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Bilgehan TEKIN*

0Z: Bu ¢alismada hisse senetlerinin siniflandirilmasinda kullanilan bir veri madenciligi
yaklasimi sunulmustur. Hisse senetleri siniflandirildiktan sonra portfyde yer alacak hisse
senetleri olusan gruplar igerisinden segilebilecektir. Bu ¢alisma, {i¢ farkl1 kiimeleme analizi
yontemi kullanilarak Borsa Istanbul’'da islem goren hisse senetlerinden etkin bir portfdy
olusturulmasini amaglamaktadir. Calismanin bir bagka amaci ise hisse senetlerinden etkin
bir portféy olusturmada kiimeleme analizi yontemlerinin kullanilabilirliginin sinanmasi-
dir. Bu amaglarla hiyerarsik kiimeleme yontemlerinden Ward yontemi, hiyerarsik olma-
yan kiimeleme yontemlerinden K-Ortalamalar yontemi ve iki adimli kiimeleme yontemleri
kullanilarak toplam 69 adet hisse senedi kiimelenmistir. Kiimeleme analizinde kullanilan
finansal gostergeler sirketlerin finansal tablolarindan ve hisse senedi fiyat hareketlerinden
elde edilmistir. Calisma sonucunda her ii¢ yonteme gore olusan kiimeler genel itibariyle
benzer sekillenmistir. Kiimeler, finansal gosterge ortalamalari ve hisse senedi sayilari temel
alinarak degerlendirilmis ve tercih edilebilecek kiimeler belirtilmistir.

Anahtar Kelimeler: Hisse Senedi Tercihi, Kiimeleme Analizi, Finansal Oranlar, Finansal

Piyasalar.

ABSTRACT: In this study, a data mining approach for classification of stocks into clusters
is presented. After classification, the stocks could be selected from these groups for building
a portfolio. This study aims to create an effective portfolio from stocks traded in Stock
Exchange Istanbul using three different clustering analysis methods. Another purpose of the
study is to test the availability of clustering analysis methods to create an efficient portfolio
of stocks. For these purposes, a total of 69 stocks were clustered by using Ward method as a
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hierarchical clustering method, K-Means method as a non-hierarchical clustering method,
and two-step clustering (hybrid) method. The financial indicators that used in this study
were obtained from financial statements and stock price movements of companies. As a
result of the study, clusters formed according to all three methods are generally similar.
The clusters are evaluated based on the average of the financial indicators and the number
of shares, and the preferable clusters are indicated.

Keywords: Stock Preference, Cluster Analysis, Financial Ratios, Financial Markets.

GIRIS

Yatirimcilar harcayabileceklerinden daha fazla geliri olan ve gelirlerinin har-
camalarini asan kismini yatirima yonlendirerek ek gelir elde etmeyi amagla-
yan ekonomik sistemin katilimcilarindan biridir. Ayn1 zamanda finansal pi-
yasa aktoOrlerinden biri olan yatirimcilarin 6ncelikli hedefi gerceklestirdikleri
islemler sonucu kar elde etmektir. Yatirimcilarin, hangi sirketlerin hisselerine
yatirim yaparak gelir elde edebileceklerini tespit edebilmeleri ve dogru karar
verebilmeleri i¢in gesitli teknikler kullanmalar1 ve belirli diizeyde ekonomi,
finans ve finansal analiz bilgisine sahip olmalar1 gerekir.

Gelismis piyasalarda oldugu gibi Tiirkiye” de de belirli araliklarla halka agik
sirketlerin mali tablolar1 yayimlanmaktadir. Sirketlerin i¢ ve dis paydaslari bu
tablolarda yer alan veya elde edilen veriler {izerinden gesitli finansal analizler
ve istatistiksel teknikler araciliiyla sirketin gegmisteki, cari donemdeki ve ge-
lecekteki performansi hakkinda bilgi sahibi olabilmektedirler.

Biiyiiyen ve gelisen kiiresel ekonomik sistem ile birlikte finansal piyasalar da
siirekli gelismekte ve biiytimektedir. Halka arz edilen sirket sayisindaki artis,
borsa yatirimcilarina farkli ve yeni islem yapma alternatiflerinin sunulmasi ve
islemlerin kolaylastirilmasi, yeterince saglikli ve dikkatli analizler yapildiginda
hisse senedi yatiriminin en dogru ve kazanch yatirim alternatifi oldugunun go-
riilmesi gibi nedenlerle borsalarin cazibesi her gecen giin daha fazla artmaktadar.
Bununla birlikte, yatirimcilarin sik sik ve beklenmedik sekilde degisen siyasi ve
ekonomik konjonktiir altinda ve bu durumun bir sonucu olarak ortaya gikan son
derece degisken piyasa kosullarinda dogru karar verebilmesi zorlagsmaktadir.
Bu nedenle klasik finans modellerinden ayr1 olarak, onlar1 destekleyici, yeni ve
farkli yaklagimlarin siklikla giindeme getirilmesi ve uygulanmasi, sonuglarinin
ortaya konulmasi ve daha farkl fikirlerin gelismesine, uygulanan yontemlerin
gelistirilmesine imkan verilmesi 6nemlidir. Bu baglamda, finansal piyasalarda
daha farkli ne yapilabilir en dogru ve hiisrana yol agmayan kararlar nasil verile-
bilir sorularina yanit verebilmek adma yeni istatistiksel analizler ve algoritmik
modeller ile analizler gerceklestirilmektedir. Bu yontemlerden biri de ¢ok degis-
kenli istatistiksel yontemlerden biri olan kiimeleme analizidir.
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Son yillarda bilgisayar donanimi ve yazilimi konularinda yasanan hizli gelis-
melerin etkisi ile cok biiyiik miktarlarda veriler kolaylikla tiretilmeye ve ayni
kolaylikla giinliik olarak toplanmaya baslanmistir. Ancak bu veriler sadece ig-
lerindeki gizli bilgi agiga ¢ikarabildiginde anlamhidir. Bu gizli bilginin agiga ¢1-
karilmasi ise veri madenciliginin ugrasisidir. Kiimeleme, veri madenciliginde
kullanilan en 6nemli araglardan biridir (Shih vd., 2010).

Kiimeleme analizi, hisse senedi tercihinde son zamanlarda siklikla kullanilan
analiz tekniklerinden biri olmakla birlikte 1939 yilinda Tryon tarafindan litera-
tiire kazandirilmistir (Karabayir ve Doganay, 2010). Kiimeleme algoritmalar:
genellikle miidahalesiz bir analiz siirecini ifade eder (Gan vd., 2007; Liu vd.,
2010). Bu siireg bir dizi 6rnekleme ait verinin bazi benzerlik 6l¢iilerine gore
gruplandirilmas: siirecidir. Kiimelemede kullanilan algoritma sadece her bir
nesneyi tanimlayan 6zellikler setine ulasabilir. Her bir 6rnegin boliimiin igine
yerlestirilmesine yonelik herhangi bir bilgi verilmez (Wagstaff vd., 2001). Kii-
meleme analizinde amacg, bir veri setinin farkli siniflar veya gruplar igerip iger-
mediginin ve igeriyorsa bu gruplarin tespit edilmesidir. Bu yapilirken, kiimeyi
olusturan birimler, aralarindaki benzerliklere ve diger kiimelerdeki nesneler-
le farkh ozelliklerine gore simiflandirilir. Bu smiflandirmanin diger yontem-
lerden farki, kiimelenmenin 6nceden tanimlanmis siniflara dayanmamasidir
(Hajizadeh ve Shahrabi, 2010). Kiimeleme analizleri ile ilgili daha detayl bilgi-
lere calismanin ilerleyen boliimlerinde yer verilecektir.

Bu ¢alismada, Borsa Istanbul 100 (BIST 100) Endeksinde yer alan sirketler, 2015
yil1 mali tablolarindan elde edilen verilere ve 5 Nisan 2016 tarihinde kapanis
fiyatlar1 esas alinarak hesaplanan finansal gostergelere gore 3 farkli kiimeleme
analizi yontemi kullanilarak siniflandirilmis ve kiimeleme analizinin portfoy
olusturmak amaciyla kullanilabilirligi sinanmistir. Bu ¢alismanin amaci, fi-
nansal tablolardan ve sirketlerin hisse senedi fiyat hareketlerinden elde edilen
degiskenler kullanilarak kiimeleme analizleri ile yatirim yapilabilecek en uygun
portfoyiin olusturulabilmesine imkan verecek sonugclar elde etmektir. Ayni za-
manda hisse senetlerinin kiimelere ayrilmasinda anlamli olan degiskenler belir-
lenecektir. Bu calismanin ayni zamanda, portfdylerini farkl sektorlerdeki sirket-
lerle gesitlendirmek isteyen yatirimcilara yol gosterici olmasi beklenmektedir.

LITERATUR TARAMASI
Kiimeleme Analizi

Farkli alanlarda calisan arastirmacilarin karsilastigi sorunlardan biri gozlem-
lenen verilerin nasil anlamli hale getirilecegidir. Bu sorunu agmak igin 6neri-
len yontemlerden biri ise kiimeleme analizidir. Kiimeleme analizi ilk olarak
Tyron (1939) tarafindan kullanilmistir. Kiimeleme yontemleri, egitim, saglk,
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sosyoloji, biyoloji, finans ve benzeri diger bir¢ok alanda veri analizinde kul-
lanilan oldukga popiiler araglardir. Kiimeleme analizi yontemi hisse senedi
tercihinde son zamanlarda daha fazla dikkate alinmaya baslanmasina ragmen
ilk olarak 1939 yilinda Tryon tarafindan literatiire kazandirilmistir (Karabayir
ve Doganay, 2010). Kiimeleme algoritmalar1 genellikle miidahalesiz bir analiz
stirecini ifade eder (Gan vd., 2007; Liu vd., 2010). Bu stire¢ bir dizi 6rnekleme
ait verinin bazi benzerlik dlgiilerine gore gruplandirilmasi stirecidir. Kiimele-
mede kullanilan algoritma sadece her bir nesneyi tanimlayan 6zellikler setine
ulasabilir. Her bir 6rnegin boliimiin icine yerlestirilmesine yonelik herhangi
bir bilgi verilmez (Wagstaff vd., 2001). Kiimeleme analizinde amag, bir veri
setinin farkli siniflar veya gruplar igerip icermediginin ve igeriyorsa bu grup-
larin tespit edilmesidir. Bu yapilirken, kiimeyi olusturan birimler, aralarindaki
benzerliklere ve diger kiimelerdeki nesnelerle farkli 6zelliklerine gore siiflan-
dirilir. Bu siniflandirmanin diger yontemlerden farki, kiimelenmenin 6nceden
tanimlanmuis smiflara dayanmamasidir (Hajizadeh ve Shahrabi, 2010).

