BAYES AG MODELLERI iLE HiSSE SENEDi GETiRILERINiN KARSILIKLI DINAMIK
iLISKILERI
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Oz

Modern portfoy teorisinde, portfoyde yer alan menkul kiymetler arasindaki iliskinin yoniiniin ve derecesinin
riskin azaltilmasi yoniinde etkili oldugu belirtilmektedir (Markowitz, 1952). Teoride, birbirleriyle yiiksek
korelasyon iginde bulunan menkul kiymetlerin ayni portféyde yer almasindan kaginilmaktadir. Ancak
korelasyon katsayisi, iki rassal degisken arasindaki dogrusal iliskinin yoniini ve giiclini belirtmektedir. Bayes
aglar kullanilarak olusturulan modeller menkul kiymetler arasindaki olasiliksal iligskiyi gorsel olarak
sunabilmekte ve yeni bilgi geldiginde agda yer alan menkul kiymet getiri degerleri eszamanh olarak
giincellenebilmektedir. Calismanin amaci, 2011-2016 dénemleri arasinda Borsa istanbul Ulusal-100 (BIST-100)
endeksinde kesintisiz faaliyet gosteren hisse senetlerine ait getirilerin birbirleri ile olan iliskilerini bir makine
o6grenmesi olan Bayes ag modelleri kullanarak arastirmaktir. Calismada Bayes ag modelleri kullanilarak elde
edilecek detayli iliskiler ile yatirimcilarin portfoy secimlerinde kullanabilecekleri nitel ve nicel bilgiler yer
almaktadir.
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Abstract

In modern portfolio theory, it is stated that the relationship between the securities in the portfolio is
influenced by the direction and degree of risk reduction (Markowitz, 1952). In theory, securities that are highly
correlated with each other are avoided from being placed in the same portfolio. However, the correlation
coefficient indicates the direction and power of the linear relationship between the two random variables.
Models created using Bayesian networks can visually present the probabilistic relationship between
securities, and when new information is available, the securities return values in the network can be updated
simultaneously. The aim of the study is to investigate the relationships between stocks that have been
operating continuously in the Stock Exchange Istanbul National-100 (BIST-100) index between 2011-2016 by
using Bayes network models which are machine learning. In the study, detailed relationships to be obtained
by using Bayesian network models and qualitative and quantitative information that investors can use in
portfolio selection are included.
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1. Giris

Yatinmcilar finansal piyasalarda kazang elde etmeyi amaglamakta ve ellerinde bulundurduklari
fonlar degerlendirmek igin finansal varliklardan portféyler olusturmaktadir. Modern portfoy
teorisinin oncisl olarak kabul edilen Markowitz (1952) portféylin riskini azaltmak igin portfoy
¢esitlendirmesinin tek basina yeterli olmayacagini bunun yani sira portféyde yer alan varliklarin
birbirleriyle olan iliskisinin derecesinin ve yoniiniin de dnemli olacagini vurgulamistir. Portfoy
yoneticileri ve yatinmcilar finans piyasalarinda risk ve getiri arasindaki dengeyi saglamayi
arzulamaktadir. Modern portfdy teorisine gére yatirimcilar belirli bir risk dizeyinde en yiksek
getiriyi saglayacak portfoyl veya belirli bir getiri dizeyinde en dusik riski saglayacak portfoyi
tercih etmelidir. Geleneksel finans modelleri portfoy getirisi ve piyasa getirisi arasinda yalnizca
tarihsel iliskiyi vurgulamaktadir. Ancak finansal analistler genellikle tarihsel verileri niteliksel
bilgilerle birlestirmekte ve bu bilgilerin hisse senedi getirisi, piyasa getirisi veya portféy modelini
nasil etkiledigini degerlendirmektedir. Geleneksel portféy getiri modelleri duragan olmakta ve
sonuglari yeni bilgiler 1s18inda glincelleyecek sistematik bir yol bulunmamaktadir. Analistlerin yeni
bilgileri toplamasinin ardindan Bayes ag modelleri, bu bilgilerin agin tim getiri dagihmi Gizerindeki
etkisinin goérilmesine ve sadece Ozet istatistiklerin degil, getiri dagilimlarinin goérsellesmesine
olanak tanimaktadir (Shenoy ve Shenoy, 1998: 2).

