarn ilk gin fiyatlanini tahmin etmesi igin
geligtirilen YSA modellerinin performans: degerlendirilmistir ve gesitli .6lgttlere
gore ¢oklu regresyon modelinin performans: ile kargilagtirilmigtir. Ayn:1 zamanda,
YSA modeli ile goklu regresyon modelinin dogru tahmin yapma olasiliklarr Bayes
kuralina gore hesaplanip kargilagtirilmigtir.

5.1 Performans'Deéerlendirme()lcﬁtl‘eri

Geligtirilen YSA modellerinin performansi, egitim ve test seti igin urettikleri
tahmin degerlerinin ortalama mutlak hata ve istatistiksel bir 6l¢iit olan R? degerleri,
goklu regresyon modeli ile kiyaslanarak incelenmigtir. Aym zamanda hisse senedinin
ilk giin fiyatina iligkin drettikleri dagiliglarin gergege ne kadar yakin oldugu ve
modellerin diigiik ﬁyatlamayl" belirleyebilme yetenekleri aragtirilmistir. Son olarak,
modellerin diigiik fiyatlamalari dogru bulma olasiliklar1 hesaplanmis ve buna gore

modeller kargilagtiriimigtir.

Burada modellerin diigik fiyatlamaya goére birbirleri ile kiyaslanmasi.
sirasinda, Habib ve Ljungqvist’in onerdigi 'sekilde,. digik fiyatlama igin Tablo
11°deki formiilasyon kullaniimugtir. '

Tablo 11: Diisiik Fiyatlamaya Iliskin Formiilasyonlar

Tamm , . Formiil
Gergeklesen Diisiik Fiyatlama Orant (P1-Po)/Po
YSA Modelinin Tahmini Diigiik Fiyatlama Oram (PYSA-PO)/PO
Regresyon Modelinin Tahmini Digtk Fiyatiama Orant (Px-Po)/Po

P,: Hisse senedinin ihrag eden sirket/arac1 kurum tarafindan belirlenen THA fiyati
P;: Hisse senedinin ilk islem giiniiniin sommdaki kapams fiyat1

Pysa: YSA’ nin tahmin ettigi P, fiyat:

Py: Coklu Dogrusal Regresyon Modelinin tahmin ettigi P; fiyati
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YSA’mn tahmin degerleri ile gergek deferler arasinda fark olup olmadigini
aragtirmak igin, “bu iki degerin ortalamalar arasinda fark yoktur” sifir hipotezi t-test
ve Mann-Whitney testi ile test edilmigtir. Eger YSA tahmin konusunda bagarili ise,

bu testlerin sonucunda sifir hipotezi reddedilmemelidir.

Buna ek olarak, yapay sinir ag1 ile goklu regresyon tekniginin performanslar:
kargilagtirilmigtir. Coklu regresyon teknigi ile gelistirilen ~modelde, yapay sinir af1
tarafindan kullamlan ayni girdi ve gikt1 degiskenleri kullanilmugtir. Girdi degigkenleri
bagimsiz degigkenler olarak, ¢ikti ise bagimli degigken olarak alinmugtir.

Coklu regresyon ile YSA’nin performansi, ortalama mutlak hata ve R?
olgiitlerine gore kargilagtirilmigtir, Ayn1 zamanda, her iki modelin performansi, her
modelin belirli bir giiven diizeyinde duguk fiyatlamaya iligkin yaptiklani dogru
tahmin yiizdesine gore kargilagtirilmigtir. Bir bagka deyigle, her iki yonteme gore
gelistirilen modellérin yaptiklari tahminin dogru olma olasiliklart hesaplanmgtir. Bu

hesaplamalar, Bayes teoremine veya kosullu olasilik yontemine gore yapilmugtir.
5.1.1 Coklu Regresyon

Coklu regresyon, bir bagimh -defisken iizerinde 1’den fazla baZimsiz
-degiskenin etkisinin aragtirildigi durumlarda kullanilan pararhetrik bir yontemdir.
Burada amag, gesitli noktalarin olugturdugu sagilim diyagramlarinn iizerine dogrusal
bir cevap yiizeyinin uyumunun sagllanmas1d1r‘ ‘Bu cevap yiizeyini ifade eden

denkleme goklu regresyon denklemi denir.
Y =B+ B Xy + B Xy +...+ B,X, +e,

Yukaridaki denklemde, X’ler bagimsiz degiskenleri, Y ise bagimli degiskeni
simgelemektedir. Alt indis i, gozlem numarasidir. Flar bilinmeyen regresyon
katsayilaridir. Coklu regresyon, denklemde bulunan f4’leri tahminler. B, bilinmeyen
gergek (populasyon) parametreyi gosterir. Bﬁ bilinmeyen parametreler, populasyon
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secilen drnekler iizérinden tahmin edilirler. #nin tahmini ise, b ile gosterilir. e, i.

stradaki hata terimidir.

Regresyon denklemi birkag farkli yontemle ¢ozilebilmektedir. En sik
kullamlan yontem, en kiigik kareler yontemidir. Bu yontemde kareler toplamini
minimum yapacak b’ler hesaplanir. Coklu regresyon analizinde bir bagimli degisken

ile 7 bagimsiz degiskenin iligkisi incelenir. Bu denklemin genel formu,
Y, =b, +b X, +b,X,, +..+b X,

seklindedir. Burada by, regresyon diizleminin Y eksenini kesti§i noktay:, b;’ler
regresyon diizleminin X; eksenleri ile olan epimini gosterir. Bu katsayilara kismi
regresyon katsayilar1 denmektedir. Her bir kismi regresyon katsayisi, i. degiskene,
diger degigkenlerin etkilerinin sabit tutuldugu durumdaki net etkiyi gosterir.
Tahminlerde yapilan hatalar ise gu gekilde ifade edilir:

E =7, _I}i
- Elde edilen.modelin veriler iizerinde iyi uyum gosterip gostermedigi R?2
degeri ile élgiilir. R¥nin 1 olmasi mikkemmel uyumu, 0.olmas: ise gok zayif uyum
oldugunu 'gﬁsteﬁr. R2 degeri agagidaki formiil ile hesaplanmaktadir.
SSE

Re=1-222
ss,,

Burada SSE =Z‘(Yg€,roek —Ymh,,,jn)2 ve SS, =Z(ngk -¥ )2 ile bulunmaktadir.
Yeergek: Y bagimli degigkenin aldigi gercek deger, Yiummin: Y bagimli degiskenin
tahmini degeri, ¥ : Y bagimli degiskeninin aldif1 gercek degerlerin ortalamasidir. Bu

olgiit, bu galigmada gelistirilen YSA modeli ile regresyon modelinin performanslarini

kargilastirmada kullamlmgtar,
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Regresyon modeli olusturulurken yapilan katsayr hesaplamalarina burada
deginilmeyecektir. Geligtirilen bir regresyon modelinin gegerli olabilmesi, modelin
bazi varsayimlar1 saglamasina baglidir. Regresyon modelinin bashica varsayimlari
sunlardir: . |

i. Dogrusallik: Bagiml degisken ile her bir bagimsiz degisken
arasinda dogrusal bir iligki olmalidur,
ii. Normallik: Hata terimi €’nin dagilimi normaldir.
iii. Sabit varyanslilik: Hata terimi e;’nin ya da bagimli degisken
Y’nin varyanst her X; bagimsiz degigkeni i¢in aynmidir.
iv. .Bagimsizlik: Hata terimi e’nin degerleri arasinda iligki yoktur,

Dogrusallik varsayimi, “Y ve X'ler arasmda dogrusal iligki yoktur” sifir
hipotezine karsilik, “En azindan bir regresyon katsayist sifira esit degildir” alternatif
hipotezinin ANOVA testi ile test e&ilebilir. ANOVA’da hesaplanan F test istatistigi
anlamli ise, bir sonraki adim goklu dogrusal regresyon modeline bireysel katkilars
analiz etmektir. Bu analiz her katsayiya t-test uygulanarak gerceklestirilmektedir.

Normallik varsayimi, regresyon modelinden elde edilen hata terimlerinin
normal dagilimli olmas: gerektigini ifade eder. Normallik varsayimi, verilerin
histogrami veya normal olasilik kdgitlarinin gizilmesi ile test edilebilecegi gibi,
Kolmogorov-Smirnov gibi test istatistikleri yardimiyla da test edilebilmektedir.
Levine vd. (1997), regresyon analizinin normallik varsayimindan sapmalara kars:
oldukga direngli bir istatistiksel teknik oldufunu ifade etmektedir. Bu, normallik
varsayiminin saglanamadifi bazi durumlarda bile regresyon modelinin gegerli

‘tahminler yapabilecegi anlamina gelmektedir.

Sabit varyanshilik, her X’e karsilik gelen Y degerlerinin dagilimlarinin esit

olmas: anlamina gelir. Bu varsayim, basitge X’lere karsilik Y tahmin degerlerinin
veya e hata terimlerinin sagilim grafigi izilerek test edilebilir. '

Bagimsizlik varsayimi, ardigtk gozlemlerin birbirleri ile iligki olmamasi

gerektigini ifade eder. Iligki bulunmas: halinde gozlemler arasinda seri korelasyonun
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oldugu s6ylenmektedir. Seri korelasyon, Durbin-Watson test istatistigi kullamlarak
tespit edilebilmektedir. Bu test istatistiginin 2’ye esit ya da 2 civarinda bir degere
sahip olmas: seri korelasyonun bulunmadifini gostermektedir (Keller ve Warrack,
2003; 681).

Coklu regresyon konusunun temel problemlerinden biri, en biiyiik R veya
R%yi veren degisken setinin segimidir (Lubis, 2001; 53). R, bagimsiz degiskenlerin

dogrusal kombinasyonunu kullanarak Y bagimli degigkeni ile ¥ tahmin degerleri
arasindaki korelasyonun bir ifadesidir. R? ise, bagimli degisken igindeki varyasyonun
bagimsiz degiskenler yoluyla ne kadarmin agiklanabildigini gostermektedir.  Bu
nedenle bagimsiz degiskenler segilirken bagimsiz degisken ile yiiksek korelasyona
sahip olmalart istenir. Fakat bagimsiz degiskenlerin, birbiri ile de korelasyonlu
olmamalar gerekmektedir. Ciinkii bu durum goklu dogrusal baglant adi verilen bir
bagka problemi ortaya gikarir.

Coklu dogrusal baglanti, bafimsiz ~deSiskenlerin aralarinda yiiksek
korelasyon leas1 durumunda ortaya gikar. Coklu dofrusal baglanti durumunu
olgmek igin her degiskenin varyans sigsirme faktorii (VIF-Variance Inflation Factor)
ad1 verilen bir 6lgiit bulunmaktadir. Bu deger 1/ (1-R#*) ile bulunmaktadir. Buradaki
R?*, ilgili deglgkenm bagimli olarak alnip difer bagimsiz deglskenlerle bir
regresyon modeli kuruldugunda elde edilecek olan agiklanma yuzdes1d1r Biiyiik veri
setleri i¢in 10 veya daha fazla bir VIF degeri, kiigtik veri setleri igin ise, S veya daha
fazla VIF degerleri ¢oklu dogrusal baglantiy: igaret etmektedir (Ergiin, 1995; 158).
Benzer gekilde, korelasyon matrisinden 6z degerlerin toplami modeldeki bagimsiz
degigken sayisina e§ittir' ve bu degerlerin sifira yaldn olmasi da ¢oklu dogrusal

baglantinin oldugunu gostermektedir.

Coklu regresyon modelinde genel olarak degisken sayisint c;ok tutma yc‘)nﬁnde
bir egilim vardir. Bunun sebebi modele ne kadar degisken eklenirse, bu eklemenin
modelin R veya R*’sinde bir artisa yol agmasidir. Fakat birbiriyle korelasyonu dusiik,
bagimli degiskenle korelasyonu yiiksek olan gok fazla degiskeni bulmak zordur. Bu
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ylzden, beg veya alt1 degiskenli modellere daha fazla degisken eklemek nadiren
modelin R veya R¥’sine gergekten etki etmektedir (Lubis, 2001; 55).

Aciklanmasi gereken bir bagka nokta ise bagimsiz degigken sayisinin
gozlemlerin sayisina yaklagtikca R veya R* de artis olmast durumudur. Az sayida
bagimsiz degigeni olan modellerde boyle bir sakinca ortaya ¢ikmaktadir. Beg veya
alt1 bagimsiz degiskenli ve yiizden fazla gbzleme sahip modellerde boyle bir sorunla
karsilasilmamaktadir(Keller ve Warrack, 2003; 662).