Literatiirde bir¢ok kiimeleme algoritmas1 bulunmaktadir. Han, Kamber ve Pei
(2011) kiimeleme y&ntemlerinin net bir siniflandirmasinin yapilmasinin zor
oldugundan, ciinkii bu kategorilerin ¢akisabildiginden bahsetmektedirler. Bu
nedenle bir yontem birkag kategoriden 6zelliklere sahip olabilmektedir. Han,
Kamber ve Pei (2011) bu zorluga karsin kiimelenme yontemlerinin nispeten
diizenli bir resmini sunmuslardir. Genel olarak, en popiiler temel kiimeleme
yontemlerini boliimleme, hiyerarsik, yogunluk-tabanl ve grid-tabanl olarak
belirtmektedirler. Bu yontemler, Tablo 1" de kisaca 6zetlenmistir. Baz1 kiime-
lenme algoritmalari, cesitli kiimeleme yontemlerinin fikirlerini birlestirir, boy-
lece belirli bir algoritmaysi, yalnizca bir kiimeleme yontemi kategorisine ait ola-
cak sekilde siniflandirmak zordur. Ayrica, bazi uygulamalarda cesitli kiimele-
me tekniklerinin entegrasyonunu gerektiren kiimelenme kriterleri bulunabilir
(Han, Kamber ve Pei, 2011).
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Tablo 1: Kiimeleme YOntemleri

YONTEM GENEL KARAKTERISTIKLER
Bolimleme - Kiire seklinde birbirlerini dislayan kiimeleri bulur.
Yontemleri - Mesafe tabanlidur.
- Kiime merkezini temsil etmek i¢in ortalama veya medoid (vb.)
kullanabilir.
- Kiigiik ve orta olgekli veri kiimeleri igin etkilidir.
Hiyerarsik - Kiimeleme, hiyerarsik bir ayristirmadir (yani, ¢oklu seviyeler).
Yontemler - Hatali birlestirme veya ayirma diizeltilemez.
- Mikrokirma gibi diger teknikleri dahil edebilir veya “baglanti” nesnesini
dikkate alabilir.
Yogunluk - Rasgele sekilli kiimeler bulabilir
Tabanl - Kiimeler, diisiik yogunluklu bolgelerle ayrilan, uzayda bulunan
Yontemler nesnelerin yogun bolgeleridir.

- Kiime yogunlugu: Her nokta kendi “mahallesi” dahilinde en az sayiya
sahip olmalidir.
- Aykari degerleri filtreleyebilir

Grid (Izgara- - Bir, ¢ok ¢oziintirliiklii sebeke veri yapisini kullanir.

Sebeke) - Hizli islem siiresi (genellikle veri nesnelerinin sayisindan bagimsiz,
Tabanl ancak sebeke boyutuna bagli)

Yontemler

Kaynak: Han, Kamber ve Pei (2011).

Kiimeleme analizi temelde iki farkli sekilde gerceklestirilir. Bunlardan ilki,
hiyerarsik kiimeleme analizidir. Bu yontem uygulamada en sik kullanilan
yontemdir (Kalayci, 2009). Hiyerarsik kiimeleme yontemleri kendi igerisinde
yigmaci ve boliicii hiyerarsik olmak tizere ikiye ayrilmaktadir. Bu ikisi arasin-
dan en fazla tercih edilen, okunusunun ve yorumunun kolay olmasi nedeniy-
le, yigmaci hiyerarsik yontemdir (Kalayci, 2009). Bu yontemde, ilk etapta elde
edilen gozlemler bir kiimede toplanir ve daha sonra bu kiimeye en fazla aykir1
olan gozlemler kiimeden uzaklastirilarak diger kiimelerin olusmasi saglanir.
Bu yontemde ise oncelikle arastirmacinin 6n bilgisine ve tecriibesine dayani-
larak kiime sayis1 belirlenir. Sonra her kiimenin belirli bir gézlemi ¢evresinde
benzer gozlemler olusturularak kiimeler meydana getirilir (Kalayci, 2009).

Hiyerarsik kiimeleme yontemleri icerisinde genellikle Ward yontemi en iyi so-
nug veren yontem olarak kabul gormektedir (Hands ve Everitt, 1987; Ferreira
ve Hitchcock, 2009). Ward yontemi, aglomeratif kiimeleme yontemleri arasin-
da, klasik kareler toplami kriterine dayali olarak her ikili fiizyonda grup ici da-
g1lim1 minimize ederek kiimelerin olugsmasini saglayan tek yontemdir (Murta-
gh ve Legendre, 2014). Bu nedenle Ward yontemi diger hiyerarsik yontemle-
rinden daha karmasik bir yapiya sahiptir. Bu yontemde amag nesneleri kiime
icerisine, nesneler arasindaki varyans minimum olacak sekilde yerlestirmektir.
Ozetle bir kiimenin ortasia diisen gdzlemin, ayni kiimenin iginde bulunan
gozlemlerden ortalama uzakligini esas alir (Aktaran: Tekin ve Giimiis, 2017).
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Kiimeleme analizinde uzaklik Olgiilerine gore olusturulan kiimeler, nesneler
igerisinden benzer olanlar1 karsilagtirir. Bununla birlikte 6rnekler birbirinden
farkl1 olabilir. Uzaklik olciileri arasinda en sik kullanilanlar1 Oklid ve kareli
Oklid uzakliklaridir (Kalayci, 2009). Oklid uzakligi, n*p boyutlu bir veri mat-
risinde i. ve j. birimler (gozlemler, nesneler) arasindaki uzakliklar1 dogrudan
olcii biriminde (Oklid uzaklig) ya da karesel uzakliklar (Kareli Oklid uzakligr)
bigiminde belirleyen bir 6l¢iidiir. Ward yéntemi uygulandiginda kareli Oklid
uzakliklarmin hesaplanmasi gerekmektedir. Oklid uzaklig1 asagidaki formiil
ile hesaplanir (Aktaran: Tekin ve Glimtis, 2017).

b
dli, j) = Z[ka —Xjk]z
=1

Buradai=1,2,..,nj=1,2...,nvek=1,2,..., pdir. N birim sayis1 ve p de-
gisken sayisidir. Kareli Oklid uzaklig1 Oklid uzaklig1 gibi hesaplanir. Ancak
degiskenlere gore toplam uzakligin karekokii alinmaz.

s
diL, j)? = Z[ka - }Gk]z
k=1

Kiimeleme analizinde nesnelerin kiimelere 6nceden belirlenen kiime sayisina
gore ayrilmasi veya kiime sayisinin analiz tarafindan ortaya konmasi istenebi-
lir. Her iki durumda da dendrogram denilen agag diyagramlar: olusmaktadir
(Da Costa vd., 2005).

Literatiirde Konu ile ilgili Yapilan Calismalar

Hisse senedi tercihi ve portfdy olusturma konular ile ilgili literatiire bakl-
diginda, finansal varliklari fiyatlandirma modeli ve optimal portfdy tercihi
modeli gibi modern finans modellerinin siklikla kullanilmasina ragmen ¢ok
degiskenli istatistiki yontemlerin kullanildigi ¢alismalarin sayisinin oldukgca
smirl oldugu dikkati cekmektedir.

Aktas ve Doganay (2007) gelismekte olan {tilkelerdeki hisse senedi piyasala-
rini1 piyasa verilerine gore gruplandirmislardir. Sonugta 3 farkli grup elde et-
mislerdir. Calisma sonucunda, gelismekte olan piyasalar1 farklilastiran temel
degiskenlerin toplam piyasa degeri, islem hacmi ve devir hiz1 oldugunu belir-
lemislerdir. Bununla birlikte piyasa verileri esas alindiginda gelismis ve gelis-
mekte olan piyasa ayriminin hala gecerli olup olmadigini belirlemek amaciyla,
yatirim yapilabilir gelismekte olan hisse senedi piyasalari ile gelismis hisse se-
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nedi piyasalar1 da gruplanmistir. Piyasa verileri esas alindiginda bu ayrimin
kayboldugunu belirtilmektedirler.

Karabayir ve Doganay (2010) Borsa Istanbul 100 endeksinde yer alan sirketleri
10 kiimeye ayirarak iki farkli zaman periyodunda karsilastirilmiglardir. Buna
gore, bir yatirimcinin ilk zaman periyodunda elinde bulunan hisse senedi kii-
mesini ikinci zaman periyodunda portfdyiinde tuttugunda kazang elde edece-
gi sonucuna ulagilmistir.

Topak (2010) kiimeleme analizi ile finansal varliklar: fiyatlandirma modeli ve
arbitraj fiyatlandirma modeline alternatif bir risk primi belirleme yaklasimi
sunmustur. Calisma sonucunda olusan 5 kiimeye gore, is ve finansal riski yiik-
sek olan sirketlerin toplam risklerinin de ytiiksek olacagy, is ve finansal riski
diisiik olan sirketlerin toplam risklerinin de diisiik olacag1 sonucuna ulasil-
mustir. Toplam risk acisindan en riskli sektoriin tekstil sektorii en az riskli sek-
toriin ise tas-toprak sektorii oldugu goriilmiistiir.

Kalfa ve Bekgioglu (2013) tarafindan yapilan calismada gida, tekstil ve ¢imento
olmak {izere ti¢ farkli sektorden esit sayida secilen 42 sirketin finansal oranlar
kullanilarak kiimeleme analizine tabi tutuldugu daha sonra bu sonuglarin dis-
kriminant analizi ile test edildigi goriilmektedir. Calisma sonucunda ti¢ kiime
elde edilmis ve kiimelerin olusmasinda sirketlerin ait olduklar1 sektorlerin et-
ken bir faktor oldugu goriilmiistiir. Calismada, geleneksel portfdy gesitlendir-
mesinin one siirdtigii farkli sektorlere yatirim yapilmasi gerektigi olgusunun
saglandig belirtilmistir.

Uluslararasi alanda ise farkli kiimeleme yontemleri ile sirketlerin ve hisse se-
netlerinin gruplandirildig: calismalara daha fazla rastlanmaktadir. Bu tarz ¢a-
lismalar yapan arastirmacilardan biri olan Arnott (1980) kiimeleme analizi ile
hisse senetlerinin fiyatlarindaki hareketi incelemistir. Calismasinda énemli dis
piyasa faktorlerine karsilik gelen 5 hisse senedi kiimesi olusturmustur. Kiime-
leme siirecinde, bir kiimenin degerinin dis piyasa hisse senedi fiyat hareketle-
rinin zirve noktasi icin aciklayici oldugu noktalar: gozlemlemistir. Buna gore
kiimeleme siireci ilgisiz hisse senetleri tarafindan seyreltilmeye baslandiginda
sona erdirilir (Ornegin gida sirketlerinin kamu hizmetleri kiimesine katildi-
&1 noktada). Ortaya cikan kiimelerin, dis piyasa riskinin degerlendirilmesini
aciklama giictiniin tek indeksli modelden yiizde 30'un iizerinde daha fazla
oldugu sonucuna varilmistir.

