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Yatirim fonlari, profesyonel bir sekilde yonetilen ve yatirimcilarin paralarini bir araya
getirerek ¢esitli yatirim araglarina yatirim yaparak yatirimi ¢esitlendirmek suretiyle riski
tabana yayan 6nemli finansal yatirim tiirlerinden birisidir. Yatirim fonlarin sayist son
yillarda giderek artmaktadir. Bu gergek, belirli yatirnm fonlarmin se¢ilmesinin, ayni
yatinm evreninde faaliyet gosteren fonlar hakkinda bilgi toplamak ve analiz etmek
acisindan énemli bir yatirimei ¢abasi gerektirdigini gostermektedir.

Yatirim fonlarinin kapanig fiyatlarinin dogru bir sekilde tahmin edilmesi yatirimcilar
acisindan giderek daha onemli bir konu haline gelmistir. Yatirim fonlarinin gelecek
performanslarinin dogru tahminini saglayan modellerin gelistirilmesi ile yatirnrm fonu
yatirimeilaria biiyiik destek saglanacaktir. Bu modellerin kullanimi, orta-uzun vadede
yatirim yapmak isteyen yatirimcilar i¢in uygun yatirim fonu se¢imini kolaylastiracaktir.

Bu tez calismasinin amaci, Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve Dogrusal Olmayan Digsal
Girdili Otoregresif Ag (NARX) kullanarak, fon portfoy dagilimi ve performans
degerlendirme yontemleri degerleri yardimiyla bir menkul kiymet yatirim fonunun
kapanis fiyatin1 dogru tahmin etmektir. Calismada yapilan analiz, yatirimcilara yararl bir
bakis agis1 saglayacak ve yatirimcilarin yatirim fonu hakkinda daha iyi kararlar almasina
yardimci olacaktir. Bu sayede yatirimcilarin getirileri artacak, fon se¢imi icin sarf edilen
efor 1se azalacaktir.

Anahtar Kelimeler: Yatirnm fonu, portfoy dagilimi, performans degerlendirme
yontemleri, yapay sinir aglart, NARX, finans

2022, xxii + 264 sayfa.



ABSTRACT

PhD Thesis

PREDICTION OF MUTUAL FUND CLOSING PRICE (NET ASSET VALUE) AND
PERFORMANCE USING PORTFOLIO DISTRIBUTION

Umit YILMAZ

Bursa Uludag University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Industrial Engineering

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Ali Yurdun ORBAK

Mutual funds are one of the important financial investment types that are professionally
managed, diversify the investment by investing in various investment instruments by
bringing together the money of the investors and thus spreading the risk to the base. In
recent years, the number of mutual funds has been increasing more and more. This fact
indicates that selecting specific mutual funds requires significant investor effort in
collecting and analyzing information about funds operating in the same investment
universe.

Accurate prediction of the closing prices of mutual funds has become an increasingly
important issue for investors. Mutual fund investors will be significantly supported by the
development of models that accurately predict the future performances of mutual funds.
Using these models will facilitate the selection of suitable mutual funds for investors who
want to invest in the medium and long term.

The aim of this thesis, using Artificial Neural Networks and Nonlinear Autoregressive
Network With Exogenous Inputs (NARX), is to predict the closing price of a mutual fund
with the help of fund portfolio distribution and values of performance evaluation
methods. The analysis made in the study will provide a helpful perspective to investors
and help investors make better decisions about mutual funds. This way, the investors’
returns will increase, and the effort they spend on fund selection will decrease.

Key words: Mutual fund, portfolio distribution, performance evaluation methods,
artificial neural network, NARX, finance

2022, xxii + 264 pages.



TESEKKUR

Doktora tez ¢aligmam siiresince bana hep inanan, destek olan ve yon veren kiymetli
danismanim Dog. Dr. Ali Yurdun Orbak’a, degerli goriisleriyle bana yardimei olan
doktora tez izleme komitesi {iyeleri Prof. Dr. Ahmet Emir Dirik ve Dog. Dr. Asli Aksoy’a
ve tez savunma siavimda yer alan Dog. Dr. Aytag Yildiz ve Dr. Ogr. Uyesi Ilkiin Orbak’a
tesekkiirlerimi sunarim.

Doktora 6grenimimin ders asamasinda akademik gelisimime biiyiik katki saglayan Bursa
Uludag Universitesi Endiistri Miihendisligi Boliimii akademisyenlerine tesekkiirlerimi
sunarim. Ayrica merhum Prof. Dr. Hiiseyin Cenk Ozmutlu’yu rahmet ve minnetle
antyorum.

Hayatimin her asamasinda beni siirekli destekleyen ve her zaman yanimda olan esim
Ozlem Akdogan Yilmaz’a, kizlarim Azra Sare Yilmaz ve Alya Yagmur Yilmaz’a, annem
Nebibe Yilmaz’a, babam Sabahattin Yilmaz’a ve kardesim Levent Yilmaz’a
tesekkiirlerimi sunarim.

Umit YILMAZ
30/06/2022



ICINDEKILER

Sayfa

OZET ..o e i
AB S T R A C T . I
TESEKKUR ...ttt e i
SIMGELER ve KISALTMALAR DIZINI.............oooooiiiiie, Vi
SEKILLER DIZINI.. ..o vii
CIZELGELER DIZINI... ..o Xvii
L GIRIS o 1
2. KURAMSAL TEMELLER ve KAYNAK ARASTIRMASI..................... 5
2.1 Yatirmm Fonlart. ... 5
2.1.1. Yatirim fonu Kavrami.........c..oooiiiiii 5
2.1.2. Yatirim fonlarinin avantajlari ve dezavantajlart................................ 8
2.1.3. Yatirim fonlarmnim isletilmesi. ..o 11
2.1.4. Yatirim fonu OrganizasyonU. ........couueeureeenreenneeaeeaineeaneeeineenneennss 13
2.1.5. Yatirim fonlarinin yatirim hedefine gore siniflandirilmasi.................... 15
2.1.6. Yatirim fonlarinin idari politikaya gore siniflandirilmasi..................... 18
2.1.7. Yatirim fonlar1 risk faktorleri.. ..o 19
2.2, PortfOy YONetmi.....c.uiieiiiet i e 22
2.2.1. Portfoy ve portfoy yonetimi kavrami...............oooviiiiiiiiiiiiiiiininn.... 22
2.2.2. Portfoy yoneticisi Kavrami............ooooiiiiiiiii i 23
2.2.3. Portfoy yonetimi SUregleri......oo.vvuivi i, 25
2.3. Yatirim Fonu Kapanis Fiyatinin Tahminine iliskin Onceki Arastirmalar-. . .... 43
3. MATERYAL ve YONTEM.......cuuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeee e 50
B L MAteryal. ..o 50
3.2 YOMEOIM. « ettt e e 52
3.2.1. Yapay SInir alari.......o.oouiiiiiiiiiiit e 56
3.2.2. Dogrusal olmayan digsal girdili otoregresif ag (NARX)...................... 74
A BULGULAR. .. 77
4.1. Yatirim Fonu Kapanis Fiyatinin Fon Portfoy Dagilimindan Faydalanilarak

Tahmin EdIMeSsI... ... 78
4.1.1. Yatirim fonu kapanis fiyatinin fon portfoy dagilimindan faydalanilarak

tahmin edilmesi i¢in YSA model mimarilerinin gelistirilmesi....................... 78
4.1.2. Yatirim fonu kapanis fiyatinin fon portfoy dagilimindan faydalanilarak

tahmin edilmesi icin NARX model mimarilerinin gelistirilmesi..................... 122
4.1.3. Yatirim fonu kapanis fiyatinin fon portfoy dagilimindan faydalanilarak

tahmin edilmesi i¢in gelistirilen modellerin yeni tarihli veriler ile ek testlere tabi

TUEUIMAST. ..o 148
4.2. Yatirrm Fonu Kapanis Fiyatinin Performans Degerlendirme Y ontemleri

Degerlerinden Faydalanilarak Tahmin Edilmesi..................c.ooooii. 155

4.2.1. Yatirnm fonu kapanis fiyatinin performans degerlendirme yontemleri
degerlerinden faydalanilarak tahmin edilmesi i¢in YSA model mimarilerinin
ElISHITIIMEST. ..\t e 156
4.2.2. Yatirm fonu kapanig fiyatinin performans degerlendirme yontemleri
degerlerinden faydalanilarak tahmin edilmesi i¢in NARX model mimarilerinin
ElISHITIIMEST. ...t 196



4.2.3. Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile yatirim fonu kapanis
fiyatinin tahmin edilmesi i¢in gelistirilen modellerin yeni tarihli veriler ile ek

testlere tabi tutUlMASI. ..o 223
5. TARTISMA VE SONUC . ..ottt e e 230
KAYNAK L AR . . 236
ERLER ... e 251
OZGECMIS . .o, 263



Simgeler

gamk
R

RZ
ssX

Kisaltmalar

BR

DBP

dog. hatast
DSA

ELM
FLANN

GRU
HPO

IST

LM
LSTM
MAE
MAPE
MLANN

MLP
MSE
NARX

RBF
RMSE
SCG

SSE
TEFAS
TE3
YSA
ZGH

SIMGELER ve KISALTMALAR DiZiNi

Aciklama

Etkin Parametre Sayis1

Coefficient of Correlation (Korelasyon Katsayisi)
Coefficient of Determination (Belirlilik Katsayisi)
Kareler Toplam1 Parametresi

Aciklama

Bayesian Regularization (Bayes Diizenlenmesi) Egitim Algoritmasi
Deniz Portfoy Birinci Degisken Fon

Dogrulama Hatas1

Dolphin Swarm Algorithm (Yunus Siiriisii Algoritmast)

Extreme Learning Machine (Asir1 Ogrenme Makinesi)

Functional Link Artificial Neural Network (Fonksiyonel Baglantili
Yapay Sinir Aglart)

Gated Recurrent Unit (Gegitlendirilmis Ozyinelemeli Birimler)

HSBC Portfoy Coklu Varlik Birinci Degisken Fon

Istanbul Portfoy Kisa Vadeli Bor¢lanma Araglart Fonu
Levenberg-Marquardt Egitim Algoritmasi

Long Short Term Memory (Uzun Kisa Siireli Bellek)

Mean Absolute Error (Ortalama Mutlak Hata)

Mean Absolute Percentage Error (Ortalama Mutlak Yiizde Hatasi)
Multi Layer Artificial Neural Network (Cok Katmanli Yapay Sinir
Aglar)

Multi Layer Perceptron (Cok Katmanli Algilayici)

Mean Squared Error (Ortalama Karesel Hata)

Nonlinear  Autoregressive  Network with  Exogenous Inputs
(Dogrusal Olmayan Dissal Girdili Otoregresif Ag)

Radial Basis Function (Radyal Temel Fonksiyon)

Root Mean Squared Error (Ortalama Hata Kare Kokii)

Scaled Conjugate Gradient (Olgeklenmis Konjiige Gradyan) Egitim
Algoritmasi

Sum of Squared Errors (Hata Kareler Toplami)

Tiirkiye Elektronik Fon Alim Satim Platformu

TEB Portfoy Mutlak Getiri Hedefli Degisken Fon

Yapay Sinir Aglart

Zaman Gecikme Hatti

Vi



Sekil 2.1.
Sekil 2.2.
Sekil 2.3.
Sekil 2.4.
Sekil 2.5.
Sekil 2.6.
Sekil 2.7.
Sekil 2.8.
Sekil 3.1.

Sekil 3.2.
Sekil 3.3.
Sekil 3.4.
Sekil 3.5.
Sekil 3.6.
Sekil 3.7.
Sekil 3.8.
Sekil 4.1.

Sekil 4.2.

Sekil 4.3.

Sekil 4.4.

Sekil 4.5.

Sekil 4.6.

Sekil 4.7.

Sekil 4.8.

SEKILLER DiZiNi

Yatirim siirecindeki ana oyuncular ve aralarindaki etkilesimler. ..
Ekonomide finansal kaynaklarin tahsisi ......................oc.ei
Fon stireg akiS1 ......o.oiiniii i
Tipik bir yatirim fonu kompleksi goriintileri.........................
Portf0y yONetimi SUIECI. ....vuventieeteiieii et e eeenaenns
Cesitlendirme yoluyla risk azaltma.............................c.ee
Cince risk sembolleri............ooiiiiiii i
Portfoylerin beklenen degerleri ve riskleri...........................
Yapay zeka, makine 6grenmesi, sinir aglari ve derin 6grenme
arasindaki iliski.............o
Makine 6grenmesi ¢alisma modeli...............ooeviiniiiiinnn..
Bir biyolojik néronun temsili gosterimi..............................
Bir yapay noronun temsili.............cooeiiiiiiiiiiiii,
Y SA modeli olusturma akis semasi..............ccocevvviiiiiiiinn.
Sinir aginin ¢alisma prensibi..........oceveivniiiiiiiiiiiiiiniiennnnn,
[leri beslemeli yapay SInir agi .............coouveeiiniiniiiiniinainnnn
NARX tasarimi A) Seri Paralel mimari B) Paralel mimari.........
Yatirim fonu kapanig fiyatinin tahmin edilmesi ig¢in
gerceklestirilen iglem adimlart.................ooooiii
Yatirim fonu kapanis fiyatinin fon portfoy dagilimindan
faydalanilarak tahmin edilmesi i¢in gelistirilen tek gizli katmanl
YSA Model MIMariSi........c.oovviiiiiiinii e
Fon portfoy dagilimi ile DBP’nin kapanis fiyatinin tahmini i¢in
gelistirilen her bir tek gizli katmanli YSA model mimarisi igin
gerceklestirilen test iterasyonlart sonucunda elde edilen en iyi
MSE degerleri........cooiiiiiiiiii i
Fon portfoy dagilimi ile DBP’nin kapanis fiyatinin tahmini i¢in
gelistirilen her bir tek gizli katmanli YSA model mimarisi i¢in
gerceklestirilen test iterasyonlar1 sonucunda elde edilen en iyi
MAPE degerleri........coooviiiiiiiii
Fon portfoy dagilimi ile DBP’nin kapanis fiyatinin tahmini i¢in
gelistirilen her bir tek gizli katmanli YSA model mimarisi igin
gerceklestirilen test iterasyonlar1 sonucunda elde edilen en iyi R
EBETIOIT.....eiiiiiiiiii e
Fon portfoy dagilimi ile DBP’nin kapanis fiyatinin tahmini i¢in
gelistirilen tek gizli katmanli YSA model mimarisi (egitim
algoritmasi: BR, model: 49-10-1).............coooiiiiiiiiin.,
Fon portfoy dagilimi ile DBP’nin kapanis fiyatinin tahmin
edilmesi i¢in gelistirilen tek gizli katmanli YSA’nin MSE
Performansi (egitim algoritmasi: BR, model: 49-10-1)..............
Fon portfoy dagilimi ile DBP’nin kapanis fiyatinin tahmin
edilmesi icin gelistirilen tek gizli katmanli YSA’nin egitim
durumu (egitim algoritmasi: BR, model: 49-10-1)....................

Vil

Sayfa

6
11
12
15
25
31
32
32

52
53
57
57
62
67
73
76

7

80

84

84

85

87

87

89



Sekil 4.9.

Sekil 4.10

Sekil 4.11.

Sekil 4.12.

Sekil 4.13.

Sekil 4.14.

Sekil 4.15.

Sekil 4.16.

Sekil 4.17.

Sekil 4.18.

Sekil 4.19.

Sekil 4.20.

Sekil 4.21.

Sekil 4.22.

Fon portfoy dagilimi ile DBP’nin kapanig fiyatinin tahmin
edilmesi i¢in gelistirilen tek gizli katmanli YSA’nin hata
histogrami (egitim algoritmasi: BR, model: 49-10-1)...............
Fon portfoy dagilimi ile DBP’nin kapanis fiyatinin tahmin
edilmesi i¢in gelistirilen tek gizli katmanli YSA’nin regresyon
grafikleri (egitim algoritmasi: BR, model: 49-10-1).................
Fon portfoy dagilimi ile IST’nin kapanig fiyatinin tahmini igin
gelistirilen her bir tek gizli katmanli YSA model mimarisi i¢in
gerceklestirilen test iterasyonlart sonucunda elde edilen en iyi
MSE degerleri.....c.oovniiiiiiii i
Fon portfoy dagilimi ile IST’nin kapanig fiyatinin tahmini igin
gelistirilen her bir tek gizli katmanli YSA model mimarisi i¢in
gerceklestirilen test iterasyonlart sonucunda elde edilen en iyi
MAPE degerleri........cooviiiiiiii e
Fon portfoy dagilimi ile IST nin kapanis fiyatinin tahmini i¢in
gelistirilen her bir tek gizli katmanli YSA model mimarisi i¢in
gerceklestirilen test iterasyonlar1 sonucunda elde edilen en iyi R
degerleri.. ..o
Fon portfoy dagilimi ile IST nin kapanis fiyatinin tahmini i¢in
gelistirilen tek gizli katmanli YSA model mimarisi (egitim
algoritmasi: BR, model: 49-10-1)...........ccovviiiiiiiiiiin,
Fon portfoy dagilimi ile IST nin kapanig fiyatinin tahmini igin
gelistirilen tek gizli katmanli YSA’nin MSE Performansi (egitim
algoritmasi: BR, model: 49-10-1)...........ccooiiiiiiiiiiii i,
Fon portfoy dagilimi ile IST’nin kapanis fiyatinin tahmini i¢in
gelistirilen tek gizli katmanli YSA’nin egitim durumu (egitim
algoritmasi: BR, model: 49-10-1)...........coiiiiiiiiin,
Fon portfoy dagilimi ile IST’nin kapanis fiyatinin tahmini i¢in
gelistirilen tek gizli katmanli YSA’ nin hata histogrami (egitim
algoritmasi: BR, model: 49-10-1)............ccoiiiiiiiiiiiiiann..
Fon portfoy dagilimi ile IST nin kapanig fiyatinin tahmini igin
gelistirilen tek gizli katmanli YSA’nin regresyon grafikleri
(egitim algoritmasi: BR, model: 49-10-1)...............ccoveennenne
Yatirnm fonu kapanis fiyatinin fon portfdy dagilimindan
faydalanilarak tahmin edilmesi i¢in gelistirilen iki gizli katmanh
YSA model mimarisi.........c.cooviiiiiiiiiiii
Fon portfoy dagilimi ile DBP’nin kapanis fiyatinin tahmini igin
gelistirilen her bir iki gizli katmanlit YSA model mimarisi i¢in
gerceklestirilen test iterasyonlar1 sonucunda elde edilen en iyi
MSE degerleri.....c.oovniiiiiiiii i
Fon portfoy dagilimi ile DBP’nin kapanis fiyatinin tahmini igin
gelistirilen her bir iki gizli katmanlit YSA model mimarisi i¢in
gerceklestirilen test iterasyonlar1 sonucunda elde edilen en iyi
MAPE degerleri.......coooviiiiiiii e
Fon portfoy dagilimi ile DBP’nin kapanis fiyatinin tahmini igin
gelistirilen her bir iki gizli katmanlit YSA model mimarisi i¢in
gerceklestirilen test iterasyonlar1 sonucunda elde edilen en iyi R
degerleri.. ..o

viii

90

91

94

95

95

97

98

99

100

101

102

105

106



Sekil 4.23.

Sekil 4.24.

Sekil 4.25.

Sekil 4.26.

Sekil 4.27.

Sekil 4.28.

Sekil 4.29.

Sekil 4.30.

Sekil 4.31.

Sekil 4.32.

Sekil 4.33.

Sekil 4.34.

Sekil 4.35.

Sekil 4.36.

Sekil 4.37.

Fon portfoy dagilimi ile DBP’nin kapanis fiyatinin tahmini igin
gelistirilen iki gizli katmanli YSA model mimarisi (egitim
algoritmasi: BR, model: 49-5-10-1)...........ccciviiiiiiiiinnnnn...
Fon portfoy dagilimi ile DBP’nin kapanis fiyatinin tahmini i¢in
gelistirilen iki gizli katmanli YSA’nin MSE Performansi (egitim
algoritmasi: BR, model: 49-5-10-1)............oooiiiiiiiiiin...
Fon portfoy dagilimi ile DBP’nin kapanis fiyatinin tahmini i¢in
gelistirilen iki gizli katmanli YSA’nin egitim durumu (egitim
algoritmasi: BR, model: 49-5-10-1)...........ccciviiiiiiniininn...
Fon portfoy dagilimi ile DBP’nin kapanis fiyatinin tahmini i¢in
gelistirilen iki gizli katmanli YSA’nin hata histogrami (egitim
algoritmasi: BR, model: 49-5-10-1)............ccooiiiiiiiiiin...
Fon portfoy dagilimi ile DBP’nin kapanis fiyatinin tahmini i¢in
gelistirilen iki gizli katmanli YSA’nin regresyon grafikleri
(egitim algoritmasi: BR, model: 49-5-10-1)..................cc.eee.
Fon portfoy dagilimi ile IST’nin kapanig fiyatinin tahmini igin
gelistirilen her bir iki gizli katmanli YSA model mimarisi igin
gerceklestirilen test iterasyonlart sonucunda elde edilen en iyi
MSE degerleri......c.oviiiniiiiii e
Fon portfoy dagilimi ile IST’nin kapanig fiyatinin tahmini igin
gelistirilen her bir iki gizli katmanli YSA model mimarisi igin
gerceklestirilen test iterasyonlart sonucunda elde edilen en iyi
MAPE degerleri......c.ooveiiiiiiiiii i
Fon portfoy dagilimi ile IST’nin kapanig fiyatinin tahmini igin
gelistirilen her bir iki gizli katmanli YSA model mimarisi igin
gergeklestirilen test iterasyonlari sonucunda elde edilen en iyi R
degerleri.. ..o
Fon portfoy dagilimi ile IST’nin kapanis fiyatinin tahmini i¢in
gelistirilen iki gizli katmanli YSA model mimarisi (egitim
algoritmasi: BR, model: 49-6-5-1)............cccciiiiiiiiiiin.n.
Fon portfoy dagilimi ile IST nin kapanig fiyatinin tahmini igin
gelistirilen iki gizli katmanli YSA’ nin MSE Performansi (egitim
algoritmasi: BR, model: 49-6-5-1).............cocoiiiiiiiiiiiiiit.
Fon portfoy dagilimi ile IST’nin kapanis fiyatinin tahmini i¢in
gelistirilen iki gizli katmanli YSA’nin egitim durumu (egitim
algoritmasi: BR, model: 49-6-5-1)............cccoiiiiiiiiiiinn.n.
Fon portfoy dagilimi ile IST’nin kapanig fiyatinin tahmini igin
gelistirilen iki gizli katmanli YSA’nin hata histogrami (egitim
algoritmast: BR, model: 49-6-5-1)...........ccoiiiiiiiiiiinn.n.
Fon portfoy dagilimi ile IST’nin kapanis fiyatinin tahmini i¢in
gelistirilen iki gizli katmanli YSA’nin regresyon grafikleri
(egitim algoritmasi: BR, model: 49-6-5-1)...........................
Yatirnm fonu kapamis fiyatinin fon portfdy dagilimindan
faydalanilarak tahmin edilmesi i¢in gelistirilen NARX sinir ag1
model MIMarisi.............ooooii
Fon portfoy dagilimi ile DBP’nin kapanis fiyatinin tahmini i¢in
gelistirilen her bir NARX model mimarisi i¢in gerceklestirilen
test iterasyonlar1 sonucunda elde edilen en iyi MSE degerleri......

108

109

110

111

112

116

116

117

119

119

120

121

122

124

128



Sekil 4.38.

Sekil 4.39.

Sekil 4.40.

Sekil 4.41.

Sekil 4.42.

Sekil 4.43.

Sekil 4.44.

Sekil 4.45.

Sekil 4.46.

