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Bu calismada Borsa istanbul imalat Sanayi sektériinde faaliyet gésteren 51 manipiile edilmis ve 51 manipiile
edilmemis toplam 102 isletmeye ait pay senedinin 3-9 ay dncesinden piyasa manipullasyonuna maruz kalip
kalmama durumu tahmin edilmistir. ilgili sirketlerin mali tablo ve nitel verileri elde edilerek siniflandirma igin
Yapay Sinir Aglari (ANN), Siniflandirma ve Regresyon Agaci (CART), C5.0 Karar Kurali Tiretme Algoritmasi ve
Lojistik Regresyon (LR) yontemleri kullaniimistir. Genel siniflandirma dogrulugu sirasiyla ANN (%86,67), CART
(%80,00), C5.0 (%76,67) ve LR (%70,00) olarak bulunmustur. C5.0 algoritmasi test érneginde yer alan 15
maniplle edilen pay senetlerinin 14’tinii dogru tahmin ederek %93,33 siniflandirma basarisi gostermistir.
ANN test 6rneginde bulunan 15 manipiile edilmemis pay senedinin 14’lGni dogru tahmin ederek %93,33
siniflandirma basarisi gostermistir. Bu galismada tiim yontemler %70’in Uzerinde tahmin performansi
gosterdiginden, ilgililerin yapacaklari pay senedi manipilasyon tahmini analizlerine bu modeller de dahil
edilebilecektir.
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Abstract

In this study, 102 businesses, 51 manipulated and 51 non-manipulated, operating in the Borsa Istanbul
Manufacturing Industry have been predicted 3-9 months before whether their stock price will be
manipulated. Artificial Neural Networks (ANN), Classification and Regression Tree (CART), C5.0 decision tree
algorithm and Logistic Regression (LR) methods were used for classification by obtaining financial
statements and qualitative data of related businesses. Overall classification accuracy was found as ANN
(86.67%), CART (80.00%), C5.0 (76.67%) and LR (70.00%), respectively. The C5.0 algorithm predicted 14 of
the 15 manipulated stocks and achieved 93.33% classification accuracy. ANN predicted 14 of the 15 non-
manipulated stocks and achieved 93.33% classification accuracy. In this study, since all methods have over
70% predicton performance, related models can also be included in stock manipulation prediction analyzes.

Keywords: Stock Exchanges, Manipulation Prediction, Market Fraud Crime, Data Mining Methods, Borsa
Istanbul
JEL Classification: C38, C45, C51, C52, D53

! Bu ¢alisma 23. Finans Sempozyumunda sézlii olarak sunulan “Pay Senedi Manipilasyonunun Makine Ogrenmesi
Yéntemleri Kullanilarak Tahmin Edilmesi: Borsa istanbul Ornedi” adli tebligde alinan elestiri ve katkilar dogrultusunda
genisletilmis ve son sekli verilen halidir.

Dr. Ogr. Uyesi, Sivas Cumhuriyet Universitesi, [iBF, Bankacillk ve Finans B6limi, Sivas, Tiirkiye,

baksoy@cumbhuriyet.edu.tr, ORCID ID: 0000-0002-1090-5693

DOI: 10.18092/ulikidince.582919
Makalenin Gelis Tarihi (Recieved Date): 26-06-2019
Yayina Kabul Tarihi (Acceptance Date): 11-05-2020



2 UITiD-1JEAS, 2020 (28):1-24 ISSN 1307-9832

1. Giris

Ekonomik suglar ¢ogu llkede en tehlikeli yasadisi eylemleri olusturmaktadir. Devletin
piyasada islem yapanlara esit muamele ilkesi nedeniyle yatirimcilar, kendi bilgisine ve ¢alismasina
bagh olarak gelir elde edebilecegi bir piyasaya kavusmus olurlar. Ekonomik suglarin islenmesiyle
bu tarafsiz piyasa kosullarina saldiriimakta, devlet ile vatandaslari arasindaki temel diizen piyasa
bozucu davranislar ve manipilasyonlar ile baltalanmaktadir (Tellechea, 2008:214). Piyasayi
dizenleme ve denetlemekle gorevli kurumlarin gerekli diizenleme ve denetlemeyi yapmadigi bir
piyasada diger bireylerin zarar etmesi ve piyasadan gekilmesi, piyasa bozucu faaliyette bulunan
azinhigin haksiz kazancini artirirken nihai olarak piyasalarin kendisinden beklenen islevleri yerine
getirememesine neden olmaktadir.

Manipilasyon, gelismis ve gelismekte olan borsalar icin 6nemli bir konudur. Pay senetlerinin
fiyatlar piyasa tarafindan herhangi bir midahale olmadan belirlenmelidir. Yatirnmcilar tim
bilgileri g6z 6niinde bulundurarak pay senetlerine deger verdikleri icin, fiyatlama siirecini bozan
herhangi bir etken olmadan belirlenen piyasa fiyatlari, yatirimcilarin pay senetlerinin degeri
hakkindaki ortak degerlendirmesini yansitmaktadir. Bu sekilde lzerinde hemfikir olunan fiyatin
adil oldugu kabul edilmektedir. Pay senedi fiyatlarindaki en énemli sapma manipilasyondan
kaynaklanmaktadir. Bu baglamda pay senedi manipilasyonu makul bir fiyatin gegerli olmasini
onleyen piyasa mekanizmasina c¢esitli yollarla midahale ederek pay senedinin fiyatini yapay
olarak etkilemeye yonelik eylem olarak tanimlanabilir (Ogiit vd. 2009:11944).

Manipilatorlerin yasadisi kar elde etmelerinden dolaylr ¢ok sayida yatirimci, menkul
kiymetlere vyatirdiklari  fonlari kaybetmektedirler. Bu nedenle manipiilasyon eylemini
gerceklesmeden once veya gercgeklestikten sonra tespit etmek ¢ok 6nemlidir. Menkul kiymet
piyasa manipilasyonunun tespitinde veri madenciligi teknikleri konusunda arastirmalar
artmaktadir. Cok sayida bilim insaninin piyasa manipllasyonunu tespit etme ¢alismasi teorik
nitelikte kalmakta ve manipilasyon kaliplarini tanimlamaktan ibarettir. Bu da menkul kiymet
piyasa manipilasyonunu dogru ve hizli bir sekilde saptamanin hald gilic oldugunu ve konunun
calisiimaya ne kadar muhtag¢ oldugunu gostermektedir (Li vd. 2017:788-789). Dizenleyiciler
acisindan manipulasyon eylemi gerceklesmeden 6nce manipilasyon olup olmayacagini tespit
etmek daha da zordur (imisiker ve Tas, 2013:127-128).

Bu ¢alismanin gerek piyasa diizenleyici ve denetleyici kurumlar gerekse manipilasyona maruz
kalmasi muhtemel isletme ydneticileri ve yatirimcilarin yeni bakis agisina sahip olabilecekleri bazi
sonuglari bulunmaktadir. Calismada manipilasyona ugramayan isletmelerle karsilastirildiginda
bazi isletmelerin piyasa manipilasyonuna daha duyarli hale gelmesine neden olan firmaya 6zgi
faktorler arastirilmaktadir. Bu ¢alismada Sermaye Piyasasi Kurulu’nun manipilasyon yapildigini
tespit ettigi isletmelere ait mali tablo verileri ve mali tablolara dayali olmayan veriler elde edilerek
ayni sayida manipilasyona ugramayan isletmelere ait veriler kullanilarak manipilasyona neden
olan faktorleri belirlemek amaglanmistir. Boylece manipiile edilmeye neden olan faktorler
maniplilasyon tarihinden 3-9 ay Oncesine kadar belirlenerek isletme yoneticileri, ilgili menkul
kiymetin alinip satildigi piyasa, piyasa diizenleyici ve denetleyici kurumlar, politika yapicilar, ilgili
kamu otoriteleri ve yatirimcilar yararina manipiilasyon daha yapilmadan gerekli 6nlemin alinmasi
saglanabilir. Piyasa dizenleyici ve denetleyiciler, borsalar halka acik sirketlerin kotasyon
standartlarina karar vermektedir. Bu calismada belirtilen faktorleri kullanarak, manipilasyon
yapma olasiliklarina gore ilgili sirketlere ait pay senetlerini farkh boélimlere ayirabilirler. Strekli
acik artirma yerine ¢agri acik artirmanin kullanilmasi gibi pazarin bazi bolimleri igin farkh alim
satim kurallari uygulanabilir.

Piyasa manipilasyonu tahmin g¢alismasinda, mali tablo verilerinin yani sira nitel degiskenlerin
kullanilmasi, ¢alismada kullanilan parametrelerin se¢imi, parametre optimizasyonu ile en dogru
sonuglari veren parametrelerin bulunmasi, mali tablo verilerinden elde edilen bagimsiz
degiskenlerin yani sira Borsa istanbul sirket haber ve duyurulari, bilanco dipnotlarindan elde
edilen nitel bagimsiz degiskenlerin kullanilmasinin modelin tahmin basarisinda 6nemli oldugu
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gorulmektedir. Calismada tiim veri seti %70 egitim %30 test seti olarak ayrildiktan sonra test
verileri egitim esnasinda modelin olusturulmasinda algoritmaya gosterilmemektedir. Egitim verisi
ile degiskenlere agirliklar atandiktan ve en iyi model parametre optimizasyonu ile belirlendikten
sonra modelin daha 6nce hi¢ gérmedigi test verisi algoritmaya gosterilmekte ve kurulan modelin
tahmin performansi test edilmektedir. Bu yontem olusturulan modelde algoritmanin verileri
ezberlemesinin 6nline ge¢gmekte ve daha giivenilir sonug¢ elde edilmesini saglamaktadir. Pay
senetleri maniplle edilen ve manipile edilmeyen isletmelerin 3-9 ay o©ncesinden tahmin
edilmesine iliskin mali tablo verileri ve mali tablolara dayanmayan nitel degiskenlerin alindigi bu
¢alismada veri seti %70 egitim ve %30 test verisi olarak ayrildiktan sonra dogrulama tiri olarak
10 kath ¢apraz dogrulama teknigi kullanilarak elde edilen ANN ve CART yontemlerine ait modeller
%80’in lzerinde basarili tahmin performansi gostermislerdir. Veri seti %70 egitim ve %30 test
verisi olarak ayrilarak ytritilen C5.0 ve LR yontemlerine ait modeller %70 ve Uzeri basarili tahmin
performansi gostermislerdir. Bu sonuglar piyasa manipilasyonu tahmini ile ilgilenen kisilerin
manipililasyon tahmininde kullandiklari diger yodntemlerin arasinda bu c¢alismada kurulan
modelleri de kullanilabileceklerini gostermektedir. Bu nedenle ¢alismanin literatiire deger
katabilecegi dusiinilmektedir. Calismada birinci bolimde giris, ikinci bolimde manipiilasyon
(piyasa dolandiriciligl) sugu, lglncl boélimde literatir incelemesi, dérdiinci boliimde Borsa
istanbul’da pay senedi manipiilasyonunun veri madenciligi yontemleriyle tahmini ve besinci
boélimde sonug ele alinmistir.

