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Marka degeri finansal yontemler, tiiketici davranisina dayali yontemler ve bu
iki yontemin bir arada kullanildig1 karma yontemler ile belirlenmektedir. Bu ¢aligmada
marka degerini belirleyen finansal yontemlerin degiskenleri belirlenip, bu degiskenler
kullanilarak marka degeri belirlemeye yonelik yapay sinir agi yontemi ile iki model

kurulmugtur. Daha sonra bu modellerin sonuglar1 degerlendirilerek karsilastirilmistir.
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ABSTRACT

FINANSAL AN EMPRICIAL STUDY BASED ON ARTIFICIAL
INTELLIGENCE FOR DETERMINING BRAND VALUE BASED
ON FINANCIAL DATA

Brand value is determined by financial methods, methods based on consumer
behavior, and mixed methods in which these two methods are used together. Firstly, the
variables of financial methods that determine brand value are detected in this study.
Socondly, two models are established with an artificial neural network method to
determine brand value using these variables. Then, the result of these two models are

evaluated and compared.
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1. GIRiS

Gegmisten giliniimiize marka ve marka degerini belirlemeye yonelik yapilan
calismalar incelendiginde, marka kavraminin, iireticiler, aracilar ve tiiketiciler a¢isindan
oldukga 6nemli bir konumda oldugunu sdylemek mimkindur (Bursali, 2009, s. 29).
Markanin éneminin artmasi ile birlikte, marka degerinin nasil hesaplanacagi konusu da
onem kazanmis ve bir¢ok calismaya konu olmustur. Bu ¢alismalar neticesinde, marka
degeri belirlemeye yonelik finansal yontemler, tiiketici davranisina dayali yontemler ve
bu iki yontemin bir arada kullanildigi karma yontemler gibi bircok yontem ortaya

cikmustir.

Bu ¢aligmada marka degeri, yapay sinir ag1 modeli ile marka degeri belirleme
yontemlerinden finansal modellerin degiskenleri kullanilarak belirlenmeye ¢alisilmis ve
finansal degerler kullanilarak marka degerinin belirlenmesine yonelik yeni bir model

gelistirilmesi amaglanmustir.

Calismanin ikinci bolimiinde marka kavrami, marka degeri kavrami
aciklanmig, marka degerleme yontemlerinden bahsedilmis ve uygulamamizda
degiskenlerini kullandigimiz finansal modeller detayli olarak ele alinmistir. Literatlirde

marka degeri belirlenmesi iizerine yapilmis ¢alismalara deginilmistir.

Ugiincii béliimde, ¢alismada kullanilan yapay zeka tekniklerinden yapay sinir
aglar1 konu anlatimina yer verilmistir.  Yapay sinir aglar1 yapisi, bilesenleri,

siniflandirilmasi ve 6grenme kurallar1 detayli olarak anlatilmistir.

Dordiincii boliimde ise, onceki boliimlerde anlatilan finansal temelli marka
degerleme modellerinden belirlenen uygun degiskenler ile yapay sinir agi modeli
kullanilarak marka degerini belirleyen modelin kurulumu anlatilmistir. Kurulan iki
farkli yapay sinir ag1 modelinin sonuglar1 gosterilmistir. Béliimiin son kisminda da iKi

modelin sonuglar1 karsilastirilarak genel bir yorumlama ile degerlendirilmistir.



2. MARKA KAVRAMI ve MARKA DEGERLEME
MODELLERI

2.1. Marka ve Marka Degeri Kavram

Marka, eski yillarda kullanilmis olan bir Iskandinav dilinde yakma fiili
anlaminda kullanilan “brandr” kelimesinden gelmektedir (Akgun & Akgun Ali, 2014, s.
3). Turk Dil Kurumuna gore marka, ticari bir mali, herhangi bir nesneyi tanitmaya,
benzerinden ayirmaya yarayan Ozel bir isaret veya isim olarak tanimlanmaktadir (TUrk
Dil Kurumu, 2019). Literatiir incelendiginde birgok marka taniminin oldugu

gorulmektedir.

Aaker marka tanimini, saticilar tarafindan sunulan mal ya da hizmetlerin
tanimlanmasi ve aralarindaki farkliliklarin ortaya konulabilmesini hedefleyen ayirt edici

isim ve sembol tasarimi olarak yapmustir (Aaker, 1991, s. 31).

Marka, satic1 ya da saticilarin rakiplerinden ayirt edilmesine ve {iriinlerinin ya
da hizmetlerinin taninmasina yarayan bir isim, bir isaret ya da bunlarin ikisinin
birlesimidir (Keller, 1998, s. 3).

Keller ve Kotler’in tanimlamasina gore ise marka, diger Uriin ve hizmetlerden
islevsel, rasyonel, somut, sembolik, dogrusal veya soyut olarak farklilagsmay1 saglayan

oOzellikleri ekleyen Grin ya da hizmetlerdir (Kotler & Keller, 2006, s. 274).

Kapferer’e (2008, s. 10) gore marka, bir malin veya hizmetin gegmisi ve
gelecegidir. Bu mal veya hizmetlere anlam katarak zamanla firma ve tiiketici arasinda

bir anlagmaya doniisiir.

A.Seethraman, Azlan, & S.Gunalan’e (2001, s. 243) gore marka, firmanin
driinlerini veya hizmetlerini benzer lriinler veya hizmetlerden ayirt etme amach

diisiiniilen isarettir.

Marka degeri ise markanin miisterilerinin, dagiticilarin ve diger firmalarin,

marka hakkinda sahip olduklar1 ¢agrisimlardir (Kapferer, 2008, s. 13).



Marka degeri, firmaya ait olan marka ismi ya da marka semboliiniin, bir {iriin

veya hizmete eklemis oldugu degerdir (Aaker, 1991, s. 15).

Keller tiketici tarafli yapmis oldugu tamimda, marka degerine Kkarsi
tilketicilerin vermis olduklar1 tepkilerin farklilik gosterdigini ve tiiketicilerin marka
degeri hakkindaki bilgileri sayesinde markaya karst bir tutum gelistirdiklerini
vurgulamstir (Keller, 1998, s. 60).

Marka degeri, tiiketicilerin markaya karsi tutumlari, davranislar1 ve markaya
verdikleri degere bagli olarak ortaya c¢ikan, markayi diger markalardan ayirt etmeye
yarayan ve markanin rakip markalara kars1 parasal guciini ifade eden bir deger olarak
tanimlanabilir (Firat & Badem, 2008, s. 211). Buradan, marka degerinin, tiiketicinin
marka hakkindaki tutumuna, markanin ismine ya da semboliine bagl bir deger oldugu

soylenebilir.

Literatur incelendiginde marka degeri olarak karsimiza iki kavram ¢ikmaktadir.
Bunlar “Brand Equity” ve “Brand Value” kavramlaridir. “Brand Equity” kavrami
miisterilerde olusan marka degeri algisini, “Brand Value” kavrami ise finansal agidan

marka degerini ifade etmektedir (U.Divanoglu, Bagci, & Eroglu, 2019, s. 2567).
2.2. Marka Degerleme Modelleri

Marka degeri belirlemede, finansal yontem, tiiketici davranigina dayali yontem
ve bu iki yontemin eksikliklerinin ortadan kaldirilmasit amaciyla beraber kullanildiklar

karma yontem yaklasimlari gelistirilmistir (Kim, Kim, & An, 2003, s. 336).

Finansal temelli marka degerleme, markanin olusturulmasi, pazarlanmasi ve
dagitimi siireglerindeki ¢aligsmalari kapsayan modellerdir (Kriegbaum, 1998, s. 9).
Tiiketici davranis1 temelli marka degerleme modelleri, finansal temelli modellerde
kullanilan hesaplama kriterlerinin yerine tiiketicilerin izlenimleri, tiiketicinin marka
hakkindaki tutumu gibi kriterleri kapsamaktadir (Lassar, Mittal, & Sharma, 1995, s. 13).
Karma yontemler ise finansal temelli ve tiketici davranmisi temelli modellerdeki
eksikliklerin gozlemlenmesi sonucunda bu eksiklikleri ortadan kaldirma amaciyla iki

yontemin bir arada kullanilmasiyla meydana gelmistir (Kim, Kim, & An, 2003, s. 338).



Finansal yontemler uygulamamizin konusu oldugundan dolay1 ayr1 bir baglik
altinda detayli olarak incelenecektir. Marka degeri belirlenirken finansal temelli
modellerde dikkate alinmayan tiiketici davranislari, tutumlart ve gorisleri tiiketici
davranis1 temelli modellerde dikkate alinmaktadir. Tiiketici davranigina dayali
yontemler, marka degerini belirlemek i¢in anket, gozlem, yiiz yiize goériisme vb. gibi
yontemler kullanmaktadir (Celik, 2001, s. 200). Bu ydntem parasal olmayan model
olarak da adlandirilir (Firat & Badem, 2008, s. 214). Literatiir incelendiginde tiiketici
davranigina dayali marka degeri belirleme yontemlerinden yaygin olarak kullanilan

modeller asagida gosterildigi gibidir (Tugay & Top, 2014, s. 223).

o Aaker Marka Degerleme Modeli

e Keller Marka Degerleme Modeli

e McKinsey Marka Degerleme Modeli
o Kapfferer Marka Degerleme Model

Aaker marka degerleme modeline gore, marka degeri “diger marka varliklar1”,
“algilanan kalite”,” marka cagrisimlar1”, “marka baghilig1’” ve “marka ¢agrisimi” gibi
bes Ogeden olusmaktadir (Aaker, 1991, s. 15). Aaker modelinde kullanilan
degiskenlerin 6znel olarak belirlenmesi ve elde edilen marka degerinin sayisal verilerle
nasil ifade edileceginin belli olmamasi bu modelin eksiklikleridir (Firat & Badem, 2008,

s. 214).

Keller marka degerleme modeline goére, marka degeri marka bilgisine
dayanmaktadir ve marka bilgisinin “marka farkindalig1” ve “marka imaj1i” olmak tizere
iki 6gesi bulunmaktadir (Keller, 1993, s. 2). Keller modeli de Aaker modeli ile benzer
eksikliklere sahip bir modeldir (Firat & Badem, 2008, s. 214).

McKinsey marka degerleme modeline gore, markanin giicii Ol¢iilebilir bir
unsurdur. Fakat yontemde kullanilan veriler ile sayisal sonuglar elde edilememektedir.
Bundan dolayr marka degeri belirlemeye yonelik yetersiz bir model olarak

gorulmektedir (Karatas, 2014, s. 100).



Kapfferer marka degerleme modeline gore, miisteriler ile markanin arasinda bir
baglilik olustugunu ve olusan bu baglilik sayesinde miisterinin tekrardan markali {irtini

tercih etme davranisina stiriiklendigi ifade edilmektedir (Tugay & Top, 2014, s. 222).

Finansal temelli yontem ve tiiketici davranisi temelli yontemin bir arada
kullanildig1 karma yontemler, birlestirilmis yontemler olarak da adlandirilmaktadir.
Birlestirilmis modeller, finansal temelli yontemlerin tiiketici davraniglarini dikkate
almamasi ve tiiketici davranig1 temelli yontemlerin sayisal sonuglar elde edememesi gibi
eksikliklerini ortadan kaldirma amaciyla gelistirilmis modellerdir (Firat & Badem,
2008, s. 214). Birlestirilmis modellere gore marka degerinin belirlenmesi asamasinda
tiketici davranigina yonelik verilerden ve finansal verilerden yararlanilarak sayisal
olarak marka degeri hesaplanmaktadir (Basg1, 2009, s. 80). Karma modeller finans ve
pazarlama alanlarinda danismanlik yapan firmalar tarafindan gelistirilmis olan
modellerdir. Karma modellerle hesaplanan marka degerinde kullanilan yontemler
hakkinda bilgi verilmemektedir (U.Divanoglu, Bagci, & Eroglu, 2019, s. 2568). Karma
modelleri icerisinde, Interbrand Modeli, Financial Word Modeli, Nielsen Modeli, Brand
Finance Modeli, Brand Raiting Modeli, Semion Yaklagimi Modeli gibi modeller yer
almaktadir. Karma modeller arasinda en ¢ok kullanilan modeller ise InterBrand ve

Brand Raiting modelleridir (Firat & Badem, 2008, s. 215).
2.2.1.Finansal Yontemler

Finansal yontemler kullanarak marka degeri belirlenmesindeki temel amag
firmanin marka degerini parasal olarak belirlemektir (U.Divanoglu, Bagci, & Eroglu,
2019, s. 2567). Finansa dayali modellerde, hesaplamalar finansal degerler kullanilarak
yapilmaktadir. (Baldauf, Cravens, & Binder, 2003, s. 221).

Marka degeri belirlemeye yonelik finansal modelleri, maliyet esasli yontemler,
piyasa esasli yontemler ve gelir esasli yontemler olarak ele alinmaktadir (Uygurtirk,
Uygurtirk , & Korkmaz, 2017, s. 13)



2.2.1.1. Maliyet Esasli Marka Degerleme

Maliyet esasli marka degerleme modeli, marka degerini, markanin
olusturulmasi ve gelistirilmesinde yer alan reklam, promosyon, tanitim giderleri vb. gibi
harcamalarin tamamin1 dikkate alarak degerlendirir (A.Seethraman, Azlan, &
S.Gunalan, 2001, s. 248). Bu model, marka degerini “tarihi maliyet yontemi” ve
“yerine koyma maliyet (ikame maliyet) yontemi” olmak iizere iki yaklasim ile
hesaplamaktadir (Celik, 2001, s. 197).

Tarihi maliyet yontemine gore, firma tarafindan markaya yonelik yapilmis olan
tim harcamalar marka degerini olusturmaktadir (Firat & Badem, 2008, s. 212). Cok
eskiden beri var olan markalarin harcamalarinin belirlenmesinin  zor olmasi,
hesaplamalarda kullanilan verilerin ge¢mise dayaniyor olmasi ve gelecegin énemli bir
unsur olarak goériilmemesi bu yoéntemin sorunlarindandir (Yilmaz & Giizel, 2012, s.
146). Tarihi maliyet yonteminin formiile edilmis hali asagidaki gibidir (Karatas Arac1 &
Bekgei, 2017, s. 36).

MARKA DEGERIi= Marka Gelistirme Maliyetleri + Marka Pazarlama ve
Dagitim Maliyeti + Marka Promosyon Maliyetleri

Yerine koyma(ikame) maliyet yoOntemine goére marka degeri, markanin
tekrardan olusturulmasi durumunda yapilmas: gereken harcamalarin toplami alinarak
belirlenmektedir (Ilik, 2014, s. 42).  Yani, markaya benzer yeni bir marka
olusturulmasiyla katlanilan maliyetler toplami ile marka degeri belirlenir. Ayn1 degerde
benzer bir marka yaratmak igin yapilan harcamalarin miktarinin 6znel hesaplar ile

belirlenmesi modelin giivenilir sonuglar vermesini dnlemektedir (Kaya, 2002, s. 6).
2.2.1.2. Piyasa Esaslh Marka Degerleme

Modele gore marka degeri, markanin faaliyette oldugu piyasada ayni iiriine
sahip diger markalarin piyasa degerleri kiyaslanarak belirlenmektedir (Durusoy, 2005,
s. 53). YoOntem, markalarin alinip satilabildigi bir pazarin oldugunu ve bu pazarda
kiyaslama yapilabilecek benzer markalarin oldugunu varsaymaktadir (Celik, 2001, s.

198). Marka degeri belirlenmek istenen bir firmanin faaliyette oldugu sektorde, bu firma



ile ayni {riinii treten benzer bir firmanin olup olmadig: tespit edilir. Benzer firma
bulunduktan sonra bu firmanin daha 6nceden belirlenmis olan marka degeri baz alinir

ve marka degeri hesaplanir (ilik, 2014, s. 45).

Markalar siirekli alinip satilan varliklar olmadigindan dolay1 kiyaslama
yapilacak marka alim satim islemi bulmak her zaman miimkiin olmayabilir
(Zimmermann, Bolting, Sander, & Aga, 2001, s. 33). Ayrica kiyaslama yapilacak
markanin belirlenmesi zor olabilmektedir (Firat & Badem, 2008, s. 213). Firmalar
gerceklestirdikleri alim satim islemleri sirasinda 6denen bedeller genellikle
aciklanmadigindan dolay1 bu yontem kullanilabilirligini kaybetmektedir (Celik, 2001, s.
198).

2.21.21.  Sermaye Piyasasi1 Esash Marka Degerleme

Simon ve Sullivan tarafindan gelistirilmis olan bu modele goére marka degeri,
gelecekte elde edilecek ve yalnizca marka ile iligskilendirilebilen getirilerin buginki
degeri seklinde tamimlanmistir (Simon & Sullivan, 1993, s. 30). Modelde firmanin
finansal degeri maddi ve maddi olmayan duran varliklart icerdigi ve sermaye

piyasalarinin aktif oldugu kabul edilmektedir (Kriegbaum, 1998, s. 18).

Bu yontem kullanilarak marka degerinin dogru bir sekilde tespit edilebilmesi
icin aktif bir hisse senedi piyasasi olmali ve marka degerini olumlu ya da olumsuz
etkileyecek durumlar ayni zamanda hisse senedi fiyatini da etkilemelidir (Zimmermann,
Bolting, Sander, & Aga, 2001, s. 33).

Modelde marka degeri regresyon analizi kullanilarak piyasa degerinden
ayristirtlir. Bu ayristirma igleminde ilk olarak firmanin piyasa degeri maddi ve maddi
olmayan varliklara boliiniir. Daha sonra maddi olmayan varliklar ayristirilir ve marka
degeri belirlenmis olur (Firat & Badem, 2008, s. 213). Modelin formilasyonu asagidaki
gibidir (Kendirli, 2018, s. 119).

MARKA DEGERI = (Borsada Islem Goren Hisse Senedi Sayis1 x Hisse Senedi
Birim Fiyat1) — (Maddi Duran Varliklar + Maddi Olmayan Duran Varliklar)



Modelde karsilasilan sorunlardan biri, herhangi bir sermaye piyasasina kote
olan firmalara uygulanabilecegi i¢in kullanim alaninin sinirli olmasidir (Kaya, 2002, s.
9). Bir diger sorun ise yontemin hisse senedi fiyatina bagli olmasidir. Bundan dolay1
hisse senedi fiyatlarindaki degisimler, marka degerinde de bir degisime neden olacaktir
(Ilik, 2014, s. 48).

2.2.1.3. Gelir Hasilat Esaslhi Marka Degerleme

Bu modeller, sirketin markanin etkisiyle elde ettigi karlardan hareketle marka
degerini belirlemeye yoneliktir (Bursali & Karaman, 2009, s. 288). Firmanin markaya
sahip olmadan 6nceki kazanglari ile firmanin markaya sahip olduktan sonraki kazanclari
arasindaki fark hesaplanir ve markanin firmanin karin1 ne kadar arttirdigi bulunur
(Y1lmaz & Giizel, 2012, s. 147). Bu oransal olarak hesaplanan deger ve markalagsmis
iriinlerin saglamis oldugu nakit akislari tahmin edilerek simdiki degerine indirgenmesi
ile marka degeri belirlenir (ilik, 2014, s. 51). Gelir esasli marka degerlemeye yonelik
asagida goriilen yontemler kullanilmaktadir (Bozkaya, 2019, s. 28).

. Fiyat Primi Modeli

o Isim Hakkindan Kurtulma Modeli
o Birlestirme Analiz Modeli

. Hedonic Model

. Crimmins Model

o Kern Modeli

. Hirose Modeli
2.2.1.3.1.  Fiyat Primi Modeli

Markali ve markasiz firmalarin {irlinlerin birbirleriyle karsilastirilmas: bu
yontem ile marka degeri belirlemenin mantikli bir yoludur. Markali olan {irlintin fiyat
primi, tiiketici anketiyle ya da perakendecilerin talep ettikleri fiyatlarin ortalamalari
aliarak belirlenebilir. Marka degerini belirlemek i¢in marka satiglari, markali ve
markasiz bir iriin arasindaki fiyat farkinin satilan iiriin sayist ile carpilmasi ve

markadan kaynakli maliyetin ¢ikarilmasi ile hesaplanir. Sonug olarak bu yonteme gore



marka degeri, yalnizca markadan kaynaklanan kardir ve markali {iriinler satan firmanin,
isimsiz bir firmanin karina kiyasla ek kazancidir. Bu kazang iskonto edilir ve marka
degeri bulunur (Kriegbaum, 1998, s. 11). Buradan hareketle model formile edecek

olursak,
Uriinlerin Fiyat Farki = Markal1 Uriin Fiyat: — Markasiz Uriin Fiyat:
Fiyat Primi = Uriinlerin Fiyat Farki / Markal1 Uriin Fiyati
Fiyat Primi Tutar1 = Satiglarin Tahmini x Fiyat Primi
Fiyat Primi Tutar1 Bugiinkii Degeri = Fiyat Primi Tutar1 x Iskonto Oran1
MARKA DEGERI = = FIYAT PRIMI TUTARLARI

seklinde marka degeri hesaplanmis olur.

Bu yontemin kullanimi olduk¢a makul ve kolay goriilse de yontem ile ilgili
birka¢ sorun vardir. Bu sorunlardan bir tanesi, modelde gelecekteki kar potansiyeli hic
dikkate alinmazken, sadece mevcut karlar dikkate alinmaktadir (Crimmins, 1992, s. 16).
Diger bir sorun ise bu yontem ile karsilastirma yapilacak markasiz {iriiniin her zaman
var olamayacagidir (Kapferer, 2008, s. 517). Markali Griinlerin, diigiik fiyatlara sahip
olmas1 veya markasiz iirlinlere kiyasla ¢ok daha pahali olmasi ihtimalleri gbz Oniine
alindiginda, bir fiyatin marka ile ¢ogu zaman ilgisi olmadig1 diisiintilebilir. Ayrica
fiyatlar zaman igerisinde sabit kalmayip degisebilir. Sonug¢ olarak bu fiyat primi
yonteminin marka degeri belirlemede eksiklikleri gorilmektedir (Kriegbaum, 1998, s.
11).