Sekil 4.47.

Sekil 4.48.

Sekil 4.49.

Sekil 4.50.

Sekil 4.51.

Sekil 4.52.

Sekil 4.53.

Fon portfoy dagilimi ile DBP’nin kapanis fiyatinin tahmini igin
gelistirilen her bir NARX model mimarisi i¢in gerceklestirilen
test iterasyonlart sonucunda elde edilen en iyi MAPE degerleri...
Fon portfoy dagilimi ile DBP’nin kapanis fiyatinin tahmini i¢in
gelistirilen her bir NARX model mimarisi i¢in gerceklestirilen
test iterasyonlar1 sonucunda elde edilen en iyi R degerleri..........
Fon portfoy dagilimi ile DBP’nin kapanis fiyatinin tahmini i¢in
gelistirilen NARX model mimarisi (egitim algoritmasi: BR,
model: 49-(1)-5-1) ...
Fon portfoy dagilimi ile DBP’nin kapanis fiyatinin tahmini i¢in
gelistirilen NARX’in MSE Performansi (egitim algoritmasi: BR,
MOdel: 49-(1)-5-1). ...
Fon portfoy dagilimi ile DBP’nin kapanis fiyatinin tahmini igin
gelistirilen NARX’in egitim durumu (egitim algoritmasi: BR,
MOdel: 49-(1)-5-1) ...
Fon portfoy dagilimi ile DBP’nin kapanis fiyatinin tahmini i¢in
gelistirilen NARX’in hata histogrami (egitim algoritmasi: BR,
MOdel: 49-(1)-5-1). ...
Fon portfoy dagilimi ile DBP’nin kapanig fiyatinin tahmini i¢in
gelistirilen NARX’in regresyon grafikleri (egitim algoritmasi:
BR, model: 49-(1)-5-1).....ccoiiiiii
Fon portfoy dagilimi ile DBP’nin kapanis fiyatinin tahmini i¢in
gelistirilen NARX’in tahmin sonuglar1 (egitim algoritmasi: BR,
MOdel: 49-(1)-5-1) . ...
Fon portfoy dagilimi ile DBP’nin kapanis fiyatinin tahmini i¢in
gelistirilen NARX’in hata otokorelasyonlar1 (egitim algoritmasi:
BR, model: 49-(1)-5-1)....ccviniiiii e
Fon portfoy dagilimi ile DBP’nin kapanis fiyatinin tahmini i¢in
gelistirilen NARX’in girdi-hata capraz-korelasyonlar1 (egitim
algoritmasi: BR, model: 49-(1)-5-1).........ccooviiiiiiiiiin
Fon portfoy dagilimi ile IST nin kapanig fiyatinin tahmini igin
gelistirilen her bir NARX model mimarisi i¢in gergeklestirilen
test iterasyonlar1 sonucunda elde edilen en iyt MSE degerleri......
Fon portfoy dagilimi ile IST’nin kapanis fiyatinin tahmini i¢in
gelistirilen her bir NARX model mimarisi i¢in gerceklestirilen
test iterasyonlar1 sonucunda elde edilen en iyt MAPE degerleri...
Fon portfoy dagilimi ile IST nin kapanig fiyatinin tahmini igin
gelistirilen her bir NARX model mimarisi i¢in gerceklestirilen
test iterasyonlar1 sonucunda elde edilen en iyi R degerleri..........
Fon portfoy dagilimi ile IST’nin kapanis fiyatinin tahmini i¢in
gelistirilen NARX model mimarisi (e8itim algoritmasi: LM,
mModel: 49-(2)-10-1).....coiriiii e,
Fon portfoy dagilimi ile IST nin kapanis fiyatinin tahmini i¢in
gelistirilen NARX’in MSE Performansi (egitim algoritmasi: LM,
model: 49-(2)-10-1).....coiriii e
Fon portfoy dagilimi ile IST’nin kapanis fiyatinin tahmini i¢in
gelistirilen NARX’in egitim durumu (egitim algoritmasi: LM,
Model: 49-(2)-10-1).....coiiiii i
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Fon portfoy dagilimi ile IST’nin kapanig fiyatinin tahmini igin
gelistirilen NARX’in hata histogrami (egitim algoritmasi: LM,
model: 49-(2)-10-1)......ooriiii
Fon portfoy dagilimi ile IST’nin kapanis fiyatinin tahmini i¢in
gelistirilen NARX’in regresyon grafikleri (egitim algoritmasi:
LM, model: 49-(2)-10-1).....c.cririiiiiiie e
Fon portfoy dagilimi ile IST’nin kapanig fiyatinin tahmini igin
gelistirilen NARX’in tahmin sonuglar1 (egitim algoritmasi: LM,
model: 49-(2)-10-1).....oooriii
Fon portfoy dagilimi ile IST’nin kapanis fiyatinin tahmini i¢in
gelistirilen NARX’in hata otokorelasyonlari (egitim algoritmasi:
LM, model: 49-(2)-10-1).....c.oviriiiiiiie e
Fon portfoy dagilimi ile IST’nin kapanis fiyatinin tahmini igin
gelistirilen NARX’in girdi-hata capraz-korelasyonlart (egitim
algoritmast: LM, model: 49-(2)-10-1).........ccoevviiiiiinininnn.n.
Fon portfoy dagilimi ile DBP’nin kapanis fiyatinin tahmini i¢in
gelistirilen ve optimal sonug veren tek gizli katmanli YSA nin ek
testi sonrasinda elde edilen tahmin sonuglari (egitim algoritmasi:
BR, model: 49-10-1)......ccooiiiiiii e
Fon portfoy dagilimi ile DBP’nin kapanis fiyatinin tahmini i¢in
gelistirilen ve optimal sonug veren iki gizli katmanli YSA’ nin ek
testi sonrasinda elde edilen tahmin sonuglari (egitim algoritmasi:
BR, model: 49-5-10-1)......ccoiiiiiiiii e
Fon portfoy dagilimi ile DBP’nin kapanis fiyatinin tahmini i¢in
gelistirilen ve optimal sonug veren NARX’in ek testi sonrasinda
elde edilen tahmin sonuglari (egitim algoritmasi: BR, model: 49-

Fon portfoy dagilimi ile IST’nin kapanis fiyatinin tahmini i¢in
gelistirilen ve optimal sonug veren tek gizli katmanli YSA nin ek
testi sonrasinda elde edilen tahmin sonuglari (egitim algoritmast:
BR, model: 49-10-1).....ccciriiiiii e
Fon portfoy dagilimi ile IST’nin kapanis fiyatinin tahmini i¢in
gelistirilen ve optimal sonug veren iki gizli katmanli YSA’nin ek
testi sonrasinda elde edilen tahmin sonuglari (egitim algoritmast:
BR, model: 49-6-5-1).......ccouiiiiiiie e
Fon portfoy dagilimi ile IST’nin kapanis fiyatinin tahmini i¢in
gelistirilen ve optimal sonug veren NARX’in ek testi sonrasinda
elde edilen tahmin sonuglari (egitim algoritmasi: LM, model: 49-
(2)710-0) e
Yatirnm fonu kapamis fiyatinin performans degerlendirme
yontemleri degerlerinden faydalanilarak tahmin edilmesi igin
gelistirilen tek gizli katmanli YSA model mimarisi..................
Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile DBP’nin
kapanis fiyatinin tahmini icin gelistirilen her bir tek gizli
katmanlt YSA model mimarisi i¢in gerceklestirilen test
iterasyonlar1 sonucunda elde edilen en iyi MSE degerleri..........
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Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile DBP’nin
kapanig fiyatinin tahmini i¢in gelistirilen her bir tek gizli
katmanlt YSA model mimarisi i¢in gerceklestirilen test
iterasyonlar1 sonucunda elde edilen en iyt MAPE degerleri........
Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile DBP’nin
kapanig fiyatinin tahmini i¢in gelistirilen her bir tek gizli
katmanlt YSA model mimarisi i¢in gerceklestirilen test
iterasyonlar1 sonucunda elde edilen en iyi R degerleri...............
Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile DBP’nin
kapanis fiyatinin tahmini i¢in gelistirilen tek gizli katmanli YSA
model mimarisi (egitim algoritmasi: BR, model: 6-7-1)............
Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile DBP’nin
kapanig fiyatinin tahmini i¢in gelistirilen tek gizli katmanl
YSA’nin MSE Performansi (egitim algoritmasi: BR, model: 6-7-

Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile DBP’nin
kapanig fiyatinin tahmini i¢in gelistirilen tek gizli katmanl
YSA’nin egitim durumu (egitim algoritmasi: BR, model: 6-7-1)..
Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile DBP’nin
kapanis fiyatinin tahmini icin gelistirilen tek gizli katmanlh
Y SA’nin hata histogrami (egitim algoritmasi: BR, model: 6-7-1).
Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile DBP’nin
kapanig fiyatinin tahmini ig¢in gelistirilen tek gizli katmanli
YSA’nin regresyon grafikleri (egitim algoritmasi: BR, model: 6-

Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile IST’nin
kapanig fiyatinin tahmini i¢in gelistirilen her bir tek gizli
katmanli YSA model mimarisi i¢in gerceklestirilen test
iterasyonlar1 sonucunda elde edilen en iyi MSE degerleri...........
Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile IST’nin
kapanig fiyatinin tahmini i¢in gelistirilen her bir tek gizli
katmanli YSA model mimarisi ic¢in gerceklestirilen test
iterasyonlar1 sonucunda elde edilen en iyi MAPE degerleri.........
Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile IST’nin
kapanig fiyatinin tahmini i¢in gelistirilen her bir tek gizli
katmanli YSA model mimarisi i¢in gerceklestirilen test
iterasyonlar1 sonucunda elde edilen en iyi R degerleri...............
Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile IST’nin
kapanis fiyatinin tahmini icin gelistirilen tek gizli katmanli YSA
model mimarisi (egitim algoritmasi: LM, model: 6-10-1)..........
Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile IST’ nin
kapanig fiyatinin tahmini i¢in gelistirilen tek gizli katmanh
YSA’nin MSE performansi (egitim algoritmasi: BR, model: 6-

Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile IST’ nin

kapanig fiyatinin tahmini i¢in gelistirilen tek gizli katmanh
YSA’nm egitim durumu (egitim algoritmasi: BR, model: 6-10-
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Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile IST’nin
kapanig fiyatinin tahmini i¢in gelistirilen tek gizli katmanh
YSA’nin hata histogrami (egitim algoritmasi: BR, model: 6-10-

Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile IST’nin
kapanig fiyatinin tahmini igin gelistirilen tek gizli katmanh
Y SA’nin regresyon grafikleri (egitim algoritmasi: BR, model: 6-

Yatirnm fonu kapanis fiyatinin performans degerlendirme
yontemleri degerlerinden faydalanilarak tahmin edilmesi igin
gelistirilen iki gizli katmanli YSA model mimarisi..................
Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile DBP’nin
kapanis fiyatinin tahmini i¢in gelistirilen her bir iki gizli katmanl
YSA model mimarisi i¢in gergeklestirilen test iterasyonlari
sonucunda elde edilen en iyi MSE degerleri..........................
Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile DBP’nin
kapanis fiyatinin tahmini i¢in gelistirilen her bir iki gizli katmanl
YSA model mimarisi i¢in gergeklestirilen test iterasyonlari
sonucunda elde edilen en iyi MAPE degerleri........................
Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile DBP’nin
kapanis fiyatinin tahmini i¢in gelistirilen her bir iki gizli katmanl
YSA model mimarisi i¢in gergeklestirilen test iterasyonlari
sonucunda elde edilen en iyi R degerleri..............................
DBP’nin performans degerlendirme yontemleri degerleri ile
kapanig fiyatinin tahminine iligkin iki gizli katmanli YSA model
mimarisi (egitim algoritmasi: LM, model: 6-8-9-1).................
Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile DBP’nin
kapanig fiyatinin tahmini igin gelistirilen iki gizli katmanh
YSA’nin MSE Performansi (egitim algoritmasi: LM, model: 6-

Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile DBP’nin
kapanis fiyatinin tahmini igin gelistirilen iki gizli katmanh
YSA’nm egitim durumu (egitim algoritmasi: LM, model: 6-8-9-

Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile DBP’nin
kapanis fiyatinin tahmini igin gelistirilen iki gizli katmanh
Y SA’nin hata histogrami (egitim algoritmasi: LM, model: 6-8-9-

Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile DBP’nin
kapanig fiyatinin tahmini igin gelistirilen iki gizli katmanh
Y SA’nin regresyon grafikleri (egitim algoritmasi: LM, model: 6-

Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile IST’ nin
kapanis fiyatinin tahmini i¢in gelistirilen her bir iki gizli katmanl
YSA model mimarisi i¢in gergeklestirilen test iterasyonlari
sonucunda elde edilen en iyi MSE degerleri..........................
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Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile IST’nin
kapanis fiyatinin tahmini i¢in gelistirilen her bir iki gizli katmanlh
YSA model mimarisi i¢in gergeklestirilen test iterasyonlari
sonucunda elde edilen en iyi MAPE degerleri........................
Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile IST’nin
kapanis fiyatinin tahmini i¢in gelistirilen her bir iki gizli katmanlh
YSA model mimarisi igin gergeklestirilen test iterasyonlari
sonucunda elde edilen en iyi R degerleri..............................
Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile IST’nin
kapanis fiyatinin tahmini i¢in gelistirilen iki gizli katmanli YSA
model mimarisi (egitim algoritmasi: LM, model: 6-9-9-1).........
Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile IST’nin
kapanig fiyatinin tahmini i¢in gelistirilen iki gizli katmanl
YSA’nin MSE performansi (egitim algoritmasi: LM, model: 6-

Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile IST’ nin
kapanig fiyatinin tahmini i¢in gelistirilen iki gizli katmanl
YSA’nin egitim durumu (egitim algoritmasi: LM, model: 6-9-9-

Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile IST’ nin
kapanig fiyatinin tahminine iliskin iki gizli katmanli YSA’nin
hata histogrami (egitim algoritmasi: LM, model: 6-9-9-1).........
Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile IST’nin
kapanis fiyatinin tahminine iliskin iki gizli katmanli YSA’nin
regresyon grafikleri (egitim algoritmasi: LM, model: 6-9-9-1)....
Yatirnm fonu kapamisg fiyatinin performans degerlendirme
yontemleri degerlerinden faydalanilarak tahmin edilmesi igin
gelistirilen NARX sinir ag1 model mimarisi..........................
Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile DBP’nin
kapanis fiyatinin tahmini i¢in gelistirilen her bir NARX model
mimarisi i¢in gergeklestirilen test iterasyonlari sonucunda elde
edilen en iyt MSE degerleri.............coooeviiiiiiiiiiiiiii,
Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile DBP’nin
kapanis fiyatinin tahmini i¢in gelistirilen her bir NARX model
mimarisi i¢in gergeklestirilen test iterasyonlari sonucunda elde
edilen en iyt MAPE degerleri............ccoooviiiiiiiiiiiiiiinn...
Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile DBP’nin
kapanis fiyatinin tahmini i¢in gelistirilen her bir NARX model
mimarisi i¢in gergeklestirilen test iterasyonlari sonucunda elde
edileneniyi Rdegerleri..............ooooiiiiiiiiiiiiii i,
Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile DBP’nin
kapanis fiyatinin tahmini i¢in gelistirilen NARX model mimarisi
(egitim algoritmasi: BR, model: 6-(1)-9-1)................coeenie.
Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile DBP’nin
kapanig fiyatinin tahmini i¢in gelistirilen NARX’in MSE
performansi (egitim algoritmasi: BR, model: 6-(1)-9-1)............
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Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile DBP’nin
kapanig fiyatinin tahmini igin gelistirilen NARX’in egitim
durumu (egitim algoritmasi: BR, model: 6-(1)-9-1).................
Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile DBP’nin
kapanig fiyatinin tahmini igin gelistirilen NARX’in hata
histogrami (egitim algoritmasi: BR, model: 6-(1)-9-1).............
Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile DBP’nin
kapanis fiyatinin tahmini i¢in gelistirilen NARX’in regresyon
grafikleri (egitim algoritmast: BR, model: 6-(1)-9-1)...............
Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile DBP’nin
kapanig fiyatinin tahmini igin gelistirilen NARX’in tahmin
sonuglari (egitim algoritmasi: BR, model: 6-(1)-9-1)...............
Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile DBP’nin
kapanis fiyatinin tahmini ic¢in gelistirilen NARX’in hata
otokorelasyonlari (egitim algoritmasi: BR, model: 6-(1)-9-1)......
Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile DBP’nin
kapanis fiyatinin tahmini igin gelistirilen NARX’in girdi-hata
capraz-korelasyonlar1 (egitim algoritmasi: BR, model: 6-(1)-9-1)
Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile IST’nin
kapanis fiyatinin tahmini i¢in gelistirilen her bir NARX model
mimarisi i¢in gergeklestirilen test iterasyonlari sonucunda elde
edilen en iyi MSE degerleri.............cooooiiiiiiiiiiiiin..

Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile IST’nin
kapanis fiyatinin tahmini i¢in gelistirilen her bir NARX model
mimarisi i¢in gergeklestirilen test iterasyonlari sonucunda elde
edilen en iyt MAPE degerleri.............coooviiiiiiiiiiiiiiiinn...
Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile IST’ nin
kapanis fiyatinin tahmini i¢in gelistirilen her bir NARX model
mimarisi i¢in gerceklestirilen test iterasyonlari sonucunda elde
edileneniyi Rdegerleri............ooooiiiiiiiiiiiiiii i
Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile IST’nin
kapanis fiyatinin tahmini i¢in gelistirilen NARX model mimarisi
(egitim algoritmasi: LM, model: 6-(3)-9-1).............cccevennnn.
Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile IST’nin
kapanig fiyatinin tahmini i¢in gelistirilen NARX’in MSE
Performansi (egitim algoritmasi: LM, model: 6-(3)-9-1)...........
Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile IST’ nin
kapanis fiyatinin tahmini icin gelistirilen NARX’in egitim
durumu (egitim algoritmasi: LM, model: 6-(3)-9-1)................
Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile IST’nin
kapanig fiyatinin tahmini igin gelistirilen NARX’in hata
histogrami (egitim algoritmasi: LM, model: 6-(3)-9-1).............
Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile IST’ nin
kapanig fiyatinin tahmini i¢in gelistirilen NARX’in regresyon
grafikleri (egitim algoritmasi: LM, model: 6-(3)-9-1)...............
Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile IST’nin
kapanig fiyatinin tahmini igin gelistirilen NARX’in tahmin
sonuglari (egitim algoritmasi: LM, model: 6-(3)-9-1)...............
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Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile IST’nin
kapanis fiyatinin tahmini i¢in gelistirilen NARX’in hata
otokorelasyonlari (egitim algoritmasi: LM, model: 6-(3)-9-1).....
Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile IST’nin
kapanis fiyatinin tahmini i¢in gelistirilen NARX’in girdi-hata
capraz-korelasyonlar1 (egitim algoritmasi: LM, model: 6-(3)-9-

Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile DBP’nin
kapanisg fiyatinin tahmini i¢in gelistirilen ve optimal sonug veren
tek gizli katmanli YSA’nin ek testi sonrasinda elde edilen tahmin
sonuglar1 (egitim algoritmasi: BR, model: 6-7-1)....................
Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile DBP’nin
kapanis fiyatinin tahmini i¢in gelistirilen ve optimal sonug veren
iki gizli katmanli YSA’nin ek testi sonrasinda elde edilen tahmin
sonuglar1 (egitim algoritmasi: LM, model: 6-8-9-1).................
Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile DBP’nin
kapanis fiyatinin tahmini i¢in gelistirilen ve optimal sonug¢ veren
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1. GIRIS

Menkul kiymet yatirim fonlari, menkul kiymet portfoyii olusturmak amaciyla kurulan
mal varliklaridir. Menkul kiymet yatirnm fonu yoneticileri, tasarruf sahiplerinden
(yatirnmci) topladiklari paralar (fon) ile sermaye piyasasi araclarindan ve kiymetli
madenlerden olusan portfoyleri yonetmektedir. Tasarruf sahipleri ise, fonlar tarafindan
cikarilan katilma belgelerini almak suretiyle menkul kiymetlere yatirim yaparak fonun
olusturdugu portfoyiin gelirinden yararlanma olanagina kavusmaktadir (Sayilgan, 2019).
Menkul kiymet yatirim fonlari, yatirimeilarin paralarimi diger yatirimcilarla bir araya
getiren ve profesyonel olarak yonetilen yatirim tiirleridir. Cesitlendirme yapmak igin
yeterli zamana, uzmanliga ve tasarruf miktarina sahip olmayan yatirimeilar, tasarruflarini
menkul kiymet yatirim fonlarina yatirarak ¢esitlilik ve uzman para yonetimi gibi bir¢ok

profesyonel hizmetten faydalanabilirler (Sarigiil, 2019).

Yatirim fonu tasarim geregi iyi ¢esitlendirilmis bir portfoy veya farkli varliklardan olugan
bir sepettir. Portfoy bilesimi, bir yandan yatirim fonlarinin getirisini belirleyen en 6nemli
faktorlerden biri iken, diger yandan da sistemde biriken kaynaklarin ekonomide hangi
alanlara kanalize edildigini ortaya koyan onemli gostergelerden biridir (Oktayer ve
Oktayer, 2007). Portfoy bilesimi, yatirimcinin paranin nereye ve hangi oranda gittigini

tam olarak bilmesi dolayisiyla analiz i¢in en 6nemli araglardan biridir.

Her bir yatinm fonunda gozlemlenen getirilerin neredeyse tamami portfoy varliklari
yardimiyla agiklanabilmektedir (Santos ve Vianna, 2019). Ekonomi i¢in gittikge onemi
artan yatirim fonlarinin portfoy bilesimi i¢inde yer alan finansal araglarin zaman iginde
gostermis oldugu degisimler fonlarin getirilerini dogrudan etkilemektedir. Bu durum
yatirim fonlarina yatirirmda bulunan kisilerin potansiyel getirileri izerinde 6nemli bir etki
yaratabilmektedir (Kurtaran ve Kurtaran, 2010). Stankeviciené ve Petroniené (2019)
tarafindan ele aliman c¢alisma da fonlarin performansinin portfdy bilesimine bagh

oldugunu gostermektedir.



Yatirnm fonunun getirisi, portfoyiinde bulundurdugu varliklarin getirisine bagh
oldugundan yatirimcilarin fonun tiirii, bir bagka deyisle portfoy bilesimi hakkinda bilgi

sahibi olduktan sonra yatirim yapacaklari fonu segmeleri uygun olacaktir (SPK, 2021).

Fon kategorileri arasinda portfoy bilesimindeki farkliliklar, fonlar tarafindan izlenen
farkli yatirnm politikalarini yansitmaktadir (Bouveret ve Ju, 2021). Fon bilesimi, fonun
yatirim politikasina iliskin giivenilir ve temsili bilgiler saglamaktadir. Bundan dolay1
portfoy bilesimi yalnizca bastan degil, tim analiz donemince bilinmelidir. Ayrica, portfoy

icin en son verileri almak i¢in bu bilgilerin giinliik olarak giincellenmesi gerekmektedir

(Le Sourd, 2007).

Piyasadaki yeni bilgiler nedeniyle ongoriilemeyen varlik fiyat hareketleri, yatirim
yoneticilerini artan getiri umuduyla islem yapmaya ve portfoy bilesimini ayarlamaya
zorlamaktadir (Rachmawati vd., 2020). Bir yatirim fonunun aktif yonetimi, fonun menkul
kiymet portfoyiiniin bilesimini diizenli olarak ayarlayarak, temsili bir piyasa
portfoyiinden daha iyi bir getiri elde etmeyi amaglamaktadir (Milan ve Junior, 2015).
Bundan dolayi portfoy bilesimi nedeniyle fonun net varlik degerinin yiiksek bir oynakliga
sahip olmas1 muhtemeldir (Melgar ve Rodriguez Vazquez, 2009).

