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OZET

YAPAY SiNiR AGLARI VE REGRESYON YONTEMLERI iLE HiSSE SENEDI
GETIRILERININ TAHMINI: BiST-30 UZERINE BiR UYGULAMA

Nur Miray AYTEKIN

Yiksek Lisans Tezi, Istatistik Bolimii
Tez Damismani: Prof. Dr. Hiiseyin TATLIDIL
Mayis 2021, 114 sayfa

Son yillarda diinya Gizerinde teknolojinin hizla gelisme gostermesiyle birlikte yapay zeka
alaninda da bir¢ok yenilik ortaya ¢ikmistir. Bu yeniliklerle birlikte yapay zekanin en ¢ok
kullanim alanlarindan birisi de finans olmustur. Gelecek tahmininde bulunmak finans
alaninda sikc¢a ihtiya¢ duyulan bir durumdur. Tahminde bulunabilmek i¢in kullanilan
birgok istatiksel metot bulunmaktadir. Bu metotlar arasinda en ¢ok tercih edilenlerden
birisi de Yapay Sinir Aglar1 (YSA)’ dir.

Bu tez calismasinda da BIST-30’da yer alan hisse senetlerinden rasgele segilmis 12
tanesinin 2019 ve 2020 yillarina ait ticer aylik donemlerin kapanis fiyatlar1 alinarak 3
farkli portfoy olusturulmustur. Olusturulan portfoyler bazi finansal kriterler gz 6niinde
bulundurularak dnce panel regresyon analizi ile incelenmistir. Sonrasinda Yapay Sinir
Aglar1 ve Regresyon Analizi ile hisse senedi kapanis fiyatlar: tahmin edilmistir. Bulunan
sonuglar karsilastirilmis ve Yapay Sinir Aglari yontemi ile elde edilen sonuglarin

performans kriterlerine gore daha basarili oldugu goériilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Aglari, Portfoy Analizi, Coklu Regresyon Analizi,

Panel Regresyon Analizi



ABSTRACT

PREDICTION OF STOCK RETURNS WITH ARTIFICIAL NEURAL
NETWORKS AND REGRESSION METHODS: AN APPLICATION ON BIST-30

Nur Miray AYTEKIN

M.Sc. Thesis, Department of Statistics
Supervisor: Prof. Dr. Hiiseyin TATLIDIL
May 2021, 114 pages

With the rapid development of technology in the world in recent years, many innovations
have emerged in the field of artificial intelligence. With these innovations, one of the
most used areas of artificial intelligence has been finance. Predicting the future is often
needed in finance. There are many statistical methods used to make predictions. Among
these methods, Artificial Neural Networks (ANN) is one of the most preferred methods

In this thesis, 3 different portfolios were created by taking the closing prices of the 12
stocks included in BIST-30 for the three-month periods of the years 2019 and 2020. The
portfolios created were first examined by panel regression analysis, considering some
financial criteria. Afterwards, the closing prices of the stocks were estimated by using
Avrtificial Neural Networks and Regression Analysis. The results were compared and it
was seen that the results obtained with the Artificial Neural Networks method were more

successful than the performance criteria.

Keywords: Artificial Neural Networks, Portfolio Analysis, Multiple Regression
Analysis, Panel Regression Analysis.
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1. GIRIS

Son yillarda teknolojinin de hizli gelisme gostermesiyle birlikte yapay zeka alaninda yer
alan bir¢ok teknik de kendine uygulama alani bulmustur. Bu alanlar arasinda en ¢ok
tercih edilenlerden birisi de finanstir. Gelecek tahmininde bulunmak finans alaninda sik¢a
ihtiya¢ duyulan bir durumdur. Tahminde bulunabilmek i¢in kullanilan bir¢ok istatiksel
metot bulunmaktadir. Bu metotlardan en ¢ok tercih edilenlerden birisi de Yapay Sinir
Aglar1 (YSA) olmustur. YSA birbirine bagli olarak bulunan bir¢ok nérondan olusmus
matematiksel bir modeldir. Yapay sinir aglari, dogrusal olmayan yapilarda tahminde
bulunurken klasik istatistik yontemlerine gore kolaylik saglamaktadir. YSA’nin 6grenme
yetenegi, hizi, kendi kendini egitebilmesi ve minimum veriyle sonuglar ¢ikarabilmesi

diger istatiksel yontemlere gore daha ¢ok tercih edilmesini saglamaktadir.

Yatirimcilarin yatirim karart verebilmesi igin hem risk-getiri faktorleri hem de kisisel
tercihleri goz Onilinde bulundurulmaktadir. Olusturulan modellerin yatirimciya gore
kisisellestirilebilmesi icin klasik istatiksel yoOntemler ve yapay sinir aglari gibi

yontemlerden faydalanilabilir.

Bu tez caligmasinda amag, basarili ongoriiler yapmak suretiyle getiri saglamak ve
risklerden korunmak isteyen yatirimcilara hisse senedi fiyat tahminine yonelik bir YSA

model dnerisinde bulunmaktir.

BiST-30 kapsaminda bulunan hisse senetlerinin 3’er aylik kapanis fiyatlar1 goz oniinde
bulundurularak dogrusal olmayan bir yontem olan YSA modeli ile maksimum getiri
minimum risk elde edilmesi hedeflenmistir. YSA’nin performansint 7 faktor
belirlemektedir. Bunlar; 6grenme katsayisi, momentum terimi, gizli katman sayisi, gizli
katmandaki islem elemani sayisi, egitim algoritmasi, transfer fonksiyonu ve hata
dizeyinden olusmaktadir. Bu zamana kadar yapilan ¢alismalarda her bir problem igin
gecerli olan genel bir yapay sinir ag1t modeli gelistirilememistir. Bunun icin 6ncelikle
yapay sinir ag1 olusturulacak ve olusturulan YSA’nin egitimi tamamlanacaktir.
Olusturulan portfoyler ayni sekilde klasik istatistik yontemlerinden birisi olan c¢oklu
regresyon analizi ile de modellenecek ve kurulan modellerin performanslar: birbirleriyle

karsilastirilacaktir.



Bu ¢aligma giris dahil olmak iizere dokuz ana boliimden olugmaktadir.

Ikinci boliimde, yapay sinir aglarmimn genel dzellikleri, tarihsel gelisimi ve kullanim

alanlar1 hakkinda detayl bir sekilde bahsedilmistir.

Izleyen iigiincii béliimde, konunun daha detayl1 anlasilabilmesi i¢in oncellikle biyolojik

sinir aglarina, sonrasinda yapay sinir aglarinin yapisina yer verilmistir.

Calismanin  dordunct  boliminde YSA’nin  siiflandirilmasi, temel Ogrenme
algoritmalari, baz1 sinir ag modelleri ve sinir aginin modellenebilmesi i¢in gerekli islem

basamaklar1 detayl bir sekilde anlatilmistir.

Besinci boliimde, portfoyiin tanimi ve portfoy yonetimi hakkinda genel bilgiler
verilmigstir. Finansal varliklarla ilgili temel tanim ve hesaplamalara yer verilmistir.
Menkul kiymet se¢ciminde hangi tekniklerin kullanildig1 ve portfdy yonetimi yaklasimlari

anlatilmistir.

Calismanin altinct boliimiinde yapay sinir aglarinin finans alaninda kullanimina iliskin

literatiir taramas1 yer almaktadir.

Yedinci bélimde coklu regresyon analizi ve panel veri analizine iligkin genel bilgilere

yer verilmektedir.

Sekizinci bolimde ise BIST-30’listesinden segilmis bir grup hisse senedine panel veri
analizi, YSA ve coklu regresyon analizi uygulamalart yapilmistir, son boélim olan
dokuzuncu bélimde ise uygulamada elde edilen bulgular ve sonuglarin degerlendirildigi

tartigma boliimii yer alacaktir.



2. YAPAY SINIR AGLARI

Yapay Sinir Aglar1 (YSA) son yillarda teknolojinin de ilerlemesiyle birlikte hem gelisme
gostermis hem de iizerinde yapilan g¢aligmalara ilgi artmistir. Yapay Sinir Aglari
beyindeki biyolojik sinir hiicrelerini taklit ederek problemlere ¢6ziim iiretmeye calisan

bir analizdir.

Insan beyninin yapis1 ¢cok karmasik oldugu igin YSA beynin yaptig1 islemleri birebir
gergeklestirememektedir. Buna ragmen beyinde yapilan islemler YSA ‘ya ne kadar fazla
ogretilirse problemlerin ¢6ziim de o kadar kolaylasmaktadir. Bu amag¢ dogrultusunda da

insan beyninin ¢aligma prensibi tizerine oldukga fazla yogunlasilmistir (Kasabov, 1996).

Insanlarin dogumlarindan itibaren karsilastiklar1 problemleri ¢dzebilmelerinin temel
nedeni “Yagayarak Ogrenme”’ siirecidir. Bu 6grenme siirecinde beyin siirekli olarak
gelisir ve bu gelisim esnasinda sinapslar (sinir hiicrelerinin birbirleriyle baglanti
noktalar1) arasinda yeni baglantilar kurulur. Bunun soncunda ogrenme eylemi
gergeklesmis olur. Ayni durum YSA’larm 6grenme siirecinde de gergeklesir. Ogrenme
sinir hiicrelerinin egitilmesi sonucu yani girdi-¢ikt1 da kullanilan bilgilerin islenmesiyle
elde edilir. YSA’lar sinir hiicreleri tizerindeki agirliklarla birbirlerine baglanmis olan

noronlardan olusurlar (Yurtoglu, 2005).

Yaklasik 40 yil 6nce ilk calismalarin basladigi YSA i¢in literatiirde gegen bazi tanimlar

ve gelismeler 6zet olarak verilmek istenirse su sekildedir:

1989 yilinda Darpa tarafindan yapilan Neural Network Study isimli ¢alismada “YSA,
birbirlerine paralel olarak c¢alisan birgok basit islem elemanindan olusan ve fonksiyonu,
agin yapisi, baglanti agirliklart ve elemanlarda gergeklestirilen islemler tarafindan

belirlenen bir sistemdir” seklinde tanimlanmaktadir (Darpa, 1989).

Haykin (1999) gore YSA, “bir sinir ag1, basit islem birimlerinden olusan, deneyimsel
bilgileri biriktirmeye yonelik dogal bir egilimi olan ve bunlarin kullanilmasini saglayan
yogun bir sekilde paralel dagitilmis bir islemcidir. Bu islemci iki farkli sekilde beyin ile

benzerlik gostermektedir:

1. Bilgi, ag tarafindan 6grenme siireciyle ¢cevreden elde edilir.



2. Elde edilen bilgileri biriktirmek i¢in sinaptik agirliklar (synaptic weights) olarak

da bilinen noronlar aras1 baglanti gii¢leri kullanilir” (Haykin, 1999).

2.1.Yapay Sinir Aglarimin Ozellikleri

YSA’nin hesaplama, 6grenme, egitilebilme, veri isleme ve genelleme gibi 6zelliklerini
paralel yapisindan aldig1 sdylenebilir. Karmasik bir¢cok problem bu 6zellikler sayesinde
cozllebilmektedir.

Ogrenme: Onceki ornekler araciligiyla sinir agmi egiterek agin istenilen davranist
gostermesi saglanabilmektedir. YSA kendilerine gosterilen Ornekleri dgrenebilmeleri
anlaminda siirekli olarak o6grenme potansiyeli igerisindedirler. Boylelikle klasik

yontemlerle ¢oziilmekte zorlanilan karmasik birgok probleme ¢6zim bulunabilmektedir.

Dogrusal Olmama: Hiicreler gibi yapay sinir aglart da dogrusal degildir. Bu nedenle

yapay sinir aglart dogrusal olmayan komplike problemlerin de ¢ozliimiinii

kolaylastirmaktadir.

Genelleme: YSA kendi kendilerine 6grenme yetenekleri sayesinde daha Once

ilgilenilmemis bir problem hakkinda bile bir ¢6ziim tiretebilir.

Uygulanabilirlik: YSA agirliklart uygulanan probleme gore degisebilir. Bagka bir

ifadeyle c¢oziilmesi gereken probleme gore egitilen yapay sinir agi, problemde

olusabilecek her tiirlii degisim karsisinda yeniden egitilebilir (Oztemel, 2012).

Hata Toleransi: Yapay sinir aglari, bir¢ok hiicreden olusur ve hiicreler birbirlerine

paralel bir sekilde baglanarak agi olustururlar. Bir hiicre Uzerinde bilgi paralel
baglanmalar nedeni ile agdaki tiim baglantilar tizerine dagilmis durumdadir. Bu nedenle
hiicrelerden birinin zarar gérmesi problemin sonu¢lanmasini 6nemli derecede etkilemez.

Bu durum YSA i¢in hata toleransinin ¢ok yiiksek oldugunu gosterir.

Eksik Verilerle Calisma: YSA egitimini tamamladiktan sonra verileri eksik olsa bile

calisabilmektedir. Eksik olan verinin ne derece onemli olduguna egitiminden sonra

kendisi karar vermektedir (Bayir, 2006).



2.2.Yapay Sinir Aglarimin Tarihsel Gelisimi

Yapay sinir aglar ile ilgili ¢alismalar ¢ok uzun yillardir devam etmektedir. Bu
calismalara insanlarin noérobiyoloji alanma ilgilerinin artmasiyla ve elde edilen
caligmalarin bilgisayar bilimi ile birlikte yiiriitilmesiyle baslanmistir. Bu konu
hakkindaki ilk ¢alismalar 1943 yilinda norofizyolojist McCulloch ve matematikgi Pitts
tarafindan noéronlarin ¢alisma prensibiyle ilgili yayinladiklar:i makale ile ortaya atilmistir
(Anderson ve McNeil, 1992). Bu ¢alismada clektrik devrelerinden yararlanarak basit bir
sinir ag1 modeli ortaya ¢ikarmislardir. Bu model yapay sinir aglarmin ilk matematiksel
modelini olusturmaktadir. 1949 yilinda Donald Hebb tarafindan “The Organization of
Behavior” isimli bir kitap yayinlanmustir. Kitabin igeriginde sinir aglarmin yapisi ve

caligma prensiplerine yonelik detayl bilgilere yer verilmektedir (Sarag, 2004).

1950’11 yillarda IBM laboratuvarlarinda calismakta olan Nathanial Rochester sinir agi
olusturmak icin calismalar gerceklestirmis fakat basarili olamamistir. Daha sonraki
calismalarda basarili olunmus ve yapay sinir aglarinda yeni bir doneme adim atilmaistir.
1956 yilinda “Yapay Zekd Dartmouth Summer Arastirma Projesi” yapilmistir. Bu
caligmayla birlikte yapay zeka alaninda timit verici gelismeler saglanmistir. Rocherster,
Misnky, Shannon ve McCarthy iki ay siiren bu ¢alismaya dahil olmuslardir. “Yapay
Zeka” kelimesi bu projede McCarthy tarafindan 6nerilmistir ve kullanilmaya baglanmistir
(Sagiroglu vd., 2003). Norobiyolog olan Frank Rosenblatt 1957 yilinda bir bocegin
gbziniin c¢aligmasiyla ilgilenmistir. Sinege komutlar1 beyin yerine goziiniin verdigi
fikrinden esinlenilerek algilayict olarak adlandirilan bir sinir agi modellenmistir
(Anderson ve McNeil, 1992; Elmas, 2003). Bu model gunumizde de hala kabul

gormektedir ve en eski sinir ag1 modeli olarak bilinmektedir.

Bernard Widrow ve Marcian Hoff tarafindan 1959 yilinda ADALINE ve MADALINE
olarak adlandirilan iki model 6ne siiriilmiistiir. ADALINE, miihendislik alaninda sinir
aglarinin kullanimina iligkin atilan ilk adimlardan biri olarak kabul edilmektedir.
MADALINE ise gergek hayattaki problemlere uygulanabilen ilk sinir agi olarak
bilinmektedir. Telefon hatlarinda olusan yankilar1 ortadan kaldiran bir filtre yapimi i¢in

kullanilmas: ile de gercek problemlere uygulanabilir oldugunu kanitlamistir (Oztemel,
2003).



Art arda gelen bu basarilar yapay zekanin insanoglunu nasil etkileyecegi konusunda
tartismalara yol a¢cmustir. O donemdeki birgok bilim kurgu yazarlari “diisiinen
makinelerin” insanoglunu nasil etkiyecegini konu almaya baslamistir. Bunlardan biri olan
Asimov, insanin yaptig1 her seyi yapabilecek makinelerin olmasinin insanligin deger
yargilarini nasil etkileyecegini konusuna deginmistir. Yine ayni sekilde konu birgok film
senaryosuna konu olmustur. Yasanan bu gelismelerden sonra yapay zeka alaninda 1982

yilina kadar devam eden bir durgunluk donemi baslamistir (Anderson ve McNeil, 1992).

Bu durgunluk déneminden sonra 1982 yilinda teknolojinin de gelismesi ile birlikte yeni
alanlarda calismalar ortaya c¢ikmistir. Hopfield tarafindan sunulan makalede Klasik
programlama ile ¢oziulemeyen modellerin YSA ile ¢oziilebilecegi ortaya konmustur
(Oztemel, 2003). Ayn1 zamanda bu ¢alisma da YSA nin matematiksel modeli de ortaya
koyulmustur (Anderson ve McNeil, 1992).

1985 yilinda Amerikan Fizik Enstitiisii tarafindan “Bilgi Islemek Igin Yapay Sinir Aglar1”
lizerine bir toplant1 yapilmistir. Bu toplant1 da bir¢ok calisma sunulmus ve YSA’nin

diinya genelinde yayginlagsmasi amag¢lanmistir (Sagiroglu, 2003).

Gilinlimiizde, yapay sinir aglar ile ilgili ¢aligmalar tiim diinya genelinde hala devam
etmektedir. Yapilan ¢alismalar ve olusturulan sistemlerin artik uygulamada da insanlara

faydali oldugu gériilmektedir (Oztemel, 2003).
2.3.YSA’nmin Uygulama Alanlari

YSA 0zellikle son yillarda gergek hayattaki yasanilan problemlerin ¢dziimiinde biiyiik
gelisme gosteren bir alandir. Her gegen giin iizerinde yapilan ¢aligmalar artmaktadir ve
bu sayede bir¢ok alanda adin1 duyurmay1 basarmistir. Dogrusal olmayan, eksik, kusurlu,
cok boyutlu gibi verilerin belli bir matematiksel modelinin bulunmamasi nedeniyle bu

tarz problemlerin ¢bzimunde yapay sinir aglari oldukga basarili sonuglar vermektedir.
YSA,

e Optimizasyon,
o Ozellik belirleme,
e Tahmin,

e Genelleme,



e Smiflandirma,

e lliskilendirme,
e Ogrenme,

e Oriintii tanima,

e Yorumlama,

gibi ¢esitli konularda kullanilmaktadirlar.

YSA’larin gergek hayatta da birgok uygulama alani olmasina ragmen genel olarak yaygin

uygulandigi alanlar asagidaki gibi ifade edilebilir.

Cizelge 2.1. YSA’larinin Kullanim Alanlart

ORUNTU TANIMA

VERILERIN
YORUMLANMASI

DIiGER

Ses tanima

Veri iletimi

Hareket tespiti, ylz
tanima, hedef tespiti
Robotik sistemler
Karakter, imza, parmak izi
tanima

Kalite kontroli

Finans alani

Guvenlik sistemleri

Jet ve roket motorlarinin
gelistirilmesi

Hava durumu tahminleri
Personel secimi
Optimizasyon islemleri

Fonksiyon yaklagimlari

Kontrol
Arama ¢alismalari
Verilerin siniflandirilmasi

Verilerin taklit edilmesi




3. YSA’NIN YAPISI VE TEMEL BILESENLERI

Yapay sinir aglarinin olusturulmasinda biyoloji sinir aglarinin aglarindan esinlenilmis
olmasina ragmen, hala biyolojik sinir sistemleri ile yapay sinir aglar1 arasinda hem
mimarileri hem de yetenekleri yoniinden farkliliklar bulunmaktadir. Hi¢bir model insan
beyninin performansinin aynisini taklit etmede basarili olamamistir (Aladag vd., 2007).
Bu bolimde YSA’nin yapisi ve temel elemanlar1 incelenecektir. YSA biyolojik sinir
aglarinin taklidi olmasi nedeni ile daha iyi anlasilabilmesi i¢in ilk olarak biyolojik sinir

aglarmin yapisi incelenecektir.

3.1.Biyolojik Sinir Aglarinin Yapisi

Biyolojik sinir aglarinin yapisint néronlar olusturmaktadir. Noronlar; insan beyninde

bulunan sinir hiicreleridir ve merkezi sinir sisteminin temel elemanidir.

Noronlar, genel isleyislerinde ve biyokimyasal sistemlerinde diger hicrelere gore ¢ok
sayida noktaya ve farkli 0zelliklere sahiptirler (Davalo ve Naim, 1991). Her bir sinir
hlcresi kendine 6zgl yap1 ve sekillere sahip olsalar dahi hepsinin sahip oldugu ortak 3

bolge bulunmaktadir. Bunlar;

e Hiucre govdesi,
e Dendrit,
e Akson

Dendritler

,
Cekirdek 8

Sinapslar (diger '
niironlara) Sinapslar (diger
Dendritler (diger nironlardan)
niironlarin)

Sekil 3.1. Biyolojik bir néron (Mehrotra vd., 1997).



Hiicre gdvdesi; kendisine ait bir ¢ekirdege sahiptir.

Dendritler; her biri bir hiicre gévdesine bagl olan ve uzayda diger néronlardan sinyalleri

almaya yarayan dallardir.
Akson; noronlarin ileticisi gérevindedir.

Iki farkli ndronun arasindaki iletisimi sinapslar saglamaktadir. Yani herhangi bir néronun
aksonunun bitisiyle komsu ndronunun dendritigi arasindaki etkilesim sinapslar sayesinde
gerceklesir ve elektrokimyasal sinyaller sinaps boyunca iletilir. Bir sinir agina ulagan
toplam sinyal miktar1 sinaps esiginden yiliksek olursa o sinir hiicresinin ateslenmesine
sebep olur. Bu ateslenme sonucunda sinir hiicresi komsu sinir hiicrelerine

elektrokimyasal bir sinyal génderir (Cartwright, 2009).
3.2.Yapay Sinir Aglarinin Yapisi

Yapay sinir aglari, birbirine bagli yapay ndronlar1 iceren bir ag yapisina sahiptir. Yapay
sinir ag1 mimarisinin temel birimi olan her bir néron i¢in, ndrona gelen girdi degeri ve bu
néronun diger ndron veya noronlara ilettigi bir ¢ikt1 degeri vardir. Norona gelen girdi
degeri tek bir nérondan gelen ¢ikt1 degeri olabilecegi gibi birden fazla nérondan gelen
¢ikti degerlerinin toplami1 da olabilir. Noéronun aldigr bu girdi degeri bir fonksiyon
yardimiyla ¢ikt1 degerine doniistiiriiliir ve diger noron ya da noronlara girdi degeri olarak
iletilir. Bir ndronun ¢ikt1 degerinin diger bir norona girdi degeri olarak iletilmesi islemine

sinyal akist ad1 verilmektedir (Aladag vd., 2007).

YSA’nin yapisi 3 katmandan olusmaktadir. YSA’ nin ilk katmani girdi katmanidir. Bu
katman digsardan aldig: bilgileri toplamakla gorevlidir. Ortada bulunan katman gizli
katman olarak bilinmektedir. YSA giren bilgileri isleyerek ¢ikt1 katmanina iletir. YSA’da
gizli katmana sahip olmak zorunlulugu olmadig: gibi birden fazla gizli katmana da sahip
olabilir. Girdi katmani verilerin aga girisinden sorumlu olmasi ve hesaplama yapmamasi
nedeniyle niceliksel olarak katman sayisina dahil edilmemektedir. Cikt1 katmani, girdi
katmaninda islenerek elde edilen veri seti igin ¢ikt1 tiretmekle sorumludur (MacKay,

2003; Yildiz, 1999).



Bir sinir hiicresi bes elemandan olusmaktadir. Bunlar da girdi, agirlik, toplama

fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢iktidir.

Girdi 1

Girdi 2 Agirhik 1

Agirhik 2

Gikti

Aktivasyon
_b.

Fonksiyonu

Toplama
Fonksiyonu

Agirhk N

Girdi N
Sekil 3.2. Bir néron modeli (Gurney, 1996).

Biyolojik sinir aglar1 ve isleme elemanlarmin benzerlikleri asagidaki cizelgede

verilmistir.

Cizelge 3.1. Noronlar ve Isleme Elemanlar: (PE)nin Benzerlikleri (Flores, 2011).

NORONLAR |GIRDILER

Sinapslar Agirliklar

Dendritler Toplama Fonksiyonu
Hiicre Govdesi | Aktivasyon Fonksiyonu
Akson Cikt1

Esik Degeri Yan Deger(Bias)

3.2.1. Girdiler

Dis diinyadan ya da herhangi bir sinir hiicresinden gelen verileri aga dahil etmekle

gorevlidir. Bu veriler ag1 egitmek icin kullanilir.
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3.2.2. Agirhklar

Agirliklar sinir hiicresine giren bilginin hangi oranda islemde kullanilacagini
gostermektedir. Agirliklarin boyutu o agirligin 6nem derecesini belirlememektedir.
Hiicreler arasindaki iletisimi saglayan her bir baglantinin farkli agirlik degeri
bulunmaktadir. Bu sayede her girdi tizerinde agirliklarin etkisi olmus olur. Agirliklar sabit

ya da degisken olabilmektedir (Bas, 2006).
3.2.3. Toplama Fonksiyonu

Toplama fonksiyonu, hicre tarafindan aliman verinin net girdisini hesaplayan
fonksiyondur. Her problem i¢in kullanilan belirli bir toplama fonksiyonu yoktur. En iyi
toplama fonksiyonu genellikle deneme yanilma yontemiyle bulunmaktadir. Agdaki tiim
islemciler ayni1 toplama fonksiyonuna sahip olmak zorunda degildir. Yapay sinir
aglarinda toplama fonksiyonu se¢imi tasarimeinin iradesine baghdir. Yani istenirse farkli
toplama fonksiyonunu istenirse de ayn1 toplama fonksiyonu tercih edebilir (Oztemel,
2012).

