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Etkin bir portfdy yonetimi i¢in portfoyde yer alacak hisse senetlerinin 6zelliklerinin bilinmesi
gerekmektedir. Iyi  ¢esitlendirilmis bir portfdyde risk azalacaktir. Cesitlendirmenin
gergeklestirilmesi i¢in portfdyde yer alma ihtimali olan senetlerin 6zelliklerinin iyi bilinmesi
gerekmektedir. Bu c¢alismada BISTS50 Endeksinde yer alan 50 adet hisse senedinin giinlik
standartlastirilmig getiri ve risk degerleri kullanilmig ve senetler kiimelere ayrilmigtir. 708 seansa
iliskin kapanis fiyat1 bilgisi her bir hisse senedi i¢in Borsa Istanbul Datastore departmanindan
edinilmigtir. Calismada kullanilan son gozlem 30/06/2015 tarihine aittir. Caligmada, kiimeleme
islemini gergeklestirmek lizere yapay sinir aglarinin 6zel bir ¢esidi olan 6zdiizenleyici haritalar
kullanilmistir. Ayrica benzerlik matrisi, dagilim grafigi, silhouette grafigi ve kiimelerden se¢ilmis
senetlerin zaman serisi grafigi ¢izilmistir. Sonuglar 6zdiizenleyici haritalar yonteminin bagarilt bir
sekilde hisse senetlerini kiimelendirdigini ve gorsellestirdigini ortaya ¢ikarmaktadir.

Clustering Stocks with Self-organizing Maps: An application on Stocks
Listed in BIST50 Index

ABSTRACT

The determination of characteristics of stocks are essential for an efficient portfolio management.
In a well-diversified portfolio, the risk will be minimum. It is essential to know the characteristics
of stocks for a better diversification. In this study, the stocks listed in BIST50 index are clustered
using their standardized mean return and standard deviation of return. Closing price along 708
trading session is retrieved from Borsa Istanbul Datastore Department. For each stock, the last
observation belongs to second trading session of 30/06/2015. Self-organizing maps which is a
special kind of artificial neural networks are used as clustering technique. Also similarity matrix,
scatter diagram, silhouette plots and time series plots for the selected stocks are drawn. Results
indicate that self-organizing maps are successful at clustering and visualizing the stocks.
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1. Giris

Modern portfdy teorisine gore yatirimcilar portfoydeki
riski minimize edecek veya beklenen getiriyi maksimize
edecek farklilagtirmay1 saglamalidir (Markowitz, 1952).
S6z konusu teoride bir varligin getirisi ortalama getiri
ile bir varhigin riski ise getirideki standart sapma ile
Olgiilmektedir.  Yatinm  g¢esitlendikge  risk  de
azalmaktadir. Bu nedenle etkin bir portfdy olusturmak
i¢in gesitlendirme yapmak gerekmektedir.

Etkin portfoy belirli bir risk seviyesinde en yiiksek
getiriyi saglayan veya belirli beklenen gelir diizeyinde
en diisiik riske sahip portfoylerdir (Brigham ve
Ehrhardt, 2011). Hisse senetlerinin riski getirilerindeki
standart sapma ile Olgiilmektedir. Risk, sistematik ve
sistematik olmayan risk olmak iizere iki tiirdedir.
Sistematik risk, piyasadaki biitiin igletmeleri etkileyen
risktir. Buna karsin sistematik olmayan risk, bireysel
sirketlerin  sahip  olduklar1  risklerdir. Iyi bir
¢esitlendirme ile sistematik riskler elenmektedir ve
geriye sadece sistematik olmayan risk kalmaktadir
(Brealey, Myers ve Marcus, 2012). Cesitlendirme ayni1
zamanda uluslararasi yatirimlarda da onemli bir rol
oynamaktadir. Uluslararas1 c¢esitlendirmede de temel
ama¢ performansi birbirleri ile iliskili olmayan yabanci
yatirimlari segmektir (Madura, 2010).

Hisse senetlerinin karakteristik ozelliklerinin
belirlenmesi ve buna uygun olarak kiimelenmesi etkin
bir yatirim stratejisi, bagka bir ifade ile etkin bir
¢esitlendirme igin gereklidir (Liu, Cai and Luo, 2012).
Hisse senetlerine iligkin tanimlayici bilgilerin aciga
¢ikartilmasi ise etkin portfdylerin olusturulmasinda yol
gosterici bir rol oynamaktadir. Kiimeleme analizi ile
birlikte birbirlerine benzer 6zelliklere sahip olan hisse
senetleri bir arada toplanabilir ve bdylelikle etkin
portfoy olusturmak i¢in gerekli ilk sart saglanabilir.