Finansal zaman serisi verilerinden anlamli istatistikler ¢ikarmak ve bunlar1 etkin ve dogru
bir sekilde tahmin etmek, finansal veri madenciliginde gelismekte olan ve 6ne ¢ikan bir
arastirma alanidir. Yatirnrm fonu yatirimeilari, sahip olduklari fonlarin fiyatlarinda
meydana gelen artiglar paralelinde getiri elde etmektedir. Bundan dolayr yatirim
fonlarimin kapanis fiyatlarinin dogru bir sekilde tahmin edilmesi yatirimcilar agisindan
giderek daha 6dnemli bir konu haline gelmistir. Siradan bir insan i¢in, yatirim fonu gibi
oldukca degisken bir piyasada meydana gelebilecek dalgalanmay1 tahmin etmek zor bir
istir. Dolayisiyla, kapanis fiyat: tahmini kesinlikle finans alani altinda gelismekte olan bir

aragtirma alanidir (Mohanty ve Dash, 2021).

Calismanin ilk amaci, makine 6grenmesi algoritmalari kullanarak, fon portfoy dagilimi

yardimiyla bir yatirim fonunun kapanis fiyatin1 dogru tahmin etmektir.



Yatirim fonlari, kabul edilebilir bir riske katlanarak miimkiin olan en iyi getiriyi saglamak
amactyla yatinm yapmak isteyen yatirimcilar igin giiclii bir yatirim aracidir.
Yatirimcilarin en biiyiik sorunu, yatirim fonu getirilerine iliskin yetersiz veri olup, bu da
yiiksek riskli veya diisiik karli fonlara yatirim yapilmasina neden olabilir (Promptsook ve
Waiyamai, 2021).

Fonun gegmis performansinin gelecekte de ayni performansi verecegi garanti olmasa da
fon degerlendirilirken fonun son birkag yillik performansinin dikkate alinmasi
gerekmektedir. Yatirim fonlarinin gelecek performanslarinin dogru tahminini saglayan
modellerin gelistirilmesi, yatirim fonu yatirimcilarina biiyiik destek saglayacaktir. Bu
modellerin kullanimi, orta-uzun vadede yatirinm yapmak isteyen yatirimcilarin yatirim

fonu se¢imini kolaylastiracaktir.

Bir fonun performansini degerlendirmek icin ¢ok sayida dlgiit gelistirilmistir ve bir¢ok
yatinmct bu Olciitlere  biiylikk 6nem vermektedir. Ancak, yatirnrm fonlar1 igin
degerlendirmeler periyodik olarak yapildigindan sadece tarihsel performansi
kargilastirmak i¢in faydali olmaktadir. Hizla degisen piyasa kosullarina ayak
uydurabilmek icin, degerlendirme sistemlerinin piyasa ile eszamanli olarak
giincellenmesi ve piyasa kosullarina uygun ¢iktilar vermesi gerekmektedir. Diger yandan
bahsi gecen Olciitler siklikla performans degerlendirmeleri i¢in kullanilsa da tek baglarina
tahmin edici 6zellige sahip olmadiklarindan dogrudan yatirim fonlarinin tahmininde
kullanilamazlar (Wang vd., 2008). Iste bu noktada ¢alismanin ikinci amact, yatirim fonu
kapanis fiyatini, performans degerlendirme yontemleri degerleriyle tahmin edebilecek bir
makine 6grenmesi modeli gelistirebilmektir. Belirtilen amag dogrultusunda bahsi gecen
performans degerlendirme yontemleriyle elde edilen sonuglar vasitasiyla fonun trendinin

belirlenmesine odaklanilmistir.

Makine 6grenmesi algoritmalari, menkul kiymetlerin teknik analizini yapmak, daha
dogru tahmin modelleri gelistirmek, piyasay:1 analiz etmek, belirli durumlarin menkul
kiymetlerin iizerindeki etkisini 6lgmek, maksimum kazang i¢in portfoy olusturmak ve
portfoyii optimize etmek i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. Yapay Sinir Aglari (YSA)

ve derin 6grenme algoritmalar1 gibi makine 6grenmesi algoritmalari, finans alaninda



yaygin olarak uygulanmakta ve kabul goren yontemler olarak degerlendirilmektedir

(Giileryiiz ve Ozden, 2020).

Calismada yapilacak analiz, yatirimcilara yararl bir bakis a¢is1 saglayacak, yatirimcilarin
yatirim fonu hakkinda daha iyi kararlar almasina yardimci olacak ve bu sayede
yatirimcilarin incelemeye aldiklari fondan elde edecekleri getiriyi dngdrebilmelerinin 6nii

acilacaktir.

Yapilan literatiir caligsmasi da géz onilinde bulunduruldugunda literatiirde ayn1 6zelliklere
benzer senaryolar mevcut degildir ve dolayisiyla ¢alismanin amaglarini olusturan bu
problemler literatiirde agik problemler olup heniiz incelenmemistir. Ilk defa bu
problemlerin tanimi yapilarak literatiirdeki yatirim fonu kapanis fiyatlarinin (net aktif

degerlerinin) tahmin edilmesi ¢alismalarina yenileri eklenecektir.



2. KURAMSAL TEMELLER ve KAYNAK ARASTIRMASI
2.1. Yatirim Fonlari

Piyasalarda farkli finansal araglara duyulan ihtiyag, enflasyon ve faiz oranlarindaki
dalgalanmalar, yasal diizenlemelerde yasanan siirekli degisiklikler, teknolojideki
gelismeler, ekonomik biiylimenin hizlanmasi gibi sebeplerle hizla artmistir. Finansal
araglarin ¢esitlenmesiyle de piyasalarin daha etkin olmasi beklenmektedir (Yiicel, 2018).
Bahsi gecen finansal araglardan biri olan yatirim fonlar1 giin gegtikge yatirimcilarin

dikkatini lizerlerine ¢cekmektedir.

2.1.1. Yatirim fonu kavram

Yatirim fonlari, fon fazlasi olanlardan topladiklari tasarruflar ile riskin dagitilmasi
ilkesine uygun olarak uzman kisilerin giivencesi altinda portfoy olusturup gelir elde
etmek i¢in faaliyet gosteren sermaye piyasast yatirim sirketleridir. Bunlar, bireysel
yatirimcilarin tasarruflarini bir araya getirerek bir havuz olusturmakta ve bunu cesitli

finansal araglara yatirarak degerlendirmektedir (Sarigiil, 2019).

Yatirim fonlari, aract kurumlar ve finansal kurumlar tarafindan, halktan katilim belgeleri
karsilig1 toplanan fonlarla belge sahipleri hesabina olusturulan ve sermaye ve para
piyasast finansal varliklarini iceren fonlardir. Katilim belgelerinin nominal degeri
olmayip degeri temsil ettikleri fonun herhangi bir andaki pazar degerinin katilim belgesi
sayisina boliinmesiyle hesaplanir. Katilim belgeleri yatirimcilar tarafindan istenildigi

anda fona iade edilerek paraya doniistiiriilebilir (Giirsoy, 2007).

Yatirim fonu, birkag¢ farkli yatirimcidan para toplayan ve hisse senedi, tahvil veya diger
yatirimlardan olusan bir portfoy satin almak icin birlesik varlik havuzunu kullanan
finansal bir aragtir. Portfoy basarili olursa ve finansal olarak kazang saglarsa, fondaki
yatirimetlarin her biri bu pozitif getirilerden orantil bir pay alacaktir. Ote yandan, portfoy
basarisiz olursa, yatirimcilar bir yatirnm fonu aracilifiyla birlikte ¢alisarak ortaya c¢ikan

islem maliyetlerinin yan1 sira zararlar1 da paylasmaktadir.



Yeterli kaynaga ve bos zamana sahip yatirimcilar, alternatif bir teknik olarak, kendi
yatirim portfoylerini basit¢e bir araya getirebilirler. Genis bir hisse senedi veya tahvil
koleksiyonu elde etmek i¢in diger hissedarlarla gii¢lerini birlestirmeye veya mali
danismanlardan yardim almalarina gerek yoktur. Bununla birlikte, tiim bu islemleri
arastirmak ve hayata gecirmek i¢in zaman ve para harcamaya istekli olmalidirlar. Yatirim

fonlar1 bu iki kaynagin idareli kullanilmasina yardimei olmaktadir (Birdthistle, 2016).

Profesyonelce yonetilen bir yatirnm fonu, bireylerin ve kurumlarin kiigiik tutarlardaki
paralarini biiyiik bir yatirim tutar1 olarak birlestirmesine olanak tanir. Varliklarin bu
sekilde birlestirilmesi, bu bireylerin ve gruplarin 6lgek ekonomisinden faydalanarak
diisiik aracilik komisyonu 6demelerine ve cesitlendirme yoluyla risklerini azaltmalarina
olanak tanir. Yatirim fonu terimi, hissedar ile fon arasindaki karsilikli iliskiyi ifade
etmektedir. Fon, fonun net varlik degerine bagl bir fiyatla yatirimcilara pay satar veya
parasini geri isteyenlerin paylarini geri alir. Net varlik degeri, islem giinii sonunda bir fon

paymnin fiyatini ifade etmektedir (Gerber, 2008).

Tiirk yatirim fonlarina yatirim yapma stireci Sekil 2.1°de 6zetlenmistir. Yatirim stirecinde
lic ana oyuncu vardir. Yatirim sirketi fonu kurar ve calistirmak icin fon yoneticisini

kullanir. Yatirimei, yatirim fonunda yatirim birimlerini satin alir (Ber vd., 2007).

Yatirimei

Yatiriin Flrtrol
Yonetimi Saklama

Saklama
Kuruluslan

Yatimm
Sirket

Sekil 2.1. Yatirim siirecindeki ana oyuncular ve aralarindaki etkilesimler (Ber vd., 2007)

Yatirim fonlarinin alim ve satimi fon kurucusunun yani sira Tiirkiye Elektronik Fon Alim

Satim Platformuna (TEFAS) iiye olan fon dagitim kuruluslart araciligiyla da



yapilmaktadir. Tirkiye genelinde tiim bankalar ve aract kurumlar tiim fonlar

misterilerine satmakla yiikiimliidiirler (Fibaportfoy, 2021).

Yatirim fonu yatirmnminin dort temel ilkesi, sektoriin basarisinin 6ziinii olusturmaktadir.

Bunlar asagidaki gibi detaylica agiklanabilir (Bogle, 2015):

Genis gesitlilik: Yatirim fonu yatiriminin ilk ilkesi, menkul kiymetlerin genis bir
sekilde cesitlendirilmesidir. Sermaye piyasasi teorisi, belirli menkul kiymetlerde
acikca verimsiz risk alma gibi goriinen seyleri (sistematik olmayan risk) ortadan
kaldirmak i¢in ¢esitlendirmenin gerekli oldugunu 6ne siirmektedir. Cok sayida
finansal arastirma, cogu bireysel yatirimeinin ne yazik ki portfoylerini yetersiz bir
sekilde ¢esitlendirdigini gostermektedir. Finansal literatiir, yatirrm fonlarinin
sermaye yatirnmlarim1  ¢esitlendirmek i¢in etkili bir ¢6ziim sundugunu
gostermektedir. Miimkiinse, bu ¢esitlendirme, tiim piyasalar portfdylere tahsis
edildiginde en yiiksek seviyededir (Gabbi, 2007).

Profesyonel yonetim: Bir yatirim portfoyiinii yonetmek, fonun varliklarimin
secilmesini ve denetlenmesini gerektirir. Fonu yoneten yatirim uzmanlari, bunu
kesinlikle fonun temel yatirim hedefleri ve politikalarina uygun olarak yapmalidir.
Likidite: Yatirim fonu paylari, fonun bir sonraki belirlenen pay basina net varlik
degerinde satin alinabilir veya tasfiye edilebilirdir. Dahasi, piyasa etkisinin
dogrudan bir maliyeti yoktur, pay satin almak fiyatlar1 ylikseltme ve pay satmak
fiyatlar1 diisiirme egilimindedir. Paylar tasfiye edildiginde de bir iicret alinmaz.
Kolaylik: Yatirim fonu sahipliginin basitlik ve kolaylik sagladigi seklindeki
dordiincii temel ilke, bir fonun paylarinin ilk alindigi anda baslar. Satin alma
islemi, bir borsa aract kurumunun bir temsilcisi tarafindan yiiriitiilen tek adiml
bir siire¢ yoluyla gergeklestirilebilir veya higbir aracinin dahil olmadigi cok adiml

bir islem segilebilir.

Yatirim fonlarinin se¢iminde yatirimeilar tarafindan gozden gegirilmesi gereken fonun

temel yapisal dzellikleri asagidaki gibi siralanabilir (Aktifportfoy, 2021; isportfoy, 2021;
SPK, 2021; Yalaman, 2019; Ziraatportfoy, 2021):

Fonun risk diizeyi,

Fonun ge¢mis performansi,



Fonun kurucusu ve bu kurucunun yonettigi fonlarin tiirt,

Fonun portfoylinii yoneten portféy yoneticisi,

Fonun en yakin tarihli portfoy bilesimi ve stratejisi,

Fonun y6netim ticreti oran1 ve fon toplam gider orani,

Kurucunun fonlarinin gegmis donemlerdeki performansi ve diger fonlara gore
basar1 durumu,

Fon katilma paylarinin alinip satilabilecegi yerler, islem saatleri ve alim satim
sartlari,

Giris — ¢1ikis komisyonu olup olmamasidir.

2.1.2. Yatirim fonlarinin avantajlari ve dezavantajlari

Yatirim fonlarinin avantajlari asagidaki gibi siralanabilir (Russell, 2007):

Kiigiik yatirimlar yeterli olmaktadir: Hem asgari mevcutlar hem de minimum
baslangi¢ tutarlar1 genellikle gerekli olsa da bireyler, yatirim fonlarina nispeten
kiiciik miktarlarda para yatirabilirler. Boylelikle kii¢iik yatirimcilar, bir faiz geliri
karsihiginda bankalara ve diger finansal kurumlara fonlarini yatirarak dar dlgekte
fayda elde etmek yerine kiiresel captaki ekonomik faaliyetin faydalarini elde
edebilirler.

Riskin yayilmasini saglar: Bir yatirim portfoyii baglaminda, riske ve dolayisiyla
riskin yayilmasina yonelik iki husus vardir. Birincisi, portfoy i¢indeki herhangi
bir payin basarisizliginin tiim portfoyiin degeri tizerindeki etkisidir; ikincisi, genel
haberlerin veya olaylarin, piyasadaki veya piyasanin belirli sektorleri tizerindeki
tiim hisselerin fiyatlari tizerindeki etkisidir. Bir portfoy olustururken bu iki yoniin
her birinin kendi tepkisi vardir.

Profesyonel fon yonetimi saglar: Birgok bireysel yatirimei, servetlerini bir
profesyonelle ayni derecede yetkinlikle yonetebilecek yeterli zamana ve
uzmanliga sahip degildir. Bir yatirim fonuna yatirilan para, ¢ok ¢esitli kaynaklara
ve arastirma verilerine erisebilen ve piyasaya yakin olan, egilimleri ve firsatlari
ortaya ¢iktikca tespit edebilen profesyonel fon yoneticileri tarafindan yonetilir.
Akillarinda bagka konular olan bireysel yatirimcilarin aksine, profesyonel fon

yoneticileri fonun yatirim hedeflerine ulagsmasina konsantredir.



Muamele iicretleri daha diisiiktiir: Bireysel katilimcinin yatirimi kiiciik olabilse de
bir¢ok yatirimcinin katkilarini tek bir fonda toplamak, yatirim yoneticisinin biiytik
miktarlarda ve dolayisiyla bireysel yatirimcinin elde edebileceginden daha diisiik
bir maliyetle islem yapmasina olanak tanir.

Kullanim kolayligina sahiptir: Bir yatirim fonunda hisse veya birim satin almak
ve satmak kolaydir ve bir araciya ihtiya¢ duymadan dogrudan yonetici ile
gergeklestirilebilir. Belirtilen islemler telefonla ve giderek artan bir sekilde
internet veya 6zel bir elektronik santral araciligiyla gergeklestirilebilir.

Gelirin yeniden yatirima doniismesini saglar: Bir¢cok yatirim fonu yoneticisi,
genellikle ilk iicret uygulanmadan ek hisseler veya birimler satin alarak veya
alternatif bir hisse veya birim tiirii kullanarak gelirin otomatik olarak yeniden
yatirilmasini saglayan planlar sunar.

Vergilendirme esnekligine sahiptir: Verginin ertelenmesi (ancak muafiyetin
olmamasi) ortak bir faydadir. Baz1 iilkelerde yatirim fonlari, {iriiniin yapimina

dahil edilen vergi avantajlarindan yararlanir.

Yatirim fonlarinin dezavantajlari ise asagidaki gibi siralanabilir (Pozen ve Hamacher,
2015; Wankhade, 2016):

Portfoy iizerinde kontrole sahiplik yoktur: Fona yatirim yapan yatirimcilar,
portfoyiin tiim kontroliinii onu yoneten yatirim fonu yoneticilerine birakmaktadir.
Yatirim fonlari, yatirimcilarin sermaye kazanglarinin zamanlamasini da kontrol
etmesine izin vermez. Bireysel hisse senetlerine veya tahvillerine sahip olan
yatirimcilar, bir vergi kazanci veya kaybini muhasebelestirmek i¢in menkul
kiymeti ne zaman satacaklarmi segebilirler. Ancak yatirnm fonuna sahip
yatirimeilarin, yatirim fonu yoneticisi fonun elindeki menkul kiymetleri ne zaman
satacagina karar verdiginden, fona yatirimlarini azaltmamis olsalar bile ayni1 yil
net sermaye kazanci lizerinden vergi 6demeleri gerekir.

Gelirin tahmin edilebilirligi daha diisliktlir: Temettii ve faiz geliri normalde
yatirim fonlarinda daha az tahmin edilebilirdir. Bundan dolay1, sabit gelire 6ncelik
veren yatirimcilar yatirimlarini yatirim fonlarina yapmaktan kagmarak diger
yatirim araclarina kaydirirlar. Tahviller itfa edilinceye kadar ayni faiz 6demesini

diizenli olarak alacaklarin bilerek, tahvil alip vadeye kadar ellerinde tutabilirler.



Bunun aksine, bir yatirim fonu siklikla tahvil alip sattig1 i¢in, elde ettigi gelir,
herhangi bir tarihte sahip olunan menkul kiymetlerin belirli kombinasyonuna
bagli olarak degisecektir.

Kisa vadeli sermaye kazanglar1 vergiye tabidir: Yatirim fonuna yatirim yapan
yatirimcilarin  sermaye kazanglarmin vergiye tabi tutulmamasi igin yatirim
yaptiklar1 fonun isletildigi ilkeye has asgari bir siire yatirimlarina dokunmamalari
gerekir.

Cesitli maliyet ve giderlere sebep olur: Bazi yatirim fonlarina sahip olmak isteyen
yatirimcilar, tiim satin alimlarinda fona girme maliyetine katlanmak zorundadir.
Ayrica, tim yatirim fonlari, yatirnmeilarindan yillik giderler talep ederler. Gider
orani yiizde olarak ifade edilir ve yatirimcilarin hesap degerlerinin bir kismi
olarak yillik olarak ddedikleri tutardir. Yillik gider orani yonetilen fonlar i¢in
ortalama %1,5 civarindadir.

Asirt  gesitlendirme  birtakim  olumsuzluklar1 da beraberinde  getirir:
Cesitlendirmenin pek ¢ok faydasi olmasimna ragmen, asiri ¢esitlenmenin
dezavantajlar1 da vardir. Yatirimcinin elinde ne kadar ¢ok menkul kiymet varsa,
yatirnmcinin genel portfoylindeki bireysel getirilerini hissetme olasiligi o kadar
diisiik olur. Bunun anlamu, risk azalacak olsa da kazang potansiyeli de azalacaktir.
Bu, cesitlendirmeyle anlasilan bir degis tokus olabilir, ancak c¢ok fazla
cesitlendirme, ilk etapta yatirimcinin piyasaya maruz kalma istegini ortadan
kaldirabilir.

Yatirim esnasinda nakit bulundurma gereksinimi vardir: Yatirim fonlarinin,
yatirnmet itfalarii karsilamak ve satin alimlar i¢in likiditeyi korumak i¢in
varliklar1 nakit olarak tutmalar1 gerekir. Bundan dolayr yatirimcilar fonlar
ellerinde tutarlarken belirli periyotlarla nakit 6deme yapmalari gerekir. Bunun
sebebi yatirim yapilip yapilmadigia bakilmaksizin yillik harcamalarin tiim fon
varliklari izerinden degerlendirilmesidir.

Kisisellestirme yoktur: Yatirim fonlarinin son bir dezavantaji da herhangi bir
kisisellestirmeye imkan tanimamasidir. Bir fondaki tiim yatirimcilar ayni

anlagsmayi almaktadir.
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2.1.3. Yatirim fonlarinin isletilmesi

Finansta temel amag, ekonomideki finansal kaynaklarin verimli bir sekilde tahsis
edilmesidir. Bir yandan, finansman ihtiyact olan ekonomik birimler (bor¢lular veya
firmalar) yatirim projelerini siirdiirmek i¢in birbirleriyle sermaye i¢in rekabet ederler.
Amaglar1 sermaye maliyetlerini en aza indirmektir. Ote yandan, fon fazlasi olan
ekonomik birimler (tasarruf sahipleri veya yatirimcilar) finansal sermayelerini sunar ve
getirilerini maksimize etmeye calisir. Kusursuz bir piyasada, firmalarin sermaye
maliyetleri ve yatirimcilarin getirileri esit olacak ve yatirim fonlar1 gibi aracilara gerek
kalmayacaktir. Ancak piyasanin kusursuz olmamasindan dolay1 organize sermaye
piyasalari, bankalar, yatirim fonlar1 ve diger aracilar firmalar ile yatirimcilar arasinda bir
koprii vazifesi gormektedir. Yatirim fonlarinin piyasadaki konumu Sekil 2.2°de
gosterilmistir. Yatirim fonlarmin iki temel fonksiyonu vardir. Birincisi, ¢esitlendirilmis
bir menkul kiymet sepetine likit erisim saglamak ve ikincisi, bireysel yatirimcilardan daha
diisiik bir maliyetle bilgi toplamak ve islemektir. Ilk fonksiyon, menkul kiymetlerin lot
biiyiikliigi ile risk, vade ve likiditesi agisindan farkliliklar azaltirken, ikinci fonksiyon

asimetrik bilgiden kaynaklanan maliyetleri azaltir (Liickoft, 2011).

[ Finansman [htivaer Olan Ekonomik Birimler (Firmalar)

.r F 9
. Paoylar e
hurediler 'I.'ah'\.'llllw
Takas
Bankalar Paylar ve Tahviller (OTC)
(Gzsermaye ile -+ Creel plasmeanlar
desteklenen) Yaiirim Fonlar Dogrudan
(cegitlendirme ve
sigortalama ilkesi)
- Faylar ve
Mrizyhor Fon paylan Tebyiller
+ % ¥
Fazla Fonlu Ekonomik Birimler (Yatrumeilar)

Sekil 2.2. Ekonomide finansal kaynaklarin tahsisi (Lickoft, 2011)
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Sekil 2.3. Fon siireg akigi (Loader, 2007)

Sekil 2.3 bir fonla iliskili genel siire¢ akislarini gostermektedir. Sekilde gosterilen is
akiginda yiiriitiilen iglemler, fonun kendi paylar1 veya birimlerindeki islemlerle baslar.
Fonun idari politikasina ve yatirim hedefine bagli olarak faaliyet hacminde bir fark
olacaktir. Bununla birlikte, pay ve birimlerin alim ve satimlarinin dogru kaydi hayati

onem tagimaktadir. Gorev genellikle transfer acentesinin ¢alisma alanina girmektedir.