2. Piyasa Dolandiriciligi (Manipilasyon) Sugu

iyi isleyen bir sermaye piyasasinin temelinde giiven ve firsat esitligi ilkeleri yer almaktadir.
Ancak bazen piyasalarda bu ilkelere ters diisen islem ve davraniglar oldugu gozlemlenmektedir.
Bazi yatinmcilarin rasyonel olmayan davranislarla pay senedi fiyatlarinda dayanagi olmayan,
beklenmedik dalgalanmalar yaratarak yatirimcilari yanlis yonlendirmeleri ve bundan haksiz
kazang¢ elde etmeye calismalari manipilasyon olarak nitelendiriimektedir (Sensoy, 2013:371).
Genel olarak piyasa manipulasyonu, menkul kiymet fiyati ile ilgili yapay, yanls veya yaniltici
goriiniimler yaratabilen piyasanin serbest ve dirist isleyisine midahalede bulunma girisimi
olarak tanimlanabilir (Li vd., 2017:788).

Pay senedi fiyatlar Uzerinde gergeklestirilen manipiilasyon eylemleri, azalan islem hacmi
sonucunda fiyat kesfini bozmakta ve fiyatlari dogal seviyelerinden asagl veya yukari yénde
olusmasini saglamaktadir. Bunun piyasada fiyatlarin tahsis roli Gzerinde zararh bir etkisi vardir.
Uzun vadede piyasa manipillasyonu vyatirimcilarin  piyasaya katilimini engellemekte ve
yatirimcilarin alternatif pazarlarda islem yapmalarina neden olmaktadir. Bunun menkul kiymet
piyasalarinda likidite Gizerine olumsuz etkisi vardir ve ayni zamanda piyasadaki diger yatirimcilarin
islem maliyetini arttirmaktadir. Sonu¢ olarak manipilasyon sermaye maliyetini arttirma
potansiyeline sahiptir ve bu da sirketlerin sermaye piyasalarinda paylarini halka arz etmekte daha
isteksiz olmalarina neden olmaktadir (Comerton-Forde ve Putnins, 2011:136).

Bilgiye dayali manipiilasyonda manipulatorler, pay senedi fiyatlarini etkilemek igin séylenti ve
yanlis bilgi yaymaktadirlar. isleme dayali manipiilasyonda ise manipilatérler, aktif bir pazar
goriintlisi olusturmak amaciyla ilgili pay senedi icin sahte alim satim gercgeklestirirler.
Manipllatorler, diger yatirimcilari pay senedi almak lizere ¢ekmek icin bir pay senedinin fiyatini
ve hacmini yapay olarak artirma seklinde kendi aralarinda alim-satim yaparlar. Bilgiye dayali
manipilasyon ve isleme dayali manipilasyon giinimizde en yaygin gerceklesen maniptlasyon
turleridir. iceriden 6grenenlerin ticareti ve finansal bilgi manipiilasyonu, manipiilasyon olarak
kabul edilmekte ve yasa disi islem olarak degerlendiriimektedir. iceriden 6grenenlerin ticaretinde
ihracginin galisanlar ve iliskili oldugu diger kisi/kurumlar heniiz halka agiklanmayan 6zel bilgileri
kullanarak kisisel ¢ikar elde etmektedir. Finansal bilgi maniptlasyonunda ise firmanin yoneticileri,
isletmenin finansal durumu ve firmanin performansi hakkinda yanlis bir izlenim vermek igin
finansal tablolarda sunulan bilgileri bozmaktadir. Manipdlatif islemler her borsada yakindan takip
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edilmekte ve tespit edildiginde manipiilatérlere belirli cezalar verilmektedir (Ogiit vd.
2009:11944-11945).

Borsanin “kumar” ve “tlyo” ifadeleri ile 6zdeslestirildigi Tirkiye’de tasarruf sahiplerinin
piyasaya olumlu olarak bakmasi saglanmalidir. Bu olumsuz alginin degismesi yatirimcinin
korunmasi ilkesi ¢cergevesinde piyasada islenecek suglarin 6nlenmesi, islenen suglarin ise caydirici
ve etkili bir yaptinm sistemi ile cezalandirilmasi gerekir. Finansal piyasalarda piyasa bozucu
eylemleri-manipllasyonlari  teshis etmek ve bunlara yaptinm  uygulamak igin
duizenleme/denetleme mekanizmasinin saglikh bir sekilde islemesi ve konusunda uzman hizli bir
yargi streci gereklidir (Glindogdu, 2017:23). Sermaye Piyasasi Kurulu Tiirk sermaye piyasasinda
islenebilecek suglari 6nleyebilmek amaci ile 21 Ocak 2014 tarih ve 28889 sayili Resmi Gazetede
yayimlanarak yirirlGge giren “Bilgi Suiistimali veya Piyasa Dolandiricihigl Suglari Hakkinda Bildirim
Yikimlalaga Tebligi (V-102.1)” yayinlamistir (Gindogdu, 2017:15).

6362 sayili SPKn’nun 107/1 maddesinde yer alan piyasa dolandiricihgl sucunun islenmis
sayllmasi icin sermaye piyasasi araglarinin fiyatlarina, arz ve taleplerine iliskin olarak yanlis veya
yaniltici izlenim uyandirmak igin alim veya satim yapilmasi, emir verilmesi, emir iptal edilmesi,
emir degistirilmesi gerekmektedir. Sug unsurlarinin belirlendigi durumlarda, ikinci asama yapilan
islemlerde piyasa dolandiriciligi sugunun islenmesine yonelik kastin meydana gelip gelmedigi
incelenmektedir. Bu nedenle yalnizca suca yonelik kastin bulundugu durumlarda Cumhuriyet
Bassavciligina su¢ duyurusunda bulunulabilmektedir (Kesici ve Nacakci, 2014:6-7). SPKn’nun
107/1 hidkmunde belirtilen eylemi bir “tehlike sucu” olarak dizenleyerek sonucun
gerceklesmesini zorunlu tutmamistir. SPKn’nun 107/2 maddesinde bilgiye dayali piyasa
dolandiricihgl sayilan eylemler “sermaye piyasasi araglarinin fiyatlarini yatirrmcilarin kararlarini
etkilemek amaciyla yalan, yanls veya yaniltici bilgi verilmesi, sdylenti ¢ikarilmasi, haber verilmesi,
yorum yapilmasi veya rapor hazirlanmasi ya da bunlarin yayilmasi” seklinde sayilmistir. Bu hilkme
gore maddi unsurun olusabilmesi i¢in bilgi, sdylenti, haber, yorum ve raporun yalan, yanlis veya
yaniltici olmasi gerekmektedir. Diger taraftan islemin buyukligiu konusunda alt ve Ust sinir s6z
konusu degildir. ilgili payin piyasasinda kontrolii elde ederek fiyat hakimiyeti saglamak icin gerekli
miktar fazla olabilecegi gibi, payin kapanis fiyatinin belirlenmesi icin bir adetlik alis islemleri de
piyasanin dolandiriimasina neden olabilecek niteliktedir (Caliskan, 2015:383-384).

Piyasa dolandiricihgr sugu farkli sekillerde islenebilir. Uluslararasi Menkul Kiymetler
Komisyonlari Orgiiti  (I0SCO) (2000), manipiilatérler tarafindan yaygin olarak kullanilan
manipilasyon yontemlerini belirlemistir (Gemici vd., 2017:370). I0SCO’nun bulgulari diinyadaki
bircok sermaye piyasasi diizenleyicisinin ortak cabalarindan olusmaktadir (imisiker ve Tas,
2013:120). Manipiilasyonun engellenmesinde 2009 yilindan énce Borsa istanbul (BIST) ve Vadeli
islem ve Opsiyon Borsasi (VIOP) manipiilatif islemlerin gdzetim ve denetimini yiritmekte, SPK da
bu kurumlarin gézetim ve denetimini ylritmekteydi. 2009 yilindan sonra SPK nezdinde “Piyasa
GoOzetim ve Denetim Dairesi” kurulmus ve gdzetim denetim faaliyetleri tek cati altinda toplansa
da BIST ve VIOP ilgili denetim birimleri gérevlerini eskisi gibi yapmaya devam etmektedir
(Cahskan, 2015:386). SPK’nin yaptigl denetimler sonucu pay senedi manipiilasyonu sonucunda
islem yasaklari ve su¢ duyurulari yillardan beri verilmekte ancak manipilasyonla miicadelede
fazla etkili bir yontem olmadigi goriilmektedir. Borsa Istanbul’da islem yapan yatirimci,
diizenleyici ve denetleyici kurumlarin manipilasyon sonucu ugrayabilecegi zarar ortaya ¢ikmadan
once tedbir almasi gerekmektedir. Bu baglamda her bir yatirirmci ve ilgili denetleyici kurumlarin
kolayca ulasilabilecegi mali oran ve az sayida degisken ile manipiilasyon sonucu olusacak zararlara
yonelik tedbir alinmasi miimkin olabilecektir (Caliskan, 2015: 390).

3. Literatiir incelemesi

Borsa istanbul gelismekte olan bir borsa oldugundan manipiilasyon islemlerini makul siire
onceden tespit etmek ve Onlemek 6nemli bir arastirma konusudur. Manipilasyonla ilgili
literatlirde teorik ve ampirik calismalar olmasina ragmen, ¢ok nadir olarak manipilasyonu
6ngoérmek veya saptamak icin model gelistirme Uzerine odaklanan calismalar bulunmaktadir
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(Ogiut vd., 2009:11945). Literatiire bakildiginda manipiilasyon konusunun énemine ragmen
ampirik yapilan calismalarin yetersiz kaldigi gorilmektedir. Bunun ana sebebi konuyu ampirik
olarak incelemek igin gerekli olan islemlere ait verilerin gizli bilgi olarak goérilmesi ve
akademisyenlerin bu verilere sinirh olarak ulasabilmeleridir. Kisith veri kullanilarak yapilan
cahismalarin farkh manipilasyon tirlerinin varligini tespit ederek bunlarin 6nlenmesi ve
piyasalarin daha giivenilir olmasi igin yeni énerilerin getirildigi goriilmektedir (Ozcan, 2012:20).

Ogiit vd. (2009) calismalarinda Borsa istanbul’a kayith pay senetleri ile endeksin ortalama
gunlik getirisi, islem hacmindeki ortalama giinlik degisim ve ortalama giinliik volatilite arasindaki
farki aciklayici degisken olarak kullanmislardir. Hedeflenen pay senetlerinin fiyatini, hacmini ve
volatilitesini gdzlemleyerek olasi pay senedi fiyat manipullasyonlarini tespit etmek icin modeller
gelistirmeye calismislardir. Manipilasyon sonrasi ve manipiilasyon dncesi donemlerdeki veriler
maniplle edilmemis pay senetleri olarak kullanilirken manipiilasyon doénemindeki verileri
maniplle edilmis pay senetleri olarak almislardir. Yapay Sinir Aglari (ANN), Destek Vektor
Makinesi (SVM), Diskriminant ve Lojistik Regresyon (Logit) yontemlerini siniflandirma dogrulugu,
duyarlilik ve 6zgulluk istatistiklerinin test performansi yoniinden karsilastirmiglardir. Analizlerinde
veri madenciligi tekniklerinin (ANN ve SVM) pay senedi fiyat manipilasyonunu tespit etmek igin
toplam siniflandirma dogrulugu ve hassasiyet istatistikleri bakimindan performanslari ¢ok
degiskenli istatistiksel tekniklerden (diskriminant, lojistik regresyon) daha iyi oldugu bulgusuna
ulagsmislardir.

