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Ozet

Bu calismada, Istanbul Menkul Kiymetler Borsast 100 (IMKB-100)
icinde gida, tekstil ve cimento sektérlerinde faaliyet gosteren 42 sirket
ele alinmistir. Bu gsirketler finansal oranlara bagh olarak lti¢ sinifa
ayrilmak istenmektedir. Sirketlere iliskin 10 adet finansal oranin
2006-2011 yillart arasindaki ortalama degerleri ele alinmistir. Bu
oranlara bagl olarak kiimeleme analizinden elde edilen siniflar
belirlenmistir. Bu oranlar ve kiimeleme analizi sonug¢lari bu makalenin
veri  kiimesini  olusturmaktadir. Ogrenme algoritmasinin  ve
siniflandirmanin basarimini test etmek icin tek c¢ikarimli ¢apraz-
dogrulama yontemi kullanilmistir. Destek Vektor Makineleri (DVM)
yaklasimi ile yapilan siniflandirma calismast %95,23 oraninda dogru
simiflandirmayt 12 destek vektorii ile yapmistir. Ayrica giris duyarlilik
analizi yapilarak bu 10 orandan en etkin olan 4 oran belirlenmistir. Bu
oranlar en etkisizden en etkili olan faktore dogru modelden sira ile
ctkarilarak, bu dért faktérden hangilerinin alinmasi ile en etkili DVM
modeli elde edilebilecegi arastirlmistir. En iyi modelin ilk 3 faktére
bagh olan model oldugu belirlenmistir. Bu yeni modelde siniflandirma
basart orani %97,61 ve destek vektor sayist 12 olarak kalmistir.

Anahtar kelimeler: IMKB-100, Destek vektor makineleri, Finansal
oranlar, Siniflandirma, Duyarhilik analizi.

Abstract

In this study, 42 companies operating in food, textile and cement
sectors within Istanbul Stock Exchange 100 (ISE-100) have been
handled. The aim is to classify these companies into three groups
according to financial ratios. The average values of 10 financial ratios
of these companies between the years 2006-2011 have been handled.
Based on these ratios, classes are derived from cluster analysis. These
ratios and the results of the cluster analysis are the data set of this
article. In order to test the performance of the learning algorithm and
classification leave-one-out cross-validation method is used. The
classification study conducted by Support Vector Machines approach
has performed 95.23% correct classification with the help of 12
support vectors. Moreover, input sensitivity analysis has been
conducted and 4 most efficient ratios have been determined out of
these 10. These ratios are removed from the model one by one starting
from the less influential one in order to investigate by which ratios the
most effective Support Vector Machine model is obtained. It is seen
that the best model is obtained by using the first 3 ratios. The
classification success for this model is 97.61% and the number of
support vector is 12.

Keywords: ISE-100, Support vector machines, Financial rates,
Classification, Sensitivity analysis.

1 Giris

istanbul Menkul Kiymetler Borsas1 100 (IMKB-100) icinde yer
alan sirketler yatirim agisindan menkul kiymetler piyasasinda
oldukea dikkat gekicidirler. Bu nedenle bu firmalardan yatirim
agisindan uygun olanlarin belirlenmesi yatirimcilar i¢in nem
arz etmektedir. Farkli istatistiksel yontemlerle firmalarin
cesitli siniflandirma veya kiimeleme algoritmalar1 ile
gruplandirilmas1 ve verilecek kararlarda veya yapilacak
analizlerde bu gruplandirma sonuglarinin kullanilmasi
yazinda tlizerinde durulan bir konudur.