Bayes aglarinin hisse senedi islemlerinde kullanilmasinin nedeni, hem niceliksel verileri hem de
temel analizi gerceklestirmek icin genel olarak kullanilan kalitatif verileri birlestirmesidir. Bu durum
finansal piyasalarin ¢ok hizli degistigi ve herhangi bir ani degisime veya olaya karsi hizli ve hassas
bir sekilde tepki verdigi durumlarda énemlidir (Greppi, 2014: 85). Bayes aginda 6ncelikli olarak
modelin nitel yapisi belirlenmektedir. Nitel kissmda bir dizi degisken (diigiim) ve degiskenler
arasindaki yonlendirilmis baglantilar (yaylar) kiimesi bulunmaktadir. Matematiksel olarak yapiya
Yonlendirilmis Dongusel Grafik (DAG) adi verilmektedir. Yeni bilgi geldiginde (kanit), bu bilgi aga
eklenince portfoy getiri dagihmi giincellenmektedir.

Bu calismada, bes yillik siire boyunca kaydedilen aylik hisse senedi getirilerinden otomatik
olarak Bayes agi olusturmak amaciyla Gozetimsiz Ogrenme algoritmalarindan yararlaniimis, BIST-
100 endeksine ait 94 hisse senedi arasindaki iliski incelenmistir. Calismada amac Borsa istanbul
Ulusal-100 (BIST-100) endeksinde 2011-2016 dénemleri arasinda araliksiz faaliyet gosteren
sirketlerin hisse senetlerine ait getirilerinin birbirleriyle olan iliskilerini Bayes ag modelleri ile
arastirmaktir. Arastirma metninin sonraki béliminde konu ile ilgili literatiir arastirmasina yer
verilecektir. Uglincii bliimde veri seti ve ydntem hakkinda detayli bilgiler sunulduktan sonra elde
edilen bulgular tartisilacaktir. Metnin sonu¢ boéliminde elde edilen bulgularin Bayes A§
modellerinin kullanimi ve yatirimcilara sagladigi nitel ve nicel bilgilerine yer verilecektir.

