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OZET

Bu ¢alismada yatinnmcilarin  portfoy segiminde portfoy riskinin
azaltilmasina yonelik menkul kiymet degerlendirmesinde kiimeleme analizi
kullanmilarak  etkin ~ bir  portfoy  secimi icin  baslangic  noktast
olusturulabileceginin gosterilmesi amaglanmstir. Arastirmada IMKB Ulusal
50 endeksinde yer alan secilmis hisse senetlerinin giinliik kapanis
fivatlarindan  elde edilen  haftalik  yiizdelik  getiriler  kullamlarak
korelasyonlara dayali ve tam bagintt yontemini kullanan hiyerarsik
kiimeleme analizi uygulanmistir. Uygulama sonucunda getirileri acisindan
firmalarin sektorel kiimelenmeden daha farkli kiimelendigi ve elde edilen
kiimelerin kendi icinde yiiksek korelasyon gosterdikleri goriilmiistiir. Portfoy
riskinin azaltilmasinda, menkul kiymetlerin bu tiir bir ¢alismayla elde
edilecek farkli kiimelerden secilmesi onerilmektedir.

ABSTRACT

This study is aimed at demonstrating cluster analysis can be used to
establish a starting point of efficient portfolio selection for investors in order
to decrease portfolio risk. Weekly percentage incomes which were derived
from daily closing prices of selected stocks from ISE National 50 Index were
used as a dataset of this study. Hierarchical cluster analysis was employed
and complete linkage method and pearson correlations measure were used in
order to establish clusters. It is seen from the results that stocks were placed
in different clusters than sectoral clusters. High correlations were observed
between stocks in same clusters. To decrease the portfolio risk, this study
proposes that stocks could be selected from different clusters that derived by
using the method in the present study.

Menkul kiymet siniflandirmasi, Hiyerarsik kiimeleme analizi, Portfoy secimi.
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1. GIRIS

Portfoy se¢imi ile, belirlenen risk seviyesindeki en yiiksek beklenen
getiriyi saglayacak yada belirlenen getiri seviyesinde en diisiik risk seviyesini
saglayacak portfoy hedeflenmektedir. Sharpe (1963), Markowitz’in portfoy
secim siirecine yaklagimini su sekilde belirtmigstir: (1) menkul kiymetin
performansinin gostergesi olacak olasilikli bir parametrenin belirlenmesi; (2)
portfoylerin etkin bir kiimesinin belirlenmesi i¢in bu parametrelerin analizi;
ve (3) bu kiime igerisinden yatirimcinin tercihlerine en uygun portfoylerin
secimi.

Olusturulacak portfoyde birbiri ile ters yonlii hareket eden (negatif
kovaryansa sahip) menkul kiymetlerin portfoy riskini diisiiriicii bir etkiye
sahip oldugu sodylenebilir. Diger bir deyisle yatirimci ¢esitlendirme ile riskini
azaltarak kabul edilebilir bir getiri beklentisi tagimaktadir.

Getirinin degiskenliginin iki bilesenini Sharpe (1964) piyasanin
gidisatina bagh sistematik risk, menkul kiymetin kendine 6zel olanina ise
sistematik olmayan risk olarak adlandirmmstir. Sistematik riskin tiim piyasay1
etkiledigi varsayimimdan yola cikilarak bu piyasadan olusturulacak bir
portfoyiin de aym riski tasidigi  ve dolayisiyla ¢esitlendirme ile
giderilemeyecegi belirtilmektedir. Diger taraftan menkul kiymetin kendine
ozel riskinin ise cesitlendirme ile giderilebilecegi belirtilmektedir. Bu
yaklagimdan yola c¢ikilarak bu risk tipleri ¢esitlendirilemez ve
cesitlendirilebilir risk olarak da isimlendirilmektedir.