Yapay zeka teknikleri miihendisligin bir¢ok alaninda oldugu
gibi finansal konularda da siklikla kullanilmaktadir. En sik
kullanilan yapilardan birisi de Yapay Sinir Aglar1 (YSA)’dir. Bu
konuda yapilan ilk ve 6nemli ¢alismalardan bir tanesi Kaastra
ve Boyd tarafindan, finansal ve ekonomik zaman serileri i¢in
YSA tasarimi ve analiz ¢alismalarinin nasil yapilacag iistiine
bir makaledir [1]. Bu konudaki farkli uygulamalara érnekler
sunlardir: Bankalarin gii¢ derecelendirmesi i¢in, Diskriminant
Analizi, Lojistik Regresyon, Kiimeleme Analizi ve YSA
kullanilmistir [2]. Nagarajan ve arkadaslari, finansal pazarlarin
yapisinin kaotik yap1 6zelligi gosterdigini belirterek, iki farkl
doviz kuru icin parite Kestirimi konusunda farkli YSA
modellerini kullanmiglar ve tartismislardir [3], [4]. Martinez

ve arkadaslari, Borsalarda temel zorluklarin pazarin dinamik,
karmasik, evrimsel ve kaotik dogasindan kaynaklandigini
soylemislerdir. Borsada cari islem giinii icindeki en yiiksek ve
en diisiik fiyat diizeyinin kestirimi icin YSA kullanmislardir [5].
Bu alanda yapilan ancak farkli tekniklerin bir arada
kullanildig1 diger bir calismada ise, Kiimeleme Analizi, YSA, Oz
Orgiitleyici Haritalar ve Destek Vektér Makineleri (DVM)
kullanilarak finansal gii¢ derecelerini tahmin eden bir model
gelistirilmistir [6]. Bu ¢alismada, DVM ile iligkili ¢alismalarla
ilgilenilmektedir. Ancak bir¢ok calismada DVM ile birlikte
farkli tekniklerin kullanildig1 goriilmiistiir. Ozellikle borsalar
ile ilgili finansal alanda yapilan ¢alismalar i¢in literatiir 6zeti
soyledir:

IMKB-100 Endeksi hareketi DVM ve Lojistik Regresyon ile [7],
[8], YSA ve DVM ile [9] artma veya azalma y6niinde, IMKB-30
endeksi icinde yer alan firmalardan hangilerinin getirilerinin
yliksek olacaginin tahminlenmesi icin YSA ve DVM modelleri
kullanarak [10] siniflandirma yaklasimiyla analiz ¢alismalari
yapilmistir. IMKB-100 endeksinde gilinliik getirilerin
modellenmesi ve  modellerin  tahmin  basarilarinin
karsilastirmasi i¢in, GARCH Modeli, MLP GARCH Modeli ve
SVR GARCH Modelleri gelistirerek analizler yapilmistir [11].
Aylar bazinda 1975-2010 yillar1 arasinda Standard & Poor's
500 (S&P 500) sirketlerinin getirilerine iliskin yon tahmininde
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iki sinifli bir ayirma ¢alismasi i¢in DVM kullanilmistir [12].
DVM girdi 6zelliklerinin belirlenmesi i¢in Genetik Algoritma
(GA) onererek, bu yeni modele GA-DVM adini vermisler ve
borsa verilerini tahminleme icin bu modeli tavsiye etmislerdir.
DVM ile GA-DVM sonuglarin1 karsilastirdiklarinda GA-DVM
modelinin daha 1iyi bir performans gdsterdigini ortaya
koymuslardir [13]. En Kii¢ciik Kareler Destek Vektor
Makineleri (EKK-DVM) o6grenme paradigmasi icin karma
cekirdek yapisi ile birlikte borsalarin egilim yoniini
belirlemek icin bir model 6nerilmistir. Onerilen égrenme
paradigmasi GA EKK-DVM i¢in 6grenmede girdi 6zelliklerinin
secilmesi ve diger bir GA, EKK-DVM parametrelerinin
optimizasyonu icin kullanilmistir. Sonu¢ olarak GA ile
gerceklestirilen analizlere dayali EKK-DVM modeli ile
zamansal veri kiimelerine dayali olarak, S&P 500, Dow Jones
Industrial Average ve New York Stock Exchange endeksleri ile
gelistirilen model test edilmistir [14]. Bir baska ¢alismada ise
S&P 500 endeksinin giinlik egilimlerini yani asag1 ya da
yukar1 hareketlerini tahminleme i¢in Olasilikli Yapay Sinir
Aglar1 (OYSA) ve DVM araglart kullanilmistir. Bu ¢alismada
makroekonomik bilginin DVM analizinde, teknik gostergelerin
OYSA’da daha etkin sonuglar1 sagladig1 belirlenmistir [15].
S&P500 endeksinde yer alan, yedi petrol sirketinin 2001-2009
yillar1 arasindaki verileri ele alinmistir. DVM ile ilk 5 y1l egitim
verisi alinarak, kalan 3 y1l icin giinliik bazda fiyatlarin artma ya
da azalma yoniindeki siniflandirmasi hedeflenmistir [16]. Luo
ve Chen tarafindan Sangay borsasina ait 20 hisse senedi
lizerine yapilan arastirmada Agirhiklh DVM (ADVM) ile YSA
performanslart karsilastirilmistir. ADVM’'nin kestirimler ve
karlililk analizlerinde daha etkin bir ydntem oldugu
belirlenmistir [17]. Yapay zeka teknikleri finansal uygulamalar
disindaki  kestirimler icin de yaygin bir sekilde
kullanilmaktadir.