Fon kaydinin 6nemli bir yonii, net bir para girisi veya ¢ikisi gostererek fondaki nakit akisi
ile ilgili hayati veriler saglamasidir. Burada 6nemli olan, yatirimcilar tarafindan pay veya
birimlerin itfasindan kaynaklanan nakit ¢ikisinin bir sonucu olarak bir ihtiya¢ olup
olmadigidir. Hisselerin veya birimlerin itfas1 her zaman fondaki varliklarin nakde
cevrilmesi i¢in bir ihtiyag yaratmayacaktir. Ayrica kapatilan bir fon, ihra¢ edilen paylarda
ayn1 dalgalanmaya tabi olmayacak ve bu nedenle pay alim ve satimiyla ilgili bir nakit
akigina sahip olmayacaktir. Bir fondaki nakit hareketleri, yonetici tarafindan varliklarin
alim satimindan kaynaklanan uzlastirma tutarlarini, temettii ve faiz gibi gelirleri, belirli
tiirdeki kurumsal eylemlerin sonucunu ve 6denmesi gereken licretleri de igerir. Diger bir
onemli uzlagma, yOneticinin kayitlarina gore fonun varlik pozisyonlari ve saklama
gorevlileri tarafindan gosterilen fonun faaliyetleri ve pozisyonlart ile ilgilidir. Fon kayd1
ve nakit pozisyonu da agikca iki hayati uzlagsmadir. Fiyatlandirma ve degerlemeler
yonetici igin pek ¢ok zorluk teskil etmektedir. Kullanilan tiriinlerin bilgisi ve degerlerini

nasil elde ettikleri agik¢a dnemlidir. Giivenilir fiyatlara en iyi kaynaklardan ulasmak ile
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yeterli fiyatlandirma politikasina ve kontrollere sahip olmak da hayati dnem tasimaktadir

(Loader, 2007).

2.1.4. Yatirim fonu organizasyonu

Yatirim fonunun organizasyonunda yer alan hizmet saglayicilar1 Sekil 2.4°te gosterilmis

olup asagidaki gibi agiklanabilir (Haslem, 2003):

Pay sahipleri: Paylari elinde tutan yatirimcilardir.

Fon Sponsoru: Fon sponsorlari, her bir yatirim iiriiniiniin kurulumu i¢in gerekli
finansmani saglayan yatirimci kategorileridir. Cogu zaman fon sponsoru, kendi
parasinin bir kismini, pay sahiplerinin ¢ikarlarinin uyumlu olmasini1 saglamak,
baglilik géstermek ve ise baslamak i¢in ilk fonlamay1 garanti etmek igin yeni bir
birime yatirir. Fonlar sponsor olunup yiriitildiikten sonra fonlarin
pazarlanabilecegi hedef grup, diizenleyiciler ve diizenleyici yonergeler tarafindan
tamimlanir (Mattig, 2009).

Yonetim kurulu / miitevelli heyeti: Fon i¢in fon yoneticilerini ve diger hizmet
saglayicilarini ise alma sorumlulugu yonetim kurulu veya miitevelli heyetine
verilmistir. Yonetim kurulu, fonun yatirnmcilarinin menfaatine en iyi sekilde
yonetilmesinin saglanmasinda aktif rol oynamaktadir. I¢ gdzetim mekanizmasi
yonetim kuruluna verilmistir. D1 gozetim, Sermaye Piyasas1 Kurulu tarafindan
saglanmaktadir. Yonetim kurulu, hizmet saglayicilarla yapilan Onemli
sO0zlesmeleri inceler ve onaylar ve fonun finansal hizmetler endiistrisini yoneten
menkul kiymetler yasalarina uygunlugunu saglayan politika ve prosediirleri
onaylar (Kumar, 2014).

Yatirim damigmani: Yatirim danmigsmani, fon yatirim hedefleri, politikalar1 ve
simnirlamalart ile tutarli aragtirma ve portfoy yonetimi hizmetleri saglar.
Fonksiyonlar1 arasinda yatirim tarzi ve stratejilerinin olusturulmasit ve
uygulanmasi, giivenlik analizi, piyasa ve ekonomik analiz, portfoy tahsisi, menkul
kiymet alim / satim kararlar1 ve performans degerlendirmesi yer alir.

Distribiitor: Distribiitér komisyoncu-satict olarak hisselerin dogrudan ve / veya
dolayli olarak yatirimcilara dagitimini saglar, fon yaymlarin1 dagitir, fon

pazarlamasi ve reklamcilig1 gergeklestirir.
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Yonetici: Yonetici, yonetim ve diizenleyici gézetim saglar, diger idari hizmet
saglayicilarin performansini inceler ve raporlar, fon diizenlemelerine uygunlugu
saglar. Bu gibi hizmetlerin yaninda ofis, ekipman ve personel masraflarini
odeyebilir, genel muhasebe hizmetleri saglayabilir ve vergi, hissedar ve bunun
gibi diger raporlar1 hazirlayabilir.

Transfer acentesi: Transfer acentesi; hissedar islem taleplerini yerine getirir ve
hissedar islemlerinden 6deme alir ve yetkilendirir, hissedar hesabi1 ve islem
kayitlarini tutar, bir¢ok hissedar hizmeti saglar, hesap ve islem beyanlari, yillik ve
alt1 aylik raporlar, prospektiis, vekaletname beyanlar1 ve bilgilendirici materyaller
dahil olmak iizere hissedar iletisimi saglar, genellikle hissedar dagitimlar igin
O6deme araci olarak hizmet eder.

Portfoy saklama kurulusu: Portfdy saklama kurulusu, portféy nakitlerini ve
menkul kiymetleri giivenli bir sekilde muhafaza eder, portféy islemlerini
gercgeklestirir, nakit ve menkul kiymetler alir ve yetkili nakit ddemeler ve teminat
teslimatlart yapar, portfoy faizi ve temettii toplar, yetkili harcamalari, hissedar
itfalarin1 ve 6demeleri gerceklestirir ve ilgili kayitlar tutar.

Bagimsiz Denet¢i: Bir biitiin olarak finansal tablolarin, hata veya hile kaynakli
onemli bir yanlishik icerip i¢ermedigine iliskin makul gilivence elde eden ve
bdylece finansal tablolarin tiim Onemli yoOnleriyle gecerli finansal raporlama
cercevesine uygun olarak hazirlanip hazirlanmadigina dair bir goriis bildiren ve
bulgularina uygun olarak, finansal tablolar hakkinda raporlama yapan kisi veya
kuruluslardir ~ (Kamu-Gozetimi-Kurumu,  2020). Bagimsiz  denetgiler,
kontrollerdeki zayifliklar1 aydinlatabilmekte ve fon i¢in risk olusturabilecek
sorunlar1 belirleyebilmektedir. Denet¢iler, ¢esitli fon muhasebesi, fiyatlandirma

ve degerleme sorunlar1 gibi ilgili konularda bagimsiz goriis saglar.
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Sekil 2.4. Tipik bir yatirim fonu kompleksi (Simpson, 2014)

2.1.5. Yatirim fonlarinin yatirim hedefine gore siniflandirilmasi

Yatirim fonlar1 yatinm hedeflerine gore asagidaki bashiklarda goriildigi {iizere

siiflandirilabilir.

Bor¢lanma araclar1 fonlari: Gelir fonlar1 olarak da bilinen bu fonlar, yalnizca
hiikiimetler tarafindan ihra¢ edilen sabit getirili menkul kiymetlere degil, aym
zamanda 0zel sirketler, bankalar ve finans kurumlar1 ve altyapi sirketleri ve kamu
hizmetleri gibi diger kuruluslar tarafindan ihra¢ edilenlere de yatirim
yapmaktadir. Bu araclar, hisse senetlerine kiyasla daha diisiik risk tasir ve
istikrarli bir gelir saglama egilimindedir. Bununla birlikte, bir para piyasasi
fonuyla karsilastirildiginda, ¢ogu borglanma araglar1 fonunun daha fazla piyasa
riski veya fiyat riski ve kredi riski vardir (Parameswaran, 2010).

Hisse senedi fonlari: Hisse senedi yatirnm fonu, paylar1 giin icinde borsalarda
piyasa tarafindan belirlenen fiyatlarla islem goren, tipik olarak a¢ik uclu fonlardir.
Halka acik herhangi bir sirketin hisseleri gibi, yatirimcilar bir komisyoncu
aracilifiyla hisse senedi yatirim fon paylarini satin alabilir veya satabilir. Hisse

senedi yatirrm fonlarinin ¢ogu, finansal endekslere baglidir ve belirli yerel,
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sektorel, bolgesel veya uluslararast endekslerin performansini cogaltmaya calisir
(Baker vd., 2015).

Kiymetli madenler fonlari: Kiymetli madenler fonlar1 altin ve diger degerli
metallere yatirim yapmaktadir. Bu emtialara yatirim yapmak risklidir, ¢linkii
kiymetli madenlerin fiyati borsanin tam tersini yapma egilimindedir. Ornegin
borsa yiikselirse kiymetli madenlerin fiyati diiser. Yine de portfoyde degerli
metallere kiiciik bir yatirim yapmak, hisse senedi fiyatlarinda herhangi bir dusiis
olmasi durumunda portfoyii dengeleyeceginden iyi bir fikir olarak kabul edilir
(Kjelle, 2014).

Fon sepeti fonlari: Fon sepeti fonlari, bir grup en iyi performans gosteren fona
yatirim yapmay1 amaglayan bir yatirim fonudur. ideal olarak, bu tiir bir fon, kisa
vadeli piyasa egilimlerinden bagimsiz olarak farkli varlik siiflari, sektorler ve
tilkeler arasinda gesitlendirme ve varlik tahsisi sunmaktadir. Fon sepeti fonlar
yatirimcilara belirli fonlar1 aragtirmak ve fon yoneticilerinin kayitlarini incelemek
zorunda kalmak yerine, belirli bir yatirim hedefini yerine getiren en iyi kayitlara
sahip fonlar1 segmektedir (Mobius, 2007).

Para piyasasi fonlari: Para piyasasi fonu, ¢esitli para piyasasi menkul kiymetlerine
(kisa vadeli bor¢lanma araclari) bir para havuzunun yatirildigi, giinliik faizleri
birlestiren ve hissedarlara aylik olarak temettii 6deyen bir tiir yatirim fonu tiiriidiir
(Downes ve Goodman, 2003). Para piyasasi fonlari, ticari senetlere, banka
kabullerine, geri alim anlagmalarina, devlet tahvillerine, mevduat sertifikalarina
ve diger yiiksek derecede likit ve giivenli menkul kiymetlere yatirim yapan ve
para piyasasi faiz oranlarini 6deyen yatirim fonlaridir (Latko, 2003). Para piyasasi
fonlar1 ¢ok gilivenli olmasina ragmen, uzun vadeli getirileri tahvillerden daha
diisiik ve hisse senetlerinden ¢ok daha diislik getirilere sahiptir. Bu nedenle,
biiyiimeden ¢ok gilivenlik arayan yatirimeilar i¢in en iyisidir. Bazi para piyasasi
fonlar1 vergilendirilebilirken bazilar1 da gelir vergisinden muaftir. Genel olarak,
vergiden muaf fonlar vergilendirilebilir fonlardan daha diisiik getiri saglar
(Kandziolka, 2012).

Katilim fonlari: Portfoyiiniin tamami devamli olarak, kira sertifikalari, katilma
hesaplari, ortaklik paylari, altin ve diger kiymetli madenler ile sermaye piyasasi

kurulunca uygun goriilen diger faize dayali olmayan para ve sermaye piyasasi
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araclarindan olugan fonlar1 kapsayan yatirnm fonlari, katilim fonu olarak
adlandirilmaktadir (Mevzuat-Bilgi-Sistemi, 2012).

Degisken fonlar: Fonun yatirnm amaci, dengeli portfoy dagilimi ile uzun vadede
yatirimeilarina istikrarlt bir getiri sunmaktir. Degisken fon olmasi itibariyle hisse
senetlerinin yaninda kamu veya 6zel sektdr bonolarina yatirim yaparak portfoy
cesitliligi saglar ve hisse yogun fonlara gore daha diisiik oynakliga sahiptir.
Kontrollii risk alarak tahvil getirisi yani sira hisse senedinden yararlanmak isteyen
yatirimeilar i¢in uygun bir tirtindiir (HSBC, 2021).

Serbest fonlar: Serbest yatirim fonlari, esas olarak geleneksel varlik siniflarina
yatinm yapan ve geleneksel aktif yoneticilere agik olmayan bir dizi yatirim
stratejisi ve yaklagimini izleyen ve aktif olarak yonetilen yatirim fonlaridir.
Serbest yatirim fonu yoneticileri, geleneksel yoneticilerin aksine genellikle tiim
piyasa kosullarinda pozitif getiri elde etmeyi ve bazen de yatirimcilarin
sermayesini korumayi amaglamaktadir. Serbest yatirnm fonu getirilerinin,
yoOneticilerin getiri yaratma becerilerine bagli oldugu iddia edilmekte ve
yoneticilerin performanslarinin 6l¢iilmesinin 6éneminin giindemin 6n siralarinda
yer almasina sebep olmaktadir (Iverson, 2013).

Garantili yatinm fonlari: Garantili yatinm fonu, yatirnmcinin baglangig
yatirrminin biiylik bir boliimiinii, tamamin1 veya anapara lizerinde bir getiriyi
belirli bir vade sonunda yatirimcilara geri 6demeyi garanti eden bir fondur.
Yatirimcilara geri O0denmesi garanti edilen tutar, fonun unvaninda ve
izahnamesinde agik olarak belirtilir. Bu tiir fonlarda, diizenlemelerde yer alan
kosullar1 saglayan bir garantor tarafindan fona garanti verilir (Sayilgan, 2019).
Yabanct menkul kiymetler fonlari: Yabanci menkul kiymetler fonlari, fonun
yarisindan fazlasini bir veya daha fazla yabanci menkul kiymetlere yatiran
fonlardir (Inci vd., 2011). Yabanct menkul kiymet fonlar1 uluslararasi gesitlilik
saglayan fonlardir. Yatirimeilar, yabanct menkul kiymetlere yatirim yapan
fonlarin 6zel ek riskler icerdigine dikkat etmelidir. Bu riskler arasinda, bunlarla
sinirlt olmamak tizere, doviz riski, politik risk ve degisen muhasebe standartlariyla

iliskili riskler bulunur. Gelismekte olan piyasalara yatirim yapmak bu riskleri

artirabilmektedir (SEC, 2018).
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Dengeli veya Karma fonlar: Bor¢lanma araglari ve hisse senetlerinden olusan bir
portfoyii vardir. Bor¢ ve 0z kaynaklarda asagi yukari esit oranlara sahiplerdir.
Tipik olarak {i¢ yonlii odaklar1 vardir. Bunlar; anaparanin korunmasi, gelir elde
edilmesi ve hem anaparanin hem de gelirin uzun vadeli biiyiimesidir
(Parameswaran, 2010).

Koruma amacl fonlar: Koruma amagl yatirim fonlari tarafindan yonetilen varlik
tutariin, finansal piyasalardaki biitiin varliklarin olduk¢a kiiciik bir kismini
olusturmasina ragmen, koruma amacli yatirim fonlarmin finansal piyasalardaki
aktif ve etkin rolleri, yatirim amagl yatirim fonlarini global finansal piyasalarda

giderek daha 6nemli bir piyasa oyuncusu konumuna getirmektedir (Anbar, 2011).

2.1.6. Yatirim fonlarinin idari politikaya gore simflandirilmasi

Yatirim fonlar1 idari politikaya gore asagidaki gibi siniflandirilabilir:

Acik uglu (sonlu) yatirim fonu: Her fon belirli bir pay tutar1 iizerinden Sermaye
Piyasas1 Kurulundan izin alinarak kayda alinmaktadir. Fonun toplam pay sayisi
piyasaya siirlilebilecek azami fon tutarini gostermektedir. Bir anlamda fonun
belirli miktarda bir sermayesi oldugu kabul edilebilir. Bu baglamda agik uclu
yatirim fonlari, sermayesi sabit olmayan malvarlig1 olarak tanimlanmaktadir.
Yatirnmcilar tarafindan talep edildiginde talebin seviyesine gdre pay sayisi
artirtlmakta, yatirimcilar tarafindan paylar fona iade edildiginde ise pay sayisi
azalmaktadir. A¢ik uglu fonlar borsada listelenmez. Yatirimcilar istedikleri zaman
istedikleri sayida fonu alip satabilirler (Sahin vd., 2018).

Kapali u¢lu (sonlu) yatirim fonu: Kapali uclu fonlar, fona yeni yatirimlar almayan
veya yatirimet hisselerini kullanmayan, profesyonelce yonetilen yatirimer parasi
havuzlaridir. Bu fonlarin hisseleri, organize veya tezgah iistii borsalarda alim
satim yapildig1 icin adi hisse senedi gibi hisse senedi hisselerine benzemektedir
(Shefrin, 2013). Bu plan kapsaminda, fon toplama yalnizca sinirli bir siire igin
aciktir ve genellikle bir ay ile li¢ ay arasindadir. Bu plan kapsaminda fonun
tahsilat1 ve birim sayis1 dnceden belirlenir. Fon toplama tutar1 6nceden belirlenen

seviyeye ulastiginda, yatirnmcilarin girisi  kapatilir. Kapali uglu fonlar,

18



yatirimeilarin istedikleri zaman para ¢ekmelerine izin vermez. Genellikle kapali
uglu fonlar ikincil piyasalarda listelenmektedir (Hiriyappa, 2008).

Aralikli fonlar: Aralikli fonlar, acik uclu ve kapali uglu fonlar arasinda bir tiir orta
yol niteligindedir. Paylar veya birimler ihra¢ edildikleri ve geri alindiklar1 i¢in
teknik olarak agik uglu fonlar olsalar da yalnizca sinirh araliklarla, genellikle en
az yilda bir kez yapilirlar. Diizenlemeler bunun yapilabilecegi parametreleri
belirlerken, fonlarin kendileri ek olarak (ve buna izin verilmesi kosuluyla)
yalnizca ihrag ve itfa i¢in acik olduklart siireleri degil, ayn1 zamanda say1 veya
degeri de sinirlayabilir. Ek olarak, bazi aralikli fonlar ise herhangi bir satin alma

veya geri alma talebinin 6nceden bildirilmesini gerektirebilir (St Giles vd., 2003).

2.1.7. Yatirim fonlar risk faktorleri

Yatirnm fonlarina yatirim yapmanin dogurdugu riskler asagidaki gibi siralanabilir

(Trahair, 2009):

Kredi Riski: Kredi riski, bir kredi isleminde borglunun ya da bir s6zlesmede kars1
tarafin ylkiimliliiklerini tam olarak ve zamaninda yerine getirmeme
olasiligindan kaynaklanan zarar etme ihtimali olarak tanimlanabilir (Altay,
2015).

Tiirev Riski: Bazi fonlarmn tiirevlerinin, genellikle riskten kaginmak amaciyla
kullanilan s6zlesmeleri kullanma 6zgiirligii vardir. Fonun agiklamasi bunun
yapilip yapilmadigini belirtmektedir.

Yiikselen Piyasalar Riski: Gelismis piyasa iilkelerinde bulunmayan yabanci
thrac¢ilarin menkul kiymetleri, gelismis piyasa tlilkelerindeki yabanci ihraggilarin
menkul kiymetleri ile ayni risklere tabidir, ancak bu riskler daha belirgin olabilir.
Riskler daha biiyiiktiir ¢ilinkii sosyal, politik, yasal ve ekonomik sistemleri
genellikle daha az istikrarlidir ve degisim ve diizenleyici etkinligi gelismis
tilkelere gore genellikle daha diisiiktiir. Bu faktorler, gelismekte olan piyasa
yatirimlarimi gelismis piyasalardaki yatirimlardan daha degisken ve daha az likit
hale getirebilir (White, 2020).

Ozsermaye Riski: Cok basit bir sekilde, bir pay sepeti veya pay, piyasa degerinde

yiikselirse, ona yatirim yapan fonlar da yiikselir. Dolayisiyla, gliglii ekonomi
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olumlu sirket goériinimii dogurur, genel olarak pay fiyatlarinin yiikselmesini
saglar. Zayif ekonomi, cansiz ya da olumsuz sirket goriinlimiine sebep olur ve
genel olarak pay fiyatlarinin diismesine yol agar.

Doviz Kuru Riski: Yatirnmcilar, dayanak varliklarin yatirim fonunun para
biriminden farkli bir para biriminde alinip satilmasi veya fonun kendi para
biriminden farkli bir para biriminde kurulmasi durumunda doéviz kuru riskine
maruz kalabilir. Doviz kurlariin hareketi yatirimei i¢in bir endise kaynagidir.
Bunun yani sira bir yatirim fonunun yabanci para cinsinden varliklara da yatirim
yapmast kur riski dogurabilir. Fonlarin performansi ve riskliligi, yerli ve yabanci
paraya ait déviz kurunun gelisimine baghdir (Pfeiferova ve Kuchatova, 2020).
Yabanct Sermaye Riski: Yabanct menkul kiymetlerin degeri, yabanci
hiikiimetlerin politikalarindan ve siyasi, ekonomik veya sosyal istikrarsizliktan
etkilenebilir. Tiirkiye menseli sirketlere gore yabanci sirketler hakkinda daha az
bilgi olabilir ve yabanci finans piyasalarinda daha diisiik hiikiimet denetimi ve
diizenleme standartlar1 olabilir. Bu menkul kiymetleri tutan bir fon, Tiirkiye
disindaki yargi bolgelerinde yasal haklari uygulamakta zorluk ¢ekebilir.

Faiz Oran1 Riski: Bir tahvilin faiz orani ihra¢ edildiginde belirlenir. Faiz oranlari
diiserse, mevcut bir tahvilin fiyati yiikselecektir. Bunun sebebi ise yeni
tahvillerden daha yiiksek bir oran ddiiyor olacagindan daha degerli olmasidir. Bu
durumun aksine, faiz oranlari yiikselirse, mevcut bir tahvilin ve bu tiir tahvilleri
tutan herhangi bir fonun degeri diisecektir. Doniistiiriilebilir menkul kiymetler
iceren fonlar da faiz orani riski tasimaktadir.

Biiyiik Yatirimer Riski: Finansal kuruluslar gibi biiylik yatirimcilar, bir fonun
menkul kiymetlerini kullanabilir veya satin alabilir. Bu tip eylemler, portfoy
yoneticisini portfoyliin kompozisyonunu onemli Ol¢iide degistirmeye veya
yatirimlart uygun olmayan fiyatlarla alip satmaya zorlayacak kadar onemli
olabilir ve bu da getiriyi olumsuz etkileyebilir.

Likidite Riski: Likidite riski, vadesi gelen mevduat ve diger yiikiimliiliikklerin
karsilanmasi i¢in yeterli diizeyde nakdin bulunmamasi olarak ifade edilmektedir.
Diger bir ifadeyle, portfoylin taahhiitleri i¢in gerekli kaynagin olusturulmamasi,
varligin vadesi doldugunda karsilanamamasi, bor¢lanmadaki asir1 faiz oranlari

gibi nedenlerden dolayr varliklarin pazar fiyatlarinin altinda satilmasi likidite
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riskini ortaya c¢ikarmaktadir. Beklenmeyen kaynak ¢ikislari, aktif kalitesindeki
bozulmalar, karliliktaki disiisler, doviz kurlarindaki degisimler ve ekonomik
krizler de likidite riskini etkileyen sebepler arasinda sayilmaktadir (Terzioglu,
2018).