Menkul kiymetlerin getirilerini etkileyen bircok faktor olabilir.
Oncelikle genel ekonomik durum cercevesinde belirli baskin bir gidisattan
s0z edilebilir ki bu piyasa getirisi icerisinde diisiiniilebilir. Bunun disinda
piyasaya gelen ve tim menkul kiymetleri etkileyen yeni bilgilerden soz
edebiliriz ki bunlarin etkisi de piyasa getirisi igerisinde yer alacaktir. Bunun
disinda baz1 bilgiler belirli menkul kiymetlere 6zel olabilir (6rnegin firmanin
kar pay1 agiklamasi gibi) bu durumda bu sadece o menkul kiymetin piyasa
degerini ve getirisini etkileyecektir. Bunun diginda ise bu iki u¢ bilgi
tirtinden bagka tim piyasayr kismen veya cok az etkileyen fakat belirli
menkul kiymetler grubunu daha fazla etkileyen bilgilerden (sektorel bilgiler
gibi) s6z edilebilir.’ Dogaldir ki bu tiir bilgilerin disinda fiyatlarin piyasa
icinde alim satimina baglh nispeten kiigiik dalgalanmalar da s6z konusudur.

Bir bilginin her bir menkul kiymeti etkileme derecesi tizerine bir¢ok
calisma ozellikle etkinlik testleri kapsanunda oldukca yapilmistir.*” Fakat
mevcut c¢alismanin temelini olusturan konu ise bazi bilgiler veya bazi
yonelimler var midir ki menkul kiymetler belirgin birbirinden farkli gruplar
olustursun? Bu durumda riski sistematik ve sistematik olmayan seklindeki iki
ayirimdan her bir menkul kiymetin riskinin, piyasanin sistematik riski,
menkul kiymetin dahil oldugu grubun sistematik riski ve menkul kiymete ait
olan sistematik olmayan risk bilesenlerinden olustugu diisiiniilebilir.

3 Richard Roll, “R2”, The Journal of Finance, 43, s. 541-566, 1988.

*  Eugene F. Fama, “Efficient capital markets: A review of theory and empirical work”, The
Journal of Finance, 25, s. 383-417, 1970.

3 Eugene F. Fama, “Efficient Capital Markets: II”’, The Journal of Finance, 46, s. 1575-1617,
1991.
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Bu anlamda bir grubun sistematik riski, grup i¢inden olusturulan bir
portfoyde cesitlendirme ile yok edilemezken, farkli gruplardan menkul
kiymetlerin  secimi ile olusturulan portféyde bir ¢esitlendirmeden
bahsedebiliriz.

Menkul kiymetlerin siniflandirilarak grup olusturmasinda beklenen
ozellik sektorel gruplanmamin  olmasidir.”’ Fakat firma temelinde
diistiniildiigiinde ait oldugu sektoriin 6zelliklerine gore daha baskin 6zellikler
firma degerlemesinde baskin olabilir. Bu durumda firmanin piyasa degerinin
olusumunda ve dolayisiyla getiri performansinda daha farkli bir siniflandirma
cikabilir. Bu durumda sektorel gesitlendirmeye dayali bir portfoy istenen
sonucu veremeyecektir. Bu arastirma ile hisse senetlerinin getiri
hareketlerinin benzerliklerine gore sektorel siniflandirmadan farkli bir sekilde
siniflandirilabilecegi gosterilmek istenmistir.

2. YONTEM
2.1. Veri

Uygulamada kullanilan veri IMKB Ulusal 50 endeksinde yer alan
firmalarin 1 Temmuz 2003 ile 30 Haziran 2007 tarihleri arasindaki haftalik
yiizdelik getiri degerlerinden olusmaktadir. Belirtilen endekste listelenen
firmalar belirli periyotlarda giincellenmektedir. Bu ¢calismaya, belirlenen tarih
araliginin ortasina denk gelen 2005 yili ilk ceyreginde IMKB XU050
endeksinde listelenen firmalar dahil edilmistir.

