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Ozet—Bu ¢alismada Tiirkiye’de faaliyet gosteren ve atak portfdy yapisi ile tanimlanan 12 bireysel emeklilik fonunun
Aralik 2005- Ocak 2020 dénemi arasinda aylik olarak net varlik degerleri (NAV) ¢ok katmanli algilayic1 (CKA) ve ¢oklu
dogrusal regresyon yontemleriyle tahmin edilmeye c¢aligilmigtir. Bunun igin 12 bagimsiz degisken ve bir bagiml
degiskenden olusan modeller olusturulmus; elde edilen sonuglarin basari oranlart ve hata degerleri karsilastirilmigtir.
CKA yonteminde giris katmaninda 12 diigiim, 2 gizli katman ve her gizli katmanda 5 diigiim ve ¢ikis katmaninda bir
diigiim olan bir ag modeli tasarlanmigtir. Tasarlanan bu ag modelinde gizli katma sayist ve her gizli katmandaki néron
sayis1 aynidir. Coklu dogrusal regresyon modelinde 12 bagimsiz degisken ile bir bagimli degisken arasindaki bagintiy1
ortaya koymak ve tahminde bulunmak i¢in her bir bireysel emeklilik yatirnm fonunun net varlik degeri igin bir model
olusturulmustur. CKA aginin basar1 orant %77,40, R2 0,986, RMSE 0,011, MAE 0,006, MAPE 0,076; CDR ise basar1
orani ise %44,54, R2 0,981, RMSE 0,024, MAE 0,018, MAPE 0,400 olmustur. Bu ¢alisma sonucunda CKA’nin
basarisinin geleneksel ekonometrik bir yontem olan dogrusal regresyona gore daha iyi oldugu sonucuna ulasilmistir. Elde
edilen bu sonuglar Tirkiye’de bundan 6nceki yapilan ¢alismalar ile paralellik gostermektedir. Ayrica bu g¢alisma
profesyonel fon yoneticiler i¢in de yonettikleri fonlarin performansini siirdiiriilebilir hale getirmesi ve degisen ekonomik
kosullara gore portfoylerini olusturmasinda yardimci olacagi diistintilmektedir.

Anahtar Kelimeler—Bireysel emeklilik fonu, ¢ok katmanl algilayici, ¢oklu dogrusal regresyon

The Prediction of Pension Fund Net Asset Values Using
Artificial Neural Networks and Multiple Linear Regression
Methods

Abstract—In the present study, the researched attempted to estimate the net asset value (NAV) of 12 private pension
funds operating in Turkey and described in the attack portfolio structure, covering the December 2005-January 2020
period using the multilayer perceptron (MLP) and multiple linear regression methods. To this end, models, comprised of
12 independent variables and one dependent variable were formed, and the success rates and error values of results were
compared. A network model was designed in the MLP method, and this model consisted of 12 nodes in the input layer, 2
hidden layers with 5 nodes each, and one node in the output layer. An econometric model was created to identify and
estimate the relationship between 12 independent variables and one dependent variable in the multiple linear regression
model. The success rate of the MLP network is 77.40%, R2 0.986, RMSE 0.011, MAE 0.006, MAPE 0.076; on the other
hand, the success rate of MLR was 44.54%, R2 0.981, RMSE 0.024, MAE 0.018, and MAPE 0.400. It was concluded in
the study that the success rate of MLP was higher than linear regression, a traditional econometric method. These results
are in parallel with those of previous studies in Turkey. In addition, the present study will be able to help professional
fund managers to maintain the performance of funds they manage and to create their portfolios according to changing
economic conditions.

Keywords—~Pension fund, artificial neural networks, multiple linear regression


https://orcid.org/0000-0003-0394-5862
mailto:mehmetkayakus@akdeniz.edu.tr
mailto:mterzioglu@akdeniz.edu.tr
https://orcid.org/0000-0002-4614-7185

96

1. GIRIS (INTRODUCTION)

Tiirkiye’de 2020 yili itibariyle bireysel emeklilik sistemi
(BES) yaklasik 7 milyon kisiye ve bu sistemin toplam
degeri 130 Milyar TL’ye ulagmigtir [1]. Bu verilerden de
goriilecegi  gibi  sistem, toplum igerisinde kabul
gormektedir. Bireyler, emeklilik doneminde refah
seviyelerinde herhangi bir diigiis yasamamak i¢in sisteme
basvurmaktadir. Bireysel emeklilik sisteminde fon
sirketleri, bilindigi gibi emeklilik fonlarimi farkli yatirimei
kisiliklerine olusturmaktadir. Muhafazakar yatirimeilar
sabit getirili emeklilik fonlarini tercih etmekte, agresif
yatirimcilar ise risk istahi ile birlikte degisken portfoylii ve
riski yliksek emeklilik fonlarina yatirim yapmaktadir. Bu
ylzden riski yiiksek emeklilik fonlarmin basarisi ve
tahmini getirisi sabit getirili fonlara gore daha dnemlidir.
Bu tiir emeklilik fonlarina literatiirde atak/agresif emeklilik
fonlar1  denilmektedir. Atak emeklilik fonlarmin
basarisinin temel kriteri piyasa riski, likidite riski,
korelasyon riski, yogunlagma riski, opsiyon duyarlilik riski
gibi riskleri 6ngdrebilmesine bagli bulunmaktadir. Bu atak
emeklilik fonlarin gelecekteki degerlerinin
tahminlenmesinde yukarida belirtilen risklerin ortaya
¢ikmasina neden olan makroekonomik degiskenler,
menkul kiymetler borsasi1 endeks degerleri ve alternatif