5.1.2 Kogullu Olasiliklar

Bayes Teoremi, olasiliklarin iginde bulundugu ortama bagli oldugunu séyler.
Bir kogullu olasilik, X olay1 Verildigihde Y’nin gergeklesme olasilig1 ya da P(Y/X)
geklinde ifade edilir. Bunun igin 6ncelikle, ilgili ortam igerisinde kolaylhkla
tammlanacak bir seyin belirlenmesi gerekmektedir. Her bir hisse senedinin ilk giin
sonunda belirli bir fiyata ulagma olastligin1 hesaplamak zordur. Bunun yerine, hisse
senedinin kag kere yuksek getiri sagladig, yani diigiik fiyatlandig ile ilgili olasiliklar

hesaplanmugtir.
Soru sudur:

Gegmigteki diigiik fiyatlamalarin sayis: verildiginde, her bir modelin diigiik
fiyatlamay: dogru tahmin etme olasilig1 nedir?

Yukaridaki sorunun cevabi,
P(Tahmini digiik fiyatlamanin dogru olmas: / Gergek diisiik ﬁyatlamal bilgisi)
kosullu olasilig ile bulunmustur. Bu kosullu olasilik, Bayés teoreminin matematiksel

formili yerine, Excel’in ¢aligma sayfasinda tanimlanan basit bir yontem ile

hesaplanmugtir.

80



Bunun igin, Excel’in galigma sayfast kullanilarak, orijinal (19952004 yillart
arasindaki THA’lardan) verilerden gergek digiik fiyatlama sayisi hesaplanmustir.
Dugstik fiyatlama sayisi, “Egfer(hisse senedinin getirisi>0;1;0)” mantiksal
fonksiyonu kullamlarak 'belirlenmistir. Fonksiyon, efer hisse senedi diigik
fiyatlanmig ise 1, agin fiyatlanmig ise O yaratmaktadwr. Bu formiiliin
uygulanmasindan elde edilen sonuglarin toplamu ile digik fiyatlanmig THA sayist
bulunmugtur. Aym yontem kullanilarak, YSA ve ¢oklu regresyon modellerinin test
verileri lizerinden dusuk fiyatlanmig hisselerin dogru tahmin sayilart bulunmusgtur.
Her bir modelin kogullu olasih: ise, modelden elde edilen diigiik fiyatlama sayisinin
(yﬁzdesinin), gergek dugiik fiyatlama sayisina (ylzdesine) oranlanmasi ile

hesaplanmugtir.

5.2 'YSA Modelinin A Seti (N=104) Uzerindeki Performansi
Toplam yarhkla.rina gore kiigiik olarak siniflandirilan girketlerden olugan A

veri seti, egitim ve test seti olarak ikiye ayrilmigtir. 104 verinin yaklasik %80’ yani
82 veri egitim seti, geriye kalan 22 veri ise test seti olarak kullanilmgtir.

Tablo 12: YSA modeline gosterilen girdilerin 6zet istatistikleri (A seti)

Ortalama Std. Sapma Korelasyon
INDEKS -0,0004 | 0,0355 0,069
ARZORANI 29,6582 21,0014 0,563
LNHASILA 15,2195 1,0905 0,570 |
ORTSAT - - 0,094
SERART - - 0,131
LNYAS 2,2374 1,0335 0,570
SEKTOR - - -0,365
LNVARLIK 15,5630 2,4296 0,267
BORCVARL 0,3546 0,2625 0,399
KSAHIP - - 0,075
BSAHIP - - 0,301
BLOKYTRM - - 0,224
ARAC - - 0,426
KRIZ - - 0,111




A setinin egitim verileri ile aglar egitildikten sonra, 14 girdi birimi ve tek ara
katmant olan (¢ katmanli ileri beslemeli ag yapist en iyi YSA modeli olarak
bulunmugtur. Aglarda kullamlan girdi degiskenlerine iligkin 6zet istatistikler Tablo
12°de gosterilmigtir. LNP1 ¢ikti degiskeni ile ARZORANT, LNHASILA, LNYAS,
SEKTOR, BORCVARL ve ARACIKRM degiskenleri arasinda orta derecede iligki
bulunurken, InP1’in diger girdiler ile zayif iligkisi oldugu gézlenmektedir.

A setinde yer alan THAlara iliskin gergek Py ve P degerlerinin dagilist Tablo
13’te verilmigtir. Gergek Po ve Py deBerlerinin ortalamalar: arasindaki fark, tablodan
da goriildiigi gibi, IHAlarin disiik fiyatlandinldigini gostermektedir. Bu sonug, ayni
¢aligma alaninda daha 6nce yapilan aragtirma sonuglar ile tutérhhk gostermektedir.

Tablo 13: A seti i¢in gergek Po ve Py degerlerinin dagilimina iligkin istatistikler

Yeni Kurug Ortalama | Medyan | Std. Sapma |
P1: IIk iglem giinii sonundaki THA'nin kapams degeri 12,12 8,45 15,51 .
P0: THA fiyati 11,31 7,70 15,06

Kiigiik firmalardan olugan A veri seti i¢in ¢ok sayida YSA modeli egitilmeye
cahigilmustir. Gelistirilen YSA’larin performansf ara katmandaki noron sayisi,
6grenme katsayisi ve baslangig degerlerine gore farklihklar gosterdiginden pek gok
deneme basarisiz olmustur. Bu basarisiz modeller elenmis ve kalan modeller.
igerisinden A seti igin en iyi performans gosteren bir YSA modeli elde edilmistir. Bu

modele iligkin parametreler Tablo 14°te verilmigtir.
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Tablo 14: En iyi YSA modelinin parametreleri

Parametreler Tamm / Degeri

Ag mimarisi Tleri beslemeli

Ogrenme stratejisi Ogretmenli 6grenme
| Ogrenme algoritmasi ‘ Geriye yayma algoritmast

Egitim/test verilerinin sayist 82722

Normalizasyon fonksiyonu Logaritmik

Ara katman gegig fonksiyonu Hiperbolik tanjant

Arakatmandaki néron sayist 35

Ogrenme katsayist ' 0.80

Momentum katsayist v 0.5

Iterasyon sayist | 2500

Egitim scti ortalama mutlak hata , 0.100207

Test sefi ortalama mutlak hata 0.083389

Agm R? degeri 0.9897

Agmn dogru yaptig1 tabmin yiizdesi (%10°a gbre) %68

Afin diigiik fiyatlamay1 dogru tahmin etme olasilift | %53.3

Bu model, i¢ katmanl1 bir ag yapisina sahiptir. Girdi katmaninda 14 girdi
birimi, ara katmanda 35 néron ve ¢ikt1 katmaminda 1 ¢ikti birimi bulunmaktadir. Bu -
iglem birimleri birbirleri ile tam baglantiidir. Bu birimler arasindaki baglantilarin
agirlik degerleri Ek 1°de verilmisgtir.

Bu modelin trettigi fiyat tahminleri ile ger¢ek fiyatlar arasinda farkhilik olup
olmadigim test etmek igin, t-test ve Mann-Whitney testi uygulanmugtir. Bu iki test ile

agagidaki sifir hipotezi test edilmistir.

Ho: Kiigiik girketlerin THA’larinin piyasadaki ilk giin sonundaki kapanig
fiyatlar: ile YSA’nin tahmin ettigi fiyatlar arasinda fark yoktur
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Tablo 15: T-testinin sonuglar: (A

seti)

Grup [statistikleri

: Ortalamanin
GRUP N Ortalama | Std. Sapma - Std. Hatas!
ASETl GERCEK DEGER 104 | 12122,32 15513,0430 1521,1790
YSA TAHMIN | 104 [9064,0000 4474,9818 438,8081
Bagimsiz Omekler Testi
Sabit varyans
JI¢in Levene Testi {-test
. ‘Standart
p-dege p-deferl | Ortalamalarin | hatalarin |.__95% Glven Aralif
) F i t sd | (cift yBnit) farki farla Altlimit -] Ost limit
ASETI  Egit varyansiar 2191 ,000 | 1,932 206 055 3058,3173 | 1583,2050 | -63,0453 |6179,6799
Egit olmayan ) :
varyanslar 1,932 | 120,02 056 3058,3173 | 1583,2050 | -76,3121 |6192,9467

Tablo 15°teki Levene Testi, kargilagtinlan iki grubun varyanslarnin ortak
olup -olmadigin1 kontrol eder. Eger Levene testinden %5°’ten biiyiikk p-degeri elde
edilirse, bu durumda esit varyans stz konusu olmaktadir ve esit varyanslar
satrindaki ilgili t-test degerlerine bakilmalidir.

Levene Testi, %5 6nem seviyesinde iki grubun varyanslarinin esit olmadigint
gostermektedir. T-teste gore ise, Hp reddedilememigtir, yani iki dagilimin
ortalamalar arasinda fark yoktur.

Ayni sekilde, Mann-Whitney U Testi ile test edildiginde de Hy hipotezi
reddedilememigtir (Tablo 16). Burada ikinci bir testin yapilmasinin nedeni, verilerin
normal dagilim varsayimindan sapma gostermeleridir. Her ne kadar veriler tizerinde-

-normalizasyon fénksiyonlan uygulansa da (6rn. LnP1), Hy hipotezi konusunda giiphe
birakmamak igin iki test birlikte degerlendi;riimistir.
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Tablo 16: Mann-Whitney U testinin sonuglar: (A seti)

Sira Sayian
Sira sayilar Sira Sayilan
GRUP N ortalamasi Toplami
Asei GERGEKDEGER 104 101,41 10546,50 |-
YSA TAHMIN 104 107,89 11189,50
Toplam 208
Test Istatistikleri
A sefi
Mann-Whitney U 5086,500
| Wilcoxon W 10546,500
z -7
p-degeri (2-ybni) 459

Bu iki test sonucu, YSA modelinin yapti1 tahminlerin gergek degerlerden
farkli olmadigini, aralarindaki farklarin ise tesadiifilikten kaynaklandigimi ifade
etmektedir. Buna gore, gelistirilen YSA modeli halka arzlarn ilk giin fiyat

performanslarini tahmin edebilecek yetenege sahiptir.
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5.2.1 Coklu Regresyon Sonugclar:

Burada, kiigik girketler igin geligtirilen YSA modeli, aymi veri seti
kullanilarak elde edilen ¢oklu regresyon modeli ile kargilagtirilmugtir. Regresyon
modelinin girdi degiskenleri Tablo 12°de gosterilmigtir. Aym girdi degiskenlerinin
bagimsiz degigkenler seklinde kullanilarak olugturulan regresyon modelinin sonuglari
Tablo 17°de verilmigtir.

Modelin R? degeri %76.9 bulunmusgtur, yani bagimsiz degigkenler LnP1°deki
degisimin %76.9’unu agiklayabilmektedirler (Tablo 17(a)). Ayni tabloda verilen
Durbin-Watson test istatistiginin degeri 2.287°dir. Bu degerin 2 civarinda degerler
almasi gbzlem degerleri arasinda seri korélasyon olmadig1 anlamina gelmektedir.
Elde edilen test istatistiine gore gozlenen degerler arasinda seri korelasyon
bulunmamaktadir. Tablo 17(b)’de verilen ANOVA tablosuna gore, elde edilen F
degeri anlamlidir, yani .baglms1z degiskenlerden en az birinin katsayis1 sifirdan farkl
ve Bireysel olarak modele katkist anlamlidir. Tablo 17(c)’de modelin katsayilar1 ve t-
istatistikleri verilmistir. Buna gore, ARZORANL LNHASILA, SERART, LNYAS,
SEKTOR, LNVARLIK, ARACIKRM ve KRIZ degiskenlerinin bireysel olarak
modele katkilarinin %3 giiven diizeyinde anlamh oldugu goriilmektedir.