Bazi problemler toplama fonksiyonunu nasil kullanacaklarini kendileri belirlerler. Daha
karisik toplama fonksiyonlari kullanildigi durumlar da olmaktadir. Bu fonksiyonlar

Cizelge 3.2.”de verilmektedir.

Cizelge 3.2. Toplama Fonksiyonlar1 ve Ozellikleri (Oztemel, 2003).

Toplama Fonksiyonu Aciklama
Carpim Net girdiyi hesaplamak icin girdi
Net Girdi (U) =[TiL, x;w; degeri ile girdi agirliginin ¢arpimi
alinir.

Maksimum (En Cok) Girdi degerleri kendi agirliklartyla
Net Girdi(U) = max(x;w;),I = carpilir. En biiyiik deger (max) net
1,..,n girdi olarak kabul edilir.
Minimum (En Az) Girdi degerleri kendi agirliklartyla
Net Girdi(U) = min(x;w;) ,i = carpilir. En kiigiik deger(min) net
1,..,n girdi olarak kabul edilir.
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Cogunluk n adet girdi ve agirliklariyla
Net Girdi(U) = YiL; sgn(x;w;) carpimi hesaplanir. Negatif olanlar
ile pozitifi olanlarin ¢arpimi
bulunur. Bunlardan buyuk olan net

girdi olarak alinir.

Kimilatif Toplam Hucreye gelen bilgiler agirlikli
Net Girdi(U)= Net(eski) + olarak toplanir ve daha dnce elde
L XW; edilen bilgilerle toplanarak

hiicrenin net girdisi bulunur.

3.2.4. Aktivasyon (Transfer) Fonksiyonu

Literatiirde heniiz gelisme gostermemesi nedeniyle Aktivasyon (Transfer) Fonksiyonu
birgok sinir agi yapisinda kullanilmamaktadir. Bu fonksiyon toplama fonksiyonundan
almis oldugu bilginin tizerinde islemler yaparak ¢iktiya iletilmesini saglar. Aktivasyon
fonksiyonu, zamana bagli olarak degiskenlik gdsteren toplama fonksiyonu ¢iktisinin

degismesini saglamaktadir.

Aktivasyon fonksiyonu, sinir aglari tizerindeki ndronlarin girdilerden almis olduklar
sinyalleri bir fonksiyon aracilifiyla doniistiirerek ¢ikti olusmasini saglamaktadir.
Dontistiirme sonucu elde edilen deger esik degerinden yiiksekse ¢ikt1 degeri elde edilmis
olur. Doniistirme isleminin yapilmasini saglayan fonksiyona “Transfer Fonksiyonu”

denilmektedir (Diler, 2003).

Sinir aginin yapisiin her bir bdéliimiinde ayni aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir.
Matematiksel olarak hentz belirli bir aktivasyon fonksiyonu bulunmadig: i¢in en iyi
fonksiyona deneme yanilma yontemiyle tasarimei karar vermektedir. En ¢ok kullanilan

aktivasyon fonksiyonlar1 asagida verilmistir.

Esik Fonksiyonu

Dogrusal (Lineer) Fonksiyon
Basamak (Step) Fonksiyon
Sigmoid Fonksiyon

o B~ w0 DD

Hiperbolik Tanjant Fonksiyon
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6. Gaussian Fonksiyon

Bu fonksiyonlar arasinda en yaygm kullanilan aktivasyon fonksiyonu sigmoid

fonksiyonudur.

Esik Fonksiyonu: Bu fonksiyonun en énemli 6zelligi tiim girdi degerine karsilik sadece
iki cesit ¢ikt1 liretmesidir. Eger girdi degeri, sapma degerini “ ® ” asarsa ¢ikt1 olarak o, ,

aksi takdirde B sabit degerini alir. Bu fonksiyonun matematiksel ifadesi,

_ (x egernet > O ise
F(net) = {B eger net < O ise (3.1)
Dogrusal (Lineer) Fonksiyon: Gelen girdiler oldugu gibi hiicrenin ¢iktis1 olarak kabul
edilir.
F(net)= net (3.2)

Basamak (Step) Fonksiyon: Gelen net girdi degerinin belirlenen bir esik degerinin

altinda veya tistiinde olmasina gore hiicrenin ¢iktisi 1 veya 0 degerini alir.

1 if net> Esik Degeri

0 if net < Esik Degeri 3.3)

F(net)={
Sigmoid Fonksiyonu: Uygulamada en cok tercih edilen fonksiyonlardan birisi sigmoid
aktivasyon fonksiyonudur. Surekli, kolay tiirevlenebilir ve dogrusal olmayan yapiya
sahip olan sigmoid fonksiyonu YSA ile ¢ozilen problemlerde en cok tercih edilen
fonksiyon tirtdir. Tirevlenebilir olmast nedeniyle geri yayilim algoritmalarinda da
siklikla tercih edilmektedir. Sigmoid fonksiyonu girdinin her bir degeri i¢in 0-1 arasinda

cikt1 tiretmektedir. Bu fonksiyonun matematiksel gosterimi Esitlik 3.4.” de gosterildigi
gibidir.

1
14¢-anet ?

f(net) = 0 < f(net) <1 (3.4)

Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu: Bu fonksiyon tirl sigmoid fonksiyon gibi ¢ok tercih
edilmektedir. Sigmoid fonksiyonun baska bir tiiriidiir. Cift kutuplu fonksiyon olarak da

adlandirilmaktadir. Sigmoid fonksiyonundan farkli olarak ¢ikti degerleri 1 ile -1 arasinda
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deger almaktadir. Hiperbolik tanjant fonksiyonun matematiksel gosterimi Esitlik 3.5.’da

gosterilmektedir.

enet_g-net

F(net)= (3.5)

enet+e—net

3.2.5. Cikt1

Hiicrenin ¢ikt1 degerini aktivasyon fonksiyonundan ¢ikan deger olusturmaktadir. Bu
deger sinir aginin disina verilebilecegi gibi girdi olarak kullanilmak i¢in tekrardan sinir

aginin i¢ine de verilebilir.
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4. YAPAY SiNiR AGLARININ SINIFLANDIRILMASI VE
OGRENME ALGORITMALARI

4.1.YSA’nin Siniflandirilmasi

YSA’nin yapisi topolojisi, baglant1 yapilar1 ve katman sayis1 olacak sekilde ii¢ baslik
altinda incelenmektedir. Bu kriterlere bakilarak yapay sinir aglarinin siniflara ayirabilmek
miimkiin olmustur. Bu boliimde detayli bir sekilde yapay sinir aglarinin siniflandirilmasi

ve 6grenme metotlart anlatilacaktir.
4.1.1. YSA’nin Yapisina (Topolojilerine) Gore Siniflandiriimasi

Sinir agmin yapist agin performansi lizerinde olduk¢a 6nemli bir rol oynamaktadir.
Noronlarin siralanig ve girdi elemanlarinin birbirleriyle baglanma sekli agin genel
yapisini belirlemektedir. Sinir aglart yapilarina gore ileri ve geri beslemeli olacak sekilde
ikiye ayrilmaktadir (Bas, 2006).

‘ —_— I Sinir aglari I [_ ‘ ’
oo "
= AE = SR
_____7/ ileri beslemeli aglar | | Geri beslemeli aglar L\\—_‘

LN s

Tek katmanh Cok katmanh Radyal Rekabetgi Kohonen's Hopfield agi ART
perceptron perceptron tabanl ag aglar SOM Modelleri

ESE 3t iF 1500

e —_—

-—

Sekil 4.1. Tleri-Geri Beslemeli Ag Mimarisinin Bir Taksonomisi (Jain ve Mao, 1996).

4.1.1.1.1leri Beslemeli Aglar

Yapilaria gore siniflandirildiginda ileri beslemeli sinir aglari, olusturulmus ilk sinir agi
modelidir. YSA’nin en sade bi¢imini olusturmaktadir. Bu YSA tlrtinde néronlar
katmanlara ayrilmaktadirlar. Aga giren veri girdi katmanindan ¢ikti katmanina dogru tek

yonlii olacak sekilde ilerlemektedir (Yadav vd., 2015).
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Sinyaller girdi katmanindan ¢ikti katmanina tek yonlii olarak hareket ederler. Ag tizerinde
herhangi bir geri baglanti olmadig1 i¢in dnceki ¢ikt1 degerleri ve transfer fonksiyonu
hafizada tutulmaz (Kasabov, 1996). Ileri beslemeli aglarin ornekleri arasinda, Gok
katmanli algilayict (MLP) (Rumelhart ve McClelland, 1986), o6grenme vektori
kantifikasyonu (LVQ) ag1 (Kohonen, 1989) ve veri tasima grup yontemi (GMDH) ag1
(Hecht- Nielsen, 1990) bulunmaktadir.

Girdi Katmam

|

Gl

Egik deder 1 Esik deger 2

Sekil 4.2. ileri Beslemeli Cok Katmanli Yapay Sinir Ag1 Modeli (Oztemel, 2003).

Sekil 4.2.°de ileri beslemeli ¢ok katmanli sinir ag1 modeli goriilmektedir. Sinir agina
ornekler ve bu drneklerden elde edilmek istenen beklenen ¢iktilar verilmektedir. Sinir ag1
almis oldugu bu 6rneklerden bir ¢6ziim uzay1 olusturmaktadir. Olusan ¢6ziim uzayindan
ileride ¢Oziilmesi istenecek problemler icin sonuclar elde edebilmektedir (Oztemel,
2003).

4.1.1.2.Geri Beslemeli Aglar

Yinelemeli (recurrent) aglar olarak da adlandirilmaktadirlar. Geri beslemeli sinir
aglarinda ¢iktidan girdiye dogru geri donen baglantilar olabilir. Boylelikle girdiler cift
yonlii bir sekilde aktarim saglamis olur. Tekrar eden agin yapisi sinir aginin bir hafizaya
sahip oldugunu gosterir. Bu durum sadece islem goérmekte olan girdilere degil, islem

goren 6nceki girdilerin de ¢6ziimiinde olduk¢a fayda saglamaktadir (Yadav vd., 2015).
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Geri beslemeli aglar dinamik yapilart sayesinde yiiksek bir performans
sergilemektedirler. Fakat ag yapilarinin belirlenmesi zor oldugu icin denge noktasina
ulasilana kadar aga surekli yeni girdiler gondermek gerekmektedir. Geri beslemeli yapay
sinir aglar1 genellikle olcilebilmesi zor girisleri olan dinamik yapiya sahip sistemlerin
modellenebilmesi i¢in kullanilmigtir. Sekil 4.3.°de geri beslemeli bir YSA yapisi
gosterilmektedir.

Cikt

B B - W B

Geri
Besleme

T

Sekil 4.3. Geri Beslemeli Yapay Sinir Agi Modeli (Diler, 2003).

Geri beslemeli YSA’ lar ileri beslemeli YSA’ lara gore daha dinamik yapilara sahip
olmalarmma ragmen ileri beslemeli aglar uygulamada daha ¢ok kullanilmaktadir. Bu
aglarin birden fazla degisik ve tutarsiz yapiya sahip olmasi nedeniyle egitim asamasinda
zorlanilmaktadir (Zhang, 2003). Ayrica geri beslemeli aglarin egitim asamasi Gok uzun
stirede tamamlanmaktadir. Egitim kiimesine dahil olan veri sayisi arttik¢a bu siirenin daha

da uzadigini soyleyebilir (Gately, 1996).
4.1.2. YSA’nin Ogrenme Algoritmalarina Gore Siiflandiriimasi

YSA davranislart yeni bir ortama girdiklerinde ortama uyum saglayabilmek icin
degiskenlik gosterirler. Bunun temel sebebi sinir agindaki agirliklarda olusan
oynamalardir. Agirliklardaki bu degisiklere sinir aginda 6grenme adi verilmektedir. 3

adet 6grenme tiirii bulunmaktadir (Fyfe, 2000). Bunlar;

e Denetimli Ogrenme
e Denetimsiz Ogrenme

e Takviyeli Ogrenme
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4.1.2.1.Denetimli Ogrenme

Sinir aglarinin egitilmesinde tercih edilen en yaygin yontemdir. Sinir aginin egitimine
ornek olusturabilmesi igin aga girdi ve istenilen ¢ikti degerlerini olusturan bir veri seti
verilir. Elde ettigimiz ¢ikt1 ile elde edilmek istenen ¢ikti degeri kiyaslanir. Bu ¢iktilar
arasindaki fark hata olarak kabul edilir. Bu yontem ile olusabilecek hatalar1 minimize
etmek amaglanmaktadir. Bu nedenle ¢iktilar arasinda yakin degerler iiretebilmek igin
sinir agina rasgele verilen agirlik degerleri kendi arasinda diizenlenebilir. Girdilerin
agirlik degerleri siirekli degistirilerek en iyi performansi saglayacak model olusana kadar

isleme devam edilir.

Bu modelde hatalarin hesaplanabilmesi igin performans 6l¢iitii Ortalama Mutlak Hata
(OMH) ve Hata Kareleri Ortalamasinin Karekokii (HKOK) kullanilir. Bu sayede gergek
ciktilar ile tahmin edilen ¢iktilarin hatalar1 arasinda bir kiyaslama yapilabilir ve gercek

degerlere en yakin degerler bulunmus olur (Haykin, 1999).

Beklenen (Gercek) Cikt

Girdiler
o Amag
— Gk Fonksivonu
e
Agirhklar
Degistirilir
Ogrenme Algoritmas:

Sekil 4.4. Danismanli Ogrenme Algoritmalarinin Isleyisi (Hamzagebi, 2005).

4.1.2.2.Denetimsiz Ogrenme

Bu yontemde aga herhangi bir 6rnek girdi ve istenilen ¢ikti verisi verilmektedir. Girdilere
gore ag verileri siniflandirir ve agirlik degerleri atanir. Sinir ag1 kendi kurallaria gore bir
model olusturur. Islemlerin sonucunda agmn {irettigi ¢iktilari karsilastiracagi bir

danismana gerek olmamaktadir (Sen, 2004).
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4.1.2.3.Takviyeli Ogrenme

Bu yontemde ag1 yonlendiren bir danisman bulunmaktadir. Istenilen ¢iktilarin yerine agm
ciktilarinin ne olacagi konusuyla ilgilenir. Bu yoniyle denetimli 6grenme ydntemine
benzemektedir. Agin yapmis oldugu islemler sonucunda dogru ya da yanlis olup olmadig1
konusunda yardimci olur. Ag bu yonlendirmelere gore model {izerinde yeniden
diizenlemeler yapabilir. Agin 6grenme siireci bir danisman yardimiyla devam eder.
Boylelikle model hem 6grenme siirecini devam ettirir hem de ¢ikt1 iiretmeyi stirdiirtir

(Oztemel, 2003).
4.1.3. YSA’nim Uygulama Alanlaria Goére Simiflandirilmasi

YSA uygulama alanlarina gore; ¢evrimici (online) 6grenme ve g¢evrimdisi (offline)

o6grenme olmak tizere ikiye ayrilmaktadir.
4.1.3.1.Cevrimici (online) Ogrenme

Cevrimigi 6grenmeye gore ¢alisan sistemler normal zamandaki isleyisine devam ederken,
diger bir yanda da 6grenme islemini siirdiirmektedir. Eger degiskenler her bir verinin
sunulmasindan sonra giincellestirilirse, ¢evrimigi O0grenme Ornegi elde edilmis olur

(Oztemel, 2012).
4.1.3.2.Cevrimdisi (offline) Ogrenme

Cevrimdis1 0grenmeye gore calisan sistemler kullanilmaya baslanmadan once daha
onceki Ornekler lizerinden egitim almaktadirlar. Sistemler egitimini tamamlandiktan
sonra ger¢ek hayatta kullanima alindiginda artik 6grenme islemi gergeklesmemektedir.
Egitim tamamlandiktan sonra sistem tekrar kullanilabilir hale gelmektedir. Bu tip

ogrenme sekline drnek olarak “Delta Ogrenme Kurali” verilebilir (Oztemel, 2012).

4.2.Yapay Sinir Aglarinda Temel Ogrenme Kurallar

Yapay sinir aginda topolojik yapmin yaninda agin egitimi ve 6grenme stireci de biiyiik
bir dnem teskil etmektedir. Ogrenme, sinir agindaki tiim néronlarin gergeklestirdigi ortak
bir siiregtir ve belli bir egitim sonucunda gerceklesir. Agin egitim siirecinde dogru yontem
ve fonksiyonlarin kullanilmasi da ¢ok 6nemlidir. Temel 6grenme kurallar1 4 baslik altinda

incelenir.

19



Hebb Kurali: 1949 yilinda biyolojik bir temele bagl olarak gelistirilen Hebb kurali, en
yaygin 6grenme kuralidir. Bu kuralin tanim1 “The Organization of Behavior” adli kitapta
yer almaktadir. Biitlin 6grenme algoritmalarinin temeli Hebb kuralina dayanmaktadir.
Giliniimiizde en cok bilinen hata geri yayilim algoritmasinin temelinde bile bu kural

yatmaktadir (Oztemel, 2012).

Hopfield Kurali: John Hopfield tarafindan ortaya atilmistir ve Hebb kuralina

benzemektedir. Eger beklenilen ¢ikt1 ve girdilerin her ikisi aktif veya her ikisi pasif ise
O0grenme katsayisi tarafindan baglantt agirligi kuvvetlendirilir. Diger durumlarda ise

zayiflatilir.

Delta Kurali: 1960 yilinda Windrow ve Hoff tarafindan ortaya atilmistir. Hebb kuralina
benzerlik gostermektedir fakat daha gelismis halidir. Bu kuralin amaci toplam hatay1
minimize etmektir. Yani girdi verileri islendikten sonra elde edilen ¢ikt1 ve istenilen ¢ikt
arasindaki  farklarin  karelerinin  toplam  degerlerinin  minimum  yapilmasi
amaglanmaktadir. Hata sifir degeri ¢ikiyor ise agirliklar iizerinde herhangi bir degisiklik

yapmadan egitimi bitirebilir (Oztemel, 2006).

Bu kuralda ki en 6nemli nokta, sinir agina giren veri setinin rastgele bir sekilde dizilmis
olmas tercih edilir. Aksi takdirde elimizdeki egitim setinin diizgiin bir sekilde dizilmis

olmast agin 6grenmesini ve dogru sonuca ulasmay1 giiglestirmektedir (Bayir, 2006).

Kohonen Kurali: 1982 yilinda Teuvo Kohonen tarafindan biyolojik sistemlerinin

ogrenme modelinden 6rnek almarak gelistirilen bu kural “Yarismact Ogrenme Kurali”
olarak da bilinmektedir. Bu kuralda sinir aginin noronlari kendi aralarinda agirliklarini
degistirmek i¢in yarisirlar. Hebb kuralindan fark: ise, tek seferde sadece bir islemci

elemanin, yani kazanan néronun baglant1 agirliklarinin degistirilmesidir (Bayir, 2006).
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4.3.Yapay Sinir Ag1 Modelleri

Yapay sinir aglar1 katman sayilarina gore tek katmanli YSA ve ¢ok katmanli YSA olmak

tizere ikiye ayrilmaktadir.
4.3.1. Tek Katmanh YSA

Bu model sadece girdi ve ¢ikti katmanindan olusan en basit ag modellerinden birisidir.
Bu modelde bir veya birden fazla girdi olabilirken sadece bir adet ¢ikti bulunmaktadir.
Cikt1 fonksiyonu dogrusal bir fonksiyon olma 6zelligine sahiptir. Bu fonksiyon 1 veya -
1 degerlerini alabilmektedir. Bu modelde bilgi girdiden ¢iktiya dogru ilerler yani ileri
beslemeli bir ag ozelligine sahiptir. Gizli katmani bulunmamasi nedeniyle egriselligi
saglayamamaktadir. Bu nedenle genellikle dogrusal olan modeller i¢in kullanilirlar. Her
baglant1 bir agirhiga sahiptir ve ¢ikti birimi tiim girdi birimleriyle baglantili durumdadir.

En basit haliyle tek katmanli YSA modeli iki girdi ve bir ¢iktiya sahip olan agdir.

Tek katmanli YSA’ da agin ¢iktistnin sifir olmasini Onleyen bir esik degeri
(®)bulunmaktadir. Esik degerinin girdisi daima +1°dir. Sekil 4.5.’de tek katmanli YSA

modeli verilmektedir.

Esik girdisi=1
o
X, W ¢
W, TKA :

Sekil 4.5. Tek Katmanl Bir Yapay Sinir Ag1 Modeli.

Sinir aginin ¢ikt1 degeri, agirliklandirilmis girdi degerleri ile esik degerlerinin toplanmasi
ve bu toplamin aktivasyon fonksiyonundan gegirilmesi sonucunda elde edilir. Bu islemin

matematiksel formiilii su sekildedir:

Y=f(XZwixi+0) (4.1)

Tek katmanli yapay sinir ag1 modellerinin en 6nemlileri Basit Algilayict Modeli, Adaptif
Dogrusal Eleman ve Coklu Adaptif Dogrusal Eleman’ dir (Bayramoglu, 2007).
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4.3.1.1.Basit Algilayic1 Modeli (Perceptron Modeli):

1959 yilinda Rosenblatt tarafindan bulunmustur. Modelleri dogru siniflandirabilmek i¢in
smiflarin diizlemsel olarak ayrilmasi gerektigi ileri siiriilmiistiir. Basit algilayic1 modeli,
miktarina bagl olarak bir arada bulunan sinir hiicrelerinin siniflandirma problemini

cozebilmektedirler (Nygren, 2004, Minsky ve Papert,1969).

Bu modelde birden fazla girdi kullanarak tek bir ¢ikt1 elde etmek amaglanmaktadir. Cikt1
degeri bir ya da sifirdan olugan mantiksal bir degerdir ve ¢ikt1 degerini hesaplanmasinda

esik deger fonksiyonun yararlanilmaktadir.

w
X, v
W _ 1 veya 0
X, 2 z : ( Y:)
W, F
Xs |
W
Xo Iqa

Sekil 4.6. Basit Algilayict Modeli.

Basit algilayicilarda girdiler islem elemanlarina gdsterilir ve her girdi sonucunda olusan
cikt1 degeri de aga gosterilir. Bu islemin sonucunda 6grenme kurallar1 uygulanarak agin
ciktisi elde edilir. Agin ¢iktist ve istenilen ¢ikt1 birbirinden farkli ise esik deger ve agirlik
degerleri ilizerinde oynamalar yapilabilir. Bu oynamalarin hangi oranda olacagini

o6grenme kurallar1 belirlemektedir.
4.3.1.2. ADALINE /MADALINE Modeli

1959 yilinda Widrow ve Hoff tarafindan ortaya atilmig bir modellerdir. ADALINE
modeli uyabilen dogrusal elemanlar olarak tanimlanmaktayken, MADALINE modeli ise

coklu uyabilen dogrusal elemanlar olarak tanimlanir (Anderson ve McNeill ,1992).

ADALINE modeli en kiigiik kareler ortalamasi (MSE: HKO) yontemine dayanmaktadir.
Agda bulunan baglant1 agirliklart hatalar1 minimum yapabilmek icin Delta Kural ile
belirlenir. Ogrenme kuralina Delta Kurali da denmektedir. ADALINE “in yapis1 Sekil
4.6.”da gosterilen basit algilayict modeline (Perceptron) benzemektedir. Aralarindaki fark

ise 6grenme kuralindadir (Oztemel, 2003).
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ADALINE modelinde agin ¢iktisin1 basamak aktivasyon fonksiyonu iiretmektedir. Cikti
degeri 0’dan kiigtik ise ¢ikt1 -1, biiyiik ise +1 degerini alir. Bu modelde rasgele bir t aninda

hatay1 azaltmak i¢in kullanilan matematiksel formiil Esitlik 4.2.’de verilmistir.

w;(t)=w;(t-1)+nEx; (4.2)
w;(t): agirligin t zamanindaki yeni degeri

w;(t-1): agirhigin degismeden onceki degeri

n: 0grenme katsayisi

E: beklenen deger

x;: girdi degeri

Esik degeri (0) de yine rasgele bir t zamani igerisinde degistirilerek istenilen esik degeri
hesaplanmaktadir. Bunun matematiksel gosterimi Esitlik 4.3.’de verilmistir.

@, (t)=;(t-1)+nE (4.3)

Birden fazla ADALINE iinitesinin bir araya gelmesi ile MADALINE aglar1 olugmaktadir.
Iki katmandan olusan MADALINE fiinitesinin her katmaninda farkli sayida ADALINE
initesi bulunmaktadir. 1 ve -1 olarak gosterilen ¢ikt1 degerlerinin her biri bir adet sinifi
gostermektedir. Sekil 4.7.° de iki ADALINE iinitesinden olusan bir MADALINE
gosterilmistir (Bas, 2006).

| o

c1
2 = <ﬂ>

AND —
C

veya
OR  (1veya-1)
o

z —> | = G2
(1 veya-1)

Sekil 4.7. ki ADALINE Agindan Olusan Bir MADALINE Ag:.

23



4.3.2. Cok Katmanh YSA

Cok katmanli YSA’nin tek katmanli YSA’ dan farki bir ya da birden fazla gizli katmana
sahip olmasidir (Fausett, 1994). Gizli katmanda islem goren veriler dogrusal olmayan bir

yapiya doniistiiriilebilmektedir (Smith, 2002).

Cok katmanli YSA’larin egitiminin daha zor olmasina ragmen karmasik bir¢ok problemin
¢Oziimiinde daha basarilidir. Bunun nedeni tek katmanli YSA modellerinin problemin
¢Oziimiinde yetersiz kalmasidir (Fausett, 1994). Cok katmanli YSA’ya 6rnek olarak;
Learning Vector Quantization Modeli ve Cok Katmanli Algilayici (Multi Layer
Perceptron- MLP) Modeli verilebilir (Bayramoglu, 2007).

4.3.2.1.Cok Katmanh Algilayicilar (Multi Layer Perceptron- MLP)

Bir 6nceki bolimde anlatilan modeller dogrusal olan problemlere karsi bir ¢oziim
tiretebilmektedirler ve dogrusal olmayan problemlerin ¢dziimiinde zorlanmaktadirlar. Bu
dogrultuda ¢ok katmanli algilayicilari, dogrusal olmayan problemleri ¢ozebilmek igin
gelistirilmistir ve giinlimiizde yaygin olarak kullanilan bir sinir ag1 modelidir. Bu modelde

kullanilan 6grenme algoritmasi nedeniyle geri yayilim ag1 olarak da bilinmektedir.