DVM’lerin kullanildigr bir baska énemli alan enerjiye yonelik
tahminlemelerdir. Tiirkiye'nin 2018 yilina kadar olan net
elektrik tiiketimi tahmini, Coklu Lineer Regresyon, YSA ve
EKK-DVM kullanilarak [18], Tiirkiye’'nin enerji tiiketim
tahminlemesi DVM Regresyonu ile farkli sosyo-ekonomik
gostergelerle iligkilendirilerek [19] ve DVM Regresyonu ve
YSA ile Kkestirim analizleri yapilmistir [20]. Yazinda
karsilasilan finansal ¢alismalar genellikle ikili siniflandirma ve
artma/azalma yoniiniin belirlenmesi iizerinedir. Bu makale
calismasinda 3 gruplu bir siniflandirma tizerinde durulmustur.

2 Model ve Calisma

Bu ¢alismada IMKB-100 icinde yer alan gida, tekstil ve ¢imento
sektorlerine iliskin 42 sirkete ait verilere ulasilmistir. Bu
verilerden hareketle 10 adet finansal oranin ortalama
degerleri 2006-2011 yillar1 arasindaki doénemden elde
edilmistir [21]. Bu oranlara bagh olarak gelistirilen DVM
yontemi ile firmalarin 3 smifa ayrilmasi i¢in bir model
gelistirilmesi hedeflenmistir. Burada amag¢ yatirimcilar igin
karlilik oranlar1 yiliksek olan firmalarin belirlenmesine
yardimci olacak bir modelin gelistirilmesidir. Bu nedenle
oncelikle kullanilacak DVM yoénteminin teknik detaylari
tizerinde durulacaktir.

2.1 Destek Vektor Makineleri

DVM ilk kez iki gruplu smiflandirma ic¢in yeni bir makine
o0grenmesi olarak 1995 yilinda Cortes ve Vapnik tarafindan
onerilmistir. Bu oneride makine kavramsal olarak, lineer
olmayan girdi vektorlerinin ¢ok yiiksek boyutta 06znitelik
uzayina eslestirilmesi fikrinden hareket eder. Bu o0znitelik
uzayl dogrusal karar yiizeyi olarak insa edilmistir. Karar

ylzeyinin 6zel nitelikleri makine 6grenme yeteneginin iist
diizeyde genelleme yetenegini olusturur. Destek Vektorleri
Aginin  dayandigit bu fikir egitim verilerinin hatasiz
siniflandirilmasini saglar [22]. DVM temel olarak iki alanda
etkin kullanima sahiptir: Siniflandirma ve Regresyon Analizi.
Sekil 1’de DVM siniflandirmasina bir 6rnek verilmistir.

