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OZET

Modern portfdy teorisinde, yatirim araglarini ¢esitlendirmenin yatirim risklerini azalttigi
kabul edilen bir gercektir. Yatirimc1 dogal olarak piyasada maruz kaldig: riske karsin en biiyiik
getiriyi elde etmek istemektedir. Yatirim, gelecekle ilgili bir siire¢ oldugundan dogal olarak
belirsizlikler ve riskler icermektedir. Portfdy optimizasyonu iizerine yapilan calismalarda
genellikle gegmise dayali getiri degerleri kullanilmistir. Bu ¢alismanin amaci, tahminleme
yontemlerine gore Markowitz’in ortalama-varyans modelinin performansini analiz etmektir.
Calismada BIST 30 ’da islem goren 26 hisse senedine ait 2008-2014 yillar1 arasindaki aylik
kapanis degerleri kullanilmistir. En iyi tahmin aracinin bulunmasi i¢in Yapay Sinir Aglar ve
Zaman Serileri Analizi Yéntemleri karsilastirilmustir. 11k olarak, Yapay Sinir Aglarmin en iyi
parametre degerlerinin bulunmasi amac¢lanmistir. Tahminler gergeklestirilmeden 6nce farkl
zaman dilimleri, ndron sayilari, girdi degiskeni sayilar1 ve dgrenme algoritmalar1 kullanilarak
tahminleme modelleri olusturulmustur. Bu modellerin tahmin sonuglar1 karsilastirilirken MAE,
MSE, MAPE hata élgiimleri kullanilmistir. Ikinci asamada, 2008-2013e ait aylik ortalama
kapanis fiyatlarindan hareketle Basit Ortalama, Hareketli Ortalamalar, Ustel Diizeltme ve Trend
Analizi Yontemleri kullanilarak 2014°¢ ait 12 aylik kapanis fiyatlari tahmin edilip Yapay Sinir
Ag1 Sonuglar ile karsilastirilmistir. Sonuglara gdre en iyi tahmin degerlerini veren yontemlerin
Yapay Sinir Aglar1 ve Ustel Diizeltme yontemleri oldugu tespit edilmistir. Bu iki yontemin tiim
hisse senetlerinde birbirlerine tstiinliik saglamadiklar1 goriilmistiir. Son olarak, Yapay Sinir
Aglar1, Ustel Diizeltme ve gecmis gercek veriler kullanilarak olusturulan Markowitz’in
Ortalama-Varyans modellerinin farkli beklenen getiri diizeylerindeki eniyi varyans degerleri,
2014 yilina ait gercek varyans degerleri kullanilarak karsilastirilmigtir. Hesaplama sonuglarina
gbre, birlestirilmis Yapay Sinir Aglari-Ustel Diizeltme tahmin ydntemi ile Markowitz’in

Ortalama-Varyans modelinin birlikte kullanilmasi ile en iyi sonucun elde edildigi goriilmistiir.

Anahtar Kelimeler: Portfoy Optimizasyonu, Tahminleme, Yapay Sinir Aglari, Zaman Serileri

Analizi.
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STOCK PRICES FORECASTING WITH ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS AND
PORTFOLIO OPTIMIZATION

Merve SISCI
Industrial Engineering, M.Sc. Thesis, 2017
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Ozden USTUN

SUMMARY

In the modern Portfolio Theory, minimization of investment risks through
diversification of investment tools is a widely adopted notion. Investors seek to obtain
maximum profit against the risk they encounter. Investments inherently involve uncertainties
and risks as they are dependent on future. Retroactive returns data have been widely used in
portfolio optimization studies. The aim of this study was to analyze the performance of
Markowitz’s mean-variance model. Accordingly, monthly returns values of 26 stock exchange
securities traded in ISE-30 within 2008-2014 period were used. Artificial Neural Networks
(ANN) and Time-Series Analysis Methods were compared to find the best forecasting tool.
Determination of the best parameter values of ANN and the most suitable time period for
forecasting was aimed. Different time periods, different number of neurons, input variables and
learning algorithms were used to build the models. MAE, MSE and MAPE error measurement
methods were used to compare the results. Afterwards, Simple Average Method, Moving
Averages Method, Exponential Smoothing and Trend Analysis Methods were used to obtain
annual returns forecasting for 2014 on the basis of monthly average returns for 2008-2013, and
the results were compared with ANN results. ANN and Exponential Smoothing methods
yielded the most accurate results. These two methods displayed no certain advantage over each
other. Finally, by use of ANN, Exponential Smoothing and real historical data, the best variance
values were compared using real variance values of 2014. Accordingly, the best portfolio
optimization outcome was obtained by combined use of ANN-Exponential Smoothing method

and Markowitz’s Mean-Variance model.

Keywords: Portfolio Optimization, Forecasting, Artificial Neural Networks, Time-Series

Analysis.
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1. GIRIS

Kiiresellesen Diinya, yatirimcilara getiri ve risk acisindan ¢ok sayida cazip secenekler
sunmaktadir. iletisim aglari ve bankalar, piyasalarin takibini ve sermayenin etkin yatirim
araclaria yonlendirilmesini kolaylastirmaktadir. Sundugu cazip secenekler ve kiiresel altyapisi
ile sirketlerin hisse senetlerinin islem gordiiglii borsalar, popiiler bir yatirim kanali haline

gelmistir.

Portféy optimizasyonu, matematik, istatistik, finans ve yoneylem arastirmasi
literatiiriinde tizerinde ¢ok ¢alisilan bir problemdir. Portfoy optimizasyonu, ¢iktilarini segilen bir
veya birden fazla olgiite gore en iist diizeye ¢ikaracak sekilde bilesenlerini yonetme siirecidir.
Bir portfoyde tutulan finansal varliklarla iligkili agirliklarin eniyi birlesiminin belirlenmesine
baghdir. Daha yiiksek getiri elde etmek ve aynm zamanda riski azaltmakla ilgili yatinm
problemi, ¢ok karmasik ve eniyi ¢Oziimiiniin belirlenmesi zor bir sorundur. Bilim adamlar1 ve
mithendisler, ¢ok disiik insan miidahalesi ile kararlar alarak portfoyleri yonetmek igin
algoritmalar yaratmak tizere istatistiksel yontemler ile yapay zeka araglarini kullanmaktadirlar.
Portfoy optimizasyonu igin kullanilan veriler de degiskenlik gostermektedir. Bazi ¢aligmalarda
gercek veriler kullanilirken, bazi arastirmacilar gegmis verilerden hareketle tahmin edilen
verileri kullanmay: tercih etmektedirler. Kiiresellesen diinyada internet altyapisi sayesinde ¢ok
farkli yatirim araglarma kolaylikla yatirnm yapmak miimkiin hale gelmistir. Yatirimda yer
alacak araclarin gelecek donem getirilerini yiiksek dogrulukla tahmin edecek yontemlere olan
ihtiya¢ giin gectikce artmaktadir. Yatirim araglarinin getirileri, hem kiiresel hem de yerel
ekonomik sistemler icerisindeki bilesenlerden etkilenen dinamik bir degiskendir. Arastirmacilar,
yatinmcilarin portfoylerini eniyileme ihtiyaclarini karsilayabilmek i¢in yogun bir ¢aba sarf

etmektedirler.

Borsa piyasalarinda son donemde giindemi yogun bir bicimde mesgul eden yiiksek
frekanshi islemler (High-Frequency Trading / HFT); milisaniyeler gibi kisa siirelerde belirli
algoritmalara dayanarak, ¢ok yiiksek hizlarda hisse senedi alim satimi1 yapan otomatik bilgisayar
islemlerini ifade etmektedir. Alim satim iglemlerine bilgisayarlar karar vermekte, ¢ok kisa
siirelerde ¢ok sayida islem gergeklesmektedir. Algoritmik finansal kararlarmm olusturdugu
yiksek  frekansli  islem ortammin  her gegcen gin  genisledigi  goriilmektedir

(http://www.finansofisi.com). ABD’de hisse senedi islem hacminin %60’dan fazlasi HFT

emirleriyle olugsmaktadir. Bu oran Avrupa’da %350’ye varirken, Japonya’da heniiz %30

civarindadir (http://kanalfinans.com). Farkli iilkelerde pek ¢ok uzman, kamu yoneticisi, savci ve



http://kanalfinans.com/

giivenlik yetkilisi bu islemlerin yasal olmadigin1 veya piyasa kosullarin1 zorladigni belirtse de
su ana kadar uygulamaya giren bir regiilasyon olmamistir. Bu yapi, aslinda yeni finans ve yeni
normal olarak kabul gormelidir. Yiiksek volatilite, yiiksek hacimler ve diigiik karlar yeni
normaldir. Insan bazli, manuel islemler ve yiiksek karlarm olusturdugu yap: gittikge sona
yaklagsmaktadir. Finans kuruluslar1 bu tiir uygulamalar i¢in gerekli altyapr ve insan kaynagi

yatirimlarini tamamlamalidirlar (http://www.finansofisi.com).

Bu boliimde literatiirde bulunan 205 adet portfdy optimizasyonu g¢alismasi incelenmis
olup bu caligmalardan yirmi bir tanesinde portfdy optimizasyonu modelinde kullanilmak {izere
getiriler i¢in tahminleme yontemi kullanildigi belirlenmistir. Cizelge 1.1°de tahminleme
yontemlerinden yararlanilarak yapilan portfoy optimizasyonu caligmalarin1 gerceklestiren
yazarlar, ¢alismalarin yayimlandiklar yil, gergeklestirilme amaglari, hisse senedi getirileri igin
kullanilan tahminleme yontemi, varsa bu tahminleme yOnteminin performansinin
karsilastirildigl diger tahminleme yontemleri, portfdy optimizasyonunun gergeklestirilmesinde
yararlanilan model veya yontem, portfdy optimizasyonu modeli veya yonteminin
karsilastirildigi  diger yontemler gosterilmektedir. Calismalar incelendiginde portfoy
optimizasyonu yontemi olarak en ¢ok Ortalama Getiri-Varyans Portfoy Optimizasyonu
modelinin kullanildigi, tahminleme yontemi olarak ise en ¢ok Yapay Sinir Aglari, ARMA
(Otoregresif Hareketli Ortalama) modeli ve GARCH (Genellestirilmis Otoregresif Kosullu
Varyans) modelinin kullanildigi goriilmektedir. Steiner ve Wittkemper (1997), Freitas vd.
(2009), Gunasekaran ve Ramaswami (2014) ve Mishra, Panda and Majhi (2016) Yapay Sinir
Aglanyla ¢alismay tercih etmislerdir. Bu ¢aligmada, tahminleme ydntemi olarak Yapay Sinir
Aglar kullanildigr i¢in Cizelge 1.1’de Yapay Sinir Aglar1 yardimiyla hisse senedi kapanis

fiyatlar1 tahmini yapilarak gerceklestirilen portfdy optimizasyonu c¢aligmalart agiklanmistir.



Cizelge 1.1. Tahminleme yontemlerinden Yyararlanilarak yapilan Portfoy Optimizasyonu ¢aligmalari.

Yazar Yil Amag Tahmin Yontemi Karsilastirilan Optimizasyon Yontemi Karsilastirilan
Tahmin Yontemi Optimizasyon
Yontemi
Steiner ve 1997 | Giinliik ticarete dayali bir portfoy yapisi | Genellestirilmis Regresyon - Diizenli Piyasalar Hipotezi -
Wittkemper optimizasyonu i¢in bir model tanimlamak | Sinir Ag1
ve gelistirmek
Gohout ve 2007 | Tahminlere dayali klasik Ortalama- | Bayesci Vektor - Klasik Ortalama-Varyans -
Specht Varyans (OV) portfdylerinin optimal | Otoregresyon Modeli Portfoy Optimizasyonu
portfoy agirliklarini hesaplamak
Giilpinar ve | 2007 | Birden fazla rakip getiri ve risk | Simiilasyon Tabanli - Ortalama-Varyans Portfoy | Enkiigiik -
Riistem senaryosuna sahip en koti durum | Senaryo Aga¢ Olusturma Optimizasyonu Enbiiytik
tasarimina ¢ok donemli Ortalama-Varyans | Yontemi Optimizasyonu
optimizasyonu altyapisi gelistirmek
Freitas vd. 2009 | Kisa vadeli yatirim firsatlarini | Otoregresif Sinir Aglan - Tahmin  Tabanli  Portfoy | Markowitz’in
yakalayabilen tahmine dayali yeni bir | (ARNN) Optimizasyonu Modeli Ortalama-
portfoy optimizasyonu modeli sunmak Varyans Modeli
Ustiin ve 2012 | Portfoy se¢imi problemi igin birlestirilmis | Otoregresif Biitiinlesik - Genisletilmis Ortalama- -
Kasimbeyli tahminleri kullanan genel bir matematiksel | Hareketli Ortalama Varyans-Carpiklik Modeli ve
model sunmak (ARIMA), Ustel Diizeltme F-MSG (Uygun Degerler
ve Zaman Serisi Temelli Genellestirilmis
Ayristirma Subgradient) Algoritmasi
Leung vd. 2012 | Optimal portfoy getirisi tahmini i¢in agik | Yansiz Tahmin (The Plug-in Tahmin, | Markowitz’in Ortalama- -
formiiller elde etmek Unbiased Estimators) Bootstrap- Varyans Modeli
Diizeltilmis Tahmin | Optimizasyonu
Ayan ve | 2013 | Modern Portfoy Teorisinin beklenen getiri | ARIMA Modeli - Kuadratik Programlama Modern Portfoy
Akay ve risk tanimlarini yeniden ele alarak Teorisi
alternatif yaklagim geligtirmektir.
Matmoura 2013 | Portfoy  optimizasyonunun dinamik | GARCH Model - Stokastik Programlama -
ve Penev ortamlarda ve uygulamalardaki

avantajlarin1 gostermek




Cizelge 1.1. Tahminleme yontemlerinden Yyararlanilarak yapilan Portfoy Optimizasyonu ¢alismalari (devami).

Yazar Yil Amag Tahmin Yontemi Karsilastirilan Optimizasyon Yontemi Karsilastirilan
Tahmin Yontemi Optimizasyon
Yontemi

Pekkaya ve 2013 | FI (Kesirli Biitiinlesik) yontemleriyle | ARFIMA ve FIGARCH | Gergek degerler Markowitz Ortalama Varyans -
Albayrak elde edilen hisse senedi 6ngorii verileri | Yontemleri Portfoy Optimizasyonu

kullanilarak optimize edilmis

portfoylerin OV modeline gore daha

yiiksek performans gosterecegi

hipotezinin test edilmesi
Dugi vd. 2014 | Bir modeli dogru tamimlayabilmek, | EGARCH-M (Ortalamada - Black—Litterman Modeli -

yatirim  portfdylerinin  getirilerini  ve | Ustel GARCH) modeli

dalgalanmalarint  dogru bir sekilde

aciklayabilmek, bu modeli kullanarak

Black—Litterman modelini dahil edecek

sekilde bir dizi silibjektif goris

gelistirebilmek.
Gunasekaran | 2014 | lyi esitlendirilmis bir portfoy ANFIS (Adaptif Noro- - Sermaye Varliklarini Momentum
ve olusturmak Bulanik Cikarim Sistemi) Fiyatlandirma Modeli Yatirim
Ramaswami (CAPM) Portfoyii ve Al -

Sat Stratejisi

Hsu 2014 | Tarihsel mali performansina dayali | Genetik Programlama - Markowitz’in Ortalama- -

belirli bir sanayi i¢inde kar yapmak i¢in Varyans Modeli, Yapay Ar1

yiikksek potansiyele sahip yatirimcilart Kolonisi

goriintiileyen sirketlere yardimci olmak
Zhou vd. 2014 | Bagimhi faktor yapilart ve gizli esik | Bayesci Markov Zinciri - Markowitz Portfoy -

yoluyla seyrek, kit modeller uyararak | Monte Carlo Hesaplama Optimizasyonu

dinamik faktdr modellerinin 6ngérii | Yontemi

performanslarini artirmak
Gilten ve 2015 | Giinlik hisse senedi portfoy | En Kiigiik Kareler - Senaryo Aga¢ Olusturma -
Ruszczynski optimizasyonu i¢in bir dizi risk | Yontemi Yontemleri

modelleme ve optimizasyon tekniklerinin
yararliligin1 degerlendirmek




Cizelge 1.1. Tahminleme yontemlerinden Yyararlanilarak yapilan Portfoy Optimizasyonu ¢alismalari (devami).

Yazar Yil Amag Tahmin Yontemi Karsilastirilan Optimizasyon Yontemi Karsilastirilan
Tahmin Yontemi Optimizasyon
Yontemi
Luo vd. 2015 | Uc¢ model kullanilarak secilen optimum | Ortogonal GARCH Markov Switching | Ortalama-Varyans Modeli -
portfdy performanslarini arastirmak ve | (OGARCH) Modeli Modeli ve Ustel
karsilastirmak Agirlikli  Hareketli
Ortalama (EWMA)
Modeli
Mendes vd. | 2015 | Verilen miktardaki varliklar i¢in uygun bir | ARMA-GARCH Modeli - Bilgisayar Destekli Arzu
portfoy bulma yetenegine sahip optimum Edilirlik Ayarlama Y6ntemi
istenilen bir algoritma dnermek
Shao vd. 2015 | Kiiresel hisse senetlerinden gelen uzlasma | ARMA-GARCH Modeli - Ortalama Beklenenden -
gecici kazang tahmini (CTEF) verilerine | (Otoregresif Hareketli Kuyruk Kayb1 (ETL) Portfoy
ortalama-ETL  portfoy  optimizasyonu | Ortalama (ARMA), Optimizasyonu
uygulamak Genellestirilmis
Otoregresif Kosullu
Varyans (GARCH))
Fernandes 2016 | Uygulamada kullanimina yonelik saglam | Karisik Sinyaller Modeli - Saglam Adaptif Portfoy Al-Sat Stratejileri
vd. portfdy optimizasyonuna yeni bir bakis | (Basit Hareketli Ortalama Optimizasyonu Modeli ve Esit Agirlikli
acis1 saglamak ve Ustel Hareketli (Dogrusal Programlama) Strateji
Ortalama)
Fulga 2016 | Karar vericinin risk ve zarar kagmmma | Filtrelenmis Tarihsel - Ortalama - DCVaR Modeli Ortalama-Varyans

diizeyine goére modifiye edilmis zarar
dagitimi ile tanimlanmig bir kantil tabanli
risk 6lglimii dnermek

Simiilasyon Yontemi

(MV) Modeli,
Ortalama-
CVaR(MC)
Modeli




Cizelge 1.1. Tahminleme yontemlerinden Yyararlanilarak yapilan Portfoy Optimizasyonu ¢alismalari (devami).

Yazar Yil Amag Tahmin Yontemi Karsilastirilan Optimizasyon Yontemi Karsilastirilan
Tahmin Yontemi Optimizasyon
Yontemi
Mishra vd. 2016 | Tahmine dayali yeni bir Ortalama-Varyans | FANN (Sezgisel SR-MOPSO (Kendini SPEA2
(PBMV) modeli 6ne sunmak Fonksiyonel Baglanti Diizenleyen Cok Amagh (Dayanimli Pareto
Yapay Sinir Ag1) Pargacik Siiriisi Evrimsel
Optimizasyonu) Algoritmasi Algoritma 2),
(MOEA (Cok Amagh NSGA-II (Baskin
Evrimsel Algoritmalar) ) Olmayan
Siralama Genetik
Algoritma-I1)
Rankovi¢ 2016 | Gergek portfoy cercevesinde mean-VaR | GARCH Modeli - NSGA-II (Baskin Olmayan Dogrusal
vd. portfdy optimizasyonu uygulamak Siralama Genetik Algoritma- Programlama

0

Optimizasyon
Yaklagimi1




Steiner ve Wittkemper (1997), dogrusal olmayan bir dinamik sermaye piyasasi modeli
olan Diizenli Piyasalar Hipotezi gercevesinde gomiilii yapay sinir aglarina dayali bir portfoy
optimizasyonu modelini agiklamiglardir. Bu ¢alismanin amaci, giinliik ticarete dayali bir portfoy
yapisi optimizasyonu i¢in bir model tanimlamak ve gelistirmektir. Hisse senedi toplama
kararlar1 dogrusal olmayan bir sermaye piyasasi modeli olan Diizenli Piyasalar Hipotezinden
(CMH) tiiretilmistir. Tahmin ve 6ngori modiillerinin altinda yatan uygulama, Yapay Sinir
Aglarina dayanmustir. Sinir aglari, temel durumu ve belirli hisse senetlerinin olusturdugu grup
davranisinin seviyesini tahmin etmek amaciyla getiri dagilimlarin1 tahmin etmede kullanilmstir.
Bu tahminlerin temelinde ilgili hisse senedi performansi tahmin edilmis ve bu tahmin hisse
senedi portfdylerini yonetmek icin kullanilmustir. ikinci bir asamada bu model, 6rnek dis1 veri

ile test edilmistir.

Modellerinde 6ncelikle, Olasiliksal Sinir Aglar1 yardimiyla Diizenli Piyasalar Hipotezi
parametreleri tarafindan agiklanan hisse senedi dagilimini tahmin etmislerdir. Daha sonra, her
bir hisse senedinin giinlilk getirilerini tahmin etmek icin genel bir regresyon sinir agi
kullanilmistir. Bu bilgi hisse senedi siralamasini hesaplamak ve belirli dort portfoyii yonetmek

i¢in kullanilmustr.

1991-1994 yillar1 arasindan 6rnek dis1 veri ile yapilan bir simiilasyonda 8 adet en iyi
siraya sahip hisse senedi ile olusturulan bir portfoy piyasa portfoyiinden yaklasik %25 daha
yiiksek bir yillik getiri elde etmis ve en kotii siraya sahip 8 hisse senedinden olusturulan portfoy
ise piyasa portfoyii getiri oranindan yaklasik %25 daha diisiik bir getiriye ulagsmistir. Bahsedilen
iki portféye dayal1 bir finansal riskten korunma stratejisinin, piyasa portfoyiindeki bir Al ve Sat
Stratejisi riskinin %41’ine sahip piyasa portfoyiiniin hareketleri gézetilmeksizin yaklasik %25
pozitif yillik getiri saglayacagi saptanmistir. Bu c¢alismanin hesaplama sonuclari, dogrusal
olmayan bir dinamik model olarak Diizenli Piyasalar Hipotezinin, Alman borsasi i¢in

gegerliligini kanitlamistir.

Freitas vd. (2009), yaptiklar1 ¢calismada kisa vadeli yatirnm firsatlarin1 yakalayabilen
tahmine dayali yeni bir portfdy optimizasyonu modeli sunmuslardir. Hisse senedi getirilerini
tahmin etmek i¢in sinir ag1 tahminleyicilerini kullanmislar, ortalama-varyans modeli ile ayni
istatistiksel temellere sahip tahmin hatalarina dayanan bir risk Olgiisii tliretmislerdir. Hisse
senetlerini Otoregresif Hareketli Referans Sinir Ag1 (AR-MRNN) isimli yeni bir yontem
kullanarak tahmin etmisler ve  AR-MRNN’yi yeni bir portfoy optimizasyonu modeli olan

Tahmin-Tabanli Portféy Optimizasyonu modelinin uygulanmasinda kullanmislardir. Disiik ve



tamamlayic1 ikili hata profillerine sahip tahminleyicilerin se¢imi sayesinde basarili

¢esitlendirme elde etmislerdir.

Tahmine Dayali Portféy Optimizasyonu modelinin performansini Ortalama-Varyans

modeli ve IBOVESPA piyasa endeksi performansi ile karsilagtirmiglardir.

AR-MRNN her bir tahmin i¢in, zaman serisi degerleri ve referans olarak kullanilan
belirlenmis bir ge¢cmis deger arasindaki farklara denk gelen regresyon degiskenlerini kullanir.
AR-MRNN tahminleyicileri tarafindan iretilen tahmin hatalarinin bazi dagilim etkileri test

edilmis ve kullanilan hisse senetlerinin %92’sinin normal dagilima sahip oldugu dogrulanmustir.

Kendi modelleriyle gerceklestirdikleri simiilasyonlar benzer risk seviyelerinde
ortalama-varyans modelinin %292 iizerinde getiriye ulagsmistir. Ayrica, tahminleyici portfoyler
IBOVESPA piyasa endeksinin %78 {izerinde getiriler elde ederek daha iyi bir piyasa endeksi

takip yetenegi gdstermislerdir.

Hesaplama sonuglar1 gostermektedir ki, Tahmin-Tabanli1 Portféy Optimizasyonu modeli
tahminleyici firsatlar1 Ortalama-Varyans modelinin iki katindan daha fazla agiklamaktadir.
Tahmin-Tabanli Portféy Optimizasyonu modeli ayn1 zaman periyodunda ayni hisse senetleri
kullanirken daha diisiik risklerle daha yiliksek getiriler elde ettigi icin Ortalama-Varyans
modelinden ve Brezilya IBOVESPA piyasa endeksinden daha tistiindiir.

Gunasekaran ve Ramaswami (2014), hisse senedi portfoy optimizasyonu i¢in Adaptif
Noro-Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS) ve Sermaye Varliklarmi Fiyatlandirma Modeli
(CAPM) birlesiminin kullanimini 6neren bir yaklasimi géstermislerdir. Etkili bir tahmin modeli
olusturmak iizere, BSE SENSEX tarihsel verisi ve bilinen teknik gdstergeler ile hisse senedi
fiyati tahmini amaciyla kararlar almak i¢in ANFIS kullanilmistir. Calismaya, bir portfoyiin
beklenen getiri ve riski arasindaki yatirim hareketlerini 6nermek igin hisse senedi birlesimini
bulabilen portfdy optimizasyonu i¢cin CAPM dahil edilmistir. ANFIS-CAPM yatirimeilara
portfoy stratejileri bulmakta belirleyici bir rol oynamistir ve hisse senetlerinden olusan bir
birlesiminden en iyi portfoyii meydana getirmistir. Calismada onerilen model Momentum

Yatirim Portfoyli modeli ve Al-Sat Stratejisi modeli ile karsilagtirilmistir.

Melez model, diger modellere kiyasla yatirim degeri ilizerinde onemli Olgiide daha
yiiksek getiri saglamigtir. Hesaplama sonuglari, 6nerilen melez zeki sistem ANFIS-CAPM ’in,
mevcut portfdy modellerinden daha iyi performans elde ettigini gostermistir. Sonuglara gore bir

dizi teknik gosterge ile ANFIS araciligiyla hisse senedi egilimi tahmini portfdy optimizasyonu



icin kullanilan CAPM modelinin performansini onemli o&lgiide gelistirmistir. Calismadan
cikarilan sonuglara gore, hisse senedi egiliminin basarili tahmini ile cazip karlar elde
edilebilecegi i¢in hisse senedi tahmini ve portfoy optimizasyonu karmagik ve oldukca ilging
finans konularidir. ANFIS-CAPM bagimsiz, kendi kendine muhakeme edebilen ve

yorumlanabilir oldugu i¢in bu amag dogrultusunda olduk¢a uygundur.

Mishra vd. (2016), kisith portfoy optimizasyonu problemini ¢ézmek igin geleneksel
Markowitz Ortalama-Varyans modeline alternatif olarak tahmin tabanli yeni bir Ortalama-
Varyans Modeli (PBMV) ileri siirmiislerdir. Markowitz Ortalama-Varyans modelinde beklenen
gelecek getiri, dogru olmamakla birlikte gecmis getirilerin ortalamasi olarak almir. Onerilen
modelde oOncelikle, diisiik karmasikliktaki Sezgisel Fonksiyonel Baglanti Yapay Sinir Ag1
(HFANN) modeli kullanilarak beklenen gelecek getiriler tahmin edilmistir ve portfoy
optimizasyonu gorevi Cok Amagli Evrimsel Algoritmalar (MOEAs) ile ger¢eklestirilmistir. Bu
caligmada, Kendini Diizenleyen Cok Amagli Pargacik Siiriisii Optimizasyonu (SR-MOPSO)
ismindeki siirii zekasi temelli ¢ok amagli optimizasyon algoritmasi onerilmis ve bu 6nemli
problemi ¢6zmek igin ¢aligtirilmigtir. Diger iki rakip ¢ok amagli evrimsel algoritma uygulanarak
Pareto ¢oziimler elde edilmis ve onerilen PBMV modelleri ve Markowitz Ortalama-Varyans
modelleri alti performans Olglimii ve Pareto yiizeyleri kullanilarak karsilastirilmistir. Ayni
zamanda bu ¢alismada, algoritmalarin performanslarinin ikili karsilastirmalari igin Sign testi ve
Wilcoxon rank testi kullanilarak parametrik olmayan istatistiksel analiz yiiritilmistiir.
Calismadan c¢ikarilan sonug, Onerilen PBMV modeli tabanli yaklasimin yeterli ¢esitliligi
koruyan ve aymi zamanda Markowitz modeline olduk¢a benzer daha iyi Pareto g¢Oziimler
sagladigi olmustur. Simiilasyon sonuglarindan, PBMV temelli Kendini Diizenleyen Cok Amaclh
Parcacik Siiriisii Optimizasyonu (SR-MOPSO) algoritmasinin diger ¢ok amagli evrimsel

algoritmalar arasinda en iyi Pareto ¢oziimler sagladigi gozlemlenmistir.

Portféy optimizasyon problemiyle, sermaye ve yatirim kavraminin gegtigi her yerde
karsilagilmakta ve bu problemin daha basarili ¢6zlimii i¢in ¢ok sayida akademisyen ve yatirimct
¢Oziim yollar aramaktadir. Ancak iizerinde bu kadar ¢ok caligilmasina ragmen, bahsi gecen
problemlerin hepsine birden ¢oziim getiren ideal bir yontem hala bulunamamstir. Biitlin
problemlere birden ¢oziim bulan tek bir model beklemek de pek anlamli goriilmemektedir

(Pekkaya ve Albayrak, 2013).

Bu calismanin amaci, zeki tahminleme yontemlerine gore Markowitz’in ortalama-
varyans modelinin performansini analiz etmektir. Calismada BIST 30’da islem géren 26 hisse

senedine ait 2008-2014 yillar1 arasindaki aylik kapanis fiyatlar1 degerleri kullanilmistir.
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Calismaya aylik kapanig degerlerinin betimsel istatistiklerinin olusturulmasi ve normal dagilim
testlerinin yapilmasiyla baglanmistir. En iyi tahmin aracinin bulunmasi i¢in Yapay Sinir Aglar
ve Zaman Serileri Analizi Yontemleri karsilagtirilmistir. 11k olarak, Yapay Sinir Aglarinm en
iyl parametre degerleri ve tahminin yapilmasi gereken en uygun zaman diliminin bulunmasi
amaglanmistir.  ikinci asamada, 2008-2013 yillarma ait aylik kapams fiyati degerlerinden
hareketle Basit Ortalama Yontemi, Hareketli Ortalamalar Yontemi, Ustel Diizeltme Yontemi ve
Trend Analizi Yontemi kullanilarak 2014 yilina ait 12 aylik kapanis fiyatlar1 tahmin edilip
Yapay Sinir Ag1 Sonuglari ile karsilastirilmistir. Sonuglara gére en iyi tahmin degerlerini veren
yontemlerin Yapay Sinir Aglar1 ve Ustel Diizeltme yontemleri oldugu tespit edilmistir. Son
olarak, Yapay Sinir Aglar, Ustel Diizeltme ve gegmis gercek veriler kullanilarak Markowitz *in
Ortalama-Varyans modeli araciligiyla modeller kurulmustur. Bu modellerin farkli beklenen
getiri diizeylerindeki varyanslari ile gercek degerler ile yapilmis olan portfdy optimizasyonu
modelinin varyanslar1 etkin sinir grafikleri ¢izilerek karsilagtirilmistir. Modellere ait varyanslar
ile gergek verilere dayanarak olusturulan modele ait varyanslar arasindaki mutlak hatalar
tizerinde Anova Analizi ve Tamhane testi ger¢eklestirilerek sonuglarin dogrulugu istatistiksel

olarak gosterilmistir.

Bu tez calismasi giris boliimii hari¢ alti ana boliimden olusmaktadir. Girig boliimiinde
kisaca portfoy optimizasyonu tanitilmig, gegmiste hisse senetlerinde tahminleme yapmis olan
caligmalar hakkinda bilgi verilmis, bu ¢alismalardan Yapay Sinir Aglarindan faydalanilarak
gerceklestirilen caligmalar detayli olarak anlatilmis, tez ¢alismasinin amaci, genel yapisi ve

bolimlerinin igerigi hakkinda bilgi verilmistir.

Caligmanin ikinci boliimiinde, Markowitz’in Ortalama-Varyans Modeli ¢atis1 altinda
oncelikle portfoy kurami ve portfoy optimizasyonu agiklanmis ve buna bagli olarak portfoy ile
ilgili temel kavramlar verilmistir. Daha sonra finansal varliklarin ve bu varliklarin
bilesimlerinden olusan portfoyiin getiri ve riskinin hesaplanmasi, Geleneksel Portfoy Teorisi
(GPT), Modern Portfoy Teorisi (MPT) anlatilmigtir. B6liimde son olarak, eniyi portfoyiin nasil

olmasi gerektigi agiklanmstir.

Ugiincii béliimde tahmin yontemleri ele alinmistir. Tahmin ydntemleri nitel ve nicel
yontemler olmak tizere iki boliimde incelenmistir. Nicel yontemlerden Zaman Serileri Analizi

ve Yapay Zeka ve Sezgisel Algoritmalar detayl bir sekilde anlatilmustir.

Calismanin dordiincti boliimiinde yapay sinir aglart genel olarak agiklanmis ve bu

kapsamda Yapay Sinir Aglarinin tanimi, uygulama alanlari, avantaj ve dezavantajlari, biyolojik
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sinir hiicresinin yapisi, yapay sinir hiicresinin yapisi, Yapay Sinir Aglarinin smiflandirilmast,
Yapay Sinir Aglarindaki 6grenme algoritmalari ve Yapay Sinir Aglart modellerinden
bahsedilmistir.

Besinci boliimde, tahmin performansi dlgme teknikleri anlatilmistir. Bu tekniklerden
Hata Biiyiikliigii Dogrulugu, Ortalama Hata (ME), Ortalama Kare Hata (MSE), Ortalama Kare
Hatalarin Kokii (RMSE), Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE) ve Theil U Istatistigi’nin

tanimlar1 ve hesaplanma sekilleri agiklanmuistir.

Calismanin altinc1 bdliimiinde ise BIST 30°da yer alan hisse senetleri kullanilarak veri
analizinin gergeklestirildigi, Yapay Sinir Aglar1 ve diger tahmin yontemleri ile kapanis fiyatlari
tahmininin yapildigi, ayni zamanda optimum portfoyiin elde edildigi uygulama boliimi yer

almaktadir.
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2. MARKOWITZ’IN ORTALAMA-VARYANS MODELI

2.1. Portfoy Kuram

Bireyler, aileler ve sirketler i¢cin para yatirimi sorunu ortaktir. Aileler genellikle
tasarruflarin1 enflasyondan korumay1 veya tasarruflarini riske atmadan ek bir para kazanmay1
hedeflemektedirler. Sirketler makul bir riskle yiliksek getiri firsatlar1 arayan daha karmasik
yatinnm stratejileri ile karsi karsiya kalmaktadirlar. Finansal kuruluslar herhangi bir yatirimect
adina para yatirirlar. Finansal piyasalarin kiiresellesmesi ve yeni yatinm araglarinin
olusturulmasi nedeniyle yillar gegtikge yatirim firsatlarinin sayist onemli Olgiide artmustir.
Giintimiizdeki temel yatirim araglari siniflari, tahvil, hisse senetleri, yatirnm fonlar1 (sosyal
sorumluluk fonlart da dahil) ve tiirevleri, menkul kiymetlestirme siireglerinden (6rnegin

aktiflestirilmis menkul kiymetler) yaratilmig varliklar1 igermektedir (Mansini vd., 2015).

Bir portfoy, bir kurum ya da 6zel bir sahsin sahip oldugu bir yatirim koleksiyonudur.
Portfoyler, yatirim stratejisinin bir pargasi olarak c¢esitlendirme amaciyla olusturulur ve
diizenlenir. Cesitlendirme kavrami ¢ok giiglii ve sezgiseldir. Bir portfoye bir takim varliklarin
dahil edilmesi, performansi azaltmaksizin portfoy riskini 6nemli 6lgiide azaltabilir. Bu nedenle,

portfoy cesitlendirilmesi riski, yatirim yonetiminin kilit bir unsurudur (Rachev vd., 2008).

Portfoy, riski azaltmak ve iistlenilen riske gore en yiiksek getiriyi saglamak amaci1 ile en
az iki ¢esit menkul kiymetten olusan bir havuzdur. Yukaridaki portfoy tanimi menkul kiymetler
acgisindan yapilmis bir tanimlama olup, bunu gayrimenkul gibi duran varlik yatirimlarini da

icine alacak sekilde genisletmek miimkiindiir (Ercan ve Ban, 2008).

Bir baska tanima gore portfoy, agirlikli olarak hisse senedi, tahvil gibi menkul kiymetler
ve tiirev triinler gibi ¢esitli menkul kiymetlerden olusan, belirli bir sahis ve grubun elinde
bulunan finansal kiymetlerdir. Yatirim kavrami genel olarak sermaye ve/veya servet birikimini
artirma amacl gergeklestirilen her tiirlii faaliyet olarak ifade edilirken; portfoy ise, bu servetin

olusturulma bigimidir (Civan, 2007).
2.2. Portfoy Optimizasyonu
Optimizasyon, ¢ercevesini tamimlamak i¢in zamanlamasinin dikkatle disiiniilmesi

gereken bir konudur. Portfoyiin ilk kez olusturuldugu ve varliklarin yalnizca satin alindigi bir an

vardir. Bu ana, yatinm zamam denilmektedir. Mevcut portfoyiin revize edildigi ve piyasa
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degisikliklerine gore diizeltildigi miiteakip anlar olabilir. Bu durumda, varliklar satin alinabilir
veya satilabilir. Bu ayarlamalar, sabit veya degisken zaman araliklarinda yapilir ve ek islem

maliyetleri getirmelerine ragmen uygulanabilirler (Mansini vd., 2015).

Mevcut varliklar:
belirleme

L 4

L

Mevcut varliklarin

gelecek performansini
tahmin etme

h 4

Optimizasyon
" modeli
h
Gergeklesen Coziimii
analizi uygulama

Sekil 2.1. Portfoy Optimizasyonu siireci (Mansini vd., 2015).

Yatirimeinin portfoyiliniin degismeden kalacagi donemi géz oniinde bulundurulacaktir.
Bu siire genellikle aylar veya yillar mertebesinde, nispeten kisa veya ¢ok uzun olabilir.
Yatirimci, bu donemin sonundaki getiri ile ilgilenmektedir. Varliklarin gelecekteki performansi
ile ilgili beklentilerin, hedef zaman olarak adlandirilan anda gergeklesmesi beklenir. Bir
portfoyiin yatirim siiresinde olusturuldugu ve hedef zamana kadar tutuldugu stratejiye alim ve

satum stratejisi denir (Mansini vd., 2015).

Bilimsel bir yaklagimla portfoy olusturma siireci, su evrelerle tanimlanabilir (bakiniz
Sekil 2.1) (Mansini vd., 2015):

1.Mevecut varliklar kiimesinin belirlenmesi,

2.Mevcut varliklarin hedeflenen zamandaki performansinin tahmin edilmesi icin bilgi

toplanmasi, inanglar, yontemler,

3.Bir onceki asamada elde edilen tahminlere dayanarak, portfoy iireten bir modelin se¢imi,


file:///C:/Users/DPU_/AppData/Local/Microsoft/Windows/Temporary%20Internet%20Files/Content.IE5/87U3H6RD/PORTFÖY%20KAYNAKLAR/(EURO%20Advanced%20Tutorials%20on%20Operational%20Research)%20Renata%20Mansini,%20Włodzimierz%20Ogryczak,%20M.%20Grazia%20Speranza%20(auth.)-Linear%20and%20Mixed%20Integer%20Programming%20for%20Portfolio%20Optimization-Springer%20Internationa.pdf
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4.Modelin gerceklesen (ex-post) analizi ve Onceki asamalardan birine olasi geri bildirim
yoluyla degerlendirmesi,

5.Portfoyiin uygulanmas.

2.3. Portfoy ile Ilgili Temel Kavramlar

Etkili bir portfoy, belirli bir risk seviyesinde beklenen en yiiksek getiriyi saglayan veya
belirli bir beklenen getiri icin en diisiik risk olan portfdydiir (Fabozzi ve Markowitz, 2011).

Etkin bir portfoy olusturmak igin, yatirimei, riski olgebilmeli ve gerekli girdileri
saglamalidir. Thtiya¢ duyulan ii¢ temel girdi vardir; gelecekteki beklenen getiri (veya sadece
beklenen getiri), varlik getirilerinin varyanst ve varlik getirilerinin korelasyonudur (veya

kovaryans) (Fabozzi ve Markowitz, 2011).

Portfoy optimizasyonu modellerine gegmeden dnce bu modellerde kullanilacak olan
temel kavramlar tizerinde durmak yerinde olacaktir. Bu kavramlar dénemlik getiri, ortalama
getiri, sapma Olgiitleri, kovaryans, korelasyon katsayisi ve finansal varliklardan muhtelif

adetlerde alinarak olusturulan portfylerin beklenen getiri-varyans ol¢timleridir.
2.3.1. Donemlik getiri
t kesikli noktalar dizisi iken, Pyyi finansal bir varhigin fiyatlarinin bir zaman serisi

olarak diistiniilsiin. Bir varhigin t — 1 ve t donemleri arasindaki basit net getirisi, fiyatinin

yiizdesel degisimi olarak tanimlanir (Fabozzi vd., 2007):

R, = PiemPit-1 _ _Pit _ 1 2.1)

Pit—1 Pit—1
burada,

R;; =1 hisse senedinin t donemindeki getiri orani,

P;; =1 hisse senedinin t dénemindeki kapanis fiyat.

2.3.2. Ortalama getiri

Ortalama getiri tahmini i¢in farklt senaryolardaki getirilerin ve bu senaryolarin

olasiliklarinin bilinmesi gerekir (Podding vd., 2005: Unger’den, (2015)):

Ui = Z?=1 Rit/T (2.2)


file:///C:/Users/DPU_/AppData/Local/Microsoft/Windows/Temporary%20Internet%20Files/Content.IE5/87U3H6RD/po%20kitap/Albina%20Unger%20(auth.)-The%20Use%20of%20Risk%20Budgets%20in%20Portfolio%20Optimization-Gabler%20Verlag%20(2015).pdf
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burada,
i - 1 varhiginin ortalama getirisi
T = toplam donem sayis1

2.3.3. Sapma olciitleri (varyans ve standart sapma (risk))

Standart sapma, bir yatirimin performans degiskenligini 6l¢en en popiiler yontemdir. Bu
istatistiksel 6l¢ii, bir yatirim {irliniiniin belirli bir zaman zarfinda ortalama getirisini hesaplamak
ve daha sonra ortalamanin tipik (standart) farkini (sapmasini) hesaplamak iizere tasarlanmistir.
Sonug olarak, standart sapmay1 bir yatirim {iriiniiniin tarihsel geri doniis dagiliminin bir 6l¢iisii

olarak diistinebiliriz (Travers, 2004). Varyans ise standart sapmanin karesidir.

Her bir getiri esit derecede muhtemel oldugunda, i. varligin getirisinin varyansi igin

formiil su sekildedir (Ulucan, 2004):

var(R) = 0 = X{_(Rie — ) /T (2.3)

2.3.4. Kovaryans

Menkul kiymetlerin tek tek risklerini varyans veya standart sapmayla 6lgmek
miimkiindiir. Ancak, iki veya daha ¢ok menkul kiymet yani bir portfdy s6z konusu oldugunda
risk, kovaryansla ifade edilir (Markowitz, 1952).

Kovaryansin pozitif olmasi, iki menkul kiymetin ayn1 anda ayni1 yonde hareket ettigini
gostermektedir. Bu durumda hisse senetlerinden birisinin getirisi artarken digerinin de artmakta,
birisi azaltilirken digerininki de azalmaktadir. Negatif kovaryans, iki menkul kiymetin ayni1 anda
ters yonde hareket ettigini gosterir. Negatif kovaryans, hisse senetlerinden herhangi birinin

getirisi arttiginda, diger hisse senedinin getirisinin distiigiinii gostermektedir (Dagli, 2004).
Iki menkul kiymetin getirilerinin kovaryansi, su esitlikle hesaplanmaktadir:
— _1yr
Cov(Ry,R;) = e, = 3 X0=1(Rie — 11). (Rie — ;) (24)

Kovaryans degeri 0’dan kiigiik oldugu durumlarda menkul kiymet getirileri arasinda

ters yonlii bir iligski, 0’dan biiyiik oldugu durumlarda ise, ayn1 yonlil iliski s6z konusudur.
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Kovaryans degeri 0’a yaklastikea iligkinin derecesi azalirken, -oo ve +oo’a yaklastikea iligkinin

derecesi artmaktadir.

Kovaryans iki rassal degisken arasindaki iligkinin miktarinin yararh bir O6l¢iistidiir.
Ancak kovaryansin hesaplanmasinda iki 6nemli sakincayla karsilagilmaktadir. Bu sakincalardan
birincisi kovaryansin u¢ sinirlarinin olmamasidir (-co ile +oo arasinda her degeri alabilir).
Ikincisi ise kovaryansin sayisal degeri tesadiifi degiskenleri 6lgmek icin kullanilan birimlerin
sayisina dayanmasidir. Ornegin, yiikseklik ve agirlik arasindaki kovaryansin sayisal degeri
degiskenlerin in¢ ve pound veya santimetre ve kilo olarak 6l¢iilmelerine bagli olarak degisir. Bu
sakincalardan dolayr menkul kiymetler arasindaki iliskinin olup olmadigi korelasyon

katsayisiyla olgiilmelidir (Kolb ve Rodrigues, 1992).

2.4. Portfoy Teorileri

2.4.1. Geleneksel Portfoy Teorisi

Geleneksel portfoy yaklagiminin amaci, yatirnmeinin saglayacagi faydayr maksimize
etmek ve riski dagitmaktir. Bu dogrultuda birden fazla varligi bir araya getirerek yeni bir
finansal varlik (portfdy) olusturmak miimkiindiir. Geleneksel portfdy yaklagiminda
yatinnmcilarin, gelecekteki menkul kiymet getirilerini ve bu getirilere gore ortaya cikabilecek
riskleri tahmin etmesi gerekmektedir. Portfoy olusturmanin temel amaci riskin dagitilmasidir.
Geleneksel portfoy yaklasimi, bu goriisten hareketle, portfoy igerisindeki menkul kiymet
sayisinin  arttirilmast ilkesine dayanmaktadir (Ceylan ve Korkmaz, 1998; Karan, 2001:
Iskenderoglu ve Karadeniz’den, (2011)).

2.4.2. Modern Portfoy Teorisi (MPT)

Modern portfoy teorisi, modelleme gergevesi olarak kullanilir ¢iinkii 6zel sermaye (PE)
fonlar1, kamu sermayesindeki farkliliklarina ragmen (Wright ve Robbie 1998), yatirim fonlarina
benzer birgok riskli varligin portfoyiidiir. Sharpe (1964), Sermaye Varliklar1 Fiyatlama
Modelinin ve bu nedenle modern portfdy teorisinin tiim sermaye varliklarina uygulanacagini
oOne siirmistiir. Modern portf0y teorisi ilk olarak Markowitz (1952, 1959) tarafindan tanitilmistir
ve daha sonra Sharpe (1964) ve Lintner (1965) tarafindan Sermaye Varliklar1 Fiyatlama Modeli
gelistirilmistir. Markowitz (1999), risklerin birbiriyle iligkilendirildigi zaman ¢esitlendirmenin

etkilerini kapsayan yeterli bir yatirim teorisi saglamay1 amaglamistir (Lossen, 2007).
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MPT, yatirim yoneticilerinin kararlarini ve faaliyet gostermeleri gereken gesitli kurum
gerekliliklerini goz 6niine alarak (6rnegin, ciro ya da elde tutma kisitlamalart) "eniyi" portfoyii

se¢mek icin bir yatirimer topluluguna bir yontembilim saglamaktadir (Corner ve Mayes, 1983).

Modern portfoy teorisi (MPT), cesitli varliklarin oranlarin1 dikkatle segerek belirli bir
portfdy riski miktart i¢in portfoyiin beklenen getirisini maksimize etmeye veya belirli bir
beklenen getiri seviyesi igin riski en aza indirmeye ¢alisan bir yatirim teorisidir. MPT, finans
sektoriinde pratikte yaygin olarak kullanilmasina ragmen, son yillarda MPT'nin temel
varsayimlart davranigsal ekonomi gibi alanlar tarafindan biiyiik oranda tepki almistir (Xidonas

vd., 2012).

Sekil 2.2°de, modern portfoy teorisi agisindan yatirim siireci gosterilmektedir. Bu siirece
genellikle ortalama varyans optimizasyonu veya portfoy secimi teorisi denir. Siirecin girdileri,
cesitli portfoy kisitlari ile tiim varliklarin beklenen getirileri, volatiliteleri ve korelasyonlar: ile
ilgili tahminlerdir.  Ornegin, kisitlar herhangi bir varligin kisa siirede satilmasma izin
verilmemesi kadar basit veya varliklarin yalnizca yuvarlak lotlarda islem gormesinin
smmirlandirilmas: kadar karmasik olabilir. Ardindan, etkin simir olusturmak iizere bir dizi
optimizasyon problemini ¢6zmek icin bir optimizasyon yazilimi paketi kullanilir. Portfyiin
karmagikligina bagli olarak, optimizasyonlar bir elektronik tablo veya daha ozellestirilmig
optimizasyon yazilimi ile ¢oziilebilir. Etkin sinir hesaplandiktan sonra, gesitli risk tiirlerinden
kaginma derecesi gibi yatirimcinin hedeflerine bagl optimal bir portfoy segilir (Fabozzi vd.,
2007).