Veri seti olusturulurken yazilan visual basic kodlar1 yardimiyla hisse
senedinin Carsamba giiniinden diger haftanin Carsamba giiniine getirisi
hesaplatilmistir. Eger Carsamba giinii icin herhangi bir deger yoksa Sali
giiniine bakilmig, Sali giinii de yoksa Persembe giiniine bakilmis, eger
Persembe giinii de veri yoksa o haftanin verisi kullanilmamistir ve kayip
deger olarak tanimlanmistir. Ayrica yiizdelik getiri hesaplanirken yeniden
degerlemeler de goz 6niinde bulundurulmus yeniden degerlemenin yapildigi
haftanin getirisi yeniden degerleme yapilmadan once ve yapildiktan sonra
olmak iizere ayr1 ayr1 hesaplanarak toplatilmistir.

Tablo 1’de calismada kullanilan hisse senetlerine ait bilgiler ve
tanimlayici istatistik degerleri goriilmektedir. Kiimeleme analizinde 41 hisse
kullanilmistir, 9 hisse senedi ise eksik verilerin ¢oklugu nedeniyle analiz dis1
brrakilmigtir. Calismaya dahil edilmeyen hisseler DOAS, EFES, FORTS,
IHLAS, TNSAS, ULKER, VSTEL, YKBNK ve YAZIC hisseleridir. Veri
seti toplam 205 haftalik yiizdelik getiri degerlerinden olusmaktadir. Belirtilen
tarihler arasindaki 3 farkl haftaya ait veri ise ilgili haftalarda tiim hisseler
icin yiizdelik getiri hesaplamak icin yeterli islem giinii olmamas1 nedeniyle
iptal edilmistir.

® Benjamin F. King, “Market and Industry Factors in Stock Price Behavior”, The Journal of

Business, 39, s.139-190, 1966.

C. Coronnello, M. Tumminello, F. Lillo, S. Micciche ve R.N. Mantegna, “Sector
identification in a set of stock return time series traded at the London Stock Exchange”, Acta
Physica Polonica B, 36, s.2653-2679, 2005.

7

397



IRMAK - GETIN

2009

Tablo 1: Calismada Kullanilan Hisse Senetlerine Ait Tanimlayici

Istatistikler
Hisse . e LEFILTIS Standart
Kodu Hisse Ad1 Sayis1 Ortalama S
(N) Getiri (%)
AEFES  Anadolu Efes 205 0,895 5,694
AKBNK Akbank 205 0,743 5,633
AKENR Ak Enerji 205 0,257 4,868
AKGRT Ak Sigorta 205 1,160 6,061
AKSA Aksa Akrilik Kimya 205 0,317 4,801
ALARK  Alarko Holding 205 0,420 4,409
ARCLK  Argelik 205 0,552 5,158
ASELS  Aselsan 205 0,855 7,338
AYGAZ Aygaz 205 0,471 5,294
BEKO Beko 205 0,110 5,145
DEVA Deva Holding 205 1,660 7,712
DOHOL Dogan Holding 205 1,114 6,274
DYHOL Dogan Yayin Holding 205 1,055 6,336
ECILC Eczacibagi lag 205 1,276 5,924
ENKAI  Enka ingaat 205 0,991 4,835
EREGL  Eregli Demir Celik 205 1,193 5,052
FINBN  Finansbank 205 1,589 6,646
FROTO Ford Otosan 205 0,804 5,320
GARAN  Garanti Bankasi 205 1,274 5,962
GLyno Ulobal Yaurm 205 0,500 6,978
Holding
GOLDS Goldas Kuyumculuk 205 0,642 6,777
HURGZ Hiirriyet Gazetesi 205 0,633 5,799
ISCTR  Is Bankasi (C) 205 0,948 5,927
ISGYO IsGMYO 205 0,909 6,068
IZMDC  izmir Demir Celik 205 1,096 6,252
KCHOL Kog¢ Holding 205 0,442 5,588
KRDMD Kardemir (D) 205 1,413 6,924
MIGRS  Migros 205 0,792 5,224
NETAS  Netas Telekom. 205 0,179 5,138
NTHOL Net Holding 205 1,017 7,825
PETKM  Pektim 205 0,376 5,460
PRKTE  Park Elek. Madencilik 205 0,943 8,240
PTOFS Petrol Ofisi 205 0,472 5,790
SAHOL Sabanci Holding 205 0,776 5,739
SISE Sise Cam 205 0,915 5,422
TATKS  Tat Konserve 205 0,565 5,543
TCELL  Turkcell 205 0,745 5,554
TIRE Tire Kutsan 205 1,123 6,276
TOASO Tofas Oto. Fab. 205 0,881 5,789
TRKCM Trakya Cam 203 0,651 4,787
TUPRS  Tiiprag 205 0,814 4,813
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2.2. Analiz