2.2.1.3.2.  Isim Hakkindan Kurtulma Yontemi

Yontem, firmanin bir markaya sahip olmadigini, bunun yerine firmanin
markay1 belli bir lisans bedeli 6deyerek kullandigini varsaymaktadir (Kaya, 2002, s. 9).
Marka degeri bir marka icin elde edilebilecek lisans bedeline gére belirlenir
(Kriegbaum, 1998, s. 10).



Yontemde, marka i¢in 6denecek isim hakki tutarlari bir oran olarak belirlenir
ve gelecek icin tahmin edilen satiglara uygulanir. Daha sonra gelecekte O6denmesi
tahmin edilen isim hakk1 bedelleri iskonto edilerek marka degeri belirlenir. Y®&ntemden
dogru sonuglar elde edebilmek icin, yontemde kullanilan royalti oraninin iyi tespit

edilmesi gerekmektedir. (Kaya, 2002, s. 10).

Ancak yontemde isim hakki uygulamasi kullanildigindan ve sektorlerin
tiimiinde bu uygulama bulunmadigindan dolayr modelin kullanom alani sinirhidir
(Kapferer, 2008, s. 286). Ayrica kullanildiklari zaman dilimi, kullanim bdlgesi,
kullanim haklar1 ve lisansli markanin kullanabilecegi iiriinler ile ilgili karsilastirilabilir
isim hakk1 anlagsmalar1 bulmak zor olacagindan, karsilastirilabilir markalarin isim hakki
bedelini belirlemek zor olacaktir. Ek olarak isim hakki sozlesmeleri kalite, pazarlama,
tasarim, paketleme ile ilgili sézlesmeleri icerdiginden dolayi, markanin net degeri

yerine briit degerini belirlemek i¢in uygundur (Kriegbaum, 1998, s. 10).
2.2.1.3.3.  Birlestirme Analiz Yontemi

Birlestirme analiz yontemi, fiyat primi modelinden hareketle ortaya ¢ikan bir
yaklasim olarak disiiniilebilir. Bu yontem, farkli iirlin 6zelliklerinin, miisteriler
tarafindan bir {iriin i¢in ifade edilen tercihler tizerindeki etkisini ortaya koymaktadir. Bu
etkiyi belirlemek i¢in modelin ihtiyact olan veriler anket, mulakat gibi yontemler

yardimiyla elde edilmektedir (Zimmermann, Boélting, Sander, & Aga, 2001, s. 40).

Marka degerinin belirlenebilmesi i¢in tliketicinin markali {irline 6demis oldugu
fiyatin hangi miktarda markadan kaynakli oldugu birlestirme analiz yontemi ile
hesaplanir (Calderon, Cervera, & Molla, 1997, s. 293). Hesaplanan bu deger oransal bir
degerdir ve firmanin gelecek yillardaki satiglarinin tahmini ile carpilarak marka degeri

belirlenir (Kaya, 2002, s. 17).
2.2.1.3.4.  Hedonik Yontem

Yontemde, iirlinlerin 6zellikleri ve piyasa fiyatlar1 arasinda fonksiyonel bir
iliski oldugu varsayimina gore, her bir 6zelligin piyasa degeri bir regresyon analizi ile

belirlenir. Bu iirliniin fiyat1 ile 6zellikleri arasindaki iligkiye hedonik fiyat fonksiyonu
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olarak adlandirilir. Birlestirme yonteminde oldugu gibi markanin piyasa degeri ve fiyati,
iirtiniin tim fiyatindan ayristirilabilir. Fakat hedonik yonteme gére marka degeri direkt
olarak tiiketici degerlendirmelerine dayanmamaktadir. Bunun yerine piyasada bulunan
farkl1 Ozelliklere sahip iriinlerin fiyat degisimlerini agiklamak amaciyla analiz
edilmektedir (Kriegbaum, 1998, s. 13). Burada bahsedilen hedonik fiyat fonksiyonu
irlinlin fiyata etki eden her bir Ozelligin sayisal olarak karsiligini belirlemektedir.
Hedonik fiyat fonksiyonu asagida gosterildigi gibi kurulabilir (Karatas Araci & Bekei,
2017, s. 37).

Yy=PBo+Brrx; +Paxxy+ o d Bpx xyte
Burada,
Y= Varligin Fiyatini
B0= Bireysel Karakteristiklerle A¢iklanamayan Fiyat Sabitini
B1=Bireysel Karakteristik Katsayisini
Xi=Islem ile Alakal Bireysel Varlik Karakteristigini
€ = Rastgele Hatay1 ifade etmektedir.

Marka, tiriine ait 6zelliklerden biridir ve hedonik fiyat fonksiyonu kullanilarak
iriiniin fiyat: icerisinden markanin pay1 oran olarak hesaplanir ve firmanin ileriki yillara
ait satiglarinin tahminleri yapilir. Yapilan bu tahminler icerisinden marka pay1 hedonik
fonksiyon ile belirlenen oran kullanilarak tespit edilir. Son olarak marka degeri,
markadan kaynaklanan hasilatlarin igerisinden, marka i¢in yapilan harcamalar

cikarilarak hesaplanir (Kaya, 2002, s. 17).

Yontem, birlesik analiz yontemine benzediginden dolay1 karsilastiklar: sorunlar
da benzerlik gostermektedir (Kriegbaum, 1998, s. 13). Bu benzer sorunlara ek olarak,
yontem i¢in Oongoriilen en biiylik sorun, markadan kaynakli harcamalarin belirlenmesi

hususudur (Zimmermann, Boélting, Sander, & Aga, 2001, s. 40).
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2.2.1.3.5. Crimmins Yontemi

Crimmins (1992, s. 11-19) tarafindan bu yontem, markanin firmaya kattig1 ek
degeri belirlemek amaciyla gelistirilmistir. Crimmins yontemi, bir markanin katma
deger miktarin1 6lgerken, incelenen markali lirlinlin fiyatini, miisterilerle rakip bir {iriin
arasinda kayitsiz kalinan noktaya ulasincaya kadar dislirlip arttirarak belirler
(Zimmermann, Bolting, Sander, & Aga, 2001, s. 39). Belirlenen fiyat marka icin pozitif
bir degere denk geliyor ise bu deger markanin yaratmis oldugu fiyat primidir. Son
olarak bu oransal deger fiyat primi metodundaki gibi kullanilarak marka degeri
belirlenir (Kaya, 2002, s. 19). Yontem fiyat primi metodu ile benzerlik gosterdiginden

dolay1, aldigi elestiriler ve sorunlar1 da benzerlik gostermektedir.
2.2.1.3.6.  Kern Yontemi

Kern modelinin amaci gelecekte elde edilecek olan gelirlerin su an ki degerini
belirlemektir. Modele gore, degeri hesaplanacak olan markanin, gelecek senelerde elde
edilecek gelirler tahmini olarak belirlenir. Belirlenen deger, makul bir iskonto orani
aracihigryla buglne indirgenir ve marka degeri belirlenir (ilik, 2014, s. 59). Kern
modelinin formiile edilmis hali asagidaki denklemde gosterildigi gibidir (Zimmermann,
Bolting, Sander, & Aga, 2001, s. 35).

MARKA DEGERI = YRZ [ + 12°L_
qn(q-1)

Burada,
R = Beklenen Senelik Gelirin Ortalamasi
L = Sektordeki Standart Royalti Oran1

n = Markanin Faydali Omrii

q:th—_ll): Kapitalizasyon Faktorii, q= (sektdr faiz orani/100)+1 olarak ifade

edilmektedir.
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Bu model iizerinde bir elestiri noktasi, marka degerindeki biiylime i¢in
formildeki koklii ifadeden kaynakli beklenen gelirlerin dogrultusunda yavaslayan egri
varsayimimni destekleyecek hicbir kanitin bulunmamasidir (Zimmermann, Bdélting,
Sander, & Aga, 2001, s. 36). Bir diger elestiri ise denklemde kullanilan diger
degiskenlerin 6znel karakterde olmasidir (ilik, 2014, s. 60).

2.2.1.3.7. Hirose YOontemi

Gelire dayali modellerden biri olan Hirose modeli, Japonya Ekonomi, Ticaret
ve Endiistri Bagkanligi tarafindan en dogru sonu¢ veren ydntem olarak kabul
edilmektedir (Bursali & Karaman, 2009, s. 291). Model 2002 yilinda Yoshikuni
Hirose’nin bagkanligini yaptigi bir ¢alisma sonucunda ortaya c¢ikmistir (Uygurtirk,
Uygurtirk , & Korkmaz, 2017, s. 15).

Hirose yoOntemine gore, yalnizca firmalarin mali tablolarindaki verileri
kullanilarak marka degeri belirlenebilmektedir. Hirose modeline gore marka degeri
asagida gosterilen parametreler ile olusturulan fonksiyonu ifade etmektedir (Hiroshi,

2012, s. 158).
o . PD
MARKA DEGERI = f(PD,SD,GD, r) = - LD x ED

Burada,

PD= Prestij Degiskeni,

SD= Sadakat Degiskeni,

GD= Genisleme Degiskeni,

r= Risksiz Faiz Orani olarak ifade edilmektedir.

Modelde kullanilan prestij degiskeni, firmanin marka {izerinden saglamis
oldugu fiyat dstlinliigiinii gostermektedir. Saglanan fiyat stiinliigii, isletmenin rakip
isletmeye gore Uriiniinii yliksek fiyattan satmasina olanak saglamaktadir. Prestij

degiskeninin formiile edilmis hali asagidaki gibidir (EKinci, 2019, s. 268).
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Prestij Degisk '_120: g i o S
restij Degiskent = 5 ) SMM; SMM; xFGi ¥ °
=
Burada,
S;=Satislar

SMM = Satilan Malin Maliyeti

S;*= Karsilastirma Yapilan Sirketin Satislari

SMM;*= Karsilastirma Yapilan Sirketin Satilan Mal Maliyeti
RPGj= Reklam ve Promosyon Giderleri

FGj= Faaliyet giderlerini ifade etmektedir.

Denklemde verileri karsilastirilma yapilacak olan firmanin segiminde, ayni
sektorden firmanin segilmesi ve kullanilan degisken degerlerinin en diisiik oldugu

firmanin segilmesi gerekmektedir (Uygurturk, Uygurturk , & Korkmaz, 2017, s. 16).

Modelde kullanilan diger bir degisken ise sadakat degiskenidir. Bu degisken,
tiiketicilerin sadakati ile iliskilendirilerek, markanin uzun bir donem boyunca istikrarl
satiglarin1 devam ettirme kabiliyetini 6lcen degiskendir. Sadakat degiskeninin formdiile

edilmis hali asagidaki gibidir (Cam, Kalkan, Soydas, & Tasdemir, 2018, s. 197-198).

e — O¢

Sadakat Degiskeni =

c

Burada,
pc = Satiglarin Maliyetinin 5 yillik Ortalamasini,
oc= Satiglarin Maliyetinin Standart Sapmasin1 gostermektedir.

Genisleme degiskeni modelin son degiskenidir. Bu degiskene gore firmalarin

marka degerleri, firmalarin bilinirlikleri ile dogru orantilidir. Marka degeri yiikseldikge,
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artan firma bilinirlikleri ile firmalarin, diger sektorlere ya da uluslararasi piyasalara
yonelme egiliminde olduklar diisiiniilmektedir. Baska bir ifadeyle, genisleme
degiskeni, markaya sahip olan sirketin yurtdis1 satiglari ile ana faaliyet dis1 gelirlerine
odaklanir. (GOkbayrak, 2019, s. 19). Genisleme degiskeninin denklemi asagidaki
gibidir (Dimbiloglu, 2014, s. 68).

0 . . 0
IHR; — IHR,_ 1 XS; — XS;_
D (1) 45 ) (B )
IHR;_; 2 XSi1

i i=—1

1[1
Genisleme Degiskeni = > [E
i=—1

Burada,
IHR= Firmanin Yurtdis1 Satislarini
XS= Firmanin Ana Faaliyet Dis1 Gelirlerini gostermektedir.

Denklemleri  gosterilen degiskenlerin  degerleri  hesaplandiktan sonra,
hesaplanan deger risksiz faiz oranina bdliinerek firmanin marka degeri elde edilir.
Modelde kullanilan risksiz faiz orani, marka degeri hesaplamasinin yapildig: tarihteki

devlet tahvili/hazine bonosu faiz oranidir (U.Divanoglu, Bagci, & Eroglu, 2019).

Literatiirde marka degerine yonelik yapilan arastirmalar incelendiginde, ilk
caligmalarin finansal yaklagimlar vasitasi ile yapildig: goriilmektedir. Finansal temellere
dayali yontemlerin, tiiketici davraniglarini agiklama konusunda eksiklikleri nedeniyle
tikketici davranmigina dayali yaklasimlara yonelik calismalar ortaya ¢ikmistir. Her iki
yonteminde sahip oldugu eksiklikleri minimuma indirmek amaciyla, iki yaklagimin
beraber kullanildigi karma modeller {izerine c¢alismalar s6z konusu olmustur.

Literatiirde marka degeri lizerine yapilan ¢aligmalardan bazilari sunlardir:

Celik (2001) tarafindan yapilan ¢alismada, marka degerini belirlemek igin
kullanilan yontemleri agiklamis ve kullanilan yontemlerin giiclii ya da zayif 6zelliklerini

ortaya koymustur.

Vazquez vd., (2002) calismalarinda, tiiketiciler tarafindan markalara atfedilen
degere yonelik bir marka degeri modelinin gelistirilmesi amaglamislardir. Elde edilen

sonuglara gore, gelistirilen modelin, iriiniin islevsel yarar1 ile sembolik yarari ve
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markanin islevsel yarari ile sembolik yarar1 olmak tlizere 4 temel boyutunun oldugunu
ifade etmislerdir. Spor ayakkabi sektorii i¢cin uygulanan yontemde onerilen 6lgegin

ylksek giivenirlilikte oldugu belirlenmistir.

Kim vd., (2003) marka degeri degiskenlerinin, otel isletmelerinin finansal
basarilarina olan etkisini belirlemek amaciyla yapmis olduklari ¢alismada, 12 otelden
topladiklar1 verileri kullanmiglardir. Calisma sonucunda, markaya olan baglilik, marka

kalite algis1 ve marka imaj1 boyutlarinin, 6nemli belirleyiciler oldugu ifade edilmistir.

Christodoulides ve de Chernatony (2004) yapmis olduklari ¢alismada, marka
degerini belirlemek i¢in, Aaker’in modeline uyarak on ilk hareket noktasini
kullanmislardir. Klasik marka degeri yontemlerinin web temelli marka degeri

belirlenmesi yapilabilmesi i¢in yetersiz oldugu sonucuna varmislardir.

Kogak ve Ozer (2004) yapmus olduklar: ¢alismada, Vazquez ve arkadaslarinin
gelistirmis oldugu 22 degiskeni igeren Olcegin, Tiirkiye’de uygulanabilir oldugunu
belirlemeyi hedeflemislerdir. Arastirmada Dogrulayici Faktor Analizi kullanmiglardir
ve sonucunda kullandiklar1 Ol¢egin Tirkiye’de uygulanabilir oldugunu tespit

etmislerdir.

Sloot vd., (2005) calismalarinda, sekize ayrilmis triin grubu ve sekize
boliinmiis perakende zinciri i¢in Hollanda tiiketicisi 6rnegi kullanmis ve hipotezleri test
ederek, tiiketicilerin stogu kalmayan tiriinlerde markali {iriine, markasiz {irline gore daha
sadik kaldiklar1 sonucuna ulasmislardir. Hedonik {iriin gruplarinda ise tiiketicilerin

baska markaya ge¢me olasilig1 daha yiiksek oldugu belirlenmistir.

Marangoz (2007), tiiketici davranisi esasli marka degeri belirlemeye yoOnelik
caligmasinda, otomobil sahiplerine uygulanan anket ile marka degeri degiskenlerinin,

marka degerini pozitif yonde etkiledigini tespit etmistir.

Kuhn, Alpert ve Pope (2008) ¢alismalarinda, Keller’in miisteri odakli marka
degerininin uygunlugunu ve sinirlarin1 inceleyerek, B2B(Business to Business)

pazarinda uygulanabilirligini test etmiglerdir. Arastirma sonuglarina gore, kurumsal bir
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markanin satis organizasyonuna verdigi Onemin, diger marka degeri bilesenlerine

kiyasla ¢ok daha fazla oldugu tespit edilmistir.

Avcilar (2008) calismasinda, Aaker’in marka deger modelini baz alarak, dort
bilesenli (marka farkindaligi, cagrisimlari, sadakati ve kalite algisi) tiiketici davranisina
dayali marka degerleme modeli yapisinin gegerliligini test etmistir. Arastirma

sonucunda kullanilan dort bilesenli modelin gecerli oldugunu tespit edilmistir.

Chen ve Chang (2008) yapmis olduklar1 ¢alismada, Tayvan’da uluslararasi
hava yolcularinin kararlarina yonelik marka degeri, marka tercihi ve satin alma niyetleri
arasindaki iliskiyi tespit etmeyi amaglamislardir. Yapilan analizler sonucunda, bu {i¢

bilesen arasinda pozitif bir iliski oldugu bulunmustur.

Bursali (2009) yapmis oldugu ¢alismada, IMKB tekstil sektdriinden belirlenen
sirketlerin mali tablo degerlerinden yararlanarak Hirose yontemi ile marka degerleri
belirlemistir. Calismada, belirlenen marka degerinin, firmaya marka yOnetimi

hususunda destek sagladigi belirtilmistir.

Basc1 (2009) IMKB gida sektorii sirketlerin marka degerini belirlemeye
yonelik caligmasinda, Hirose modeli ve buna ek olarak diizeltilmis genisleme
parametresinin dahil edildigi bir yaklasim ile marka degerlerini belirleyerek, elde ettigi
degerler lizerine ¢oklu regresyon analizi uygulamistir. Regresyon modellerinin sonuglari
karsilagtirilarak gida sektorii sirketlerinin marka degerlerini belirleyecek pratik bir

yontem Onermistir.

Bursali ve Karaman (2009), Denizi tekstik sektoriinden bazi firmalar tizerinde
Hirose yontemini baz alarak yaptiklar1 calismada, sektorde faaliyet gosteren firmalarin

bazilarinin markalagma hususunda olumlu adimlar attigin1 ortaya ¢ikarmiglardir.

Taskin ve Akat (2010) yaptiklart ¢alismada, “yapisal esitlik modelleme”
yaklasimi kullanarak Bosch markasinin tiiketici davraniglarina dayali marka degerini ve

boyutlar arasi iliskilerini arastirmislardir.

Yuce (2010) otomobil sektdrii izerine yapmis oldugu ¢alismada, marka degeri

bilesenlerinin tiiketici davranigina dayali marka degerine etkilerini incelemistir. Elde
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edilen sonuglarda, liikks ve ekonomik otomobil markalarinda marka degeri bilesenlerinin

marka degerinde etkisinin oldugunu belirlemistir.

Nam (2010) gida sektoriinden 10 sirket iizerine yapmis oldugu calismada,
royalti, fiyat primi ve hirose modellerini kullanarak sirketlerin marka degerlerini 3

sekilde belirlemis ve elestirmiglerdir.

Ozgiiven (2010) calismasinda, marka, marka degeri kavramlar1 ve bilesenlerini
aciklayarak, Brand Finance firmasiin yayimladigi en iyi global markalarin yer aldigi
raporda bulunan markalar1 degerlendirmistir. Sektér ayrimi yapilmadan olusturulan
siralamada en iyi marka degerine sahip firma Walmart oldugu ve Tiirk firmalarmin 100

firma arasinda bulunmadigi bulgularina ulasilmistir.

Toksar1 ve Inal ( 2011) calismalarinda, Kayseri’de ikamet eden 1200 otomobil
kullanicisina, tiiketici davranislarina dayali marka degerinin degiskenlerini inceleyip
giivenirligini test etme amactyla anket uygulamistir. Toplanan verilere uyguladiklar
faktor analizi ile, degiskenlerin hepsinin yiiksek giivenirlilikte oldugu ve modelde
kullandig1 bilesenler ile literatiirdeki modellerin boyutlarinin benzerlik gosterdigini

ortaya koymuslardir.

Yilmaz ve Giizel (2012) yaptiklart ¢alismada, telif iicretinden kurtulma
yontemini bir marka Gizerinde uygulamis ve marka degerini belirlemislerdir. Calismada,
telif licretinden kurtulma yontemiyle marka degeri belirlenirken kullanilan iskonto orani

ve satig tahminlerine gore marka degerinin farklilik gosterecegi belirtilmistir.

Ural ve Perk (2012) Antakya ilinde yasayan bilgisayar kullanicilarindan
398’una ulasarak yapmis olduklar1 ¢alismada, marka farkindaligi, bagliligi, imaj ve
algilanan kalite bilesenlerinin marka degeri ile aralarindaki iliskiyi tespit etmeyi
amaglamislardir ve bilesenlerin tiiketici davranisina dayali marka degerini olumlu
etkiledigi sonucuna ulasmiglardir. Ayrica, miisterilerin kisisel bilgisayar alma
diisiinceleri ile marka degeri arasinda pozitif yonlii bir iligki oldugu da arastirmanin

bulgular1 arasindadir.
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Yildiz, Ay ve Ozbey (2012) yapmis olduklar1 ¢aligmada, futbol takimlarina
yonelik tiiketici davranisi temelli marka degerini incelemisler ve yeni bir model

Onerisinde bulunmuslardir.

Kocaman ve Gingor (2012) calismalarinda, “tiiketici temelli marka degeri”
Ol¢eginden uyarladiklar1 6l¢egi kullanarak Alanya ilinin destinasyon olarak marka
degerini belirlemislerdir ve marka degeri bilesenlerinin, marka degeri iizerine etkilerine
gore siralamalarmi yapmislardir. Sonug¢ olarak marka farkindaligi bileseni, marka

degerini en fazla etkileme derecesine sahip bilesen olarak bulunmustur.