Beklenen Getiri Modeli

L

Degiskenlik&Korelasyon PORTFOY Risk-Getiri Etkin Siniri

Tahminleri OPTIMiZASYONU

Portfoy Seciminde

Kisitlar F

Yatirimci Amaci Optimum Portfoy

w

Sekil 2.2. MPT yatirim siireci (Fabozzi vd., 2002: Fabozzi vd.’den (2007)).
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Markowitz (Ortalama-Varyans) Modeli

Portféy optimizasyonunun matematiksel problemi bircok yonden formiile edilebilir

ancak asil problemler su sekilde 6zetlenebilir (Gupta vd., 2014):

Belirli bir beklenen getiri igin riski en aza indirmek,

Belirlenen bir risk i¢in beklenen getiriyi en iist diizeye ¢ikarmak,

Belirli bir riskten kaginma faktorii kullanarak riski en aza indirmek ve beklenen getiriyi
en st diizeye ¢ikarmak,

Beklenen getiriden bagimsiz olarak riski en aza indirmek,

Riskten bagimsiz olarak beklenen getiriyi en st diizeye ¢ikarmak.

MPT c¢ergevesi, yatirimcilar ve pazarlar hakkinda bir¢ok varsayimlarda bulunur. Normal

dagilimlarin model getirilerine uygulanmasi gibi bazilar1 denklemlerde ag¢iktir. Digerleri, vergi

ve islem {iicretlerinin ihlali gibi Ortiiliidiir. Bu varsayimlardan hicbiri tamamen dogru degildir ve

her biri MPT ile bir dereceye kadar uyusur. Temel MPT varsayimlar1 asagidaki gibidir (Xidonas
vd., 2012).

10.

11.

Yatirimcilar, yukarida agiklanan optimizasyon problemi ile ilgilenmektedirler (belirli
bir varyans i¢in ortalamay1 en yiiksek diizeye getirmek).

Varlik getirileri (ortaklaga) normal dagilima sahip rassal degiskenlerdir.

Varliklar arasindaki korelasyonlar degismez ve sonsuza kadar sabittir.

Tim yatirimcilar, ekonomik faydayr maksimize etmeyi amaglamaktadir (baska bir
deyisle, diger hususlara bakilmaksizin, miimkiin oldugunca fazla para kazanmay1
hedeflerler).

Tiim yatirimcilar rasyoneldir ve riskten kaginirlar.

Tiim yatirimeilar ayn1 anda ayni bilgilere erisebilirler.

Yatirimcilar olasi getirileri dogru bir sekilde kavrar; yani, yatirimcilarin olasilik
inanglari, gercek getiri dagilimina uymaktadir.

Vergi veya islem maliyeti yoktur. Ger¢ek finansal {irtinler, hem vergilere, hem de islem
maliyetlerine (6rnegin komisyoncu ticretlerine) tabidir ve bunlar1 dikkate almak eniyi
portfoyiin kompozisyonunu degistirir.

Tiim yatirimeilar fiyat alicisidir; yani, eylemleri fiyatlan etkilemez.

Herhangi bir yatirimei, riskten arindirilmis faiz orani ile sinirsiz miktarda kredi alabilir
ve borcu ddeyebilir.

Biitlin menkul kiymetler, herhangi bir boyuta sahip parsellere boliinebilir.
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Finansal yatirimlarin yonetilmesinin temelleri, Harry Markowitz tarafindan ortalama
varyans analizi ¢ergevesinde bir portfdy optimizasyon formiilii olusturulmasi yoluyla atilmistir.
Istatistik acisindan, yatirimlar, beklenen uzun vadeli getiri oranlarina ve beklenen kisa vadeli
volatiliteye gbre tamimlanmaktadir. Bu formiilasyon, tiim varliklara karst tiim yatirimin
cesitlendirilmesi  kavramii  desteklemektedir. Teori, yukarida bahsedilen varsayimlar
cercevesinde, belirli bir beklenen portfdy getirisi i¢in portfdylin varyansmnin en aza
indirgenmesine odaklanmaktadir. Genel olarak, ortalama-varyans degisimi, yatirrmcinin almak
istedigi risk seviyeleri yiikseldikce elde edecegi getirinin artacagini belirtir. Bu, risk seviyeleri

ile beklenen getiriler arasinda dogrusal bir iligski oldugunu vurgular (Dangi, 2012).

Markowitz modeli, hedeflenen beklenen getiri diizeyini karsilayacak minimum
varyansli (minimum riskli) portfoyii bulmaya calisir. Modelde amag¢ fonksiyonu

enkiigiiklenecek portfoy varyansidir ve Denklem 2.5°te verilmektedir (Ulucan, 2004).
Enk XL X5, xixj0y; (2.5)
Bu matematiksel ifadede,

N : mevcut varlik sayisini,
o;j : 1 ve j varliklari arasindaki kovaryans degerini (i = 1,...,N), j = 1,...,N),

x; © 1. varligin portfoy icerisindeki oranini gosteren karar degiskenlerini
gostermek icin kullanilmustir.

Standart Markowitz modelinde iki temel kisit vardir. Bunlardan birincisi, hedeflenen
beklenen getiri diizeyinin karsilanmasini saglayacak Denklem 2.6’daki matematiksel ifadedir
(Ulucan, 2004).

Lixiy =R (2.6)
burada,

W; : 1 varhigmin beklenen getirisini (i = 1,...,N),

R : hedeflenen beklenen getiri diizeyini

gostermek amactyla kullanilmigtir. Modeldeki ikinci temel kisit ise, portféyde bulunan

varliklarm agirliklar toplaminin 1 olmasini saglayan Denklem 2.7°deki ifadedir (Ulucan, 2004).
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iax =1 (2.7)

Karar degiskenlerinin negatif olmama kisiti da eklendiginde Denklem 2.8’deki genel
model elde edilir (Ulucan, 2004).

Enk YL, X0, xixj0y; (2.8)

s.t.

YL xiu =R
Lix=1

0<x<1li=1.,N

2.5. Portfoyiin Getirisi ve Riski
2.5.1. Risk ve beklenen getiri iliskisi

Belirli bir fona veya belirli bir yatirim yoneticisi/ekibine yatirim yaptigimizda, yatirimin
omrii boyunca bekleyecegimiz getiri konusunda da varsayimlar yapariz. Risk, getiri
beklentilerimiz veya varsayimlarimizla birlikte gelen belirsizliktir. Farkli varlik siniflarinin
farkl1 getiri ve risk beklentileri vardir. Ornegin uzun vadede kiigiik sermayeli sirket hisselerinin
biiylik sermayeli sirket hisselerine gore daha riskli oldugu (kar dalgalanmasina bagl olarak)
ortaya konmustur. Sonug¢ olarak daha yiiksek risk seviyelerinden otirti kiiglik sermayeli
sirketlere yapilan yatinmlardan biiyiiklere gore daha fazla kar beklenir. Genel bir kurala gore,
beklenen risk ne kadar yiiksekse, beklenen getirinin o kadar yiiksek olmasi gerekir. Tam olarak
ayni getiri beklentilerine sahip ancak farkli risk varsayimlari olan iki yatirim arasinda bir se¢cim
gdz Oniine alindiginda, sagduyumuz, daha disiik risk seviyesine sahip tiirliinii segmemiz

gerektigini belirtir (Travers, 2004).

Beklenen getirileri, varyanslar1 veya standart sapmalari ve korelasyonlarin varliklar
evreni i¢in tahmin ettigimizi varsayalim. p, varlik portfoyiiniin beklenen getirisi, pp, her bir
varhigi portfdy agirlikli beklenen getirisidir. Bir P varlik portfoyiiniin varyansi ¢#, portfdy
agirliklarina, portfdydeki varliklarin varyansina, varlik ciftleri arasindaki korelasyona p (rho)
baglidir. Standart sapma oy, varyansin karekokiidiir ve varlik riskini tanimlamak i¢in yararh bir
alternatiftir. Standart sapmanin varyansa tercih edilmesinin bir nedeni, ortalamanin getiri

biriminde olmasidir (Michaud ve Michaud, 2008).
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Sekil 2.3, iki varliktan olugsan bir portféy igin ortalama ve standart sapmay1
gostermektedir. Portfoydeki beklenen getiri ve riskin bazi temel 6zelliklerini gostermektedir.
Varlik 1'in beklenen getirisi % 5 ve riski % 10, Varlik 2' nin beklenen getirisi % 10 ve risk %
20'dir. Bes egri, iki varligi birbirine baglar ve varlik 1'in sermayesinin % 100'tinden Varlik 2 nin
sermayesinin % 100'ine kadar degisen, portfoylerin risk ve beklenen getirisini gosterir. Bes egri
ile (sagdan sola) iligkili varlik korelasyonlar1 1.0, 0.5, 0, -0.5 ve -1.0'dir (Michaud ve Michaud,
2008).

Bes egri, korelasyonlarin ve portfoy agirliklariin portfoy riskini ve beklenen getiriyi
nasil etkiledigini gostermektedir. Sekilde en sagdaki egride oldugu gibi korelasyon 1 oldugunda,
portfoy riski ve beklenen getiri, iki varhigin risk ve getirisinin agirlikli ortalamasidir. Bu durum
cesitlendirmeye fayda saglamayacaktir. Diger tiim durumlarda, varliklarin kendileri disinda,
portfoy riski varliklarin riskinin agirlikli ortalamasinin altinda bulunur. Cogu durumda, varlik
iligkileri 1'den diisiiktiir. ABD hisse senedi korelasyonlar1 genellikle 0,3 ila 0,5 araligindadir.
Korelasyon seviyesi azaldiginda mevcut risk azaltma miktar1 artar. iki varlik arasindaki -1
korelasyonunda (asir1 sol egri), portfoy riskini ortadan kaldirmak miimkiindiir (Michaud ve
Michaud, 2008).

12

Varlik 2

Varlk 1

Ortalama portfoy getirisi

D | | 1
0 5 10 15 20 25

Portfoy standart sapmasi (%)

Sekil 2.3. Portfoy risk ve getirisi: iki varlikli durum (Michaud ve Michaud, 2008).
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2.5.2. n varhktan olusan portfoyiin beklenen getirisi ve riski

Iki yatirrmmn normal dagilima sahip oldugu (simetrik) etkin sermaye piyasalarinda,
rasyonel (riskten kaginan), cesitlendirme vasitasiyla hizmet tercihlerini en st diizeye
cikartabilecek optimal bir portfoye ihtiyag duyan yatirimeilar ve sirketler yukarida anlatilmistir.
Yatirimlarin herhangi bir bilesimi, normal dagilimi tanimlayan duragan parametreler bireysel
getirilerin kovaryansiyla ilgili beklenen getiri ve standart sapma (risk) arasinda bir 6diinlesim

(trade-off) olusturur (Hill, 2010).

Verimli ¢esitlendirilmis portfoyler, belirli bir risk seviyesi i¢in getiriyi en iist diizeye
cikaran veya farkli korelasyon katsayilarinda belirli bir getiri seviyesi i¢in riski en aza indiren

portfoylerdir (Hill, 2010).

Bununla birlikte, ¢ogu yatirimec1 veya sirket ve finansal yoneticiler ¢ok sayida
yatirimdan sorumlu olabilirler. Bu nedenle, analizimizi, ikiden fazla bileseni olan portfoylere

yaymamiz énemlidir (Hill, 2010).

n’ nin varliklarin sayisini ve Xi' nin her birine yatirim yapilan fonlarin oranini temsil

ettigi ¢ok varlikl bir portfoy i¢in (Hill, 2010):
Yrixi=1,x=20,Vi (2.9)
Portfdy getirisini ve varyansini asagidaki gibi tanimlayabiliriz.
R(P) =Xiz1xi R; (2.10)
0f = Xl xfof + Xl X xix; 0y (2.11)

2.6. Optimum Portfoy

Uygun (feasible) bir portfoy, belirlenen kisitlar1 saglayandir. Ortalama varyans etkin
(efficient) portfoy ise bu uygun portfdylerden, belirlenen (veya daha diisiik) varyans degeri i¢in
enbliylik beklenen getiriyi saglayan ya da belirlenen (veya daha biiyiik) beklenen getiri igin
enkii¢iik varyansi elde eden portféydiir. Beklenen deger ve varyans, etkin ortalama-varyans
(OV) birlesimi diye isimlendirilen etkin portfdy tarafindan olusturulur. Iste tiim etkin OV
birlesimlerinin olusturdugu kiimeye de “etkin sinir” (efficient frontier) denir ve portfoy

yOneticisinin amaci “etkin sinir tizerindeki noktalar1 belirlemektir” (Jakobs vd., 2005).
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n sayida menkul kiymet bulunan bir portfdyde, menkul kiymetlere degisik agirliklar
verilerek sinirsiz sayida portfoy olusturulabilir. Bu nedenle yatirimei, ya beklenen bir getiri
orani diizeyinde varyansi (ya da riski) enkiigiikleyecek bir portfoyii sececek ya da belirli bir
varyans degerinde getirisi en yiliksek olan portfoyii sececektir. Yani yatirnmcilar portfoy
olustururken hem beklenen getiriyi hem de riski gdz Oniine alir. Portfoydeki her bir menkul

kiymetin pay1 ise matematiksel olarak karesel atama ile hesaplanir (Gokgoz, 2006).

Etkin Simir (Efficient Frontier)

Markowitz (1959) ortalama-varyans etkinligi, modern finansin klasik paradigmasidir ve
sermayeyi riskli varliklara verimli bir sekilde dagitmak igin kullanir. Beklenen getiri, standart
sapma veya varyans tahminleri ve bir varliklar kiimesi i¢in getiri korelasyonu gbz Oniine
alindiginda, OV verimliligi, yatirimciya optimal sermaye dagitimi igin formiil sunmaktadir.
Markowitz etkin sinir1 (Sekil 2.4), diger tim portfoylerin belirli bir risk seviyesinde beklenen
getirilerinin az olmas1 veya belirli bir beklenen getiri seviyesinin esdegerligi acgisindan daha
fazla risk olusturmalari anlaminda etkin olan tiim portféyleri temsil eder. Bu cergevede,
getirinin varyansi veya standart sapmasi portfoy riskini tanimlar. OV verimliligi sadece menkul
kiymetlerin riskini ve getirisini degil, ayn1 zamanda karsilikli iligkilerini de g6z oniine alir

(Michaud ve Michaud, 2008).

Sekil 2.4’te, Portfoy A, belirli bir beklenen getiri ve standart sapma ile yatirimcinin
mevcut portfoyii olarak kabul edilmektedir. Portfoy B, Portfoy A' nin beklenen getirisinin ayni
seviyesinde daha az riske sahip etkili portfoydiir. Portfoy C, Portfoy A ile ayni risk seviyesinde
daha fazla beklenen getiriye sahip etkin portfoydiir. Etkin sinir, tiim etkin portfoylerin ortalama

ve standart sapmasini tanimlar (Michaud ve Michaud, 2008).



Daha fazla
getiri Etkin
~ sinir

Mevcut
portfoy

Beklenen getiri (u) >

Risk (op)

Sekil 2.4. Ortalama-varyans portfoy verimliligi (Michaud ve Michaud, 2008).
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Tahmin yontemi, gelecek zaman dilimindeki bir degerin tek bir degerle tahmin

edilmesini, nokta tahminini saglayan bir algoritmadir (Hyndman, 2008). Tahmin, g¢ogu

operasyonel faaliyetin on sartidir. Beklenen etkinlik diizeyini gelecegi tahmin etmeden

planlamak miimkiin degildir (Lewis, 1997).

Tahmin ydntemlerini smiflandirmanin veya kategorize etme yollarindan biri, Cizelge

3.1' de gosterildigi gibi, analiz edilen talep verileriyle iligkili zaman dilimi temelinde tahmin

tiirlinii tanimlamaktir (Lewis, 1997).

Cizelge 3.1. llgili verilerin altinda yatan zaman birimi temel alinarak tahmin tiirlerinin

kategorize edilmesi (Lewis, 1997).

Tahmin Analiz edilecek Tahmin Kullanilan
cesidi veri ile iligkili uygulamasi 6rnegi tahminleme
kategorisi zaman periyodu yontemleri
Yakin-donem Va saat -1 giin Elektrik talep Cesitli
tahmini
Kisa-donem 1 hafta—1 ay Endiistri ve ticarette Ustel agirlikli
talep tahmini ortalamalar ve
tiirevleri
Orta-donem lay—1yl Satiglar ve finansal Regresyon, egri
tahminleme uydurma, zaman
serileri analizi
Uzun-dénem 1 yil—10 y1l Teknolojik DELPHI, beyin takimi
tahminleme vb.

Tahmin sanati, tahmindeki olasi hata kaynaklarini en aza indirgemek i¢in mevcut

bilginin biitiintiyle en iyi sekilde kullanilmasint igerir. Tahmin yontemi se¢imi birgok faktore

baglidir. Bunlar (Lancaster ve Lomas, 1985);

Planlama uzay,
Durum hakkinda yapilan varsayimlar,
Tarihsel verilerin dogast,

Tahmin hazirliginin zaman 6lgegi,
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Tahmin hazirligi maliyeti,
Pazarin yapisi
seklinde siralanabilir.

Sekil 3.1.’de Tahmin yoOntemlerinin genel bir smiflandirilmasi gosterilmektedir

(http://www.istanbul.edu.tr/muh/ : Karaatli vd.’den (2012)).

TAHMIN
YONTEMLERI
<+ —>
[ KANTITATIF YONTEMLER ] [ KALITATIF YONTEMLER ]

\ / "\
Zaman Serileri
o Karma Delphi Teknigi Pazar Arastirmasi Uzman
Analizi Yontemler T
Gortsleri

Basit Regresyon Analizi Coklu Regresyon Ekonometrik Yapay Zeka ve Sezgisel
Analizi Modeller Algoritmalar
Genetik Destek Vektor Yapay Sinir
Algoritmalar Makineleri Aglar

Box —Jenkins Trend Analizi Ustel Diizeltmeler Hareketli Basit Yaklagimlar 1

v

Yontemi Teknigi Ortalamalar

Sekil 3.1. Tahmin yontemleri.

Bir tahmin hazirlamak i¢in kullanilacak teknigin se¢imi, her zaman dogruluk, zaman
Olcegi ve maliyet arasinda bir uzlasidir. Tahmincinin gorevi, belirli kosullar altinda miimkiin
olan en {ist diizeyde uzlagmay1 saglamaktir. En iyi kullanimin mevcut bilgilerden yapildigindan
emin olmak i¢in, tahmin formiilasyonunda kullanilan varsayimlarin hem tahminci hem de

tahmini kullanan karar verici tarafindan anlasilmasi gerekir (Lancaster ve Lomas, 1985).

Varsayimlarin gecerliligi daima sorgulamaya acik olmali ve tahminci, sartlarin
aciklamasimi degistiren herhangi bir seyin, tahmin tekniginin se¢iminin temelini yeniden

degerlendirmesi gerektirecegini akilda tutmalidir. Tahmin yonteminde degisiklik bekleniyorsa,


http://www.istanbul.edu.tr/muh/
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hatanin kabul edilebilir sinirlari agsmasi durumunda yontemde bir degisiklik baslatmak igin

tahmin hatasini izlemek gerekebilir (Lancaster ve Lomas, 1985).

3.1. Zaman Serileri Analizi

Bir zaman serisi, her biri belirli bir t zamaninda kaydedilen x; gézlemler kiimesidir. Bir
ayrik zaman serisi, gozlemlerin yapildigi zamanlarin T, (baslangic zamani)’min bir ayrik kiime
oldugu zaman serisidir. G6zlemlerin sabit zaman araliklarinda yapildigi bir durum 6rnek olarak
verilebilir. Stirekli zaman serileri, gézlemler bir siire boyunca siirekli olarak kaydedildiginde
elde edilir. TO=[0, 1] oldugunda kaydedilen siirekli veriler, stirekli zaman serileridir (Brockwell
ve Davis, 1996).

Zaman serileri bir¢ok farkli durumda olusabilmektedir. Bunlardan bazilari; dakika
bazinda hisse senedi fiyatlari, bir hava istasyonunda saatli hava sicakliklari, bir tibbi klinige
giinliik gelenlerin sayisi, bir tirliniin haftalik satislari, bir bolge i¢in aylik issizlik rakamlari, bir

tilkenin ti¢ aylik donem ithalati ve bir sirketin yillik cirosudur (Hyndman vd., 2008).

Bir zaman serisinin grafigi, yukar1 veya asagi dogru hareket (egilim) veya tekrar eden
(mevsimlik degisim) bir desen gibi gelecek degerleri tahmin etmek igin kullanilabilecek
desenler gosterir. Bu Ozellikleri gosteren dort zaman serisinin grafikleri Sekil 3.2°de

gosterilmektedir (Hyndman vd., 2008).


file:///C:/Users/DPU_/AppData/Local/Microsoft/Windows/Temporary%20Internet%20Files/Content.IE5/XU5LW1E6/TAHMİNKAYNAKLAR/(unopened%20diskette)%20Peter%20J._%20Richard%20A.%20Davis%20Brockwell-Introduction%20to%20time%20series%20and%20forecasting-New%20York%20Springer%201996.%20(1996).pdf
file:///C:/Users/DPU_/AppData/Local/Microsoft/Windows/Temporary%20Internet%20Files/Content.IE5/XU5LW1E6/TAHMİNKAYNAKLAR/(unopened%20diskette)%20Peter%20J._%20Richard%20A.%20Davis%20Brockwell-Introduction%20to%20time%20series%20and%20forecasting-New%20York%20Springer%201996.%20(1996).pdf
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Sekil 3.2. Ticari ve ekonomik veriler i¢in tipik desenler gosteren dort zaman serisi (Hyndman
vd., 2008).

Zaman serisi modeli olusturulduktan sonra, bu yontem yeterli bir tahmin yontemi
kullanilarak gelecek degerlerin tahmin edilmesinde kullanilabilir. Bir zaman serisinin gelecek

degerlerini tahmin etmek asagidaki sekilde tanimlanir (Palit ve Popovic, 2005):

e Bir zaman serisinin Xy, X, X3, ..., X, seklindeki gozlemlenen degerler kiimesi g6z Oniine
alindiginda, gelecekteki Xy+1, Xn+2, ..., degerleri tahmin edilmelidir.
e n zaman noktasinda hesaplanan q adim ilerideki X,.q tahmini, x"(q) ile gosterilir.

Burada q tam sayisi tedarik zamani (lead time) olarak adlandirilir.

3.1.1. Trend Analizi

Dogrusal bir egilim gosteren satis verileriyle oldukea sik karsilagilir. Boyle dogrusal bir
egilim gosteren satig verileri Sekil 3.3’de gosterilmektedir. Trend analizi tahmin teknigi, veri
noktalar1 boyunca diiz bir ¢izgiye uyar ve oniimiizdeki doneme iligkin bir tahmin vermek lizere

satig trendini yansitmak i¢in bu diiz ¢izgiyi kullanir (Lancaster ve Lomas, 1985).
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Satislar
Tahmin

Sekil 3.3. Ornek satis egilimi grafigi (Lancaster ve Lomas, 1985).

Egilim tahmini i¢in genellikle dogrusal veya dogrusal olmayan regresyon kullanilir. Bu,
zaman serisi verilerinin dogrusal, kuadratik veya tistel fonksiyon kullanilarak egilim ¢izgisine

uydurulmasina dayanir (Palit ve Popovic, 2005).

Bu yontemin Basit Dogrusal Regresyon Yonteminden tek farki X bagimsiz
degiskeninin zaman olmasidir. Basit Dogrusal Regresyon Y onteminde oldugu gibi bu yontemde
de a ve b degerleri hesaplanarak (X degiskeni olarak aylar alinarak) ¥; = a + bX; denklemi
bulunur (Yavuz, 2013).

a ve b degerleri Denklem 3.1 ve 3.2°deki formiiller kullanilarak hesaplanir:

(e xiv)-CL X3, YY)
b= (TZ?:1X1-2)—(Z?:1X1'2?:1X1’) (3.1)
T A oV .
a= Yi=1Yi—bXYi=1 Xi (3.2)
T
X; = Donem

¥;= Tahmini kapanis degeri

T = Toplam donem sayist
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3.1.2. Basit Ortalamalar Yontemi

Bu yontemde, onceki t donemin gozlem degerlerinin basit aritmetik ortalamasi bir
sonraki dénemin, donem (t+1) in, 6ngorii degeri olarak alinabilir. Tahmin degerleri Denklem
3.3’deki formiil kullanilarak hesaplanir (Yavuz, 2013).

~ T vy,
pyq =222t (3.3)

3.1.3. Hareketli Ortalamalar Yontemi

Sonlu mertebeden hareketli ortalama siireci, sonsuz derecede hareketli bir ortalama
slireg olan Wold gosteriminin dogal ve agik bir yaklastirmasidir. Sonlu mertebeden hareketli
ortalama siiregleri de dogrudan motivasyona sahiptir. Zaman serilerindeki tiim degismelerin, bir
sekilde, cesitli soklar tarafindan yonlendirilmesi, zaman serilerinin ge¢misteki ve mevcut
soklarin dagmik gecikmeleri olarak -yani, hareketli ortalama siirecleri olarak- dogrudan
modellenmesi olasiligin1 6nermektedir. Bu yontem, bir hareketli ortalama tahmini olarak bilinir.

Cilinki ortalama, veri noktalariin ¢izgisinde hareket eder (Lancaster ve Lomas, 1985).

Bu yontemde Y degiskeninin bir sonraki donemde alacagi tahmini deger, o degiskenin

gecmis “T” donemdeki ortalamasi alinarak bulunur (Yavuz, 2013).

Hareketli ortalamanin cebirsel formiilii Denklem 3.4’deki gibidir. (Yavuz, 2013):

_Yi Y otV gy
n

f;

(3.4)

Hareketli Ortalamalar Yonteminde n degerinin nasil segilecegi konusunda uyulacak
genel bir kural yoktur. Genellikle 2 ile 7 arasinda degisen farkli n degerleri alinarak, en diisiik
ortalama tahmin hatasini (tahmin degerleri ile gerceklesen degerler arasindaki fark) veren n

degeri tercih edilir (Yavuz, 2013).

Tahmin edilecek nesnenin zaman iginde oldukga istikrarli kalacagini varsayilabiliyorsa,

hareketli ortalamalar kullanmighidir (Samonas, 2015).

3.1.4. Ustel Diizeltme Yontemi

Ustel Diizeltme Yontemi de Hareketli Ortalama Tahmin Yontemindeki amaca benzer

bir amag tasir. Aralarindaki farki kisaca belirtmek miimkiindiir. Ustel Diizeltme Tahmin
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Yontemi, tiim tarihi verileri goz Oniinde bulundurur. Ancak, iterasyon sayisi arttuk¢a gecmise
daha az agirlik verir. Hareketli Ortalama, eski donemleri biitiiniiyle gérmezden gelmekte,

yalnizca Hareketli Ortalama donemindeki tarihi verilere esit agirlik vermektedir (Giille, 2016).

Ustel Diizeltme Yontemi, bir bakima, tiim tarihi verilerin hareketli ortalamasi
olmaktadir. Ustel Diizeltme Yonteminin kullamlmasindaki temel diisiince, talepte rassal
dalgalanmalarin etkilerini gidererek, genel yonelime uygun bir tahminde bulunabilmektir

(Palamutcuoglu, 2014).

Diizeltme katsayis1 o, 0 ve 1 arasinda bir degerdir. Kiiciik bir deger, 6rnegin 0.05 ile
0.10 arasindaki bir deger, yiiksek derecede piiriizsiizliik olusturur ve hareketli bir ortalama
hesaplamasinda ¢ok sayida gézlem ile ayni etkiye sahiptir. Yiiksek bir katsay1 degeri, daha az
diizgiinliikle ve dolayisiyla verilerin varyasyonlara karsi yiiksek tepki vermesi ile sonuglanir. Ug
noktalar1 konugsmak gerekirse, eger katsay sifirsa bir sonraki dénemin tahmini, gecen dénemin
tahmini ile ayn1 olacak ve eger katsayisi bir ise, bir sonraki donemin tahmini, bulunulan dénem

verileriyle ayni olacaktir (Nugus, 2005).

Basit iistel diizeltme i¢in cebirsel formiil Denklem 3.5’deki gibidir.
Frpa=aye+ (1 - a)F, (3.5)

burada, F;,.,= Yeni tahmin, F; = Bir 6nceki tahmin, a = Diizeltme faktorii ve y; = Gergeklesen

aylik kapanis degeridir.

Ozalp ve Anagiin (2001), hisse senedi fiyat tahmini i¢in yapmus olduklar1 calismada
klasik tahminleme yontemlerinden Coklu Dogrusal Regresyon Modelleri, Ustel Diizeltme ve
Box Jenkins Modelleri’ni  (ARIMA) karsilastirmiglardir.  Yontemlerin  tahminleme
performanslaria genel olarak bakilacak olursa, en kotii degerlerin Coklu Dogrusal Resgresyon
Modellerine ait oldugu gozlenmistir. Hisse senedi fiyat tahmini probleminde, ortalama tahmin
hatas1 degeri temelinde en tutarli sonuglari iireten tahminleme ydntemlerinin, Ustel Diizeltme
Yontemi oldugu goriilmektedir. Bu ylizden bu calismada Zaman Serileri Analizinde Coklu

Dogrusal Regresyon Modelleri ve Box Jenkins Modelleri’ni incelemeye gerek duyulmamustir.
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3.2. Yapay Zeka ve Sezgisel Algoritmalar

Yapay Zeka ve sezgisel algoritmalar oldukga genis bir kullanim alanma sahiptir.
Tahmin amagh kullanimda ise Genetik Algoritmalar, Destek Vektor Makineleri (Tay ve Cao,
2001) ve Yapay Sinir Aglart olduk¢a yaygin kullanilan teknikler arasinda bulunmaktadir.

Genetik Algoritmalar, en basta Charles Darwin 1858 tarafindan ortaya konulan,
ozellikle de en iyi olamin hayatta kalmasi olarak ortaya atilan evrim yontemlerini kullanarak
optimizasyon problemlerini ¢ozer. Genetik algoritmalar, sinir aglarina girdileri optimize etmek,
stoklar evreninden bir portfoy se¢mek ve giivenlik piyasasinda zaman ve fiyat hedefleri
belirlemek i¢in kullanilabilir (Gately, 1998).

Destek Vektor Makineleri (DVM), yapisal risk minimizasyonu prensibine gore ¢alisan
dis biikey optimizasyona dayali makine 6grenmesi algoritmalaridir (Soman, Loganathan ve
Ajay, 2011). DVM, Oriintii tamima ve smiflandirma problemlerinin ¢dziimii i¢in Vapnik
tarafindan gelistirilmistir (Cortes ve Vapnik, 1995). Fakat DVM olasiliksal tahminler iiretemez,
kategorik tahminler yapabilir (Var-Yok, A-Smifi, B-Smifi vb.). Kim (2003), Yapmis oldugu
calismada, Destek Vektor Makinelerini kullanarak hisse senedi fiyat endeksinde giinliik fiyat
degisiminin yoniinli tahmin etmeye ¢alismigtir. Bir sonraki giliniin endeksinin bugiinkiinden

daha diisiik olmas1 durumunu ‘0’ ile, daha yiiksek olmasi durumunu ‘1’ ile ifade etmistir.

Yapay Sinir Aglari, egilimi degisecek olan desenleri tanimak ve hisse senedi fiyatlarinin
gelecekteki 5 veya 10 doneminlik degerini tahmin etmek gibi gelecekteki olaylar1 tahmin etmek
icin kullanilir. Sinir aglan gelecekteki olaylar1 tahmin etmede ¢ok iyi oldugundan, fiyat ve
zaman hedeflerini tahmin etmek i¢in de kullanilabilir (Gately, 1998).

Ileri beslemeli sinir aglar1 genellikle zaman serileri tahmininde kullanilir. Bazi
durumlarda geri beslemeli aglar da kullanilir. Aragtirmacilar, gozlemlerde karmasik dogrusal
olmayan iliskileri kesfetme kabiliyeti nedeniyle (Czibula ve digerleri 2013; Donaldson ve
Kamstra 1996; Indro vd.,1999), elektrik yiikii tahmini (Taylor ve Buizza 2002), kisa vadeli
yagis tahminleri (Kuligowski ve Barros 1998), kredi notu tahminleri (Kumar ve Bhattacharya
2006), turizm talebi tahminleri (Law, 2000) gibi gesitli tahmin problemlerinde YSA
kullanmaktadirlar. Wilson vd. (2002), tarafindan yazilmis makalede YSA uygulamalar
(6zellikle Geri Yayilim Aglart (BPNN)) hakkinda daha ayrintili agiklama bulunabilir (Singh,
2016).
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4. YAPAY SINiR AGLARI

4.1. YSA’nin Tanimi

Beyin en mitkemmel ve en iyi organize edilmis islem yapisina sahip olma 6zelligini her
zaman korumustur Ve giiniimiizdeki ve gelecekteki aragtirmalar igin taklit edilmesi en ¢ok ilgi
ceken konulardan birisidir. Beynin isleme felsefesini incelemek ve yapisimi taklit ederek
Ozelliklerini  kopyalamak, bilim insanlarinin son 50 yilda gerceklestirmeye calistiklart
diisiincedir (Arena vd., 1998).

Yapay sinir aglari, adindan da anlasilacag: iizere, biyolojik (insan veya hayvan) merkezi
sinir sisteminin sinir hiicresi aglarin1 (ndronlar) ciddi bir sekilde taklit etmeye ¢alisan hesaplama
aglaridir. Bu simiilasyon, hiicreler arasi biiyiikliikte (ndrondan nérona, elementten elemente) bir
benzetimdir. Biyolojik néronlarin nérofizyolojik bilgisinden ve boyle biyolojik noronlarin

aglarindan esinlenir (Graupe, 1997).

Sinir aglar1 insan beynine benzerlik gosterse de, onu modellemek i¢in tasarlanmamustir.
Sorun ¢6zme ve bilgi miihendisligi i¢cin "insana benzer" bir yolla yararli modeller olmalari
amaglanmaktadir. insan beyni cok daha karmasiktir ve ne yazik ki bilissel fonksiyonlarinin cogu
hala tam olarak bilinememektedir. Fakat insan beyni ne kadar ¢ok Ogrenilirse, 0 kadar iyi
hesaplama modelleri gelistirilir ve pratikte kullanilmaya baslanir. Bu nedenle, insan beyninin
temel ozelliklerine bilgi-isleme bakis agisindan bakmak ve bu 6zelliklerin yapay sinir aglarinda

ne dlglide gerceklestirildigini anlamak i¢in ugrasilir (Kasabov, 1996).

Bir yapay sinir ag1 (YSA), biyolojik sinir aglari ile ortak belli performans 6zelliklerine
sahip bir bilgi-isleme sistemidir. Yapay sinir aglari, insan bilisinin veya sinirsel biyolojinin
matematiksel modellerinin genellestirilmesi olarak gelistirilmis olup, su varsayimlara

dayanmaktadir (Yadav vd., 2015):

(1) Bilgi isleme, néron ad1 verilen birgok basit baglantida gergeklesir.

(i1) Sinyaller baglanti linkleri {izerinden ndronlar arasinda iletilir.

(iii) Her bir baglant1 hatti, tipik sinir ag1 i¢inde iletilen sinyali ¢arpan iliskili bir agirliga
sahiptir.

(iv) Her bir néron, ¢ikis sinyalini belirlemek igin net girise bir aktivasyon fonksiyonu

uygular.
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Birgok basit iglem elemani (noronlar) arasindaki muazzam igbirligi, geleneksel
hesaplama yapilarinda karsilig1 bulunmayan ¢ok ilging 6zelliklerin ortaya ¢ikmasina neden olur.

Bu 6zellikler sunlardir (Arena vd., 1998):

a. Saglamhk ve hata toleransi: Birka¢ noron beyin verimliligini ¢ok fazla etkilemeksizin
her giin 6liir;

b. Esneklik: Cevreden oOgrenme kabiliyetinden kaynaklanan uyum igin biiyiik bir
kapasiteye sahiptir;

C. Veri birlestirme yetenegi: Cevresel ipuclarindan kurallar ¢ikarma yetenegine sahip
oldugu i¢in farkli bilgi tiirleri ile eszamanli olarak uyum saglayabilir;

d. Yiiksek sayisal hassasiyetle agiklanan bilgileri gerektirmez; bulanik veya giiriiltiili

olabilir.

YSA'lar insanlara benzer sekilde ornekle &grenirler. Ogrenme islemi, YSA'y1 oriintii
tanima veya veri siniflandirma gibi belirli bir uygulama i¢in yapilandirir. Biyolojik sistemlerde
ogrenmek, YSA'lar i¢in de gecerli olan noronlar arasindaki sinaptik baglantilar1 ayarlamayi

gerektirir (Terzic vd., 2012).

‘Gelismekte olan’ bir néron plastik bir beyin ile es anlamlidir: Plastiklik, gelismekte
olan sinir sisteminin g¢evresindeki c¢evreye uyum saglamasina izin verir. Plastiklik, insan
beynindeki bilgi isleme birimleri olarak néronlarin isleyisi igin gerekli gibi goriiniir, bu nedenle
yapay ndronlardan olusan sinir aglar ile yapilir. En genel bigiminde bir sinir agi, beynin belirli
bir gorev veya ilgisini gergeklestirme bigcimini modellemek tizere tasarlanmig bir makinadir; ag
genellikle elektronik bilesenler kullanilarak uygulanir veya bir dijital bilgisayarda yazilimla
simiile edilir (Haykin, 1999).

Yapay sinir aglar1 (YSA), ya da sadece sinir agi1, insan beynini taklit etme fikrine gore
gelistirilen bir makine Ogrenme metodudur. Geleneksel bir regresyon yaklagimyla
karsilastirldiginda YSA, karmasik dogrusal olmayan iliskileri modelleme yetenegine sahiptir

(Livingstone, 2009).

Sinir aglarma ilgi duyulmasimn tarihsel olarak iki nedeni vardir: (1) insan beyninin
calisma prensiplerini anlama arzusu ve (2) ardigik ¢alisan, programlanabilir bilgisayarlar i¢in

karmagik gorevler yapabilen makineleri insa etme arzusudur (Miiller vd., 1995).
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4.2. YSA’nin Uygulama Alanlari

Yapay sinir aglarinin kullanildig1 uygulama alanlar1 her gecen giin artmaktadir. Sekil
4.1'de gosterildigi gibi, desen tanimlama, smiflandirma, optimizasyon, 6zellik algilama, veri
sikistirma, yaklagma, iliskilendirme, tahmin, kontrol sinir aglarinin kullanildigi problem

cesitlerine Ornek olarak gosterilebilir (Fyfe, 2000).

KEDI

P =3

Siniflandirma

=P

Kendi kendine organizasyon/
Kategori Formasvonu

iliskisel Hafiza Algisal Veri isleme
X ! N "
; C . o 2 f % #
A D.. \'r: é? B [ )
k] E. . : Robotik kontrol
g4 .. Z fr—
E -
Hesaplamali Problemler Dogrusal Olmayan Haritalama

?\ ") - Goz-el
e, Koordinasyonu

Cok sensorlii Otomata

Sekil 4.1. YSA ile gerceklestirilebilecek gorevler (Architecture Technology Corporation, 1991).

YSA, havacilik, otomotiv, banka, savunma, elektronik, eglence, finans, sigorta, imalat,
saglik, petrol ve gaz, robotik, konusma, menkul kiymetler, telekomiinikasyon, ulagim

alanlarinda yaygin olarak kullanilmaktadir (Hagan vd., 2014).
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Finans: Gayrimenkul degerlemesi, kredi danigmani, ev kredisi taramasi, kurumsal
tahvil derecelendirme, kredi hatt1 kullanim1 analizi, portfOy ticaret programi, kurumsal finansal

analiz, doviz fiyat1 tahmini (Fyfe, 2000).

Menkul Kiymetler: Piyasa analizi, otomatik tahvil derecelendirme, hisse ticareti
danigmanlik sistemleri (Fyfe, 2000).

4.3. YSA’nin Avantajlar1 ve Dezavantajlar

Sinir aglar1 asagidaki yararh 6zellikleri ve yetenekleri sunar (Haykin, 2008):

1. Dogrusal Olmama: Yapay bir néron dogrusal olabilir veya dogrusal olmayabilir.
Dogrusal olmayan noronlarin birbirine baglanmasindan olusan bir sinir agi, dogrusal degildir.
Ustelik dogrusal olmama, ag boyunca dagitildig1 anlamda 6zel bir tiirdiir. Bu yiizden dogrusal

olmayan problemlerde oldukga kullaniglhdir.

2. Girdi-Ciknt Esleme: Bir ogretmen ya da denetleme ile 6grenme araciligiyla égrenme
denilen popiiler bir 6grenme paradigmasi, etiketli egitim drnekleri ya da gorev drnekleri Seti
uygulayarak sinir aginin sinaptik agirliklarinin degistirilmesini igerir. Her 6rnek, benzersiz bir

giris sinyalinden ve karsilik gelen istenen (hedef) yanittan olusur.

3. Uyarlama: Sinir aglari, sinaptik agirliklart ¢evredeki degisikliklere uyarlamaya
yonelik yerlesik bir kabiliyete sahiptir. Ozellikle belirli bir ¢cevrede calismak iizere egitilmis bir
sinir agi, ¢aligma ortam kosullarindaki minor degisiklikler ile basa ¢ikmak i¢in kolayca yeniden

egitilebilir.

4. Kanita Dayali Cevap: Desen simiflandirmas1 kapsaminda, sadece se¢gmek i¢in hangi
desen hakkinda bilgi verilecegi degil, ayn1 zamanda alinan karara giiven hakkinda da bir sinir
ag1 tasarlanabilir. Bu son bilgiler, ortaya c¢iktiklarinda belirsiz desenleri reddetmek ve bdylece

agin smiflandirma performansini arttirmak i¢in kullanilabilir.

5. Igeriksel Bilgi: Bilgi, sinir agimn yapisi ve aktivasyon durumu ile temsil edilir.
Agdaki her noron, agdaki diger tiim ndronlarin kiiresel faaliyetinden potansiyel olarak etkilenir.

Sonug olarak, icerige dayali bilgiler bir sinir agiyla ele alinir.

6. Hata Toleransi: Donanim bigiminde uygulanan bir sinir agi, olumsuz calisma

kosullar1 altinda performansinin zararsiz olarak azalmasiyla, dogal olarak hataya dayanikli veya
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giiclii hesaplama kabiliyeti potansiyeline sahip olur. Ornegin, bir néron veya baglantilar1 hasar

goriirse, depolanmis bir desenin ¢agirilmasi kalite bakimindan bozulmaya yol agar.

7. Cok Genis Olcekli Tiimlesim (VLSI) Uygulanabilirligi: Sinir aginin kitlesel olarak
paralellik dogasi, agin baz1 gorevlerin hesaplanmasi igin potansiyel olarak hizli olmasin saglar.
Bu ayni1 6zellik, sinir agini, ¢ok genis 6lgekli entegre (VLSI) teknolojiyi kullanarak uygulamaya
cok uygun hale getirir. VLSI'nin 6zellikle yararli bir 6zelligi, gergekten karmasik davranisi son

derece hiyerarsik bir bicimde yakalamak i¢in bir ara¢ saglamasidir (Mead, 1989).

8. Analiz ve Tasarim Eyitligi: Temel olarak, sinir aglar1 bilgi islemcileri olarak
evrenseldirler. Ayni gosterimin sinir aglarimin  uygulanmasini igeren tiim alanlarda

kullanilmasindan dolay1 bu varsayima ulagilabilir.

9. Nérobiyolojik Analoji: Bir sinir ag1 tasarimi, hataya dayanikli paralel islemenin
sadece fiziksel olarak miimkiin olmadigi, ayn1 zamanda hizli ve gii¢lii oldugunun canli kanitt
olan beyin benzetmesiyle motive edilir. Norobiyologlar (yapay) sinir aglarina ndrobiyolojik
olaylarin yorumlanmasi igin bir arastirma araci olarak bakarlar. Ote yandan, miihendisler,
geleneksel kablolu tasarim tekniklerine dayanan problemlerden daha karmasik olan problemleri

¢dzmek i¢in yeni fikirler i¢in ndrobiyolojiye bagvurmaktadirlar.

Listelenen faydalara ek olarak, paralel dagitilmis isleme ve genelleme kabiliyeti birincil

ozellikler olarak belirtilmelidir (Flores, 2011).

YSA'daki paralel daginlmis isleme, biyolojik analojiden gelir ve YSA'nin temel
ozelligidir. Dogrusal olmayanlik, girdi-¢ikt1 haritalama, hata toleransi ve VLSI uygulanabilirligi
gibi bir¢ok 6zellik, dogal olarak paralel dagitilmis isleme kaynaklanmaktadir.

Genelleme kabiliyeti, veriden genel bilgi ¢ikarma 6zelligidir. Yeterince egitilirse YSA

bu gorevin iistesinden gelebilir.

YSA'larm, pek ¢ok avantajin yaninda bazi dezavantajlart da vardir. Belli bash

dezavantajlar (http://www.ibrahimcayiroglu.com);

1.Donanim bagimhdir. YSA'larin en 6nemli sorunu donanim bagimli olmalaridir.
YSA'larin en 6nemli 6zellikleri ve var olus nedenlerinden birisi olan paralel islem yapabilme

yetenegi, paralel ¢alisan islemciler ile performans gosterir.
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2.Uygun ag yapisinin belirlenmesinde belli bir kural yoktur. YSA'larda probleme uygun
ag yapisinin belirlenmesi i¢in gelistirilmis bir kural yoktur. Uygun ag yapist deneyim ve

deneme yanilma yolu ile belirlenmektedir.

3.Agin parametre degerlerinin belirlenmesinde de belli bir kural yoktur. YSA'larda
Ogrenme katsayisi, hiicre sayisi, katman sayisi gibi parametrelerin belirlenmesinde belirli bir
kural yoktur. Bu degerlerin belirlenmesi i¢in belirli bir standart olmamakla birlikte her problem

icin farkli bir yaklagim s6z konusu olabilmektedir.

4.Ogrenilecek problemin aga gosterimi 6nemli bir problemdir. YSA'lar niimerik bilgiler
ile calisabilmektedirler. Problemler YSA'lara tanitilmadan 6nce niimerik degerlere c¢evrilmek
zorundadirlar. Burada belirlenecek gosterim mekanizmasi agin performansini dogrudan

etkileyecektir. Bu da kullanicinin yetenegine baglidir.

5.Agin egitiminin ne zaman bitirilmesi gerektigine iligkin belli bir yontem yoktur. Agin
ornekler iizerindeki hatasinin belirli bir degerin altina indirilmesi egitimin tamamlandig1
anlamina gelmektedir. Burada ideal neticeler veren bir mekanizma heniiz yoktur ve YSA ile

ilgili aragtirmalarin 6nemli bir kolunu olusturmaktadir.

6.Agin davranislart agiklanamamaktadir. Bu sorun YSA'larin en 6nemli sorunudur.
YSA bir probleme ¢6ziim {irettigi zaman, bunun neden ve nasil olduguna iligkin bir ipucu

vermez. Bu durum aga olan giiveni azaltici bir unsurdur.

7.Acik bir model olmadigi i¢in verilerin ¢ok fazla anlagilmasina izin vermemesidir.
Sinir aglar1 tahmin igin bir “kara kutu” yaklagimi saglar. Diger kara kutu tahminleri agisindan
bakildiginda, bu tahminler agik model temelli bir yaklasimin basarisiz oldugu durumlarda

calisabilirler (Makridakis vd., 1997).

4.4. Biyolojik Sinir Hiicresinin Yapisi

Yapay sinir ag1, insan beyni gibi biyolojik néronlarin mimarisinden esinlenmistir. Insan
beyni ¢ok sayida birbirine bagli néronlardan olusur (Cartwright, 2009). Noral hiicrelerin ig
yapisinin ayrintili incelenmesi, dzellikle 50 y1l 6nce elektron mikroskobu icadindan sonra, tiim
noronlarin biiyliklik ve sekillerinden bagimsiz olarak ayni temel pargalardan yapildigini ortaya

koymustur (Miiller vd., 1995).
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Noronlar olarak adlandirilan sinir hiicreleri, merkezi sinir sisteminin temel unsurlaridir.
Merkezi sinir sistemi yaklagik 5 milyar nérondan olusur. Noronlar, genel organizasyonlarinda
ve biyokimyasal sistemlerinde diger hiicrelere gore ¢ok sayida noktaya sahiptir ve ayn1 zamanda

birgok farkli 6zellige sahiptirler (Davalo ve Naim, 1991).

Noronlarin bes uzman fonksiyonu vardir: komsu noronlardan gelen sinyalleri alir, bu
sinyalleri birlestirirler, sinir titresimlerinin olusmasini saglarlar, bu titresimleri yonetirler ve

bunlar1 alan diger noronlara iletirler (Davalo ve Naim, 1991).

Dendritler
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/ Dendritler (diger noronlardan)
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Sekil 4.2. Biyolojik bir néron (Mehrotra vd., 1997).