Kiimeleme analizi nesneleri benzerlik veya uzaklik dlciilerine dayali
olarak kiimelerde birlestirmeye yarayan teknikler biitiinii olarak
tammlanabilir.  Everitt  (1998)  kiimeleme  analizini  baslangicta
siiflandirilmamig olan veri setinin hassas ve bilgi verici bir sekilde
stniflandirilmasini saglayan yontemler toplulugu olarak tanimlamaktadir. Bu
calismada yigmaci  (agglomerative) hiyerarsik  kiimeleme analizi
kullanilmistir. Klasik yigmaci hiyerarsik kiimeleme algoritmasi iki bilesene
dayalidir: nesneler arasindaki benzerlik veya uzaklik 6l¢iisti ve nesne siniflari
arasinda bir birlestirme veya baglant: kurali.®

Hiyerarsik kiimeleme analizi teknikleri verinin grafiksel sunumunu
iiretmektedir.” Grafiklerin olusturulmasi sirasinda yukaridan-asagiya ve
asagidan yukariya olmak {iizere iki yol izlenir. Bu calismada izlenen
asagidan-yukartya yontemi yigmaci yaklasim olarak adlandirilir. Bu
yaklasimda baslangicta her bir eleman ayr1 bir kiimedir ve algoritmanin her
ilerlemesinde kullanilan baglanti (linkage) yontemine bagli olarak
birbirlerine en yakin olan oriintiiler ayn1 kiimede birlestirilerek tek kiime elde
edilene kadar ilerlenmektedir. '

Bu c¢alismada davranislari birbirine benzeyen hisse senetlerini
kiimelemek amaciyla pearson korelasyon katsayillarinin uzaklhigi olgii
(measure) olarak kullanilmistir. Bu calismada benzerlik (approximity)
matrisinin elemanlarini korelasyon katsayilarinin uzakliklar1 olusturmaktadir.
Getiriler iizerinde korelasyon uzakliklar1 literatiirde yaygin olarak
kullanilmaktadir ve zaman serileri ciftlerinde (X,Y) asagidaki sekilde
tammlanmaktadir'"*';

d(X,Y) :\lz(l_CXY)

Burada, X = (X, X5,..., X7), Y = (Y}, Ya,..., Y7) ve Cxy)'de X ve Y
hisselerinin 202 haftalik yiizdelik getirileri arasindaki korelasyon katsayisidir.
Kiimeleme analizinde benzerlik matrisinin  elemanlar1  birlesme
(amalgamation) veya baglanti (linkage) yontemleriyle algoritmanin her
iterasyonunda yeni kiimelerde birlestirilir. Bu calismada tam baglanti
(complete linkage) yontemi kullanilmistir. Tam baglanti yonteminde her
iterasyonda en uzak kiime elemanlarinin uzakliklart birbirine en yakin olan
kiime ciftleri ayn1 kiimede birlestirilerek ilerlenmekte ve bunun sonucunda

Ivan Kojadinovic, “Agglomerative hierarchical clustering of continuous variables based on
mutual information”, Computational Statistics & Data Analysis 46, s. 269 — 294, 2004.

°  Richard O. Duda, Peter E. Hart ve David G. Stork, Pattern Classification, 2nd edition. John
Wiley, New York, 2001.

Witold Pedrycz, Knowledge-Based Clustering: From Data to Information Granules.
John Wiley & Sons, NJ, USA, 2005.

Christian Dose, Silvano Cincotti, “Clustering of financial time series with application to
index and enhanced index tracking portfolio”, Physica A 355, s. 145 — 151, 2005.

J.-P. Onnela, A. Chakraborti, K. Kaski ve J. Kertész, “Dynamic asset trees and portfolio
analysis”,The European Physical Journal B 30, s. 285 — 288, 2002.