Kiimeleme analizi, gozlemleri kendi i¢inde homojen,
kendi aralarinda ise heterojen o6zellige sahip olacak
sekilde ayr1 kiimelerde toplayan tekniklerdir (Gan vd.,
2007:3). Farkli kiimeleme yontemleri mevcuttur. Bu
yontemlerden bazilari; k ortalamalar yontemi, hiyerarsik
kiimeleme, fuzzy ¢ ortalamalar yontemi ve
ozdiizenleyici haritalardir.  Ozdiizenleyici haritalar
egitim siirecinde denetimsiz egitim uygulayan yapay
sinir aglariin 6zel bir ¢esididir. Bagka bir ifade ile bir
¢ikt1 setine (6gretmene) ihtiyag duyulmamaktadir ve bu
nedenle de kiimeleme analizi igin ideal bir yaklasim
olarak tamimlanmaktadir. Ozdiizenleyici haritalar
literatiirde  farkli  isletmecilik  ve  finansman
problemlerinin  ¢6ziimiinde basariyla kullanilmistir.
Ornek olarak perakende satis yapan isletmelerin
miigterilerinin  kiimelendirilmesi (Taskin ve Emel,

2010), e-bankacilik miisterilerinin kiimelendirilmesi
(Niyagas vd., 2006), banka  miisterilerinin
kiimelendirilmesi ~ (Ozgalici,  2011),  endiistriyel

piyasalarin boélimlendirilmesi (Kuo vd., 2002), online
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aligveris piyasasinin boliimlendirilmesi (Kim ve Ahn,
2008), piyasa boliimlerinin gorsellestirilmesi
(Hanafizadeh and Mirzazadeh, 2011), iflas edecek
bankalarin 6nceden tahmini (Lopez-Iturriaga ve Pastor-
Sanz, 2015) gibi alanlar g6z 6niinde bulundurulabilir.

Ozdiizenleyici haritalar, Tiirkiye disindaki borsalarda
islem goren hisse senetlerinin kiimelendirilmesinde
bagariyla uygulanmasina ragmen (Nanda vd., 2010;
Hsu, 2011; Huang ve Tsai, 2009; Hsu vd., 2009), Borsa
Istanbul’da islem goren hisse senetlerinin
kiimelendirilmesi i¢in daha once kullanilmamistir. Bu
caligma ile literatiirdeki bu eksiklik giderilmeye
caligilacaktir.

Bu c¢aligmada BISTS50 Endeksinde yer alan firmalarin
tarihi getiri ve risk degiskenleri hesaplanmis ve s6z
konusu degiskenleri dikkate almak suretiyle hisse
senetleri kiimelere ayrilmigtir. Ayrica kiime sonuglari
farkli gorsel tekniklerle gorsellestirilmistir. Calisma 5
bolimden olusmaktadir. Bu giris boliimiinden sonra
ikinci boliimde 6zdiizenleyici haritalar ile ilgili yapilmis
onceki calismalar incelenecektir. Uciincii boliimde
Ozdiizenleyici  haritalar  tanitilacaktir. ~ Dordiinci
bolimde veri seti, analiz sonuglar1 ve grafikler yer
alacaktir. Beginci boliimde ise sonug yer almaktadir.

2. Literatiir Taramasi

Hisse senetlerinin kiimelere ayrilmasi, arastirmacilarin
ilgisini ¢eken konulardan bir tanesidir. Bu nedenle de
hisse senetlerinin kiimelendirilmesi ile ilgili caligmalara
literatiirde siklikla rastlanmaktadir.

Gavrilov vd. (2000) S&P500 indeksinde yer alan hisse
senetlerini kiimelemislerdir. Kiimeleme yontemi olarak
birlestirici hiyerarsik kiimeleme (hierarchical
agglomerative clustering) yontemini kullanmiglardir.
Calismalar1 sonucunda normallestirme islemi ile birlikte
daha anlamli kiimelerin ortaya c¢iktigin1 ifade
etmektedirler.

Basalto vd. (2005) ise ¢alismasinda kaotik harita
senkronizasyonu (chaotic map synchronization) adi
verilen yontemi kullanmislar ve Dow Jones Endeksinde
yer alan 30 adet hisse senedini kiimelere ayirmislardir.
Caligmalarinin  sonucunda hisse senetlerinin sermaye
mallar1 ve hammadde ile finans, hizmetler, saglik,
teknoloji, holdingler ve konjonktiirel olmayan tiiketim
mallar1  olmak iizere iki gruba ayrilabildiklerini
raporlamiglardir.

Xiu vd. (2009), Sangay borsasindaki hisse senetlerini
fraktal teorisinden faydalanmak suretiyle
kiimelendirmislerdir. Calisma sonucunda, benzer 6zellik
gosteren hisse senetlerinin ayni kiimede bir araya

getirildigi ve bu bilginin yatirnmcilar tarafindan
kayiplardan kacinmak i¢in kullanilabilecegi
raporlanmaktadir.
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Nanda vd. (2010) Bombay hisse senedi piyasasindaki
2007-2008 tarihlerinde islem goéren hisse senetlerini
kiimelere ayirmiglardir. Calismalarinda k-ortalamalar,

Ozdiizenleyici haritalar ve bulanik c-ortalamalar
yontemlerini kullanmislar ve kiimelerin
performanslarini, farkli uzaklik Olgiilerine  gore
Olgmiislerdir.