Bir noron, Sekil 4.2'de gosterildigi gibi dendritler, bir hiicre gévdesi ve bir aksondan
olusur. Soma olarak da adlandirilan hiicre govdesi, tipki diger hiicreler gibi ¢ekirdege sahiptir.
Dendritler, hiicre gdvdesine baglanan ve uzayda diger noronlardan sinyalleri almak i¢in uzanan
dallardir. Akson, noronun ileticisidir. Komsu néronlara sinyal gonderir. Bir néronun aksonunun
bitisi ile komsu nétronun dendritleri arasindaki baglanti, iki néron arasindaki iletisim birimi
olan sinaps olarak adlandirilir. Elektrokimyasal sinyaller sinaps boyunca iletilir. Bir sinirin
aldig1 toplam sinyal sinaps esiginden yiiksek oldugunda sinir hiicresini ateslemesine, yani
komsu sinir hiicrelerine elektrokimyasal bir sinyal gondermesine neden olur. Sinaptik
baglantinin giliciiniin degistirilmesinin bellegin temeli oldugu varsayilmaktadir (Cartwright,

2009).
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4.5. Yapay Sinir Hiicresinin Yapisi

Biyolojik sinir aglarinin sinir hiicreleri oldugu gibi yapay sinir aglarinin da yapay sinir
hiicreleri vardir. Yapay sinir hiicreleri miihendislik biliminde proses elemanlar1 olarak da
adlandirilmaktadir. Sekil 4.3’te gosterildigi gibi her proses elemaninin 5 temel eleman1 vardir.

Bunlar; girdiler, agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢iktilardir (Oztemel,
2012).

Bias
by

; 'D—I-- Aktivasyon

fonksiyonu
o | o
Girdi

Sinyalleri

() — Cikn

Toplama

fonksiyonu

Sinaptik

agirhklar

Sekil 4.3. Bir noron modeli (Haykin, 2008).

Bir biyolojik néron hesaplama yapmak icin yapay olarak modellenebilir ve daha sonra

model, yapay noron olarak adlandirilabilir (Yadav vd., 2015).

Biyolojik ndronlarin ve YSA'nin igleme elemanlarinin aktiviteleri Cizelge 4.1'deki gibi

karsilastirilabilir (Flores, 2011).
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Cizelge 4.1. Noronlar ve isleme elemanlari (PE)nin benzerlikleri (Flores, 2011).

Noronlar Isleme Elemanlan
(PE)

Sinapslar Agirliklar

Dendritler Toplama Fonksiyonu

Hiicre Govdesi Aktivasyon Fonksiyonu

Akson Cikt1

Esik degeri Bias

Yapay sinir aglarinin isleme elemanlarinin birkag temel 6zelligi, biyolojik ndronlarin

ozellikleriyle asagidaki gibi 6ne siiriilmiistiir (Fausett, 1994):

Isleme eleman1 bircok sinyal alir.
Sinyaller alic1 sinapsta bir agirlik tarafindan degistirilebilir.
Isleme elemani agirliklandirilmis girdileri toplar

Uygun kosullar altinda (yeterli girdi) noron tek bir ¢ikt1 iletir.

o > e

Belirli bir ndrondan ¢ikan ¢ikti, akson dallarinin bagka birgok néronuna gidebilir.

45.1. Girdiler

Girdiler néronlara gelen verilerdir. Girdiler yapay sinir hiicresine bir diger hiicreden
gelebilecegi gibi direk olarak dis diinyadan da gelebilir. Bu girdilerden gelen veriler biyolojik
sinir  hiicrelerinde oldugu gibi toplanmak iizere noron c¢ekirdegine gonderilir

(http://www.ibrahimcayiroglu.com).

4.5.2. Agirhklar

Bilgiler, baglantilar {izerindeki agirliklar iizerinden hiicreye girer ve agirliklar, ilgili
girisin hiicre iizerindeki etkisini belirler. Agirliklar bir néronda girdi olarak kullanilacak
degerlerin goreceli kuvvetini (matematiksel katsayisini) gosterir. Yapay sinir agi iginde
girdilerin noronlar arasinda iletimini saglayan tiim baglantilarin farkli agirlik degerleri
bulunmaktadir. Boylelikle agirliklar her islem elemaninin her girdisi lizerinde etki yapmaktadir
(http://bm.bilecik.edu.tr).
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4.5.3. Toplama fonksiyonu

Toplama fonksiyonu bir yapay sinir hiicresine agirliklarla carpilarak gelen girdileri
toplayarak 0 hiicrenin net girdisini hesaplayan bir fonksiyondur

(http://www.ibrahimcayiroglu.com).

f(WiXt. .. +wiX,)

Sekil.4.4. Agirlikl girdi toplam1 (Mehrotra vd., 1997).

Bazi durumlarda gelen girdilerin degeri dikkate alinirken bazi durumlarda ise gelen
girdilerin sayist 6nemli olabilmektedir. Bir problem igin en uygun toplama fonksiyonu
belirlenirken gelistirilmis bir yontem yoktur. Genellikle deneme yanilma yoluyla toplama
fonksiyonu belirlenmektedir. Bazen her hiicrenin toplama fonksiyonunun ayni olmasi gerekmez.
Bu konulara karar vermek tasarimciya aittir. Baz1 toplama fonksiyonlari; toplam fonksiyonu,
carpim fonksiyonu, enbiiyiik fonksiyonu, enkii¢iik fonksiyonu, ¢ogunluk fonksiyonu, kiimiilatif
toplam, net fonksiyonudur. Bu calismada toplam fonksiyonu kullanilmistir. Bu fonksiyonda

agirhik degerleri girdiler ile carpilir ve bulunan degerler birbirleriyle toplanarak Net girdi

Denklem 4.1°deki gibi hesaplanir (http://www.ibrahimcayiroglu.com).

Net =N X; * W, (4.1)
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4.5.4. Aktivasyon fonksiyonu

Yapay bir néronun temel islemi, agirliklandirilmis girdi sinyalinin toplanmasi ve bir
cikti veya aktivasyon fonksiyonu uygulanmasini icerir. Girdi birimleri i¢in bu fonksiyon,
tanimlama fonksiyonudur. Genellikle, aymi1 aktivasyon islevi, sinir agmin belirli bir
katmanindaki tiim ndronlar i¢in kullanilir, ancak bu gerekli degildir. Cogu durumda, dogrusal
olmayan bir aktivasyon fonksiyonu kullanilir (Fausett, 1994).Yaygin olarak kullanilan

aktivasyon fonksiyonlar1 Sekil 4.5te gosterilmektedir.

()
0.8 ’/
/

0.6 /
g oAl
e

a) Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu b)Parcali-Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu
' f(u)
+ f— A

» U

¢)isaret Aktivasyon Fonksiyonu d) Log Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu

'y wiv)
1
+| p— /-’
0.5 //
: 9 g -4 -2 2 4 v
!
-0ds
v — -1
e) Basamak Aktivasyon Fonksiyonu f) Hiperbolik Tanjant Aktivasyon Fonksiyonu

Sekil 4.5. Aktivasyon fonksiyonu ¢esitleri (Yadav vd., 2015; Hajek, 2005; Priddy ve Keller,
2005).
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Bu caligmada, veriler pozitif degerli oldugu ve fonksiyon dogrusal olmadigi igin

aktivasyon fonksiyonu olarak log sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir.

En yaygin transfer fonksiyonu, Denklem 4.2’de verilen lojistik sigmoid fonksiyonudur
(Priddy ve Keller, 2005):

1
1+e—(zi wixl-+w0)

cltktl = 4.2)

burada, i, nérona ait girdilerin indeksi; x;, néronun girdisi; wj, ndérona bagh agirlik

faktorii ve wo, Ndronun biasidir (hata terimidir).

4.5.5. Cikt1

Aktivasyon fonksiyonundan g¢ikan deger, hiicrenin ¢ikti degeri olmaktadir. Bu deger
ister yapay sinir aginin c¢iktist olarak dis diinyaya verilir isterse tekrardan agin iginde

kullanilabilir. Her hiicrenin birden fazla girdisi olmasina ragmen bir tek ¢iktisi olmaktadir. Bu

cikt1 istenilen sayida hiicreye baglanabilir (http://www.ibrahimcayiroglu.com).

4.6. Yapay Sinir Aglarimin Simiflandirilmasi

4.6.1. YSA’larin yapilarina gore siniflandiriimasi

Sekil 4.6’da verildigi gibi, agdaki geribildirim baglantilarinin varligina veya yokluguna

gore, iki tlir mimari bulunmaktadir (Kasabov, 1996).
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Sekil 4.6. ileri-geri besleme ve tekrarlayan / geribildirim ag mimarisinin bir taksonomisi (Jain
ve Mao, 1996).

4.6.1.1. ileri Beslemeli Aglar

Ileri beslemeli sinir aglari, yapay sinir aglarinin en basit bicimidir. ileri beslemeli sinir
ag1, tasarlanan yapay agin ilk ve tartismasiz en basit tiiriidiir (Yadav vd., 2015). Bir ileri
beslemeli agda, néronlar genellikle katmanlara ayrilir (Pham ve Karaboga, 2000). Sekil 4.7°de
gosterildigi gibi, bu agda, bilgi girdi diigiimlerinden, gizli diiglimler (varsa) boyunca gikti
diigimlerine kadar sadece bir yonde ilerlemektedir (Yadav vd., 2015). Ciktidan girdi
noronlarina higbir geri baglant1 yoktur; ag onceki ¢ikti degerlerinin ve néronlarmin aktivasyon
durumlarinin hafizasim tutmaz (Kasabov, 1996). Sinyaller giris katmanindan ¢ikti katmanina
tek yonlii baglantilar yoluyla akar; ndéronlar ayn1 katmandan degil bir katmandan bir sonraki
katmana baglanir. ileri beslemeli aglarin &rnekleri arasinda, cok katmanli algilayict (MLP)
(Rumelhart ve McClelland, 1986), 6grenme vektorii kantifikasyonu (LVQ) ag1 (Kohonen, 1989)
ve veri tasima grup yontemi (GMDH) ag1 (Hecht- Nielsen, 1990) bulunmaktadir. Ileri beslemeli
aglar, en dogal sekilde, bir girdi alan1 ve bir ¢ikt1 alan1 arasinda statik eslemeler yapabilirler;
belirli bir an igindeki ¢ikt1, yalnizca o andaki girdinin bir fonksiyonudur (Pham ve Karaboga,
2000).

Diler (2003), yapmis oldugu arastirmada inceledikleri 40 makalenin 26’sinda geri
yayilim algoritmasinin kullanildigimni tespit etmistir. Bu arastirmada tahmin problemlerinde en
cok kullanilan model olmasi sebebiyle ileri beslemeli geri yayilimli YSA’lar kullanilmistir

(Caliskan ve Deniz, 2015).
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Sekil 4.7. ileri-beslemeli bir ag (Yadav vd., 2015).

4.6.1.2. Geri Beslemeli Aglar

Tekrar eden bir ag, ¢ikt1 diigiimlerinden girdi diiglimlerine geri donen baglantilara sahip
olabilir ve aslinda herhangi bir diigiim arasinda keyfi baglantilara da sahip olabilir. Bu sayede,
tekrar eden bir agin i¢ durumu, girdi verisi setleri sunuldugunda degisebilir ve bu agin bir
bellege sahip oldugu sdylenebilir. Bu, ¢oziimiin yalnizca mevcut girdilere degil, daha onceki
tiim girdilere dayandig1 sorunlarin ¢éziimiinde faydalidir. Tekrar eden ag 6grenirken, girdilerini
ag iizerinden gonderir; bunlara, veriden c¢iktilara ag {izerinden giriglere besleme de dahildir ve
¢iktilarin degerleri degismeden bu islemi tekrarlar. Bu noktada, agin denge veya istikrar halinde
oldugu sdylenmektedir (Yadav vd., 2015). Tekrarlayan ag ornekleri arasinda Hopfield agi
(Hopfield, 1982), Elman agi (Elman, 1990) ve Jordan ag1 (Jordan, 1986) bulunmaktadir.
Tekrarlayan aglarin dinamik bir bellegi vardir; belirli bir an i¢indeki ¢iktilari, dnceki girdi ve
¢iktilarin yani1 sira mevcut girdiyi de yansitmaktadir. Elman ve Jordan aglari normalde basit

caligirlar (Pham ve Karaboga, 2000).

4.6.2. YSA’larin 6grenme algoritmalarina gore siniflandirilmasi

Sinir aglarmin yeni ortamlarla karsilastiklarinda programlanmasina gerek yoktur. Ancak
davraniglari, yeni ortama uyum saglamak icin degisir. Bu tlir davramis degisiklikleri, agdaki

agirhiklardaki degisikliklerden kaynaklanmaktadir. Agirliklardaki bu degisikliklere sinir aginda
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Ogrenme denilmektedir. Bir yapay sinir agindaki agirliktaki degisiklikler, gercek sinir aglarinda
degisen sinaptik etkinliklerin modellenmesi ile tasarlanmistir: Ogrenmemizin, sinapslarin
sinirler arasinda bilgi aktarinmm yaptigi verimlilikteki degisikliklerden kaynaklandigina

inanilmaktadir. Sinir aginda 3 temel 6grenme tiirii vardir (Fyfe, 2000).

4.6.2.1. Damismanh 68renme

Danismanli 6grenme, her iki vektore iligkin veriler iceren bir egitim seti oldugunda, bir
X vektoriinden bir Y vektoriine statik bir eslesme 6grenmesi anlamina gelmektedir. X vektorii
bir desen iceriyorsa ve Y vektorii, egitim setindeki her 6ge icin bu Orilintliiniin bir
siniflandirmasin1 igeriyorsa, danismanlt Ogrenme istatistiksel desen tanimlama ile ilgili
arastirma yapan kisilerin yillarca {lizerinde ¢alistig1 bir géreve doniismektedir. Bununla birlikte,
YSA'lar genelde, parametrelerini, bir veritabaninda yineleme yerine, bir kerede, ger¢cek zamanli

ogrenmede ayarlamak igin tasarlanmistir (Kanal ve Rosenfeld, 1991).

Danismanli 6grenme algoritmalari, bir agin girdi-¢ikt1 6zelliklerini istenilen 6zelliklerle
eslestirmek icin girdi-¢ikt1 verilerini kullanarak sinaptik agirliklar1 ayarlar. En sik kullanilan

algoritma, geri yayilim algoritmasidir (Ruan, 1997).

Ortam durumunu

aciklayan vektor

Ortam ™ Ogretmen
¥

Istenilen

yanit

‘( Gergek

yanit

:D genme L " o (3
Sistemi M

-

Hata sinyali

Sekil 4.8. Danismanli 6grenme blok diyagrami; seklin mavi renk ile gosterilen kismi bir geri
besleme dongiisii olusturur (Haykin, 2008).

Denetimli/danigmanli 6grenme algoritmalarina 6rnek olarak, delta kurali (Widrow and

Hoff, 1960), genellestirilmis delta kurali veya geri yayilim algoritmasi (Rumelhart ve
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McClelland, 1986) ve LVQ algoritmasi (Kohonen, 1989) gésterilebilir. Standart otomatik
iliskisel Hopfield aginda 6grenme, denetimli 6grenmenin &6zel bir durumu olarak kabul
edilebilir. Ag, "O0grenme" esnasinda Ozel bir-adimli prosediiriinii ve hatirlama sirasinda
tekrarlayici bir siire¢ uygular. Bu agin aksine, diger ¢ogu ag 6grenme asamasinda yinelemeli bir

stireg kullanmaktadir (Pham ve Karaboga, 2000).

4.6.2.2. Danismansiz 68renme

Agin ciktist icin denetlenen verilere gore agirliklar1 degistiren danigmanli 6grenmenin
aksine danigmansiz/denetimsiz 0grenme algoritmalari agin girdi degerlerine gore sinaptik
agirlik degerlerini degistiren mekanizmay1 kullanir. Cikt1 karakteristikleri, sinir agiin kendisi
tarafindan belirlendiginden, bu mekanizmaya kendi kendini diizenleme adi verilmektedir.
Hebbian 6grenme ve rekabetci 6grenme, denetimsiz 6grenme algoritmalarina 6rnek olarak

gosterilebilir (Ruan, 1997).

Danismansiz egitim, etiketsiz egitim verilerini kullanir ve harici 6gretmen gerektirmez;
veriler, girilen verileri siiflandirma kategorilerine sikistiran dahili kiimeleri olusturan aga
sunulur (Architecture Technology Corporation, 1991). Danigsmansiz 6grenme algoritmalarinin
ornekleri arasinda, Kohonen (Kohonen, 1989) ve Carpenter-Grossberg Uyarlamali Rezonans
Teorisi (ART) (Carpenter ve Grossberg, 1988) rekabetci 6grenme algoritmalart bulunmaktadir
(Pham ve Karaboga, 2000).

Danigsmanli paradigmanin aksine, modellerin siniflandirilacagi bir on kategori seti
bulunmamaktadir; bunun yerine sistem girdi uyaranlarinin kendi gosterimini gelistirmelidir

(Krose ve Smagt, 1996).

4.6.2.3. Destekli 68renme

Destekli 6grenme, danismanli 6grenmeyle benzerdir, ancak egitim setinde hedef Y
vektorlerinin oldugu varsayimi bulunmamaktadir. Bunun yerine, agin mevcut ¢iktilarinin ne
kadar iyi oldugunu bildiren bir performans hakimi veya fayda fonksiyonunun kullanilabilecegi
varsayllmaktadir. Oziinde, danmigmanli 6grenme bir gocuga nereye gidecegini (arka bahgesindeki
iki boyutlu Y boslugunda) anlatmak gibidir; buna karsin destekli/takviyeli 6grenme ise ona bir
hedeften "daha soguk" veya "daha sicak" oldugunu sdylemek gibidir (Kanal ve Rosenfeld,
1991). Destekli d6grenme algoritmasina bir drnek olarak Genetik Algoritma (GA) verilebilir
(Holland, 1975; Goldberg, 1989: Pham ve Karaboga’dan (2000)).
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4.6.3. Uygulamaya gore 6grenme algoritmalari

4.6.3.1. Cevrimici (online) 6grenme

Bu kurala gore 6grenen sistemler, gercek zamanda calisirken bir taraftan fonksiyonlarini
yerine getirmekte, diger taraftan da 6grenme islemine devam etmektedir. Eger degiskenler her
bir verinin sunulmasindan sonra giincellestirilirse, ¢cevrimi¢i 6grenme 6rnegi elde edilmis olur.
Bu 06grenme yoOntemi degisen karakteristie sahip sistemler igin, ¢evrimici degisken

tanimlanmas1 agisindan dnemlidir (Oztemel, 2012).

4.6.3.2. Cevrimdisi (offline) 68renme

Bu kurala dayali sistemler kullanima alimmadan 6nce 6rnekler iizerinde egitilirler. Bu
kural1 kullanan sistemler egitildikten sonra gercek hayatta kullanima alindiginda artik 6grenme
islemi gergeklesmemektedir. Sistemin 6grenmesi gereken yeni bilgiler s6z konusu oldugunda
sistem kullanimdan ¢ikarilmakta ve ¢evrimdist olarak yeniden -egitilmektedir. Egitim

tamamlaninca sistem tekrar kullanima alinmaktadir (Oztemel, 2012).

Biitiin o6rnekler egitim baglamadan dnce mevcut olsa bile ¢evrimigi/uyarlanabilir egitim
uygulanabilir; oysa tiim ornekler mevcut degilse, uygun olmayan bir teknik kullanilamaz
(Dreyfus, 2005).

Her iki yontem de yaygin olarak kullanilmaktadir ve her iki yontem de avantaj ve
dezavantajlara sahiptir. Her durumda, egitim, makul derecede diisiik bir hata elde edilene veya
egitim i¢in ayrilan enbiiyiikk ardistirma sayisi asilana kadar devam eder. Bazi yazarlar,
ardigtirmay1 tek bir veri dgesinin sunumunu belirtmek icin kullansa da, literatiirde bu terim
genellikle bir doneme isaret eder. Bazi uygulamalar i¢in girdi-¢ikt1 desenlerini ¢evrimigi olarak
sunulmaktadir, bu nedenle de ¢evrimdis1 6grenme miimkiin degildir. Bu insan 6grenmesinin bir
ozelligidir; dmiir boyu tecriibe ve uygun kararlar bir kerede verilemez. Ancak, ¢evrimigci egitim,
cevrimdist egitimden daha pahalidir; ¢linkii her O6rnek sunumundan sonra agirliklar

degistirilmelidir (Mehrotra vd., 1997).
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4.7. YSA Ogrenme Algoritmalari

4.7.1. Temel 6grenme kurallar:

Ogrenme, tek bir ndronun bireysel yetenegi degildir. Biitiin sinir aginin ortak bir siireci ve
bir egitim siireci sonucudur. Baglant1 agirlik matrisi W, genel bir model anlamini tasir. "Bilgiyi"
biitiiniiyle temsil eder. Ogrenmenin insan beyninde nasil gerceklestifi tam olarak
bilinmemektedir. Fakat 6grenme (gbzetim altinda veya denetimsiz), yapay bir sinir aginda
gerceklestirilebilir. Kesfedilen ve uygulanan bazi genetik 6grenme yasalari vardir (Kasabov,
1996). Temel 6grenme kurallar1 sunlardir (Hagan vd., 2014; Haykin, 2008; Ataseven, 2013):

Hebb Kurali
Delta Kurali
Rekabetci Ogrenme Kurali

Boltzmann Kurali

g &~ e

Algilayici (Perceptron) Ogrenme Kurall

CKA agmin 6grenme kurali en kiigiik kareler yontemine dayali Delta Ogrenme
Kuralinin genellestirilmis halidir. Bu yiizden 6grenme kuralina “Genellestirilmis Delta Kural1”

da denmektedir (Oztemel, 2003). Bu nedenle bu boliimde Delta Kurali iizerinde durulacaktir.
Delta Kurah

Bu kural, Hebb kuralinin bir varyasyonudur ve agin istenen ¢ikt1 ile gergek ciktisi
arasindaki farki (delta) azaltmak i¢in girdi baglantilarinin agirliklarint siirekli olarak degistirme
fikrine dayanmaktadir. Agin agirliklarini, agin ortalama kareli hatasini en aza indirgemek i¢in
degistirir. Cikt1 katmanindaki delta hatasi, transfer fonksiyonunun tiirevi ile doniistiriiliir ve bu
hata bir kerede bir katman 6nceki katmanlara geri gonderilir. Ag hatalarini geri iletme siireci ilk
katmana ulasana kadar devam eder. Delta kurali kullanirken, girdi veri setinin iyi
rassallastirilmasini saglamak onemlidir. Egitim verileri setinin diizenli veya yapilandirilmis bir
sunumu, istenen dogruluga yakinlagamayan bir aga, dolayisiyla agin problemi 6grenememesine

yol agabilir (Siddique ve Adeli, 2013).

Delta 6grenme siireci Sekil 4.9 *da gosterilmektedir. Burada x, girdileri, w, agirliklari,
> toplam fonksiyonu, f(net) aktivasyon fonksiyonunu, o; ger¢ek ¢ikti, yq istenilen ¢ikti, m

Ogrenme orani (sabiti)ni, e; hatayi, £*(net) aktivasyon fonksiyonunun tlirevini temsil etmektedir.
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Sekil 4.9. Delta 6grenme kurali (Siddique ve Adeli, 2013).

4.7.2. Ogrenme algoritmalar:

Cok katmanli YSA’da en hizli inis algoritmasi olarak gelistirilmis geri yayilim
algoritmas1 kullanilmaktadir (Ozalp ve Anagiin, 2001). Bu béliimde genel olarak geri yaylim

algoritmalarn iizerinde durulacaktir.

4.7.2.1. Geri yayilim algoritmasi

Geri yayilim algoritmasi, ileri beslemeli ¢ok katmanli sinir aglarinda 6grenme

algoritmasi olarak yaygin sekilde kullanilan matematiksel bir aractir (Yadav vd., 2015).

Standart geri yayilim, bir egim inis (gradient descent) algoritmasidir. 'Geri yayilim'
terimi, egrisinin dogrusal olmayan c¢ok oyunculu aglar i¢in hesaplanma bi¢imini belirtir

(Siddigue ve Adeli, 2013).

Geriye yayilim 6grenme prosediiriinii uygulamak i¢in sunlar gereklidir (Yadav vd.,
2015):

(i) Normallestirilmis egitim desenleri seti, yani 6rnek veya veri, girdileri ve bunlara karsilik
gelen hedefleri.

(ii) Ogrenme oram icin deger.
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(iii) Algoritmay1 sonlandiran 0lgiit.

(iv) Agirliklarin gilincellenmesi i¢in yontem, yani agirlik giincelleme kurallar1 ve kural
giincellemesi icin farkl dlgiitler.

(v) Genellikle sigmoid aktivasyonu, dogrusal olmayan aktivasyon igin kullanici tarafindan
tercih edilir.

(vi) Baslangic agirlik degerleri (genellikle -0.5 ile 0.5 arasinda rastsal sayilar).

Bazi geri yayilim algoritmalar1 sunlardir (Siddique ve Adeli, 2013; Rabunal ve Dorado,
2005; Reidmiller ve Braun, 1993; Mcfall, 2006; Yadav vd., 2015; Hristev, 1998; Priddy ve
Keller, 2005):

Esnek Geri Yayilim Algoritmasi (Resilient Back Propagation Algorithm)
Gradyan Azalma Algoritmasi(Gradient Descent Algorithm)
Levenberg -Marquardt Y ontemi

Hizli Yayilim Algoritmasi (Quick Propagation Algorithm)

g &~ oD

Bayesyen Diizeltme (Bayesian Regularization) Geri Yayilim Algoritmasi

Bu 6grenme algoritmalarinin yanisira Genetik Algoritmalar (Montana ve Davis, 1989;
Sexton ve Gupta, 2000: Yadav vd.’den (2015)) (Yadav vd., 2015) gibi baz1 sezgisel

algoritmalarda 6grenme algoritmasi olarak kullanilmaktadir.

4.7.2.2. Levenberg-Marquardt Geri Yayilim Algoritmasi

Levenberg-Marquardt (LM) algoritmasi, ikinci dereceden tiirevlerin kullanimina
dayanan dogrusal olmayan bir eniyileme algoritmasidir (Levenberg, 1944; Marquardt, 1963:
Priddy ve Keller’den (2005)). Martin Hagan ve Mohammad Menhaj tarafindan ileri beslemeli
sinir ag1 egitiminde kullanilmak iizere uyarlanmistir (Hagan, 1994: Priddy ve Keller’den
(2005)). Geri yayilimda oldugu gibi, agirlik degisimlerini hesaplar. Ancak, geri yayilimdan daha
kisithdir. Quasi-Newton yontemleri gibi, LM algoritmasi i¢in bellek gereksinimleri, agirlik
sayisinin karesinin bir fonksiyonu olarak dl¢iiliir; bu nedenle, genellikle birkag yiiz agirliktaki
kiiclik aglarla siirlandirilmigtir. Ayrica, yalmzca toplam karesel hata fonksiyonlariyla calisir;
bu nedenle tahmin (yani, regresyon) uygulamalari igin siklikla kullanilir (Masters, 1995;
Bishop, 1995: Priddy ve Keller’den (2005)).

LM algoritmasi, geri yayilimda ve Newton yonteminde bulunan Gradient Azalis

6zelliklerinin bir birlesimidir (Priddy ve Keller, 2005). Bu algoritma "karelerin toplami" hata
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fonksiyonu igin 6zel olarak tasarlanmustir (Hristev, 1998). Modellenmekte olan temel islevin
dogrusal oldugunu ve minimum hatanin bir adimda bulunabilecegini varsayar. Bu tek adim
gerceklestirmek igin agirhik degisimini hesaplar. Yeni hatanin daha diisiik olup olmadigim
belirlemek i¢in ag1 bu yeni agirliklarla test eder. Agirliklardaki bir degisiklik ancak hatay1
diizeltirse kabul edilir. Hata azaltildiginda, agirlik degisimi kabul edilir ve dogrusal varsayim bir
u kontrol parametresinin azaltilmasiyla takviye edilir. Hata artti§inda, agirlik degisimi reddedilir
ve geri yayilim gibi dogrusal varsayimi azaltmak icin kontrol parametresini arttirarak bir
gradient azalis uygulanir. Bu sekilde, LM algoritmasi Newton ve Gradient Azalis siireci
arasinda bir uzlagsmadir. Enkiiclik yakininda dogrusal varsayim yaklasik olarak dogrudur, bu
nedenle LM algoritmas1 bu ikinci derece Newton benzeri 6zellik kullanilarak ¢ok hizli ilerleme
kaydeder. Enkiiciik degerin disinda, dogrusal varsayim siklikla kotiidiir, ancak hata artmadigi
zaman Gradyan Azalma kullandigindan hala enkiiciik bir hata ile birlesecektir. Islem, arzu
edilen hata veya maksimum yineleme sayisina ulasilana kadar tekrarlanir (Priddy ve Keller,

2005).

4.7.2.3. Bavesyen Diizeltme (Bayesian Reqularization) Geri Yayilim Algoritmasi

Bayesyen Diizeltme, agirliklar1 ve biast LM optimizasyonuna dayanarak giincelleyen
bir 6grenme algoritmasidir (Foresee ve Hagan, 1997; MacKay, 1992). Kare hatalardan ve
agirliklardan olusan bir kombinasyonu en aza indirir ve daha sonra genellestiren bir ag {iretmek
icin dogru kombinasyonu belirler (Pan vd., 2013). BR ag agirliklarini egitim amag¢ fonksiyonuna
verir (Yue vd., 2011).

Levenberg-Marquardt Algoritmasi i¢inde ag genellemesinin iyilestirilmesi i¢in bir kural
olarak normallestirme (regularization) uygulamaktadir. Normallestirme, performans
fonksiyonunda degisiklik gerektirir. Bunun igin performans fonksiyonu, hatalarin karelerinin
toplamidir ve ag agirliklarinin ve biaslarin karelerinin toplamindan olusan bir terimi icerecek

sekilde degistirilir (Tiwari vd., 2013).

Bayesyen Diizeltme Algoritmasi ile Yapay sinir aglar1 standart geri yayilim aglarindan
daha saglamdir ve uzun c¢apraz dogrulama ihtiyacii azaltabilir veya ortadan kaldirabilir

(Cartwright, 2009).
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Yapay Sinir Aglar1 modelleri Cizelge 4.2’den de goriilebilecegi gibi denetimli,

denetimsiz ve melez aglar olmak iizere {i¢ ana gruba ayrilabilir. Her mimariye uygun 6grenme

kurali, 6grenme algoritmasi ve yerine getirdikleri gorevler degisiklik gostermektedir. One ¢ikan

ogrenme modelleri Perceptron (Fausett, 1994; Mehrotra vd., 1997), Cok Katmanl Ileri

Beslemeli Ag (Mehrotra vd., 1997; Karayiannis ve Venetsanopoulos, 1993; Priddy ve Keller,
2005) , Hopfield Ag1 (Kasabov, 1996; Pham ve Karaboga, 2000) ve Kendini Diizenleyen
Haritalar (SOM) (Self-Organizing Maps) (Kohonen vd., 1984;Ruan, 1997)’ dur.

Cizelge 4.2. Bilinen 6grenme algoritmalart (Jain ve Mao, 1996).

Paradigma Ogrenme Mimari Ogrenme Gorev
Kurah Algoritmasi
Denetimli Hata-diizeltme Tek veya ¢ok Perceptron 6grenme Desen siniflandirma
katmanli algoritmalar1 Fonksiyon yaklagimi1
perceptron Geri yayilhimli Adaline Tahmin, kontrol
(Adaptif Dogrusal
Birlestirici) ve Madaline
(Coklu Adaptif Dogrusal
Birlestirici)
Boltzmann Geri beslemeli | Bolztmann 6grenme Desen siniflandirma
algoritmasi
Hebbian Cok katmanli Dogrusal diskriminant Veri analizi
ileri beslemeli | analizi Desen siniflandirma
Rekabetci Rekabetci Ogrenme vektor Smif iginde
niceleme kategorizasyon
Veri sikigtirma
ART (Adaptif | ARTMap Desen siniflandirma
Resonans Smifiginde
Teorisi) ag1 kategorizasyon
Denetimsiz Hata-diizeltme Cok katmanli Sammon’s projection Veri analizi
ileri beslemeli
Hebbian Ileri beslemeli | Temel bilesenler analizi | Veri analizi
veya rekabetci | Iliskisel hafiza 6grenme | Veri sikistirma
Hopfield Ag1 Iliskisel hafiza
Rekabetci Rekabetci Vektor niceleme Kategorizasyon
Veri sikigtirma
Kohonen’s Kohonen’s SOM Kategorizasyon
SOM Veri sikistirma
Melez Hata-diizeltme ART aglar ART1, ART2 Kategorizasyon
ve rekabetgi RBF (Radyal RBF &grenme Desen siniflandirma
Tabanl algoritmasi Fonksiyon yaklagimi

Fonksiyon) ag1

Tahmin, kontrol
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Cok Katmanh ileri Beslemeli A

Perceptronlar ve diger tek katmanli aglar, yeteneklerinde ciddi anlamda simirhdir.
Dogrusal olmayan diigiim fonksiyonlarina sahip ¢ok katmanli aglar, bu sinirlamalari asabilir ve
bircok uygulama i¢in kullanilabilirler (Mehrotra vd., 1997). Cok katmanli bir sinir ag1, girdi
katmani ile ¢ikti katmani arasinda gizli birimlerden olusan bir veya daha fazla katman igerir.
Gizli bir birim bir girdiye, bir ¢ikt1 birimine veya baska bir katmanin ait gizli bir birime

baglanabilir (Karayiannis ve Venetsanopoulos, 1993).

CKA Modeli Rumelhart ve arkadaslar1 tarafindan gelistirilmistir. Bu modele hata
yayma modeli veya geri yayilim modeli (backpropogation network) de denilmektedir. CKA
modelinde geriye yayilim algoritmasi kullanilmaktadir. Bu algoritma ara katman igeren yapay
sinir aglarinda kullanilan gii¢lii bir 6grenme algoritmasidir. CKA agmin 6grenme kurali en
kiigiik kareler yontemine dayali Delta Ogrenme Kuralimin genellestirilmis halidir. Bu yiizden
ogrenme kuralina “Genellestirilmis Delta Kurali” da denmektedir (Oztemel, 2003). Bu ag
yapisinda “Ogretmenli Ogrenme” yontemi kullanilir. Ogretmenli 6grenmede hedef ¢ikti
degerleriyle iliskilendirilen her bir vektdr, agin 6grenmesi i¢in aga sunulur. Agirliklar, belirtilen

ogrenme kuralina dayanarak diizeltilir (Hamid ve Igbal, 2004).

Basit bir ileri beslemeli sinir aginin agiklamasi Sekil 4.10'da verilmistir. Seklin sol
kismi, néronlarin ilk katmanina, ardindan néronlarin birbirine bagli katmanlarina ve son olarak
nihai néron katmaninin ¢iktilarina ait girdilerdir. Her bir katmanin agdaki bir sonraki katmani
dogrudan besledigi ve girdileri ag iizerinden ilerlettigi, bu ag mimarisinin ileri beslemeli ag
etiketini aldigi unutulmamalidir. Noronlarin transfer fonksiyonlari, agin ileri besleme
davranigint etkilemez. Sigmoid transfer islevlerine sahip bir¢ok ileri beslemeli aglar
bulunmaktadir, ancak ileri beslemeli aglardaki noronlar, tasarimcinin kullanmak istedigi
herhangi bir aktarim fonksiyonu olabilir. Buna ek olarak, birinci katmandaki bir néron ikinci
katmanin yan1 sira iiciincii katmana da bir néron verebilir. Ileri beslemeli aglar, agdaki bir ya da
daha fazla nérona ya da katmana bireysel noronlarin c¢iktilarini gonderir. Bir katmanin
noronlarindaki ¢iktilar1 kendinden 6nceki katmanlarinin girdilerine veya kendi katmanlarindaki
diger ndronlarma geri gonderen aglara tekrarlayan aglar denir. Sinir ag1 topolojileri mimari,

fonksiyon ve davranis farkliliklariyla genis capta degisebilir (Priddy ve Keller, 2005).
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Girdi Katmani Gizli
(dagitim) Katmanlar
x'—)- Ciktl Katmani
X (isleme)

Girdi Sinyalleri

143]|eAuls 115

Sekil 4.10. Cok katmanli ileri beslemeli sinir ag1 (Priddy ve Keller, 2005).

Istenen girdi-¢1kt: eslestirmesini dogru gergeklestirmek igin bir ndron veya ag agirliklar:
degistirme islemine, bir sinir ag1 toplulugunda 6grenme denir. Sinir ag1 ¢alismalarini egitmek
icin pek ¢cok yontem olmakla birlikte tiim 6grenme cesitleri birbirine bagli néronlar arasindaki
agirliklar1 ayarlamaya dayanmaktadir. Belirli bir ag mimarisi secildikten sonra tasarimei,
istenen ag davranigini etkilemek i¢in hangi agirhigin degistirilecegini belirlemelidir (Priddy ve
Keller, 2005).


file:///C:/Users/DPU_/AppData/Local/Microsoft/Windows/Temporary%20Internet%20Files/Content.IE5/XU5LW1E6/YSA%20KAYNAKLAR/(Tutorial%20Texts%20in%20Optical%20Engineering,%20TT68)%20Kevin%20L.%20Priddy,%20Paul%20E.%20Keller-Artificial%20Neural%20Networks_%20An%20Introduction-SPIE%20Publications%20(2005)çok%20çok%20önemli.pdf

57

5. TAHMIN PERFORMANSI OLCME TEKNIiKLERI

Uygulamada, hatasiz bir tahmin elde etmek pek miimkiin olmamaktadir. Bunun yering,
cesitli tahminlerin (hepsi alt optimal) karsilagtirildigi, sonrasinda muhtemelen birlestirildigi
durumlar ortaya g¢ikar. Cok iyi tahminler i¢in bile gercek ve Ongoriillen degerler ¢ok farkl
olabilir. Ornek vermek gerekirse, sifir ortalamali bir beyaz giiriiltii siireci i¢in dogrusal en
kiigiik kareler tahmini basitge 0'dir, -kuadratik kayip altinda daha iyi bir dogrusal tahmin
bulunmamaktadir (Diebold, 2006).

Performans genellikle asagidaki dort ana hedefi gergeklestirmek igin Olgiilmektedir
(Moon, 2013):

1. Tahmin siirecinin iyilesip iyilesmedigini gérmek igin izleme,
2. Belirli tahmin teknikleri veya aracglartyla ilgili sorunlari teshis etme,
3. Stok kararlarinda yardimci olmak igin talep degiskenliginin 6l¢iilmesi,

4. Mitkemmel tahmini bulmay1 kolaylastirmak i¢in bireysel performansi takip etme.

5.1. Hata Biiyiikliigii Dogrulugu

Dogruluk tahmini igin en iyi bilinen kavram 'hata biiyiikliigii dogrulugu' dur ve belirli
bir tahmin modeli ile iligkili tahmini hata ile ilgilidir. Denklem 5.1°deki gibi tanimlanir

(Frechtling, 2001):
et = At - Ft (51)
burada

t = bir ay, ti¢ ay veya bir yil gibi belirli bir zaman periyodu
e = t. zaman periyodundaki tahmin hatasi
A = t. zaman periyodundaki tahmin edilen degiskenin gercek degeri

Fi = t. zaman periyodundaki tahmin degeri.

t zamanindaki gercek deger, tahmin degerinden biiyiikse, tahmin hatas1 pozitiftir.

Tahmin degerinden diisiikse, tahmin hatas1 negatif olur (Frechtling, 2001).

Bir tahmin modelinin hata biyiikligi dogrulugunu Ozetlemenin birkag yolu

bulunmaktadir. Bunlardan bazilar1 mutlak hata 6l¢iimlerini hesaplar ve bu nedenle modelin test
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edildigi birimlere ve zaman periyoduna tabidir. Farkli modeller arasinda yorumlama ve

karsilastirma yapmak ¢ogu kez zordur (Frechtling, 2001).

5.2. Ortalama Mutlak Hata (MAE)

Siklikla kullanilan diger bir dogruluk 6l¢iisii de ortalama hatadir (Chase Jr., 2009).
Ortalama mutlak hata (MAE) genellikle ortalama mutlak sapma veya ortalama mutlak hata
olarak adlandirilir. Diger olasiliklar da miimkiindiir. Her durumda, MAE, tahmin hatalarinin
mutlak degerini aldiktan sonra bu hatalarin ortalamasidir (Kacapyr, 1996). Gergek formiilasyon

Denlsem 5.2°deki gibi yazilabilir (Chase Jr., 2009):
1
MAE = 31414, — F| (5.2)
burada

t = zaman periyodu
T = zaman periyodlarinin sayisi
A; = t zaman periyodundaki tahmin edilen degiskenin gercek degeri

F. = t zaman periyodundaki tahmin

Ortalama Mutlak Hata (MAE), 6l¢tim degerleri ile model tahminleri arasindaki mutlak
hatay1 belirlemek amaciyla kullanilmaktadir. MAE degeri sifira ne kadar yakin olursa modelinin

tahmin yetenegi o kadar iyi demektir (Eren ve Eyiipoglu, 2011).

5.3. Hata Kareleri Ortalamas1 (MSE)

Hata Kareleri Ortalamasi (MSE), tahmin hatalarimin karelerinin toplaminin terim
sayisina boliinmesiyle hesaplanir. En diisiik MSE' ye sahip modelin en iyi oldugu varsayilmistir
(Lewis, 1997). MSE, Denklem 5.3’deki gibi hesaplanir.

MSE = —%1_, e (5.3)

MSE genellikle 6rnek kanit o6zelliklerini 6zetlemek igin tamamen tanimlayict bir

istatistik olarak kullanilir (Holden vd., 1990).
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5.4. Hata Kareleri Ortalamasmin Kokii (RMSE)

Pozitif olanlar1 dengeleyerek negatif hatalarla miicadele etmenin diger bir yolu ise
onlar1 kare haline getirmektir. Negatif tahmin hatalarinin karesi alindiginda pozitif olurlar. Bu
karelestirilmis degerlerin birlikte ortalamasi alinir ve sonra ortalamay1 orijinal boyutuna yeniden
Olceklendirmek i¢in karekok almnir. Bu istatistige Hata Kareleri Ortalamasinin Kokii (RMSE)
denilmektedir. Bagka yerlerde ise, ortalama kare hatalarin sapmasi veya kok ortalama karesel
hata da denilmektedir. Matematiksel terimlerle Denklem 5.4’deki gibidir (Kacapyr, 1996).

2
RMSE = |25 (5.4)
Hata biiyiikliigii dogrulugunun tiim zaman serileri ve kantitatif tahmin yontemleri igin

kullanigh diger bir 6l¢iisii de ortalama kare hatalari yiizdesi kokii veya RMSPE' dir. Denklem
5.5 kullanilarak hesaplanir (Frechtling, 2001).

2
et
RMSPE = @ «100 (5.5)

burada,

T = toplam dénem sayisi,
e, = t. donem tahmin hatasi,

A = t. donem tahmin edilecek degiskenin gerg¢ek degeridir.

Bu 6l¢ii, ayn1 zamanda, ortalama hatay1 yiizdeler acisindan hesaplar ve tarihsel veri
serilerindeki gercek degisim oranlari ile karsilastirilabilir. Bununla birlikte, daha biiyiik hatalari
kiiciik olanlardan daha fazla cezalandirir. Bu durum, tahmin modelinizde kiiciik hatalarla
devam edebiliyor fakat birka¢ biiyiik hatay1 kabul edemiyorsaniz 6nemlidir. Biiyiik hatalari en
cok engelleyen model olarak tahmin hatasinin RMSPE 6l¢iisii secilebilir (Frechtling, 2001).

5.5. Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE)

Diger bir tahmin dogrulugu 6l¢iisii olan ortalama mutlak yiizde hata (MAPE) Denklem
5.6’daki gibi tanimlanir (Holden vd., 1990):

100 1

At—F¢
T t=1

At

MAPE =

(5.6)



60

MAPE’yi MSE ve MAE’den ayiran fark, biiyiik hatalara fazladan agirlik vermemesidir.
Dolayisiyla dogrusal (orantili hatalarla) kayip fonksiyonuna karsilik gelir. MAPE {izerinde bir
degisiklik ile ortanca mutlak ylizde hata (MdAPE) elde edilir. Bu basit sekliyle, mutlak yiizde
hatalarin medyan degeridir ve bu hatalarin carpik bir dagilima sahip olmasi tercih edilir, bdylece

ortalama birkag u¢ degerle carpilir (Holden vd., 1990).

5.6. Theil U Istatistigi

Theil U-istatistigi, ayn1 veri serisi i¢in bir tahmin modelinin dogrulugunun nesnel bir
Olciisiinii Naive 1 modeline gore saglar (Makridakis, Wheelwright ve Hyndham, 1998).
Bi¢imsel olarak (Makridakis vd., 1998: Frechtling’den (2001)),

2
yT-1 Ft41-At41
t=1 At

2
yT-1 At+1-At
t=1 At

(5.7)

burada,

Fi = t. donem tahmin degeri,

A = t. donem tahmin edilecek degiskenin gergek degeridir.
U istatistigi araliklarinin yorumu asagidaki gibidir (Frechtling, 2001):

U = 1: Naive 1, degerlendirilmekte olan tahmin modeli kadar iyidir

U < 1: Tahmin modeli Naive 1 yaklasimindan daha iyidir ve U istatistigi kiigiildiik¢e bu
stlinliik artar

U > 1: Naive 1 modeli, incelenen tahmini modelden daha dogru bir veri serisi tahmini

tirettiginden, tahmin modelini kullanmak i¢in bir neden yoktur.
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6. BIST 30°’DA YER ALAN HISSE SENETLERININ AYLIK KAPANIS FIiYATI
TAHMINLERI ICIN PORTFOY OPTIMiZASYONU TEMELLI KARSILASTIRMA

UYGULAMASI

Uygulamada, BIST 30’da iglem goren ve 2008 - 2014 yillar1 arasinda verileri bulunan
26 farkli hisse senedine ait aylik kapams fiyatlar1 kullamlmistir. Veriler, IMKB’nin resmi

internet sitesinden resmi izinle alinmistir (Www.datastore.borsaistanbul.com).

Uygulama adimlar1 asagida verilmistir:

1. Veri Analizi
IBM SPSS Statistics 24 programi araciligryla 26 adet hisse senedinin 2008-2013 yillar1
arasindaki aylik kapanis degerlerinin betimsel istatistikleri olusturulmus ve normal dagilim

testleri yapilmistir.

2. Hisse Senetlerinin Kapanmis Fiyatlarinin Tahminlenmesi

a) Yapay Sinir Aglari ile tahminleme

Her hisse senedi i¢in Cok Katmanli Yapay Sinir Aglar1 ile tahminleme yapilmustir.
Tahmin ¢aligmalarinda MATLAB r2015a yaziliminin Yapay Sinir Aglan araci kullanilmastir.
Tahminleme yapilirken degistirilen parametreler; sakli katmandaki néron sayisi, zaman dilimi,
girdi degiskeni sayis1 ve 6grenme algoritmasidir. Tahminleme, veriler agisindan 3 farkli zaman
diliminde yapilarak karsilastirilmistir.

1) 2008-2011 donemine ait aylik kapanis fiyatlari kullanilarak 2012 yilina ait 12 aylik
kapanis fiyatlart,

2) 2008-2012 donemine ait aylik kapanis fiyatlar1 kullanilarak 2013 yilina ait 12 aylik
aylik kapanis fiyatlart,

3) Son olarak 2008-2013 dénemine ait aylik kapanig fiyatlar1 kullanilarak 2014 yilina ait

12 aylik kapanis fiyatlar1 tahmin edilmistir.

Tahminler yapilirken sinir ag1 i¢in 6grenme algoritmasi olarak Levenberg-Marquardt
Geri Yayilim Algoritmasi kullanilmistir. Bu 6grenme algoritmasi literatiirde var olan ¢aligmalar
icerisinde en fazla kullanilan algoritma oldugu i¢in tercih edilmistir. Genel olarak, bu metod
yavas yakinsama probleminden etkilenmez (Ataseven, 2013). Tahminlerin sonuglarindan
hareketle en iyi tahminleme zaman dilimi ve en uygun girdi degiskeni sayis1 bulunarak bu
tahminler Bayesyen Diizeltme Geri Yayilim Algoritmas: ile karsilastirilmistir. Tahminler
karsilastirilitken MAE, MSE, MAPE hata performans degerlendirmeleri kullanilmistir. Bu
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O0grenme algoritmas1 “asirt uyum” ihtimalini azaltarak agin genelleme (tahmin) yeteneginin
yiiksek kalmasini saglamaktadir. Bu sebeple YSA’yla tahmin problemlerinde son zamanlarda
yaygin sekilde kullanilmaktadir (Caligkan ve Deniz, 2015).

b) Zaman Serileri Analizi

2008-2013 donemine ait aylik kapanis fiyatlarindan hareketle Basit Ortalama Y 6ntemi,
Hareketli Ortalamalar Yontemi, Ustel Diizeltme Yontemi ve Trend Analizi Yontemi
kullanilarak 2014 yili 12 aylik kapanis fiyatlar1 tahmin edilip Yapay Sinir Ag1 Sonuglar ile
karsilastirilmistir. Zaman serileri analizi ile tahminler, Microsoft Excel programinda tahmin

yontemlerinin gerektirdigi formiiller kullanilarak yapilmstir.

3. Tahmin hatalarinin karsilastirilmasi

Yapay Sinir Aglari i¢in kullanilan veri seti normalize edilmis fakat karsilastirilan diger
yontemlerde tahmin yapilirken normalizasyona gerek duyulmamistir. Bu yiizden
karsilastirmalarin  saglikli olmasi acisindan yiizdesel olarak hesaplanan MAPE 6lctimii

karsilagtirma oOlglitii olarak kullanilmustir.

4, Tahminlerin birlesimi i¢in farkli modeller temelli Portféy Optimizasyonu

Yapay sinir aglart ile elde edilen tahminler ve zaman serileri analizi ile yapilan
tahminlerden elde edilen iyi sonuglardan hareketle ilgili model parametreleri hesaplanmis olup,
daha sonra hesaplanan parametrelere dayali olarak farkli beklenen getiri diizeylerinde farkli
portfoy optimizasyonu modelleri olusturulmustur. Portfdy Eniyileme Modelleri Lingo 11.0

eniyileme paket programi kullanilarak ¢oziilmiistiir.