Ilik (2014) calismasinda, telif hakkindan kurtulma ve fiyat primi modelleri ile
boya sektoriinden DYO ve MARSHALL sirketlerinin marka degerlerini belirleyip,
modeller arasinda karsilastirma yapmistir ve iki modelden elde edilen sonuglarin

farklilik gosterdigini ifade etmistir.

Akgun ve Akgiin Ali (2014) calismalarinda, marka, marka degeri ve marka
belirleme modellerini agiklayarak, BIST’te faaliyet gdsteren Vestel A.S. firmasinin

marka degerini Hirose modelini kullanarak belirlemislerdir.

Yazgan, Kethiida ve Cati (2014) yapmus olduklar1 caligmada, tiiketici
davranigina dayali marka degeri boyutlarinin  kendi aralarindaki ve agizdan agiza
pazarlama ile etkilesimlerini belirlemek amaciyla anket yontemi kullanmiglardir.
Arastirmada, boyutlarin bir kismiin agizdan agza pazarlamayi dogrudan etkiledigi

gdzlemlenirken, bir kisminin ise dolayli olarak etkiledigi gézlemlenmistir.

Dimbiloglu (2014) calismasinda, hirose yontemi kullanarak, kimya, petrol,
kauguk ve plastik triin sektorlerindeki firmalarin marka degerlerini hesaplamay1 ve
sitketlerin marka degerleri ile piyasa degerleri arasindaki iliskiyi belirlemeyi
hedeflemistir. Uygulamamin sonucunda marka degerleri belirlenmis ve sirketlerin

marka degerleri ile piyasa degerleri arasinda pozitif iliskinin oldugu tespit edilmistir.

Kuang Yu ve Min Wang (2015) yapmis olduklar1 ¢alismada, bulanik mantik
analizi uygulayarak, Tayvan bankacilik endiistrisinin marka degerini belirlemeyi

amaglamiglardir. Marka tespitinde, bulanik mantik yonteminin etkinligini arastirmak
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amaciyla Hirose yontemini kullanmiglardir. Calismanin sonucunda, bulanik mantik ile

Hirose yonteminin marka degeri tahmininde benzerlik gosterdigi tespit edilmistir.

Zengin ve Gingordu (2015) ¢alismalarinda, gida perakendeciligi sektoriinden
secilen Migros, TESCO KIPA, BIM, Kiler, Carrefoursa sirketlerinin marka degerlerini
Hirose yontemi kullanarak finansal olarak belirlemislerdir. Yine ayni1 sirketlerin tiiketici
davranigina dayali marka degerleri belirlenmesi amaciyla 400 kisi {lizerine anket
uygulanmis ve marka degeri belirlenmistir. Belirlenen marka degerleri birbirleriyle ve

Brand Finance’in belirledigi marka degerleri ile karsilastirilmistir.

Yilmaz ve Bagdiken (2015) yaptiklari ¢alismada, marka degerini, endistriyel
hizmetlerde muhasebe yazilimi kullanicilar1 bakimindan incelenmiglerdir ve daha dnce
farkli bir muhasebe yazilimi kullanan kullanicilarin, kullanmayan kullanicilara gore

kalite algisinin farklilik gosterdigini tespit etmislerdir.

Majerova ve Kliestik (2015) Slovakya Cumbhuriyeti sartlarinda marka degeri
belirleme modellerinden en uygun olanini belirlemeyi hedefledikleri ¢aligmalarinda,

Hirose modelini en uygun model olarak tespit etmislerdir.

Kendirli vd., (2016) yaptiklar1 ¢alismada, gida sektoriinde faaliyet gosteren iki
sirketin hirose yoOntemiyle marka degerlerini belirlemis ve sirketlerin marka ile
iliskilendirilebilen finansal verileri icelemislerdir. Calismada elde edilen verilere gore,
caligmada kullanilan iki firmadan biri olan Banvit sirketinin piyasada islem gordigii

slirede marka degerini tumiyle yansitamadig1 belirlenmistir.

Bayrakdaroglu ve Mirgen (2016) sirketlerin marka degerinin hisse senedi
getirilerine etkisini tespit etmek amacli yliriitmiis olduklari c¢alismalarinda, panel
regresyon analizi uygulayarak, aralarindaki etkinin anlamli ve pozitif oldugunu

belirlemislerdir.

Alsu ve Palta (2017) calismalarinda Hirose yoOntemini kullanarak imalat
sektorlinden segilen 10 sirketin marka degerini hesaplamis ve 2016 yili marka degeri en
yiiksek olan sirketi Banvit A.S oldugunu tespit etmislerdir. Belirlenen marka degeri

siralamasinin ilk 3 siras1 ile Brand Finance’in belirlemis oldugu marka degeri
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siralamasinin ilk 3 sirasi karsilagtirildiginda, ilk ti¢ siranin farkli siralamalarda oldugu

gorilmistiir.

Uygurtiirk vd., (2017) calismalarinda, BIST’te faaliyet gosteren seramik
sektorii sirketlerinin marka degeri Hirose yoOntemine gore belirlemis ve sonuglari

yorumlamislardir.

Karatas Aract ve Bek¢i (2017) yapmus olduklart ¢alismada, bulanik
AHP(Analitik Proses Hiyerarsi) yontemini kullanarak, bankacilik sektoriinde marka
degeri belirlemeye yonelik kullanilacak finansal modelin se¢imini yapmislardir. Analiz
sonucunda, ilk siradaki modelin isim hakkindan kurtulma modeli oldugu, son siradaki

modelin ise ikame maliyet modeli oldugu tespit edilmistir.

Cam vd., (2018) calismalarinda, Hirose yontemi degiskenlerine ek olarak beta
katsayis1 ve dibe uzaklik degiskenleri eklenerek yeni bir entegre model gelistirmeyi
hedeflemislerdir. Calismada, otomotiv sektériinde bulunan Ford Otosan, Turk Traktor,
Tofas, Anadolu Isuzu, Karsan, Celik Motor, Otokar gibi firmalarin entegre model ile
belirlenen marka degerleri ile mevcut yontemlerle belirlenen marka degerleri
karigilastirilmis ve yorumlanmistir. Yeni gelistirilen entegre modelin, marka degeri

belirlemeye yonelik yeni bir bakis acis1 saglayacagi soylenmistir.

Ekinci (2019) calismasinda, 2013-2017 yillarina ait finansal tablo verilerini
kullanarak, Tirkiye’deki katilim bankalarmin marka degerlerini Hirose yontemi ile
tespit edilmistir. Calisma sonucunda, Kuveyt Tiirk Katilim bankasinin, Tiirkiye Finans

Katilim bankasindan daha yiiksek marka degerine sahip oldugu belirlenmistir.

U.Divanoglu vd., (2019) c¢alismalarinda, bankacilik sektoriinde 2014-2018
yillarinda BIST’e kote olan bankalarin marka degerini Hirose ydntemine araciligiyla
hesaplanmis ve en yiiksek degerdeki bankayir Garanti Bankasi, en diisiik marka

degerdeki bankayi ise Tiirkiye Kalkinma Bankas1 olarak bulmuslardir.

Gokbayrak (2019) calismasinda, marka, marka degeri ve marka degeri
belirleme yontemlerini agiklayarak, Vakko firmasimin marka degerini Hirose modeli ile

belirlemistir.
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3. YAPAY SINiR AGLARI

3.1. Yapay Sinir Aglarimin Tanim

YSA, insan beyni gibi biyolojik sinir sistemlerinin iglem bilgisinden esinlenen
bir bilgi isleme modelidir. YSA’lar, insanlar ile diger bilgisayar teknikleri tarafindan
fark edilemeyecek kadar karmasik ya da kesin olmayan verileri kullanarak, bu
verilerden anlamli sonuglar elde etme yetenegine sahiptir (Zakaria, AL-Shebany, &
Sarhan, 2014, s. 7). Sinir aglarina yonelik ¢alismalar, insan beyninin, bilgisayarlardan
tamamen farkli olarak calisip hesaplamalar yapabildigi diisiincesine odaklanmistir
(Haykin, 2005, s. 23). Sinir aglari, beynin 6grenme 6zelligini model alarak, yeni bilgiler
iretebilme, kesfedebilme ve olusturabilme gibi 6zellikleri higbir sekilde destek almadan
kendiliginden gerceklestirmek icin gelistirilmis olan bilgisayar yazilimlaridir. (Oztemel,
2006, s. 29). Dogrusal olmayan bir model olan YSA, kendisine yollanan giris ve ¢ikis
veri setlerini eglestirebilen, tahmin, smiflandirma ve kiimeleme gibi problemlerin

¢oziilmesinde kullanilan modellerdir (Akcan & Kartal, 2011, s. 32).

Yapay sinir aglari, bilginin, ag tarafindan bir 6grenme siireci araciligiyla elde
edilmesi ve iki ndronun birinden digerine bilgi iletmek amacgli baglandigi sinaptik
agirliklar olarak bilinen baglanti kuvvetlerinin, edinilen bilgiyi saklamak icin

kullanilmasi yonleriyle insan beynine benzemektedir (Haykin, 2005, s. 24).

Yapay sinir aglari, asagidaki varsayimlara dayanarak insan bilisi veya sinirsel

biyolojinin matematiksel modeli olarak gelistirilmistir (Cakin, 2017, s. 9).

J Bilgi isleme, ndron ismi verilen basit yapilarda gerceklesir ve sinyaller
noronlar arasindaki baglantilar araciligiyla aktarilir.

. Noronlar arasindaki her baglanti, agin i¢indeki gelis sinyalleri ile ¢arpilan
bir agirlia sahiptir.

o Her ndronda, girdi sinyallerini ¢ikt1 sinyallerine doniistiiren bir

aktivasyon fonksiyonu kullanir.
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3.2. Yapay Sinir Aglar1 Yapisi ve Temel Elemanlari

Yapay sinir aglari, “proses elemanlar1” da denilen yapay sinir hiicrelerine
sahiptirler ve bu hucrelerin bir araya gelmesi ile olusurlar. Proses eleman, girdiler,
agirliklar, toplam fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve hiicre ¢iktisi olmak iizere 5
temel 6geden olusur (Oztemel, 2006, s. 48). Basit bir yapay sinir hiicresi Sekil 1°de
gosterildigi gibidir. Sekilde gosterildigi gibi yapay sinir hiicrelerinde dis ortamdan gelen
giris verileri (Xy,X,, X3, ..., X, ), verilerin agirhiklar1 (W, W,, W5, ..., W,) ile nbrona
baglanirlar. Agirliklar ile girdi verilerinin ¢arpilmasiyla toplama fonksiyonu yani net
girisler belirlenir. “b” ise bias(esik) degerini gdstermektedir. Giris verileri toplami sifir
oldugunda agda 6grenme gergeklememis olur. Degeri 1 ve sabit olan biaslar, giris
verilerinin sifirdan farkli olmasini saglar. Aktivasyon fonksiyonu ile sinir ag1 hiicresinin
cikt1 degeri hesaplanir (Haykin, 2005, s. 33).

14 .
X4 - b (Bias)
X, W l
X, w, —>  CIKTI
Aktivasyon
Toplama
Fonksiyonu
w Fonksiyonu

XTL

Sekil 1: Yapay Sinir Hiicresi Yapis1
Kaynak: Simon Haykin, Neural Networks A Comprehensive Foundation, India,
Pearson Prentice Hall, 2005, s.33.

Girdi: D1s ortamdan gelen ham verilerdir.

Agirlik: Yapay sinir hucresine gelen verilerin, hiicre Gzerindeki énemini ve
etkisini gosteren, degisken ya da sabit degerlere sahip olabilen katsayilardir. Agirlik
degerinin arti veya eksi olmasi, hiicre iizerindeki etkisinin pozitif ya da negatif
oldugunu, sifir olmas ise hiicre (izerinde etkisinin olmadigmni ifade eder (Oztemel,
2006, s. 49).
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Toplama Fonksiyonu: Hiicreye gelen her girdi degerini, kendi agirhigr ile
carpar ve ¢arpimlari bias degeriyle toplayarak net girdi degerini hesaplar. Hesaplamis
oldugu net girdi degerini aktivasyon fonksiyonuna iletir. En yaygin olan toplama
fonksiyonu agirlikli toplam fonksiyonudur ve formiile edilmis hali asagidaki gibidir

(Taner, 2007, s. 12).
n
i

Aktivasyon Fonksiyonu: Toplama fonksiyonu tarafindan iletilen net girdiyi
isleme alarak hiicrenin ¢ikti degerini belirleyen ve genelde dogrusal olmayan bir
fonksiyondur (Taner, 2007, s. 13). Cikt1 degerini hesaplamak i¢in kullanilan birgok
aktivasyon fonksiyonu vardir. Aktivasyon fonksiyonu secilirken, fonksiyonun kolay
tiirev alinabilir olmasina dikkat edilmelidir (Haykin, 2005, s. 190). Son zamanlarda en
cok kullanilan model olan, ¢ok katmanli algilayict modeline gore aktivasyon fonksiyonu
tirevi almabilir bir fonksiyon olmalidir ve kolay tiirevi alinabildiginden dolay1 bu
model aktivasyon fonksiyonu olarak, sigmoid fonksiyonunu kullanir. Sigmoid

fonksiyonu formiilii asagida gosterildigi gibidir (Cakin, 2017, s. 23).

F(Net) = T4 o Net

Sigmoid fonksiyonu disinda, lineer, step(adim), siniis, esik deger ve hiperbolik
tanjant gibi fonksiyonlar da aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilan diger
fonksiyonlardir (Oztemel, 2006, s. 51).

Cikti: Aktivasyon fonksiyonundan iletilen, nihai sonug olarak dis ortama ya da

diger bir norona girdi olarak gonderilen degerdir (Cakin, 2017, s. 23).

Sinir hiicrelerinin bir araya gelmesiyle olusan yapay sinir aglarinda, bir araya
gelme islemi rasgele yapilmaz. Genelde bu hiicreler, paralel sekilde girdi, ¢ikt1 ve gizli
katmanlarin icerisinde bir araya gelerek sinir agii olustururlar. Girdi katmaninin
gorevi, dis ortamdan gelen verileri almak ve gizli katmanlara iletmektir. Gizli katmanin

gorevi, girdi katmanindan iletilen verileri islemek, islendikten sonra ¢ikti katmanina
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iletmektir. Cikt1 katmaninin gorevi ise, gizli katmandan iletilen verileri islemek ve dis
ortama iletmektir. Bu katmanlarin ve katmanlar1 olusturan proses elemanlarinin (yapay
sinir hiicrelerinin) aralarindaki iliskiler Sekil2’de gosterildigi gibidir (Oztemel, 2006, s.
52-53).

Baglantilar

N =

(X131

- X

— ol Lo}
< >

S
E / a S
T - | E
Girdi Proses Ara Cikti !
elemanlari
Katmani Katman Katmani

) Sekil 2: Yapay Sinir Ag1 Modeli
Kaynak: Ercan Oztemel, Yapay Sinir Aglar, Istanbul, Papatya Yaymcilik, 2006, s.53.

3.3. Yapay Sinir Aglarinin Siniflandirilmasi

YSA’lar, noronlarin birbirlerine mimari olarak baglanti1 yapilari, 6grenme
yapilart ve Yyontemleri ve Ogrenme zamanlar1 gibi kistaslar dikkate alinarak

siniflandirilirlar (Cakin, 2017, s. 25).
3.3.1. Mimari Yapuarina Gére Yapay Sinir Aglar

Baglanti modeline yani mimari yapilarina bagli olarak YSA’lar grafiklerin
dongiilii olmadigi ileri beslemeli aglar ve geri beslemeli baglantilari ile tekrarlayan geri

beslemeli aglar olarak iki kategoriye ayrilir (Jain, Mao, & Mohiuddin, 1996, s. 34).
3.3.1.1. Ileri Beslemeli Aglar

Ileri beslemeli aglarda proses elemanlar katmanlara ayrilmislardir ve veriler

girdi katmanindan tek yonlii baglantilar kullanilarak c¢ikti katmanma iletilirler.
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Katmanlar1 olusturan hiicrelerin ¢ikt1 verileri kendilerinden sonraki katmana agirliklar
tizerinden girdi olarak aktarilir. Katmanlardaki hiicrelerin arasinda veya kendilerinden

onceki katmanlara yonelik veri aktarimi olmamaktadir (Asilkan & Irmak, 2009, s. 380).
3.3.1.2. Geri Beslemeli Aglar

Geri beslemeli aglarda, girdiler ileri beslemeli aglarda oldugu gibi yalnizca tek
yonlu hareket ederek sonraki katmana iletilmez. Girdi degerleri, katmanlardaki hiicreler
arasinda veya kendilerinden 6nceki katmanlara aktarilirlar (Oztiirk & Sahin, 2018, s.
32). Geri beslemeli aglar, dogrusal olmayan geri yonlii hareketli yapilart nedeniyle

dinamik sistemlerdir (Jain, Mao, & Mohiuddin, 1996, s. 34).
3.3.2.Ogrenme Yapilarina Gore Yapay Sinir Aglart

Ogrenme yapilarina gére YSA’lar, genel olarak denetimli(danigmanli),
denetimsiz(danigsmansiz) ve destekleyici(takviyeli) 6grenme olarak 3 6grenme stratejisi

uygulanmaktadir (Krenker, Bester, & Kos, 2011, s. 13).
3.3.2.1. Danismanli(Denetimli) Ogrenme

Danigmali 6grenme stratejisinde, 6gretilmesi istenen olaylarin 6rnekleri girdi
ve ¢ikt1 veri seti olarak aga verilir. Her bir 6rnek icin girdi ve her girdi degerine karsilik
da bir ¢ikt1 degeri aga gosterilir. Bu ¢ikt1 degerleri ile agin olusturdugu ¢ikt1 degerleri
karsilastirilir. Iki deger arasindaki fark hata olarak kabul edilir. Ogrenmenin basinda
rastgele verilen agirlik degerleri, hatanin en diisiik degerine ulasilincaya kadar
degistirilir (Ataseven, 2013, s. 104). Bu sekilde olayin girdileri ile ¢iktilar1 arasindaki
iligki Ogrenilmektedir. “Cok katmanli algilayic1” ag1 bu 6grenme stratejisine Ornek
olarak gosterilebilir (Oztemel, 2006, s. 25). Denetimli grenen bir agin, iyi bir
performans gosterdikten sonra, daha Once kendisine gosterilmeyen veriler (zerinde
performansini gérmek onemlidir. Eger ag, test seti i¢in makul ¢ikt1 sonuclar1 vermezse,
egitim sona ermez. Bu test, agin belirli bir veri kiimesini ezberlemeyip, 6grendiginden

emin olmak icin énemlidir (Anderson & McNeill, 1992, s. 27).
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3.3.2.2. Destekleyici (Takviyeli) Ogrenme

Destekleyici 6grenme stratejisinde, Ogrenilmesi istenen olaylarin Ornekleri
girdi veri seti olarak aga verilir. Fakat danismanli 6grenmeden farkli olarak, destekleyici
ogrenmede agin girdi degerlerine karsilik ¢ikt1 degeri aga gosterilmez. Bunun yerine ag
kendisine gosterilen girdi verilerini isleyerek bir ¢iktt degeri olusturur ve Ogretici
tarafindan ¢ikti degerlerinin dogu ya da yanlis oldugu konusunda aga bilgi verilir.
Destekleyici  6grenme  stratejileri, bir¢ok problemin ¢6ziimiinde bagarili ile

uygulanmistir (Cakin, 2017, s. 28)
3.3.2.3. Danismansiz (Denetimsiz) Ogrenme

Danismansiz 6grenme stratejisinde, agin 6grenmesine yardimci edecek bir
Ogretici bulunmamaktadir. Aga sadece girdi verileri girilir ve agin Orneklerdeki
degiskenler arasindaki iliskiyi, kendi kendine 6grenmesi beklenir. Bu strateji genelde
smiflandirma problemlerinde kullanilir. Ogrenme islemi tamamlandiktan sonra ¢ikti
degerlerinin ne anlam ifade ettikleri Kkullanici tarafindan belirlenmelidir. “Adaptif

Rezonans Teori” ag1 bu 6grenme stratejisine drnek olarak gosterilebilir (Oztemel, 2006,

s. 25).
3.3.3.0grenme Zamanlarina Gore Yapay Sinir Aglart

Ogrenme zamanlarma gdre YSA’lar, ¢evrim ici ve cevrim dis1 6grenme kurali
olarak ikiye ayrilmaktadir. Cevrimi¢i 6grenme kuralina gore, gercek zamanda calisan
ag, fonksiyonlarini yerine getirirken ayni zamanda 6grenmesini de siirdirmektedir. Yani
egitim verilerini kullanarak egitilen ag kullanimi1 esnasinda da kendini diizenlemeye
devam eder. Cevrimdis1 6grenme kuralina gore ise, ag kullanilmadan 6nce kendisine
gosterilen ornekler araciligiyla egitilirler. Egitim bittikten sonra ger¢ek hayatta
kullanima gecildiginde 6grenme ger¢ceklesmemektedir. Yani egitim verilerini kullanarak
egitilen ag yapis1 kaydedilir ve ag kullanim sirasinda herhangi bir degisiklige
ugramadan kaydedilmis olan yapiyla calisir. Eger agin 6grenmesi gereken yeni bilgiler
mevcut ise ag ¢evrimdisi olarak tekrardan egitilmektedir. “Delta Ogrenme Kurali” en

¢ok kullanilan ¢evrimdis1 6grenme kuralina bir 6rnektir (Oztemel, 2006, s. 26).
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3.4. Yapay Sinir Aglarimn Egitilmesi ve Ogrenme Kurallari

YSA’larda hicreler arasindaki baglantilarin agirlik degerlerinin belirlenmesine
“agin egitilmesi” denir. Bu belirleme isleminin baslangi¢ asamasinda, agirlik degerleri
rastgele tayin edilir. Aga 6rnekler gosterildikge, ag tarafindan en dogru ¢ikti degeri elde
edilene kadar agirlik degerleri degistirilir. Dogru agirlik degerleri belirlendiginde, ag
kendisine gosterilen drnek lzerinde genellemeler yapabilme kabiliyetini elde eder ve bu

“agin dgrenmesi” olarak adlandirilir (Oztemel, 2006, s. 55).