yatinm  enstriimanlarinin  getirileri  biiyilk  6nem
tagimaktadir.
Caligmada  Sermaye  Piyasast  Kurulu’'nun aylik

biiltenlerinden derlenen 12 adet atak emeklilik yatirim fonu
incelenmektedir. Arastirmada bu emeklilik fonlarmn
secilmesinin temel nedeni, Aralik 2005°ten beri herhangi
bir birlesmeye maruz kalmamasi, sadece satin almalarinin
ve yasal isim degisikliklerinin bulunmamasidir. Bu durum
emeklilik fonlarinin net varlik degerlerinde (NAV)
birlesmeden dolay1 bir degisim yaratmayacagl igin
calismanin  daha basarili  ve saglikli  olmasim
saglamaktadir. Aragtirmanin aralig1 bu fonlarmn hepsinin de
aynt anda islem gordiigi Aralik 2005 ve Ocak 2020°dir.
Tablo 1’de bu emeklilik fonlarinin ¢aligmanin baslangig
tarihindeki ve bitis tarihindeki isimleri verilmektedir.
Bireysel emeklilik sisteminde 2005 yilinda atak emeklilik
fonlar1 biiyime amagli emeklilik fonlar1 olarak
tanimlanmaktadir. Gliniimiizde ise bu tip emeklilik yatirim
fonlar1 atak, dinamik degisken, dengeli degisken, hisse
senedi ve karma emeklilik yatirm fonlar1 olarak
adlandirilmaktadir.

Sekil 1’de gosterilen ve aragtirmaya konu olan emeklilik
fonlarinin reel getirileri Grafik 1°de gdsterilmektedir.

Veri: Sermaye Piyasast Kurulu Raporlari,
Cumbhuriyet Merkez Bankas1t EVDS

Tiirkiye

Grafik 1’de gorildigii gibi atak emeklilik fonlar
aragtirmanin  yapildigt doénem igerisinde enflasyon
iizerinde bir getiri saglamistir. Kiimiilatif olarak bu
emeklilik fonlar1 ilgili donem i¢inde yaklasik 2,5 ile 6,5 kat
arasinda bilyiime saglamiglardir. Bu durum bu emeKklilik

1 BA: Biiyiime Amacli
2 EYF: Emeklilik Yatirnm Fonu
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fonlarma yoneten fon yoneticileri i¢in bir bagari olarak

kabul edilebilir.

Tablo 1. Arastirma yapilan fonlarin 2005 ve 2020

yillarindaki isim degisiklikleri
(Title changes of the research pension funds in 2005 and 2020)

Aralik 2005 Emeklilik Ocak 2020 Emeklilik Fon
Fon Adi Adi
Ak Emeklilik BA1 Esnek AVIVASA Dinamik
EYF2 Degisken EYF
Ak Emeklilik BA Hisse AVIVASA Hisse Senedi
Senedi Grup EYF Grup EYF
AHE3 BA Hisse Senedi AHE Hisse Senedi EYF
EYF
AHE BA Esnek EYF AHE Atak Degisken EYF
AHE BA ikinci Esnek AHE Birinci Degisken
EYF EYF
Basak Emeklilik BA FIBA Emeklilik Hisse
Hisse EYF Senedi EYF
Garanti Emeklilik BA Garanti Emeklilik Hisse
Hisse Senedi EYF Senedi EYF
Kog Allianz BA Esnek Allianz Hayat Dengeli
EYF Degisken EYF
Oyak Emeklilik BA NN Hayat Emeklilik
Karma EYF Karma EYF
Oyak Emeklilik BA Hisse NN Hayat Emeklilik
Senedi EYF Hisse Senedi EYF
Vakif Emeklilik BA Vakif Emeklilik Hisse
Hisse Senedi EYF Senedi EYF
Yap1 Kredi BA Hisse Allianz Yasam Hisse
Senedi EYF Senedi EYF
Grafik 1’de gorildigi gibi atak emeklilik fonlart

aragtirmanin  yapildigi

dénem

igerisinde  enflasyon

tizerinde bir getiri saglamistir. Kiimiilatif olarak bu
emeklilik fonlari ilgili donem icinde yaklagik 2,5 ile 6,5 kat
arasinda biiylime saglamiglardir. Bu durum bu emeklilik
fonlarma yoneten fon yoneticileri i¢in bir bagar1 olarak
kabul edilebilir.

2. LITERATUR (LITERATURE)

Literatiirde hem emeklilik yatirim fonlar1 hem de yatirim
fonlarinin tahmini ve bu tahmin metotlarinin basarisi
izerine yapilan c¢alismalar olduk¢a sinirlidir. Caligmanin
bir amac1 da literatiire katki vererek bu alandaki bilimsel
caligmalarm artmasmi saglamaktir. Ozellikle geleneksel
ekonometrik yontemlerden ayrisan modern tahmin
teknikleri, literatiir arastirmamizda da goriildiigii gibi daha
basarili sonuglar vermektedir.

Chiang ve digerleri 1996’da yayimlanan ¢alismalarinda
Amerika Birlesik Devletleri’'ndeki 101 yatirim fonunun
yisonu NAV degerleri iizerinden 1981 ve 1986 yilin
kapsayan yapay sinir aglart ve dogrusal regresyonu
kullanarak bir modelleme yapmislardir. Arastirmada
bagimsiz degisken olarak Gayrisafi Yurti¢i Hasila, tiikketici
fiyat endeksi, sanayi tiretim endeksi, issizlik orani gibi belli

3 AHE: Anadolu Hayat Emeklilik
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basli makro ekonomik degiskenler bagimli degisken olarak
da aragtirmaya konu olan yatinm fonlarinin NAV
degerlerini  kullanmiglardir.  Caligmanin  sonucunda
geleneksel ekonometrik bir modelleme ydntemi olan
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regresyon yontemine gore yapay sinir aglarimin daha
bagarili oldugu sonucuna ulagsmiglardir [2].