Liu vd. (2012) CSI300 indeksinde yer alan hisse
senetlerini kiimelemislerdir. Kiimeleme yontemi olarak
izometrik ozellik haritalama (ISOMAP - isometric
feature mapping) yontemini kullanmislardir. Eyliil 2009
ile Kasim 2011 arasindaki verileri kullanmislardir ve
veri setindeki karmasikligin basarili  bir sekilde
kiimelendigini raporlamiglardir. Girdi olarak 300 adet
hisse senedinin kapanig fiyatlarini kullanmiglardir.

Rea ve Rea (2014), hisse senetlerinin korelasyon
matrisini yeni bir kiimeleme yaklagimi olan Neighbor-
Net ile gorsellestirmislerdir. Yeni Zelanda Hisse Senedi
Piyasasinda listelenen 48 adet hisse senedinin
korelasyon matrisini hesaplamiglardir ve bu matrisi
Neighbor-net ile gorsellestirmiglerdir. Caligmalarinda
ayrica hiyerarsik kiimeleme yontemini de
kullanmiglardir. Sonugta Onerdikleri yontemin hisse
senetleri arasindaki korelasyonun daha iyi anlagilmasini
sagladigim1 raporlamiglardir. Aghabozorgi ve Teh
(2014) ¢ asamali yeni bir siniflandirma yontemi
kullanmak suretiyle, fiyatlar1 birlikte hareket eden hisse
senetlerini  belirlemislerdir. Calismalarinda, Kuala
Lumpur borsasinda iglem goren hisse senetlerine iliskin
veriler kullanmiglardir. Calismalarinda 6nerdikleri
yontemin performansini istatistiksel uzaklik 6lgii
birimleri ile degerlendirmislerdir.

Tirkiye’de ise Irmak ve Cetin (2009), ¢aligmalarinda
korelasyona dayali ve tam bagintt yontemini kullanan
hiyerarsik  kiimeleme analizi uygulamiglardir.
Kiimeleme analizinin, halihazirda var olan sektorel
kiimelemeden daha farkli sonuglarin ortaya g¢ikardigini
raporlamiglardir. Calisma sonuglarinin riskin
azaltilmasinda etkin bir sekilde kullanilabilecegini ifade
etmiglerdir. Karabayir ve Doganay (2010), BIST100
Endeksinde islem goren hisse senetlerini siniflandirmak
amaciyla, risk ve getiri bilgilerinin girdi olarak
kullanildig: hiyerarsik kiimeleme analizi
uygulamiglardir. Sonugta 10 adet kiime belirlenmis ve
ilk zaman araliginda olusturulan bir portfdyiin ikinci
zaman aralifinda kazan¢ sagladigini raporlamiglardir.
Ozdiizenleyici haritalar ise Tiirkiye’de Vatansever ve
Biiyiiklii (2009) tarafindan kullanilmigtir. Yazarlar
caligmalarinda, gorsel veri madenciligi tekniklerinin
kiimeleme analizinde kullanimi detayli bir sekilde
raporlamaktadirlar. Ayrica sdz konusu ydntemleri
Tirkiye’de yer alan 81 ildeki 918 ilgenin gelismislik
diizeylerine gore kiimelemede uygulamislardir. Sonug
olarak ilgelerin gelismis ve gelismekte olan ilgeler
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olmak tizere 1iki kiimede basarili bir sekilde

kiimelendigini raporlamiglardir.

Yukarida siralanan ve Tiirkiye’de gergeklestirilen
caligmalar (Irmak ve Cetin (2009), Karabayir ve
Doganay (2010), Vatansever ve Biiyiiklii (2009)) goz
oniinde bulunduruldugunda, 6zdiizenleyici haritalar
yonteminin, Tiirkiye’de gerceklestirilen ¢aligmalarda
hisse senetlerini kiimelemek amaciyla kullanilmadig:
ortaya ¢ikmaktadir. Bu agidan bu ¢alisma bir ilk niteligi
tasimaktadir.

3. Metodoloji

Ozdiizenleyici haritalar, yapay sinir aglarinin 6zel bir
¢esididir. Teuvo Kohonen tarafindan 1982 yilinda
tanitildigi  igin  Kohonen  aglar1  olarak  da
adlandirilmaktadir  (Kohonen, 1982). Ozdiizenleyici
haritalar, veri setinde var olan fakat halihazirda
bilinmeyen oOriintiilerin (patterns) ortaya ¢ikarilmasinda
kullanilmaktadir (Cabanes ve Bennani, 2010).

Ozdiizenleyici haritalar birbirleriyle tamamen baglanmis
iki katmandan olusmaktadir: Girdi Katmani1 ve Kohonen
Katmani olarak da adlandirilabilen Cikt1 Katmani.
Kohonen katmani (¢ikti katmani) ayni zamanda veri
setindeki kiimelenmenin goézlemlenmesini saglayacak
haritanin olustugu katmandir. Ozdiizenleyici haritalarin
sahte kodu (pseudocode) Sekil 1°de yer almaktadir.