2. Literatiir Ozeti

Finans teorisinde yilksek korelasyon iceren menkul kiymetlerin ayni portfoyde yer almasindan
kacinilmaktadir. Bayes aglarla olusturulan modellerde korelasyon katsayisinin yaninda belirli bir
esik degerini ve agin yapisal karmasikligini da hesaba katan cesitli 6grenme algoritmalari
uygulanmaktadir. Ayrica, portfoy teorisi ile ilgili gegmiste yapilan galismalar incelendiginde
geleneksel portfoy getiri modellerinde degiskenlere yeni bir kanit eklendiginde sonuglari
guncelleyecek herhangi bir yol bulunmamaktadir. Bayes ag modelleri degiskenler arasindaki olasilik
iliskilerini herhangi bir varsayima bagli kalmadan gorsel ve sayisal olarak ortaya koyabilmektedir.
Bunlara bagh olarak Bayes aglarinin finansal modellerde kullanimi giderek artmaktadir. Bu
kapsamda, C. Shenoy ve P. Shenoy (1998) geleneksel portfoy modellerini temsil etmek amaciyla
portfoy getirisi ve portfoy riskininin Bayes aglarla nasil modellenecegini gostermislerdir. Tseng
(2003) portfoy secimi igin geri beslemeli yapay sinir aglari, C5.0 Kural Tabani Sistemi ve Bayes agi
analiz yontemlerini kullanmis, Bayes aglarinin hisse senedi seciminde diger yéntemlere gére daha
etkili sonuglar verdigi bulgusuna ulagsmistir. Demirer, Mau ve Shenoy (2006) ¢alismalarinda bireysel
hisse senedi analistlerinin ve portféy yoneticilerinin alacaklari kararlarda Bayes ag modellerinin
yardimci olabilecegini gdstermektedir. Calismada portfoyde yer alan doért biyomedikal cihaz
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endustrisi hisse senedine ait getiri tahmini ve bunlarin ekonomik faktorlerle iliskileri Bayes ag
modelleri ile iliskilendirilmistir. Olbry$ (2009) ¢alismasinda makroekonomik degiskenler, borsa alt
endeksleri ve Ug ingaat firmasinin hisse senedine 6zgl degiskenleri ve portfdy getirisi degiskenlerini
Bayes ag modelleri ile iliskilendirmistir. Olbry$ senaryo analizleri yaptigi ¢alismasinda Bayes ag
modelleriile elde edilen portfdy getirisi ve portfoy riski sonuglarinin Elton ve Gruber’in 1981 yilinda
yayinlanan c¢alismasi ile paralellik gosterdigi bulgusuna ulasmistir. Villa ve Stella (2012) portfoy
analizi ve optimizasyonu icin Modern Portfoy Teorisi ve Bayes ag modelleri arasindaki etkilesimi
arastirmaktadir. Greppi, Giuli ve Tarantola (2013) ¢alismalarinda tarihi verileri Bayes ag modelleri
ile incelemis, temel analiz yaklasimi faktorlerinin yani sira piyasa degiskenlerini de modele dahil
etmistir. 1990 yilindan bu yana (¢ aylik muhasebe ve piyasa verilerini kullandiklari ¢galismalarinda
Bayes ag modellerinin finansal varliklari segme konusunda etkili bir ara¢ oldugu sonucuna
ulasmislardir. Greppi (2014) ¢alismasinda makroekonomik faktorler, hisse senedi degiskenleri,
hisse senedi agirligi ve portféy getirisi katmalarini hiyerarsik bir diizende Bayes ag modelleri
kullanarak siralamis ardindan degiskenlerin durumlarina yeni gelen bilgiyi ekleyerek senaryo
analizleri yapmistir. Hoe 2014 yilinda yapmis oldugu ¢alismada, makine 6grenmesinin portfoy risk
analizi icin hisse senedi se¢iminde portfoy yoneticilerine ve yatirimcilara yardimci olabilecegi
sonucuna ulasmistir.

3. Veri Seti ve Yontem

Calismada 2011-2016 dénemleri Borsa istanbul Ulusal-100 (BIST-100) endeksinde araliksiz
faaliyet gosteren 94 sirkete ait hisse senedi getirileri Bayes ag modelleri kullanarak
arastirilmaktadir.

Bayes aglar bir rassal degisken kiimesinin X = {Xl,Xz, ...,Xp} yonlendirilmis dongusiz grafigi G =
(V, A) olarak olasilik bagimliliklarinin gosterilmesini saglayan grafiksel ag modelleridir. Her diigiim
v; € V bir rasgele degisken X;’ye karsilik gelirken, A, baglantilari temsil etmektedir (Nagarajan vd.,
2013: 13; Mittal vd., 2007: 15). Bayes aglar, rasgele degiskenleri temsil eden bir takim diigimler ve
genellikle nedensel iligkileri gosteren, olasiliksal bagimliliklari temsil eden bir dizi yonlendirilmis
baglantilardan (yaylar) olusur (Bensi vd., 2011: 16).

Sekil 1’de gosterilen grafige gore dugim A’nin komsusu ebeveyn (parent) ve ¢ocuk (child)
dugiumlerin birlesimidir. A’nin ebeveyn diagliimleri ayni zamanda ata (ancestors) dugiumlerdir;
¢linkti topolojik olarak A digiminden 6nce gelirler. Ayni sekilde cocuk digimler de soydan gelen
veya torun (descendants) olarak adlandirilir. Eger bir digiime gelen herhangi bir baglanti yer
almiyorsa (ebeveyn digiimi yoksa) bu dugim kék (root) diigiim; bir digimden baska bir digiime
giden bir baglanti s6z konusu degilse (cocuk dugiimii yoksa) bu diiglim yaprak (leaf) diglim olarak
adlandirilir (Nagarajan vd., 2013: 3).