Emeklilik Fonlarinin Kiimiilatif Reel Getirisi

Sekil 1. Emeklilik fonlarmin kiimiilatif getirisi, Aralik 2005=100

(Cumulative return of pension funds, December 2005 = 100)

Indro ve digerleri 1999’da  yayimlanmis olan
arastirmalarinda Morningstar yatirim fonlar1 veri tabaninda
elde ettikleri 1993-1996 tarih araligindaki hisse senedi
agirlikli yatirim fonlarinin degerini, biiylimesini ve portfoy
olusturma becerisini yapay sinir aglart ve dogrusal
olmayan regresyon teknikleriyle test etmigslerdir. Elde
ettikleri sonuglarda yapay sinir aglarinin daha basarilt
oldugu sonucuna ulagmiglardir[3].

Ray ve Vani 2004 yilindaki sunduklart bildiride
Hindistan’da faaliyet gdsteren 1999- 2004 donemini
kapsayan 10 adet yatiim fonunun NAV degerlerini
bagimli degisken olarak kullanmislar; bagimsiz degisken
olarak da GSYIH, faiz orani, enflasyon, déviz kuru, para
arzi, hisse senedi piyasasi islem hacmi gibi g¢esitli
ekonomik degiskenlerin aylik verilerini kullanarak yapay
sinir ag1 modeli gelistirmislerdir. Caligmada, faiz orani,
para arzi, enflasyon orani ve hisse senedi piyasasi islem
hacmi gibi belirli degiskenlerin s6z konusu NAV
degerlerinin hareketinde 6nemli bir etkiye sahipken, diger
degiskenlerin yatirim fonunun NAV degerleri {izerinde
fazla bir etkiye sahip olmadigi sonucuna ulagsmislardir[4].

Wang&Huang (2010) yatirnm fonlar1 {izerinde yaptiklari
calismada yapay sinir siniflandiricisi ve bu modelin geri
yayilm algoritmasin1  kullanarak yatirnm fonlarinin
performansini belirlemeye ¢aligmislardir. Arastirmacilar,
Tayvan’da faaliyet goOsteren yatinm fonlar1 iizerine
yaptiklar1 bu arastirmada Taiwan Economic Journal veri
tabanindan kullandiklar1 verileri 1995-1996, 1997-1998
ve 1999-2000 tarihleri arasinda {ii¢ farkli doneme
ayirmiglardir. Caligmada tasarlanan hizli uyarlanabilir sinir
ag1 siniflandiricist (FANNC) bir geri yayilim sinir agi
(BPN) modeliyle karsilagtirilmaktadir. FANNC yaklagimi,
yatirim fonu performansimi degerlendirmek igin BPN
yaklasimindan ¢ok daha az zaman gerektirmekte ve daha
iistlindiir. Sonuglar hem siniflandirma problemleri hem de

tahmin problemleri icin FANNC’1n biiyiik hacimli veri ve
rutin giincellemeler gerektiren finansal uygulamalar igin
daha ideal oldugunu gostermektedir [5].

Chen ve digerlerinin Tayvan’da 2000-2010 dénemini
kapsayan 100 adet hisse senedi agirlikli yatirnm fonlari
tizerine yapmis olduklar1 g¢alismada yapay sinir aglari
metodu ile bu yatirim fonlarinin NAV degerlerini tahmin
basarisini 6l¢miislerdir. Elde edilen ampirik sonuglara gore
yapay sinir ag1 modellemesinin sadece performansi yiiksek
fonu bulmakla kalmayip en iyi tahmini de buldugu
sonucuna ulagsmislardir. Ozellikle hisse senedi agirlikli
yatirrm fonlarina kisa ve orta vadeli yatirim yapmayi,
yatirimcilar i¢in yapay sinir analizi modellerinin yararli
olacagi bulgusunu elde etmislerdir [6].

Akel ve Karacameydan’m 2012 yilinda yayimlanan
calismalarinda, yapay sinir aglart metodu kullanilarak
Tiirkiye’de faaliyet gosteren yatirim fonlarmin NAV
degerlerini tahmin etmeye yonelik bir model
geligtirilmistir. Calismada Ocak 2001 ve Aralik 2008
donemini kapsayan 19 adet A tipi yatirnm fonu ve 19 adet
B tipi yatirim fonunun NAV degerleri bagimli degisken
olarak kullanilmis, bagimsiz degisken olarak da tahvil faiz
orant, Dolar/TL kuru, sanayi iiretim endeksi, M2 para arzi,
Toptan Esya Fiyat Endeksi ve BIST 100 endeksi
kullanilmistir. B tipi yatinm fonlarinmm A tipi yatirim
fonlarma gore daha basarili tahmine olanak sagladigi
sonucuna ulasmiglardir. Bunun yaninda A tipi yatirim
fonlarinin alt tiirii olan degisken, hisse senedi ve endeks
yatirim fonlari iizerinde de bagarili tahmin sonuglari elde
etmiglerdir [7] .

