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Abstract

The purpose of this study is to estimate the long run IPO (Initial Public Offerings) returns using artificial neural
network (ANN) and linear regression (LR). In wide-ranging literature linear regression is commonly preferred
to estimate long run IPO returns. This study applies ANN addition to LR. As a result of comparing the
performance of ANN and LR, ANN has better performance than OLS for long run IPO returns in Turkey.
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Ozet

Bu calismanin amaci IMKB’de ilk defa halka arz edilen hisse senetlerinin uzun dénem getirilerini yapay sinir
ag1 kullanarak tahmin etmektir. Literatiirde uzun donem halka arz getirilerinin tahmin edilmesinde yaygin
olarak Dogrusal regresyon yonteminden yararlanildigr goriilmektedir. Bu calismada ise dogrusal regresyon
yontemine ek olarak yapay sinir ag1 teknolojisi kullamilmistir. Uzun doénem getirileri tahmin etmede dogrusal
regresyon ve yapay sinir agt modellerinin performanslar1 karsilagtirilmistir. Elde edilen bulgular yapay sinir
agmin uzun donem halka arz getirilerini tahmin etmede dogrusal regresyon yonteminden daha basarili
oldugunu ortaya koymaktadir.
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Ik Halka Arz. Uzun Dén. Get. Tahmini: Yap. Sinir Aglar ile IMKB icin Amp. Bir Calisma

1.Giris

Firmalarin en onemli sermaye kaynaklarindan birisini halka arzlar olusturmaktadir.
Halka arzlarin yatirimcilar i¢in 6nemi daha ¢ok ilk halka arz edilen hisse senetlerinden ne
kadar sermaye kazanci saglayabilecekleri ile ilgili olmaktadir. Dolayisiyla halka arzlarin kisa
veya uzun donemde saglayacagi getiriyi dogru ongérmek yatirimcilar icin 6nemli firsatlar
dogurabilecektir. Yatirimci acisindan bu 6ngorii temel bir problemdir. Bu problemin
coziimiinde kullanilacak alternatif bir yontemin tahmin performansindaki saglayacag: artis,
yatirimcilar acisindan oldukga biiyiik firsatlara doniistiiriilebilecektir.

[k halka arzlar uzun siireden beri arastirmacilarin finans literatiiriinde ilgiyle iizerinde
durdugu konulardan biri halini almistir. Bu alanda yapilan calismalar genel olarak kisa donem
diisiik fiyatlama ve uzun donem diisiik performans olmak {iizere iki anomali iizerine
yogunlagmaistir.

Hisse senetlerinin ilk islem giiniinde piyasanin iizerinde bir getiri elde ederek gercek
degerinin altinda fiyatlanmasina “diisiik fiyatlama” adi verilmektedir. Kisa donemli bu
olgunun gecerliligine yonelik bircok ampirik bulgu hem gelismis hem de gelismekte olan
ilkeler adina literatiirde yerini almistir (ABD: Timig, 1988; Levis, 1993, Ritter ve Welch,
2002; Ingiltere: Levis, 1993, Ljungqvist, 2003, Isvicre: Kunz ve Aggarwal, 1994; ispanya:
Ansotegui vd. 2000; Brezilya: Aggarwal vd. 1993, Singapur: Lee vd, 1996, Nijerya: Ikoku,
1996, Meksika: Aggarwal, Leal ve Hernandez, 1993, Tiirkiye: Kiymaz, 2000, Durukan, 2002,
Unlii ve Ersoy, 2008).

Diisiik fiyatlamanin nedeni ise daha ¢ok varliklarin biiyiikliigii, aract kurumun prestiji,
firmanin faaliyet siiresi, satislar, teknoloji firmalari, 1999 ve 2000 yil1 ihraglari(IPO bubble)
olgusuna dayandirilmaktadir(Ritter, 2003; Ljungqvist ve Wilhelm Jr., 2003; Ritter, 2005;
Loughran ve Ritter, 2004).

[k defa halka arzlarin uzun donemde diisiik performans gosterdiklerine dair oncii
calisma Ritter (1991) tarafindan gerceklestirilmis, daha sonra ise gelismis ve gelismekte olan
bir¢ok iilke i¢in bu hipotezi destekleyen bulgulara rastlanmistir (ABD: Loughran ve Ritter
1994; Brezilya: Aggarwal vd.1993; Isve¢: Loughran vd.1994, Ingiltere: Levis, 1993,
Avustralya: Lee vd. 1996; Yeni Zelanda: Firth, 1997: Kanada: Jog, 1997; Almanya:
Ljungqvist, 1997; Japonya: Cai ve Wei, 1997; Uluslararas1 pek ¢ok piyasa i¢in: Jenkinson ve
Ljungqvist, 2001; Tiirkiye: Ozer, 1999; Yalama ve Unlii, 2010).
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Bununla birlikte bazi arastirmacilar, halka arzlarda uzun donemde diisiik performans
hipotezini reddeden ampirik bulgular sunmuslardir (Boardman ve Laurin 2000; Dewenter ve
Malatesta, 2001, Kim vd. 1995; Kiymaz 1997a; Kiymaz 1997b).