86



Tablo 17: Coklu regresyon modelinin sonuglari (A seti)

(@
MODEL CIKTIS?
Duzeltilmis Tahminin
Model R R? R? standart hatasi | Durbin-Watson
1 8772 ,769 721 5956 2,287

a. Bagimsiz Degiskenler: (Sabit), KRIZ, BLOKYTRM, SERART, INDEKS, BSAHIP,
SEKTOR, LNVARLIK, LNYAS, LNHASILA, KSAHIP, ARACIKRM, BORCVARL,
- ARZORANI, ORTSAT

b. Bagimli Degisken: LNP1

(®)
ANOVA
Hata Ortalama
Model ' Kareleri s.d. Karesel Hata F p-degeri -
1 Regression | 79,157 14 5,654 15,938 ,000
Hata 23,768 67 355

Toplam 102,925 81

©

Katsayilar

Standartlastiriimis Goklu Baglanti
. Katsayilar Katsayilar : Istatistikler]
Model B___ | Std Hata Beta t p-degeri | Tolerans VIF

1 Sabi) T 5700 1,338 - 4,266 ,000 ,
INDEKS 1,205 2,346 ,035 513 ,609 728 1373
ARZORANI 2,09E02 | © 005 -,423 -4,603 ,000 ,409 2,447
LNHASILA 334 073 321 4,551 ,000 693 1,443
ORTSAT -254 231 -108 | --1,008 276 ,354 2,824
SERART -,607 256 -228 | © 2,371 ,021 371 2,693
LNYAS 194 " 095 . 181 2,046 ,045 440 2,272
SEKTOR 6,20E-02 ,030 -,151 2,108 039 674 1,484
LNVARLIK -7,02E-02 ,033 -148 2,160 034 733 1,364
BORCVARL ,103 ,343 ,024 1302 ,764 526 1,902
'KSAHIP 176 182 072 966 ,338 613 1,631
BSAHIP 163 167 ,069 879 | 331 ,690 1,449
BLOKYTRM ,163 148 ,070 1,102 | 274 ,848 1179
ARACIKRM -513 215 -,181 2,387 ,020 506 1,678
KRIZ 33| . 173 S A3 2,106 ,039 816 1,225

Tablo 17(c)’de verilen VIF degerleri 1 civarinda degerlere sahiptir. Bunlardan
higbiri 10 degerini agmamaktadir. Oyleyse, bagimsiz deBiskenler arasinda goklu
dogrusal baglant1 problemi bulunmamaktadur.
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Standartlastiriimis Hata Terimleri icin

Normal Olasilik Grafigi
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Sekil 19: Normal Olasilik Grafigi (A seti)

Sekil 19°da, normal olasilik grafiginde hata terimlerinin bir dogru
tizerindeymig gibi bir dagilim gostermeleri, bu verilerin normal dagilimh oldugumi
ifade étmektedif. Sekil 20°deki sagilim grafiginden de, verilerin rasgele bir dagilig
gosterdigi goriilmektedir. Buna gére, hata terimlerinin varyans: sabittir.
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Sekil 20: Y tahminlerinin hata terimlerine karg1 sagilim grafigi (A seti)
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Tablo 18: YSA ve goklu regresyon modelinin karsilagtirilmasi (A seti

Performans kriterleri YSA ‘Coklu Regresyon
"Ortalama mutlak hata 0.083389 | 0.10693

R degeri 0.9897 | 0.7690

Afn dopru yapt tahuin yiizdest (%10°a 61¢) | %468 %64

A wveri seti igin elde edilen regresyon modeli ile YSA modeli, hig
- gérmedikleri orneklerden olusan test seti iizerindeki tahmin performanslarina gére
Tablo 18’de kargilagtirilmistir. YSA modelinin yaptigi tahminlerden elde edilen
ortalama mutlak hata %8.34 iken, goklu regresyonda bu deger %10.69 olarak
bulunmustur. YSA modelinin R? degeri, regresyon modelininkinden daha yiiksektir.
%10’nun altindaki hata degerine sahip tahminlerin dogru olanlarinin yizdesi de bir
bagka olgiit olarak degerlendirilmigtir. Tiim bu o6lgiitlere goére, kiiciik sirketlerin ilk
halka arziarmm fiyat performanslarint tahmin etmede YSA’nin fegresyona gore daha

iyi bir model oldugu soylenebilmektedir.

Ek 2°de bulunan A setine iligkin performans grafikleri de regresyon modeline
kiyasla YSA’'min- tahminlerinin gergek degerlere daha yakin oldufunu agikga

gostermektedir.
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5.2.2 Kosullu Olasihklarin Hesaplanmasi

1995-2004 yillart arasinda halka agilan kiigiik sirketlerin test verilerinden, ilk
olarak dugiik fiyatlamaya iligkin gercek olasiliklar hesaplanmigtir. Tablo 19, bu

olasiliklari gostermektedir.

Tablo 19: Kiigiik sirketler i¢in gergek fiyatlama olasiliklar: (A seti test verileri)

Frekans Olasiik
Diigiik Fiyatlama 13 0.591909
Agin Fiyatlama 9 0.409091
Toplam | 22 1.000000

Tablo 20: YSA modelinin tahmin performanslari (A seti test verileri)

Frekans Olasiik
Yanhg Tahmin 7 0.318182
Diigiik Fiyatlama 8 0.363636
Agin1 Fiyatlama . . ' 7 0.3 18}82
Toplam 22 1.000000

Tablo 21: Regresyon modelinin tahmin performanslar: (A seti test verileri)

Frekans Olasihk
Yanhg Tahmin 10 0.454545
Diigiik Fiyatlama 1 A 0.045455
Agin Fiyatlama . 11 0.500000
Toplam 22 1.000000
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Tablo 20 ve 21°de her iki model igin test verileri iizerinde yaptiklari
tahminlerin dogru olma olasiliklar1 bulunmugtur. Bu olasiliklar elde edilirken
Excel’in “Eger(...;...;...)” mantiksal fonksiyonu kullanilmigtir, Buradaki ilk olgiit,
modelin drettigi tahminlerin %10 hata payindan daha diisiik hata ile tahmin yapmig
olmasidir. Ikinci olarak, %10 hata payindan diisiik tahminler icinden kaginin dﬁsﬁk ,
fiyatlamay: dogru tahmin ettigi hesaplanmugtir.

Yukarnidaki bilgiler kullanilarak, P(Tahmini diisiik fiyatlamanm dogru olmasi/
Gergek diisiik fiyatlama bilgisi) kosullu olasilig1 her iki model i¢in hesaplanmigtir.

P(YSA modelinin diigitk fiyatlamaya iligkin tahminin dogru olmasi / Gergek
diigiik fiyatlama bilgisi) =0.363636 / 0.591909 = 0.615385

P(Regresyon modelinin diigiik fiyatlamaya iliskin tahminin dog'ru olmast /
Gergek diigiik fiyatlama bilgisi) =0.045455 / 0.591909 = 0.076923

YSA ve regresyon igin hesaplanan kosullu olasiliklarin degerine gore, YSA
modelinin regresyondan daha dogru tahminler yapabilecegi agikga gorilmektedir.
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53 YSA Modelinin B Seti (N=61) Uzerindeki Performans:

A setinde oldugu gibi, toplam varliklarina goére biiyikk olan sirketlerden
olusan B veri setinin de %20’si test seti olarak ayrlmigtir. Bu durumda, 50 egitim
verisi egitim sirasinda, 11°i ise performans 6lgmek igin kullanilmugtir. A seti tizerinde
olusturulan modelin aym1 girdi degiskenleri, B seti lizerinden bir YSA modeli
gelistirmede de kullamlmgtir. B. seti i¢in geligtirilen aBlara gosterilen girdi
degiskenlerine iligkin 6zet istatistikler Tablo 22’de gosterilmigtir. Aym zamanda
tablonun en solundaki siitunda her bir girdi degiskeni ile gikt degiskeni (LnPy)
arasindaki korelasyon degerleri bulunmaktadir. Kiigiik sirketler agisindan
degerlendirildiginde, s6z konusu girdilerin ilk halka arz fiyat: ile zayif iligkili oldugu
goriilmektedir.

Tablo 22: YSA modeline gosterilen girdilerin ozet istatistikleri (B seti)

GIRDILER ORTALAMA |STD. SAPMA |KORELASYON
INDEKS -3,40E-03 3,30E-02 0,161
ARZORANI 21,8988 13,9731 0,29
LNHASILA 16,8759 1,2369 0,158
ORTSAT 0,54 0,5 0,093
SERART C07] 0,46 0,031
LNYAS 2,4884 0,9658 0,261
SEKTOR 6,1311 2,4798 0,301
LNVARLIK 18,937 1,0903 0,065
BORCVARL 0,532 0,2865 0,136
KSAHIP 0,84 0,37 0,068
BSAHIP 0,2 0,4 0,068
BLOKYTRM 0,51 0,5 0,091
ARACIKRM 0,34 0,48 0,181
KRIZ 0,33 0,47 0,212

B setinde yer alan THA’lara iligkin gercek Py ve P; degerlerinin dagilis1 da
Tablo 23’te verilmigtir. Gergek Py ve P; degerlerinin ortalamalan arasindaki fark,
tablodan da gorildigi gibi, [HA’larin diigiik fiyatlandinildigii géstermektedir. Bu
sonug, ayni ¢aligma alaminda daba 6nce yapilan aragtirma sonuglart ile tutarliik
géstermektedir. Burada ele aliman IHA’lar biiyiik sirketlere ait orneklerdir. B
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setindeki verilerin dagilig1 saga carpiktir (Medyan< Ortalama). Bu durumda diigik

fiyatlama oram hesaplanirken bu 6rnek igin medyan degerlerini merkezi degerler

olarak segmek daha saglikli sonuglar verebilir.

Tablo 23: Gergek P ve P; degerlerinin dagilimina iligkin istatistikler (B seti)

(Yeni Kurug) Ortalama | Medyan

Std. Sapma
P1: Ik iglem giinii sonundaki IHA'nin kapams degeri 13,09 6,80 14,44
PO: THA fiyat: 12,13 17,00 12,80
B seti i¢in uygun model bulununcaya kadar ¢ok sayida denemeler

gergeklestirilmigtir ve nihayetinde, IHA’larin fiyatlarimn tahminlenmesinde

kullanilabilecek en iyi YSA modeli elde edilmigtir. Bu modelin parametreleri Tablo

24°te verilmigtir.

Tablo 24 Biiytik sirketler igin geligtirilen YSA modeli (B seti)

Parametreler ' Tanum / Degeri
AB mimarisi ' Tleri beslemeli
Ogrenme stratejisi . Ogretmenli 6grenme
| Ogrenme algoritmast Geriye yayma algoritmasi
Egitim/test verilerinin sayist 50/11
Normalizasyon fonksiyonu Logaritmik
Ara katman gegis fonksiyonu Hiperbolik tanjant
Arakatmandaki nSron sayisi 35
Ogrenme katsayist ' 0.80
Momentum katsayisi : 0.5
Tterasyon sayis1 ' 2500
Egitim seti ortalama mutlak hata 0.090773 -
Test seti ortalama mutlak hata 0.074302
Agmn R? degeri 0.993247
Agin dofru yaptig1 tahmin yiizdesi (%10°a gore) | %82
.| ABm diigiik fiyatlamay: dogru tahmin etme %100
olasthf
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Bu model, ii¢ katmanli bir ag yapisina sahiptir. Girdi katmaninda 14 girdi
birimi, ara katmanda 35 néron ve giktt katmaninda 1 ¢iktt birimi bulunmaktadir ve
bu iglem birimleri birbirleri ile tam baglantilidir. Bu birimler arasindaki baglantilarin
agirliklar Ek 3’de verilmigtir. Bu modelin diginda B veri setine iligkin, nihai YSA
modeli kadar iyi performans gosteren 9 model daha bulunmugtur. Burada, bu 9
modelin ayrnintisina girilmemistir. Ek4’te, Ozet birkag parametre degeri ile bu
modeller tablo halinde gdsterilmisgtir.

Gelistirilen YSA modelin tirettigi fiyat tahminleri ile gergek fiyatlar arasinda
farklilik olup olmadifim test etmek igin, kiigiik sirketler igin yapllén testlerde
bahsedilen nedenlerden dolayi, her iki test burada da uygulanmigtir. Asagida test
edilen sifir hipotezi verilmigtir.