Hem dogrusal olarak ayirt edilebilen hem de edilemeyen veri
kiimeleri DVM ile siniflandirilabilir. Dogrusal olmayan bir
esleme ile n boyutlu veri kiimesi m>n olacak sekilde m boyutlu
yeni bir veri kiimesine dontstiriilir. Yiiksek boyutta dogrusal
siniflandirma islemi yapilabilir. Uygun bir déniisiim ile her
zaman veri bir hiper diizlem ile iki sinifa ayrilabilir. Hiper
diizleme en yakin 6grenme verileri destek vektdrleri olarak
adlandirilir [23].

>,

Sekil 1: DVM siniflandirmasina bir drnek.
DVM ile ilgili olduk¢a genis bir literatiir vardir. Bunlardan
bazilar1 [24-28] ilgililere 6nerilebilir.
Asagidaki notasyon ve anlatim [28] kaynagina dayanarak
hazirlanmistir.

iki simifli bir simflandirma probleminde Esnek Marjinli DVM
icin primal model asagidaki gibi ifade edilir:

N

min 1 r +CZ

wb 2W% ,15"
i=

ka. (1)
yiwTt; + b) = 1—§,i=1,.,.N
&=20i=1,..,N
Probleme iliskin dual model asagidaki sekilde elde edilir:
N

N N
min 1
« L((Z) = Ezz (Zi(lj y[yjtgrtj - Z a;

i=1j=1 i=1
N (2)

Zaiyi ,i= 1,...,N

i=1
0<a;<Ci=1,.,N

Burada, t; degiskenleri girdi vektorlerini, y; degiskenleri
ciktilary, @ Lagrange parametrelerini ifade etmektedir. C ise
ceza parametresidir.

Ancak DVM yaklasimini daha etkin kilan sey, girdi uzayini
6znitelik uzayina esleyen Cekirdek fonksiyonlaridir. Primal ve
Dual problem formlarin1 Cekirdek Kurnazligi (Kernel Trick)
denen bir yaklasimla yeniden diizenledigimizde problemlerin
coziimlerine daha etkin bir sekilde ulasilabilmektedir. Yaygin
olarak kullanilan Cekirdek fonksiyonlari, Gauss, Polinom,
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Sigmoid, Dogrusal ve Radyal Tabanli Cekirdek Fonksiyonu
(RBF) dur.

Cekirdek fonksiyonuna baglh dual model asagidaki sekilde
ifade edilmektedir:

1 N N N
L((Z) = EZ Z aiaj le;K(tu t]) - Z a;
i=1

i=1j=1
k.a.
N (3)
Zaiyi ,i = 1,...,N
i=1
0<ag;<(Ci=1,.. N
Bu Karesel Programlama (Quadratic Programming)

probleminin ¢6ziimii sonucunda dual uzayda elde edilen
siniflandirici tahmin modeli asagidaki sekilde elde edilir:
#DV
y= Z ayiK(tt) i=

i€S

1,.., #DV 4)

Burada, K;; Cekirdek matrisini, S destek vektorleri kiimesini,
#DV destek vektort sayisini, y siniflandiric tahminini ifade
eder. Elde edilen model sayesinde, primal modelden tamamen
bagimsiz olarak simiflandirict modeli kullanilabilir. DVM ya da
baska bir teknik i¢cin diger énemli bir kavram, girdi uzayinda
yer alan degiskenlerden hangilerinin tahminleme tizerinde en
gicli etkiye sahip oldugunun belirlenmesidir. Bu amagla
kullanilan teknik analiz duyarhlik analizi olarak ifade edilir.