Da Costa vd. (2005) yaptiklar1 calismada 2 farkli zaman araligindan elde ettik-
leri veriler ile hesapladiklari risk, getiri, fiyat-kazang orani, piyasa degeri-def-
ter degeri, fiyat-satis orani, hisse senedi sayisi-satig orani ve temettii verimine
gore Economatica veri tabaninda listelenen Kuzey ve Giiney Amerika’dan top-
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lam 1959 halka agik sirketten giinliik ortalama islem hacmi 100.000 dolardan
yiiksek olan 816 sirketi kiimeleme analizi ile siniflandirmislardir. Calisma so-
nucunda, bir yatirimc eger birinci zaman araligindaki kiimelerde listelenen
hisse senetlerine gore tercih yaparsa soz konusu hisse senetlerinin ikinci za-
man araliginda yatirimciya kazang saglayacag1 goriilmiistiir.

Tola vd. (2008), kiimeleme algoritmalarmin beklenen ve gerceklesen risk ara-
sindaki oran baglaminda portfoylerin giivenilirliklerini arttirabilecegini belirt-
mektedirler. Calismalarinda filtrelenmis korelasyon katsayis: matrisleri kulla-
narak portfoy optimizasyonu gergeklestirmislerdir. S6z konusu matrisler ori-
jinal korelasyon katsayis1 matrisine farkl filtreleme yontemleri uygulanarak
elde edilmistir. Arastirmacilar, ortalama baglant1 ve tek baglanti kiimeleme
prosediirlerine dayanan iki filtreleme yontemi dnermislerdir. Bu iki yeni yon-
teme gore elde edilen optimal portfoy cesitli arastirmacilar tarafindan 6nerilen
model ile karsilastirilmistir. Bu modelin ideal sartlarda ve daha gercekgi kosul-
lar altinda gecerlioldugu sonucuna ulagmislardir.

Liu vd. (2012), bir manifold 6grenme algoritmasi olan Isomap (Izometrik Ozel-
lik Haritalama) stireci ile CSI 300 endeksinde yer alan sirketleri kapanis fiyat-
larmni baz alarak kiimelemislerdir. Isomap dogrusal olmayan boyut indirgeme
algoritmalarindan biridir. S6z konusu arastirmacilarin Matlap programinda
gerceklestirdikleri analiz sonucunda olusan grafige gore 8 kiime meydana gel-
mistir. Isomap, hisse senetlerini trendlerine gore kiimelediginde ayn1 grupta
yer alan hisse senetleri benzer trende sahip olmaktadir. Ozetle Isomap kullani-
larak hisse senetlerinin sergiledikleri trende gore gruplandirilabilecegini orta-
ya koymuslardir. Ayrica, bir bagka dogrusal olmayan boyut indirgeme algorit-
masi olan LLE (Yerel Dogrusal Yerlestirme) ile karsilastirildiginda Isomap’in
daha etkin sonuglar verdigi goriilmiisttir.

Bu konuda yapilan bir bagka calisma ise Momeni, Mohseni ve Soofi’ye (2015)
aittir. Aragtirmacilar yaptiklar1 calismada Tahran Borsasi’'nda islem goren 3
farkl sektordeki 87 sirketi, aktif karliligi, 6zsermaye karliligi, net kar/satislar,
hisse basina kazang ve faaliyet kar marji degiskenlerinin analitik hiyerarsi sii-
recine gore onceliklendirilmesi suretiyle kiimelere ayirmislardir. Sonug olarak
K-ortalamalar kiimeleme yontemi kullanilarak tiim sirketler 2 kiimede toplan-
mustir.

Fodor vd. (2015), Birlesik Devletler'deki cesitli sirketleri finansal ve operasyonel
karakterlerine gore siniflandirmislardir. Kiimeleme analizinden yararlandikla-
r1 calismalarinda 1.641 sirketi hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemlerinden
K-Ortalamalar yontemi ile kiimelere ayirmislardir. 21 degiskenin kullanildig:
calisma sonucunda 25 kiime olusmustur. Calisma sonucunda kiimeler arasin-
da finansal karakteristikler ve bulunduklar1 sektor itibariyle 6nemli farkliliklar
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ortaya ¢ikmustir. Calismanin bir bagka bulgusuna gore kiime tiyeligi farkl his-
se senetlerinin getirileri arasindaki farklilig1 6nemli derecede agiklamaktadir.
Getiriler arasindaki iliskiyi agiklamak i¢in kiimeler ve sektorler karsilastirilmig
ve her ikisinde de giiclii bir iligki oldugu goriilmiistiir.

Sirketlerin smiflandirilmalarii konu alan diger bazi ¢alismalar ise Zhou vd.
(2002), Doherty vd. (2005), Basalto vd. (2005), Xu vd. (2008), Yu ve Wang (2009),
Nanda vd. (2010), Tekin ve Glimiis (2017) tarafindan yapilmistir.

Literatiir arastirmasi sonucunda olusturulan ve bu ¢alisma kapsaminda gecer-
liligi arastirilan hipotez ise asagidaki gibidir:

H,: Kiimeleme analizi hisse senetlerinin siniflandirilmasinda ve portfdy olus-
turmada kullanilabilecek etkili bir yontemdir.

ARASTIRMA YONTEMI

Bu ¢alismada, kiimeleme yontemlerinden hiyerarsik kiimeleme yontemi, hiye-
rarsik olmayan kiimeleme yontemi ve iki adimli (asamali-Twostep) kiimeleme
yontemi kullanilmistir. Hiyerarsik kiimelemede Ward yontemi ve uzaklik 6l-
ciisii olarak kareli Oklid uzaklig1 kullanilmustir.

Calismada, 5 Nisan 2016 tarihi itibariyle Borsa Istanbul 100 (BIST 100) endek-
sinde islem goren, spor kuliipleri ve finansal sirketler haricindeki sirketlerin
finansal gostergeleri temel alinmistir. Sirketlerin mali tablolarina Kamuyu Ay-
dinlatma Platformu (KAP)" nun internet sitesinden ve sirketlerin kendi web say-
falarndan ulasilmistir. Ayrica kar ile iliskili oranlarin (Fiyat/Kazang, Temettii
verimi, Hisse Bag1 Kar, Ozsermaye Karlilig1) hesaplanabilmesi amaciyla 2015
yilinda kar aciklamayan firmalar analiz dis1 birakilmistir. Risk ve getiri degerleri
5 Nisan 2015 tarihinden 6nceki son 100 giinliik degerleri kapsamaktadir. Calis-
mada kullanilan degiskenler ise Tablo 1" de goriildiigii gibidir. Bu degiskenler,
sirket ve hisse senedi degerlemesi ve portfdy olusturmay1 konu alan calisama-
larda en fazla dikkate alinan degiskenlerdir. Bu ¢alisma kapsaminda s6z konusu
degiskenlerin neden segildikleri asagida ifade edilmeye ¢alisilmistir.

Tablo 1: Calismada Kullanilan Finansal Rasyolar

Finansal Gostergeler Gosterim
Fiyat/Kazang F/K
Piyasa Degeri/Defter Degeri PD/DD
Risk R
Ortalama Getiri OG
Temettii Verimi TV
Ozsermaye Karlilig OSK
Hisse Basina Kar HBK
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F/K orani, yatirrmcilarin elde edilen her bir liralik vergi sonrasi kar basina ne
kadar 6demeye istekli olduklarini gosterir. Hisse basina fiyatin hisse basina
kazanca boltinmesiyle hesaplanir.

Bir sirketin PD/DD degeri ise sirkete yapilan yatirimlarin bugiinkii degerleri
ile maliyetlerini karsilastirmaktadir. Bu oran ne kadar yiiksek ise yatirimcila-
rin o sirketi o kadar fazla begendikleri sonucuna ulasilir. Bu oran hisse senet-
lerinin piyasa degerlerinin hisse basina defter degerine oranidir. Hisse basina
defter degerinin hesabinda ise sirketin 6zsermayesinin defter degeri (6denmis
sermaye + dagitilmayan karlar) piyasadaki hisse senedi sayisina boliiniir. De-
mir (2001), Ege ve Bayrakdaroglu (2012) ve Korkmaz ve Karaca (2013) gibi
arastirmacilar yaptiklari ¢alismalarda bu iki oranin hisse senedi getirisi ve sir-
ket performansi {izerindeki etkisine dikkat cekmislerdir.

Finansal piyasalar ve yatirim kararlar1 baglaminda risk, getirilerin olasilik
dagilimin varyansi olarak tanimlanir (Mazibas, 2005). Bu ¢alismada ise risk,
hisse senetlerinden beklenen getirilerin gerceklesme olasiliklarindaki belirsiz-
ligi ifade etmektedir. Risk hesabinda genel olarak, beklenen getirinin standart
sapmasi veya varyansi dikkate alinir. Bilindigi gibi standart sapma varyansin
karekokiidiir. Bu nedenle aslinda her iki alternatifte ayn1 seyi ifade etmektedir.

Calismada kullanilan getiri degiskeni ise beklenen getiriyi ifade etmekte olup
hisse senetlerinin giinliik getirilerinin geometrik ortalamasi olarak alinmistir.
Ortalama getiri hisse senetlerinin giinliik getirilerinin aritmetik ortalamasini
ifade etmektedir. Geometrik ortalama ise,

seklinde formiilize edilir. Beklenen getiri igin bu formiilasyonun kullanilmasi,
negatif degerler nedeni ile sapmali sonuglara neden olabileceginden beklenen ge-
tirinin hesaplanmasinda asagidaki formiil kullanilmistir (Tekin ve Giimdis, 2017).

1+Geo=[{1 + 2y bl 1 + 3 . (1 4+ 30,0]7

Hisse senedinin elde tutulma siiresi boyunca, yatirimcilar elde edilen temettii
gelirlerinden faydalanmaktadirlar. Bu nedenlerle 6denen temettii miktarlari-
nin hisse senetlerinin degerlemesinde dikkate alinmasi gerekmektedir. Temet-
tii verimi “verim oran1” olarak da bilinmektedir ve asagidaki sekilde hesap-
lanmaktadir;

Hisse Bagine Kar Payt

T ttl Verimi =
e ETim Hiss Senedi Fivati
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Kurtaran vd. (2015) temettii veriminin diger bazi finansal oranlarla beraber sir-
ket degeri tizerinde anlamli-pozitif etkisinin oldugunu ortaya koymuslardir.
Temettii veriminin 6nemine isaret eden digger baz1 ¢alismalar ise Aydogan ve
Giiney (1997), Ang ve Liu (2007), Unlii vd. (2009) tarafindan yapilmustir.

Donaldson ve Davis (1991), Omran ve Ragab (2004), Dehuan ve Jin (2008),
Siqueira vd. (2012) gibi arastirmacilar 6zsermaye karlili1 ile sirket performan-
s1 ve hisse senedi getirileri arasindaki iliskileri yaptiklar1 calismalarda ele alan
arastirmacilardan bazilaridir. Bir sirketin 6zsermaye karliligi, vergiden son-
raki karinin 6zsermayesine orani ile hesaplanmaktadir. Bu oran sirket ortak-
larmin sirkete yatirdiklar: her bir lira karsiliginda elde ettikleri getiriyi ortaya
koymaktadir (Tekin ve Giimiis, 2017).