Ho: Bilyiik sirketlerin 1HA’laninin piyasadaki ilk giin sonundaki kapanis
fiyatlari ile YSA’nin tahmin ettigi fiyatlar arasinda fark yoktur
Tablo 25: T-testinin sonuglar1 (B seti)

Grup Istatistiklerl

. . Ortalamanin
1 GRUP N Orialama_| Std. Sapma | Std. Hatas)
BSET GEﬁQEK DEGER 61 | 13091,38 14443,8377 1849,3439
YSA TAHMIN 61 | 13678,56 13428,0255 1719,2825
Bagimsiz 8mek Testi
Sabit Varyans
icin Levene Testi t-testi
Farkin 85% Gfliven -
pdeeri | Ortalamalarin | FarkinStd. | Arahgi |
F p-deferi t s.d. (2-y6nit) _ fario Hatasi Alt limit Ust limit
BSET  Esh varyansiar . 424 516 | -,233 120 817 -587,1639 | 25250753 | -5586,64 (4412,3084
- Eglt olmayan .
varyanslar | -233 | 119,37 . 817 -587,1639 | 2525,0753 | -5586,91 |4412,5792
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Tablo 26: Mann-Whitney U testinin sonuglar1 (B seti)

Sira Saylan
Sira
sayllarinin Sira sayllan

GRUP N ortalamasi toplami
BSETl GERGEK DEGER | 61 57,44 3504,00

YSA TAHMIN 61 65,56 3999,00

Toplam 122

Test Istatistikleri
] B SETI
Mann-Whitney U 1613,000
Wilcoxon W 3504,000
Z -1,267
| p-degeri 2-y6nia ,205

Her iki testin sonucunda elde edilen p-degerleri %5°ten biiyiik olduklar1 igin
Hp hipotezi reddedilememigtir. Buna gore, gelistirilen YSA modeli biiytik sirketlerin .
halka arzlarinmn ilk giin fiyat performanslarini tahmin edebilecek yeteneée sahiptir.

95



5.3.1 Coklu Regresyon Senuclar:

Biiyiik sirketler i¢in olugturulan ¢oklu regresyon modelinin girdi degiskenleri
Tablo 22°de gosterilmigtir. YSA modelindéki girdi degiskenleri burada bagimsiz
degiskenler seklinde kullanmilarak regresyon analizi gergeklestirilmistir. Bu modelin
sonuglan Tablo 27°de goriilmektedir.

Modelin R? degeri %52.5 olarak bulunmustur, yani bagimsiz degiskenler
LnP1’deki degisimin %52.5’ini agiklayabilmektedirler (Tablo 27(a)). Bu modelin
Durbin-Watson test istatistiginin degeri 2.527"dir. Durbin-Watson’a gore, elde edilen
test istatistifine gore gozlenen degerler arasinda 6nemsiz derecede seri korelasyon
bulunmaktadir. ANOVA tablosunda gorildagii gibi, elde edilen F istatistiginin p-
degeri 0.007 bulunmustur. Bagimsiz degiskenlerden en az birinin katsayis1 sifirdan
farkli ve bireysel olarak modele katkisi anlamlidir. Tablo 27(c)’de modelin
katsayilar1 ve t-istatistikleri verilmigtir. Buna gore, bilyiik sirketler agisindan
ARZORANI, LNHASILA, LNVARLIK ve BORCVARL degiskenlerinin bireysel
olarak modele katkilarinin %5 giiven dﬁzeyinde anlamli oldugu gorilmektedir.. -

Tablo 27(c)’de verilen VIF degerlerinin 10°dan kiigik olmasi, bagimsiz

degiskenler arasinda ¢oklu dogrusal baglanti problemi bulunmadigim

gostermektedir.
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Tablo 27: Coklu regresyon modeli sonuglar1 (B seti) -

(2)
MODELIN GIKTIS?
v Tahminin
Duzetiimis Standart Durbin-W
Model R RZ___ R? Hatasi atson |
1 7252 ,525 ,335 ,8051 2,527

2. Bagimsiz Degiskenler: (Sabit), KRIZ, ARACIKRM, BORCVARL,

SERART, BLOKYTRM, SEKTOR, INDEKS, LNHASILA, BSAHIP,
LNYAS, ARZORANI, ORTSAT, KSAHIP, LNVARLIK

b. Bagimli Degisken: LNP1

()
ANOVA
Hata Ortalama :
Model . Kareleri s.d Karesel Hata p-degeri
1 Regresyon 25,072 14 1,791 2,763 007
Hata 22,687 35 ,648
Toplam 47,759 49
©
Katsayilar
Standart!
astiriimis Coklu Baglanti
Katsayilar Katsayilar Istatistikleri
Std. | - . :
Model B Sapma Beta t p-degeri Tolerans VIF
1 (Sabit) 11,311 2426 | 4,663 ,000

INDEKS 152 3,790 ,005 ,040 ,968 ,801 . 1,248
ARZORANI -5,00E-02 ,015 -,629 -3,390 ,002 394 2,538
LNHASILA 707 ,183 ,879 3,866 ,000 ,263 3,809
ORTSAT ,180 ,340 002 /530 ,599 451 2219
SERART ,285 ,352 131 ,808 425 518 1,932
LNYAS 1563 153 152 1,001 324 ,588 1,701
SEKTOR -2,66E-02 ,061 -,063 - 422 676 | 617 1,620
LNVARLIK -~ 796 ,207 -918 -3,840 ,000 ,237 4,212
BORCVARL 1,728 524 517 3,205 ,002 ,551 1,815
KSAHIP ,208 . 476 17 827 535 ,388 2,575
BSAHIP 334 ,459 131 727 472 416 2,403
BLOKYTRM 102 ,255 ,052 399 ,693 803 1,245
ARACIKRM ,396 319 192 1,240 223 566 1,766
KRIZ 8,406E-03 ,339 ,004 ,025 ,980 537 1,862
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Sekil 21: Normal Olasilik Grafigi (B seti)

Sekil 21°de, normal olasilik grafifinde hafif sapmalar goriinse  de e hata
terimi yaklagik olarak normal dagilima sahiptir. Sekil 22’deki sagtlim grafiginden
gorildugi gibi, veriler rasgele bir dagﬂls gOstermektedir. Buna gore, model sabit

varyanslilik varsayimini saglamaktadir.

SACILIM GRAFIGI

Standartlastiriimis hata terimleri
=1
-1
oad

3 2 - 0 1 2

Standartlastiriimis Y tahmin degerleri

Sekil 22: Y tahminlerinin hata terimlerine kars1 sagilim grafigi (B seti)

98



Tablo 28: YSA ve goklu regresyon modelinin kargilagtirilmasi (B seti)

Performans kriterleri ‘ YSA Coklu Regresyon
Ortalama mutlak hata 0.090773 | 0.09577

R? degeri © ] 0.993247 | 0.525

Agm dogru yapti$1 tahmin ylizdesi (%10’a gére) | %82 %55

Buyik sirketler igin elde edilen regresyon modeli ile YSA modelinin
performanslar Tablo 28’de kargilagtirilmigtir. YSA modelinin ortalama mutlak hatast
%9.08 iken, ¢oklu regresyonda bu deger %9.58 olarak bulunmugtur. YSA modelinin
R? degeri, regresyon modelininkinden oldukga yiiksektir. %10 hata payina gore
model tahminlerinden dogru olanlarimn yiizdesi, YSA’da %82 regresyonda %55’tir.
Regresyona kiyasla, YSA modeli biiyiik girketlerin IHA fiyatlarim tahmin etmede
biyiik 6lgiide bagan saglamigtir. Tiim bu 619i’1ﬂere gore, blyik sirketlérin ilk halka
arzlarinin fiyat performanslarini tahmin etmede YSA’nin olduk¢a iyi bir model

konumundadir.

Ek 5’te bulunan performans grafikleri de yukandaki sonuglar
desteklemektedir.
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5.3.2 Kosullu Olasiliklarin Hesaplanmasi

1995-2004 yillar1 arasinda halka agilan biyiik girketlerin test verilerinden
hesaplanan diigiik fiyatlamaya iligkin gergek olasiliklar Tablo 29°da verilmisgtir.

Tablo 29: Biyiik girketler igin gergek fiyatlama olasihiklar: (B seti test verileri)

Frekans Olasihk
Diigik Fiyatlama | 10 0.909091
Agiri Fiyatlama 1 0.090909
Toplam 11 1.000000

Tablo 30: YSA modelinin tahmin performanslar: (B seti test verileri)

Frekans Olasilik
Yanhs Tahmin , 2 0.181818
Diisik Fiyatlama 0818182
Agir1 Fiyatlama . 0.000000
Toplam 11 1.000000

Tablo 31: Regresyon modelinin tahmin performanslari (B seti test verileri)

Frekans Olasihk
Yanhg Tahmin 5 0.454545
Diigiik Fiyatlama 4 ' 0.363636
Agiri Fiyatlama 2 0.181818
Toplam 11 1.000000




A seti igin uygulanan olasilik hesaplama prosediirleri B seti i¢in de aym
sekilde uygulanmugtir. Tablo 30 ve 31°de her iki model igin test verileri tizerinde
yaptiklar1 tahminlerin dogru olma olasiliklari bulunmustur. Buradaki olasilik bilgileri
kullamlarak, P(Tahmini disiik fiyatlamanmn dogru olmasv Gergek diigiik fiyatlama
bilgisi) kosullu olasilig1 her iki model i¢in hesaplanmigtir.

P(YSA modelinin diigitk fiyatlamaya iliskin tahminin dogru olmast / Gergek
diigitk fiyatlama bilgisi) =0.818182 / 0.909091 = 0.900000

P(Regresyon modelinin diigiik fiyatlamaya iligkin tahminin dogru olmast /
Gergek diigiik fiyatlama bilgisi) =0.363636 / 0.909091 = 0.400000

Hesaplanan kogullu olasiliklara gore, YSA modelinin regresyon modeline

kiyasla oldukga yiiksek bir performans ile dogru tahminler yapabilecek yetenekte
oldugu gorilmektedir: :
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SONUC VE DEGERLENDIiRME

Turkiye’de sermaye piyasasi konusundaki ilk ciddi adim 1982’lerde 2499
sayih Sermaye Piyasast Kanunu’nun ¢ikarilmasi ile atilmugtir. 1990°larda halka
agtlan girketlerin sayisinin artmast ile etkinlik kazanan bu piyasa, 2001 yilinda
yaganan kriz etkisiyle diigiise gegmistir. |

Tiirkiye’de her ne kadar IHA piyasasinin etkinlii azalmis olsa da, sirketler
halka agilarak genellikle hem finansman ihtiyacint giderebilmekte hem de risk
paylagimindan bityiik faydalar saglayabilmektedirler.

Tirkiye’de faaliyette bulunan girketlerin karakteristik ozelligi, aile girketi
kimligine sahip olmalandir. Bu durum sirketin 6mriind, genélde kurucusu olan aile
fertlerinin ya da yoOnetimde s0z ‘sa.hibi olan aile bireylerinin omiirleri ile
sinirlayabilmektedir. Halka agilmak ve hisse senetlerinin menkul kiymet borsasinda
islem gormesini saglamak ile girketler, sermaye piyasasinin denetim mekanizmalar1
sayesinde kurumsallagma siireglerini hizlandirmakta ve modern y6netim tekniklerine
daha kisa siirede kavugabilmektedirler.

Ilk halka arz edilen hisse senetlerinin fiyatlanmasi, zor ve karmasik bir
stirectir. Bir ITHA’mn gergek piyasa fiyati, ancak sirket halka agildiktan ve hisse
senetleri borsada islem gormeye bagladiktan sonra bilinebilmektedir. Genellikle
IHA’larin fiyatimin, borsada iglem gordiikleri giiniin kapamginda yiiksek degerlere
ulasgtigs gorilmektedir. Bu durum hisse senetlerinin diigiikk fiyatlanmas: seklinde
adlandirilmaktadir. Bazt zamanlarda ise, IHA fiyat ile ilk giin kapans fiyati arasinda
¢ok biiyiik farklar olugabilmektedir. Bu agirt farklar, iHA siirecinde rol oynayan
yatirime, ihrag eden girket ve araci kurum taraflarindan bazilarin1 memnun ederken
bazilarim da bir takim firsat kayiplariyla bag basa birakabilmektedir. Her IHA siireci
bu durumu yagamasa da, diigiik fiyatlamay: maksimum diizeyde tespit edebilecek iyi
bir tahmin aracina ihtiyag duyulmaktadir.
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Bu arastrmanmin amaci, IHA hisse senetlerinin ilk giin kapamg fiyatlarim
(piyasa degerlerini) belirlemede YSA’nin alternatif bir arag oldufunu géstermek ve
Tiirkiye’deki IHA’lara iliskin yazmda, [HA’larin fiyatlanmasina dair az sayida
yapilan caligmalara yeni bir tahminleme aracim tanitarak katkida bulunmaktir. THA
sirecinin karmagik yapisindan dolayi, genellikle erigilebilen veriler istatistiksel
olarak diisiik agiklama giiciine sahiptirler. Varsayimlar gerektiren parametrik
yc"mtemlerih aksine, verilerin byle bir yapiya sahip olmasi, YSA yonteminin dogru
tahmin yapma etkinligini azaltmamaktadir. YSA’lar degiskenler arasindaki gizli
iligkileri ortaya gikarabildiklerinden eksik, digik agiklama giiciine sahip veya
dogrusal olmayan veriler kargisinda bile iyi bir performans sergileyebilmektedirler.