Literatiirde ilk defa halka arz edilen hisselerin uzun dénemli getirilerini tahmin etmek
icin yapilan ¢alismalarda daha ¢ok dogrusal regresyon yonteminin kullanildigi goriilmektedir.
Bu tahminci degiskenler arasindaki dogrusal iliskiyi, dayandig bircok varsayimin gecerliligi
halinde acgiklamaktadir. Bu kapsamda alternatif metotlar siirekli arastirmacilarin ilgisini
cekmistir. Bunlardan birisi olan yapay sinir ag1 teknolojisi, bagimli ve bagimsiz degiskenler
arasindaki dogrusal olmayan iligkileri modelleyebilmesi ve belirli varsayimlara dayanmamasi
sebebiyle geleneksel yontemlerden ayrilir. Bu sebepler yapay sinir agi metodunu, ilk halka
arz1 gerceklestirilen hisse senetlerinin uzun donemli performansini tahmin etmek igin
alternatif bir ara¢ konumuna getirmektedir.

Bu calismada IMKB’de ilk halka arz edilen hisse senetlerinin uzun dénem getirilerini
tahmin etmek icin yapay sinir agit modeli gelistirilmistir. Gelistirilen modelin tahmin
performanst  dogrusal regresyon ile gelistirilen modelin tahmin performansiyla
karsilastirilmistir.

Tiirkiye’de ilk defa halka arz edilen hisse senetleriyle ilgili literatiir incelendiginde
yapilan calismalarin uluslararas1 literatiirdeki yayilimla paralel olarak daha cok diisiik
fiyatlama ve kisa donem performans iizerinde yogunlastigi goriilmektedir. Uzun donem
performans arastiran calisma sayisi ise kisitli olmakla birlikte bu calismalarda genel kabul
gormiis bir yargiya ulasilamamistir. Bu ¢alismanin literatiirdeki diger calismalardan farki
uzun donem performans1 Olgmede dogrusal regresyona alternatif olarak yapay sinir agi
modelinin performansim test etmesidir. Ayrica bu ¢alisma Tiirkiye’de uzun donem halka arz
getirilerinin tahmininde yapay sinir aglarin1 kullanan ilk caligma olmasi agisindan
literatiirdeki diger ¢calismalardan ayrilmaktadir.

Bu c¢alismada izleyen boliimlerinde halka arz edilen hisse senetlerinin uzun dénemli
performansim1 tahmin etme konusundaki literatiir, veri, yontem, ampirik bulgular ve sonug

incelenmistir.
2.Literatiir

Uzun donemli halka arz literatiiriinde getirinin hesaplanmasi ve dénemin secilmesi

konusunda bircok farkli yaklasim benimsenmistir. ilk halka arzlarin uzun donem
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performanslarim inceleyen arastirmacilar arastirma periyodu olarak genellikle 36 ay (Ritter,
1991, Kiymaz, 1997) kullanmakla birlikte 60 aylik (Rajan ve Servaes, 1997; Eckbo ve Norli,
2005, Barber ve Lyon, 1997) inceleme donemi belirleyen ¢alismalar da mevcuttur. Uzun
donem getiri hesaplanirken ise ¢cogunlukla CAR(Ritter, 1991; Kiymaz, 1997a,b; Aggarwal ve
Rivoli, 1990; Carter vd. 1998) ve MBHR (Eckbo ve Norli, 2005) olmak iizere iki farkli getiri
hesaplama yontemi kullanilmaktadir. Bunlardan ilki CAR (cumulatif abnormal return)
piyasaya gore diizeltilmis kiimiilatif anormal getiri digeri ise MBHR (Market Adjust Buy and
Hold Return) piyasaya gore diizeltilmis satin al ve elde tut getirileridir.

[Ik halka arzlarm uzun dénem performanslarna iliskin ilk 6nemli ¢aligma Ritter
(1991)’in ¢alismasidir. Ritter ABD’de 1975-1984 doneminde 1526 ilk halka arz isleminde ilk
giin getirileri pozitif bulurken, 36 aylik siire sonunda kiimiilatif ortalama anormal getirileri
%-29,1 olarak tespit etmistir. Bu calismayla birlikte pek ¢ok piyasada ilk halka arzlarin uzun
donem performanslart ilgiliyle takip edilen bir konu olmustur.