Onocak ve Kog¢’un Tiirkiye’deki 6 adet hisse senedi
emeklilik yatirnm fonlarina ydnelik yapmis olduklar
aragtirmada yapay sinir ag1 kullanilarak bu emeklilik
fonlarinin  hisse  fiyatlarmin  tahmini  yapilmaya
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calistlmigtir. Ocak 2003- EKim 2017 yillarina ait bagimsiz
degisken olarak Euro kuru, dolar kuru, cumhuriyet altini
satis fiyatr, BIST 100 endeksi kapanis fiyati, bankalarca
acilan TL mevduatlara uygulanan agirlikli ortalama faiz
orani ve tiiketici fiyat endeksi kullanilmis bagiml degisken
olarak bu emeklilik yatirim fonlarinin hisse senedi fiyatlar
kullanilmistir. Tasarladiklar1 yapay sinir ag1 modeli ile
aylik verilerin % 70’inin egitim, % 10’unun dogrulama ve
% 20’sinin test icin kullanilmislar ve her bir emeklilik
yatinm fonu icin yiiksek bir tahmin basari orani elde
etmislerdir [8].

3. METOT (METHOD)

Yapay zeka teknolojisinde Oonemli bir yeri olan YSA
teknigi insan beyninin g¢aligma seklini taklit eden bir
calisma yapisina sahiptir. ' YSA teknigi ¢ok sayida
degiskenle calisarak bunlart 6grenme ve genelleme
yapabilme yetenegine sahiptir [9, 10]. YSA, gercek
diinyadaki karmasik sistemlerde dogrusal olmayan girdi
¢ikt1 arasindaki iliskilerini temsil etmektedir ve bunu
orneklerle 6grenebilir [11, 12].

Regresyon analizi iki veya daha ¢ok degisken arasindaki
bagintiy1 tespit etmek ve modellemek i¢in kullanilmaktadir
[13]. Regresyon analizinde degiskenler bagimli ve
bagimsiz degisken olmak iizere ikiye ayrilir. Bagimli
degisken, bagimsiz degisken(ler) tarafindan agiklanmaya
calisilan degiskendir [14]. Regresyon analizi bir bagiml
bir bagimsiz degisken arasinda oluyorsa basit regresyon
analizi, birden ¢ok bagimsiz degisken ile bagimli degisken
arasinda oluyorsa coklu regresyon analizi olarak ifade
edilir [13].

3.1. Cok Katmanl Algilayici (Multilayer Perceptron)

Cok katmanli algilayici aglar (CKA), giris ve ¢ikis
katmanlar1 arasinda en az bir katman kullanan yapay bir
sinir ag1 tiridir. Tek katmanli algilayicinin aksine,
CKA'lar dogrusal olmayan sorunlar1 ¢6zebilir, bu nedenle
yaygin kullanimda en popiiler yapay sinir ag tiirtidiir [15].
Bu CKA mimari yapisinda giris katmanindan, c¢ikis
katmanindan ve k adet gizli katman ve her gizli katmanda
2 adet noérondan olugsmaktadir [16]. Giris katmani her bir
bagimsiz degiskene karsilik gelen ¢ok sayida nérondan
olusmaktadir. Gizli katman, degiskenler arasindaki
dogrusal olmayan iliskilerin yakalanmasini saglamaktadir.
Cikis katmani da tahmin edilen smiflandirmaya veya
Oneriye karsilik gelmektedir [17]. CKA metodu ileri yonde
bir iletim gerceklestirirken ayn1 zamanda hatayi1 en aza
indirgemek igin geri yayihim algoritmasi kullanmaktadir.
fleri iletim, aga uygulanan girigin bir énceki katmandan bir
sonraki katmana sirasiyla ilerleyerek ¢ikis katmanina
ulagsmasidir. Hata sinyali, giris sinyalinin ¢ikis katmanina
ulasan degeri ile istenen degeri arasindaki farka
denilmektedir. Hata sinyali, ¢ikis katmanindan giris
katmanina dogru ilerler ve agirlik degerleri giincellenerek
hata degerinin en aza indirgenmesini amaglamaktadir [18].
Her gizli birimin, genel olarak dogrusal olmayan ve tiim
gizli birimler i¢in ayn1 olan bir etkinlestirme islevi vardir.
Gizli bir birimin ¢1ktis1, aktivasyon fonksiyonunun, 6nceki
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katmandan gelen agirlikli sinyallerin ve ayr1 bir sapmanin
toplamina uygulanmasiyla belirlenmektedir [19].

Sekil 2’de bir giris, iki gizli katman ve bir c¢ikis
katmanindan olusan ¢ok katmanli algilayict ag1
goriilmektedir.

Girig < Cikig

Ging ilk Gizli

ikinci Gizli

Katmani Katman

Katman

Sekil 2. Cok katmanli algilayici
(Multilayer perceptron)

Cok katmanli algilayicilarin ¢aligma yapist agin ¢ikisinin
hesaplandig1 ileriye dogru hesaplama ve agirliklarin
giincellendigi geriye dogru hesaplama olmak iizere iki
asamadan olugmaktadir [20]. Ileri dogru hesaplamanin
temel amaci verilen giris degerleri igin ¢ikis degerinin
tahmin edilmesi ve hedeflenen deger kullanilarak hatanin
hesaplanmasidir [21].

Giris hiicrelerindeki bilgiler ara katman hiicrelerine
aktarilirken ilgili agirliklar ile carpilmakta ve agirliklt
toplam fonksiyonuna gore her ara katman hiicresinin NET
girdisi hesaplanmaktadir:

NETp = Zwipx,: (1)
i

Burada NET ara katmanin p. hiicresine olan girdi; wip giris
katmaninin i. hiicresini, ara katmanin p. hiicresine
baglayan agirlik; xi giris katmanindaki i. hiicresinin ¢ikisini
temsil etmektedir. Bulunan NET girdi, bir aktivasyon
fonksiyonundan gegirilerek, ara katman hiicrelerinin ¢ikisi
bulunmaktadir.