5. Pareto yiizey temelli karsilastirma

Onerilen biitiin modelleri igeren getiri araligi belirlenerek bu aralik esit dilimlere
ayrilmig ve her bir dilime kars1 gelen getiriler i¢in ortalama-varyans modeli Lingo 11 programi

ile ¢oziilmiis ve Pareto yiizeyler elde edilmistir.

6. Etkin Portfoy Optimizasyonu modelinin secimi

Onerilen modellerle elde edilen tahmini getirilere gére belirlenmis olan Pareto yiizeyler,
gercek verilerle olusturulmus Pareto ylizeyle Varyans Analizi ve Tamhane Testi ile

karsilastirilmigtir. Etkin modeller belirlenmistir.

Uygulamaya ait akis semasi Sekil 6.1°de verilmektedir.
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Sekil 6.1. Uygulama akis semas.
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4.Asama: Karsilastirma

|

Modeller i¢in tahmini ortalama
getiri ve varyanslarin hesaplanmasi

!

Her model i¢in ortalama getiri-
varyans modelinin ¢6ziimii ile enk ve
enb portfoy getirilerinin hesaplanmasi

\ 4

Biitiin modeller i¢in portfoy ortalama
getirisi i¢in ortak araligin belirlenmesi

y

Ortak araligin 20 esit araliga
boliinmesi

A 4

Her model i¢in belirlenen araliklardaki
enkiiciik varyans degerinin bulunmast

Gergek Pareto ylizey ile tahmin
modellerinin Pareto yiizeylerinin
karsilastiriimasi

A 4

Anova Analizi ile Gergek ylizeye en
yakin modelin se¢imi

Coziim
tatmin edici

mi?

Yatirim karari

Sekil 6.1. Uygulama akis semas1 (devami).
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6.1. Veri Analizi

Analizlere, serilerin birbirinden farkli olup olmadiklarini belirlemek amaciyla, 26 adet
hisse senedinin 2008-2013 yillar1 arasindaki aylik kapanis degerlerinin betimsel istatistiklerinin
olusturulmasi ve normal dagilim testlerinin yapilmasiyla baslanmistir. Analizlerde IBM SPSS
Statistics 24 programi kullanilmigtir. Program araciliiyla tiim degerlere Shapiro-Wilk-W testi
yapilmigtir. 26 adet hisse senedinin 6 yillik donemdeki aylik kapanis degerlerinin dagilimina
iligkin istatistikler ve normal dagilim testi sonuclar1 sirastyla Cizelge 6.1°de yer almaktadir.

Hisse senetlerinin istatistikleri incelendiginde farkli niteliklere sahip olduklar1 gériillmektedir.

Cizelge 6.1. Hisse senetlerinin 2008-2013 yillar1 arasindaki aylik kapanis degerlerinin
dagilimina iliskin istatistikler ve normal dagilim testi sonuglar1 (N=72).

Hisse Senedi Ortalama  Std. Enk Kap. Enb Carpikhik  Basikhk  W-ist.  Sig.
Kapams Sapma Fiyati Kap.
Fiyat1 Fiyati
AKBANK 7,2574 1,3360 3,920 9,800 -0,432 -0,139 0974 0,144
AKSA 3,6710 1,8908 1,280 8,540 0,8180 0,1060 0,909 0,000
ARCELIK 7,3053 3,3180 1,610 14,20 0,2200 -0,565 0,966 0,046
ASYA KATILIM  2,8468 1,9713 1,000 11,50 2,7930 8,1710 0,651 0,000
BANKASI
BIM MAG. 60,576 21,484 31,00 133,0 1,0740 0,9780 0,913 0,000
DOGAN HLD. 1,0108 0,2836 0,510 1,730 0,4850 0,1180 0,964 0,038
ENKA INS. 6,6669 3,2713 3,890 18,60 2,4720 5,2890 0,618 0,000
EREGLI DEMIR  4,2586 2,0657 1,930 11,30 1,4670 2,1770 0,854 0,000
CELIK
GARANTI 6,4646 1,9581 2,070 9,900 -0,745 -0,054 0,927 0,000
BANKASI
IHLAS HLD. 0,8306 0,3950 0,200 2,180 0,9140 1,4200 0,946 0,004
IS BANKASI 5,1444 0,8806 3,280 6,960 -0,030 -0,428 0,986 0,582
KARDEMIR 0,9169 0,3296 0,460 2,020 0,9040 0,7310 0,934 0,001
KOC HLD. 6,1008 2,2851 2,120 10,85 0,1100 -0,831 0,971 0,090
PETKIM 4,1908 2,4754 1,820 11,80 1,2130 0,6380 0,822 0,000
SABANCI 6,7544 2,1021 2,460 12,00 0,2340 -0,279 0,986 0,628
SINPAS 2,1975 1,3293 0,820 6,850 1,6310 2,1050 0,792 0,000
SISE CAM 2,3753 0,8277 0,950 4,270 0,0160 -1,015 0,959 0,020
T. HALK BNK. 11,315 4,0779 3,580 20,10 -0,016 -0,534 0,979 0,271
TEKFEN 5,7022 1,4423 2,620 9,400 -0,020 0,0600 0,985 0,577
TOFAS 6,8538 3,4154 1,130 14,05 0,3000 -0,579 0,967 0,056
TURKCELL 9,7151 1,2885 7,000 12,40 0,3090 -0,768 0,965 0,044
TUPRAS 35,107 10,238 15,00 55,00 -0,362 -0,680 0,962 0,027
THY 5,1363 1,8060 2,120 8,850 0,0400 -0,939 0,966 0,046
TURK 27,084 19,864 3,680 68,00 0,6140 -0,825 0,893 0,000
TRAKTOR
VAKIFLAR 3,4599 1,1606 1,080 6,400 -0,0860 0,0590 0,976 0,183
BANKASI
YAPI VE KREDI  3,6838 1,0497 1,650 5,680 -0,0610 -0,838 0,977 0,203

BANK
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Carpiklik ve basiklik dlgiileri bir serideki gézlem degerlerinin dagiliminin seklini ortaya
koyan dlgiilerdir. Bu dlgiiler yorumlanirken normal dagilim 6zellikleri dikkate alinir. Normal
dagilim egrisi simetrik ve normal bir basikliga sahiptir. Carpiklik Olglisii, serinin frekans
dagiliminin simetrik dagilimdan uzaklasma derecesini gosterirken, basiklik 6lgiisii verilerin
normal dagilima gore ortalama etrafinda ne kadar yogun bir sekilde dagildigini gosteren
Olciilerdir. Bir bagka ifade ile carpiklik 6l¢iisiiniin isaret biiyiikliigii verinin ¢arpikliginin yon ve
siddetini gosterirken, basiklik Olgiisiiniin biiyiikliigii verilerin ortalama civarinda asir1
yogunlastigina, kiiclikliigli ise verilerin ortalamaya etrafinda fazla daginik olduguna isaret
etmektedir. Bir serinin simetriden ayrilmasina c¢arpiklik denir. Carpiklik, bir dagilimin
ortalamasi etrafindaki asimetri derecesini belirtir. Serideki asimetri carpiklik katsayilarina
bakilarak anlasilir. Carpiklik katsayisi sifir olan seri, simetrik seridir. Carpiklik katsayisi negatif
oldugunda seri, sola ¢arpik; pozitif oldugunda seri, saga ¢arpik demektir (Ayvaz,2013).

Basiklik, bir dagilimin diklik derecesinin 6lgiisiidiir. Dagilimin normale gore daha basik
olmasi, dagilimin degiskenliginin fazla oldugunu gosterir. Dagilimin normale gdére daha dik

olmasi, serideki rakamlarin merkezi egiliminin yiiksek oldugunu gosterir (Ayvaz,2013).

Basiklik katsayisi degeri sifirdan kiiciik ise dagilim normalden basik, yayvan ve veriler
heterojendir. Sifir ise dagilimin basikligi normal dagilim kadardir. Sifirdan biiyiik ise dagilim
normalden sivridir ve veriler homojendir (Ayvaz,2013).

Ornegin Cizelge 6.1'de AKBANK hisse senedinin aylik kapanis fiyatmin ortalamasi
7.0669, standart sapmasi 1.43473, en kiiciik kapanis fiyati 3.92 ve en biiyiik kapanis fiyati
9.80’dir. Bu hisse senedi, -0.390 g¢arpiklik degeri ile sola ¢arpik ve -0.475 basiklik degeri ile
normalden basik bir dagilima sahiptir. Dagilim standart normal dagilima uygun degildir. Uygun

olmasi i¢in her iki katsayinin 0’a esit olmasi gerekirdi.

Wilk-Shapiro - W testine gore anlamlilik diizeyi (sig.) p<0.05 diizeyinde anlamli ise
dagilimin normal olmadig: karar1 verilir. Sayet p>0.05 degeri elde edilmigse dagilimin normal

dagilimdan anlamli bir farklilik sergilemedigi yorumu yapilir (Colak, 2015).

Cizelge 6.1 incelendiginde AKBANK, ISBANKASI, KOC HOLDING, SABANCI, T.
HALK BANKASI, TEKFEN, TOFAS, VAKIFLAR BANKASI, YAPI VE KREDI BANK
hisse senetlerinin anlamlilik diizeyleri p>0.05 degeri oldugu i¢in dagilimlarin normal
dagilimdan anlaml1 bir farklilik sergilemedigi soylenebilir. Diger hisse senetlerinin anlamlilik

diizeyleri p<0.05 diizeyinde anlamli oldugu icin dagilimlarinin normal olmadig: karar1 verilir.
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Sekil 6.2’7de AKBANK hisse senedine ait 2008-2011 yillar1 arasindaki aylik kapanig
degerlerinin normal egri ile birlikte verilen histogrami, Sekil 6.3’te ise bu hisse senedine ait
kapanis fiyatlarinin normal grafigi verilmektedir. Histograma bakildiginda degerlerin normal
dagilim ozellikleri gostermedigi grafige bakildiginda ise gozlemlenen degerlerin beklenen

normallikten sapmalar gosterdigi goriilebilir.

Siklik

Sekil 6.2. AKBANK hisse senedine ait kapanis fiyatlarinin normal egri ile birlikte verilen
histogramu.
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Sekil 6.3. AKBANK hisse senedine ait kapanis fiyatlarinin normal grafigi.

6.2. Hisse Senedi Kapams Fiyatlarinin Tahminlenmesi

2008-2014 yillar1 aras1 hisse senedi kapanig fiyatlari, hem Yapay Sinir Aglari ile hem de
Zaman Serisi Analizi yontemlerinden Ustel Diizeltme, Basit Ortalamalar, Hareketli Ortalamalar

ve Trend Analizi ile tahmin edilmeye ¢alisilmistir.

6.2.1. Yapay Sinir Aglari ile tahminleme

6.2.1.1. Veri on isleme ve normalizasyon

Normalizasyon, iizerinde calisilan 6l¢giim degerlerinin dagilimini daha diizenli bir hale
getirmektedir. Veri setinde, veri setinin dagilimmi etkileyecek asir1 (ug) degerler
bulunabilmektedir. Bu ug degerler, YSA’nin ¢alismasinda yanlis yonde etkiler yapabilmektedir.
Degerlerin belirli bir aralikta tekrar diizenlenmesi, ¢ok biiylik ve kiiclik sekildeki degerlerin
etkisinin azalmasini saglar. Verilerin 0-1 araligina doniistiiriilmesi veri normalizasyonu olarak
isimlendirilmektedir. Bu iglem girdi noronlari ile ¢iktt néronlarinin agin kullanimina uygun bir
sekilde analizinin yapilmasi ve uygulamada kullanilmasi igin gereklidir. Bdylece veriler bir 6n

islemden gegirilerek YSA’da kullanilacak sekilde 6l¢eklendirilmis olacaktir.
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Uygulamada tek kutuplu lojistik aktivasyon fonksiyonu kullanilacagi igin, veri
normallestirilmesi Denklem 6.1°de yer alan formiilasyon kullanilarak her veri i¢in ayr ayri
yapilir.

, Pi—Enk(pi)

1= Enb(Pi)—Enk(pi) (61)

burada;

P; = i. hisse senedinin kapanis fiyati

P/ = normallestirilen P; giris ya da ¢ikis ndronu,

Enkp, = giris ndronlarina ait veri kiimesindeki enkii¢iik girig noron degeri,

Enbp, = giris noronlarina ait veri kiimesindeki enbiiyiik degere sahip giris ndronu

degeridir.

6.2.1.2. Tahminlerin gerceklestirilmesi

Bu boliimde kullanilan YSA’ nin parametrelerinin dzeti Cizelge 6.2’de verilmektedir.

Cizelge 6.2. Kullanilan agin parametreleri.

Agin Tiirii: MLP (Cok Katmanli Algilayici)

Ogrenme Algoritmas: Geri Yayilim (Levenberg-Marquardt Geri Yayilim
- Bayesyen Diizeltme Geri Yayilim)

Ogrenme Kurali: Delta Kurali

Girdi Katmanindaki Noron Sayist: 4-6

Sakli Katmandaki Noron Sayist: 5-10-15-20

Cikt1 Katmanindaki Noron Sayisi: 1

Toplama Fonksiyonu: Toplam Fonksiyonu

Aktivasyon Fonksiyonu: Log Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu

Ornek olarak girdi katmaninda 4 ndrona, sakli katmanda 5 norona sahip bir YSA &rnegi

Sekil 6.4°te verilmektedir.
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Sekil 6.4. Bagimli degiskenin (5. ay) tahmininde kullanilan ag yapisi.

YSA’nin dezavantajlarindan biri de bir agin nasil olusturulmasi gerektigini belirleyen
kurallarin bulunmamasidir. Uygun ag deneme yanilma yoluyla bulunur. Ag parametrelerinin
secimine iligkin de herhangi bir kural yoktur. Her problem i¢in ayr1 ayr1 degerlendirilmesi
gerekir. Her bir katmanda kag tane néronun yer alacagina karar vermek karsilasilan sorunlardan
birisidir. Cikt1 katmani i¢in bir sorun bulunmamaktadir; bu say1 istenilen ¢ikti sayisiyla
belirlenebilmektedir. Esas sorun, girdi katmaninda ve gizli katmanlarda néron sayisini
belirlemektir. Ne yazik ki, gizli katmanda en verimli sekilde ka¢ tane ndéronun bulunacagi
konusunda herhangi bir matematiksel test bulunmamaktadir. Deneme ve yanilma yontemi
uygulanarak karar verilmelidir (Detiene vd.,2003). Bu yiizden bu ¢alismada girdi katmanindaki
noron sayisi 4 ve 6 ile denenirken, gizli katmandaki noron sayilar1 5, 10, 15 ve 20 olarak ayr1
ayr1 ayarlanarak uygun noron sayilari bulunmaya galigilmistir. Ayrica 6grenme algoritmast
secimi de agin yapisini etkiledigi i¢in iki algoritma ayr1 ayri denenmistir. Bunun yani sira egitim
orneklerinin se¢iminde de genel bir kural bulunmamaktadir. Bu yiizden egitim 6rnekleri olarak
2008-2011, 2008-2012 ve 2008-2013 yillarinda gerceklesen veriler kullanilarak uygulamalar
ayr1 ayri gerceklestirilmistir.

Ozet olarak, tahminler gerceklestirilirken asagidaki amaclar gbz oniinde

bulundurulmustur:

-Uygun zaman diliminin bulunmast,
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-Sakl1 katmandaki uygun ndron sayisinin belirlenmesi,
-Uygun girdi degiskeni sayisinin bulunmasi,

-Uygun 6grenme algoritmasinin belirlenmesi.

Cizelge 6.3. Yapay Sinir Aglariyla tahminlemede karsilastirilan ag yapilari.

YSANo Zaman Dilimi  Néron Sayisi Girdi Ogrenme Algoritmasi
Degiskeni
Sayisi
1 2008-2012 5-10-15-20 4 Levenberg-Marquardt
Geri Yayilim
2 2008-2013 5-10-15-20 4 Levenberg-Marquardt
Geri Yayilim
3 2008-2014 5-10-15-20 4 Levenberg-Marquardt
Geri Yayilim
4 2008-2014 5-10-15-20 6 Levenberg-Marquardt
Geri Yayilim
5 2008-2014 5-10-15-20 4 Bayesyen Diizeltme
Geri Yayilim

Cizelge 6.3’ te goriildiigli gibi tahminlemenin ilk asamasinda veri seti zaman agisindan
3 boliimde incelenip YSA 1, YSA 2 ve YSA 3 karsilagtirtlmistir. YSA 1°de 2008-2011 yillar
arasindaki veriler egitim seti olarak kullanilirken, 2012 yilindaki veriler test veri seti olarak,
YSA 2’de 2008-2012 yillar1 arasindaki veriler egitim seti olarak kullanilirken 2013 yilindaki
veriler test veri seti olarak, son olarak da YSA 3’te 2008-2013 yillar1 arasindaki veriler egitim
seti olarak kullanilirken 2014 yilindaki veriler test veri seti olarak kullanilarak karsilastirmalar
yapilmistir. Ug zaman dilimi i¢in de kullanilan YSA modeli Cok Katmanl ileri Beslemeli
Yapay Sinir Ag1 modelidir. Bu ii¢ YSA karsilastirilirken dort aylik kapanis degerleri girdi
degiskeni olarak kullanilmis olup, besinci ayin kapanis degeri ¢ikti degiskeni olarak
kullanilmustir. Her YSA ¢alistirilirken sakli katmandaki noron sayist degistirilerek sonuglar
karsilastirilmstir. Sakli katmanda karsilastirilan ndron sayilari 5, 10, 15 ve 20°dir. Ug YSA i¢in
de kullanilan 6grenme algoritmast Levenberg-Marquardt Geri Yayilim Algoritmasidir. Buradaki
amag, ayni girdi degisken sayisi ve ayn1 6grenme algoritmasina sahip uygun zaman diliminin ve
uygun sakli katman noron sayisinin bulunmasidir. Analizlerde MATLAB r2015a yaziliminin
Yapay Sinir Aglar arac1 kullanilmistir. Ornek olarak, AKBANK hisse senedi i¢in, Cizelge 6.4,
6.5 ve 6.6 ‘da ilgili modeller ile gergeklestirilen tahmin degerleri ile iligkili aylara ait gercek
degerlerin normalize edilmis bi¢imleri gosterilmektedir. EK 1, 2 ve 3’te uygulamalarin
performans sonuglari, tahmin edilen ve gercek degerlerden faydalanilarak hesaplanan MSE,
MAE, MAPE hata sonuglar1 gosterilmektedir. EK 1’de 2012 i¢in, EK 2’de 2013 igin, EK 3’te
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2014 i¢in modellerin {irettikleri tahmin degerleri, ger¢eklesmis olan aylik kapanig fiyatlar ile

karsilastirilarak hangi modelin daha gergekei sonuglar verdigi belirlenmistir.

Cizelge 6.4. AKBANK hisse senedi i¢in YSA 1 ile 2012 yili i¢in tahmin edilen degerler ve

gercek degerler.
Gergek Tahmin Edilen Degerler
Degerler 5 Noron 10 Néron 15 Noron 20 Néron
0,475510 0,29715 0,41615 0,27772 0,32505
0,521769 0,39844 0,32191 0,34703 0,40373
0,519048 0,55909 0,42894 0,53059 0,49682
0,453741 0,63962 0,40010 0,55511 0,54506
0,342177 0,69176 0,33667 0,64982 0,56648
0,467347 0,29003 0,49993 0,26548 0,38213
0,486395 0,35586 0,32184 0,28481 0,32822
0,543537 0,51372 0,40474 0,47468 0,45147
0,532653 0,64776 0,47909 0,57938 0,59195
0,742177 0,63037 0,41867 0,57378 0,48097
0,706803 0,75546 0,47909 0,74007 0,73799
0,763946 0,67850 0,79702 0,68504 0,71619

Cizelge 6.5. AKBANK hisse senedi i¢in YSA 2 ile 2013 yili i¢in tahmin edilen degerler ve

gercek degerler.
Gergek Tahmin Edilen Degerler
Degerler 5 Noron 10 Noron 15 Noron 20 Noron
0,777551 0,74876 0,72165 0,76073 0,73729
0,755782 0,75731 0,73154 0,74178 0,74166
0,853741 0,76684 0,72873 0,75884 0,71795
0,848299 0,77871 0,74423 0,79238 0,72126
0,782993 0,79966 0,77016 0,77049 0,75958
0,636054 0,80422 0,75057 0,77987 0,66497
0,578912 0,74891 0,68620 0,62099 0,64635
0,489116 0,63268 0,55964 0,43607 0,61783
0,578912 0,54293 0,42156 0,50369 0,62412
0,633333 0,49183 0,49436 0,44345 0,53935
0,573469 0,58627 0,55292 0,66826 0,61778
0,478231 0,61954 0,64014 0,64354 0,64916
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Cizelge 6.6. AKBANK hisse senedi i¢in YSA 3 ile 2014 yili igin tahmin edilen degerler ve

gercek degerler.

Gercek Tahmin Edilen Degerler

Degerler 5Noron 10 Noron 15Néron 20 Noéron
0,350340 0,50870  0,66918 0,61414 0,49874
0,344898 0,38910  0,58611 0,65016 0,41868
0,491837 0,35729  0,50557 0,32309 0,40457
0,569388 0,50601  0,52655 0,64267 0,56313
0,679592 0,54434  0,71745 0,60600 0,59466
0,626531 0,63858  0,71096 0,31724 0,61067
0,727211 0,63189  0,55035 0,66455 0,67584
0,687755 0,70530  0,66194 0,73656 0,76260
0,576190 0,73075  0,65533 0,73890 0,71468
0,659184 0,57176  0,74300 0,63807 0,69340
0,789796 0,64324  0,64424 0,69774 0,68616
0,744898 0,75816  0,77954 0,78665 0,77329

Cizelge 6.7. Yillara ve noron sayilarina gore Yapay Sinir Ag1 uygulamasi performans sonuglari.

YSA No Noron Sayisi 5 10 15 20

2008- MSE 0,012722 0,022935 0,023360 0,014508
1 2012 MAE 0,080743 0,105590 0,107270 0,082848
(4 Ayhk) MAPE 18,73462 23,66256 27,60348 19,07148

(LM)
2008- MSE 0,030087 0,021623 0,054670 0,049930
9 2013 MAE 0,106867 0,100493 0,154688 0,153479
(4 Ayhk) MAPE 18,59413 18,53758 24,66283 25,32561

(LM)
2008- MSE 0,008068 0,012337 0,009298 0,013919
3 2014 MAE 0,062581 0,075776 0,066583 0,073041
(4 Ayhk) MAPE 13,29136 14,70047 13,16003 15,10613

(LM)

Cizelge 6.7°de yillara ve ndron sayilarina gore 3 YSA yapisinin Yapay Sinir Agi

uygulamalarinin tiim hisse senetleri i¢in hata Ol¢limlerinin ortalamasi alinmis degerleri

verilmistir. Cizelgeden de anlasilacagi lizere YSA 1, YSA 2 ve YSA 3 icin MAE, MSE, MAPE

degerleri karsilagtirildiginda her {i¢ hata 6l¢iimii icin de en diisiikk hata degerlerini cizelgede

koyu italik yazi tipi ile gosterilen 0,008068, 0,062581, 13,16003 degerleri ile YSA 3

vermektedir. Bu yiizden en uygun zaman dilimi YSA 3’teki 2008-2014 olarak segilmistir. Sakli

katmandaki néron sayisi bakimindan ise MSE ve MAE hata 6l¢iim degerlerine gére 5 néronun,

MAPE 6lgiim degerine gore ise 15 néronun daha iyi sonuglar verdigi anlasilmaktadir.
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Uygun zaman diliminin 2008-2014 olarak seg¢ilmesinin ardindan, tahminlerin girdi
degiskeni sayisindan etkilenip etkilenmedigi arastirilmak istenmistir. Bu yilizden girdi degiskeni
sayist 6 olarak degistirilip yani ilk 6 ay girdi degiskeni olarak kullanilarak 7. Ayin tahmin
edildigi YSA 4 olusturulmustur. Ornek olarak, AKBANK hisse senedi icin, Cizelge 6.8°de YSA
4 ile gergeklestirilen tahmin degerleri ile iliskili aylara ait gercek degerlerin normalize edilmis
bicimleri gosterilmektedir. YSA 4’lin performans sonuglart ve hata Olctimleri EK 4°te

verilmektedir.

Cizelge 6.8. AKBANK hisse senedi igin YSA 4 ile 2014 yili i¢in tahmin edilen degerler ve
gercek degerler.

Gergek Tahmin Edilen Degerler
Degerler 5 Noron 10 Noron 15 Noron 20 Noron
0,350340 0,56828 0,54110 0,55325 0,55303
0,344898 0,45570 0,57207 0,47791 0,66487
0,491837 0,34157 0,52514 0,39410 0,67768
0,569388 0,44683 0,42596 0,44291 0,49123
0,679592 0,50364 0,57036 0,56928 0,52428
0,626531 0,64056 0,76853 0,73742 0,70006
0,727211 0,71855 0,72459 0,66420 0,52318
0,687755 0,76586 0,68012 0,67841 0,77284
0,576190 0,75293 0,66243 0,64085 0,82182
0,659184 0,64758 0,66746 0,60614 0,69037
0,789796 0,70528 0,66349 0,60783 0,64796
0,744898 0,71999 0,50775 0,65349 0,83727

Cizelge 6.9°da YSA 3 ve YSA 4’lin O6zet sonuglar1 verilmektedir. Bu sonuglar
incelendiginde YSA 3’iin YSA 4’ten yani 4 girdi degiskeni kullanilan modelin 6 girdi degisken

ile olusturulan modelden daha iyi tahminler yaptigi anlasilmigtir.

Cizelge 6.9. Yillara ve néron sayilarina gore Yapay Sinir Ag1 uygulamasi performans sonuglari.

YSA No Noron Sayisi 5 10 15 20
2008- MSE 0,008068 0,012337 0,009298 0,013919
3 2014 MAE 0,062581 0,075776 0,066583 0,073041
(4 Ayhk) MAPE 13,29136 14,70047 13,16003 15,10613
(LM)
2008- MSE 0,012061 0,009570 0,011502 0,010071
4 2014 MAE 0,078377 0,072275 0,075278 0,072919

(6 Aylk) MAPE  16,18935 1425434 1537730  14,80673
(LM)
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Uygun girdi degiskeni sayisinin 4 olarak se¢ilmesinden sonra Yapay Sinir Agi igin
secilen Ogrenme algoritmasinin Yapay Sinir Agmin tahmin giiciinii etkileyip etkilemedigi
aragtirilmak istenmistir. Bu ylizden diger parametreler YSA 3 ile aymi tutulup 6grenme
algoritmas1 Bayesyen Diizeltme Geri Yayilim olarak degistirilerek YSA 5 olusturulmustur.
Ornek olarak, AKBANK hisse senedi i¢in, Cizelge 6.10°da YSA 5 ile gerceklestirilen tahmin
degerleri ile iliskili aylara ait ger¢ek degerlerin normalize edilmis bigimleri gosterilmektedir. Bu
model ile calistirilan Yapay Sinir Agi uygulamasimin performans sonuglart ve hata 6lgiim

degerleri EK 5’te verilmektedir.

Cizelge 6.10. AKBANK hisse senedi igin YSA 5 ile 2014 yili i¢in tahmin edilen degerler ve
gercek degerler.

Gergek Tahmin Edilen Degerler
Degerler 5 Noron 10 Noron 15 Noron 20 Noron
0,350340 0,53720 0,53257 0,53129 0,52333
0,344898 0,40824 0,41693 0,39117 0,38342
0,491837 0,36701 0,37328 0,35028 0,34571
0,569388 0,44881 0,45802 0,42955 0,43424
0,679592 0,57083 0,56556 0,55691 0,56875
0,626531 0,67401 0,65601 0,67944 0,68400
0,727211 0,65916 0,65531 0,65540 0,65664
0,687755 0,69319 0,68721 0,70157 0,69566
0,576190 0,67294 0,68920 0,66279 0,65970
0,659184 0,63163 0,62742 0,63195 0,62221
0,789796 0,61791 0,62941 0,61440 0,60209
0,744898 0,69498 0,71471 0,68723 0,68545

Cizelge 6.11 incelendiginde, YSA 5’in MSE, MAE, MAPE olmak {izere {i¢ hata
Ol¢timiine gore koyu italik yazi tipi ile gosterilen 0,005197, 0,0532, 9,064911 degerleri ile YSA
3’ten daha iyi tahmin sonuglar1 verdigi anlagilmaktadir. Yani Bayesyen Diizeltme Geri Yayilim
O6grenme algoritmasi Levenberg-Marquardt Geri Yayilim algoritmasindan daha iyi tahmin
giicline sahiptir. YSA 5’in sonuglari néron sayisi bakimindan incelendiginde ise 3 hata
Ol¢iimiinlin ortalama degerlerine gore de 10 noéron sayisinin daha az tahmin hatasi yaptigi

goriilmektedir.
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Cizelge 6.11. Yillara ve noron Sayilarina gore yapay sinir agi uygulamasi performans sonuglari.

YSA No Noron Sayisi 5 10 15 20
2008- MSE 0,008068 0,012337 0,009298 0,013919
3 2014 MAE 0,062581 0,075776 0,066583 0,073041
(4 Ayhk) MAPE 13,29136 14,70047 13,16003 15,10613
(LM)
2008- MSE 0,009208 0,005197 0,006726 0,009482
5 2014 MAE 0,063606 0,053200 0,060004 0,071741
(4 Ayhk) MAPE 10,42714 9,064911 10,11336 13,29131
(BR)

Tim modellerin verdigi sonuglari bir arada goriip daha saglikli yorumlanabilmesi
acisindan Cizelge 6.12 olusturulmustur. Bu cizelgeden de goriilebilecegi gibi, YSA 5 ile en iyi

tahmin sonuglar1 elde edilmistir.

Cizelge 6.12.Yillara ve noron Sayilarina gore Yapay Sinir Agi Uygulamasi performans
sonuglari.

YSA No Noron Sayisi 5 10 15 20

2008- MSE 0,012722 0,022935 0,023360 0,014508
1 2012 MAE 0,080743 0,105590 0,107270 0,082848
(4 Ayhk) MAPE 18,73462 23,66256 27,60348 19,07148

(LM)
2008- MSE 0,030087 0,021623 0,054670 0,049930
9 2013 MAE 0,106867 0,100493 0,154688 0,153479
(4 Ayhk) MAPE 18,59413 18,53758 24,66283 25,32561

(LM)
2008- MSE 0,008068 0,012337 0,009298 0,013919
3 2014 MAE 0,062581 0,075776 0,066583 0,073041
(4 Ayhk) MAPE 13,29136 14,70047 13,16003 15,10613

(LM)
2008- MSE 0,012061 0,009570 0,011502 0,010071
4 2014 MAE 0,078377 0,072275 0,075278 0,072919
(6 Ayhk) MAPE 16,18935 14,25434 15,37730 14,80673

(LM)
2008- MSE 0,009208 0,005197 0,006726 0,009482
5 2014 MAE 0,063606 0,053200 0,060004 0,071741
(4 Ayhk) MAPE 10,42714 9,064911 10,11336 13,29131

(BR)

RMSE ve MAE degerlerinin diisiik olmasi, MAPE (%) degerleri iginde Witt ve Witt
(1992)’in bildirdigi %10’un altinda olan tahmin modellerinin yiiksek dogruluk derecesine, %10
ile %20 arasinda olan modellerin ise dogru tahminler olarak siniflandirmas: esas alinmustir.
Ayrica, benzer sekilde Lewis (1982)’in bildirdigi, MAPE degerleri %10’un altinda olan

modelleri ¢ok iyi, %10 ile %20 arasinda olanlar1 iyi olarak siiflandirilmasi (Cuhadar ve
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Kayacan, 2005) gerektigi bildirimine de yer verilmistir. Bu odlgiitlere gore YSA 3 tiim néron
sayilar igin iyi tahmin grubuna girerken, YSA 5, 10 noron sayisit i¢in ¢ok iyi, diger néron

sayilari igin iyi tahmin grubuna girmektedir.

YSA 5’in en iyi sonuglar1 saglamasina ragmen, YSA 3 ve YSA 5 birbirine yakin
sonuclar vermektedir. Portfoy Optimizasyonu analizinde bu iki modelden faydalanilacagi i¢in
s0zii edilen modellere iliskin tahmin edilen degerler, tahmin ¢alismasindan sonra normalizasyon
isleminin tersi uygulanarak kendi 6lceklerine gevrilmistir. Ornek olarak, AKBANK hisse
senedi i¢in, Cizelge 6.13 ve 6.14°te ilgili modeller ile gergeklestirilen tahmin degerleri ile iliskili

aylara ait gergek degerlerin kendi 6lgeklerindeki bigimleri gosterilmektedir.

Cizelge 6.13. AKBANK hisse senedi i¢in YSA 3 ile sakli katmandaki 5-10-15-20 noron sayilari
icin tahmin edilen degerler ve gergek degerler (normalize edilmis degerler tahmin ¢aligmasindan
sonra kendi dlgeklerine gevrilmistir).

Gerg¢ek Tahmin Edilen Degerler

Degerler 5 Noron 10 Noron 15 Noron 20 Noron
5,76 6,920000 8,103473  7,698929 6,850739
572 6,044885 7,492909 7,963676 6,262298
6,80 5,811082 6,900940 5,559712 6,158590
7,37 6,904174 7,055143  7,908625 7,324006
8,18 7,185899 8,458258  7,639100 7,555751
7,79 7,878563 8,410556 5,516714 7,673425
8,53 7,829392 7,230073  8,069443 8,152424
8,24 8,368955 8,050259 8,598716 8,790110
7,42 8,556013 8,001676  8,615915 8,437898
8,03 7,387436 8,646050 7,874815 8,281490
8,99 7,912814 7,920164 8,313389 8,228276

8,66 8,757476  8,914619 8,966878  8,868682
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Cizelge 6.14. AKBANK hisse senedi i¢in YSA 5 ile sakli katmandaki 5-10-15-20 n6ron sayilart
icin tahmin edilen degerler ve gergcek degerler (normalize edilmis degerler tahmin ¢alismasindan
sonra kendi o6l¢eklerine ¢evrilmistir).

Gergek Tahmin Edilen Degerler
Degerler 5 Noron 10 Noron 15 Noron 20 Noron
5,76 7,130000 7,099390 7,089982 7,031476
5,72 6,185564 6,249436  6,060100 6,003137
6,80 5,882524 5,928608 5,759558 5,725969
7,37 6,483754 6,551447 6,342193 6,376664
8,18 7,380601 7,341866  7,278289 7,365313
7,79 8,138974 8,006674 8,178884 8,212400
8,53 8,029826 8,001529  8,002190 8,011304
8,24 8,279947 8,235994  8,341540 8,298101
7,42 8,131109 8,250620 8,056507 8,033795
8,03 7,827481 7,796537  7,829833 7,758244
8,99 7,726639 7,811164 7,700840 7,610362
8,66 8,293103 8,438119 8,236141 8,223058

6.2.2. Zaman Serileri Yontemleriyle Tahminleme

Bu yontem, ge¢misin gdzlemine dayanilarak gelecege ait tahminlerde bulunmak esasina
dayanir. Gegmisin gozlemi ise belirli araliklarla toplanan istatistiksel veriler, bagka bir deyimle
zaman serileri ile yapilabilir. Zaman serilerinden yararlanilarak, iiretimi 6ngoriilen mal ve
hizmetin ge¢mis yillardaki tiiketiminin gdstermis olugu egilim saptanir ve gelecekteki talebin de

ayni1 sekilde gelisecegi kabul edilerek tahminler yapilir.

Bu c¢alismada, Yapay Sinir Aglari yontemiyle karsilastirilmak tizere zaman serisi
yontemlerinden Basit Ortalama Yéntemi, Hareketli Ortalamalar Yontemi, Ustel Diizeltme
Yontemi ve Trend Analizi Yontemi segilmistir. Bu boliimde tahminler, Microsoft Office Excel

programinda ilgili yontemlere ait formiiller kullanilarak gergeklestirilmistir.

Caligmada, 2008-2014 yillar1 arasindaki 84 aylik kapanig verileri kullanilmis olup, 2014
yilindaki 12 aylik kapanmig verileri tahmin edilmisti. MAPE hata Ol¢iimii degerleri 2014
yilindaki 12 aylik tahmini ve gercek veriler iizerinden hesaplanmistir. Yontem, 26 hisse senedi

i¢in de ayr1 ayr1 uygulanmustir.
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6.2.2.1. Basit Ortalama Yontemi ile tahminleme

Ornek olarak, AKBANK hisse senedi i¢in Basit Ortalama Yontemi ile tahmin edilen degerler
ve gercek degerler Cizelge 6.15°te verilmektedir. Yontemden elde edilen MAPE degerleri
Cizelge 6.19°da verilmistir.

Cizelge 6.15. Basit Ortalama Yontemi ile tahmin edilen degerler ve gercek degerler.

2014 Aylar1  Tahmin Edilen Degerler = Gercek Degerler

1 7,257361 5,76
2 7,236849 5,72
3 7,216351 6,80
4 7,210800 7,37
5 7,212895 8,18
6 7,225455 7,79
7 7,232692 8,53
8 7,249114 8,24
9 7,261500 7,42
10 7,263457 8,03
11 7,272805 8,99
12 7,293494 8,66

6.2.2.2. Hareketli Ortalamalar Yontemi ile tahminleme

Bolim 3’te bahsedildigi gibi, Hareketli Ortalamalar Yontemi’nin cebirsel formiilii su

sekildedir:

_Yi Yot 4Yig

7

(6.2)

n

Hareketli Ortalamalar Yontemi’nde n degerinin nasil segilecegi konusunda uyulacak
genel bir kural yoktur. Genellikle 2 ile 7 arasinda degisen farkli n degerleri alinarak, en diistik
ortalama tahmin hatasin1 (tahmin degerleri ile gerceklesen degerler arasindaki fark) veren n

degeri tercih edilir (Yavuz, 2013).

Caligmada, n degeri 4 olarak se¢ilmistir. Bunun nedeni ise, karsilastirilacak olan Yapay
Sinir Aglar1 Yonteminde girdi degisken sayisinin 4 olarak belirlenmis olmasidir. Boylece
yontemler arasindaki karsilastirmalar daha saglikli olacaktir. Ornek olarak, AKBANK hisse
senedi i¢in Hareketli Ortalama Yontemi ile tahmin edilen degerler ve gergek degerler Cizelge

6.16°da verilmektedir. Yontemden elde edilen MAPE degerleri Cizelge 6.19’da verilmistir.
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Cizelge 6.16. Hareketli Ortalamalar Yontemi ile tahmin edilen degerler ve gercek degerler.

2014 Aylan Tahmin Edilen Degerler  Gerg¢ek Degerler

1 7,35 5,76
2 6,93 5,72
3 6,40 6,80
4 6,25 7,37
5 6,41 8,18
6 7,02 7,79
7 7,54 8,53
8 7,97 8,24
9 8,19 7,42
10 8,00 8,03
11 8,06 8,99
12 8,17 8,66

6.2.2.3. Ustel Diizeltme Yontemi ile tahminleme

Diizeltme faktorii olan (o) , gegmis goz oniinde bulundurularak, aragtirmacinin arzusuna
gore 0 ile 1 sinirlart iginde keyfi olarak segilir. Ayrica 1. donem tahmin degeri Fy, genellikle 1.
donem gerceklesen degerin aynist olarak alinir. En uygun o degerini bulmak amaciyla yontem,
a = 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9 i¢in ayr1 ayr1 uygulanarak MAPE degerleri
hesaplanmigtir. Hesaplama sonuglar1t EK 6’da verilmektedir. Ekten de gorildigi gibi 7,4315
degeri ile en kiigiik ortalama MAPE degerini veren a katsayisi 0.9’dur. Bu yiizden Cizelge
6.19’daki MAPE degerlerinin karsilastirilmasinda a = 0.9 katsayisindan elde edilen sonuglar
kullanilmistir. Ornek olarak, AKBANK hisse senedi icin Ustel Diizeltme Yonteminin o
katsayist 0.9 ile tahmin edilen degerler ve gercek degerler Cizelge 6.17°de verilmektedir.

Cizelge 6.17. Ustel Diizeltme Yonteminin o katsayis1 0.9 ile 2014 yili i¢in tahmin edilen
degerler ve gercek degerler.

2014 Aylar1  Tahmin Edilen Degerler Gerg¢ek Degerler

1 6,77 5,76
2 5,86 5,72
3 5,73 6,80
4 6,69 7,37
5 7,30 8,18
6 8,09 7,79
7 7,82 8,53
8 8,46 8,24
9 8,26 7,42
10 7,50 8,03
11 7,98 8,99
12 8,89 8,66
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6.2.2.4. Trend Analizi Yontemi ile tahminleme

Ornek olarak, AKBANK hisse senedi icin Trend Analizi Yontemi ile tahmin edilen
degerler ve gercek degerler Cizelge 6.18°de verilmektedir. Yontemden elde edilen MAPE
degerleri Cizelge 6.19°da verilmistir.

Cizelge 6.18. Trend Analizi Yontemi ile tahmin edilen degerler ve gercek degerler.

2014 Aylan Tahmin Edilen Degerler  Gergek Degerler

1 8,21 5,76
2 8,24 5,72
3 8,27 6,80
4 8,29 7,37
5 8,32 8,18
6 8,34 7,79
7 8,37 8,53
8 8,40 8,24
9 8,42 7,42
10 8,45 8,03
11 8,48 8,99
12 8,50 8,66
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Cizelge 6.19. Karsilastirilan yontemlerden elde edilen MAPE sonuglari.

Hisse Senedi Levenberg-Marquardt Geri Yayihm Bayesyen Diizeltme Geri Yayilim Basit Hareketli Ustel Trend
Algoritmasi Algoritmasi Ortalama Ortalamalar Diizeltme Analizi

YSA(5 YSA(1I0 YSA(15 YSA(20 YSA(5 YSA(10 YSA(15 YSA(20 Yontemi  Yontemi  Yontemi Yéntemi
Noron) Noron) Noron) Noron) Noron) Noron) Noron) Noron)

AKBANK 8,847513 11,39152 14,42517 7,203090 9,036460 8,789879 9,335251 9,209413 12,80532 11,93 8,530 13,300
AKSA 5,843253 14,37778 15,19102 5,150442 6,227419 4,624856 6,997109 7,740498 46,59374 5,480 5,620 5,3500
ARCELIK 5,800560 11,08345 6,234957 6,691346 6,053794 6,385278 6,992640 7,754904 40,67615 6,870 5,550 4,5700
ASYA

KATILIM 35,84825 29,38616 23,46221 28,50418 27,85462 31,66902 26,58931 29,85046 161,2303 34,21 15,86 18,330
BANKASI

BIM

MAG AZALAR 4953380 6,399545 5,421634 5,545035 5,369306 5,396050 5,204260 5,458232 26,19690 5,580 5,540 29,240
ggfgﬁm 7,099690 7,090432 5,694588 9,073680 4,565550 6,059983 5,796006 32,17682 35,11633 10,83 5,970 8,6700
IEI\II\IS}X?AT 4220913 7,168124 5,732877 5,138963 6,486092 4,818724 5,282343 5,445195 14,21367 5,960 4,660 52,740
EREGLI

DEMIR 8,573997 9,743512 7,075859 11,00782 9,408414 8,809627 9,762295 9,157825 2553215 11,26 7,890 69,330
CELIK

GARANTI

BANKASI 10,75948 9,615128 11,81734 9,587316 8,332665 8,140453 8,538614 8,594372 20,06873 11,93 7,690 16,310
E{OLS)SING 24,71287 23,29692 13,58583 20,06467 9,575315 11,85588 16,79485 38,06221 143,9482 20,04 10,50 264,44
IS BANKASI  10,98455 10,27226 11,19281 12,01139 9,843359 9,139148 11,84737 9,936179 13,29167 13,08 8,870 12,770
KARDEMIR 23,92183 36,18194 18,48095 14,08480 22,70107 12,46598 12,81195 17,22880 43,20771 16,34 11,91 30,030
EgEDING 11,50953 7,561719 9,380462 8,415983 8,995175 10,00598 12,77725 25,63919 37,66135 10,22 6,470 9,6600
PETKIM 6,221903 8,954644 6,665179 9,329464 5,661056 5,100542 5,398420 6,353975 31,55322 10,47 5,590 59,810
SABANCI 6,135363 12,13379 9,737319 6,453793 5,066017 4,902665 5,029981 5,112552 25,96417 8,320 5,600 11,660
SINPAS 2557430 7,346823 8,894847 38,69438 24,37789 16,78262 21,77293 35,48965 161,1217 13,17 6,850 72,690

SISE CAM 8,483610 8,740232 13,23544 7,584632 8,529411 7,562534 7,326366 6,201518 17,61584 11,26 7,030 25,440




Cizelge 6.19. Karsilastirilan yontemlerden elde edilen MAPE sonuglari (devami).
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Hisse Senedi Levenberg-Marquardt Geri Yayihm Bayesyen Diizeltme Geri Yayihim Basit Hareketli Ustel Trend
Algoritmasi Algoritmasi Ortalama Ortalamalar  Diizeltme  Analizi
YSA(5 YSA(10 YSA(15 YSA(20 YSA(5 YSA(10 YSA(15 YSA(20 Yontemi Yontemi Yontemi  Yontemi
Noron) Noron) Noron) Noron) Noron) Noron) Noron) Noron)
EAKQLAKQ 10,60490 16,15284 14,78593 8388958 1166876 8567560 7,907318 7,389673 1945118 13,49 8,52 30,03
TEKFEN 5009778 5802451 7227501 5580188 5629287 6451937 6,715679 6,855670  9,816341 5,590 6,09 17,83
TOFAS 9.307597 8.829374 7190228 13.60231 8673806 1044951 9967510 1326589 4439117 9,420 6,50 6,480
TURKCELL 5007565 8885351 5811845 2485862 6494149 5451469 5250111 4019030 22,05149 6,840 5.21 12,97
TUPRAS 9.015054 7.939929 7.308571 9220219 8303742 9.185185 8,728470 7.795906 2401987 9,390 718 10,25
%ﬁﬁﬁ“ 8001139 0879191 7,832599 9,197826 10,62866 7,610360 7,626942 7,940846  25,75968 8,630 6,14 28,12
?gﬁﬁToR 1118621 11,52909 10,68011 1524799 2481341 8523828 13,13554 11,07205 54,95958 9,390 6,25 7,820
E’QE}'&SR 1103601 13.88624 14.15336 12,50742 8535487 8255198 1450082 1500255 2154774 1316 8,58 16,04
YAPI VE
KREDI 8,642323 10,00991 1147642 1022474 8274629 8683413 1085799 12,73054 1958241 12,50 8,62 16,93
BANK
ORTALAMA 1112621 1206378 1048827 12,05266 1042714 9064911 1011336 1329131  42,24525 11.36 74315 32.72346
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Cizelge 6.19’da goriildiigli gibi, karsilastirilan yontemlerden en diisik MAPE degerini
7.4315 ile Ustel Diizeltme Yontemi vermektedir. Bunu izleyen ikinci yontem 9,064911 MAPE
degerine sahip Bayesyen Diizeltme Geri Yayilim 6grenme algoritmasi ile YSA (10 Noronlu),
tiglincii yontem ise 10,48827 MAPE degerini veren Levenberg-Marquardt Geri Yayilim
6grenme algoritmast ile YSA (15 Noronlu) dur. Cizelge 6.19°daki Levenberg-Marquardt Geri
Yayilim 6grenme algoritmasi ve Bayesyen Diizeltme Geri Yayilim 6grenme algoritmasi ile
Yapay Sinir Ag1 yontemlerinin MAPE degerleri hesaplanmadan 6nce bu yontemlerle elde
edilen tahmin degerleri normalize edilmis degerler olduklarindan, diger yontemlerle
kiyaslamanin daha saglikli olmasi agisindan bu tahmini degerler normalizasyon denkleminin

ters uygulanmastyla gergek degerlerine ¢evrilmistir.

6.3. Tahmin Hatalarinin Karsilastirilmasi (Varyans Analizi- Tek Yonlii ANOVA)

Varyans analizi, iki yada daha fazla ortalama arasinda fark olup olmadig: ile ilgili
hipotezi test etmek i¢in kullanilir. Varyans analizinde bagimli ve bagimsiz degiskenlerden
bahsedilir. Bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken {izerindeki etkisi arastirilir. Bu ¢aligmadaki
bagimli degisken MAPE degerleri iken, bagimsiz degisken karsilagtirilan yontemlerdir
(Doymus, 2008).

Bagimli ve bagimsiz degiskenin durumuna gore varyans analizinin tiirii degismektedir.
Cizelge 6.20°de bagimli ve bagimsiz degisken sayilarina gore varyans analizlerinin tiirii

Ozetlenmistir (Doymus, 2008).

Cizelge 6.20. Varyans analizi gesitleri.

Bagimsiz Degisken Sayisi
Bir Iki
Bagimh Bir Tek Yonli | 1ki Yénli
Degisken ANOVA ANOVA
Sayisi Birden | Tek Yonli | 1ki Yénli
Fazla MANOVA |  MANOVA
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Tek Yonli ANOVA’da iki temel varsayim vardir. Her bir grup normal dagilimdan gelir

ve goreli olarak gruplarin varyanslar1 homojendir. Varyanslarin homojenligi testi Levene Testi

ile yapilir. Analizler 0,05 anlamlilik diizeyinde gerceklestirilmistir.

Cizelge 6.21. MAPE degiskenine gore tanimlayici istatistikler.

