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YAPAY SiNiR AGLARI ILE RiSK-GETIRi TAHMINi VE
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Ozet

Bu ¢alismada, BIST-Sinai Endeksi’nde yer alan 140 hisse senedinin 2010 yilina ait aylik ortalama
getirileri kullanilarak risk-getiri tahmini ve portfoy optimizasyonu amaglanmistir. Bu amag dogrultusunda,
belirtilen hisse senetleri ile aktif biiyiikliik, piyasa degeri, islem hacmi ve ozsermaye niceliklerine gére esit
agirlikli portfoyler olusturulmus ve bu portfoylerin risk-getirileri hesaplanmistir. Bu degerler kullanilarak
bir yapay sinir agi (YSA) modeli egitilmis ve egitilen bu ag ile de test islemi gerceklestirilmistir. Test
sonucunda getiri ve risk bazinda en iyi sonu¢ ozsermayeye gére olusturulan portfoylerde elde edilmistir.
Ayrica YSA ile getiri tahmininin %I1’in altinda hata orami ile gerceklestigi, risk tahmininde ise hata
miktarmin %0.5 ’in altinda oldugu gozlenmistir.
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JEL Smflamasi: C45, C53, G32

RISK-RETURN PREDICTION AND PORTFOLIO ANALYSIS WITH
ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

Abstract

In this study, using the monthly average returns of 140 stocks contained in ISE-Industrial Index for
the year 2010, risk-return forecasting and portfolio optimization were aimed. For this purpose, using these
stocks, equal-weighted portfolios were formed according to companies’ active sizes, market capitalizations,
trading volumes and equities. Meanwhile risks and returns of these portfolios were calculated. An artificial
neural network was trained using the founded values and testing process was realized with this network was
trained. According to test results, the best results on the basis of return and risk were obtained in portfolios
which generated from equity. In addition, the error rate of ANN's return prediction was realized
approximately 1 percent, the amount of error of risk estimate was observed as less than 0.5 percent.
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GIRIS

Yapay Sinir Aglart (YSA) ozellikle son yillarda biiylik gelisme gdsteren bir galisma
disiplinidir. Teknolojinin ¢ok hizli bir sekilde ilerledigi glinlimiiz diinyasinda 6zellikle yapay zeka
ana baghig1 altinda yer alan pek cok yontem ve teknik kendine uygulama alani bulmustur. Bu
alanlarin en yaygin olanlarindan biri de siiphesiz finanstir. Bu ¢aligmanin amaci da YSA’nin finans
alaninda bir uygulamasini géstermektir. Calismada, olusturulan bir yapay sinir ag1 modeli ile BIST-
Smai Endeksi’nde islem goren hisse senetlerinden ¢esitli kriterlere gore portfoyler olusturulup risk
ve getiri tahmininde bulunulmustur. Ayni zamanda belirlenen portfdyler arasindan minimum riskli
ve maksimum getirili portfoy elde edilmeye calisilmustir.

Portfoy optimizasyonunda temel faktorler risk ve getiridir. Yatirim gelecekte belli bir getiri
elde etme beklentisiyle yapilir. Ancak, finansal piyasalarda fiyatlar ¢ok sayida dlgiilebilen ve
Olciilemeyen ekonomik, politik ve sosyal degiskenin etkilesimi ile meydana geldiginden, finansal
varliklarin fiyatlarint 6nceden tahmin etmek miimkiin degildir. Dolayisiyla, finansal piyasalarda
yatirim kararlar1 6nemli 6l¢iide belirsizlik icermekte ve yapilan yatirimlardan beklenen getiri igin
kayda deger bir risk s6z konusu olmaktadir. Yatirimcilar beklenen getirilerini yiikseltmek isterken,
elde edecekleri getiri ile ilgili belirsizlikleri (risk) azaltmak isterler. Bununla birlikte ayni getiri
diizeyinde daha az riski tercih ederler. Daha basit bir ifade ile bir taraftan getirilerini maksimize
etmek isterken diger taraftan da risklerini minimize etmek isterler. Portfoy optimizasyonu i¢in en
onemli unsur portfoy yonetim siirecidir. Ozellikle son yillarda bilgisayar ve iletisim
teknolojisindeki gelismeler, piyasalarin globallesmesi ve yeni finansal araglarin islem gordigii
piyasalarin olusturulmasi portfoy ydnetimine de yeni bir yon vermistir (Ozgam 1997: 5).

Risk ve getiri faktorleri g6z oOniinde bulunduruldugunda portféy optimizasyonunda
yatirimeilarin kisisel tercihleri én plana ¢ikmaktadir. Bir yatinm herhangi bir yatirimen igin
optimum tercih olurken, digeri i¢in olmayabilir. Modelin kisisellestirilebilmesi i¢in istatistiksel
analizler ve YSA gibi yontemlerden yararlanilabilir. Finansal piyasalarda giinliik fiyat hareketleri
dinamik ve dalgali bir yapiya sahip oldugu igin, YSA gibi bilgisayar temelli 6grenme algoritmalari
finansal piyasalarin yoniinii tahmin etmede olduk¢a uygun yontemlerdir (Oh, Kim et al. 2006: 86).

I. LITERATUR TARAMASI

Yapay sinir aglarmin finans alaninda kullanimi olduk¢a yaygindir. YSA ile risk-getiri
tahmini ve optimum portfoylin elde edilmesiyle ilgili ¢esitli ¢alismalar yapilmistir. Steiner and
Wittkemper (1997) Almanya Borsasi iizerinden YSA modeli kullanarak segtikleri hisse senetleriyle
olusturduklar portfoyiin yillik getirisini %60 olarak bulurken, bu deger borsa iizerinde %25 olarak
Ol¢iilmiigtiir. Ayni1 ¢aligmada pazarin volatilitesi %21.08 iken olusturduklari modelin volatilite
degeri %8.62 seviyesindedir. Yao J. (2000) Black-Scholes opsiyon fiyatlama modeli ile YSA’y1
hisse senedi fiyatin1 tahmin etmek amaciyla karsilastirmis; YSA, para disinda (out-of-the-money)
ve parada (in-the-money) durumlarinda Black-Scholes modelinden daha iyi sonuglar vermistir.
YSA’nin hisse senedi fiyatini tahmin konusunda bulanik mantik ve genetik algoritmalar gibi yapay
zeka yontemleriyle karsilastirildigi ¢alismalar da vardir: Chen, Leung et al. (2003), Chun and Kim
(2004), Thawornwong and Enke (2004), Armano, Marchesi et al. (2005). Ayrica Enke and
Thawornwong (2005) hisse senedi getirisinde YSA modellerini kargilastirmak amaciyla yaptiklart
calismada YSA modellerinin %95 oraninda tahmin yapabilme giicli oldugunu gostermislerdir.
Fernandez and Gomez (2007) Hong Kong (Hang Seng Endeksi-31 hisse), Almanya (DAX 100
Endeksi-85 hisse), Ingiltere (FTSE 100 Endeksi-89 hisse), Amerika (S&P 100 Endeksi-98 hisse),
Japonya (Nikkei 225 Endeksi-225 hisse) borsalar1 {izerinde yaptiklari ¢alismada Hopfield tipi YSA
modeli ile tavlama benzetimi algoritmasi (SA), tabu arastirmasi (TS) ve genetik algoritmay1
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karsilastirmis ve portfoy se¢iminde YSA’nmin diger modellere gore daha basarili oldugunu
gostermislerdir. Chang, P.-C., Liu C.-H. et al. (2009) 9 hisse senedi ile olusturulan bir portfoy
iizerine yaptiklar1 calismada, YSA kullanarak portfoy getirisinin diislistinii %46.62 oraninda, sabit
kalma oraninm1 %37.75 oraninda ve artigini ise %93.57 oraninda dogru tahmin etmislerdir. Freitas,
De Souza et al. (2009) Brezilya Endeksi (IBOVESPA) tizerinde yaptiklar1 ¢alismada olusturduklart
otoregresif hareketli referans yapay sinir agiyla endeks tizerinde %78 getiri saglamislardir. Kutlu
and Badur (2009) tarafindan yapilan bir bagka ¢alismada ise BIST Endeks degerinin ileri beslemeli
yapay sinir aglar1 yaklasimi ile basarili bir sekilde modellenebilecegi Ongoriilmiis ve endeks
yoniini tahmin etmekte YSA’nin Basit Hareketli Ortalamalar (HO) yontemine gore daha iyi
performans gosterdigi belirtilmistir. Zira endeks yonii dogruluk oran1 HO ile %50,4 bulunurken, bu
oran YSA ile %55,1 olarak bulunmustur. Wang, Wang et al. (2011) Sangay Bilesik Endeksi’nde
(SSE) yer alan hisseler iizerinde yaptiklar1 ¢alismada, kurduklar1 geri yayilimli YSA modeli ile
endeks degerini 0.1948 ortalama mutlak hata orani ile tahmin etmislerdir. Aghababaeyan, Siddiqui
et al. (2011) Tahran Borsa Endeksi (TSE) tizerinde ileri beslemeli ve geri yayilimli bir YSA modeli
kullanarak yaptiklar1 calismada Tahran Borsa Endeksi’nin yoniinii %81 olasilikla tahmin
etmislerdir. Kara, Boyacioglu et al. (2011) BIST-100 Endeksinin giinliik kapanig fiyatin1 tahmin
etmede YSA ile destek vektdr makinelerini (DVM) karsilastirmis ve DVM ile bulunan sonug
%71.52 iken YSA’da bu deger %75.74 olarak bulunmustur. Ticknor J.L. (2013) hisse senedi
getirisini tahmin etmek i¢in Bayes-tipi YSA ile ARIMA modeli karsilagtirmis ve YSA’nin hisse
senedi getiri tahmininde oldukga basarili oldugu gozlenmistir. Bir diger ¢alismada Sakarya, Yavuz
et al. (2015) BIST-100 Endeksinin bir giin ve bir hafta sonraki degerini MLP agiyla tahmin etmeye
calismiglar ve YSA’nin endeks degerini basarili bir sekilde tahmin ettigini ortaya koymuslardir.
Zira olusturduklar1 YSA modeli, endeks degerini %5 ten daha diisiik bir hatayla tahmin etmistir.