Burada IHA’larin ilk giinkii fiyat performanslari, 1995 ile 2004 yillart
arasinda halka agilan sirketler biyiikliiklerine gére iki ayr grupta incelenmistir.
Biiyiikliik 6lgiitii olarak, sirketlerin halka agildiklar1 zaman sahip olduklar: varliklarin
toplam1 g6z oniinde Bulundumlmusmr. 0 ile 50 milyon $ arasinda toplam varliga
sahip olan sirketler birinci grup (A seti) ve 50 milyon $’den fazla toplam varliga
sahip olanlar ikinci grup (B seti) olarak ayrilmigtir. Her iki grup igin aynt YSA '
modelleri olugturulmus ve “bu “modellerinin fiyatlama performansi, gergek |

fiyatlamalarla ve goklu regresyon tekniginin performansi ile kiyaslanmustir.

Denémeler sonrasinda, her iki veri seti igin en iyi YSA modeli elde edilmistir.
Her iki YSA modeli ileri beslemeli bir ag mimarisine sahip olup, 63renme
algoritmas1 olarak hatay1 geriye yayma algoritmasini kullanmaktadirlar. Bu iki YSA
aginda normalizasyon fonksiyonu olarak logaritmik, gegis fonksiyonu olarak da
hiperbolik tanjant fonksiyonu kullanilmigtir. Her iki ain 6grenme katsayisi 0.80,
mbmentum katsayis1 0.50’dir. Bu iki ayn‘ veri grubu icin elde edilen YSA
modellerinin parametreleri hemen hemen aym olmasina ragmen, iki afin
performanslan birbirinden farkli bulunmugtur. Kiigiik slrketler icin (A seti) elde
edilen YSA modeli, goklu regresyondan daha iyi sonuglar vermesine ragmen, bu
performans seviyesi iki YSA modelinin kiyaslanmasi durumunda ‘gok garpict
goriinmemektedir. Fakat biyik sirketler igin elde edilen YSA modeli, ¢oklu
regresydna kiyasla oldukga yiiksek oranda hatasiz tahminler yapabilmistir. Her ne
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kadar bu iki en iyi modelin parametreleri birbirinin ayni olsa da, farkli 6rnekler igin
farkli YSA’lar elde edilebilecegi gortilmiistiir. Iki modelin egitim kogullart agisindan
farklilik yaratan iki neden bulunmaktadir. Burada hem farkli 6rneklerin etkisi hem de
kullanilan yazilimin baglangig degerlerini rasgele olarak atamast sonucu bu kadar
farkli performans gosteren modellerle kargilagilmigtir. Bu durum ornek segiminin
YSA’lar igin ne kadar kritik oldugunu gostermektedir.

Elde edilen modellerin dogruluk derecesi oncelikle gergek ve tahmini
degerlerin istatistiksel olarak kargilagtiriimasi ile oOlgiilmigtir. Her iki YSA
modelinin gergek fiyatlamalarla ayni dagiimu Urettii gortlmiistir. Bu sonug,
istatistiksel olarak “YSA modelinin iirettigi fiyatlar ile gergek fiyatlar arasinda fark
yoktur” hipotezinin t-test ve Mann-Whitney testi kullanilarak test edilmesiyle
dogrulannﬁstlr. Her iki testin sonucunda elde edilen p-degerleri %5’ten biiyiik
olduklart icin Hp hipotezi .reddedilememigstir. Buna gore, gelistirilen YSA
modellerinin ikisi de halka arzlanmin ilk giin fiyat performanslarini tahmin
edebilecek yetenege sahiptir. |

Modellerin dogruluk derecesi, ayn1 zamanda R?, ortalama mutlak hata ve
kosullu olasilik degerlerine gore modellerin goklu regresyon modeli ile kiyaslanmasi

yoluyla degerlendirilmigtir.

Gelistirilen her iki YSA modelinin egitim verileri kullanlarak her bir veri seti
i¢in ayr1 regresyon modelleri elde edilmigtir. R §lgttiine gore, A setinden elde edilen
YSA modeli 0.990, regresyon modeli ise 0.769 degerine sahiptir. B seti igiﬁ ise, YSA
0.993, regresyon modeli ise 0.525 degerine sahiptir.

Ortalama mutlak hata kriterine gore, A seti igin YSA 0.083, regresyon 0.107

degerine. sahip iken, B setinde YSA 0.091, regresyon ise 0.096 degerlerine
sahiptirler.

104



Her model igin ayni zamanda digiik fiyatlamaya iligkin yaptigt tahminlerin
dogru olma olasiliklar1 hesaplanmigtir. A seti i¢in, YSA’nin diisitk fiyatlamayr dogru
tahmin etme olasilif1 0.6154, regresyonun ise, 0.0769 olarak bulunmﬁstur. B setinde

.ise ilgili olasiliklar sirasiyla, 0.90 ve 0.40 olarak hesaplanmigtir. YSA ve regresyon
i¢in hesaplanan kogullu olasihklarin degerine gore, YSA modelinin regresyondan
daha dogru tahminler yapabilecegi agtk¢a goriilmektedir.

Yukandaki ii¢ performans olgiitine goére degerlendirildifinde, iki YSA
modeli de ¢oklu regresyon analizinden daha iyi performans gdstermektedir. Ekler
boliimiinde bulunan performans grafikleri de, bulunan sayisal sonuglar1 gorsel olarak
dogrulamaktadir. Ornegin, Sekil 24 ve 28’de regresyon modelinin hata
varyasyonunun YSA’ninkinden daha biiyiik oldugu goriilmektedir.

Bu aragtirmanin bulgularinin gelistirilebilir ve katki yapilabilir olmasinin
yaninda,  YSA’nin sirketler tarafindan alternatif bir karar destek araci olarak
kullamilabilecegi caligmada elde edilen degerlerin 1slgmda rahatlikla soylenebilir.
Yukarida bahsedilenlerin yaninda, YSA’nin goklu regresyona alternatif bir tahmin
aract olmasini saglayacak basgka nedenler de bulunmaktadr. Bunlardan biri, YSA’lar
da hi¢ bir varsayim bulunmamasidir. Coklu regresyon modelinin kullaniimas1
. swrasinda modelin altinda yatén varsayimlarin saglanmasi sarttir. Dogrusallik
varsayim, pek ok durumda saglanmayabilmektedir. YSA, hem dogrusal hem de
dogrusal olmayan sistemieri bagarili bir gekilde modelleyebilméktedir. Ornegin, bu
calismada kullamlan girdi degigkenlerinin bir kismi kukla degisken olarak modele
girmektedir. Bu  kukla  deBigkenler ~model yapisiu  dogrusalliktan
uzaklagtirmaktadirlar. Bu ~degigkenlerin ¢oju regresyon modelinde anlamsiz
cikmugtir. Modelde bu degiskenlerin var olmast, YSA’nn iyi tahminler yapma
performansim etkilememigtir. Burada yapilan analizler sonucunda YSA modelleri

¢oklu regfesyon analizine gére daha gergek sonuglar Vermigtir.

Bir diger neden ise, YSA’y1 geligtirirken ¢ok derin teorik bilgilere sahip
olmak gerekmemektedir. Halbuki bir kullanicinin, goklu regresyon analizi ve diger
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parametrik tahminleme yontemlerini saglikli bir ‘gekilde kullanabilmesi igin teoriyi

iyi anlamas1 ve varsayimlari iyi analiz etmesi gerekir.

YSA modelleri kolay elde edilememektedir. YSA’min bu avantajlarinin
yaninda, bir model gelistirirken yasattif1 baz: zorluklar bulunmaktadir. Bunlar veri
toplama, organize etme ve en iyisini bulma anlaminda ©énemli 6lgiide ¢aba
gerektirmektedir. YSA dogrudan o6rnekler {izerinden &Frendigi igin verilerin
toplanmas1 ve aga gosterime hazirlanmasi deneme-yamlma yontemleri ile
gergeklestirilmektedir. Hangi YSA’nin ne tir orneklerle iyi performans
gosterecegine dair gelistirilmis sistematik bilgiler bulunmadigindan, her model agi
gelistiren kiginin tecriibesine gore kurulmaktadir. Dogru bilgiler dogru sekliyle aga
sunulmadift zaman, YSA modelinin egitim stiresi ¢ok fazla zaman alabilmektedir.
Benzer gekilde, agin egitimi sirasinda kullanilan tiim parametreler deneme-yanilma
yontemi ile belirlendiginden uygun bir model buluncaya kadar tekrarlamalar

nedeniyle ¢ok uzun siire gegebilir.

Bu galigmada, kullanilan yazilimin belirli fonksiyonlar ve parametrelerle
siurli olmasi nedeniyle bazi kombinasyonlar denenemeden en iyi YSA modelleri
segilmigtir. Fakat bu, modelin etkinligi agisindan bir dezavantaj yaratmamistir. YSA
bulunan ¢oziimiin en iyi olup olmadigi konusunda bilgi veremediginden, baska
kombinasyonlar denense de bulunan ¢dziimiin mevcut ¢oziime gore daha iyi oldugu

konusunda kesin yargilar bulunamayabilecektir. Bu YSA’nin zayif bir yéniidiir.

Ozetle, hem kiigiik sirketler hem de biiyiik sirketler igin geligtirilen YSA
modelleri, sirketlerin hisse senetlerinin piyasaya giktiktan sonraki degerini yiiksek bir
dogruluk derecesi ile tahmin edebilmektedir. Bu modeller, IHA siirecinde ilk halka
arz fiyatimi belirlerken bir karar destek araci olarak kullanilabilmektedir.

106



KAYNAKLAR

Aggarwal, R. & Klapper, L. (2003). Ownership Structure and Initial Public
Offerings. Policy Research Working Paper, 3103. Erisim tarihi: 12.04.2004,
http://econ.worldbank.org.

. Atiya, A. F. (2001). Bankruptcy Prediction for Credit Risk Using Neural Networks:
A Survey and New Result. JEEE Transactions on Neural Networks, 12-4 (929-935).

Bansal, A. & Kauffman, R. J. & Weitz, R. B. (1993). Comparing the Modeling
Performance of Regression and Neural Networks as Data Quality Varies: A Business
Value Approach. Journal of Management Information Systems; 101 (11-32).

Baron, D. P. (1982). A Model of the Demand for Investment Banking Advising and
Distribution Services for New Issues. Journal of Finance 37 (955-976).

Baykasoglu, A. & Ozbakir, L. (2004). Yapay sinir Aglari ile Teslim Tarihi
Belirleme. YA/EM 2004 - Yoneylem Arastwrmasy/Endiistri Mihendisligi 24. Ulusal
Kongresi.

Boritz, J. E. & Kennedy, D. B. (1995). Effectiveness of Neural Network Types for
Prediction of Business Failure. Expert Systems and Applications, 9—4 (503-512.)

Bozer, A. & Gole, C. (1996). Bankacilar igin Kyymetli Evrak Hukuk Bilgisi. Zirve
Ofset, Ankara.

Brealey, A. R. & Myers, S.C. & Marcus, A.J. (1997). Isletme Finansimn Temelleri.
McGraw Hill-Literatiir, istanbul.

Brennan, M.J & Franks, J. (1997). Underpricing, Ownership and Control in Initial
Public Offerings of Equity Securities in the UK. Journal of Financial Economics, 45

(391- 413).

107



Brockett, PW. & Cooper, W. W. & Golden, L. & Pitaktong, U. (1994). A Neural
Network Method for Obtaining an Early Warning of Insurer Insolvency. The Journal
of Risk and Insurance 6 (402-424).

Chi, J. & Padgett, C. (2001). The Performance and Long-Run Characteristics of The
Chinese IPO Market. Erigim tarihi: 12.05.2005,

http://www.fma.org/Chicago/Papers/longrunpaperconfe. pdf

DeTienne, K. B. & Lewis, L.W. (2003). Artificial Neural Networks for the
Management. Researcher: The State of the Art. Brigham Young Universitesi,
Brigham.

Dimovski, W. & Brooks, R. (2004). The Characteristics of Property Trust IPOs in
Australia. Australian Institute of Banking and Finance Conference, Melbourne.