Sekil 1: A DGgiimiinin Ebeveyn, Cocuklar, Ata ve Komsu Digiimlerinin Yonlendirilmis Dongiisiiz
Grafigi
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Kaynak: Nagarajan vd., 2013: 3.
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Bayes aglar nitel ve nicel kisim olmak tzere iki kisimdan olusur. Yonlendirilmis déngisiiz grafik
(DAG) yapisina sahip olan Bayes aglarda diglimler arasindaki nedensel bagimhiliklarin grafiksel
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olarak gosterimi agin niteliksel (yapisal) kismini olusturmaktadir (Trucco vd., 2008: 825). Modelin
niceliksel kismi parametre 6grenmesidir ve ebeveynleri verilen digumlerin kosullu olasiliklarinin
(kosullu olasilik tablolari-CPT) 6grenilmesi gerekir (Sammut ve Webb, 2011: 585). Bu parametre
O6grenmesi, grafigin ebeveyn digumleri verildiginde her digimin kosullu olasiliklaridir (Sucar,
2015: 106).

Bayes aglar modeldeki degiskenler arasindaki iliskilerin gérsellesmesine olanak tanimaktadir.
Bir Bayes agi bir dizi degisken (diigiim) ve degiskenler arasindaki yonlendirilmis baglantilar (yay)
kiimesinden olusmaktadir. Bir degisken, olasi herhangi bir sayida duruma (state) sahip
olabilmektedir. Yeni bilginin (kanit) aga eklenmesi durumu, kullanilan serinin dagilimini
guncellemektedir. Bir Bayes ag|, bir dizi rasgele degiskenin olasilik dagilimini, kosullu bagimsizlik
varsayimlari kiimesiyle birlikte, bu degiskenler ve bunlarla iligkili ortak olasiliklar arasindaki
iliskilerin bir kimesiyle kodlar (Lauria ve Duchessi, 2007: 238).

Zincir kurali, Bayes aginin, yonlendirilmis dongislz grafigi ve marjinal olarak temsil edilen tiim
degiskenler Uzerindeki ortak olasilik dagilimini temsil eder ve agin her bir digimu igin kosullu
olasiliklarin hesaplanmasini saglar. X degiskenlerin bir evreni ise, X = {X;, X5, ..., X}, X’in ortak
olasilik dagihmi Esitlik (1)’de gosterilmektedir.

POO = > P(XilXis, e Xa) 1)

Ortak olasilik dagilimi P(X) ile P(X;), P(Xi|Xj), P(X;|e) gibi gesitli marjinal ve kosullu olasiliklar
hesaplanabilir. Burada genel olarak e kesin kaniti ifade etmektedir: e = {e,, e,, ..., €,,}. Kanit, bu
agin degiskenlerinin bir alt kiimesinin olasi durumlari/degerleri hakkinda dis kaynaklardan alinan
bir bilgidir (Trucco vd., 2008: 825).

Yeni bilginin (kanit) aga eklenmesi durumu, kullanilan serinin dagilimini giincellemektedir. Bir
dizi kesikli degisken X; icin, kanitlar X;'nin durumlari tGzerinde olasilik dagilimi seklinde goérindr.
Agin bazi degiskenleri (izerinde bir gdzlem verilirse, bazi olaylarin ortaya ¢ikma ihtimali kanitlar géz
ontne alindiginda hesaplanabilir:

P(X,e)

P(X|e) = (o)

(2)

Degiskenlerin durumlar icin kesin olmayan bir bilgi verildiginde hafif, kesin bir goézlem
oldugunda kesin kanit degiskenin durumlarindan birinde tanimlanmis olur. Baska bir deyisle,
gozlemi verilen olaylar hakkindaki inanci giincelleyebilen bir olasilik ¢ikarimi verilmisse, farkl alt
kiimeleri verilen degisken olasiliklarinin duyarlilik analizini yapmak miimkindur (Trucco vd., 2008:
826).

Korelasyon ¢ok zayif iliski durumunda bile tim digimler arasinda iliskiyi gésterebilirken, Bayes ag
modellerini olusturmak igin kullanilan 6grenme algoritmalari agin yapisal karmasikligini da hesaba
katarak belirli bir esik degerine dayanarak iliskiler olusturmaktadir. Calismada kullanilan verilerden
Bayes agl elde etmek i¢in gozetimsiz 6grenme algoritmalarindan yararlaniimistir. Calismada yer
alan 94 surekli degisken mevcut gozlem sayisi géz onine alinarak K-means veri kiimeleme
algoritmasi ile kesikli degisken haline getirmek amaciyla bes duruma ayriklastiriimistir.