Diisiik Dereceli Giivenlik Riski: Bazi sirketler daha yiiksek risk tasidiklart igin
daha yiiksek getiri oran1 sunarlar. Yatirim derecesinin altinda kredi notuna sahip
olabilirler veya derecelendirilmemis olabilirler. Bu yatirimlarin degerlenmesi zor
olabilir. Ciinkii piyasa kotasyonlar1 mevcut degildir ve yiiksek Kkaliteli
yatirimlardan daha az likit olabilirler. Bu tip fonlar biiyiik kazang veya kayip
potansiyeline sahiptirler.

Diizenleyici Riski: Saglik hizmetleri ve telekomiinikasyon gibi endiistriler yogun
bir sekilde diizenlenir ve hiikiimetten fon alabilir. Dereglilasyon veya azaltilan
hiikiimet finansman1 gibi hiikiimet politikasindaki degisiklikler, bu sektorlerdeki
sirketleri biiyiik 6l¢iide etkileyebilir. Bu nedenle bu yatirimlari satin alan fonlarin
degerleri 6nemli 6l¢iide artabilir veya diisebilir.

Geri Alim / Ters Geri Alim Anlagmalar1 Riski: Geri alim anlagmasi, bir menkul
kiymetin tek bir fiyattan satilmasini ve ayn1 anda daha diisiik bir fiyattan geri
alinmasini1 kabul eder. Ters geri alim anlagsmasi ise, bir menkul kiymeti tek bir
fiyattan satin almay1 ve daha yiiksek bir fiyattan geri satmay1 kabul eder. Bu pek
cok risk yaratir. Daha sonra fonlar, teminatlar1 dengeleyerek ve bu islemler igin
bir dizi kosul belirleyerek bu riskleri azaltmak i¢in birtakim islemler
gerceklestirir.

Menkul Kiymet Odiing Verme Riski: Bazi fonlar, portfoy menkul kiymetlerinin
bir kismini nitelikli bir bor¢luya veya bir ticret karsiliginda ve belirli bir siire i¢in
teminat veren borglulara 06diing verebilir. Bu fonlar, bir borglunun
yiikiimliiliiklerini yerine getirememe riskini tasir, fonda tuttugu teminati 6diing
verdigi menkul kiymetlerden daha az degerde birakir ve fon i¢in bir zarara neden
olur. Bu riski sinirlandirmak i¢in ne kadar ve ne tiir teminat tutulabilecegi, fonun
bu tiir islemler yoluyla ne kadar bor¢ verebilecegi ve herhangi bir borgluya ne
kadar maruz kalabilecegi konusunda bir iist sinir belirlenir.

Seri Riski: Fonlarda, her biri kendi ticret ve masraflarina sahip ve diger serilerden

ayr1 olarak izlenen birkac birim dizisi olabilir. Bir dizi, fon varliklart i¢indeki
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orantili paymma bagli olarak harcama paymi 6deyemezse, baska bir dizinin
yardimc1 olmasi gerekebilir. Bu gibi durumlarda yatirim getirisi muhtemelen zarar
gorecektir.

e Daha Kiigiik Sirket Riski: Daha kiiciik bir sirket tarafindan ihrag¢ edilen menkul
kiymetlerin degerinin, dar pazarlar ve kiigiik sirketlerin siirli kaynaklar
nedeniyle, daha yaygin menkul kiymetlere kiyasla bazen hizli ve tahmin
edilemeyecek sekilde artmasi veya azalmasi riskidir. Bir fonun kiiciik sirketlere
yaptig1 yatirimlar, onu daha yiiksek diizeyde kredi, piyasa ve ihragg¢i riskine maruz
birakir (SEC, 2017).

e Dayanak Fon Riski: Bir dayanak fon, iist fon tarafindan yapilan yatirimin
boyutuna ve bu yatirnmin itfasinin zamanlamasina bagl olarak biiylik bir itfa
emrini karsilamak i¢in portfdy varliklarint 6nemli o6lgiide degistirmeye
zorlanabilir ve bu durum temeldeki fonun performansi iizerine olumsuz bir etki

yaratabilir.

2.2. Portfoy Yonetimi
2.2.1. Portfoy ve portfoy yonetimi kavram

Yatirimcinin belirli bir amag dogrultusunda tek bir menkul kiymet yerine, birden fazla
menkul kiymete yatirim yapmasi durumunda ortaya bir portfoy ¢ikmaktadir (Ergiin,
2020). Pay senedi, tahvil ve yatinm fonu gibi gesitli finansal varliklarin bir araya
getirilmesiyle olusan; varliklarin ¢esitlendirilmesiyle yatirimcilara diisiik riskli ve yiiksek
getirili yatirnm olanagi saglayan finansal varliklar portfoy olarak adlandirilmaktadir

(Ozarslan, 2018).

Bir terim olarak portfoy, genellikle finansla ve ozellikle beklenen getiri ve risk ile
karakterize edilen piyasada ticarete konu olan varliklara yatirnm yapmak i¢in Oneriler
saglayan optimizasyon modelleriyle iliskilendirilir. Bu tiir modellerin evrimi, iinli
Markowitz ortalama varyans modeli ile baglamistir. 1950’lerin basinda, Profesér Harry
Markowitz’in arastirmasi, gesitlendirmenin risk azaltma faydalarini 6lgmek igin bir
cerceve saglamistir. Yatirnm riskinin Olglisii olarak getirilerin standart sapmasini

kullanarak, riskli menkul kiymetleri bir portfoyde birlestirmenin portfoyiin riskini ve
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beklenen getiriyi nasil etkiledigini aragtirmistir. Modelin 6nemli bir sonucu, riskli
varliklarin getirileri miikemmel bir sekilde pozitif olarak iliskilendirilmedikce, varliklar
aralarinda ¢esitlendirilerek risk azaltilacaktir. 1960’1 yillarda optimizasyon teknikleri,
istenen risk ve getiri 6zelliklerini sergileyecek yatirim portfoylerinin olusturulmasinda
onemli bir hale gelmistir. Treynor, Sharpe, Mossin ve Lintner bagimsiz olarak ortalama
varyans modelini modern portfoy teorisi olarak bilinen yaklagima genisletmistir. Modern
portfoy teorisi, her bir portfoyiin piyasa riskinin dogrusal bir fonksiyonu olan menkul
kiymetler ve portfoyler i¢in denge beklenen getirileri ile sonug¢lanmaktadir (Salo vd.,
2011).

Portfy yonetimi ise, risk ve beklenen getiri tercihlerine gore finansal varliklarin segilerek
portfoy olusturulmasi, olusturulan portfoydeki varliklarin degistirilmesi, portfoydeki
varliklarin oranlarinin ihtiyaca gore giincellenmesi, portfoyden varlik satilmasi veya
portfoye yeni varlik alinmasi gibi islemlerle portfoyden en yiliksek basariyr elde etmek

lizere yatirim kararlar1 alinmasina dayanan bir varlik yonetim seklidir (Giindogdu, 2018).

2.2.2. Portfoy yoneticisi kavram

Tasarruflarini finansal piyasalarda degerlendirmek isteyen ancak yeterli bilgi, deneyim
veya zamana sahip olmayan bireysel yatirimcilar, kendi portfoylerini olusturmak yerine
kurumsal yatirimcilarin sundugu hizmetlerden faydalanmaktadirlar. Kurumsal yatirimei
kavrami, belirli bir amaci gergeklestirmek i¢in kurulmus ve {igiincii kisiler adina finansal

araglarin alim satimi ile ugrasan tiizel kisilikler olarak tanimlanmaktadir (Orgun, 2016a).

Kurumsal yatirnmcilarin sagladigi katkilar asagidaki gibi siralanabilir (Usul ve Kocabiyik,
2010):
e Ekonomik biiylimenin hizlandirilmasi,
e Tasarrufcularin birikimlerini seffaf ve giivenli bir ortamda degerlendirmelerine
olanak saglamasi,
e Sermayenin tabana yayilmasi,
e Kayit dis1 ekonominin azaltilmasi,

e Uzun vadeli yatirim ve fonlama imkanlarinin artirilmasi,
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e Ekonominin risklerinin ve kirillganliginin azalmasidir.

Kurumsal yatirim firmalari, kurumlarinda profesyonel fon yoneticileri istihdam
etmektedir. Bir fon yoneticisi genellikle bir yatirim uzmanidir ve fonlar1 profesyonel bir
sekilde yonetmek i¢in sermaye piyasalari hakkinda derinlemesine bir bilgiye sahip olmasi
gerekir. Yatinm fonlarinin, ideal olarak, hissedarlarinin fonlarmni yoneten ve
cesitlendirilmis bir portfoye yatirim yapan ve boylelikle tek bir menkul kiymete yatirim
yapma riskini azaltan bir is nitelikleri ve profesyonel i¢gdriiye sahip varlik yonetimi
sirketleri tarafindan yonetildigi bilinmektedir. Yatirimcilarin bir yatirim fonuna yatirim
yaparak elde edebilecekleri dogal portfoy ¢esitliligi, likidite ve seffafligin cazibesi ile
birlestiginde, tiim diinyada yatirnm fonu endiistrisinin siirekli biiyiimesinde onemli bir
faktor olmustur. Varlik yonetimi sirketlerinin ve bunlarin yatirim fonu kuruluslarinin fon
yOneticilerinin temel amaci, yatirimcilar igin riski en aza indirmektir. Bir yatirimci,
yatirimin likiditesini kolaylastiran herhangi bir yatirnm fonu planini se¢gme segenegine
sahiptir. Ancak, fon yoneticisinin performansiin degerlendirilmesi, yonettigi planlarin
ve portfoyiin performansina baglidir ve portfoy yoneticileri kadar yatirimeilar i¢in de
hayati 6nem tasir. Bir fon yoneticisinin basarisi, bilgi birikimine ve dogru miktarda, dogru
yatirim tiiriine dogru zamanda yatirim yapma becerisine dayanan yatirim faaliyetine
baglidir. Mevcut dinamik kiiresel ortamda, yatirim yollarin1 kesfetmek biiyliik 6nem
tasimaktadir. Yatirim fonlarimin yonetim tarzi belirli bir siire i¢inde gelistirilir ve biiyiik

olglide deneyim ve uzun hazirliklardan etkilenir (Sekhar, 2017).

Portfdy yoneticisi, bilgi siirecinin dinamik dogasini anlar ve bu bilgiyi en uygun varlik
hakkinda getiri tahminleri yapmak i¢in kullanir (Grinold ve Kahn, 2019). Yatirimcilar,
piyasa getirilerinin lizerinde deger katan aktif fon yoneticileri bulmakta ciddi zorluklarla
karsilasmaktadir (Basilico ve Johnsen, 2019). Gergekten aktif ve yetenekli yoneticiler,
ticretler diisiildiikten sonra pazarin iizerinde getiri saglayabilmekte ve ozellikle uzun
vadede aktif olarak yonetilen stratejileriyle hakli olarak bir deger katabilmektedirler
(Elmesseary, 2014).
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2.2.3. Portfoy yonetimi siirecleri

Portfoy yonetimi siireci, misterilerin belirtilen hedeflerini karsilamak i¢in uygun bir
portfoy olusturmak ve siirdiirmek i¢in tutarli bir sekilde gerceklestirilen entegre adimlar
dizisidir. Portfoy yonetimi siirecinin genel gosterimi, Sekil 2.5’te yer almaktadir. Portfoy
yonetimi siireci, her tlir portfoy yatirimi i¢in gecerli olan dinamik ve esnek bir kavramdir

(Maginn vd., 2007).

Yatirimer hedeflerinin,

kisitlamalarmnin ve Yaunmer ile ilgili
tercihlerinin tamimlanmasi ve Portfoy girdi faktérlerinin
miktarinin belirlenmesi politikalar: izlenmesi
* ve stratejileri

A

Portfoy olugturma Yatinmei
ve revizyon hedeflerine
> »| ulagiimasi

Varhik tahsisi, portfoy
optimizasyonu,
menkul kiymet segimi,
uygulama ve yiiriitme
[

Performans
olgiimi

> Sermaye piyasasi
beklentileri

Ekonomik ve piyasa
girdi faktorlerinin
izlenmesi

ilgili ekonomik,
sosyal, politik ve
sektor hususlan

Sekil 2.5. Portfoy yonetimi siireci (Maginn vd., 2007)
2.2.3.1. Portfoy amaclarinin ve kisitlarinin belirlenmesi

Portféy amaclarinin ve kisitlarinin belirlenmesi asamasinda, portfoy yoneticileri yatirim
amaglarmi ve politikalarini formiile eder, sermaye piyasasi beklentilerini degerlendirir ve
stratejik varlik tahsisleri olusturur. Yatirim politikasi beyani, siirecin temelini olusturur.
Yatirim politikas1 beyani, bir miisterinin getiri hedeflerini ve o miisterinin ilgili zaman
utkundaki risk toleransini; likidite ihtiyaglari, vergi degerlendirmeleri, yasal gereklilikler
ve benzersiz kosullar gibi uygulanabilir kisitlamalarla birlikte belirler. Yatirim politikasi
beyani, miisterinin hedeflerini ve kisitlamalarini agikga belirtmelidir. Boylece yatirim
politikas1 beyani, miisterinin daha sonra gorevlendirecegi herhangi bir danigsman veya

portfdy yoneticisi tarafindan uygulanabilecek bir plana doniisir. Uygun sekilde
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gelistirilmis bir yatirim politikas1 beyani, portfoy yonetimi siirecini diizenler ve stratejide

gecici revizyonlara karsi giivence saglamaya yardimci olur. Yatirim politikast beyani

Sermaye piyasasi beklentileriyle birlestirildiginde, stratejik varlik tahsisinin temelini

olusturmaktadir. Sermaye piyasasi beklentileri, yatirrm fonlar1 gibi sermaye piyasasi

araclarinin risk ve getiri 6zellikleri ile ilgilidir. Stratejik varlik tahsisi, miisterinin uzun

vadeli hedeflerine ve kisitlamalarina ulagmak i¢in yatirim politikast beyanina izin verilen

varlik siniflari igin kabul edilebilir riskler olusturur (Xidonas vd., 2012).

Kesin terminoloji portfdy yonetimi firmalar1 arasinda farklilik gosterse de dort ana

portfdy amaci vardir. Bunlar anaparanin istikrari, gelir, gelir artist ve sermaye

degerlemesi olup asagida detaylica agiklanmistir (Strong, 2008):

Anapara istikrari: Bazen bir portfyiin lehtarinin asil miivekkiline kars1 herhangi
bir kaybetme sansi olamaz. Bunun nedeni kanun hiikiimleri, tiizik veya
miisterinin riske karsi tutumu olabilir. Yatirimer yatirdigi parayr kaybetme
ihtimali istemediginde, fon yoneticisi bu kisinin amacin1 anapara istikrar1 olarak
yorumlar. Anapara istikrar1 en muhafazakar portfoy amacidir ve uzun vadede en
miitevazi getiriyi saglamaktadir.

Gelir: Gelir amaci, anapara degerindeki periyodik diislislere karsi 6zel bir
yasaklama olmamasi nedeniyle anapara istikrarindan farklidir. Burada amag
belirli bir risk karsiliginda gelir elde etmektir.

Gelir artist: Gelir artigin birincil amag olarak goren fonlar, genellikle yillik gelirin
en azindan enflasyon oraninda artmasini saglamaya calisir.

Sermaye degerlemesi: Bir vergi miikellefi icin, gerceklesmemis bir sermaye
kazanci, gelirden daha degerlidir. Baz1 yatirimcilar sahip olduklari portfdyden ek
gelir elde etmektense portfoylerinin deger olarak biliylimeye devam etmesini
saglamakla daha cok ilgilenmektedir. Bu tip yatirnmcilarin amaci, sermaye

degerlemesidir.
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Yatirim portfoy yoneticisinin bir sonraki adimu, faaliyet gdstermesi gereken 6zel kosullari

belirlemektir. Portfoy kisitlar1 asagidaki sekilde siniflandirilabilir (Strong, 2008):

Zaman ufku: Yatirimin iste olacagi siirenin uzunlugu, uygun varlik tahsisi i¢in
kritik 6neme sahiptir. Alt1 ay i¢cinde paraya ihtiyaci olan birinin portfoyi, onlarca
yil pazarda kalacak bir portfoyden farkli olmalidir.

Vergi durumu: Birgok yatirimcer i¢in vergiler, ticaret maliyetlerinin en biiylik
bilesenidir. Vergi yiikii bazi durumlarda yiizde 50’yi asabilir. Durum boyle
oldugunda, vergilendirilebilir tahvil ve temettii getirisi yiiksek hisse senetlerinden
kacinmak mantikli olabilir. Bdyle bir oranda, vergi sonrasi cari getiri, rapor edilen
degerin yalnizca yarisidir. Bir hisse senedi satip kazang elde etmek gerektiginde,
yonetici, vergi maliyetini en aza indirmek i¢in genellikle ayni anda bazi kaybeden
pozisyonlar1 satmaya calisacaktir.

Likidite ihtiyaclari: Bazi portfoyler, mal sahibine veya bir dizi yararlaniciya
istikrarli bir gelir akig1 saglamalidir. Yonetici, gerekli fonlarin zamaninda hazir
olmasini saglamalidir.

Yasal hususlar: Bazi yatirim portfdyleri, uygun varliklarin yasal hususlariyla karst
karsiyadir. Kanun, fonun yiiksek getirili tahviller tutmasmi yasakliyorsa, fon
yoneticisinin tahvil derecelendirme degisikliklerini izlemesi gerekir. Diger bir
yaygin gereksinim ise minimum 6deme oranidir. Bazi kuruluslar, vergiden muaf
statiilerini  siirdiirmek i¢in ortalama fon varliklarmin belirli bir yiizdesini
O0demekle yiikiimliidiir.

Ozgiin ihtiyaglar ve 6zel kosullar: Yonetilen para yatinm yoneticisine degil
miisteriye aittir. Miisteri, yoneticininkinden oldukc¢a farkli tercihlere sahip

olabilir.

2.2.3.2. Sermaye piyasasi beklentilerinin dl¢iilmesi

Sermaye piyasas1 beklentilerinin belirlenmesi, yatirimlarda ve ekonomide deneyim ve

uzmanlik gerektirmektedir. Biiylik varlik yoneticileri sermaye piyasasi beklentilerini

gelistirme sorumlulugu olan bir arastirma birimine sahip olabilir. Varlik yoneticileri,

basarili tahminler yardimryla riski iyi bir sekilde kontrol etmeye ve aktif olarak yonetilen
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hesaplarin sonuglarini iyilestirmeye calisir. Asagida, sermaye piyasasi beklentilerini

belirlemeye yonelik bir ¢ergeve verilmistir (Calverley vd., 2007):

Uygulandiklar1 zaman ufku dahil olmak {izere ihtiya¢ duyulan nihai beklenti
kiimesinin belirtilmesi: Analistin, verimli bir sekilde ¢alisabilmesi i¢in, analizin
belirli hedeflerini anlamasi gerekir. Bu adimi daha da somut hale getirmek i¢in,
analist cevaplanmasi gereken sorulari yazmalidir. Bu adimi gergeklestirmek,
analistin 6zel ihtiyaglarni, miisterinin kisitlamalarina uygun sekilde dikkate
alarak, endise duyulan ilgili varlik siniflar1 kiimesi agisindan formiile etmesini
gerektirir. Cogu durumda, yatirimcinin yatirim politikasit beyani bu goérevde
rehberlik saglayabilir.

Tarihsel kayitlarin arastirilmasi: Cogu tahminin gegmisle bazi baglantilart vardir.
Gegmis kayitlar, birgok piyasa i¢in varligin yatirim 6zelliklerine iliskin faydali
bilgiler igerir ve gelecekteki sonuglar i¢in bazi olasi araliklar 6nerir. Analist, ham
tarihsel gerceklerin Otesinde, varlik simifi getirilerini etkileyen faktorleri
belirlemeye ve bu faktdrlerin ne, ne zaman, nerede, neden ve nasil oldugunu
anlamaya caligir. Boylece analist, iyi sonuglara varmak i¢in bir araya getirmesi
gereken bilgi mozaigini daha iyi anlayacaktir.

Kullanilacak yontemlerin, modellerin ve bunlarin bilgi gereksinimlerinin
belirtilmesi: Yatirimci, sermaye piyasasi analisti veya sermaye piyasasi
beklentilerini gelistirmekten sorumlu kisi, kullanilacak yontemler ve modeller
konusunda agik olmali ve se¢imi gerekgelendirebilmelidir. Bilgi gereksinimleri
yontemler hakkindaki karara baglidir.

Bilgi gereksinimleri i¢in en iyi kaynaklarin belirlenmesi

Mevcut yatirim ortaminin seg¢ilen veri ve yontemleri kullanarak, deneyim ve
muhakeme uygulanarak yorumlanmasi: Analist, yatirim ve ekonomi sahnesinin
farkli unsurlarin1 yorumlamada ortak bir varsayimlar kiimesine gore calistigindan
emin olmalidir. Boylece analistin sonuclar1 tutarli olur. Analistin, verilerdeki
celiskili sinyalleri yorumlamak i¢in ¢ogu kez muhakeme ve deneyim uygulamasi
gerekir.

Sonuglarin belgelenerek ihtiyag duyulan beklentilerin saglanmasi: Bunlar, ilk
adimda ortaya konan sorulara analistin yanitlaridir. Yanitlara, arkasindaki mantik

ve varsayimlar eslik etmelidir.
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e Gergek sonuglarin izlenmesi ve beklentilerle karsilastirilmasi: Beklenti belirleme

stirecinin iyilestirilmesi i¢in geri bildirim saglanmalidir.

2.2.3.3. Portfoy (varhk karisim) secimi

Portfoy secimi silirecinde, portfdy amaclarinin ve kisitlarinin belirlenmesi ve sermaye
piyasasi beklentilerinin 6l¢iilmesi agamasinda yapilan analizler sonucunda portfoye
alinacak finansal araglarin se¢imi yapilmaktadir. Portfdy se¢imi, portfdy yatiriminin
degisik varlik siniflarina boliinmesini ifade etmektedir. Bu asamada hangi yatirim fonuna

ne kadar yatirim yapilacagi saptanmaktadir (Kiyilar ve Akkaya, 2020).

Varlik tahsisi karari, bir yatirimcinin hisse senetleri, tahviller, nakit benzerleri gibi varlik
siiflarina koyacagi yatirinm yapilabilir fonlarin yilizdesine karar vermeyi igermektedir.
Bir varlik sinifi i¢inde, oldukea ¢esitlendirilmis portfdyler, zaman ig¢inde benzer getiri
saglama egiliminde olacaktir. Ancak, farkli varlik siniflarinin olduk¢a farkli sonuglar
tiretmesi muhtemeldir. Bu nedenle, varlik dagilimindaki farkliliklar, zaman i¢inde portfoy

performansinda farkliliklara neden olan temel faktor olacaktir.

Varlik tahsisi karar1 verilitken goz onilinde bulundurulmasi gereken onemli hususlar
arasinda yatirimcinin getiri gereksinimleri, yatirimcinin risk toleransi ve zaman utku
bulunur. Karar verme islemi, yatirnm yoneticisinin sermaye piyasalari ve miinferit

varliklar hakkindaki beklentileri ile baglantili olarak gergeklestirilir (Jones, 2013).

2.2.3.3.1. Portfdyiin getirisinin hesaplanmasi

Portfoy getirisi, bir onceki doneme kiyasla portfoy degerindeki artig oraniyla
Olciilmektedir. Menkul kiymet yatirnm fonlarinin giinliik getirileri hesaplanirken bu
yontem esas alinmaktadir. Her bir fonun islem gordiigii giindeki kapanis fiyatlar
kullanilarak giinliik getirileri Denklem 2.1 yardimiyla hesaplanmistir (Arslan ve Arslan,
2010).
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_ (Ppt — Ppe-1)

p
Ppt—1

R 2.1)

Denklemde R, portfdyiin getiri oranini, P, portfoyiin t donemimdeki fiyatin1 ve Py ;4

portfoyiin t-1 dénemindeki fiyatin1 temsil etmektedir.