Il. MATERYAL VE YONTEM

Bu calismada Yapay Sinir Aglari’ndan (YSA) faydalanilarak risk-getiri tahmini yapilmis
ve olusturulan portféyler arasinda en yiiksek getirili ve en diisiik riskli portfoyler tahmin edilmeye
calistlmistir. Cok katmanli ve ileri beslemeli aglar (MLP-feed forward) degiskenleri isabetli
siniflandirabilme ve yiiksek kestirim yetenegi sayesinde finansal tahmin i¢in ¢ok yaygin olarak
kullanilan bir YSA modelidir (Vellido, Lisboa et al. 1999). Bu yiizden ¢alismada ileri beslemeli
MLP ag kullamlmigtir. Girdi katmanindaki ndronlarda aktivasyon fonksiyonu olarak piirelin,
diger katmanlarda ise tanjant sigmoid fonksiyon kullanilmigtir. Bu fonksiyonlarin matematiksel
yapilar Sekil 1 ve Sekil 2’de verilmistir.

y p 4
h A

I

=]

ay

v

0 -

Sekil 1. Piirelin Fonksiyon Sekil 2. Tanjant Sigmoid Fonksiyon

Pirelin  fonksiyon, U =% xw +6 ya da U =3 xw -6 olmak izere

i=1 i=1

Y = f (U)= AU seklinde tanimlanmaktadir. Burada A herhangi bir sabiti, ¢ esik degerini ve U
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da net girdiyi (toplama fonksiyonu) ifade etmektedir. Tanjant sigmoid fonksiyon da
1 1
y=f(U)= = —rtanh Ean 1T formunda gosterilmektedir.
1+e™” 2{ L 2 J J

Ag1 egitmek ve sonrasinda test etmek amaciyla Borsa Istanbul Sinai Endeksi’nde (BIST-
XUSIN) yer alan 140 hisse senedinin 2010 yilina ait aylik ortalama getirileri ele alinmistir.
Arastirmada kullanilan veriler BIST in elektronik veri dagitim sitesinden elde edilmistir.

Tablo 1. Calismada Kullanilan Hisse Senetleri

Hisse Hisse Hisse Hisse Hisse Hisse Hisse Hisse Hisse Hisse

Kodu Simgesi |Kodu Simgesi |Kodu Simgesi |Kodu Simgesi |Kodu Simgesi
1 ALYAG |29 KRTEK |57 AKSA 85 BUCIM |113 KRDMA
2 AEFES |30 KORDS |58 ALKIM |86 CMBTN |114 KRDMB
3 BANVT |31 LUKSK |59 AYGAZ |87 CMENT |115 KRDMD
4 CCOLA |32 MNDRS |60 BAGFS |88 CIMSA |[116 SARKY
5 ERSU 33 MTEKS |61 BRISA 89 DENCM |117 ALCAR
6 FRIGO |34 SKTAS |62 DEVA 90 ECYAP |118 ASUzZU
7 KENT 35 YATAS |63 DYOBY |91 EGSER |119 ARCLK
8 KERVT |36 YUNSA |64 ECILC 92 GOLTS |[120 BFREN
9 KNFRT |37 ALKA 65 EGGUB |93 HZNDR |121 BSHEV
10 KRSTL |38 BAKAB |66 GOODY |94 IZOCM |122 DITAS
11 MERKO |39 DENTA |67 GUBRF |95 KONYA |123 EGEEN
12 PENGD |40 DOBUR |68 HEKTS |96 KUTPO |124 EMKEL
13 PETUN |41 DGZTE |69 MRSHL |97 MRDIN 125 EMNIS
14 PINSU 42 DURDO |70 PETKM |98 NUHCM |126 FMIZP
15 PNSUT |43 HURGZ |71 PTOFS 99 TRKCM |127 FROTO
16 SKPLC |44 IHGZT |72 PIMAS 100 USAK 128 GEREL
17 TATKS |45 IPEKE 73 SODA 101 UNYEC [129 IHEVA
18 TBORG |46 KAPLM |74 TRCAS 102 BRSAN 130 KARSN
19 TUKAS |47 KARTN |75 TUPRS 103 BURCE 131 KLMSN
20 ULKER |48 KOZAA |76 ADANA |104 BURVA [132 MUTLU
21 AKALT |49 TIRE 77 ADBGR |105 COMDO (133 OTKAR
22 ATEKS |50 OLMKS |78 ADNAC |106 CELHA |134 PARSN
23 ALTIN 51 VKING 79 AFYON |107 CEMTS |135 TUDDF
24 ARSAN |52 GENTS |80 AKCNS |108 DMSAS |136 TOASO
25 BOSSA |53 KLBMO |81 ANACM |109 ERBOS |137 PRKAB
26 DERIM |54 ADEL 82 BTCIM 110 EREGL [138 TTRAK
27 DESA 55 SERVE |83 BSOKE 111 FENIS 139 VESTL
28 IDAS 56 SASA 84 BOLUC (112 IZMDC 140 VESBE

I1l. BULGULAR

I11.1. Risk-Getiri Tahmini

Son yillarda finans alaninda yapila gelen bilimsel ¢alismalardan biiyiik bir kismi menkul
kiymetlerin veya menkul kiymetlerden olusan cesitli portfoylerin gelecekteki fiyatlarinin,
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dolayisiyla da getirilerinin tahmini tizerinde yogunlasmistir (Tektas and Karatag 2004). Yapay sinir
aglar ile risk ve getiri tahmininin yapildig1 bu bolimde BIST-Sinai Endeksi’nde yer alan 140
sirketin (Tablo 1) 2010 yili icerisindeki aylik kapanis (2. Seans) fiyatlar1 ele alinarak getiri ve
riskleri hesaplanmis, bu sirketlerle cesitli kriterlere gore esit agirlikli portfoyler olusturulmustur.
Bu kriterler; hisse senetlerine konu olan sirketlerin aktif biiytikliikleri, piyasa degerleri, islem
hacimleri ve Ozsermayeleridir. Risk-getiri tahmininde amag, gelistirilen bir yapay sinir agi
modeliyle portfoy risk ve getirisini tahmin etmek ve portfoy olusturmada daha 6nce belirtilen dort
Ozellikten hangisi kullanilarak daha optimum (maksimum getirili-minimum riskli) portfdylerin
olustugunu gorebilmektir. Calismada kullanilan hisse senetlerine ait aylik getiriler kullanilarak her
bir hisse senedinin yillik (2010 yilina ait) ortalama getirisi ve standart sapmasi (riski)
hesaplanmistir. Hisse senetlerine ait risk-getiri tablosu ve 6rnek olarak bir portféye ait varyans-
kovasyans matrisi sirastyla Tablo 12 ve Tablo 13’te verilmistir.

I11.1.1. Risk-Getiri Tahmini icin YSA Modelinin Gelistirilmesi ve Ag Egitimi:

Tablo 1°de yer alan 140 hisse senedi kullanilarak her bir portféyde 14 hisse senedi olacak
sekilde 10 tane portfoy olusturulmustur. Aktif biiyiikliik, piyasa degeri, islem hacmi ve 6zsermaye
kriterlerinden her birine gore 10 adet portfoy olusturuldugu i¢in uygulamanin ilk kismui (risk-getiri
tahmini) toplam 40 portfoy iizerinde yapilmistir. Her gruptan ilk 9 portfoy ile, gelistirilen yapay
sinir ag1 egitilmis ve 1 portfdy de egitilen agin performansini ve tahminleme yetenegini test etmek
amactyla kullanilmugtir. leri beslemeli agin topolojisi 1 girdi katmani, 5 ara katman ve 1 de cikti
katmanindan olugmustur. Her katmanda sirasiyla 14 (14 adet bagimsiz girdi degiskenine karsilik
olarak) 12, 10, 8, 6, 4 ve 2 (2 adet bagiml ¢ikt1 degerine karsilik olarak) néron bulunmaktadir.
Girdi katmanindaki néronlarda aktivasyon fonksiyonu olarak piirelin, diger katmanlarda ise tanjant
sigmoid ve lojistik sigmoid fonksiyonlari kullamlmigtir. Bu ¢alismanin risk-getiri tahmini
asamasinda kullanilan yapay sinir aginin mimarisi Sekil 1°de gosterilmistir.