2.1.1 Giris Duyarhlik Analizi

Tahmin edici DVM modeli elde edildikten sonra, girdi
degiskenlerinden hangilerinin siniflandirma ya da regresyon
tizerinde etkili degiskenler oldugu giris duyarlilik analizi ile
belirlenebilir. Bu analiz ile olusturulan model hem daha etkin
bir model olacaktir, hem de smiflandirma ya da regresyonda
etkisi ¢cok diisiik olan veya olmayan girdi verilerinden model
arindirilmis olacaktir. Elde edilen model i¢in hesaplama yiikii
azalirken, giris veri setinde de daha az veri bulundurma ve
giincelleme kolaylig1 elde edilmis olur. Duyarhlik analizi,
tahminleme c¢alismalarinda kullanilacak girdi uzayinda bir
diizenlemeyi olusturmaya yardimci olur, yani arastirmada yer
alan ve sonuglar1 etkilemeyen degiskenler modelden
¢ikarilmis olur.

2.2 Veri Kiimesi

Veri kiimesi, Kalfa ve Bekcioglu, (2013) calismasindan elde
edilmistir[21]. Veri kiimesinde, Tablo 1'de yer alan terimlerle
ifade edilen, her bir sirkete iliskin 10 adet finansal oranin
ortalamasi yer almaktadir. Bu oranlar firmalarin her birisi i¢in
2006-2011 yillar1 arasinda yer alan 5 yillik bir donem igin
hesaplanmistir. Firmalar, kiimeleme analizi ile yazarlar
tarafindan ii¢ kiimeye bolinmiistiir. Birinci kiimede yer alan
firmalar; kisa vadede bor¢ ddeme giicliigii ¢eken firmalardir.
ikinci kiimede yer alan firmalar; karhlik oranlan diisiik
firmalardir. Uciincii kiimede yer alan firmalar ise karlihk
oranlar yiiksek ve yatirimcilara onerilebilecek firmalardir. Bu
kiimeler DVM analizi i¢cin 1, 2 ve 3 smiflar1 olarak
isaretlenmistir.

DVM yaklasimi ikili siniflandirma igin gelistirilmistir. DVM ile
ikiden fazla simiflandirma igin gelistirilmis yontemler de
vardir. Bunlar iginde en yaygin olanlari, bire-karsi-bir (one-
against-one) siniflandirma, bire-karsi-hepsi (one-against-all)
siiflandirma, ikili (pairwise) smiflandirma [29, 30] olarak

ifade edilir. Bu arastirmada ise bire-karsi-hepsi (one-against-
all) simmiflandirma yaklagimi kullanilmistir.

Veri kiimesi, analiz slirecine baslamadan 6nce [0,1] araliginda
normalize edilmistir. Bu 6n islemlerden sonra analiz siirecine

gecilmistir.
Tablo 1: Hesaplanan finansal oranlar ve hesaplama
sekilleri[21].
Sembol Oranlar Hesaplanisi
HBK Hisse Bas1 Kar Orani Donem Net Kari/Hisse
Senedi Sayis1
FKO Fiyat Kazang Orani Piyasa Degeri/Hisse Basi
Kazang
NKM Net Kar Marji Net Kar/Toplam Satislar
OKO 0z sermaye Karlihk NetKar/Oz sermaye
Orani
B/0 Borg¢/0z sermaye Oram Toplam Bor¢/0z sermaye
AKO Aktif Karhilik Orani Net Kar/Toplam Aktif
KO Kaldirag Orani Toplam Bor¢/Toplam
Varlik
ATO Asit Test Orani (Doénen Varliklar-
Stoklar)/KVYK
NCS Net Calisma Sermayesi Net Satislar/(Dénen
Devir Hizi Orani Varliklar-KVYK)
PD/DD Piyasa Degeri/Defter  Piyasa Degeri/Defter
Degeri Orani Degeri

2.3 Analiz ve Modeller

DVM analizinin uygun model parametrelerinin belirlenmesi
icin veri kiimesi rasgele 31 tanesi egitim, 11 tanesi ise test
verisi olmak iizere 2 pargaya boliinmiistiir. DVM analizi icin
secilen polinom ¢ekirdek fonksiyonunun matematiksel ifadesi
asagidaki gibi gosterilebilir:

K(tit;) = (1+¢7¢)" (5)

Polinom ¢ekirdek parametresi Izgara Aramasi (Grid Search)
ile arastirllmistir. Bu arama sonucu, polinom ¢ekirdek
parametresi (d) 2, ceza parametresi (regiilasyon parametresi)
(€) 1000 olarak belirlenmistir. Belirlenen ¢ekirdek
parametresi ve ceza parametresine gore; egitim tahmin
performanst %100, test tahmin performansi1 %90,90 ve 11
adet destek vektorii elde edilmistir.