YSA’larda, agin 6grenmesi islemi belirli kurallara gore yiiriitiilmektedir. Bu
kurallara “6grenme kurallar1” denir. Ogrenme kurallari, agin ¢ikt1 degerleri ile gergek
ciktt degerleri arasindaki farkin minimum seviyeye inmesinde rol oynamaktadirlar.
Literatiirde Hebb, Hopfield, Delta ve Kohanen gibi 6grenme teknikleri kullanilmaktadir
(Cakin, 2017, s. 32).

3.4.1. Hebb Kural

1949 yilinda Donald Hebb tarafindan gelistirilen bu kural bilinen en eski
ogrenme kuralidir ve diger kurallarin temelini olusturmaktadir. Kurala gore,
noronlardan biri digerinden bilgi aligverisinde bulunursa ve noéronlar aktif ise néronlar
arasindaki baglanti kuvvetlendirilmelidir (Anderson & McNeill, 1992, s. 29). Birbirine
baglanan iki nérondan sadece birisi aktifse agirlik zayiflatilmalidir (Bakpo & Kabari,
2011, s. 255).

3.4.2. Hopfield Kurali

Baglanti agirliklarinin ~ kuvvetlendirilmesi ya da zayiflatilmasi  gibi
degisikliklerin  biiyliklilk derecesinin de belirlenmesi disinda Hebb kuralina
benzemektedir. Kurala gore, agirliklarin giiclendirilmesi ya da zayiflatilmast 6grenme
orani ile gergeklesir. Girdi ve agdan beklenen ¢iktinin her ikisi de ayni anda aktifse ya
da pasifse, agirlik 6grenme oranmi kadar gii¢lendirilir, aksi durum s6z konusu ise bu oran

kadar zayiflatilir (Yurtoglu, 2005, s. 100).
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3.4.3. Delta Kurali

Hebb kuralinin gelistirilmis hali olan bu kural son zamanlarda en ¢ok
kullanilan 6grenme kurallarindandir. Kurala gore, noronlar arasindaki baglanti
kuvvetleri, agin ¢ikt1 degeri ve hedeflenen ¢ikt1 degeri arasindaki fark en az olana kadar
degistirilir. Amag, agin degerleri arasindaki hatanin kareleri toplaminin minimuma
indirilmesidir. Bu kurala ayn1 zamanda “Widrow-Hoff Ogrenme Kurali” ve En Kiigiik
Ortalama Kareler Kurali” da denir (Anderson & McNeill, 1992, s. 29).

3.4.4.Kohonen Kurali

Bu kurala gore, sinir hiicreleri agirliklarin1 6grenmek veya degistirmek igin
birbirleri ile yaris icerisindedirler. En biiyiik ¢ikt1 degerine sahip sinir hiicresi kazanan
hiicre olarak belirlenir ve kazanan hiicre ile oteki komsu hiicrelerinin agirliklar:

guncellenir (Anderson & McNeill, 1992, s. 29).

4. FINANSAL VERILERE DAYALI MARKA DEGERI
BELIRLEMEYE YONELIK YAPAY ZEKA TEMELLI
UYGULAMA

4.1. Uygulamanin Konusu, Amaci ve Onemi
4.1.1. Uygulamanin Konusu

Marka degeri, finansal yontemler, tiiketici davranigina dayali yontemler ve bu
iki yontemin bir arada kullanildigi karma yontemler ile belirlenmektedir.
Uygulamamizin konusu, marka degerini belirleyen finansal yontemlerin degiskenlerini
belirleyip, bu degiskenleri kullanarak yapay sinir agi yontemi ile yeni bir model

kurulmasina yonelik ampirik bir ¢aligma yapmaktir.
4.1.2. Uygulamanin Amaci

Uygulamanin amaci, marka degerini belirleyen finansal yontemlerin uygun
olan degiskenlerini belirledikten sonra bu degiskenleri kullanarak yapay sinir aglari ile
“Brand Finance” firmasinin belirlemis oldugu marka degerine yaklasmak ve en uygun

modeli belirlemektir. Literatiirde finansal temelli modellerin uygulandig:1 c¢aligmalar
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incelendiginde, modellerden elde edilen marka degerlerinin, Brand Finance firmasinin
yaymmlamis oldugu marka degeri ile karsilastirilarak yorumlandigi gortilmistiir (Alsu &
Palta, 2017). Uygulamamizda da bagimli degisken olarak “Brand Finance” firmasinin

belirlemis oldugu marka degerleri kullanilmistir.
4.1.3. Uygulamanin Onemi

Uygulamanin 6nemi, finansal verilere dayali marka degerini belirlemeye
yonelik yapay zeka temelli bir model olusturmaktir. Literatiir incelendiginde, marka
degerinin finansal, tiiketici temelli ve karma yaklasimlar kullanilarak belirlendigi, fakat
marka degerlemesine yonelik yapay makine Ogrenmesinin  kullanilmadigi
gozlemlenmistir. Finansal veri temelli marka degeri belirlemeye yoOnelik
uygulamamizda, yapay zeka tekniklerinden yapay sinir aglari modelinin kullanilmas1 ve
makine Ogrenmesi ile beraber yeni bir model gelistirilecek olmasi, uygulamanin

Oonemini arttirmaktadir.
4.1.4. Uygulamanin Yontem ve Kisitlart

Marka degeri belirlemeye yonelik yapilan caligmalarda, finansal yontemler,
tilketici davranigina dayali yontemler ve bu iki yontemin eksikliklerinin ortadan
kaldirilmast amaciyla bir arada kullanildiklar1 karma yontemler kullanilmistir.
Literatirde finansal olarak marka degeri belirlemeye yonelik birgok model
kullanilmigtir.  Bu ¢aligmada marka degeri belirleyen finansal modeller arasinda
kullanilan yaygin tekniklerin degiskenleri belirlenmistir. Belirlenen bu degiskenlerin
degerlerinin elde edilebilirligi ve ulasilabilirligi dikkate alinmistir. Daha sonra bu
degiskenler kullanilarak yapay zeké tekniklerinden yapay sinir ag1 yontemi ile yeni bir
model ampirik olarak gelistirilmistir. Uygulamamiz i¢in “Brand Finance” firmasinin
belirlemis oldugu ve 2018 yilinda yayimladigi En Degerli 100 Tirk Markasi icerisinde
yer alan ve ayn1 zamanda BIST' e bagli olan 75 adet sirket yer almaktadir. Bu sirketler,
Adel Kalemcilik Sanayi ve Ticaret A.S., Anadolu Efes Biracilik ve Malt Sanayi A.S.,
Akbank T.A.S, Ak Sigorta A.S., Albaraka Turk Katilim Bankasi1 A.S., Alarko Carrier
Sanayi ve Ticaret A.S., Anel Elektrik Proje Taahhiit ve Ticaret A.S., Anadolu Anonim

Turk Sigorta, Arena Bilgisayar Sanayi ve Ticaret A.S., Armada Bilgisayar Sistemleri
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Sanayi ve Ticaret A.S., Argelik A.S., Aselsan Elektronik Sanayi ve Tcaret A.S.,
Anadolu Isuzu Sanayi ve Ticaret A.S., Aygaz A.S., Banvit Bandirma Vitaminli Yem
Sanayii A.S., Bim Birlesik Magazalar A.S., Besiktas Futbol Yatirimlar1 Sanayi ve
Ticaret A.S., Bossa Ticaret ve Sanayi Isletmeleri A.S., Boyner Perakende ve Tekstil
Yatirimlar1 A.S., Brisa Bridgestone Sabanci Lastik Sanayi ve Ticaret A.S., Carrefoursa
Carrefour Sabanci Ticaret Merkezi A.S., Dardanel Onentas Gida Sanayi A.S.,
Denizbank A.S., Derimod Konfeksiyon Ayakkabi Deri Sanayi ve Ticaret A.S., Datagate
Bilgisayar Malzemeleri Ticaret A.S., Dogtas Kelebek Mobilya Sanayi ve Ticaret A.S.,
Dogus Otomotiv Servis ve Ticaret A.S., Dyo Boya Fabrikalar1 Sanayi ve Ticaret A.S.,
Eis Ezcacibasi ilag Sinai ve Finansal Yatirimlar Sanayi ve Ticaret A.S., Ege Profil
Ticaret ve Sanayi A.S., Ege Seramik Sanayi ve Ticaret A.S., Emlak Konut Gayrimenkul
Yatirrm Ortakligi A.S., Enka Insaat ve Sanayi A.S., Fenerbahce Futbol A.S., Ford
Otomotiv Sanayi A.S., Tirkiye Garanti Bankasi A.S., Galatasaray Sportif Sinai ve
Ticari Yatirimlar A.S., Giines Sigorta A.S., Turkiye Halk Bankas: A.S., Halk Sigorta
A.S., Hurriyet Gazetecilik ve Matbaaciik A.S., Indeks Bilgisayar Sistemleri
Miihendislik Sanayi ve Ticaret A.S., Intema Insaat ve Tesisat Malzemeleri Yatirim ve
Pazarlama A.S., Tirkiye Is Bankasi A.S., Karel Elektronik Sanayi ve Ticaret A.S.,
Karsan Otomotiv Sanayii ve Ticaret A.S., Kent Gida Maddeleri Sanayii ve Ticaret A.S.,
Kitahya Porselen Sanayi A.S., Lokman Hekim Engiirisag Saglik Turizm Egitim
Hizmetleri ve Insaat Taahhiir A.S., Logo Yazilim Sanayi ve Ticaret A.S., Mavi Giyim
Sanayi ve Ticaret A.S., Migros Ticaret A.S., Otokar Otomotiv ve Savunma Sanayi A.S.,
Penguen Gida Sanayi A.S., Pmar Entegre Et ve Un Sanayii A.S., Pegasus Hava
Tasimaciligi A.S., Ray Sigorta A.S., Reysas Tasimacilik ve Lojistik Ticaret A.S.,
Turkiye Sise ve Cam Fabrikalar1 A.S., Sekerbank Tiirk A.S., Tat Gida Sanayi A.S., Tav
Havalimanlar1 Holding A.S., Tiirk Tuborg Bira ve Malt Sanayii A.S., Turkcell Iletisim
Hizmetleri A.S., Tiirk Hava Yollar1 Anonim Ortakligi, Teknosa I¢ ve Dis Ticaret A.S.,
Tofag Tirk Otomobil Fabrikast A.S., Trabzonspor Sportif Yatirim ve Futbol
Isletmeciligi Ticaret A.S., Tirk Telekomiinikasyon A.S., Tirk Traktor ve Ziraat
Makineleri A.S., Tukas Gida Sanayi ve Ticaret A.S., Ulker Biskiivi A.S., Vakko Tekstil
ve Hazir Giyim Sanayi Isletmeleri A.S., Vestel Beyaz Esya Sanayi ve Ticaret A.S.,
Yilnsa YUnlu Sanayi ve Ticaret A.S." dir. Segilen isletmelerin mali tablolarindan 2018

yilina ait yilsonu verileri kullanilmistir.
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4.2. Veri Setinin Tanitilmasi ve Hazirlanmasi

Literatiirde yer alan finansal verilere dayali marka degeri belirlemeye yonelik
yontemlerin, uygun olan degiskenleri belirlenmis ve veri setimizin bagimsiz

degiskenleri olugturulmustur.

Ikinci béliimde ele aldigimiz marka degerini belirlemede kullanilan finansal
yontemler icerisinden modelimizde kullanilacak olan degiskenlerin hangileri oldugu bu
bolumde belirlenmistir. Bu degiskenlerin se¢iminde, modelimizde kullanacagimiz
verilerin finansal karakterde olmasi, tek doneme ait secilmesi, siibjektif o6zellikler

tasimamasi gibi kriterleri dikkate alinmigtir.

Maliyet esasli marka degerleme modeline gore bir marka, markanin
olusturulmas1 ve gelistirilmesinde yer alan harcamalarin tamami dikkate alinarak
degerlendirilir. Bu harcamalar, markanin olusturulmasi veya gegmisten giiniimiize kadar
var olmasi siirecinde katlanilan maliyetlerdir (A.Seethraman, Azlan, & S.Gunalan,

2001, s. 243). MD marka degeri olmak iizere, marka degerleme modeli
MD = X TUM HARCAMALAR

Seklinde formiile edilir. Bu model, firmanin gegmisten giiniimiize kadar olan tiim
harcamalarini esas aldig1 i¢in degiskenleri modelimize uygun degildir ve modelimizde

kullanilmamustir.

Piyasa esasli marka degerleme modeli, sektdrdeki ayni {iriinii iireten diger
markalar ile aralarinda kiyaslama yaparak marka degerini belirlemeyi hedefleyen bir
modeldir (Firat & Badem, 2008, s. 212). YOntem, kiyaslama igerdigi i¢in modelimize

uygun olmadig belirlenmis ve modelimizde kullanilmamaistir.

Sermaye piyasasi esasli marka degerleme modeli, gelecekte elde edilebilecek
olan ve sadece markaya ait getirilerin bugunkl degeri olarak ifade edilen bir modeldir.
(Simon & Sullivan, 1993, s. 30). Modelin degiskenleri asagidaki gibidir.

. Hisse senedi piyasa birim fiyati

o Borsada islem goren hisse senedi sayis1
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) Maddi duran varliklar

o Maddi olmayan duran varliklar
Bu dort degisken, modelimizin bagimsiz degiskenlerine eklenmistir.

Gelir (hasilat) esasli marka degerleme yontemlerinden fiyat primi modelinde,
marka degeri belirlenecek olan markali irtiniin gelirleri ile markaya sahip olmayan
rakip bir triiniin gelirleri farki, markanin kattig1 degeri gosterir (Tollington, 1995, s.
58).

Modelin formiile edilmis hali asagidaki gibidir.
MARKA DEGERI = X FIYAT PIRIMI TUTARLARI

Fiyat pirimi modelinde fiyat pirimi orani, satislarin tahmini ve iskonto orani
degiskenleri vardir. Ancak bu yontemde bu degiskenleri kullanarak markali iiriine
karsilik markasiz bir iirin gerekmektedir. Bu ytizden fiyat pirimi modelinin degiskenleri

modelimizden ¢ikarilmistir.

Gelir (hasilat) esasli marka degerleme yoOntemlerinden isim hakkindan
kurtulma yontemi degiskenleri, royalti orani, satiglarin tahmini ve iskonto oranidir.
Fakat sektorlerin tlimiinde royalti uygulamasi bulunmamaktadir ve bundan dolayr model

ancak bazi sektorlerde uygulanabilecektir (Kaya, 2002, s. 10).

Modelimiz sektor ayrimi yapilmadan 75 adet firma verileri ile kuruldugundan
ve ayni zamanda sadece 2018 yili yilsonu verileri kullanilacagindan dolay1 isim

hakkindan kurtulma yontemi degiskenleri modelimizden ¢ikarilmistir.

Gelir (hasilat) esasli marka degerleme yontemlerinden birlestirme analiz
yontemi, fiyat pirimi yontemine benzemektedir. Modelde, miisterilerin markali tirtinii
tercih etme sebebinin markanin hangi ozelliklerinden kaynaklandigi, anket, miilakat,
yliz yiize goriisme vb. metotlar ile oransal olarak hesaplanir ve bu oran tahmini yapilan
gelecek yillara ait satiglar ile carpilir (Zimmermann, Bolting, Sander, & Aga, 2001, s.
40). Satiglarin tahminini ve anket, milakat vb. gibi metotlar ile belirlenen orani kullanan

bu yontemin degiskenleri modelimizde kullanilmamustir.
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Gelir(hasilat) esasli marka degerleme yoOntemlerinden Hedonic yontemde,
tirlinlerin 6zellikleri ile piyasa fiyatlar1 arasinda islevsel bir iliski vardir ve her 6zelligin
piyasa degeri regresyon analizi ile belirlenir (Kriegbaum, 1998, s. 13). Modelde
markanin, Uriin fiyat1 icerisindeki pay1 degiskenlerinden biridir. Gelirlerin marka
payindan giderlerin marka pay1 diisiilereck marka degeri hesaplanir. Bu yontem igin en
blylk sorun, markadan kaynakli maliyetlerin nasil belirlenecegidir (Zimmermann,
Bolting, Sander, & Aga, 2001, s. 38). Uriinler arasindaki fiyat farkliliklari, gelirlerin
marka payi, giderlerin marka payr modelimize uygun degiskenler olmadigindan

modelimizden ¢ikarilmistir.

Gelir(hasilat) esasli marka degerleme yontemlerinden Crimmins ydntemi
James C.Crimmins tarafindan markanin yarattigi ek degeri belirlemek amaciyla
gelistirilmistir. Crimmins marka degerinin ii¢ boyutu oldugunu belirtmistir (Crimmins,
1992, s. 16-17). Bu ii¢ boyut markalarin ekledigi degerin miktari, genisligi ve icerikleri
seklindedir. Markalarin ekledigi degerde bir oran elde edilmektedir ve bu oran fiyat
pirimi yonteminde anlatildig1 gibi hesaplanmaktadir. Fiyat pirimi metodu karsilastirma
yaptigindan dolayr degiskenleri modelimizden c¢ikarilmistir. Genislik boyutunda,
firmalar baska iiriinler imal eden firma ile karsilastirilmaktadir. Icerik boyutu ise
urtinlerdeki kalite ve hissedilen glivendir. Degiskenler finansal karakteristikler olmadig:

icin modelimize uygun olmadigindan dolay1 modelimizden ¢ikarilmustir.

Gelir (hasilat) esasli marka degerleme yontemlerinden Kern yoOnteminde
kullanilan degiskenler, senelik beklenen gelirin ortalamasi, piyasadaki standart isim
hakki orani, markanin fayda saglayacagi yil, kapitalizasyon faktoridir. Modelde
kullanilan degiskenler igin elestiriler yer almaktadir. Sektor igin kabul edilen isim hakki
orani, markanin fayda saglayacagi yil, iskonto faktoriinde kullanilacak parametre
bilgileri 6znel karakterde oldugundan elestirilmistir (ilik, 2014, s. 60). Modelimize

uygun olmadigindan dolay1 Kern yontemi degiskenleri modelimizden ¢ikarilmstir.

Gelir (hasilat) esasli marka degerleme yontemlerinden bir digeri ise Hirose
yontemidir. Hirose yonteminin degiskenleri, prestij parametresi, sadakat parametresi,

genisleme parametresi ve risksiz faiz oranidir (Hiroshi, 2012, s. 158).
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Prestij parametresi sirketin satiglari, satilan malin maliyeti, reklam ve
promosyon giderleri, faaliyet giderleri kullanilarak ayni sektordeki ikinci bir firma ile
karsilastirma yapilarak hesaplandigindan dolayr bu degiskenler modelimizden

cikartlmistir.

Sadakat parametresi firmanin satiglarin  maliyeti kullanilir.  Satiglarin
maliyetinin 5 yillik ortalamasi ve satiglarin maliyetinin standart sapmalarini kullanilarak
hesaplanir. Modelimizde firmalarin 2018 yili son donem verileri kullanildigindan

degisken olarak sadece satislarin maliyeti degiskeni modelimize eklenmistir.

Genisleme parametresi ise firmalarin yurt dis1 satislart ana faaliyet dis1 gelirleri
degisken olarak kullanilmistir. Bu iki degisken modelimize eklenmistir. Son olarak
modelde kullanilan risksiz faiz oran1 sabit olacagindan dolayr modelimize

eklenmemistir.

Marka degeri belirlemede kullanilan finansal yontemlerin degiskenleri
arasindan modelimize uygun olan degiskenler belirlenmistir. Bu degiskenler, maddi
duran varliklar, maddi olmayan duran varliklar, satislarin maliyeti, yurt dis1 satiglar, ana
faaliyet dig1 gelirler, hisse senedi piyasa birim fiyati ve borsada islem goéren hisse senedi
sayist bagimsiz degiskenleridir. Bagimli degiskenimiz ise “Brand Finance” firmasinin
“Brand Finance Turkey 100” de yayimmlamis oldugu Tirk firmalarmin marka
degerleridir. Bu veriler Brand Finance sirketinin hazirlamis oldugu Tiirkiye’'nin en

degerli markalarmin 2018 yillik raporundan elde edilmistir (Haigh & Ilgiiner, 2018).

BIST’ te yer alan ve aym: zamanda “Brand Finance” firmasimim yayimlamis
oldugu “En Degerli 100 Tiirk Markasi” igerisinde yer alan firmalarin bagimsiz
degiskenlerinden maddi duran varliklar, maddi olmayan duran varliklar, satislarin
maliyeti, yurtdis1 satiglar, ana faaliyet dis1 gelirler verilerinin degerleri bu firmalarin
2018 yil1 yilsonu mali tablolarindan elde edilmistir. Hisse senedi piyasa birim fiyati ve
borsada islem goren hisse senedi sayisi verileri ise “tr.investing.com” sitesinden elde
edilmistir. Uygulamamizda sirketlerin 2018 yili yilsonu verilerini kullandigimizdan
dolay1 sirketlerin hisse senedi birim fiyatt 28.12.2018 tarihi kapanis fiyat1 olarak

alimmistir.  Sirketlere ait mali tablolar “kap.org.tr” sitesinden elde edilmistir.
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Uygulamamizda yer alan sirketlerden biri olan ASELSAN ELEKTRONIK A.S.

firmasinin mali tablosu Tablo 1 ‘de gorulmektedir.