Uzun donem performansa etki eden faktorler igin farkli bulgular bulunmaktadir. Carter
vd. (1998) ve Ritter’e (1991) gore genc firmalar uzun donemde diger firmalara gore daha
diisiik performans gostermektedirler. Uzun donemde elde edilen performansi diisiik fiyatlama
modelleriyle agiklayan ve ilk giin getirilere baglayan calismalar bulunmaktadir(Weiss, 1993;
Alexander, 1993). Baz1 arastirmacilar da sahiplik yapisinin ve bununla baglantili olarak
temsilci maliyetinin uzun donem performansi etkiledigini savunmaktadir (Jain ve Kini, 1994;
Mikkelson vd. 1997). Uzun doénemde diisiikk performans elde edilmesinin nedeninin bazi
caligmalarda yanlis Olctim yapilmasi ve yanlis benchmark secimi olabilecegi iddia
edilmektedir (Brav, Geczy, ve Gompers, 2000; Barber ve Lyon, 1997; Kothari ve Warner,
1997). Bu problemi ortadan kaldirmak icin c¢ok faktorlii varlik fiyatlama modelleri
kullanilmaktadir (Loughran ve Ritter, 2000; Brav ve Gompers 1997; Eckbo ve Norli, 2005).
Loughran ve Ritter (2000) uzun dénemde diisiik performans tespit ederken, Brav ve Gompers
(1997) ile Eckbo ve Norli (2005) ise ilk halka arzlarin uzun donemde diisiik performans
gostermedigini gostermislerdir. Heaton (2002), Daniel, Hirshleifer ve Subrahmanyam (1998)
ile Bernardo ve Welch (2001) uzun dénemde elde edilen diisiik performansin nedeni olarak,
yonetici ve yatirimcilarin kendine gilivenmelerini gostermislerdir. Carter, Dark, ve Singh
(1998) ise uzun donem performansi icin en énemli belirleyici faktoriin araci kurumun prestiji
oldugunu tespit etmistir. Eckbo ve Norli (2005), Fama-French’in(1993,1996) ii¢ faktor

modelini ve Carhart’in(1997) dért faktdr modelini kullanarak, bes faktorlii bir varlik fiyatlama
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modeli gelistirmistir. Modelde kullanilan likidite faktoriiniin, ilk halka arzlarin uzun dénem
performanslarim agiklamada 6nemli bir rol oynadig: tespit edilmistir.

Tiirkiye’de ise ilk halka arzlarin uzun dénem performansim belirlemek icin az sayida
calisma yapilmis olup birbirinden farkli sonuglara ulagilmigtir. Kiymaz (1997a) calismasinda
1990-1995 doneminde halka arz edilen smai sektor hisse senetlerinin uzun donem
performanslarimi arastirmistir. Arastirma sonucuna gore sinai sektor hisse senetleri uzun
donemde ortalama %41,33’lik piyasa getirisine gore diizeltilmis getiri elde etmislerdir.
Kiymaz(1997b) bir bagka calismasinda ise 1990-1995 doneminde halka arz edilen mali sektor
hisse senetlerinin uzun dénem performanslarin arastirmis ve sonug olarak mali sektor hisse
senetlerinin 30 ayda %11°lik bir anormal getiri elde ettigini gdstermektedir. Belirsizligi fazla
olan firmalar uzun dénemde daha iyi performans gostermis ayrica ilk giin diisiik fiyatlanan
hisse senetleri uzun dénemde daha az getiri elde etmislerdir. Ozer (1999) calismasinda, 1989
— 1994 doneminde ilk defa halka arz edilen 89 hisse senedinin performansini arastirmistir. Bu
calismanin uzun dénem sonuglarina gore, ilk halka arz edilen hisse senedi getirileri, ilk halka
arz sonrast 500 giin i¢inde 6nce azalan, daha sonra artan bir trend izlemektedir. Fakat 500 giin
sonunda elde edilen getiri ikinci hafta sonunda elde edilen getirinin altinda kaldigim tespit
etmistir. Bu performans etkileyen degiskenler ise aracit kurum ve sirket arasindaki iligki ile
halka agilma anindaki piyasa trendidir. Ayden ve Karan (2000) 1992-1995 yillar1 arasinda
halka arz edilen 70 firmanin 36 ay sonraki performanslarim incelemistir. Elde edilen
sonuglara gore sadece 11. ayda istatistiksel olarak anlamli ucuz hisse senedi varlig1 tespit
edilmis olup, kiimiilatif anormal getiriler anlamsiz bulunmustur. Calismada kullanilan diger
bir yontemde goreceli refah gostergesidir. Bu yonteme gore de uzun donemde pahali hisse
senedi olgusuna rastlanmigtir. Ayrica uzun donemde normalin tstiinde bir getiri elde etme
yoniinde olusturulacak  yatirim  stratejilerinin - anlamli  olmadigr  savunulmaktadir.
Durukan(2002), caligmasinda 1990-1997 yillar1 arasinda ilk halka arz edilen 173 hisse
senetlik bir 6rneklem kullanarak getirileri 36 aya kadar incelemistir. Arastirma sonuclar1 “fads
ve Winner’s Curse” hipotezlerini desteklerken, uzun donemde diisiik performans icin
herhangi bir kanit saglamamaktadir. Kiymaz(1997a,b) ve Ozer’in(1999) aksine ilk giin
getiriler ve uzun donem getiriler arasinda negatif iliski bulunmus ve 6zellestirilen firmalar ise
uzun doénemde daha iyi performans gostermislerdir. Yalama ve Unlii(2010) ise ilk halka
arzlarin kisa ve uzun dénem performanslar tizerinde takvim anomalileri etkisini inceleyerek

IMKB i¢in bu konuya fakli bir bakis acis1 getirmistir. Sonug olarak ¢alisma kisa donemde
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diisiik fiyatlama ve uzun donemde diisiik performans olgusunu desteklemektedir. Ayrica
Tiirkiye’de 1990-2005 doneminde gerceklesen ilk halka arzlarin kisa ve uzun donem getirileri
izerinde; haftanin giinii(the day of the week effect), yilin ayi(the month of the year effect),
ayin haftasi(the week of the month effect), aymn belirli haftasinin giinii(the weekday of the
month effect), yilin ilk ya da ikinci yarisi(the semi year effect), ayin ilk ya da ikinci yarisi(the
semi month effect) ve ay doniisii(turn of the month effect) takvim anomalilerinin etkili
olduguna yonelik kanitlar bulunmustur.