Diaz vd. (2011) calismasinda manipulasyonlarin incelenmesi i¢in kapanis fiyatlarinin yani sira
gin ici islem fiyatlarinin manipile edilip edilmedigini tespit etmeye ¢alismislardir. Analiz icin karar
agaclarina dayali QUEST, C5.0 ve CART gibi farkh denetimli siniflandirma algoritmalari
kullanmiglardir. Ampirik bulgulara dayal olarak likiditesi dusik olan pay senetlerinin manipile
edilmesinin muhtemel oldugunu ve manipiilasyonlarin pay senedi fiyatinda volatiliteyi arttirdigini
belirlemislerdir. Ayrica, gunliik pay senedi fiyatlarinin manipilasyon siiresi boyunca arttigini ve
ardindan manipilasyon sonrasi donemde distiglini, manipllatorin sattigl zaman fiyatlarin ve
likiditenin, manipulatorin satin aldigi zamandan daha yiiksek oldugu bulgusuna ulasmislardir.
Tim pay senetleri icin piyasanin kapanma saatlerinde likiditenin daha yliksek, ancak bu etkinin
maniplile edilen pay senedinde daha fazla oldugunu belirtmislerdir.

Comerton-Forde ve Putnins (2011) calismalarinda kapanis fiyati manipiilasyonunun ABD ve
Kanada borsalarinda islem goéren pay senetlerinin alim-satim ozellikleri Gzerindeki etkilerini
arastirmislardir. Ayrica kapanis fiyatinin manipile edilme olasiligini 6lgmek icin bir endeks
gelistirmislerdir. Manipllasyon endeksi, hali hazirda mevcut olan alim satim ve teklif verileri
kullanilarak, herhangi bir pay senedinin kapanis fiyatinin manipiile edilme olasiligini tahmin
etmektedir. Onceki calismalarin aksine, kapanis fiyati manipilasyonunun etkisini iliskisiz giin sonu
ve mevsimsel etkilerden ayirmiglardir. Calismada manipilasyonun fiyat dogrulugu lzerinde
onemli derecede zararli bir etkisi oldugunu belirlemislerdir. Fiyat bozulmalari genellikle sadece
kapanistan kisa bir stire dnce mevcut olsa da, kapanis fiyatlarinin yaygin bir sekilde kullaniimasi
nedeniyle etkilerinin ¢ok o6nemli oldugu sonucuna ulasmislardir. Muhtemel manipilasyon
orneklerini tanimlayarak bu endeksin, kovusturma verilerinin hazir olmadigi ¢ok sayida piyasada
ve zaman dilimlerinde manipilasyonu incelemek icin kullanilabilecegini belirtmislerdir.

Golmohammadi ve Zaiane (2012) calismalarinda Banglades borsasinda menkul kiymet
dolandiricihginin sik meydana geldigini belirtmis ve Banglades menkul kiymetler piyasasinda
dolandiricilik tespitini incelemislerdir. Veri seti lg¢ aylik verilerden olusmaktadir. Veriler, sabit
zaman dilimlerinde alim satim emirlerinin istatistiksel degiskenleri (ortalama ve varyans)
kullanilarak belirlenmistir. Daha sonra, ayni grup Uyelerinin grup merkezine olan mesafesi t-
istatistigi kullanilarak hesaplanmis ve gruptan 6énemli 6l¢lide sapan 6rnekleri almislardir. Bu pay
senetleri ile iliskilendirilen yatirnmci hesaplarini, ani olarak diger islem yapanlardan farkh
davranan slipheli yatirnmcilar olarak belirlemislerdir. Sonug olarak veri madenciligi yontemlerinin,
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menkul kiymetler piyasasinda farkli dolandiricilik tiirlerini tespit etmede etkili oldugu sonucuna
varmiglardir.

imisiker ve Tas (2013) calismalarinda Borsa istanbul’da (BIST, IMKB) 1996 ve 2006 vyillari
arasinda manipilasyon vakalarindan olusan bir veri seti elde edilmis ve bu manipilasyonlari
actklamak icin firmaya 6zgl degiskenler kullanilmistir. Probit regresyon sonuglarina gore kiiglik
firmalarin, disik Nakit Akim Orani ve yiiksek Kaldirag Oranina sahip olan firmalarin pay senedi
fiyat manipilasyonuna maruz kalmaya daha yatkin oldugu bulgusuna ulagsmislardir. Dinamik
probit analizi ile daha 6nce maniplle edilmis pay senetleri igin ilgili pay senedinin yeniden
maniplilasyona ugrama olasiliginin yiksek oldugu sonucuna varmiglardir. Calismada nispeten
buyuk firmalarin manipile edilme ihtimalinin daha diisik oldugu ve halka agiklik orani yiiksek
olan firmalarin daha az manipiile edilmis oldugunu tespit etmislerdir.

Li vd. (2017) calismalarinda Cin Menkul Kiymetler Diizenleme Komisyonu (CSRC) tarafindan
yayinlanan manipiile edilmis bilgilere dayanarak, giinliik manipllasyonu tespit etmek ve manipile
edilmis pay senetlerinden alim-satim verilerini belirlemek i¢in denetimli ve denetimsiz makine
6grenme modelleri kullanmiglardir. CSRC web sitesinde yayinlanan 64 adet manipiile edilmis
hissenin ginlik pay senedi fiyat verileri ve manipile edilmemis pay senedi fiyat verileri
secilmistir.  Model olusturmak igin denetimli makine 6grenimi modellerinden en yakin k
komsulari (k Nearest Neighbor, KNN), karar agaci siniflandiricisini (Decision Tree Classifier, DTC),
Yapay Sinir Aglari (Artificial Neural Networks, ANN) ve Destek Vektér Makinesi (Support Vector
Machine, SVM) kullanmislardir. istatistiksel ydntemlerden ise Dogrusal Diskriminant Analizi
(Linear Discriminant Analysis, LDA), Kuadratik Diskriminant Analizi (Quadratic Discriminant
Analysis, QDA), Lojistik Regresyon (Logistic Regression, LR) analizlerini gergeklestirmislerdir.
Denetimli makine 6grenme modelleri, glinlik verilerden manipilasyonlari tespit etmek igin
mukemmel bir performans sergilerken, istatistiksel yontemlerin alim-satim verileri lUzerindeki
manipllasyon tespit performansi zayif bulunmustur. Kullanilan makine 6grenme modelleri
arasinda, KNN ve DTC dogruluk, hassasiyet, 6zglllik ve AUC yonlerinden tim yodntemlerle
kiyaslandiginda %99,91 ile en iyi tahmin performansi gésterdigi bulunmustur. Yontemlerin tahmin
performansi en yiiksekten distige dogru sirasiyla KNN (%99,91)=DTC (%99,91)>ANN (%98,00)>
QDA (%93,99)> SVM (%91,81)> LDA (%90,46)> LR (%89,11) olarak bulunmustur.

Gemici vd. (2017) calismalarinda 2001-2014 déneminde Borsa istanbul’a (BIST) kayitli olan ve
manipiilasyona maruz kaldigi SPK tarafindan tespit edilen 273 manipilasyon durumunu SPK
haftalik biltenlerden tek tek incelemislerdir. Manipilasyona yoénelik gilinlik olarak getiri, islem
hacmi, volatilite ve pay senedi devir hizi degiskenlerini kullanmislardir. Manipile edilmis ayni
isletmelere ait manipilasyon dénemi bir sinifa ayrilmis, manipilasyon 6ncesi ve manipilasyon
sonrasl ise ayri birer sinifa ayrilmis olarak tg¢li bagimh degisken siniflari olusturulmustur. Coklu
lojistik regresyon analizi sonucunda gunlik getiri ve volatilite degiskeninin manipilasyon lizerinde
daha fazla etkiye sahip oldugunu bulmuslardir. Elde edilen bulgulara gbére manipilasyon
doéneminde pay senetlerinin getirisinin, volatilitesinin, islem hacminin ve devir hizinin
manipilasyon oncesi doneme goére belirgin bir sekilde artis gdstermesi literatlirde daha 6nce
yapiimis calismalari destekler nitelikte oldugu belirtilmistir. Ozellikle volatiliteyi, manipiilatif
eylemlerin etkisiyle bir sirketin maniplilasyon donemine girme olasiligini etkileyen en 6nemli
degisken olarak bulmuslardir.

Yukarida incelendigi gibi, menkul kiymet borsalarinda pay senedi manipilasyonu tespit
literatlirii, manipilasyon siresince ilgili payin fiyat hareketleri, getiri, islem hacmi ve volatilite
incelemesi ile gerceklestirilmektedir. Ancak manipilasyonu belirli bir siire dncesinden tespit
edebilecek ve manipllasyona ugrayan isletmelerden kaynakh faktérler Gzerine yogunlasan bir
calismaya imisiker ve Tas (2013) calismasi disinda rastlanmamistir. Bu calismanin literatiire olan
ilk katkisi; mali tablo verilerinden olusan nicel degiskenlerin yaninda nitel degiskenlerin
kullanilmasi sonucunda bir pay senedinin manipllasyona ugrayip ugramama durumunu
belirleyen faktorleri ampirik olarak analiz etmesidir. Calismanin literatire ikinci katkisi; pay senedi
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maniplilasyonuna ugramis sirketler SPK haftalik blltenlerinden elde edilen 6rneklerden olusmus
ve eslesmesi igin pay senedi maniplle edilen her bir igsletmeyle ayni sektérde ve ayni sayida
manipllasyona ugramamis isletmeler tesadifi olarak segilmistir. Belirlenen nitel ve nicel
degiskenler kullanilarak makine 6grenmesi yontemlerinden ANN, CART, C5.0 ve LR modellerinin
tahmin performanslarinin karsilastirilmasi ile ilgili bir c¢alismaya literatir incelemesinde
rastlanmamistir. Literatlire olan Uglincl katki ise kullanilan dogrulama yonteminin siniflandirma
performansi Uzerindeki etkisinin incelenmesi amaciyla veri seti %70 egitim ve %30 test seti olarak
ayrildiktan sonra test verileri algoritmaya goOsterilmemistir. Egitim verisi ile analiz
gerceklestirilerek degiskenlere agirliklar atanmaktadir. En iyi model, parametre optimizasyonu ile
belirlendikten sonra modelin daha once hi¢ gormedigi test verisi algoritmaya gosterilmekte ve
kurulan modelin tahmin performansi test edilmektedir. Bu yontemle olusturulan modelde
algoritmanin verileri ezberlemesinin 6nine gegilmekte ve daha glivenilir sonug elde edilmesi
saglanmaktadir. Bu nedenle ¢alismanin literatire deger katabilecegi dusinilmektedir.

4. Borsa istanbul’da Pay Senedi Manipiilasyonunun Veri Madenciligi Yontemleriyle Tahmini

Dizenleyici kurumlar, finansal suiistimali ortadan kaldirmak ve piyasalarin bitinliGgini
korumak amaciyla teknolojik ¢6ziimlere yonelmistir. Hesaplama glici, hiz ve depolama
kapasitesindeki gelismelerin yani sira, yapay zeka ve veri gorsellestirme araglari gibi yeni analitik
yontemlerin kullanimiyla dlzenleyiciler artik piyasanin derinliklerinde daha fazla arastirma
yapabilmektedirler. Bu teknolojilerin spesifik uygulamalari sayesinde piyasa duyarhligindaki
degisiklikler izlenebilmekte, iceriden 6grenenlerin ticareti ve manipuilatif alim ve satim islemleri
arastirilmaktadir (Williams, 2013:544).