Ortalama icin %95

No.  Yontem Say1 Ortalama Sgt?ﬁa Std. Hata Giiven Arahigi Enk Enb
P Alt Smir  Ust Simir

YSA (5

1 > 26 11,12621  7,69060  1,50825  8,01991 142325 42209 35,8483
Noéron) (LM)

2 YSA(IO 26 12,06378  7,15375 140297 917432 149532 58024 36,1820
Noron) (LM)

3 YSA(S 26 1048827 448388 087936 867719 122994 54216 234622
Noron) (LM)

4 YSAO 26 1205266  7,94503 155832 884323 152621 51390 38,6944
Noéron) (LM)

5 YR 26 1042714 660179 129472 776062 130937 45656 27,8546
Noéron) (BR)

6 YSAQO 26 9,064911 536559  1,05228  6,89770 112321 46249 31,6690
Noron) (BR)

7 YSA@S 26 1011336 525786 103115  7,98966 122371 50299 265893
Noron) (BR)

g YSA(0 26 1329131 10,024 1098125 921085 17,3718 40190 38,0622
Noéron) (BR)

g Bastt 26 4224525 433236 849645 24,7465 59,7440  9,8163 161,230
Ortalama

o Hareketli 26 11,36000 579608  1,13671  9,01891 137011 54800 34,2100
Qrtalamalar

1p st 26 7431538  2,42567 047571 645179 841129  4,6600 15,8600
Diizeltme

12 Trend Analizi 26  32,72346 51,0556 10,0128 12,1016 533452 45700 264,440
Toplam 312 1519899  22,38098 126707 12,7059 17,6921 40190 264,440

Cizelge 6.22. Varyanslarin homojenligi testi.

Levene Istatistigi dfL df2 Sig.
8,337 11 300 0,000

Cizelge 6.23. ANOVA sonuglari.

Karelerin df Ortalama F Sig.
Toplami Kare

Gruplar 32814,245 11 2983,113 7,278 0,000

Arasinda

.G"Uplar 122968,274 300 409,894

Icerisinde

Toplam 155782,520 311
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Oncelikle ANOVA gizelgesindeki sig.(anlamlilik(p)) degeri incelenir. p > 0,05 ise
gruplar arasinda anlamli bir fark yoktur. p < 0,05 ise gruplar arasinda incelenen oOzellik
bakimindan anlamli fark oldugu anlasilir. Cizelge 6.23’te verilmekte olan ANOVA sonuglari
incelendiginde, "Sig." degeri p = 0,000 (p<0,05) oldugu i¢in tek yonlii varyans analizi i¢in olan
Ho hipotezi reddedilir. Yani "%95 giivenle, gruplarin ortalamalar1 arasinda istatistiksel olarak

anlamli bir farklilik vardir." denilebilir.

Gruplar arasinda fark var ise; Cizelge 6.22°de goriilen varyanslarin homojenligi testi
cizelgesindeki sig.(anlamlilik(p)) degeri incelenir. p>0,05 ise varyanslar homojen dagilmstir,
p<0,05 ise varyanslar homojen dagilmamistir. Varyanslarin homojenligi testinde,
p=0,000(p<0,05) oldugundan varyanslarin homojen dagilmamis oldugu anlagilmaktadir. Bu

yorum uygulanacak post-hoc testi belirlemek i¢in kullanilir.

Post-hoc Testi, eger varyans analizi sonucunda gruplar arasinda bir fark bulunmussa,
farklihgin hangi gruplardan kaynaklandigini tespit etmek i¢in kullanilir. Post-hoc testlerinde

birgok se¢enek bulunmaktadir. Hepsinin temel islevi aynidir (http://volkaniset.blogspot.com.tr).

Burada varyanslarin homojen olmasi halinde yapilacak testlerden, genellikle "Tukey"
testi tercih edilir. Veri sayisimin az oldugu zamanlarda "Bonferroni" testi de segilebilir.
Varyanslarin homojen olmamasi halinde yapilacak testlerden ise genellikle "Tamhane's T2"

testi tercih edilir (http://volkaniset.blogspot.com.tr).

Buraya kadar, gruplar arasinda MAPE degerleri bakimindan fark oldugu ve varyanslarin

homojen dagilmadig tespit edilmistir.

Bundan sonra farkliligin hangi gruplar arasinda oldugu post-hoc testi yapilarak anlagilir.

Gruplarin varyanslar: homojen olmadigi igin "Tamhane" testi uygulanmustir.

Cizelge 6.24. Tamhane Testi ¢oklu Karsilastirmalar.

Bagimh Ortalama Standart Sig. %95 Giiven Arahg
Degisken: Fark Sapma Alt Simir Ust Stmir
MAPE

6 9 -33,180344" 8,561368 0,042 -65,790174 -0,570513

9 1 34,813716" 8,509761 0,025 22971797 67,330252




87

Tamhane testinde her grubun ikigerli karsilastirmalari yapilmig ve bu karsilagtirilan
gruplarin ortalamalar1 arasindaki farklar (Ortalama Farki) sayisal olarak bulunmustur. Bu
sayisal degerlerin yaninda bir yildiz (*) isaretinin bulunmasi bu ikilinin ortalamalar1 arasinda
anlamlt bir farklilik oldugunu gostermektedir. Karsilastirma sonuglari ¢ok uzun oldugu igin
Cizelge 6.24°te sadece yildiz isaretli karsilagtirmalarin sayisal sonuglari verilmistir. Cizelge
incelendiginde 6-9 (YSA (10 Noéron) (BR) — Basit Ortalama) ve 9-11 (Basit Ortalama — Ustel
Diizeltme) ikililerinin yaninda bir yildiz (*) isareti oldugu goriiliir. Yani bu ikililerin

ortalamalar1 arasinda anlamli bir farklilik vardir.

Son olarak Cizelge 6.21°deki "Tanmimlayici Istatistikler" incelendiginde Ustel Diizeltme
Yontemi grubunun ortalamasmin diger gruplardan daha kiiciik oldugu goriiliir. Yani Ustel
Diizeltme Yonteminin MAPE degerinin, diger yontemlerin MAPE degerlerinden daha az
oldugu sdylenebilir. Bunu izleyen ikinci en az yontem ise Bayesyen Diizeltme Geri Yayilim

Ogrenme algoritmasi ile 10 Sakli Norona sahip Yapay Sinir Aglar1 Yontemidir.

6.4. Tahminlerin Birlesimi icin Farkli Modeller Temelli Portfoy Optimizasyonu
6.4.1. Mevcut veriler ile tahmin verilerinin Markowitz’in Ortalama-Varyans Modeli

yardimiyla Karsilastirilmasi

Cesitli yontemlerle tahminler yapildiktan sonra en verimli modelin bulunabilmesi
amaciyla farkli veriler ile portfoy optimizasyonu gerceklestirilmistir. Kullanilan verilere gore

onerilen modeller asagidaki gibi siralanabilir.

Model 0 = 2014 yilina ait gergek verilerin kullanilmasi. Bu model farkli tahmin verileri
kullanilarak olusturulan portfoy optimizasyon modellerinin performanslarini, gergek veriler ile

olusturulan portfy optimizasyon modeli ile karsilastirmak amaciyla kullanilmistir.

Model 1 = 2008-2013 yillar1 arasindaki veriler kullanilarak tistel diizeltme yontemiyle 2014 yili
kapanis fiyatlarinin tahmin edilmesiyle elde edilen tahmin sonuglarinin portféy optimizasyon

modelinde kullanilmasi.

Model 2 = 2008-2013 yillar1 arasindaki veriler kullanilarak 5 — 10 — 15 - 20 ndron sayilar1 i¢in
YSA 3 ve YSA 5’den her bir hisse senedi i¢in hangi YSA ve néron sayist gergege daha yakin
tahmin sonucu veriyorsa, 2014 yili kapanis fiyatlarinda ilgili tahmin sonuglarinin portfoy

optimizasyon modelinde kullanilmasi.
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Secimler, hisse senedi bazinda karsilastirilmalar yapilarak gerceklestirilmistir.
Se¢imlerin nasil yapildigi EK 7°de gosterilmektedir. Ornegin, AKBANK hisse senedi icin
7,20309 MAPE degerini veren Levenberg-Marquardt Geri Yayilim Algoritmasina sahip YSA
(20 noron) Yontemi secilirken, AKSA hisse senedi icin 4,624856 MAPE degeri ile Bayesyen
Diizeltme Geri Yayilim Algoritmasina sahip YSA (10 ndron) Yontemi secilmistir. Sekil 6.5°te

yontemlerin se¢ilme sayilar1 gosterilmektedir.

Yontemlerin Se¢ilme Sayisi
10
9
8
7
6
5
4
3 .
5 |
11l
0 - T T r r : : :
YSA (5 YSA (10 YSA (15 YSA (20 YSA (5 YSA (10 YSA (15 YSA (20
N6ron)-LM  Noéron)-LM  Néron)-LM  Néron)-LM N6ron)-BR N6ron)-BR No6ron)-BR No6ron)-BR

Sekil 6.5. Model 2’ye gore yontemlerin segilme sayilari.

Model 3 = 2008-2013 yillar1 arasindaki veriler kullanilarak YSA 3, YSA 5 ve Ustel Diizeltme
Yontemlerinden 2014 yili kapanig fiyatlarini eniyi tahmin edenin sonuglarmin portfoy

optimizasyon modelinde kullanilmasi.

Segimlerin nasil yapildigi EK 8’de gosterilmektedir. Ornegin, AKSA hisse senedi igin
4,624856 MAPE degeri ile Bayesyen Diizeltme Geri Yayilim Algoritmasina sahip YSA (10
ndron) Yontemi segilirken, ARCELIK hisse senedi i¢in 5,55 MAPE degeri ile Ustel Diizeltme

Yontemi se¢ilmistir. Sekil 6.6°da yontemlerin segilme sayilar gosterilmektedir.



Yontemlerin Se¢ilme Sayisi

12

10

1 a1

YSA (5 YSA(10 YSA(15 YSA(20 YSA (5 YSA (10  YSA (15
N6ron)-LM N6ron)-LM Noron)-LM N6ron)-LM Noron)-BR Noron)-BR Noron)-BR Noron)-BR Diizeltme

YSA (20

Ustel

Sekil 6.6. Model 3’e gore yontemlerin secilme sayilari.

Cizelge 6.25. Model 2 ve Model 3 ile elde edilen MAPE degerleri.

Hisse Senedi Model 2’nin MAPE Degerleri Model 3’iin MAPE Degerleri
AKBANK 7,203090 7,203090
AKSA 4,624856 4,624856
ARCELIK 5,800560 5,550000
ASYA KATILIM BANKASI 23,46221 15,86000
BIM MAGAZALAR 4,953380 4,953380
DOGAN HOLDING 4,565550 4,565550
ENKA INSAAT 4,220913 4,220913
EREGLI DEMIR CELIK 7,075859 7,075859
GARANTI BANKASI 8,140453 7,690000
IHLAS HOLDING 9,575315 9,575315
IS BANKASI 9,139148 8,870000
KARDEMIR 12,46598 11,91000
KOC HOLDING 7,561719 6,470000
PETKIM 5,100542 5,100542
SABANCI 4,902665 4,902665
SINPAS 7,346823 6,850000
SISE CAM 6,201518 6,201518
T. HALK BANKASI 7,389673 7,389673
TEKFEN 5,580188 5,580188
TOFAS 7,190228 6,500000
TURKCELL 4,019030 4,019030
TUPRAS 7,308571 7,180000
TURK HAVA YOLLARI 7,610360 6,140000
TURK TRAKTOR 8,523828 6,250000
VAKIFLAR BANKASI 8,255198 8,255198
YAPI VE KREDI BANK 8,274629 8,274629
ORTALAMA 7,557396 6,969708

89
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Cizelge 6.25’te Model 2 ve Model 3 ile elde edilen MAPE degerleri verilmektedir.
Lewis (1982)’e gore Model 2 ve Model 3 sirastyla 7,557396 ve 6,969708 MAPE degerleri ile

cok iyi tahmin grubuna girmektedir.

Model 4 = 2008-2013 yillar1 arasindaki gergek verilerin Portfoy optimizasyon modelinde

kullanilmasi

6.4.2. Modellere ait beklenen getiri, varyans ve kovaryans degerlerinin hesaplanmasi

Bu veriler kullanilarak her model ve hisse senedi i¢in Oncelikle Denklem 6.3’deki

formiil yardimiyla beklenen getiriler 4 hesaplanmustir.

Wi =XF_ Ry /T ,i=1.2,...,26 (6.3)
burada,

u; = i hisse senedinin beklenen getirisi,

R;; =1 hisse senedinin t donemindeki donemlik getirisi,

T = Dénem.

Modelde, amag¢ fonksiyonunda risk Olgiitii olarak kullanilacak varyans degerleri

Denklem 6.4 kullanilarak hesaplanmustir.
1 . .
Cov(Ry,R;) = oy = = S1-1(Rie — 1,). (Rjt - ,uj) Li=12,...26:=12,...26,  (6.4)

Modeller i¢in hesaplanan beklenen getiriler EK 9°da, varyans ve kovaryans degerleri
Model 0 i¢in EK 10’da, Model 1 i¢in EK 11’de, Model 2 i¢in EK 12’de, Model 3 i¢in EK 13’te,
Model 4 igin EK 14’te verilmistir.

6.4.3. Modellerin tammh oldugu enkiiciik ve enbiiyiik beklenen getiri degerlerinin

hesaplanmasi

Oncelikle bu modellerin tamimli ortak beklenen getiri araligmin  bulunmasi
amaclanmistir. Bu yiizden her modelin enkiiciik beklenen getiri ve enbiiyiik beklenen getiri

degerleri hesaplanmustir.
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Modellerin enkiigiik beklenen getirileri Denklem 6.5’deki portfoy optimizasyon modeli
coziilerek bulunmustur. Z degeri, enkiiciik kovaryans degerine karsi gelen beklenen getiri

degerini vermektedir.

Z = N7 xithi (6.5)
2?21951' =1

0<x;<1i=1,..26

k.a.

26 26
Enk i=1 Z]-=1xixjaij
Burada,

W; : 1 varhgmin beklenen getirisi (i=1,...,26),

o;j : 1 ve j varliklar arasindaki kovaryans degeri (i = 1,...,26), (j = 1,...,26), 1 = j i¢in i
varliginin varyans degeri,

Z : Enkiigiik kovaryans degerine kars1 gelen beklenen getiri

x; : 1 varliginin portfoy igindeki orani, (karar degiskeni) (i = 1,...,26)

Modellere ait enbiiyiik beklenen getiri degerleri ise Denklem 6.6’daki model ¢o6ziilerek

bulunmustur. Amag fonksiyonu degeri enbiiyiik beklenen getiri degerini vermektedir.

x =1 (6.6)
0<x;<1i=1,..,26
k.a.

Enb ¥ xip

Ornek olarak, EK 15°te Model 2nin enkiigiik beklenen degerini, EK 16°da ise enbiiyiik

beklenen degerini bulmaya yonelik yazilmis lingo kodlar1 bulunmaktadir.

Yukarida verilen iki matematiksel model lingo programinda ¢oziilerek, her modele
iliskin bulunan enkiigiik ve enbiiyiik beklenen getiri degerleri Cizelge 6.26°te verilmektedir.
Karsilagtirma yapilabilmesi acisindan beklenen getiri icin ortak bir araligin bulunmasi
gerekmektedir. Bu araligin elde etmek icin modellere gore elde edilen enkiigiik beklenen
degerlerin enbiiyiigii olan 0,01953451 degeri ile enbiiyiik beklenen getirilerin en enkiiciik degeri
0,032832 alinmustir.
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Cizelge 6.26. Modellere ait eniyi portfoyiin enkiigiik ve enbiiyiik beklenen getiri degerleri.

Model Model Enkiiciik Beklenen Enbiiyiik Beklenen
No Getiri Getiri
0 Gorgok Veriler (2014) 0,01953451 007722755
1 Ustel 0.00967166 0.07050613
2 YSALM-BR 0,00016574 0,06790730
3 YSALM-BR-Ustel 0,00000000 0,07050613
4 Geomis Gergek Veriler 0,00426000 0,03283200

(2008-2013)

6.4.4. Modeller i¢in farkh beklenen getiri seviyelerine gore varyanslarin hesaplanmasi

Modellere ait etkin sinir grafiklerinin ¢izilebilmesi i¢in enkiiciik beklenen getirinin
0,01953451 degerine, enbiiyiik beklenen getirinin 0,032832 degerine sahip oldugu her modelin

tanimli oldugu alan Denklem 6.7’deki formiil kullanilarak 20 esit araliga boliinmiigtiir.

Enb getiri—Enk getiri
Arallk = A = —2E g (6.7)
20
A = 0,032832-0,01953451
20

A =0,00066487

Daha sonra bu araliklar kullanilarak Cizelge 6.27-6.30°da goriilebilen 21 farkli beklenen

getiri diizeyi elde edilmistir.

Bu beklenen getiri diizeyleri ve asagidaki matematiksel model kullanilarak modellere ait

varyans degerleri hesaplanmustir.

Y78 xitt; = Ry (6.8)
212219@ =1
0<x;<li=1,..,N

k.a.

26 26
Enk i=1 ijlxinO'ij
Burada,

R; : t. aralik i¢in hedeflenen beklenen getiri diizeyi, (R; = Enk getiri+ tA, t=0,1,...,20)
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Ornek olarak Model 2’nin 0.01953451 beklenen getiri diizeyindeki varyans degerini

bulmak amaciyla yazilan lingo kodlar1 EK 17°de verilmistir.

Ustel Diizeltme modelinin belirlenen beklenen getiri diizeylerindeki varyans degerleri
Cizelge 6.27°de verilmistir. Benzer sekilde Cizelge 6.28’de YSA LM-BR modelinin, Cizelge
6.29’da YSA LM-BR-Ustel modelinin, Cizelge 6.30°da ise Ge¢mis Gergek Veriler modelinin
belirlenen beklenen getiri diizeylerindeki varyans degerleri verilmektedir. Ayrica bu
cizelgelerde 2014 yilina ait gercek verilerin bu belirlenen beklenen getiri diizeylerindeki

varyans degerleri ile modeller arasindaki mutlak hatalar1 verilmektedir.

Cizelge 6.27. Model 1’in belirlenen beklenen getiri diizeylerindeki varyans degerleri ve Model
0’a ait varyans degerleri.

Satir Beklenen Getiri Modele 1’e Ait Model 0’a Ait Mutlak Hata
No Varyans Varyans
1 0,01953451 0,000707007 0,000722110 0,0000151034
2 0,02019938 0,000727173 0,000722433 0,0000473930
3 0,02086426 0,000747735 0,000723404 0,0000243306
4 0,02152913 0,000768692 0,000725022 0,0000436698
5 0,02219401 0,000790045 0,000727296 0,0000627498
6 0,02285888 0,000811794 0,000730234 0,0000815602
7 0,02352376 0,000833939 0,000733837 0,0001001020
8 0,02418863 0,000856479 0,000738106 0,0001183730
9 0,02485351 0,000879415 0,000743039 0,0001363760
10 0,02551838 0,000902746 0,000748629 0,0001541170
11 0,02618326 0,000926473 0,000754892 0,0001715820
12 0,02684813 0,000950596 0,000761820 0,0001887770
13 0,02751300 0,000975114 0,000769413 0,0002057020
14 0,02817788 0,001000029 0,000777671 0,0002223590
15 0,02884275 0,001025338 0,000786594 0,0002387440
16 0,02950763 0,001051044 0,000796182 0,0002548620
17 0,03017250 0,001077145 0,000806435 0,0002707100
18 0,03083738 0,001103642 0,000817337 0,0002863050
19 0,03150225 0,001130534 0,000828919 0,0003016150
20 0,03216713 0,001157823 0,000841167 0,0003166560
21 0,03283200 0,001185506 0,000854080 0,0003314270
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Sekil 6.7. Model 1’in belirlenen beklenen getiri diizeylerindeki varyans degerleri ve Model 0’a
ait varyans degerleri.

Cizelge 6.28. Model 2’nin belirlenen beklenen getiri diizeylerindeki varyans degerleri ve Model
0’a ait varyans degerleri.

Satir . . Model 2’ye Ait Model 0°a Ait

No Beklenen Getiri Varyans y Varyans Mutlak Hata
1 0,01953451 0,00036421 0,000722110 0,00035790
2 0,02019938 0,00037456 0,000722433 0,00034790
3 0,02086426 0,00038563 0,000723404 0,00033780
4 0,02152913 0,00039763 0,000725022 0,00032740
5 0,02219401 0,00041054 0,000727296 0,00031680
6 0,02285888 0,00042438 0,000730234 0,00030590
7 0,02352376 0,00043940 0,000733837 0,00029440
8 0,02418863 0,00045542 0,000738106 0,00028270
9 0,02485351 0,00047244 0,000743039 0,00027060
10 0,02551838 0,00049046 0,000748629 0,00025820
11 0,02618326 0,00050947 0,000754892 0,00024540
12 0,02684813 0,00052953 0,000761820 0,00023230
13 0,02751300 0,00055093 0,000769413 0,00021850
14 0,02817788 0,00057369 0,000777671 0,00020400
15 0,02884275 0,00059782 0,000786594 0,00018880
16 0,02950763 0,00062325 0,000796182 0,00017290
17 0,03017250 0,00064948 0,000806435 0,00015700
18 0,03083738 0,00067629 0,000817337 0,00014100
19 0,03150225 0,00070366 0,000828919 0,00012530
20 0,03216713 0,00073163 0,000841167 0,00010950
21 0,03283200 0,00076027 0,000854080 0,00009381
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Sekil 6.8. Model 2’nin belirlenen beklenen getiri diizeylerindeki varyans degerleri ve Model 0’a
ait varyans degerleri.

Cizelge 6.29. Model 3’iin belirlenen beklenen getiri diizeylerindeki varyans degerleri ve Model
0’a ait varyans degerleri.

Satir Beklenen Getiri Model 3’e Ait Model 0’a Ait Mutlak Hata
No Varyans Varyans
1 0,01953451 0,000628778 0,000722110 0,000093332
2 0,02019938 0,000650549 0,000722433 0,000071884
3 0,02086426 0,000672730 0,000723404 0,000050674
4 0,02152913 0,000695320 0,000725022 0,000029703
5 0,02219401 0,000718319 0,000727296 0,000089770
6 0,02285888 0,000741724 0,000730234 0,000011490
7 0,02352376 0,000765529 0,000733837 0,000031692
8 0,02418863 0,000789731 0,000738106 0,000051625
9 0,02485351 0,000814330 0,000743039 0,000071291
10 0,02551838 0,000839328 0,000748629 0,000090699
11 0,02618326 0,000864723 0,000754892 0,000109830
12 0,02684813 0,000890515 0,000761820 0,000128700
13 0,02751300 0,000916706 0,000769413 0,000147290
14 0,02817788 0,000943294 0,000777671 0,000165620
15 0,02884275 0,000970279 0,000786594 0,000183690
16 0,02950763 0,000997663 0,000796182 0,000201480
17 0,03017250 0,001025444 0,000806435 0,000219010
18 0,03083738 0,001053638 0,000817337 0,000236300
19 0,03150225 0,001082262 0,000828919 0,000253340
20 0,03216713 0,001111317 0,000841167 0,000270150
21 0,03283200 0,001140802 0,000854080 0,000286720
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Sekil 6.9. Model 3’iin belirlenen beklenen getiri diizeylerindeki varyans degerleri ve Model 0’a
ait varyans degerleri.

Cizelge 6.30. Model 4’tin belirlenen beklenen getiri diizeylerindeki varyans degerleri ve Model
0’a ait varyans degerleri.

Satir

Model 4’e Ait

Model 0’a Ait

Beklenen Getiri Mutlak Hata
No Varyans Varyans
1 0,01953451 0,006854152 0,000722110 0,006132042
2 0,02019938 0,007026099 0,000722433 0,006303666
3 0,02086426 0,007206834 0,000723404 0,006483430
4 0,02152913 0,007396516 0,000725022 0,006671494
5 0,02219401 0,007595202 0,000727296 0,006867907
6 0,02285888 0,007802865 0,000730234 0,007072631
7 0,02352376 0,008020240 0,000733837 0,007286403
8 0,02418863 0,008249341 0,000738106 0,007511235
9 0,02485351 0,008490360 0,000743039 0,007747321
10 0,02551838 0,008743262 0,000748629 0,007994633
11 0,02618326 0,009008047 0,000754892 0,008253155
12 0,02684813 0,009284674 0,000761820 0,008522854
13 0,02751300 0,009573331 0,000769413 0,008803919
14 0,02817788 0,009874691 0,000777671 0,009097021
15 0,02884275 0,010188880 0,000786594 0,009402286
16 0,02950763 0,010515860 0,000796182 0,009719678
17 0,03017250 0,010855720 0,000806435 0,010049285
18 0,03083738 0,011216270 0,000817337 0,010398933
19 0,03150225 0,011809150 0,000828919 0,010980231
20 0,03216713 0,013712060 0,000841167 0,012870893
21 0,03283200 0,017100850 0,000854080 0,016246771
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Sekil 6.10. Model 4’iin belirlenen beklenen getiri diizeylerindeki varyans degerleri ve Model
0’a ait varyans degerleri.

Sekil 6.7, Sekil 6.8, Sekil 6.9 ve Sekil 6.10°da modellere ve 2014 yilinin gergek
verilerine ait varyans degerlerinin karsilastirmali grafikleri verilmistir. Grafiklerde yatay
eksenler beklenen getirilerin satir numaralarin1 gosterirken, dikey eksenler modellerin beklenen
getiri diizeylerindeki varyanslarini gostermektedir. Grafiklerden de anlasilacagi lizere, gegmis
verilerin varyans egrisine en yakin egriye sahip olan Model 3 olan YSA LM-BR-Ustel
Diizeltme modelidir. Bunu izleyen ikinci model ise Ustel Diizeltme Y&nteminin tek basina

kullanildigr Model 1°dir.
6.4.5. Modellere ait varyanslarin gercek verilere ait varyanslara gore mutlak hatalarinin

varyans analizi (tek yonlii ANOVA)

Varyans analizi yapilirken kullanilan bagimli degisken mutlak hatalar iken bagimsiz degisken

karsilastirilan modellerdir.

Modellerin varyanslarinin gercek verilerin varyanslarina gére mutlak hatalarinin homojenligi

Levene Testi yapilarak incelenmistir.



Cizelge 6.31. Mutlak hata degiskenine gore tanimlayici istatistikler.
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Ortalama icin %95

No  Model Say1 Ortalama Sgt?ﬁa Std. Hata Giiven Aralig Enkiiciik  Enbiiyiik
P Alt Sinir Ust Simr
1 Model 21 0,00017 0,00010 0,00002 0,00012 0,000217 0,00002 0,00033
2 Model2 21 0,00024  0,00008 0,00001 0,00020 0,000275 0,00009 0,00036
3 Model3 21 0,00013 0,00009 0,00001 0,00009 0,000172 0,00001 0,00029
4  Model4 21 0,00878  0,00243  0,00053 0,00767 0,009888 0,00613  0,01625
Toplam 84 0,00233 0,00393 0,00043 0,00147 0,003184 0,00001 0,01625
Cizelge 6.32. Varyanslarin homojenligi testi.
Levene istatistigi dft df2 Sig.
22,625 3 80 0,000
Cizelge 6.33. ANOVA sonuglari.
Karelerin df Ortalama Kare Sig.
Toplami
Gruplar 0,001 3 0,000 261,753 0,000
Arasinda
Gruplar 0,000 80 0,000
Igerisinde
Toplam 0,001 83

Cizelge 6.33 ‘te verilmekte olan ANOVA sonuglari incelendiginde, "Sig." degeri p =

0,000 (p < 0,05) oldugu i¢in tek yonlii varyans analizi i¢in olan Hy hipotezi reddedilir.

Yani "%95 giivenle, gruplarin ortalamalari arasinda istatistiksel olarak anlamli bir farklilik

vardir." denilebilir.

Gruplar arasinda fark var ise; Cizelge 6.32’de gorillen varyanslarin homojenligi

testindeki sig.(anlamlilik(p)) degeri incelenir. p > 0,05 ise varyanslar homojen dagilmustir, p <

0,05 ise varyanslar homojen dagilmamustir. p = 0,000 (p < 0,05) oldugundan varyanslar

homojen dagilmamistir. Bu yorum uygulanacak post-hoc testi belirlemek i¢in kullanilir.

Buraya kadar analizde gruplar arasinda beklenen getiri degerleri bakimindan fark

oldugu ve varyanslarin homojen dagilmadig: tespit edilmistir. Post-hoc testi olarak varyanslarin

homojen olmamasi halinde yapilacak testlerden "Tamhane's T2" testi yapilmustir.



Cizelge 6.34. Tamhane Testi ¢oklu karsilagtirmalar.

Bagimh Degisken:  Ortalama Fark Standart Sapma Sig.
Beklenen Getiri
2 -0,00006740934 0,00002867914 0,136
1 3 0,00003705828 0,00002908381 0,757
4 -0,0086115845 0,00053104648 0,000
1 0,00006740934 0,00002867914 0,136
2 3 0,00010446761 0,00002591531 0,001
4 -0,0085441751" 0,00053088238 0,000
1 -0,00003705828 0,00002908381 0,757
3 2 -0,0001044676" 0,00002591531 0,001
4 -0,0086486428" 0,00053090439 0,000
1 0,00861158449" 0,00053104648 0,000
4 2 0,00854417514" 0,00053088238 0,000
3 0,00864864276 0,00053090439 0,000
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Cizelge 6.34’te her grubun ikiserli karsilagtirmalar1 yapilmis ve bu karsilastirilan
gruplarin ortalamalar1 arasindaki farklar (Ortalama Farki) sayisal olarak verilmistir. Cizelge
incelendiginde 1-4 (Ustel Diizeltme / Gegmis Gergek Veriler (2008-2013)), 2-3 (YSA LM-BR /
YSA LM-BR-Ustel), 2-4 (YSA LM-BR / Ge¢mis Gergek Veriler (2008-2013)) ve 3-4 (YSA
LM-BR-Ustel / Gegmis Gergek Veriler (2008-2013)) ikililerinin yaninda bir yildiz(*) isareti

oldugu goriliir. Yani bu ikililerin ortalamalar1 arasinda anlamli bir farklilik vardir.

Son olarak, Cizelge 6.31°deki Tanmimlayici Istatistikler incelendiginde, YSA LM-BR-
Ustel Modeli grubunun varyans degerlerinin gergek verilerin varyans degerlerinden mutlak
farkliiginin diger gruplarinkinden daha kiigiik oldugu goériilmektedir. Yani, YSA LM-BR-Ustel
Modelinin Mutlak Hata degerinin, diger modellerin Mutlak Hata degerlerinden daha diisiik

oldugu sdylenebilir. Bunu izleyen ikinci en diisiik model ise Ustel Diizeltme modelidir.
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7. SONUCLAR VE ONERILER

Tahmin yontemlerinin ve tahmin yontemlerinden elde edilen sonuglarin Portfoy
Optimizasyonu alaninda kullaniminin olduk¢a biiyiilk bir 6neme sahip olmasina ragmen,
literatiirde bu yontemleri inceleyen ve hangisinin digerlerine {istiinlik gosterdigini bulmay1
amaglayan kapsamli ¢alismalar az sayidadir. Bu ¢alismanin amaci, zeki tahmin yontemlerine
gore Markowitz’in ortalama-varyans modelinin performansini analiz etmektir. Bu amaglar
dogrultusunda, ilk olarak, cesitli yontemlerin tahminleme giiclinden yararlanilarak Portfoy
Optimizasyonu gerceklestiren ¢alismalar incelenmis olup, bu ¢alismalardan Yapay Sinir Ag1
Yonteminden faydalanan ¢alismalar detayli olarak ele alinmistir. Ardindan, Yapay Sinir Aglari
ile yapilan tahminleme sonucunda, en uygun girdi veri setinin 2014 yilindaki 12 aylik getirilerin
tahmin edilmesini saglayan 2008-2013 yillarnn arasindaki kapanis degerlerinin oldugu
goriilmiistiir. En uygun girdi degisken sayis1 4 olarak bulunurken, Bayesyen Diizeltme Geri
Yayilim 6grenme algoritmasi Levenberg-Marquardt Geri Yayilim algoritmasindan daha iyi
tahmin sonuglar1 saglamistir. Buna ek olarak, farkli modellerde, daha iyi performans gosteren
sakli katmandaki noron sayilari farklilik gostermistir. En iyi performansi saglayan YSA 5°te en
iyi ndron sayisi 10 olarak bulunmustur. Yapay Sinir Aglari ve Zaman Serileri Analizi
Yontemleri arasinda yapilan karsilagtirma calismalarinda, MAPE ortalamalarindan hareketle,
Basit Ortalama Yontemi ve Trend Analizi Yonteminin gergekten olduk¢a uzak tahminler
verdigi sonucuna ulagilmistir. Diger taraftan, en iyi tahmin performansini a = 0.9 katsayisina
sahip Ustel Diizeltme Y&ntemi verirken, ikinci en iyi yontem Bayesyen Diizeltme Geri Yayilim
Algoritmasi ile egitilen sakli katmanda 10 nérona sahip Yapay Sinir Aglari olmustur. Hareketli
Ortalamalar Yontemi de ortalama hata agisindan bakildiginda Ustel Diizeltme ve Yapay Sinir
Aglarina yakin sonuglar vermis fakat hisse senedi bazinda sadece iki hisse senedinde Ustel
diizeltmeye iistiin gelirken, s6z konusu hisse senetlerinde Yapay Sinir Aglar1 yontemi daha iyi

tahmin performansi gostermistir.

Yapay Sinir Aglan (farkli noron sayilar1 ve 6grenme algoritmalarini igerecek sekilde)
ile Ustel Diizeltme Yontemlerinin sagladigi tahmin sonuglar1 hisse senedi bazinda
incelendiginde ise, bu iki modelin her hisse senedinde tamamen birbirine Ustiinliik géstermedigi
goriilmektedir. Baz1 hisse senetlerinde Ustel Diizeltme Yontemi daha iyi tahmin sonucu
saglarken, bazi hisse senetlerinde Levenberg-Marquardt Geri Yayilim Algoritmasina sahip
Yapay Sinir Ag1 Yontemi ya da Bayesyen Diizeltme Geri Yayilim 6grenme algoritmasina sahip
Yapay Sinir Ag1 Yontemi daha iyi performans gostermistir. Diger taraftan, farkli néron sayilari

da performansi etkilemistir. Bu yiizden, zeki tahmin yontemlerinin birlestirilerek daha iyi
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sonuclar saglayacag: diisiiniilmiistiir. Sadece Ustel Diizeltme Yontemi’nin iirettii tahminler
kullanilarak olusturulan Model 1’in ortalama MAPE degeri 7,431500 iken, sadece YSA
kullanilarak olusturulan Model 2’nin ortalama MAPE degeri 7,557396, YSA ve Ustel Diizeltme
kullanilarak olusturulan Model 3’iin ortalama MAPE degeri ise 6,969708’dir. Lewis (1982)’¢e
gore, MAPE degerleri %10’un altinda olan modelleri ¢ok iyi kabul edildigi i¢in bu ¢aligmada
Model 1, Model 2 ve Model 3 ¢ok iyi tahmin edici yontemler olarak gosterilebilir. Bu
baglamda, her bir hisse senedinde en iyi tahmin performansi gdsteren yontem segilerek
portfoyler olusturulup, sadece gegmis verilere dayali olusturulan portfoyler ve 2014 yil1 verileri
ile olusturulan portfoyler ile karsilastirilmistir. Karsilastirmalar sonucunda, gercege en yakin
sonuglar1 Ustel Diizeltme Yontemi - Levenberg-Marquardt Geri Yayilim Algoritmasina sahip
Yapay Sinir Ag1 Yontemi- Bayesyen Diizeltme Geri Yayilim Algoritmasina sahip Yapay Sinir

Ag1 Yontemi ile olusturulan portfoyiin verdigi gorilmiistiir.

Sonug olarak, bu calismanin literatiire ve finans alanina iki agidan fayda saglayabilecegi
diisiiniilmektedir. ilk olarak literatiir calismas1 15131nda, Portfoy Optimizasyonu analizlerinde
kullanilan Yapay Sinir Aglar1 ve diger tahmin yontemlerinin siniflandirilmasi akademisyenlerin
ilgisini ¢ekebilecektir. Ikinci olarak, etkin portfoyler elde etmek amaciyla, Yapay Sinir Aglari
ve Ustel Diizeltme Yontemi ile olusturulan tahmine dayali yeni bir portfoy optimizasyonu
modelinin kullanimi, arastirmacilara ve yatirimcilara giiclii bir finansal arag¢ saglayacaktir.
Bahsedilen faydalarinin yaninda, bu ¢alisma ile ilgili sozii edilmesi gereken birkag sinirlayict
faktér de bulunmaktadir. ilk olarak, bu ¢alismada elde edilebilen veri seti sadece 2008-2014
yillart arasindaki kapanis degerlerinden olugmaktadir. Bunun yerine daha fazla veri veya farkli
zaman periyotlar1 icin analiz genisletilebilir. ikincisi, elde edilen tahmin modellerinin farkl
tahmin modelleri ile birlestirilmesi daha gii¢lii tahminler saglayabilir. Ugiinciisii, ¢alismaya
portfoyde kullanilacak hisse senetlerinin se¢imi i¢in ¢ok dl¢iitlii karar verme yontemleri entegre
edilebilir. Son olarak, bu ¢alismaya deney tasarmmnin da dahil edilmesi daha iyi bir analiz

gerceklestirilmesini saglayabilir.
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EKLER

EK 1. 2008-2012 yillar1 aras1 Yapay Sinir Ag1 uygulamasi performans sonuglari.
EK 2. 2008-2013 yillar1 aras1 Yapay Sinir Ag1 uygulamasi performans sonuglart.
EK 3. 2008-2014 yillar1 aras1 Yapay Sinir Ag1 uygulamasi performans sonuglari.
EK 4. 2008-2014 yillar1 aras1 (6 ay) Yapay Sinir Ag1 uygulamasi performans sonuglari.

EK 5. 2008-2014 yillar1 aras1 (4 ay) Yapay Sinir Agi (Bayesyen Diizeltme Geri Yayilim)
uygulamasi performans sonuglari.

EK 6. Ustel Diizeltme Ydntemi o Katsayisina gére MAPE sonuglari.

EK 7. MAPE degerleri kullanilarak Model 2 i¢in yontemlerin se¢ilmesi.

EK 8. MAPE degerleri kullanilarak Model 3 i¢in yontemlerin secilmesi.

EK 9. Portfoy Optimizasyonunda modeller i¢in hesaplanan beklenen getiriler.

EK 10. Portfoy Optimizasyonu Analizinde Model 0 i¢in hesaplanan varyans-kovaryans matrisi.
EK 11. Portfoy Optimizasyonu Analizinde Model 1 igin hesaplanan varyans-kovaryans matrisi.
EK 12. Portfoy Optimizasyonu Analizinde Model 2 i¢in hesaplanan varyans-kovaryans matrisi.
EK 13. Portfoy Optimizasyonu Analizinde Model 3 i¢in hesaplanan varyans-kovaryans matrisi.
EK 14. Portfoy Optimizasyonu Analizinde Model 4 i¢in hesaplanan varyans-kovaryans matrisi.

EK 15. Model 2‘nin minimum beklenen degerini bulmaya yonelik yazilmis Lingo Programi
kodlar1

EK 16. Model 2‘nin maksimum beklenen degerini bulmaya ydnelik yazilmis Lingo Programi
kodlar1.

EK 17. Model 2‘nin 0,01953451 beklenen getiri diizeyindeki minimum varyans degerini
bulmak amaciyla yazilan Lingo Programi kodlar1.



EK 1. 2008-2012 yillar1 aras1 Yapay Sinir Ag1 uygulamasi performans sonuglari.

Hisse Senedi | Néoron | MSE MAE MAPE Training | Validation | Test All
Sayisi

5 0024181 | 0131323 | 28,08321 | 0,01382 0.76177 | 084879 | 089392
AKBANK 10 0021864 | 0115189 | 10.84250 | 0,01893 084023 | 0,88095 | 0,89415
15 0024892 | 0132724 | 27.78015 | 0,84562 0.07749 | 092354 | 0,82687
20 0017623 | 0111771 | 22,40898 | 0,93598 083288 | 0.76620 | 0,86620
5 0,003543 | 0,039473 | 5072920 | 0,06212 005846 | 0,88299 | 0,95722
AKSA 10 0013191 | 0,106719 | 1521131 | 0,98000 0,01998 | 0,86636 | 0,96306
15 0003956 | 0048340 | 7.182635 | 0,04632 007368 | 079142 | 0,94292
20 0004127 | 0052770 | 7.635514 | 0,93926 0.09370 | 0,86067 | 0,93832
5 0020852 | 0113850 | 1503827 | 0,02459 0.96075 | 097759 | 0,93617
ARCELIK 10 0000545 | 0,198427 | 2500472 | 0,96255 0,89942 | 0,94239 | 0,95118
15 0033864 | 0,147071 | 19,29020 | 0,07512 007719 | 0,83968 | 0,95255
20 0087158 | 0208623 | 2649581 | 0,08147 007800 | 091038 | 0,06344
5 0,000917 | 0,024689 | 12,70549 | 0,00863 0,08892 | 081772 | 0,83121
ASYA 10 0,002228 | 0,036325 | 19,15299 | 0,81385 007129 | 0.76168 | 0,81360
E(AAJ rI<LA”\sﬂl 15 0,001092 | 0,016380 | 9,090346 | 0,04128 002682 | 0,61978 | 0,82493
20 0001438 | 0028612 | 1509521 | 0,09048 001891 | 0,74770 | 0,96870
5 0015980 | 0,078106 | 1647624 | 0,08239 083454 | 0,94762 | 0,96625
BiM 10 0037334 | 0,148801 | 31,65804 | 0,03278 0,81786 | 0,66306 | 0,90407
MAGAZALAR | 15 0,010929 | 0,070770 | 1507031 | 0,88333 003579 | 0,62968 | 0,72947
20 0,007270 | 0,064939 | 13,79119 | 0,00021 089207 | 0,92663 | 0,89427
5 0,008894 | 0,080572 | 29,37528 | 0,95726 0,89300 | 0,86065 | 0,91109
DOGAN 10 0,029725 | 0,095777 | 37.75464 | 0,61958 0,74952 | 071773 | 0,64044
HOLDING 15 0018942 | 0,094209 | 37,92510 | 0,01311 005450 | 0,62452 | 0,87599
20 0014743 | 0,079855 | 30,32498 | 0,00961 0,88874 | 0,95542 | 0,90999
5 0,002858 | 0,045502 | 26,99689 | 0,08194 008413 | 0,78156 | 0,97879
ENKA 10 0009867 | 0,060346 | 43,38344 | 0,05873 0,78369 | 0,96745 | 0,95119
INSAAT 15 0,008941 | 0,060980 | 42,87136 | 0,94630 0,04197 | 0.78627 | 0,91140
20 0,005250 | 0,041346 | 29,61595 | 0,07994 0,06996 | 0,55851 | 0,94750
5 0004739 | 0,045187 | 30,05194 | 0,01313 049460 | 0,91936 | 0,79227
EREGLI 10 0005525 | 0052752 | 40,07349 | 0,05339 006271 | 0.75956 | 0,90536
DEMIR CELIK | 15 0033035 | 0.158101 | 128.4531 | 0,06932 085405 | 0,72648 | 0,88598
20 0,006654 | 0,057872 | 44.68231 | 0,86607 0,79718 | 0,82353 | 0,80429
5 0,005595 | 0,064402 | 9,605769 | 0,01237 0,73492 | 0,97593 | 0,90783
GARANTI 10 0014557 | 0.103554 | 1562077 | 0,01739 008825 | 081758 | 0,91953
BANKASI 15 0015496 | 0,110022 | 16,37661 | 0,06668 084207 | 0.76726 | 0,90123
20 0,008105 | 0,071177 | 10,76925 | 0,03217 0,80265 | 0,90800 | 0,91125
5 0021746 | 0,126702 | 26,18150 | 0,01557 0,06342 | 0,96970 | 0,92835
iHLAS 10 0,005033 | 0,064998 | 13,80852 | 0,02938 0,83398 | 0,96507 | 0,90513
HOLDING 15 0,006920 | 0071831 | 14,72881 | 0,88849 004059 | 079421 | 0,88433
20 0006272 | 0,062530 | 13,55531 | 0,08405 0,75958 | 0,95938 | 0,94885
5 0,034706 | 0,154706 | 3851718 | 0,80241 0,88068 | 0,68253 | 0,80463
IS BANKAS! 10 0036569 | 0,158630 | 3855136 | 0,67648 0,00294 | 0,82390 | 0,72749
15 0,042347 | 0,164568 | 44,25069 | 0,75712 065780 | 0,60126 | 0,70932
20 0030011 | 0,136581 | 3551794 | 0,76079 075221 | 0,70128 | 0,73296
5 0020648 | 0117698 | 20,71082 | 0,05617 001682 | 055513 | 0,88210
CARDEMIR 10 0055715 | 0,155278 | 22,12327 | 0,01891 0,07074 | 0,81675 | 0,00474
15 0017739 | 0,107104 | 16,86376 | 0,97565 0,03993 | 0,62953 | 0,93835
20 0,015392 | 0,107592 | 17,20770 | 0,01481 0,84862 | 0,64780 | 0,87557
5 0013903 | 0079731 | 1081743 | 0,04429 006440 | 081418 | 0,92362
KOC 10 0029006 | 0.154139 | 22,29786 | 0,05897 089977 | 092395 | 0,93713
HOLDING 15 0015822 | 0,100904 | 14,02153 | 0,06107 0,87538 | 0,90822 | 0,94386
20 0012238 | 0,084131 | 12,44655 | 0,04377 0,06795 | 0,96387 | 0,94103




EK 1. 2008-2012 yillar1 aras1 Yapay Sinir Ag1 uygulamasi performans sonuglart (devamu).

Hisse Senedi Noron MSE MAE MAPE Training Validation Test All
Sayisi

5 0,001894 0,034026 29,57417 0,81647 0,98885 0,99097 0,85530
PETKIM 10 0,003407 0,026210 23,58339 0,99697 0,85440 0,87445 0,92153
15 0,003583 | 0,033806 | 30,42650 0,97626 0,99463 0,98342 | 0,97788
20 0,000508 | 0,014428 | 11,72202 0,87778 0,99936 0,90900 | 0,90908
5 0,016364 0,088302 11,67709 0,89100 0,92919 0,93081 0,90319
SABANCI 10 0,036786 0,162668 23,06036 0,93207 0,98572 0,98633 0,95578
15 0,086052 0,211353 27,26058 0,94828 0,87095 0,86927 0,91446
20 0,018083 | 0,104351 | 14,21298 0,92367 0,93258 0,72023 | 0,90423
5 0,000997 | 0,021094 | 15,69941 0,74047 0,93558 0,83846 | 0,80470
SINPAS 10 0,006941 0,057068 41,78096 0,92194 0,97158 0,86379 0,92346
15 0,011991 0,076453 55,78370 0,96686 0,62550 0,90340 0,91896
20 0,004665 | 0,028649 | 22,03721 0,87030 0,85828 0,70254 | 0,85998
5 0,011059 | 0,089089 | 16,70957 0,95913 0,98194 0,97729 | 0,96554
SISE CAM 10 0,038911 | 0,164173 | 31,87061 0,89500 0,92853 0,87384 | 0,88510
15 0,020486 | 0,111179 | 21,11592 0,81921 0,92854 0,99940 | 0,86150
20 0,011441 | 0,087583 | 16,13573 0,95539 0,98098 0,95373 | 0,95305
5 0,010294 | 0,076322 | 10,20272 0,870955 0,98424 0,99142 | 0,92100
T. HALK 10 0,021655 | 0,119615 | 15,37716 0,95732 0,96709 0,89833 | 0,94495
BANKASI 15 0,112571 | 0,252098 | 32,07233 0,91046 0,94456 0,84073 | 0,90508
20 0,02046 0,116207 | 15,40289 0,96080 0,94506 0,94854 | 0,95191
5 0,004542 | 0,049500 | 9,334940 0,92943 0,88710 0,63862 | 0,88436
TEKFEN 10 0,007757 | 0,073579 | 13,80216 0,96208 0,99556 0,70311 | 0,88569
15 0,011621 | 0,086333 | 16,25721 0,91833 0,91325 0,93911 | 0,91019
20 0,014987 | 0,097357 | 18,82069 0,98154 0,90228 0,98316 | 0,95550
5 0,009006 | 0,083407 | 11,72905 0,94704 0,98128 0,99088 | 0,94902
TOFAS 10 0,016548 | 0,105132 | 14,15767 0,96137 0,97747 0,90793 | 0,95468
15 0,014148 | 0,099686 | 13,79400 0,97693 0,98943 0,90929 | 0,96223
20 0,013469 | 0,096967 | 14,28547 0,96189 0,95853 0,97569 | 0,95345
5 0,044824 | 0,161589 | 29,06177 0,73574 0,91609 0,97504 | 0,78811
TURKCELL 10 0,067944 | 0,214690 | 39,08690 0,87729 0,92752 0,94113 | 0,88195
15 0,046550 | 0,185046 | 33,30266 0,79262 0,74981 0,91109 | 0,80122
20 0,024343 0,112230 23,58723 0,90519 0,87523 0,53868 0,83068
5 0,008664 0,076454 10,79482 0,91569 0,97601 0,98301 0,93599
TUPRAS 10 0,009532 | 0,078530 | 11,14703 0,98855 0,91194 0,79875 | 0,93494
15 0,013063 | 0,089100 | 14,10182 0,99276 0,94442 0,92203 | 0,96288
20 0,007618 | 0,073522 | 10,97787 0,92680 0,81817 0,93478 | 0,91246
5 0,007290 0,058733 26,64956 0,84373 0,95544 0,95331 0,73547
TURK HAVA 10 0,002787 0,039759 13,65709 0,87440 0,98371 0,71204 0,88400
YOLLARI 15 0,009077 | 0,058434 | 27,11454 0,85103 0,79436 0,89527 | 0,83751
20 0,006517 | 0,051965 | 26,11696 0,91711 0,98916 0,87881 | 0,92300
5 0,010198 | 0,071132 | 11,07540 0,98592 0,99256 0,97575 | 0,98454
TURK 10 0,006744 0,061550 10,14189 0,98868 0,97009 0,98844 0,98248
TRAKTOR 15 0,006789 0,063354 10,02201 0,97385 0,98013 0,94276 0,95753
20 0,017358 | 0,095308 | 15,61939 0,99123 0,98419 0,96631 | 0,98128
5 0,009823 | 0,084851 | 12,90649 0,97847 0,86081 0,67778 | 0,94550
VAKIFLAR 10 0,017965 | 0,113540 | 17,74593 0,91905 0,96261 0,82044 | 0,92200
BANKASI 15 0,017913 0,115232 17,97791 0,96408 0,84264 0,85452 0,92120
20 0,009578 0,078198 11,17683 0,96042 0,84778 0,95691 0,94844
5 0,017250 | 0,102876 | 21,15231 0,89167 0,98427 0,95526 | 0,90812
YAPI VE 10 0,008170 | 0,077888 | 15,33156 0,95889 0,82656 0,87952 | 0,93423
KREDI BANK 15 0,019538 0,123950 2454761 0,96211 0,76544 0,88693 0,93388
20 0,011898 0,089479 16,21648 0,93002 0,91739 0,91020 0,92350




EK 2. 2008-2013 yillar1 aras1 Yapay Sinir Ag1 uygulamasi performans sonuglari.