Degisken sayisi da gbz 6niine alinarak, diger algoritmalara kiyasla agag yapisini ¢ok daha hizl
ogrenen Maksimum Kapsayan Ada¢ (Maksimum Spanning Tree) algoritmasi ile 6grenme
gerceklestirilmistir.  Maksimum Kapsayan Aga¢ algoritmasinda skorlama oOlglsii  olarak,
korelasyonun yani sira agin yapisal karmasikligini hesaba katarak otomatik anlamlilik esikleri
olusturan Minimum Tanimlama Uzunlugu (Minimum Description Length-MDL) 6lglti
kullaniimistir. Minimum Tanimlama Uzunlugu (MDL) puani en iyi ¢cozimi elde etmek icin skoru en
aza indirgeyen iki bilesenli bir skordur. MDL bir "model" ve "bu modelde girilen veriyi" temsil eden
bit sayisini tahmin etmek icin kullanilir.
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Makine 6grenme uygulamasinda Bayes ag modelinin ilk terimi bir grafik ve olasilik tablolarindan
olusur. ikinci terim ise, Bayes agi (model) gdz dniine alindiginda, gdzlemlerin (veri) olasiligi ile ters
orantili olan, girilen verinin logaritmik olabilirligidir (Conrady ve Jouffe, 2015: 212).

MDL(B,D) = aDL(B) + DL(D|B) 3)

Esitlik (3)'te yer alan a, MDL puaninin yapisal kisminin agirigini degistiren bir parametredir.
a'nin degeri ne kadar dugtikse, sonugtaki aglarin karmagikligi da o kadar biytk olur. DL(B) Bayes
agini temsil eden bit sayisi B (grafik ve olasiliklar) ve DL (D | B) Bayes agi B verildiginde veri kiimesi
D’yi temsil eden bit sayisidir (Bayes agina girilen verilerin olasiligi).

MDL 6lgutl uygulamasinin ardindan makina 6grenimi siirecinde lokal minimum probleminden
kacinmayi saglayan veri pertiirbasyonu (data perturbation) algoritmasindan bir skor elde edilmistir.
Veri perturbasyonu skoru ile MDL &lglti karsilastirilmig, her ikisi de ayni sonucu verdigi icin MDL
olgutinun kullaniimasina karar verilmistir. Agin analizi asamasinda, olusturulan agin tamamina
gore en baskin yay ve digimi bulmak amaciyla ark kuvveti (arc force) ve diigiim kuvveti (node
force) analizleri yapilmistir. iki olasiliksal dagilimin arasindaki dogrudan iliskinin giiciinii 6lgmeye
yarayan Kullback Leibler Ayrismasi (Kullback Leibler Divergence) fonksiyonu kullanarak hesaplanan
ark kuvveti sonucunda agin en gii¢li yay! ve dogrudan ark kuvvetinden yararlanarak elde edilen
baskin dugim tespit edilmistir. KL ayristirmasi, iki olasilik dagihmi olan P ve Q'yu karsilastirmaya
olanak tanir. P, baglanti ile birlikte Bayes agindadir ve Q baglantisizdir (Conrady ve Jouffe, 2015:
181).

Dt (P(X)IQUN) = Ty P(N)logs o3 @

Baskin diiglim ile 1. dereceden iligkili digumleri tespit etmek icin baskin digiim éncelikli olarak
hedef diigiim (target node) olarak belirlenmis ve yari denetimli 6grenme algoritmasi (semi-
supervised learning algorithm) ile ag tekrar 6grenilmistir. Markov Blanket kullanilarak baskin
digum ile iliskili ebeveyn dugiimler, cocuk diigiimler ve es diigiimler belirlenmis ve bu oérintide
yer alan degiskenler haricindeki degiskenlerden bagimsiz hale getirilmistir.