Cok katmanli algilayicilar yapay sinir aglarina olan ilginin tekrardan artmasini
saglamistir. Once akademik g¢evrede ilgi gdrmeye baslamis, sonrasinda miihendislik
alaninda da tiim problemlere ¢oziim iireterek endiistriyel alanda da yaygin bir sekilde

tercih edilmeye baslanmistir.

Bu modelde 6grenme kurali olarak Genellestirilmis Delta Kurali (Generalised Delta Rule)
kullanilmaktadir. Bu kural en kii¢iik kareler yontemine dayali bir kuraldir. ADALINE ve
tek katmanli perceptron modellerinin 6§renme seklinin daha gelismis ve Delta Kuralinin
(Delta Rule) da genellestirilmis halidir. Genellestirilmis Delta Kurali, denetimli 6grenme
kurali olarak bilinmektedir. Bu kuralda agin istenen ¢iktisi ile {irettigi ¢ikti arasindaki

hatay1r minimum yapmak amaglanmaktadir.

Bir MLP modeli giris, ara ve ¢ikis katmani olacak sekilde ii¢ katmandan olugmaktadir.
Her katmanda bir veya daha fazla islem eleman1 bulunmaktadir ve bunlar Ust katmanda
bulunan islem elemanlarinin hepsiyle baghdir. Bilginin siirekli olarak ileri olmasi

nedeniyle ileri beslemeli aglar olarak da bilinmektedir. MLP aglariin giris katmaninda
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veriye herhangi bir islem yapilmaz. Problemin tipine gore giris ve ¢ikis katmaninda
kullanilacak islemci eleman sayisi belirlenir. Ara katmandaki islemci eleman sayisi ise

deneme-yanilma sayesinde bulunmaktadir (Sagiroglu vd, 2004).
4.3.2.2.0grenme Vektor Nicelendirilmesi (Learning Vector Quantization)

Kohonen tarafindan 1984 yilinda ileri siiriilen Learning Vector Quantization (LVQ)
modelinin temel amact n boyutlu bir vektorii daha diisik boyutlu vektorlerle
gosterebilmektir. Cikti katmanindaki vektor setine referans vektor adi verilir. Burada

amag, girig vektorii ile ¢ikis vektoriiniin eslesebilmesini saglamaktir.

LVQ modeli de MLP modeli gibi ii¢ katmandan meydana gelmektedir. Giris katmaninda
veri iizerinde bir islem yapilmamaktadir. ikinci katmanda Kohonen katmani olarak da
bilinen ara katman bulunmaktadir. Bu katmanda yer alan her birim bir referans vektoriine
karsilik gelmektedir. Cikt1 katmani olan {igiincii katmanda ise girdi vektoriinlin sahip

oldugu kategori belirlenmektedir (Bas, 2006).

Cikt1 Katmam i{ é
Ci=1 =1 =1 Ci=1
/ / Y

KohonenKatmam ([ ) [ | — — — — —

Girdi Katmami

Sekil 4.8. LVQ Agmin Topolojik Yapist.

LVQ modelinde Kohonen’ in 6grenme kurali kullanilmaktadir. Bu modelin egitimi
sirasinda girdi ve referans vektorl arasinda bulunan en kisa mesafe aranmaktadir. Girdi
bulunan en kisa mesafeli gruba dahil edilecektir. Agin agirliklart degistirilerek girdileri
dogru smiflara ayiracak referans vektorleri belirlenmektedir. Cikt1 degerlerinin
belirlenmesinde “kazanan her seyi alir (winner takes all)” stratejisi uygulanir (Krose ve

van der Smagt, 1996).
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4.3.3. Kohonen Ag1

1972 yilinda Kohonen tarafindan beyinde bulunan Neocortex tabakasinda kullanilan
duyusal haritalardan ilham alinarak ileri siiriilmiis bir modeldir. Self Organization Feature

Map Network-Ozorgiitlemeli Ozellik Haritas1 (SOM) olarak da adlandiriimaktadir.

Siiflandirma problemlerinin ¢6ziimiinde oldukg¢a basarili olan bir modeldir. Kohonen
aglart egitimleri sirasinda bir danismana ihtiyag duymamaktadir. Bu nedenle denetimsiz

gerceklestirilen bir ag modelidir (Oguzlar, 2006).

Kohonen aglarinin kullanim amaci, girdi degiskeninde bulunan Ooriintiileri agiga
cikarmaktir. Ciktilar gozlemlendiginde veriler gruplandirilmis bir sekilde elde
edilmektedir. Bu aglar bir girdi ve iki boyutlu Kohonen tabakasindan meydana

gelmektedir (Kiang, 2001).

girdi degerleri

Sekil 4.9. Kohonen Ag1 (Frohlich, 1997).

Kohonen aginda yarismaci 6grenme yontemi kullanilmaktadir. Kazanan elemanlar 1,

diger elemanlar ise 0 ile temsil edilmektedir.

4.3.4. ART (Uyarlanabilir Rezonans Teorisi-Adaptive Resonance Theory)
Aglan

Uyarlanabilir Rezonans Teorisi (ART) aglart 1970’li yillarin ortalarinda Stephen
Grossberg tarafindan beyin fonksiyonlarini agiklamaya iliskin arastirmalar sonucunda

ortaya atilmistir. Bu model 3 temel {izerine kurulmustur. Bunlar:
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e Normalizasyon: Insanlarda bulunan biyolojik sistemler bulunduklar1 ortamlardaki
degisimlere oldukca duyarlidirlar ve aymi zamanda bu degisimlere adapte
olabilme Ozelliklerine sahiptirler.

e Ayristirabilme: Insanlar tarafindan fark edilme olasiligi gii¢ olan ayrintilar:
ayristirabilme yetenegidir.

e Ayrnntilarin saklandig1 kisa donemli hafiza: Bilgilerin gegici bir siire saklandigi
ve yeni bilgiler elde edilmesi durumunda eski bilgilerin yok olarak yeni bilgilerin

saklanmaya devam edildigi yerdir (Bas, 2006).

Bu aglar, genellikle F1 ve F2 olarak adlandirilan iki katmandan olugsmaktadir. F1
katmani girdi degerlerinin 6zelliklerini, F2 katmani ise kategorilere ayrilan siniflar
gostermektedir. F1 katmanindan girdiler aga alinirken F2 katmaninda siniflandirma

islemi yapilmaktadir.

Kategori gosterim alam F2
1 L L | | L | 1
STM akdivite Sruntusu
LTM LTM™
STM aktivite Grintisd
¥ [ ] [ ] [} ¥ [ ] [}
Ozellik gosterim alani £1

[} ¥ i i i ¥ i

girdi

Sekil 4.10. ART Aglarinin Yapist (Krdse ve van der Smagt,1996).

4.3.5. Hopfield Ag1

Unlii bir fizik¢i olan John Hopfield tarafindan 1982 yilinda gelistirilen bir modeldir.
Hopfield ag1, beyine benzer yoniiyle belirli hafiza ve oriintiileri kaydeden bir yapisi
bulunmaktadir. Basit bir yapiya sahip olmasi nedeni ile yapay sinir ag1 problemlerinde

siklikla tercih edilmektedir (Giilsegen, 1993).

Bu ag hem tek katmanli hem de geri beslemeli bir ag yapisina sahiptir. Hopfield agi
genelde ikili (0,1) veya bipolar (1,-1) girisleri tercih etmektedir. Islemci elemanlar:
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birbirleriyle baglanti halindedir. Baglantilar iki yonlldir yani iki tarafta da bilgi akisi

stirmektedir. Bu iki yonlii bilgi akisina dahil olan her bir baglanti i¢in hesaplanan agirlik

degerleri bulunmaktadir. Hopfield aginin egitimi bir adimda gerceklesmektedir.

Matematiksel gosterimi Esitlik 4.4.’de gosterilmektedir.

L yp c,C .
W= 4 N &e=1 Xi X , 1#
1 i=j

wij: 1islemci elemanindan j islemci elemanina olan baglanti sayisi,
x{: ¢ smifl igin egitime giris deseninin i. elemant,

p: smuf sayisi,

N: islemci eleman sayisi.

Esitlik  (4.4) denkleminde wj; = wj; ve w;; =0  durumlari  agm

garantilemektedir.

(4.4)

kararliliginm

Cikislar
S
74 F

[/ [/
Jrg 1 1}

Y3
3
/
LL
Hopfield W wia W
Tabakasi
AAA

* O
20
o,

Girisler

N}Agxrllklm’

Sekil 4.11. Hopfield Ag1 (Sagiroglu vd. 2003).
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4.3.6. Jordan Ag:

Bu model ¢ok katmanli geri beslemeli bir sinir ag1 6rnegidir. Cok katmali aglar ile yapisal
olarak benzerlik géstermektedir. Cok katmanli aglara ek olarak 6zel islemci elemanlarina
sahiptirler. Durum elamanlari (state units) olarak da bilinen 6zel islemci elemanlarinin
gorevi ¢iktidan almis olduklari aktivasyon degerlerini bir sonraki iterasyona girdi olarak
tasimaktir (Bas, 2006).

Ara Katman

Girdi
Elemanlan -

Sekil 4.12. Jordan Ag1 (Krose ve van der Smagt,1996).

4.3.7. Elman Ag1

1990 yilinda Elman tarafindan ortaya atilan bir modeldir. Girdi, ¢ikt1 ve ara katmandan
olugsmaktadir. Bu U¢ katmana ilaveten icerik katmanindan (context layer) sahiptirler.
Igerik katmanin gorevi ara katmanda bulunan aktivasyon degerlerinin sonraki iterasyona
tasinmasinda rol oynamaktadir. Jordan aglart ile Elman aglar1 birbirlerine fazlasiyla
benzemelerine ragmen temelde aralarinda iki adet fark bulunmaktadir. Bu farklardan
birincisi igerik elemanlarinin kendileriyle baglantilarinin bulunmamasidir. Digeri ise geri
besleme islemi sonucunda aktivasyon degerini ¢ikti katmani yerine ara katmandan

almasidir (Bas, 20006).
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| gikti katmani

| ara katman

\.

— ———

girdi katmam igerik katmam

Sekil 4.13. ElIman Ag1 Yapisi (Krose ve van der Smagt, 1996).

Sekil 4.14.’de Elman aginin yapisini goriilmektedir. Bu agda girdi ve ¢ikt1 dis diinyayla
iletisim icerisindedir. Bilgi isleme yetenegi olmayan girdi katmanindan aga giren bilgiler
ara katmanu iletilir. Cikt1 katmani islenen bilgileri dis diinyaya iletir. Cikt1 katman1 sadece
kendisine iletilen bilgiyi islemesi nedeniyle bilgi isleme fonksiyonlarinin da dogrusal
oldugu sonucu ortaya ¢ikmaktadir. Ara katmanlar hem dogrusal hem de dogrusal olmayan

fonksiyonlara sahiptiler (Oztemel,2012).

4.4.YSA ile Modelleme

Oner (1998) tarafindan sistemin en basarili sekilde aciklanmasina “model”, modeli

gerceklestirme ve meydana getirme strecini de “modelleme” olarak tanimlamuistir.
Dogru modelleme yapabilmek i¢in kullanilan iki yaklagim bulunmaktadir. Bunlar:

e Kiimelendirilmis parametre modellemesi

e Sistem tanimadir.

Ilk yaklasimda girdi-¢ikt1 arasindaki iliskiyi yeterince basitlestirerek yapilandirmak
amaclanir. Diger yaklasimda ise deneysel olarak elde edilmis girdi-¢ikt1 verilerinin

matematiksel modeli kurulmaya amaglanir.
Modelin elde edilebilmesi icin gerekli olanlar,

1. Girdi-gikt1 verisi,

2. Model adaylarinin belirlenmesi,

30



3. Modelin se¢im kriteridir.

Giiniimiizde her problem icin gegerli olacak bir YSA modeli gelistirilememistir. Bu
nedenle en iyi ¢oziimleri elde edebilmek i¢in tiim faktorlerin dikkate alinmasi

gerekmektedir.

I.  Verilerin basitlestirilerek yazilmasi ((0,1) araligina doniistiiriilmesi),
Il.  Egitim ve test verilerinin ayristiriimast,
[1l.  Sinir aginin modelinin kurularak gizli katman ve ¢ikt1 sayisinin belirlenmesi,
IV.  Aktivasyon fonksiyonunun secilmesi,
V.  Performans 6l¢iitiiniin hesaplanmasi,
VI.  YSA’nin egitilmesi,
VII.  Uygulama.

Modelleme Adinunin Islem Basamaklart

Girdi Noron Sayist

Girdi noron sayisinin belirlenmesinde bir kural olmamasi nedeniyle deneme yanilma
yontemi ile bu say1 belirlenmektedir. Katmandaki ndron sayis1 girdi veri sayisi ile es

degerdedir. Bu katmandaki veri islem gormeden direk gizli katmana aktarilmaktadir.

Gizli Katman Sayist

Bu katman verinin islendigi katmandir. Bazi sinir aglarinda birden fazla gizli katman
olabilir ve bu katman sayis1 probleme gore degiskenlik gosterir. Problemde hi¢ gizli
katman bulunmuyorsa girdiden ¢iktiya dogru dogrusal bir baglanti vardir. Bu dogrusallik
sonucunda girdinin hangi ¢iktiyla eslestigi belirlenir. Sinir aginda birden fazla katman
olmasi durumu ¢ok karsilasilan bir durum degildir. Katman sayis1 ne kadar artarsa hem

tasarim hem de problemin ¢6ziimii o kadar karmasik bir hal almaktadir.

Gizli Katmandaki Noron Sayisi

Modellemenin en 6nemli noktalarindan birisi gizli katmaninda kag¢ tane nérona sahip
olacagin1 belirlemektedir. Modelin genellestirilmesi ve dogru sekillendirilmesi gizli

katmandaki néron sayisina bagli olarak ilerlemektedir. Gizli katmandaki néron sayisi,
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sinir agmin 6grenme siirecinde hafizasinda fazla bilgi bulundurmakla beraber 6grenme

isleminin de daha bagarili bir sekilde tamamlanmasini saglamaktadir.

Celebi ve Bayraktar (2008)’a gore gizli katmana ait néron sayisinin saptanmasinda belli

bir kural olmamasi nedeniyle deneme-yanilma yontemi siklikla kullanilmaktadir.

Gizli katman, girdi katmanindan bulunan verileri isleyerek siradaki katmana iletmekle
gorevlendirilmistir. Bu islem yapilirken katmanda olmasi gerektiginden daha az noron
kullanilmast hem ¢iktilarin daha hassas olmasina hem de elde edilen verilerin verilen test
kiimesindeki verilerle eslesmemesine neden olabilir. Normalde iki farkli n6ron tizerine
taginacak veri ayni ndron lizerine tasinmis olur. Bu durum da verilerin daha karmasik hale

gelmesine neden olur.

Benzer sekilde gereginden fazla néron kullanilmasi durumununda da agda yeni tip
verilerin islenmesinde zorluklar yasanir. Daha farkli bir sekilde ifade edilirse, néronlarin
fazla olmasi durumunda her bir néronu egitecek yeterli egitim kiimesi olmayabilir.
Karsilagilacak bagka bir problem ise, egitim kiimesi yeterli miktarda olsa bile verilerin
ge¢ Ogrenmesi durumudur. Bu durumda da sinir hiicresinin egitimi ¢ok daha uzun

zamanda tamamlanmaktadir.

Cikt1 Noron Sayist

Zaman serisi tahmin problemlerinde ¢ikt1 ndron sayisi ile tahmin déneminin uzunlugu
esit olacak sekilde alinir. Yani yapilacak olan ¢alismalarda donemlik tahmin siiresi ile
¢iktt noron sayisi esit olarak alinabilir. Bu ydnteme dogrudan 6ngori yontemi
denilmektedir. Bir diger alternatif yontem ise iteratif 6ngoérii yontemidir. Bu 6ngori
yonteminde ilk adimda 6ngorii veri olarak kullanilir bu da bir sonraki 6ngoriiniin elde
edilmesini saglar. Kullanilacak olan 6ngorii yontemlerinin hangisinin daha 1yi olduguyla

alakal1 belirlenmis genel bir sonu¢ bulunmamaktadir (Glinay vd., 2007).

Aktivasyon Fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonu, esik fonksiyon veya sikistirma fonksiyonu olarak da
bilinmektedir. Bu fonksiyon yapay sinir aginda bulunan ndronlarin ¢iktisinin agirliklarini

simirlandirmak i¢in kullanilir (Mandic ve Chambers, 2001). Belirlenen aktivasyon
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fonksiyonu dogrusal degil ise egim parametresinin de saptanmasi gerekir (Aladag vd.,

2007).

Normallestirme Islemi

Verilerin normalize edilme islemi YSA’larda dogrusal olmama 6zelligini saglayan en
onemli etkenlerden biridir. Bu islem yapilarak hem kiimiilatif toplam deger daha diisiik
¢ikmaktadir hem de veriler asir1 u¢ degerlerden kurtulmus olmaktadir. Bu islem sayesinde
sinir ag1 daha basarili bir sekilde modellenmektedir. Sinir agmin modellenme
asamalarinda normalize isleminin yapilmasi zorunludur fakat bu islem sayesinde de

verilerin gercek degerleri korunamamaktadir.

Normalize ettigimiz verilerimiz aktivasyon fonksiyonuna bagl olarak (-1, +1) araliginda

degerlere atanirlar.

k=—min =] N (4.5)

Burada,

x; = N sayidaki veri kiimesinde yer alan i.nci veri,

Xmin = N sayidaki veri kiimesinde yer alan minimum degere sahip veri,

Xmax = N sayidaki veri kiimesinde yer alan maksimum degere sahip veri,

%; = N sayidaki veri kiimesinde yer alan normallestirilmis i’ nci veriyi gostermektedir.

Egitim ve Test Kiimesi

YSA egitiminde olmasi gereken en Onemli noktalardan birisi egitim Kkimesinin
belirlenmesidir. Bu kiime olusturulurken az miktarda ve birbirinden bagimsiz veri
secilmesi egitimin sonucunu daha basarili bir hale getirmektedir. Sinir aginin egitimi
bittikten sonra Ogrenimini tamamlayip tamamlamadigini kontrol etmeye agin test

edilmesi adi verilmektedir.
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Agin Egitimi

Agin egitimi, problemin ¢oziimiine iliskin girdi ve ¢iktilar arasindaki baglantilar1 6grenip
eslestirme yapabilmesi i¢in ¢ok onemli adimdir. Agin yeterince egitilmesi daha dnce
karsilagilmamig girdilere uygun ¢ikt1 tiretmesini saglamaktadir. Yapay sinir aginin bu
ozelligi genelleme kapasitesi olarak bilinmektedir. Bu kapasite agin yapisi ile egitim igin

uygulanan yineleme miktarina baglidir (Alkan, 2001).

“Agm egitilmesi”, katmalar arasindaki ndronlarin agirlik degerlerinin belirlenmesi
islemine denmektedir. Rasgele olarak alinan bu agirlik degerler kendilerine 6rnekler
gosterildikce kendilerini gilincelleyerek problemin ¢6ziimiinii elde etmeye ¢alisirlar. Sinir

agina giren girdiler ile bir sonuca ulasilmis ise agirlik degerleri saklanir.

Birden fazla gizli katmana sahip modeller igin de YSA egitim ydntemi
uygulanabilmektedir. Agin egitimi sonucu beklenen ¢ikt1 ve hesaplanan ¢ikti arasindaki

fark birbirine yaklagmis ise sinir aginin 6grenme islemi tamamlanmais olur.

Bu sekilde danigmanli 6grenen sinir aglarinin egitiminde hatanin geri yayilimi
kullanilmaktadir. Bu yaklasim ile gercek c¢ikti ve hesaplanan ¢ikti arasindaki fark yani
hata degeri geri yayilmaya baslayarak egitimin her asamasin da hatay1 bir 6nceki katmana
yayarak agin agirlik degerlerini giincellestirir. Geri yayilim algoritmalar1 oldukga iyi
sonuclar veriyor olmasina ragmen egitim siirecleri ¢ok uzun siireler almaktadir. Bu
nedenle egitimin hizli sonuglanmasi gereken problemlerde uygun bir yontem

olmamaktadir.

Ogrenme Katsayisi

Ogrenme katsayisi, agirliklar {izerinde bulunan degisim miktarin1 belirlemektedir. Bu
katsayinin ¢ok biiyiik olmasi agirlik degerlerinin rasgele degistirilmesine sebep olmakta
ve eger bu deger cok kiigiikk olur ise problemin ¢dziimiine ulasmak uzun zaman

almaktadir.

Momentum Katsayisi

Yapay sinir aglarinin 68renme oranindaki belirli seviyedeki hizlanma momentum

katsayis1 sayesinde gerceklesir. Bu katsaymin ¢ok kiiclik secilmesi yerel ¢oziimlerden
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kurtulmay1 zorlastirmaktadir. Cok biiylik secilmesi ise net bir ¢dziime ulasiimasini
zorlagtirabilir. Algoritma dengede iken momentum kullanarak daha biiyiik bir 6grenme
hiz1 elde edilebilir. Momentum Katsayisi (y), yerel ¢oziimlere takilmay1 engeller ve (0,1)

arasinda degerler almaktadir.

Egitimin Durdurulmasi

Elde edilen hatanin belli bir degerin altina diismesinden sonra egitim tamamlanir. Diger

bir ifadeyle belirli sayida iterasyondan sonrada egitim durdurulur.

Agin Test Edilmesi

YSA’nin aldig1 egitim test etmek amaciyla yapilan siireci kapsamaktadir. Agin test
asamada aga test kiimesindeki verilerin kullanilarak 6grenme asamasinda gérmedigi

verilerin uygulanmasi gerektigi belirtilmistir (Oztemel, 2003).

Performans Olciitleri

Sinir ag1 modelinin verileri 6grenip 6grenmediginin test edilmesi gerekmektedir. Bu
sayede modelin uygulamada kullanip kullanilamayacagi da belirlenir. Performans
olgiitlerinde sik¢a kullanilan performans olgiitleri yer almaktadir. Bu performans
olgiitlerinden Hata Kareleri Toplami1 (HKT) ve Hata Kareleri Ortalamalariim Karekdku
(HKOK), Ortalama Mutlak Hata (OMH) ve Ortalama Mutlak Ylzde Hata (OMYH)

kullanilmaktadir. Amag bu degerleri minimum yapmaktir.
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Cizelge 4.1. Performans Olgitleri

Performans Olcit(i Denklem
T
Hata Kareleri Toplami (HKT) %Z &2
t=1
2
Hata Kareleri Ortalamasinin Karekoki (HKOK) Z &
T
1 T
Ortalama Mutlak Hata (OMH) TEIAt_Ftl
t=1
100 |A-F
Ortalama Mutlak Yizde Hata (OMYH) - ; :
t
t=1

t: zaman periyodu, T: zaman periyodlarimin sayisi, Ay. t zaman
periyodundaki tahmin edilen degiskenin gercek degeri, Fi. t zaman
periyodundaki tahmin, ¢, t. dénem tahmin hatas
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5. PORTFOY OPTIMIiZASYONU

5.1.Portfoyiin Tanimi

Portfoy, kelime anlami olarak “clizdan” demektir. Menkul kiymetler acisindan portfoy,
menkul kiymetlerden olusan bir toplulugu ifade etmektedir. “Bir kisinin istikbalini tayin

eden harcama kararlarinin btinu bir portfoy olarak adlandirilir” (Sharpe, 1988).

Gunumuzde menkul kiymetlere yapilan yatirimlar belirli hedeflere ulasilabilmek i¢in
tercih edilmektedir. Portfoyii olusturan menkul kiymetler arasinda belirli iligkiler
bulunmakta ve kiymetler arasindaki bu iliskiler portfoyiin kendine 6zgu ve belirlenebilir

oOzellikleri olan bir varlik olmasini saglamaktadir.

Yapilan agiklamalar toparlanacak olur ise genel olarak, “Portfoy, belirli amaglar
gerceklestirmek isteyen yatirimcilarin, sahip oldugu, birbirleriyle iliskisi olan ve kendine
0z olgtlebilir nitelikleri olan yeni bir varlik” olarak tanimlanabilir (Ceylan ve Korkmaz,
1995).

Yatirimcilar portfoy teorisine gore sadece bir adet menkul kiymete yatirim yapmay1 tercih
etmezler. Varliklarmi birden fazla menkul kiymet arasinda boliistiiriirler. Bunun amaci

cesitlendirmeyi artirarak riski azaltmaktir (Akgii¢,1994).
5.2.Portfoy Optimizasyonu

Portfoyiin ilk kez olusturuldugu ve varliklarin satin alindigi ana yatirrm zamani
denilmektedir. Olusturulan mevcut portfoyiin yeniden gozden gecirildigi ve piyasaya
gore yeniden diizenlemelerin yapildigi zamanlar olabilir. Bu zamanlarda elimizde olan
varliklar satilabilir veya yeni varliklar alinabilir. Bu tiir islemler ek maliyet getirmesine
ragmen sabit veya degisken zaman araliklarinda uygulanabilmektedirler (Mansini vd.,
2015)
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Sekil 5.1. Portféy Optimizasyon Sireci (Mansini vd., 2015).

Yatirimel portfoyliniin sabit kalacagi zamani da hesaba katmaktadir. Bu siire ¢ok uzun
veya ¢ok kisa olabilir. Onemli olan bu zamanin sonun elde edilen getiridir. Varliklarin
gelecekteki performansi ile ilgili beklentilerin, hedef zaman olarak adlandirilan anda
gerceklesmesi beklenir. Bir portfoyiin yatirim siiresinde olusturuldugu ve hedef zamana

kadar tutuldugu stratejiye alim ve satim stratejisi denir (Mansini vd., 2015).
5.3.Portfoy Yonetimi

Gergek ve tiizel kisiler, ekonomik sartlar altinda sahip olduklart kiymetli evraklarini risk
faktoriinii de gbz Oniinde bulundurarak olabildigince artirmayi amacglamaktadirlar.
Portfoyii agirlikli olarak hisse senedi, tahvil, bono gibi kiymetli evraklar olusturmaktadir.

Bu portfdyln dogru bir sekilde yonetilmesiyle varliklarin getirisini artirtlabilmektedir.
5.4.Portfoy ile Tlgili Temel Kavramlar

Bu boéliimde konunun daha net ve anlasilabilir olmasi i¢in sik kullanilan kavramlara yer

verilecektir.