Hisse Senedi | Néoron | MSE MAE MAPE Training | Validation | Test All
Sayisi

5 0,011062 | 0,084733 | 14,15917 0,80418 0,91589 0,82352 | 0,81772
AKBANK 10 0,010887 0,091097 14,70543 0,80891 0,77872 0,80030 0,80406
15 0,009672 0,079858 13,17636 0,73445 0,81146 0,88629 0,76005
20 0,008413 0,076677 12,46219 0,88619 0,89007 0,53058 0,80665
5 0,089439 | 0,250358 | 32,39758 0,94015 0,98224 0,98462 | 0,95535
AKSA 10 0,102892 | 0,271820 | 35,27690 0,98569 0,96083 0,89479 | 0,97057
15 0,184126 0,377606 50,15312 0,97262 0,91007 0,89310 0,95976
20 0,162821 0,327396 41,76169 0,96003 0,99530 0,95632 0,96589
5 0,006028 0,063692 7,887653 0,96117 0,96515 0,95377 0,96056
ARCELIK 10 0,004453 | 0,055272 | 7,021277 0,97039 0,96073 0,96081 | 0,96738
15 0,016813 | 0,115713 | 14,27748 0,95598 0,98941 0,88872 | 0,95717
20 0,102706 0,277606 34,96140 0,98152 0,97162 0,93390 0,96961
ASYA 5 0,000466 | 0,016697 | 8,850939 0,92824 0,90863 0,91836 | 0,92689
KATILIM 10 0,000692 | 0,019578 | 10,37035 0,97492 0,98226 0,88034 | 0,95727
BANKASI 15 0,000498 | 0,017069 | 8,899788 0,95080 0,89620 0,97865 | 0,92667
20 0,000511 | 0,017004 | 8,957330 0,79841 0,90296 0,99098 | 0,81953
5 0,010627 | 0,069913 | 28,54000 0,91251 0,98567 0,96754 | 0,93069
BiM 10 0,019930 | 0,102708 | 39,78955 0,75795 0,97450 0,98172 | 0,78884
MAGAZALAR 15 0,013754 | 0,063386 | 26,02113 0,85937 0,97274 0,89077 | 0,87156
20 0,024990 | 0,088087 | 39,99932 0,98003 0,89915 0,51251 | 0,92981
5 0,003407 | 0,048440 | 13,36025 0,96574 0,89452 0,82288 | 0,93150
DOGAN 10 0,002613 | 0,042138 | 11,29188 | 0,94131 0,89523 0,72689 | 0,89721
HOLDING 15 0,003739 | 0,051734 | 13,04276 | 0,86907 0,91676 051394 | 0,81087
20 0,004779 | 0,058327 | 1530920 | 0,94730 0,93768 0,59834 | 0,90343
5 0,002127 | 0,034072 | 1552862 | 0,94294 0,86690 0,85502 | 0,87701
ENKA 10 0,003255 | 0,045618 | 20,49467 | 0,96456 0,98996 0,93079 | 0,95479
INSAAT 15 0,001712 | 0,030335 | 13,61390 | 0,96117 0,97432 0,84011 | 0,95499
20 0,003299 | 0,048150 | 2059075 | 0,96764 0,64099 0,95140 | 0,94331
5 0,000529 | 0,019906 | 13,84659 0,91546 0,68525 0,71765 | 0,89275
EREGLI 10 0,000616 | 0,021441 | 14,65225 0,94798 0,96557 0,98920 | 0,94766
DEMIR CELIK 15 0,000324 | 0,015353 | 11,64727 0,94610 0,78258 0,96733 | 0,91121
20 0,001069 0,026735 21,80531 0,87980 0,81893 0,89798 0,86538
5 0,026095 0,141008 18,94528 0,96380 0,94819 0,78925 0,93267
GARANTI 10 0,005852 0,066285 9,061698 0,93832 0,90321 0,93364 0,93199
BANKASI 15 0,010147 | 0,085303 | 12,25347 0,91312 0,95911 0,89021 | 0,91912
20 0,053601 | 0,199059 | 25,77721 0,92596 0,96939 0,96786 | 0,93376
5 0,006463 0,058009 18,19171 0,85827 0,94613 0,97382 0,88390
[HLAS 10 0,008190 0,080032 26,58212 0,88671 0,79072 0,97948 0,87735
HOLDING 15 0,013786 0,103405 32,67176 0,88155 0,89240 0,97244 0,88123
20 0,006666 | 0,058590 | 17,89761 0,88672 0,89523 0,98400 | 0,89762
5 0,022395 | 0,127855 | 21,26616 0,64151 0,79629 0,57940 | 0,65386
iS BANKASI 10 0,016018 0,114617 17,55138 0,65489 0,55612 0,81933 0,67094
15 0,069946 0,224235 33,21675 0,81227 0,78903 0,74468 0,79375
20 0,046287 0,180530 27,97700 0,66284 0,60173 0,82853 0,67560
5 0,019280 | 0,110374 | 20,81239 0,87057 0,82927 0,92937 | 0,88037
KARDEMIR 10 0,032116 | 0,151512 | 29,41682 0,93560 0,89977 0,93214 | 0,93009
15 0,040503 0,176629 32,39942 0,86364 0,98526 0,92799 0,90033
20 0,065130 0,231675 41,77460 0,94375 0,99667 0,80351 0,92492
5 0,016199 | 0,105609 | 13,01121 0,92781 0,93834 0,97440 | 0,93528
KOC 10 0,019077 | 0,116893 | 14,96575 0,95862 0,88645 0,92732 | 0,93155
HOLDING 15 0,009334 | 0,075746 | 9,285510 0,95814 0,92897 0,88296 | 0,94332
20 0,004613 0,061615 7,830486 0,94320 0,97297 0,85275 0,94759




EK 2. 2008-2013 yillar1 aras1 Yapay Sinir Ag1 uygulamasi performans sonuglart (devamu).

Hisse Senedi Noron MSE MAE MAPE Training Validation | Test All
Sayisi

5 0,000211 0,009864 5,139041 0.87576 0.97372 0.93748 | 0.90636
PETKIM 10 0,000925 0,024425 12,37828 0.98278 0.99136 0.90858 | 0.97453
15 0,000376 | 0,014111 | 7,309714 0.96098 0.61932 0.99020 | 0.89243

20 0,000367 | 0,016898 | 9,268654 0.79869 0.97435 0.79796 | 0.8684
5 0,007155 0,068094 9,197754 0.93613 0.88955 0.86109 | 0.91957
SABANCI 10 0,020621 0,109244 14,61098 0.92505 0.88279 0.87702 | 0.91763
15 0,013026 0,096241 13,99818 0.86447 0.96453 0.98426 | 0.90886
20 0,008497 | 0,074714 | 10,78838 0.90673 0.85238 0.93630 | 0.90593
5 0,001262 | 0,030313 | 21,90112 0.89337 0.97253 0.86919 | 0.87953
SINPAS 10 0,000773 0,018302 14,47291 0.75213 0.98361 0.64673 | 0.80037
15 0,000502 0,015378 11,89083 0.86748 0.61967 0.89404 | 0.88691
20 0,001061 | 0,023434 | 18,04378 0.84251 0.98832 0.79831 | 0.84886
5 0,001378 | 0,029436 | 5,330497 0.95637 0.90960 0.92427 | 0.94116
SISE CAM 10 0,015034 | 0,102322 | 18,42456 0.98075 0.93128 0.93045 | 0.96614
15 0,005987 | 0,063109 | 11,52923 0.93180 0.94470 0.95568 | 0.93544

20 0,001874 | 0,033978 | 6,105414 0.96759 0.93048 0.8255 0.946
5 0,010330 | 0,087684 | 12,35898 0.93201 0.98658 0.90574 | 0.93012

T. HALK 10 0,016226 | 0,100751 | 15,72447 0.96542 0.96325 0.82335 | 0.9324
BANKASI 15 0,018451 | 0,111842 | 14,93328 0.92458 0.85362 0.96597 | 0.9259
20 0,019919 | 0,114594 | 17,46408 0.96037 0.90762 0.85624 | 0.93747
5 0,008403 | 0,068339 | 14,92730 0.79088 0.94897 0.91371 | 0.84947
TEKFEN 10 0,022599 | 0,114782 | 25,64892 0.96658 0.92263 0.91064 | 0.95022
15 0,017585 | 0,103050 | 22,12387 0.95594 0.92579 0.92849 | 0.9484
20 0,029091 | 0,137686 | 27,15946 0.80542 0.98034 0.97139 | 0.88366
5 0,006399 | 0,071121 | 8,673911 0.94464 0.91522 0.98753 | 0.95036
TOFAS 10 0,044436 | 0,188465 | 23,23235 0.97220 0.97086 0.95418 | 0.96708
15 0,140797 | 0,319591 | 38,83116 0.97151 0.96406 0.96553 | 0.9682
20 0,271808 | 0,489269 | 60,42437 0.96911 0.96911 0.92346 | 0.96499
5 0,018326 | 0,112238 | 15,57870 0.60296 0.76021 0.63304 | 0.61542
TURKCELL 10 0,134413 | 0,308873 | 39,45440 0.77310 0.79982 0.77232 | 0.79306
15 0,137694 | 0,333847 | 42,40943 0.60208 0.52998 0.71875 | 0.60013
20 0,125770 0,344423 43,94578 0.71548 0.54976 0.65411 | 0.66836
5 0,039000 0,157111 22,93398 0.96725 0.88364 0.64746 | 0.88519
TUPRAS 10 0,010004 | 0,087813 | 12,56381 0.90697 0.99185 0.97215 | 0.92335
15 0,033987 | 0,168803 | 22,99808 0.92868 0.87640 0.98364 | 0.93464
20 0,097883 | 0,266498 | 35,18126 0.93349 0.86040 0.95824 | 0.92999
5 0,145350 0,296177 40,39311 0.78251 0.95054 0.56576 | 0.78287
TURK HAVA 10 0,040875 0,154043 21,87725 0.65645 0.78718 0.85598 | 0.72337
YOLLARI 15 0,222167 | 0,413171 | 55,64903 0.89645 0.76104 0.90942 | 0.8793
20 0,073305 | 0,225723 | 30,01719 0.89808 0.93540 0.52406 | 0.8274
5 0,102490 | 0,218154 | 26,89057 0.97853 0.98984 0.96917 | 0.97285
TURK 10 0,008772 0,073446 9,689266 0.98694 0.99080 0.99642 | 0.98864
TRAKTOR 15 0,201614 0,416370 50,54585 0.99739 0.98807 0.97741 | 0.99169
20 0,118168 | 0,306349 | 37,48891 0.98889 0.98906 0.99118 | 0.98861
5 0,214095 | 0,405943 | 59,24033 0.91265 0.97729 0.98483 | 0.92734
VAKIFLAR 10 0,013661 | 0,097767 | 14,34598 0.89320 0.93696 0.97732 | 0.91349
BANKASI 15 0,234334 0,428521 60,79713 0.94040 0.79064 0.89533 | 0.92223
20 0,039938 0,178791 27,65930 0.85308 0.92285 0.91409 | 0.86108
5 0,013749 | 0,093393 | 14,08457 0.93295 0.77946 0.93506 | 0.92536
YAPI VE 10 0,007265 | 0,053569 | 8,373729 0.92827 0.91338 0.87772 | 0.90006
KREDI BANK 15 0,020535 0,121494 17,55916 0.95761 0.95800 0.67812 | 0.92535
20 0,025619 0,126636 17,81518 0.91394 0.95532 0.89175 | 0.91359




EK 3. 2008-2014 yillar1 aras1 Yapay Sinir Ag1 uygulamasi performans sonuglari.

Hisse Senedi | Néoron | MSE MAE MAPE Training | Validation | Test All
Sayisi

5 0,010847 | 0,088538 | 16,20098 0.84263 0.78420 0.94610 | 0.83418
AKBANK 10 0,019837 0,107062 22,32602 0.76361 0.89198 0.74914 0.75770
15 0,028429 0,135256 27,96632 0.98237 0.89508 0.71665 0.91124
20 0,006894 0,070621 13,47736 0.82250 0.91701 0.77998 0.82332
5 0,003531 | 0,048305 | 6,144097 0.97036 0.96738 0.91430 | 0.96301
AKSA 10 0,014678 | 0,114952 | 15,15743 0.98492 0.98157 0.89509 | 0.96114
15 0,025614 0,124459 15,99547 0.90308 0.94975 0.98025 0.92883
20 0,002477 0,040860 5,432309 0.97061 0.95239 0.98568 0.97241
5 0,003021 0,044831 5,772462 0.98085 0.94975 0.96389 0.97242
ARCELIK 10 0,009209 | 0,083329 | 11,02714 0.97472 0.97108 0.98431 | 0.97199
15 0,003087 | 0,048368 | 6,204232 0.97787 0.95918 0.87412 | 0.96086
20 0,005145 0,053528 6,659340 0.97482 0.97854 0.98294 0.97788
ASYA 5 0,001559 | 0,033204 | 26,27042 0.79160 0.91926 0.85960 | 0.80617
KATILIM 10 0,001092 | 0,027793 | 21,63355 0.75900 0.97973 0.91667 | 0.79643
BANKASI 15 0,000766 | 0,022721 | 17,35132 0.97724 0.91045 0.95964 | 0.97234
20 0,001123 | 0,025335 | 20,69958 0.97672 0.77725 0.95874 | 0.96459
5 0,000520 | 0,017673 | 8,384474 0.93178 0.83150 0.98184 | 0.91582
BIM 10 0,000762 | 0,023172 | 10,69907 0.92482 0.84767 0.88498 | 0.89345
MAGAZALAR 15 0,000699 | 0,019262 | 9,196684 0.97077 0.93473 0.95288 | 0.96203
20 0,000607 | 0,020284 | 9,213545 0.72479 0.96278 0.86956 | 0.74934
5 0,001966 | 0,035369 | 13,62904 0.89634 0.84698 0.88006 | 0.88026
DOGAN 10 0,001741 | 0,034211 | 14,01708 0.90664 0.73293 0.85777 | 0.86931
HOLDING 15 0,001192 | 0,027030 | 11,43286 0.94274 0.81309 0.93547 | 0.91663
20 0,004070 | 0,045439 | 17,27491 0.89051 0.94995 0.78141 | 0.89569
5 0,000550 | 0,018368 | 7,623972 0.96450 0.97657 0.73990 | 0.95052
ENKA 10 0,001361 | 0,029931 | 13,26095 0.97005 0.98807 0.77731 | 0.96955
INSAAT 15 0,000809 | 0,024574 | 10,39368 0.97503 0.73198 0.97768 | 0.97078
20 0,000818 | 0,023279 | 8,962322 0.96189 0.86868 0.93427 | 0.95360
5 0,001849 | 0,031537 | 11,67302 0.94463 0.95719 0.75497 | 0.87787
EREGLI 10 0,002351 | 0,035717 | 13,28640 0.94296 0.80119 0.95465 | 0.87061
DEMIR CELIK 15 0,001055 0,025626 9,745594 0.93609 0.97163 0.96463 0.94035
20 0,002876 | 0,039426 | 15,07545 0.95697 0.95993 0.89285 | 0.93205
5 0,011516 | 0,089457 | 12,48963 0.91667 0.94786 0.93838 | 0.92248
GARANTI 10 0,008337 0,077157 11,22527 0.89685 0.88304 0.88610 0.89323
BANKASI 15 0,012220 0,090100 13,91599 0.98396 0.95780 0.89335 0.96433
20 0,007145 0,077039 11,18768 0.96288 0.86610 0.82955 0.93009
5 0,001340 | 0,032232 | 2152325 0.86777 0.90011 0.95117 | 0.88699
IHLAS 10 0,001189 | 0,031038 | 20,34263 0.88761 0.96067 0.89269 | 0.88469
HOLDING 15 0,000517 0,018762 11,91409 0.91469 0.84877 0.85149 0.87374
20 0,000996 0,026262 17,48202 0.90654 0.97431 0.89225 0.90345
5 0,020375 0,126973 25,37186 0.77683 0.78807 0.69086 0.75660
iS BANKASI 10 0,022633 | 0,123359 | 22,40109 0.89930 0.82423 0.51526 | 0.83804
15 0,023412 | 0,133133 | 24,77040 0.90737 0.57888 0.67206 | 0.82205
20 0,022152 0,140366 27,22532 0.64847 0.86563 0.91764 0.73711
5 0,060149 0,191383 26,88249 0.91915 0.99260 0.91991 0.92656
KARDEMIR 10 0,119688 | 0,291198 | 40,53963 0.97858 0.96911 0.81688 | 0.94288
15 0,035067 | 0,135420 | 21,03663 0.95928 0.88107 0.91405 | 0.94187
20 0,021065 | 0,109079 | 15,90946 0.94584 0.94640 0.82394 | 0.90551
5 0,011874 0,094675 12,49917 0.95861 0.96570 0.93471 0.95528
KOC 10 0,003969 0,058280 8,256979 0.97412 0.96075 0.85361 0.94684
HOLDING 15 0,007739 | 0,067394 | 10,31438 0.97492 0.91237 0.93766 | 0.95741
20 0,006497 | 0,066909 | 9,166399 0.96832 0.98828 0.79728 | 0.96104




EK 3. 2008-2014 yillar1 aras1 Yapay Sinir Ag1 uygulamasi performans sonuglart (devama).

Hisse Senedi Noron MSE MAE MAPE Training Validation Test All
Sayisi

5 0,000389 0,015375 7,676375 0.97792 0.98237 0.97986 0.94892
PETKIM 10 0,000725 0,023558 10,89772 0.97125 0.99082 0.99401 0.97599
15 0,000391 | 0,016756 | 8,198735 0.81234 0.98813 0.82799 | 0.85920
20 0,000754 | 0,024498 | 11,35588 0.84666 0.94887 0.99322 | 0.87713
5 0,003835 0,046093 7,174807 0.95636 0.94548 0.95506 0.94806
SABANCI 10 0,012044 0,090825 14,18400 0.97439 0.96315 0.74197 0.94011
15 0,007591 0,072989 11,38406 0.95718 0.88833 0.96037 0.93922
20 0,003825 | 0,049161 | 7,524254 0.94584 0.95253 0.95733 | 0.95249
5 0,001324 | 0,034043 | 28,93091 0.81454 0.91040 0.89347 | 0.83050
SINPAS 10 0,000137 0,009390 8,355732 0.95129 0.87340 0.96876 0.93503
15 0,000199 0,011414 10,10910 0.99547 0.94985 0.94125 0.91871
20 0,002837 | 0,052459 | 43,66327 0.78849 0.87708 0.95871 | 0.81735
5 0,003853 | 0,057034 | 10,55507 0.93961 0.94223 0.91877 | 0.93616
SISE CAM 10 0,006124 | 0,059201 | 10,88372 0.94184 0.95317 0.96996 | 0.94412
15 0,012262 | 0,088830 | 16,49614 0.98357 0.90066 0.92344 | 0.95902
20 0,004323 | 0,054319 | 9,310781 0.95668 0.91943 0.86940 | 0.93579
5 0,007265 | 0,068015 | 12,01088 0.96788 0.83233 0.93811 | 0.95538
T. HALK 10 0,013969 | 0,107402 | 18,21237 0.93073 0.98820 0.94554 | 0.93872
BANKASI 15 0,014348 | 0,099577 | 16,63929 0.90560 0.97171 0.90238 | 0.92449
20 0,005075 | 0,057737 | 9,407320 0.94763 0.97802 0.95138 | 0.95211
5 0,001736 | 0,035782 | 9,276215 0.94504 0.89598 0.90567 | 0.92677
TEKFEN 10 0,001715 | 0,035244 | 8,889726 0.94251 0.95478 0.89870 | 0.94303
15 0,003161 | 0,045255 | 10,89666 0.92287 0.84162 0.92512 | 0.90527
20 0,001469 | 0,033770 | 8,562646 0.89484 0.93098 0.98169 | 0.92197
5 0,006480 | 0,065976 | 8,814226 0.96339 0.97370 0.98054 | 0.96673
TOFAS 10 0,007609 | 0,062131 | 8,352209 0.98145 0.97869 0.97496 | 0.98016
15 0,004224 | 0,047897 | 6,786380 0.98237 0.97125 0.88645 | 0.96489
20 0,021406 | 0,096248 | 12,87572 0.98260 0.96585 0.97511 | 0.97751
5 0,009229 | 0,071453 | 9,466673 0.73014 0.83736 0.92892 | 0.78092
TURKCELL 10 0,024356 | 0,129439 | 16,54246 0.86677 0.89195 0.65842 | 0.81029
15 0,011699 | 0,082898 | 10,97978 0.86967 0.90970 0.93936 | 0.88073
20 0,179059 0,354712 47,13673 0.97995 0.70404 0.82792 0.88720
5 0,011830 0,094389 12,56831 0.90421 0.95759 0.97172 0.92277
TUPRAS 10 0,007560 | 0,073971 | 10,14454 0.94750 0.92852 0.97450 | 0.94884
15 0,008834 | 0,071077 | 9,211715 0.98084 0.87381 0.88367 | 0.95474
20 0,012191 | 0,086761 | 11,75205 0.96654 0.79668 0.91109 | 0.93474
5 0,010292 0,069150 9,536087 0.81994 0.97781 0.91905 0.84117
TURK HAVA 10 0,010311 0,080689 11,74119 0.81795 0.90625 0.95922 0.83734
YOLLARI 15 0,005060 | 0,060777 | 9,396529 0.74406 0.89879 0.78659 | 0.79164
20 0,008619 | 0,072944 | 11,00038 0.95139 0.91270 0.74046 | 0.91199
5 0,008485 | 0,081923 | 10,32747 0.98594 0.98936 0.99761 | 0.98879
TURK 10 0,008805 0,084156 10,64127 0.98779 0.97262 0.94553 0.97843
TRAKTOR 15 0,006751 0,075891 9,837238 0.95298 0.98984 0.96849 0.96074
20 0,018531 | 0,114623 | 14,11059 0.98510 0.99095 0.98822 | 0.98669
5 0,007691 | 0,067391 | 12,33696 0.88020 0.97490 0.91094 | 0.90109
VAKIFLAR 10 0,010832 | 0,091259 | 15,38367 0.94726 0.83154 0.86010 | 0.90455
BANKASI 15 0,012677 0,092766 15,69609 0.95610 0.94982 0.79597 0.94578
20 0,010054 0,078968 13,91640 0.92453 0.77550 0.95706 0.91578
5 0,008259 | 0,067924 | 12,43649 0.88409 0.90966 0.93160 | 0.89656
YAPI VE 10 0,009724 | 0,085699 | 13,81048 0.88102 0.95916 0.93664 | 0.90210
KREDI BANK 15 0,013944 0,092925 16,29138 0.94672 0.92602 0.77147 0.92005
20 0,011886 0,084433 14,37755 0.86991 0.95372 0.97320 0.89360




EK 4. 2008-2014 yillar1 aras1 (6 ay) Yapay Sinir Ag1 uygulamasi performans sonuglari.

Hisse Senedi | Néoron | MSE MAE MAPE Training | Validation | Test All
Sayisi

5 0,014487 | 0,098007 | 19,46393 0.85178 0.90754 0.78158 | 0.85062
AKBANK 10 0,018461 0,109510 21,37806 0.91504 0.71010 0.83713 0.88224
15 0,013450 0,103731 19,75854 0.89191 0.81923 0.91851 0.87241
20 0,029372 0,151304 29,57318 0.99593 0.71381 0.62956 0.89721
5 0,014699 | 0,115117 | 15,18952 0.98774 0.96831 0.94827 | 0.97799
AKSA 10 0,005816 | 0,068883 | 9,109083 0.96687 0.96606 0.93845 | 0.96265
15 0,011013 0,096571 12,78638 0.97813 0.91400 0.97735 0.97132
20 0,005363 0,063134 8,065510 0.96868 0.99649 0.91580 0.97644
5 0,017175 0,116105 14,38568 0.96217 0.96098 0.90439 0.95424
ARCELIK 10 0,003657 | 0,046886 | 6,091191 0.98739 0.96611 0.96639 | 0.98194
15 0,003413 | 0,045206 | 5,726116 0.97640 0.99071 0.97847 | 0.97823
20 0,009335 0,078046 10,41914 0.98290 0.98076 0.90682 0.96563
ASYA 5 0,012641 | 0,098372 | 61,54266 0.94564 0.93060 0.94451 | 0.94166
KATILIM 10 0,004275 | 0,054547 | 32,33643 0.97226 0.92239 0.95030 | 0.96036
BANKASI 15 0,006364 | 0,070907 | 41,23320 0.95124 0.91036 0.97997 | 0.94391
20 0,006265 | 0,070002 | 41,39999 0.98033 0.97112 0.94026 | 0.96955
5 0,002225 | 0,035094 | 13,07872 0.82793 0.96708 0.96199 | 0.86117
BIM 10 0,001290 | 0,030387 | 10,15694 0.82375 0.93339 0.98097 | 0.84500
MAGAZALAR 15 0,002634 | 0,042394 | 13,65251 0.75714 0.97243 0.74663 | 0.80749
20 0,002698 | 0,043656 | 15,39242 0.82442 0.94487 0.96548 | 0.86495
5 0,003363 | 0,052267 | 22,17477 0.86515 0.86428 0.88143 | 0.86129
DOGAN 10 0,003376 | 0,048974 | 19,74258 0.92674 0.70667 0.65945 | 0.82953
HOLDING 15 0,005649 | 0,055820 | 23,45718 0.95908 0.90322 0.77868 | 0.89402
20 0,002213 | 0,037403 | 15,12847 0.92972 0.79314 0.73860 | 0.88481
5 0,000957 | 0,024854 | 9,141934 0.80867 0.73933 0.99642 | 0.89635
ENKA 10 0,000886 | 0,024907 | 9,757214 0.90092 0.93196 0.73593 | 0.88604
INSAAT 15 0,001057 | 0,026187 | 9,383145 0.71292 0.96439 0.95870 | 0.89345
20 0,001196 | 0,027772 | 11,26629 0.93765 0.92916 0.88449 | 0.91744
5 0,002659 | 0,041439 | 15,37957 0.96514 0.98634 0.95773 | 0.96397
EREGLI 10 0,003033 | 0,048192 | 17,63992 0.97280 0.98620 0.86958 | 0.96269
DEMIR CELIK 15 0,003388 0,046761 17,15194 0.98621 0.93618 0.82048 0.97113
20 0,003888 | 0,056205 | 20,67028 0.99096 0.89449 0.76355 | 0.82612
5 0,007071 | 0,069540 | 9,984287 0.95776 0.97061 0.92225 | 0.95374
GARANTI 10 0,006383 0,064672 9,951550 0.95963 0.93182 0.83108 0.95047
BANKASI 15 0,003786 0,048979 6,803849 0.84672 0.84130 0.98536 0.87787
20 0,011882 0,083647 11,78824 0.98274 0.90710 0.95975 0.95960
5 0,000316 | 0,014377 | 9,037113 0.92303 0.93420 0.96867 | 0.92206
IHLAS 10 0,000431 | 0,015681 | 9,770790 0.94914 0.97753 0.90998 | 0.94701
HOLDING 15 0,000696 0,018744 11,68183 0.95914 0.88000 0.90733 0.93204
20 0,000346 0,014480 9,137257 0.98112 0.88046 0.91837 0.94667
5 0,033883 0,150924 29,05773 0.88154 0.64911 0.71890 0.84674
iS BANKASI 10 0,024022 0,131476 24,84519 0.84227 0.71155 0.71147 0.80339
15 0,025756 | 0,147087 | 28,07363 0.78204 0.90454 0.79070 | 0.79726
20 0,025899 0,135950 23,52858 0.70722 0.80663 0.86358 0.75511
5 0,013834 0,093493 16,07021 0.91298 0.94492 0.81878 0.87319
KARDEMIR 10 0,009984 | 0,091462 | 15,15647 0.90761 0.95806 0.98082 | 0.91387
15 0,090290 | 0,245314 | 38,00631 0.98724 0.98417 0.83245 | 0.97425
20 0,027839 | 0,133631 | 19,98939 0.95757 0.96599 0.80571 | 0.93521
5 0,004042 0,049476 6,626801 0.97508 0.99005 0.93682 0.97012
KOC 10 0,005917 0,067326 9,194396 0.97162 0.95716 0.98877 0.96269
HOLDING 15 0,009274 | 0,080603 | 11,51351 0.99747 0.97826 0.83590 | 0.95505
20 0,009361 | 0,075543 | 10,04370 0.98218 0.98296 0.92803 | 0.97035




EK 4. 2008-2014 yillar1 arasi1 (6 ay) Yapay Sinir Ag1 uygulamasi performans sonuglari

(devamu).
Hisse Senedi Noron MSE MAE MAPE Training Validation | Test All
Sayisi

5 0,000393 | 0,015290 | 7,477541 0.99065 0.90132 0.95285 | 0.96230
PETKIM 10 0,000927 0,026274 11,83589 0.82111 0.98637 0.96479 0.86496
15 0,000657 0,021779 10,87650 0.75013 0.98255 0.96739 0.81435
20 0,000558 | 0,018435 | 8,658994 0.95942 0.98976 0.94930 | 0.96042
5 0,007191 | 0,065959 | 10,60502 0.93600 0.94355 0.94060 | 0.93281
SABANCI 10 0,003449 | 0,043961 | 6,666167 0.94914 0.93228 0.91040 | 0.94339
15 0,004486 0,054012 8,374142 0.92635 0.91128 0.97026 0.93355
20 0,009793 0,071162 11,95045 0.95171 0.96599 0.74915 0.94563
5 0,000563 | 0,021686 | 18,55930 0.90314 0.87496 0.97648 | 0.90489
SINPAS 10 0,000121 | 0,008748 | 7,423302 0.98293 0.96309 0.97075 | 0.96537
15 0,000155 0,010320 9,083749 0.97448 0.88592 0.99176 0.95488
20 0,000251 | 0,013760 | 11,72559 0.99623 0.97972 0.94921 | 0.98247
5 0,004822 | 0,064872 | 11,55033 0.97698 0.93056 0.87451 | 0.95360
SISE CAM 10 0,003998 | 0,056453 | 10,05559 0.95541 0.86762 0.96395 | 0.94837
15 0,014952 | 0,104800 | 19,97763 0.92904 0.87804 0.93122 | 0.91796
20 0,006400 | 0,073557 | 13,15577 0.98103 0.79824 0.94481 | 0.93637
5 0,010762 | 0,088287 | 14,2679%4 0.90674 0.95777 0.97112 | 0.92508
T. HALK 10 0,016425 | 0,104010 | 17,97414 0.97969 0.90981 0.92809 | 0.95831
BANKASI 15 0,012789 | 0,095405 | 16,18381 0.97259 0.96727 0.80361 | 0.93818
20 0,011975 | 0,074002 | 11,73693 0.97726 0.97946 0.84136 | 0.96391
5 0,002305 | 0,043415 | 9,265663 0.95392 0.84058 0.98606 0.9352
TEKFEN 10 0,004629 | 0,056547 | 12,27996 0.99474 0.93997 0.73369 | 0.95833
15 0,002924 | 0,046558 | 10,14997 0.95805 0.85042 0.83745 | 0.91334
20 0,003668 | 0,044690 | 10,12550 0.98218 0.89748 0.80322 | 0.95479
5 0,014162 | 0,075849 | 10,40093 0.97097 0. 98919 0.84122 | 0.94870
TOFAS 10 0,008483 | 0,079968 | 10,38527 0.97268 0.97114 0.88337 | 0.96473
15 0,007552 | 0,063739 | 8,442365 0.98756 0.98548 0.91185 | 0.97856
20 0,008000 | 0,073971 | 9,707381 0.98765 0.92463 0.96602 | 0.97605
5 0,040323 | 0,142438 | 1857473 0.85580 0.95620 0.87817 | 0.87098
TURKCELL 10 0,037410 0,168919 22,17225 0.86041 0.98046 0.71458 0.85822
15 0,012954 | 0,092218 | 12,46774 0.86775 0.86173 0.69918 | 0.81944
20 0,009505 | 0,083315 | 11,61890 0.88711 0.64411 0.68664 | 0.84641
5 0,046577 0,180583 23,02840 0.91637 0.94544 0.96624 0.92014
TUPRAS 10 0,017284 0,101727 13,50577 0.97074 0.93783 0.97924 0.96787
15 0,007004 0,074238 10,31410 0.98695 0.93365 0.81600 0.95949
20 0,005383 | 0,057478 | 8,263128 0.95917 0.98235 0.93905 | 0.96048
5 0,026001 | 0,110677 | 15,38340 0.92959 0.97966 0.85128 | 0.92562
TURK HAVA 10 0,013006 0,088798 13,23219 0.78430 0.87159 0.93687 0.81028
YOLLARI 15 0,031458 0,123628 17,21595 0.89759 0.88081 0.87950 0.85900
20 0,020992 0,098474 13,69548 0.85178 0.94297 0.80160 0.86037
5 0,009151 | 0,081060 | 10,76320 0.98212 0.98440 0.97785 | 0.97918
TURK 10 0,016932 | 0,112610 | 13,84873 0.96282 0.97187 0.99062 | 0.96123
TRAKTOR 15 0,009880 0,089850 11,30482 0.99270 0.95603 0.99633 0.98516
20 0,024995 0,134863 16,42753 0.99268 0.94091 0.94534 0.97942
5 0,009321 0,081516 13,72965 0.96026 0.86246 0.86823 0.92242
VAKIFLAR 10 0,023452 | 0,123151 | 19,78361 0.96520 0.92912 0.70296 | 0.92344
BANKASI 15 0,006980 | 0,068990 | 11,75126 0.97620 0.87683 0.90417 | 0.95877
20 0,016213 0,106595 19,45005 0.86355 0.92838 0.87183 0.87389
5 0,014672 0,107106 16,18420 0.93631 0.97271 0.86644 0.93478
YAPI VE 10 0,015168 | 0,105092 | 16,32005 0.93913 0.97422 0.82208 | 0.92711
KREDI BANK 15 0,010500 | 0,083399 | 14,43952 0.96017 0.96751 0.94589 | 0.95416
20 0,008451 | 0,074826 | 12,05691 0.93865 0.95410 0.86468 | 0.93237




EK 5. 2008-2014 yillar1 aras1 (4 ay) Yapay Sinir Ag1 (Bayesyen Diizeltme Geri Yayilim)
uygulamasi performans sonuglari.

Hisse Senedi | Néron | MSE MAE MAPE Training | Test All
Sayisi

5 0010829 | 0089287 | 16,78538 | 081874 | 0.82598 | 0.81433
AKBANK 10 0010359 | 0,086291 | 1640059 | 082328 | 0.75348 | 0.81870
15 0011667 | 0093061 | 17,15814 | 081825 | 0.74031 | 0.80832
20 0011564 | 0092268 | 1684823 | 082201 | 0.68631 | 0.80719
5 0003781 | 0048993 | 6566250 | 096140 | 007412 | 0.96215
AKSA 10 0002331 | 0,036551 | 4879018 | 096496 | 0.95101 | 0.96345
15 0004714 | 0058027 | 7362267 | 095820 | 0.97998 | 0.96109
20 0005795 | 0064317 | 8143496 | 095728 | 007075 | 0.95995
5 0003701 | 0048230 | 6026791 | 097723 | 092661 | 0.97480
ARCELIK 10 0003624 | 0047229 | 6352308 | 096506 | 0.04673 | 0.96421
15 0004395 | 0,055390 | 6958874 | 096376 | 0.96252 | 0.96334
20 0005118 | 0061431 | 7717489 | 095935 | 0.09160 | 0.96277
5 0000956 | 0,026034 | 2041419 | 097480 | 007341 | 0.97266
ASYA 10 0001236 | 0029253 | 2319352 | 097814 | 0.82877 | 0.96979
BKAAJLLA'\S"I 15 0,000868 | 0024854 | 1049688 | 0.97479 | 0.89301 | 0.96851
20 0001124 | 0027534 | 21,82048 | 097840 | 0.92991 | 0.97410
5 0000580 | 0019550 | 8043705 | 098581 | 0.00641 | 0.97576
BIM 10 0,000605 | 0019493 | 9,041963 | 098763 | 0.80109 | 0.95818
MAGAZALAR | 15 0,000570 | 0018828 | 8,717603 | 092949 | 0.95817 | 0.93209
20 0,000639 | 0019781 | 9,123858 | 093370 | 0.2723 | 0.93258
5 0000781 | 0021943 | 8079047 | 093593 | 0.02636 | 0.93467
DOGAN 10 0.001457 | 0,029735 | 11,80507 | 090310 | 0.69426 | 0.88803
HOLDING 15 0001201 | 0027439 | 11,67747 | 091354 | 0.64836 | 0.88414
20 0024624 | 0151562 | 64,74134 | 074186 | 0.77485 | 0.74020
5 0001089 | 0027755 | 11,79659 | 097664 | 0.76311 | 0.97247
ENKA 10 0,000552 | 0,021224 | 8576953 | 089880 | 0.07746 | 0.94172
INSAAT 15 0,000659 | 0,023425 | 9,363342 | 092646 | 0.08709 | 0.94385
20 0000031 | 0024735 | 9474995 | 095449 | 0.70630 | 0.94451
5 0001938 | 0034467 | 1279511 | 097243 | 02059 | 0.96437
EREGLI 10 0001614 | 0031907 | 12,0560 | 097868 | 0.73812 | 0.96175
DEMIR CELIK | 15 0,002078 | 0035727 | 13,9625 | 097080 | 0.91398 | 0.96671
20 0001953 | 0033461 | 12,46385 | 097051 | 0.92455 | 0.96377
5 0007133 | 0,067816 | 9,709487 | 092562 | 0.04774 | 0.92946
GARANTI 10 0006469 | 0066168 | 9,486399 | 092391 | 0.04622 | 0.92879
BANKASI 15 0006850 | 0,068941 | 9,059362 | 093164 | 004117 | 0.92745
20 0,007099 | 0,069510 | 10,02116 | 092686 | 0.88925 | 0.92861
5 0,000240 | 0,012985 | 8377167 | 096515 | 0.78228 | 0.91815
iHLAS 10 0000346 | 0015725 | 1034374 | 096546 | 03722 | 0.96241
HOLDING 15 0000631 | 0022180 | 14,64968 | 096541 | 0.84108 | 0.94292
20 0,002630 | 0,049065 | 33,0355 | 0.88313 | 0.95802 | 0.88784
5 0017533 | 0,114541 | 22,81550 | 0.76536 | 0.72743 | 0.75911
. 10 0018520 | 0,110994 | 19,53020 | 057923 | 0.63018 | 0.58136
IS BANKASI 15 0025614 | 0142194 | 2584371 | 063119 | 053056 | 0.61234
20 0017299 | 0116575 | 22,19973 | 069187 | 0.89742 | 0.72361
5 0061434 | 0172802 | 2566660 | 097055 | 0.02439 | 0.95196
, 10 0012984 | 0,092405 | 1389757 | 092788 | 0.93539 | 0.92998
KARDEMIR 15 0014702 | 0096156 | 14,54642 | 096728 | 0.84695 | 0.94288
20 0027526 | 0135807 | 1940782 | 093303 | 0.80287 | 0.91531
5 0008135 | 0075114 | 9.754317 | 096142 | 004139 | 0.95746
KOC 10 0010775 | 0,080551 | 10,88851 | 0.93553 | 0.04657 | 0.9346
HOLDING 15 0017385 | 0,102771 | 13090665 | 091984 | 0.87441 | 0.91552
20 0053265 | 0211669 | 27,82052 | 092004 | 0.92969 | 0.92179




EK 5. 2008-2014 yillar1 arast (4 ay) Yapay Sinir Ag1 (Bayesyen Diizeltme Geri Yayilim)
uygulamasi performans sonuglari (devami).

Hisse Senedi Noron MSE MAE MAPE Training | Test All
Sayisi

5 0,000295 0,014012 6,988205 0.99514 0.96740 0.99276
PETKIM 10 0,000322 0,013045 6,244199 0.99862 0.75645 0.92680
15 0,000358 0,014181 6,570250 0.99864 0.65289 0.95496
20 0,000431 0,016403 7,760928 0.99822 0.86713 0.98743
5 0,002904 0,038467 5,914479 0.94352 0.97416 0.94838
SABANCI 10 0,002550 0,037232 5,722982 0.95081 0.91727 0.94590
15 0,002829 0,038341 5,867039 0.94267 0.96361 0.94676
20 0,002966 0,038902 5,964944 0.94644 0.95109 0.94621
5 0,001358 0,031890 27,63522 0.98769 0.73492 0.92475
SINPAS 10 0,000690 0,021510 19,07829 0.98316 0.85753 0.94847
15 0,000996 0,028448 24,68952 0.98360 0.81470 0.93297
20 0,002349 0,047653 40,09788 0.93576 0.75488 0.89402
5 0,004300 0,059102 10,56414 0.94740 0.94104 0.94298
SISE CAM 10 0,003534 0,052284 9,368369 0.93481 0.98386 0.94439
15 0,003375 0,049832 9,107724 0.94461 0.94915 0.94446
20 0,002852 0,041608 7,726240 0.92320 0.98143 0.92887
5 0,008049 0,081167 13,06941 0.96102 0.92410 0.95205
T. HALK 10 0,003886 0,057389 9,648300 0.92782 0.93543 0.93641
BANKASI 15 0,003667 0,052345 8,915974 0.94040 0.91753 0.93519
20 0,003466 0,049912 8,305403 0.91228 0.96525 0.91863
5 0,001405 0,034629 8,567715 0.89345 0.95443 0.90006
TEKFEN 10 0,001809 0,040443 9,722704 0.86625 0.68718 0.85476
15 0,001946 0,041886 10,14664 0.87400 0.68299 0.85975
20 0,002895 0,042500 10,38104 0.82297 0.98867 0.85763
5 0,005715 0,061345 8,210059 0.97275 0.95936 0.96970
TOFAS 10 0,007907 0,076413 9,911450 0.96363 0.97535 0.96558
15 0,007438 0,072596 9,451844 0.97531 0.93054 0.96518
20 0,011514 0,096403 12,58010 0.95257 0.93870 0.95077
5 0,010222 0,091892 12,43773 0.81326 0.76942 0.79482
TURKCELL 10 0,008994 0,079051 10,19344 0.77395 0.53367 0.78234
15 0,008254 0,075809 9,858850 0.79095 0.50380 0.78427
20 0,006087 0,058846 7,427910 0.72050 0.93028 0.75027
5 0,008708 0,079599 10,51840 0.94456 0.97073 0.94399
TUPRAS 10 0,009898 0,088530 11,61025 0.93202 0.96311 0.93535
15 0,008883 0,083564 11,05669 0.93522 0.96683 0.93414
20 0,007685 0,074682 9,878254 0.91861 0.95679 0.92357
5 0,015688 0,088281 12,61003 0.92262 0.92768 0.91815
TURK HAVA 10 0,007076 0,062130 9,055520 0.81961 0.93151 0.83016
YOLLARI 15 0,006751 0,061462 9,096538 0.82221 0.89811 0.82675
20 0,005798 0,061937 9,518815 0.80444 0.93544 0.82840
5 0,050651 0,187973 23,26006 0.99406 0.99453 0.99417
TURK 10 0,005456 0,061423 7,857813 0.98359 0.98629 0.98326
TRAKTOR 15 0,011800 0,097083 12,13754 0.98709 0.98431 0.98471
20 0,007701 0,078268 10,19312 0.99481 0.93385 0.98217
5 0,004572 0,055896 9,456583 0.91985 0.97001 0.92528
VAKIFLAR 10 0,005013 0,054325 9,137721 0.90363 0.90124 0.90355
BANKASI 15 0,012789 0,089802 16,19181 0.90005 0.69173 0.88880
20 0,015254 0,096961 16,75409 0.87316 0.82356 0.86381
5 0,007419 0,069972 11,52057 0.91710 0.91767 0.91981
YAPI VE 10 0,007114 0,071895 12,19007 0.89650 0.92691 0.89780
KREDI BANK 15 0,014444 0,085746 15,62018 0.86154 0.92671 0.87088
20 0,017955 0,103486 17,98995 0.89296 0.84973 0.88595




EK 6. Ustel Diizeltme Y&ntemi a katsayisina gore MAPE sonuglari.

Hisse Senedi 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9
AKBANK 12,13 | 11,65 | 11,09 | 10,46 | 9,760 | 9,060 | 8,680 | 8,620 | 8,530
AKSA 7,930 | 4,060 | 4,630 | 4,960 | 5,050 | 5,160 | 5,330 | 5,460 | 5,620
ARCELIK 8,310 | 6,370 | 5,960 | 5,760 | 5,610 | 5,640 | 5,690 | 5660 | 5,550
ASYA

KATILIM 58,99 | 40,47 | 32,97 | 28,38 | 25,05 | 22,18 | 19,53 | 17,31 | 15,86
BANKASI

BIM

MAGAZALAR 14,74 | 6,990 | 6,280 | 5,580 | 5,280 | 5,280 | 5,390 | 5,480 | 5,540
DOGAN

HOLDING 14,03 | 11,08 | 9,720 | 8,820 | 8,220 | 7,540 | 6,940 | 6,340 | 5,970
ENKA

INSAAT 7,550 | 7,460 | 6,560 | 5,640 | 5,190 | 4,970 | 4,830 | 4,730 | 4,660
EREGLI

DEMIR CELIK 21,26 | 17,14 | 13,41 | 10,99 | 9,370 | 8,350 | 7,770 | 7,810 | 7,890
GARANTI

BANKAS] 12,32 | 11,67 | 11,14 | 10,32 | 9,470 | 8,860 | 8,210 | 7,900 | 7,690
[HLAS

HOLDING 98,76 | 49,65 | 29,20 | 21,24 | 16,62 | 13,66 | 12,29 | 11,35 | 10,50

IS BANKASI 13,30 | 12,41 | 11,65 | 11,23 | 10,85 | 10,34 | 9,750 | 9,190 | 8,870

KARDEMIR 2469 | 1941 | 16,23 | 15,08 | 14,44 | 13,82 | 13,18 | 12,51 | 11,91

KOC
HOLDING 13,83 | 11,28 | 9,860 | 8,940 | 8,200 | 7,490 | 7,030 | 6,700 | 6,470
PETKIM 13,64 | 11,75 | 10,29 | 8,960 | 7,800 | 7,030 | 6,470 | 5,980 | 5,590
SABANCI 9,700 | 8,900 | 7,870 | 7,050 | 6,610 | 6,130 | 5,670 | 5,470 | 5,600
SINPAS 29,78 | 13,92 | 10,86 | 9,880 | 8,840 | 8,240 | 7,880 | 7,400 | 6,850
SISE CAM 12,50 | 11,61 | 10,57 | 9,690 | 9,180 | 8,610 | 8,010 | 7,410 | 7,030
T. HALK

BANKAS| 12,00 | 11,87 | 11,54 | 11,13 | 10,52 | 9,990 | 9,460 | 8,890 | 8,520
TEKFEN 9,330 | 7,280 | 6,100 | 5,850 | 5,750 | 5,710 | 5,870 | 6,010 | 6,090
TOFAS 11,60 | 9,070 | 8,760 | 8,530 | 8,230 | 7,870 | 7,450 | 6,990 | 6,500
TURKCELL 8,620 | 6,380 | 6,110 | 6,040 | 5,980 | 5,880 | 5710 | 5,480 | 5,210
TUPRAS 10,04 | 9,360 | 8,770 | 8,260 | 7,720 | 7,360 | 7,100 | 7,110 | 7,180
TURK HAVA

VOLLARI 8,160 | 8,300 | 8,150 | 7,610 | 7,180 | 6,760 | 6,370 | 6,200 | 6,140
TURK

TRAKTOR 12,54 | 9,380 | 8,240 | 7,460 | 7,150 | 6,690 | 6,390 | 6,280 | 6,250
VAKIFLAR

BANKAS] 12,84 | 12,42 | 11,87 | 11,26 | 10,59 | 9,990 | 9,500 | 9,000 | 8,580
YAPI VE

KREDI BANK | 1279 | 1208 | 1147 | 1076 | 10,02 | 9,280 | 8,860 | 8,570 | 8,620

ORTALAMA | 18,13 | 13,122 | 11,13 | 9,995 | 9,180 | 8,5342 | 8,052 | 7,686 | 7,432




Ek 7. MAPE degerleri kullanilarak Model 2 i¢in yontemlerin segilmesi.