4.1. Calismanin Kisitlari ve Veri Seti

Pay senedi manipilasyonunun gergeklestigi yildan bir yil ©ncesi verileriyle ¢alisilmasi,
maniplilasyon islemlerinin dikkate alinmamasi sonucunu dogurabilmekte ve bu da potansiyel
sonuglari garpitabilmektedir (Diaz vd., 2011:12768). Bu ¢alismada ana kutleyi olusturan isletmeler
farkh yillarda ve yilin farkli aylarinda piyasa dolandiriciligina (maniptlasyon) maruz kalmislardir.
Finansal piyasalarda olusan hareketlerin hizla degismesi, piyasa dolandiricilarinin islemlerinde
etkili olan faktoérleri incelememizi sinirlayabilmektedir. Boyle bir tehlikeden dolayi Diaz vd. (2011)
calismasi takip edilerek manipilasyon tarihinden 6nceki en yakin mali tablolarin kullaniimasi
yoluna gidilmistir. Pay senedi manipilasyonuna maruz kalan bazi isletmelerin 3’er aylik mali
tablolarina dizenli olarak ulasilamadigindan manipilasyon tarihinden 6nceki 9 aya kadar olan
mali tablolar alinmistir. Bu nedenle manipiilasyondan 6nceki 3 aydan 9 aya kadar olan ve pay
senetleri BIST'de islem goren isletmeler tarafindan Kamuyu Aydinlatma Platformuna (KAP)
gonderilmis ara dénem mali tablolar ¢alismada kullaniimistir.

Calismada manipillasyona maruz kalan ve kalmayan isletmelerin mali tablo verileri
kullanildigindan farkli sektorlere ait mali tablo verilerinin kullaniimasi neticesinde olusabilecek
sakincaylr ortadan kaldirmak igin ana kiitleden ayni sektor isletmelerinin alinmasi yoluna
gidilmistir. Kisaca belirtmek gerekirse her bir manipilasyona maruz kalmis 51 sirket karsiliginda
eslesmesi icin manipilasyona ugramis sirketlerle ayni sektérden tesadiifi olarak segilen 51 sirkete
ait ayni yilin ayni donemindeki mali tablo verileri elde edilerek 102 imalat sektori isletmesi 6rnegi
alinmistir.  Ana kitleden “ulastirma, haberlesme ve depolama”, “insaat, bayindirlik”, “mali
kuruluslar”, “teknoloji”, “toptan perakende ticaret, otel ve lokanta”, “idari ve destek hizmet
faaliyetleri”, “holding” isletmeleri ¢ikarilmis ve nihai olarak 6rnekleme ulasiimistir. Calismada
“Faaliyet Kar Marji” ve “Net Kar Marji” bagimsiz degiskenleri arasinda yiksek korelasyon
oldugundan “Faaliyet Kar Marji” degiskeni veri setinden cikarilmistir. “Yénetim Kurulunda
Bagimsiz Uye Sayisi” bagimsiz degiskeni siniflandirmadaki giiciiniin zayifigi nedeniyle veri
setinden cikariimistir.
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Tablo 1: Calismada Pay Senedi Manipiile Edilen Sirketlerin Belirlenmesine Yénelik Kriterler

No | Pay Senedinin Manipiile Edilme Kriterleri Aciklama

SPK VI.104.1 Piyasa Bozucu Eylemler | = PaY piyasasinin arz ve ta!ebi .iIe
Tebliginin 5'inci maddesinin 1'inci fikrasinin fiyatt hakkinda vyaniltici izlenim
a, b ve f bentleri uyandirmak

6362 sayih SPKn'nun 101.1 maddesi ve
V101.1 sayili Bilgi Suistimali ve Piyasa
2 Dolandiricihigl incelemelerinde Uygulanacak
Tedbirler Tebliginin 18'inci maddesinin birinci
fikrasinin (g) bendi ve Gglinc fikrasi

6362 sayih  SPKn'nun 107.1 maddesi
hidkimleri kapsaminda islem yapmak Uzere
3 6362 sayili SPK'nin 115'inci maddesi uyarinca
Cumhuriyet Bagsavciligina su¢ duyurusunda
bulunulmasi

6362 sayili SPKn'nun 101/1 maddesi ve
V.101.1 sayih Tebligin Bilgi Suistimali ve
Piyasa Dolandiriciligi incelemelerinde
Uygulanacak Tedbirler Tebliginin 5/1 ve 6/1
maddeleri uyarinca 6 ay sireyle ... hakkinda
gecici islem yasagi

Mali tablolarin kamuya
duyurulmasina iliskin islem
yapilamaz donemde igsel ve sirekli
bilgi sahiplerince islem
gerceklestirilmesi

VI.104.1 Piyasa Bozucu Eylemler Tebliginin 4.
maddesinin lglnc fikrasi

... pay piyasasinin arz ve talebi ile
fiyati hakkinda vyaniltici izlenim
uyandirmak

VI.104.1 Piyasa Bozucu Eylemler Tebliginin 5.
maddesinin birinci fikrasinin a ve f bentleri

6362 sayili SPKn'nun 107.1 maddesinde
sayilan fillerin islendigine dair makul siiphe
7 bulunmasi nedeniyle 6362 sayili SPKn'nun
128.1(a) ve 101'inci maddesine dayanarak
yapay fiyat olusturmaya yonelik islemler

Cin Menkul Kiymetler Diizenleme Komisyonu (CSRC) yetkilileri, herhangi birinin borsada
manipllasyon yaptigini tespit ettiginde, manipilatérleri cezalandirip bu durumu dizenli olarak
web sitesinde yayinlamaktadir (Li vd., 2017:791). SPK ve BIST de manipilasyonlari izlemek ve
tespit etmek icin dnemli veri olusturan koklii diizenleyici ve denetleyici kurumlardir. Sermaye
Piyasasi Kurulunun biltenleri, manipile edilmis paylari belirlemek igin bize glivenilir bir kaynak
saglamaktadir (imisiker ve Tas, 2013:121). Bu calisma imisiker ve Tas (2013) calismasini takip
ederek manipllasyona maruz kalma olasiligi daha yliksek olan pay senetlerinin benzer
ozelliklerini tanimlamak igin kullanilabilecek firmaya 6zgl faktorleri arastirmaktadir. Sermaye
Piyasasi Kurulu (SPK) internet sayfasinda haftalik biltenler yayinlanmaktadir. Haftalik biltenlerde
SPK tarafindan tespit edilen manipiilasyon durumlari, manipillasyona ugrayan pay senedi,
manipllasyon dénemi, maniptilasyon yapan kisi/kisiler, bu kisilere verilen idari para cezalari, bu
kisiler hakkinda savciliklara yapilan sug¢ duyurulari ve ilgili kisiler hakkinda islem yasaklari bilgileri
diizenli olarak paylasiimaktadir. Bu galismanin dénem araligi olarak SPKn V-101.1 nolu “Bilgi
Suiistimali ve Piyasa Dolandiriciligi incelemelerinde Uygulanacak Tedbirler Tebligi” yayinlanma
tarihi olan 21.04.2014 tarihinden alinmasi planlanmis ancak 2014 yilindaki yaptirimlarin karsihgi
islenen sug tarihi 2010 yilina kadar geriye gittig§inden ¢alisma donemi 13.04.2010’den itibaren
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baglamistir. Boylece calisma donemi Nisan 2010 ve Mart 2019 arasinda belirlenmistir. Bu
¢alismada pay senedi manipiile edilen sirketlerin belirlenmesine yonelik kriterler Tablo 1'de
verilmistir.

4.2. Arastirmanin Yontemi

Veri madenciligi, veri tabani sistemlerindeki yontemleri kullanarak biyiik veri kiimelerindeki
kaliplari bulma sirecidir. Veri madenciligi isleminin genel amaci, bir veri setinden bilgi ¢cikarmak
ve bilgiyi daha verimli alanlarda kullanmak amaciyla anlasilabilir bir yapiya dénustiirmektir. Veri
madenciligi analiz sireci ilging ve karmagsik verileri veri 6n isleme, gorsellestirme ve cevrimigi
guncellemeyi icermektedir (Dhanalakshmi ve Subramanian, 2014:329). Veri madenciligi
yontemlerinin sermaye piyasalarinda manipulasyon tespitinde analitik ve stratejik karar destek
amagli olarak katki saglayacagi dislinlilmektedir. Sadece sermaye piyasalari agisindan degil tim
mali sistem acgisindan politika Uretimi bakimindan veri madenciliginden etkin bicimde
yararlanilabilmektedir (Koyuncugil, 2007: 16). Glinimiizde, veri madenciligi, menkul kiymetler
piyasasi dahil olmak lzere gesitli sektoérlerde yaygin olarak kullanilmakta ancak borsada aykiri
degerlerin tespit edilmesi hald kesif asamasindadir (Li vd., 2016:246). Denetimli makine
o6grenmesi, algoritmaya disaridan gosterilen 6érneklerden genel yargiya ulasmakta ve daha sonra
algoritmaya gosterilen 6rneklerin hangi sinifa dahil edilmesi gerektigini tahmin edebilecek
algoritmalara dayali yontemlerdir. Denetimli 6grenmenin amaci, sinif etiketlerinin yordayici
ozellikleri agisindan dagilimin kuralini veya modelini olusturmaktir. Sonucta ortaya c¢ikan
siniflandirici, yordayici 6zelliklerinin degerlerinin bilindigi teste sinif etiketleri atamak igin
kullantlir. Siniflandirma, temel olarak siniflandirma ve regresyondan olusur ve bir veri 6gesini
onceden tanimlanmis birkag siniftan birine eslestiren (siniflandiran) bir fonksiyon 6grenme
islemidir. Benzer sekilde regresyon, bir veri 6gesini gercek degerli tahmin degiskenine esleyen bir
fonksiyon 6grenme islemidir (Li vd., 2017:790).

Bu calismada kullanilan veri seti SPK’nin manipilasyon tespiti tGzerindeki uygulama giici ile
sinirhdir ve SPK tarafindan tespit edilmeyen baska manipilasyon faaliyetleri olabilir. Ancak
diizenleyici kurumlarin son teknolojiye sahip algilama ve uygulama teknikleri géz Online
alindiginda, gerceklesen manipilasyonlarin bazi ortak oOzelliklerini belirlemek icin bu verileri
kullanmak oldukga mantiklidir. BIST ve SPK, manipulasyonlari tespit etmek i¢in alim-satim emir ve
fiyat bilgilerini kullanmaktadir. BIST ve SPK uzmanlari manipllasyon olup olmadigi ile ilgili
yaptiklari takipte tim pay senetleri ve zaman dilimleri hem elektronik hem de manuel olarak
incelemektedirler. Bu nedenle tahmin edilen katsayilarin ve hata terimlerinin tarafsiz oldugunu
iddia edebilirken manipilasyonun tespiti konusunda bir 6nyargi olmasi ise distk bir ihtimal
olarak dusiinilebilir (imisiker & Tas, 2013, s. 125-126). Manipiile edilmis pay senetlerinin BIST ve
SPK tarafindan tespit edilmesi icin kullanilan degiskenler bu ¢alismada incelenen degiskenlerden
farklidir. Tablo 2’de galismada kullanilan degiskenler verilmistir.