Esik (Threshold) Degerleri

Sekil 1. Risk ve getiri tahmini i¢in olusturulan MLP agmin topolojisi (Oztemel 2012: 76;
Karaoglan 2011: 517).

Agin topolojisi belirlendikten sonra Tablo 2, 3, 4 ve 5’te verilen girdi ve ¢iktilar, biitlin
degerler 1 den kiigiik olacak sekilde belirlenen bir katsayiya boliinerek normalize edilmistir. Egitim
algoritmasi olarak ise “gradient descent” algoritmas: kullanilmistir. Bilindigi gibi YSA egitimleri
deneme yanilma metoduna dayanmaktadir. En uygun egitim parametrelerinin belirlenebilmesi
amaci ile deneme yanilma yontemi kullanilarak ag egitilmistir. Bu yolla egitim parametrelerinden
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o6grenme oram (Ir) ve momentum katsayis1 (mc)’min hangi kombinasyonunun verilen ag
mimarisi i¢in ortalama hata kareyi (mean square error-mse) minimize ettigi arastirilmistir. Yapay
sinir agmin egitimi MATLAB 7.5.0’da gerceklestirilmistir. Asagidaki Tablo 2’de aktif
biiytikliiklerine gore belirlenmis esit agirlikli portfoylerin kodlari ve bu portfoylerin risk-getiri
degerleri gosterilmistir. Burada Portfoy 1°de yer alan 14 hisse, belirtilen 140 hisse arasindaki aktif
biiyiikliigii en yiiksek olan hisselerdir. Benzer sekilde Portféy 10 da aktif biiyiikliigii en diisiik olan
hisselerin yer aldig1 portfoydiir.

Tablo 2. Calismada Kullamlan Hisse Senetleri

- .. . Bagiml Degiskenler
Bagimsiz Degiskenler (Girdiler) (Ciktilar)

5}

z

E B2 E B g E 22 E BB |8 2,8 ceirin) |Risk

£ [T AT T 0T <L 0T of ~NT oL o ST ST T 3T I
Portfoy 1 |20 |3 |30 |23 |43 |45 |71 |70 |99 |81 [110|102|127|121|4.1250 0.0037
Portfoy2 |7 |17 |25 |32 |48 |41 |67 |73 |80 |88 |116|112|138|133|4.4833 0.0048
Portfoy 3 |15 |13 |34 |22 |49 |50 |61 |62 |98 |82 |113|114|135]|130|4.4921 0.0059
Portfoy4 |18 |8 (35|21 |44 |39 |74 |66 |90 |92 |115|105|118|129|4.1850 0.0051
Portfoy 5 |16 |19 |36 |24 |47 |37 |63 |60 |95 |85 |101|107|134|137|4.8657 0.0090
Portfoy 6 |12 |14 |29 |27 |52 |38 |65 |58 |97 |76 |77 |111|117|132|2.7271 0.0048
Portfoy 7 |10 |9 |28 |51 |54 |69 |72 |78 |84 |83 [108|131|123|120|4.9550 0.0072
Portfoy 8 |11 |1 |26 |40 |46 |68 |75 |91 |94 |96 |109|128|124|125|3.8254 0.0076
Portfoy9 |6 |5 |31 |42 |53 |59 |64 [100|79 |89 |106|122|126|119|8.9421 0.0415
Portfoy 102 |4 |33 |55 |57 |56 |86 |93 |87 |103|104|136|139|140|4.4850 0.0074

Hisselerin aktif biiyiikliiklerine gore olusturulan portfoylerde risk ve getiri tahminine iligskin
yapay sinir aginin Matlab kodlamasina dair yapisal dil (pseudocode: sahte kod) Ek’te verilmistir
(Yalcin, Karaoglan et al. 2013: 3409).

Agin egitilmesinde Ogrenme ve momentum katsayilarmin belirlenmesi de agin
performansii yakindan ilgilendirmektedir. Ogrenme katsayis1 agirliklarin degisim miktarii
belirlemektedir. Eger biiyiik degerler segilirse o zaman yerel ¢oziimler arasinda agin dolagsmasi ve
osilasyon yasamasi s6z konusudur. Kiiciik degerler secilmesi ise 0grenme zamanini artirmaktadir.
Bu yilizden 6grenme katsayisi igin genellikle 0.2-0.4 arasindaki degerler kullanilir. Fakat bu
tamamen ilgili probleme baglhdir (Oztemel 2012: 99). Nitekim bu ¢aliymada &n denemeler
sonucunda 6grenme oram (Ir)’nin 0.009-0.04 araliginda olmasina karar verilmis ve ag en iyi
performansini 0.05 dolaylarinda iken gostermistir.

Benzer sekilde momentum katsayist da &grenmenin performansii etkiler. Momentum
katsayist, bir dnceki iterasyondaki degisimin belirli bir oraninin yeni degisim miktarina eklenmesi
olarak goriilmektedir. Bu katsay, ozellikle yerel ¢oziimlere takilan aglarin bir sigrama ile daha iyi
sonuglar vermesini saglamak amaciyla onerilmistir. Bu degerin kiigiik olmasi yerel ¢éziimlerden
kurtulmay1 zorlastirabilir. Cok biiyiik degerler ise tek bir ¢dzlime ulasmada sorunlar yasatabilir.
Tecriibeler bu degerin 0.6-0.8 arasinda segilmesinin uygun olacagini gdstermektedir (Oztemel
2012: 99). Bu calismada momentum Kkatsayisi (mc)’nin 0.2-0.9 arasinda olmasina karar verilmis
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ve ag en iyi performansint 0.7 dolaylarinda iken sergilemistir. Piyasa degeri goz Oniinde
bulundurularak olusturulan portféy kombinasyonlari ise Tablo 3’te verilmistir.

Tablo 3. Piyasa Degerine Gore Portfoyler Matrisi

Bagimh
Bagimsiz Degiskenler (Girdiler) Degiskenler
(Ciktilar)
z
.E‘ | N M| T (O |O© | ~|0| O 8 : Si (:1) 3 Getiri .
5 3188|818\ 8|88/ 88|88 8]|38]|%
[~ I | T | T | I |IT|IT | IT| I I I I I I
Il’ortfc')y 2 |4 |30(23(43 (4875|7199 |98 |110 |112 [121 |119 |3.3021 0.0020
lz’ortfoy 7 20|25 |34 |47 |45 (59 |70 |80 |88 |102 |115 |127 |136 |5.7554 |0.0081
I3’ortfoy 15117 {24 |32 |49 |41 |67 |64 |95 |81 |105 |113 |138 |139 [4.2864 0.0074
zortfdy 3 1322129 |44 |50 |61 (74|97 |94 |116 (114 |140 |135 |5.1193 0.0048
Is’ortfoy 18 (8 (36|27 |54 39|57 (73|87 |79 [101 {107 |120 |133 [9.1271 0.0400
lg"“ﬁ’y 1 |6 |28|55|68|72 |86 |93 (1)0 6150 104 122 |124 |128 |2.8732 |0.0058
sortf“c')y 16 {10 {31 |46 |38 |69 |66 |76 |90 |77 |103 |126 |118 |132 |5.6150 0.0072
gortfoy 14 |9 |26 51|53 |65 |56 |84 |91 |78 |109 |117 |137 |134 |4.4321 |0.0095
gortf“c')y 11 |5 (33|40 |42 |58 |63 (83|89 |96 [108 |131 |123 |125 [4.3129 0.0075
ll)grtfdy 19|12 |21 35|52 |37 (62|60 (82 |92 |85 |111 (130 |129 |2.2621 0.0046
1slem hacmi gz 6niinde bulundurularak olusturulan portféy kombinasyonlar1 da Tablo 4’te
verilmistir.
Tablo 4. islem Hacmine Gore Portfoyler Matrisi
Bagimhi
Bagimsiz Degiskenler (Girdiler) Degiskenler
5 (Ciktilar)
E; AN |lm| g |lvw]|]o|~]o|o ..
= [} [} 5] 5] [} [} [} [} o (o [<5) 15} (<5} [<5) Getiri .
E 218181383183/ 8318|8838 _ 19 (8 |8 |4 (%) Risk
= TIT|T|T|T|ZT|IZT|ZT| T TSSO T S
Portfoy 1 (20 |7 |32 |24 |48 |45 |70 |75 |79 |95 |110 115129 (120 |10.4769|0.0479
Portfoy2 (2 |3 |29 |28 |49 |43 |60 |64 |91 |78 |113|114 119|130 |2.8921 |0.0041
Portfoy3 (1 |8 |33 |35 |47 |44 |67 |61 |92 [100|112 104|139 |136 |6.1754 |0.0075
Portféy 4 |16 |12 |31 |26 |38 |51 |57 |59 |99 |86 |111 103|121 |127 |5.2871 |0.0086
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10 (19 |27 |21 |41 |54 |65

71

80

88

90

102

126

138

3.9214 |0.0048

Portfoy 6

4 |9 |36 |30 |42 |39 |56

62

96

81

89

109

135

124

5.3964 |0.0054

Portfoy 7

15 |5 |25 |40 |50 |69 |68

94

83

97

107

132

134

123

4.9057 |0.0067

Portfoy 8

13 |6 |22 |55 |58 |72 |85

82

77

106

108

117

122

125

2.1950 |0.0042

Portfoy 9

18 |14 |34 |53 |52 |73 |66

87

84

93

116

137

128

118

3.2036 |0.0058

Portfoy 10

17 |11 |23 |37 |46 |63 |74

76

98

101

105

140

131

133

2.8171 |0.0045

Son olarak sgirketlerin 6zsermaye biiyiikliigiine gore belirlenen portfoy bilesenleri ve

onlarin risk-getiri degerleri Tablo 5°te verilmistir.