Drake, P. D. & Vetsuypens, M.R. (1993). IPO Underpricing and Insurance against
Legal Liability, Financial Management, 22 (64-73). '

Durukan, B. (2002). The Relatinonship Between IPO Returns and Factors Inluencing
" IPO Perforamance: Case of Istanbul Stock Exchange. Managerial Finance, 28-2

(18-38). :
Durukan, B. (2006). IPO Underpricing and Ownership Structure: Evidence from
istanbul Stock Exchange, Initial Public Offerings: An International Perspective, (Editr:
Greg N. Gregoriou), Elsevier (Yayma kabul edilmigtir).

Dizakin, H. G. (1998). IMKB'de Halka Ilk Arzdan Sonra Hisse Sentlerinin
Performanslarmm Olgiimii ve Diigiik Fzyatlandzimayla Hgili Yakla&mlarm Firmalar
ve Bunlara araciltk Eden Kurumlar Agisindan Degerlendirilmesi. Yayinlanmamig
Doktora Tezi. Gukurova Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii, Adana.

Ergiin, M. (1995). Bilimsel Arastirmalarda Bigisayarl Istatististik Uygulamalar:
SPSS for Windows. Ocak Yayinlari, Ankara.

108



Field, L.C. & Sheehan, D. P. (2004). IPO Underpricing and Outside Blockholdings.
Journal of Corporate Finance, 10 (263-280).

Freeman, A. J. & Skapura, D. M. (1991). Neural Networks — Algorithms, Aplications
and Programming Techniques. Addison — Wesley Publishing Company, Amerika

Birlegik Devletleri.

Griffin, JM. & Harris; JH. & Topaloglu, S. (2004). Why are IPO Investors Net
Buyers through Lead Underwriters? Corporate Finance.

Habib, M. A. & Ljungqvist, A. P. (1998). Underpricing and IPO Proceeds: A Note.
Economics Letters, 61 (381-383).

Halka Arz Prosediiri. Erigim tarihi: 20.05.2005, www.imkb.gov.tr/yayinlar/halkaarz

Hamzac;,ébi, C. & Kutay, F. (2004). Yapay Sinir Aglar ile Tiirkiye Elektrik Enerjisi
Tiiketiminin 2010 Yilna Kadar Tahmini. Gazi Universitesi Miihendislik Mimarlik
Fakiiltesi Dergisi, 19-3 (227-233).

" Haykin, S. (1994). Neural Networks: A Comprehehsivg Foundation, Macmillian
College Publishing Company, New York.

Hill, T. & O’Connor, M. & Remus, W. (1996). Neural Netwbrks Models for Time
Series Forecasts. Management Sciences, 427 (1082-1092).

Hsieh, C. (1993). Some Potential Applications of Artificial Neural Systems In
Financial Management, Journal of Systems Management ABI/INFORM Global, 44-4

(12).

Hutchinson, J.M.& Lo, A & Poggio, T. (1994). A Nonparametric Approach to
Pricing and Hedging Derivative Securities Via Learning Networks. Massachusetts

- 109



Institute of Technology Artificial Intelligence Laboratory and Center for Biological
and Computational Learning, 1471-92.

Indro, D. C. & Jiang, C.X. & Patuwo, B.E. & Zhang, G.P. (1998). Predicting Mutual
Fund Performance Using Artificial Neural Networks. Omega, International Journal
of Management Science, 277 (373-380).

Jain, B. A. & Nag, N. N. (1995). Artificial Neural Network Models for Pricing Initial
Public Offerings. Decision Sciences, 26-3 (283-302).

Jain, AK. & Mao, J. (1996). Artificial Neural Networks:A Tutorial. IEEE 0018-9162,
(31-43).

Kaastra, I. & Boyd, M. (1996). Designing a Neural Network for Forecasting
Financial and Economic Time Series. Neurocomputing, 10 (215- 236). .

Kalyanpur, A. & Simon, M. (2001). Pacmanusihg Genetic Algorithms and Neural
Networks. Project Report for ENEE 459N.

Kaplan, C. A. (2001). Collective Intelligence: A New Approach to Stock Price
Forecasting. Proceedings of the 2001 IEEE Systems, Man, and Cybernetics

Conference.

Keller, G. & Warrack, B.(2003). Statistics for Management and Economics.
Thomson Learning, Brooks/Cole. 6. Baski, Amerika Birlegik Devletleri.

Kiymaz, Halil (1996), Halka ilk Arzedilen Hisse Senetlerinin Performanslar: IMKB

Imalat Sektorii 'Uygulamas1, Sermaye Piyasast ve IMKB Uzerine Caligmalar, Isletme
ve Finans Yaymlari, 4, Ankara.

110



Kiymaz, H. (2000). The Initial and Aftermarket Performances of IPOs in an Emerging
Market: Evidence from Istanbul Stock Exchange. Journal of Multinational Financial
Management 10 (213-227).

Kiymetli Evrak Yasast (Securities Act of 1933). Erigim Tarihi: 10.06.2005,
(http://www.sec.gov/divisions/corpfin/33act)

Kiang, M: A. (2003). Comparative Assessment of Classification Methods. Decision
Support Systems, 35 (441-454).

Kim, M. & Ritter, J. R. (1999). Valuing IPOs. Journal of Financial Economics, 53
(409-437).

Klein, B. D.&Rossin, D. F.(1999). Data Quality in Neural Network Models: Effect of
Error Rate and Magnitude of Error on Predictive Accuraéy. OMEGA, 27 (569-582).

Kooli, M. & Suret, J. M. (2002). The Underpricing of Initial Public Offerings:
Further Canadian Evidence. CIRANO - Working Papers - 50. Erigim tarihi:

12.04.2005, hgpi//papers.ssm.com/soB/papers.

Krycha, K. A. & Wagner, U. (1999). Applications of Artiﬁcial Neural Networks in
Management Science:A Survey. Journal of Retailing and Consumer Services, 6
(185-203). '

Krose, B. & Smagt, P. V. (1996). An Introduction to Neural Networks. Amsterdam
Universitesi, Amsterdam. .

Lawrence, S. & Giles, C. L. & Tsoi, A.C. (1996). What Size Neural Network Gives
Optimal Generalization? Convergence Properties of Backpropagation. Technical
Report UMIACS-TR-96-22 / CS-TR-3617, Institute for Advanced Computer Studies.
Maryland Universitesi.

111



Levine, D.M.& Berenson, M.L.& Stephan, D. (1997). Statistics for Managers Using
Microsoft Excel. Prentice Hall, New Jersey.

Levis, M. (1993). The Long Run Performance of Initial Public Offerings: The UK
Experience 1980-88. Financial Management, 22-1 (28-41).

Ljungqvist, A. & Wilhelm, W. J. (2003). IPO Pricing in the Dot-com Bubble. The
Journal of Finance, LVII-2 (723-752).

Ljungqvist, A. (2005). IPO Underpricing. Handbook in "Corporate Finance:
Empirical Corporate Finance, 12. Béliim.

Loughran, T.& Ritter, JR. & Rydqvist, K. (1994). Initial Public Offerings:
International Insights. Pacific-Basin Finance Journal, 2 (165-199).

Loughran, T. & Ritter, JR. (2002). Why Don’t Issuers Get Upset About Leaving
Money on the Table in IPOs. The Review of Financial Studies, Ozel Sayist, 15-2
(413-443) '

Lubis, HY. (2001). Initial Public Offering Prediction Using Neural Network.
Yayinlanmamig Doktora Tezi, Miihendislik. ve Uygulamali Bilimler Fakiiltesi,

George Washington Universitesi, Amerika Birlesik Devletleri.

McCarthy, E. (1999). Pricing IPOs:Science or Science Fiction? Journal of
Accountancy, Eyliil 1999 (51-58). '

Muscarella, C. J. & Vetsuypens, M. R. (1989). A Simple Test of Baron’s Model of
PO Undérpricing, Journal of Financial Economics 24 (125-135).

Oztemel, E. (2003). Yapay Sinir Aglar1. Papatya Yaymcilik, Istanbul.

112



Pagano, M. & Panetta, F. & Zingales, L. (1998). Why Do Companies Go Public? An
Empirical Analysis. The Journal of Finance, LIII-1 (27-64).

Ritter, J. K(l998). Initial Public Offerings. Contemporary Finance Digest, 2-1(5-30)

Ritter, J. R. & Welch, 1. (2002). A Review of IPO Activity, Pricing and Allocations.
The Journal of Finance, LVII4 (1795-1828).

Rock, K. (1986). Why New Issues Are Underpriced. Journal of Financial Economics
15 (187-212).

Sermaye Piyasasi ve Borsa Temel Bilgiler Klavuzu (1997). IMKB Aragtirma Yayin
ve Egitim Miidiirligt, Egitim Yayinlar1 No:1, Istanbul.

Shachmurove, Y. & Witkowska, D. ( 2000). Utilizing Artificial Neural Network
Model to Predict Stock Markets. Center for Analytic Research in Economics and the
Social Sciences (CARESS), Working Paper #00-11. University of Pensilvanya,
Amerika Birlegik Devletleri. ‘

Shachmurove, Y. (2002). Applying Artificial Neural Networks to Business,
Economics and Finance. Erigim tarihi: 14.11.2004, http://qudata.com/lib/neuronet/

Sharda, R. & Patil, R.B. (1992). Connectionist Approach to Time Series Prediction:
An Emprical Test. Journal of Intelligent Manufacturing, 3 (317-323).

Shiwakoti,R. K.& Hudson, R.& Short, H. (2004). A Study of the Initial Returns and
the Aftermarket Performance of Initial Public Offerings of Demutualised Building
Societies in the United Kingdom, Canterbury Business School, Working Papers

Series, 60.

Simon, H. A. (1983). Why Should Machines Learn? In: Machine Learning — An
Artificial Intelligence Approach. Tioga Publishing Company, California:

113



Smart, S.B. & Zutter, C. J. (2003). Control as a Motivation for Underpricing: A
Comparison of Dual and Single-Class IPOs. Journal of Financial Economics, 69
(85-110)

Sorularla Borsa ve Sermaye Piyasast (2003). IMKB Yayinlari, Istanbul.

SPK Tebligi Seri:5 No:19. Aracilik Faaliyetleri ve Araci Kuruluslara Iliskin Esaslar
Tebligi. Banka ve Sermaye Piyasas1 Mevzuati, Lebib Yalkin Yayinlar,

Rao, V. B. (1995). C++ Neural Networks and Fuzzy Logic. IDG Books Worldwide,
ISBN: 1.558.515.526, Amerika Birlesik Devletleri.

Reeves, C. R. (1995). Modern Heuristic Techniques for Combinatorial Problems.
McGraw Hill, Londra.

Tang, Z. & Almeida, C.& Fishwick, P.A. (1991). Time Series Forecasting Using
Neural Networks vs Box-Jenkins Methodology. Simulation, 57-5 (303-310).

Tan, C. N.W. (1997). An Artificial Neural Networks Primer with Financial
Applications Examples in Financial Distress Predictions and Foreign Exchange
Hybrid Trading System. School of Information Technology, Bond University, QLD -
4229, Avustralya

Tenti, P. (1996). Forecasting Foreign Exchange Rates Using Recurrent Neural
Networks. Applied Artificial Intelligence, 10 (567-581) '

Tinig, S.M., 1988, Anatomy of Initial Public Offerings of Common Stock, Journal of
Finance, 43 (789-822).

Trippi, R. R. & Turban, E. (1996). Neural Network in Finance and Investing, Irwin
Professional Publishing, Chicago.

114



Tukey, JW. (1960). A Survey of Sampling from Contaminated Normal
Distributions. Contributions to Probability and Statistics. Stanford University Press,
Stanford, California.

Vemuri V. R. (1994). Artificial Neural Networks: Concepts and Control
Applications, IEEE Computer Society Pres, Los Alamitos, California.

Wong, B. K. & Selvi, Y. (1998). Neural Network Applications in Finance: A Review
and Analysis of Literature (1990-1996). Information and Management 34 (129-139)

Yildiz, B. (1999). Finansal Basarisizligin Ongoriilmesinde Yapay Sinir Ag kullanim:
ve Ampirik Bir Calisma. Yaymlanmamig Doktora Tezi. Dumlupmar Universitesi
Sosyal Bilimler Enstitiisii, Kiitahya.

Yiikgi, S. vd. (1999). Finansal Yonetim. Vizyon Yayinlari, Izmir.

Zhang, G. & Patuwo, BE. & Hu, M.Y. (1998) “Forecasting with Artificial Neural
Networks: The State of the Art”, International Journal of Forecasting, 14 (35- 62).

115



BIBLIYOGRAFI

Andereescu, A. (2004). Forecasting Corporate Earnings: A Data Minig Approach.
Yiiksek Lisans Tezi. Isve¢ Ekonomi ve Isletme Okulu, Isves.