Borsa: Menkul kiymetlerin alim-satim islemlerinin ger¢eklestigi, fiyatlarinin belirlendigi
ve tlizel kisilige sahip olan kurumlardir. Bir iilkede borsanin varligi 6zel tesebbiis
araciligiyla sanayilesmenin, sirketlesmenin ve halka ac¢ilmanin bir belirtecidir (Bolak,

1994). Diger bir ifadeyle tabana yayilan sanayinin gostergesidir.
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Bir iilkenin sosyal ve ekonomik gelismislik diizeyinin en belirgin gostergesi borsadir ve
iilkeye pek ¢ok avantaj saglamaktadir. Bunlar, menkul kiymetlerin pazarlanabilirliginin
likidite saglamasi, ekonomiye kaynak saglanmasi, ekonominin gostergesi olma islevi,
menkul kiymetlerle bilgilere kolay ulasilmasi, sanayide yapisal degisikligi kolaylastirma

islevi kazandirmasi seklinde ifade edilebilir.

Menkul Kiymet. Menkul Kiymet, yatirim amaci ile sahip olunan kisiler arasinda ortaklik
veya alacaklik durumu yaratan, belli bir meblagi temsil eden, donemsel olarak getiri elde

edilen, Sermaye Piyasas1 Kurulundan izin ¢ikarilan kiymetli evraklardir (Ustiinel, 2000).

Hisse Senedi: Bir anonim sirketin, birbirine esit paylarindan birini temsil eden, sahibine
sirkete pay1 nispetinde ortaklik saglayan kiymetli evraklardir. Hisse senedine yatirim
yapan yatirimcilar, sirket karindan pay alma, sirket yonetimine katilma, oy kullanma
tasfiyeden pay alma, sirket faaliyetlerinden bilgilenme ve riichan hakkina (sermaye

artirrminda &ncelikli pay alma hakk1) sahiptirler (Ustiinel, 2000).

Donemlik Getiri: Hisse senedine yatirim yapanlarin kazanglari, temettii (sirketin bir
yatirim donemi boyunca elde ettigi karin pay basina 6denen miktar1) ve hisse senedinin
fiyat artisindan olugmaktadir. Yatirim yapilan donem igerisinde temettii tahsilati

yapilmadigi varsayilirsa, hisse senedinin getirisi asagidaki sekilde bulunur:

Ft+1-Ft
Ft

R:

(5.1)

Yukaridaki formiilde R hisse senedinin getirisini gosterirken, Ft t zamanindaki hisse

senedinin fiyatini, Ft+1 ise t+1 zamanindaki hisse senedinin fiyatini gostermektedir
(Ustiinel, 2000).

Arbitraj: Kiymetli maden, para veya menkul kiymet gibi finansal varliklarin ayni anda
cesitli piyasalarda farkli fiyatlardan islem gormesinden yararlanarak elde edilen risksiz
kazangtir. Arbitraj, ayni finansal varligin diistik fiyath piyasadan satin alinip, sonrasinda
yuksek fiyatli piyasada satilarak risksiz kar elde edilmesi olarak agiklanmaktadir (Ceylan
ve Korkmaz 1995).

Risk: Finansal agidan risk, tahmin edilen getiri miktarinin gercek getiriden sapma
olasiligidir. Diger bir ifadeyle beklenen getirinin, gerceklesen getiriden sapma

olasiligidir. Sapma olasilig1 yatirimin riskini olusturmaktadir.
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Risk Kaynaklar:: Risk kaynaklarin1 sistematik ve sistematik olmayan riskler
olusturmaktadir. Bu ayrim yatirnmcinin riski kontrol altina tutabilme durumuna gore
degiskenlik gostermektedir. Sistematik risk, piyasada bulunan varliklarin tamamini
etkilemektedir. Sistematik olmayan risk ise ilgilenilen varhigin sahip oldugu
Ozelliklerinden kaynaklanan risktir. Menkul kiymetin toplam riski sistematik ve

sistematik olmayan riskin toplamiyla bulunmaktadir. Toplam risk,

o =B; on+og (5.2)
67= Yatirim yapilan menkul kiymetlerin toplam riski

BiZ: Menkul kiymetlerin riske kars1 duyarlilig

om= Sistematik risk

02= Menkul kiymetlerin sistematik olmayan riski

Sistematik Risk: Ulkenin ekonomik kosullarindan kaynaklanan ve piyasa da olusan

olumlu veya olumsuz yondeki degisimlerin tiim menkul kiymetler iizerinde etkisine
sistematik risk denilmektedir. Sistematik risk, tim varlikla iizerinde ayni etkiyi gosterdigi
i¢cin portfoy lizerinde bir ¢esitlendirme yapilsa bile ortadan kaldirilamamaktadir (Seving,

2007).
Sistematik riskin kaynaklar1 sunlar:

Satin Alma Giicii Riski: Enflasyon riski de olarak da bilinmektedir. Fiyat seviyesindeki

dalgalanmalardan dolay1 satin alma giiclinde meydana gelen kayiplar1 ifade eder

(Kaya,2012).

Faiz Oram Riski: Piyasa faiz oranindaki degismeler sonucunda menkul kiymetlerin

getirilerinde meydana gelen degisikligi ifade etmektedir.

Menkul kiymetler ile faiz oranlari arasinda ters yonlii bir iliski gorilmektedir. Yani

birinin oranindaki yiikselme digerinin diisiisiine sebep olmaktadir (Kaya, 2012).
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Piyasa Riski: Menkul kiymetlerin getirilerindeki degisikliklerin siyasi kararlar, secimler,
savaglar gibi daha ¢ok psikolojik etkenlerin ortaya ¢ikardig: risktir. Diisiik kaliteli hisse
senetleri ylksek kaliteli hisse senetlerine gore piyasa riskinden daha c¢ok etkilenirler
(Ceylan ve Korkmaz, 2000).

Politik Risk: Dinya genelinde yasanilan siyasi ve ekonomik Kkrizler sonucunda
karsilasilan risktir. Doviz kurlarinda yasanan degisimler ve yabanci sermaye yatirimlari
bu riskin kaynaklarin1 olusturmaktadir (Kaya, 2012).

Kur Riski: Yatirimlarin yabanci para ile yapilmast durumunda paranin degeri diismesi kur

riski olarak adlandirilmaktadir (Kaya, 2012).

Sistematik Olmayan Risk: Belli bir sektore ait olan ve gesitlendirme ile azaltilabilen risk
turudir. ilgilenilen sektdre ait olaylarin gerceklesme sikligina gore sistematik olmayan
riskin derecesi belirlenmektedir. Genel olarak yeni buluslar, grevler, yatirim kararlarinin
basarisiz olmasi, reklam kampanyalari, yonetimde meydana gelen basarisizliklar vb. gibi
konular sistematik olmayan riskin unsurlarini olusturmaktadir. Sistematik olan riskin
aksine portfoyde yapmis oldugumuz cesitlendirme ile bu risk tiiriini minimuma

indirgeyebiliriz.
Sistematik olmayan riskin kaynaklar1 sunlar:

Finansal Risk: Firma borclarimin artis gostermesi, grevler, teknolojiye uyum

saglayamamak, rekabetin artmasi vb. nedenlerle firmanin finansal agidan borg

6deyebilme glclnun azalmasidir (Kaya, 2012).

Is ve Endiistri Riski: Firma iizerinde meydana gelen olumsuz gelismelerin tamamini ifade

eder (Kaya, 2012).

Y6netim Riski: Yonetimin almis oldugu yanlig kararlardan meydana gelen risktir (Kaya,
2012).
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Risk Olguleri: Ortalama sapma, varyans ve standart sapma riskin hesaplanmasinda temel

unsurlari olusturmaktadir.

Ortalama sapma; beklenen degerden sapmalarin mutlak degerlerinin toplamindan elde

edilir.
OS=2i11 IRi-E(Ry)[xi (5.3)

Varyans; beklenen getiriden sapmalarin karelerinin ortalamasidir.
N (R.-E(R))
2= 2izt RiERD))” (5.4)

n

Standart sapma; varyansin karekokiidir. Standart sapma, finansal varligin beklenen

getirisinden farkli bir getiri ile karsilasma olasiligini gdsterir. Standart sapmanin riskle

dogru orantili olarak ilerlemektedir.

0 _ 2 172
o= (Zi:] (Rl'E(Rl)) ) (5.5)

nl2

Kovaryans: “Menkul kiymetlerin tek tek risklerini varyans veya standart sapmayla
6lgmek mimkiindiir. Ancak, iki veya daha ¢ok menkul kiymet yani bir portfoy s6z

konusu oldugunda risk, kovaryansla ifade edilir” (Markowitz, 1952).

Matematiksel olarak kovaryans agagidaki formiille hesaplanmaktadir:

N . XV (v.v
Cov(R, R, )= 2500 (5.6)

x; : x degiskeni

y, : y degiskeni

ol

: x degiskenlerinin ortalamasi

y :y degiskenlerinin ortalamasi

N: toplam veri sayist

Bu formiille buldugumuz deger su sekilde yorumlanabilir:
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e Bulunan deger pozitif ise rasgele degiskenler arasinda ayni yonlii hareket
etmektedir.

e Bulunan deger negatif ise rasgele degiskenler farkli yonlii hareket etmektedir.

e Bulunan deger sifir ise rasgele degiskenler arasinda iliski yoktur ve birbirlerinden

bagimsizdirlar.

Korelasyon Katsayisi: Bagimsiz iki degisken arasindaki kovaryansin standart
sapmalarinin ¢arpimina boliinmesiyle hesaplanmaktadir. Bu deger degiskenler arasindaki

iliskinin giiciinii belirlemektedir.

Matematiksel olarak korelasyon katsay1 asagidaki formiille hesaplanmaktadir:

_ Cov(Rp,Rp)

OACB

PaB (5.7)

Burada;

o4 A degiskeninin riski
op :B degiskeninin riski

PAB A ve B degiskenleri arasindaki korelasyon katsayis1

Cov (R,, Rp): A menkul degeri ile B menkul degerinin getirileri arasindaki kovaryans

degeri.

Korelasyon buldugumuz degerlere gore degiskenlerin giiciine ilave olarak iligkinin

yOniinii de belirlemektedir. Bu katsay1 -1 ile 1 arasinda deger almaktadir.

e ki rasgele degisken arasindaki korelasyon katsayisi sifirdan biiyiik ve +1 yakin
ise degiskenler arasinda ayni yonli (pozitif) glcli bir iliski bulunmaktadir.

e Iki rasgele degisken arasindaki korelasyon katsayisi sifirdan kiiiik ve -1 yakin ise
degiskenler arasinda ters yonlu (negatif) guclu bir iligki bulunmaktadir.

e Korelasyon katsayisinin sifir ya da sifira yakin olmas1 durumunda ise degiskenler

arasinda iligski bulunmadigi soylenir.

Hisse senetlerinin korelasyon katsayisinin —1°e yakin olmasi degiskenler arasinda ters

yonlii iligski oldugu anlamina gelir ve bu da portféyin riskini azaltan bir durumdur.
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Beta Katsayisi: Beta katsayisi, optimal bir portfoyiin risk seviyesini belirleyen
Olgltlerden biridir. Menkul kiymetlerin piyasa karst olan duyarliligi ve olusturulan
portfdyun risk ile getiriye olan katkisi beta katsayisiyla élctilmektedir. Beta katsayisinin

model gosterimi asagidaki gibidir:

1 =0+ Iy, & ¢ (5.8)
ri¢: 1 hisse senedinin t zamandaki getirisi

a; : kesisim / sabit terim

B; : beta/ risk/ egim katsayisi

I'm . Piyasa endeksinin t periyodundaki degisim orani

g;- hata katsayisi
t: zaman indisi

Beta katsayis1 yatirim yapilacak olan hisse senetlerinin piyasadaki dalgalanmalarini
gostermektedir. Bagka bir ifadeyle hisse senedinde meydana gelen bir birim degisim ayn1
zamanda portfoyln varyansinda da meydana gelen degisimi gostermektedir. Yatirimcet
yatirimini yaparken hisse senedinin bu zamana kadar piyasada olan degisimini
inceleyecektir. Bu acidan beta katsayist oldukga biiyiik bir 6nem tasimaktadir. Beta

katsay1s1 asagidaki formiille hesaplanmaktadir:

cov(rjrm)

Bi = (5.9)

var(rm)

e [ >1 ise, hisse senedinin, piyasa getirisi ile ayn1 yonde, hatta daha biiyiik bir
degisme gosterecek demektir (Karagin,1986). Bu sekilde degerlendirilen hisse
senetlerine atak hisse senetleri ad1 verilmektedir.

e +1> B >-1 durumunda hisse senedinin getirisi, piyasa getirisinden daha kiigiik bir
degisim gdsterecek demektir.

e [ < -1 ise, hisse senedinin, piyasa getirisi ile ters yonde hatta daha kiiciik bir

degisme gosterecek demektir. Bu sekilde degerlendirilen hisse senetlerinin piyasa

duyarliliklar1 zayiftir. Bu tiir senetlerine tutucu hisse senedi ad1 verilmektedir.
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Piyasanin beta katsayist her daim 1 olarak alinir. Bir hisse senedinin beta katsayisinin 1

olmasi piyasa ile ayni riske sahip oldugunu gostermektedir.
5.4.1. Portfoy Cesitleri

Yatinmcilarin riski goze almasi veya kagmasi tercihlerine gore ideal bir portfoy
olusturmalar1 gerekmektedir. Bu durum géz oniinde bulunduruldugunda portfoylerin
cogunlukla hisse senedi ve tahvillerden olustugu sdylenebilir. Portfoy cesitleri 4 grup

altinda incelenmektedir bunlar;
5.4.1.1. Tamam Tahvillerden Olusturulan Portfoyler

Tahvil; bir yatirnmcimin devlet veya kurumsal isletmelerin finansman ihtiyacini
karsilamak amaciyla onlara belirli bir siire degisken ya da sabit bir faiz oran ile borg
verdigi ve vade sonunda faiz getirisi elde ettigi bir yatirim bigimidir. Vadesi 1 yildan fazla
olan tahvil, yazili bir senettir. Tahvil sahibi olan yatirime, tahvil ihraggisinin alacaklisi

konumundadir.

Risk almayi sevmeyen yatirimcinin Ve piyasayr izlemekte giicliik ¢eken tasarruf
sahiplerinin tercih ettikleri portfoy ¢esididir. Saglam bir yatirim tiirii olabilecegi i¢in bu
tiir portfoylerin ekonominin resesyon donemlerinde olusturulmasinda yarar vardir
(Usta,2008). Bu portfoy cesidi devlet tahvilleri, hazine bonolar1 ve igletimlerin ¢ikardigi

tahvillerden meydana gelmektedir.
5.4.1.2.Tamam Hisse Senetlerinden Olusturulan Portfoyler

Bu tir portfoylere yatirim yapilirken daha dnceden piyasanin detayl bir sekilde gozden
gecirilmesi gerekmektedir. Olusturulan portfoyde bulunan hisse senetlerinin istenildigi
zaman alim-satim yapilabilmesi o6zelligine sahip olmasi gerekmektedir. Basariya

ulasabilmek i¢in ekonominin istikrarli oldugu dénemler secilmelidir.
5.4.1.3.Hisse Senetleri ve Tahvillerden Olusturulan Portfoyler

Portfoy ¢esitleri arasinda en ¢ok tercih edilen tiirdiir. Yatirimeti, olusturacagi portfoyiinii
bulundugu mevcut ekonomik kosullar1 da dikkate alarak hisse senedi, tahvil vb. menkul

kiymetler arasinda belli oranlarda béliistirmektedir (Inam, 1987).
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Ekonomide olusan dalgalanmalara gdére yatirnmcinin tercihleri de farklilik
gosterebilmektedir. Yatirimci, ekonominin durgun oldugu donemlerde daha az risk
almayu tercih ettigi i¢in tahvile yatirim yaparken, ekonominin canlandig1 donemlerde risk

alarak tercihlerini hisse senetlerinden yana kullanmaktadir.
5.4.1.4.Diger Yatirim Araglarindan Olusturulan Portfoyler

Hazine bonolari, repo, vadeli sozlesmeler, doviz, varliga dayali menkul kiymetler,

finansman bonolar1 gibi yatirim araglarindan olugsmaktadirlar.

5.5.0ptimum Portfoy

Son yillarda gelisen teknoloji ile birlikte optimizasyon modellerinin kullanimi
artmaktadir. Risk yoOnetimi ve portfdy yonetimi gibi bir¢ok finansal problemin

¢Oziimiinde optimizasyon yontemleri ile basarili sonuglar elde edilmektedir.

Optimum portfoyii olustururken yatirimcilar tercihlerini beklenen getiriyi maksimum
riski minimum yapmaktan yana kullanirlar. Uygulamada karsimiza ¢ikan neredeyse tim

problemlerde bu iki durum birbiri ile gelisir.

5.6.Menkul Kiymet Secimi

Menkul kiymetlerin se¢iminde hangisinin secilecegi temel ve teknik analiz olmak iizere

iki yontemle belirlenir.
5.6.1. Temel Analiz

Finansal varlig1 ihrag edilmis olan firmanin performansini etkileyen ekonomik, sektorel
ve ortaklikla ilgili unsurlar1 dikkate alan, finansal varligin gercek degerini bulmaya ve
bulunan ger¢cek degeri piyasa fiyati ile karsilastirarak alim-satim kararimi vermeye

yarayan analiz yontemi "temel analiz" olarak adlandirilir (Bekgi, 2001).

Temel analiz sirketlerin finansal durumlarinin incelenmesine dayali bir yontemdir. Bu
analiz yontemini uygulayanlar yatirim yapmak istedikleri hisse senedinin deger gordiigii
fiyat1 ile cari fiyatin1 karsilastirarak yatirim kararmi veririler. Hisse senedinin gercek

degerinin belirlemek icin sirketin bulundugu sektdriin durumu, iilke ekonomisi, pazar
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pay1 ve bilangolarin detayli bir sekilde incelenmesi gerekmektedir (Bolak, 1994; Ozgam,
1996).

Portfoye secilecek hisse senetleri nitelikleri gbz 6ninde bulundurularak secilir. Hisse
senetlerinin performanslar sayisal verileri incelenerek tahmin edilmeye caligilir. Portfoy
olusturulurken sadece firma bilgileri degil ayni1 zamanda iilke ekonomisi, uluslararasi ve

ulusal olaylar da incelenmelidir. Temel analiz ii¢ basliga ayrilmaktadir. Bunlar;

1. Ekonomik Analiz
2. Sektor Analizi

3. Firma Analizi

Temel analizde ilk olarak Glke ekonomisi g6z oninde bulundurulur. Bu inceleme

sirasinda dikkat edilen hususlar agsagida belirtilmistir.

e Faiz oranlar,

e Para arz1 ve talebin dengesi,
e Enflasyon oranlari,

e Dias ticaret aciklari,

e Odemeler dengesi agiklari,
e Banka faiz oranlar,

e Ddviz fiyat hareketleri,

e Kamu kesimi harcamalari,

e Merkez bankasi para politikalari.

Bu analizin en 6nemli agamasi firma analizi kismidir. Yatirimei firmanin gegmis donem
performanslarini inceleyerek bulunulan dénem igin yatirim karari verilip verilmemesi
konusunda tahminlerde bulunabilir. Bu sekilde daha saghkli bir yatirnm karari
verilecektir. Firmalar i¢in incelenmesi gereken birgok rapor, tablo ve bilgi bulunmaktadir.
Uzmanlarda bu veriler 15181nda yorum yapmak ve firma analizlerine ayrica bir 6nem

vermek durumundalardir (Karan, 2001).
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5.6.2. Teknik Analiz

Teknik analiz, gegmiste gerceklesen fiyat ve islem degerlerini dikkate alarak gelecegi
tahmin etmeye calisan bir analiz yontemi olarak ortaya ¢ikmistir ve yaygin olarak

kullanilmistir.

Temel olarak teknik analiz gegmisteki fiyat hareketleri g6z oniinde bulundurularak hisse
senedinin fiyatin1 tahmin etmeye ¢alismaktir. Teknik analiz igerisinde bir¢cok gosterge
bulunmaktadir. Bunlarin birgogu istatiksel hesaplamalar ile ortaya ¢ikmistir. Medyan,

korelasyon katsayisi, standart sapma ve hareketli ortalamalar buna 6rnek verilebilir.

Teknik analizde verileri yorumlayabilmenin en kolay ve yaygin yolu grafiklerdir. Yatirim
uzmanlari matematiksel yontemler ve grafikler araciligiyla yatirim yapacaklari hisse

senedi fiyatinin trendine ve bu trendlere iligskin gelecege yonelik tahminlerde bulunabilir.

18.yy. baglarinda Londra Borsasi’nda sik¢a bahsi gecen boga ve ay1 piyasasi terimleri
kullanilmaktaydi. Bu terimler piyasada bulunan bazi kesimlerin gelecek hakkindaki
tahminlerinin yoninl belirlemekteydi. Teknik analizde de belli kesimlerin piyasa

fiyatlarini belirlemesi nedeniyle boga ve ay1 terimlerine sikca yer verilmektedir.

Teknik Analiz Araclari

1. Destek ve Diren¢ Kavramlari

“Destek seviyesi, fiyatlarin diiserken durdugu veya sikistigi gelen taleplerle birlikte
yiikselisin basladig1 seviyeyi gdstermektedir. Direng seviyesi ise fiyat artiglarinin oniinii
kesen onemli derecede bir arzin olustugu, yiikselisin durdugu veya yavasladigi seviyeyi

ifade etmektedir” (Kardiyen, 2007).

2. Trend

Teknik analizde fiyatlar bir trend ¢ercevesinde belirlenmektedir. Arz ve talep bu trende
yon vermektedir. Trendler yukari, asagi veya yatay olabilmektedirler. Bu durumda
yiikselen trend (boga piyasasi), algalan trend (ay1 piyasasi), veya yatay trend s6z
konusudur. Bunlara ek olarak trendler zaman siireci bakimindan da 3 ayrilmaktadir.

Bunlar;
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e Uzun vadeli trend (major primary trend)
e Orta vadeli trend (intermediate trend)

e Kisa vadeli trend (minor trend)
3. Trend Cizgileri

Trendin hangi yonde ilerleyecegini gosteren cizgilerdir. Bu cizgiler tepe veya dip
noktalardan gecen diiz bir ¢izgiye dizilir. Piyasalardaki fiyatlarin artis ve azalisina gore

bu cizgilerde yon degistirmektedir

4. Trend Kanallan

Fiyatlarin, trend gizgisine karsi olan hareketlerini gostermektedir.

5.7.Portfoy Yonetimi Yaklasimlar:

Portfoy yonetimi geleneksel portfoy teorisi ve modern portfdy teorisi olmak tzere ikiye
ayrilmaktadir. Bu iki yaklasimin temelinde de ¢esitlendirme ilkesi ile riskleri minimum

getiriyl maksimum yapmak yatmaktadir.
5.7.1. Geleneksel Portfoy Teorisi

Bu teori, 1950’1i yillara kadar bilimsel bir temele dayanmamasina ragmen uygulama
kolayligi nedeniyle kendine ¢ok fazla kullanim alani bulmustur. Gliniimiizde hala birgok
yatirimci tarafindan kullanilmaya devam etmektedir. Bu yaklasimin amaci yatirimeilarin
ongoriilen risk seviyesindeki getirilerini maksimum yapmay1 hedeflemesidir (Bekgioglu,
1984).

1968 yilinda Evans ve Archer tarafindan “Birden fazla varliga yatirim yapilmasi goriisiine

dayandigi i¢in biitiin yumurtalarin ayni sepete konulmamasi” olarak da tanimlanabilir.

Yatirnmcilar genelde yalin ¢esitlendirme ilkesi dogrultusunda hareket etmektedirler. Bu
ilkenin temelinde portfoy performansi ile menkul kiymet arasinda bir iliski oldugunu
savunulmaktadir. Yatirimci birgok farkli sektérden menkul kiymet secerek gesitliligi
artirmaktadir ve bdoylelikle portfdyde olusabilecek risk seviyesinin minimum olacagi

tahmin edilmektedir (Francis ve Archer,1971).
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Geleneksel Portfoy Teorisi’nde;

e Yatirimciya ait bilgilerin toplanmasi

e PortfGy amacinin saptanmasi

e Yatirim politikalari

e Portfoye dahil edilebilecek menkul kiymetlerin se¢ilmesi asamalari
izlenmektedir (Yalgin,2006).

Bu yaklasimda portféydeki asir1 ¢esitlendirme karsimiza ¢ikabilecek en biiyilik sorundur.

Bu sorunun ortaya ¢ikardigi bazi sakincalar asagidaki gibidir:

e Portfoyde ¢ok sayida menkul kiymetin bulunmasi nedeniyle portfoy maliyetinin
artmasi,

e Portfoy olusturulurken menkul kiymetin tasidigi riske dayanarak beklenen getiriyi
saglamayan varliklarin satin alinmasi,

e Menkul kiymet sayisinin artmasiyla komisyon masraflarinin artmasi,

e Bu yaklasimda cesitlendirme yapilarak riskten koruma saglanmaya g¢alisilsa da

yatirimlari piyasada yasanana ani diisiislerden korumak miimkiin degildir.

Bu olumsuzluklar dogrultusunda 1950 yillarinin baginda geleneksel portfoy analizinin
yerini varliklar arasindaki getirilerin iligkilerini inceleyen modern portfoy teorisi

almistir.
5.7.2. Modern (Markowitz) Portfdy Teorisi

1950’11 yillardan 6ncesinde yatirimeilarin portfdy olusturabilmesi igin geleneksel portfoy
yonetimi fazlastyla yeterli olmustur. Bu yaklasimda yatirimcilar menkul kiymet ve getiri
arasindaki iliskiyi g6z ardi ederek, portfoydeki cesitliligi artirip riski azaltabileceklerini
savunmuslardir. Fakat modern portfy teorisinde ayn1 yontemi uygulamak istediklerinde
portfoy cesitlendirmeyle riskin azaltilamayacagi goriilmiistiir. Bunun nedenin portfoyde
bulunan finansal varliklarin ayn1 ya da zit yonlii hareket etmeleri oldugu s0ylenmektedir
(Ertuna, 1983).