. . Net Kar
Dzsermaye Karlilift = —————
Uz5ermaeye

Hisse basina kar (HBK), sirket hissesi basina kazan¢ anlamina gelir. Hisse
basina kar, bir sirketin ayn1 zamanda karliliginin bir gostergesidir. HBK ayni
zamanda yOnetim etkinligi ve firma performansinin bir 6l¢iitiidiir (Umar ve
Musa, 2013). Yiiksek HBK, yatirimcilara biiyiik bir gelir firsati sunacag: icin
yorumlanabilir. HBK, yatirnmcilarin sirketin karlilik diizeyini kullanarak karar
almasina yardimci olan bir aragtir. Hisse basina diisen kazang, hisse senedi
fiyatin1 onemli 6l¢iide etkiler. Bunun nedeni, HBK” in bir sirketin mali saglamli-
gimnin onemli bir gostergesi olmasidir. Hisse basina yiiksek kazang, sirketin yati-
rimcilar icin biiytik bir gelir firsati saglayacagi seklinde yorumlanir. Bir yatirimei
temettii alma umuduyla bir sirketin hisselerini satin alir veya elindeki hisseleri
tutmaya devam eder. Kar genellikle temettii 6demelerinin ve hisse senedi dege-
rindeki artislarin belirlenmesinde esastir (Talamati ve Pangemanan, 2015).

HBK = Net Kar / Toplam Hisse Senedi Sayist

Analiz

Milligan ve Cooper (1987), kiimeleme analizinde olusacak kiimelerin belirlen-
mesi amaciyla yedi adimdan olusan bir yapmin kullanildigini belirtmislerdir.
Arastirmanin ve uygulamanin niteligine gore s6z konusu adimlar su sekilde
siralanmigtir (Cakmak, 1999);

1. Tlk olarak kiimelendirilecek birimler/elemanlar kiimenin genel yapisi-
n1 temsil edecek sekilde secilmelidir.

2. Daha sonra bireylerin kiimelenmesine izin verecek yeterli bilgiyi ige-
ren degiskenler secilmelidir.
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3. Verilerin standartlagtirilip standartlastirilmayacagina karar verilmeli-
dir.

4. Uzaklik veya benzerlik 0l¢iitii belirlenmelidir.

5. Arastirmanin amacma uygun kiimeleme yontemi secilmelidir. Farkl
yontemlerle farkli sonuglara ulasilabilmektedir.

6. Kiime sayis1 belirlenmelidir.

7. Kiimeleme analizindeki son ve en 6nemli adimdir. Yorumlamays, test
ve uygulanabilirligi igerir. Yorum, arastirmacinin uygulama alani hak-
kinda 6zel bilgi sahibi olmasi ile miimkiindyir.

Test, yapilan analiz sonucu olusan kiimelerin anlamli olup olmadiginin be-
lirlenmesini igerir. Uygulanabilirlik ise elde edilen sonugclarin diger drneklere
ya da evrene uygulanip uygulanamayacaginin tespit edilmesidir. Bu ¢alisma
kapsaminda yapilan analizde de bu adimlar g6z 6niinde bulundurulmustur.

ARASTIRMA BULGULARI
Hiyerarsik Kiimeleme Analizi

Bu ¢alismada oncelikle Aldenderfer ve Blashfield (1984) tarafindan onerilen
hiyerarsik kiimeleme analizi SPSS 21.0 paket programi yardima ile gerceklesti-
rilmistir. Bu yontemde hisse senetlerinin korelasyon katsayilar1 olabilirlik mat-
risinde girdi olarak kullanilir. Daha sonra benzer hisse senetleri birlestirilir.
Sonugta elde edilen kiimeler, bir dendrogramda (hisse senetlerinin iliskilerinin
hiyerarsik olusumunu gosteren bir aga¢ diyagrami) sergilenmektedir. Sokal ve
Michener’in (1958) teknigi ise halihazirda var olan bir kiimeye bir hisse senedi
eklemek i¢in kullanilmistir. Teknik, rastgele hareketleri telafi etmek igin za-
man igindeki ortalama geri dontisleri dikkate alir.

Yapilan hiyerarsik kiimeleme analizinde hiyerarsik yontemlerden Ward yon-
temi ve uzaklik 6lciisii olarak kareli Oklid Uzaklig1 kullanilmistir. Kiimeleme
analizinde kullanilan uzaklik dl¢tileri kullanish olmakla birlikte degiskenlerin
olcli birimlerinden kolaylikla etkilenirler. Ornegin, belirli bir 6lcii biriminde
iki birim birbirlerine en uzak olacak sekilde gruplanirken, 6l¢ii birimleri de-
gistiginde birbirlerine daha yakin hale gelerek bireyler arasindaki uzakliklarin
siras1 degisebilmektedir. Bu nedenle uzaklik hesaplamasindan 6nce degisken-
lerin standartlastirilmasi yoluna gidilmelidir (Aldenderfer ve Blashfield, 1984;
Cakmak, 1999).

Kiimeleme Analizinde, standartlastirilmis ya da standartlastirilmis deger-
ler kullanilabilir. Ayrica, diger ¢ok degiskenli istatistik tekniklerinde 6nemli
olan verilerin normalligi varsayimi, kiimeleme analizinde ¢ok 6nemli degil-
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dir. Uzaklik degerlerinin normal- Grafik 1: Dendrogram Grafigi
ligi yeterli sayilmaktadir (Tathdil, ; ; - by
2002; Ada, 2015).Bu calismada =~
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Kiimelerin birlesme siirecleri ise Ek 1" de verilen aglomeratif tablonun ince-
lenmesi suretiyle anlasilabilir. Aglomeratif tabloda, finansal degiskenlere baglh
katsayiya (coefficients) gore birbirlerine en ¢ok benzeyen hisse senetleri esles-
tirilir. Aglomeratif tabloda n-1 adet asama vardir. Buna gore hisse senedi ve
69-1= 68 adet asama s6z konusudur. Bu tablo aracilig1 ile ayrica, hangi hisse
senedinin hangi asamada hangi hisse senedi ile kiimelendigi de goriilebilir
(Tekin, 2015). Standartlastirilmamus veriler ile analiz yapildiginda ise bir birim
uzaklikta 10 kiimenin olustugu goriilmektedir. Bu nedenle ideal kiime say1-
simin da 1 birim uzaklikta olusan kiimelerden olustugu goriilmektedir (Ek 2).

Farkli mesafelerde olusan kiimelerdeki gozlemler genellikle “3” birim uzak-
liklarda kiimelenmis goriinmektedir. Bu nedenle en uygun kiime sayisinin 10
oldugu sonucuna varilmistir. Alternatif bir sonug olarak 9 birim uzaklikta olu-
san 5 kiime de dikkate alinabilir ve bundan sonraki degerlendirmeler 9 birim
uzaklikta olusan kiimeler i¢in de ayrica yapilabilir.

Statman (1987) rastgele secilen hisse senetlerinden olusturulacak bir portfo-
yin, 30-40 arasinda hisse senedini igermesi gerektigini tespit etmistir. Kii-
ciikkocaoglu (2002), BIST 30 hisse senetlerinden olusuturulacak bir optimal
portfoyiin 6 varliktan meydana gelmesi gerektigini belirtmektedirler. Gokge
ve Cura (2003), BIST 30 endeksinden iyi gesitlendirilmis bir portfoyiin 6-14
hisse senedinden olusmasi gerektigini belirtmektedirler. Demirtas ve Glingor
(2004) BIST 30 endeksinden en diisiik riske sahip portfdyiin 19 hisse senedi
ile miimkiin oldugunu belirtmektedirler. Atan (2005) BIST 100 endeksinden
getiri sabitken diistik riskli portfoyiin 22 hisse senedinden olusmasi gerektigi-
ni belirtmektedir. Bu baglamda portfoy olusturmaya uygun kiimede yer alan
hisse senedi sayisiin toplam 69 adet firmanin analizde yer aldig1 géz oniine
alindiginda en az 15-20 arasinda olmas: gerektigi sonucuna ulasilmistir. Bu
bilgi hem hiyerarsik kiimeleme analizi yontemine gére hem de K-Ortalamalar
yontemine gore yapilan analizlerde dikkate alinmistr.

Tablo 2, “li¢” birim mesafeye gore olusturulan 10 kiimeyi gostermektedir. Bu
kiimeler genel olarak incelendiginde Kiime 1" de 18 adet hisse senedi yer almak-
tadir. Hisse senetlerinin sektorlere dagilimina bakildiginda gayrimenkul yatirrm
ortakliklarinin gogunlukta oldugu goriilmektedir. Bunun sebebi ayn1 sektorde
faaliyet gostermelerinden dolay1 benzer varlik ve sermaye gayrimenkul (GYO)
sektoriinde bu analiz kapsaminda yer alan sirketleri birbirlerinden ayiran ciddi
anlamda farkl finansallar s6z konusu degildir. Diger yandan Kiime 1" de cam
imalat1 sektoriinde, havacilik ulastirma sektoriinde, insaat sektoriinde, turizm
sektoriinde ve beyaz esya sektoriinde faaliyet gosteren sirketler ile holding sir-
ketleri yer almaktadir. Literatiirdeki calismalardan hareketle Kiime 1" in BIST
100 igin iyi bir gesitlendirilmis portfdy sundugunu soyleyebiliriz.
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Kiime 2’ ye bakildiginda ise otomotiv sektoriinde faaliyet gosteren firmalarmn
yogunlukta oldugu goriilmektedir. Bununla birlikte farkl sektorlerde faaliyet
gosteren ornegin TUPRS, CLEBI gibi firmalar dabu kiimede yer almaktadir.
Bu nedenle toplam 8 adet hisse senedinden olusan Kiime 2’ de iyi bir gesitlen-
dirme sunmaktadr.

Portfoy olusturmaya uygun oldugu diisiiniilen bir bagka Kiime ise Kiime 4’
tiir. Kiime 4’teki sirketlerin hemen hemen hepsi farkli sektorlerde yer almakta-
dir. Hava limani isletmeciligi, holding, ¢cimento, enerji, demir-celik, lastik, kim-
ya, iletisim, otomotiv gibi farkl sektorlerde faaliyet gosteren sirketlerin hisse
senetlerinden olugsmaktadir. Kiimede toplam 12 sirket yer almaktadar.

Cesitlendirme agisindan bakildiginda degerlendirilebilecek bir baska Kiime
ise Kiime 7" dir. Kiime 4’ te oldugu gibi farkli sektorlere ait sirketlerin hisse
senetleri bu kiimede bir araya gelmistir.