Veri Madenciligi uygulamalarini gergeklestirmek igin ticari ve agik kaynak olmak {izere birgok
program mevcuttur. Bu programlar arasinda RapidMiner (YALE), WEKA ve R programlari en ¢ok
kullanilanlar arasindadir. RapidMiner 6zellikle WEKA ve R dahil olmak tzere agik kaynak kodlu
veri madenciligi programlari arasinda liderdir. 2007 yilinda Veri Madenciligi uzmanlarinin ziyaret
ettigi sitede yapilan ankete gore WEKA, RapidMiner’e gore daha fazla indirilmis olmasina ragmen
uzmanlar arasinda RapidMiner daha ¢ok ragbet gormektedir (Dener vd., 2009:1-2). Bu nedenle bu
calismada ANN, CART, C5.0 ve LR analizleri igin RAPIDMINER 9.2 programi kullaniimistir. Calisma
metodolojisi sirasiyla asagida verilmektedir:
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Tablo 2: Calismada Kullanilan Degiskenler

No Bagimsiz Degiskenler

X1 | stoklarin Toplam Varliklara Orani

X2 | Finansal Kaldirag Orani

X3 | Maddi Duran Varlik Devir Hizi

X4 | Net Kar Marji

X5 | Ekonomik Karlilik Orani (ROA)

X6 | Bzsermaye Karliligi (ROE)

x7 | Dort Blyuk Denetim Sirketi Tarafindan Denetlenip Denetlenmedigi, (Pricewaterhousecoopers-Deloitte
Touche Tohmatsu-KPMG-Ernst and Young)

X8 | Halka Aciklik Orani %

X9 Sermayede dogrudan %5 veya daha fazla paya sahip gergek ve tiizel kisiler -Halka ag¢ik olmayan
paylarda yabanci sermaye pay1 %

X10 | gIST Kurumsal Yénetim Endeksinde Olup Olmadigi (Endekste degilse 0, endekste ise 1)

X11 | 2010 yilindan sonra manipiile edilip edilmedigi (Manipiile edilmis ise 0, manipiile edilmemis ise 1)

X12 | Bdenmis / Cikarilmis Sermaye

Kaynak: Literatiir incelemesi sonucu yazar tarafindan olusturulmustur.

v/ 2010-2019 Yillari arasi Sermaye Piyasasi Kurulu haftalik biltenlerinden manipilasyon
yapilan sirketler ve manipiilasyon tarihlerinin alinmasi

v' Manipilasyon vyapilan sirketlere ait mali tablo verilerinin Kamuyu Aydinlatma
Platformundan elde edilmesi

v' Borsa Istanbul Internet sayfasindan &rneklemi olusturan manipile edilmis ve
maniplle edilmemis sirketlere ait nitel degiskenlerin elde edilmesi

v' Mali oranlar hesaplandiktan sonra nitel degisken verileri ile birlikte programa
girilmesi

v' 12 Degiskenli veri seti (ANN, CART, C5.0)

v' 3 Degiskenli veri seti (LR)

v' Veri seti %70 egitim ve %30 test setine bélinmistiir. Dogrulama yéntemi olarak 10
katli capraz dogrulama kullaniimistir. (ANN, CART)

v' Veri seti %70 egitim ve %30 test setine bélinmustir. Test seti izerinden model
dogrulamasi yapilmistir. (C5.0, LR)

v" Analizde kullanilan program: Rapidminer 9.2

v Analiz Sonuglarinin Tartisilmasi ve Oneriler

K-kath ¢apraz dogrulama yontemi uygun veri dagilimi igin literatlrde siklkla kullanilan etkili
bir yontemdir. K-katl ¢apraz dogrulamada veriler rastgele k sayida esit miktarda pargaya ayrilir.
Sirasiyla bir parca test icin, kalanlar egitim icin kullanilarak analiz yapilir. Sonra baska bir parca
test, digerleri egitim icin kullanilir. Her asamada veri madenciligi analizi yapilir ve parcalarin timi
test edildikten sonra genel performans elde edilir. Yapilan deneysel c¢alismalarda, uzman
goruslerine gore k sayisi igin en uygun deger 10 bulunmustur (Celik vd., 2017:243). K-katli capraz
dogrulamada test icin kullanilan ornekler, egitim kiimesi icerisinde modelin olusturulmasi
esnasinda algoritmanin daha 6nce gordigu ornekler oldugundan verinin ezberlenmesi sorunu
ortaya cikabilmektedir. Bu nedenle bu calismada ANN ve CART yontemleri igin 10 kath ¢apraz
dogrulama yontemi kullaniimadan 6nce veriler %70 egitim ve %30 test 6rneklemi olarak ikiye
ayrilmistir. %30 test veri kiimesi algoritmaya gosterilmeyerek %70 egitimden olusan veri seti 10
parcaya bollinmis dokuz parcasi egitim geri kalan bir parca test verisi olarak analiz edilmis,
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degiskenlere agirliklar atanmis ve parametre optimizasyonu ile degiskenlerin her birinin 6nem
dereceleri belirlenerek modelin 6grenmesi tamamlanmistir. Agirliklar belirlenerek model
ogrendikten sonra algoritmanin daha 6nce hi¢ gormedigi tim veri setinin %30’unu olusturan test
veri seti kullanilmis modelin performansi dogrulanmistir. C5.0 ve LR yontemlerinde veri seti %70
egitim ve %30 test verisi olarak ikiye ayrilmis egitim veri seti ile model kurulmus ve test seti
verileri ile kurulan modelin dogrulamasi yapilmistir.

4.3. Calismada Kullanilan Yontemlere Ait Analizler ve Bulgulan

Aralik 2006'da Veri Madenciligi Konferansi (ICDM) tarafindan en iyi 10 veri madenciligi
algoritmasi belirlenmistir. Buna gore veri madenciliginde kullanilan en iyi 10 algoritma arasinda
Siniflandirma ve Regresyon Agaci (CART) yer almaktadir (Li vd., 2010:5895). Bu galismada en iyi 10
veri madenciligi algoritmalarindan CART'In yani sira diger alanlarda oldugu gibi finansal
tahminleme ve siniflandirma alaninda da 6nemli basarilar elde eden ANN ve C5.0 karar agaci
yontemi kullanilmistir. istatistiksel ydntemlerden ise karsilastirma amaciyla LR kullanilmistir.
Calismada kullanilan 4 yontemin siniflandirma performansi, modellerin ayirt edici 6zellikleri
belirtilerek karsilastirilmistir.

4.3.1. Yapay Sinir Aglari (ANN) Analizi ve Bulgulari

Yapay Sinir Aglar (Artificial Neural Network, ANN) egitim yoluyla 68renen ve biyolojik sinir
aglarina benzeyen yapisiyla dogrusal olmayan kestirimci modellerdendir. ANN tahmin edicilerin
degiskenler arasindaki olasi tim etkilesimleri saptama yetenegine sahiptir. ANN ayni zamanda
bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki karmasik dogrusal olmayan iliskilerde bile stphe
duymadan tam bir algilama yetenegine sahiptir. Bu nedenle ANN teknigi en iyi tahmin
yontemlerinden biri olarak segilmistir (Li, Wu ve Liu, 2017: 790).

ANN girdi katmani, bir veya daha fazla gizli katman ve c¢ikti katmani olarak U¢ katmandan
olusmaktadir. Her katmanda néronlar bulunmakta ve bir katmandaki néronlar bir sonraki
katmandaki néronlara baghdir. Her baglantinin bir agirhg vardir ve bagh néronun ciktisinin
agirhkli kombinasyonu bir sonraki néronun girdisine génderilir. Dontisim fonksiyonu girisi alir ve
néronun ¢ikis degerine dontsturir. Son hesaplanan cikti, cikisin gergek degeri ile karsilastirilir ve
agirhgin yeniden hesaplanmasi igin farkli yéntemlerle fark belirlenir. Bunlar arasinda, geri yayihm
algoritmasi en ¢ok kullanilanidir, gergcek ve hesaplanmis cikti arasindaki farka dayanarak gikti
diigiimlerinden i¢ digiimlere kadar olan agirliklari ayarlamaktadir (Ogiit vd., 2009:11946).

ANN’de islem elemani agirlik degerlerinin belirlenmesinde (agin egitilmesi) agirliklar rastgele
atanir. ANN’ler kendilerine 6rnekler gésterildikce bu agirlik degerleri degismektedir. Ornekler aga
defalarca gosterilerek en dogru agirlik degerleri bulunmaya calisilir ve dogru agirlik degerine
ulasildiginda olay hakkinda genelleme yapilirsa agin 6grendigi belirtilebilir. Agin egitimden sonra
6grenip 6grenmedigini test etme islemi egitim sirasindaki baglanti agirliklari degistiriimeden 6nce
agin gérmedigi 6rnekler igin cikti tretmesi ile olur. Test ¢ikti degeri ne kadar iyi olursa egitimin
performansi da o kadar iyi demektir (Oztemel, 2012:55).

ileri stirimlil ANN’da kullanilan agirliklar her seferinde Aw kadar diizeltilerek yenilenir.
WY = wy ekt Aw, (1)

Algoritmanin en hassas noktasi Aw degerlerini bularak en uygun w agirliklarini elde etmektir.
Bunun igin her seferinde olusan hataylr minimuma indirecek bir yapi kullanilir. Gergekte var olan
deger g ile; w agirliklariyla elde edilen deger de y ile gosterilirse en kiclk kareler yontemiyle elde
edilecek hata fonksiyonu E su sekilde hesaplanabilir (Silahtaroglu, 2016:124-125):

E =1/t =1/, (g—y)? (2)
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Her baglanti, bir aktivasyon fonksiyonu, ¢ogunlukla bir lojistik fonksiyon veya hiperbolik teget
girislerinin agirlikli toplami kullanilarak, iki néron arasindaki ve her bir néron arasindaki iliskinin
glclnU gosteren bir agirlik ile temsil edilir. Sinir agi kullanilarak tasarlanan bir pay senedi
manipilasyon tespit modeli, belirli bir firma icin, pay senedi manipiilasyon ihtimalini temsil eden
bir gizli katman, bir ¢ikti néronu ve bir girdi katmanindan olusan ag ile asagidaki sekilde ifade
edilebilen bir Z skoru hesaplamaktadir (Oztemel, 2012:55).

Z=f (f(Zie, wijxi + bj) . (X5, wj) +b (3)

Formilde f aktivasyon fonksiyonu, n degisken sayisi, p gizli néron sayisi, xi girdi katmani
noronlari, wij girdi katmani ve gizli katman arasindaki iliskileri temsil eden agirlklari, wj gizli
katman ve c¢ikti katmani gruplar arasindaki agirliklar, bj gizli néronlarin agirliklari ve b ¢ikig
néronunun agirhgini géstermektedir (Jardin, 2016:241). Tablo 3’de ANN parametreleri verilmistir.