10
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bir kiimeler hiyerarsisi olusturulmaktadir. Kiimelerin tam baglant1 uzakliklar1
asagidaki sekilde tanimlanmaktadir'>:

5(C,C")=max{x, )|:xe C,ye C'}

Burada Ix,yl benzerlik matrisini olusturan elemanlarin aralarindaki
uzakliktir. Tam baglanti yontemi aykir1 degerlerden (outliers) etkilenebilen
bir yﬁntemdir”, ancak mevcut calismada kullanilan veri haftalik yiizdelik
getiriler oldugu i¢in yonteme uygundur.

Bu calismada hisse senetlerinin belirlenen zaman dilimi icerisinde
birbirleriyle en ¢ok korelasyona sahip olanlar bir araya gelecek sekilde
kiimelenmesi amacglanmaktadir. Hiyerarsik kiimeleme analizinde amaca
uygun yontem olarak tam baglanti, metrik olarak ise pearson korelasyon
katsayis1 kullanilmistir.

3. BULGULAR

Hiyerarsik kiimelemenin sonuglari genellikle bir ucunda elemanlarin
tek baslarina yer aldiklar1 kiimeler diger ucunda ise biitiin elemanlar1 igine
alan tek bir kiime olusturacak sekildeki aga¢ grafigi (dendogram) biciminde
gosterilir. Kiimeleme analizinin son asamasinda aga¢ grafigi yardimiyla
kiimelerin ayrilma seviyesi ve birbirine benzeyen elemanlardan olusan kiime
sayist belirlenir. Sekil 1’de yapilan analiz sonucunda elde edilen agag¢ grafigi
goriilmektedir.

Drago Krznaric ve Christos Levcopoulos, “Optimal algorithms for complete linkage
clustering in d dimensions”, Theoretical Computer Science 286, s. 139 — 149, 2002.

Glenn W. Milligan, “An examination of the effect of six types of error perturbation on fifteen
clustering algorithms”, Psychometrika 45, s. 325 — 342, 1980.
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Sekil 1: Hiyerarsik Kiimeleme Analizi Aga¢ Grafigi

o 5 i0 i5 20 25

AFENK
ISCTR
AKGRT
DOHOL
SAHOL
KCHOL
GARAN
HURGZ
TOASO
ARCLE

BEKOQ —I
ISGYO
FROTO
AYGAZ I
GLYHO

ALARK —I_I
SISE

NETAS —I
TRECH
AKENR I F—
AKSA
DYHOL I I
TCELL I
PTOFS
EREGL I

PETEH Ii
GOLDS
ECILC I
TATES
IZHDC I

KRDHD I—
PRETE
DEVA
ENEKAT I
TIRE
AEFES I
HIGRS
ASELS I

TUPRS |—
FINBN I
NTHOL

Caligmada yer alan hisse senetlerine yapilan kiimeleme analizi
sonucunda analize giren 41 hisse 8 kiimede toplanmistir. Tablo 2’de ortaya
cikan 8 kiime ve burada yer alan hisse senetleri listelenmistir. Burada olusan
kiimeler haftalik getiriler bakimindan davranislari birbirine benzeyen hisse
senetlerini bir araya toplamaktadir.

Analiz sonucunda ortaya cikan kiimeler icin yapilan korelasyon
analizleri kiimeleme analizinin dogru sonuglar verdigini ortaya koyar
niteliktedir. Her bir kiime i¢in korelasyon matrisleri calismanin Ek’inde
verilmistir. Hisseler kendi kiimelerindeki diger hisseler ile oldukca yiiksek ve
anlamli korelasyonlara sahiptirler. Bunun tek istinas1 8. kiimede yer alan
AEFES ile NTHOL arasindaki korelasyondur (r=0.133, p=0.057). Bu deger
de anlamlilik seviyesine yakin olmasi ve her iki hissenin de kiimede yer alan
diger biitiin hisselerle anlamli korelasyonlara sahip olmalar1 nedeniyle kiime
biitiinliigiinii bozmamaktadir.
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Tablo 2: Hisselerin Yer Aldig1 Kiimeler