Girdi: D: veri seti; d: 6zellik haritasinin boyutu;

1:  Agirhik  vektorlerinin = baslangic  degerleri
w;j=12, .., d ; D veri setinden rastgele gdzlemler
secilerek belirlenir;

2: Asagidaki dongii (3-5) haritada gozle goriiliir bir
degisiklik olmayana kadar tekrarlanir

3: D veri setinden bir x gozlemi belirli bir olasilik
dahilinde segilir;

4: Kazanan ndron i(x), s zaman diliminde, en diisiik
Oklid uzaklik 6lgiitii kullanilarak belirlenir:

ix) = argmin,<j<q [|x — Wj”;

5: Biitiin néronlarin agirlik vektorleri yenilenir;

6: Ozellik haritasindan cikilir.
Sekil 1. Ozdiizenleyici Haritalarin Sahte Kodu.
Kaynak: Gan vd. (2007).

Ozdiizenleyici haritalarin egitim siirecinde ndronlar
birbirleriyle rekabet halindedir. Rekabet siireci sonunda
kazanan ndron ve gevresindeki noéronlar agirliklarini,
sunulan gozleme gore yenilemektedirler (Kohonen,
2001). Egitim siireci sonunda ¢ikti katmaninda, benzer
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oriintiiler ayn1 néronlarda veya komsu ndronlarda temsil
edilecektir (Folguera vd 2015).

Sekil 2°’de o6zdiizenleyici haritalardaki girdi ve c¢ikti
katmani sematize edilmistir. Sekilde 9x7 norondan
olusan ¢iktt (Kohonen) katmani yer almaktadir. Girdi
vektorii z ile temsil edilmistir ve bu vektorde
degiskenler yer almaktadir ( z, ifadesinde n adet
degisken oldugu ifade edilmektedir). Agirlik vektorii ise
w ile temsil edilmistir ve her bir degiskenden her bir
norona giden agirliklart barindirmaktadir. ¢ kazanan
noronu temsil etmektedir ve ¢evresindeki ndronlar ¢’nin
komsularidir.

Ozdiizenleyici haritalarin en o6nemli avantaji, cok
boyutlu bir veri setini iki boyuta indirgeyebilmesidir. Bu
durum karar vericilerin veri setinin tamamin1 kolayca
degerlendirmelerine olanak saglamaktadir.

c nin komsularn

agirhk vektori w

girdivektord Z=(Zy, w4 2,)

Sekil 2. Ozdiizenleyici Haritalar Yonteminde Girdi
ve Cikt1 Katmani.
Kaynak: Badran vd (2004:407).

Ozdiizenleyici haritalarin parametrelerine kullanicinin
karar vermesi gerekmektedir. Bu parametrelerin
belirlenmesi i¢in de hazir bir kural s6z konusu degildir.
Bu durum 6zdiizenleyici haritalar i¢in dezavantaj olarak
nitelendirilebilir. Kullanicinin karar vermesi gereken
parametreler arasinda, ¢ikti katmaninin boyutu, c¢ikti
katmanini sekli, egitim algoritmasi da sayilabilir. Cikti
katmanin boyutuna deneme yanilma yoluyla karar
verilebilmektedir. Genellikle, dikdortgen sekildeki ¢ikti
katmani, karesel sekildeki ¢ikti katmanina gore daha iyi
sonug vermektedir (Kohonen, 2001). Egitim algoritmast
icin de sirali (sequential) veya yigin (batch) egitim
algoritmast  kullanilabilmektedir. Sirali  egitim
algoritmasinda agirliklar, her gbzlem igin
giincellenirken, yigin egitimde, ndronlarin agirliklart
ancak  biitin  veri seti isleme sunuldugunda
giincellenmektedir (Haga vd., 2015). Yigin egitim
algoritmasi, sirali algoritmadan daha istikrarli (stable)
sonuglar {iretebildigi i¢in (Kohonen, 2001), ¢alismada
y1gin egitim algoritmasi kullanilmigtir.
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4. Analiz
4.1. Calismanmin Modeli

Calismanin  modeli Sekil 3’te gorsellestirilmistir.
Calismada ilk olarak BIST50 Endeksindeki hisse
senetlerinin tarihi fiyat bilgilerine erisim saglanmistir.
Her bir hisse senedi i¢in risk ve getiri degerleri
hesaplanmis ve Ozdiizenleyici haritalar y&ntemi
yardimiyla hisse senetleri kiimelere ayrilmistir. Bu
kiimeleme islemi ile birlikte, benzer o6zellik gdsteren
hisse senetleri ayni kiimelerde toplanmistir. Baska bir
ifade ile hisse senetleri, homojen &zellik gosterecek
sekilde kiimelenmistir. Kiimeler ise birbirleriyle
heterojen 6zellik gostermektedir. Her bir hisse senedinin
hangi kiimede yer aldigi belirlendikten sonra (kiime
indeksleri atandiktan sonra), kiimeleme isleminin ne
kadar basarili oldugunu ortaya ¢ikarmak amaciyla, su
grafikler olusturulmustur:

» Dagilim Grafikleri

» Benzerlik Matrisi

» Zaman Serisi Grafigi
» Silhouette Grafigi

4.2. Veri Seti

Calismada 2015 yilimin  ilk ¢eyreginde BISTS0
Endeksinde yer alan hisse senetleri tercih edilmistir.
BIST50 Endeksinde en fazla igslem goren hisse senetleri
dahil edilmektedir. S6z konusu bu endekste yer alan
hisse senetlerinin likiditesinin fazla oldugunu séylemek
miimkiindiir. BIST50 Endeksinde yer alan hisse
senetlerine iligskin tarihi kapanig fiyati BIST Datastore
boéliimiinden temin edilmistir. Calismada 01/01/2014 ile

30/06/2015 tarihleri arasindaki 708 seansa iliskin
kapanis fiyatlar1 kullanilmistir.
Calismada kullanilan degiskenlerden biri ortalama
getiridir ve ortalama getiri Formiil 1 yardimiyla
hesaplanmustir.

n .