Modern portfoy yaklasimi, bazi arastirmacilar tarafindan 1950°1i yillarda optimum
portfoylerin matematiksel formiilasyonunu bulabilmek igin ortaya atilmistir. Ileri siiriilen

calismalarda belirlenen risk diizeylerinde tahmin edilen en yiiksek getiri icin menkul
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kiymet kombinasyonlar1 olusturulmasi hedeflenmistir. Bu hedeflere ulagabilmek i¢in
bilgisayar kullanimina ihtiyag duyulmustur. Bilgisayar kullanimi ile birlikte maliyet
distiriilmiis ve gelir arttirnilmistir. Bu durum sonucunda o6zellikle akademisyenler
tarafindan daha sik kullanilmaya baslanmis ve modern portfoy yaklagiminin gelisimi

hizlanmistir.

1952 yilindan Haryy Markowitz tarafindan hazirlanan “Portfoy Se¢imi” adli ¢alismada
modern portfy teorisi yaklasimi ¢ikmistir. Bu ¢alismada portfoy olusturulurken en
yiiksek getirili menkul kiymete degil birgok menkul kiymete yatirim yapilmasinin
onemine dikkat ¢ekilmigtir. Markowitz galigsmalarinda portfdydeki menkul kiymetlerin
getiri ve riskinin agirliklarinin yatirimlara nasil dagilacagini ve performanslarina gore

optimal varlik paylastirmay1 gostermistir (Oberuc, 2003).

Modern portfdy teorisi yatirimcilarin getirilerini maksimum yapabilmesi i¢in 4 ayri

model icermektedir. Bunlar;

Markowitz ortalama-varyans modeli
Indeks modeller

Sermaye varliklarini fiyatlama modeli

A W np e

Arbitraj fiyatlama modeli
5.7.2.1.Markowitz Ortalama- Varyans Modeli:

Bu model yatirimei tarafindan hedeflenen getiri diizeyi igin portfoyin riskini minimum
yapacak agirliklarin belirlenmesi esasina dayanmaktadir. Ortalama—varyans modeli,
maksimum getiri icin ylksek risk ya da minimum risk icin disiik getiriye sahip

portfoylerden olusmaktadir.

Markowitz tarafindan One siiriilen bu yaklasim yatirimci davraniglari ile olusturulan
portfoy arasinda bir iliski oldugunu savunmaktadir. Boylelikle yatirimer davraniglart ve
portfoydeki cesitlendirme ilkesinin birbirini tamamlamasi ile optimum portfoyili elde
etmemiz ¢ok daha kolay olacaktir. Markowitz, optimum portfoy i¢in beklenen getiri ve
beklenen getirinin varyansi kullanilarak olusturulmas: gerektigini savunmaktadir.
Ortalama-varyans modelini kullanarak portfoydeki cesitlendirme ile ayni getiri-risk

kombinasyonu olusturulabilir.
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Markowitz Ortalama- Varyans Modeli iki varsayima dayanmaktadir. Bunlar:

1. Yatirimcilar riskten kacgan bireylerdir.

2. Yatirimlarin olasilik dagilimi yaklasik olarak normal dagilimdir.

Bu varsayimlar dogrultusunda yatirimci ayni seviyede getiriye sahip seceneklerden
standart sapmas1 diisiik ya da standart sapmasi ayni ama getirisi fazla olan segcenegi

sececektir (Ceylan ve Korkmaz, 1995).

Markowitz ’in 6ne siirmiis oldugu ¢esitlendirme ilkesi, yalin ¢esitlendirmenin aksine ¢ok
daha analitiktir ve varliklar1 korelasyon katsayilarini dikkate alarak degerlendirme yapar.
Markowitz ‘in ¢esitlendirmesi portfoyiin riskini diisiirmek i¢in varliklar arasinda negatif
iligki bulunanlar1 bir araya getirmektedir. Korelasyon ile risk dogru orantili olarak hareket
etmektedir. Varliklar arasindaki korelasyon katsayisinin azalmasi riskin de azalmasini

saglar (Fisher, 1979).

Portfoyiin Getirisi ve Riski

Bir portfoyiin getirisi en basit sekilde portfoydeki varliklarin getirilerinin agirlikli

ortalamasidir.

Ip=Xie1 Wi T (5.10)
r,: portfoy getirisi

1;: her bir menkul kiymetin getirisi

wj: her bir menkul kiymetin portfoydeki agirlig

Bir portfoyiin beklenen getirisi varliklarin beklenen getirilerinin agirlikli ortalamasidir.
=2k Wil (5.11)
r, : portfoyln beklenen agirlikli getirisi

r; : I. menkul kiymetin beklenen agirlikli getirisi

w; 1. menkul kiymetinin portfydeki agirlig:
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Markowit’ze gore portfoyiin riski asagidaki gibi hesaplanmaktadir.

o(rp) = \/Z?=1Z{‘=1W1W1COV(rirj) (5.12)

o(rp) : portfoy riski

Cov (ri 1j): menkul kiymetler arasindaki kovaryans

ory)= [Zis Z Wik, (5.13)

Cov(rirj)=c$(ri)c$(rj)pri’rj (5.14)
o : menkul kiymetlerin riski

p.. . - menkul kiymetlerin arasindaki korelasyon katsayist

i-1j

olmak iizere iki farkli formiille ifade edilir.

Iki menkul kiymetten olusan portfdylerde standart sapma asagidaki formiille ifade edilir.
G(I'p): [Wl 02 (I'] )+W202 (r2)+2W1 WzCOV(rl ,rz)] 172 (5 15)

Cov(riry)=o(r))o(r)p (5.16)

I,

p. =-1 oldugu durumda iki menkul kiymetten birinin getirisinin artmasi digerinin
I,

getirisinin diismesi durumunda portfOyiin riski ortadan kalmais olur.

P, r2=1 oldugu durumda ise ¢esitlendirme ilkesi ile riskin azaltilmasi miimkiin

olmamaktadir.

Etkin Portfoy

Etkin portfoy, bir dizeydeki tahmin edilen getiri icin portfoyin minimum seviyedeki
riske sahip olmasidir. Daha agik ifadeyle belirli bir risk seviyesinde portfoyiin maksimum

getiriyi saglamasidir.
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Etkin Sinir (Efficient Frontier)

Cok sayida finansal varliga sahip bir piyasada, varliklara verilen agirliklar ile birgok farkli
portfdy olusturulabilir. Risk ve beklenen getiriler i¢in olusturulan ektin portfoylerin
birlesmesiyle olusan egriye etkin sinwr adi verilmektedir. Etkin sinir izerindeki noktalar
optimal portfoyleri olusturmaktadir. Bu egri tizerinde u¢ noktalarda bulunabilmektedir.
Piyasada bulunan minimum risk ve maksimum getirili finansal varliklar bu egri
tizerindeki u¢ noktalar1 temsil etmektedir.

S Etkin suur

Erisilemeyen
portfiyler l

~ Erigilebilen portfoyler
kiimesi

——

Risk (O)

Sekil 5.2. Etkin Sinir ve Erisilebilen Portfoyler (Dagli, 2004).

Sekil 5.2.°de goriildiigli gibi erisilebilen portfoyler kiimesi etkin sinirin iizerinde yer
almaktadir ve bu portfoyler risk-getiri orani en yiiksek olan gruptur. Etkin sinirin alt
boliimiinde erisilebilen fakat etkin olmayan portfoyler kiimesi yer alirken, etkin sinir1

iistiinde erigilmesi miimkiin olmayan portfoy kiimesi bulunmaktadir.
5.7.2.2.indeks Modeller

Optimum portféyu bulabilmek igin;

e Her menkul kiymetin beklenen getirisinin,
e Her bir finansal varligin standart sapma ve varyansinin,
e Menkul kiymetler ikiserli kombinasyonlar halinde alinmasi durumunda da

kovaryanslarina hesaplanmasi gerekmektedir.

Finansal varliklarin ¢ok sayida olmasi durumunda bu bilgilerin bulunmasi ¢ok fazla

hesaplama gerektirecektir. Markowitz ¢esitlendirmesinin bu kadar ¢ok islem yiikiine
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sebep olmas1 ve zaman kaybi yaratmasi nedeni ile William Sharpe tarafindan basit indeks
modeli dne stirilmiistiir. Bu modelde tek bir finansal varligin beklenen getirisi ile tek bir
indeks arasindaki iliskinin dogrusal oldugu diisiiniilmektedir (Horne, 1978). Indeks
modelleri tekli ve ¢oklu indeks model olarak ikiye ayrilmaktadir. Tekli ve goklu indeks
modelleri islem yiikiiniin azalmasi nedeniyle portféyln beklenen getiri ve riskinin

bulunabilmesi i¢in veri sayisini oldukea azaltmistir.

Tek indeks Modeli

Tek indeks model finansal varligin beklenen getirisi ile indeks arasinda dogrusal bir iliski
oldugu savunmaktadir. William Sharpe optimal portfoyiin her bir menkul kiymet icin
varyans, standart sapma ve kovaryans bilgilerine ihtiyag duymasi nedeniyle modeli daha
basit bir hale getirmistir. Boylelikle optimal portfoyii olusturmak igin gerekli veri sayisini

azaltmay1 hedeflemistir (Haugen, 2001).

Tek endeks modelinde her bir menkul kiymetin getirisi asagidaki denklem ile ifade
edilebilir:

1 =00; H, 1 1 (5.17)
r; : 1. menkul kiymet getirisi

a; - regresyon sabiti

B, : menkul kiymet getirisinin piyasa getirisine olan hassasiyeti

I, . piyasa getirisi

g; . hata katsayisi

(Elton ve Gruber, 1973).

Bu modelin temel dayanagi menkul kiymetlerin birbiriyle olan iligkileridir. Buna gore

diger varsayimlar:

E(&i(rpTm))=0, i=1,2,..N (5.18)

E(eig)=0, i=1,2,..N, j=1,2,.,N, i# (5.19)
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Beklenen getiri: r=0,;+oT,, (5.20)
Bir menkul kiymetin getirisinin varyansi: 67 =062 +02; (5.21)

i ve j menkul kiymetlerinin getirileri arasindaki kovaryans: GijZ(inaicrzn (5.22)

Coklu indeks Modeli

Coklu indeks modeli finansal varliklarin getirilerinin sadece piyasa indeksine degil birgok
farkli degiskene bagl olarak degiskenlik gosterdigi varsayilmaktadir. Piyasa disinda
kalan indekslere 6rnek olarak; faizler ve enflasyon verilebilir. Bu model piyasa disinda
kalanlarin getirileri bagimsiz degisken, finansal varliklarin getirileri ise bagimli degisken

olarak kabul edilen bir regresyon modelidir.

Coklu indeks modelin denklemi asagidaki gibidir:

=B, B, LitB, bt Bl te; (5.23)
r;: 1. menkul kiymet getirisi

I; : menkul kiymet getirisini etkileyebilecek endeks diizeyleri

BiL: 1 menkul kiymetinin L endeksindeki degisikliklere duyarliligi

B,: regresyon sabiti

g; : hata katsay1s1

L: endeks sayis1

(Elton ve Gruber, 1973).
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5.7.2.3.Sermaye Varhklarini Fiyatlama Modeli (SVFM)

Piyasada yatirimcilarin tercih edebilecegi birgok segenek bulunmaktadir. Her bir
yatirrmei farkli diizeyde riski tercih etmektedir ve farkli diizeyde sermaye ile yatirimda
bulunmaktadir. Bu nedenle piyasada bulunan yatirimcilarin davranislarinin ne olacagini
belirlemek ¢ok zordur. Yatirimcilarin bu davraniglarina iliskin riski kontrol edebilmek ve
risk-getiri arasindaki dengeyi saglayabilmek i¢in bazi modellere ihtiya¢ duyulmaktadir.
Bu modellere “Genel Denge Modelleri” adi verilmektedir. Bu modellerin en temel

orneklerinden birisi “Sermaye Varliklarinin Fiyatlama Modelidir (SVFM)”.

SVFM Markowitz ’in modern portfoy kurami lizerine kurulmus bir teoridir. Bu teorinin
temeli olusturdugumuz portfoye risksiz menkul kiymetleri dahil ederek yeni bir
kombinasyon olusturmaya dayanmaktadir. Olusturulan kombinasyonda menkul kiymetin
beklenen getirisi ve riski arasinda dogrusal bir iligki kurulur. Kurulan bu iliski SVFM ile
ifade edilebilir (Kose, 2001).

Bu modelde risksiz menkul kiymetlerin de dahil edilmesi yatirimcilarin davranis ve
tutumlarinda oldukga fazla bir esneme saglamaktadir. Bu durumla ortaya yatirimecinin
bireysel olusturdugu portfdy ile risksiz yatirimin birlesmesinden olusan bir karma portfoy
ortaya ¢ikmaktadir. Yatiricinin elindeki sermayenin bir kisminin risksiz yatirimlara kalan
kisminin ise hisse senetlerine yatirilmasi sonucunda biitiin odak noktalar sermaye pazari
dogrusu iizerine toplanacaktir. SVFM ile bir finansal varlik arasindaki beklenen getiri

asagidaki esitlik ile hesaplanmaktadir.

r; = rg + Bi(tm — I'f) (5.24)

Tim finansal varliklarin ve portfoylerinin beklenen getirisi bu esitlik ile ifade
edilmektedir. Esitlik 5.24° de ) piyasanin portfoyiiniin getirisini rg ise risksiz varligin
getirisini gostermektedir. Iki finansal varligin betalar1 arasindaki fark aym1 zamanda
finansal varliklarin beklenen getirileri arasindaki iliskiyi de ortaya koymaktadir. Getiri
beta katsayisiyla dogru orantili olarak ilerlemektedir. Bir varligin betasi ne kadar biiyiik

ise getirisi de o kadar fazladir.
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Beklenen getiri

Ry

Beta

Sekil 5.3. Sermaye Piyasasi Dogrusu

Sekil 5.3.’de gorilen dogru hem menkul kiymetler i¢in hem de portfoyler igin denge
getiriyi ifade etmektedir.

SVFM varsayimlari,

e Yatirim kararlarinin tamama getirilerin olasilik dagilimina gore verilir. Bu olasilik
dagiliminin normal dagilima yaklastig1 varsayilir.

o Piyasada yapilan islemlerin maliyeti sifirdir.

e Gelir vergisi bulunmamaktadir.

o Fiyat digsme beklentisi iginde olan yatirimci elinde olmayan menkul kiymetleri
satabilir.

e Yatirimcilar kararlarini beklenen getirilere ve bu getirilerin standart sapmalarina
gore vermektedir.

e Yatirimcilar risksiz bir sekilde borg alip verebilir.

o Butun yatirimeilar i¢in tam rekabet sartlar1 gegerlidir.

« Biitiin sermaye varliklar1 pazarlanabilirler (Ozgam, 1997; Ustiinel, 2000).
5.7.2.4. Arbitraj Fiyatlama Teorisi (AFT)

AFT, 1970’11 yillarin baglarinda Ross tarafindan gelistirilmistir. SVFM beta katsayisi ile
getiri arasindaki iliskiyi goOstermektedir. Fakat varsayimlarini nedeniyle beklenen
getirileri net bir sekilde agiklayamamaktadir. Bu nedenle ek bir segenek olarak AFT
gelistirilmistir. AFT, varlik fiyatlarin1 agiklama ve finansal varliklarin iki farkl fiyattan

satisa sulanamayacag iizerine kurulmus bir modeldir (Ustiinel, 2000).

58



SVFM ve AFT birbirlerine benzer modellerdir. Fakat AFM ¢ok faktorli bir model iken
SVFM ise tek faktorlii bir model olma 6zelligine sahiptir. SVFM’ye gore daha az

varsayima sahiptir.
AFT 3 adet varsayima dayanmaktadir. Bunlar:

e Sermaye piyasalarinda tam rekabet kosullar1 s6z konusudur.

e Yatinmcilar her zaman risk seviyesi ayni olsa bile yiiksek getiriyi tercih ederler.

e Sistematik risk SVFM’ de oldugu gibi tek bir faktor tarafindan temsil edilmek
zorunda degildir (Altinirmak, 2003).

AFT modelinin denklemi asagidaki gibi gorulmektedir;

i =E(r;)+b;181tbindat. . b Sy tes (5.25)
r;- 1. varh@inin getirisi, i=1, 2,..n

E(r;): i. menkul kiymetin beklenen getirisi

9;: tim menkul kiymetlerde getiriyi etkileyen faktorler, j=1, 2,..,k

bj;: I. menkul kiymetin j. ortak faktoriine duyarliligi

e;i- I. menkul kiymetin sistematik olmayan riski

n : menkul kiymet sayis1

Ek olarak,

E(8)=0,J=12,...k (5.26)
E(e;)=0, i=1,2,....n (5.27)
E(eje;,)=0,i#h (5.28)
E(e?)=0?<w0 (5.29)
varsayilmaktadir.
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5.7.3. Modern Portfoy Modelinin Cesitlendirilmesi

Literatirde portfoy c¢esitlendirmesi ilk kez Markowitz tarafindan ileri siirtilmiistiir.
Korelasyon katsayisi ile portfoyiin riski arasinda olusan dogrusal iliski nedeniyle
cesitlendirme yapilirken korelasyon katsayisina dikkat edilmelidir. Olusturulan portfoyde
her bir menkul kiymetin agirliklar1 belirlenir. Belirlenen agirliklara goére menkul
kiymetlerin getirisi ve varyanslar1 hesaplanir. Bulunan sonuglar dogrultusunda yatirimci

tercihleri dikkate alinarak portfoy olusturulmaktadir (Ceylan ve Korkmaz, 2000).

Hiroshi Konno ve Hiroaki Yamazaki tarafindan gelistirilen Konno-Yamazaki modeli de
bir diger cesitlendirme yontemidir. 1991 yilinda hazirladiklari makalelerinde “Markowitz
’in portfdy optimizasyon modelinin teorik tutarliliginin olmasina karsin bu orijinal
formun karesel (quadratic) programlama gerektirdigi, karesel programlamanin ise
kovaryans matrislerinin olusturulmasinda zorluklar bulunmasi nedeniyle buyik 6lgekli
portfoylere uygulanmasinin zor oldugunu” ileri siirmislerdir. Bu modelinde portfoy
olusturma islemi karesel bir problem olmaktan ¢ikip dogrusal bir probleme doniismiistiir
(Yamazaki ve Konno,1991).
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6. YSA ILE FINANSIN TARIHSEL GELISiMi

Yapay sinir aglariin finans alaninda kullanimi ¢ok eski yillara dayanmaktadir. Her gegen
giin bu kullanim artarak devam etmektedir. Literatiire bakildiginda YSA’nin finans
alanindaki kullanim1 1980’11 yillarda baglamistir. Tiirkiye’de ise 1990’larin sonuna dogru
YSA ile finansin birlikte kullanimina baslanmistir. YSA ile risk-getiri tahmini ve

optimum portfoyiin elde edilmesiyle ilgili ¢esitli calismalar yapilmistir.

1994 yilinda Hill vd. YSA’nin tahmin edebilme giiclinii 6l¢gmek i¢in yapmis olduklari
caligmalarinda o6zellikle YSA ile yapilabilecek regresyon modelleri, karar verme
yontemleri ve zaman serileri konulari tizerinde durulmustur. Yaptiklart ¢aligmalarda
Y SA’nin tahmin ve karar verme siirecinde en basarili sonuclart verdigi goriilmiistiir (Hill

vd., 1994).

Yao J. tarafindan Black-Scholes opsiyon fiyatlama modeli ile YSA’y1 hisse senedi fiyat
tahmin etmek amaciyla karsilastirmis ve bu karsilastirma sonucunda YSA’nin daha iyi

sonuglar verdigi goriilmiistiir (Yao J., 2000).

Diler ’in yapmis oldugu bir ¢alismada BIST-100 endeksinin bir sonraki giin hangi yonde
ilerleyeceginin tahmin edilmesi i¢in YSA ile bir model olusturulmustur. Olusturulan
modelde “Hatay1 Geriye Yayma Yontemi” nin daha da gii¢lendirilerek kullanilmasiyla

%60,81 oraninda dogru tahmin saglanmistir (Diler, 2003).

Tektas ve Karatag yapmis oldugu calismalarinda 7 adet sirketin hisse senedi fiyatlarini
tahmin etmek ic¢in kullandiklar1 haftalik ve giinliik veri setlerinde korelasyon katsayisi
araciligiyla tahminler yaparak yapay sinir aglarini ile daha basarili sonucglar elde

edilmistir (Tektas ve Karatas, 2004).

Karaath vd. tarafindan BIST-100 endeksinin kapamis fiyatini tahmin etmek icin
olusturduklar1 modeli hem regresyonla hem de YSA ile olusturmus ve YSA’nin verdigi

sonuglara gore daha 1yi bir performans gosterdigi gortilmiistiir (Karaatli vd., 2005).

Fernandez ve Gomez tarafindan Hong Kong, Almanya, Ingiltere, Amerika, Japonya
borsalar iizerinde yaptiklari arastirmada Hopfield tipi YSA modeli ile tavlama benzetimi

algoritmasi (SA), tabu arastirmasi (TS) ve genetik algoritmay1 karsilastirmis ve portfoy

61



seciminde YSA’nin diger modellere gore daha iyi sonuglar ¢ikardigi goriilmiistiir

(Fernandez ve Gomez, 2007).

Kutlu ve Badur tarafindan yapilan bir ¢alismada BIST-100 endeks degerinin ileri
beslemeli yapay sinir ag1 ile modellenebilecegi ileri siiriilmiistiir. Endeksin hangi yonde
oldugunu tahmin etmek i¢in “Basit Hareketli Ortalamalar (BHO)” yontemi ile islem
yapilmistir ve diger yontemlere gore daha iyi bir performans gosterdigine dikkat

cekilmistir (Kutlu ve Badur, 2009).

Freitas De Souza vd., Brezilya borsasindaki endeks iizerinde yaptiklar1 ¢alismalarda
otoregresif hareketli referans yapay sinir agiyla endeks iizerinde %78 getiri elde edilmigstir

(Freitas De Souza vd., 2009).

2009 yilinda Zhang ve Wu tarafindan yapilan ¢aligmada hisse senedi endekslerini tahmin
etmek i¢in gelistirilen modeli geri yayilimli yapay sinir ag1 modeline entegre edilmistir.
Onerilen bu yeni modelin 6grenme yetenegi diger yontemlere gore daha iyi sonug

vermistir (Zhang ve Wu, 2009).

Ulusoy tarafindan yapilan bir arastirmada 1997-2000 yillar1 arasindaki Istanbul Menkul
Kiymetler Borsasi’nda endeks tahmini i¢in 13 degiskenli bir ag modeli gelistirilmis ve
olusturulan ag ile hata geri yayilma algoritmasiyla modellenmistir. Siyasi bir etki
olmamasi durumunda kurulan modelin diger modellere kiyasla daha basarili sonuglar
verdigi goriilmiistiir. Ayn1 zamanda endeks degerinin ertesi glin ne olacagini tahmin

edebilmenin literatiire daha ¢ok fayda saglayacagi kanaatine varilmistir (Ulusoy, 2010).

Vaisla ve Bhatt piyasadaki fiyatlar1 tahmin edebilmek ic¢in bazi istatiksel metotlarla
birlikte YSA modeli kullanmistir. Iki yontemin sonuglari karsilastirildiginda sinir ag1 igin
dogru bir mimari kuruldugunda ve ag iyi egitildiginde piyasa fiyatlarinin ¢ok 1yi tahmin
edildigi goriilmiistiir. Istatiksel metotlarda ise mimarisi iyi olmasina ragmen karmasik

verileri ¢goziimlerken zorlanacagi sonucuna varilmistir (Vaisla ve Bhatt, 2010).

Kara ve Boyacioglu tarafindan BIST-100 endeksinin kapanis fiyatin1 tahmin edebilmek
icin destek vektor makinalar1 ile YSA sonuglart karsilagtirilmis ve sonuglarda YSA ile

bulunan tahmin orani daha yiiksek ¢ikmistir (Kara ve Boyacioglu, 2011).
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Erdogan ve Ozyirek (2012), BIST-100 endeksinde yer alan beyaz esya firmalarinin
giinliik fiyatlarinin tahmin edilebilmesi i¢in klasik yontemlere ek olarak YSA kullanmistir

ve tahmin sonuglarmnin ¢ok daha basarili oldugu goriilmiistiir (Erdogan ve Ozyiirek,
2012).

Ticknor tarafindan hisse senedi getirilerinin tahmini i¢in yaptig1 aragtirmada Bayes tipi
YSA ve ARIMA modelini karsilastirmistir. Bu ¢alismadaki verilerin olusturulan modelde
mevsimsellik testi veya ¢evrim analizine ihtiya¢ duymadan iyi bir performans gosterdigi
goriilmiistiir. Modellerin karsilastirilmasinda YSA hisse senedi getiri tahmininde oldukca

basarili olmustur (Ticknor, 2013).

Sakarya ve Yavuz BIST-100 endeksin bir giin veya bir hafta sonraki degerlerini MLP
agini kullanarak tahmin etmeye ¢alismis ve ¢alismanin sonuglarinda YSA nin daha az bir

hatayla tahminde bulundugu ortaya konulmustur (Sakarya ve Yavuz, 2015).

Yigiter vd. (2016) BIST’ te bulunan hisse senetlerinin kapanis fiyatlarin1 zaman serileri
kullanarak bulanik mantik, yapay sinir aglar1 ve regresyon yontemleri araciliiyla tahmin
edilmistir. Analizler sonucunda sinir ag1 modelinin diger modellere gére daha basarili

oldugu goriilmistiir (Yigiter vd., 2017).
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7. REGRESYON ANALIZi

Giinliik ve bilimsel hayatta arastirmacilar tarafindan en ¢ok {izerine ¢alisilan konu iki olay
(degisken) arasindaki iliskinin incelenmesidir. Regresyon terimi 1886 yilinda ilk kez
Francis Galton tarafindan kullanilmistir (Galton, 1886). Bu yontem bir veya birden fazla
degiskenin aralarindaki iligkiyi matematiksel olarak ifade edebilmek ve bagimli-bagimsiz
degiskenler hakkinda tahminlerde bulunabilmek i¢in kullanilan bir klasik yontemdir.
Sebep- sonug iligkisi bulunan tiim ekonomik ve sosyal olaylarda regresyon analizine

siklikla rastlanmaktadir (Orhunbilge, 2010).