2.2.3.3.2. Portfoy riskinin hesaplanmasi

Riski iki bilesene ayirmak geleneksel bir uygulamadir. Bunlardan ilki, piyasa degeri
degisikliklerinden kaynaklanan degerdeki degisikligi temsil eden sistematik risk veya
piyasa riskidir. Sistematik risk, menkul kiymet se¢imiyle bir miktar azaltilabilir. Ancak,
sistematik riskin bu sekilde azaltilmasi, yatirimcmin portfoyli milkemmel sekilde
cesitlendirilmeyecegi i¢in toplam riski artirabilir. Alternatif olarak, bir portfoydeki
sistematik riskin seviyesi, risksiz varlik ve piyasa portfoyiiniin oranlar1 degistirilerek de

degistirilebilir.

Ikinci risk tiirii, artik veya sistematik olmayan risktir. Bu risk sirkete (veya varliga) 6zeldir
ve piyasaya ne oldugundan bagimsizdir. Yatirrmcinin portfoyii, her biri var(x) riskine

sahip ve portfoylin biiylik bir yiizdesi menkul kiymet olmayan ¢ok sayida menkul

var(X),

kiymetten olusuyorsa, sistematik olmayan risk ye esittir. Eger n cok bliylikse, bu

n

sistematik olmayan riskin bu c¢esitlendirme stratejisi ile sifira yaklagmasi saglanabilir.
Sekil 2.6, toplam risk ve menkul kiymet eklemenin sistematik olmayan riski tizerindeki

etkisini gostermektedir.
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Sekil 2.6. Cesitlendirme yoluyla risk azaltma (Kiyilar ve Akkaya, 2020)

Cesitlendirmenin maliyetleri nispeten diisiik oldugundan, yatirimcilar nispeten diisiik bir
sistematik olmayan risk yiikii tasidigr icin bir menkul kiymet i¢cin daha fazla 6deme
yapmaya istekli olmayacaklardir. Benzer sekilde, biiyiik miktarda sistematik olmayan
risk tasiyan menkul kiymetler de ciddi bir fiyat dezavantajina maruz kalmayacaktir.
Menkul kiymet fiyatlari, portfoylerini diisiik maliyetle c¢esitlendirebilen yatirimcilarin
faaliyetleri ile belirlenmektedir. Sistematik olmayan risk ¢esitlendirilebilirdir ¢ilinkii her
bir menkul kiymetin sistematik olmayan riski, diger menkul kiymetlerin sistematik
olmayan riskinden bagimsizdir. Her bir menkul kiymetin, portfoyiin ¢ok kiiciik bir
boliimiinii  olusturdugu durumlarda, portfoylin sistematik olmayan riski sifira

yaklasacaktir (Bierman Jr ve Smidt, 2007).

Risk, bir yatirnmdan elde edilmesi beklenilen getiriden farkli bir getiri elde etme
olasiligini ifade etmektedir. Dolayisiyla, risk sadece kotii sonuglart degil (beklenenden
daha diisiik getir1), ayn1 zamanda i1yi sonuclar1 da (beklenenden daha yiiksek getiri) icerir.
Bunlarin ilki agag1 yonlii risk, ikincisi ise yukar1 yonlii risktir. Ancak risk dlgtiliirken ikisi
de dikkate alinmaktadir. Finansta risk tanimimin ruhu, en iyi sekilde, Sekil 2.7°de
gosterilen Cince risk sembolleri iizerinde goriilmektedir. [lk sembol “tehlike”, ikincisi ise
“firsat” semboliidiir ve riski bir tehlike ve firsat karisimi yapar. Bu bakis acgisiyla her
yatirimeinin ve isletmenin firsatla birlikte gelen daha yiiksek getiriler ile tehlikenin bir
sonucu olarak {istlenilmesi gereken daha yiiksek risk arasinda yapmasi gereken ddiinlesim

net bir sekilde ifade edilmistir. Finansal acidan, tehlike risk, firsat ise beklenen getiri
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olarak adlandirilir. Genel amag ise herhangi bir yatirimdaki tehlikeyi en iyi sekilde

6lgmek ve ardindan bu tehlikeyi telafi ederek firsata doniistiirmektir (Damodaran, 2006).

f iR

Sekil 2.7. Cince risk sembolleri (Damodaran, 2006)

Risk, negatif degerler iceren sonuglarla karsilasma sansi oldugu i¢in, bir portféyiin
degerinin olasilik dagiliminin standart sapmasi ile dlgiilen degerlerdeki oynaklikla temsil
edilebilir. Tipik bir portfdy kiimesi i¢in, bu portfoylerin deger olasilik dagilimlarinin
standart sapmalariyla (o’lar) temsil edilen riskler ve ilgili beklenen degerler (u’ler), Sekil

2.8’de semsiye sekilli alanla gosterilmektedir.

Beklenen defer veya getiri p

[

Standart sapma vevansk o

Sekil 2.8. Portfoylerin beklenen degerleri ve riskleri (Yu, 2007)

Sekil 2.8’de tim portfoyler arasinda S(o,u)’nin beklenen en yiiksek getiriye sahip
portfoy ve E (o, 1) nin en kiigiik standart sapmaya sahip portfoyler oldugu goriilmektedir.

SE egrisi lizerinde yer alan portfoyler, ayn1 beklenen degere (getiriye) ve ayni standart
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sapmaya (riske) sahip portfoyler arasinda en kiiciik standart sapmaya (riske) sahip olmast

dolayistyla etkin sinir1 olusturur.

Karar verici, beklenen getiri ile getirinin standart sapmasi (risk) arasindaki tercih
dengelerini belirleyebilmektedir. Spesifik olarak, belirli bir beklenen getiriye ve standart
sapmaya (risk) sahip olmak iizere, beklenen getirileri daha yiiksek olan ancak ayni
zamanda daha yiiksek standart sapmalar1 (riskler) olan veya daha disiik standart
sapmalara (risklere) sahip olan ancak ayni zamanda karar vericinin esit olarak tercih
edecegi daha diisiik beklenen getirilere sahip bir¢ok portfoy vardir. Esit derecede tercih
edilen bu portfoylerin (o, p)’lar1, Sekil 2.8°de I, I, ve I5 ile gosterilen esit tercih egrilerini

olusturur.

Bu esit tercih egrileri asagidaki 6zelliklere sahiptir:

e Birbirlerine zorunlu olarak paraleldirler, ¢linkii aksi takdirde iki egrinin kesisimi,
karar vericinin iki farkli tercih derecesine sahip bir (o, w)’yi temsil eder.

e Esit beklenen degerlere sahip ancak farkli standart sapmalara veya risklere sahip
iki portfoy igin, bir karar verici her zaman daha kiigiik standart sapma veya riske
sahip portfoyii tercih edecektir. Sonug olarak, baska bir esit tercih egrisinin
solundaki esit tercih egrisi daha yiiksek bir tercih derecesine sahip olacaktir. Sekil
2.8°de, I, I,’den, I, de I;’den daha yiiksek bir tercih derecesine sahiptir.

e (Cesitlendirme yoluyla, esit derecede tercih edilen iki portfoylin dogrusal
kombinasyonu, portfoyler arasindaki korelasyona bagli olarak esit veya daha
diisiik riskli bir portfoy ortaya ¢ikaracaktir. Bu nedenle, risksiz bir karar verici
i¢in, esit tercih egrisi, egri iizerindeki iki noktanin dogrusal kombinasyonunun

egrinin lizerinde veya solunda olmasi nedeniyle zorunlu olarak disbtlikeydir.

Bu o6zellikler goz oniine alindiginda, Sekil 2.8’de O noktasinda gosterildigi gibi, verimli
sinir1 tek bir teget noktada kesen bir esit tercih egrisi olacaktir. Bu, karar vericiler i¢in

optimal porfoyii temsil etmektedir (Yu, 2007).
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2.2.3.3.2.1. Risk olgiisii olarak standart sapma

Standart sapma, fonlarin riskini 6lgmede kullanilan en yaygin yontemdir (Doganay,
2002). Standart sapma, bir fonun performansindaki oynakligin istatistiksel bir 6lgiisiidiir.
Bir donem boyunca bir fonun toplam getirisinin aylik standart sapmasi, her ayin toplam
getirisi ile donem boyunca ortalama aylik toplam getirisi arasindaki farkin karesinin

ortalamasinin karekokiidiir ve Denklem 2.2°de gosterilmektedir (Haslem, 2010).

= \2
O'(Rp)=\/ ?:1(lelt1_Rp) (2.2)

Denklemde o(R,,) fon riskini, R, fonun t dénemindeki getirisini, R,, fonun ortalama

donemlik getirisini ve T donem sayisini ifade etmektedir.

Bir portfoyiin standart sapmasi Denklem 2.3 yardimiyla hesaplanabilir (Guidolin ve
Pedio, 2016).

n

O'(Rp) = w; W; Cov(Ri,Rv) (2.3)

n
i=1 j=1

Formiilde R,, portfoyiin getirisini, O'(Rp) portfoy riskini, w; 1 yatirim fonunun portfoydeki
agirhgni, w; j yatirim fonunun portfoydeki agirligini, R; 1 yatirim fonunun getirisini, R;
j yatirim fonunun getirisini, C ov(Ri,R ) i yatirnm fonu ile j yatirrm fonunun getirileri

arasindaki kovaryansi temsil etmektedir.

2.2.3.3.2.2. Risk olgiisii olarak beta

Beta, bir fonun fazla getirisinin, bir endeksin fazla getirilerindeki hareketlere
duyarliliginin bir 6l¢iistidiir. Tasarim geregi, dizinin beta degeri 1,00°dir. Beta degeri 1,10
olan bir fon, diger tiim faktorlerin sabit kaldig1 varsayilarak, yukari piyasalarda endeksten
yiizde 10 daha yiiksek ve asagi piyasalarda yiizde 10 daha diisiik getiri elde etme
egilimindedir. 0,85’1lik bir beta, fonun yukar1 piyasalarda endeksten yiizde 15 daha kotii
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ve asagl piyasalarda yilizde 15 daha iyi performans gosterdigini gosterir. Diislik beta,
fonun diisiik bir oynakliga sahip oldugu anlamina gelmez; daha ziyade diisiik beta,

yalnizca fonun endeksle ilgili riskinin diisiik oldugu anlamina gelir (Haslem, 2010).

Beta, degeri, bir biitiin olarak pazar performansindaki bir degisiklikten kaynaklanan
performanstaki degisikligi temsil eden regresyon modelindeki katsayidir. Pozitif beta
katsayisina sahip yatirimlar, karsilastirma o6lgiitli ile pozitif, negatif katsayili olanlar ise
negatif korelasyonludur. Beta, yatirimcilari, kiyas dlgiitiine gore performansin isareti ve
yonii ve kiyaslamadaki belirli bir degisiklik i¢in beklenebilecek getiri miktari konusunda
bilgilendirir. Sifir beta, tiim geri doniisiin yOnetici becerisi veya alfa tarafindan
olusturuldugu anlamina gelir. 1,0 beta, tiim getirinin fon portfdyiiniin karsilastirma 6l¢iitii
ile iliskilendirilmesinden geldigini ve yoneticinin getirilere bir sey eklemedigini veya
hatta bunlardan higbir sey ¢ikarmadigini ima eder. Bir yatinm yoneticisi tarafindan
kaldirag ve aciga satis kullanim1 genellikle alfay: artirir ve bir fon portfdyiiniin betasini

diistirir (Mirabile, 2016). Beta katsayis1 Denklem 2.4 yardimiyla hesaplanmaktadir.

_ Cov (R, Rip)
T @9

Denklemde g,, portfdyiin sistematik riskini (betasint), Cov (R,, Ry,) portfoyiin getirisi ile

pazar portfoyii getirisi arasindaki kovaryansi ve son olarak o2(R,,) pazar portfoyiiniin

varyansini temsil etmektedir.

2.2.3.3.3. Portfoy cesitlendirme

Portfdy yonetimindeki en 6nemli karar ¢esitlendirmedir. Portfoyilin ¢esitlendirilmesi,
riski en aza indirmek icin bir stratejidir. Cesitlendirme, yatirimcilarin risklerini
dagitabilmek adina tasarruflarini farkli menkul kiymetlerde degerlendirmeleri olarak
ifade edilebilir. Cesitlendirmenin temelinde, portfGyiin toplam riskini diistirebilmek i¢in
negatif korelasyona sahip menkul kiymetlerin ya da finansal araclarin portfdye dahil
edilmesi yer almaktadir. Ayn1 beklenen getiriye, ayn1 riske ve negatif korelasyona sahip

iki menkul kiymetten olusan portfoylin beklenen getirisi aym1 kalmakta, ancak riski

35



azalmaktadir. Bazi finansal araglarin getirileri arasinda korelasyon yoktur. Getirileri
arasinda korelasyon olmayan varliklardan olusan portfoyiin riski azalmakla birlikte,
negatif korelasyona sahip menkul kiymetlerden olusan portfoyiin riskinden daha az etkin
olmakta, pozitif korelasyona sahip finansal araglardan olusan portfoyiin riskinden ise

daha fazla etkin olmaktadir (Orgun, 2016b).

Profesor Markowitz’in Onerdigi sekilde c¢esitlendirme, belirli bir risk seviyesinde
beklenen en yiiksek getiriye sahip portfoylerin olusturulmasina yol acar. Bu tiir
portfoylere verimli portfoyler denir. Verimli portfoyler olusturmak igin teori, isletmelerin
varlik se¢cim davranis1 hakkinda bazi temel varsayimlarda bulunur. Varsayimlar agagidaki
gibidir (Fabozzi vd., 2008):

e Varsaymm 1: Bir yatirirmcinin kararini etkileyen yegane iki parametre beklenen
getiri ve varyanstir.

e Varsayim 2: Yatirimcilar riskten kacinirlar. Yani, yatirimcilar ayni beklenen
getiriye sahip ancak iki farkli riske sahip iki yatirimla kars1 karsiya kaldiklarinda,
diistik riskli olan1 tercih edeceklerdir.

e Varsayim 3: Tim yatirnmcilar, belirli bir risk seviyesinde beklenen en yiiksek
getiriyi elde etmeye calisirlar.

e Varsaymm 4: Tiim yatirimcilar, tiim riskli varliklar i¢in beklenen getiri, varyans ve
kovaryanslarla ilgili ayni beklentilere sahiptir. Bu, homojen beklentiler varsayimi
olarak adlandirilir.

e Varsaymm 5: Tlim yatirimcilarin ortak bir donemlik yatirim ufku vardir.

2.2.3.4. Portfoy stratejisinin olusturulmasi

Miisterinin veya kurumun yatirim hedefleri ve yatirim politikas1 yonergeleri ile tutarl bir
portfoy stratejisi secmek, yatirim yonetimi slirecindeki diger bir ana faaliyettir. Portfoy
stratejileri aktif veya pasif olarak siniflandirilabilir. Aktif bir portfy stratejisi, basitge
genis bir yelpazede ¢esitlendirilmis bir portfoyden daha iyi bir performans aramak igin
mevcut bilgileri ve tahmin tekniklerini kullanir. Tiim aktif stratejiler i¢in esas olan, bir

varlik smifinin performansini etkiledigi bilinen faktorlere iliskin beklentilerdir. Pasif bir
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portfdy stratejisi ise minimum beklenti girdisi icerir ve bunun yerine bazi piyasa
endekslerinin performansina uymasi i¢in cesitlendirmeye dayanir. Aslinda, pasif bir
strateji, piyasanin menkul kiymetler i¢cin 6denen fiyatta mevcut tiim bilgileri etkin bir

sekilde yansitacagini varsayar.

Aktif ve pasif yonetim hakkinda yararli bir diisinme sekli, yonetici tarafindan
gergeklestirilen portfoy olusturma (satin alinacak ve satilacak hisse senetlerine karar
verme), menkul kiymet ticareti ve portfoy izleme faaliyeti a¢isindan degerlendirilebilir.
Genel olarak, aktif yoneticiler zamanlarinin ¢ogunu portfoy olusturmaya ayirirlar.
Aksine, yoneticiler pasif stratejilerle bu faaliyete daha az zaman ayirirlar. Yapilandirilmis
bir portfdy stratejisi, bir portfoylin, 6ddenmesi gereken Onceden belirlenmis bazi
yiikiimliiliiklerin performansina ulasmak i¢in tasarlandig: stratejidir. Bu stratejiler, bir
yatirim portfoyiinden alinan fonlari, 6denmesi gereken gelecekteki borglarla eslestirmeye
calisirken siklikla kullanilir ve bu nedenle, yiikiimliilik odakli stratejiler olarak

adlandirilir (Fabozzi, 2009).

2.2.3.5. Portfoy yiiriitme

Yiriitme adiminda portfdy yoneticileri, analistlerin girdilerine dayali olarak portfoy
kararlarini baglatir ve daha sonra ticaret masalar1 bu portfoy uygulama kararlarini uygular
(Xidonas vd., 2012) .

2.2.3.6. Portfoy revizyonu

Portfoy yonetiminde esas amag, belirli bir risk seviyesinde maksimum getiriyi
saglamaktir. Baz1 varliklar donem donem portfdyden cikartilip yeni varliklar portfoye
dahil edilerek portfoyiin verimi artirilabilir. Burada yatirimcinin risk ve getiri beklentileri,
hedeflere ulagsmaktaki basari, ekonomik ve piyasa kosullar takip edilerek, yatirimecinin
portfoyii daha dinamik bir sekilde yonetilmeye ¢alisilir. Ayrica yatirimcinin ihtiyaglarinin
degismesi sonucu, hedefleri ve sinirlandirmalart da zaman iginde degisebilir. Bu da

portfoyde kapsamli bir revizyona gidilmesine sebep olmaktadir (Kog, 2011).
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2.2.3.7. Portfoy performansinin degerlendirilmesi ve portfoy performanslarini
degerlendirme yontemleri

Portfoy yoneticilerinin performansinin degerlendirilmesi hem yatirimcilar hem de
arastirmacilar i¢cin 6nemli bir ilgi alamidir. Yatirimcilar ve arastirmacilar, menkul
kiymetlerin getirilerini tahmin etmeye yardimci olan bilgileri toplama ve yorumlama
yetenegine sahip aktif yoneticilerin yiiksek getiri saglaylp saglayamayacagina ilgi
duymaktadir. Bununla birlikte, kurumsal portfdy yoneticilerinin diinya ¢apinda yarattig1
artan islem bliylimesi, profesyonel yoneticilerin bir grup olarak yonettikleri portfoylere
deger katip katmadiklarimi bilmenin ne kadar onemli oldugunu vurgulamaktadir

(Pendaraki ve Tsagarakis, 2016).

Gelismis piyasalarda rahatlikla ulasilabilen geriye doniik ve kapsamli bilgiler sermaye
piyasalarinin bagimsiz gozler tarafindan incelenerek olasi problem konularinin ortaya
cikmasini saglamaktadir. Bu sayede yatirimcilar konular hakkinda daha donanimli hale
gelmektedirler. Bu ¢aligmalar, yatirim fonlar1 i¢in derinlemesine arastirma yapilmasi
imkani1 verdigi gibi fon yoneticilerinin de performanslarinin sadece getiri acisindan degil
risk kategorileri agisindan da tarafsizca incelenmesine olanak vermektedir (Oztiirkkal,
2011).

Bir portfoye yatirim yapan yatirimcinin s6z konusu portfdyden nasil bir performans elde
edildigini 6grenmek istemesi en dogal hakkidir. Ayrica bir yatirim yoneticisi de portfoy
performansini degerlendirerek giiglii ve zayif yonlerini gorebilir. Ayrica portfoy
performansinin Olclilmesinde sadece getiriye odaklanmak yerine risk ve getirinin bir
arada ele alinmasi portfdy yoneticisinin gergek basarisini gostermesi agisindan da son

derece dnemlidir (Giinay, 2019).

Fon portféy performansinin 6l¢iilmesi; yatirnrmin basarisinin belirlenmesi bakimindan
profesyonel portfoy yoneticileri i¢in oldugu kadar bireysel yatirimcilar igin de dnem
tagimaktadir. Performansin dl¢lilmesinin amaci fon portfoy getirisinin ne kadarinin genel
ekonomik piyasa hareketlerinden, ne kadarmin da portfdy yoneticisinin basarisindan

kaynaklandiginin tespit edilmesidir (Iltir, 2018).
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Yatirim yonetimi firmalar1 birgok portfoy yoneticisi istihdam etmektedir. Bir portfoy
yOneticisinin gorevi, miisterilerin servet birikimlerini ve harcama ihtiyaglarini
karsilamalarima yardimci olmaktir. Portfdy yoneticileri yatirim performansinin
saglanmasindan, yatirim kararlar1 almaktan ve yatirim sonuglarindan sorumlu kisilerdir.
Yatirim kararlari, ulasilmasi istenen gelecek yatirim performansini elde etmek i¢in varlik
simiflarinin agirhiginin belirlenmesini igermektedir. Bir portfoy yoneticisi, beklentileri
karsilasa da karsilamasa da yatirim kararlar1 sonucunda elde ettikleri yatirim
performanslarindan sorumlu tutulmaktadir. Hemen hemen biitiin miisteriler, portfoy
yoneticileri tarafindan degerlendirilen tasarruflarinin  degerinin en st diizeye
cikarilmasini istemektedir. Performans, miisteri beklentilerini karsilamiyorsa bir noktada
portfoy yoneticisi isinden olma riski ile kars1 karsiya kalacaktir. Ancak performans
sonucu beklentileri asiyorsa, miisteri taahhiitlerinin seviyesi artabilir ve bdylece portfoy
yoneticisinin baglt oldugu kurulus icin daha yiikksek yOnetim {icretleri kazanimi

saglayabilir (Stewart vd., 2019).

Bazi yoneticilerin digerlerinden daha iyi oldugu bulgusu, miikemmel verimli varlik
piyasalarina sahip bir diinyada paradoksal olacaktir, ancak bu bilgi agisindan verimli
piyasalarin oldugu bir diinyada tamamen dogaldir. Bir yatirim fonu yoneticisinin gorevi,
neredeyse verimli bir piyasada bilgi toplamak ve analiz etmekse, baz1 yoneticilerin
digerlerinden daha iyi oldugu iddiasi, bazi doktorlarin veya bazi ekonomistlerin
digerlerinden daha iyi oldugu iddiasindan daha sasirtici olmamalidir (Chevalier ve
Ellison, 1999).

Bu baslik altinda, tez ¢alismasinda kullanilan dort ana yatirim fonu portfoyti performans

Olclisti agiklanmaktadir.

2.2.3.7.1. Jensen alfa

Sermaye Varliklarin1 Fiyatlandirma Modelini temel alan Jensen alfa, portfoyiin
getirisinin, Sermaye Varliklarin1 Fiyatlandirma Modeline gore finansal varlik piyasa
dogrusu ile ifade edilen teorik getiriyi ne kadar agtigim1 6l¢gmekte ve Denklem 2.5°te

goriildiigl gibi hesaplanmaktadir (Temizel ve Baygelebi, 2016; Yiicel, 2016).
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Rp,t - Rf,t == ap + Bp [Rm,t - Rf,t] + ep‘t (25)

Denklemde R, portfoyiin t donemindeki getirisini, Rf, t donemindeki risksiz faiz
oranini, @, portfdyiin alfa katsayisini, 8, portfoyiin beta katsayisini, R,, ; t donemindeki

pazar getirisini ve son olarak e, ; t ddnemindeki portfoyiin hata payini ifade etmektedir.