F o il (M
n

Formiilde r; i giiniine iligkin hisse senedi getirisini, # ise
toplam seans sayisini temsil etmektedir. Hisse senedinin
getirisi (7;) ise Formiil 2 ile hesaplanmistir.

DPt+1

1y =log (=) 2

t



Tarihi Fiyat Bilgilerine
Erisim

1
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Sekil 3. Calismanin Modeli

Formiilde p, t gilintine iligkin kapanis fiyatin1 temsil
etmektedir.

Calismada kullanilan bir diger degisken ise hisse
senetlerinin risk degeridir ve risk getirideki standart
sapma ile asagidaki formiil yardimiyla 6lgiilmiistiir.

Xty —7)?

n—1

3)

Formiilde r; ifadesi hisse senedinin i giindeki
getiriyi, 7 ise hisse senedinin ortalama getirsini ve n
ifadesi ise hesaplamaya konu olan seans sayisini temsil
etmektedir.

Daha biiyiilk degerlere sahip degiskenler, oOzellikle,
yapay sinir aglarinin egitimi ve regresyon analizlerinde,
daha diisiik degerlere sahip oOzelliklerle bir arada
kullanildiklarinda, analizde egemen hale gelmektedirler
(Liu ve Hu, 2012). Bu olumsuz durumu ortadan
kaldirmak amaciyla, birbirlerinden farkli 6lgeklere sahip
olan risk ve getiri degerleri, Formiil 4 yardimiyla
standartlagtiriimistir.

Xe =~ Xmin

S — O

B Xmax — Xmin
Formiilde x,, ifadesi yeni degeri, x, eski degeri, X, €n
kiigiik degeri, x,,,4, €n yiiksek degeri ifade etmektedir.

Standartlastirma islemi sonrasinda degiskenlerin yeni
araligi [0,1] olmustur.

Standartlagtirilmis Getiri 50 Adet Hisse Senedinin . ..
. y . P .. . Kiime Endekslerinin
ve Risk Degerlerinin Ozdiizenleyici Haritalar . .
N Belirlenmesi
Hesaplanmasi Yardimiyla Kiimelere (Sekil 5)
(Tablo 1) Ayrilmasi (Sekil 4)
Sonuglarin
Degerlendirilmesi
Gozlemlerin SHD
Dagilim Grafigi ile / 1thouette
Gosteri . Grafiginin
Osterilmesi Cizilmesi
kil 6 171
(3ekil 0} (Sekil 10)
Benzerlik Segilen Senetlerin
Matrisinin Kapanig Fiyatt Zaman

Cizilmesi (Sekil 7)

Serisi Grafiklerinin
Cizilmesi (Sekil 8-9)
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Tablo 1°’de her bir hisse senedinin kodu, c¢alismada
kullanilan dénem boyunca standartlastirilmis ortalama
getiri ve risk degerleri yer almaktadir.

4.3. Ozdiizenleyici Haritalar ile Hisse Senetlerinin
Kiimelendirilmesi

Calismada, kiimeleme yontemi olarak yapay sinir aglari
tabanl Ozdiizenleyici haritalar kullanilmistir.
Ozdiizenleyici haritalarda, harita boyutuna deneme
yanilma yoluyla karar verilmistir. Bir¢ok deneme
sonucunda 10x5 boyutlarindaki haritanin en okunakl
harita oldugu sonucuna varilmistir. Caligmadaki analizi
gergeklestirmek ve sekilleri ¢izmek icin MATLAB
yazilimi kullanilmgtir.

Sekil 4°de, U matris, hit ¢izelgesi ve girdi panelleri yer
almaktadir. U matris kiimelerin olustugu Kohonen
katmanidir ve gozlemlerin birbirleri arasindaki uzakligi
temsil etmektedir (Sekil 4-a). U matriste koyu renkler
daha biiyiik uzakligi gosterirken, agik renkler
birbirlerine yakin olan gozlemleri i¢ermektedir. Baska
bir ifade ile veri setinin ka¢ adet kiimeye ayrildigi U
matrisi ile belirlenmektedir. U matristeki koyu renkli
baglantilar kiime sinirlarimi  gostermektedir.  Hit
cizelgesinde ise noronlarda var olan gdzlem sayisi yer
almaktadir (Sekil 4-b). Bu ¢izelge sayesinde hangi
noronda hangi hisse senedinin oldugunu belirlemek
miimkiindiir.
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Tablo 1. Calismada Kullanilan Veri Seti