Tablo 1

Aselsan Elektronik A.S. 2018 Yilsonu Bilancosu

ASELSAN ELEKTRONIK SANAAYI VE TICARET A.S. 2018/Yillik

VARLIKLAR

KAYNAKLAR

) KISA VADELI

DONEN VARLIKLAR 507.031.289 YUKUMLULUKLER 151.317.847

Nakit ve Nakit Benzerleri  [101.862.210 Kisa Vadeli Borclanmalar 54.038.213
Uzun Vadeli Bor¢lanmalarin Kisa

Finansal Yatinmlar 0 \Vadeli Kisimlari 0

Ticari Alacaklar 197.996.556 Diger Finansal YUkumlilikler 0

Finans Sektorl

Faaliyetlerinden Alacaklar |0 [Ticari Borglar 60.501.765
Finans Sektorl Faaliyetlerinden

Diger Alacaklar 196.951 Borglar 0
Calisanlara Saglanan Faydalar

[Tlrev Araclar 395.395 Kapsaminda Borgclar 4.008.036

Stoklar 174.278.753 Diger Borclar 259.574

Canli Varliklar 0 [Tlrev Araclar 0

Pesin Odenmis Giderler 22.012.334 Devlet Tesvik ve Yardimlari 0

Cari Dénem Vergisiyle Tlgili

Varliklar 0 Ertelenmis Gelirler 25.769.682

Diger Dénen Varliklar 9.436.401 Donem Kari Vergi YikimlGlugi 491.756

ARA TOPLAM 506.178.600 Kisa Vadeli Karsiliklar 5.740.572

Satis Amagli

Siniflandirilan Duran

Varlklar 852.689 Dider Kisa Vadeli Ylkiimliliikler ~ [508.249

DURAN VARLIKLAR 50.821.062 IARA TOPLAM 151.317.847
Satis Amagh Siniflandirilan Varlik
Gruplarina Iligkin

Finansal Yatinmlar 0 lYUkimlalGkler 0
UZUN VADELI

Ticari Alacaklar 2.975.792 YUKUMLULUKLER 24.651.892

Finans Sektorl

Faaliyetlerinden Alacaklar |0 Uzun Vadeli Borclanmalar 2.615.622

Diger Alacaklar 22.678 Diger Finansal Yikiimliliikler 0

Tirev Araglar 0 Ticari Borglar 0

Ozkaynak Yontemiyle Finans Sektorl Faaliyetlerinden

Dederlenen Yatirimlar 0 Borglar 0

Canli Varliklar 0 Diger Borglar 498.943

'Yatinm Amagh

Gayrimenkuller 0 [Tlrev Araclar 0

Maddi Duran Varliklar 27.760.480 Devlet Tesvik ve Yardimlari 0

Maddi Olmayan Duran

Varliklar 6.489.379 Ertelenmis Gelirler 239.114

Pesin Odenmis Giderler 143.720 Uzun Vadeli Karsiliklar 21.298.213
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Ertelenmis Vergi Varlidi 13.429.006 Cari Dénem Vergisiyle Ilgili Borclar [0
Dider Duran Varliklar 7 Ertelenmis Vergi YukimlGlugu 0
TOPLAM VARLIKLAR 557.852.351 Diger Uzun Vadeli Yikimlillkler |0
OZKAYNAKLAR 381.822.612
Kar veya Zarar ve Diger Kapsamli  |ANA ORTAKLIGA AIT
Gelir Tablosu OZKAYNAKLAR 381.822.612
Satislar (Hasilat) 636.317.643 Odenmis Sermaye 10.800.000
Finansman Giderleri -10.675.619 Sermaye Diizeltme Farklari 25.665.050
Geri Alinmig Paylar (-) 0
Karsilikli Istirak Sermaye
Diizeltmesi (-) 0
Paylara iligkin Primler/iskontolar |0
Kar veya Zararda Yeniden
Siniflandiriimayacak Birikmis Diger
Kapsamli Gelirler veya
Giderler -829.026
Kar veya Zararda Yeniden
Siniflandirilacak Birikmis Diger
Kapsamli Gelirler veya Giderler 0
Kardan Ayrilan Kisitlanmig Yedekler [18.382.843
Gecmis Yillar Karlari/Zararlan 278.543.259
Net D6nem Kari/Zarari 49.330.486
KONTROL GUCU OLMAYAN
PAYLAR 0
TOPLAM KAYNAKLAR 557.852.351

Kaynak: Kamu Aydinlatma Platformu, Finansal Tablolar.

Tablo 2

Aselsan Elektronik A.S. 2018 Gelir-Gider Tablosu

Gelir-Gider Tablosu

KAR VEYA ZARAR KISMI

Hasilat 636.317.643
Yurtici Satiglar 544.729.986
Yurtdisi Satiglar 102.295.467
Satiglarin Maliyeti (-) -471.180.024

Ticari Faaliyetlerden Briit Kar|

(Zarar) 165.137.619
Finans Sektorl Faaliyetleri

Hasilati 0

Finans Sektorl Faaliyetleri

Maliyeti (-) 0

Finans Sektori
Faaliyetlerinden Briit Kar 0

(Zarar)
BRUT KAR/ZARAR 165.137.619
Genel Yonetim Giderleri (-) [-33.674.811
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Pazarlama Giderleri (-)

-86.702.005

Arastirma ve Gelistirme
Giderleri (-)

-10.057.098

Esas Faaliyetlerden Diger
Gelirler

80.113.188

Esas Faaliyetlerden Diger
Giderler (-)

-43.062.359

ESAS FAALIYET
KARI/ZARARI

71.754.534

Yatirnm Faaliyetlerinden
Gelirler

3.277

Yatirnm Faaliyetlerinden
Giderler (-)

Ozkaynak Yéntemiyle
Degerlenen Yatirimlarin
Karlarindan/Zararlarindan
Paylar

o

FINANSMAN GIDERI ONCESI
FAALIYET KARI/ZARARI

71.757.811

Finansman Giderleri (-)

-10.675.619

SURDURULEN FAALIYETLER
VERGI ONCESH
KARI/ZARARI

61.082.192

Surdurilen Faaliyetler Vergi
Gideri (-)/Geliri

-11.751.706

- Dénem Vergi Gideri (-
)/Geliri

-12.762.300

- Ertelenmis Vergi Gideri (-
)/Geliri

1.010.594

SURDURULEN FAALIYETLER
DONEM KARI/ZARARI

49.330.486

sektoriinden de firmalar yer almaktadir. Bankacilik

denk geldikleri asagida aciklanmistir.
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Kaynak: Kamu Aydinlatma Platformu, Finansal Tablolar.

Uygulamamizdaki sirketlerin bagimsiz degisken verilerinden bazilar1 gostermis
oldugumuz mali tablolarindan elde edilmistir. Fakat uygulamamizda sektor ayrimi
yapilmadigindan dolayi secilen sirketler arasinda bankacilik sektoriinden ve sigortacilik
sektorii ve sigortacilik sektorii farkl
gelir tablosu ve bilango tablolarina sahiptirler. Mali tablolardan kullandigimiz

kalemlerin, bankacilik ve sigortacilik sektorlerinin mali tablolarinda hangi kalemlere

Bankacilik sektoriindeki firmalar i¢in maddi ve maddi olmayan duran varliklar

kalemleri ayni sekilde alinmistir. Bankalarda fiziki iiretim olmadigindan dolay:




satiglarin maliyeti kalemi bilanco ve gelir tablolarinda yer almamaktadir. Satislarin
maliyeti kalemi yerine faiz giderleri kalemi degerleri kullanilmistir. Ayn1 sekilde ana
faaliyet dis1 gelirler kalemi de bankacilik sektorii mali tablolarinda bulunmamaktadir.
Ana faaliyet dis1 gelirler kalemi yerine diger faaliyet gelirleri kalemi kullanilmistir. Son
olarak bankacilik sektorii mali tablolarinda yurtdis: satiglar kalemi de bulunmamaktadir.
Yurtdis1 satiglar kalemi yerine bankalarin yurtdist doviz islemlerinin esasini olusturan
kambiyo islemleri ve tiirev finansal islemler kalemlerinin toplamlari kullanilmistir

(U.Divanoglu, Bagci, & Eroglu, 2019, s. 2751).

Uygulamamizin  bankacilik  sektoriindeki — sirketleri  i¢in  kullanilan
degiskenlerden faiz giderleri kalemi degerleri, diger faaliyet gelirleri kalemi degerleri ve
tirev finansal islemler ile kambiyo islemleri kalemleri degerleri sirketlerin mali
tablolarindan gelir tablosundan alinmistir. Maddi ve maddi olmayan duran varliklar

degerleri ise sirketlerin mali tablolarinin bilango tablosundan alinmistir.

Sigortacilik sektoriindeki firmalar i¢in maddi ve maddi olmayan duran varlik
kalemleri ayni sekilde alinmistir. Fakat satiglarin maliyeti, yurtdisi satiglar ve ana
faaliyet dis1 gelirler kalemleri sigorta sektorii bilango ve gelir tablolarinda yer
almamaktadir. Bundan dolay1 satiglarin maliyeti, yurtdis1 satiglar ve ana faaliyet dis1
gelirler kalemleri yerine bu kalemlerin sigortacilik sektdrii mali tablolarinda
eslestirildigi degerler kullanilmistir. Satislarin maliyeti kalemi icin reasiirore devreden
pirimler kalemi degeri kullanilmistir. Ana faaliyet dis1 gelirler kalemi i¢in yatirim
gelirleri kalemi degeri kullanilmigtir. Son olarak yurtdisi satislar kalemi yerine ise tlirev

finansal iglemler ve kambiyo islemleri kalemlerinin toplamlar1 degeri kullanilmistir.

Uygulamamizin ~ sigortacilik  sektoriindeki — sirketleri  i¢in  kullanilan
degiskenlerden maddi ve maddi olmayan duran varliklar kalemleri degerleri sirketlerin
mali tablolarindan bilango tablosundan alinmistir. Reasiirére devreden pirimler kalemi,
yatirim gelirleri ve tiirev finansal islemler ile kambiyo islemleri kalemleri degerleri ise

sirketlerin mali tablolarmin gelir tablosundan elde edilmistir.

Finansal kuruluslar i¢in marka degeri belirlenmesine yonelik c¢aligmalarda

satiglarin maliyeti, yurt dis1 satislar ve ana faaliyet dis1 gelir kalemleri yerine kullanilan
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degerler, finansal kuruluslar kendi aralarinda kiyaslandiginda anlamli sonuglar
vermektedir. Fakat ¢alismamizda sektor ayrimi gozetilmediginden finansal kuruluslar

i¢cin bu degerler literatiirdeki caligmalarda oldugu gibi kullanilmustir.

Isletmelerin mali tablolar1 genellikle ayn1 yilin 1 Ocak ile 31 Aralik tarihleri
aras1 hesap donemini kapsamaktadir. Ancak futbol kuliiplerinin mali tablolarinin hesap
donemi bir 6nceki yilin 1 Haziran’1 ile bir sonraki yilin 31 Mayis’1 arasindaki donemi
kapsamaktadir. Bu dogrultuda calismaya dahil edilen 4 futbol kuliibiiniin belirtilen

donemlere ait mali tablolar1 kullanilmistir.

Tiim firmalarimiz i¢in elde edilen bagimli ve bagimsiz degiskenlerin degerleri
Tablo 3’de goriilmektedir. Tabloda yer alan Brand Finance marka degeri bagimli
degiskenimiz; maddi duran varliklar, maddi olmayan duran varliklar, satislarin maliyeti,
yurtdist satiglar, ana faaliyet dis1 gelirler, hisse senedi piyasa birim fiyat1 ve hisse senedi

sayis1 ise bagimsiz degiskenlerimizdir.
Tabloda yer alan degiskenlerde;
MDV: Maddi Duran Varliklar
MODV: Maddi Olmayan Duran Varliklar
SM: Satiglarin Maliyetini
YS: Yurtdis1 Satislart
AFDG: Ana Faaliyet Dis1 Gelirleri
HSS: Hisse Senedi Sayisini

HSBF: Hisse Senedi Birim Fiyatini ifade etmektedir.

Tablo 3
Firmalarin Bagimh ve Bagimsiz Degisken Degerleri
HSB
MDV MODV SM YS AFDG HSS F MD
10,2
111.082.000 6.860.000 210.841.000 30.872.000 416.000 23.625.000 7 174.850.500
10.049.742.00 | 16.959.421.00 | 11.704.576.00 | 12.267.910.00 | 231.251.000 | 592.105.000 | 20,0 | 2.124.698.500
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0 0 0 0 7
19.923.670.00 1.015.593.00 | 5.200.000.00
3 [3.959.052.000 | 646.193.000 |0 8.832.410.000 |0 0 5,89 | 8.737.226.500
4 [655.449.000 |31.419.000 2.000.179.000 | 361.836.000 | 360.618.000 | 900.000.000 | 1,10 | 545.745.500
39,3
5 [27.760.480 | 6.489.379 471.180.024 | 102.295.467 | 3.277 434.526.825 |6 | 74.179.000
6 |52.938.897 |230.076 1.349.477.385 | 1.354.477.385 | 2.521.364 110.000.000 | 1,62 | 127.164.000
1.508.904.51
7 |119.925.667 |72.803.483 1.761.121.334 | 562.395.999 |1 500.000.000 | 3,93 | 815.969.000
18.358.622.00 | 18.479.346.00 15,7
8 |4.534.276.000 | 3.108.815.000 |0 0 13.278.000 | 675.728.000 |9 |6.665.513.000
9 [24.329768 |55.639.894 1.315.722.213 | 135.791.622 | 659.044.752 | 306.000.000 | 3,14 | 307.313.000
10 |3.239.954 2.498.745 2.093.553.445 | 47.598.052 0 32.000.000 | 4,41 | 158.955.000
11 |5.336.267 165.846 1.619.529.777 |0 0 24.000.000 | 9,29 | 100.671.500
1.140.000.00 | 23,8
12 |1.336.297.000 | 1.082.067.000 | 6.797.424.000 | 888.955.000 | 4.789.000 0 9 |1.435.893.500
13 |560.648.627 |93.901.876 994.834.345 | 528.831.949 | 726.273 84.000.000 | 6,18 | 132.462.500
14 | 686.530.000 | 21.354.000 8.920.093.000 | 1.477.562.000 | 27.397.000 | 300.000.000 | 9,94 | 720.596.000
10,7
15 |513.704.531 | 4.442.492 2.517.856.729 |572.691.399 | 449.358 100.023579 |9 | 471.566.500
26.613.139.00 41,9
16 |3.698.551.000 | 16.460.000 0 0 44327.000 | 607.200.000 |0 | 3.094.324.000
17 | 254.459.052 | 98.167.527 649.551.043 | 74.775.714 0 240.000.000 | 1,62 | 641.118.500
18 | 1.753.497.711 | 66.017.302 2.232.016.139 | 1.089.293.799 | 258.229 305.116.875 | 6,33 | 545.745.500
19 | 254.357.137 | 11.638.559 358.029.166 | 226.847.790 | 33.246.390 | 62.000.000 | 4,20 | 143.059.500
20 |423.368.802 | 1.617.818.249 | 3.060.497.110 | 65.704.649 116.760.292 | 657.700.000 | 4,38 | 402.686.000
21 |633.413.074 |545.056.101 | 3.901.836.979 |0 569.337.061 | 700.000.000 | 3,48 | 535.148.500
22 [17.060.839 | 1.797.338 237.899.635 | 102.166.986 | O 53.281.753 | 1,10 | 79.477.500
10.841.929.00 3.316.100.00
23 |437.922.000 |230.632.000 |0 3.722.640.000 |448.967.000 |0 19,1 | 1.838.579.500
24 |515.650 22.936 215.467.634 | 8.886.508 3.411.424 27.000.000 | 2,81 | 68.880.500
25 |118.251 538.193 71.580.494 4.928.899 0 29.841.960 | 4,28 | 100.671.500
26 |249.063.153 | 22.242.896 420.347.269 | 86.566.416 566.628 269.069.767 | 1,22 | 105.970.000
27 | 982.378.000 | 35.354.000 9.387.395.000 |0 55.103.000 | 198.000.000 | 4,07 | 1.684.923.000
28 | 404.108.021 | 11.507.462 752.792.627 | 53.352.129 2.027.083 100.000.000 | 2,90 | 180.149.000
29 | 6.048.000 14.396.000 447.692.000 | 707.000 72.599.000 | 685.260.000 | 2,43 | 185.447.500
30 |394.421.374 |6.240.123 754.554.441 | 137.459.835 | 12.870.502 | 80.980.793 | 8,40 | 52.985.000
31 |149.052.844 | 2.790.397 294.044.707 | 239.201.428 | 106.501 75.000.000 | 2,96 | 68.880.500
3.679.920.82
32 |63.494.000 | 1.824.000 2.248.040.000 |0 208.000 9 1,46 | 974.924.000
10.398.138.00 4.974.600.00
33 |8.177.510.000 | 231.805.000 |0 4.967.818.000 | 981.287.000 |0 4,34 | 1.531.266.500
34 |22.253.833 |101.986.077 |769.617.262 |0 44.161 98.980.000 | 6,92 | 540.447.000
29.833.459.00 | 27.303.441.00 46,6
35 |3.922.747.000 | 823.342.000 |0 0 410.000 350.910.000 |5 | 4.652.083.000
20.369.094.00 3.517.425.00 | 4.200.000.00
36 |4.494.918.000 | 416.072.000 |0 3.678.850.000 |0 0 7,96 | 8.392.824.000
37 [13.493.884 | 221.144.071 |805.610.135 |231.974.127 |0 540.000.000 | 1,24 | 392.089.000
38 |223.734.594 | 6.504.997 870.151.643 | 25.930.251 361.695.776 | 540.000.000 | 1,40 | 153.656.500
28.591.260.00 1.250.000.00
39 |3.147.914.000 | 140.250.000 |0 3.760.040.000 | 624.474.000 |0 7,02 | 4.010.964.500
40 |2.002.455 3.702.315 515.200.543 | 16.692.721 296.251.972 | 349.000.000 | 0,88 | 386.790.500
41 |273.576.563 | 11.954.109 305.867.872 | 57.370.209 390.489.483 | 592.000.000 | 0,93 | 47.686.500
42 [27.091.338 | 4.832.170 746.002.715 |0 21.878 19.440.000 | 6,00 | 222.537.000
21.788.130.00 1.912.307.00 | 4.500.002.45
43 |5.130.314.000 | 623.294.000 |0 2.711.084.000 |0 8 4,53 | 7.068.199.000
44 [37.990.043 | 75.991.731 497.846.770 | 28.235.336 156.757 58.320.000 | 4,17 | 52.985.000
45 |26.976.138 | 5.318.354 3.717.149.973 | 81.674.843 74.052.436 | 55.837.598 | 5,57 | 312.611.500
46 |561.416.085 |195.607.116 |1.224.801.604 |807.119.634 | 70.024.308 | 900.000.000 | 1,19 | 164.253.500
47 |286.667.358 | 9.584.567 629.420.898 | 334.144.101 | 6.123.197 28.977.661 | 119 |349.701.000
48 | 146.613.775 | 172.655 243.606.236 | 133.171.885 | 1.560.527 39.916.800 | 4,55 | 84.776.000
49 |109.060.378 | 25.101.664 247.514.456 |0 532.004 22.647.883 | 4,45 | 42.388.000
27,1
50 |20.708.350 |301.095.882 | 63.953.940 114.612.154 | 6.243.889 22.832327 |4 |211.940.000
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13.468.821.00 14,9
51 |3.863.042.000 | 2.479.242.000 |0 533.441.000 | 6.947.000 178.092.000 |0 | 3.380.443.000
85,8
52 |107.603.000 |280.656.000 | 1.085.704.000 |1.101.378.000 |0 24.000.000 |9 | 466.268.000
53 |63.113.186 | 10.003 151.376.402 | 81.695.530 10.150.711 | 55.600.000 | 1,08 | 74.179.000
32,2
54 |159.739.000 |194.454.000 | 1.144.905.000 |437.914.000 |0 49.657.000 |2 |921.939.000
55 |316.296.032 | 1.176.176 603.260.959 | 28.050.021 5.210.954 43.335.000 | 4,44 | 1.812.087.000
22,9
56 | 8.248.203.635 | 46.859.897 7.033.557.877 | 4.007.365.026 | 23.047.488 | 102.299.707 |2 | 1.186.864.000
57 | 66.477.012 | 9.716.465 464.768.124 | 26.322.212 141.996.080 | 163.069.856 | 1,39 | 52.985.000
58 |382.666.461 |0 388.859.046 | 52.063.376 2.364.908 119.350.000 | 0,74 | 58.283.500
12.049.679.00 10.392.908.00 1.127.564.00 | 2.250.000.00
59 |0 665.206.000 |0 6.540.916.000 |0 0 5,48 | 1.695.520.000
1.158.000.00
60 |627.949.000 | 92.434.000 2.728.640.000 |2.358.617.000 |60.175.000 |0 1,10 | 720.596.000
61 |189.547.315 |7.474.977 919.539.938 | 128.965.798 | 3.261.213 136.000.000 | 3,82 | 413.283.000
10.329.094.00 21,9
62 |1.394.493.000 |0 3.240.291.000 |871.069.000 | 102.153.000 |363.281.250 |9 | 831.864.500
63 |89.584.000 | 26.999.000 2.831.234.000 |0 316.000 110.000.000 | 2,97 | 280.820.500
64 | 682.469.000 | 7.549.000 794.042.000 | 85.737.000 272.090.000 | 322.508.000 | 7,93 | 1.059.700.000
12.433.533.00 | 10.382.557.00 | 13.785.448.00 2.191.565.79 | 11,7
65 |0 0 0 1.655.793.000 | 238.753.000 |6 4 |9.754.538.500
73.219.000.00 49.284.000.00 | 54.835.000.00 1.380.000.00 | 16,1
66 |0 494.000.000 |0 0 493.000.000 |0 1 |10.819.537.000
16.190.143.00 | 14.455.023.00 15,5
67 |2.247.601.000 | 1.579.461.000 |0 0 34.681.000 |500.000.000 |1 | 2.357.832.500
68 | 3.475.409 372.530.576 | 280.741.567 |0 0 235.990.631 | 1,38 | 174.850.500
34,9
69 |590.236.861 |268.746.661 |3.192.105.745 |1.899.619.829 |7.434.129 53.369.000 |0 |1.361.714.500
70 |230.976.822 | 247.329 276.675.032 | 78.617.614 0 272.650.000 | 1,66 | 111.268.500
14,6
71 | 2.276.366.000 | 589.733.000 | 4.395.223.000 | 2.246.220.000 |1.709.158 342.000.000 |7 | 3.263.876.000
14.254.053.00 11.249.445.00 3.500.000.00
72 |0 9.783.039.000 |0 926.220.000 | 130.288.000 |0 3,90 | 10.104.239.500
73 | 253.590.908 | 5.470.398 421.485205 | 1.843.250 19.447 160.000.000 | 2,61 | 196.044.500
74 | 1.435.364.000 | 146.867.000 | 4.781.608.000 | 4.477.939.000 | 0 190.000.000 | 5,55 | 2.336.638.500
75 |47.272.899 | 18.571.602 270.531.888 | 249.367.725 | 279.741 29.160.000 | 4,17 | 58.283.500

Yapay sinir aglarinda verilerin egitimlerinin daha basarili gerceklestirilmesini
saglamak icin agin egitiminden once agin girdi degerleri ve cikti degerleri lizerinde
belirli islemler gerceklestirilebilir. Girdi islem fonksiyonlari, girdileri ag kullanimi igin
daha duzenli bir forma cevirir. Ham verilere uygulanan normalizasyon iglemi bu
verilerin egitimi i¢in uygun bir veri seti olusturulmasinda etkilidir (Santhakumaran &
Jayalakshmi, 2011, s. 90). Eger elimizdeki ham veriler Uzerine normallestirme islemi
uygulanmasaydi yapay sinir aginin egitimi ¢ok yavas ger¢eklesebilirdi (Yavuz &
Deveci, 2012, s. 175).