Tablo 5. Ozsermayeye Gore Portfoyler Matrisi

Bagimh
Bagimsiz Degiskenler (Girdiler) Degiskenler
= (Ciktilar)
D
2 ANl g |w|lo|~]|o0|o ..
S |glglglglgiglzgiglals g g8 g g SN Rk
B [%2] [%2] w w w [%2] n [%2] (%2} [%2] (%2} [%2] (%2} [%2) 0
g |EIEIE 22|22 EFQEQENEQE ™
Portfoy 1 |2 |4 |30 |25 |43 |48 |75 |71 |99 |88 |110 |115 119|127 |2.4650 |0.0032
Portfoy 2 |20 |15 (23 |32 |45 (41 |64 |59 |80 |98 |[102 112|136 139 |3.2100 |0.0054
Portfoy 3 |7 |13 |22 |34 |44 |50 |70 |57 |81 |87 |116 105|121 |140 |6.4547 |0.0068
Portfoy 4 |3 |17 |21 |29 (47 |49 |73 |74 |82 |95 |113 (107|138 |117 |4.2564 |0.0054
Portfoy 5 |18 |14 |24 |27 |52 |37 |67 |61 |78 |92 |101|114 |129 |134 |4.5600 | 0.0085
Portfoy 6 {19 |10 (35 |36 |54 [39 |62 |66 |97 |85 |83 |108 |118 [133 |4.1957|0.0043
Portfoy 7 |12 |16 |28 |38 |40 |56 |60 |84 |76 |77 |111|130 |137 |132|2.6871|0.0075
Portfoy 8 |6 |9 |33 |55 |63 |72 |89 |86 |93 {103 104 |128 [125 |120 |5.4686 |0.0071
Portfoy 9 |11 |1 |31 |53 (42 |65 |68 {90 |79 |100 | 106 [126 |122 | 124 |8.3304 |0.0430
Portfoy 10 |9 |5 |26 |46 |51 |58 |69 {91 |94 |96 |109 |135|131 |123 |5.4579 |0.0096

Aktif biiyliklik, piyasa degeri, islem hacmi ve Ozsermaye degiskenleri gdz Oniinde

bulundurularak egitilen aglarin egitim grafigi de asagidaki gibidir:
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Sekil 2. Aktif biiyiikliige gore
egitimi tamamlanan YSA
modelinin 6grenme grafigi

Sekil 3. Piyasa degerine gore
egitimi tamamlanan YSA modelinin
Ogrenme grafigi
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Vabason
Tew

Sekil 4. islem hacmine gore egitimi Sekil 5. Ozsermayeye gore egitimi
tamamlanan YSA modelinin 6grenme tamamlanan YSA modelinin 6grenme
grafigi grafigi

I11.1.11. Risk-Getiri Tahminine Iliskin Test Sonuclari ve Tartisma

Hisse senetlerinin aktif biiyiikliigli, piyasa degeri, islem hacmi ve 6zsermaye biiylikligii
kriterlerine gore olusturulmus portfdylerden ilk 9 tanesi ile daha 6nce de belirtildigi iizere agin
egitimi yapilmisti. Egitilmis olan YSA Tablo 2, 3, 4 ve 5’te verilmis olan 14 bagimsiz degiskenin
(14 tane gesitlendirilmis portfoy) risk ve getirisi kullanilarak ilgili donem verileri i¢in test edilip
aga hic gosterilmeyen ve belirtilen dort kriterden her birinin 10. portfoyii ile test asamasi
gerceklestirilmistir. Test sonuglar1 asagidaki Tablo 6’da oldugu gibidir.
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Tablo 6. Risk ve Getiri Tahminine iliskin Test Sonuclar

: (B) (E)
[oA Test A) YSAile | (ABJA | o | YSAile | (D)
Pgor o Getiri Tahmin Hata Risk Tahmin Hata
Kri terferi (%) | Edilen Getiri| Oram Edilen | Miktart
(%) Risk
Aktif Bilytiklige | ) jac 45285 -0.0097 | 0.0074 | 00039 | -0.0035
Gore Test Verisi
Plyasa Degerine |, 5599 2.2695 -0.0033 | 0.0046 | 0.0033 | -0.0013
Gore Test Verisi
Islem Hacmine
e et | 28171 2.8290 -0.0042 | 0.0045 | 0.0034 | 0.0011
Ozsermayeye | 5 joqg 5.4420 0.0029 | 0.0096 | 0.0097 | -0.0001
Gore Test Verisi

Tabloda goriildiigii gibi egitim sonuglart getiri ve risk bazinda en iyi sonucu dzsermayeye
gore olusturulan portfoylerde vermistir. Bunun sebebinin, &6zsermayeye gore olusturulan
portfoylerde risk ve getiri degerlerinin kendi aralarinda tutarli olmasi ve bu sayede agin daha iyi
egitilmis olmasindan kaynaklandig1 sdylenebilir. Ayrica YSA ile getiri tahminin %]1’in altinda hata
orani ile gergeklestigi, risk tahmininde ise hata miktarinin binde 5’in altinda oldugu
gozlenmektedir.

Buna ilaveten; Tablo 2’de aktif biiyiikliigii en yiiksek olan hisse senetleriyle olusturulan
portfoyiin getirisi diger portfoylere gore daha yiliksek getiriye sahip olmamasina ragmen risk
seviyesi diger portfoy risklerine nazaran minimum seviyededir. Benzer sekilde Tablo 3’de yer alan
ve piyasa degeri en yiiksek olan hisse senetleriyle olusturulan portfyilin getirisi maksimum
olmamasina ragmen, risk seviyesi diger portfoylere gore en diisiik seviyededir. Tablo 4’te
goriildiigii tizere, islem hacmi en yiiksek olan hisse senetleriyle olusturulan portfoyiin getiri ve riski
maksimum diizeydedir. Bununla birlikte Tablo 5’te yer alan 6zsermayesi en yiiksek olan hisse
senetlerinin olusturdugu portfoyiin getirisi maksimum seviyede bulunmadigi buna karsilik riskinin
minimum diizeyde yer aldig1 gézlenmektedir.

ITLLIIL Gerg¢ek Verilerle Tahmin Degerlerinin Uyumlulugunun Test Edilmesi

Caligmada YSA ile elde edilen degerler ile gergek degerlerin uyumlulugunu test etmek icin
SPSS Statistics 20 programinda One-Sample Kolmogorov-Smirnov Testi uygulanmistir. Getiri
tahmini kisminda yapilan bu test sonucunda asagidaki Tablo 7’de goriildigii gibi Kolmogorov-
Smirnov Z degeri gercek degerler icin 0.978 ve tahmin degeri i¢in 0.977 olarak bulunmustur. Bu
degerler p=0.05 degerinden biiyiikk oldugu igin degerlerin normal dagildigr goriilmiistiir.
Dolayistyla T-Testi uygulanabilir. Yapilan T-Testi sonucunda Tablo 8’de goriildiigii lizere
(Anlamlilik) degeri 0.408 olarak bulunmustur. Bu sonu¢ tahmin degerleri ile gergek degerlerin
ortalamalar1 arasinda anlamli bir fark olmadigin1 gostermektedir. Elde edilen sonuca iliskin grafik
Sekil 6’da goriildigii gibidir.
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Tablo 7. Portfoyiin Getirisi ile Tahmin Degerleri i¢in
One-Sample Kolmogorov Smirnov Test Sonuclari

No Hipotez Anlamhlik Diizeyi Karar

Getiri degerleri 37.555,25
ortalama ve 14.766,15 Hipotez

. 0.978 <
standart sapma ile normal saglanir.
dagilima sahiptir.

YSA ile elde edilen getiri
degerleri 37.672,50
2 ortalama ve 14.728,50 0.977
standart sapma ile normal
dagilima sahiptir.

Hipotez
saglanir.