Bilindigi gibi uzun donem performans arastirmalarinda cogunlukla dogrusal regresyon
yontemi kullanilmaktadir. Oysaki literatiir insan zekasina dayali yaklagimlarin, Oriintii tanima,
siniflandirma ve eslestirme konusunda daha iyi sonuglar ortaya koyabilecegini isaret
etmektedir.

Yapay sinir ag1 teknolojisi de insan beyninin bilgi isleme yeteneginden yola ¢ikilarak
elde edilen bir teknolojidir ve oriintii tanima konusunda oldukg¢a yeteneklidir (Haykin, 1999).

Halka arz getirilerinin tahmininde yapay sinir ag1 teknolojisinden yararlanan Oncii
caligmalar olarak; Jain ve Nag (1995), Jain ve Nag (1998) sayilabilir.

Jain ve Nag (1995) ilk calismalarinda yapay sinir ag1 modelinin halka arz edilen
isletmelerin ikincil piyasadaki fiyatini tahmin etmeyi amaglamislardir. Yapay sinir ag1 modeli
ikincil piyasadaki kayiplart minimuma indiren yontem olmustur. Robertson, Golden, Runger,
Wasil (1998), Jain ve Nag (1995) tarafindan yapilan ¢calismanin bir benzerini ilk giin getirisini
tahmin edecek sekilde yapmislardir. Reber, Berry, Toms (2005) yapay sinir aginin halka arz
edilen hisse senetlerinin getirisinin yoOniinii dogrusal regresyondan daha iyi tahmin edip
edemeyecegini arastirmislardir. Gelistirilen yapay sinir agr modelleri getirinin yOniinii
dogrusal regresyondan daha iyi tahmin etmislerdir.

Jain ve Nag(1998) yaptiklari ikinci bir calismada halka arz edilen sirketlerin uzun
donemdeki performansini inceleme konusu yapmuglardir. ilk defa halka arz edilen hisse
senetleri ile ilgili en Onemli problem, bu hisselerin uzun donemli performansini tahmin
etmektir. Ciinkii bu hisse senetleri daha once borsada islem goérmedikleri i¢in gecmis fiyat
hareketleri bulunmaz. Bu hisselerin ait olduklari isletmelerin temel analizde kullanilacak
bilgileri de kisithdir. Ciinkii ilk defa halka arz sirasinda bu isletmelere ait ¢cok kisa donemli
finansal bilgiler aciklanir. Her ne kadar halka agilma sirasinda piyasa diizenleyici kurumlarin
baz1 standartlar1 bulunsa da, bu isletmelerin halka acik olmadiklari donemdeki muhasebe
bilgilerine giiven duyulmaz. Bu bilgiler eksik, yanlis ve hatta yanli olabilirler. Boyle bir

ortamda ilk defa halka arz edilen isletmelerin uzun dénemli performanslarini tahmin etmek
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oldukg¢a gii¢ bir problem olabilmektedir. Jain ve Nag (1998) halka arz edilen sirketlerin uzun
donemli performansini tahmin etmek amaciyla yapay sinir agim kullanan ilk arastirmadir.
Arastirmada yapay sinir aginin yaninda istatistiksel araglardan lojitden de yararlanarak ilk
defa halka arzi gerceklestirilen isletmelerin uzun donemli performansini yiiksek ve diisiik
seklinde ikili bir siniflandirma yapilmastir.

Fakat halka arz performansina gore sirketleri siniflandirmak kendine 6zgii zorluklar
olan bir problemdir. Halka acilan igletmelerin uzun dénemli performanslar ¢ok sayida ve bir
biri ile iliskili degiskene baghdir. Bagimsiz degiskenlerin bagimlh degisken ile iligkileri tam
ve net olarak belirlemek ¢ok zordur. Yapay sinir aginin sahip oldugu avantajlar nedeniyle
istatistik tekniklerden daha iistiin performans sergilemesi beklenmektedir. Jain ve Nag (1998)
halka arz edilen sirketlerin uzun donemli kazandiran veya kaybettiren gruplarindan hangisine
girecegini yapay sinir ag1 tahmin etmigler ve performansini, lojit ile karsilastirmislardir.

Aragtirma  Orneklemi 1976-1988 yillar1 arasinda halka agilan sirketlerden
olusmaktadir. Arastirmada daha Once literatiirde ©nerilen degiskenler kullanilmistir. Bu
degiskenler halka arz biiyiikliigli, arac1 kurulusun itibari, halka arz fiyati, baslangic fiyati,
isletmenin riski, halka a¢ilmamis kisminin toplama orani, halka acilmadan onceki yila ait
finansman giderlerinin varliklara oramdir. Orneklemdeki 134 isletme yiiksek performans
sergileyen isletme, kalan 327 isletme diisiik performans sergileyen isletme olarak kabul
edilmistir (Jain ve Nag, 1998). Yapay sinir ag1 ilk defa halka arz edilen hisse senetlerinin
uzun donem getiri yoniinii %69,26 oraninda dogru tahmin ederken, lojit modelinin en iyi

performans sergileyen kopma noktasina gore (0,50) performansi %68,83 olmustur.