Sira Hisse Ortalama Getiri*  Risk* Sira Hisse Ortalama Getiri*  Risk*
No. Senedi No. Senedi
Kodlari Kodlan

01 AEFES 52.036 10.255 26 ISCTR 59.25 9.497
02 AKBNK 52.073 4349 27 KCHOL 52.852 2.658
03 AKSA 49.206 0 28 KOZAA 54.078 8.364
04 ARCLK 35.734 21.449 29 KOZAL 50.495 15.18
05 ASELS 57.392 9.454 30 KRDMD 47.616 6.863
06 BAGFS 36.496 6.966 31 MGROS 58.642 10.003
07 BIMAS 69.908 7.924 32 OTKAR 46.255 11.357
08 BIZIM 66.388 7.37 33 PETKM 68.104 5.022
09 BJKAS 53.728 12.047 34 PGSUS 0 100
10 BRISA 53.702 10.739 35 SAFGY 46.946 17.774
11 CCOLA 63.583 16.175 36 SAHOL 14.431 0.645
12 DOAS 61.268 0.7 37 SISE 72.323 8.254
13 DOHOL 60.561 37.932 38 TAVHL 36.909 5.184
14 EKGYO 59.557 4839 39 TCELL 85.121 19.986
15 ENKAI 25.215 14.538 40 THYAO 54.467 15.703
16 EREGL 63.277 3.52 41 TKFEN 67.442 14.14
17 FROTO 52.319 5.094 42 TOASO 9.769 70.414
18 GARAN 57.934 13.23 43 TRKCM 71.535 26.427
19 GOLTS 46.001 12.944 44 TSKB 90.046 15.74
20 GOODY 63.488 8.192 45 TTKOM 18.467 62.936
21 GOZDE 39.69 6.041 46 TUPRS 54.133 41.545
22 GSDHO 60.413 13.32 47 ULKER 66.037 20.127
23 GUBRF 51.817 7.343 48 VAKBN 43.372 20.711
24 HALKB 49.196 6.744 49 VESTL 41.338 10.041
25 IHLAS 66.872 4232 50 YKBNK 100 39.973

* Standartlagtirilmig degerler

Girdi panellerinde ise, her bir degiskenin nd&ronal
agirliklart  gosterilmektedir  (Sekil  4-¢).  Girdi
panellerindeki desenler, degiskenlerin birbirleri ile
iligkilerini ortaya koymaktadir. Simetrik (ters simetrik)
desenlerin olmasi durumunda, degiskenlerin birbirleri
ile ayn1 yonde (zit yonde) hareket ettigini sdylemek
miimkiindiir. Girdi panellerindeki agik renkler yiiksek
degerleri igermektedir.

Hit ¢izelgesi ve U matris birlikte degerlendirildiginde
BIST50 Endeksinde islem gdren hisse senetlerini 2
grupta kiimelendirilmistir (Sekil 5).

U matriste koyu renkler daha uzak hisse senetlerini
ifade ettiginden dolayi, U matrisin sag {ist kdsesinde yer
alan ve etrafi koyu renkle ¢evrili {i¢ adet ndéronun ilk
kiimeyi olusturdugunu séylemek miimkiindiir. Sag iist
kosedeki noronlart diger noronlara baglayan uzakliklar
koyu renklerle gosterilmistir. ki noron arasindaki
baglantt koyu renkli ise, ndronlarda yer alan hisse
senetleri birbirlerinden uzaktirlar (bagka bir ifade ile
birbirlerine benzememektedir). Bu nedenle koyu renkler
kiime sinirlarini ifade etmektedir. S6z konusu kiimelere
iligkin girdi panelleri incelendiginde sag iist kdsedeki
grubun diisiik getiri  ve yiikksek risk igerdigi
goriilmektedir.

Sag iist kdsede yer alan hisse senetleri Kiime 1 olarak
adlandirilmistir ve bu kiimede sirasiyla PGSUS,
TOASO ve TTKOM kodlu hisse senetleri
bulunmaktadir. Bu {i¢ hisse senedi disindaki senetler,
Kiime 2 ile isimlendirilen kiimede yer almaktadir. Her
iki kiimenin standartlagtirilmis ortalama getiri ve risk
degerleri Tablo 2’deki gibidir. Kiime 1°de yer alan hisse
senetlerinin standartlagtirilmig ortalama getirisi 0.0941
iken, bu kiimedeki standartlastirilmis ortalama risk
0.7778  olarak  hesaplanmigtir. Kime 2 nin
standartlastirilmis ortalama getirisi 0.5594,
standartlastirilmis ortalama riski ise 0.1214 olarak
hesaplanmistir (Tablo 2).