Tablo 3: ANN Parametreleri

Ag Turl Cok Katmanli Perseptron
Ogrenme Algoritmasi Geri Yaylhm

Ogrenme Kurali Momentum

Girdi Katmanindaki Digiim Sayisi 12

Gizli Katman Sayisi 1

Cikti Katman DUgum Sayisi 2 (Manipile Edilmis/Manipile Edilmemis)
Degisken Sec¢imi 12 Bagimsiz Degisken

%70 Egitim ve %30 Test Veri Seti Ayrimi

Dogrul Tard .
ogrulama furd 10 Kath Capraz Dogrulama

Orneklem Segim Tiirii Tabakali Orneklem Segimi (Stratified Sampling)
Aktivasyon Fonksiyonu Sigmoid

Ogrenme Orani En Diisiik: 0,00 | En Yiiksek: 0,30 | Adimlar: 10 Olgek: Dogrusal
Momentum En Dislk : 0,00 | En Yiksek: 0,20 | Adimlar: 10 Olgek: Dogrusal
Egitim Devir Sayisi En Dislik : 1,00 | En Yiiksek: 500 | Adimlar: 10 Olgek: Dogrusal

Calismada tim veri setinin %70’ini olusturan (pay senedi manipile edilen 51 ve pay senedi
maniplle edilmeyen 51 olmak Uzere toplam 102 6rnegin yaklasik 72’si) egitim verisi olarak
alinmis, veri setinin %30’unu olusturan (pay senedi manipiile edilen 51 ve pay senedi manipule
edilmeyen 51 olmak Uzere toplam 102 6rnegin 30’u) test verisi olarak alinmis (30 test verisinden
15 sirket pay senedi manipule edilen ve 15 sirket pay senedi manipiile edilmeyen olarak ayriimig)
ve test verisinden elde edilen sonuglar verilmistir. Tablo 4’de ANN analizi karisikhk matrisi
verilmistir. Manipile edilmis 15 pay senedinin 12’si dogru tahmin edilmis 3 6rnek gergekte
maniplle edildigi halde yanlis siniflandirmayla “manipiile edilmemis” olarak tahmin edilmistir.
Manipiile edilmemis 15 pay senedinin 14’l dogru tahmin edilmis, 1 pay senedi gercekte manipiile
edilmemis oldugu halde “manipiile edilmis” olarak yanhs tahmin edilmistir.
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Tablo 4: %70 - %30 Test Veri Seti Ayrimi ve 10 Kath Capraz Dogrulama Yapilmis ANN Analizi
Karigikhk Matrisi

Tahmin Edilen Grup

Manipiile Manipiile
Edil:1i§ Edilmzmi§ Toplam
Gézlemlenen Manipt:{lle Ed?lmi§ . 12 3 15
Grup(Gercek) Manipile Edilmemis 1 14 15
Toplam 13 17 30

Siniflandirma performansinin kapsamli olarak degerlendirmesi ROC tarafindan gercgeklestirilir.
Belirli bir 6zgullik degeri icin daha yilksek bir hassasiyet degeri daha iyi performans oldugunu
gosterir. ROC egrisinin altindaki alan (AUC), siniflandirici performansini degerlendirmek icin
yaygin olarak kullanilan bir él¢limdir (Li, Wu ve Liu, 2017: 792). Calismada kullanilan modeller 6
kriter yonunden siralanmistir. Bunlar: i) Dogruluk (accuracy) ii) Kesinlik (Precision), iii) Duyarlilik
(Recall), iv) Kappa degeri, v) AUC, vi) F 6lgitudir. Tablo 5’de parametre optimizasyonu sonucu en
iyi performans gésteren ANN model sonucu verilmektedir.

Tablo 5: ANN Analizi Performans Sonuglari

%70 - %30 Test Veri Seti Ayrimi ve 10 Kath Capraz Dogrulama
Parametreler Sonuclan
Dogruluk (accuracy) 86,67%
Siniflandirma Hatasi (classification 0
error) 13,33%
Kappa 0,733
AUC 0,911
Duyarlilik (recall) %93,33
Kesinlik (precision) %82,35
F olgtta %87,50
Ogrenme Orani (learning rate) 0,27
Momentum 0,08
Devir Sayisi (traning cycles) 1

4.3.2. CART Karar Agaci Analizi ve Bulgular

Siniflandirma ve regresyon agaci (Classification and Regression Tree, CART) veri kiimesinin
siniflandiriimasinda kullanilan karar agaci teknigidir ve hangi kayitlarin belirlenmis bir sonuca
dahil olacagini tahmin etmek icin yeni (siniflandirilmamis) bir veri kiimesine uygulanabilecek bir
dizi kural sunar. CART ikili bolmeler olusturarak veri kimesini siniflara ayirmaktadir
(Dhanalakshmi ve Subramanian, 2014:330). Hangi digiimiin kok diigim olacagina karar vermenin
disinda digimin hangi noktadan ikiye ayrilmasi gerektigini de hesaplar. CART, dallara ayirma
kriterini hesaplarken kayip verileri dikkate almaz. Hesaplanan W(s/t) degerleri iginden en blyuk
degere sahip nokta, digiim olarak segcilir ve islem tim yapraklara kadar ayni sekilde devam
ettirilir (Silahtaroglu, 2016:83).

W(s/t=2P Pz TJL,|P(Cj|tL) — P(Ciltp)] (4)

t : Dallanmanin yapilacagi digim
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o : Kriter
L : Agacin sol tarafi
R : Agacin sag tarafi
PLI PR

[ P(Ci|t)-P(Cyl )|

. Ogrenim kiimesindeki bir kaydin sagda veya solda olma
olasihigi

: C sinifindaki bir kaydin sagda veya solda olma olasiligi

Gini 6lglitu bir frekans dagihminda degerler arasindaki esitsizligin Olglisudiir. Bu Olgutte
oznitelik degerlerinin sol ve sagda olmak lizere iki bolime ayrilmasi, her bir bolim igin ayri ayri
Gini 6l¢itinin hesaplanmasi ve elde edilen sonuglarin karsilastiriimasi esasina dayanmaktadir.
(Ozkan, 2016:111). Calismada kullanilan modeller 6 kriter yéniinden siralanmistir. Bunlar: i)
Dogruluk (accuracy) ii) Kesinlik (Precision), iii) Duyarlihk (Recall), iv) Kappa degeri, v) AUC, vi) F
olgltudir. Son olarak en iyi modeller, s6z konusu 6 kriter tarafindan olgilen yiliksek siniflandirma
gicinin uyumluluguna ve karar agaclarinin dallarinda belirtilen yorumlama basitligine dayal

olarak segilmistir. Tablo 6’de CART siniflandirma algoritmasi analiz parametreleri verilmektedir.

Tablo 6: CART Siniflandirma Algoritmasi Analiz Parametreleri

Analiz igin Belirlenen Parametreler

Agiklama

Veri Seti Ayrimi

%70 Egitim - %30 Test Veri Seti Ayrimi

Dogrulama Tir(

10 Katli Capraz Dogrulama

Degisken Sayisi

12 Bagimsiz Degisken

Orneklem Segimi

Tabakali Orneklem Segimi

Bollinme Kriteri Gini Index

Analiz igin Belirlenen Parametreler En Disiik | En Yiiksek | Adimlar Olgek
Béliinme icin Minimum Boyut (Minimal Size For Split) 1 4 10 Dogrusal
En Dusiik Dal Boyutu (Minimal Leaf Size) 1 2 10 Dogrusal
Minimum Kazanim (Minimal Gain) 1 20 10 Dogrusal
Maksimum Derinlik (Maximal Depth) 1 20 10 Dogrusal
Giiven Diizeyi (confidence) 0 0,25
On Budama Sayisi 1 10 - -

Tablo 7’de CART karar agaci analizi karisikhik matrisi verilmektedir.

Tablo 7: %70 - %30 Test Veri Seti Ayrimi ve 10 Kath Gapraz Dogrulama Yapilmig CART Karar
Agaci Analizi Kanisiklik Matrisi

Tahmin Edilen Grup

Manipile Manipule Toplam
Edilmis Edilmemis
Gézlemlenen Manip?le Ed?lmis . 13 2 15
Grup(Gercek) Manipdle Edilmemis 4 11 15
Toplam 17 13 30

Tablo 8'de parametre optimizasyonu sonucu en iyi performans gésteren CART Siniflandirma
ve regresyon agaci analizi performans sonuglari verilmektedir.
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Tablo 8: CART Siniflandirma ve Regresyon Agaci Analizi Performans Sonuglari

%70 - %30 Test Veri Seti Ayrimi ve 10 Kath Capraz
Parametreler L
Dogrulama
Dogruluk (accuracy) 80,00%
Siniflandirma Hatasi (classification error) 20,00%
Kappa 0,600
AUC 0,749
Kesinlik (Precision) 84,62%
Duyarlilik (Recall) 73,33%
F 6lgutu 78,57%
B&liinme icin Minimum Boyut (Minimal Size For 4
Split)
En Dustik Dal Boyutu (Minimal Leaf Size) 1
En dustk Kazanim (Minimal Gain) 14,30
En Yuksek Derinlik 12

4.3.3. C5.0 Karar Kural Tiiretme Algoritmasi Analizi ve Bulgulari

C4.5 algoritmasi 1993 vyilinda Ross Quinlan tarafindan gelistirilen bir karar agaci
algoritmasidir. CLS (Concept Learning System) bir¢ok karar agaci yonteminin temel tasidir. CLS
ailesinin ozelliklerine sahip olan C4.5 en iyi bdlme 6znitelik segciminde entropi ve enformasyon
kazanci tekniklerini kullanir. C4.5 algoritmasinda karar agaci olusturulurken kayip veriler dikkate
alinmamaktadir. Kazanim orani hesaplanirken yalnizca eksik verisi olmayan diger kayitlar
kullanilmaktadir. C4.5 algoritmasi kayip verileri diger veri ve degiskenlerle tahmin ederek kazanim
oraninin hesaplanmasinda kullanilmaktadir. Bu sekilde daha duyarli ve anlamh karar agaclari
tretilebilmektedir (Silahtaroglu, 2016: 80). C5.0 Karar Kurali Tiretme Algoritmasi da Quinlan
tarafindan gelistirilmistir. C4,5’e gére daha hizli olmasi, bellegi daha etkin kullanmasi, faydasiz
Ozniteliklerin elimine edilmesi gibi gelismis ozelliklere sahiptir (Akpinar, 2014: 221-222).

Tablo 9’da C5.0 Karar Kural Tiiretme analiz parametreleri verilmektedir.

Tablo 9: C5.0 Karar Kurali Tiiretme Algoritmasi Analiz Parametreleri

Analiz igin Belirlenen Parametreler Agiklama

Veri Seti Ayrimi %70 Egitim - %30 Test Veri Seti Ayrimi

Degisken Sayisi 12 Bagimsiz Degisken

Orneklem Segimi Tabakali Orneklem Segimi

Bolinme Kriteri Bilgi Kazanci (Entropi)

Analiz icin Belirlenen Parametreler En Dusik | En Yiksek | Adimlar Olgek

Boliinme icin Minimum Boyut (Minimal Size For 1 4 10 Dogrusal
Split)
En Disiik Dal Boyutu (Minimal Leaf Size) 1 2 10 Dogrusal
Minimum Kazanim (Minimal Gain) 0 20 10 Dogrusal
Maksimum Derinlik (Maximal Depth) -1 20 10 Dogrusal
Guven Duzeyi (confidence) 0 0,25
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Tablo 10°da parametre optimizasyonu sonucu en iyi performansi gosteren C5.0 Karar kurali
tlretme algoritmasi analizi performans sonuglari verilmektedir.