Tablo 8. Portfoyiin Getirisi ile Tahmin Degerleri i¢cin T Testi Sonuglari

Eslenmis Farklar
o .
Parc¢a 1 Farkin /095;Guven :F . [Bf .| Anlamhlik
Arahgi degeri | degeri
Alt Deger | Ust Deger
Getiri - YSA ile Elde Edilen Getiri | 0010009 | 271.60009 ) -.960 1} =3 408

60.0007

50.000-7

40.000-

30.000-

20.000-7

Geltiri YSA e EIdEIEdilen Getin
Sekil 6. Getiri Tahminine iliskin T Testi
Sekil 6’da, elde edilen portféylerin ortalama getirileri ile YSA tahmin degerleri

medyanlarinin birbirine ¢ok yakin oldugu gézlenmistir. Bu ise YSA’nin getiri tahmini konusunda
oldukca basarili oldugunu gostermektedir.
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ITLII. Portfoy Analizi

Optimizasyon yontemlerinde amag¢ belirtilen kisitlar altinda en iyi ¢Oziimiin elde
edilmesidir. Bu ¢caligmada da Tablo 1’de yer alan 140 hisse senedi arasindan aktif biiyiikliik, piyasa
degeri, islem hacmi, 6zsermaye ya da herhangi baska bir kriter goz 6niine alinmaksizin rastgele
olarak secilen 10’ar hisse senediyle esit agirlikli portféyler olusturulmustur. Bu yontemle
olusturulan esit agirlikli 50 portfoyiin risk ve getirileri hesaplanmis ve bu degerler Tablo 9’da
verilmistir,

Tablo 9. 140 Hisse Senedi Kullanilarak Rastgele Olusturulmus Esit Agirhikh Portfoyler

Bagimh
Bagimsiz Degiskenler (Girdiler) Degiskenler

§ (Ciktilar)

é‘? @ @ o @ o o @ @ @ @ Getiri .

= a a a 3 a a 3 3 % 3 Risk

£ |Ic|InIw|Iv|Iv|To/In|In|To/TS|®
Portfoy 1 20 3 30 | 23 | 43 | 45 | 71 | 70 | 99 | 81 | 4.1030 | 0.0040
Portfoy 2 7 17 | 25 | 32 | 48 | 41 | 67 | 73 | 80 | 88 | 4.2496 | 0.0065
Portfoy 3 15 | 13 | 34 | 22 | 49 | 50 | 61 | 62 | 98 | 82 | 4.2190 | 0.0050
Portfoy 4 18 8 35 | 21 | 44 | 39 | 74 | 66 | 90 | 92 | 4.9790 | 0.0054
Portfoy 5 16 | 19 | 36 | 24 | 47 | 37 | 63 | 60 | 95 | 85 | 5.4530 | 0.0092
Portfoy 6 12 | 14 | 29 | 27 | 52 | 38 | 65 | 58 | 97 | 76 | 2.7320 | 0.0050
Portfoy 7 10 9 28 | 51 | 54 | 69 | 72 | 78 | 84 | 83 | 4.0500 | 0.0057
Portfoy 8 11 1 26 | 40 | 46 | 68 | 75 | 91 | 94 | 96 | 4.4355 | 0.0072
Portfoy 9 6 5 31 | 42 | 583 | 59 | 64 | 100 | 79 | 89 | 4.8380 | 0.0055
Portfoy 10 | 2 4 33 | 55 | 57 | 56 | 86 | 93 | 87 | 103 | 5.0300 | 0.0091
Portfoy 11 | 2 4 30 | 23 | 43 | 48 | 75 | 71 | 99 | 98 | 3.1790 | 0.0019
Portfoy 12 | 7 20 | 25 | 34 | 47 | 45 | 59 | 70 | 80 | 88 | 6.4076 | 0.0110
Portfoy 13 | 15 | 17 | 24 | 32 | 49 | 41 | 67 | 64 | 95 | 81 | 4.5280 | 0.0078
Portfoy 14 | 3 13 | 22 | 29 | 44 | 50 | 61 | 74 | 97 | 94 | 5.0870 | 0.0040
Portfoy 15 | 18 8 36 | 27 | 54 | 39 | 57 | 73 | 87 | 79 | 4.3950 | 0.0054
Portfoy 16 | 19 | 12 | 21 | 35 | 52 | 37 | 62 | 60 | 82 | 92 | 2.7260 | 0.0046
Portfoy 17 | 16 | 10 | 31 | 46 | 38 | 69 | 66 | 76 | 90 | 77 | 4.5800 | 0.0061
Portfoy 18 | 14 9 26 | 51 | 53 | 65 | 56 | 84 | 91 | 78 | 4.4670 | 0.0093
Portfoy 19 | 11 5 33 | 40 | 42 | 58 | 63 | 83 | 89 | 96 | 4.2210 | 0.0065
Portfoy 20 | 1 6 28 | 55 | 68 | 72 | 86 | 93 | 100 | 106 | 3.0245 | 0.0061
Portfoy 21 | 20 7 32 | 24 | 48 | 45 | 70 | 75 | 79 | 95 | 6.3016 | 0.0093
Portfoy 22 | 2 3 29 | 28 | 49 | 43 | 60 | 64 | 91 | 78 | 2.5560 | 0.0035
Portfoy 23 | 1 8 33 | 35 | 47 | 44 | 67 | 61 | 92 | 100 | 7.2825 | 0.0088
Portfoy24 | 16 | 12 | 31 | 26 | 38 | 51 | 57 | 59 | 99 | 86 | 4.3750 | 0.0093
Portfoy25 | 10 | 19 | 27 | 21 | 41 | 54 | 65 | 71 | 80 | 88 | 3.5200 | 0.0042
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Portfoy 26 | 4 9 36 | 30 | 42 | 39 | 56 | 62 | 96 | 81 | 4.1800 | 0.0040
Portfoy 27 | 15 25 | 40 | 50 | 69 | 68 | 94 | 83 | 97 | 4.4690 | 0.0047
Portfoy28 | 17 | 11 | 23 | 37 | 46 | 63 | 74 | 76 | 98 | 101 | 3.0170 | 0.0040
Portfoy29 | 18 | 14 | 34 | 53 | 52 | 73 | 66 | 87 | 84 | 93 | 3.4200 | 0.0056
Portfoy 30 | 13 22 | 55 | 58 | 72 | 8 | 82 | 77 | 106 | 1.8570 | 0.0043
Portfoy 31 | 2 30 | 25 | 43 | 48 | 75 | 71 | 99 | 88 | 2.4060 | 0.0025
Portfoy32 | 20 | 15 | 23 | 32 | 45 | 41 | 64 | 59 | 80 | 98 | 3.0700 | 0.0044
Portfoy 33 13 | 22 | 34 | 44 | 50 | 70 | 57 | 81 | 87 | 7.5916 | 0.0089
Portfoy 34 | 3 17 | 21 | 29 | 47 | 49 | 73 | 74 | 82 | 95 | 3.9020 | 0.0061
Portfoy35 | 18 | 14 | 24 | 27 | 52 | 37 | 67 | 61 | 78 | 92 | 4.8320 | 0.0082
Portfoy36 | 19 | 10 | 35 | 36 | 54 | 39 | 62 | 66 | 97 | 85 | 4.2900 | 0.0038
Portfoy37 | 12 | 16 | 28 | 38 | 40 | 56 | 60 | 84 | 76 | 77 | 2.8470 | 0.0080
Portfoy 38 | 9 5 26 | 46 | 51 | 58 | 69 | 91 | 94 | 96 | 4.8800 | 0.0080
Portfoy 39 | 11 31 | 53 | 42 | 65 | 68 | 90 | 79 | 100 | 4.0705 | 0.0053
Portfoy 40 | 6 9 33 | 55 | 63 | 72 | 89 | 86 | 93 | 103 | 6.0930 | 0.0083
Portfoy 41 | 81 | 110 | 102 | 127 | 121 | 7 17 | 25 | 32 | 48 | 4.9046 | 0.0074
Portfoy 42 | 88 | 116 | 112 | 138 | 133 | 15 | 13 | 34 | 22 | 49 | 4.9880 | 0.0044
Portfoy 43 | 82 | 113 | 114 | 135 | 130 | 18 8 35 | 21 | 44 | 4.8840 | 0.0071
Portfoy 44 | 92 | 115 | 105 | 118 | 129 | 16 | 19 | 36 | 24 | 47 | 4.6270 | 0.0104
Portfoy 45 | 85 | 101 | 107 | 134 | 137 | 12 | 14 | 29 | 27 | 52 | 2.7380 | 0.0066
Portfoy 46 | 76 | 77 | 111 | 117 | 132 | 10 9 28 | 51 | 54 | 3.2840 | 0.0057
Portfoy 47 | 83 | 108 | 131 | 123 | 120 | 11 26 | 40 | 46 | 5.5245 | 0.0099
Portfoy 48 | 96 | 109 | 128 | 124 | 125 31 | 42 | 53 | 2.8650 | 0.0074
Portfoy 49 | 64 | 100 | 122 | 126 | 119 | 2 4 33 | 55 | 57 | 2.9680 | 0.0036
Portfoy 50 | 2 4 | 127 | 136 | 15 | 17 | 140 | 135 | 18 8 4.6370 | 0.0054

IILILI. Uygulamanin Amaci

Uygulama kisminin bu bdliimiinde amag, gelistirilen bir yapay sinir ag1 modeli kullanilarak
etkin portfoyiin elde edilmesidir. Bu amag i¢in 6ncelikle bir yapay sinir ag1 modeli gelistirilmis ve
geligtirilen bu ag Tablo 1°de verilen 140 hisse senedi igerisinden 10’ar tanesinin rastgele
alinmasiyla olusturulan portfoylerin risk ve getirileri kullanilarak egitilmistir. Egitilen bu ag
yardimiyla optimum portfdy (minimum risk veya maksimum getiri) elde edilmeye galisilmistir.