Tablo 2. Kiimelerin Standartlastirilmis Ortalama
Getiri ve Risk Degerleri

Kiime 1 Kiime 2
PGSUS Kime 1’in disindaki
TOASO senetler
TTKOM
Standartlagtiriimis 0,5594
Ortalama Getiri: 0,0941
Standartlagtiriimis 0,1214
Ortalama Risk: 0,7778

27
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Sekil 4. Ozdiizenleyici Haritalar (a) U Matrisi, (b) Hit Cizelgesi ve (¢) Girdi Panelleri
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Sekil 5. U Matriste Kiimelerin Yerlerinin Belirlenmesi

Hisse Senetlerinin Ortalama ve Standart Sapma DeFerlerine Gére DaFllth GrafiFi
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Sekil 6. Hisse Senetlerinin Dagilim Grafiginde Gosterilmesi

4.4. Hisse Senetlerinin Dagilim Grafikleri

Analizi daha ileriye tasimak amactyla, 50 adet hisse
senedinin ortalama getirisi ve ortalama standart sapma
degerleri dagilim grafigi iizerinde gosterilmistir (Sekil
6). S6z konusu sekilde yatay eksende
standartlagtirillmamis getiri degerleri ve dikey eksende
standartlagtirillmamis standart sapma degerleri yer
almaktadir. Kiime 1 ‘e ait olan senetler “o0” isareti ile
gosterilirken, Kiime 2 ‘deki senetler “+” sembolil ile
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gosterilmektedir. Dagilim grafigi incelendiginde, iki
ayrt kiimenin belirgin bir sekilde ortaya ¢iktig
goriilmektedir.

4.5. Benzerlik Matrisi

Benzerlik matrisi kiimeleme performansini gorsel bir
sekilde degerlendirmeye olanak saglayan yontemlerden
bir tanesidir. Bu matris ¢izilirken, her bir gozlemin
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birbiri ile uzakligi Olgiilmektedir. S6z konusu bu
uzakliklar, gézlemlerin birbirlerine ne kadar yakin ya da
uzak  oldugunu  gostermektedir (Kaufman ve
Rousseuew, 1990). Literatiirde farkli  benzerlik
Olciilerinin olmasina ragmen en sik kullanilan benzerlik
olgtisii Oklit uzakhigidir. Oklit uzaklik formiili su
sekildedir:

d(.j)

2 2 2
= \/(xil —x1)" + (i = 2x2)" + o+ (i — %)

®)

Formiilde d(i,j) ifadesi i ve j goézlemleri arasindaki
uzaklig1, p ifadesi ise kiimelemeye konu olan degisken
sayisint temsil etmektedir. Gozlemlerin birbirlerine
yakin olma durumlar1 bu sekilde belirlendikten sonra
uzaklik degerleri kare forma getirilmistir. Kiime
indeksleri siralandiktan sonra elde edilen kare matris
asagidaki gibi gorsellestirilmistir. Sekil 7°de agik renkli
hisse senetleri birbirleri ile yiiksek diizeyde benzerlik
gosterirken, koyu renkli senetler birbirleri ile
benzemeyen senetleri gostermektedir.

Benzerlik Matrisi (Similarity Matrix)

10 20 30 40 50

Sekil 7. Benzerlik Matrisinin Grafik ile Gosterimi

Uzaklik Olgtisii: Oklid

Hisse Senetleri

4.6. Zaman Serisi Grafigi

Kiimeleme yonteminin hisse senetlerinin kiimelemede
ne kadar basarili oldugunu degerlendirebilmek i¢in ayn1
kiimelerdeki (Sekil 8) ve farkli kiimelerdeki (Sekil 9)
bazi hisse senetlerinin son 100 giine iligkin fiyat
hareketleri ayn1 grafik lizerinde gdsterilmistir. Hisse
senetleri  kapanig fiyatlar1 arasinda Olgek farki
oldugundan, kapanis fiyatlar1 olduklar1 gibi degil,
normallestirmek  suretiyle grafikte yer almistir.
Normallestirmede kullanilan formiil su sekildedir;

(6)

Formiilde, z standartlastirilmis degeri, x
standartlastirnlmamis degeri, 4 degiskenin ortalamasini,
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o ise degiskenin standart sapmasini ifade etmektedir. Bu
standartlastirma islemi sonrasinda yeni elde edilen z
serisinin ortalamasi 0 (sifir) ve standart sapmasi 1 (bir)
dir.

Ayni kiimede yer alan senetlerin normallestirilmis
zaman serisi grafiklerinin birbirleri ile benzer 6zellik
tasidigr  (Sekil 8) wve farkli kiimelerden segilmis
senetlerin normallestirilmis zaman serisi grafiklerinin
(Sekil 9) farklilik arz ettigi goriilmektedir. Bu grafikler,
Ozdiizenleyici haritalarin benzer senetleri ayni kiimede
toplayabildigini ve kiimelerin birbirleri ile farklilik arz
ettigini kanitlar niteliktedir.

TOASO ve EKGYO hisse senetlerinin normallel tirilmil fiyat grafikleri
25

TOASO |
EKGYO

Normallel tirilmil Fiyat

25 r t r r r r r r r r
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Zaman
Sekil 9. Farkh Kiimedeki Hisse Senetlerinin

Normallestirilmis Fiyat Grafikleri

4.7. Silhouette Grafigi

Silhouette grafigi, kiimeleme analizinin kalitesini gorsel
bir sekilde degerlendirme imkani saglamaktadir.
Silhouette grafiginde, her bir kiime bir silhouette degeri
ile gosterilmektedir. Bu grafigin c¢izilebilmesi igin ilk
once kiimelemeye konu olan her bir gozlem igin
silhouette  degerleri  hesaplanmaktadir.  Silhouette
degerlerinin  hesaplanmasina deginmek c¢alismanin
hacmini arttiracaktir. Bu degerlerin nasil
hesaplanacagina iligkin detayli bilgiler (Kaufman ve
Rousseuew, 1990) kaynaginda yer almaktadir.
Silhouette degerleri -1 ile 1 arasinda degerler
almaktadir. Silhouette degerinin 1 olmasi, elemanin
dogru yerde kiimelendigini gostermektedir. Degerin -1
olmasi ise elemanmn yanhs kiimede yer aldigini
gostermektedir.