Normalizasyon islemi ile ayn1 6l¢ekteki veriler i¢in egitim siireci baslatilarak
Min-Max

normalizasyon yontemi, Sigmoid normalizasyon yontemi, D_Min_Max normalizasyon

egitim  siiresi hizlandirilabilir.  Z-Score  normalizasyon  yontemi,
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yontemi ve Medyan normalizasyon yontemi gibi bir¢ok normalizasyon yontemi vardir
(Santhakumaran & Jayalakshmi, 2011, s. 90).

Yapay sinir ag1 ¢ok katmanli ag modelinin girdi degerleri ile ¢ikt1 degerlerinin
normallestirilmesinin agin performansi agisindan olduk¢a Onemli olmasinin sebebi
normallestirme igleminin agin girdi degerleri ile ¢ikti degerlerinin dagilimlarini duizenli
bir hale getiriyor olmasidir. Yanligliktan kaynakli girdi verileri arasina ¢ok biiyiik ya da
cok kiiclik degerler alinmis olabilir ve bu degerler agimizi yanhs yonlendirebilirler.
Normallestirme islemi sayesinde girdilerin hepsi belli bir aralikta 6l¢eklendirilir ve
yanlig girilmis olan asir1 biiyiiklikk ve kiigiikliikteki degerler ortadan kaldirilmis olur.
Cok katmanli ag modeli tasarimcist verilerini normallestirecek yontemi kendileri
secebilir. Bu se¢im konusunda herhangi bir standart koyulmasi dogru olmayacaktir

(Oztemel, 2006, s. 101).

Uygulamamizda normalizasyon yontemlerinden D _Min_Max normalizasyon

modeli kullanilarak verilerimiz diizenli hale getirilmistir.

Modelin uygulanmasi i¢in asagida gosterilmis olan denklem kullanilarak veri
setimizde bulunan verilerin hepsi 0,1 ile 0,9 arasinda normallestirilmistir. Uygulanan
normalizasyon islemi ile veriler boyutsuz duruma getirilir (Dogan, Isik, & Sandalci,
2007, s. 4121).

X:—X. .
X' =08*——"+0,1

Xinax = Xmin
Bu denklemde,
X "= Normalize edilmis degerleri,
Xi = Girdi degerlerini,
Xmin = Girdi seti igerisindeki en kiigiik degeri,
Xmax = Girdi seti igerisindeki en biiyiik degeri,

ifade etmektedir (Dogan, Isik, & Sandalci, 2007, s. 4121).
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Veri setimizde birinci sttundaki girdi verilerinin icerisinde yer alan maksimum
degerin 73.219.000.000 oldugu, minimum degerin ise 118.251 oldugu goriilmektedir.
Birinci siitun birinci satirda yer alan deger ise 111.082.000tir. Bu degeri normalize
etmek i¢in girdi degerini, maksimum ve minimum degerlerimizi yukarida gostermis

oldugumuz denklemde yerine koyulmustur.

111.082.000 — 118.251 +01
*
73.219.000.000 — 118.251 ’

X' =08

Buradan gerekli islemler yapildiginda ger¢ek degerin normalize edilmis degeri
X '=0,101212 olarak bulunmustur. Daha sonra birinci satir birinci stitundaki verimize
uygulanan D_Max_Min normalizasyon yontemi diger tum satir ve siitunlardaki veriler
icin uygulanmistir. Normalizasyon islemi bittikten sonra elde edilen veri seti
olusturacagimiz yapay sinir ag1 modelimizde kullanilmak {izere Tablo 4’ de goriildiigii

gibi hazir duruma getirilmistir.

Tablo 4
Firmalarin Bagimlu ve Bagimsiz Degiskenleri Normalize Edilmis Degerleri
MDV MODV sM Ys AFDG HSS HSBF MD

1 0,101212 |0,100324 |0,102387 |0,10045 |0,100095 |0,100646 |0,164468 |0,109833
2 0,209804 |0,9 0,289201 |0,278979 |0,152596 |0,188433 |0,230763 |0,254572
3 0,143256 |0,130482 |0,422791 |0,228858 |0,330986 |0,9 0,134838 | 0,745428
4 0,10716  |0,101482 |0,131471 |[0,105279 |0,182019 |0,235979 |0,102435 |0,137365
5 0,100302 |0,100306 |0,106619 |0,101492 |0,100001 |0,164099 |0,361255 |0,10236

6 0,100577 |0,100011 |0,120894 |[0,119761 |0,100573 |0,113985 |[0,105953 |0,106293
7 0,101309 |0,103434 |0,127585 |0,108205 |0,443184 |[0,17421 |0,12158 |0,157424
8 0,149541 |0,246647 |0,397353 |[0,369599 |[0,10302 |0,201346 |0,20181 | 0,591642
9 0,100265 |0,102625 |0,120346 |0,101981 |[0,249893 |0,144252 |0,116235 |0,119666
10 0,100034 |0,100118 |0,132988 |0,100694 |0,1 0,10194 |0,124827 |0,108653
11 0,100057 |0,100008 |0,125284 |0,1 0,1 0,100704 |0,157839 |0,104326
12 0,114599 |0,151043 |0,209443 |0,112969 |0,101089 |0,273041 |0,256604 |0,203441
13 0,106124 |0,104429 |0,11513 |0,107715 |0,100165 |0,10997 |0,1368 0,106686
14 0,1075 0,101007 |0,243944 |0,121556 |0,106231 |0,143325 |0,162236 |0,150344
15 0,105612 |0,10021 |0,139885 |0,108355 |0,100102 |0,112444 |0,167986 |0,131858
16 0,14041 |0,100776 |0,531518 |0,1 0,110082 |0,190764 |0,378437 |0,326549
17 0,102779 |0,104631 |0,109518 |0,101091 |0,1 0,13406 | 0,105953 |0,144444
18 0,119158 |0,103114 |0,135239 |0,115892 |0,100059 |0,144115 |0,137815 |0,137365
19 0,102778 |0,100549 |0,10478 |0,10331 |0,107562 |0,106572 |0,123406 |0,107473
20 0,104624 |0,176315 |0,148704 |0,100959 |0,126556 |0,198562 |0,124624 |0,126745
21 0,106919 |0,125711 |0,162379 |0,1 0,22949  |0,205094 |0,118535 |0,136578
22 0,100185 |0,100085 |0,102827 |[0,101491 |0,1 0,105226 |0,102435 |0,102753
23 0,104784 |0,110879 |0,27518 |0,15431 |0,202113 |0,609082 |0,224201 |0,233333
24 0,100004 |0,100001 |0,102463 |0,10013 |0,100776 |0,101167 |0,114003 |0,101967
25 0,1 0,100025 |0,100124 |0,100072 |0,1 0,101606 |0,123947 |0,104326
26 0,10272 |0,101049 |0,105793 |0,101263 |0,100129 |0,138549 |0,103247 |0,10472
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27 0,110732 |0,101668 |0,251539 |0,1 0,112533 |0,127574 ]0,122527 |0,221927
28 0,104414 |0,100543 |0,111196 |0,100778 |0,100461 |0,11244 0,114612 | 0,110226
29 0,100065 |0,100679 |0,106237 |0,10001 0,116512 |0,202818 |0,111432 |0,110619
30 0,104308 |0,100294 |0,111225 |0,102005 |0,102927 |0,109503 |0,151818 |0,100787
31 0,101627 |0,100132 |0,10374 0,10349 0,100024 | 0,10858 0,115018 | 0,101967
32 0,100692 |0,100086 |0,135499 |0,1 0,100047 |0,665264 |0,104871 |0,169223
33 0,189347 |0,110935 |0,267967 |0,172477 |0,323183 |0,865193 |0,124353 |0,210521
34 0,100242 |0,104811 |0,11147 0,1 0,10001 0,112283 |0,141806 |0,136971
35 0,142859 |0,138838 |0,58386 0,498336 |0,100093 |0,151187 |0,41057 0,442183
36 0,149111 |0,119627 |0,43003 0,153672 |0,9 0,745577 |0,148842 |0,719862
37 0,100146 |0,110432 |0,112055 |0,103384 |0,1 0,180387 |0,103382 |0,125959
38 0,102443 |0,100307 |0,113104 |0,100378 |0,182264 |0,180387 |0,104465 |0,10826
39 0,134393 |0,106616 |0,56367 0,154856 | 0,24203 0,290027 |0,142483 |0,394592
40 0,100021 |0,100175 |0,107334 |0,100244 |0,167379 |0,150892 |0,100947 |0,125565
41 0,102988 |0,100564 |0,103932 |0,100837 ]0,188813 |0,188417 |0,101285 |0,100393
42 0,100295 |0,100228 |0,111086 |0,1 0,100005 |0,1 0,135583 |0,113373
43 0,156053 |0,129402 |0,453095 |0,139553 |0,534933 [0,791904 |0,125638 |0,621534
44 0,100414 |0,103585 |0,107052 |0,100412 |0,100036 |0,106004 |0,123203 |0,100787
45 0,100293 |0,100251 |0,159377 |0,101192 |0,116842 |0,105621 |0,132674 |0,120059
46 0,106133 |0,109227 |0,118868 |0,111775 |0,115926 |0,235979 |0,103044 |0,109046
47 0,103131 |0,100452 |0,109191 |0,104875 |0,101393 |0,101473 |0,9 0,122812
48 0,101601 |0,100008 |0,10292 0,101943 |0,100355 |0,103162 |0,125774 |0,103147
49 0,10119 0,101184 |0,102984 |0,1 0,100121 |0,100495 |0,125097 |0,1

50 0,100225 |0,114203 |0,1 0,101672 |0,10142 0,100524 | 0,27859 0,112586
51 0,142207 |0,216949 |0,317877 |0,107782 |0,10158 0,1245 0,195789 | 0,347788
52 0,101174 |0,113239 |0,116607 |0,116068 |0,1 0,100704 |0,676019 |0,131465
53 0,100688 0,1 0,101421 |0,101192 [0,102309 |0,105584 |0,1023 0,10236
54 0,101744 |0,109173 |0,117569 |0,106389 |0,1 0,104666 |0,312955 |0,16529
55 0,103455 |0,100055 |0,108766 |0,100409 [0,101185 |0,10369 0,12503 0,231367
56 0,19012 0,10221 0,213281 |0,158464 |0,105242 |0,112795 |0,250042 |0,184956
57 0,100725 |0,100458 |0,106515 |0,100384 |0,132295 |0,12218 0,104397 | 0,100787
58 0,10418 0,1 0,105281 |0,10076 0,100538 |0,115428 |0,1 0,10118
59 0,231655 |0,131379 |0,267882 |0,195427 |0,356452 |0,444451 |0,132065 |0,222714
60 0,10686 0,10436 0,143311 |0,13441 0,113686 | 0,27582 0,102435 | 0,150344
61 0,10207 0,100353 |0,113906 |0,101882 |0,100742 0,118 0,120835 |0,127532
62 0,115235 |0,587238 |0,151627 |0,112708 |0,123234 |0,153097 |0,243751 |0,158604
63 0,100978 |0,101274 |0,144978 |0,1 0,100072 |0,113985 |0,115085 |0,117699
64 0,107455 |0,100356 |0,111867 |0,101251 |0,161884 |0,146801 |0,148639 |0,175516
65 0,235849 | 0,58976 0,323023 |0,124157 |0,154302 |0,435427 |0,174412 |0,820944
66 0,9 0,123303 [0,9 0,9 0,212127 |0,310102 |0,203974 |0,9

67 0,124556 |0,174505 |0,362108 |0,310888 |0,107888 |0,17421 0,199915 |0,271878
68 0,100037 |0,117573 |0,103524 |0,1 0,1 0,13344 0,104329 | 0,109833
69 0,106448 |0,112677 |0,150844 |0,127714 |0,101691 |0,105239 |0,331084 |0,197935
70 0,102522 |0,100012 |0,103457 |0,101147 |0,1 0,139102 |0,106224 |0,105113
71 0,124871 |0,127819 |0,170398 |0,132771 |0,100389 |0,149811 |0,194233 |0,339135
72 0,255741 | 0,56148 0,281804 |0,113513 [0,129633 |0,63748 0,121377 | 0,846903
73 0,102769 |0,100258 |0,105811 |0,100027 |0,100004 |0,121706 |0,11265 0,111406
74 0,115682 |0,106928 |0,176679 |0,16533 0,1 0,126338 |0,132538 |0,270305
75 0,100515 |0,100876 |0,103358 |0,103638 |0,100064 |0,101501 |0,123203 |0,10118

Yapay sinir ag1 modeli MS Excel, SPSS, MATLAB gibi farkli programlarda
kullanilarak uygun ¢6ziime ulasilmaya c¢alisilabilir. MATLAB programi kendisine

gosterilen verilerden bir egitim seti olusturmaktadir ve egitim setinin iginden kendi
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sectigi test verisi ile modeli test etmektedir. MATLAB programinda egitim verilerinin
O0grenmesi gerceklestikten sonra programin kendisinin ayirdigi test verilerini kullanarak
modeli test etmesine ragmen belli miktarda veri programa eklenmeyerek test verisi
olarak ayrilabilir ve sonrasinda ayrilmig olan test verisi modelde test edilebilir (Y1lmaz,

2019, s. 341).

Yapay sinir aginda kullanacagimiz veriler hazirlandiktan sonra modelin
O0grenme asamasi i¢in ve modelin test asamasi i¢in veri grubumuzu ikiye ayirmamiz
gerekmektedir. Ogrenme asamasi igin ayirdigimiz veriler egitim verileridir. Test
asamasi ic¢in ayirdigimiz veriler ise agin daha Once hi¢c goérmedigi verilerden
olugmaktadir. Literatiir incelendiginde egitim ve test verileri %70, %30 olarak veya
%380, %20 olarak ya da %90, %10 oranlarima goére belirlenip ayrilabilir (G.Zhang,
Patuwo, & Y.Hu, 1998, s. 50).

Uygulamamizda kullandigimiz egitim ve test verilerini %90, %10 ve %80,
%20 oranlarinda ayirarak bu iki durumda modelin sonuglari elde edilecek ve
karsilastirilarak degerlendirilecektir. 75 adet veri bulunan veri setimiz ilk olarak %80,
%20 oraninda 60’1 egitim ve 15’1 test i¢in ayrilmistir. Daha sonra %90, %10 oraninda

67’s1 egitim ve 8’1 test i¢in ayrilmistir.

Literatlirde egitim ve test verisi ayirma isleminde test verisi se¢iminin veri
setinden tamamen tesadlfi yontemle ayrilmis oldugu ve yine veri setinden rassal olarak
secilmis oldugu gibi calismalara rastlanmistir (Karaatli, Giingér, Demir, & Kalayci,
2005, s. 43). Uygulamamizda veri setimizden egitim ve test kiimesi ayirma islemi
%80,

verilerimizde rassal olarak birinci 6rnegimiz 5.satirdir.

sistematik rassal Ornekleme ile yapilmistir. %20 oraninda ayiracagimiz
k=75/15 oldugundan k=5
alinarak rassal olarak sectigimiz ilk 6rnekten sonra 5 adimda bir satir segilerek ilk test

klimesi olusturulmustur ve Tablo 5’de gosterilmistir.

Tablo 5
%80 - %20 Oraninda Ayrilmis Test Kiimesi
0,100302 0,100306 0,106619 0,101492 0,100001 0,164099 0,361255
0,100034 0,100118 0,132988 0,100694 0,1 0,10194 0,124827
0,105612 0,10021 0,139885 0,108355 0,100102 0,112444 0,167986
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0,104624 0,176315 0,148704 0,100959 0,126556 0,198562 0,124624

0,1 0,100025 0,100124 0,100072 0,1 0,101606 0,123947

0,104308 0,100294 0,111225 0,102005 0,102927 0,109503 0,151818

0,142859 0,138838 0,58386 0,498336 0,100093 0,151187 0,41057

0,100021 0,100175 0,107334 0,100244 0,167379 0,150892 0,100947

0,100293 0,100251 0,159377 0,101192 0,116842 0,105621 0,132674

0,100225 0,114203 0,1 0,101672 0,10142 0,100524 0,27859

0,103455 0,100055 0,108766 0,100409 0,101185 0,10369 0,12503

0,10686 0,10436 0,143311 0,13441 0,113686 0,27582 0,102435

0,235849 0,58976 0,323023 0,124157 0,154302 0,435427 0,174412

0,102522 0,100012 0,103457 0,101147 0,1 0,139102 0,106224

0,100515 0,100876 0,103358 0,103638 0,100064 0,101501 0,123203

%90, %10 oraninda ayiracagimiz verilerimizde ise rassal olarak birinci
ornegimiz 9. Satir olmustur. Buradan k=75/8 oldugundan k=9 alinarak rassal olarak
sectigimiz birinci Ornekten sonra 9 adimda bir satir segilerek ikinci test kiimemiz

olusturulmustur ve Tablo 6 de gosterilmistir.

Tablo 6
%090 - %10 Oraninda Ayrilmis Test Kiimesi

0,100265 0,102625 0,120346 0,101981 0,249893 0,144252 0,116235

0,119158 0,103114 0,135239 0,115892 0,100059 0,144115 0,137815

0,110732 0,101668 0,251539 0,1 0,112533 0,127574 0,122527
0,149111 0,119627 0,43003 0,153672 0,9 0,745577 0,148842
0,100293 0,100251 0,159377 0,101192 0,116842 0,105621 0,132674
0,101744 0,109173 0,117569 0,106389 0,1 0,104666 0,312955
0,100978 0,101274 0,144978 0,1 0,100072 0,113985 0,115085

0,255741 0,56148 0,281804 0,113513 0,129633 0,63748 0,121377

4.3. Yapay Sinir Aglari ile Modelin Kurulmasi
4.3.1. Yapay Sinir Ag1 Mimarisi

Veri setimiz olusturulup egitim ve test verileri olarak ayrildiktan sonraki agsama
yapay sinir ag1 modelimizin kurulmasidir. Ag1 olustururken kullanilacak program daha

once belirttigimiz gibi MATLAB R2018 programidir.
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Ik olarak Excel programinda diizenledigimiz verilerin secilmesi ve programa
girdi verisi, ¢ikt1 verisi ve programa daha dnce hi¢ gostermeyecegimiz test verisi olarak
aktarmamiz gereckmektedir. Matlab programimi actigimizda Excel dosyamizi agip
verileri aktarmak igin ilk olarak Ust sekmede bulunan “import data” sekmesine
tiklanmistir ve agilan pencerede icinde verilerimizin yer aldigi Excel klasorii agilmistir.
Verilerin matris formuna getirilerek Matlab programina aktarilmasi gerekmektedir. Aga
aktarilacak girdi, ¢ikt1 ve test i¢in ayirmis oldugumuz test girdi degerlerinin niimerik
olarak gosterilmesi gerekmektedir (Oztemel, 2006, s. 94). Bu yiizden acilan klasorde st
tarafta bulunan “Output Type” segeneklerinden niimerik matris isaretlenmis ve
klasorden girdi, ¢ikti ve test ciktt degerleri programa nimerik matris formunda
aktarilmistir. Girdi verileri “input”, cikti verileri “target” ve test girdi verileri “
testinput” olarak adlandirarak programa aktarilmistir. Ag1 olusturmak ve egitimini
yaptirmak i¢in Matlab programi igerisinde yer alan neural network tool (nntool) veri ag1
yapist kullanilmistir. “nntool” veri ag1 yapisi satir halinde ¢aligmaktadir. Dolayisiyla
programa matris formunda aktarmis oldugumuz verilerin transpoze edilmesi
gerekmektedir. Transpoze islemi Excel programinda veya verileri aktarmis oldugumuz

9,99

Matlab programinda yapilabilir. Matlab programinda girdi verileri i¢in “input=input’;

9,99

komutu, ¢ikt1 wverileri icin “target=target’;” komutu ve test girdi verileri i¢in

5.9

“testinput=testinput’;” komutu ile transpoze islemi yapilmistir.