Regresyon modellerinde degiskenler bagimli ve bagimsiz degisken olmak flizere iki
grupta incelenmektedir. Bagimli degisken, bagimsiz degiskenler tarafindan agiklanmaya
calisilan degiskendir. Genel olarak bagimsiz degisken x ile bagimsiz degisken ise Y ile
gosterilmektedir. Regresyon analizi bagimsiz degisken sayisina gore iki baslk altinda

incelenmektedir. Bunlar;

1. Tek degiskenli (basit) regresyon analizi

2. Coklu regresyon analizi
7.1.Tek Degiskenli (Basit) Regresyon Analizi

Bagimli ve bagimsiz degisken sayisinin bir adet oldugu ve bu degiskenler arasindaki
iliskiyi inceleyen modeldir. Degiskenler arasindaki dogrusal iligkiyi ortaya koyan
matematiksel bir formal ile elde edilmektedir. Bu formil bulunurken genellikle en kiigik
kareler yontemi kullanilmaktadir. Esitlik 7.1.°de basit regresyona ait denklem yer

almaktadir.

Yi= o+BXitei (7.1)

Yi= Bagiml degisken
Xi= Bagimsiz degisken
o = sabit

B = regresyon katsayisi
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&i = hata katsayisi

Regresyon analizinde gdzlem noktalarini temsil eden en iyi egriyi bulma isleminde en
¢ok kullanilan yontem En Kiigiik Kareler (EKK) yontemidir. En kiigiik kareler yontemi,
olusacak hatalarin kareleri toplami1 minimum olacak sekilde bir egri denklemi bulma
mantigina dayanir. Bu yaklagimla bulunacak bir denklem en az hatali ve en gercekci
degeri verecek bir egri denklemi olacaktir. EKK ydnteminin basarili bir sekilde
uygulanabilmesi icin bircok varsayim gerekmektedir. Bu varsayimlar asagida verilen

maddeler halinde siralanabilir (Berry 1993):

e Bagimsiz degiskenlerin hepsi nicel veya nitel olarak olgiilmiis olmasi, bagimli
degisken Y’nin ise nicel ve siirekli olmas1 gerekmektedir.

e Tiim bagimsiz degiskenlerin varyansinin sifirdan farkli olmasi gerekmektedir.

e Bagimsiz degiskenler arasinda dogrusal bir iliskinin olmamas1 gerekmektedir.

e Hata terimleri ortalamasi sifirdir. E(g;) =0

e Bagimsiz degiskenler ve hata terimi arasinda korelasyon olmamalidir.

e Hata terimlerinin varyansi sabit olmalidir. V(g;)=c>

e Hata terimleri arasinda otokorelasyon olmamalidir. Cov(si,sj)ZO, 1#]

e Hata katsayilari (g;), normal dagilmalidir.

Regresyon analizinde matematiksel model kurulduktan sonra modelin yeterliligi olup
olmadig1 kontrol edilmektedir. Kurulan modelin gergek modele ne kadar yaklastigini ve
regresyon analiz varsayimlarinin saglanip saglanmadigini kontrol etmek son derece
6nemli bir adimdir. Bunun igin genelde varyans analizinden yararlaniimaktadir. Modelin
yeterliliinin varyans analizi ile ortaya konmasi yeterli degildir. Bunun diginda regresyon
parametrelerinin de istatistik a¢idan anlamli olmasi da t testleri ile arastirilmalidir.

Cizelge 7.1°de varyans analizi formiillerine yer verilmektedir.
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Cizelge 7.1. Varyans Analizi

VARYANS ANALIZI
Serbestlik Kareler
Kaynaklar Derecesi Kareler Toplami Ortalamas F
Regresyon 1
Hata n-2 Z (v.-9) KT/SD RKO/HKO
_\2
Genel n-1 Z(Yi-y
(yi-}_’i):(yi-?i)+(§’i-§’) (72)
_ ~ ~ 12
209 =2[(9)+@-9)] (7.3)

> (yi-}_/)ZZGenel Kareler Toplami1 (GKT)

¥ (y,-¥,)’=Hata Kareler Toplami (HKT)

Y. (§,-7)°=Regresyon Kareler Toplam: (RKT)

2% (y;-9)(F;-¥)=0 (7.4)
7.1.1. Belirtme Katsayisi

Belirtme katsayis1 (R?), bagimli degiskenin bagimsiz degiskeni ne oranda agikladigini

gosteren bir degerdir.

2 ILG5) _RKT
L y-9)?  GKT (7.5)
R?0 ile 1 arasinda deger almaktadir. Bu degerin 1’e yakin ¢ikmasi bagimli degiskenin
bagimsiz degiskenler tarafindan iyi bir oranda aciklandigin1 géstermektedir Basit
regresyonda tek bagimsiz degisken oldugundan, bagimli degiskendeki degismeler sadece

bu degisken tarafindan agiklanmaktadir.
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7.2.Coklu Regresyon Analizi

Coklu regresyon analizinde bagimli degisken ile birden fazla bagimsiz degisken
arasindaki iligkiyi inceleyen istatiksel bir yontemdir. Bagimli degisken Y ile gosterilirken,
bagimsiz degisken X ile gosterilmektedir. Coklu regresyon analizinin matematiksel

ifadesi esitlik 7.6.’da yer almaktadir.

Y=o+ BuXy + PaXo+ ..... +PkXk + € (7.6)
X1, X2, ....Xk : bagimsiz degiskenler

B1, P2,....., Bk : regresyon katsayilari

&i hata katsayisi

Coklu regresyon analizinde bagimsiz degiskenler modele dahil edilirken korelasyon
katsayis1 (R) ve coklu belirtme katsayisina (R?) bakilmaktadir. Basit regresyon modelinin
sahip oldugu tiim varsayimlar ¢coklu regresyon modeli i¢in de gegerlidir. Bu varsayimlara
ek olarak bagimsiz degiskenlerin arasinda basit dogrusal iliski bulunmamaktadir maddesi

eklenebilir.
7.2.1. Coklu Belirtme Katsayisi

Basit regresyonda oldugu gibi R? degeri bagimli degiskenin bagimsiz degiskenler
tarafindan ne oranda agiklandigin1 gostermektedir. Bagimli degiskende meydana gelen
degisiklikler farkli regresyon modelleri ile agiklanabilmektedir ve bu modellerin gozlem
sayilari, yapilar1 ve degisken sayilar1 farklilik gosterebilmektedir. Bu nedenle ¢oklu
regresyon modellerinde R? degerinin kullanimi GoK uygun olmamaktadir. Coklu
regresyon modellerinde modele yeni degisken ilave edildiginden belirlilik katsayisi
degeri her zaman artmaktadir. Bu sebeple bagimli degiskeni ayni, bagimsiz degisken
sayilar1 farkli regresyon modellerinin karsilastirilmasi igin diizeltilmis, belirlilik katsayisi
R? kullanilir (Koutsoyiannis,1989). Diizeltilmis belirlilik katsayisinin matematiksel
ifadesi esitlik 7.7.’de goriildiigii sekilde hesaplanmaktadir.

Ezzl-%{.(l-Rz) (7.7)
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7.3.Panel Regresyon (Veri) Analizi

Ekonometrik analizde glvenli kaynaklardan veri toplamak kadar toplanan verinin
kullanilacak modele uygun olacak sekilde alinmasi da ekonomik tahminlerin en énemli

noktalarindan birisidir. Ekonometrik analizde ii¢ ¢esit veri kullanilmaktadir. Bunlar;

1. Zaman Serisi Verisi: Degiskenlerin giin, ay, mevsim, yil gibi zaman birimlerine
gore degisimini gosteren verilerdir.

2. Yatay Kesit Veri: Zamanin belli bir noktasinda, farkli birimlerden toplanan
verilerdir. Burada “birim”; birey, hane halki, firma, sektor; iilke gibi iktisadi
birimleri ifade etmek icin kullanilir.

3. Panel Veri: Bireyler, iilkeler, firmalar, hane halklari gibi birimlere ait yatay kesit

gozlemlerinin, belli bir donemde bir araya getirilmesi seklinde tanimlanabilir.

Zaman serisi ve yatay dikey kesit verileri ile ayr1 ayr1 analizler yapilabilmektedir. Zaman
boyutuna sahip kesit serilerini kullanarak ekonomik iliskilerin tahmin edilmesi yontemine
panel veri analizi ad1 verilmektedir. Finansal verilerin analizinde genellikle zaman serileri
ve yatay kesit verileri birlikte kullanilmaktadir. Zaman serileri ve yatay kesit verileri
arasinda oldukga fazla etkilesim olmasi nedeniyle birlikte kullanildiginda ¢ok daha iyi

sonuglar elde edilmektedir (Tatoglu, 2012).

Panel veri analizi ¢esitli zamanlardaki ayni birimlerden veya bireylerden alinan
bilgilerden olusmaktadir. Giiniimiizde dinamik ekonometrik modelleri tahmin edebilmek
icin tercih edilmektedir (Finkel, 1995). Bu model genellikle gézlenemeyen agiklayici
degiskenleri kontrol altinda tutmak ve zaman icinde olusabilecek degisimleri analiz
etmek i¢in iki durumda kullanilmaktadir (Petersen, 2009). Panel veri analizinin regresyon

modeli esitlik 7.8.de yer almaktadir.

Y=oy B Xty (7.8)
Y: Bagiml degisken

x: Agiklayici degigkenler seti

B: Egim katsayilari
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a: Sabit kesisim katsayisi

€: Hata katsayisi

i Modeldeki yatay kesit boyutu (i=1,...,N)

t: Her birimi ait zaman serisi boyutu (t=1,...,T)
7.3.1. Panel Birim Kok Testleri

Klasik bir regresyon modelinde tiim varsayimlar bagimli ve bagimsiz degisken iizerine
kurulmustur. Bu varsayimlar degiskenlerin duragan olmasi, hatalarin sabit varyans ve
sifir ortalamali olmas1 gerektigini belirtmektedir. Eger seriler duragan degil ise ortaya
cikan regresyon modelleri sahte olabilir. Olusan sahte regresyon modellerinin t
istatistikleri anlamli olsa bile sonuglar yorumlandiginda anlamsiz sonuglar elde
edilecektir. Bu nedenle ekonomik verileri incelemeden o6nce dogru sonuglar elde
edebilmek ici ilk olarak birim kok testlerinin uygulanmasi gerekmektedir. Birim kok
testleri yapilarak serinin duragan olup olmadig1 belirlenir ve sahte regresyon modellerinin

olusmamasi i¢in onlem almabilir (Ugak, 2010).

Modellerin birim kok igerip igermedigini test etmekte kullanilan bir¢ok yontem vardir.

Bunlar;

e Levin, Linve Chu

e Breiutung

e Hadri

e Im, Peseran, Shin
o Fisher ADF

Bu testler degiskenlerin ardisik olmadigi varsayimi iizerine kurulmustur. Literatlrde
kullanilan birgok birim kok testi bulunmaktadir. Bu ¢alismada her bir bagimli ve bagimsiz
degisken i¢in Augmented Dickey-Fuller (ADF) ve Phillips-Perron birim kok testleri
kullanilacaktir. Literatiirde kullanilan bir¢ok birim kok testi ADF testinin gelistirilmesi

ile elde edilmistir (Polat, 2014).

Duraganlik i¢in olusturulan hipotez testleri asagida belirtildigi sekildedir:
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Ho: Seride birim kok vardir.
H1: Seride birim kok yoktur.

Tum birim kok testlerinde serinin duragan olup olmadig test edilmektedir. Hi hipotezinin
kabul edilebilmesi 0,05 anlamlilik diizeyi i¢in p degerinin 0,05’den daha kiigiik bir deger

olmas1 gerekmektedir.
7.3.2. Panel Regresyon Modelleri
Ug adet panel regresyon modeli bulunmaktadir.

1. Ortak Sabit Regresyon Modeli (Pooled-Havuzlanabilir Regresyon)
2. Sabit Etkiler Modeli (Fixed Effects)
3. Rassal Etkiler Modeli (Random Effects)

Ortak Sabit Regresyon Modeli:

Panel regresyon analizi yontemleri arasinda en ¢ok kullanilan havuzlanabilir regresyon
modelidir. Verilerin kesit ya da zaman boyutu goz ard1 edilerek en kiiglik kareler tahmin
edicisi ile tahmin yapilmaktadir. En kiiclik kareler tahmin edicisi kullanilarak dogru
sonuglar elde edebilmek icin hata degerleri ile bagimsiz degiskenler arasinda bir iliski

olmamalidir (Dagh vd., 2015).

Bu modelde biitiin yatay birimlerin homojen oldugu varsayilmaktadir. Yatay birimler
arasinda herhangi bir heterojenlik bulunmamaktadir. En kiiciik kareler yontemi sabit
terim (a) ve egim katsayisi (B) igin tutarli ve etkin tahminler saglamaktadir (Yildirim,
2009).

Havuzlanabilir regresyon modelinin matematiksel gosterimi esitlik 7.9.’da verilmistir.

y, =t X Bxi e =12, N =12, T. (7.9)
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Sabit Etkiler Modeli (Fixed Effects):

Bu model hem modelin sabit terimindeki degisimleri hem de birimlerin hareketlerindeki
degisimleri gostermektedir. Sabit etkiler modelinde bulunan her bir yatay kesit degiskeni
icin egim katsayilarinin ayni olmasi ve sabit katsayilarinin farkli olmasi bireysel etkilerin
goriilebilmesini  saglamaktadir. Modelde bulunan sabit katsayis1 birimlere gore
degiskenlik gosterirken zamana gore sabittir. Modelde bulunan egim katsayilari ise hem

kesit i¢in hem de zaman i¢in ayn1 kalmaktadir (GOmleksiz ve Alagdz, 2012).

Sabit etkiler modelinin matematiksel gosterini esitlik 7.10.’da yer almaktadir.

Y=o +HBx, tey (7.10)
i=1...N, t=1...T, E(g,)=0, Cov(g;)=0, Var(e,)=c> ve E(Xit&;)=0

Y; = Bagimli degisken

x;¢ = Aciklayici degisken vektorii

g;; = Hata katsayis1

B = Egim katsayis1

a; = Sabit terim

Rassal Etkiler Modeli (Random Effects):

Panel regresyon modelleri arasinda iigiincii yontem de Rassal etkiler modelidir. Bu model
tesadiifi etkiler modeli olarak da bilinmektedir. Bu yontem sabit etkiler modelinin
alternatifi olarak ortaya ¢ikmistir. Bu modeller her birime ve zamana ait katsayilarin
olmadig1 ve bagimsiz rasgele degiskenlerin kullanildigr modellerdir. Tesadufi etkiler
modelinde birim etki sabit olmadigindan sabit parametre igerisinde degil, tesadiifi

oldugundan hata pay1 icerisinde yer alir (Tatoglu, 2014).

Rassal etkiler modelinin matematiksel gosterimi Esitlik 7.11.’da yer almaktadir.

Yit:B11+B2iXZit+B31X3it+8it B]j#ﬁ]i—i_ui (711)
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8. UYGULAMA

Son yillarda finans alaninda yapilan bilimsel caligsmalarin biiyiik bir kismi1 menkul
kiymetlerin veya menkul kiymetlerden olusan ¢esitli portfoylerin gelecekteki fiyatlarim
tahmin etmek (zerine yogunlasmistir. Bu dogrultuda c¢alismanin amaci da oncelikle
BIST-30 endeksinden secilen hisse senetlerinin coklu dogrusal regresyon analizi ve yapay
sinir aglar1 kullanilarak hisse senedinin fiyatlarinin tahmin edilmesi ve sonrasinda da risk

degerleri hesaplanarak sonuglarin karsilastiriimasidir.

Calismada BIST-30 endeksinden rasgele olarak segilen 12 adet hisse senedi ele alinmustir.
Bu hisse senetleri ile esit agirlikli ve rasgele segilen 3 adet portfdy olusturulmustur. Hisse
senetlerinin 2019-2020 yillarin1 kapsayan 3’er aylik donemler i¢in kapanis fiyatlari

incelenmistir.

Sirketlerin bilangolarinda agiklamis oldugu toplam varliklar, 6z sermaye (6z kaynaklar),
borglar, net donem kar1 ve lot sayisi (6denmis sermaye) kullanilarak elde edilen finansal

gostergeler ¢alismada kullanilmustir.

BIST-30’da islem goren hisse senetlerinin getirileri i¢in 5 adet finansal gdsterge
incelenmistir. Bunlar;

1. Piyasa Degeri/ Defter Degeri (PD/DD)

2. Hisse Basina Kar (HBK)

3. Oz Sermaye Karlilig1 (OSK)

4. Kaldirag Orani (KO)

5. Fiyat/ Kazang Orani (F/K)

8.1.Cahsmada Kullanilacak Degiskenler

Kullanilacak degiskenler gizelge 8.1.’de verilmistir.

Cizelge 8.1. Bagimli ve Bagimsiz Degiskenler

Piyasa Degeri/Defter Degeri

Hisse Basina Kar Hisse Senedi
Oz Sermaye Karlilig Kapanis Fiyatt
Kaldira¢ Orani

Fiyat/Kazang¢ Orani
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8.1.1. Bagmh Degisken

Calismada bagimli degisken olarak https://tr.investing.com/ sitesinden hisse senetlerinin

kapanis fiyatlar1 alinmistir.
8.1.2. Bagimsiz Degiskenler
Piyasa degeri/ defter degeri, hisse basina kar, 6z sermaye karlilig1, kaldirag orani ve fiyat/

kazan¢ oranindan olusan 5 adet bagimsiz degisken sirketlerin bilangolarinda yer alan

bilgiler dogrultusunda hesaplanmistir. Veriler www.isyatirim.com.tr adresinden temin

edilmistir.
Piyasa degeri/Defter degeri orant (PD/DD):

Bu oran bir hisse senedinin piyasa fiyati ile muhasebe degerini karsilastirmak icin
kullanilmaktadir. Yatirimcilar icin sirket degerlemesindeki 6nemli Ol¢iilerden birisidir.
Yatirnmcilar Pd/dd oram1 1’den kiiciik olan sirketlere yatirim yapmay1 tercih

etmektedirler. Pd/dd degeri iki farkli formiille bulunmaktadir.

1. PD/DD = Hisse Senedi Fiyat/ Hisse Bas1 Defter Degeri
2. PD/DD = Toplam Piyasa Degeri/Oz sermaye

Hisse basina kar (HBK):

Bir isletmenin hisse degerinin 6lgiilmesinde yatirimeilar tarafindan olduk¢a dnemsenen
bir orandir ve hisse basina elde edilen kar1 gostermektedir. Hisse basina karin yiiksek
olmasi her zaman olumlu karsilanmakla beraber yalniz basina bu orana bakarak yatirim
karar1 almak dogru olmayabilir.

Hisse Bagina Kar = Net Kar/Toplam Hisse Adedi
Oz sermaye karliigi (OSK):

Isletme ortaklarinin koyduklari sermaye karsiliginda ne kadar kar elde ettiklerini gdsteren
degerdir. Onemli bir karlilik gostergesi olan bu deger ayni zamanda bir yonetim
performansi1 gostergesidir. Bu degerin yliksek olmasi igletme kaynaklarinin verimli
kullanildigin1 gostermektedir.

Oz Sermaye Karlilig1 = Net Kar/Oz Sermaye
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Kaldira¢ orant (KO):

Bu deger varliklarin ne kadarinin borglar ile finanse edildigini gostermektedir. Sirketin
yiiksek borca sahip olmasi 6deme riskini artiracagi ig¢in bu oranin diisiik olmasi tercih
edilir.

Kaldirag Oran1 = Toplam Borglar/Toplam Varliklar
Fiyat/Kazang orani (F/K):

Sirketlerin mali performans yoOniinden karsilastirarak yatirim karari verme surecinde
kolaylik saglayan bir orandir. Genellikle F/K orani diisiik olan hisse senetlerinin segilmesi
daha basarili sonuglar verir. Ama tam tersi durumunda sonug veren hisse senetleri de

bulunmaktadir. Bu nedenle sadece F/K bakarak se¢im yapmak dogru degildir.
Fiyat Kazan¢ Orani = Hisse Fiyati/Hisse Bagina Kar

8.2.Calismada Kullanilan Hisse Senetleri

Calismada BIST-30 endeksi arasinda yer alan savunma, metal ana sanayi, metalik cevher
tiretimi, mali kuruluslar, toptan-perakende, haberlesme, yatirirm ve metal esya imalati

sektorleri segilmistir.

Cizelge 8.2. Hisse Senetleri ve Sektorler

SEKTORLER SIRKET
Savunma ASELS
Metal Ana Sanayi EREGL

Metalik Cevher Uretimi KOZAA

Toptan ve Perakende BIMAS

Haberlesme TCELL, TTKOM

Yatirim DOHOL

Metal Esya Imalat ARCLK

Mali Kuruluslar TKFEN, KCHOL, SAHOL, SISE
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Cizelge 8.3 de rasgele olarak olusturulan 3 adet portfdy yer almaktadir.

Cizelge 8.3. Portfoylerin Dagilimi

Portfoy 1 Portfoy 2 Portfoy 3
ASELS BIMAS SAHOL
EREGL TCELL TKFEN
KOZAA DOHOL TTKOM

SISE ARCLK KCHOL

8.3.Panel Regresyon Analizi

Bir zaman serisinde model gelistirmeden once serilerin ortalama ve varyansinin sabit olup
olmadigini kontrol etmek gerekmektedir. Diger bir ifadeyle duraganligina bakilmaktadir.
Serilerin duraganligini kontrol edebilmek igin birim kok testleri kullanilmaktadir. Birim
koke sahip verilerle istatistiksel analiz gergeklestirildiginde yaniltici regresyon sonuglar
elde edilebilmektedir. Eger seride birim kok oldugu sonucuna varilirsa logaritmik
doniisiim yapilarak birinci farklarinin alinmasi gerekmektedir. Serilerde birim kok olup
olmadigia bakmak i¢in Eviews 11. Paket programi kullanilmistir. Literatiirde yaygin
olarak kullanilan Fisher ADF birim kok testi uygulanmustir.

Cizelge 8.4. Fisher ADF Birim Kok Testi Sonuglart

Degiskenler Katsay1 Std. Hata T-istatistik p
Hisse Senedi Fiyati | 480061 | 0132257 | -3.631282 0.0007
PD/DD 11.274800 | 0.144914 | -8.796921 |  0.0000
HBK 0.943311 | 0150757 | -6.257163 |  0.0000
OSK 0.827177 | 0147245 | -5617677 |  0.0000
KO -0.443326 | 0.162422 | -5.53132 0.0000
FIK 0535212 | 0.131459 | -5.45223 0.0000

Bagimli ve bagimsiz degigkenlerin duraganlik testi i¢in yokluk ve sifir hipotezi agagidaki

gibi belirtilir:
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Ho: Seride genel birim kok vardir.
H1: Seride genel birim kok yoktur.
Cizelge 8.4’de degiskenlerin duraganligi incelenmistir. Degiskenlerin p olasilik degerleri
incelendiginde p <0,05 olmasi nedeni ile Ho hipotezi red edilmistir. Veri seti igerisinde

birim kok bulunmamaktadir.

Panel Veri Analizinde, sabit etkiler modeli ile rassal etkiler modeli arasindaki se¢imi
yapabilmek icin Hausman testini kullanilmistir. Hausman testi; birim etki dolayisiyla hata
terimi ile aciklayici degiskenler arasinda korelasyon olup olmadigini belirlemeye

calismaktadir. Boylelikle rassal etkili modelin uygun olup olmadigini 6lgmektedir.

Ho: Rassal etkiler vardir.

H1: Rassal etkiler yoktur.

Cizelge 8.5. Hausman Testi Sonuglari
Model Ki-Kare testi p

Yatay Kesit Rassal Etkisi 3,3231 0,424

Cizelge 8.5.’de yer alan Hausman testi sonuglarin p <0,05 olmasi1 nedeni ile Ho hipotezi
kabul edilir. Serilerin rassal etkiler modeline sahip oldugu sdylenebilir. Diger bir ifadeyle

hata terimi ile aciklayici degiskenler arasinda korelasyon bulunmaktadir.
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Cizelge 8.6. Rassal Etkiler Modeli Sonuglari

B Std. Hata Beta T p
(Sabit) 4,145 1,477 5,775 | ,000
PD/DD 12,263 737 856 16,629 | ,000
HBK 11,491 648 936 17,739 | ,000
OSK 134,674 | 12,692 734 | 10611 ,000
KO 4,943 2,171 ,080 2,277 | 026
FIK 019 031 ,025 608 | 545
p 0,000
F 64,545
R? 0,917

Cizelge 8.6.’de Piyasa Degeri/Defter Degeri (PD/DD), Hisse Basina Kar (HBK), Oz
Sermaye Karliligi (OSK), Kaldirag Oram (KO) ve Fiyat/Kazang oram (F/K)
degiskenlerinin hisse senedi kapanis fiyati Uzerindeki etkisi rassal etkiler modeli ile
tahmin edilmistir. Analiz sonucuna gore F/K oran1 portfoy getirisi lizerinde anlamli bir
etki yapmadig1 anlasiimaktadir (p>0,05). KO, PD/DD, OSK ve HBK ’nin istatiksel olarak
anlamli oldugu ve bu degiskenlerin modele pozitif bir etki sagladig1 sdylenebilir. Hisse
senedi fiyatindaki degisikliklerin %91,7’si ¢alismada kullanilan degiskenler ile

agiklanmaktadir.
8.4.Klasik Coklu Regresyon Analizi Kullanarak Portfoy Degerlendirmesi

Regresyon analizinin uygulamasinda bagimli degisken ve 5 tane bagimsiz degisken
kullanilmistir. Regresyon analizi yapilarak olusturulan model ile hisse senedi kapanis
fiyati tahmininde bulunulmustur. Regresyon analizini yapmak i¢in Eviews 11. paket
programindan yararlanilmistir. Rasgele olarak olusturulan 3 portfoy i¢in regresyon analizi
sonuglari elde edilerek sonuglar yorumlanmaistir. Regresyon modelini olusturmadan 6nce
normal dagilima uygunluk, coklu baglanti, degisen varyashlik ve otokorelasyon

sorunlarinin olmamasi varsayimlarinin saglanip saglanmadigi arastirilmstir.
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8.4.1. Normal Dagilima Uygunluk

Veri setinin normal dagilima uygun olup olmadigini kontrol etmek i¢in Eviews 11. paket

programinda Jarque-Bera testi uygulanmistir. Normal dagilima uygunlugu test etmek i¢in

kullanilan yokluk hipotezi ve segenek hipotezi asagidaki gibi belirtilmistir:

Ho: € hata katsayilari normal dagilima uygundur.