Sekil 10’da c¢alismada kullanilan kiimeleme yontemine
iligkin Silhouette grafigi yer almaktadir. Calismada
hesaplanan en diisiik silhouette degeri 0.6481 dir ve bu
deger SAHOL kodlu hisse senedine aittir. Silhouette
degerlerinin yiiksek ¢ikmasi, senetlerin dogru yerlerde
kiimelendirildigini gdstermektedir.
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Kiime 1

TOASO ve TTKOM hisse senetlerinin normallei tirilmii fiyat grafikleri

——— TOASO
21 \ ——— TTKOM

Normallei tirilmii Fiyat

25 c c c : c c c c : c
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Zaman

Normallei tirilmii Fiyat

Kiime 2
ASELS ve MGROS hisse senetlerinin normallei tirilmii fiyat grafikleri
— ASELS
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- c r
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Sekil 8. Aym1 Kiimedeki Hisse Senetlerinin Normallestirilmis Grafikleri

Kumelere Gl Kin Silhouette Gratiki
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Silhouette DeFerleri

Sekil 10. Kiimelere iliskin Silhouette Grafigi

5. Sonuc ve Tartisma

Bu ¢aligmanin amaci BIST50 Endeksinde yer alan hisse
senetlerini  kiimelendirmektir. Calismada, denetimsiz
O0grenme yoOntemini uygulayan ve kiimeleme i¢in ideal
bir yontem olarak adlandirilan 6zdiizenleyici haritalar
kullanilmistir. Girdi olarak, hisse senetlerinin risk ve
getiri degerleri kullanilmistir. Yapilan literatiir taramasi,
Ozdiizenleyici haritalar yonteminin Tiirkiye’de yer alan
hisse senedi piyasasinda islem goren hisse senetlerinin

kiimelendirilmesinde kullanilmadigini ortaya
c¢ikarmistir. Calisma bu agidan bir ilk niteligi
tasimaktadir.
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Hisse senedi kiimelemenin en Onemli avantajlarindan
biri, hisse senedi piyasalarinda varlik tahsisi (asset
allocation) ve risk yonetimidir. Bu c¢alismanin
amaglarindan birisi de Borsa Istanbul’da islem yapan
yatirimcilara ve Borsa tiyelerine bir karar destek sistemi
sunmaktir. Calismada kullanilan yontem birbirine
benzeyen ve benzemeyen hisse senetlerini ortaya
¢ikarmaktadir. Bu bilgi ise yatirnmcilarin yiiksek getiri
saglayan senetleri belirleyip, benzer 6zellik sergileyen
diger hisse senetlerini varlik tahsisi yaparken goz
oniinde bulundurmalarina olanak saglayacaktir.

Portfoy olusturulurken, beklenen getirinin
maksimizasyonu veya riskin minimizasyonu
amaclanmaktadir. Bu g¢aligmada uygulanan ydntem
yardimiyla birbirlerine benzer hisse senetleri ayni grupta
toplanmistir. Dolayisiyla hisse senedi se¢imi i¢in yogun
¢aba harcamak yerine kiimelerdeki en iyi performans
gosteren hisse senetleri portfdy olusturmak igin
secilebilir. Bununla birlikte 6zdiizenleyici haritalar ile
hisse senetlerinin kiimelendirilmesi hisse senedi fiyat
tahmin analizinin  performansim1  arttirmak igin
kullanilabilir. Bagska bir ifade ile her kiimeden bir adet
hisse senedinin (tercihen en iyi (en yiiksek getiri veya
en diisiik riske sahip)) secilmesi ile birlikte etkin
portfoyler olusturulabilir.

Ozdiizenleyici haritalar en énemli avantajlarindan biri
de ¢ok boyutlu veri setinin iki boyuta bilgi kaybetmeden
indirgeyebilmesidir. Kullanilan yontem sadece hisse
senetlerini kiimelere ayirmakla kalmamis ayni zamanda
hisse senetlerinin risk ve getiri degerlerini bir arada
gorsel bir sekilde degerlendirme imkani sunmustur.
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Calismada uygulanan yontemde kiimelerin belirlenmesi
ve hangi gozlemlerin hangi kiimelere ait oldugunun
belirlenmesi i¢in, kiimelemeyi kullanan Kkisinin
miidahalesi gerekmektedir. Bu bir dezavantaj olarak
diigiiniilebilir. Fakat bu dezavantaj, istenilen kiime sayis1
kadar noron kullanmak suretiyle ortadan kaldirilabilir.
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