Transpoze islemi gerceklestirildikten sonra nntool ara yiiziinii ¢alistirmak i¢in
programa “nntool” komutu girilmistir. Komut girildikten sonra agilan pencere Sekil
3’de goriildiigl gibidir. Agilan pencerede “import” sekmesine tiklayarak “Input Data”
kismina girdi(input) ve test girdi(testinput) degerleri, “Target Data” kismina ise

cikti(target) degerleri aktarilmistir.
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— 3
4% MNeural Network/Data Manager (nntool) M [

ne Iniut Data: B Networks “ll Output Data:

testinput

@ Target Data: x Error Data:

target

) Input Delay States: ) Layer Delay States:

| éh Import... | [ ‘,\f MNew... ] [ a Open... ] [ éb Export... ] [ x Delete ] [ "\‘) Help ][ @ Close ]

Sekil 3: Matlab "nntool" Penceresi

Degerler yerlerine aktarildiktan sonra “New” sekmesine tiklayarak egitim i¢in
yeni ag olusturulmustur. Amaci tahmin olan yani agin girdilerine karsi bir ¢ikt
degerinin tahmin edilmesi uygulamalarinda ¢ok katmanli algilayict (Multi-layer
perceptron) modelinin segilmesi, uygulamanin daha basarili olmasini saglayacaktir
(Oztemel, 2006, s. 207).

Cok katmanli algilayict modeli ayn1 zamanda geriye yayilim modeli
(backpropogation network) veya hata yayma modeli olarak da adlandirilmaktadir. Cok
katmanli algilayict modeli 6grenme yontemi olarak delta 6grenme kurali adinda bir
yontemi kullanmaktadir. Bu modelin temel hedefi agdaki beklenen ¢ikt1 degeri ile agin

iirettigi ¢1kt1 degeri arasindaki hatayr minimuma indirmektir (Oztemel, 2006, s. 76).

Uygulamamizda ¢ok katmanli algilayict modeli kullanilmistir. “New”
sekmesine tikladigimizda acilan ekranda ‘“Network Type” seceneklerinden ileri
beslemeli 6grenme “feed-forward backprop” secilmistir. Egitim fonksiyonu olarak
“Training Function” sekmesinden “TRAINGDX” fonksiyonu se¢ilmistir. TRAINGDX
(Gradient descent with momentum and adaptive learning rate backpropagation)
fonksiyonu agirlik ve bias degerlerini uyarlanabilir bir 6grenme hizina ve gradyan inis

momentumuna gore degistirip giincelleyen bir ag egitimi fonksiyonudur (MathWorks,
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2020). Adaptasyon Ogrenme fonksiyonu olarak ‘“Adaptation learning function”
sekmesinden “LEARNGDM?” fonksiyonu segilmistir. LEARNGDM (Gradient descent
with momentum weight and bias learning function) fonksiyonu momentum agirlig1 ve
bias 6grenme islevine sahip gradyan inisidir (MathWorks, 2020). Agin performansini
6lgmek icin ise performans fonksiyonlarindan ortalama hata kareleri toplami1 fonksiyonu
MSE (Mean Squared Error) kullanilmistir. Matlab uygulamasinda “Performance

function” sekmesinden “MSE” fonksiyonu olarak se¢ilmistir.

Agimiz i¢in transfer fonksiyonu se¢gmemiz gerekmektedir. Logsig(Log-
Sigmoid Transfer Function), Tansig(Hyperbolic Tangent Sigmoid Transfer Function),
Purelin(Linear Transfer Function) vb. gibi birgok transfer fonksiyonu bulunmaktadir.
Matlab programinda “Transfer Function” sekmesinde “Logsig”, “Tansig” ve “Purelin”
fonksiyonlart bulunmaktadir. Logsig aktivasyon fonksiyonu dogrusal olmadigindan
dolay1 YSA uygulamalarinda en yaygin kullanilan ve girdi degerleri igin O ile 1 arasinda
bir deger iireten fonksiyondur (Cayiroglu, 2020). Uygulamamizda transfer fonksiyonu

olarak Logsig transfer fonksiyonu kullanilmistir.

Son olarak agimizin ndron sayisini belirlememiz gerekmektedir. Literatiirde
yapay sinir aglarinda noron sayisinin belirlenmesi iizerine uzlasilan net bir formiil
bulunmadigindan dolay1 néron sayist belirlenirken deneme yanilma yontemi kullanilir
(Yuksel & Akkog, 2016). Uygulamamizda iki farkli egitim ve test veri seti ayirma
islemi yaptigimizdan ve bu iki veri seti ile model olusturacagimizdan dolay1 ndron
sayilar1 iki modelde ayr1 ayr1 denenerek en uygun noron sayilar1 belirlenmistir.
Modellerimizde deneme yanilma yOntemiyle 1 ile 20 arasindaki noron sayilari
kullanilarak ve katman sayilar1 da degistirilerek denemeler yapilmustir. Ilk olarak 60-15
adet olarak ayirdigimiz veri setimizi kullandigimiz modelin bu denemelerinde
modelimize en uygun noron sayisi 15, katman sayisi 2 olarak belirlenmistir. Daha sonra
67-8 adet olarak ayirdigimiz veri setimizi kullandigimiz modelde yapilan denemeler

sonucu modelimize en uygun noron sayisi 8, katman sayisi 2 olarak belirlenmistir.
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- Create Network or Data el

Metwork | Data

Name

markadederi

Network Properties

Metwork Type: Feed-forward backprop -
Input data: :input -
Target data: :target v
Training function: TRAINGDX  ~
Adaption learning function: :LEARNGDM -
Performance function: jMSE 'i
Mumber of layers: 2

Properties for: :Layerl v:

Mumber of neurons: |8

Transfer Function: :LDGSIG v:

’ D‘Jiew ” ‘a’ﬂstore[}efaulfs ]

[ 7 Create H @CIose ]

Sekil 4: "Matlab Create Network or Data" Penceresi

Sekil 4’de goriildiigii izere modellerimize uygun olan fonksiyonlar secildikten
sonra sag alt kisimda bulunan “Create” sekmesine tiklanarak “marka degeri” isimli
agimiz olusturulmustur. Bu islemlerde sectigimiz fonksiyonlar kurmus oldugumuz iki
model i¢in ayn1 olup sadece noron sayilart farklidir. 60 egitim ve 15 test verisi olarak

ayirdigimiz veri setimiz ile kurulan YSA modeli Sekil 5’de goriildiigi gibidir.

Hidden Layer Output Layer

15 1

Sekil 5: Yapay Sinir Ag1 Modeli 1
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67 egitim ve 8 test verisi olarak ayirdigimiz veri setimiz ile kurulan

yapay sinir ag1 modeli Sekil 6’da goriildiigi gibidir.

Hidden Layer Output Layer

Input i

8

Sekil 6: Yapay Sinir Ag1 Modeli 2

4.3.2. Yapay Sinir Aginin Egitilmesi ve Testi

Ag olusturulduktan sonraki asama agin egitilmesi asamasidir. Cok katmanh
algilayic1 aglarinin egitilirken kendisine gosterilmis olan girdi Ornegine karsilik
beklenen c¢ikti degerini liretmesini saglayacak agirlik degerleri vardir. Bu agirlik
degerleri en basta rasgele atanir ve aga Ornekler gosterildikge atanan agirliklar
yenilenerek istenen degere ulasilmasi saglanir. Agin amaci problem uzayinda en az
hatay1 verecek agirlik degerlerinin bulunmasidir. Ogrenmenin hata uzayindaki gosterimi
Sekil 7°de gorildigi gibidir. Burada W* olarak goriilen deger en az hatanin bulundugu
agirhik degerini gostermektedir (Oztemel, 2006, s. 82).

Hata (E)

\
.

AW
—

AEI

Agrlik

Sekil 7: Ogrenmenin Hata Uzayindaki Gosterimi
Kaynak: Ercan Oztemel, Yapay Sinir Aglar, Istanbul, Papatya Yayincilik, 2006, s.82.

52



Burada agin problem igin hatanin en az oldugu W* degerine ulagmasi
istenmektedir. Burada AE hatadaki degisimi, AW agirliklardaki degisimi ifade
etmektedir. W* degerine ulasmak igin gerceklesen her iterasyonda AE kadar bir hata
diisiisti saglamak i¢in agirlikta AW kadar degisim yapilmaktadir. Karmagsik bir
problemde W* degerine ulagsmak her zaman kolay olmayacaktir. Bu yiizden kullanicilar
tarafindan bir tolerans degeri (& hata degeri) belirlenir ve bu degerin altindaki herhangi

bir noktada olaym 6grenmis oldugu kabul edilir (Oztemel, 2006, s. 83).

Olusturdugumuz agin egitimi igin “markadegeri” isimli aga tiklanmistir. Cikan
ekranda “Train” sekmesine ve altindaki “Training info” sekmesine tiklanmistir. Acilan
pencerede girdi degiskeni olarak “input” secenegini, ¢ikti degiskeni olarak “target”
degiskenini secilmistir. Daha sonra “Training Parameters” sekmesine tiklanip

parametreler Sekil 8’de gosterildigi gibi belirlenmistir.

I Network: markadegeri = [E] | S

| View| Train | Simulate | Adapt | Reinitialize Weights | View/Edit Weights

Training Info | Training Parameters

showWindow true Ir 0.01
showCommandLine false Ir_inc 1.05
show 25 Ir_dec 07
epochs 1000 max_perf_inc 104
time Inf nls 0.8
goal 0

rin_grad 1e-05

max_fail 1000

’ \‘-:] Train Metwork

Sekil 8: Yapay Sinir Ag1 Parametreleri

Burada veri setinin kag¢ kere model iizerinden gecerek egitilecegini belirleyen
“epochs” sayist 1000 olarak belirlenmistir. Egitimin durdurma kriteri olan “min_grad”
yani minimum hata degeri 1e-05 olarak, “goal” yani hata degeri 0 olarak, “max_fail”
yani dogrulama hata sayisi ise 1000 olarak, “Ir” 6grenme katsayisi 0,01 olarak ve “mc”
momentum degeri 0,9 olarak kullanilmistir. Bu degerler segildikten sonra “Train

Network” sekmesine tiklanarak egitim baslatilmistir. Regresyon ve performans
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grafiklerine bakilarak egitim hakkinda yorum yapilabilir. Eger grafiklerde kotii egitim
sonuglar1 belirlenmis ise tekrardan “Train Network™ sekmesine tiklanip egitim yeniden
baslatilir. Bu sekildeki denemeler sonucunda en iyi performans degeri ve regresyon

degerlerine ulasildiginda egitim durdurulur.

Ilk olarak Sekil 9°da 60 egitim ve 15 test verisi olarak ayrrdigimiz verilerimiz

ile kurdugumuz modelin egitim sonuglar1 goriilmektedir.

4\ Neural Network Training (nntraintool) . LEIM

Neural Network

Hidden Layer QutputLayer
Injput Output
7 i E i E 1
s 1

Algorithms

Data Division: Random (dividerand)

Training: Gradient Descent with Momentum & Adaptive LR (traingdx)
Performance: Mean Squared Error  (mise)

Calculations:  MEX

Progress
Epoch: o | 1000 iterations 1000
Tirne: [ 0:00:12
Performance: 0000726 [ 0000567 0.00
Gradient: ooozsz [ 6FBe-05 | 1.00e-05
Validation Checks: o [T ERe 1000
|
Plots
Plot Interval: U 1 epochs

9’ Opening Performance Plot

@ Stop Training @ cancel

Sekil 9: Yapay Sinir Ag1 Egitim Penceresi 1

Burada “performance” sekmesine tiklayarak Sekil 10°da goriildiigii gibi birinci
modelimize ait egitimin performans grafigine ulagilmistir. Yapay sinir ag1 modelimizin
iterasyona bagli hata degisim grafigi incelendiginde 121 iterasyon sonunda en iyi
performans degeri olan 0,00043433 hata degerine ulagilmistir.
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] ':6: MNewural Network Training Performance (plotperform), Epoch 1000, Maxinun EpD...L = = él

File Edit Wiew Insert Tools Dresktop Window Help ™

Best Validation Performance is 0.00043433 at epoch 121
102 :

Train
“Walidation
Test
— o Best

o

&

Mean Squared Error (mse)
g

104 L :
o 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
1000 Epochs

Sekil 10: Yapay Sinir Ag1 Iterasyona Bagli Hata Degisim Grafigi 1

“nntraintool” penceresinde bulunan “regression” sekmesi ise agin egitiminin
ardindan agin ciktilar1 ve hedefleri arasindaki dogrusal regresyonu ¢izen kisimdir.
“regression” sekmesine tikladigimizda agilan pencerede agimizin egitimi sonucu olusan

regresyon grafikleri Sekil 11°de goriildiigi gibidir.

. |4 | Neural Network Training Regression (plotregression), Epoch 1000, Maximum epoch reached. l =RRCEN X
File Edit View Insert Tools Desktop Window Help ~
=1 Training: R=0.99139 Validation: R=0.94825
= s}
S 3
S =
+ =
3 E
(=11 2]
- om
=
= o
3 2
o= ]
n ¥
4 5
5 o
=% k=4
- =1
6 o
0.2 0.4 0.6 0.8 0.2 0.4 0.6 0.8
Target Target

Test: R=0.95453 All: R=0.98436

Output ~= 0.92*Target + 0.0049
Output ~= 0.96*Target +0.0079

0.2 0.4 0.6 0.8 ' 0.2 0.4 0.6 0.8
Target Target

Sekil 11: Agin Egitim Regresyon Grafikleri 1
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Matlab programi egitim i¢in ayirdigimiz ve kendisine gosterdigimiz verileri,
tamamen randomize bir sekilde %70’1 egitim, %]15°1 dogrulama ve %15°1 test verisi
olarak ayirmaktadir. Sekil 11 ‘de gercek degerler ile yapay sinir ag1 modelinin tahmin
degerleri arasindaki iligki gosterilmektedir. Burada pencerede 4 adet grafik
gorulmektedir. “Training” isimli grafik Matlab programinin randomize sekilde ayirdig
egitim verileri i¢in, “Validation” isimli grafik dogrulama verileri igin, “Test” isimli
grafik test verileri icin ve “All” isimli grafik ise tiim veriler igin regresyon degerlerini
ifade etmektedir. Bu grafiklerde goriilen R degerlerinin 1 sayisina yaklasmasi gercek
degerler ile modelin tahmin degerleri arasindaki iliskinin kuvvetli oldugu anlamina
gelmektedir. Buradan, modelimizin regresyon grafiklerindeki R degerleri, 1sayisina

olduke¢a yakin oldugundan dolay1 egitimin basarili sonuglandigi goriilmektedir.

Veri setimizi 60 egitim 15 test verisi olarak ayirdigimiz modelimizin egitimi
tamamlanmistir. Ayni sekilde %90, %10 oraninda 67 egitim 8 test verisi olarak

ayirdigimiz modelin egitim sonuglar1 “nntraintool” penceresinde Sekil 12’deki gibi

gorulmektedir.

4\ Neural Network Training (nntraintool) o B .

MNeural Network

S el Eel -

Algorithms

Data Division: Random (dividerand)

Training: Gradient Descent with Momentum & Adaptive LR (traingdsx)
Performance: Mean Squared Error  (mise)

Calculations:  MEX

Progress

Epoch: 1] 1000 iterations 1000
Time: 0:00:11

Performance: 0.00325 | 0.00115 0.00
Gradient: 0.0154 0.00246 1.00e-055
Validation Checks: 0 J60 | 1000
Plots

Training State (plottrainstate)

Plot Interval: ;L) ‘1 epochs

v Opening Performance Plot

@ Stop Training @ Cancel

Sekil 12: Yapay Sinir Ag1 Egitim Penceresi 2
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Burada “performance” sekmesine tikladigimizda Sekil 13’de goriildigi gibi
ikinci modelimize ait egitim performans grafigine ulasilmistir. Modelimizin iterasyona

bagl hata degisim grafigi incelendiginde 40 iterasyon sonucunda en iyi performans
degeri olan 0,00026262 hata degerine ulasilmistir.

" [#] Meural Metwork Training Performance (plotperform), Epoch 1000, Maximum cpo... 00| oS | e S

File Edit Wiews Insert Tools Desktop Window

Help

-~

Best Validation Performance is 0.00026262 at epoch 40
10 b

Train
wWalidation

.

Mean Squared Error (mse)

o 100 200 300 400 S00 s00 FOoo 800
1000 Epochs

SO0 1000

Sekil 13: Yapay Sinir Ag1 Iterasyona Bagl Hata Degisim Grafigi 2

“nntraintool” penceresinde bulunan “regression” sekmesine tikladigimizda agin
egitimi sonucu olusan regresyon grafikleri sekil 14’deki gibidir. Modelimizin regresyon

grafiklerindeki R degerleri, 1 sayisina olduk¢a yakin oldugundan dolayr egitimin

basaril bir sekilde sonuglandig1 goriilmektedir.
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@ Meural Network Training Regression (plotregression), Epoch 1000, Maximy epoch reached. = | B S
P —

-
File Edit View Insert Tools Desktop Window Help -

- Training: R=0.94024 = Validation: R=0.99847
S S og
(=] (=]
+* T+ ov
5 5
g o6 ;
L_m F el

0.5
p=1 =
1= o= 0.4
H Y os
= - o)
E— E‘Dz @
=) =5 -3
=) 0.2 0.4 0.6 0.8 = 0.2 0.4 0.6 0.8

Target Target
L Test: R=0.99795 — All: R=0.96195
=] - -
= : =
= o
s +
b B
(3]
= o
= (—]
y 7
- s
= =
5 3 i
o 0.2 0.4 0.6 0.8 0.2 0.4 0.6 0.8
Target Target

Sekil 14: Agin Egitim Regresyon Grafikleri 1
4.3.3. Yapay Sinir Ag1 Modeli Ciktilart

Calismamizin bu kismina kadar modelimizde kullandigimiz veriler
hazirlanmistir. Veriler normalize edilip hazirlandiktan sonra egitim ve test verisi olarak
ikiye ayrilmistir. Bu ayirma islemi sonucunda 75 adet verimizi ilk olarak 60 adet egitim
15 adet aga hi¢ gdsterilmeyecek olan test verisi olarak ayrilmustir. Ikinci olarak 67 adet
egitim ve 8 adet aga hi¢ gosterilmeyecek olan test verisi olarak ayrilmistir. Daha sonra
ayirmis oldugumuz egitim verilerinin modelimizde egitimi gergeklestirilmis ve
grafikleri gosterilmistir. Bu agsamada test verisi olarak ayirdigimiz degiskenlerimizin
degerlerini aga sunarak marka degeri tahmini yapilacaktir ve gergek deger olarak Brand

Finance firmasinin belirlemis oldugu marka degerleri ile sonuglar karsilastirilacaktir.

Egitim tamamlandiktan sonra S$ekil 15°de goriildiigii gibi “simulate”
sekmesinde tikladigimizda agilan pencerede “Simulation Data” kisminda girdi olarak
test verimiz “testinput” segilmistir ve “Simulation Result” kisminda ¢ikt1 ismi olarak
“testtarget” ismi verilmistir. Daha sonra pencerenin sag altinda bulunan “Simulate

Network™ sekmesine tiklanarak test verileri modele sokulmustur.
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¥ Network: markadegeri I =[] |

View | Train| Simulate | Adapt | Reinitialize Weights | View/Edit Weights|

Simulation Data Simulation Results

Inputs :;‘!:_g_stinput v: Qutputs testtarget

Init Input Delay States (zeros) Final Input Delay States markadegeri_inputStates
Init Layer Delay States (zeros) Final Layer Delay States markadegeri_layerStates
Supply Targets =1

Targets (zeros) Errors markadederi_errors

Simulate Metwork

Sekil 15: Yapay Sinir Ag1 Test

Her iki test verisine ayr1 ayr1 kendi egitimleri sonucunda yapilan islemlerden
sonra modellerimizin giktilar1 elde edilmis olur. Birinci modelimizde elde edilen ¢iktilar

ve gercek degerleri Tablo 7°de gosterilmistir.

Tablo 7
Yapay Sinir Ag1 1. Modelin Ciktis1 ve Gercek Degerler (Normalize Edilmis Hali)

MARKA |YSA
DEGERi | CIKTISI

0,10236 |0,148202
0,108653 | 0,132564
0,131858|0,139587
0,126745|0,157054
0,104326|0,125099
0,100787|0,13048
0,442183|0,37897
0,125565|0,121088
0,120059|0,139543
0,112586|0,1436

0,231367|0,127337
0,150344 | 0,13088
0,820944|0,775577
0,105113|0,123964
0,10118 |0,125768

Gelistirilen yapay sinir ag1 modelinin performansin1 R-kare (Determinasyon
katsayis1), RMSE (Hata Kareler Ortalamasinin Kare Kokii) ve MAPE (Ortalama Mutlak
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Hatanin Yiizdesi) gibi istatistiksel enstriimanlar yardimiyla degerlendirilmistir

(Yakupoglu, Sisman, & Giindogan, 2015, s. 86).

Gergek degerler ile modelimizin ¢ikt1 degerlerinin birbirlerine ne kadar yakin
oldugunu gormek i¢in ilk olarak R-kare grafigi ¢izilmistir. Birinci modelimizin ¢ikti

degerleri ile gercek degerleri icin gizilen R-kare grafigi Sekil 16’da goriildigi gibidir.

YAPAY SiNiR AGLARI

0.8 y =0.8719x + 0.0257

== YAPAY SiNiR AGLARI

—— Linear (YAPAY SiNiR
AGLARI)

0 T T T T 1
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Sekil 16: 1. Modelin R-kare Grafigi

R-kare grafigi cizilip degeri belirlendikten sonra modelin performans testi i¢in
MAPE ve RMSE degerleri de hesaplanmistir. Birinci modelimizin MAPE ve RMSE ve
R-kare degerleri Tablo 8’ de gosterilmistir.