H.: € hata katsayilar1 normal dagilima uygun degildir.

Jarque-Bera test istatistigi serinin normal dagilima sahip olup olmadigin1 gostermektedir
T-k

ve JB=— [SZ+

(K-3)? -
0 formiiliiyle hesaplanmaktadir.

T: Orneklem Biiyiikliigii
S: Carpiklik Katsayis1
K: Basiklik Katsayis1

k: Degisken Sayisi

Bu test istatistigi X, dagilimina sahiptir. JB< 5.99 veya p> 0,05 ise veriler normal

dagilmaktadir.

Cizelge 8.7.de portfoylerin normal dagilima uygunluguna bakildiginda her bir
portfoytinde p>0,05 olmasi ve JB <5,99 nedeni ile normal dagilim varsayimini sagladigi

gorulmektedir.

Cizelge 8.7. Jarque- Bera Testi

. Jarque-
Portfoyler Bgra p
Portfoy 1 0,44 0,8
Portfoy 2 0,82 0,66
Portfdy 3 0,23 0,88
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Cizelge 8.8.Portfoylere iliskin Ozet Istatistikler
Portfoy 1  Portfoy 2  Portfoy 3

Ortalama 8,64e-16  5,38e-16  1,07e-17
Ortanca 0.103 0,015 -1,43
Maksimum 2,19 0,43 9,4
Minimum -2,41 -0,38 -4,51
Std. Sapma 1,01 0,21 3,28
Carpiklik -0,05 0,07 1,05
Basiklik 2,79 2,22 3,37

8.4.2. Coklu Dogrusal Bagimhligin Sinanmasi

VIF (Varyans Siskinlik Faktorii) degiskenler arasinda ¢oklu baglanti olup olmadiginm
kontrol ederken kullanilmaktadir. Bu deger 10°dan biiyiik ise regresyon katsayilarinin

varyansini da bliylitlir ve yorum yaparken yanlis sonuclar elde edilmesine neden olur

(Ozdamar, 2011).

<

VIF =1 ¢oklu dogrusal bagimlilik yoktur

¢ I<VIF<S orta diizeyde ¢oklu bagimlilik vardir. Verilere gbére oynamalar
yapilabilir

¢ 5<VIF<I10 ¢oklu dogrusal bagimlilik vardir. Degiskenlerde diizeltmeler yapilmali

ve ¢oklu bagimliliga sebep olan degiskenler ¢ikarilmalidir.

¢ VIF>10 yiiksek bir diizeyde ¢oklu bagimlilik vardir. Model direk gegersiz

sayilmaktadir.
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Cizelge 8.9. VIF Degerleri

Bagimsiz Degiskenler VIF
Portfoy 1  Portfdy 2  Portfoy 3
Hisse Basina Kar 13,42 7,88 4,06
Fiyat/Kazang Orani 1,67 3,95 1,17
Kaldirag Orani 1,63 2,99 1,22
Oz Sermaye Karlilig1 15,33 14,31 5,36
Piyasa Degeri/Defter Degeri Orani 1,36 5,02 3,27

Cizelge 8.9.’de yer alan bagimsiz degiskenlerin VIF degerleri arasinda 10’dan biiyiik
degerler bulunmaktadir. Bu durum degiskenler arasinda ¢oklu baglant1 sorunu olduguna
bir isarettir. Coklu baglanti sorununu giderebilmek i¢in verilere doniisiim yapilmis ve
logaritmalar1 alinmistir. Portfdy 1°de bulunan veriler arasindaki ¢coklu baglanti sorununu
¢ozebilmek i¢in hem birbirleriyle yiiksek bir korelasyona sahip olan hem de VIF degerleri
10°dan biiyiik olan hisse basma kar ve 6z sermaye karliligi degiskenleri ¢alismadan
cikarilmigtir. Portfoy 2’de seriler arasinda ¢oklu dogrusal bagimliligi bulunmasi nedeni
ile doniisiim yapilarak model yeniden kurulmustur. Portfoy 3’de ise VIF degerleri 10’dan
kiiciik olmasi nedeni ile ¢oklu baglanti problemi bulunmamaktadir. Kurulan yeni

regresyon modelleri i¢in VIF degerleri ¢izelge 8.10.’da yer almaktadir.

Cizelge 8.10. VIF Degerleri (Diizeltilmis)

Bagimsiz Degiskenler VIF
Portfby 1  Portfdy 2
Fiyat/Kazang Orani 1,1 1,34
Kaldira¢ Orani 1,11 1,61
Piyasa Degeri/Defter Degeri Orani 1,11 1,33
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8.4.3. Otokorelasyonun Sinanmasi

Otokorelasyonun smanmasinda yaygin olarak kullanilan Durbin-Watson testi, hata

terimleri arasinda otokorelasyonun var olup olmadigim1 belirlemektedir. Eger seri

otokorelasyona sahip ise regresyon katsayilarinin varyanslar1 ¢ok diisiik ¢ikar ve 6nemi

etkiye sahip olmayan agiklayici degiskenler 6nemi etkiye sahip gibi degerlendirilebilir

(Ozdamar 2011).

Durbin Watson testi sonrasinda bulunan katsayilar degiskenlerin sayisina gore belirlenen

teorik dagiliminin Da kritik degerine gore belirlenen tist (du) ve alt (di) sinir degerlerine

gore degerlendirilir.

Ho: Otokorelasyon yoktur

H1: Negatif veya pozitif otokorelasyon vardir.

Pozitif

Otokorelasyon

Yorum Yok

Otokorelasyon
Yok

Yorum Yok

Negatif

Otokorelasyon

Cizelge 8.11.’de doniisiim yapilmadan 6nceki modellere iligkin Durbin Watson testi

du

sonuglar1 yer almaktadir.

du

4-du 4-dL

Cizelge 8.11. Durbin Watson Test Sonuglari

Durbin-
Portféyler ~ Watson diTablo duTablo — p i \watson Bélgesi
Degeri Degeri
Katsayisi
Portfoy 1 1,08 1,109 1,819  Pozitif otokorelasyon bolgesi
Portfdy 2 0,82 1,109 1,819  Pozitif otokorelasyon bélgesi
Portfoy 3 0,94 1,109 1,819  Pozitif otokorelasyon bolgesi

4

Otokorelasyon sorununu ¢0zebilmek icin verilere logaritmik dontisiim uygulanmis ve

birinci farklar1 alinmigtir. Otokorelasyon sorununu ¢Ozuldikten sonra bulunan Durbin-

Watson test istatistigi sonuglari ¢izelge 8.12.’de yer almaktadir.
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Cizelge 8.12. Durbin Watson Test Sonuglar1 (Diizeltilmis)

Durbin-
Portfoyler ~ Watson de T?bl.o du T?bl.o Durbin Watson Bolgesi
Degeri Degeri
Katsay1si
Portfoy 1 1,27 1,109 1,819 Otokorelasyon yok
Portfoy 2 1,32 1,109 1,819 Otokorelasyon yok
Portfoy 3 1,81 1,109 1,819 Otokorelasyon yok

8.4.4. Degisen Varyanshhk

Literatiirde degisen varyans problemini saptamada kullanilan bir¢ok istatistik testi

bulunmaktadir. Bu ¢caligmada yaygin olarak kullanilan White testinden yararlanilmigtir.

Cizelge 8.13. White Testi

Portfoyler | White Testi
Portfoy 1 0,3036
Portfoy 2 0,058
Portfoy 3 0,29

Cizelge 8.13.°deki sonuglar incelendiginde p>0,05 olmasi nedeni ile serilerde degisen

varyanslilik problemi bulunmamaktadir.

Calismada kullanilan hisse senetlerinin finansal oranlari ¢izelge 8.14.’da goriilmektedir.

Cizelge 8.14. Calismada Kullanilan Finansal Oranlarin Degerleri

Hisse | Donem | 155¢ | pppp | HBK | OSK | KO F/K
Fiyati

ASELS | 20193ay | 9,69 | 1,02 | 055 | 006 | 047 | 17,55
ASELS | 20196ay | 926 | 093 | 1,17 | 012 | 046 | 7,92
ASELS | 20199ay | 939 | 089 | 1,73 | 016 | 046 | 542
ASELS | 2019 12ay | 1215 | 1,02 | 2,93 | 025 | 047 | 415
ASELS | 20203ay | 16,06 | 1,26 | 081 | 006 | 045 | 19,90
ASELS | 202064y | 17,85 | 135 | 1,62 | 012 | 044 | 11,05
ASELS | 20209ay | 17,11 | 120 | 262 | 018 | 044 | 6,53
ASELS |202012ay | 17,30 | 3,90 | 025 | 047 | 443 | 1,09
EREGL | 20193ay | 7,50 | 028 | 004 | 040 | 2634 | 0,96
EREGL | 20196ay | 6,78 | 066 | 008 | 032 | 1030 | 0,81
EREGL | 20199ay | 6,64 | 08 | 010 | 032 | 752 | 0,78
EREGL | 2019 12ay | 9,16 | 095 | 011 | 033 | 967 | 1,03
EREGL | 20203ay | 7,95 | 009 | 001 | 033 | 92,61 | 081
EREGL | 202064y | 802 | 025 | 002 | 034 | 3234 | 0,76
EREGL | 20209ay | 9,83 | 041 | 003 | 033 | 2373 | 0,83
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EREGL | 202012 ay | 16,82 | 0,95 0,08 0,29 17,79 1,43
KOZAA| 20193 ay | 5,56 0,40 0,03 0,10 13,83 0,47
KOZAA| 20196 ay | 7,47 0,89 0,07 0,09 8,37 0,57
KOZAA| 20199ay | 8,62 1,48 0,10 0,09 5,82 0,60
KOZAA|201912ay | 1259 | 2,05 0,13 0,09 6,14 0,81
KOZAA| 20203 ay | 12,46 | 0,40 0,02 0,10 31,41 0,75
KOZAA| 20206ay | 1454 | 0,92 0,05 0,10 15,85 0,82
KOZAA| 20209ay | 13,25 | 148 0,08 0,10 8,94 0,69
KOZAA| 202012 ay | 16,25 | 1,80 0,09 0,10 9,02 0,81

SISE | 20193 ay | 5,56 0,20 0,03 0,48 27,90 0,73

SISE | 20196ay | 5,03 0,41 0,05 0,49 12,19 0,63

SISE | 20199ay | 4,46 0,60 0,08 0,50 7,38 0,56

SISE |201912ay | 5,38 0,85 0,10 0,51 6,36 0,63

SISE | 20203 ay | 4,87 0,20 0,02 0,52 24,80 0,57

SISE | 20206ay | 6,25 0,23 0,03 0,50 26,71 0,70

SISE | 20209ay | 6,75 0,62 0,06 0,50 10,91 0,69

SISE |202012ay | 7,72 0,95 0,10 0,49 8,12 0,77
BIMAS | 20193 ay | 38,72 | 0,71 0,06 0,71 54,58 3,14
BIMAS | 20196ay | 45,86 | 1,85 0,17 0,74 24,76 4,13
BIMAS | 20199ay | 48,16 | 2,98 0,22 0,73 16,13 3,61
BIMAS | 201912 ay | 48,24 | 4,03 0,29 0,72 11,96 3,46
BIMAS | 20203 ay | 52,50 | 1,42 0,09 0,75 37,03 3,41
BIMAS | 20206ay | 68,00 | 3,71 0,22 0,74 18,31 4,09
BIMAS | 20209ay | 71,70 | 5,87 0,33 0,74 12,22 4,05
BIMAS | 202012 ay | 69,05 | 8,59 0,36 0,69 8,04 2,92
TCELL | 20193 ay | 12,66 | 0,56 0,07 0,63 22,75 1,63
TCELL | 20196ay | 13,55 | 0,77 0,10 0,62 17,64 1,72
TCELL | 20199ay | 12,50 | 1,13 0,14 0,62 11,04 1,58
TCELL | 201912ay | 14,76 | 1,48 0,18 0,60 10,00 1,80
TCELL | 20203 ay | 13,86 | 0,40 0,05 0,59 34,94 1,63
TCELL | 20206ay | 1564 | 0,78 0,09 0,58 19,95 1,76
TCELL | 20209ay | 15,80 | 1,33 0,14 0,61 11,84 1,71
TCELL | 202012 ay | 16,71 | 1,93 0,20 0,60 8,68 1,77
DOHOL | 20193 ay | 1,02 0,09 0,03 0,40 11,60 0,37
DOHOL | 20196 ay | 1,26 0,17 0,06 0,36 7,30 0,45
DOHOL | 20199ay | 1,75 0,17 0,06 0,35 10,19 0,62
DOHOL | 201912 ay | 1,68 0,24 0,08 0,32 7,13 0,58
DOHOL | 20203 ay | 1,92 0,12 0,04 0,31 15,66 0,64
DOHOL | 20206 ay | 2,05 0,23 0,07 0,29 9,11 0,65
DOHOL | 20209ay | 2,60 0,54 0,15 0,33 4,78 0,73
DOHOL | 2020 12 ay | 3,40 0,53 0,15 0,32 6,40 0,95
ARCLK| 20193ay | 17,51 | 0,33 0,03 0,72 52,49 1,35
ARCLK | 20196ay | 21,10 | 0,66 0,05 0,73 32,08 1,56
ARCLK| 20199ay | 18,00 | 1,01 0,07 0,72 17,76 1,33
ARCLK | 201912 ay | 21,82 | 1,37 0,09 0,72 15,94 1,50
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ARCLK| 20203 ay | 15,82 | 0,38 0,03 0,72 41,80 1,07
ARCLK | 20206ay | 22,24 | 0,98 0,06 0,71 22,69 1,38
ARCLK| 20209ay | 28,54 | 2,49 0,13 0,71 11,45 1,49
ARCLK | 202012 ay | 35,74 | 4,21 0,20 0,70 8,48 1,72
SAHOL | 20193 ay | 7,17 0,52 0,02 0,86 13,84 0,25
SAHOL | 20196ay | 9,35 0,95 0,03 0,85 9,80 0,31
SAHOL | 20199ay | 8,42 1,42 0,05 0,84 5,93 0,27
SAHOL | 201912 ay | 9,48 1,85 0,06 0,84 5,12 0,29
SAHOL | 20203 ay | 8,28 0,58 0,02 0,85 14,16 0,26
SAHOL | 20206ay | 8,06 1,09 0,03 0,85 7,38 0,23
SAHOL | 20209ay | 9,01 1,88 0,05 0,86 4,79 0,25
SAHOL | 202012 ay | 10,92 | 2,34 0,06 0,85 4,67 0,29
TKFEN | 20193 ay | 25,64 | 2,11 0,16 0,64 12,13 1,95
TKFEN | 20196ay | 23,62 | 3,19 0,23 0,59 7,39 1,69
TKFEN | 20199ay | 17,71 | 3,89 0,27 0,56 4,55 1,22
TKFEN | 201912 ay | 18,56 | 3,84 0,26 0,57 4,83 1,25
TKFEN | 20203 ay | 14,30 | 0,13 0,01 0,57 | 112,43 | 0,98
TKFEN | 20206ay | 16,44 | 0,39 0,03 0,55 41,88 1,07
TKFEN | 20209ay | 1530 | 0,35 0,02 0,57 43,33 0,91
TKFEN | 202012 ay | 17,55 | -0,16 -0,01 0,58 |-108,00 | 1,12
TTKOM| 20193 ay | 3,90 0,09 0,04 0,81 44,04 1,73
TTKOM | 20196ay | 5,56 0,21 0,09 0,79 26,13 2,44
TTKOM | 20199ay | 5,79 0,53 0,21 0,77 10,88 2,26
TTKOM| 201912 ay | 8,01 0,69 0,25 0,76 11,65 2,97
TTKOM | 20203 ay | 7,37 0,19 0,07 0,76 39,04 2,59
TTKOM| 20206 ay | 7,40 0,47 0,15 0,74 15,78 2,42
TTKOM | 20209ay | 6,68 0,59 0,19 0,76 11,28 2,18
TTKOM| 2020 12 ay | 7,93 0,91 0,26 0,73 8,73 2,31
KCHOL | 20193 ay | 1530 | 0,31 0,02 0,70 49,79 0,88
KCHOL | 20196ay | 18,00 | 0,87 0,05 0,69 20,70 0,98
KCHOL | 20199ay | 19,86 | 1,29 0,07 0,68 15,35 1,06
KCHOL | 201912 ay | 19,47 | 1,73 0,09 0,67 11,24 0,99
KCHOL | 20203 ay | 15,15 | 1,37 0,05 0,86 11,07 0,51
KCHOL | 20206ay | 1531 | 1,75 0,06 0,86 8,76 0,50
KCHOL | 20209ay | 15,09 | 2,66 0,08 0,87 5,68 0,46
KCHOL | 2020 12 ay | 23,50 | 12,68 0,36 0,86 1,85 0,68
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Portfoy 1
Olusturulan ilk portfdy ASELS, EREGL, KOZAA ve SISE hisse senetlerinden

olugmaktadir. Cizelge 8.15.’de regresyon analizi sonuglar1 verilmistir.

Cizelge 8.15. Portfoy 1 i¢in Regresyon Analizi Sonuglari

Degiskenler Katsayilar ~ Std. Hata t-ist. p
FIK -0,0019 0,0018 -1,0509 0,3023
KO -0,3476 0,0464 -7,4812 0.0000
PD/DD 1,458 0,1158 12,5849 0.0000
C 2,1153 0,0699 30,2417 0.0000
R? 0,86 F-ist. 58,5001 0.0000
Diizeltilmis R? 0,84

Tahminin Std. Hatas1 0,1648

En Kigik Kareler (EKK) yontemi ile tahmin edilmis ve verilerin analizinde Eviews 11.
paket programi kullanilmistir. Modelde, hisse senedi kapanig fiyatlar1 bagimli degisken,
Fiyat/Kazang orani, kaldirag orani, piyasa degeri/defter degeri, 6z sermaye karlilig1 ve
hisse basina kar bagimsiz degiskenler olarak ele almmistir. OSK ile HBK modelden
cikarilarak regresyon modeli olusturulmustur. Bunun nedeni ¢oklu baglanti probleminin
olmasi ve degiskenler arasinda yiiksek korelasyonun bulunmasidir. Verilerin
logaritmalar1 alinarak doniisiim yapildiktan sonra model olusturulmustur. Model igin
kritik deger 0,05 olarak alinip islem yapilmigtir. Kurulan model ve sonuglart ¢izelge

8.15.'de yer almaktadir.

R?, bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskeni agiklama giiciinii gostermektedir. R?
degerinin yuksek olmasi, bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskeni agiklama giiciiniin
yilksek oldugunu gosterir. R? degerinin 0,862408 bulunmasi, bagimsiz degiskenlerin
bagimli degiskenin %86’sin1 agiklayabildigini gostermektedir. F istatistik degerinin Kritik
deger olan 0.05’ten kiigiik olmasi modelin bir biitiin olarak anlamli oldugunu ifade
etmektedir. PD/DD istatiksel olarak anlamli ve pozitif bir etkiye sahip oldugu
gorulmektedir. Esitlik 8.1.’de hisse senedi fiyatt tahmini i¢in olusturulan model yer

almaktadir.

Hisse senedi fiyati= 2,11+ 1,45*(PD/DD) -0,34*(KO) (8.1)
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Cizelge 8.16. Korelasyon Degerleri

Model HF F/IK KO PD/DD
HF 1 -0,1306 -0,2664 0,7581
FIK -0,1306 1 0,0609 -0,0246
KO -0,2664 0,0609 1 0,3137

PD/DD 0,7581 -0,0246 0,3137 1

Cizelge 8.16.’de degiskenlerin birbirleriyle olan iliskileri yer almaktadir. Korelasyon
matrisine gore degiskenler arasindaki iliskileri yorumlayabiliriz. Ornek olarak hisse
senedi fiyat1 ile PDD/DD arasinda 0,75’lik bir iliski bulunmaktadir.

Portfoy 2

Olusturulan ikinci portfdy BIMAS, TCELL, DOHOL ve ARCLK hisse senetlerinden

olugmaktadir. Cizelge 8.17.’de regresyon analizi sonuglar1 verilmistir.

Cizelge 8.17. Portfoy 2 i¢in Regresyon Analizi Sonuglari

Degiskenler Katsayilar ~ Std. Hata t-ist. p
FIK -0,147 0,0801 -1,8337 0,0773
KO 1,9392 0,2386 8,1272 0.0000
PD/DD 1,1083 0,1043 10,6218 0.0000
C 3,6274 0,3321 10,9209 0.0000
R2 0,972 F-ist. 324,3464  0.0000
Diizeltilmis R2 0,969

Tahminin Std.

Hatasi 0,2257

Modelde, hisse senedi kapanis fiyatlar1 bagimli degisken, Fiyat/Kazan¢ orani, kaldirag
orani, piyasa degeri/defter degeri, 6z sermaye karlilig1 ve hisse basina kar bagimsiz
degiskenler olarak ele alinmistir. OSK ile HBK modelden ¢ikarilarak regresyon modeli
olusturulmustur. Bunun nedeni ¢oklu baglanti probleminin olmast ve degiskenler
arasinda yiiksek korelasyonun bulunmasidir. Verilerin logaritmalar1 alinarak doniisiim
yapildiktan sonra model olusturulmustur. Model igin kritik deger 0,05 olarak alinip islem

yapilmigtir. Kurulan model ve sonuglar1 Cizelge 8.17.’de yer almaktadir.

R? degerinin 0,972 bulunmasi, bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskenin %97’sini
aciklayabildigini gostermektedir. F istatistik degerinin kritik deger olan 0.05’ten kiiciik
olmas1 modelin bir biitiin olarak anlamli oldugunu ifade etmektedir. PD/DD ve KO

istatiksel olarak anlamli ve pozitif bir etkiye sahip oldugu goriilmektedir. F/K oraninin
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ise istatiksel olarak anlamli olmadigi goriilmektedir. F/K oraninin istatiksel olarak
anlamsiz olmasi nedeni ile modele dahil edilmemistir. Esitlik 8.2.’de hisse senedi fiyati

tahmini i¢in olusturulan model yer almaktadir.

Hisse senedi fiyati= 3,62+ 1,10*(PD/DD) +1,93*(KO) (8.2)

Cizelge 8.18. Korelasyon Degerleri

Model HF F/IK KO PD/DD
HF 1 0,4332 0,9194 0,9485
FIK 0,4332 1 0,5763 0,3796
KO 0,9194 0,5763 1 0,8052

PD/DD 0,9485 0,3796 0,8052 1

Cizelge 8.18.’da hisse senedi fiyat: ile KO arasinda 0,91°lik bir iliski bulunmaktadir.

Portfoy 3

Olusturulan ig¢iincti portfoy SAHOL, TKFEN, TTKOM ve KCHOL hisse senetlerinden

olugmaktadir. Cizelge 8.19.’de regresyon analizi sonuglar1 verilmistir..

Cizelge 8.19. Portfdy 3 icin Regresyon Analizi Sonuglari

Degiskenler Katsayilar ~ Std. Hata t-ist. p
FIK 0,0174 0,0083 2,0887 0,0463
KO -2,7138 0,5569 -4,8726 0.0000
PD/DD -0,0071 0,1074 -0,0664 0,9475
C 0,04 0,0409 0,9805 0,3355
R2 0,6769 F-ist. 18,8562 0.0000
Diizeltilmis R2 0,641

Tahminin Std.

Hatasi1 0,2273

Olusturulan modelde, hisse senedi kapanis fiyatlar1 bagimli degisken, Fiyat/Kazang orani,
kaldira¢ orani, piyasa degeri/defter degeri, 6z sermaye karlili§1 ve hisse basina kar
bagimsiz degiskenler olarak ele almmistir. Oz sermaye karliligi ile hisse basina kar
modelden ¢ikarilarak regresyon modeli olusturulmustur. Bunun nedeni degiskenler
arasinda yliksek korelasyonun bulunmasidir. Verilerin logaritmalar1 alinarak doniisiim

yapilmis ve sonrasinda birinci farklar1 alinarak model olusturulmustur. Model i¢in kritik
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deger 0,05 olarak alinip islem yapilmistir. Kurulan model ve sonuglar ¢izelge 8.19.’de

yer almaktadir.

R? degerinin 0,679 bulunmasi, bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskenin %67’sini
aciklayabildigini gostermektedir. F istatistik degerinin kritik deger olan 0.05’ten kiigiik
olmast modelin bir biitiin olarak anlamli oldugunu ifade etmektedir. PD/DD p> 0,05
olmast nedeni ile istatiksel olarak anlamli degildir. Bu nedenle PD/DD ¢ikarilarak
regresyon modeli olusturulmustur. KO ve F/K oraninin istatiksel olarak anlamli
bulunmustur. F/K orani pozitif yonlii bit etkiye sahipken kaldirag orani negatif yonlii bir
etki saglamaktadir. Esitlik 8.3.’de hisse senedi fiyati tahmini i¢in olusturulan model yer

almaktadir.