Hisse Senedi Levenberg-Marquardt Geri Yayihim Bayesyen Diizeltme Geri Yayihhm Algoritmasi
Algoritmasi
YSA(5 | YSA(10 [ YSA(15 [ YSA(20 | YSA(5 | YSA (10 YSA (15 | YSA (20
Noron) Noron) Noron) Noron) Noron) Noron) Noron) Noron)
AKBANK 8,847513 | 11,39152 | 14,42517 | 7,203090 | 9,036460 | 8,789879 9,335251 9,209413
AKSA 5,843253 | 14,37778 | 15,19102 | 5,150442 | 6,227419 | 4,624856 6,997109 7,740498
ARCELIK 5,800560 | 11,08345 | 6,234957 | 6,691346 | 6,053794 | 6,385278 6,992640 7,754904
ASYA
KATILIM 35,84825 | 29,38616 | 23,46221 | 28,50418 | 27,85462 | 31,66902 26,58931 29,85046
BANKASI
BIM
MAGAZALAR | 4953380 | 6,309545 | 5421634 | 5,545035 | 5,369306 | 5,396050 5,20426 5,458232
DOGAN
HOLDING 7,099690 | 7,090432 | 5,694588 | 9,073680 | 4,56555 6,059983 5,796006 32,17682
IEI\';'SFXQT 4220913 | 7,168124 | 5,732877 | 5,138963 | 6,486092 | 4,818724 5,282343 5,445195
EREGLI
DEMIR 8,573997 | 9,743512 | 7,075859 | 11,00782 | 9,408414 | 8,809627 9,762295 9,157825
CELIK
GARANTI 10,75948 | 9,615128 | 11,81734 | 9587316 | 8,332665 | 8140453 | 8538614 | 8594372
BANKASI
THLAS
HOLDING 24,71287 | 23,29692 | 13,58583 | 20,06467 | 9,575315 | 11,85588 16,79485 38,06221
IS BANKASI | 10,98455 | 10,27226 | 11,19281 | 12,01139 | 9,843359 | 9,139148 11,84737 9,936179
KARDEMIR | 23,92183 | 36,18194 | 18,48095 | 14,0848 | 22,70107 | 12,46598 12,81195 17,22880
KOC
HOLDING 11,50953 | 7,561719 | 9,380462 | 8,415983 | 8,995175 | 10,00598 12,77725 25,63919
PETKIM 6,221903 | 8,954644 | 6,665179 | 9,329464 | 5,661056 | 5,100542 5,398420 6,353975
SABANCI 6,135363 | 12,13379 | 9,737319 | 6,453793 | 5,066017 | 4,902665 5,029981 5,112552
SINPAS 2557430 | 7,346823 | 8,894847 | 38,69438 | 24,37789 | 16,78262 21,77293 35,48965
SISE CAM 8,483610 | 8,740232 | 13,23544 | 7,584632 | 8,529411 | 7,562534 7,326366 6,201518




Ek 7. MAPE degerleri kullanilarak Model 2 i¢in yontemlerin se¢ilmesi (devami).

Hisse Senedi | Levenberg-Marquardt Geri Yayihim Bayesyen Diizeltme Geri Yayihhm Algoritmasi
Algoritmasi
YSA(5 | YSA(10 [ YSA(15 [ YSA(20 | YSA(5 | YSA(10 YSA (15 YSA (20
Noron) Noron) Noron) Noron) Noron) Noron) Noron) Noron)
;AFILAP\(%I 10,60490 | 16,15284 | 14,78593 | 8,388958 | 11,66876 8,567560 7,907318 7,389673
TEKFEN 5,999778 | 5,802451 | 7,227501 | 5,580188 | 5,629287 6,451937 6,715679 6,855670
TOFAS 9,307597 | 8,829374 | 7,190228 | 13,60231 | 8,673806 10,44951 9,967510 13,26589
TURKCELL | 5,007565 | 8,885351 | 5,811845 | 24,85862 | 6,494149 5,451469 5,250111 4,019030
TUPRAS 9,915054 | 7,939929 | 7,308571 | 9,220219 | 8,303742 9,185185 8,728470 7,795906
TURK
HAVA 8,091139 | 9,879191 | 7,832599 | 9,197826 | 10,62866 7,610360 7,626942 7,940846
YOLLARI
TURK 11,18621 | 11,52909 | 10,68011 | 15,24799 | 24,81341 8,523828 13,13554 11,07205
TRAKTOR ] ] ] ] ] [l 1 ]
VAKIFLAR | 11 43601 | 13,88624 | 14,15336 | 12,50742 | 8535487 | 8255198 | 14,50082 | 1509255
BANKASI
YAPI VE
KREDI 8,642323 | 10,00991 | 11,47642 | 10,22474 | 8,274629 8,683413 10,85799 12,73054
BANK
Segilme 3 2 4 2 3 9 0 3
Sayisi




Ek 8. MAPE degerleri kullanilarak Model 3 i¢in yontemlerin se¢ilmesi.

Hisse Senedi Levenberg-Marquardt Geri Yayihim Bayesyen Diizeltme Geri Yayihm Algoritmasi | Ustel
Algoritmasi Diizeltme
YSA(5 | YSA(10 | YSA (15 | YSA(20 | YSA(5 | YSA(10 | YSA (15 YSA (20 | Yontemi
Noron) Noron) Noron) Noron) Noron) Noron) Noron) Noron)

AKBANK 8.847513 | 11,39152 | 14.42517 | 7.20309 | 9.03646 | 8,789879 | 9,335251 9209413 | 8,53
AKSA 5.843253 | 14,37778 | 15,19102 | 5150442 | 6,227419 | 4,624856 | 6,997109 7740498 | 5,62
ARCELIK 5.80056 | 11,08345 | 6234957 | 6.691346 | 6,053794 | 6,385278 | 6,99264 7754904 | 555
ASYA

KATILIM 35,84825 | 29,38616 | 23,46221 | 28,50418 | 27.85462 | 31,66902 | 26,58931 29,85046 | 15,86
BANKASI

BiM

MNGAZALAR | 495338 | 6309545 | 5421634 | 5545035 | 5,369306 | 5,39605 5,20426 5458232 | 554
DOGAN

DOL NG 7.09969 | 7,090432 | 5694588 | 9.07368 | 456555 | 6,059983 | 5,796006 3217682 | 5,97
;EI\,I\ISPZA/\%T 4220013 | 7168124 | 5,732877 | 5138963 | 6,486092 | 4,818724 | 5,282343 5,445195 | 4,66
EREGLI

DEMIR 8,573997 | 9,743512 | 7,075859 | 11,00782 | 9,408414 | 8,809627 | 9,762295 9,157825 | 7,89
CELIK

gﬁmig 10,75948 | 9,615128 | 11,81734 | 9.587316 | 8.332665 | 8,140453 | 8,538614 8,594372 | 7,69
g{()LS)SiNG 24,71287 | 23,29692 | 13,58583 | 20,06467 | 9575315 | 11,85588 | 16,79485 38,06221 | 10,50
iS BANKASI | 10,98455 | 10,27226 | 11,19281 | 12,01139 | 9,843359 | 9,139148 | 11,84737 9,936179 | 8,87
KARDEMIR | 23,92183 | 36,18194 | 18,48095 | 14,0848 | 22.70107 | 12.46598 | 12,81195 17.2288 | 1191
ﬁgEDING 11,50953 | 7,561719 | 9.380462 | 8,415983 | 8,995175 | 10,00598 | 1277725 25.63919 | 6,47
PETKIM 6.221003 | 8.954644 | 6665179 | 9.329464 | 5.661056 | 5100542 | 5,39842 6.353975 | 559
SABANCI 6135363 | 12,13379 | 9.737319 | 6,453793 | 5,066017 | 4,902665 | 5,029981 5112552 | 5,60
SINPAS 255743 | 7.346823 | 8,894847 | 38.69438 | 2437789 | 16,78262 | 21.77293 35.48965 | 6,85
SISE CAM 848361 | 8,740232 | 13.23544 | 7,584632 | 8529411 | 7562534 | 7,326366 6,201518 | 7,03




Ek 8. MAPE degerleri kullanilarak Model 3 i¢in yontemlerin segilmesi (devamu).

Hisse Senedi Levenberg-Marquardt Geri Yayihm Bayesyen Diizeltme Geri Yayihm Algoritmasi | Ustel
Algoritmasi Diizeltme

YSA(G | YSA(10 | YSA(15 | YSA(20 | YSA(5 | YSA (10 YSA (15 YSA (20 | Yontemi
Noron) Noron) Noron) Noron) Noron) Noron) Noron) Noron)

-I;Akliﬁ(ﬂ(sl 10,6049 16,15284 | 14,78593 | 8,388958 | 11,66876 | 8,56756 7,907318 7,389673 | 8,52

TEKFEN 5,999778 | 5,802451 | 7,227501 | 5,580188 | 5,629287 | 6,451937 6,715679 6,85567 | 6,09

TOFAS 9,307597 | 8,829374 | 7,190228 | 13,60231 | 8,673806 | 10,44951 9,96751 13,26589 | 6,50

TURKCELL | 5,007565 | 8,885351 | 5,811845 | 24,85862 | 6,494149 | 5,451469 5,250111 4,01903 | 5,21

TUPRAS 9,915054 | 7,939929 | 7,308571 | 9,220219 | 8,303742 | 9,185185 8,72847 7,795906 | 7,18

TURK

HAVA 8,091139 | 9,879191 | 7,832599 | 9,197826 | 10,62866 | 7,61036 7,626942 7,940846 | 6,14

YOLLARI

TURK 11,18621 | 11,52909 | 10,68011 | 15,24799 | 24,81341 | 8,523828 13,13554 11,07205 | 6,25

TRAKT(")R [l ) [l ] 1 1 1 ] ]

R Kaa® | 1103601 | 1388624 | 1415336 | 1250742 | 8535487 | 8,255198 | 1450082 15,00255 | 8,58

YAPI VE

KREDI 8,642323 | 10,00991 | 11,47642 | 10,22474 | 8,274629 | 8,683413 10,85799 12,73054 | 8,62

BANK

Secilme 2 0 1 2 3 4 0 3 11

Sayisi




Ek 9. Portfoy Optimizasyonunda modeller i¢in hesaplanan beklenen getiriler.

Gecmis
Hisse Gergek Ustel YSA LM- YSA LM- Gergek
Senedi/Model | Veriler(2014) | Diizeltme BR BR-Ustel Veriler
(2008-2013)
AKBANK 0,041310000 | 0,029200000 | 0,026130000 | 0,026130000 | 0,007650000
AKSA 0,001989000 | -0,00508000 | -0,00398000 | -0,00398000 | 0,028985000
ARCELIK 0,028774889 | 0,014361800 | 0,003547604 | 0,014361800 | 0,019489903
ASYA -0,03359357 | -0,05394354 | -0,00874072 | -0,05394354 | -0,01060890
KATILIM
BANKASI
BiM 0,025740003 | 0,013887230 | 0,010458892 | 0,010458892 | 0,003683254
MAGAZALAR
DOGAN 0,010926811 | 0,002946485 | 0,017698129 | 0,017698129 | -0,00245283
HOLDING
ENKA -0,016728566 | -0,00442765 | -0,00099560 | -0,00099560 | -0,00408723
INSAAT
EREGLI 0,051070281 | 0,055651545 | 0,055364814 | 0,055364814 | -0,00527060
DEMIR
CELIK
GARANTI 0,045477875 | 0,032952348 | 0,023047892 | 0,032952348 | 0,009032802
BANKASI
THLAS -0,007140001 | -0,02406913 | -0,01205098 | -0,01205098 | 0,008043415
HOLDING
iS BANKASI | 0,051216540 | 0,028095290 | 0,033218620 | 0,028095290 | 0,004332970
KARDEMIR | 0,077227500 | 0,070506100 | 0,067907300 | 0,070506100 | 0,010625400
KOC 0,046079477 | 0,032901712 | 0,041290076 | 0,032901712 | 0,017185946
HOLDING
PETKIM 0,042810000 | 0,031570000 | 0,046270000 | 0,046270000 | 0,004290000
SABANCI 0,029699000 | 0,019807000 | 0,016479000 | 0,016479000 | 0,015626000
SINPAS 0,016700000 | 0,002200000 | 0,004200000 | 0,002200000 | -0,01320000
SISE CAM 0,037500000 | 0,026314000 | 0,023681000 | 0,026314000 | 0,014049000
T. HALK 0,025382688 | 0,025115093 | 0,036951591 | 0,036951591 | 0,013997246
BANKASI
TEKFEN 0,021100000 | 0,018400000 | 0,013300000 | 0,013300000 | 0,003500000
TOFAS 0,039300000 | 0,017600000 | 0,015100000 | 0,017600000 | 0,024378700
TURKCELL 0,024482000 | 0,019411000 | 0,017118000 | 0,017118000 | 0,005111000
TUPRAS 0,038830000 | 0,015930000 | 0,021990000 | 0,015930000 | 0,010550400
TURK HAVA | 0,036789857 | 0,032634848 | 0,017838305 | 0,032634848 | 0,016380528
YOLLARI
TURK 0,037564778 | 0,013325765 | 0,007097288 | 0,013325765 | 0,032832122
TRAKTOR
VAKIFLAR 0,037098961 | 0,028747561 | 0,036815945 | 0,036815945 | 0,014394245
BANKASI
YAPI VE 0,043640126 | 0,034850072 | 0,025192530 | 0,02519253 | 0,009598481

KREDIi BANK




EK 10. Portfoy Optimizasyonu Analizinde Model 0 i¢in hesaplanan varyans-kovaryans matrisi.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
1 0,0073 | -0,0013 | 0,0022 0,0056 0,0023 0,0041 0,0007 0,0029 0,0066 0,0047 0,0062 0,0028 0,0041
2 -0,0013 | 0,0050 0,0021 | -0,0011 | -0,0011 | 0,0014 0,0018 | -0,0004 -0,0016 -0,0005 -0,0009 0,0029 0,0002
3 0,0022 0,0021 0,0030 0,0013 0,0009 0,0022 0,0010 0,0003 0,0017 0,0022 0,0025 0,0030 0,0016
4 0,0056 | -0,0011 | 0,0013 0,0211 0,0043 0,0047 0,0008 | -0,0023 0,0050 -0,0045 0,0044 0,0045 0,0030
5 0,0023 | -0,0011 | 0,0009 0,0043 0,0041 | -0,0012 | 0,0004 0,0025 0,0024 0,0030 0,0013 0,0042 0,0013
6 0,0041 0,0014 0,0022 0,0047 | -0,0012 | 0,0069 0,0001 | -0,0002 0,0032 -0,0005 0,0056 0,0008 0,0028
7 0,0007 0,0018 0,0010 0,0008 0,0004 0,0001 0,0023 | -0,0009 0,0007 0,0012 -0,0006 0,0003 0,0008
8 0,0029 | -0,0004 | 0,0003 | -0,0023 | 0,0025 | -0,0002 | -0,0009 | 0,0100 0,0024 0,0050 0,0017 0,0061 0,0012
9 0,0066 | -0,0016 | 0,0017 0,0050 0,0024 0,0032 0,0007 0,0024 0,0063 0,0044 0,0057 0,0021 0,0037
10 0,0047 | -0,0005 | 0,0022 | -0,0045 | 0,0030 | -0,0005 | 0,0012 0,0050 0,0044 0,0134 0,0031 0,0029 0,0033
11 0,0062 | -0,0009 | 0,0025 0,0044 0,0013 0,0056 | -0,0006 | 0,0017 0,0057 0,0031 0,0080 0,0017 0,0037
12 0,0028 0,0029 0,0030 0,0045 0,0042 0,0008 0,0003 0,0061 0,0021 0,0029 0,0017 0,0140 0,0024
13 0,0041 0,0002 0,0016 0,0030 0,0013 0,0028 0,0008 0,0012 0,0037 0,0033 0,0037 0,0024 0,0027
14 0,0030 0,0007 0,0018 0,0015 0,0001 0,0024 0,0005 0,0016 0,0021 0,0020 0,0021 0,0013 0,0014
15 0,0035 0,0002 0,0012 0,0038 0,0001 0,0034 0,0002 0,0001 0,0031 -0,0001 0,0035 0,0024 0,0022
16 0,0030 0,0001 0,0015 0,0032 0,0010 0,0014 | -0,0002 | 0,0017 0,0025 0,0001 0,0021 0,0042 0,0014
17 0,0033 0,0014 0,0024 | -0,0009 | -0,0001 | 0,0032 0,0001 0,0038 0,0026 0,0008 0,0037 0,0026 0,0015
18 0,0081 | -0,0021 | 0,0016 0,0082 0,0029 0,0046 0,0004 0,0037 0,0075 0,0026 0,0069 0,0046 0,0045
19 0,0034 | -0,0004 | 0,0015 0,0043 0,0003 0,0027 0,0010 | -0,0014 0,0028 -0,0010 0,0024 0,0001 0,0017
20 0,0038 | -0,0007 | 0,0013 0,0039 0,0018 0,0016 0,0012 0,0010 0,0037 0,0021 0,0030 0,0001 0,0020
21 0,0033 0,0014 0,0022 0,0010 0,0007 0,0030 0,0009 0,0017 0,0031 0,0035 0,0038 0,0022 0,0024
22 0,0044 | -0,0011 | 0,0021 0,0052 0,0026 0,0028 | -0,0005 | 0,0012 0,0040 0,0032 0,0052 0,0025 0,0025
23 0,0036 0,0004 0,0019 0,0010 | -0,0013 | 0,0044 0,0020 | -0,0030 0,0031 0,0012 0,0037 -0,0048 0,0022
24 -0,0002 | 0,0021 0,0013 0,0013 0,0002 0,0015 | -0,0004 | 0,0013 -0,0007 0,0007 0,0006 0,0031 0,0003
25 0,0080 | -0,0017 | 0,0023 0,0082 0,0032 0,0050 0,0002 0,0037 0,0073 0,0023 0,0074 0,0045 0,0043
26 0,0072 | -0,0018 | 0,0018 0,0069 0,0028 0,0033 0,0008 0,0021 0,0068 0,0038 0,0057 0,0036 0,0040




EK 10. Portfoy Optimizasyonu Analizinde Model 0 i¢in hesaplanan varyans-kovaryans matrisi (devami).

14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26
1 0,0030 0,0035 0,0030 0,0033 0,0081 0,0034 0,0038 0,0033 0,0044 0,0036 -0,0002 0,0080 0,0072
2 0,0007 0,0002 0,0001 0,0014 -0,0021 | -0,0004 -0,0007 0,0014 -0,0011 0,0004 0,0021 -0,0017 -0,0018
3 0,0018 0,0012 0,0015 0,0024 0,0016 0,0015 0,0013 0,0022 0,0021 0,0019 0,0013 0,0023 0,0018
4 0,0015 0,0038 0,0032 -0,0009 0,0082 0,0043 0,0039 0,0010 0,0052 0,0010 0,0013 0,0082 0,0069
5 0,0001 0,0001 0,0010 -0,0001 0,0029 0,0003 0,0018 0,0007 0,0026 -0,0013 0,0002 0,0032 0,0028
6 0,0024 0,0034 0,0014 0,0032 0,0046 0,0027 0,0016 0,0030 0,0028 0,0044 0,0015 0,0050 0,0033
7 0,0005 0,0002 -0,0002 0,0001 0,0004 0,0010 0,0012 0,0009 -0,0005 0,0020 -0,0004 0,0002 0,0008
8 0,0016 0,0001 0,0017 0,0038 0,0037 -0,0014 0,0010 0,0017 0,0012 -0,0030 0,0013 0,0037 0,0021
9 0,0021 0,0031 0,0025 0,0026 0,0075 0,0028 0,0037 0,0031 0,0040 0,0031 -0,0007 0,0073 0,0068
10 0,0020 -0,0001 0,0001 0,0008 0,0026 -0,0010 0,0021 0,0035 0,0032 0,0012 0,0007 0,0023 0,0038
11 0,0021 0,0035 0,0021 0,0037 0,0069 0,0024 0,0030 0,0038 0,0052 0,0037 0,0006 0,0074 0,0057
12 0,0013 0,0024 0,0042 0,0026 0,0046 0,0001 0,0001 0,0022 0,0025 -0,0048 0,0031 0,0045 0,0036
13 0,0014 0,0022 0,0014 0,0015 0,0045 0,0017 0,0020 0,0024 0,0025 0,0022 0,0003 0,0043 0,0040
14 0,0032 0,0012 0,0022 0,0028 0,0024 0,0019 0,0014 0,0015 0,0015 0,0020 0,0010 0,0028 0,0023
15 0,0012 0,0030 0,0022 0,0019 0,0046 0,0023 0,0012 0,0017 0,0018 0,0017 0,0000 0,0043 0,0038
16 0,0022 0,0022 0,0039 0,0027 0,0038 0,0021 0,0010 0,0009 0,0017 -0,0005 0,0005 0,0038 0,0035
17 0,0028 0,0019 0,0027 0,0057 0,0036 0,0021 0,0017 0,0025 0,0016 0,0023 0,0006 0,0045 0,0025
18 0,0024 0,0046 0,0038 0,0036 0,0106 0,0042 0,0041 0,0032 0,0045 0,0028 -0,0008 0,0101 0,0087
19 0,0019 0,0023 0,0021 0,0021 0,0042 0,0043 0,0023 0,0009 0,0015 0,0042 -0,0012 0,0045 0,0036
20 0,0014 0,0012 0,0010 0,0017 0,0041 0,0023 0,0031 0,0018 0,0023 0,0031 -0,0008 0,0044 0,0038
21 0,0015 0,0017 0,0009 0,0025 0,0032 0,0009 0,0018 0,0030 0,0023 0,0023 0,0009 0,0034 0,0029
22 0,0015 0,0018 0,0017 0,0016 0,0045 0,0015 0,0023 0,0023 0,0046 0,0015 0,0010 0,0052 0,0042
23 0,0020 0,0017 -0,0005 0,0023 0,0028 0,0042 0,0031 0,0023 0,0015 0,0084 -0,0015 0,0035 0,0027
24 0,0010 0,0000 0,0005 0,0006 -0,0008 | -0,0012 -0,0008 0,0009 0,0010 -0,0015 0,0029 -0,0004 -0,0009
25 0,0028 0,0043 0,0038 0,0045 0,0101 0,0045 0,0044 0,0034 0,0052 0,0035 -0,0004 0,0105 0,0082
26 0,0023 0,0038 0,0035 0,0025 0,0087 0,0036 0,0038 0,0029 0,0042 0,0027 -0,0009 0,0082 0,0079

1= AKBANK, 2= AKSA, 3=ARCELIK, 4=ASYA KAT.BANK., 5=BIM MAGAZALAR, 6=DOGAN HOLDING, 7=ENKA INSAAT, 8=EREGLI DEM-CEL, 9=GARANTI
BANKASI, 10=THLAS HOLD., 11=IS BANKASI, 12=KARDEMIR, 13=KOC HOLD., 14=PETKIM, 15=SABANCI, 16=SINPAS, 17=SISE CAM, 18=T. HALK BANKASI,
19=TEKFEN, 20=TOFAS, 21=TURKCELL, 22=TUPRAS, 23=THY, 24=TURK TRAKTOR, 25=VAKIFLAR BANKASI, 26=YAPI VE KREDI BANK



EK 11. Portfoy Optimizasyonu Analizinde Model 1 i¢in hesaplanan varyans-kovaryans matrisi.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
1 0,0083 0,0000 | 0,00363 | 0,0081 0,00374 0,0044 | -0,0008 0,00225 0,0078 0,0061 0,0080 0,00447 0,00559
2 0,0000 0,0040 | 0,00211 | -0,0001 | -0,00031 0,0016 0,0009 0,00009 -0,0001 | 0,0003 0,0004 0,00291 0,00105
3 0,0036 0,0021 | 0,00313 | 0,0032 0,00185 0,0023 0,0004 0,00063 0,0033 0,0032 0,0035 0,00397 0,00293
4 0,0081 | -0,0001 | 0,00323 | 0,0216 0,00594 0,0053 | -0,0010 | -0,00115 0,0077 | -0,0001 0,0076 0,00723 0,00556
5 0,0037 | -0,0003 | 0,00185 | 0,0059 0,00456 -0,0003 | -0,0005 0,00204 0,0038 0,0044 0,0029 0,00513 0,00277
6 0,0044 0,0016 | 0,00230 | 0,0053 -0,00031 0,0060 | -0,0001 0,00030 0,0037 0,0003 0,0054 0,00192 0,00310
7 -0,0008 | 0,0009 | 0,00042 | -0,0010 | -0,00045 | -0,0001 | 0,0019 -0,00130 | -0,0007 | 0,0001 -0,001 -0,00163 -0,0005
8 0,0023 0,0001 | 0,00063 | -0,0012 0,00204 0,0003 | -0,0013 0,00788 0,0019 0,0042 0,0020 0,00510 0,00115
9 0,0078 | -0,0001 | 0,00331 | 0,0077 0,00384 0,0037 | -0,0007 0,00186 0,0076 0,0059 0,0077 0,00394 0,00538
10 0,0062 0,0004 | 0,00320 | -0,0002 0,00443 0,0003 0,0001 0,00426 0,0059 0,0133 0,0049 0,00449 0,00491
11 0,0080 0,0004 | 0,00352 | 0,0076 0,00289 0,0054 | -0,0010 0,00199 0,0077 0,0049 0,0088 0,00441 0,00564
12 0,0045 0,0029 | 0,00397 | 0,0072 0,00513 0,0019 | -0,0016 0,00510 0,0039 0,0044 0,0044 0,01296 0,00396
13 0,0056 0,0010 | 0,00293 | 0,0056 0,00277 0,0031 | -0,0005 0,00115 0,0054 0,0049 0,0056 0,00396 0,00438
14 0,0043 0,0012 | 0,00254 | 0,0036 0,00134 0,0026 | -0,0004 0,00153 0,0036 0,0031 0,0036 0,00284 0,00286
15 0,0049 0,0010 | 0,00258 | 0,0060 0,00176 0,0037 | -0,0011 0,00018 0,0047 0,0019 0,0055 0,00372 0,00379
16 0,0053 0,0007 | 0,00308 | 0,0061 0,00304 0,0022 | -0,0017 0,00183 0,0049 0,0026 0,0050 0,00608 0,00369
17 0,0045 0,0018 | 0,00299 | 0,0017 0,00099 0,0034 | -0,0006 0,00321 0,0040 0,0021 0,0048 0,00369 0,00300
18 0,0078 | -0,0007 | 0,00293 | 0,0093 0,00365 0,0047 | -0,0012 0,00242 0,0073 0,0038 0,0081 0,00465 0,00499
19 0,0036 0,0001 | 0,00200 | 0,0045 0,00099 0,0026 0,0001 -0,00136 0,0032 0,0005 0,0034 0,00051 0,00222
20 0,0065 0,0007 | 0,00320 | 0,0071 0,00377 0,0024 | -0,0003 0,00106 0,0065 0,0050 0,0059 0,00320 0,00480
21 0,0034 0,0014 | 0,00224 | 0,0020 0,00110 0,0028 0,0005 0,00147 0,0032 0,0033 0,0039 0,00237 0,00264
22 0,0064 0,0000 | 0,00289 | 0,0078 0,00378 0,0030 | -0,0008 0,00162 0,0061 0,0048 0,0062 0,00498 0,00447
23 0,0031 0,0005 | 0,00171 | 0,0006 -0,00099 0,0034 0,0018 -0,00250 0,0027 0,0016 0,0032 -0,00406 0,00196
24 0,0031 0,0024 | 0,00229 | 0,0046 0,00202 0,0021 | -0,0011 0,00215 0,0027 0,0029 0,0029 0,00588 0,00297
25 0,0084 | -0,0004 | 0,00349 | 0,0098 0,00399 0,0051 | -0,0010 0,00276 0,0078 0,0040 0,0085 0,00530 0,00532
26 0,0082 | -0,0004 | 0,00353 | 0,0093 0,00426 0,0039 | -0,0010 0,00133 0,0079 0,0054 0,0080 0,00476 0,00556




EK 11. Portfoy Optimizasyonu Analizinde Model 1 i¢in hesaplanan Varyans-Kovaryans Matrisi (devamu).

14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26
1 0,0043 0,0049 0,0053 0,0045 0,0078 0,0036 0,0065 0,0034 0,0064 0,0031 0,0031 0,0084 0,0082
2 0,0012 0,0010 0,0007 0,0018 -0,0007 0,0001 0,0007 0,0014 0,0000 0,0005 0,0024 -0,0004 -0,0004
3 0,0025 0,0026 0,0031 0,0030 0,0029 0,0020 0,0032 0,0022 0,0029 0,0017 0,0023 0,0035 0,0035
4 0,0036 0,0060 0,0061 0,0017 0,0093 0,0045 0,0071 0,0020 0,0078 0,0006 0,0046 0,0098 0,0093
5 0,0013 0,0018 0,0030 0,0010 0,0036 0,0010 0,0038 0,0011 0,0038 -0,001 0,0020 0,0040 0,0043
6 0,0026 0,0037 0,0022 0,0034 0,0047 0,0026 0,0024 0,0028 0,0030 0,0034 0,0021 0,0051 0,0039
7 -0,0004 -0,0011 -0,0017 -0,0006 -0,0012 0,0001 -0,0003 0,0005 -0,0008 0,0018 -0,0011 -0,0010 -0,0010
8 0,0015 0,0002 0,0018 0,0032 0,0024 -0,0014 0,0011 0,0015 0,0016 -0,003 0,0021 0,0028 0,0013
9 0,0036 0,0047 0,0049 0,0040 0,0073 0,0032 0,0065 0,0032 0,0061 0,0027 0,0027 0,0078 0,0079
10 0,0032 0,0020 0,0027 0,0021 0,0039 0,0005 0,0050 0,0033 0,0048 0,0016 0,0029 0,0040 0,0055
11 0,0036 0,0055 0,0050 0,0048 0,0081 0,0034 0,0059 0,0039 0,0062 0,0032 0,0029 0,0085 0,0080
12 0,0028 0,0037 0,0061 0,0037 0,0047 0,0005 0,0032 0,0024 0,0050 -0,004 0,0059 0,0053 0,0048
13 0,0029 0,0038 0,0037 0,0030 0,0050 0,0022 0,0048 0,0026 0,0045 0,0020 0,0030 0,0053 0,0056
14 0,0038 0,0026 0,0038 0,0035 0,0033 0,0023 0,0035 0,0017 0,0029 0,0017 0,0027 0,0038 0,0038
15 0,0026 0,0042 0,0041 0,0032 0,0049 0,0026 0,0040 0,0021 0,0040 0,0016 0,0028 0,0052 0,0051
16 0,0038 0,0041 0,0064 0,0043 0,0049 0,0026 0,0045 0,0015 0,0044 -0,000 0,0035 0,0055 0,0057
17 0,0035 0,0032 0,0043 0,0059 0,0042 0,0025 0,0038 0,0025 0,0028 0,0022 0,0023 0,0051 0,0039
18 0,0033 0,0049 0,0049 0,0042 0,0084 0,0035 0,0057 0,0031 0,0062 0,0024 0,0024 0,0090 0,0079
19 0,0023 0,0026 0,0026 0,0025 0,0035 0,0036 0,0033 0,0011 0,0025 0,0035 0,0004 0,0042 0,0037
20 0,0035 0,0040 0,0045 0,0038 0,0057 0,0033 0,0069 0,0024 0,0050 0,0029 0,0028 0,0063 0,0066
21 0,0017 0,0021 0,0015 0,0025 0,0031 0,0011 0,0024 0,0027 0,0025 0,0020 0,0015 0,0034 0,0031
22 0,0029 0,0040 0,0044 0,0028 0,0062 0,0025 0,0050 0,0025 0,0054 0,0012 0,0028 0,0066 0,0066
23 0,0017 0,0016 -0,0004 0,0022 0,0024 0,0035 0,0029 0,0020 0,0012 0,0071 -0,0012 0,0029 0,0025
24 0,0027 0,0028 0,0035 0,0023 0,0024 0,0004 0,0028 0,0015 0,0028 -0,001 0,0045 0,0026 0,0029
25 0,0038 0,0052 0,0055 0,0051 0,0090 0,0042 0,0063 0,0034 0,0066 0,0029 0,0026 0,0097 0,0084
26 0,0038 0,0051 0,0057 0,0039 0,0079 0,0037 0,0066 0,0031 0,0066 0,0025 0,0029 0,0084 0,0085

1= AKBANK, 2= AKSA, 3=ARCELIK, 4=ASYA KAT.BANK., 5=BIM MAGAZALAR, 6=DOGAN HOLDING, 7=ENKA INSAAT, 8=EREGLI DEM-CEL, 9=GARANTI
BANKASI, 10=THLAS HOLD., 11=IS BANKASI, 12=KARDEMIR, 13=KOC HOLD., 14=PETKIM, 15=SABANCI, 16=SINPAS, 17=SISE CAM, 18=T. HALK BANKASI,
19=TEKFEN, 20=TOFAS, 21=TURKCELL, 22=TUPRAS, 23=THY, 24=TURK TRAKTOR, 25=VAKIFLAR BANKASI, 26=YAPI VE KREDI BANK



EK 12. Portfoy Optimizasyonu Analizinde Model 2 i¢in hesaplanan varyans-kovaryans matrisi.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
1 0,0050 | -0,0001 | 0,0005 0,0027 0,0026 0,0006 0,0002 0,0017 0,0048 0,0050 0,0044 -0,0003 0,0045
2 -0,0001 | 0,0003 0,0000 | -0,0003 | -0,0001 | 0,0006 0,0001 0,0002 0,0000 -0,0001 0,0007 0,0010 0,0005
3 0,0005 0,0000 0,0003 0,0007 0,0003 0,0007 0,0002 0,0007 0,0007 0,0005 0,0012 0,0004 -0,0001
4 0,0027 | -0,0003 | 0,0007 0,0290 0,0055 0,0049 0,0006 | -0,0024 0,0051 -0,0066 -0,004 0,0086 0,0076
5 0,0026 | -0,0001 | 0,0003 0,0055 0,0031 | -0,0002 | 0,0002 0,0014 0,0026 0,0013 0,0019 0,0035 0,0046
6 0,0006 0,0006 0,0007 0,0049 | -0,0002 | 0,0066 0,0007 | -0,0016 0,0027 -0,0003 0,0034 0,0025 0,0015
7 0,0002 0,0001 0,0002 0,0006 0,0002 0,0007 0,0012 | -0,0001 -0,0004 0,0007 0,0012 -0,0015 0,0001
8 0,0017 0,0002 0,0007 | -0,0024 | 0,0014 | -0,0016 | -0,0001 | 0,0081 -0,0005 0,0014 0,0031 0,0032 -0,0020
9 0,0048 0,0000 0,0007 0,0051 0,0026 0,0027 | -0,0004 | -0,0005 0,0071 0,0043 0,0051 0,0021 0,0058
10 0,0050 | -0,0001 | 0,0005 | -0,0066 | 0,0013 | -0,0003 | 0,0007 0,0014 0,0043 0,0100 0,0070 -0,0043 0,0035
11 0,0044 0,0007 0,0012 | -0,0041 | 0,0019 0,0034 0,0012 0,0031 0,0051 0,0070 0,0158 0,0030 0,0040
12 -0,0003 | 0,0010 0,0004 0,0086 0,0035 0,0025 | -0,0015 | 0,0032 0,0021 -0,0043 0,0030 0,0160 0,0062
13 0,0045 0,0005 | -0,0001 | 0,0076 0,0046 0,0015 0,0001 | -0,0020 0,0058 0,0035 0,0040 0,0062 0,0126
14 0,0022 0,0005 0,0008 | -0,0013 | 0,0003 0,0028 0,0004 0,0010 0,0036 0,0037 0,0053 0,0007 0,0013
15 0,0021 0,0003 0,0002 0,0057 0,0015 0,0025 | -0,0006 | -0,0017 0,0045 0,0005 0,0013 0,0034 0,0048
16 0,0002 0,0001 0,0003 | -0,0003 | 0,0006 0,0004 | -0,0002 | 0,0008 0,0010 0,0008 0,0028 0,0028 0,0006
17 0,0026 0,0003 0,0014 0,0011 0,0018 0,0030 | -0,0003 | 0,0028 0,0051 0,0027 0,0073 0,0045 0,0013
18 0,0039 | -0,0003 | 0,0008 0,0095 0,0035 0,0046 0,0007 | -0,0016 0,0054 0,0028 0,0039 0,0032 0,0070
19 0,0004 0,0001 0,0006 0,0058 0,0013 0,0021 0,0002 | -0,0002 0,0020 -0,0010 -0,000 0,0028 0,0013
20 0,0029 0,0007 0,0008 0,0095 0,0030 0,0025 0,0001 0,0003 0,0056 -0,0001 0,0037 0,0061 0,0058
21 0,0003 0,0005 0,0003 0,0009 0,0008 0,0026 0,0007 | -0,0004 0,0011 0,0004 0,0046 0,0031 0,0027
22 0,0006 0,0005 | -0,0005 | 0,0003 0,0005 0,0032 | -0,0006 | -0,0028 0,0017 0,0007 0,0009 0,0040 0,0064
23 -0,0006 | 0,0002 0,0003 0,0026 | -0,0008 | 0,0027 0,0009 | -0,0021 0,0002 -0,0009 -0,001 -0,0016 -0,0004
24 0,0005 0,0005 | -0,0002 | 0,0030 0,0008 0,0002 | -0,0004 | -0,0010 0,0017 -0,0007 0,0003 0,0034 0,0035
25 0,0073 | -0,0003 | 0,0010 0,0126 0,0066 0,0022 0,0004 0,0025 0,0078 0,0046 0,0045 0,0052 0,0101
26 0,0047 | -0,0001 | 0,0008 0,0068 0,0027 0,0028 | -0,0004 | 0,0000 0,0069 0,0034 0,0040 0,0023 0,0049




EK 12. Portfoy Optimizasyonu Analizinde Model 2 i¢in hesaplanan varyans-kovaryans matrisi (devamu).

14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26
1 0,0022 0,0021 0,0002 0,0026 0,0039 0,0004 0,0029 0,0003 0,0006 -0,001 0,0005 0,0073 0,0047
2 0,0005 0,0003 0,0001 0,0003 -0,0003 0,0001 0,0007 0,0005 0,0005 0,0002 0,0005 -0,0003 -0,0001
3 0,0008 0,0002 0,0003 0,0014 0,0008 0,0006 0,0008 0,0003 -0,0005 0,0003 -0,0002 0,0010 0,0008
4 -0,0013 0,0057 -0,0003 0,0011 0,0095 0,0058 0,0095 0,0009 0,0003 0,0026 0,0030 0,0126 0,0068
5 0,0003 0,0015 0,0006 0,0018 0,0035 0,0013 0,0030 0,0008 0,0005 -0,001 0,0008 0,0066 0,0027
6 0,0028 0,0025 0,0004 0,0030 0,0046 0,0021 0,0025 0,0026 0,0032 0,0027 0,0002 0,0022 0,0028
7 0,0004 -0,0006 -0,0002 -0,0003 0,0007 0,0002 0,0001 0,0007 -0,0006 0,0009 -0,0004 0,0004 -0,0004
8 0,0010 -0,0017 0,0008 0,0028 -0,0016 | -0,0002 0,0003 -0,0004 | -0,0028 -0,002 -0,0010 0,0025 0,0000
9 0,0036 0,0045 0,0010 0,0051 0,0054 0,0020 0,0056 0,0011 0,0017 0,0002 0,0017 0,0078 0,0069
10 0,0037 0,0005 0,0008 0,0027 0,0028 -0,0010 -0,0001 0,0004 0,0007 -0,001 -0,0007 0,0046 0,0034
11 0,0053 0,0013 0,0028 0,0073 0,0039 -0,0001 0,0037 0,0046 0,0009 -0,001 0,0003 0,0045 0,0040
12 0,0007 0,0034 0,0028 0,0045 0,0032 0,0028 0,0061 0,0031 0,0040 -0,002 0,0034 0,0052 0,0023
13 0,0013 0,0048 0,0006 0,0013 0,0070 0,0013 0,0058 0,0027 0,0064 -0,000 0,0035 0,0101 0,0049
14 0,0043 0,0020 0,0012 0,0045 0,0015 0,0013 0,0036 0,0013 0,0001 0,0009 0,0008 0,0020 0,0034
15 0,0020 0,0040 0,0005 0,0027 0,0034 0,0020 0,0050 0,0009 0,0024 0,0008 0,0023 0,0045 0,0044
16 0,0012 0,0005 0,0015 0,0025 0,0007 0,0007 0,0013 0,0009 -0,0003 -0,001 0,0004 0,0007 0,0010
17 0,0045 0,0027 0,0025 0,0095 0,0042 0,0036 0,0052 0,0023 -0,0007 0,0000 0,0001 0,0062 0,0054
18 0,0015 0,0034 0,0007 0,0042 0,0108 0,0032 0,0025 0,0029 0,0046 0,0011 -0,0007 0,0115 0,0057
19 0,0013 0,0020 0,0007 0,0036 0,0032 0,0032 0,0036 0,0009 -0,0003 0,0013 0,0005 0,0041 0,0026
20 0,0036 0,0050 0,0013 0,0052 0,0025 0,0036 0,0103 0,0017 -0,0008 0,0011 0,0042 0,0060 0,0057
21 0,0013 0,0009 0,0009 0,0023 0,0029 0,0009 0,0017 0,0028 0,0023 0,0005 0,0003 0,0020 0,0008
22 0,0001 0,0024 -0,0003 -0,0007 0,0046 -0,0003 -0,0008 0,0023 0,0088 0,0004 0,0009 0,0030 0,0009
23 0,0009 0,0008 -0,0007 0,0000 0,0011 0,0013 0,0011 0,0005 0,0004 0,0025 0,0001 -0,0004 0,0004
24 0,0008 0,0023 0,0004 0,0001 -0,0007 0,0005 0,0042 0,0003 0,0009 0,0001 0,0030 0,0003 0,0014
25 0,0020 0,0045 0,0007 0,0062 0,0115 0,0041 0,0060 0,0020 0,0030 -0,000 0,0003 0,0181 0,0084
26 0,0034 0,0044 0,0010 0,0054 0,0057 0,0026 0,0057 0,0008 0,0009 0,0004 0,0014 0,0084 0,0071

1= AKBANK, 2= AKSA, 3=ARCELIK, 4=ASYA KAT.BANK., 5=BIM MAGAZALAR, 6=DOGAN HOLDING, 7=ENKA INSAAT, 8=EREGLI DEM-CEL, 9=GARANTI
BANKASI, 10=IHLAS HOLD., 11=i$ BANKASI, 12=KARDEMIR, 13=KOC HOLD., 14=PETKIM, 15=SABANCI, 16=SiNPAS, 17=SISE CAM, 18=T. HALK BANKASI,
19=TEKFEN, 20=TOFAS, 21=TURKCELL, 22=TUPRAS, 23=THY, 24=TURK TRAKTOR, 25=VAKIFLAR BANKASI, 26=YAPI VE KREDI BANK



EK 13. Portfoy Optimizasyonu Analizinde Model 3 i¢in hesaplanan varyans-kovaryans matrisi.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
1 0,0050 | -0,0001 | 0,0014 0,0055 0,0026 0,0006 0,0002 0,0017 0,0051 0,0050 0,0044 0,0030 0,0034
2 -0,0001 | 0,0003 0,0006 | -0,0003 | -0,0001 | 0,0006 0,0001 0,0002 0,0002 -0,0001 0,0004 0,0007 0,0004
3 0,0014 0,0006 0,0031 0,0032 0,0015 0,0028 0,0005 0,0005 0,0033 0,0008 0,0035 0,0040 0,0029
4 0,0055 | -0,0003 | 0,0032 0,0216 0,0043 0,0043 | -0,0009 | 0,0001 0,0077 -0,0017 0,0076 0,0072 0,0056
5 0,0026 | -0,0001 | 0,0015 0,0043 0,0031 | -0,0002 | 0,0002 0,0014 0,0027 0,0013 0,0020 0,0045 0,0020
6 0,0006 0,0006 0,0028 0,0043 | -0,0002 | 0,0066 0,0007 | -0,0016 0,0037 -0,0003 0,0053 0,0010 0,0028
7 0,0002 0,0001 0,0005 | -0,0009 | 0,0002 0,0007 0,0012 | -0,0001 0,0002 0,0007 -0,000 -0,0012 0,0001
8 0,0017 0,0002 0,0005 0,0001 0,0014 | -0,0016 | -0,0001 | 0,0081 -0,0005 0,0014 -0,001 0,0048 -0,0003
9 0,0051 0,0002 0,0033 0,0077 0,0027 0,0037 0,0002 | -0,0005 0,0076 0,0046 0,0077 0,0039 0,0054
10 0,0050 | -0,0001 | 0,0008 | -0,0017 | 0,0013 | -0,0003 | 0,0007 0,0014 0,0046 0,0100 0,0036 0,0004 0,0028
11 0,0044 0,0004 0,0035 0,0076 0,0020 0,0053 | -0,0002 | -0,0009 0,0077 0,0036 0,0088 0,0044 0,0056
12 0,0030 0,0007 0,0040 0,0072 0,0045 0,0010 | -0,0012 | 0,0048 0,0039 0,0004 0,0044 0,0130 0,0040
13 0,0034 0,0004 0,0029 0,0056 0,0020 0,0028 0,0001 | -0,0003 0,0054 0,0028 0,0056 0,0040 0,0044
14 0,0022 0,0005 0,0027 0,0014 0,0003 0,0028 0,0004 0,0010 0,0040 0,0037 0,0042 0,0022 0,0031
15 0,0021 0,0003 0,0023 0,0063 0,0015 0,0025 | -0,0006 | -0,0017 0,0045 0,0005 0,0050 0,0036 0,0037
16 0,0028 0,0001 0,0031 0,0061 0,0022 0,0016 | -0,0010 | 0,0010 0,0049 0,0019 0,0050 0,0061 0,0037
17 0,0018 0,0005 0,0030 0,0017 0,0008 0,0033 | -0,0001 | 0,0023 0,0040 0,0018 0,0048 0,0037 0,0030
18 0,0039 | -0,0003 | 0,0025 0,0071 0,0035 0,0046 0,0007 | -0,0016 0,0065 0,0028 0,0069 0,0033 0,0038
19 0,0004 0,0001 0,0020 0,0035 0,0013 0,0021 0,0002 | -0,0002 0,0024 -0,0010 0,0025 0,0021 0,0017
20 0,0044 0,0002 0,0032 0,0071 0,0026 0,0023 0,0005 0,0002 0,0065 0,0032 0,0059 0,0032 0,0048
21 0,0003 0,0005 0,0020 | -0,0006 | 0,0008 0,0026 0,0007 | -0,0004 0,0017 0,0004 0,0023 0,0021 0,0014
22 0,0041 0,0001 0,0029 0,0078 0,0028 0,0029 | -0,0001 | -0,0001 0,0061 0,0031 0,0062 0,0050 0,0045
23 0,0002 0,0003 0,0017 0,0006 | -0,0010 | 0,0047 0,0018 | -0,0029 0,0027 0,0008 0,0032 -0,0041 0,0020
24 0,0021 0,0006 0,0023 0,0046 0,0014 0,0007 | -0,0007 | 0,0024 0,0027 0,0010 0,0029 0,0059 0,0030
25 0,0073 | -0,0003 | 0,0034 0,0112 0,0066 0,0022 0,0004 0,0025 0,0088 0,0046 0,0081 0,0079 0,0057
26 0,0047 | -0,0001 | 0,0028 0,0091 0,0027 0,0028 | -0,0004 | 0,0000 0,0069 0,0034 0,0068 0,0045 0,0047




EK 13. Portfoy Optimizasyonu Analizinde Model 3 i¢in hesaplanan varyans-kovaryans matrisi (devami).