ILILIL Portféy Analizi icin YSA Modelinin Gelistirilmesi

Caligmanin bu kisminda da risk-getiri tahmininde oldugu gibi ileri beslemeli ve ¢ok
katmanli bir yapay sinir ag1 (MLP) modeli kullanilmistir. Tablo 1’de yer alan 140 hisse senedi
kullanilarak her bir portféyde 10 hisse senedi olacak sekilde Tablo 9’da gosterildigi gibi 50 tane
esit agirlikli portfoy olusturulmustur. Bu 50 portféyden 49 tanesi ag1 egitmek i¢in kullanilmis ve en
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yiiksek getiriye sahip portfoy ve en diisiik riske sahip portfoy de egitilen agin performansim ve
optimizasyon yetenegini test etmek amaciyla kullanilmustir.

Kullanilan ileri beslemeli agin topolojisi 1 girdi katmani, 5 ara katman ve 1 de ¢ikti
katmanindan olusmustur. Her katmanda sirasiyla 2 (2 adet bagimsiz girdi degiskenine karsilik
olarak) 4, 6, 8, 10 ve 10 (10 adet bagimli ¢ikt1 degerine karsilik olarak) néron bulunmaktadir. Girdi
katmanindaki ndronlarda aktivasyon fonksiyonu olarak piirelin, diger katmanlarda ise tanjant
sigmoid ve lojistik sigmoid fonksiyonlari kullanilmistir. Bu ¢aligmanin portféy analizi asamasinda
kullanilan yapay sinir aginin topolojisi Sekil 7°de goriildiigii gibidir.

Esik(Threshold)Degerleri

Ara(GizlpKatmanlar

Sekil 7. Portfdy Optimizasyonu Igin Olusturulan Mlp Aginin Mimarisi

ITLILITI. Maksimum Getirili Portfoyiin Elde Edilmesi

Tablo 9’da verilen 50 portféyden maksimum getiriye sahip olan 33 numarali portfoyii elde
etmeye yonelik ag egitimi i¢in kullanilan ileri beslemeli YSA modelinde de yine agin topolojisi 1
girdi katmani, 5 ara katman ve 1 de ¢ikti katmanindan olusmustur. Her katmanda sirasiyla 2 (2 adet
bagimsiz girdi degiskenine karsilik olarak) 2, 4, 6, 8, 10 ve 10 (10 adet bagimli ¢ikt1 degerine
karsilik olarak) noron bulunmaktadir. Girdi katmanindaki néronlarda aktivasyon fonksiyonu olarak
piirelin, sonraki 3 katmanda lojistik sigmoid ve son 3 katmanda ise tanjant sigmoid fonksiyonlari
kullanilmustir. Ayrica ag egitiminde 6grenme orami (Ir) olarak 0.053 degeri ve momentum katsayisi
(mc) olarak da 0.8 degeri kullanilmustir.

Adi gecen portfoylerin risk - getirileri kullanilip verilen YSA kodu ile egitilmesi sonucu
olusan egitim grafigi Sekil 8’de goriildiigii gibidir.
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Sekil 8. Maksimum Getiriye Gore Egitimi Tamamlanan YSA Modelinin Ogrenme Grafigi

Sekil 8’de goriildiigii gibi egitim 1 ila 0.1 arasinda bir hata ile baslayip, yaklasik ilk 3500
iterasyonda 0.02 seviyelerine kadar inmis ve toplamda 8306 iterasyonda hedef deger olan 0.01375
hata oraninin altina inmistir. Egitim sonucunun istenilen performans diizeyini karsilamasi iizerine
agin test edilmesine gecilmistir.

HLILIV. Maksimum Getiri i¢cin Test Sonuclari ve Tartisma

Sekil 8’de Ogrenme grafigi goriilen egitilmis ag modeli kullanilarak test asamasi
gerceklestirilmistir. Bu asamada maksimum getiriye sahip portfdyii elde etmek amaglanmistir. Bu
amacla hedef getiri olan %7.5916 degerine ulagsmaya yonelik test sonuglar1 asagidaki tabloda
verildigi gibidir.

Tablo 10. Getiri Maksimizasyonuna iliskin Test Sonuclari

. . B)
A) YSA ile Elde Edilen ( . ©)
Optimum Portfoyiin | Portfoyde Yer Alan I;ﬁﬁ;';;i?bm!.l (A-B)/A
Getirisi (%) Hisseler _rortioyu Hata Oram
Getirisi (%)
24,27, 44, 47, 54,
7.5916 50, 63, 68, 78, 81 7.1590 0.0567

Tablo 10’da goriildiigii gibi YSA kullanilarak gercek getiri oranina (%7.5916) yakin bir
getiri degeri (%7.1590) elde edilmistir. Ayrica bu getiriyi saglayan portfoyler ve hata oran1 da
tabloda belirtilmistir.

ILILV. Minimum Riskli Portfoyiin Elde Edilmesi

Tablo 9’da verilen 50 portféyden minimum riske sahip olan 11 numarali portfoyii elde
etmeye yonelik ag egitimi i¢in kullanilan ileri beslemeli YSA modelinde de yine agin topolojisi 1
girdi katmani, 6 ara katman ve 1 de ¢ikt1 katmanindan olusmustur. Her katmanda sirasiyla 2 (2 adet
bagimsiz girdi degiskenine karsilik olarak) 2, 4, 6, 6, 8, 10 ve 10 (10 adet bagimli ¢ikt1 degerine
karsilik olarak) néron bulunmaktadir. Girdi katmanindaki néronlarda aktivasyon fonksiyonu olarak
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piirelin, sonraki 4 katmanda lojistik sigmoid ve son 3 katmanda ise tanjant sigmoid fonksiyonlari
kullanilmigtir. Ayrica ag egitiminde 6@renme orami (Ir) olarak 0.053 degeri ve momentum
katsayis1 (mc) olarak da 0.8 degeri kullanilmistir. Adi gegen portfoylerin risk-getirileri kullanilip
verilen YSA kodu ile egitilmesi sonucu olugan egitim grafigi Sekil 9°da goriildigii gibidir.

e am=mre

Performance is 0.0136969, Goal is 0.013697

10
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1072

1 1 1 1 1
0 1000 2000 3000 4000 5000

Stop Training 5876 Epochs

Sekil 9. Minimum Riske Gére Egitimi Tamamlanan YSA Modelinin Ogrenme Grafigi

Sekil 9°da goriildigii gibi egitim 1 ila 0.1 arasinda bir hata ile baglayip, yaklasik ilk 500
iterasyonda 0.5 seviyelerine kadar inmis ve toplamda 5876 iterasyonda hedef deger olan 0.013697
hata oraninin altina inmistir. Egitim sonucunun istenilen performans diizeyini karsilamasi iizerine
agin test edilmesine gecilmistir.

HLILVI. Minimum Risk i¢in Test Sonuc¢lar1 ve Tartisma
Sekil 9°da Ogrenme grafigi goriilen egitilmis ag modeli kullanilarak test asamasi
gergeklestirilmistir. Bu asamada minimum riske sahip portfoyii elde etmek amaglanmistir. Bu

amagla hedef risk degeri olan 0.0019 degerine ulagsmaya yonelik test sonuclari agsagidaki tabloda
verildigi gibidir.

Tablo 11. Risk Minimizasyonuna iligkin Test Sonuglari

. . (B)
A YSATleElde Bdilen | yg 10 Tanmin ©)
Optimum Portfoyiin | Portfoyde Yer Alan Edilen Portfoviin (B-A)
Riski Hisseler ¢ Ri:ki oyu Mutlak Hata
4,23, 30, 48, 54,
0.0019 5766, 71, 75, 98 0.0024 0.0005

Tablo 11°de goriildiigii gibi YSA kullanilarak 0.0019 risk degerine yakin bir deger (0.0024)
elde edilmistir. Ayrica bu risk degerine sahip portfoyler ve mutlak hata oranlar1 da tabloda
gosterilmistir.
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SONUC VE ONERILER

Bu caligmada, gelistirilen bir yapay sinir ag1 modeliyle risk-getiri tahmini ve portfoy
analizi islemi gergeklestirilmistir. Uygulamanin 1. kisminda gelistirilen bir yapay sinir agi
modeliyle, BIST-Sinai Endeksi’nde yer alan 140 sirket arasindan aktif biiyiiklik, piyasa degeri,
islem hacmi ve 6zsermaye kriterlerine gore olusturulan portfoyler egitilmis ve bu egitilen ag ile
risk-getiri tahmini yapilmistir. Egitimden sonra getiri ve risk bazinda en iyi tahmin 6zsermayeye
gore olusturulan portfoylerde elde edilmistir. Bunun sebebinin, 6zsermayeye goére olusturulan
portfoylerle agin daha iyi egitilmis olmasindan kaynaklandigi soylenebilir. Ayrica YSA ile getiri
tahminin %1’in altinda hata oram ile gerceklestigi, risk tahmininde ise hata miktarimin %0.5’in
altinda oldugu gozlenmektedir. Boyacioglu ve Avcr (2010) BIST-100 {izerinde yaptig1 benzer
calismada YSA ile getiri oranini %98.3 oraninda tahmin etmislerdir. Akcan ve Kartal (2011)
tarafindan yapilan bir diger ¢alismada ise BIST-100 igerisinde yer alan 7 adet sigorta sirketinin
hisse senetlerinin getiri ve riskleri tahmin edilmeye c¢alisilmis; 1 aylik siire zarfinda hisse
senetlerinin artig ve azaligini ortalama %2 ’lik bir degerde tahmin etmislerdir. Bdylece bu ¢aligmada
elde edilen hata oranlar literatlirde daha dnce elde edilen sonuglara gore daha az hataya sahiptir.