Chatterjee, A. vd. (2000). Artificial Neural Network and the Financial Markets: A
Survey. Managerial Finance, Cilt 26 No.12 (32-44).

Demuth, H. & Beale, M. (2000). Neural Network Toolbox. The MathWorks Inc.,
Amerika Birlegik Devletleri.

Efe, O. & Kaynak, O. (2000). Yapay Sinir Aglar: ve Uygulamalar:. Bogazici

Universitesi, Istanbul.

Haykin, S. (2001). Kalman Filtering and Neural Networks. John Wiley and Sons,
Kanada.

Hill, T., O'Connor and M., R., W. Neural Network Models for Time Series Forecasts.
Management Science 1996; 42(7): 1082-1092.

Kalyvas, E. (2001). Using Neurol Networks an Genetic Algorihms to Predict Stock
Market Returns. Yiiksek Lisans Tezi. Manchester Universitesi Fen ve Mithendislik
Fakiiltesi, Manchester.

Stich_, T. J. vd. (2000). The Applications of Artificial Neural Networks to Monitoring
and Control of an Induction Hardening Process. Journal of Industrial Technology,
Cilt 16, No.1, (2-11).

Tan, C. N. W. & Dihardjo, H. (2001). A Study on Using Artificial Neural Networks

to Develop an Early Warning Predictor for Credit Union Financial Distress with
Comparison to the Probit Model. Managerial Finance, Cilt 27 No.4 (56-77)

116



Thurston, J. (2002). GIS & Artificial Neural Network: Does Your GIS Think?,
Erigim: 15.01.2005, www.GISCafe.com

Yao, X. (1999). Evolving Artificial Neural Networks. Proceedings of IEEE, Cilt 87,
No. 9 (1423-1447).

117



EKLER

118



Ek 1: Geligtirilen en iyi YSA modelinin baglant: agirliklari (A seti)

niron 1 | ndron2 | ndron3 | néron4 | néron 5 | néron 6 | néron 7 | néron'8 | néron 9
egik degeri 0,0063 | 02841 | 07735 | 04536 | -0,1407 | 0,5594 | 0,5729 | 0,3003 | 04146
girdi 1 0,1345| 02731 | 0,1425| 0,1624 | -0,2336 | -0,1256 | -0,1520 | 0,0752 | 0,2237
di 2 -0,0388 | -0,0923 | 0,3615 | -0,1242 | -0,3787 | -0,0797 |.-0,2446 | -0,8604 | -0,0439
irdi 3 0,0630 | 0,3375 | 02632 | -0,1535 | 02600 | -0,0364 | -0,0777 | 03441 | -0,0781
girdi 4 0,9557 | 0,3975 | -0,2138 | -0,5072 | -0,1650 | -0,2606 | -0,2945 | -0,0375 | -0,1213
girdi 5 0,7313 | 0,0981 | 02295} 02934 | 04006 | 0,1370 | 03893 | 0,0723 | 0,1667
| girdi 6 0,1810 | -0,1579 | -0,3101 | -0,3092 | 0,6168 | 02236 | 0,1302 | 06456 | 00718
| girdi 7 0,1636 | -0,0180 | 0,992 | 0,2840 | 0,4251 | -0,1629 | 0,2873 | -0,4852 | -0,0393
| girdi 8 0,1489 | 0,1837 | 0,5103 | 0,7805 | -0,0036 | 02604 | 04864 | 03535 | 0,1725
girdi 9 04117 | 02421 | -0,1620 | .-0,1058 | 0,3522 | 0,0421 | 02969 | 0,5160 ' 0,3442
| girdi 10 00968 | 09113} 02034 | 0,5003 | 02723 | 0,1175 | 02077 | -0,0640 [ 0,2403
| girdi 11 0,0757 | 04789 | 03323 | 0,0522 | 09694 | 01694 | 01297 | 03295 | -0,1073
girdi 12 -0,1410 { 022298 | 0,1360 | 048261 02169 ! 0,0623 | 02293 [ 0,0781 1,0116
| girdi 13 0,0241 | -0,3130 | 04380 | -0,0399 | 0,0131 | 0,6742 | -0,4275 | -0,7341 | -0,3970
| girdi 14 -0,1813 | 0,4287 | -0,1566 | -0,3699 | 0,3914 | -0,7060 | -0,2602 | -0,0609 | 0,4730

niron ndron ndéron noron ndron ndron néron ndron ndron

10 11 12 13 - 14 15 16 17 18
esik degeri | -0,4508 | 0,7846 | -0,0362 | 0,0047 | 0,0274 | -0,5130 | 0,0031 | 0,0063 | 02841
1 0,1324 | .0,0065 | -0,2568 | 02885 | -0,15591 0,0210 | 0,0337 { -0,1345 | 0,2731
girdi 2 0,0376 | 03015 | 04030 | 04302 | -04613 | 0,7628 | 0,1752 | -0,0388 | -0,0923
| girdi3 -0,1717 | -0,0103 | 0,0420 | -0,3627 | 0,2667 | -0,2664 | -0,2820 | 0,0630 | 0,3375
| girdi4 0,2381 | 0,1767 | -0,3411 | -0,3445 -0,0898 0,3838 | 0,5742 |- 0,9557 | 0,3975
| girdi 5 04953 | 04542 | 06525 | 03949 | 0,1464 | 0,2239 | 0,5765 | -0,7313 | 0,0981
| girdi 6 -0,1964 | -0,1343 | 0,6453 | -0,6137 | 0,5218 | -0,1813 | -0,2571 | -0,1810 | -0,1579
di 7 0,3944 | -0,0839 | 03740 | 02203 | 0.6680 | -0,0007 | 0,5042 | -0,1636 | -0,0180 |

| girdi 8 -0,3344 | -0,2301 | -0,2688 | 0,1593 | 02620 | -0,2639 | 0,0982 | 0,1489 | 0,1837
girdi 9 -0,1094 | -0,0044 | 02855 | -0,3634 | 0,1627 | -0,1573 | -0,5310 | 04117 | 02421
Lgirdj 10 0,1798 | -0,1829 | 0,2440 | -0,3922 | 0,1034 | -0,3946 | -0,0960 | -0,0968 | 0,9113
| girdi 11 -0,0530 | 0,1047 | 0,1312 | -0,1326 | 0,3333 | -0,2652 | 0,0648 | -0,0757 | -0,4789
girdi 12 0,2195 1 -0,2841 | -0,2342 | 0,8298 | -0,3562 | -0,2650 | 0,0290 | -0,1410 | 0,2298
girdi 13 0,6941 | 0,6327 | -0,5530 | 02192 | -0,6033 | 0,3501 [ 0,3787 | -0,0241 | -0,3130
| girdi 14 0,1615.| 04476 | -02795 | 02706 | 01472 | 0,1021 | 0,3300 | -0,1813 | 04287
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Ek 1 (devamr)

noron | néron | ndron | méron | méron | néron | néron | ndron niron
19 20 21 22 23 24 25 26 27
esik degeri 0,7735 | 04536 | -0,1407 | 0,5594 | 0,5729 | 0,3003 | -0,4146 | -0,4508 | -0,7846
| girdil 0,1425 | 0,1624 | -0,2336 | -0,1256 | -0,1520 | 0,0752 [ 02237 { 0,1324 | 0,0065
| girdi 2 -0,3615 | -0,1242 | -0,3787 | -0,0797 | 02446 | -0,8604 | -0,0439 | 0,0376 | 0,3015
girdi 3 -0,2632 | 0,1535 | 0,2600 | -0,0364 | -0,0777 | 03441 | 0,0781 | -0,1717 | -0,0103
| girdi 4 -0,2138 | -0,5072 | -0,1650 | 0,2606 } -0,2945 | -0,0375:| -0,1213 | 0,2381 | 0,1767
| girdi§ 0,2295 | 0,2934 | -0,4006 | 0,1370 | 0,3803 | 0,0723 [ 0,1667 | -0,4953 | -0,4542
| girdi 6 -0,3101 | 0,3092 | 06168 | 02236 [ 0,1302 | 06456 | 0,0718 | -0,1964 | -0,1343
| girdi 7 0,1992 | 0,2840 | 04251 { -0,1629 | 02873 | -0,4852 | -0,0393 | 0,3944 | -0,0839
| girdi 8 0,5103 | 0,7805 | 0,0036 | 02604 | 04864 | 03535 | 0,1725 | -0,3344 | -0,2301
| girdi 9 '0,1620 | -0,1058 | 0,3522 | 0,0421 | -0,2969 [ 0,5160 | 0,3442 | -0,1094 | -0,0044
| girdi 10 0,2034 | 0,5003} 02723 | 0,1175 ] 0,2077 | -0,0640 | 02403 [ -0,1798 | -0,1829
| girdi11 -0,3323 | 0,0522 | 0,9694 [ 0,1694 | 0,1297 | 0,3295 | -0,1073 | -0,0530 | 0,1047
| girdi 12 20,1360 | 04826 | 02169 | 00623 | 02293 | 00781 | 10116 | 02195 | 0,2841
girdi 13 -0,4380 § -0,0399 | 0,0131 | -0,6742 | 0,4275 | 0,7341 | -0,3970 | 0,6941 | " 0,6327
| girdi 14 40,1566 | -0,3699 | 0,3914 | -0,7060 | -0,2602 | 0,0609 | 04730 | 0,1615 | 04476
néron | ndéron | néron | néron | méron | méron | néron | ndron
28 29 30 31 32 33 34 35
eyik degeri | -0,0362 | 00047 | 0,0274 | -0,5130 | 0,0031 | 0,0063 | 02841 | 0,7735
| girdi 1 -0,2568 | 02885 [ -0,1559 | 0,0210 | 0,0337 | -0,1345 | 02731 | 0,1425
.| girdi2 -0,4030 | 04302 | 04613 | 0,7628 | 0,1752 | -0,0388 | -0,0923 | -0,3615
| girdi3 0,0420 | 0,3627 | 02667 | -0,2664 | -0,2820 | 0,0630 | 0,3375 | -0,2632
| girdi4 0,3411 ] -0,3445 ] 0,0808 | 073838 | 05742 | 09557 | 0,3975 | 0,2138
| girdi § 0,6525 | 0,3949 | 0,1464 | -0,2239 | -0,5765 | 0,7313 | 0,0981 | 02295
| girdi 6 0,6453 | -0,6137 | 0,5218 | -0,1813 | -0,2571 | -0,1810 | -0,1579 | -0,3101
| girdi 7 -0,3740 | 0,2203 | -0,6680 | -0,0007 | 0,5042 | -0,1636 | -0,0180 | 0,1992
| girdi8 -0,2688 | 0,1593 | 02620 | -0,2639 | 0,0982 | 0,1489 | 0,1837 | 0,5103
| girdi 9 02855 | 0,3634 | 0,1627 | -0,1573 | 0,5310 | -0,4117 | 0,2421 | -0,1620
| girdi 10 0,2440 | -0,3922 | 0,1034 | -0,3946 | -0,0960 | -0,0968 | 0,9113 | 0,2034
| girdi 11 -0,1312 | -0,1326 } 03333 | -0,2652 | -0,0648 | -0,0757 | -0,4789 | -0,3323
girdi 12 -0,2342 | -0,8298 | 10,3562 | -0,2650 | 0,0290 | -0,1410.| 0,2298 | -0,1360
| girdi 13 -0,5530 { 02192 | -0,6033 [ 03501 [ 0,3787 | ~0,0241 | -0,3130 | -0,4380
| girdi 14 | 02795 | 02706 | 0,472 | 0,1021 | 03300 | -0,1813 | 04287 | -0,1566
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Ek 1 (devamu)

gikts birimi cikt1 birimi ¢ikf1 birimi
niron 1 0,0684 | niron 14 0,0546 | néron 27 -0,0164
niron 2 0,0133 | niiron 15 0,0264 | niron 28 0,0497
néron 3 0,0368 | néron 16 -0,0162 | néron 29 0,0528
néron 4 0,1472 | néron 17 0,0684 | néron 30 0,0546
niron S -0,0287 | niron 18 0,0133 | néron 31 0,0264
ndron 6 -0,0055 | ndron 19 0,0368 | niéron 32 -0,0162
néron 7 0,0489 | néron 20" 0,1472 | néron 33 0,0684
niron 8 -0,0732 | néron 21 -0,0287 | niron 34 0,0133
niron 9 -0,0417 | néron 22 <0,0055 | néron 35 -0,1152
néron 10 0,0353 | néron 23 0,0489 | esik degeri -0,0162
nbron 11 -0,0164 | néron 24 -0,0732 '
ndron 12 0,0497 | ndron 25 -0,0417
niron 13 0,0528 | niron 26 0,0353
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Ek 2: Geligtirilen en iyi YSA modelinin performans grafikleri (A seti)
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YSA ve regresyon modellerinin mutlak hata degerlerine gore karsilastinimas (A seti egit
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Ek 3: B seti i¢in geligtirilen en iyi YSA modelinin baglant1 agirliklar