F, = f(NET,) 2)

Burada Fp ara katmanin p. hiicresinin aktivasyon
fonksiyonunu gostermektedir. Kullanilacak aktivasyon
fonksiyonun tiirevlenebilir olmasi sarttir.

Bu asamadan sonra hedef deger ile c¢ikis hiicresinde
bulunan degeri kullanarak hata hesaplamas1 yapilmaktadir.
Hata hesaplamasi:

& = (T,) = () 3)

€p yapilan hata; Tp hedeflenen ¢ikis degeri; Fp p. Hiicrenin
hesaplanan degerini gostermektedir.

Ikinci asama olan geriye dogru hesaplamada agirliklar
giincellenerek hata orani en aza indirgenmesi amaglanir.
Bunun i¢in hata degerleri geriye dogru yayilir ve agirliklara
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ait giincelleme kurallar1 olusturulur. Hata, 6ncelikli olarak
¢ikis katmani ile ara katman arasindaki agirlik degerleri;
sonra ara katman ile giris katmani arasindaki agirlik
degerleri hesaplatilarak geriye dogru ilerler [21].

3.2. Coklu Dogrusal Regresyon (Multiple Linear Regression)

Coklu dogrusal regresyonun (CDR) temel amaci birden
fazla bagimsiz degisken ile tek bir bagimli degisken
arasindaki iligkiyi ortaya koyarak tahminlerde bulunmak
ve  tahminleri  kullanarak  degiskenler  arasinda
matematiksel bir model olugturmaktir [22].

Bagimli degiskende meydana gelen degigsmenin daha fazla
bagimsiz degisken ile iligkili oldugu durumlarda ¢oklu
dogrusal regresyon modeli kullanilabilmektedir [23, 24].
Bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliski dogrusal
kabul ediliyorsa ¢oklu dogrusal regresyon; dogrusal ifade
edilmiyorsa dogrusal olmayan ¢oklu dogrusal regresyon
modeli ile ifade edilmektedir [25].

N sayida bagimsiz degiskenin oldugu g¢oklu dogrusal
regresyon modeli [26]:

Y =00+ B X1+ BXo + -+ BrXn + € (4)

Bu modelde Y bagimli degiskeni, X1, Xo,...,Xn bagimsiz
degiskenleri ve fo, fi,....., fn bilinmeyen parametreleri, ¢
ise hata terimini temsil etmektedir.

Coklu dogrusal regresyon modelleri bazi varsayimlara
dayanmaktadir. Bunlar & hata terim ile bagimsiz
degiskenler arasindaki iligki, bagimsiz degiskenlerin kendi
aralarindaki iliski ve € hata teriminin dagilimi hakkindadir.
Tahminlerin saglikli sonuglar verebilmesi bu varsayimlarin
saglanmasiyla miimkiin olacaktir. Bu varsayimlar kisaca,
varyanst sabit, hata terimleri ortalamasi sifir, normal
dagilima sahip stokastik bir degiskindir. Hata terimleri
arasinda bir iligki yani otokorelasyon yoktur. Ayrica bir
baska varsayim ise bagimsiz degiskenler arasinda bir iliski
yani ¢oklu bagmti olmamalidir [27].

4. UYGULAMA (IMPLEMENTATION)

Bu calismada bagimli degiskenler olan 12 bireysel
emeklilik fonunun getiri tahmini, 12 bagimsiz degisken
iizerinden tahmin edilmeye caligilmistir. Tahminler igin
¢ok katmanli algilayici aglar (CKA) ve ¢oklu dogrusal
regresyon (CDR) yontemleri kullanilmistir. Bagiml
degisken olarak asagida bulunan emeklilik yatirim
fonlarinin net varlik degerleri (NAV) kullanilmistir.

Vakif Emeklilik Hisse Senedi EYF

NN Hayat Emeklilik Hisse Senedi EYF
NN Hayat Emeklilik Karma EYF
Garanti Emeklilik Hisse Senedi EYF
FIBA Emeklilik Hisse Senedi EYF
Allianz Hayat Dengeli Degisken EYF
Allianz Yasam Hisse Senedi EYF
AHE Birinci Degigken EYF

AHE Atak Degisken EYF
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e  AHE Hisse Senedi EYF
AVIVASA Hisse Senedi Grup EYF
AVIVASA Dinamik Degisken EYF