Jensen alfa, portfoy performansini tek bir degerle 6l¢mektedir. Jensen alfa terimi, portfoy
getirileri ile pazar getirileri arasinda kurulan regresyon denkleminin sabit terimi olan alfa
katsayisidir (Korkmaz ve Uygurtiirk, 2007a). Bu denklemde a; degeri (veya alfa), portfoy
yOneticisinin piyasa zamanlamasi ve fon se¢iminde veya her ikisinde de iistiin mii yoksa
asagl m1 oldugunu gosterir. Alfa, portfoydeki getiri oraninin ne kadarinin, yoneticinin
riske gore ayarlanmigs ortalamanin {izerinde getiri elde etme kabiliyetiyle
iliskilendirilebilecegini temsil eder. Ust diizey bir ydnetici onemli bir pozitif e, ye sahip
olacak ve diistik diizeydeki yoneticinin getirileri a, i¢in dnemli bir negatif degere sahip
olacaktir. Piyasay1 temelde riske gore ayarlanmis bazda eslestiren bir portfdy yoneticisi,

stfirdan 6nemli 6l¢iide farkli olmayacak bir alfa degerine sahip olacaktir.

Portfdy alfa iki farkl1 sekilde hesaplanabilir. ilk olarak, doSnem-dénem alfa, Denklem 2.5
kullanilarak hesaplanabilir. Denklemde hata terimi sifir olarak varsayillmistir. Yani,

denklem, alfay1 bulmak i¢in Denklem 2.6’da goriildiigii gibi yeniden diizenlenebilir.

Rp,t - Rf,t == CZp + ﬁp [Rm,t - Rf,t] + ep’t (2 6)
ap = (Rypc = Rpe) = Bp[Rme — Ryl
Ikinci olarak, bir portfdyiin getirisi, risksiz oran ve piyasa getirisi hakkindaki zaman serisi
verileri, basit bir dogrusal regresyon olusturmak icin birlikte kullanilabilir.

Regresyondaki sabit veya kesisen terim, portfoyiin alfa degerinin tahminidir

(Ranganatham ve Madhumathi, 2006).
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Alfa, genellikle kiyas Olciitiiniin lizerindeki aktif veya fazla getiriyi tanimlamak igin
kullanilmaktadir. Bununla birlikte, alfanin gercek tanimi, riske gore ayarlanmis aktif
yonetimin fazla getirisidir. Alfa, portfoylinki ile karsilastirilabilir bir risk seviyesine
sahip, pasif, yatinm yapilabilir bir kiyaslama tizerindeki getiridir. Bu, alfanin asir1 risk
alma yoluyla degil, yalnizca portfoy yoneticilerinin giivenlik se¢imi gibi yatirim kararlari
yoluyla kattig1 ek degeri yakalamasini saglar. Jensen alfa, beta riski bigiminde portfoy

yoneticileri tarafindan alinan riske goére alfay1 ayarlamak i¢in kullanilir (Lustig, 2013).

Alfanin amaci, bir fon ydneticisinin bir portfoye gore nasil deger kattigini veya azalttigini
gostermektir, ancak dogrulugunda sinirlamalar vardir. Alfanin kullanisliligi tamamen
betanin dogruluguna baghdir. Beta, kesin bir risk tanimi olarak kabul edilirse, pozitif bir

alfa, iyi fon performansinin kesin bir gostergesi olacaktir (Haslem, 2010).

2.2.3.7.2. Sharpe Oram

Glinlimiizde yatirimecilar ve yatinm danigsmanlari, yatirim araglarini birbirleriyle
karsilastirmak icin ¢ok sayida performans oOl¢iitiine erisebilmektedir. En iyi bilinen
performans olgiitli, beklenen fazla yatirim getirisini fazla getirinin standart sapmasina
bolen Sharpe oranidir (Frahm ve Huber, 2019). Portfoylerin performanslarini dlgmekte
kullanilan ¢esitli tek parametreli risk/getiri Olgiitlerinden en ¢ok bilineni olan sharpe
orani, farkli volatilite seviyelerinde faaliyet gosteren fonlarin karsilastirilmasina izin
verdigi i¢in faydalidir. Birim risk bagina ortalama fazla getiriyi temsil eder. Sharpe
tarafindan gelistirilen bu performans Olgiiti Denklem 2.7°de gorildugi gibi

hesaplanmaktadir.

_ (E(Rp) B Rf)

P o(Rp) 7

Formiilde S, Sharpe oranini,E (R,,) portfoyiin beklenen getirisini, Ry risksiz faiz oramn,
o(R,) ise toplam portfoy riskini (portfdy getirilerinin standart sapmasini) ifade

etmektedir.
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Bu performans 6l¢iitii, yalnizca beta tarafindan 6zetlenen sistematik riski dikkate almak
yerine, getirilerin standart sapmasinit kullanarak portfoyiin toplam riskini Slgmeyi
amaclamaktadir. Pay, portfGyiin risk primi oldugundan, bu 6lgiit toplam risk birimi basina
kazanilan risk primi getirisini gosterir. Bu nedenle, bu portfoy performansi olgiitii

portfdyleri karsilagtirmak i¢in sermaye piyasasi dogrusunu kullanir (Reilly vd., 2010).

Portfoy yoneticilerinin becerilerini 6lgebilmek i¢in onlarin portfdylerinin Sharpe oranini
pazarin Sharpe orani ile karsilagtirmak gerekir. Daha yiiksek Sharpe orani yoneticinin
basarisin1 gosteritken daha diisik Sharpe orani yoneticinin basarisizligini ortaya

koymaktadir (Karan, 2020).

2.2.3.7.3. Treynor Oram

Treynor orani, temelde Sharpe oranmi ile benzer ozellikler gdstermektedir. Treynor
oraninda, Sharpe oranindan farkli olarak portfoy riskini 6lgmek i¢in toplam risk
gostergesi olan standart sapma yerine sistematik risk gostergesi olan beta katsayisi
kullanilmaktadir. Treynor orani, {istlenilen her bir birim sistematik risk karsiliginda elde
edilen ek getiriyi 6lgen orandir. Bundan dolay: incelemeye alinan portfoylerin yiiksek bir
Treynor oranina sahip olmast tercih edilir (Miinyas, 2018). Treynor oran1 Denklem 2.8 de

goriildiigii gibi hesaplanmaktadir.

T — (E(Rp) B Rf)

2.8
p 5 (2.8)

Formiilde T, Treynor oranini,E (R,,) portfdylin beklenen getirisini, Ry risksiz faiz oranini,

Bpise toplam portfoyiin sistematik riskini (betasini) ifade etmektedir.

2.2.3.7.4. Enformasyon Orani

Hem Jensen alfa hem de Treynor orani, hesaplamalarda fonun sistematik olmayan riskini
g6z Oniinde bulundurmamaktadir. Enformasyon orani, Denklem 2.9°da goriildiigii gibi
hesaplanarak bahsi gecen yontemlerin ihmal ettigi sistematik olmayan riski de goz

ontlinde bulundurmaktadir (Korkmaz ve Uygurtiirk, 2008).
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IR=-2 (2.9)

Denklemde /R Enformasyon oranini,a, a portfoyliniin Jensen alfasini, g, ise portfoyiin

sistematik olmayan riskinin karekokiinii ifade etmektedir.

Enformasyon orani, genellikle bir portfdy yoOneticisinin becerisinin Olgilisii olarak
tanimlanmaktadir. Pozitif bir enformasyon orami portfdy yoneticisinin yiiksek bir
performans sergiledigini, negatif bir enformasyon orani ise portfoy yoOneticisinin diisiik
bir performans sergiledigini gostermektedir.  Kimi ¢aligmalardaysa enformasyon
degerinin 0,5 olmasi portfoy yoneticisinin iyi, 0,75 olmasi1 portfoy yoneticisinin ¢ok iyi
ve 1 olmast portfdy yoneticisinin olaganiistli yiiksek performans gosterdigi goriisii 6ne

stirmektedir (Bacon, 2008).

2.3. Yatirim Fonu Kapams Fiyatinin Tahminine fliskin Onceki Arastirmalar

Chiang vd. (1996) makalelerinde, yatirim fonlarinin y1l sonu net aktif degerlerini tahmin
etmek igin bir YSA modeli onermislerdir. Yazarlar, YSA ile elde ettikleri tahmin
sonuglarint dogrusal regresyon analizi ve dogrusal olmayan regresyon analizi tahmin
sonuclariyla karsilagtirmig ve sinirli veri kullanilabilirligi olan durumlarda sinir aglarinin
regresyon modellerinden 6nemli 6l¢iide daha iyi performans gosterdigi sonucuna

varmigtir.

Ray ve Vina (2004) tarafindan kaleme alinan ¢aligsma, milli hasila, faiz orani, enflasyon,
doviz kuru, para arzi, toplam hisse senedi piyasasi gibi ¢esitli degiskenlerin secilen Hint
yatinm fonlarmin net varlik degerleri lizerindeki goreli etkisini ortaya koymaya
calismaktadir. Bu calismada YSA teknigi uygulanmis ve secilen degiskenler temelinde
yatirim fonu net varlik degerleri tahmin edilmeye calisgilmistir. Bulgu, faiz orani, para
arzi, enflasyon oram1 ve hisse senedi piyasast gibi belirli degiskenlerin s6z konusu
donemde net varlik degeri hareketinde Onemli bir etkiye sahip oldugunu, diger
degiskenlerin ise yatirim fonu getirileri lizerinde ¢cok dnemsiz bir etkiye sahip oldugunu

gostermektedir.
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Han-Sen vd. (2007) tarafindan gergeklestirilen ¢alismanin amaci, tek uluslu 6zsermaye
fonlarimin net varlik degerini tahmin etmek i¢in Gray, Radyal Temel Fonksiyonlu (RBF)
sinir ag1 (RBFNN) ve Gray-RBFNN modellerini uygulamaktir. Ug algoritmanin tahmin
performanslari, ti¢ tek uluslu hisse senedi fonu, JF Japonya Yeni Nesil Fonu, JF Tayvan
Fonu ve JPM Yeni Amerika Glivence Fonu verileri kullanilarak karsilagtirilmistir.
Performans oOlgiitleri karsilagtirildiginda en iyi performansi gosteren algoritma Gray-

RBFNN modeli olmustur.

Lu vd. (2008) bildirilerinde, yatirnm fonu performans tahmini i¢in destek vektor
regresyonu modelinden ve geri yayilim ag modelinden faydalanmislardir. Calismada
girdi olarak tiiketici fiyat endeksi (TUFE), gayri safi milli hasila (GSMH), issizlik oran,
swap faiz orani, doviz kuru, TAIEX degisim orani, 6nceki donem (ay) net fon degeri,
Treynor endeksi, Sharpe endeksi, Beta degeri, Hareketli ortalama yakinsamasi /
iraksamasi (MACD), Sapma orani (BIAS), ortalama hacim, Relatif gii¢ endeksi (RSI) ve
Williams %R gostergesi kullanilmistir. Cikti olarak da yatirim fonu performansini

belirlemiglerdir.

Hongcheng vd. (2010) ¢alismalarinda, yatirim fonunun net aktif degerini tahmin etmek
icin bir geri yayilim sinir ag1 6nermislerdir. HUAXIACHENGZHANG yatirim fonu
tizerine yapilan ampirik analiz, sinir ag1 tahmin modelinin iyi dogrusal olmayan yansitma

yetenegine, 6grenme yetenegine ve tahmin hassasiyetine sahip oldugunu gostermektedir.

Ben Belgacem ve Hellara (2011) tarafindan kaleme alinan makalenin amaci, Tunus 6z
sermaye yatirim fonlarinin performansini agiklamak i¢in gegmis performans, fon
biiyiikliigii, yonetim iicretleri, fon yasi, net varlik degeri ve fon biiylimesi gibi 1yi bilinen
fon Ozelliklerinin incelenmesidir. Yazarlar bu ama¢ dogrultusunda caligmalarinda
gelismis dinamik panel veri yaklasimini kullanmiglardir. Yazarlar, hangi performans
6l¢iistintin kullanildigina bakilmaksizin, gegmis performansin ve fon biiyilikliigiiniin tim
fon kategorileri i¢in gelecekteki performans iizerinde olumlu ve 6nemli bir etkiye sahip

oldugunu bulmuslardir.
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Akel ve Karacameydan (2012) makalelerinde Tiirkiye’deki yatirim fonlarinin net varlik
degerlerinin tahminini YSA ve regresyon modeli yardimiyla gergeklestirmistir.
Calismada, net varlik degerlerinin tahmin edilmesinde aktif tahvilin faiz orani, dolar kuru,
toptan esya fiyat endeksi, IMKB 100 endeksi, para arzi tutar1 ve sanayi iiretim endeksi
gibi alt1 makro ekonomik girdiden faydalanilmistir. Gergeklestirilen analizlerin sonunda,
yatirim fonu net varlik degerlerinin tahmininde YSA modelinin regresyon modeline
kiyasla daha iyi sonuglar verdigi ve tahmin hatalarinin oldukga diisiik oldugu ¢ikarimi

yapilmustir.

Priyadarshini ve Babu (2012) eserlerinde, Hindistan’da islem géren Sahara yatirim
fonunun net aktif degerini tahmin etmek amaciyla Coklu Regresyon Analizi ve YSA’dan
faydalanmiglardir. Kullanilan yontemler yardimiyla standart istatistiksel performans
oOlgiitleri olan MAE, MSE, RMSE, MAPE ve MPE degerleri elde edilmis ve bulgular
yardimiyla yatirim fonunun net aktif degerini tahmin etmede YSA’nin Coklu Regresyon

Analizine kiyasla daha basarili oldugu sonucuna varilmstir.

Huang ve Leu (2014) ¢alismalarinda 6nce performans oOlgiitleri, aylik getiri orani ve veri
zarflama analizini kullanarak piyasadan hisse senedi bazli yatirim fonlar1 portfoyii
se¢misler, sonrasinda ise portfoydeki her bir yatirim fonunun net varlik degerini tahmin
etmek icin meyve sinegi optimizasyon algoritmasi tarafindan optimize edilen genel
regresyon sinir agmi kullanmiglardir. Elde edilen sonuglar, diger kombinasyonlarla
karsilastirildiginda, portféy se¢imi i¢in Sharpe orami kullaniminin ve net varlik degeri
tahmini i¢in meyve sinegi optimizasyon algoritmasi ile optimize edilmis genel regresyon
sinir ag1 kombinasyonunun, yatirim fonu portfdy yatirimi igin en iyi kiimiilatif getiri

oranini sundugunu gostermektedir.

Anish ve Majhi (2015a) ¢alismalarinda, Hint yatirim fonlarinin net aktif degerini tahmin
etmek amaciyla RBF ve Fonksiyonel Baglantili Yapay Sinir Ag1 (FLANN) gibi tek sinir
ag1 modellerinden daha tistiin performans gosteren bir ensemble tahmin modeli
gelistirmiglerdir. Yazarlar tarafindan Onerilen modelin tahmin performansini
degerlendirmek i¢in, 6nerilen modelden elde edilen MAPE ve RMSE degerleriyle tekli
modellerden elde edilen MAPE ve RMSE degerleri karsilastirilmistir. Onerilen model,
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her bir modele kiyasla MAPE ve RMSE degerleri agisindan gelismis performans

gostermektedir.

Anish ve Majhi (2015b) tarafindan yapilan ¢alismada dogrusal olmayan girdileri igeren
FLANN tabanli bir tahmin modeli gelistirilmis ve net aktif degerinin dogru bir sekilde
tahmin edilmesi amaglanmigtir. Elde edilen bulgular, 6nerilen tahmin modelinin etkili ve

yatirim fonu net aktif degerlerinin tahmininde uygulanabilir oldugunu gostermektedir.

Narula vd. (2015) ¢alismalarinda bir yatirim fonunun net aktif degerini tahmin etmek
amaciyla FLANN, Cok Katmanli Algilayict (MLP) ve RBF aglarindan faydalanmistir.
15 giin i¢in net aktif degerin tahmini icin FLANN en iyi performans gosterirken, 7 giinliik

net aktif degerin tahmini icin RBF en 1yi performansi géstermistir.

Priyadarshini (2015) makalesinde Sahara yatirim fonunun net varlik degerinin tahminini
yapmak i¢in ARIMA ve YSA modellerinden faydalanmistir. Yazar, modellerin
dogrulugunu degerlendirmek icin MAE, MSE, RMSE, MAPE ve MPE performans
olgiitlerini karsilastirmigtir. Burada bahsi gegen tiim hata tahminlerinde YSA modelinin,

ARIMA modeline kiyasla daha 1yi performans gosterdigi tespit edilmistir.

Anish ve Majhi (2016) makalelerinde Hint yatirim fonlarinin net varlik degerinin tahmini
icin daha az hesaplama yiikii ve hizli tahmin kabiliyeti igeren bir FLANN 6nermislerdir.
Bahsi gegcen YSA modeli ile gergeklestirilen tahminlere iliskin performans olgiitleri olan
RMSE ve MAPE degerleri, ¢ok katmanli yapay sinir agt (MLANN) ve FLANN
performans Olciitii degerleriyle karsilastirilmistir. Karsilastirma sonucunda Onerilen

modelin MLANN ve FLANN’den daha iistiin performans gosterdigi tespit edilmistir.

Aytekin (2018) makalesinde, Tiirkiye’deki portfoy yoneticilerinin, 6zellikle de sermaye
ve katilim yatirim fonu yoneticileri ile bireysel emeklilik fonu ydneticilerinin, getiri
performansini etkileyen orta ve uzun vadeli faktorleri belirlemeye ¢alismistir. Bu amagla,
hisse senedi yatirnm fonu yoOneten portfoy yoneticilerinin getiri performansinin
belirleyicisi oldugu diisiiniilen Sharpe orani, Treynor orani, Jensen alfasi, yukar1 yonlii

tutma orani ve agag1 yonlil tutma orani degigkenleri ile ¢oklu dogrusal regresyon modeli
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olusturulmustur. Analizler 2015 (366 giin), 2016 (366 giin) ve 2017 (253 giin) yillar1 igin
ayr1 ayr1 ve 2015-2017 yillariin tamama i¢in (986 giin) gerceklestirilmistir. 2015, 2016
ve 2017 yillar1 ile 2015-2017 donemi igin Jensen alfa bagimli degiskeninin fon portfoy

yoneticisinin getirisinin tizerinde en etkili faktor oldugu tespit edilmistir.

Hota vd. (2018) bildirilerinde Hindistan yatirim fonlarindan ikisi i¢in 1 giinliik, 3 giinliik,
5 giinliik ve 7 giinliik net varlik degerini tahmin etmek icin Yunus Stiriisii Algoritmasi
(DSA) ile hibritlestirilmis Asir1 Ogrenme Makinesi (ELM) modelini 6nermislerdir. Net
varlik degeri, mevcut net varlik degeri, ortalama, standart sapma, basiklik ve ¢arpiklik
degerleri girdileri ile tahmin edilmektedir. DSA-ELM modelinin tahmin performansi
temel ELM makinesi performansi ile karsilastirilmis ve sonuglar DSA-ELM modelinin

temel ELM modelinden daha iistiin oldugunu gostermektedir.

Rani ve Chandar (2018) c¢alismalarinda girdi olarak tlkelerin makroekonomik
degiskenleri olan enflasyon orani, tiiketici fiyat endeksi, hazine faiz orani, doviz kuru,
igsizlik orani, M1 para arzi ve M2 para arz1 degiskenlerini kullanarak YSA yardimiyla
Hindistan yatirim fonlarinin ikisinin net varlik degerini tahmin etmislerdir. Analizden, en

1yl ve en hizli egitim algoritmasinin Levenberg-Marquadrt (LM) oldugu tespit edilmistir.

Aytekin ve Giiler Ozgalik (2019) tarafindan ele aliman ¢alismada yatirrm fonu portfoy
yoneticilerinin getiri performanslarina kisa ve uzun vadede etki eden faktorler
belirlenmeye ¢alisilmistir. Bu amagla 2014, 2015, 2016, 2017 ve 2018 yillarinda ayr1 ayri,
2014-2018 doneminde siirekli olarak yatirim fonu yoneten portfoy yoneticilerinin getiri
performanslariin belirleyicileri olacagi diistiniilen Standart sapma, Sharpe orani,
Treynor orani, Jensen alfasi, Beta, yukar1 yonlii tutma orani ve asagi yonlii tutma orani
degiskenlerinin ge¢mis tarihli hareketleri ile yonetici getirileri incelenmistir. Y Onetici
getirileri, biiyiikten kiiclige dogru yapilan siralamayla kartillere ayrilmis ve diger
degiskenlerin beklenen degerlerine gdre ayr1 ayr1 yonetici getirisi ile olan birliktelikleri
tespit edilmistir. Yapilan frekans analizi sonucunda 2015 yili hari¢ diger donemlerde,
yonetici getirisi ile en yiiksek birliktelik oranlarinin Jensen alfas1 ve yukar1 yonlii tutma

orani tarafindan saglandig1 goriilmiistiir.
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Hota vd. (2020) makalelerinde Hindistan yatirim fonlarindan ikisi ig¢in 1 giinliik, 3
giinliik, 7giinliik, 15 giinliik ve 30 giinliik net varlik degerini tahmin etmek i¢in Fil Siiriisti
Optimizasyonu (EHO) algoritmasi ile hibritlestirilmis YSA modelini 6nermislerdir. Net
varlik degeri, mevcut net varlik degeri, ortalama, standart sapma, basiklik ve carpiklik
degerleri girdileri ile tahmin edilmektedir. ANN-EHO modelinin tahmin performansi,
temel YSA modelinin, Genetik Algoritma (GA) ile hibritlestirilmis YSA modelinin
(ANN-GA), Par¢acik Siiriisii Optimizasyonu (PSO) ile hibritlestirilmis YSA modelinin
(ANN-PSO) ve Diferansiyel Evrim (DE) ile hibritlestirilmis YSA modelinin (ANN-DE)
tahmin performansi ile karsilastirilmistir. Sonuglar, ANN-EHO modelinin diger dort

modelden daha iistiin oldugunu gostermektedir.

Koudjonou ve Rout (2020) eserlerinde Hindistan yatirim fonlarinin besi i¢in net varlik
degerini tahmin etmek amaciyla Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) ve Gegitlendirilmis
Ozyinelemeli Birimler (GRU) modelleri gelistirmislerdir. Yazarlar net varlik degerleri ile
tek zaman adimi ve tek 6zellik, coklu zaman adimlan ve tek 6zellik, son olarak da ¢oklu
zaman adimlar1 ve ¢oklu 6zellikler gibi {i¢ veri hazirlama yontemiyle girdileri olusturup
net varlik degerinin tahminini dogru bir sekilde elde etmeye calismiglardir. Yapilan
analizler sonucunda GRU modeli ve ¢oklu zaman adimlar1 ve coklu ozellikler veri
hazirlama yontemiyle net aktif degerinin tahminin en iyi performansi gosterdigi sonucuna

varilmistir.

Hota vd. (2021a) galismalarinda bir Hint yatirim fonunun 1 giinliik, 3 giinliik, 7 giinliik
ve 15 giinliik net varlik degeri tahminini yapmak i¢cin MLP, ELM ve FLANN gibi sinir
ag1 modellerinin farkli varyantlar1 kullanilmistir. Net varlik degeri, mevcut net varlik
degeri, ortalama, standart sapma, basiklik ve carpiklik degerleri girdileri ile tahmin
edilmektedir. Net varlik degeri verileri, 80:20 oraninda egitim ve test verilerine
boliinmiistiir ve bu modellerin performanst RMSE ve MAPE degerleri kullanilarak
degerlendirilmistir. Deneysel sonuglar, bu iki Hint yatirim fonu i¢in net varlik degerlerini
tahmin etmede ELM’nin diger iki modelden daha iyi performans gosterdigini

gostermektedir.
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Hota vd. (2021b) ¢alismalarinda iki Hint yatirim fonunun 1 giinliik ve 5 giinliik net varlik
degeri tahmini i¢cin FLANN modeli kullanmiglar ve FLANN modelinin agirliklarini
atesbocegi algoritmas1 kullanarak optimize etmislerdir. Elde edilen sonuglar
incelendiginde onerilen modelin tahminde temel FLANN modelinden daha basarili

oldugu goriilmektedir.