Analizler Matlab ortaminda “SVM and Kernel Methods Matlab
Toolbox” [31] ile yapilmistir. Verilerin diizenlenmesi, analize
hazirlanmasi ve duyarlihik analizine iliskin Matlab kodlarn
yazar tarafindan gelistirilmistir.

Cekirdek parametresi ve ceza parametresinin
belirlenmesinden sonra, en iyi DVM modelinin elde edilmesi
icin capraz dogrulama analizi yapilmistir. Capraz dogrulama
yontemi olarak, Tek-Cikarimli (Leave-One-Out) Capraz-
Dogrulama (TCCD) kullanilmistir [32], [33]. TCCD sonucu,
ortalama egitim performanst %100 ve ortalama test
performansi %95,23 olarak hesaplanmistir. Capraz dogrulama
sonuglar1 ayni zamanda parametre analizi stirecinde kullanilan
egitim ve test verilerinin bagimsiz olarak belirlendigini ve
arastirmanin yansizligini ortaya koymustur. Giris duyarhlik
analizine iliskin grafik Sekil 2’de yer almaktadir. Giris
duyarhlik analizindeki grafikte finansal oranlar sk1-sk10 (Bu
kodlama Tablo 1 ile aym siraya sahiptir) olarak
isimlendirilmistir. Girdilerin duyarlhilik analizlerine iligkin
sayisal gostergeleri Tablo 2’de verilmistir. DVM analizi i¢in
kritik girdi verilerinin (kritik finansal oranlarin) bu analiz
sonucu sk2, sk9, sk8 ve sk10 oldugu ortaya ¢ikmistir.
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6918.5254 — T T T T T T T T 100%
6000 [~ 187%
5000 [~ 472%
4000 [ -58%
3000 - —43%
2000 ~ -129%
1000 —14%

sk2 sk9 sk8 skl10 sk5 skl sk7 sk3 sk6 sk4

Sekil 2: Giris duyarhlik analizi grafigi.
Tablo 2: Giris duyarlilik hesaplamasi sonuglari.

Oranlar 2 9 8 10 5
sk 1224,20 973,96 652,51 618,57 606,02

Oranlar 1 7 3 6 4
sk 584,20 578,43 560,84 559,99 559,75

Giris duyarlilik analizine dayanarak, 4 finansal orandan daha
az sayida bir girdi kullanimai ile bir DVM modeli elde edilebilir
mi yoksa en iyi DVM modeli bu 4 faktoriin kullanilmasi ile mi
elde edilecektir sorusu arastirilmistir. Bu sorgulamay1 yapmak
iizere, 4 yeni DVM modeli TCDD ile analiz edilmigtir. ilk
modelde (M1) sk2, sk9, sk8 ve sk10, ikinci modelde (M2) sk2,
sk9, sk8, ligiincii modelde (M3) sk2 ve sk9, son modelde (M4)
sk2 finansal oranlar: girdi verisi olarak kullanilmistir. Analize
iliskin sonuglar Tablo 3’te verilmistir. Tablo 3’'te yer alan
analiz sonuclarina gore en sade ve en iyi performansi gosteren
modelin M2 oldugu goriilmektedir. Bu verilere dayanilarak
sk2, sk9 ve sk8 faktorleri kullanilarak IMKB-100 icindeki diger
firmalara iliskin analizler yapilabilir. Boylece daha az sayida
finansal oranin kullanilmasi veri setlerinin hazirlanmasinda da
onemli bir islem yiikiinii arastirmacilar i¢in ortadan
kaldiracaktir.