Calismada bagimsiz degisken olarak 2005 Aralik ile 2020
Ocak tarihleri arasindaki asagidaki bagimsiz degiskenler
gosterilmigtir. Arastirmaya konu olan emeklilik yatirim
fonlart hem yonetim stratejileri hem de yasal olarak
portfoylerinde yiliksek oranda hisse senetleri yatirimi
yapmaktadirlar. Bu fonlarin portféy agirligini olusturan
hisse senetleri yatirimlari yaninda portfoyii olusturan diger
menkul kiymet/para piyasasi yatirimlarini da temel makro
ekonomik gostergeler ile piyasa verilerinden direkt olarak
etkilenmektedir. Bu etkilesim, emeklilik yatirim fonlarmin
net varlik degerlerini degistirmektedir. Calismada, bu
nedenden &tiirii literatiirde 6nceki ¢aligmalarin paralelinde
bir iilkenin hisse senedi piyasalarini etkilemekte olan bu
makroekonomik gostergeler ile piyasa verileri bagimsiz
degisken olarak secilmistir. Bu bagimsiz degiskenlerden
BIST 100, BIST 30, Sanayi Uretim Endeksi, Thracat
gostergelerinin  artiglar1  emeklilik  yatirim  fonlarinin
portfoylerindeki hisse senedi agirliklarini artiracagi, ham
petrol fiyati, TUFE, 1 aylik mevduat faizi orani, altin fiyat,
iki y1llik gosterge tahvil faiz orani, igsizlik orani, ve Tiirk
Lirasi cinsinden dolar-avro degerlerindeki artislarin ise
portfoylerdeki hisse senedi agirliklarini azaltilacagi ve
buna karsilik portfoyii olusturan diger menkul kiymet/para
piyasasit yatirimlarini artiracagit beklenmektedir. Bu
etkilesim emeklilik fonlarinin farkli portféy yonetim
stratejilerine gore net varlik degerlerindeki biiylimeyi
hizlandirmakta ya da yavaslatmaktadir. Sonugta bu fonlari
satin alarak gelecek kurgulayan yatirimeilarin getirilerini
degistirmektedir. Bagimsiz degiskenler literatiirdeki
benzer calismalar temel alinarak segilmistir. Bu segimi
yaparken Tirkiye’nin makro ekonomik yapist ve menkul
kiymet piyasalar1 gostergeleri gozetilmistir.

Ham petrol
Tiife
BIST100
BIST30
Sanayi liretim
1M

TL/ons
fhracat
USD/TRY
EUR/TRY
2YBOND
Issizlik

Yukaridaki bagimli ve bagimsiz degiskenler ile ilgili
donemi kapsayan her bir emeklilik yatirim fonu igin 170
adet veri kullanilmstir.

Yapilan tahminlerin basarisin1 6lgmek i¢in basari tahmin
orani, determinasyon katsayis1 (Rz), hata kareleri
ortalamasi (Mean Squared Error — MSE), ortalama hata
karelerinin karakokii (Root Mean Squared Error -RMSE),
ortalama mutlak hata (Mean Absolute Error —MAE),
ortalama mutlak yiizde hata (Mean Absolute Percentage
Error - MAPE) yontemleri kullanilmigtir. Basar1 orant %5
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tolerans ile basarili tahmin edilen verilerin, toplam verilere
oranin1 gostermektedir. Diger yontemlere ait denklemler
asagida verilmistir.

L - Y)?

R?=1- L ®)
Z(YL - Yave)z
1 n
MSE == (= %;)? ©)
i=1
n
RMSE = Z|
. Y; @)
i=1
n -y
n L Yl - Yi*
i= f
MAPE = i 1400 ©)

Burada Yi gozlem degeri, Yi" tahmin edilen degeri, Yave
gbzlem degerlerinin ortalamasini temsil etmektedir.

4.1. Cok Katmanh Algilayici Yontemi (Multilayer Perceptron
Method)

Ham petrol
Tife
BIST100

BIST30
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Cok Katmanli Algilayict yonteminde veriler excel
ortaminda alinmakta ve ondalik Olgekleme (decimal
scaling) yontemi kullanilarak O ile 1 arasinda normalize
edilmektedir. Bu yontemde verilerin degerlerinin ondalik
noktasin1  hareket ettirerek normallestirme isleme
gerceklestirilir. Verileri bu teknikle normallestirmek igin,
verilerin her bir degeri verinin maksimum mutlak degerine
boliinmektedir. Verinin veri degeri vi, asagidaki formiil
kullanilarak vi' olarak normallestirilir.

r_ Y

Vi =707 (10)

Burada j, max(jvi]) <1 olacak sekilde en kiigiik tamsayidir.
Verilerin %70’1 egitim, %30°u test amagli olmak {izere
rastgele segilerek CKA agina aktarilmaktadir. CKA aginda
10.000 iterasyon, 2 gizli katman ve her gizli katmanda 5
noron olacak sekilde modellenmektedir. Modelde hata
fonksiyonunun davranisina gore agirlik degerlerinin
giincellemelerinin  yapildigt geri yayilim fonksiyonu
kullanmaktadir.

Model olustururken kullanilan parametrelerin alacagi
degerler her bir bagimli degisken icin en yiiksek
performanst gosterecek sekilde farkli degerler verilerek
test edilmis ve ideal degerler segilmistir. Olusturulan CKA
ag modeli Sekil 3’te goriilmektedir.

Sanayi liretim

M

TL/Ons

Thracat

Cikig
Katmani

USD/IRY

Gizli
Katman 1

EUR/TRY
2YBOND

Igsizlik

Girig
Katmanlan

Gizli
Katman 2

Sekil 3. Cok katmanl algilayict modeli
(Multilayer perceptron model)

Her bir emeklilik yatirim fonu i¢in kullanilan 170 adet
verinin %701 (118 adet) egitim amagli; %30°u (52 adet)
test amacl olarak kullanilmistir. Knime programi
kullanilarak olusturulan CKA yontemi Sekil 4’te
goriilmektedir. Tablo 2°de CKA ydntemine goére her bir
bagimsiz degiskenin performanslari (test sonuglari)
goriilmektedir.

CKA yontemine gore emeklilik fonlarinin tahmininde
basar1 oranit en yiiksek %92,31; en diisiikk %57,69;
ortalama basar1 orani %77,40 olmaktadir. Calismada
ortalama MSE degeri 0 oldugu i¢in bu ideal degerdedir.
RMSE degerinin ekonometrik olarak sifira yakin olmasi
istenmekte; bu calismada 0,001-0,027 araliginda olup;
ortalama 0,011 ile istenen degere ¢ok yakin oldugu
goriilmektedir. MAE ve MAPE iginde en kiigiik degere
sahip degerler istenmekte; bu caligmada da sirasiyla
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0,006 ve 0,076 ile istenen degerlere ¢ok yakin degerler
oldugu goriilmektedir [28-30].