Tablo 10: €5.0 Karar Kurali Tiretme Algoritmasi Analizi Performans Sonuglari

Parametreler %70 - %30 Test Veri Seti Ayrimi

Dogruluk (accuracy) 76,67%
Siniflandirma Hatasi (classification error) 23,33%
Kappa 0,533
AUC 0,693
Kesinlik (Precision) 90,00%
Duyarlilik (Recall) 60,00%
F Olciisi 72,00%
Bolinme icin Minimum Boyut (Minimal Size For Split) 2

En Distik Dal Boyutu (Minimal Leaf Size) 2
En disiik Kazanim (Minimal Gain) 0,00
En Yiiksek Derinlik 12

Tablo 11’de C5.0 Karar Kurali Tliretme Algoritmasi Analizi Karisiklik Matrisi verilmistir.

Tablo 11: C5.0 Karar Kurali Tiretme Algoritmasi Analizi Karigiklik Matrisi

Tahmin Edilen Grup

Manipiile Manipiile

Edilmis Edilmemis Toplam
. Manipdle Edilmis 14 1 15
Gozlemlenen S . .
Grup(Gercek) Manipule Edilmemis 6 9 15
pibere Toplam 20 10 30

4.3.4. Lojistik Regresyon Analizi ve Bulgulari

Lojistik regresyon analizi adini bagimli degiskene uygulanan logit donistiirmeden almaktadir.
Lojistik regresyonda model olusturulmasinda en kii¢lik kareler yontemi yerine en ¢ok olabilirlik
yontemi kullaniimaktadir. Lojistik regresyon olasilik, odds ve odds’'un logaritmasina
dayanmaktadir (Cokluk, Sekercioglu ve Bilyiikoztiirk, 2016: 62-63). Lojistik regresyonda odds, bir
olayin meydana gelme olasilig§inin o olayin olusmamasi olasili§ina bdlinmesi seklinde
tanimlanmaktadir ve hesaplanmasi formil 5’de verilmektedir:

_ p™
odds = 0w (5)

P(x) = Bir x olayinin gergeklesme olasihgini
1-p(x) = X olayinin gergeklesmeme olasiligi

Lojistik regresyon analizi diskriminant analizi ve ¢ok degiskenli regresyon analizinden farkli olarak
bagimsiz degiskenin dagihmi ile ilgili varsayimlar gerektirmemektedir. Lojistik regresyon
analizinde bagimsiz degiskenlerin normal dagilmasi, dogrusalllk ve varyans-kovaryans
matrislerinin esitligi gibi varsayimlarin karsilamasina gerek bulunmamaktadir (Cokluk, Sekercioglu
ve Blylikoztirk, 2016: 49). 12 degiskenle yiratilen lojistik regresyon analizi tahmin sonuglari
disuk ciktigindan diskriminant ileri adimh analiz ile belirlenen 3 degiskenle lojistik regresyon
analizi gergeklestirilmistir. Tablo 12’de LR analiz parametreleri verilmektedir.
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Tablo 12: Lojistik Regresyon Analiz Parametreleri

Analiz icin Belirlenen Parametreler Aciklama
Veri Seti Ayrimi %70 Egitim - %30 Test Veri Seti Ayrimi
3 Bagimsiz Degisken
X3- Maddi Duran Varlik Devir Hizi
X8- Halka Aciklik Orani %
X12- Odenmis / Cikarilmis Sermaye

Degisken Sayisi

Orneklem Segimi Tabakal Orneklem Segimi

Tablo 13’de LR analizi performans sonuglari verilmektedir.
Tablo 13: Lojistik Regresyon Analizi Performans Sonuglari

Parametreler %70 - %30 Test Veri Seti Ayrimi
Dogruluk (accuracy) %70,00
Siniflandirma Hatasi (classification error) %30,00
Kappa 0,40
AUC 0,769
Kesinlik (Precision) 71,43
Duyarlilik (Recall) 66,67
F olgtti 68,97

Tablo 14’de LR analizi karigiklik matrisi verilmistir.

Tablo 14: Lojistik Regresyon Analizi Karisiklik Matrisi

Tahmin Edilen Grup

Manipile Manipile

Edilmis Edilmemis Toplam
Gozlemlenen Manipl:,:lle Ed?lmi§ . 1 4 15
Grup(Gercek) Manipule Edilmemis 5 10 15
Toplam 16 14 30

4.4. Veri Madenciligi Yontemlerine Ait Bulgularin Degerlendirilmesi

Calismada Borsa istanbul’da islem gérmiis 102 isletmeye ait pay senetleri lizerinde piyasa
manipiilasyonu yapilip yapilmayacagi isletmelere ait nicel ve nitel veriler kullanilarak 3-9 ay
o6ncesinden tahmin edilmistir. Calismada veri madenciligi yontemlerinden ANN, CART, C5.0 ve LR
yontemleri kullanilarak ilgili yontemlerin performansi modellerin ayirt edici 6zellikleri altinda
karsilagtiriimistir. Analizler sonucunda genel siniflandirma dogrulugu sirasiyla ANN (%86,67),
CART (%80,00), C5.0 (%76,67) ve LR (%70,00) olarak bulunmustur. C5.0 algoritmasi 15 manipile
edilen pay senetlerinin 14’ini dogru tahmin ederek %93,33 siniflandirma basarisi géstermistir.
ANN 15 manipile edilmemis pay senedinin 14’UnU dogru tahmin ederek %93,33 siniflandirma
basarisi gostermistir. Bu c¢alismada tim yontemler %70'in (zerinde tahmin performansi
gosterdiginden pay senedi manipiilasyon tahmini analizlerine ilgili modeller de dahil edilebilir.

. Sekil 1’de ¢calismada kullanilan yontemlere iliskin siniflandirma sonuglari verilmistir.

Uluslararast Iktisadi ve Idari Incelemeler Dergisi



18 UITiD-1JEAS, 2020 (28):1-24 ISSN 1307-9832

Sekil 1: Calismada Kullanilan Yontemlere iliskin Siniflandirma Sonuglari

100,00%
80,00%
SLO0YE . B L — — Manipiile Edilmis
40,00% -— . L . . Manipiile Edilmemis
Genel
20,00% +— - — | -
0,00% y : :
ANN CART C5.0 LR

Golmohammadi ve Zaiane (2012) veri madenciligi yontemlerinin, menkul kiymetler
piyasasinda farkl dolandiricilik tiirlerini tespit etmede etkili oldugu sonucuna varmislardir. Bu
calismada da Golmohammadi ve Zaiane (2012) calismasi ile uyumlu olarak veri madenciligi
yontemlerinin, menkul kiymetler piyasasinda farkli dolandiricilik tdrlerini tespit etmede etkili
oldugu bulgusuna ulasiimistir.

Ogiit vd. (2009) calismasi pay senedi manipiilasyonunu tahmin etme {izerine degil endeksin
ortalama giinliik getirisi, islem hacmindeki ortalama giinlik degisim ve ortalama gilinlik volatilite
arasindaki farki agiklayici degisken olarak kullanarak manipilasyon yapildigi esnada tespit etmeye
yonelmistir. Manipillasyon tespitinde ANN ve SVM’nin toplam siniflandirma dogrulugu ve
hassasiyet istatistikleri bakimindan performanslari Diskriminant ve LR’ye gore daha iyi oldugu
bulgusuna ulasmislardir. Bu ¢alismada ilgili makaleyle ortak degiskenler ANN ve LR’dir. Calismada
veri madenciligi icerisinde makine 0grenimi yontemleri olan ANN, CART ve C5.0 veri
madenciliginin istatistiksel yontemlerinden LR’den daha yiiksek tahmin performansi gdstermistir.
Bu sonug Ogiit vd. (2009) ¢alismasinin siniflandirma dogrulugu yéniinden ANN’nin LR’den daha iyi
oldugu bulgusuyla uyumludur.

Liv vd. (2017) galismasinda pay senedi alim/satim verilerinden faydalanarak pay senetlerinin
maniplle edilip edilmeyecegini tahmin etmek icin yaptigl analizlerde KNN ve DTC’nin dogruluk,
hassasiyet, 6zgillik ve AUC yonlerinden tim ydntemlerle kiyaslandiginda %99,91 ile en iyi tahmin
performansi gosterdigi bulunmustur. Yontemlerin tahmin performansi en yilksekten disuge
dogru sirasiyla KNN (%99,91)=DTC (%99,91)>ANN (%98,00)> QDA (%93,99)> SVM (%91,81)> LDA
(%90,46)> LR (%89,11) olarak bulunmustur. Bu ¢alismada en yliksek siniflandirma dogrulugunu
ANN elde etmistir. Sirasiyla CART, C5.0 ve LR gelmektedir. Liv vd. (2017) ¢alisma bulgularindan
ANN’nin LR’dan daha vyiksek siniflandirma performansi gostermesi ve LR’nin en disiik
performans elde etmesi bu ¢calismanin bulgulariyla da uyumludur.

imisiker ve Tas (2013) calismalarinda yiiksek kaldirag oranina sahip olan firmalarin hisse
senedi fiyat manipillasyonuna maruz kalmaya daha yatkin oldugunu belirtmislerdir. Bu sonug bu
calisma bulgulariyla tutarhidir. Dogrulama ydntemi olarak 10 katl ¢apraz dogrulama kullanilarak
gerceklestirilen CART karar agacinin kokini “X7- Dort Blylik Denetim Sirketi Tarafindan
Denetlenip Denetlenmedigi” bagimsiz degiskeni olusturmustur. Agacin olusturulmasinda ikinci
onemli degisken olarak “X2- Finansal Kaldirag Orani” bulunmustur.
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imisiker ve Tas (2013) calismalarinda bir diger 6nemli sonug¢ olarak, daha énce manipiile
edilmis pay senetleri icin ilgili pay senedinin yeniden manipulasyona ugrama olasiliginin yiiksek
oldugu sonucuna varmislardir. ilgili degisken bu calismada da kullanilmistir. Ancak karar
agaglarinin olusturulmasinda 6nemli degiskenler arasinda yer almamaktadir. imisiker ve Tas
(2013) calismalarinda buyik firmalarin manipile edilme ihtimalinin distk oldugu goérisini
destekledigi bulgusuna ulasmislardir. ilgili galismada biiyiik firma ayrimi pay senedi fiyati ile pay
senedi sayisi ¢arpimi ile elde edilmistir. Bu ¢alismada 6denmis-gikariimis sermayesi yiiksek olan
firmalarin daha az manipiilasyona ugradigi tespit edilmistir. Bu sonu¢ CART Karar Agacinin %70
egitim %30 test veri seti ayrimi ile 10 kath g¢apraz dogrulamanin kullanildigi agacin
olusturulmasinda koki olusturan en 6nemli degisken olarak belirlenmistir.

imisiker ve Tas (2013) calismalarinda halka aciklik orani daha yiiksek olan firmalarin daha az
manipiile edilmis gériind(giinii tespit etmislerdir. ilgili sonug bu calisma bulgulariyla tutarhidir. Bu
calismada gerceklestirilen Diskriminant ileri adimh analiz sonuglarina goére halka agikhk orani
maniplile edilen ve manipile edilmeyen firma ayriminda énemli bir degisken olarak bulunmustur.
imisiker ve Tas (2013) calismalarinda karhlik, kaldirag orani ve firmanin cari oranini bir firmanin
finansal performansinin énemli gdstergeleri olarak kabul edilmektedir. ilgili sonug bu calisma ile
uyumludur. Bu ¢alismada CART Karar Agacinin %70 egitim %30 test veri seti ayrimi ile 10 katli
capraz dogrulamanin kullanildigl agacin olusturulmasinda ikinci 6nemli degisken olarak “X5-
Ekonomik Karhlk Orani” bulunmustur. Sadece 10 kath ¢apraz dogrulamanin kullanildigi CART
modelinde “X7- Dort Bilylik Denetim Sirketi Tarafindan Denetlenip Denetlenmedigi”, “X2-
Finansal Kaldirag Oranl” ve “X3- Maddi Duran Varlik Devir Hizi” degiskenleri agacin
olusturulmasinda 6nemli degiskenler olarak bulunmustur.