14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26
1 0,0022 0,0021 0,0028 0,0018 0,0039 0,0004 0,0044 0,0003 0,0041 0,0002 0,0021 0,0073 0,0047
2 0,0005 0,0003 0,0001 0,0005 -0,0003 0,0001 0,0002 0,0005 0,0001 0,0003 0,0006 -0,0003 -0,0001
3 0,0027 0,0023 0,0031 0,0030 0,0025 0,0020 0,0032 0,0020 0,0029 0,0017 0,0023 0,0034 0,0028
4 0,0014 0,0063 0,0061 0,0017 0,0071 0,0035 0,0071 -0,0006 0,0078 0,0006 0,0046 0,0112 0,0091
5 0,0003 0,0015 0,0022 0,0008 0,0035 0,0013 0,0026 0,0008 0,0028 -0,001 0,0014 0,0066 0,0027
6 0,0028 0,0025 0,0016 0,0033 0,0046 0,0021 0,0023 0,0026 0,0029 0,0047 0,0007 0,0022 0,0028
7 0,0004 -0,0006 -0,0010 -0,0001 0,0007 0,0002 0,0005 0,0007 -0,0001 0,0018 -0,0007 0,0004 -0,0004
8 0,0010 -0,0017 0,0010 0,0023 -0,0016 | -0,0002 0,0002 -0,0004 | -0,0001 -0,003 0,0024 0,0025 0,0000
9 0,0040 0,0045 0,0049 0,0040 0,0065 0,0024 0,0065 0,0017 0,0061 0,0027 0,0027 0,0088 0,0069
10 0,0037 0,0005 0,0019 0,0018 0,0028 -0,0010 0,0032 0,0004 0,0031 0,0008 0,0010 0,0046 0,0034
11 0,0042 0,0050 0,0050 0,0048 0,0069 0,0025 0,0059 0,0023 0,0062 0,0032 0,0029 0,0081 0,0068
12 0,0022 0,0036 0,0061 0,0037 0,0033 0,0021 0,0032 0,0021 0,0050 -0,004 0,0059 0,0079 0,0045
13 0,0031 0,0037 0,0037 0,0030 0,0038 0,0017 0,0048 0,0014 0,0045 0,0020 0,0030 0,0057 0,0047
14 0,0043 0,0020 0,0034 0,0040 0,0015 0,0013 0,0035 0,0013 0,0028 0,0023 0,0024 0,0020 0,0034
15 0,0020 0,0040 0,0038 0,0023 0,0034 0,0020 0,0039 0,0009 0,0039 0,0012 0,0026 0,0045 0,0044
16 0,0034 0,0038 0,0064 0,0043 0,0030 0,0028 0,0045 0,0009 0,0044 -0,000 0,0035 0,0055 0,0056
17 0,0040 0,0023 0,0043 0,0059 0,0027 0,0026 0,0038 0,0019 0,0028 0,0022 0,0023 0,0041 0,0038
18 0,0015 0,0034 0,0030 0,0027 0,0108 0,0032 0,0044 0,0029 0,0056 0,0031 -0,0005 0,0115 0,0057
19 0,0013 0,0020 0,0028 0,0026 0,0032 0,0032 0,0028 0,0009 0,0021 0,0021 0,0006 0,0041 0,0026
20 0,0035 0,0039 0,0045 0,0038 0,0044 0,0028 0,0069 0,0009 0,0050 0,0029 0,0028 0,0079 0,0060
21 0,0013 0,0009 0,0009 0,0019 0,0029 0,0009 0,0009 0,0028 0,0013 0,0013 0,0002 0,0020 0,0008
22 0,0028 0,0039 0,0044 0,0028 0,0056 0,0021 0,0050 0,0013 0,0054 0,0012 0,0028 0,0078 0,0058
23 0,0023 0,0012 -0,0004 0,0022 0,0031 0,0021 0,0029 0,0013 0,0012 0,0071 -0,0012 0,0010 0,0014
24 0,0024 0,0026 0,0035 0,0023 -0,0005 0,0006 0,0028 0,0002 0,0028 -0,001 0,0045 0,0022 0,0029
25 0,0020 0,0045 0,0055 0,0041 0,0115 0,0041 0,0079 0,0020 0,0078 0,0010 0,0022 0,0181 0,0084
26 0,0034 0,0044 0,0056 0,0038 0,0057 0,0026 0,0060 0,0008 0,0058 0,0014 0,0029 0,0084 0,0071

1= AKBANK, 2= AKSA, 3=ARCELIK, 4=ASYA KAT.BANK., 5=BIM MAGAZALAR, 6=DOGAN HOLDING, 7=ENKA INSAAT, 8=EREGLI DEM-CEL, 9=GARANTI
BANKASI, 10=THLAS HOLD., 11=IS BANKASI, 12=KARDEMIR, 13=KOC HOLD., 14=PETKIM, 15=SABANCI, 16=SINPAS, 17=SISE CAM, 18=T. HALK BANKASI,
19=TEKFEN, 20=TOFAS, 21=TURKCELL, 22=TUPRAS, 23=THY, 24=TURK TRAKTOR, 25=VAKIFLAR BANKASI, 26=YAPI VE KREDI BANK



EK 14. Portfoy Optimizasyonu Analizinde Model 4 i¢in hesaplanan varyans-kovaryans matrisi.

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

1 | 0,0165 | 0,0054 | 0,01165 | 0,01264 | 0,00547 | 0,00783 | 0,0069 | 0,0050 | 0,01509 | 0,00829 | 0,01220 | 0,00756 | 0,01245
2 | 0,0054 | 0,0180 | 0,00844 | 0,00621 | 0,00544 | 0,00209 | 0,0109 | 0,0058 | 0,00818 | 0,00563 | 0,00793 | 0,00915 | 0,00758
3 |0,0116 | 0,0084 | 0,02230 | 0,01327 | 0,00743 | 0,00796 | 0,0124 | 0,0084 | 0,01469 | 0,01136 | 0,01160 | 0,01184 | 0,01260
4 |0,0126 | 0,0062 | 0,01327 | 0,02387 | 0,01386 | 0,00869 | 0,0095 | 0,0043 | 0,01740 | 0,01519 | 0,01223 | 0,01048 | 0,01165
5 | 0,0054 | 0,0054 | 0,00743 | 0,01386 | 0,02040 | 0,00337 | 0,0071 | 0,0014 | 0,01017 | 0,00985 | 0,00668 | 0,00779 | 0,00454
6 | 0,0078 | 0,0020 | 0,00796 | 0,00869 | 0,00337 | 0,01671 | 0,0053 | 0,0065 | 0,00898 | 0,01011 | 0,00854 | 0,00807 | 0,00905
7 |0,0069 | 0,0109 | 0,01245 | 0,00952 | 0,00712 | 0,00530 | 0,0186 | 0,0092 | 0,00917 | 0,00872 | 0,00944 | 0,01297 | 0,01113
g8 | 0,0050 | 0,0058 | 0,00840 | 0,00436 | 0,00149 | 0,00653 | 0,0092 | 0,0174 | 0,00583 | 0,00708 | 0,00605 | 0,00752 | 0,00833
9 |0,0150 | 0,0081 | 0,01469 | 0,01740 | 0,01017 | 0,00898 | 0,0091 | 0,0058 | 0,01906 | 0,01120 | 0,01393 | 0,01014 | 0,01375
10 | 0,0082 | 0,0056 | 0,01136 | 0,01519 | 0,00985 | 0,01011 | 0,0087 | 0,0070 | 0,01120 | 0,03296 | 0,00862 | 0,01103 | 0,01064
11 | 0,0122 | 0,0079 | 0,01160 | 0,01223 | 0,00668 | 0,00854 | 0,0094 | 0,0060 | 0,01393 | 0,00862 | 0,01477 | 0,01074 | 0,01302
12 | 0,0075 | 0,0091 | 0,01184 | 0,01048 | 0,00779 | 0,00807 | 0,0129 | 0,0075 | 0,01014 | 0,01103 | 0,01074 | 0,01826 | 0,01141
13 | 0,0124 | 0,0075 | 0,01260 | 0,01165 | 0,00454 | 0,00905 | 0,0111 | 0,0083 | 0,01375 | 0,01064 | 0,01302 | 0,01141 | 0,01611
14 | 0,0025 | 0,0043 | 0,00447 | 0,01058 | 0,00670 | 0,00584 | 0,0043 | 0,0033 | 0,00630 | 0,00683 | 0,00532 | 0,00629 | 0,00514
15 | 0,0125 | 0,0059 | 0,01327 | 0,01345 | 0,00701 | 0,00819 | 0,0095 | 0,0072 | 0,01385 | 0,01184 | 0,01194 | 0,01041 | 0,01388
16 | 0,0107 | 0,0089 | 0,01360 | 0,01165 | 0,00679 | 0,01345 | 0,0132 | 0,0140 | 0,01279 | 0,01522 | 0,01200 | 0,01468 | 0,01319
17 | 0,0088 | 0,0069 | 0,01125 | 0,01102 | 0,00605 | 0,00688 | 0,0100 | 0,0064 | 0,01082 | 0,00895 | 0,00956 | 0,00934 | 0,01023
18 | 0,0130 | 0,0082 | 0,01440 | 0,01471 | 0,00910 | 0,00709 | 0,0100 | 0,0056 | 0,01599 | 0,00891 | 0,01236 | 0,01056 | 0,01262
19 | 0,0049 | 0,0057 | 0,00869 | 0,00764 | 0,00582 | 0,00572 | 0,0091 | 0,0052 | 0,00611 | 0,00863 | 0,00681 | 0,00908 | 0,00718
20 | 0,0109 | 0,0090 | 0,01493 | 0,01600 | 0,00995 | 0,00944 | 0,0138 | 0,0090 | 0,01416 | 0,01442 | 0,01195 | 0,01222 | 0,01281
21 | 0,0053 | 0,0036 | 0,00406 | 0,00818 | 0,00459 | 0,00182 | 0,0042 | 0,0020 | 0,00676 | 0,00424 | 0,00575 | 0,00340 | 0,00517
22 | 0,0074 | 0,0066 | 0,00817 | 0,00820 | 0,00418 | 0,00618 | 0,0095 | 0,0068 | 0,00881 | 0,00689 | 0,00780 | 0,00737 | 0,00859
23 | 0,0091 | 0,0118 | 0,01026 | 0,00970 | 0,00672 | 0,00382 | 0,0132 | 0,0045 | 0,01004 | 0,00607 | 0,01192 | 0,01128 | 0,01175
24 | 0,0063 | 0,0051 | 0,00996 | 0,01127 | 0,00596 | 0,00554 | 0,0077 | 0,0061 | 0,00933 | 0,01021 | 0,00694 | 0,00944 | 0,00826
25 | 0,0158 | 0,0081 | 0,01496 | 0,01713 | 0,00913 | 0,01010 | 0,0106 | 0,0063 | 0,01784 | 0,01079 | 0,01516 | 0,01212 | 0,01477
26 | 0,0106 | 0,0061 | 0,01241 | 0,01270 | 0,00736 | 0,00710 | 0,0087 | 0,0055 | 0,01346 | 0,00943 | 0,01164 | 0,00843 | 0,01186




EK 14. Portfoy Optimizasyonu Analizinde Model 4 i¢in hesaplanan varyans-kovaryans matrisi (devamu).

14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26

0,0025 | 0,01257 | 0,0108 | 0,00880 | 0,01304 | 0,00495 | 0,01098 | 0,00535 | 0,00742 | 0,00916 | 0,00639 | 0,01584 | 0,01068

0,0044 | 0,00592 | 0,0090 | 0,00697 | 0,00820 | 0,00577 | 0,00909 | 0,00367 | 0,00665 | 0,01186 | 0,00515 | 0,00819 | 0,00618

0,0045 | 0,01327 | 0,0136 | 0,01125 | 0,01440 | 0,00869 | 0,01493 | 0,00406 | 0,00817 | 0,01026 | 0,00996 | 0,01496 | 0,01241

0,0106 | 0,01345 | 0,0117 | 0,01102 | 0,01471 | 0,00764 | 0,01600 | 0,00818 | 0,00820 | 0,00970 | 0,01127 | 0,01713 | 0,01270

0,0067 | 0,00701 | 0,0068 | 0,00605 | 0,00910 | 0,00582 | 0,00995 | 0,00459 | 0,00418 | 0,00672 | 0,00596 | 0,00913 | 0,00736

0,0058 | 0,00819 | 0,0135 | 0,00688 | 0,00709 | 0,00572 | 0,00944 | 0,00182 | 0,00618 | 0,00382 | 0,00554 | 0,01010 | 0,00710

0,0043 | 0,00953 | 0,0133 | 0,01004 | 0,01003 | 0,00914 | 0,01386 | 0,00426 | 0,00953 | 0,01322 | 0,00778 | 0,01062 | 0,00870

0,0033 | 0,00724 | 0,0141 | 0,00647 | 0,00562 | 0,00523 | 0,00901 | 0,00206 | 0,00683 | 0,00450 | 0,00612 | 0,00636 | 0,00546

O |0 N (o |0 W ([N |-

0,0063 | 0,01385 | 0,0128 | 0,01082 | 0,01599 | 0,00611 | 0,01416 | 0,00676 | 0,00881 | 0,01004 | 0,00933 | 0,01784 | 0,01346

0,0068 | 0,01184 | 0,0152 | 0,00895 | 0,00891 | 0,00863 | 0,01442 | 0,00424 | 0,00689 | 0,00607 | 0,01021 | 0,01079 | 0,00943

=
o

0,0053 | 0,01194 | 0,0120 | 0,00956 | 0,01236 | 0,00681 | 0,01195 | 0,00575 | 0,00780 | 0,01192 | 0,00694 | 0,01516 | 0,01164

[N
[N

0,0063 | 0,01041 | 0,0147 | 0,00934 | 0,01056 | 0,00908 | 0,01222 | 0,00340 | 0,00737 | 0,01128 | 0,00944 | 0,01212 | 0,00843

[N
N

0,0051 | 0,01388 | 0,0132 | 0,01023 | 0,01262 | 0,00718 | 0,01281 | 0,00517 | 0,00859 | 0,01175 | 0,00826 | 0,01477 | 0,01186

[N
w

0,0199 | 0,00463 | 0,0083 | 0,00519 | 0,00606 | 0,00357 | 0,00723 | 0,00376 | 0,00229 | 0,00299 | 0,00467 | 0,00602 | 0,00644

[N
N

0,0046 | 0,01610 | 0,0131 | 0,00974 | 0,01328 | 0,00682 | 0,01302 | 0,00472 | 0,00687 | 0,01004 | 0,00719 | 0,01462 | 0,01139

[N
]

0,0083 | 0,01306 | 0,0296 | 0,00997 | 0,01245 | 0,01008 | 0,01701 | 0,00264 | 0,00886 | 0,01066 | 0,01022 | 0,01361 | 0,01082

[y
(=]

0,0052 | 0,00974 | 0,0100 | 0,01442 | 0,00960 | 0,00744 | 0,01226 | 0,00498 | 0,00723 | 0,00914 | 0,00870 | 0,01194 | 0,00880

[N
~

0,0061 | 0,01328 | 0,0124 | 0,00960 | 0,01947 | 0,00727 | 0,01288 | 0,00620 | 0,00700 | 0,01066 | 0,00850 | 0,01799 | 0,01375

=
(o]

0,0036 | 0,00682 | 0,0101 | 0,00744 | 0,00727 | 0,01277 | 0,01114 | 0,00226 | 0,00643 | 0,00754 | 0,00686 | 0,00782 | 0,00731

=
©

0,0072 | 0,01302 | 0,0170 | 0,01226 | 0,01288 | 0,01114 | 0,02116 | 0,00536 | 0,01044 | 0,01182 | 0,01076 | 0,01481 | 0,01147

N
o

0,0038 | 0,00472 | 0,0026 | 0,00498 | 0,00620 | 0,00226 | 0,00536 | 0,00715 | 0,00359 | 0,00590 | 0,00477 | 0,00676 | 0,00509

N
[y

0,0023 | 0,00687 | 0,0089 | 0,00723 | 0,00700 | 0,00643 | 0,01044 | 0,00359 | 0,01039 | 0,00758 | 0,00732 | 0,00880 | 0,00639

N
N

N
w

0,0030 | 0,01004 | 0,0107 | 0,00914 | 0,01066 | 0,00754 | 0,01182 | 0,00590 | 0,00758 | 0,02608 | 0,00687 | 0,01105 | 0,00967

0,0047 | 0,00719 | 0,0102 | 0,00870 | 0,00850 | 0,00686 | 0,01076 | 0,00477 | 0,00732 | 0,00687 | 0,01710 | 0,00946 | 0,00685

N
S

0,0060 | 0,01462 | 0,0136 | 0,01194 | 0,01799 | 0,00782 | 0,01481 | 0,00676 | 0,00880 | 0,01105 | 0,00946 | 0,02207 | 0,01412

N
3]

N
o

0,0064 | 0,01139 | 0,0108 | 0,00880 | 0,01375 | 0,00731 | 0,01147 | 0,00509 | 0,00639 | 0,00967 | 0,00685 | 0,01412 | 0,01416

1= AKBANK, 2= AKSA, 3=ARCELIK, 4=ASYA KAT.BANK., 5=BIM MAGAZALAR, 6=DOGAN HOLDING, 7=ENKA INSAAT, 8=EREGLI DEM-CEL, 9=GARANTI
BANKASI, 10=IHLAS HOLD., 11=i$ BANKASI, 12=KARDEMIR, 13=KOC HOLD., 14=PETKIM, 15=SABANCI, 16=SINPAS, 17=SISE CAM, 18=T. HALK BANKASI,
19=TEKFEN, 20=TOFAS, 21=TURKCELL, 22=TUPRAS, 23=THY, 24=TURK TRAKTOR, 25=VAKIFLAR BANKASI, 26=YAPI VE KREDI BANK



EK 15. Model 2‘nin minimum beklenen degerini bulmaya yonelik yazilmis Lingo Programi

kodlari.

MODEL:

! Standart Markowitz Portfoy Modeli;
SETS:

HISSE/1..26/: ORT, X;

KOVMAT (HISSE,HISSE): V;
ENDSETS

DATA:

IVeri Setleri;

IHisse senetlerinin beklenen getirisi;

ort=0.026130656 -0.003983803 0.003547604 -0.008740722 0.010458892
0.017698129 -0.000995595 0.055364814 0.023047892 -0.012050977
0.033218616 0.067907283 0.041290076 0.04627195  0.016478752
0.004207906 0.023681046 0.036951591 0.0144098 0.015065204
0.017118072 0.021988351 0.017838305 0.007097288 0.036815945
0.02519253;

IKovaryans matrisi;
V =

0.005023413 -0.000140888 0.000476716 0.002713692 0.002612888 0.00056473
0.000185901 0.001650758 0.004845735 0.00503759  0.004362204 -
0.000256407 0.004489106 0.00220746  0.002148957 0.000150182 0.002575039
0.003876636 0.000192355 0.00290067  0.000297039 0.000570823 -

0.000572058 0.000454396 0.007319977 0.00470515

-0.000140888 0.00027841  4.36298E-05 -0.000292578 -5.74962E-05 0.000558958
0.000109912 0.000218302 2.14981E-05 -0.000146305 0.000686672
0.000982184 0.000462604 0.000510582 0.000274901 0.000109817
0.000250206 -0.000286428 0.000249626 0.000741492 0.000473521
0.000497295 0.000219616 0.000499648 -0.000343902 -9.39328E-05

0.000476716 4.36298E-05 0.00031465  0.000703806 0.000296843 0.000735624
0.000231468 0.000692649 0.000667175 0.000487482 0.001160537
0.00035024  -0.000120798 0.000819394 0.000230291 0.000315154
0.001362382 0.000756288 0.000467572 0.000818395 0.000338865 -

0.000521111 0.000250621 -0.000168499 0.001049042 0.0007978

0.002713692 -0.000292578 0.000703806 0.028970912 0.005467705 0.004855524
0.000560832 -0.002383703 0.005084315 -0.006597344 -0.00408523
0.008580179 0.007566085 -0.001271254 0.00572944  -0.000273538



0.001135431 0.009525285 0.003611753 0.009493942 0.000943174
0.00025655  0.002599595 0.002979147 0.012591963 0.006836138

0.002612888 -5.74962E-05 0.000296843 0.005467705 0.003134021 -0.000243107
0.0001525 0.001449511 0.002551354 0.001343507 0.001946896
0.003455364 0.004628314 0.000301787 0.001523734 0.000626516
0.001822325 0.00354882  0.000504839 0.003015339 0.000780672
0.000486325 -0.000825181 0.000840822 0.006622802 0.002684461

0.00056473  0.000558958 0.000735624 0.004855524 -0.000243107 0.006580887
0.000729871 -0.001557283 0.002672368 -0.000347999 0.003431857
0.002547685 0.001491171 0.002842481 0.002488566 0.000428084
0.003014125 0.004606692 0.002350419 0.002520601 0.002634373
0.003174155 0.002654438 0.000225717 0.002158562 0.002803825

0.000185901 0.000109912 0.000231468 0.000560832 0.0001525 0.000729871
0.00124143  -0.000138651 -0.000405919 0.000701927 0.001232307 -
0.001476532 0.000104594 0.00035273  -0.000606634 -0.000241318 -0.000300051
0.000689361 0.000132546 0.000145137 0.000739655 -0.00060772

0.000881164 -0.00042737 0.000358078 -0.000444691

0.001650758 0.000218302 0.000692649 -0.002383703 0.001449511 -0.001557283
-0.000138651 0.008142923 -0.000477912 0.00136368  0.003127486
0.003185566 -0.002008925 0.001027133 -0.001654387 0.000817363
0.002763924 -0.001606082 -0.000454054 0.000308223 -0.000426763 -

0.002842872 -0.002146081 -0.001018635 0.002495204 2.44845E-05

0.004845735 2.14981E-05 0.000667175 0.005084315 0.002551354 0.002672368
-0.000405919 -0.000477912 0.007084035 0.00430837  0.005140778
0.002057283 0.005752098 0.003642861 0.004465374 0.001044201
0.005126558 0.005384346 0.001676177 0.005636039 0.001149702
0.001656112 0.000226519 0.001720261 0.007817361 0.006910972

0.00503759  -0.000146305 0.000487482 -0.006597344 0.001343507 -0.000347999
0.000701927 0.00136368  0.00430837  0.009988396 0.007023798 -
0.004307125 0.003470208 0.003738076 0.00052562  0.000756747 0.002673951
0.002766213 -0.000865312 -7.12892E-05 0.00037781  0.000701867 -

0.000883555 -0.000729301 0.004608993 0.003441387

0.004362204 0.000686672 0.001160537 -0.00408523 0.001946896 0.003431857
0.001232307 0.003127486 0.005140778 0.007023798 0.015794048
0.003030518 0.003998592 0.005309697 0.001258098 0.002838728
0.007274123 0.003914912 0.000729423 0.003747218 0.004623983
0.000860183 -0.001272848 0.000259045 0.004509512 0.004027344

-0.000256407 0.000982184 0.00035024  0.008580179 0.003455364 0.002547685
-0.001476532 0.003185566 0.002057283 -0.004307125 0.003030518
0.015974407 0.006207099 0.000729029 0.003416195 0.002817676
0.004472949 0.003226878 0.002218629 0.006126244 0.003056881
0.003967929 -0.001613783 0.003369326 0.005239496 0.002296112

0.004489106 0.000462604 -0.000120798 0.007566085 0.004628314 0.001491171
0.000104594 -0.002008925 0.005752098 0.003470208 0.003998592



0.006207099 0.012601248 0.001332145 0.004797642 0.000630355
0.001342817 0.007022697 0.000986732 0.005766858 0.002693151
0.006376423 -0.000395289 0.003482849 0.01012058  0.00492583

0.00220746  0.000510582 0.000819394 -0.001271254 0.000301787 0.002842481
0.00035273  0.001027133 0.003642861 0.003738076 0.005309697
0.000729029 0.001332145 0.004290755 0.002016416 0.001157126
0.004511742 0.001520006 0.001423924 0.003590522 0.001280681
0.000146102 0.000919333 0.000841841 0.002003435 0.0033872

0.002148957 0.000274901 0.000230291 0.00572944  0.001523734 0.002488566
-0.000606634 -0.001654387 0.004465374 0.00052562  0.001258098
0.003416195 0.004797642 0.002016416 0.004006799 0.00046838
0.0027336 0.003368156 0.001740403 0.004955896 0.000915497
0.002438619 0.000822739 0.002328496 0.004548802 0.004396649

0.000150182 0.000109817 0.000315154 -0.000273538 0.000626516 0.000428084
-0.000241318 0.000817363 0.001044201 0.000756747 0.002838728
0.002817676 0.000630355 0.001157126 0.00046838  0.00152219
0.002527075 0.000708451 0.000470142 0.001322959 0.000889035 -

0.000283702 -0.000690693 0.000392952 0.000656371 0.000958917

0.002575039 0.000250206 0.001362382 0.001135431 0.001822325 0.003014125
-0.000300051 0.002763924 0.005126558 0.002673951 0.007274123
0.004472949 0.001342817 0.004511742 0.0027336 0.002527075
0.009457144 0.004241716 0.002751414 0.00520136  0.002338827 -

0.000680537 -3.49897E-05 8.77014E-05 0.006240807 0.005375843

0.003876636  -0.000286428 0.000756288 0.009525285 0.00354882  0.004606692
0.000689361 -0.001606082 0.005384346 0.002766213 0.003914912
0.003226878 0.007022697 0.001520006 0.003368156 0.000708451
0.004241716 0.01076171  0.002089305 0.002510087 0.002882013
0.00459569  0.001072682 -0.000689683 0.011520813 0.005660008

0.000192355 0.000249626 0.000467572 0.003611753 0.000504839 0.002350419
0.000132546 -0.000454054 0.001676177 -0.000865312 0.000729423
0.002218629 0.000986732 0.001423924 0.001740403 0.000470142
0.002751414 0.002089305 0.001730483 0.002891613 0.00105937
0.000454956 0.00123299  0.000619922 0.00217514  0.001942884

0.00290067  0.000741492 0.000818395 0.009493942 0.003015339 0.002520601
0.000145137 0.000308223 0.005636039 -7.12892E-05 0.003747218
0.006126244 0.005766858 0.003590522 0.004955896 0.001322959
0.00520136  0.002510087 0.002891613 0.010258845 0.001651056 -

0.000795679 0.001107528 0.004190488 0.006017575 0.005725106

0.000297039 0.000473521 0.000338865 0.000943174 0.000780672 0.002634373
0.000739655 -0.000426763 0.001149702 0.00037781  0.004623983
0.003056881 0.002693151 0.001280681 0.000915497 0.000889035
0.002338827 0.002882013 0.00105937  0.001651056 0.00284649
0.002301421 0.000473259 0.000337061 0.002015147 0.000791982



0.000570823 0.000497295 -0.000521111 0.00025655  0.000486325 0.003174155
-0.00060772  -0.002842872 0.001656112 0.000701867 0.000860183
0.003967929 0.006376423 0.000146102 0.002438619 -0.000283702 -

0.000680537 0.00459569  0.000454956 -0.000795679 0.002301421 0.008770797
0.000393263 0.000866913 0.003021641 0.000926186

-0.000572058 0.000219616 0.000250621 0.002599595 -0.000825181 0.002654438
0.000881164 -0.002146081 0.000226519 -0.000883555 -0.001272848 -
0.001613783 -0.000395289 0.000919333 0.000822739 -0.000690693 -3.49897E-05
0.001072682 0.00123299  0.001107528 0.000473259 0.000393263

0.002487537 9.1602E-05  -0.000390717 0.000421773

0.000454396 0.000499648 -0.000168499 0.002979147 0.000840822 0.000225717
-0.00042737  -0.001018635 0.001720261 -0.000729301 0.000259045
0.003369326 0.003482849 0.000841841 0.002328496 0.000392952
8.77014E-05 -0.000689683 0.000619922 0.004190488 0.000337061
0.000866913 9.1602E-05  0.003030188 0.000273438 0.001386952

0.007319977 -0.000343902 0.001049042 0.012591963 0.006622802 0.002158562
0.000358078 0.002495204 0.007817361 0.004608993 0.004509512
0.005239496 0.01012058  0.002003435 0.004548802 0.000656371
0.006240807 0.011520813 0.00217514  0.006017575 0.002015147
0.003021641 -0.000390717 0.000273438 0.018094325 0.008399339

0.00470515  -9.39328E-05 0.0007978 0.006836138 0.002684461 0.002803825
-0.000444691 2.44845E-05 0.006910972 0.003441387 0.004027344
0.002296112 0.00492583  0.0033872 0.004396649 0.000958917
0.005375843 0.005660008 0.001942884 0.005725106 0.000791982
0.000926186 0.000421773 0.001386952 0.008399339 0.007089852;

ENDDATA

I Model;

! Amag: Portfoy Varyanst Minimizasyonu;

[VAR] MIN = @SUM( KOVMAT(I,3): V(1,3)*X(1)*X(J));
z=@SUM( HISSE: ORT*X);

'Portfoydeki Hisselerin Agirliklart Toplami 1 Olmali Kisiti;
[YUZDEYUZ] @SUM( HISSE: X) = 1;

END



EK 16. Model 2‘nin maksimum beklenen degerini bulmaya yonelik yazilmis Lingo Programi

kodlari.

MODEL.:

! Standart Markowitz Portfoy Modeli;
SETS:

HISSE/1..26/: ORT, X;
KOVMAT(HISSE,HISSE): V;
ENDSETS

DATA:

IVeri Setleri;

IHisse senetlerinin beklenen getirisi;

ort=0.026130656 -0.003983803 0.003547604 -0.008740722 0.010458892
0.017698129 -0.000995595 0.055364814 0.023047892 -0.012050977
0.033218616 0.067907283 0.041290076 0.04627195  0.016478752
0.004207906 0.023681046 0.036951591 0.0144098 0.015065204
0.017118072 0.021988351 0.017838305 0.007097288 0.036815945
0.02519253;

IKovaryans matrisi;
V=

0.005023413 -0.000140888 0.000476716 0.002713692 0.002612888 0.00056473
0.000185901 0.001650758 0.004845735 0.00503759  0.004362204 -
0.000256407 0.004489106 0.00220746  0.002148957 0.000150182 0.002575039
0.003876636  0.000192355 0.00290067  0.000297039 0.000570823 -

0.000572058 0.000454396 0.007319977 0.00470515

-0.000140888 0.00027841  4.36298E-05 -0.000292578 -5.74962E-05 0.000558958
0.000109912 0.000218302 2.14981E-05 -0.000146305 0.000686672
0.000982184 0.000462604 0.000510582 0.000274901 0.000109817
0.000250206 -0.000286428 0.000249626 0.000741492 0.000473521
0.000497295 0.000219616 0.000499648 -0.000343902 -9.39328E-05

0.000476716 4.36298E-05 0.00031465  0.000703806 0.000296843 0.000735624
0.000231468 0.000692649 0.000667175 0.000487482 0.001160537
0.00035024  -0.000120798 0.000819394 0.000230291 0.000315154
0.001362382 0.000756288 0.000467572 0.000818395 0.000338865 -

0.000521111 0.000250621 -0.000168499 0.001049042 0.0007978

0.002713692 -0.000292578 0.000703806 0.028970912 0.005467705 0.004855524
0.000560832 -0.002383703 0.005084315 -0.006597344 -0.00408523
0.008580179 0.007566085 -0.001271254 0.00572944  -0.000273538



0.001135431 0.009525285 0.003611753 0.009493942 0.000943174
0.00025655  0.002599595 0.002979147 0.012591963 0.006836138

0.002612888 -5.74962E-05 0.000296843 0.005467705 0.003134021 -0.000243107
0.0001525 0.001449511 0.002551354 0.001343507 0.001946896
0.003455364 0.004628314 0.000301787 0.001523734 0.000626516
0.001822325 0.00354882  0.000504839 0.003015339 0.000780672
0.000486325 -0.000825181 0.000840822 0.006622802 0.002684461

0.00056473  0.000558958 0.000735624 0.004855524 -0.000243107 0.006580887
0.000729871 -0.001557283 0.002672368 -0.000347999 0.003431857
0.002547685 0.001491171 0.002842481 0.002488566 0.000428084
0.003014125 0.004606692 0.002350419 0.002520601 0.002634373
0.003174155 0.002654438 0.000225717 0.002158562 0.002803825

0.000185901 0.000109912 0.000231468 0.000560832 0.0001525 0.000729871
0.00124143  -0.000138651 -0.000405919 0.000701927 0.001232307 -
0.001476532 0.000104594 0.00035273  -0.000606634 -0.000241318 -0.000300051
0.000689361 0.000132546 0.000145137 0.000739655 -0.00060772

0.000881164 -0.00042737 0.000358078 -0.000444691

0.001650758 0.000218302 0.000692649 -0.002383703 0.001449511 -0.001557283
-0.000138651 0.008142923 -0.000477912 0.00136368  0.003127486
0.003185566 -0.002008925 0.001027133 -0.001654387 0.000817363
0.002763924 -0.001606082 -0.000454054 0.000308223 -0.000426763 -

0.002842872 -0.002146081 -0.001018635 0.002495204 2.44845E-05

0.004845735 2.14981E-05 0.000667175 0.005084315 0.002551354 0.002672368
-0.000405919 -0.000477912 0.007084035 0.00430837  0.005140778
0.002057283 0.005752098 0.003642861 0.004465374 0.001044201
0.005126558 0.005384346 0.001676177 0.005636039 0.001149702
0.001656112 0.000226519 0.001720261 0.007817361 0.006910972

0.00503759  -0.000146305 0.000487482 -0.006597344 0.001343507 -0.000347999
0.000701927 0.00136368  0.00430837  0.009988396 0.007023798 -
0.004307125 0.003470208 0.003738076 0.00052562  0.000756747 0.002673951
0.002766213 -0.000865312 -7.12892E-05 0.00037781  0.000701867 -

0.000883555 -0.000729301 0.004608993 0.003441387

0.004362204 0.000686672 0.001160537 -0.00408523 0.001946896 0.003431857
0.001232307 0.003127486 0.005140778 0.007023798 0.015794048
0.003030518 0.003998592 0.005309697 0.001258098 0.002838728
0.007274123 0.003914912 0.000729423 0.003747218 0.004623983
0.000860183 -0.001272848 0.000259045 0.004509512 0.004027344

-0.000256407 0.000982184 0.00035024  0.008580179 0.003455364 0.002547685
-0.001476532 0.003185566 0.002057283 -0.004307125 0.003030518
0.015974407 0.006207099 0.000729029 0.003416195 0.002817676
0.004472949 0.003226878 0.002218629 0.006126244 0.003056881
0.003967929 -0.001613783 0.003369326 0.005239496 0.002296112

0.004489106 0.000462604 -0.000120798 0.007566085 0.004628314 0.001491171
0.000104594 -0.002008925 0.005752098 0.003470208 0.003998592



0.006207099 0.012601248 0.001332145 0.004797642 0.000630355
0.001342817 0.007022697 0.000986732 0.005766858 0.002693151
0.006376423 -0.000395289 0.003482849 0.01012058  0.00492583

0.00220746  0.000510582 0.000819394 -0.001271254 0.000301787 0.002842481
0.00035273  0.001027133 0.003642861 0.003738076 0.005309697
0.000729029 0.001332145 0.004290755 0.002016416 0.001157126
0.004511742 0.001520006 0.001423924 0.003590522 0.001280681
0.000146102 0.000919333 0.000841841 0.002003435 0.0033872

0.002148957 0.000274901 0.000230291 0.00572944  0.001523734 0.002488566
-0.000606634 -0.001654387 0.004465374 0.00052562  0.001258098
0.003416195 0.004797642 0.002016416 0.004006799 0.00046838
0.0027336 0.003368156 0.001740403 0.004955896 0.000915497
0.002438619 0.000822739 0.002328496 0.004548802 0.004396649

0.000150182 0.000109817 0.000315154 -0.000273538 0.000626516 0.000428084
-0.000241318 0.000817363 0.001044201 0.000756747 0.002838728
0.002817676 0.000630355 0.001157126 0.00046838  0.00152219
0.002527075 0.000708451 0.000470142 0.001322959 0.000889035 -

0.000283702 -0.000690693 0.000392952 0.000656371 0.000958917

0.002575039 0.000250206 0.001362382 0.001135431 0.001822325 0.003014125
-0.000300051 0.002763924 0.005126558 0.002673951 0.007274123
0.004472949 0.001342817 0.004511742 0.0027336 0.002527075
0.009457144 0.004241716 0.002751414 0.00520136  0.002338827 -

0.000680537 -3.49897E-05 8.77014E-05 0.006240807 0.005375843

0.003876636  -0.000286428 0.000756288 0.009525285 0.00354882  0.004606692
0.000689361 -0.001606082 0.005384346 0.002766213 0.003914912
0.003226878 0.007022697 0.001520006 0.003368156 0.000708451
0.004241716 0.01076171  0.002089305 0.002510087 0.002882013
0.00459569  0.001072682 -0.000689683 0.011520813 0.005660008

0.000192355 0.000249626 0.000467572 0.003611753 0.000504839 0.002350419
0.000132546 -0.000454054 0.001676177 -0.000865312 0.000729423
0.002218629 0.000986732 0.001423924 0.001740403 0.000470142
0.002751414 0.002089305 0.001730483 0.002891613 0.00105937
0.000454956 0.00123299  0.000619922 0.00217514  0.001942884

0.00290067  0.000741492 0.000818395 0.009493942 0.003015339 0.002520601
0.000145137 0.000308223 0.005636039 -7.12892E-05 0.003747218
0.006126244 0.005766858 0.003590522 0.004955896 0.001322959
0.00520136  0.002510087 0.002891613 0.010258845 0.001651056 -

0.000795679 0.001107528 0.004190488 0.006017575 0.005725106

0.000297039 0.000473521 0.000338865 0.000943174 0.000780672 0.002634373
0.000739655 -0.000426763 0.001149702 0.00037781  0.004623983
0.003056881 0.002693151 0.001280681 0.000915497 0.000889035
0.002338827 0.002882013 0.00105937  0.001651056 0.00284649
0.002301421 0.000473259 0.000337061 0.002015147 0.000791982



0.000570823 0.000497295 -0.000521111 0.00025655  0.000486325 0.003174155
-0.00060772  -0.002842872 0.001656112 0.000701867 0.000860183
0.003967929 0.006376423 0.000146102 0.002438619 -0.000283702 -

0.000680537 0.00459569  0.000454956 -0.000795679 0.002301421 0.008770797
0.000393263 0.000866913 0.003021641 0.000926186

-0.000572058 0.000219616 0.000250621 0.002599595 -0.000825181 0.002654438
0.000881164 -0.002146081 0.000226519 -0.000883555 -0.001272848 -
0.001613783 -0.000395289 0.000919333 0.000822739 -0.000690693 -3.49897E-05
0.001072682 0.00123299  0.001107528 0.000473259 0.000393263

0.002487537 9.1602E-05  -0.000390717 0.000421773

0.000454396 0.000499648 -0.000168499 0.002979147 0.000840822 0.000225717
-0.00042737  -0.001018635 0.001720261 -0.000729301 0.000259045
0.003369326 0.003482849 0.000841841 0.002328496 0.000392952
8.77014E-05 -0.000689683 0.000619922 0.004190488 0.000337061
0.000866913 9.1602E-05  0.003030188 0.000273438 0.001386952

0.007319977 -0.000343902 0.001049042 0.012591963 0.006622802 0.002158562
0.000358078 0.002495204 0.007817361 0.004608993 0.004509512
0.005239496 0.01012058  0.002003435 0.004548802 0.000656371
0.006240807 0.011520813 0.00217514  0.006017575 0.002015147
0.003021641 -0.000390717 0.000273438 0.018094325 0.008399339

0.00470515  -9.39328E-05 0.0007978 0.006836138 0.002684461 0.002803825
-0.000444691 2.44845E-05 0.006910972 0.003441387 0.004027344
0.002296112 0.00492583  0.0033872 0.004396649 0.000958917
0.005375843 0.005660008 0.001942884 0.005725106 0.000791982
0.000926186 0.000421773 0.001386952 0.008399339 0.007089852;

ENDDATA

I Model;

! Amag: Portfoy Beklenen Getiri Maksimizasyonu,
MAX=@SUM( HISSE: ORT*X);

'Portfoydeki Hisselerin Agirliklart Toplami 1 Olmali Kisit;
[YUZDEYUZ] @SUM( HISSE: X) = 1;

END



EK 17. Model 2‘nin 0,01953451 beklenen getiri diizeyindeki minimum varyans degerini

bulmak amaciyla yazilan Lingo Programi kodlari.

MODEL:

! Standart Markowitz Portfoy Modeli;
SETS:

HISSE/1..26/: ORT, X;
KOVMAT(HISSE,HISSE): V;
ENDSETS

DATA:

IVeri Setleri;

IHisse senetlerinin beklenen getirisi;

ORT =0.026130656 -0.003983803 0.003547604 -0.008740722 0.010458892
0.017698129 -0.000995595 0.055364814 0.023047892 -0.012050977
0.033218616 0.067907283 0.041290076 0.04627195  0.016478752
0.004207906 0.023681046 0.036951591 0.0144098 0.015065204
0.017118072 0.021988351 0.017838305 0.007097288 0.036815945
0.02519253;

IKovaryans matrisi;

V =

0.005023413 -0.000140888 0.000476716 0.002713692 0.002612888 0.00056473

0.000185901 0.001650758 0.004845735 0.00503759  0.004362204 -
0.000256407 0.004489106 0.00220746  0.002148957 0.000150182 0.002575039
0.003876636 0.000192355 0.00290067  0.000297039 0.000570823 -

0.000572058 0.000454396 0.007319977 0.00470515

-0.000140888 0.00027841  4.36298E-05 -0.000292578 -5.74962E-05 0.000558958
0.000109912 0.000218302 2.14981E-05 -0.000146305 0.000686672
0.000982184 0.000462604 0.000510582 0.000274901 0.000109817

0.002612888

0.00056473

0.000250206

-0.000286428 0.000249626 0.000741492 0.000473521
0.000497295 0.000219616 0.000499648

0.000476716 4.36298E-05 0.00031465

-0.000343902

-9.39328E-05

0.000703806 0.000296843 0.000735624

0.000231468 0.000692649 0.000667175 0.000487482 0.001160537
-0.000120798 0.000819394 0.000230291 0.000315154
0.001362382 0.000756288 0.000467572 0.000818395 0.000338865

0.00035024

0.000521111 0.000250621
0.002713692

0.000560832
0.008580179

0.00025655

0.0001525

0.001822325
0.000486325

0.000729871
0.002547685
0.003014125
0.003174155

-0.002383703
0.007566085

0.005084315

-0.006597344

-0.001271254 0.00572944
0.001135431 0.009525285 0.003611753 0.009493942 0.000943174
0.002599595 0.002979147 0.012591963 0.006836138

-5.74962E-05 0.000296843 0.005467705 0.003134021

-0.000168499 0.001049042 0.0007978
-0.000292578 0.000703806 0.028970912 0.005467705 0.004855524

-0.00408523
-0.000273538

0.001449511 0.002551354 0.001343507 0.001946896
0.003455364 0.004628314 0.000301787 0.001523734 0.000626516
0.000504839 0.003015339 0.000780672
-0.000825181 0.000840822 0.006622802 0.002684461

0.00354882

-0.001557283

0.000558958 0.000735624 0.004855524

0.002672368

-0.000347999

-0.000243107 0.006580887

0.003431857

0.001491171 0.002842481 0.002488566 0.000428084
0.004606692 0.002350419 0.002520601 0.002634373
0.002654438 0.000225717 0.002158562 0.002803825

-0.000243107



0.000185901 0.000109912 0.000231468 0.000560832 0.0001525 0.000729871
0.00124143  -0.000138651 -0.000405919 0.000701927 0.001232307 -
0.001476532 0.000104594 0.00035273  -0.000606634 -0.000241318 -0.000300051
0.000689361 0.000132546 0.000145137 0.000739655 -0.00060772

0.000881164 -0.00042737 0.000358078 -0.000444691
0.001650758 0.000218302 0.000692649 -0.002383703 0.001449511 -0.001557283
-0.000138651 0.008142923 -0.000477912 0.00136368  0.003127486
0.003185566 -0.002008925 0.001027133 -0.001654387 0.000817363
0.002763924 -0.001606082 -0.000454054 0.000308223 -0.000426763 -
0.002842872 -0.002146081 -0.001018635 0.002495204 2.44845E-05
0.004845735 2.14981E-05 0.000667175 0.005084315 0.002551354 0.002672368
-0.000405919 -0.000477912 0.007084035 0.00430837  0.005140778
0.002057283 0.005752098 0.003642861 0.004465374 0.001044201
0.005126558 0.005384346 0.001676177 0.005636039 0.001149702
0.001656112 0.000226519 0.001720261 0.007817361 0.006910972
0.00503759  -0.000146305 0.000487482 -0.006597344 0.001343507 -0.000347999
0.000701927 0.00136368  0.00430837  0.009988396 0.007023798 -
0.004307125 0.003470208 0.003738076 0.00052562  0.000756747 0.002673951
0.002766213 -0.000865312 -7.12892E-05 0.00037781  0.000701867 -
0.000883555 -0.000729301 0.004608993 0.003441387
0.004362204 0.000686672 0.001160537 -0.00408523 0.001946896 0.003431857
0.001232307 0.003127486 0.005140778 0.007023798 0.015794048
0.003030518 0.003998592 0.005309697 0.001258098 0.002838728
0.007274123 0.003914912 0.000729423 0.003747218 0.004623983
0.000860183 -0.001272848 0.000259045 0.004509512 0.004027344
-0.000256407 0.000982184 0.00035024  0.008580179 0.003455364 0.002547685
-0.001476532 0.003185566 0.002057283 -0.004307125 0.003030518
0.015974407 0.006207099 0.000729029 0.003416195 0.002817676
0.004472949 0.003226878 0.002218629 0.006126244 0.003056881
0.003967929 -0.001613783 0.003369326 0.005239496 0.002296112
0.004489106 0.000462604 -0.000120798 0.007566085 0.004628314 0.001491171
0.000104594 -0.002008925 0.005752098 0.003470208 0.003998592
0.006207099 0.012601248 0.001332145 0.004797642 0.000630355
0.001342817 0.007022697 0.000986732 0.005766858 0.002693151
0.006376423 -0.000395289 0.003482849 0.01012058  0.00492583
0.00220746  0.000510582 0.000819394 -0.001271254 0.000301787 0.002842481
0.00035273  0.001027133 0.003642861 0.003738076 0.005309697
0.000729029 0.001332145 0.004290755 0.002016416 0.001157126
0.004511742  0.001520006 0.001423924 0.003590522 0.001280681
0.000146102 0.000919333 0.000841841 0.002003435 0.0033872
0.002148957 0.000274901 0.000230291 0.00572944  0.001523734 0.002488566
-0.000606634 -0.001654387 0.004465374 0.00052562  0.001258098
0.003416195 0.004797642 0.002016416 0.004006799 0.00046838
0.0027336 0.003368156 0.001740403 0.004955896 0.000915497
0.002438619 0.000822739 0.002328496 0.004548802 0.004396649
0.000150182 0.000109817 0.000315154 -0.000273538 0.000626516 0.000428084
-0.000241318 0.000817363 0.001044201 0.000756747 0.002838728
0.002817676 0.000630355 0.001157126 0.00046838  0.00152219
0.002527075 0.000708451 0.000470142 0.001322959 0.000889035 -
0.000283702 -0.000690693 0.000392952 0.000656371 0.000958917



0.002575039 0.000250206 0.001362382 0.001135431 0.001822325 0.003014125
-0.000300051 0.002763924 0.005126558 0.002673951 0.007274123
0.004472949 0.001342817 0.004511742 0.0027336 0.002527075
0.009457144 0.004241716 0.002751414 0.00520136  0.002338827 -

0.000680537 -3.49897E-05 8.77014E-05 0.006240807 0.005375843

0.003876636 -0.000286428 0.000756288 0.009525285 0.00354882  0.004606692
0.000689361 -0.001606082 0.005384346 0.002766213 0.003914912
0.003226878 0.007022697 0.001520006 0.003368156 0.000708451
0.004241716 0.01076171  0.002089305 0.002510087 0.002882013
0.00459569  0.001072682 -0.000689683 0.011520813 0.005660008

0.000192355 0.000249626 0.000467572 0.003611753 0.000504839 0.002350419
0.000132546 -0.000454054 0.001676177 -0.000865312 0.000729423
0.002218629 0.000986732 0.001423924 0.001740403 0.000470142
0.002751414 0.002089305 0.001730483 0.002891613 0.00105937
0.000454956 0.00123299  0.000619922 0.00217514  0.001942884

0.00290067  0.000741492 0.000818395 0.009493942 0.003015339 0.002520601
0.000145137 0.000308223 0.005636039 -7.12892E-05 0.003747218
0.006126244 0.005766858 0.003590522 0.004955896 0.001322959
0.00520136  0.002510087 0.002891613 0.010258845 0.001651056 -

0.000795679 0.001107528 0.004190488 0.006017575 0.005725106

0.000297039 0.000473521 0.000338865 0.000943174 0.000780672 0.002634373
0.000739655 -0.000426763 0.001149702 0.00037781  0.004623983
0.003056881 0.002693151 0.001280681 0.000915497 0.000889035
0.002338827 0.002882013 0.00105937  0.001651056 0.00284649
0.002301421 0.000473259 0.000337061 0.002015147 0.000791982

0.000570823 0.000497295 -0.000521111 0.00025655  0.000486325 0.003174155
-0.00060772  -0.002842872 0.001656112 0.000701867 0.000860183
0.003967929 0.006376423 0.000146102 0.002438619 -0.000283702 -

0.000680537 0.00459569  0.000454956 -0.000795679 0.002301421 0.008770797
0.000393263 0.000866913 0.003021641 0.000926186

-0.000572058 0.000219616 0.000250621 0.002599595 -0.000825181 0.002654438
0.000881164 -0.002146081 0.000226519 -0.000883555 -0.001272848 -

0.001613783 -0.000395289 0.000919333 0.000822739 -0.000690693 -3.49897E-05
0.001072682 0.00123299  0.001107528 0.000473259 0.000393263
0.002487537 9.1602E-05  -0.000390717 0.000421773

0.000454396 0.000499648 -0.000168499 0.002979147 0.000840822 0.000225717
-0.00042737  -0.001018635 0.001720261 -0.000729301 0.000259045
0.003369326 0.003482849 0.000841841 0.002328496 0.000392952
8.77014E-05 -0.000689683 0.000619922 0.004190488 0.000337061
0.000866913 9.1602E-05  0.003030188 0.000273438 0.001386952

0.007319977 -0.000343902 0.001049042 0.012591963 0.006622802 0.002158562
0.000358078 0.002495204 0.007817361 0.004608993 0.004509512
0.005239496 0.01012058  0.002003435 0.004548802 0.000656371
0.006240807 0.011520813 0.00217514  0.006017575 0.002015147
0.003021641 -0.000390717 0.000273438 0.018094325 0.008399339

0.00470515  -9.39328E-05 0.0007978 0.006836138 0.002684461 0.002803825
-0.000444691 2.44845E-05 0.006910972 0.003441387 0.004027344
0.002296112 0.00492583  0.0033872 0.004396649 0.000958917
0.005375843 0.005660008 0.001942884 0.005725106 0.000791982
0.000926186 0.000421773 0.001386952 0.008399339 0.007089852;

!Portfoyiin hedeflenen getirisi;



GETIRI = 0.01953451,

ENDDATA

I Model;

! Amag: Portfoy Varyans1 Minimizasyonu;

[VAR] MIN = @SUM( KOVMAT(1,3): V(1,3)*X(1)*X(J));
!Hedeflenen Portfoy Getirisi Kisiti;

[KAZANC] @SUM( HISSE: ORT*X) >= GETIRI;
'Portfoydeki Hisselerin Agirliklart Toplami 1 Olmali Kisit;
[YUZDEYUZ] @SUM( HISSE: X) =1,

END
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