1. D 3. 4. 5. 6. 7. 8.
Kiime Kiime Kiime Kiime Kiime Kiime Kiime Kiime

AKBNK ALARK AKENR DYHOL EREGL DEVA ENKAI AEFES
AKGRT AYGAZ AKSA PTOFS GOLDS ECILC TIRE  ASELS
ARCLK GLYHO TCELL PETKM IZMDC FINBN
BEKO  NETAS KRDMD MIGRS
DOHOL SISE PRKTE NTHOL
FROTO TRKCM TATKS TUPRS
GARAN
HURGZ
ISCTR
ISGYO
KCHOL
SAHOL
TOASO

Kiimeleme analizi ile ortaya c¢ikan kiimelerden birinci kiime en ¢cok
hisse senedini barindirmaktadir. Bu kiimedeki hisselerin dagilimina
bakildiginda Hizmet sektorii agirlikli oldugu goriilmesine karsin Basin
Yayin, Holding ve Imalat Sanayi sektorleri de yer almaktadir. Daha az hisse
senedi barindiran diger kiimelerde de belirli bir sekt6riin baskinligi oldugu
sOylenemez.

4. SONUC

Bu calismada IMKB Ulusal 50 endeksinde yer alan 41 hisse
senedinin haftalik yiizdelik getirileri tizerine korelasyonlara dayali kiimeleme
analizi uygulanarak, getiriler agisindan benzer oOzellikler tasiyan hisse
senetleri ve bunlarin kiimelenmesi konusu arastirilmistir. Getirilerin benzer
ozellikler gostermesi ayni fiyat yonelimine sahip olduklarinin gostergesi
olarak kabul edilebilir. Yatirimcilarin portfoy olusturarak riskten kacinmay:
tercih ettikleri diisiiniildiiginde yiiksek korelasyona sahip hisse senetlerinin
ayn1 portfoyde olmasini tercih etmeyeceklerdir. Dolayisiyla, getirileri
acisindan benzerlik gosteren hisse senetlerinin gruplandirilmasi portfoy
seciminde yol gosterici olacaktir. Bu tiir bir yaklasimda yatirimcilar, rassal
veya sektorel cesitlendirmeye gore daha etkin bir portfoy olusturabilecegi
gibi, ayn1 zamanda istenirse tiim hisse senetlerinin degerlendirmeye alindig1
bir portfGy secim modelinin 6n ¢aligmasi niteliginde de diistinebilirler.

Caligmada ortaya c¢ikan bir diger sonug¢ ise beklenenin aksine hisse
senetleri gruplar1 sektorel bir gruplandirma seklinde ¢ikmamistir. Bunun bir
sebebi piyasay: etkileyen faktorlerin, sektorel faktorlere gore daha baskin

402



C.14,S.1 Hisse Senetlerinin Korelasyon Uzakliklarina Dayali Olarak

olmasi olabilecegi gibi firmalarin siniflandirilmasinda ait oldugu sektorden
farkli faktorlerin firmalarin fiyat hareketlerinde etkili oldugu da soylenebilir.
Bu baglamda yatinnmcilarin portfoy se¢iminde sektorel bir cesitlendirmeye
gitmelerinin istenen risk diisiisiinii saglamayacagr Ongoriilebilir. Portfoy
seciminde yatirimcilarin beklentilerinin gesitliligi, secilen menkul degerlerin
agirliklarinin seviyesinin belirlenmesine yonelik yontemlerin halen yogun
tartismali olusu nedeniyle, caligmanin sonuglarinin bu yoniiyle sinamasi
mevcut ¢caligmanin kapsaminin disina ¢itkmasina neden olacaktir.