Tablo 8
Yapay Sinir Ag1 1. Modelin Tahmininin Hata ve Guvenirlik Sonuglar:

R-kare MAPE RMSE
YSA 0,9624 |20,88311|0,040448573

Birinci modelimizin agirlik degerleri ve bias degerleri asagida gosterildigi

gibidir.

Birinci katmanin agirlik degerleri,
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Iw{1;1}=[1.8349 -1.7028 0.71682 -2.4304 1.2796 -0.32364 -0.79884; -0.4435
3.8739 1.8561 1.9074 1.3554 0.75384 -0.27947; -0.22923 0.86211 -1.5686 -2.6584
0.79587 -1.1302 2.0597; 2.5566 1.1837 -2.4282 0.62245 1.0788 0.77467 1.0206;
2.0374 1.9674 0.93091 -0.19143 -0.58411 1.7828 2.1157; 1.5444 2.2835 -2.9161 -
1.3658 0.30754 1.154 -2.4555; 0.060372 4.347 -0.70849 0.80998 1.7726 -1.0959
0.10132; 2.1233 -0.68974 -0.3869 -0.71934 -3.3149 0.44403 -0.99236; -0.11553 1.374
-0.38343 -2.3067 -0.037964 -2.136 1.0992; -1.7658 1.025 2.6517 0.59436 0.12459
2.5074 1.1321; -1.0917 -2.3887 -0.94906 -1.8282 1.9479 -2.5158 -1.3002; -1.8421 -
1.9999 -1.6099 2.1169 0.010537 -0.4824 1.6764; 0.0017884 1.5763 -2.6014 0.44045
2.278 1.0631 -0.6064; -2.6705 2.0582 -1.8821 1.3306 -0.088288 -0.27562 1.8275; -
2.2499 -3.6101 -0.56106 1.123 1.3907 0.0063741 -0.52617]

Birinci katman bias degerleri,

B{1}= [-4.2721; 3.4709; 2.9861; -2.3672; -1.9314; -1.536; -0.28475; -
0.14919; -0.95943; -1.4822; -1.5401; -1.9114, 3.2108; -3.0367; -4.0855]

Ikinci katman agirlik degerleri,

Iw{2,1}=[-0.13922 2.0551 -0.81362 0.8899 -0.76271 -1.7865 -2.4544 -
0.89914 -0.27425 0.88001 -1.544 -0.96079 0.84823 -1.493 -2.009]

Ikinci katman bias degeri,
B{2}=[3.6826] olarak elde edilmistir.

Ikinci modelimizden elde edilen ¢iktilar ve gercek degerleri Tablo 9°da

gosterilmistir.

Tablo 9
Yapay Sinir Ag1 2. Modelin Ciktis1 ve Gercek Degerler (Normalize Edilmis Hali)

MARKA |YSA
DEGERI | CIKTISI

0,119666 | 0,105196
0,137365|0,137154
0,221927]0,151132

61



Gergek degerleri ile modellerimizin ¢ikt1 degerlerinin birbirlerine ne kadar
yakin oldugunu gdérmek icin ilk olarak R-kare grafigi ¢izilmistir. ikinci modelimizin

cikt1 degerleri ile gergek degerleri icin ¢izilen R-kare grafigi Sekil 17°deki gibidir.

0,719862

0,729175

0,120059

0,123339

0,16529

0,135164

0,117699

0,127641

0,846903

0,859626

y =1.034x - 0.0204)

0.8

0.6

R*=10.9926

0.4

0.2

YAPAY SiNiR AGLARI

—&—YAPAY SINIR AGLARI

Linear (YAPAY SINIR
AGLARI)

Sekil 17: 2. Modelin R-kare Grafigi

R-kare grafigi cizilip degeri belirlendikten sonra modelin performans testi i¢in

MAPE ve RMSE degerleri de hesaplanmistir. Ikinci modelin MAPE ve RMSE ve R-

kare degerleri Tablo 10” da gosterilmistir.

Tablo 10
Yapay Sinir Ag1 2. Modelin Tahmininin Hata ve Giivenirlik Sonug¢lari
R-kare MAPE RMSE
YSA 0,9926 |9,543273|0,028476186

Ikinci modelimizin agirlik degerleri ve bias degerleri asagida gosterildigi

gibidir.
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Birinci katmanin agirlik degerleri,

Iw{1,1}= [1.1056 1.0493 -0.071773 0.66172 -0.52589 -0.048767 0.62705;
0.24874 0.80809 0.79017 0.14246 -1.2823 -0.6121 0.57735; -0.70891 -1.7613 1.0535
0.45825 -0.67948 1.2345 -0.79427; 0.78662 1.274 0.81712 -0.26159 0.60913 0.46902
0.54917; 1.1849 1.0107 0.67836 0.81896 1.0182 -0.35638 0.36346; 0.35863 -1.2739 -
0.83022 -2.2401 1.2133 -0.10803 -0.34511; 0.01409 0.9086 0.040235 0.0073995
1.1872 0.11489 -1.4076; 0.14523 -0.906 0.9677 -0.97078 -0.91853 0.39054 0.021504]

Birinci katmanin bias degerleri,

B{1}= =[-1.9931; -0.93487, 0.80259; -0.45332; -0.1642; -3.0799; -
0.75681; 1.8218]

Ikinci katmanm agirlik degerleri,

iw{2,1}= [1.0623 -0.56805 1.4511 -0.093779 0.70381 -1.9828 2.1014
0.29942]

Ikinci katmann bias degeri,
B{2}=[-0.19715] seklindedir.

Test verileri modele sokulduktan sonra elde edilen sonuclar normalize edilmis
degerler olup bu degerleri gercek degerler haline doniistiirmemiz gerekmektedir. Bunun

icin daha Once verilerimizi normalize ederken kullandigimiz

X:—X. .
X' =08—T" 101

Xmax — Xmin
Formullinde X; degerini yalniz birakirsak;

(X, - 0’1) * (Xmax - Xmin)

X; =
l 0,8

+ Xmin

Denklemi elde edilir. Burada,

X ' =Normalize edilmis olan deger,
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Xi = Girdi degiskeninin gercek degeri,
Xmin = Girdi seti igerisindeki en kiigiik degeri,
Xmax = Girdi seti icerisindeki en biiyiik degeri, ifade etmektedir.

Birinci modelden elde edilen sonuglar bu denklemde yerine koyuldugunda

sonuglarin gergek degeri Tablo 11°de goriildiigi gibidir.

Tablo 11
Yapay Sinir Ag1 2. Modelin Ciktisi ve Gercek Degerler

MARKA DEGERI
GERCEK DEGER

MARKA DEGERI YSA
CIKTISI

74.179.000,00 £

691.743.615,58 £

158.955.000,00 £

481.070.242,84 ¢

471.566.500,00 £

575.680.872,00 £

402.686.000,00 £

810.990.985,64 £

100.671.500,00 £

380.504.737,94 £

52.985.000,00 &

452.991.053,94 £

4.652.083.000,00 £

3.800.513.579,87 ¢

386.790.500,00 &

326.476.965,06 £

312.611.500,00 &

575.094.074,02 £

211.940.000,00 £

629.736.981,58 £

1.812.087.000,00 &£

410.657.131,28 £

720.596.000,00 £

458.383.962,74 ¢

9.754.538.500,00 £

9.143.382.802,56 £

111.268.500,00 £

365.221.710,71 %

58.283.500,00 £

389.514.009,93 £

Ikinci modelden elde edilen sonuclarin normalize degerleri gercek degerlere

doniistiiriildiigiinde elde edilen degerler ise Tablo 12°de gosterilmistir.

Tablo 12
Yapay Sinir Ag1 2. Modelin Ciktis1 ve Ger¢ek Degerler

MARKA DEGERI
GERCEK DEGER

MARKA DEGERIi YSA
CIKTISI

307.313.000,00 &

112.384.045,43 &

545.745.500,00 £

542.908.753,07 £

1.684.923.000,00 £

731.213.828,97 &
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8.392.824.000,00 £ 8.518.283.965,84 £

312.611.500,00 £ 356.798.302,57 £
921.939.000,00 £ 516.096.600,10 £
280.820.500,00 £ 414.748.065,59 &

10.104.239.500,00 & 10.275.647.449,90 £

4.4. Yapay Sinir Aglarinin Sonuclarinin Degerlendirilmesi

Bir o6nceki boliimde yapay sinir agr modellerinin kurulma asamalari
anlatilmistir. Bu boliimde modellerden elde edilen sonuglar degerlendirilecektir.
Finansal verilere dayali marka degerleme yontemlerinden uygun olanlarin degiskenleri
belirlenmis ve belirlenen 7 adet degiskenin tiimii modelimizin bagimsiz degiskenleri
olarak analize sokulmustur. Bagimli degisken olarak ise Brand Finance firmasinin
belirlemis oldugu ve 2018 yilinda “En Degerli 100 Tiirk Markas1” olarak yayimlamis
oldugu firmalarin marka degerleri analize sokulmustur. Yapay sinir aglarinda analizde
kullanilacak olan bagimsiz degiskenlerde bir indirgeme yapilmadigindan dolay1 girdi
degerlerinin anlamli olduguna veya olmadigina bakilmaksizin analize dahil

edilmektedir. Bu durum yapay sinir agilari i¢in bir dezavantajdir.

Finansal verilere dayali marka degeri yapay sinir ag1 modelleri ile kurulmus ve
anlamli sonuglar elde edilmistir. Onceki béliimde yapay sinir aglar ile kurdugumuz
modellerin R-kare, MAPE ve RMSE degerleri hesaplanmisti. Modellerin R-kare
degerlerine bakildiginda birinci modelin R-kare degeri 0,9624 oldugu, ikinci modelin
R-kare degeri ise 0,9926 oldugu goriilmiistiir. R-kare degerinin 1’ e yakin olmasi
agimizin tahmin ettii degerler ile gercek degerlerin birbirine yakin oldugu anlamina
gelmektedir (Okkan & Mollamahmutoglu, 2010, s. 41). R-kare degerlerinden de belli
oldugu gibi ikinci modelimizde test verimizden elde edilen degerler ile gergek verilerin

sonuclarinin birbirine daha yakin oldugu goriilmiistiir.

Onceki boliimde iki modelimiz icin MAPE degerleri belirlenmistir. Birinci
modelin MAPE degeri %20,8831 olarak hesaplanmustir. ikinci modelin MAPE degeri
ise %9,5432 olarak hesaplanmistir. MAPE degeri %10’dan diisiik olan modeller “Cok
Iyi” model, %10 ile %20 arasinda olan modeller “Iyi” model, %20 ile %50 arasinda
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olan modeller “Kabul Edilebilir” model ve %50’den yiiksek olan modeller “yanlis ve
hatali” model olarak siniflandirilmistir (Var & Turkay, 2014, s. 37). Buna gore, birinci
modelin “Iyi” model, ikinci modelin ise “Cok Iyi” model araliginda oldugu
goriilmiistiir. MAPE degerlerine bakildiginda ikinci modelin sonuglarinin daha iyi

oldugu goriilmiistiir.

Modellerin tahmin degerleri icin Onceki boliimde hesaplanan bir diger
performans gosterge degeri ise RMSE’dir. Birinci modelin RMSE degeri 0,0404 olarak
hesaplanmustir. Ikinci modelin RMSE degeri ise 0,0284 olarak hesaplanmistir. RMSE
degeri diistikce modelin tahmin basaris1 artmaktadir (Yakupoglu, Sisman, &
Gilindogan, 2015, s. 89). Modellerin RMSE degerlerine baktigimizda ikinci modelin
RMSE degerinin daha diisiik oldugu ve tahmin basarisinin daha fazla oldugu

gOriilmiistiir.

Elde edilen tahmin sonuglart ve gercek degerlere gore modellerin R-kare,
MAPE ve RMSE degerlerine bakildiginda ikinci modelin daha iyi bir model oldugu
goriilmiistiir. Elimizdeki ham veri setinin az sayida veri icermesi ve bu veri seti
igerisinden ayrilan test veri setinin fazla sayida olmasi ikinci modelin sonuglarinin
birinci modelin sonucglarindan daha anlamli sonu¢ vermesinin sebebi olarak
diisiiniilebilir. Kurmus oldugumuz modellerde goriildiigii tizere aga gosterilen verilerin
fazla miktarda olmasi, agm tahminini daha basarili yapmasm saglayacaktir. ikinci
modelde elde ettigimiz sonuglarin, gercek degerlere ¢evrildiginde de oldukca basarili
sonuglar oldugu goriilmiistiir. Bu sonuclara gore, finansal verilere dayali marka degeri
belirlemeye yonelik yapay sinir aglar1 kullanilarak yeni bir model olusturuldugu

sOylenebilir.

Yapay sinir aglar1 ile modellerimiz kurulurken katman sayilart ve
katmanlardaki noron sayilar1 yapilan denemeler sonucunda birinci model igin en ideal
model bir gizli ve bir ¢ikt1 katmani olmak tizere iki katmanl olarak segilmistir ve gizli
katmanin ndron sayis1 15 olarak belirlenmistir. ikinci modelimiz igin en ideal model bir
gizli katmani1 ve bir ¢ikt1 katmani olmak iizere iki katmanli se¢ilmistir ve gizli katmanin

noron sayist 8 olarak belirlenmistir. Yapay sinir aglarinda bu sayilari belirlemenin
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belirli bir kurali olmadig i¢in bircok deneme yapilmis ve en ideal olarak bu modeller

belirlenmistir.

Yapay sinir aglarnt  ile kurulan modelin  acgiklanabilmesinin  ve
anlamlandirilabilmesinin olduk¢a zor olmasi yapay sinir aglarmin en biyiik
dezavantajidir. Modelde kullanilan agirliklarin ne tiir bir iligkisel yapiy: ifade ettigini
anlayamayacagimizdan, sonuglarin nasil elde edildigini anlamak miimkiin degildir. Bu
yuzden sonuglarin nasil elde edildiginden ziyade sonuglarin kendisinin kullanilmasinin
uygun olacagi durumlarda yapay sinir aglarinin kullanilmasi uygun olacaktir (Cakar,

2008, s. 56).
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5. SONUC VE ONERILER

Marka degeri finansal yontemler, tiiketici davranigina dayali yontemler ve bu
iki yontemin bir arada kullanildigi karma yontemler kullanilarak belirlenmektedir.
Yapilan uygulamada finansal verilere dayali marka degerleme yontemleri olan finansal
modellerin degiskenleri belirlenmis ve yapay sinir aglart yardimiyla degiskenler
kullanilarak Brand Finans firmasinin belirledigi marka degerlerine yaklasilmaya

calisiimastir.

Marka degerini belirlemek i¢in “Brand Finance” firmasinin 2018 yilinda
yayimlamis oldugu “En Degerli 100 Tiirk Markas1” igerisinde yer alan ve ayn1 zamanda
BIST’ e bagl olan farkli sektorlerdeki 75 sirketten yararlanilmistir. KAP’ m resmi
sitesinden c¢ekilen finansal tablo verileri kullanilmis ve bagimsiz degiskenlerimizi

olusturan degerlerden birkac1 belirlenmistir.

Calismamizin ikinci boliimiinde marka kavrami, marka degeri kavrami ve
marka degeri agiklayan modeller iizerinde durulmus, marka degerleme modellerinden
uygulamada kullanilan finansal yontemler detayli olarak tanitilmistir. Finansal
yontemlerin tanimlart yapilmig ve formiilleri agiklanmistir. Bu boliimde ayni zamanda
literatiirde marka degeri belirlemeye yoOnelik daha Onceden yapilmis calismalara

deginilmistir.

Calismanin ii¢iincli bolimiinde uygulamada yer alan yapay zeka tekniklerinden
yapay sinir ag1 modeli detayli bir sekilde anlatilmistir. Yapay sinir aglarinin tanimi
yapilip, varsayimlari, temel bilesenleri, metotlar1 ve yapilarina gore siniflandirilmasi ele
alinmigtir. Agin egitilmesi ve agin 6grenme kurallari {izerinde durulmustur. Bu bolimde

ayn1 zamanda yapay sinir aglarinin kullanildigi benzer ¢alismalara deginilmistir.

Dordiincii boliim uygulamanin anlatildigi bolimdiir. Bu bolimde daha 6nce
ikinci bolimde detayli olarak anlatilmis olan marka degerini belirleyen finansal
modellerin degiskenleri belirlenmistir. Degiskenlerden hangilerinin modelde kullanilip
kullanilmayacag1 detayli olarak anlatilip modelin bagimsiz degiskenleri belirlenmistir.
Bagimsiz  degiskenler belirlendikten sonra firmalarin finansal tablolarindan

degiskenlerin degerleri c¢ekilmistir. Uygulamamizda, sektdr ayrimi yapilmagi igin
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finansal kuruluslar da yer almaktadir. Finansal kuruluslar i¢in marka degeri
belirlenmesine yonelik ¢aligmalarda satiglarin maliyeti, yurt disi satislar ve ana faaliyet
dis1 gelir kalemleri yerine kullanilan degerler, finansal kuruluslar kendi aralarinda
kiyaslandiginda anlamli sonuglar vermektedir. Fakat g¢aligmamizda sektdr ayrimi
gozetilmediginden finansal kuruluglar icin bu degerler literatiirdeki ¢aligmalarda oldugu

gibi kullanilmistir.

Bagimsiz degiskenlerin degerleri belirlendikten sonra bagimh degisken degeri
ile birlikte veri seti hazirlanmistir. Ham veri setini egitim ve test veri seti olarak ayirma
islemi iki sekilde yapilarak iki farkli yapay sinir ag1 modeli kurulmustur. Modellerin
kurulma asamalari, egitilmesi asamalari, test asamalar1 ve bu asamalarda kullanilan

parametreler iki model i¢in ayr1 ayr1 detayli bir sekilde anlatilmistir.

Dérdiincii boliimiin sonunda yapay sinir aglari ile kurulan iki modelin sonuglari
elde edilmistir. Elde edilen sonuglarin R-kare, MAPE ve RMSE degerleri belirlenmistir.
Belirlenen R-kare, MAPE ve RMSE degerlerine bakildiginda egitime daha fazla veri
ayrilip az sayida test verisi kullanilan ikinci modelin daha iyi sonuglar verdigi
goriilmiistiir. Bu durumun sebebinin test verisi ve egitim verisi ayrimindan
kaynaklanabilecegi belirtilmistir. Fakat yapay sinir ag1 modelinin yorumlanabilir ve
aciklanabilir olmas1 miimkiin olamadigindan dolay1 yalnizca sonug¢ elde etmek istenen

uygulamalarda kullanilmasinin uygun olacagi goriilmiistiir.

Sonug olarak, finansal verilere dayali marka degeri belirlemeye yonelik daha
once kullanilmayan makine oOgrenmesi teknigi kullanilarak yeni bir model elde
edilmistir. Finansal olarak marka degeri belirlemeye yonelik olusturulan yapay sinir ag
modelinin sonuglarinin R-kare, MAPE ve RMSE degerlerine goére incelenip,
yorumlanmistir. Bu sonuglara gére modellin basar1t bir model oldugu ve anlamlh
sonuglarin elde edildigi goriilmiistiir. Modelde kullanilan degiskenler, finansal verilere
dayali marka degeri belirleme yontemlerinin kullanmis oldugu degiskenler arasindan
modelimize uygun olarak belirledigimiz, maddi duran varliklar, maddi olmayan duran
varliklar, satislarin maliyeti, yurtdis1 satiglar, ana faaliyet dis1 gelirler, hisse senedi

piyasa birim fiyati ve borsada igslem goéren hisse senedi sayist degiskenleridir. Brand
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Finance firmasinin belirlemis oldugu marka degeri ise modelimizin bagimsiz

degiskenidir.

Literatiir incelendiginde, marka degeri belirlemeye yonelik calismalarda
makine 6grenmesi uygulamalarindan yararlanilmadigir goériilmistiir. Calismada, marka
degerinin finansal veriler ile belirlenmesine yonelik yapilacak caligsmalarda, makine
o0grenmesinin kullanilarak yeni modellerin gelistirilmesine yonelik ampirik bir ¢calisma
Onerisi olarak sunulmaktadir. Ileride bu konu ile ilgili yapilacak ¢alismalarda finansal
olarak kullanilan farkli degiskenlerin incelenmesi ve ele alinmasi, daha verimli

sonuclarin elde edilmesi konusunda faydali olacaktir.

Calismada yapay sinir ag1 modeli kullanilmis ve sektdr ayrimi yapilmamistir.
Calismada belirlenen degisken degerleri sadece 2018 yili yilsonu verileri olarak
alinmustir. Igerisinde kiyaslama bulunduran degiskenler, birden fazla donemi kapsayan
degiskenler ve finansal karakteristikte olmadig1 icin uygulamaya dahil etmedigimiz
diger tiim degiskenlerin de modele dahil edilebilmesi durumunda farkli bir model

kurulmasinin bundan sonraki ¢aligmalara konu olabilecegi dngoriilmektedir.

Calismada bagimsiz degiskenler belirlenirken, sektor ayrimi yapilmadigi igin
elenen degiskenler vardir. Tek bir sektordeki firmalarin segilmesi, veri sayisini
arttirmak amaclh firmalarin ortak bir tarihinin belirlenmesi, bu tarihten itibaren finansal
degerlerin kullanilmas1 ve ¢alismamizda eledigimiz degiskenlerin modele dahil
edilmesinin bundan sonraki ¢alismalara konu olabilecegi ve diger marka degerleme

modellerinin de bu ¢er¢evede degerlendirilebilecegi ongoriilmektedir.

Ayrica ¢alismada kullanilan degiskenler finansal modellerin degiskenleridir.
Finansal modellere ek olarak tiiketici davramslarini temel alan modellerin
sayisallagtirilabilecek degiskenlerinin modele dahil edilebilmesiyle yeni bir model

kurulmasinin bundan sonraki ¢caligmalara konu olabilecegi ongoriilmektedir.
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