4.2. Coklu Dogrusal Regresyon Yontemi (Multiple Linear
Regression Method)

CDR yonteminde de girigte 12 bagimsiz degisken ve her
bagimsiz degiskenin degerini hesaplarken 170 wveri
kullanilmistir. Knime programi kullanilarak olusturulan

Excel Reader (XLS)  Column Filter Normalizer Partitioning
» >
1 oD
"'—_’, > > i > » Lt b >,
Node 1 Node 4 Node 7 Node 5

Verilerin okunmasi  Verilerin fitrelenmesi  Normalizasyon Egitim ve test
verilerinin

aynimasi
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coklu dogrusal regresyon yontemi Sekil 5’te
goriilmektedir. Calismamizdaki her bir bagimh

degisken igin analizler ayr1 ayri yapilmaktadir. Tablo
3’te CKA yontemine gore her bir bagimsiz degiskenin
performanslart goriilmektedir.

MLP agi olugturma Egitim verilerin tahmini  Egitim sonuclan

RProp MLP Learner MultiLayerPerceptron Scorer
Predictor »
> w s > (&
e 1
[ ghiad
Node 2 Node 9
Node 8
MultiLayerPerceptron
Scorer
»
>
E: 34
Node 3 Node 6

Test verilerin tahmini Test sonuglan

Sekil 4. Knime programinda ¢ok katmanli algilayict uygulamasi
(Multilayer Perceptron application in Knime program)

Tablo 2. Cok katmanli algilayici yonteminin test verilerinin istatiksel analiz sonuglart
(Statistical analysis of multilayer perceptron)

Bagimh Degiskenler Basar1 orami™ (%) R2 MSE | RMSE | MAE MAPE
Vakif Emeklilik Hisse Senedi EYF 76,92 0,974 0 0,015 0,008 0,053
NN Hayat Emeklilik Hisse Senedi EYF 71,15 0,993 | 0,003 0,004 0 0,064
NN Hayat Emeklilik Karma EYF 86,54 0,997 0 0,005 0,004 0,042
Garanti Emeklilik Hisse Senedi EYF 78,85 0,930 | 0,001 | 0,027 0,011 0,1
FIBA Emeklilik Hisse Senedi EYF 65,38 0,965 0,001 0,034 0,020 0,064
Allianz Hayat Dengeli Degisken EYF 78,85 0,999 0 0,002 0,002 0,05
Allianz Yasam Hisse Senedi EYF 92,31 0,993 0 0,011 0,008 0,072
AHE Birinci Degisken EYF 57,69 0,994 0 0,015 0,007 0,159
AHE Atak Degisken EYF 88,46 0,998 0 0,001 0,001 0,098
AHE Hisse Senedi EYF 80,77 0,997 0 0,012 0,009 0,076
AVIVASA Hisse Senedi Grup EYF 82,69 0,998 0 0,004 | 0,003 0,054
AVIVASA Dinamik Degisken EYF 69,23 0,998 0 0,004 | 0,003 0,085
Ortalama 77,40 0,986 | 0,000 | 0,011 0,006 0,076

* Basar1 orani: +%35 tolerans degeri ile tiim test veriler igerisinden bagar ile tahmin edilenlerin yiizdesi

CDR yontemine gore emeklilik fonlarmim tahmininde
basari oran1 en yiiksek %57,69; en diisiik %32,69; ortalama
basar1 oran1 %44,54 olmaktadir. Calismada ortalama MSE
degeri 0’a ¢ok yakin oldugu i¢in ideal degerdedir. RMSE
degerinin sifira yakin olmasi istenmekte; bu caligmada
0,005-0,088 araliginda olup; ortalama 0,024 ile istenen
degere ¢ok yakin oldugu goriilmektedir. MAE ve MAPE
icinde en kiigiik degere sahip degerler istenmekte; bu
calismada da sirasiyla 0,018 ve 0,4 ile istenen degerlere
¢ok yakin degerler oldugu goriilmektedir.

5. SONUCLAR (CONCLUSION)

Bu calismada bireysel emeklilik fonlarmm getirilerini
tahmin etmek i¢in ¢cok katmanli algilayic1 (CKA) ve ¢oklu

dogrusal regresyon (CDR) yontemleri kullanilmistir.
Bagimli degisken olarak her bir fonun net varlik degerini
(NAV) tahmin etmek i¢in 12 bagimsiz degisken
kullanilmis ve modeller bu sekilde olusturulmustur. CKA
modelinde 12 giris ndronu, 2 gizli katman ve her gizli
katmanda 5 ndron, bagimli degiskene karsilik gelen bir
¢ikis néronu olan geri beslemeli ag tasarlanmistir. Agin
parametreleri en iyi performans gosterecek sekilde
ayarlanmistir. Bu tahminler gelistirilen ¢oklu dogrusal
regresyon yontemi ile elde edilen degerler ile
karsilastirlmistir.  Tki modelin  verimliligini ve hata
performansin1  Slgmek igin istatistiksel tekniklerden
faydalanilmgtir.
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Sonuglar, CKA yaklagiminin emeklilik fonu performansini
tahmin etmek i¢in ¢oklu dogrusal modellerden daha fistiin
oldugunu gostermektedir. Bagar1 orani karsilagtirmasinda
CKA yonteminin CDR’ye goére daha basarili oldugu
goriilmistiir. R2, RMSE, MAE ve MAPE analizlerine gore
yakin degerler olmakla birlikte CKA yonteminin daha az
hata ile tahmin yaptig1 goriilmektedir. Elde edilen bu sonug
literatiirdeki ¢caligsmalarla benzerlikler tagimaktadir.