Analizin son asamasinda hedef degiskene (baskin degisken) yonelik glincel bir kesin kanit (hard
evidence) eklenmistir. Kesin kanitin hedef diigiim ile 1. dereceden iliskili olan diigtiimler Gizerindeki
citkarsamalarina (inferences) ulasiimistir.

4. Ampirik Bulgular

Calismada kullanilan veri seti, BIST-100’de 3 Subat 2011-5 Agustos 2016 ddnemleri arasinda
kesintisiz faaliyet gosteren 94 sirkete ait 1437 glinlik hisse senedi getirisi serilerinden
olusmaktadir. Analizler yontem bolimiinde yer alan sira ile gergeklestirilmistir.

Ogrenme algoritmalarindan sonra yapilan ark kuvveti ve digiim kuvveti (Sekil 2) analizleri
sonucunda ISCTR hissesinin belirlenen tarih araligindaki getiri serileri icerisindeki baskin degisken
oldugu bulgusuna ulasiimistir.
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Sekil 2: DUgilim Analizi (Bliyikliik): Diigiim Kuvveti
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Baskin digim olarak tespit edilen ISCTR degiskeni hedef digiim olarak belirlenmis ve yari
denetimli 6grenme algoritmasi ile ag tekrar 6grenilmistir. Sonraki asamada ISCTR degiskeni ile 1.
dereceden iliskili olan 27 hisse senedi getirisi serisi Markov Blanket kullanilarak segilmistir.

Sekil 3: ISCTR Degiskeni ile 1. Dereceden iliskili Olan Hisse Senetleri
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Analizlerin son asamasinda 6grenme algoritmalari ve se¢im analizlerinin ardindan olusturulan
Bayes ag modelindeki baskin diiglim olan ISCTR degiskenin bes durumuna kesin kanitlar girilmistir.
ISCTR’nin K-means veri kiimeleme algoritmasina gore belirlenen bes durumu sirasiyla “<
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—0,039; < —0,016; < 0; < 0,018; > 0,018” seklindedir. Kesin kanit, degiskenin her durumunda
olusan araligin gerceklesme olasiliginin %100 olmasidir. Baskin diiglime kesin kanit girilmesi
halinde, 1. dereceden iligkili hisse senetlerinin gilinlik ortalama getirilerinde meydana gelen
degisiklikler incelenmistir. iliskili hisse senetleri icerisinde en fazla degisime ugrayan bes hisse
senedi bulgulara dahil edilmis ve yorumlanmistir.

Analiz bulgularina gore, ilk G¢ durum igin baskin digiim olan ISCTR’ye kesin kanit girisi, iliskili
tim hisselerinin glinlik ortalama getirilerini negatif yonde etkilemektedir. Son iki durum igin ise
kesin kanit girisi, iliskili tim hisselerinin giinlik ortalama getirilerini pozitif yonde etkilemektedir.
Bulgularda birinci durum igin baskin digiime girilen kesin kanittan giinlik ortalama getirisi en
yliksek miktarda etkilenen hisse senetleri sirasiyla “VAKBN, PRKME, NETAS, ALCTL, GARAN”
seklindedir. ikinci durum icin baskin digiime girilen kesin kanittan giinliik ortalama getirisi en
yiiksek miktarda etkilenen hisse senetleri sirasiyla “VAKBN, GARAN, NETAS, EKGYO, TRKCM”
seklindedir. Uglincii durum icin baskin diigiime girilen kesin kanittan giinliik ortalama getirisi en
ylksek miktarda etkilenen hisse senetleri sirasiyla “GARAN, VAKBN, EKGYO, THYAO, TTCOM”
seklindedir. Dordiincl durum igin baskin diiglime girilen kesin kanittan giinlik ortalama getirisi en
ylksek miktarda etkilenen hisse senetleri sirasiyla “VAKBN, GARAN, EKGYO, TRKCM, CLEBI”
seklindedir. Besinci durum igin baskin diigime girilen kesin kanittan giinliik ortalama getirisi en
yiiksek miktarda etkilenen hisse senetleri sirasiyla “GARAN, VAKBN, NETAS, GUBRF, THYAO”
seklindedir.