Sonug olarak kiimeleme analizi ile elde edilecek bilgiler etkin bir
portfoy segimi igin baslangic noktasini olusturmaktadir. Yatirimcilarin
portfoy seciminde sektorel cesitlendirme yerine bu tiir bir yaklasimda
bulunmasinin portfoyiin etkinligini arttiracagi diisiiniilmektedir.
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C.14,S.1 Hisse Senetlerinin Korelasyon Uzakliklarina Dayali Olarak

Ek : Elde Edilen Kiimeler ici Korelasyonlar

Bu boliimde her bir kiimede yer alan hisselerin kiime icindeki diger
hisselerle sahip olduklar1 korelasyon degerleri tablolar halinde verilmektedir.
Kiime-3 ve Kiime-7’de sadece iki hisse yer almaktadir ve sirastyla AKENR
ile AKSA r=0.501 (p<0.01) korelasyon katsayisina, ENKAI ile TIRE r=0.251
(p<0.01) korelasyon katsayisina sahiptirler.

Tablo Ek-1: Kiime-1’de yer alan hisseler arasindaki korelasyonlar ©*

= =) |
¥ £ % o 2 8 2 N = © B 2
v S ¢ £ B8 g = S 5 &5 & E
S < < =2 & & o g & 2 % 3
AKGRT 0,676

ARCLK 0,576 0,558

BEKO 0,515 0,582 0,659

DOHOL 0,613 0,600 0,597 0,632

FROTO 0,508 0,454 0,484 0,445 0,514

GARAN 0,660 0,645 0,559 0,580 0,659 0,498

HURGZ 0,617 0,642 0,544 0,591 0,614 0,504 0,647

ISCTR 0,738 0,685 0,529 0,608 0,659 0,524 0,732 0,678

ISGYO 0,496 0,633 0,536 0,519 0,519 0,436 0,512 0,563 0,568

KCHOL 0,600 0,646 0,602 0,592 0,664 0,482 0,622 0,631 0,661 0,552
SAHOL 0,689 0,661 0,626 0,604 0,732 0,544 0,685 0,620 0,712 0,557 0,713
TOASO 0,588 0,620 0,567 0,546 0,612 0,455 0,561 0,581 0,562 0,522 0,610 0,651

** Tiim korelasyon degerleri p<0.01 seviyesinde anlamlidir.

Tablo Ek-2: Kiime-2’de yer alan hisseler arasindaki korelasyonlar (**)

ALARK AYGAZ GLYHO NETAS SISE
AYGAZ 0,587
GLYHO 0,546 0,601
NETAS 0,599 0,564 0,516
SISE 0,601 0,536 0,558 0,578
TRKCM 0,540 0,452 0,456 0,455 0,574

*## Tiim korelasyon degerleri p<0.01 seviyesinde anlamlidur.

Tablo Ek-3: Kiime-4’de yer alan hisseler arasindaki korelasyonlar (**)

DYHOL PTOFS
PTOFS 0,330
TCELL 0,390 0,346

** Tiim korelasyon degerleri p<0.01 seviyesinde anlamlidir.
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Tablo Ek-4: Kiime-5’de yer alan hisseler arasindaki korelasyonlar (**)

EREGL GOLDS
GOLDS 0,314
PETKM 0,460 0,375

*# Tiim korelasyon degerleri p<0.01 seviyesinde anlamlidur.

Tablo Ek-5: Kiime-6’de yer alan hisseler arasindaki korelasyonlar (**)

DEVA ECILC IZMDC KRDMD  PRKTE
ECILC 0,204
IZMDC 0,249 0,311
KRDMD 0,223 0,396 0,484
PRKTE 0,286 0,425 0,316 0,396
TATKS 0,186 0,431 0,267 0,296 0,286

** Tiim korelasyon degerleri p<0.01 seviyesinde anlamlidir.

Tablo Ek-6: Kiime-8’de yer alan hisseler arasindaki korelasyonlar

AEFES ASELS FINBN MIGRS NTHOL
ASELS 0,157*
FINBN 0,187%* 0,187%*
MIGRS 0,444%* 0,328%* 0,223%*
NTHOL 0,133 (p=0.057) 0,161* 0,2271%* 0,286%**
TUPRS 0,227%* 0,394%* 0,235%%* 0,298**  0,214%**

* Korelasyon p<0.05 seviyesinde anlamlidir,

## Korelasyonlar p<0.01 seviyesinde anlamlidir.
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