Hisse senedi fiyati= 0,04+ 0,017*(F/K) -2,71*(KO) (8.3)

Cizelge 8.20. Korelasyon Degerleri

Model HF FIK KO PD/DD
HF 1 0,5526 -0,786 0,2497
FIK 0,5526 1 -0,4232 -0,0813
KO -0,786 -0,4232 1 -0,4129

PD/DD 0,2497 -0,0813 -0,4129 1

Cizelge 8.20.°de hisse senedi fiyat1 ile F/K orami arasinda 0,551k bir iliski

bulunmaktadir.
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Cizelge 8.21. Regresyon Tahmini ile Hisse Senedi Fiyatlari

Portfoy 1
Hisse Dénem F?;;Egl;) Kestirim(Y) D%r;iri
ASELS 2019 3 ay 2,271 2,379 -0,108
ASELS 2019 6 ay 2,23 2,262 -0,036
ASELS 20199 ay 2,24 2,206 0,034
ASELS 2019 12 ay 2,50 2,399 0,098
ASELS 2020 3 ay 2,78 2,697 0,079
ASELS 2020 6 ay 2,88 2,815 0,067
ASELS 20209 ay 2,84 2,653 0,187
ASELS 202012 ay 2,85 2,495 0,356
EREGL 2020 12 ay 2,01 2,329 -0,314
EREGL 2019 3 ay 1,91 2,181 -0,267
EREGL 20196 ay 1,89 2,14 -0,247
EREGL 20199ay 2,21 2,519 -0,304
EREGL 201912 ay 2,07 2,01 0,063
EREGL 2020 3 ay 2,08 2,038 0,044
EREGL 20206 ay 2,29 2,187 0,098
EREGL 202012 ay 2,82 3,03 -0,207
KOZAA 20209 ay 1,72 1,783 -0,067
KOZAA 202012 ay 2,01 2,119 -0,108
KOZAA 2019 3 ay 2,15 2,198 -0,044
KOZAA 20196 ay 2,53 2,61 -0,077
KOZAA 20199 ay 2,52 2,444 0,079
KOZAA 201912 ay 2,68 2,608 0,069
KOZAA 2020 3 ay 2,58 2,37 0,214
KOZAA 202012 ay 2,79 2,589 0,199
SISE 2020 6 ay 1,72 1,86 -0,144
SISE 20209 ay 1,62 1,655 -0,040
SISE 2020 12 ay 1,50 1,485 0,010
SISE 2019 3 ay 1,68 1,672 0,011
SISE 20196 ay 1,58 1,467 0,116
SISE 2019 9 ay 1,83 1,777 0,056
SISE 2019 12 ay 191 1,781 0,129
SISE 2020 12 ay 2,044 1,969 0,075

Cizelge 8.21.’e portfdy igin hesaplanan kestirim degerleri ve modelin artik degerleri yer
almaktadir. Y ile Y degerlerini karsilastirildiginda gercek hisse senedi kapanis fiyatlarina

yakin degerler tahmin edildigi goriilmektedir.
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Cizelge 8.22. Regresyon Tahmini ile Hisse Senedi Fiyatlari

Portfoy 2
Hisse Dénem F(iB;ar;;(e\l(() Kestirim(Y) D%ﬁiri
BIMAS 2019 3 ay 3,656 3,636 0,020
BIMAS 2019 6 ay 3,826 4,156 -0,330
BIMAS 20199 ay 3,875 4,026 -0,151
BIMAS 2019 12 ay 3,876 4,002 -0,126
BIMAS 2020 3 ay 3,961 3,892 0,069
BIMAS 20206 ay 4,220 4,165 0,055
BIMAS 2020 9 ay 4,272 4,232 0,040
BIMAS 2020 12 ay 4,235 3,8 0,435
TCELL 202012 ay 2,538 2,809 -0,271
TCELL 2019 3ay 2,606 2,879 -0,273
TCELL 20196 ay 2,526 2,843 -0,317
TCELL 20199 ay 2,692 2,961 -0,269
TCELL 2019 12 ay 2,629 2,618 0,011
TCELL 2020 3 ay 2,750 2,773 -0,023
TCELL 20206 ay 2,760 2,89 -0,130
TCELL 2020 12 ay 2,816 2,939 -0,123
DOHOL 2020 9 ay 0,020 0,402 -0,382
DOHOL 2020 12 ay 0,231 0,439 -0,208
DOHOL 2019 3 ay 0,560 0,689 -0,129
DOHOL 2019 6 ay 0,519 0,524 -0,005
DOHOL 20199 ay 0,652 0,467 0,185
DOHOL 201912 ay 0,718 0,397 0,321
DOHOL 2020 3 ay 0,956 0,875 0,081
DOHOL 2020 12 ay 1,224 1,056 0,168
ARCLK 2020 6 ay 2,863 2,743 0,120
ARCLK 20209 ay 3,049 2,989 0,060
ARCLK 2020 12 ay 2,890 2,888 0,002
ARCLK 2019 3 ay 3,083 3,027 0,056
ARCLK 2019 6 ay 2,761 2,523 0,238
ARCLK 20199 ay 3,102 2,858 0,244
ARCLK 201912 ay 3,351 3,061 0,290
ARCLK 202012 ay 3,576 3,22 0,356

Cizelge 8.22.”de portfoy i¢in hesaplanan kestirim degerleri ve modelin artik degerleri yer
almaktadir. Y ile Y degerlerini karsilastirildiginda gercek hisse senedi kapanis fiyatlarina

yakin degerler tahmin edildigi goriilmektedir.
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Cizelge 8.23. Regresyon Tahmini ile Hisse Senedi Fiyatlari

Portfoy 3
Hisse Dénem F?;;;;(e\l(() Kestirim(Y) D%Ztﬁ(eri

SAHOL 2019 3 ay NA NA NA
SAHOL 2019 6 ay 0,265 0,062 0,203
SAHOL 2019 9 ay -0,104 0,047 -0,151
SAHOL 201912 ay 0,118 0,051 0,067
SAHOL 2020 3 ay -0,135 0,013 -0,148
SAHOL 2020 6 ay -0,026 0,034 -0,06
SAHOL 2020 9 ay 0,111 0,009 0,102
SAHOL 2020 12 ay 0,192 0,068 0,124
TKFEN 2020 12 ay 0,853 0,815 0,038
TKFEN 2019 3 ay -0,082 0,264 -0,346
TKFEN 20196 ay -0,287 0,154 -0,441
TKFEN 2019 9 ay 0,046 0,01 0,036
TKFEN 2019 12 ay -0,026 0,059 -0,085
TKFEN 2020 3 ay 0,139 0,123 0,016
TKFEN 2020 6 ay -0,071 -0,06 -0,011
TKFEN 2020 12 ay 0,137 0,384 -0,247
TTKOM 20209 ay -1,504 -1,227 -0,277
TTKOM 2020 12 ay 0,354 0,089 0,265
TTKOM 2019 3 ay 0,04 0,103 -0,063
TTKOM 2019 6 ay 0,324 0,046 0,278
TTKOM 2019 9 ay -0,083 0,057 -0,14
TTKOM 201912 ay 0,004 0,098 -0,094
TTKOM 2020 3 ay -0,102 -0,023 -0,079
TTKOM 2020 12 ay 0,171 0,142 0,029
KCHOL 20206 ay 0,657 0,211 0,446
KCHOL 20209 ay 0,162 0,059 0,103
KCHOL 2020 12 ay 0,098 0,075 0,023
KCHOL 20193 ay -0,019 0,053 -0,072
KCHOL 20196 ay -0,25 -0,635 0,385
KCHOL 2019 9 ay 0,01 0,0359 -0,0259
KCHOL 2019 12 ay -0,014 0,021 -0,035
KCHOL 2020 12 ay 0,442 0,039 0,403

Cizelge 8.23.”de portfoy i¢in hesaplanan kestirim degerleri ve modelin artik degerleri yer
almaktadir. Y ile Y degerlerini karsilastirildiginda gercek hisse senedi kapanis fiyatlarina

yakin degerler tahmin edildigi goriilmektedir
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Cizelge 8.24. Performans Olgutleri

Portfoy N R2 HKO HKOK OMH OMYH
Portfoy 1 32 0,86 0,024 0,001 0,123 0,056
Portfoy 2 32 0,97 0,119 0,014 0,457 6,462
Portfoy 3 31 0,67 0,042 0,002 0,155 1,802

N:Hisse senedi sayisi, R2: Diizeltilmis belirleme katsayisi, HKO: Hata kareler ortalamast,
HKOK: Hata kareler ortalamasinin karakékii, OMH: Ortalama mutlak sapma, OMYH:
Ortalama mutlak yiizde hata

Cizelge 8.24."de rasgele olarak olusturulan her bir portfdy icin performans gostergeleri
yer almaktadir. Bu gostergelerin minimum olmas: tercih edilir. Sonuglar incelendiginde

minimum degerlere sahip olan portfoy 3 olarak goériilmektedir.

8.5.YSA ile Portfoy Degerlendirmesi

Analizde kullanmak Uzere 6 adet degisken bulunmaktadir. Bu degiskenlerin bir kismini
hisse senedi fiyatlarin1 olustururken bir kismini finansal oranlar olusturmaktadir.
Degiskenleri analiz edebilmek i¢in Matlab’in fonksiyonlar1 arasinda yer alan Neural
Fitting Tool kullanilmigtir. Matlaba verileri girmeden 6nce normalizasyon islemi
yapilmistir. Bu islemi yapilarak veriler egitime hazir bir hale gelmektedir. Eger egitim
ham veri setine uygulanirsa siire¢ oldukca yavas ilerleyebilir. Normalizasyon islemi i¢in
bir¢ok teknik bulunmaktadir. Bu ¢alismada min-max normalizasyonu yapilmistir. Bu
yontem verileri 0 ile 1 arasindaki degerlere indirgemektedir. Min-max normalizasyonu

formdl esitlik 8.4.”de verilmektedir.

§ = Smin (8.4)

Xmax~Xmin

% = Normalize edilmis veri,
x; = Girdi degeri,
Xmin = Veride bulunan en kiguk deger

Xmax = Veride bulunan en blylk deger

[lk olarak Matlab’a girdi ve ¢ikt1 degiskenlerini tanimlanmasi gerekmektedir. 5 adet girdi

degiskeni ve 1 adet ¢ikt1 degiskeni bulunmaktadir.

92



Girdi olarak,

e PD/DD,
e HBK,
e OSK,
e KO,

o FIK.

Cikt1 olarak ise
e Hisse senedi fiyatlari

tanimlanmaktadir.

Portfoy 1

Sinir ag1 girdi ve ¢ikt1 verilerine gore egitilecektir. Egitim fonksiyonu (train network)
olarak sinir aglarmin 6grenmesinde literatirde yaygin olarak kullanilan Levenberg-
Marquardt backpropagation (trainlm) kullanilmistir. Cizelge 8.25.’de de goriildiigii gibi
15 tane YSA mimarisi denenmistir ve gizli katmanda 10 ndron bulunan modelin en iyi
sonucu verdigi goriilmiistiir. Agin egitim kiimesi igin tim verilerin %70, test kiimesi igin
ise %30 oraninda veri kullanilmigtir. Hisse senedi fiyatlar1 tahmin edildikten sonra test

kiimesi tlizerinden performans karsilastirmalar1 yapilmstir.
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Cizelge 8.25. Gizli Katmandaki Noron Sayilarina gére Model Karsilagtirmasi

Noron Sayilar1 R (Egitim)  R(Test) HKO
1 0,91 0,87 0,017
2 0,84 0,99 0,037
3 0,98 0,99 0,003
4 0,87 0,99 0,022
5 0,95 0,85 0,009
6 0,98 0,40 0,007
7 0,88 0,95 0,012
8 0,83 0,99 0,041
9 0,99 0,99 0,003
10 0,99 0,98 0,002
11 0,98 0,99 0,003
12 0,99 0,99 0,006
13 0,94 0,87 0,008
14 0,80 0,96 0,134
15 0,96 0,87 0,248

Portfoy 1’de bulunan 32 adet hisse senedinin 22 tanesi egitim icin kalan 10 hisse senedi
ise test i¢in kullanilmistir. YSA performanslart HKO kullanilarak karsilastirilmistir.
HKO, agin tahmin ettigi degerler ile gercek cikti arasindaki farkin kareleri toplamidir.
YSA’da amag bu degeri minimize etmektir. Bu deger 0 ya da 0 yakin olmalidir ki hata
oranlar da diisiik ¢iksin. R degerleri ¢ikti ile tahmin edilen deger arasindaki korelasyonu
gostermektedir. Cizelge 8.25’de R(Egitim) egitim verileri arasindaki korelasyonu,
R(Test) test verileri arasindaki korelasyonu gostermektedir. Bu degerin 1’e yakin olmasi
beklenir. Bu deger 1°e yakin veya 1 ise aralarindaki iligkini iyi oldugu sdylenebilir.
Cizelge 8.25’de bulunan gizli katmanda 10 noron bulunan model i¢in R (egitim) 0,99 ve

R (test) 0,98 bulunmustur Sonuglarin 1 yakin oldugu goriilmektedir.
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Cizelge 8.26. YSA Sonucu Bulunan Test kimesinin Tahmini Degerleri ile Gergek

Degerlerinin Karsilagtirilmasi

Test Kumesi
Hisse Senetleri Gergeklesen Tahmin Hata
ASELS 0,368 0,4512 -0,083
ASELS 0,866 0,554 0,311
EREGL 0,227 0,281 -0,054
EREGL 0,162 0,651 -0,489
EREGL 0,265 0,008 0,257
KOZAA 0,607 0,018 0,589
KOZAA 0,656 0,949 -0,293
SISE 0,042 0,362 -0,319
SISE 0,030 0,306 -0,276
SISE 0,171 0,098 0,072

Portfoy 1 Test kiimesi

S NS > > 3
¢ & F PP ¥ P
L SRS R R IS
e Test Kiimesi Gergeklesen Test Kiimesi Tahmin

Test Kiimesi Hata

Sekil 8.1. Portfoy 1 i¢in Test Kiimesi Karsilastirmasi

YSA performans karsilastirmast yapabilmek i¢in OMH, HKO, HKOK ve OMYH
kriterleri incelenmistir. Bu degerlerin minimum olmast istenir. Portféy 1 icin OMH 0,27

, HKO 0,10 , HKOH 0,01 ve OMYH 0,03 bulunmustur.
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Portfoy 2

Portfoy 2 olusturulurken 32 adet hisse senedinin 22 tanesi egitim kiimesi i¢in kalan 10
veri ise test kiimesi i¢in kullanilmistir. Gizli katmandaki néron sayisini segebilmek igin
15 tane YSA mimarisi incelenmistir. YSA performanslart HKO degeri kullanilarak
karsilastirilmistir. Bu mimariler arasinda HKO en diisiik olan model en iyi sonuglari
verecegi i¢in gizli katmandan 9 néron bulunan model segilmistir. Cizelge 8.27.’de bu
alternatifler yar almaktadir. 9 néronlu mimarinin R(Egitim) degeri 0,96, R(Test) degeri
ise 0,99 bulunmustur. Bu degerin 1’e yakin olmasi beklenir. Bu deger 1’e yakin veya 1

ise aralarindaki iliskinin iyi oldugu sdylenebilir.

Cizelge 8.27. Gizli Katmandaki Noron Sayilarina gore Model Karsilastirmasi

NoOron R (Egitim) (TSst) HKO

1 0,93 0,82 0,011
2 0,96 0,93 0,004
3 0,94 0,99 0,012
4 0,78 0,95 0,042
5 0,94 0,99 0,048
6 0,94 0,99 0,009
7 0,73 0,97 0,053
8 0,96 0,82 0,009
9 0,96 0,99 0,008
10 0,90 0,99 0,016
11 0,99 0,96 0,018
12 0,90 0,99 0,020
13 0,96 0,99 0,016
14 0,99 0,92 0,161
15 0,95 0,83 0,012

Cizelge 8.28.°de YSA sonu bulunan hisse senedi fiyatlar ile ger¢eklesen hisse senedi

fiyatlarinin karsilagtirilmasi yer almaktadir.
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Cizelge 8.28. YSA Sonucu Bulunan Test Klimesinin Tahmini Degerler ile Gergek

Degerlerin Karsilagtirilmasi

Test Kimesi
Hisse Senetleri Gergeklesen Tahmin Hata
BIMAS 0,666 0,925 -0,258
BIMAS 0,947 0,871 0,076
TCELL 0,177 0,213 -0,035
TCELL 0,181 0,387 -0,205
TCELL 0,206 0,004 0,201
DOHOL 0,003 0,258 -0,254
DOHOL 0,022 0,143 -0,121
ARCLK 0,284 0,021 0,262
ARCLK 0,294 0,400 -0,106
ARCLK 0,389 0,221 0,168

Portfoy 2 icin Test Kiimesi

1.5
1
0.5 /\
=) v v V) v < & +
X\ R I M S S SO (N e A o
F & & E Y E S
e Test Kiimesi Gergeklesen Test Kiimesi Tahmin

Test Kiimesi Hata

Sekil 8.2.Portfoy 2 icin Test Kiimesi Karsilastirmasi

YSA performans karsilastirmast yapabilmek i¢in OMH, HKO, HKOK ve OMYH
kriterleri incelenmistir. Bu degerlerin minimum olmasi istenir. Portfoy 2 icin OMH 0,17,

HKO 0,03 , HKOH 0,001 ve OMYH 0,02 bulunmustur
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Portfoy 3

Portfoy 3 olusturulurken de 32 adet hisse senedinin 22 tanesi egitim seti igin 10 tanesi ise
test kiimesi i¢in kullanilmistir. Gizli katmandaki noron sayisini segebilmek i¢in 15 tane
YSA mimarisi incelenmistir. YSA performanslar1 HKO degeri kullanilarak
karsilastirilmistir. Bu mimariler arasinda HKO en diisiik olan model en iyi sonuglari
verecegi i¢in gizli katmandan 10 néron bulunan model se¢ilmistir. Cizelge 8.29.’de bu
alternatifler yar almaktadir. 10 néronlu mimarinin R(Egitim) degeri 0,91, R(Test) degeri
ise 0,99 bulunmustur. Bu degerin 1’e yakin olmasi beklenir. Bu deger 1’e yakin veya 1

ise aralarindaki iliskinin iyi oldugu sdylenebilir.

Cizelge 8.29. Gizli Katmandaki Noron Sayilarina gére Model Karsilagtirmasi

Noron R (Egitim) (TSst) HKO

1 0,38 0,54 0,053
2 0,74 0,72 0,081
3 0,88 0,25 0,022
4 0,85 0,71 0,252
5 0,22 0,41 0,183
6 0,96 0,97 0,006
7 0,89 0,99 0,014
8 0,90 0,98 0,017
9 0,85 0,99 0,023
10 0,91 0,99 0,001
11 0,95 0,99 0.007
12 0,98 0,97 0,008
13 0,89 0,89 0,019
14 0,80 0,99 0,037
15 0,99 0,98 0,003

Cizelge 8.30.’de YSA sonu bulunan hisse senedi fiyatlar ile ger¢eklesen hisse senedi

fiyatlarinin karsilagtirilmasi yer almaktadir
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Cizelge 8.30. YSA Sonucu Bulunan Test Kiimesinin Tahmini Degerler ile Gergek
Degerlerin Karsilastirilmasi

Test Klimesi
Hisse Senetleri Gergeklesen Tahmin Hata
SAHOL 0,250 0,306 -0,056
SAHOL 0,201 0,268 -0,066
SAHOL 0,235 0,666 -0,431
TKFEN 0,635 0,001 0,635
TKFEN 0,576 0,350 0,226
TTKOM 0,076 0,708 -0,632
TTKOM 0,159 0,322 -0,162
TTKOM 0,127 0,126 0,001
KCHOL 0,716 0,208 0,508
KCHOL 0,514 0,550 -0,036

Portfoy 3 icin Test Kiimesi

A D D NV
< Q Qo Q O
Q
&skv &&*%' &&‘% &&*%'

e Test Kiimesi Gergeklesen Test Kiimesi Tahmin Test Klimesi Hata
Sekil 8.3.Portfoy 3 i¢in Test Kiimesi Karsilastirmast
YSA performans karsilastirmasi yapabilmek icin OMH, HKO, HKOK ve OMYH

kriterleri incelenmistir. Bu degerlerin minimum olmasi istenir. Portféy 3 i¢in OMH 0,27

,HKO 0,13 , HKOH 0,017 ve OMYH 0,027 bulunmustur.
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9. SONUC VE ONERILER

Yapay sinir aglari, klasik yontemlere kiyasla birgok alanda ¢ok daha basarili sonuglar
vermektedir. Klasik yontemler kullanilirken birgok varsayim dikkate alinmaktadir. Bu
varsayimlarin saglanamamasi durumunda elde edilen modele olan giivenirlikte

azalmaktadir.

Daha 6nceki bagliklarda da sikga belirtildigi gibi, Y SA nin finans alanindaki kullanimlari
oldukca fazladir. Gelisen teknoloji ile birlikte diinyanin her yerinde her gecen giin bu
kullanim artmaktadir. Bu ¢alismada da amac¢ bundan sonraki yapilacak olan ¢aligsmalar
icin YSA’ nin kullanimiyla daha iyi sonuglar elde edilmesini saglamaktir. YSA finansal
piyasalarda yatirim yapmay1 diisinen yatirimcilar agisindan oldukga biiyiik bir 6nem

teskil etmektedir.

Calismanin 2,3 ve 4.boliimlerinde yapay sinir aglar1 detayli bir sekilde incelenmistir.
Ayni sekilde 5. boliimde portfoy analizi detayli olarak ele alindiktan sonra uygulama
boliimiine gecilmistir. BIST-30 yer alan 12 adet hisse senedi segilerek 3 farkli portfoy
olusturulmustur. Olusturulun bu 3 portfdye ¢oklu regresyon analizi ve yapay sinir aginin
uygulanabilirligi test edilmis ve ¢ikan sonuglar karsilagtirilmistir. Bulunan sonuglar
dogrultusunda BIST’de bulunan sirketlerin hisselerine yatirrm yapmay1 diisiinen
yatirimetya hisse se¢imi icin alternatifler gosterilmistir. Analizler yapilirken bagimli 5
adet bagimsiz degisken kullanilmistir. Bagimmli degiskeni hisse senedi fiyatlar
olustururken, 5 bagimsiz degisken Piyasa Degeri/Defter Degeri, Hisse Basina Kar,
Kaldirag, Orani, Oz Sermaye Karlihgi ve Fiyat/Kazang oranindan olusmaktadir.
Giinlimiizde finans alaninda bu degiskenlerin sadece birine ya da birkagina bakilarak
yatirrm karar1 verilebilmektedir. Bagimli ve bagimsiz degiskenler elde edilirken

sirketlerin mali tablolar1 ve bilangolarindan yararlanilmistir.

Ik olarak calismada kullanilan bagimli ve bagimsiz degiskenlerin her biri icin Eviews
11. programinda birim kok olup olmadigi kontrol edilmistir. Bagimli ve bagimsiz
degiskenlerden olusan serilerde birim kok olmadig: diger bir ifadeyle serilerin duragan
oldugu sonucuna varilmistir. Panel veri analizinin yapilmasiin nedeni hem yatay kesit
hem de zaman serisi verisi olmasidir. Sabit etkili ve Rassal etkili modellerden hangisine
sahip olduguna karar verebilmek i¢cin Hausman testi yapilmistir. Test sonuglarinda p

degeri 0,05’ten kii¢iik oldugu icin rassal etkiler modelinin secilmesine karar verilmistir.
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Rassal etkiler modeli sonucunda bulunan R? degeri 0,917°dir yani hisse senedi

fiyatlarindaki  degisikliklerin ~ %91,7°si  ¢aligmada kullanilan  degiskenler ile

acgiklanmaktadir.

Serilerin duraganligi test edildikten sonra olusturulan portfoylere Eviews 11. paket
programi yardimiyla ¢oklu regresyon analizi yapilmistir. Bu analizde hata kareler
ortalamasi, R? (belirlilik katsayis1), Durbin Watson katsay1s1, normal dagilim sinanmast,
VIF (Varyans Siskinlik Faktorii) ve deg§isen varyans varsayimlari incelenmis ve
yorumlanmigtir. Varsayimlara uymayan seriler i¢in logaritmik doniisiim yapilarak
varsayimlar saglatilmistir. Varsayimlar saglatildiktan sonra regresyon modelleri
kurulmus ve hisse senedi kapanig fiyatlar1 tahmin edilmistir. Bu fiyat tahminleri
dogrultusunda portfoylerin getiri ve riskleri hesaplanmistir. Fiyat tahmini ve getiri-risk
hesaplamasi islemleri yapay sinir aglar1 ile de gerceklestirilmistir. Sinir ag1
olusturulurken verinin %70 egitim kiimesi i¢in, %30’u test kiimesi i¢in kullanilmistir.
Agin egitimi i¢in sinir aglarmin dgrenmesinde yaygin olarak kullanilan Levenberg-

Marquardt backpropagation (trainlm) kullanilmistir. Analiz tamamlandiktan sonra elde

edilen sonuglar test kiimesi lizerinden yorumlanmistir. Her iki yontemle de performans

Olciitlerini  karsilagtirabilmek i¢in HKO, HKOK, OMYH ve OMH degerleri
hesaplanmuistir.
Cizelge 8.31. Performans Gostergeleri
Yapay Sinir Aglar Coklu Regresyon
OMH HKO | HKOK | OMYH | OMH HKO | HKOK | OMYH

Portfoy 1| 0,27 0,10 0,01 0,03 0,194 0,200 0,04 0,055
Portfoy 2| 0,17 0,03 0,001 0,02 0,457 0,118 0,01 6,462
Portfoy 3| 0,27 0,13 0,017 0,027 0,154 0,041 0,001 1,801

Cizelge 8.36.’de yer alan performans kriterleri incelendiginde bu degerler modelde olusan
hata iizerinden hesaplanmaktadir. Bu degerler ne kadar diisiikse olusan hatanin o kadar
minimize edildigini sOylenebilir. Portfoy 1 performans kriterlerine bakildiginda
genellikle YSA ile en diisiik hata elde edilmesine ragmen OMH gostergesi ile ¢oklu
regresyon analizinde ¢ok daha diisiik hata elde edilmistir. Portfoy 1’in getiri-risk
cizelgesindeki degerlere bakildiginda YSA ile tahmin sonuglarinin daha basarili oldugu
sOylenebilir. Portfdy 2’nin performans kriterlerinde YSA ile tahmin yapildiginda
minimum hata elde edilmektedir. Portfoy 3 icin genel olarak ¢oklu regresyon analizinde

minimum hata elde edilirken OMYH degerinde YSA ile minimum hata elde edilmistir.
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Yapay sinir aglar1 ile R? degerleri incelediginde U¢ portféyinde %99 iken, coklu
regresyonla Portfoy 1 %86, Portfoy 2 %97 ve Portfdy 3 %67 oldugu gériilmektedir. R?
degerleri tizerinden bir karsilastirma yapilirsa eger yapay sinir aglarinin daha basarili

oldugu soylenebilir.

Calismanin temel amaci uluslararasi sermaye piyasalarina birer ulusal piyasa kimligi
kazandirdig1 giiniimiiz diinyasinda, basarili 6ngoriiler yapmak suretiyle getiri saglamak
ve risklerden korunmak isteyen yatirimcilara hisse senedi fiyat tahminine yonelik bir
YSA model 6nerisi 6nermektir. Finans piyasalarinda bir getiri elde etmeyi hedefleyen
yatirimel i¢in yapay zekanin altinda incelenen yapay sinir aglart biiyiikk bir dnem
tasimaktadir. Yatirimcilar i¢in yapacaklar1 yatirimlar: bu cergevede inceleyerek karar

vermeleri 6nerilmektedir.
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