Tablo 2: Standartlagtirilmis Veriler ile 3 Birim Uzaklikta Olusan Kiimeler

Kiime 1 Kiime 2 Kiime 3 Kiime 4 Kiime 5

EKGYO NTTUR ANACM ALGYO CLEBI ECILC PRKME CIMSA KOZAL
SISE VKGYO TRKCM BAGFS TTRAK ECZYT TCELL PETKM VESBE
KORDS THYAO PGSUS FROTO ADEL GSDHO SODA IPEKE
ARCLK ENKAI TRGYO TOASO TUPRS BRISA AYGAZ KOZAA
KCHOL HLGYO TKFEN TAVHL DOAS VESTL
ISGYO SAHOL ALKIM EREGL

Kiime 6 Kiime 7 Kiime 8 Kiime 9 K‘;Ome
DEVA ALCTL GOODY GOLTS CCOLA BIMAS EGEEN
GOZDE KARTN  ASELS OTKAR
GUBRF KONYA PARSN LOGO
TATGD DOCO TTKOM
NETAS AFYON ULKER
TMSN BRSAN  BIZIM

Tablo 3’ te ise olusan kiimelerde yer alan hisse senetlerine iliskin finansal gos-
tergelerin kiime ortalamalar: goriilmektedir. Buna gore;

e F/K orani en yiiksek hisselerin 7. kiimede yer aldig1 bununla birlikte
CCOLA’ nin tek basina olusturdugu kiime olan kiime 8" in F/K oram
en yiiksek kiime oldugu goriilmektedir.

e PD/DD orani baglaminda olusan kiimelere bakildiginda ise Kiime 9’
da bu oran en yiiksektir. Kiime 9, BIMAS, OTKAR VE LOGO hisse
senetlerinden olusmaktadir.

¢ Risk diizeyi en diisiik kiime ise Kiime 4’ tir.

o Getirisi en yiiksek olan Kiime 8 (CCOLA) ve kiime 10 (EGEEN)" dur.
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TV orani en yiiksek olan kiime ECILC ve ECZYT hisselerinden olusan
kiime 3’ tiir.

OSK’ si en yiiksek olan Kiime 2 ve 9’ dur.

HBK’ 1 en yiiksek olan ise Kiime 2" dir.

Diger yandan tek bagma kiime olusturan CCOLA 5 birim uzaklikta
Kiime 7 ile birlesmekte ve yine tek basina kiime olusturan EGEEN ise
12 birim uzaklikta Kiime 9 ile birlesmektedir. ECILC ve ECZYT ise 4
birim uzaklikta Kiime 4 ile birlesmektedir. Bu birlesmelerin en ben-
zer kiimelerin ve hisse senetlerinin birlesmesi ile meydana geldigi g6z
oniine alindiginda toplam kiime sayis1 7’ ye diismekte ve degerlendir-
meler bu kiimeler tizerinden yapilabilmektedir.

Bu sonuglara gore bir yatirimcinin riski diistik tutup getiriyi en coklama hedefi
oldugu varsayildiginda kiime 4, kiime 7 veya kiime 9" da yer alan hisse senet-
leri ile bir cesitlenmeye gidebilecegi ongoriilebilir. Dolayisiyla riskten kaginan
(risk aversion) yatirimci profili Kiime 1 ve 4’ 1 tercih edecektir. Riski seven
veya risk arayan (Risk seeking) kesim ise daha ¢ok getiri hedefi ile Kiime 5,
Kiime 6, Kiime 9 ve Kiime 10 ile ¢esitlendirme yapabilecektir.

Temettii verimini dikkate alarak cesitlendirmeye gitmek isteyen bir yatirimci
ise hisse senedi secimini birden fazla hisse senedi ve sektor {izerine yapmak
istedigi durumda Kiime 4’ te yer alan hisse senetlerini (Ortalama TV=9,2%)
tercih edebilecektir.

Yatirimcilar hisse senedi yatirimi yaparken ilk olarak sirketlerin finansal per-
formanslarina bakarlar. Finansal performansin iyi birer olgiisti ise HBK ve
OSK’ dir. Hisse bagina kazang ve 6zsermaye karlilhig1 hisse senedi fiyatini es
anli olarak etkileyen iki 6nemli finansal orandir. Tablo 3’e gore hisse basina ka-
zang ve 0zsermaye karlilig: birlikte degerlendirildiginde bu iki degerin ortala-
masinin ve hisse senedi sayisinin en yiiksek kiime 2'de oldugu goriilmektedir.

Tablo 3’e gore hisse basina kazang ve temettii verimi birlikte degerlendirildi-
ginde ise bu iki degerin ortalamasinin ve hisse senedi sayisinin en yiiksek ol-
dugu kiime 2 ve kiime 4'tin tercih edilebilecegi gortilmektedir. Kiime 4" {in
ayni zamanda risk diizeyinin en az oldugu hisse senetlerinden olustugu goz
oniine alindiginda portfdy olusturmaya oldukca elverisli oldugu diistiniil-
mektedir. Yine Kiime 4’ {in OSK degerinin de yiiksek oldugu goriilmektedir.

OSK degeri baz alinarak kiimeler degerlendirildiginde Kiime 2'de yer alan his-
se senetleri (OSK =41,51%) ile portfdy olusturulabilecegi goriilmektedir. Ancak
Kiime 2'nin riski (SD=2,09) kiime 4 ‘e gore daha ytiksektir. Ortalama getirilere
bakildiginda ise Kiime 2" de daha yiiksek (OG=0,10) oldugu goriilmektedir.
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Yatirimailar icin 6nemli gostergelerden biri olan Fiyat/Kazang oran, yiiksek ve
diisiik olmasina gore hisse senetlerinin siniflandirilmasinda kullanilmaktadir.
Bu calismada Fiyat/Kazang orani temel alinarak degerlendirme yapildiginda
ise bu oranin genel olarak 15" in altinda oldugu hisseler ucuz, iistiinde oldugu
hisseler pahali kabul edildiginden Kiime 1, Kiime 2 ve Kiime 4’ {in gesitlendir-
me agisindan en uygun kiimeler oldugu goriilmektedir. Fiyat/Kazang oraninin
yatirim yapilacak hisse senetleri icin genel olarak diisiik ¢tkmasi istenir. PD/
DD oranina gore degerlendirme yapildiginda ise bu oranin da Fiyat/Kazang
oranin da oldugu gibi ¢ok yiiksek olmasi istenmez.

Tablo 3: Kiimelerin Finansal Gosterge Ortalamalar1

KUME 1 F/K PD/DD R 0G TV OSK HBK
Ortalama  9.7222 09722 1.99 0.0457 23444 12171 0.7461
KUME 2 F/K PD/DD R 0G TV OSK HBK
Ortalama  9.525 3.525 2.093  0.1027 48 41511 5.383
KUME 3 F/K PD/DD R 0G TV OSK HBK
Ortalama 32.2 0.75 247 0.1919 1045 2.28 0.24
KUME 4 F/K PD/DD R 0G TV OSK HBK
Ortalama  10.116  1.8166  1.8183  0.0587 9.2 20.438 0.9683
KUME 5 F/K PD/DD R 0G TV OSK HBK
Ortalama 14.3 1.34 3912  0.05736  1.82 5.726 0.812
KUME 6 F/K PD/DD R 0G TV OSK HBK
Ortalama 17.92857 2.214286 3.061429 0.2215 0514286 154 0.382857
KUME 7 F/K PD/DD R 0G TV OSK HBK
Ortalama  38.125 34 2205833 0.079342 145  9.484167 2.963333
KUME 8 F/K PD/DD R 0G TV OSK HBK
Ortalama 86.9 2.8 2.93 0.3434 0.3 3.53 0.46
KUME 9 F/K PD/DD R 0G TV OSK HBK
Ortalama 33.2 11.5 291 02276 1.966667 3827333  2.276667
KUME 10 F/K PD/DD R 0G TV OSK HBK
Ortalama 9.8 5 2.83 0.2383 3.8 61.09 32.38

Kruskal Walli’s Testi

Hisse senetlerinin kiimelere ayrilmasinda ¢alismada kullanilan finansal goster-
gelerin anlamli olup olmadiklarinin tespit edilmesi amaciyla Kruskal Wallis testi
yapilmistir. Kruskal Wallis testinin kullanilma sebebi verilerin normal dagilma-
masidir (Kolmogorov-Smirnov testi sonuglar1 ve Skewness-Kurtosis degerleri
baz alinmigtir). Analize kiime igerisinde 5 ve daha fazla hisse senedi bulunan
kiimeler dahil edilmistir. Arastirma hipotezleri asagidaki gibi olusturulmustur:
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H1: F/K orani hisse senetlerinin kiimelere ayrilmasinda anlamlidur.
H2: PD/DD orani hisse senetlerinin kiimelere ayrilmasinda anlamlidir.
H3: R orani hisse senetlerinin kiimelere ayrilmasinda anlamlidir.

H4: OG orani hisse senetlerinin kiimelere ayrilmasinda anlamlidir.
H5: TV orani hisse senetlerinin kiimelere ayrilmasinda anlamlidur.

H6: OSK oran1 hisse senetlerinin kiimelere ayrilmasinda anlamlidir.
H7: HBK orani hisse senetlerinin kiimelere ayrilmasinda anlamhidir.

Analiz sonuglar1 Ek 4'te sunulmustur. Tiim degiskenlerin p<0.05 olmas1 ne-
deniyle bu ¢alismada kullanilan tiim degiskenler kiimelere gore anlamli bir
farklilik gostermektedir ve tiimii kiimelenmeler i¢in anlamlidir.

K- Ortalamalar Yontemi

K-ortalamalar en popiiler kiimeleme algoritmalarindan biridir (Halkidi vd.,
2001; Kanungo vd., 2002; Pakhira vd., 2004; Hajizadeh ve Shahrabi, 2010).
K- ortalamalar algoritmasi ilk olarak MacQueen (1967) tarafindan onerilmis-
tir. K-ortalamalar yontemi, biiyiik miktarlarda ve karmasik verilerden basit,
kullanim1 kolay ve anlamli kiimeler olusturulmasi amaciyla kullanilan bir
kiimeleme algoritmasidir. K-ortalamalar yontemi, bir veri kiimesini k gruba
miidahelesiz olarak ayirmak igin yaygin olarak kullanilan bir bagka kiimele-
me yontemidir. Yontem k baslangi¢ kiime merkezlerini segerek ve ardindan
bunlar1 asagidaki gibi tekrarlayarak rafine eder (Wu ve Yang, 2002; Gan vd.,
2007; Jain, 2010):

1. Her bir 6rnek, en yakin kiime merkezine atanir.

2. Her bir kiime merkezi, onu olusturan 6rneklerin ortalamas: olarak
glincellenir.

K-ortalamalar kiimeleme algoritmasmin asamalar1 agsagidaki gibi tanimlan-
mistir (Momeni vd., 2015; Wicaksono vd., 2017):

e Baslangi¢ asamasi: Nesneleri rasgele olarak k kiimesine ayirir.
e Tekrarlama asamast:
o Her bir kiimenin merkezini, verilerin ortalamasi olarak hesaplar.

o Her nesneden her kiimeye uzaklig1 (Kareli Oklid Uzaklig1 gibi) he-
saplar.

o Karesel hata fonksiyonu hesaplanir.

e lyilestirme asamasi: Her nesneyi en yakin merkezle birlikte kiimeye
atar.
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e Durma asamasi: Bu islem hicbir nesnenin kiimeleri hareket ettirmedi-
gi ana kadar devam eder.