Caligmamizda aktif biiyiikliigii, piyasa degeri ve Ozsermayesi en yiikksek olan hisse
senetleriyle olusturulan portfoylerin getirileri diger portfoylere gore daha yiiksek olmamasina
ragmen risk seviyeleri diger portfoy risklerine nazaran minimum seviyededir. Fakat islem hacmi en
yiiksek olan hisse senetleriyle olusturulan portfoyiin getiri ve riskinin maksimum diizeyde oldugu
gozlenmistir. Uygulamanin 2. kisminda, bahsi gecen 140 sirketin risk ve getirileri kullanilarak esit
agirlikli 50 tane portfdy olusturulmustur. Bu portfoylerden 49 tanesi gelistirilen bir yapay sinir
agimi egitmek icin, son 1 tanesi de (maksimum getiri ve minimum riskli) egitilen agi test etmek igin
kullanilmigtir. Maksimum getiriye sahip portfoyiin getirisi olan %7.5916 degeri i¢cin YSA 0.0567
hata orani ile %7.1590 degerini bulmustur. Bu getiriye sahip olan portfoyii olusturan hisse
senetlerinin kodlar1 ve simgeleri ise 24 (ARSAN), 27 (DESA), 44 (IHGZT), 47 (KARTN), 54
(ADEL), 59 (AYGAZ), 63 (DYOBY), 68 (HEKTS), 78 (ADNAC) ve 81 (ANACM) dir. Ayrica
olusturulan 50 portfoy arasinda minimum riske sahip olan portfoyiin riski de 0.0019 dur. Bu deger
YSA’da 0.0005 hata farkiyla 0.0024 olarak tahmin edilmistir. Bu risk seviyesine sahip portfoyii
olusturan hisse senetleri ise 4 (CCOLA), 23 (ALTIN), 30 (KORDS), 48 (KOZAA), 54 (ADEL), 57
(AKSA), 66 (GOODY), 71 (PTOFS), 75 (TUPRS) ve 98 (NUHCM) kodlu hisselerdir.

Daha onceki boliimlerde de belirtildigi gibi, yapay sinir aglarinin finans alanindaki
uygulamalar: oldukga fazladir. Bundan sonra yapilacak ¢alismalarda sistemin uygulanabilirligi test
edildikten sonra daha iyi sonuglar elde edilebilmesi gz oniinde bulundurulmalidir. Ileriki
calismalarda risk ve getiri tahmininde sonuglarin daha az hata orani ile elde edilebilmesi i¢in
YSA’y1 test etmek amaciyla daha genis bir zaman dilimi (6rnegin; 2 ya da 3 yillik veriler)
kullanilabilir. Ayrica bu zaman dilimleri daha sik araliklara (6rnegin; giinliik ya da haftalik
degerlere) boliinerek ele alinabilir. Boylelikle ag egitiminin daha iyi gergeklestirilmesi ve tahmin
hatasinin diiiiriilmesi saglanabilir. Maksimum getirili ve minimum riskli portfoyii elde etmek igin
de risk getiri tahmininde oldugu gibi daha genis bir zaman dilimi kullanilabilir. Ayrica elde edilen
portfoyii olusturan 10 adet hisse senedi (¢ikt1 degerleri) yerine daha az (6rnegin; 5-8 arasi) g¢ikti
degeri kullanilabilir. Ciinkil 2 girdi degerine karsilik agin 10 adet ¢ikt1 degeri iiretmesi zorlagmakta
ve agm egitim siireci uzamaktadir. Bununla beraber girdi degerleri olarak risk ve getiri diginda
endeks degeri, faiz orani ve sirketlere ait farkli veriler de kullanilabilir. Béylelikle hem ag1 egitmek
kolaylasacak, hem egitim daha az siirede gerceklestirilecek ve hem de hata oran1 diisiiriilebilecektir.
Finansal piyasalarda getiri beklentisi igerisinde olan bireysel ve kurumsal yatirimcilar agisindan
YSA gibi tahmin modelleri olduk¢a 6nem arz etmektedir. Bu nedenle de galismalarin bu boyutta
ele almip degerlendirilmesi daha uygun sonuclar verebilecektir.
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EKLER

Yapay sinir aginin Matlab kodlamasina dair yapisal dil:

Girdi Matrisini (PO) Tanimla ve Transpozunu al (P)

Cikti Matrisini (TO) Tanimla ve Transpozunu al (T)

Girdi Katmani NOron Sayisini (SO) Tanimla

Ara katmanlarin NOron Sayilarini (S1,S52,S3,S4,S5) Tanimla

Cikti Katmani NOron Sayisini (S6) Tanimla

Asagidaki Kod Yapisini Kullanarak AJ Topolojisini Olustur ve EJitime Basla
[Pn,minP,maxP, tn, minT, maxT] = premnmx (P, T);
[Net = newff (minmax(P), [S0,S1,S2,S3,54,55,S6], {'purelin',
'tansig', 'tansig', 'tansig', 'logsig', 'tansig', 'tansig'}, 'traingd');
net.trainParam.epochs = 200000;
net.trainParam.goal = 0.000004;

net.trainParam.show = 10000;

net.trainParam.mc = 0.7; % Momentum coefficient
net.trainParam.lr = 0.05; % Learning rate
net.trainParam.lr inc = 1.01; % Ratio to increase 1r

net = train(net,P,T);
Egitim Sonucunu Kaydet
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Tablo 12. Calismada Kullanilan Hisse Senetlerinin Yillik (2010 Yilina Ait) Ortalama