3. Veri ve Yontem

Bu calisma 1992-2005 doneminde ilk halka arz edilen 136 firmay:1 kapsamaktadir.
Orneklem periyodunun 1992’den baslamasinin nedeni daha 6nceki yillara ait saglikli bilango
verilerine ulagilamamasidir. Calismanin 2005 yilinda bitirilmesinin nedeni ise uzun dénem
performans icin 36 aylik veri kullanmilmasindan kaynaklanmaktadir. Soyle ki 2005 yilinda
halka arz edilen bir firma igin 2008 yili verilerine ihtiyag¢ duyulmaktadir. Caligmada
kullanilan degiskenlerin onceki calismalarda siklikla kullanilan degiskenler olmasina dikkat
edilmistir. Modelde kullanilan degiskenlerle ilgili veriler IMKB’den temin edilmis olup

hesaplanma sekilleri ise Tablo 1’de verilmistir;
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Tablo 1
Modellerde Kullanilan Bagimli ve Bagimsiz Degiskenler

Bagimsiz degiskenler1

Hesaplanma Sekli

Firmanin ilk halka arz edildigi giinkii getirileridir. Ham getiriler
Ilk Giin | hesaplandiktan sonra dogrusal regresyon piyasa modeli (market
model) ile tahmin edilmistir.

Halka Arz

Fiyat: Firmanin halka arz fiyatinin dogal logaritmasidir.

Firmanin elde ettigi hasilatin dolar cinsinden degerinin

Hasilat logaritmasidir.

Firmanin aracilik yiiklenimi olarak, en iyi gayret aracilifi ve bakiyeyi
yiiklenim seceneklerini tercihine gore kukla degisken olarak
kullanilmistir.

Aracihk
Yiiklenimi

Firmanin halka arz edilirken kullandig1 satis yontemidir. Sabit fiyatla,
Satis Yontemi | fiyat aralifi(fiyat teklifi) ve borsada satis yontemini kullanmasina
gore kukla degisken olarak belirlenmistir.

Bagimh degiskenler2

Piyasaya gore diizeltilmis 36 aylik satin al ve elde tut getirileridir.
Oncelikle ham getiriler hesaplandiktan sonra dogrusal regresyon

MBHR piyasa modeli (market model) ile tahmin edilmistir.
Piyasaya gore diizeltilmis 36 aylik kiimiilatif getirilerdir. Oncelikle
CAR ham getiriler hesaplandiktan sonra dogrusal regresyon piyasa modeli

(market model) ile tahmin edilmistir.

! Dogrusal regresyon tahmini igin 15(Yas, Varlik, D/E, ilk Giin, Sabit Fiyat, Fiyat Arahigi, Borsada Satis, En Iyi
Gayret Araciligl, Bakiyeyi Yiiklenim, Ortak Satisi, Sermaye Artirimi, Ortak Satis1 ve Sermaye Artirimi, Hasilat,
Halka Arz Orani, Halka Arz Fiyat1) tane agiklayici degisken kullanilarak model tahmin edilmeye baglanmustir.
En biiyiik anlamsiz katsay1 yani degiskenler tek tek atilmis ve model her seferinde yeniden tahmin edilerek en
uygun modele ulagilmistir. (Tablo2-Tablo3) Bu kapsamda Tablo 1’ de ise bagimsiz degiskenlere iliskin ayrintili
bilgiler raporlanmigtir.

Tablo-1’de yer almayan bagimsiz degiskenler ve hesaplanma bigimleri su sekildedir: Yags(Firmanin
kurulusundan halka arz edildigi siireye kadar gecen zamanin, faaliyet siiresinin dogal logaritmasini ifade eder),
Varlik(Firmanin halka arz edilmeden 6nceki yilki varliklarinin dolar cinsinden degerinin dogal logaritmasidir),
D/E(Firmaninin halka arz edilmeden 6nceki yilki bor¢/6zsermaye oranidir), Halka arz orani(Firmanin halka arz
oranidir).

* Uzun donem anormal getirilerin (CAR ve MBHR) piyasa modeli(market model) ile hesaplanabilmesi i¢in
oncelikle uzun donemli ham ve kiimiilatif getiriye ihtiya¢ duyulmaktadir. Ham getiri (R; ) ve piyasa getirisi

n

Ruy) [ (P /Py )-1] formiilii ile hesaplanmstir. Kiimiilatif ham getiriler ( ZRit Yformiilii ile satin al ve elde
t=1

tut ham getiriler ise[ (P; / P3¢ )-1] formiilii ile hesaplanmustir.
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Bu calismada uzun donem getiriler CAR ve MBHR olmak iizere iki alternatif yaklasimla
tespit edilmistir (Barber ve Lyon, 1997; Kothari ve Warner, 1997; Lyon vd. 1999).
Literatiirde anormal getirilerin hesaplanmasiyla ilgili ¢esitli problemler bulunmaktadir. Daha
onceki ¢aligmalar incelendiginde anormal getirilerin hisse senedinin getirisinden piyasanin
getirisinin ¢ikarilmasiyla elde edildigi goriilmektedir (Ritter, 1991; Levis, 1993; Kiymaz,
1996, 1997). Fakat son zamanlarda anormal getirilerin dogrusal regresyon yontemiyle
hesaplanmasinin daha iyi sonuglar verecegi diisiiniilmektedir. Bu amacla bu ¢alismadaki
anormal getiriler piyasa modeli (market model) yontemi kullanarak elde edilmistir (Campbell,
Lo ve MacKinlay, 1997: 158);