Analiz Sonuglar:

Asagidaki Tablo hangi hisse senedinin hangi kiimede oldugunu ve uzaklik
degerlerini gostermektedir. Ayni kiimede olanlara bakilarak bu kiimelere bir
isim verilebilir.

Tablo 4: K-Ortalamalar Yéntemine Gore Olusan 5 Kiime (Kiime Uyeligi

Tablosu)

Hisse Senedi Numarasi Hisse Kiime Uzaklik
1 ADEL 3 11.321
2 AFYON 2 8.883
3 ALCTL 3 9.001
4 ALGYO 3 16.546
5 ALKIM 5 5.306
6 ANACM 5 10.848
7 ARCLK 5 8.864
8 ASELS 2 5.494
9 AYGAZ 5 8.482

10 BAGFS 4 12.640
11 BIMAS 3 22.821
12 BIZIM 2 8.184
13 BRISA 3 2.743
14 BRSAN 2 11.683
15 CCOLA 1 .000
16 CIMSA 5 12.150
17 CLEBI 4 14.716
18 DEVA 5 4.547
19 DOAS 3 10.552
20 DOCO 2 9.844
21 ECILC 2 16.233
22 ECZYT 2 8.609
23 EGEEN 4 19.049
24 EKGYO 5 1.353
25 ENKAI 5 2.262
26 EREGL 5 5.278
27 FROTO 3 4.058
28 GOLTS 2 23.546
29 GOODY 5 12.240
30 GOZDE 5 3.619
31 GSDHO 3 16.828
32 GUBRF 5 10.605
33 HLGYO 5 5.588
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Tablo 4: (Devami)

Hisse Senedi Numarasi Hisse Kiime Uzaklik
34 IPEKE 5 12.568
35 ISCTR 5 7.122
36 ISGYO 5 14.674
37 KARTN 2 7.574
38 KCHOL 5 5.659
39 KONYA 2 10.799
40 KORDS 5 3.681
41 KOZAA 5 13.300
42 KOZAL 5 12.713
43 LOGO 3 25.014
44 NETAS 5 10.743
45 NTTUR 5 8.067
46 OTKAR 3 20.472
47 PARSN 2 11.118
48 PETKM 3 7.921
49 PGSUS 5 5.407
50 PRKME 5 11.375
51 SAHOL 5 4.145
52 SISE 5 2.779
53 SODA 3 10.523
54 TATGD 5 6.339
55 TAVHL 3 5.502
56 TCELL 5 10.081
57 THYAO 3 12.971
58 TKFEN 5 2.696
59 TMSN 2 12.231
60 TOASO 3 3.967
61 TRGYO 5 14.502
62 TRKCM 5 5.635
63 TTKOM 5 14.839
64 TTRAK 3 7.918
65 TUPRS 3 10.664
66 ULKER 5 17.365
67 VESBE 3 8.077
68 VESTL 2 5.491
69 VKGYO 5 6.391

Kiime tiyeligi tablosuna gore olusan kiimeler Tablo 5" te daha anlasilir sekilde
sunulmustur. Tabloya gore 69 firma arasindan ve sadece cesitlendirme yapil-
mak suretiyle portfoy olusturulmak istendiginde hisse senedi sayis1 agisindan
en uygun kiimenin Kiime 3 (18 adet hisse senedi) oldugu goriilmektedir.
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Tablo 5: Kiimelerde Yer Alan Hisse Senetleri

OLUSAN KUMELER HIiSSE SENETLERI

Kiime 1 CCOLA

Kiime 2 ASELS AFYON BRSAN DOCO ECILC ECZYT GOLTS
KARTN KONYA PARSN BIZIM VESTL TMSN
ADEL ALCTL ALGYO BIMAS BRISA DOAS FROTO GSDHO

Kiime 3 LOGO OTKAR PETKM SODA TAVHL THYAO TOASO
TTRAK TUPRS VESBE

Kiime 4 BAGFS CLEBI EGEEN

ALKIM ANACM AYGAZ ARCLK CIMSA DEVA EKGYO
ENKAI EREGL GOODY GOZDE GUBRF HLGYO IPEKE

Kiime 5 ISCTR ISGYO KCHOL KORDS KOZAA KOZAL NETAS
NTTUR PGSUS PRKME SAHOL SISE TATGD TCELL TKFEN
TRGYO TRKCM TTKOM ULKER VKGYO

Asagidaki Tablo 6" da ise degiskenlerin kiimelerdeki ortalamalar: yer almak-
tadir. Kiime 3’ {in ortalamalarma bakildiginda F/K degerinin 13.47; PD/DD
degerinin 4.17; R degerinin 2.35; OG degerinin .14; TV degerinin 5.22; OSK
degerinin 31.39 ve HBK degerinin 2.81 oldugu goriilmektedir.

K-Ortalamalar yontemi sonucunda CCOLA hisse senedinin tek basina kiime
olusturdugu ortaya ¢ikmistur. Bunun nedeni arastirildiginda, bu hisse sene-
dinin kiime olusturmasinda belirleyici olan finansal gostergelerin Tablo 6" da
gortldigii gibi diger kiimelerden oldukga farkli oldugu goriilmiistiir.

Tablo 6: Degiskenlerin Kiimelerdeki Ortalamalar:

KUME
1 2 3 4 5
Fiyat/Kazang 86.90 39.45 13.47 7.60 12.44
Piyasa Degeri/Defter Degeri 2.80 2.69 417 4.20 1.44
Risk 2.93 2.44 2.35 2.37 2.27
Ortalama Getiri 34 .10 14 14 .06
Temettii Verimi .30 2.48 522 4.30 3.31
Ozsermaye Karlihig 3.53 6.49 31.39 63.68 11.37
Hisse Basina Kar 46 2.26 2.81 13.67 .85

Tablo 6" da ifade edilen durum Grafik 2’ den de goriilebilir. Grafige gore or-
negin Kiime 3 ve 4 igin OK degeri en belirleyici orandir?. Kiime 1 igin ise F/K
orani ve HBK orani en belirleyici oranlardir.

2 Not: Tablolarda ve grafiklerde verilen degerler standartlastirilmamuis (ham) degerleri ifade etmektedir.
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Grafik 2: Degiskenlerin Kiime Dagilimlarinin Bar Grafigi
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Tablo 7 (Anova Tablosu), K-Ortalamalar yonteminin kullanilmas: sonucu
degiskenlere iliskin olusan istatistiki bilgileri sunmaktadir. ANOVA tablo-
su degiskenlerin kiimelere ayirmada anlamli olup olmadiklarinin goriilmesi
amaciyla kullanilmaktadir. Tablo incelendiginde “Risk” ve ”"Temettii Verimi”
degiskenleri hari¢ olmak {izere degiskenlerin kiimelere ayirmada anlamli ol-
duklar1 goriilmektedir. Bunun yani sira F degerlerine bakildiginda kiimelere
ayirmada en etkili degiskenin OSK (F=89.859) oldugu goriilmektedir. En az
etkili degiskenler ise sirasiyla PD/DD (F=4.957) ve OG (F=4.248) degiskenleri-
dir. Bu sonucun ortaya ¢gikmasinin nedeni kiimeleme analizi ile kiimeler aras1
farkin encoklanmasidir. Sonug olarak kiimelerdeki gozlemlerin dagilimi tesa-
diifi degildir. Ayrica Risk (sig. 0,853>0,05) ve Temettii Verimi (sig. 0,242>0,05)
degiskenleri hisse senetlerinin kiimelere ayrilmasinda anlamsiz ¢iktig1 igin is-
tenirse bu iki degisken cikarilarak analiz tekrarlanabilir.

Tablo 7: ANOVA Tablosu
Kiime Hata
Ortalama D Ortalama D F Sig.
Kare Kare
Fiyat/Kazang 3111.882 4 64.003 64  48.621 .000
Piyasa Degeri/Defter Degeri 24.381 4 4.919 64 4.957  .002
Risk 163 4 483 64 .336 .853
Ortalama Getiri .034 4 .008 64 4.248  .004
Temettii Verimi 19.649 4 13.982 64 1405 242
Ozsermaye Karliligi 3227.941 4 35.922 64  89.859 .000
Hisse Bagina Kar 116.483 4 14.220 64 8.192  .000

Daha sonra Kiime 5’ te yer alan hisse senetlerinin belirli 6zellikleri kapsaminda
ayni kiimede yer aldiklar1 g6z 6niinde bulunduruldugundan ayrica bir K-orta-
lamalar kiimeleme analizi daha yapilmis 2 kiimede toplanmalarini istenmistir.
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Kiime 5 te yer alan hisse senetlerinin kiimelenmesine yonelik yapilan analiz
sonucunda olusan kiimeler ise asagidaki gibi olusmustur. Buna gore birinci
kiime 9 ikinci kiime 25 hisse senedinden olusmustur.

Tablo 8: Kiime 5" te Yer Alan Hisse Senetlerinin Kiimelenmesi

Kiime 1 ALKIM ARCLK CIMSA GOODY GUBRF NETAS TATGD TTKOM ULKER

Kiime 2 ANACM AYGAZ DEVA EKGYO ENKAI EREGL GOZDE HLGYO IPEKE
ISCTR ISGYO KCHOL KORDS KOZAA KOZAL NTTUR PGSUS PRKME
SAHOL SISE TCELL TKFEN TRGYO TRKCM VKGYO

Calismada ayrica Ward yontemi ve K-Ortalamalar yontemine arasinda karsi-
lastirma yapilabilmesi amaciyla 15 Kiimeli K-Ortalamalar analizi de yapilmis
ve calismanin “Ekler” kisminda bu analizin sonuglarina yer verilmistir.

ki Adimli Kiimeleme Analizi (Two Step Kiimeleme)

Kiimeleme analizi, gesitli istatistik paket programlar1 yardimu ile her biri farkli
algoritmalara dayanan TwoStep (iki Adimli) Kiimeleme, Hiyerarsik Kiimele-
me ve K-Ortalamalar Kiimeleme yontemleri ile gerceklestirilir. Bu yontemler-
den son ikisi, hiyerarsik ve boliimleme algoritmalarina dayanan klasik simif-
landirma yontemleri iken, TwoStep yontemi SPSS’ te tasarlanan ve uygulanan
bir yontemdir (Schiopu, 2010).