Tablo 3: Duyarlilik analizi sonrasi model se¢imi analiz

sonuglar.
Performans (%)
Model Faktorler #DV
Egitim Test
M1 sk2, sk9, sk8, sk10 100 95,23 12
M2 sk2, sk9, sk8 100 97,61 12
M3 sk2, sk9 100 95,23 12
M4 sk2 88.09 85,72 34

#DV: Destek vektor sayis1.

ikinci analizden sonra ise giris duyarlhlik analizi grafigi Sekil 3
tizerinde gosterilmistir. Sekil 3 tizerinden de goriildiigi lizere
sk2, sk9 ve sk8 siralamasinda bir degisiklik meydana
gelmemistir. Giris duyarhilik analizi gostergeleri Tablo 4’te
verilmistir.

Tablo 4: Yeni model giris duyarhlik analizi sonuglari.

Oranlar 2 9 8
sk 376,96 296,22 195,16

800~ 192%

7001 181%
600 169%
5001 58%
4001 -46%
3001 135%
2001 123%

100~ 112%

0

0%
sk2 sk9 sk8

Sekil 3: Yeni modelin giris duyarlilik analizi grafigi.

3 Sonuglar ve Tartisma

Burada IMKB-100 endeksi icinde yer alan sirketler 3 sinifa
ayrilmustir. Yapilan analiz; borsada sadece kar getirebilecek
sirketlerin degil, ayn1 zamanda yatirim firsat1 olabilecek ve
yatirim i¢in kesinlikle uzak durulmasi gereken firmalarin
belirlenmesi icin bir 6n ¢calisma olarak degerlendirilebilir.

DVM 3 smifa ayirmada ilk gelistirilen ve duyarlilik analizi
sonucu belirlenen doért finansal orani kullanan M1 modeli
%5,23 basari ile tahminleme yapmistir. Duyarlhilik analizine
dayanarak yapilan model ve faktor seciminden sonra yeni elde
edilen faktérler asamali olarak azaltilarak daha az girdi ile
daha etkin bir modelin elde edilip edilemedigi M2, M3 ve M4
modelleri ile arastirilmistir. Bu arastirma sonucu M2 modeli
%97,61 performans orani ile en iyi model olarak
belirlenmistir.

Bu smiflandirmadan sonra yatirim i¢in uygun olan firmalarin
fiyat diizeylerine iliskin bir tahminleme calismasi onerilebilir.
Boylece yatirim yapacak olan birey/kurumlara fiyat diizeyi
hakkinda da iki agamali bir éneri alt yapisi olusturulabilir.

Veri giris uzayindaki karmasikhigin yiiksek oldugu finansal
calismalar, mikroekonomik ve makroekonomik analiz
ugulamalarinda DVM oldukga etkin bir yaklasim olabilir. Tiim
bunlarin yaninda mikro ekonomik ve makroekonomik
gostergelere dayall firma teorisi/fiyat teorisi analiz
calismalarinda  makroekonomik = gostergelerin  etkileri
geleneksel modellerle elde edilememektedir. DVM yine bu
ilging iliskilerin arastirilmasinda ¢ok uygun bir ydntem
olabilir. Ciinkii bu tip iligkileri arastirmak i¢in ¢ok karmasik
matematiksel modeller kullanilmaya c¢alisiimaktadir fakat
makro gostergeler ile firma teorisi arasindaki bu iliskileri
belirlemek mimkiin olmamaktadir. Bu nedenle DVM’'nin; hem
finans ¢alismalari, hem makroekonomi, hem de mikroekonomi
analiz alanlarindaki ¢alismalarda kullanilmasi uygulamaci ve
teorisyenlere acik arastirma alani olarak 6nerilebilir.

4 Tesekkiir

Hakemlere degerli yorum ve katkilari i¢in tesekkiir ederim.
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