néron 1 | n6ron2 | néron3 | néron4 | néron S | néron.6 | néron 7 | néron 8 | néron 9
ik -
_ggeri 0,1758 | -0,3591 | 0,1195| 00593 | 04518 | 0,0247 | 0,6774 | 0,7024 | 0,2604
| girdi 1 -0,1619 | 02594 | 00772 | 0,0213 | -0,0988 | -0,1983 | 0,3538 | 0,0573 | 0,0852
di2 0,0355 | -0,1604 | 0,1281 | -0,3084 | 0,3278 | 02276 | -0,3436 { 0,1090 | -0,5151
| girdi3 ~ 0,4060 | 0,0558 | -0,0045 | 0,0767 | 0,3398 | -0,1854 | .0,0646 | -0,3401 | 0,0248
| girdi 4 04471 | 0,1658 | 0,2803 | 0,3203 { 02891 | 0,0128 | 04045 | 04024 | 0,3287
| girdi 5 -0,7350 { 0,0538 | 00212 | -0,1716 | 02827 | 0,085 | 03993 | 0,1819 | -0,3635
| girdi 6 0,4015 | 0,0560 | 0,1412 | 0,3836 | -0,3147 | -0,1766 | -0,0708 | 0,0795 [ 0,3414
| girdi 7 0,4224 | 03775 | 03046 { 0,6497 | 0,1883 | 04194 | -0,0565 | 0,0826 | -0,2050
| girdi 8 02989 | 0,3643 | 0,1950 | -0,3140 | -0,2093 | -0,2397 | -0,4900 | -0,0650 { 0,0149
| girdi 9 0,0177 | -0,0267 | 0,1757 | 0,3760 | 05239 | 00754 | 0,1562 | 02110 | 04744
| girdi 10 02161 | 0,0264 | 04446 | 02189 | 03554 | -02738 | 0,6874 | 04102 | -0,1195
rdi 11 0,1377 | 04392 | -0,7605 | -0,0599 | -0,0489 | 0,3508 | -0,3931 | -0,3443 | -0,2053
| girdi 12 0,3292 | -0,0138 0,5793 0,3181 | -0,1841 | 0,5711 | 073156 | 0,0227 | 0,4525
| girdi 13 0,1252 | -0,1304 | 0,1583 | -0,9576 | 0,3068 | 02456 | -0,1485 | -0,1612 | 0,6766
di 14 00534 | 06731 | -0,0147 | -0,3001 | -0,2863 | -0,6332 [ 0,2073 | -0,3733 | 0,3567
niron néron. | méron | néron - | ndron néron | ndéron néron | miron
10 11 12 13 14 15 16 17 18
esik .
degeri 02799 | -0,5539 | 0,2834 | -0,6578 | -0,4556 | -0,4199 | 0,0009 | -0,1758 | -0,3591
girdi 1 0,0309 | -0,0177 | 02912 | 02377 | -0,0945 | 0,0381 | 0,0274 | -0,1619 | 0,259%4
| girdi2 0,0162 | -0,0919 | 04058 | 0,0260 | 0,2723 | 02364 | 0,0558 | 0,0355 | -0,1604
| girdi3 0,2100 | 0,3049 | 0,2760 | 10,1248 | -0,2536 | -0,0857 | 0,0901 | 0,4060 | 0,0558
| girdi4 1,1135 | -0,2798 -0,3171 04333 | 0,7176 | -0,1028 | -0,3772 | 0,4471 | -0,1658
rdi § 0,5377 | 0,179 | 03057 | 0,0427 | 00269 | 00585 | 09870 | 0,7350 | 0,0538
rdi 6 -0,2891 | 0,0281 | 04241 | 0,1836 | 0,0837 | -0,0913 | -0,0774 | 04015 | 0,0560
| girdi 7 0,4638 | -0,5353 | 0,5588 | 0,0895 | 0,1948 | 0,1780 | -0,1100 | -0,4224 0,3775
| girdi 8 0,0225 | 0,0314| 00083 ] 02074 | 06207 | 04194 | -0;1430 | 02989 [ 0,3643
| girdi 9 0,1147 | -0,0151 | -0,1964 | 04432 | -0,0348 | 02569 | 02877 | 00177 | -0,0267
| girdi 10 0,0271 | 0,3760 | 0,1091 | -0,3676 | 0,1638 | 02837 | 04410 | -0,2161 | 0,0264
girdi 11 0,0934 | 0,5490 | -0,0099 | 0,1533 | 0,1054 | 03821 | -0,1216 | 0,1377 | 0,4392
| girdi 12 02321 | 0,1372 | -0,3131 | -0,0658 | 0,6954 | -0,1242 | 0,1611 [ 0,3292 | -0,0138
| girdi 13 0,0330 | 0,180 | 03775 | -0,0378 | 0,0847 | 08213 | 0,1648 | -0,1252 | -0,1304
| girdi 14 0,0821 | 0,8400 | -0,6887 | 02344 | 0,3716 | -0,3435| 0,6564 | 0,0534 | 0,6731
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Ek 3: (Devami)

néron noron ndron ndron niron néron noron niron niron

19 20 21 22 23 24 25 26 27
egik . .
| degreri 0,1195 | 0,0593 [ 04518 | 0,0247 | -0,6774 | 0,7024 | 02604 | 02799 | -0,5539
girdi 1 0,0772 | -0,0213 | -0,0088 | -0,1983 | 0,3538 | 00573 | 0,0852 | 0,0309 | -0,0177
| girdi 2 0,1281 | -0,3084 | 03278 | 02276 | 0,3436 | 0,1090 | -0,5151 | 0,0162 | -0,0919
girdi3 | -0,0045 | 0,767 | -0,3398 | -0,1854 | 0,0646 | -0,3401 | 0,0248 | 02100 | 0,3049
girdi 4 0,2803 | 0,3203 | 02891 | 00128 | 04045| 04024 | 03287 | 1,1135| -0,2798
girdi 5 0,0212 | -0,1716 | 02827 | 0,0865| 053993 | 0,1819 | -0,3635 | -0,5377 | 0,1179
girdi 6 20,1412 | 0,3836 | -0,3147 | -0,1766 | -0,0708 | 0,0795 | 0,3414 | -0,2891 [ 0,0281
girdi 7 0,3046 | 0,6497 | 0,1883 | 04194 | 0,0565 | 0,086 | 0,2050 | 0,4638 | -0,5353
girdi 8 0,1950 | -0,3140 | 02093 | 0,2397 | 0,4900 | 0,0650 | 0,0149 | 0,0225 | -0,0314

girdi 9 -0,1757 | 0,3760 | 0,5239 | 0,0754 [ 0,1562 | 02110 | 04744 | -0,1147 | -0,0151

girdi 10 0,4446 | 02189 | 0,3554 | 02738 | 0,6874 | 04102 | -0,1195 | 0,0271 | -0,3760

| girdi 11 -0,7605 | -0,0599 | -0,0489 | 0,3508 [ -0,3931 | -0,3443 | -0,2053 | -0,0934 | 0,5490

girdi 12 0,5793 [ 0,3181 | -0,1841 | 0,5711 | 0,3156 | 0,0227 | -0,4525 | 0,2321 | 0,1372

girdi 13 0,1583 | -0,9576 | 0,3068 | 0,2456 | -0,1485 | -0,1612 | -0,6766 | 0,0330 | 0,1860

girdi 14 -0,0147 | 0,3001 | -0,2863 | 0,6332 | 02073 | 0,3733 | 0,3567 | 0,0821 | 0,8400

néron | néron | nérom | néron | noéron | néron ' | méron | ndron

28 29 30 31 32 33 34 35
esik : : .
degeri 0,2834 | -0,6578 | 04556 | 04199 | 0,0009 | -0,1758 | -0,3591 | 10,1195
girdi 1 02912 | 0,2377 | -0,0945 | -0,0381 | 0,0274 | -0,1619 | 0,2594 | 0,0772
girdi2 04058 | -0,0260 | 02723 | 02364 | 0,0558 | 0,0355 | -0,1604 | 0,1281

irdi 3 20,2760 | 0,1248 | 0,2536 | -0,0857 | 0,0901 | 0,4060 | 0,0558 | -0,0045
girdi4 | 03171 | 04333 | 0,7176 | 0,1028 | . -0,3772 | 04471 | -0,1658 | 0,2803

| girdi § 0,3057 | -0,0427 [ ©0,0269 | 0,0585 | 0,9870 | -0,7350 | 0,0538 [ 0,0212
| girdi 6 04241 | 0,1836 | 0,0837 | -0,0913 | -0,0774 | 0,4015 | 0,0560 | -0,1412
| girdi 7 0,5588 | 0,0895 | -0,1948 | 0,1780 | -0,1100 | 04224 | 0,3775 | 0,3046

girdi 8 0,0083 | 0,2074 | 0,6207 | 04194 | -0,1430 | 0,2989 { 0,3643 | 0,1950

girdi 9 -0,1964 | 04432 | 0,0348 | 02569 |- 0,2877 | 0,0177 | 0,0267 | -0,1757
| girdi 10 0,1091 | -0,3676 | 0,1638 | 0,2837 | 04410 | 02161 | 0,0264 | 0,4446
| girdi 11 <0,0099 | 0,533 [ 0,1054 | 03821 | -0,1216 | 0,1377 [ 0,439 | -0,7605
| girdi 12 -0,3131 | 0,0658 | -0,6954 | -0,1242 | 0,1611 | 0,3292 | 0,0138 [ 0,5793
| girdi 13 0,3775 | -0,0378 | -0,0847 | 08213 | 0,1648 | -0,1252 | -0,1304 [ -0,1583
| girdi 14 -0,6887 | 0,2344 | -0,3716 | -0,3435 [ 0,6564 | 0,0534 [ 0,6731 | -0,0147
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Ek 3 (Devami)

¢kt gkt cikti
birimi birimi birimi
niron 1 0,0394 | ndron 14 0,0462 | ndron 27 -0,0566
.| néron 2 -0,0920 | ndron 15 0,0586 | niron 28 -0,0423
néron 3 -0,0767 | ndron 16 0,0508 | niren 29 0,0499
néron 4 -0,0159 | néron 17 0,0394 | ndron 30 0,0462
néron 5 -0,0927 | néron 18 | -0,0920 | néron 31 0,0586
‘| niron 6 0,1046 | ndron 19 -0,0767 | niron 32 0,0508
niron 7 0,0183 { niron 20 -0,0159 | niron 33 0,0394
néron 8 0,0533 | niron 21 -0,0927 | niron 34 -0,0920
ndron 9 0,0361 | niron 22 0,1046 | néron 35 0,3078
esik
nbron 10 0,1072 | niron 23 0,0183 | deBeri 0,0508
niron 11 -0,0566 | néron 24 0,0533
néron 12 -0,0423 | niron 25 0,0361
néron 13 0,0499 | nbron 26 0,1072
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Ek 4: B seti igin gelistirilen alternatif YSA modelleri

Ara katmandaki| Orenme| Ortalama
niron sayis1 | katsayis1 | mutlak hata| R? Ortalama | Std. Sapma | Medyan
1 0,2 0,049023 | 99,53% | 8,9910321 |0,799165273| 8,49561788
1 0,4 0,055056 | 97,68% | 9,14313162 | 0,669028439| 8,7270475
4 0,6 0,016456 | 99,93% | 9,01127856 |0,939768171| 8,8306472
5 0,8 0,018475 | 99,91% | 8,96916981 | 0,948087264 | 8,83655359
6 0,7 0,024728 | 99,91% | 9,15468921 ] 0,873804775]9,09341871
11 0,6 1,06E-16 | 100,00% | 9,00090179 | 0,987251737] 8,80211767
16 0,8 1,83E-09 | 100,00% | 9,00090179 | 0,987251739] 8,80211768
16 0,8 9,46E-15 | 100,00% | 9,00090179 {0,987251737] 8,80211767
19 0,8 0,000186 | 100,00% | 9,0024738 ]0,986951257]|8,80299711
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Ek 5: B seti igin geligtirilen en iyi YSA modelinin performans grafikleri
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