Iki adimli kiimeleme, esasen biiyiik veri kiimelerini analiz etmek icin tasar-
lanmus bir algoritmadir. Algoritma, yaklasim kriterini kullanarak kiimelerde-
ki gozlemleri gruplandirir. Prosediir, yigilabilir (aglomeratif) bir hiyerarsik
kiimeleme yontemi kullanir. Klasik kiimeleme analizi yontemleriyle karsilas-
tirlldiginda, hem stirekli hem de kategorik ozelliklere olanak saglar. Ayrica,
yontem en uygun sayida kiimeyi otomatik olarak belirleyebilir. Yontem, asa-
g1daki adimlari igerir: On kiimeleme, aykir1 degerleri ¢ozme (istege bagli) ve
son kiimelenme asamasi (Schiopu, 2010).

Kiimeleme 6ncesi asamada, veri kaydini tek tek tarar ve mevcut kaydin 6n-
ceden olusturulmus kiimelerden birine eklenip eklenemeyecegine karar ve-
rir veya mesafe kriterine dayanarak yeni bir kiimelemeye baslar. Kiimeleme
asamasinda ise, kiimeleme Oncesi asama sonucu olusan alt kiimeler, gerekli
kiime sayisina gore gruplanir (Ceylan vd., 2017). Metot iki tiir mesafe 6l¢timii
kullanir: Oklit uzaklig1 ve log-olabilirlik mesafesi (Schiopu, 2010).

Iki adimli kiimeleme y&nteminin ayn1 zamanda hiyerarsik olmayan kiimeleme
yontemlerinden “k-ortalamalar” ve hiyerarsik yontemlerden Ward yontemi-
nin birlestirilmesi ile olusan bir hibrid kiimeleme teknigi oldugu belirtilebilir.
Iki adimh algoritma daha kendi igerisinde daha benzer kiimeler sagladigin-
dan farkli calismalarda bir¢ok arastirmaci tarafindan uygulanmistir (Ceylan
vd., 2017). Bu yontemde, kiime sayis1 yontem tarafindan belirlenebilmektedir.
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Kiime sayis1 belirlenirken Bayesci Bilgi Kriteri (BIC) veya Akaike Bilgi Kriteri
(AIC) kullanilir. Bu ¢alismada ise kiime sayisin1 6nce programin belirlenmesi
istenmis daha sonra 5 kiime belirlenerek analiz tekrar yapilmistir.

Analiz Sonuglar

Tk asamada 2 kiime olusmus ve kiimelerden birinde 13 digerinde 56 hisse
senedi yer almistir. ikinci asamada ise 5 kiimeli analiz yapilmustir. Olusan kii-
melerde yer alan hisse senetleri ise asagidaki (Tablo 9) gibidir. Tabloya gore
Kiime 1 ve Kiime 5, 69 hisse senedi baz alindiginda cesitlendirme agisindan en
uygun sayida hisse senetlerini icermektedir diyebiliriz.

Tablo 9: 5 Kiimeli iki Adimli Kiimeleme Analizi ile Olusan Kiimeler

Kiime 1 ALCTL DEVA GOZDE GUBRF IPEKE KOZAA KOZAL NETAS TATGD
TMSN VESBE VESTL

Kiime 2 BIMAS LOGO OTKAR

Kiime 3 TOASO TTRAK TUPRS FROTO EGEEN CLEBI BAGFS ALGYO ADEL

Kiime 4 ALKIM ANACM ARCLK AYGAZ BRISA CIMSA DOAS ECILC EKGYO
ENKAI EREGL GSDHO HLGYO ISCTR ISGYO KCHOL KORDS NTTUR
PETKM PGSUS PRKME SAHOL SISE SODA TAVHL TCELL THYAO
TKFEN TRGYO TRKCM VKGYO

Kiime 5 AFYON ASELS BRSAN CCOLA DOCO ECZYT GOODY KARTN KONYA
PARSN ULKER TTKOM

Ek 9da yer alan sekilde ise analiz sonucunda olusan kiimeler ve degisken
ortalamalari ile hisse senetlerinin kiimelere ayrilmasinda kullanilan oranla-
rin Onem derecesi goriilmektedir. Koyu renkten acik renge dogru giden renk
onem derecesinin azaldiginin bir gostergesidir. Kiime 4, hisse senetlerinin
%44,9" unu, Kiime 1 %17, 4’ iinii, Kiime 5 %20, 3’ tinii kapsamaktadir. Kiime-
lerin olusmasinda en belirleyici faktor PD/DD orani olmustur. Temettii verimi,
hisse basina kazang ve ortalama getiri ise en az etkili faktorlerdir. Yine sekil-
den Kiime 1 ve Kiime 5’ in finansal oran ortalamalarina bakildiginda riski en
yiiksek kiime 1 ve F/K orani1 en yiiksek olanin kiime 5 oldugu goriilmektedir.
Yatirmcidan yatirimciya degismekle beraber genel anlamda belirtmek gere-
kirse, tiim degiskenler dikkate alinarak bir tercih yapilmasi durumunda ise
F/K oran1 15" in ve PD/DD 2’ nin altinda olan, HBK, temettii verimi, 6zsermaye
karlilig: yiiksek, riski diistik getirisi ytiksek kiimeler dikkate alinabilir.

fki adimli analize gore olusan kiimeler K-Ortalamalar yontemine gore olusan
kiimeler ile kiyaslandiginda genel itibariyle benzer olduklar1 dikkati cekmek-
tedir (Ornegin Kiime 4 (iki adimli) ve Kiime 5 (K-ortalamalar)). Bu durum her
iki yonteminde tercih edilebilecegini gostermektedir.
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SONUC VE ONERILER

Kiimeleme analizi, bir dizi karmasik verinin belli degiskenler temelinde simf-
landirilmasi ve daha anlamli hale getirilmesi, elde edilen sonuglarin karar ver-
me agsamasina yardimci olarak kullanilmasi amaciyla ortaya konulmus basit ve
pratik bir yontemdir.

Kiimeleme analizi, veri setlerinin icerisindeki sakl1 ama kullanish bilgileri or-
taya ¢ikarmak icin cesitli alanlarda yaygin sekilde kullanilmaktadir. Uygula-
mada farkli 6zellikler igeren veriler toplanarak analizler gergeklestirilmekte-
dir. Kiimeleme algoritmalar1 bu tiir verileri etkili bir sekilde ele alarak daha
anlamli hale getirmektedir.

Kiimeleme analizleri belirtilen 6zellikleri nedeniyle, hisse senedi piyasalarin-
daki ¢ok sayida hisse senedi arasindan en uygun hisse senetlerinin segilerek
portfdy olusturulmak istendigi durumlarda kullanilabilecek bir yontemdir.

Bu ¢alismada hisse senetlerinin siniflandirilmasinda kiimeleme analizinin kul-
lanilabilirligi sitnanmistir. Bu amagla ¢alismada kullanilan kiimeleme analizle-
rinin asamalari ve elde edilen sonuglar miimkiin oldugunca ayrintili bir sekil-
de ortaya konulmustur. Calisma ile ayn1 zamanda fiyatlar1 ve performanslari
bircok degiskene bagl olarak degisen, karmasik ve ¢ok sayida hisse senedi
yatirimcilarinin karar vermelerine yardimci olacak daha az sayida ve anlaml
kiimelere boliinerek sunulmustur.

Calismada ayrica hisse senedi tercihlerini konu alan ¢alismalarda pek yer ve-
rilmeyen K-ortalamalar ve hiyerarsik kiimelenme algoritmalarini birlestiren
iki adiml kiimeleme yontemi de kullanilmistir. Bdylece Borsa Istanbul’ da
islem goren hisse senetlerinden etkin bir portfdy olusturma konusuna farkl
kiimeleme analiz yontemleri ile farkli bir agidan yaklasilmistir.

Calismanin sonuglarma gore, kiimeleme analizi ile olusturulan hisse senedi
kiimeleri belirli zaman araliklarindaki performanslar: (getirileri) dikkate ali-
narak yatirim amagch degerlendirilebilir. Literatiirde belirli sayidaki hisse se-
nedi arasindan en uygun portfoyiin olusturulabilmesi amaciyla gereken his-
se senedi sayilarina yonelik ¢alismalardan hareketle bu calisma sonucunda
ortaya ¢ikan kiimeler degerlendirilebilir. Bu degerlendirme yapilirken eger
cesitlendirme farkli sektorlerden yapilmak isteniyorsa birbirlerine en benzer
(finansal oranlar baglaminda) kiimeler dikkate almarak bir portfdy olusturu-
labilir. Farkli kiimelerde yer alan farkli sektorlerde faaliyet gosteren firmalar,
baz alinan finansal gosterge veya gostergeler temelinde secilebilirler.

Yapilan bu ¢alisma ile kiimeleme analizi yonteminin yatirimcilar tarafindan
hisse senedi tercihi ve portfoy olusturmada karar siireclerine yardimci ve etkili
bir yontem olarak kullanilabilecegi goriilmiistiir. Gelecekte yapilacak ¢alisma-
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larda farkli kiimeleme analizi yontemleri kullanilmak suretiyle sektor bazinda
veya uluslararasi piyasalarda uygulamalar yapilabilir ve bu ¢alismanin bulgu-
lar1 kargilastirilabilir. Ayrica olusan kiimelerin performanslari veya kiimeler-
den secilen hisse senetlerinden olusturulan portfoylerin performanslar: belirli
zaman araliklari i¢in incelenip analiz edilebilir ve etkinlikleri sinanabilir.
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Ek1: Kiimelerin Olusmas1 Aglomeratif Tablo

Agglomeration Schedule

Cluster Combined

Stage Cluster First Appears

Stage Cluster 1 Cluster 2 Cocfficients Cluster 1 Cluster 2 Next Stage

1 2 5 024 0 0 pX]
2 32 4 068 0 0 77
3 25 33 165 0 0 7
7 51 53 280 0 ———]
3 3 53 446 E— 0 20
6 6 6 : 0 0 3
7 2 T 351 3 4 —»29
8 18 30 1.105 0 0 15
9 7 33 139 0 0 33
10 3 55 1.697 0 0 34
11 53 66 2.036 0 )
2 0 5 2.383 0 0 30
13 6 35 2.752 6 0 29
14 27 60 3217 0 0 36
5 I8 n 3.685 8 0 2
16 36 61 1228 0 3
17 33 9 4.798 0 0 26
B 5 26 5.387 0 0 24
19 30 36 6.002 0 0 5}
20 9 8 6.639 0 3 39
21 B 52 7. i 0 g7
b5 g7 59 K071 0 0 g7
3 2 0 8.938 1 0 20
24 3 16 9.835 B 0 34
25 8 77 10.823 0 0 3
26 3 5 11.802 17 0 6
27 29 37 12.973 0 0 3
P 2 b7 14.158 0 0 0
29 3 % 15.564 i3 7 37
30 A 6 17.004 2 0 66
31 29 39 18.445 27 0 2
2 2 53 19.904 0 I 78
33 7 36 21375 9 16 20
30 o 3 3 23010 b 10 57
35 2 4 24741 0 0 33
36 77 64 26524 4 0 o
37 6 7o) 28363 29 0 55
38 2 bH] 30217 35 0 5
39 5 9 32114 20 0 52
10 7 24 32.085 33 pE] 6
41 75) 67 36.096 0 0 31
75) 3 50 38304 0 g 53
3 20 29 30.625 0 3 59
g7 B g7 13.032 71 2 57
3 ] & 15.652 0 0 )
6 7 3 8.546 ) 26 55
47 34 68 351549 2 0 51
8 8 W) 52.883 75 ) )
g 1 27 53.586 3 36 53
30 7 10 62.619 0 0 56
51 32 n 68.249 47 a1 61
5 2 8 74343 33 8 59
53 ] 7 SLI8S e 0 56
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55 6 7 95.802 37 6 64
36 1 7 104.127 53 30 53
57 3 18 113.186 0 4 61
53 3 30 122.288 54 5] 0
59 2 20 132.141 2 P 52
60 3 2 143443 53 % 6
61 3 34 158.436 57 30 65
02 2 15 175.898 59 0 65
3 1 3 205.140 56 0 o4
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Ek 2: Standartlastirilmamuis Veriler Ile “Bir” Birim Uzaklikta Olusan Kiimeler