R =X6 +¢[1]
Bu modelde R; = {RiT{)HW, Rir, }* tahmin araligindaki getiriler vektoriinii, X; ise birinci

siitununda birler vektoriiniin, ikici siitununda ise piyasa getirilerinden olusan getiri

vektoriinin Rn={R,;,,....R,, }  olusturdugu bir matristir.

@ = {a,f} ise (2*1) parametre vektoriidiir. Piyasa modelinin tahmininde genel
varsayimlarin gecerliligi halinde tutarli sonuglar veren dogrusal regresyon modeli
kullanilmistir. Dogrusal regresyon modeline gore parametre tahmini asagidaki gibidir:
6 =(XX)'XR [2]
& =R —X0 3]
Bu calismada uzun donemli getirileri tahmin etmek i¢in dogrusal regresyon ve yapay
sinir ag1 ile iki farkli model gelistirilmis ve modellerin tahmin giicleri karsilastirilmistir.

Gelistirilen modellerin performanslari, MSE’leri (Hata Karelerinin Ortalamasinin) temel

alinarak karsilastirilmistir.
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3.1. Yapay Sinir Ag1

Yapay sinir ag1, insan beyninin ¢alisma sekline Oykiinen bir bilgiislem yontemidir.
Yapay sinir agi, bir biri ile baglantili basit islemcilerden olusan bir agdir. Bu islemcilere sinir
diigiimii veya noron adi verilir.

Yapay sinir agi modeli

Baglantilar

O

Noron

Girdi Katmani Gizli Katman(lar) Cikt1 Katmani

Her islemci, baska islemcilere baglantilar aracihigi ile iligkilendirilmistir. Bu
baglantilarin tizerinden veri akigi saglamir ve her biri bir agirlik degerine sahiptir. Bu
islemcilerin iki temel islevi vardir: Ilk olarak baglantilar aracihigi ile kendilerine ulasan
verilerin, geldigi baglantinin agirlik degerini de kullanarak, agirlikli toplamini alir. Ikinci
olarak elde edilen bu agirlikli toplamin, dnceden belirlenmis bir esik degeri asip asmadigi
kontrol edilir. Eger esik deger asilmigsa c¢ikt1 iiretilir, eger asilmamissa herhangi bir ¢ikti
liretmez. Yapay sinir aginin 68renmesi, bir 0grenme algoritmasinin, verilen girdiler icin
istenen ciktilarin dretildigi bir duruma gelinceye kadar, agin icindeki agirliklarin
degistirilmesi ile saglanir. Bu durumda yapay sinir ag1 girdi ve ciktilar arasindaki iliskiyi

0grenmis olur ve gercek modeli taklit etmeye baglar.
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Literatiire gore, bir yapay sinir ag1 modeli, sahip oldugu gizli katman sayisina gore
farkl istatistiksel yetenekler sergilemektedir. Ornegin gizli katmani olmayan bir yapay sinir
ag1 modeli girdi uzayim bir diizlem ile ikiye ayirmaktadir. Bu ayirma analizinin yeteneklerine
es degerdir. Tek gizli katmana sahip bir yapay sinir ag1 ise, girdi uzayini iki veya daha fazla
diizlemle acik veya kapali, icbiikey veya digbiikey bolgelere ayirabilmektedir. Eger bir yapay
sinir ag1 iki veya daha fazla gizli katmana sahip ise, girdi uzayin1 parcali bir sekilde icbiikey
veya digbiikey olarak bolebilmektedir. Parca sayis1 katmanlardaki néron sayisina bagli olarak
degismektedir (Bishop, 1999). Yapay sinir aginin sahip oldugu gizli karman sayisi ve bu gizli
katmandaki islemci sayisi, yapay sinir aginin istatistiksel yeteneklerini belirlemektedir.
Katman sayist ve bu katmandaki iglemci sayisi arttikca, yapay sinir agi daha karmagik
modelleme yetenegine kavusmaktadir.

Bir yapay sinir ag1 modelinin gelistirilmesi sirasinda mimari, 6grenme algoritmasi,
hata tiirii, verilerin kodlanmas1 konusunda bazi kararlar verilmesi gerekmektedir. Uygun bir
yapay sinir ag1 modeli gelistirmek i¢in bazi Oneriler bulunmakla beraber, ne yazik ki, bir
problemin ¢oziimiinde kullanilacak standart bir yontem bulunmamaktadir. Bir problemin
¢Oziimil i¢in en uygun mimari, 6grenme algoritmasi, hata tiirii, verilerin kodlama sekli ancak
deneme yanilma yoluyla bulunmaktadir. Bir durum yapay sinir agi teknolojisinin 6nemli
dezavantajlarindan biri olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu ¢alismada da uygun modeli bulmak
icin deneme yanilma seklinde bir siirecten gecilmistir.