Getiri ve Riskleri

Hisse | Hisse Yillik Getirilerin Hisse | Hisse Yillik Getirilerin Hisse | Hisse Yillik Getirilerin
. .| Ortalama | Standart . . Ortalama | Standart . . Ortalama | Standart
Senedi | Senedi - Senedi | Senedi - Senedi | Senedi -
Kodu | Simgesi Getiri Sapmas1 Kodu | Simgesi Getiri Sapma51 Kodu | Simgesi Getiri Sapma51
(2010) (Risk) (2010) (Risk) (2010) (Risk)
1 ALYAG | 6.765 21.49 48 KOZAA |0.19 9.66 95 KONYA |13.43 25.25
2 AEFES |[3.19 7.33 49 TIRE -1.31 7.29 96 KUTPO |0.37 7.47
3 BANVT | 3.56 11.37 50 OLMKS |4.23 11.11 97 MRDIN |2.04 4.61
4 CCOLA |3.14 9.39 51 VKING |1.6 12.84 98 NUHCM | 0.97 6.93
5 ERSU 5.75 21.03 52 GENTS |5.2 9.46 99 TRKCM |5.28 8.68
6 FRIGO |-0.91 9.56 53 KLBMO |4.58 13.37 100 USAK |4.97 9.32
7 KENT 22.766 59.41 54 ADEL 7.73 9.2 101 UNYEC |3.42 10.63
8 KERVT |7.28 13.47 55 SERVE |(0.17 8.77 102 BRSAN |4.94 18.67
9 KNFRT |4.7 13.75 56 SASA 7.27 20.29 103 BURCE |19.92 38.24
10 KRSTL |[7.15 18.81 57 AKSA 4.04 12.86 104 BURVA |4.33 22.25
11 MERKO | -0.27 8.88 58 ALKIM |1.73 7.31 105 COMDO |1.49 7.61
12 PENGD |1.69 9.61 59 AYGAZ |3.93 7.8 106 CELHA |3.19 10.87
13 PETUN |4.83 7.98 60 BAGFS |5.33 9.68 107 CEMTS |3.16 11.72
14 PINSU |0.46 8.27 61 BRISA |7.79 14.38 108 DMSAS |5.82 15.39
15 PNSUT |6.91 7.85 62 DEVA 0.87 7.1 109 ERBOS |6.32 15.13
16 SKPLC |2.72 17.57 63 DYOBY |2.88 11.3 110 EREGL |1.36 7.85
17 TATKS |[3.32 9.44 64 ECILC 0.52 7.75 111 FENIS -0.07 10.63
18 TBORG |1.26 114 65 EGGUB |5.01 12.57 112 1IZMDC |4.02 9.16
19 TUKAS |3.68 11.39 66 GOODY |6.22 12.31 113 KRDMA | 4.46 14.06
20 ULKER |4.37 10.71 67 GUBRF |7.33 12.42 114 KRDMB | 5.27 15.98
21 AKALT |-0.61 8.45 68 HEKTS |5.48 6.29 115 KRDMD | 1.87 9.16
22 ATEKS |4.59 15.2 69 MRSHL |10.14 15.35 116 SARKY |3.95 7.59
23 ALTIN |[8.84 15.72 70 PETKM | 4.65 12.35 117 ALCAR |4.05 10.12
24 ARSAN |[8.74 28.13 71 PTOFS |2.72 7.93 118 ASUZU |3.51 13.24
25 BOSSA |-1.23 8.36 72 PIMAS |0.62 7.66 119 ARCLK |2.93 8.18
26 DERIM |6.95 19.45 73 SODA 3.84 5.55 120 BFREN |10.46 17.77
27 DESA 5.31 12.09 74 TRCAS |2.94 9.03 121 BSHEV |6.13 6.13
28 IDAS -0.67 9.49 75 TUPRS |3.25 10.48 122 DITAS |2.53 7.5
29 KRTEK |0.85 17.44 76 ADANA | 1.47 412 123 EGEEN |11.09 20.98
30 KORDS |3.41 7.23 77 ADBGR |2.04 6.9 124 EMKEL |2.04 14.44
31 LUKSK |5.61 12.05 78 ADNAC |5.31 13.13 125 EMNIS |-0.24 6.92
32 MNDRS | 2.07 11.16 79 AFYON |66.81 247.94 126 FMIZP |4.54 10.76
33 MTEKS | 3.65 18.13 80 AKCNS [1.84 9.85 127 FROTO |4.29 9.94
34 SKTAS |11.28 22.63 81 ANACM |5.21 9.12 128 GEREL |1.08 14.92
35 YATAS |2.15 10.9 82 BTCIM |2.03 7.73 129 IHEVA |1.93 10.01
36 YUNSA | 5.47 10.35 83 BSOKE |3.11 8.57 130 KARSN |2.27 8.88
37 ALKA |[1.03 9.53 84 BOLUC |0.81 8.78 131 KLMSN | 1.5 8.72
38 BAKAB | 3.56 20.44 85 BUCIM |0.28 6.38 132 MUTLU | 4.84 13.3
39 DENTA | 7.31 18.32 86 CMBTN |8.37 19.17 133 OTKAR |3.4 8.31
40 DOBUR | 4.25 15.86 87 CMENT |-1.71 10.03 134 PARSN |4.9 16.25
41 DGZTE |-0.94 9.75 88 CIMSA |[3.31 9.48 135 TUDDF |8.7 22.88
42 DURDO | 4.05 14.65 89 DENCM | 16.69 9.16 136 TOASO |54 11.47
43 HURGZ | 0.8 10.29 90 ECYAP |1.32 7.45 137 PRKAB |2.11 8.58
44 IHGZT |16.03 25.25 91 EGSER |7.98 14.67 138 TTRAK (8.9 10.22
45 IPEKE |2.19 12.93 92 GOLTS |5.89 15.81 139 VESTL |-0.12 8.88
46 KAPLM |5.57 11.29 93 HZNDR |2.26 12.36 140 VESBE |2.88 13.99
47 KARTN | 10.97 21.2 94 IZOCM [4.01 10.15
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Tablo 13. Calismada Kullanilan Bir Portfoyii Olusturan Hisse Senetlerinin Aylik Ortalama
Getirileri ve Varyans-Kovaryans Matrisi

o] g —
x| €25 3|2 ¢2|¢ 2@ /8| o | T |2
Sl 2|8 8| & 8|3 |8|9|5 ¢ |G 3|53
z| s < a ) v T et m N N w O m m
1 4.84 9.91 16.24 |7.12 13.78 |5.41 5.75 15.46 |29.66 |4.94 27.32 [-9.43 |12.63 |0.00
2 -462 |-6.72 |-16.17|0.34 5.83 2.07 -5.19 |17.58 |-0.75 |-1.22 |-10.87 |-7.56 |-31.65|-1.82
3 0.78 |-2.46 |-3.69 |4.26 -4.76 [5.84 |-1.28 |6.45 -1.85 [9.33 |0.88 750 |[6.11 11.01
4 4.88 -1.61 [19.02 |18.49 |8.62 2.24 13.87 | 7.64 0.93 6.64 2.70 0.63 1491 |3.81
5 -8.89 [0.00 -16.33 {-4.80 |3.57 2.29 0.00 15.20 |-1.83 |-4.95 |[5.71 1.92 -10.94 | -0.94
6 4.65 -8.15 [36.87 |8.70 -5.88 |[3.15 18.10 |4.17 0.93 0.45 1.94 14.71 | 23.08 |-3.64
7 750 |62.65 |14.74 |-2.13 |[6.25 6.72 (087 |-1.64 |8.00 |3.76 |564 |0.00 |0.00 |(6.80
8 -15.49 | -16.16 | -26.07 | -14.78 | 3.70 9.29 -13.53 |-17.01 |-6.54 |-18.08 | -17.22 | -23.60 |-7.14 |-15.57
9 0.71 30.26 [32.70 |39.56 |-9.24 |20.00 |2.59 2.08 -7.76 |-7.80 |0.81 11.95 |6.67 1.67
10 |15.57 [18.75 |17.78 |21.62 |31.49 |7.95 23.21 [28.57 |0.74 7.28 38.98 |11.97 |7.14 6.19
11 |-15.28 |-16.88 |-7.53 |-20.60|-5.73 |-8.33 |[-10.40|-15.79|10.19 |-1.60 |-1.67 |-24.06|-10.91 |-9.60
12 |2.13 1159 (1587 |-6.80 |19.25 |9.09 |[5.04 |[33.00 |16.38 |5.65 21.62 [28.97 1458 |-0.79

o ) o = %) o) » 1 |
Tl E S B &8s 8 B8 5 |&E|E|: ¢z

S < a A Y T = m N < & o w ]
MERKO | 0.0079 |0.0114 |0.0129 |0.0092 |0.0053 |0.0020 |0.0080 |0.0080 |0.0019 |0.0047 |0.0097 |0.0087 |0.0077 |0.0047
ALYAG | 00114 |0.0462 |0.0197 |0.0132 |0.0054 |0.0069 |0.0057 |0.0062 |0.0031 |0.0043 | 0.0123 |0.0120 |0.0062 |0.0085
DERIM | 0.0129 |0.0197 |0.0378 |0.0214 |0.0014 |0.0046 |0.0155 | 0.0081 |0.0040 |0.0063 |0.0144 |0.0186 |0.0224 |0.0058
DOBUR | 0.0092 |0.0132 |0.0214 |0.0252 |0.0010 |0.0064 |0.0105 |0.0075 |-0.0042 |0.0026 |0.0076 |0.0118 |0.0098 | 0.0060
KAPLM | 0.0053 |0.0054 |0.0014 |0.0010 |0.0127 |0.0006 |0.0056 |0.0115 |0.0043 |0.0034 |0.0128 |0.0043 |0.0021 |0.0017
HEKTS | 0.0020 |0.0069 |0.0046 |0.0064 |0.0006 |0.0040 |0.0011 |0.0019 |-0.0017 |-0.0010 | 0.0013 | 0.0045 |0.0028 |0.0011
TUPRS | 0.0080 |0.0057 |0.0155 |0.0105 |0.0056 |0.0011 |0.0110 |0.0091 |0.0010 |0.0046 |0.0109 |0.0103 |0.0103 |0.0038
EGSER | 0.0080 |0.0062 |0.0081 |0.0075 |0.0115 |0.0019 |0.0091 |0.0215 |0.0043 | 0.0064 |0.0157 |0.0155 |0.0043 | 0.0052
IZOCM | 0.0019 |0.0031 |0.0040 |-0.0042|0.0043 |-0.0017 | 0.0010 |0.0043 | 0.0103 |0.0035 | 0.0085 | -0.0002 | 0.0039 | 0.0003
KUTPO | 0.0047 |0.0043 |0.0063 |0.0026 |0.0034 |-0.0010 | 0.0046 | 0.0064 |0.0035 |0.0056 |0.0071 |0.0054 |0.0045 |0.0040
ERBOS | 0.0097 |0.0123 |0.0144 |0.0076 |0.0128 |0.0013 |0.0109 |0.0157 |0.0085 |0.0071 |0.0229 |0.0112 |0.0109 |0.0049
GEREL  |0.0087 |0.0120 |0.0186 |0.0118 |0.0043 | 0.0045 |0.0103 | 0.0155 |-0.0002 | 0.0054 | 0.0112 |0.0222 | 0.0124 |0.0060
EMKEL | 0.0077 |0.0062 |0.0224 |0.0098 |0.0021 |0.0028 |0.0103 | 0.0043 |0.0039 |0.0045 |0.0109 |0.0124 |0.0208 |0.0031
EMNIS | 0.0047 |0.0085 |0.0058 |0.0060 |0.0017 |0.0011 |0.0038 | 0.0052 |0.0003 |0.0040 |0.0049 |0.0060 |0.0031 |0.0048