5. Sonug

Bayes aglar kullanilarak olusturulan modeller modern portféy teorisindeki korelasyon iliskisine
farkh bir bakis acisi getirebilmektedir. Bayes ag modelleri menkul kiymetler arasindaki olasiliksal
iliskiyi gorsel olarak yatirrmcilara ya da analistlere sunabilmekte, ayrica sisteme yeni bilgi girisi
oldugunda agda yer alan menkul kiymet getiri degerlerini eszamanli olarak glincellenebilmektedir.

Calismanin amaci, 3 Subat 2011-5 Agustos 2016 dénemleri arasinda Borsa istanbul Ulusal-100
endeksinde kesintisiz faaliyet gosteren 94 sirketin hisse senetlerine ait glnlik getirilerin,
birbirleriyle olan dinamik iligkilerini Bayes ag§ modelleri kullanarak arastirmaktir. Calismada Bayes
ag modelleri kullanilarak elde edilecek detayh iliskiler ile yatirimcilarin portféy secimlerinde
kullanabilecekleri nitel ve nicel bilgilerin olusturulmasi hedeflenmektedir.

Uygulanan analiz sonuglarina gére, dncelikle tiim seriler K-means veri kiimeleme algoritmasina
gore bes duruma ayriklastirilmistir. incelenen dénemde BIST-100 endeksi igerisindeki baskin hisse
senedi ark ve diigiim kuvveti analizlerine goére, ISCTR hisse senedi olarak tespit edilmistir. Sonraki
asamada, 1. dereceden iliskili hisse senetleri ile olan ag modeli Markov Blanket kullanilarak
¢ikarilmis ve hisselerin kendi aralarindaki iliskiler incelenmistir. Elde edilen bulgularda, GARAN ve
VAKBN hisselerinin ISCTR hissesinin her durumuna girilen kesin kanittan etkilendikleri tespit
edilmistir. Ayrica, ilk G¢ durum icin baskin digim olan ISCTR’ye kesin kanit girisi (yani ISCTR
getirisinin negatif ya da sifir olmasinin kesin oldugu durumlarda), iliskili tim hisselerin giinlik
ortalama getirilerini negatif yonde etkilemektedir. Hisse getirisinin pozitif olmasinin kesin oldugu
son iki durum igin ise kesin kanit girisinin, iliskili tim hisselerin ginliik ortalama getirilerini pozitif
yonde etkiledigi gdzlemlenmistir.

Sonug olarak, Bayes ag modelleri kullanilarak elde edilen veriler, baskin digim olarak
belirlenen is Bankasi hisse senedi ile Garanti Bankasi ve Vakifbank hisse senetleri arasindaki
dinamik iliskiyi ortaya koymaktadir. Yatirimcilarin modern portféy teorisinde vurgulanan iliski
yonind, farkli durumlar icin ele almasina olanak saglamaktadir. Yatirimcilar tek bir korelasyon
katsayisindan ziyade, Bayes ag modelinden calismada elde edilen bes farkli durum igin farkl iliski
olasiliklarina ulasmakta ve hisseler arasindaki dinamigi daha detayh gérebilmektedir. Ayrica, Bayes
ag modellerinin istenildigi anda yeni bilgi girisine agik olmasi, yatirimcilara, iliskileri geleneksel
analiz yontemlerine gére daha dinamik bir sekilde takip etme imkani saglamaktadir.
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Calismada yapilan analizlerden elde edilen bir diger sonug ise, arastirmaya dahil edilen
hisselerin nasil bir ag yapisina sahip oldugunun belirlenebilmesidir. Belirlenen iligski aginin detayl
incelenmesi sonucunda 22.07.2016 tarihinde piyasaya ulasan bir bilgi ile arastirma sonuglarinin
paralel oldugu goézlenmistir. ilgili tarihteki bilgide, uluslararasi kredi derecelendirme kurulusu
Standard & Poor's (S&P), Garanti Bankasi, Yap! Kredi Bankasi, Vakifbank ve is Bankasi'nin kredi
notlarini BB+ 'dan BB 'ye indirdigi yer almaktadir. Bu olay, analizlerden elde edilen iliski agini, baska
bir deyisle belirlenen hisse senedi iliskilerini desteklemektedir.
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THE EXAMINE OF DYNAMIC INTERRELATION OF STOCK RETURNS: BAYESIAN
NETWORK MODELS