Yapay sinir aginin mimarisine karar verilirken, 6ncelikle girdi ve ¢ikti katmaninda yer
alacak islemci sayis1 belirlenmistir. CAR dogrusal regresyon modeli rekabetci model olarak
kabul edildigi icin, yapay sinir agi modellerinde girdi olarak, CAR dogrusal regresyon
modelinde kullanilan ii¢ degisken kullamlmstir. Bunlar Fiyat Teklifi, Ik Giin ve Halka Arz

Fiyat1 degiskenleridir. Yapay sinir aginin girdi katmani 3 islemci icermektedir. CAR bagimlh
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degiskenini hesaplayan bir yapay sinir ag1 modeli gelistirilmistir. Bir baska deyisle yapay
sinir aginin ¢ikti katmaninda, CAR bagimli degiskenin degerini hesaplayan tek bir islemci
bulunmaktadir. Calismada  ThinksPro (Ver 1.05) adh yazilim kullamlmistir
(www.logicaldesings.com).

Yapay sinir ag1 gelistirilirken mimari ile ilgili bir bagka 6nemli karar, gizli katman
sayisinin belirlenmesidir. Bu caligmada gelistirilen yapay sinir ag1 modelleri i¢in tek gizli
katman kullanimi tercih edilmistir. Literatiir incelendiginde birden fazla gizli katmanla
¢oziilen problem yok gibidir ve yaygin bir goriise gore, tek gizli katmanlh bir yapay sinir
aginin karsilasilan problemlerin biiyiik bir kisminin ¢6ziimii i¢in yeterlidir (Yildiz, 2009).

Gizli katmanda kac¢ adet islemci kullanilacagini belirlemek icin degisik stratejiler
bulunmaktadir. Bu stratejilerden biri genis bir ag ile baslamak ve agin genelleme yeteneginde
bir dilsme meydana gelinceye kadar, gizli katmandaki islemci sayisin1 azaltmaktir. Bunun icin
degisik sayilardaki yapay sinir ag1 modelleriyle deneme-yanilmalar gerceklestirmek ve agin
genelleme yetenegindeki degismeleri gozlemlemek gerekir. Gizli katmandaki gereksiz
islemciler yapay sinir agimin genelleme yapmak yerine, verileri ezberlemesine neden
olabilmektedir. Bu deneme yanilma siirecinde toplamda 18 model gelistirilmistir. Yapay sinir
ag1 modeli gelistirilirken egitim verilerindeki hata ve test verilerindeki hata grafigi siirekli
izlenerek, yapay sinir ag1 modelinin uygun genellestirme diizeyine ulasip ulasamadigi kontrol
edilmistir. Egitim verilerindeki hata diizeyinin diismeye devam ettigi, ancak test verilerindeki
hata grafiginde artis oldugu durumlarda, ezberlemenin ortaya ¢ikmasi nedeniyle modelin
egitimine son verilerek, yeni model denemelerine girisilmistir. Ayrica egitim verilerindeki
hatada diisme egiliminin durdugu ve hata grafiginde yatay eksenine paralel olarak hareket
etmeye basladigi durumlarda da egitim durdurulmustur.

Yapay sinir ag1 ile CAR tahmini i¢in gelistirilen 18 modelden en iyi performansi

gosteren model Tablo 2 de raporlanmistir:
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Tablo 2

Mimari

Hata Hesaplamast
Ogrenme
Algoritmasi

Girdi Katmani

Gizli Katman
Ciktt Katmani
Dongii sayisi

Ileri beslemeli
MSE
Jacob Geri Yayilim Algoritmast®

(3 islemci, Ortalama / Standart Sapma Normallestirme islemi
yapilmistir)

1 (2 islemci, Sigmoid +/- transfer fonksiyonu)

(islemci, Sine +/- transfer fonksiyonu)

2942

Tablo 2’ deki yapay sinir ag1 modeli, MBHR bagimhi degiskeni i¢in de en basarih

tahmini gerceklestiren yapay sinir ag1 modeli olmustur.

Dogrusal regresyon ve yapay sinir agi modelinin gelistirilmesi i¢in, calismanin

orneklemini olusturan 136 firmanin 100 adedi kullanilirken, kalan 36 firma, gelistirilen

modellerin tahmin giiclerini 6l¢iilmek icin kullamlmstir. Orneklemde geriye kalan 36 gozlem

test icin kullanilarak modellerin performanslan karsilagtirilmstir.

4. Bulgular

Aragtirmada CAR ve MBHR modelleri icin elde edilen dogrusal regresyon modelleri

asagida Tablo3 ve Tablo 4’de goriillmektedir.

? Kullanilan Jacobs Enhanced Back Propagation Learning Rule icin bakimz: R.A. Jacobs (1988), “Increased
Rates of Convergence Through Learning Rate Adaptation”, Neural Networks, 1, $5.295-307 ve ThinksPro User
Handbook (1995), Logical Designs Inc.,CA.
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Tablo 3
CAR i¢in OLS yatay kesit (cross-section) tahmin sonuglari

Degisken Katsay1

Sabit terim 3.3022
(2.3796)"

Satis Yontemi" 0.36172
(1.7026)"

Ilk Giin 0.9223
(5.1257)"

Halka arz fiyati -0.3293
(-2.4017)"

White Test F 1.691  [0.144]

Ramsey Reset F ;) 0.042 [0.837]

Ramsey Reset F ;) 0.663 [0.619]

Ramsey Reset F ;" 1.862  [0.095]

R:0.285

SSR: 95.4820

Parantez icindeki degerler t istatistikleri, koseli parantez i¢indeki

degerler ise prob. degerleridir.