IPEKE VKGYO ISCTR EREGL KOZAA NTTUR EKGYO TRKCM KOZAL HLGYO TKFEN
Kiime 1 ANACM PGSUS SISE PRKME DEVA KORDSA
ENKAI GOZDE SAHOL

Kiime 2 BAGFS CLEBI
Kiime 3 EGEEN
Kiime 4 BIMAS LOGO OTKAR

Kiime 5 FROTO ALCTL TOASO TTRAK BRISA TUPRS TAVHL VESBE ADEL

KCHOL ISGYO PETKM TATGD TRGYO SODA ALKIM THYAO GSDHO
ARCLK ALGYO AYGAZ CIMSA TCELL DOAS

Kiime 7 GUBRF NETAS TTKOM ULKER TMSN GOODY
Kiime 8 KARTN ECZYT KONYA DOCO PARSN VESTL ECILC
Kiime 9 ASELS BIZIM AFYON BRSAN GOLTS

Kiime 10 CCOLA

Kiime 6

Ek 3: Standartlastirilmamus Veriler Ile “Bir” Birim Uzaklikta Olusan
Kiimelerin Dendrogram Grafigi

Dendrograns using VWard Linkage
, b phs .

o s = =s
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Ek 4: Kruskal Wallis Analizi Sonuglar1 ve Ortalama Sira Degerleri

Test Statistics

Piyasa Ortalama  Temetti  Ozsermaye Hisse Bagina
Fiyat/Kazang  Degeri/Defter Risk Getiri Verimi Karlilig Kar
Degeri
Chi-Square 31.208 26.031 30.711 19.107 34.939 30.008 19.323
df 5 5 5 5 5 5 5
Asymp. Sig. .000 .000 .000 .002 .000 .000 .002
Sira Degerleri
KUME N Mean Rank

Kiime 1 17 22.94
Kiime 2 8 22.06
Kiime 4 12 22.75
Fiyat/Kazang Kiime 5 5 24.70
Kiime 6 7 39.21
Kiime 7 12 54.46

Toplam 61
Kiime 1 17 16.00
Kiime 2 8 42.56
Kiime 4 12 30.96
Piyasa Degeri/Defter Degeri Kiime 5 5 20.90
Kiime 6 7 36.36
Kiime 7 12 45.67

Toplam 61
Kiime 1 17 24.50
Kiime 2 8 28.63
Kiime 4 12 17.50
Risk Kiime 5 5 58.10
Kiime 6 7 51.86
Kiime 7 12 31.83

Toplam 61
Kiime 1 17 24.12
Kiime 2 8 37.00
. Kiime 4 12 24.83
Ortalama Getiri Kime 5 B 25,60
Kiime 6 7 55.86
Kiime 7 12 30.67

Toplam 61
Kiime 1 17 27.35
Kiime 2 8 40.25
. L Kiime 4 12 53.71
Temettii Verimi Kime 5 B 31.40
Kiime 6 7 13.00
Kiime 7 12 21.79

Toplam 61
Kiime 1 17 25.94
Kiime 2 8 56.13
M - Kiime 4 12 39.92
Ozsermaye Karliligt Kiime 5 5 12.60
Kiime 6 7 30.43
Kiime 7 12 20.50

Toplam 61
Kiime 1 17 25.68
Kiime 2 8 53.75
Kiime 4 12 32.96
Hisse Bagina Kar Kiime 5 5 21.00
Kiime 6 7 19.64
Kiime 7 12 3221

Toplam 61
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EK 5: K- Ortalamalar 15 Kiimeli Durum

OLUSAN KUMELER HiSSE SENETLERI

Kiime 1 ADEL TTRAK TUPRS TOASO ALCTL

Kiime 2 CLEBI

Kiime 3 BRSAN GOLTS

Kiime 4 ALGYO ISGYO THYAO TRGYO

Kiime 5 GOODY GUBRF PARSN TTKOM TMSN

Kiime 6 VKGYO TRKCM TKFEN SISE SAHOL PGSUS NTTUR KOZAL KOZAA ISCTR IPEKE

HLGYO GOZDE ENKAI EKGYO DEVA ANACM

Kiime 7 VESTL KONYA KARTN AFYON ASELS BIZIM DOCO

Kiime 8 GSDHO

Kiime 9 ECILC ECZYT

Kiime 10 BAGFS

Kiime 11 LOGO OTKAR BIMAS

Kiime 12 SODA PETKM TAVHL VESBE DOAS BRISA CIMSA FROTO

Kiime 13 EGEEN

Kiime 14 TATGD TCELL KORDS KCHOL PRKME EREGL AYGAZ
ARCLK ALKIM

Kiime 15 CCOLA

EK 6: K- Ortalamalar 15 Kiimeli Durumda Kiime Ortalamalar:

Kiimeler
Oranlar
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

PE 11,18 10,20 56,25 2,68 25,64 10,65 39,53 1,30 3220 2,80 3320 11,02 9,80 12,02 86,90
MB 382 640 1,60 58 3,04 89 3,60 ,40 750 120 11,50 0 2,69 500 1,63 2,80

R 2,50 236 240 2,14 253 242 24l 1,82 247 1,92 291 207 283 197 293
AR ,18 ,12 ,05 ,09 14 ,04 07 -01 ,19 ,06 23 11 24 ,08 34
DY 484 8,60 220 222 1,09 1,73 1,00 16,00 10,45 50 1,97 682 3,80 6,66 ,30
ROE 37,07 72,71 2,65 23,64 12,60 7,33 8,04 30,52 228 57,25 3827 2559 61,09 14,14 3,53
EPS 4,07 342 79 0 430 1,21 52 3,83 ,88 24 520 228 124 3238 ,87 ,46

* Kiime 6’ nin ortalamalarina bakildiginda PE degerinin 10,65; MB degerinin 0,89; R degerinin 2,42; AR degerinin 0,04; DY degerinin
1,73; ROE degerinin 7,33 ve EPS degerinin 0,52 oldugu goriilmektedir. Kiime 14’ iin ortalamalarina bakildiginda ise PE degerinin
12,02; MB degerinin 1,63; R degerinin 1,97; AR degerinin ,08; DY degerinin 6,66; ROE degerinin 14,14 ve EPS degerinin ,87 oldugu
goriilmektedir. Bu agidan bakildiginda PE ve MB degerleri baz alinarak bir tercih yapilmasi gerektiginde Kiime 6 dikkate
alinabilir. Ancak R ve AR, DY, ROE ve EPS degerleri acisindan ise Kiime 14 daha uygun secenektir.

Ek 7: K- Ortalamalar 15 Kiimeli Durumda Kiime Ortalamalar1 Bar Grafigi
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Ek 8: 15 Kiimeli K-Ortalamalar ile Hiyerarsik Kiimeleme Analizleri Sonucu
Olusan Kiimelerin Karsilagtirmasi

K-ortalamalar

Hiyerarsik

(15 Kiime) K B Benzerlik Farklilik
Kitme 1 Kitme 2 ADEL TTRAK TUPRS ALCTL ALGYO BAGFS
ume ume TOASO FROTO CLEBI
EKGYO SISE KORDS
) ) ARCLK KCHOL NTTUR VKGYO ENKAI
Kiime 4 Kiime 1 ISGYO THYAO TRGYO HLGYO SAHOL ANACM TRKCM PGSUS
TKEEN
VKGYO TRKCM TKFEN SISE SAHOL PGSUS
Kiime 6 Kiime 1 NTTUR HLGYO ENKAI KOZAL KOZAA ISCTR IPEKE GOZDE DEVA
EKGYO ANACM
Kiime 7 Kiime 7 KONYA KARTN AFYON ASELSBIZIMDOCO ¥ o1k GOODY BRS‘E%E;“SKER TTKOM PARSN
.. .‘ VESBE FROTO PRKME TCELL GSDHO ALKIM
Kiime 12 Kiime 4 PETKM SODA TAVHL DOAS BRISA CIMSA AYCAY EREGL
Kiime 15 Kiime 8 CCOLA
Kiime 13 Kiime 10 EGEEN
Kiime 9 Kiime 3 ECILC ECZYT
Kiime 11 Kiime 9 BIMAS OTKAR LOGO
VKGYO TRKCM TKFEN SISE SAHOL PGSUS
) ) NTTUR ISCTR HLGYO GOZDE ENKAI EKGYO
Kiime 6 Kiime 5 KOZAA IPEKE KOZAA DEVA ANACM VESBE
VESTL
. . GOODY KARTN KONYA DOCO AFYON BIZIM
Kiime 3 Kiime 7 BRSAN GOLTS ULKER TTKOM PARSN ASELS
Kime 2 Kime 2 CLEBI ALGYO BAGFS FROTO TOASO TUPRS ADEL
TTRAK
. » PRKME TCELL BRISA TAVHL ALKIM EREGL
Kiime 8 Kiime 4 GSDHO DOAS AYGAZ SODA PETKM CIMSA
.. ) TCELL PRKME EREGL AYGAZ ALKIM TATGD KORDS KCHOL ARCLK GSDHO BRISA
Kiime 14 Kiime 4

TAVHL DOAS SODA PETKM CIMSA

EK 9: Iki Adiml1 Yonteme Gore Olusan Kiime Ortalamalari ve Degisken

Onem Dereceleri

Clusters

Input (Predictor ImMmportance

M1 oEos@osd0o 40020000

Ciust,

= =

Label

Description

Size

Inputs

Earnings per share
0.21

Earnings per share
2.60

Earnings per share
0.56

Earnings per share
8.38

Earnings per share
2.28

Average Return
8.os

Average Return Average Return
] 8as

Average Return Average Return
8z 023

Dividend vield
5.31

Dividend vield Dividend vield
1.9 1.06

Dividend vield Dividend vield
469 1.97
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