Extended Abstract

Aim: The aim of the study is to analyze Bayesian network models, which are the relationships
between the stocks belonging to the stock exchanges which are continuously operating in the Stock
Exchange Istanbul National-100 (BIST-100) index between the years 2011-2016, using a machine
learning model and to create qualitative and quantitative information that investors can use in
portfolio selection. In modern portfolio theory, it is stated that the relationship between the
securities in the portfolio is influenced by the direction and degree of risk reduction (Markowitz,
1952). In theory, securities that are highly correlated with each other are avoided from having the
same portfolio. Models created with Bayesian networks can be updated simultaneously when new
information is available.

Method(s): In the study 94, the K-means clustering algorithm has been broken down into five
states by considering the number of continuous variable observations. The maximum number of
spanning trees, which is the unattended learning algorithm, has been studied by considering the
number of variables. In this algorithm, the Minimum Description Length (MDL) is used as the
scoring criterion. The MDL was compared with the score obtained from the data perturbation
which avoided the local minimum problem, and it was decided to use MDL because both gave the
same result. In the analysis phase, arc strength and node strength analyzes were performed to find
the most dominant arc and node of the network. The strongest arc of the network as a result of
the arc force calculated by the Kullback Leibler Divergence function, which measures the difference
of two probability distributions; and the dominant node was found in the result of arc force. The
dominant node is determined as the target node and the network is re-learned with semi-
supervised learning algorithm to find the nodes related to the dominant node. Using Markov
Blanket, parents, children and co-nodes related to the dominant node were identified and these
variables were independent of the variables except for. In the last stage, definitive evidence has
been added to the target variable.

Findings: The dataset used in the study consists of 1437 days of stock return series of 94 companies
operating continuously between 3 February 2011 and 5 August 2016 in BIST-100. Analyzes were
performed in the order listed in the method section. As a result of arc force and node force analysis
after learning algorithms, ISCTR was found to be dominant in the return series in the determined
date range. The ISCTR variable identified as the dominant node is determined as the target node
and the network is re-learned with the semi-supervised learning algorithm. In the following stage,
27 shares were selected using the Markov Blanket, the series of shares related to the ISCTR
exchange. At the end of the analysis, learning algorithms and definitive evidence were entered in
five cases of the ISCTR variable, the predominant node in the Bayesian network model created
after the selection analysis. The five states determined by the K-means clustering algorithm of
ISCTR are "<-0,039; <-0,016; <0; <0,018; > 0.018 ". The precise evidence is that the probability of
occurrence of the interval occurring in each case of the variable is 100%. For the first case, the
stocks that are affected by the highest amount of definite evidence entered the dominant node
are "VAKBN, PRKME, NETAS, ALCTL, GARAN"; for the second case, the stocks that are affected the
highest amount are "VAKBN, GARAN, NETAS, ECGYO, TRKCM" respectively; the stocks most
affected for the third case are "GARAN, VAKBN, ECGYO, THYAO, TTCOM" respectively; the stocks
most affected for the fourth case are "VAKBN, GARAN, ECGYO, TRKCM, CLEBI" respectively; the
stocks that are most affected for the fifth case are "GARAN, VAKBN, NETAS, GUBRF, THYAQ"
respectively.

Conclusion: The data obtained by using Bayesian network models reveal the dynamic relationship
between Is Bank stocks, which are determined as the dominant node, and Garanti Bank and
Vakifbank stocks. From a single correlation coefficient, investors reach different probabilities for
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five different situations in the Bayesian network model and see the dynamics among the stocks in
more detail. As a result of the detailed examination of the determined relationship network, it was
observed that the results of the research reached parallel with the information reached to the
market on 22.07.2016. In the related information, the credit ratings of the international credit
rating agencies Standard & Poor's (S&P), Garanti Bank, Yapi Kredi Bank, Vakifbank and is Bank have
been reduced from BB+ to BB. This event supports the network of relationships obtained from the
analyzes.
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