* Farkli uygunluk degerleri (number of fitted term) i¢in test sonug¢laridir.

%5 anlam diizeyine gore ekonometrik modelin spesifikasyon hatasi

}Z_Oktur (FHesaplanan>FTablo)

(') katsay1 %10 anlam diizeyinde anlamlidir

(") katsay1 %35 anlam diizeyinde anlamlidir

(") ise katsay1 %1 anlam diizeyinde anlamlidir

* Satis yontemi olarak sadece fiyat araligi(fiyat teklifi) kullanilmistir. Borsada

satig ve sabit fiyat secenegi anlamli olmadig icin elimine edilmistir.
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Tablo 4
MBHR i¢in OLS yatay kesit (cross-section) tahmin sonuglari

Degisken Katsayi NW’ e gore standart hatalar
Diizeltilmis Diizeltilmemis

Sabit terim 0.1090 0.4627 0.4152
(0.2625)

Aracilik yiiklenimi® -0.7802 0.4024 0.4196
(-1.8591)"

Hasilat 0.0505 0.0274 0.0229
(2.2034)"

1ik Giin 0.5297 0.2154 0.2648
(1.9999)™

White Test F 5.883  [0.000]%

Ramsey Reset F ;) 2.651 [0.106]

Ramsey Reset F 2.089 [0.088]

Ramsey Reset F g’ 1.763  [0.115]

R2:0.103

SSR: 137.2656

Parantez i¢indeki degerler t istatistikleri, koseli parantez i¢indeki degerler ise prob.
degerleridir.

* Farkli uygunluk degerleri (number of fitted term) icin test sonuglaridir. %35 anlam
diizeyine gore ekonometrik modelin spesifikasyon hatasi yoktur (Fyesaplanan>Frabio)

(") katsay1 %10 anlam diizeyinde anlamlidir

) katsay1 %5 anlam diizeyinde anlamlidir

(") ise katsay1 %1 anlam diizeyinde anlamlidir

 white testi degisen varyans problemini isaret etmektedir. Bu kapsamda Newey-
West diizeltmesi uygulanmis ve t istatistikleri Newey-West e gore yeniden ayarlanmig
halleriyle raporlanmustir.

® Aracilik yiiklenimi olarak sadece bakiyeyi yiiklenim kullanilmistir. en iyi gayret
aracilig1 secenegi anlamli olmadigi i¢in elimine edilmistir. Bakiyeyi yiiklenim en iyi
gayret aracilig1 tercihine gore olusturulan kukla degisken olarak kullanilmustir.

Asagidaki Tablo 5’de CAR ve MBHR icin gelistirilen dogrusal regresyon modelleri
ile yapay sinir ag1 modellerinin tahmin basarilan goriilmektedir.

Tablo 5

Dogrusal regresyon ve yapay sinir ag1 modellerinin getiri tahmin performansi

CAR MBHR
Dogrusal Yapay Sinir t Dogrusal Yapay t
Regresyon Agi Regresyon  Sinir Agt
SSE 19,37 11,35 28,08 24,13
MSE 0,53 0,31 1,62%* 0,78 0,67 1,86*

(%10 anlam diizeyinde anlamlidir
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Tablo 5’de yapay sinir agimin hem CAR hem de MBHR modeli icin SSE ve MSE’

seklindeki ii¢ hata tiiriine gore de dogrusal regresyon modelinden daha iyi sonuclar iirettigi

goriilmektedir.

5. Sonug

Yatinimeilar i¢in ilk defa halka arzi yapilan hisse senetlerinin performanslarini tahmin
etmek, iyi bir yatirim kararinin 6nemli kosullarindandir. Literatiirde ilk defa halka arz edilen
hisse senetlerinin kisa ve uzun donemde performanslarini tahmin etmek i¢in yaygin olarak
dogrusal regresyon kullanilmaktadir. Bu calismada IMKB’de ilk halka arz1 gerceklestirilen
hisse senetlerinin uzun donemli performansinin tahmin edilmesi amaciyla yapay sinir agi
kullanilmistir. Eldeki bulgular yapay sinir ag ile gelistirilen modelin dogrusal regresyon
modelinden daha iyi tahmin yaptigin1 ortaya koymaktadir. Bu sonug diger piyasalarda yapay

sinir agi ile ilgili yapilmig calismalarla uyumludur.

4., . . . . N .. S L
Iki modele ait MSE’ ler arasindaki farkin istatistiksel olarak anlamli olup olmadidi t testi ile test edilmistir. Yapay sinir agi ve

dogrusal regresyon modellerinden gelen MSE’ ler istatistiksel olarak birbirinden farklidir ve yapay sinir agi ile gelistirilen model
dogrusal regresyon modelinden daha iyi tahmin yapmaktadir.
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