Chiang ve digerleri (1996) ile Indro ve digerleri (1999)
yapmis oldugu c¢alismalarda arastirma sonuglarimiza
benzer sekilde CKA nin CDR’ye gore daha basarili oldugu
sonucunu ulagmiglardir. Aynm1 zamanda Ray ve Vani
(2004), Akel ve Karacameydan (2012), Onocak ve Kog¢
(2018) ¢esitli menkul kryymetlerin NAV’1n1 tahmin etmede
caligmadaki modelde kullanilan benzer makro ekonomik
ve piyasa gostergelerini bagimsiz degiskenler kullanmislar
ve benzer sekilde CKA ile yiiksek tahmin bagarisi oranina
ulagmuglardir.

Secilen emeklilik fonlarinin 6zellikleri ve secilen bagimsiz
degiskenlerin niteliginin ve niceliginin literatiire gore
gelistirilmesi, bu sonucun ¢ikmasinda etkili olmaktadir.
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Calismanin yapildigi dénem araliginda meydana gelen ve
Tiirkiye’ye etkileri 2008 yilinin ortalarinda hissettirmeye
baslayan Amerika Birlesik Devletleri kaynakli mortgage
krizi ve 2011 yilinda baslayan Avrupa Birligi kaynakli
ekonomik krizin meydana getirdigi donemsel ekonomik
soklara ragmen tasarlanan yapay sinir ag1 modeli olduk¢a
yiiksek basari tahmin oranlarini yakaladigi s6ylenebilir. Bu
ylzden de ileriki donemde yapilacak bilimsel caligmalar
icin yapay sinir agi teknigi karsilastirmali model
calismalarinda kullanilabilir.

Calismada emeklilik yatirim fonlarmin reel getirileri ile
tahmin basar1 oranlar1 arasinda anlamli bir iliski
bulunmamaktadir.

Bu caligmadan elde edilen sonuglara gore atak yatirim fon
yoneticilerinin CKA ydntemini kullanarak yonettikleri
fonlarn basarisinin  siirdiiriilebilir hale getirebilecegi
goriilmektedir.

Coklu Dogrusal Regresyon

Linear Regression
Learner
|
>
LA
Regression
Excel Reader (XLS)  Column Filter Normalizer Partitioning Node 8 Predictor Scorer
| 4 > ] ] »
XLS 3 * & o ¥ %)
e e L - ¢ JB> i)
Node 3 Node 4 Node 7 Node 5 Node 9 Node 6

Verilerin okunmasi  Verilerin filtreleme

Normalizasyon

Egitim ve Test
verilerinin ayrilmasi

Sekil 5. Coklu dogrusal regresyon modeli
(Multiple linear regression model)

Test verilerinin
regresyon ongorisi

sonucu

Tablo 3. Coklu dogrusal regresyon yonteminin test verilerinin istatiksel analiz sonuglari

(Statistical analysis of multiple linear regression)

Test verilerinin

Bagimh Degiskenler Basari oranmi* (%) R2 MSE | RMSE | MAE | MAPE

Vakif Emeklilik Hisse Senedi EYF 40,38 0,971 0 0,016 0,012 0,237
NN Hayat Emeklilik Hisse Senedi EYF 42,30 0,902 0 0,015 | 0,009 | 0,214
NN Hayat Emeklilik Karma EYF 48,07 0,906 | 0,001 | 0,027 0,018 0,18
Garanti Emeklilik Hisse Senedi EYF 48,07 0,981 0 0,014 0,01 0,218
FIBA Emeklilik Hisse Senedi EYF 38,46 0,856 | 0,008 0,088 0,07 0,23
Allianz Hayat Dengeli Degisken EYF 48,07 0,982 0 0,012 0,01 0,369
Allianz Yasam Hisse Senedi EYF 50,00 0,971 | 0,001 0,023 0,018 0,223
AHE Birinci Degisken EYF 36,50 0,982 | 0,001 | 0,024 0,02 1,355
AHE Atak Degisken EYF 57,69 0,973 0 0,005 0,004 0,185
AHE Hisse Senedi EYF 55,76 0,981 | 0,001 | 0,028 0,024 0,546
AVIVASA Hisse Senedi Grup EYF 32,69 0,958 0 0,017 0,012 0,348
AVIVASA Dinamik Degisken EYF 36,53 0,974 0 0,015 0,012 0,694
Ortalama 44,54 0,953 | 0,001 | 0,024 | 0,018 0,400

* Basar1 orani: +%35 tolerans degeri ile tiim test veriler igerisinden basar ile tahmin edilenlerin yiizdesi

Ozellikle Tiirkiye gibi gelismekte olan ekonomilerde  ydntemi ile modeller kurmasi basarilarmi daha da

sermaye piyasalarindaki volatilitenin ¢ok yiiksek oldugu
ve bu piyasalara yatinm yapan atak emeklilik yatirim
fonlarimin siirdiiriilebilir bir basar1 yakalamasi i¢in CKA

artirabilir. Bu basarinin siirdiiriilebilir olmas1 ayni zamanda
Tirk sermaye piyasalarinin  derinlesmesine  ve
kurumsallagsmasina katk1 verecektir.
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