5. Sonug

Dizenleyici kurumlar ve borsalar manipilasyon yapan piyasa katimcilarina hizli ve kati
yaptirimlar uygulamasina ragmen, manipilasyona maruz kalmak yatirimcilarin en biiyik endisesi
olmaya gilinlimiizde de devam etmektedir. Tiirk sermaye piyasalarinin gelisiminin 6niindeki en
onemli engellerden biri yatirimcilarin finansal piyasalara olan glivenlerinin zayiflamasidir.
Sermaye piyasasinda olmasi gereken “gliven” unsurunu sarsan bu gibi yatirrm ortami yalnizca
yatirimlarin artmasini engellemez ayni zamanda uzun vadede (ilke ekonomisine de zarar
vermektedir.

Bu calismada Borsa istanbul imalat Sanayi sektdriinde faaliyet gésteren 51 manipiile edilmis
ve 51 manipile edilmemis toplam 102 isletmenin mali tablo verileri ve sirketlere ait nitel veriler
kullanilmigtir. Manipllasyon tarihinden 3 ay oncesinden 9 ay 6ncesine kadar maniptlasyona
maruz kalp kalmayacaklari konusunda Yapay Sinir Aglari (ANN) ve Siniflandirma ve Regresyon
Agaci (CART), C5.0 Karar Kurali Taretme Algoritmasi ve Lojistik Regresyon (LR) yontemleri
kullanilarak tahmin yapilmistir. Calismada ANN, CART ve C5.0 analizleri igin parametre
optimizasyonu ile en yiksek performansa sahip modeller belirlenmistir. Analiz sonucunda veri
seti %70 egitim ve %30 test seti olarak ayrilmis ve 10 katli ¢apraz dogrulama yapilmis olarak
gerceklestirilen analizde ANN modeli test 6rneginde 15 manipule edilmis isletmenin 12’sini dogru
tahmin etmis ve 15 manipile edilmemis isletmenin 14’inii dogru tahmin etmistir. ANN’nin genel
siniflandirma dogrulugu %86,67 olarak bulunmustur. CART karar agaci modeli test 6rneginde 15
manipule edilmis isletmenin 13’linl dogru tahmin etmis ve 15 maniplle edilmemis isletmenin
11’ini dogru tahmin etmistir. CART Karar Agacinin ortalama siniflandirma dogrulugu %80 olarak
bulunmustur. C5.0 Karar Kurali Tiretme Algoritmasi Analizi Manipile edilmis 15 pay senedinin
14’G dogru tahmin edilmis, bir érnek gercekte manipile edildigi halde yanhs siniflandirmayla
manipile edilmemis olarak tahmin edilmistir. Manipiile edilmemis 15 pay senedinin 9’u dogru
tahmin edilmis, 6 pay senedi gercekte manipile edilmemis oldugu halde manipiile edilmis olarak
yanlis tahmin edilmistir. C5.0’in genel siniflandirma dogrulugu %76,67 olarak bulunmustur. LR
analizi manipltle edilmis 15 pay senedinin 11'i dogru tahmin edilmis, 4 6rnek gercekte manipile
edildigi halde yanlis siniflandirmayla manipiile edilmemis olarak tahmin edilmistir. Manipule
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edilmemis 15 pay senedinin 10'u dogru tahmin edilmis, 5 pay senedi gergekte manipule
edilmemis oldugu halde manipule edilmis olarak yanhs tahmin edilmistir. LR’nin genel
siniflandirma dogrulugu %70,00 olarak bulunmustur.

Sonugta, finans, muhasebe ve denetim teknolojileri tGzerine karsilikli diyalog ve zenginlestirme
icin gesitli firsatlar vardir gelecekte bu tartismalari stirdiirmek icin arastirmalarin devam etmesi
geregi aciktir.  SPKn'nun 107/1 maddesindeki islem kaliplarini igcerecek sekilde iceriden
Ogrenenlerin ticareti ve piyasa dolandiricili§i sugu isleyenlerin e-postalari ve sosyal aglarinin
analizi ile iliskilendirme Gzerinde yapilacak sonraki galismalar literatiire deger katacaktir.
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Ek:1 ANN Agirliklar

Girdi Katmani Gizli Katman Esik
Diigiim | Diiglim | Diiglim | DUglim | DUglim | DUglim | DUglm | DUglm Threshold
Bagimsiz Degisken ! 2 3 4 > 6 ’ 8
Sigmoid
X1 -0,020 | -0,032 | -0,043 | -0,002 | -0,024 0,004 0,030 -0,022
X2 -0,035 0,000 0,006 0,047 0,009 -0,041 | -0,049 | -0,048
X3 -0,031 0,035 0,036 0,037 -0,006 | -0,008 | -0,028 | -0,026
X4 -0,005 | -0,008 | -0,019 0,039 0,008 -0,014 0,021 0,007
X5 -0,027 | -0,006 0,017 -0,028 0,006 -0,001 | -0,050 0,017
X6 -0,034 | -0,014 0,008 0,032 -0,015 0,013 -0,042 | -0,029
X7 -0,014 | -0,007 | -0,042 0,020 0,000 -0,037 0,023 -0,035
X8 0,020 -0,007 | -0,020 | -0,032 | -0,019 | -0,003 | -0,014 0,028
X9 -0,012 | -0,022 0,001 0,008 -0,026 0,044 -0,027 | -0,006
X10 -0,031 | 0,042 | -0,029 | -0,024 | 0,046 | -0,015 | 0,001 | 0,027
X11 0,032 | -0,034 | 0,004 | 0,030 | 0,017 | 0,055 | 0,037 | 0,019
X12 0,020 | 0,043 | -0,026 | -0,011 | -0,031 | -0,019 | 0,005 | 0,016
Bias -0,035 | -0,003 | 0,029 | -0,005 | -0,058 | 0,029 | 0,020 | -0,025
Cikti katmani (Manipiile | -0,022 0,026 0,040 -0,010 | -0,014 0,014 -0,009 | -0,011 -0,008
Edilmig) Sigmoid
Cikts katman: (Manipille -0,014 0,008 -0,022 0,014 0,002 -0,031 | -0,001 | -0,007 0,027
Edilmemig) Sigmoid
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FORECASTING STOCK PRICE MANIPULATION IN FINANCIAL MARKETS USING MACHINE
LEARNING METHODS: THE CASE OF BORSA ISTANBUL

Extended Abstract

Aim: This study was conducted to determine the factors that cause manipulation by using
financial table data and data that is not based on financial statements of the businesses that the
Capital Markets Board determined that manipulation was made and the same number of
businesses that were not manipulated. Thus, the factors that cause manipulation can be
determined 3-9 months before the date of manipulation, so that the necessary measures can be
taken without further manipulation for the benefit of business managers, market, regulatory and
supervisory authorities, policy makers, relevant public authorities and investors.

Methods: This study investigates firm-specific factors that can be used to identify similar
characteristics of businesses that are more likely to be manipulated. Weekly bulletins are
published on the Capital Markets Board (CMB) website. In the weekly bulletins, the information
on the manipulation cases determined by the CMB, the shares that have been manipulated, the
period of manipulation, the person/persons who have been manipulating, the administrative
fines imposed on these persons, the criminal announcements made to the public prosecutor's
office and the prohibition of transactions about these persons are regularly shared. The
manipulations and the dates of manipulations were taken from the weekly bulletins of the
Capital Markets Board between 2010-2019. Financial statements and non-financial data of the
manipulated companies were obtained from the Public Disclosure Platform. Data set with 12
variables was used as the independent variable.

In the study, data was divided into 70% training data and 30% test data before using 10-fold cross
validation for ANN and CART methods. Data set consisting of 70% of the training was divided into
10 parts by not showing 30% test set to algorithm, 9 parts were analyzed as training data and 1
part as test data. Weights were assigned to the variables and the importance of each variable
was determined and the learning of the model was completed. After determining the weights
and the completion of the learning, 30% test set was used which was never seen before by the
algorithm and the performance of the models was validated. Data set was divided into 70%
training data and 30% test set with 12 variables of C5.0 algorithm, and the model with the best
performance was determined as a result of parameter optimization. Since the prediction results
of logistic regression analysis conducted with 12 variables of LR analysis were low, the logistic
regression analysis was performed with 3 variables determined by forward stepwise discriminant
analysis.

Finding: The highest performance models with parameter optimization for ANN, CART and C5.0
analyzes were determined in the study. As a result of the analysis, the data set was divided into
70% training and 30% test sets. In the analysis carried out with 10-fold cross validation, ANN
model correctly predicted 12 of the 15 manipulated businesses and 14 of the 15 non-
manipulated businesses in the test sample. ANN's overall classification accuracy was found to be
86.67%. The CART decision tree model correctly predicted 13 of the 15 manipulated businesses in
the test sample and correctly predicted 11 of the 15 non-manipulated businesses. The average
classification accuracy of the CART Decision Tree was 80%. C5.0 Decision Tree Algorithm correctly
predicted 14 of the 15 manipulated stocks, while a sample was actually manipulated but was
found to be non-manipulated by the wrong classification. 9 out of 15 non-manipulated stocks
were predicted correctly and 6 stocks were incorrectly predicted as manipulated even though
they were not actually manipulated. The overall classification accuracy of C5.0 was found to be
76.67%. The LR analysis correctly predicted 11 out of 15 manipulated stocks, while 4 samples
were actually manipulated but found to be non-manipulated by incorrect classification. 10 of the
15 non-manipulated stocks were predicted correctly, and 5 stocks were incorrectly predicted as
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manipulated even though they were not actually manipulated. The overall classification accuracy
of LR was found to be 70.00%.

Conclusions: In this study, it has been predicted whether or not market manipulation will be
performed on the stock shares of 102 businesses traded on Borsa Istanbul prior to 3-9 months
using quantitative and qualitative data of businesses. The performance of the related methods
were compared by using data mining methods such as ANN, CART, C5.0, LR. As a result of the
analyzes, the overall classification accuracy was found as ANN (86.67%), CART (80.00%), C5.0
(76.67%) and LR (70.00%), respectively. The C5.0 algorithm predicted 14 of the 15 manipulated
stocks correctly and achieved 93.33% classification accuracy. ANN predicted 14 of the 15 non-
manipulated stocks correctly and achieved 93.33% classification accuracy. In this study, since all
methods have over 70% prediction performance, related models can also be included in stock
manipulation prediction analyzes.

As a result, there is a variety of opportunities for mutual dialogue and enrichment on finance,
accounting and auditing technologies, and the need to continue research to continue these
discussions in the future is evident. Subsequent studies on linking insider trading and e-mails and
analysis of social networks, including transaction patterns in Article 107/1 of the CMB, will add
value to the literature.
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