Majhi vd. (2021) yatirim fonu net aktif degerinin tahmini igin gelistirdikleri geri yayilim
tabanli hibrit sinir agimin tahmin performansini, Uyarlanabilir hareketli ortalama tabanl
tahmin modeli, Uyarlanabilir otomatik regresif hareketli ortalama tabanli tahmin modeli
ve FLANN modellerinin performanslariyla karsilastirmiglar ve gelistirdikleri hibrit

modelin daha 1yi tahmin dogruluguna sahip oldugu sonucuna ulagmislardir.

Wu vd. (2021) makalelerinde hedge fonlarin gelecekteki getirilerini tahmin etmek ve
bunu yiiksek getiri potansiyeli olan hedge fonlarin1 secmek amaciyla kullanmak igin
makine Ogrenmesi algoritmalarindan Kiigiik Mutlak Kiiclilme ve Se¢im Operatorii,
Rastgele Orman, Gradyan Artirma ile Derin  Sinir Aglart  yontemlerinden
faydalanmiglardir. Tahmin modeli, her bir fonun geg¢mis getirilerinden tiiretilen, son
getirilerin fon bilgilerini, risk 6l¢iimlerini, yonetici becerisini ve operasyonel riskleri

kapsayan girdi 6zellikleriyle donatilmistir.
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3. MATERYAL ve YONTEM
3.1. Materyal

Calismaya ait veri seti, Borsa Istanbul biinyesinde mevcut piyasalarda gergeklesen; pay,
bor¢lanma araglari, yurt dis1 sermaye piyasasi araglari, tiirev araglar ve kiymetli madenler
ile 1ilgili islemlerin nakit ve menkul kiymet takasini sonuglandirmak iizere
yetkilendirilmis merkezi takas kurulusu olan Istanbul Takas ve Saklama Bankas1 A.S.
(Takasbank)’in bir istiraki olan Tiirkiye Elektronik Fon Almm Satim Platformu
(TEFAS)’tan elde edilmistir (Takasbank, 2021). TEFAS, tim fonlar1 tek bir sistem
tizerinden karsilagtirma ve tek bir yatirim hesabiyla piyasadaki tiim fonlara ulasma imkan
saglayan elektronik fon platformudur (TEFAS, 2021c). TEFAS elektronik fon
platformundan 2017-2021/6 yillar1 arasinda islem goren menkul kiymet yatirim fonlarina
iligkin giinliik genel bilgiler ve portfoy dagilimi sayisal bilgileri toplanmigtir. Giinliik
genel bilgiler icerisinde tarih, fon kodu, fon adi, fiyat, tedaviildeki pay sayisi, kisi sayisi
ve fon toplam degeri verileri yer almaktadir. Portfoy dagilimi sayisal bilgileri icerisinde
ise tarih, fon kodu ve fon adinin yani sira ilgili fonun portfoy dagilimini olusturan hisse
senedi, devlet tahvili, hazine bonosu, doviz kamu i¢ bor¢lanma araglari, doviz 6demeli
bono, doviz 6demeli tahvil, finansman bonosu, 6zel sektor tahvili, banka bonosu, varliga
dayali menkul kiymetler, gayri menkul sertifikasi, eurobonds, kamu dis bor¢lanma
araclari, 6zel sektor dis borg¢lanma araclari, Takasbank para piyasasi, kamu kira
sertifikalari, kamu kira sertifikalar1 (TL), kamu kira sertifikalar1 (doviz), 6zel sektor kira
sertifikalari, kamu yurt dis1 kira sertifikalari, 6zel sektor yurt digi kira sertifikalari, vadeli
mevduat, mevduat (TL), mevduat (d6viz), mevduat (altin), katilim hesabi, katilma hesab1
(TL), katilma hesab1 (doviz), katilma hesabi (altin), repo, ters-repo, kiymetli madenler,
kiymetli madenler cinsinden borsa yatirim fonlari, kiymetli madenler kamu bor¢lanma
araglari, kiymetli madenler kamu kira sertifikalari, yabanct menkul kiymet, yabanci
bor¢lanma araci, yabanci kamu bor¢lanma aracglari, yabanci 6zel sektér bor¢lanma
araclari, yabanci hisse senedi, yabanci borsa yatirim fonlari, fon katilma belgesi, yatirim
fonlar1 katilma paylari, borsa yatirim fonlar1 katilma paylari, gayrimenkul yatirim fon
katilma paylari, girisim sermayesi yatirnm fon katilma paylari, tiirev araglari, vadeli
islemler nakit teminatlar1 ve diger gibi kalemlerin yiizdelik agirliklart yer almaktadir

(TEFAS, 2021b).
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Elde edilen veri seti, 641 menkul kiymet yatirim fonu i¢in 1128 is giinliik bir zaman
serisinden olugmaktadir. 1128 is giinliik veri incelendiginde, herhangi bir giinde en fazla
sayida portfoy kalemine dagilan menkul kiymet yatirim fonlar1 Deniz Portfoy Birinci
Degisken Fon (DBP), HSBC Portfoy Coklu Varlik Birinci Degisken Fon (HPO) ve TEB
Portfoy Mutlak Getiri Hedefli Degisken Fon (TE3)’dur. DBP 45 giin, HPO 2 giin, TE3
ise 4 giin 16 farkl portfoy kalemine dagilmistir. Bu nedenle ilk analiz, en ¢ok portfoy
kalemine dagilan menkul kiymet yatirim fonlarindan biri olan DBP igin yapilmuistir.
Deniz Portfoy Birinci Degisken Fon, dengeli portfoy yapisiyla orta ve uzun vadede
istikrarl yiliksek getiri elde etmek isteyen yatirimcilara yonelik bir fondur. Fonun yatirim
stratejisine gore fon agirlikli olarak yerli ve yabanci kamu ve 6zel sektér bor¢glanma
araglarma yatinm yapmaktadir. Diger yandan Tiirkiye ve global finansal piyasalardaki
gelismeler yakindan takip edilerek fon portfoyiiniin diger para ve sermaye piyasasi

araglariyla ¢esitlendirilip aktif bir sekilde yonetilmesi amaglanmaktadir (KAP, 2021).

Ikinci bir analiz ise en fazla islem hacmine sahip fon i¢in gerceklestirilmistir. Fon bazli
islem hacmi raporuna gore 2017-2021/6 yillar1 arasinda ilk ona giren fonlar Cizelge
3.1°de gosterilmistir. Cizelgeye gore en fazla islem hacmine sahip olan fon Istanbul
Portfoy Kisa Vadeli Bor¢lanma Araglar1 Fonudur ve IST kisaltmasiyla gosterilmektedir.
Fon, kisa vadeli yatinm hedefiyle hareket eden, devlet tarafindan ihra¢ edilen
enstriimanlara yatirnm yapmayi isteyen, diisiik risk profilinde yatirimu tercih eden, faiz
geliri ve istikrarli fon getirisi arayisinda olan yatirnmcilar i¢in uygundur. Fon ayrica
piyasalarda belirsizlik ortaminda defansif davranmak isteyen katilimcilar i¢in de bekleme
doéneminde kullanilabilecek bir enstriiman niteligindedir. Fonun yatirim stratejisine gore
yatirim yapilacak sermaye piyasasi araglarinin se¢iminde nakde doniisiimii kolay ve az

riski olanlar tercih edilmektedir (IstanbulPortfoy, 2021).
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Cizelge 3.1. 2017-2021/6 yillar1 arasinda en yiiksek islem hacmine sahip ilk 10 fon tipi
(TEFAS, 2021a)

Fon Unvam Islem Hacmi (TL)

Istanbul Portfoy Kisa Vadeli Bor¢lanma Araglar1 Fonu 21 222 238 761
Garanti Portfoy Birinci Degisken Fon 18 817 393 157
Fiba Portfoy Para Piyasasi Fonu 16 868 092 859
Ak Portfoy Ozel Sektdr Borglanma Araclari Fonu 10 503 930 529
Ak Portfoéy Birinci Fon Sepeti Fonu 9 341 956 990
Azimut Portfoy Para Piyasasi Fonu 9157192 994
HSBC Portfoy Coklu Varlik Birinci Degisken Fon 9108 707 000
Ak Portfoy Yeni Teknolojiler Yabanci Hisse Senedi 6 764 297 972
Yap1 Kredi Portféy ikinci Fon Sepeti Fonu 5827 344 517
Teb Portfoy Mutlak Getiri Hedefli Degisken Fon 5575 467 342

3.2. Yontem

Yapay zeka, normalde insanlar tarafindan gergeklestirilen entelektiiel gorevlerin
otomatiklestirilmesi cabasi olarak tanimlanmaktadir. Sekil 3.1°deki Venn diyagramimnda
goriildiigl tizere yapay zeka genis bir alandir ve makine dgrenmesini, sinir aglarint ve

derin 6grenmeyi kapsamaktadir (Cai vd., 2020).

Yapay Zeka

Makine
Ogrenmesi

Sinir Aglar

Derin
Ogrenme

Sekil 3.1. Yapay zeka, makine 6grenmesi, sinir aglar1 ve derin 6grenme arasindaki iligki
(Cai vd., 2020)
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Makine 6grenmesi, yapay zekanin bir alt kiimesidir ve makinelere agik programlama
olmadan 6grenme yetenegi saglamay1 amacglamaktadir. Buradaki temel yaklagim, bu tiir
makinelerin (veya bilgisayar programlarinin) bir kez insa edildikten sonra, yeni verilere
maruz kaldiklarinda gelisip uyum saglayabilmeleridir. Bu yaklasimin altinda yatan ana
fikir, bir makinenin deneyimlerinden genelleme yapabilecegi fikridir. Bu yaklagima gore
bir makineye bir kez bir dizi egitim 6rnegi verildiginde, bu makineler yeni vakalara yeterli
dogrulukla karar verebilecek genellestirilmis bir model olusturabilmelidirler
(Amaratunga, 2021).

Makine 6grenmesi, matematiksel ve istatistiksel yontemler kullanarak mevcut verilerden
cikarimlar yapan, bu c¢ikarimlarla bilinmeyene dair tahminlerde bulunan yontemdir
(Caglayan Akay, 2020). Sekil 3.2, makine 6grenmesinin ¢alisma modelini temsil
etmektedir.

Verilerin Egitimi |

k4

.
Modelin Modelin
Yeniden

Egitilmesi Egitilmesi

r

Girdinin
Modellenmesi
.

A J
Algoritma Tahmin
Girisi

Sekil 3.2. Makine 6grenmesi ¢alisma modeli (Koul, 2021)

Makine 6grenmesi algoritmalar1 asagidaki sekilde kategorize edilmistir:
e Denetimli Ogrenme: Makine 6grenmesi yaklasimlarinin tipik olarak {i¢ ana yonii
vardir. Bunlar, girdi verileri, yani algoritmaya saglanan deneyim; tahmine dayal
bir model ve tahminlerin kendileridir. Girdi verileri, ilgili nesne 6zelliklerinin

nicel dl¢limlerinin veya gozlemlerinin bir koleksiyonu olarak diisiiniilebilir. Bu
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veri koleksiyonu genellikle egitim verileri olarak adlandirilir ve yeni
(goriilmeyen) verilerden yapilacak tahminlerin temeli olacak modelleri egitmek
i¢in kullanilir. Bu, esasen algoritmanin 6grendigi deneyimdir. Egitim verileri, bir
kategori gibi istenen ¢iktiyla birlikte bir gozlem veya Ornek seklinde
diisiiniilebilir. Egitim verileri icin, her 6rneklem i¢in bir etiket varsa ve bu
verilerin tiimii bir tahmin modelini egitmek i¢in kullaniliyorsa, bu bir denetimli
o0grenme teknigi olarak kabul edilir. Denetimli 6§renme, daha 6nce goriilmemis
ornekleri smiflandirma olarak adlandirilan onceden belirlenmis kategorilere
atamak icin bir model egitmek i¢in kullanilabilir. Alternatif olarak, denetimli
O0grenme bir silireklilik boyunca bir deger atamak i¢in kullanildiginda, buna
regresyon denir (Mavaddat vd., 2020).

Denetimsiz Ogrenme: Denetimli 6grenmenin aksine, etiketlenmemis veriler
denetimsiz 6grenmede kullanilmaktadir. Denetimsiz 6grenmede, veri setlerinin
herhangi bir etikete sahip olmasi gerekmez, veri kalibi bilinmez ve
etiketlenmemis verilerdeki gizli kaliplar bulunmaya ¢aligilir. Denetimsiz
ogrenme, veri etiketi yaklagiminin zayif oldugu durumlarda kullaniglidir. Burada
makinenin gorevi, dnceden herhangi bir veri egitimi almadan siralanmamis
bilgileri benzerliklere, modellere ve farkliliklara gore gruplamaktir. Denetimli
O0grenmenin aksine makineye egitim verilmez. Bu nedenle makine, etiketsiz
verilerdeki gizli yapiy1 kendi basina bulmakla yiikiimliidiir. Denetimsiz 6grenme
kiimeleme ve boyutsallik azaltma olmak flzere iki algoritma kategorisine
ayrilmistir (Mittal ve Hasija, 2020; Saha vd., 2020; Thiyagarajan, 2020).
Kiimeleme gorevi siniflandirmaya c¢ok benzemektedir, ancak burada siniflar
bilinmemekte ve girdiler algilanan benzerliklerine gore gruplandirilmaktadir.
Boyut azaltma ise ayn1 zamanda genelleme olarak da bilinir. Boyut azaltma,
birden c¢ok Ornekte ortak ve en Onemli Ozellikleri arama gorevini
gerceklestirmektedir (Virmani vd., 2020).

Yar1 Denetimli Ogrenme: Yar1 denetimli 6grenme, egitim icin hem etiketlenmis
hem de etiketlenmemis verileri kullandigindan denetimli ve denetimsiz 6grenme
arasinda bir yere diismektedir. Bu 6grenme yonteminde tipik olarak az miktarda

etiketli veri ve biiylikk miktarda etiketlenmemis veri isleme alinmaktadir. Bu
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yontemi  kullanan  sistemler, Ogrenme dogrulugunu Onemli oOlgiide
artirabilmektedir (Akshaya M. ve Ganapathi, 2020).

Pekistirmeli Ogrenme: Pekistirmeli 6grenme, sisteme ne zaman iyi ve ne zaman
kotii oldugunu sdyleyen bir 6dil sinyali saglayarak caligmaktadir. Zamanla,
sistem deneyler yapar ve deneme yanilma yoluyla beklenen 6diiliinii en iist diizeye
cikaracak bir politika kesfeder (Mitchell, 2021). Pekistirmeli 6grenme, hangi
eylemin en biiyiik 6diili sagladigini belirlemek icin deneme yanilma yoluyla
ogrenmeye ¢alisan bir yontemdir. Pekistirmeli 6grenme, araci (karar verici veya
Ogrenci), cevre (aracinin etkilesime girdigi sey) ve eylemler (aracinin

gerceklestirebilecegi eylemler) olmak tizere ii¢ bilesene sahiptir (Quinto, 2020).

Makine 6grenmesi modellerini yliriitmek i¢in kullanilan programlama dilleri agagida

siralanmigtir. Tez ¢alismasinda belirtilen bu programlama dillerinden biri olan
Matlab’dan faydalanilmistir (Kumar ve Makkar, 2020).

Matlab: Matlab, MathWorks tarafindan gelistirilen ve analiz ve tasarim ortamini
tek bir masaiistiinde birlestiren bir programlama dilidir. Esas olarak matrislerde
ve dizilerde depolanan veriler {izerinde calisilan ve sayisal hesaplama kolaylig1 ve
bir aragtirma toplulugu saglayan c¢ok paradigmali bir ortamdir. Matlab, veri
isleme, ¢izim fonksiyonlari, algoritma uygulama ve arayiiz yonetimi kolaylig
saglamakta ve diger dillerde (C, C, Java, C #) yazilmis programlarin kolayca
anlasilmasini saglamaktadir.

Python: Python, ¢evrimigi olarak kullanilabilen ag¢ik kaynakli bir yazilimdir.
Python, programlama i¢in ¢ogunlukla 6grenciler, gelistiriciler ve arastirmacilar
tarafindan benimsenen ve ¢ok sayida paket ve kiitiiphanenin yerlesik oldugu bir
dildir. Python’da siniflandirma, regresyon, kiimeleme ve iligkilendirme gibi
makine Ogrenmesi teknikleri uygulanabilmektedir. Bunun yani sira makine
ogrenmesi algoritmalarinin verimliligini artirmak i¢in optimizasyon yapilmasi
imkanini da saglamaktadir.

R: R, iicretsiz ve agik kaynakli bir istatistiksel programlama dilidir. Ayn1 zamanda
cok sayida makine dgrenmesi paketi ve gorsellestirme aracina sahiptir. Makine
ogrenmesi modellerinin ¢ogunu programlamak icin kullanilan kiitiiphaneleri de

destekler.
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e Weka: Weka, makine 6grenmesi algoritmalarini yiiriitmek i¢in gelistirilmis agik
kaynakli bir yazilimdir. Weka, smiflandirma, regresyon, iliskilendirme ve

kiimeleme i¢in ¢esitli araglar icermektedir.

3.2.1. Yapay sinir aglar

Hemen hemen tiim siirecler yiiksek diizeyde karmasiklik igermektedir. Bununla birlikte
bu stiregler genellikle biiylik miktarda veri tiretmektedir. Bu veriler 6nemli bilgileri elde
etmek icin iliskilendirilebilir. Degiskenler veya varliklar arasindaki iligkileri anlamaya
calismak zorlu bir is olmasina karsin bu amag i¢in, her biri farkli karmasiklik ve dogruluk
diizeylerine sahip gesitli teknikler mevcuttur. Bu baglamda YSA 6ne ¢ikan bir tekniktir
(Martins vd., 2011).

YSA’nin ortaya c¢ikisi, norobiyologlar tarafindan beyin calisma mekanizmasinin
aragtirtlmasina dayanmaktadir. YSA, ag topolojisi bilgisine gore biyolojik merkezi sinir
sistemi bilgilerinin islenme seklini 6zetleyen ve simiile eden matematiksel bir modeldir.
Sinir ag1, paralel ve dagitilmig veri hesaplama, uyarlanabilir 6zellik 6grenme, iyi hata

toleransi ve saglamlik becerisine sahiptir (Wang vd., 2020).

YSA, biyolojik sinir sistemine benzeyen bir tekniktir. Edinilen bilgiyi saklayabilir ve ¢ikti
degerlerini tahmin etmek igin kullamilabilir hale getirebilir. Ogrenme siireciyle verilen
girdi degerlerine uyum saglamak YSA’y1 oldukca hassas bir makine 6grenmesi teknigi
yapmaktadir. Boylece YSA, son yillarda en 6ne ¢ikan makine 6grenmesi teknigi haline

gelmistir (Paturi ve Cheruku, 2020).

YSA, birbirine bagli ¢cok sayida bilgi isleme birimi tarafindan olusturulur. Bu bilgi isleme
birimlerine yapay noronlar denir. YSA, ger¢ek biyolojik sinir sistemlerinin yapisi ve
isleyisinden esinlenmistir. Bu sistemin ana birimi, néron adi verilen 6zel bir hiicre
tiiriidiir. Bir néron, bir hiicre govdesi (soma), dendritler ve tek bir aksondan olusur. Hem
akson hem de dendritler, hiicre govdesinden ¢ikan ince liflerin sekline sahiptir.
Noronlarin temel islevi, sinyalleri (bilgileri) diger hiicrelere iletmek ve doniistiirmektir.

Sinyaller, dendritler yoluyla bir nérona verilir ve aksonun asagisindaki diger néronlara
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gonderilir. Aksonlar, diger néronlarin dendritleri ile biyokimyasal baglantilar - sinapslar
yoluyla baglanir. Sinapslar araciligiyla birbirine baglanan ndronlar bir sinir ag1 olusturur
(Rabiej ve Rabiej, 2021). Yapay noron, biyolojik néronu simiile ederek yapay néronun
yapisini olusturur. Yapay noéron ¢oklu baglanti agirliklari, bir toplama terimi ve dogrusal
olmayan aktivasyon fonksiyonu olmak {izere ii¢ bolimden olusmaktadir (Wang vd.,
2020). Sekil 3.3’te bir biyolojik sinir aginin temsili gosterimi, Sekil 3.4’te ise yapay bir

noronun temsili gosterimi yer almaktadir.

noéron hiicre govdesi
sinaps

5\
\V V'
R - .
onceki ( s yr cekirdek
7 N
noronun akson Y 5

aksonu ( / / ‘
.- s . . b -
noron hiicre govdesi . —
)

noéronun
dendritleri

elektrik
sinyali

dendritler

Sekil 3.3. Bir biyolojik ndronun temsili gosterimi (Saxena vd., 2020)

Aktivasyon
Fonksiyvonu
coel@

ol) f—

Ciktr

Fonksiyonu

Sinaptik
Agirhklar

Sekil 3.4. Bir yapay néronun temsili gosterimi (Haykin, 2009)
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Genel olarak, bir ndronun ¢ikt1 sinyali Denklem 3.1°deki gibi hesaplanmaktadir.

m

j=1
Denklemde x4, x3, ..., X, girdi sinyallerini, wy, i, ..., wj k ndronunun ilgili sinaptik
agirliklarini, by, biasi, ¢ () aktivasyon fonksiyonunu ve y, néronun ¢ikti sinyalini ifade

etmektedir.

Yapay sinir hiicresinin bilesenleri agagidaki gibidir:

e Girdiler: Girdiler, yapay sinir hiicresine disaridan alinan verilerdir. Bu veriler,
agimn Ogrenmesi istenen Ornekler tarafindan saglandigi gibi bagka bir sinir
hiicresinden veya yapay sinir hiicresinin kendisinden de gelebilir (Arikan Kargi,
2015).

o Agirliklar: YSA’daki hiicrelere gelen girdiler geldikleri baglantilarin agirhigiyla
carpildiktan sonra ulasmaktadir. Bu yontemle girdilerin ¢ikt1 verileri tizerindeki
tesiri ayarlanabilmektedir. Girdilerle ¢arpilan agirlik degerleri pozitif veya negatif
olabilecegi gibi sifir da olabilir. Agirligin sifir olmasi durumunda girdilerin
ciktilar tizerinde higbir tesiri bulunmamaktadir (Ertaylan vd., 2021).

e Toplama fonksiyonu: Bu katman, néronlarin somasi gibi islev gérmekte olup
alinan giris sinyalini toplamaktadir (Singh ve Manure, 2020). Toplama
fonksiyonlarindan en yaygm olarak kullanilan1 agirlikli toplami verenidir.
Dentrit-hiicreye gelen her bir girdiyi, islem elemanina baglayan agirlik degeriyle
carparak net girdiyi hesaplayan fonksiyona agirlikli ortalama toplama fonksiyonu
denir (Metin vd., 2020).

e Aktivasyon fonksiyonu: Toplama fonksiyonu neticesinde elde edilen degerin bir
fonksiyondan gecirilerek ¢iktiya yonlendirildigi yerdir (Rencber, 2018).
Aktivasyon fonksiyonlari, bir diigiimiin girdisini, sonraki katmana girdi olarak
kullanilan bir ¢ikti sinyaline doniistiriir. Aktivasyon fonksiyonu, YSA’nin
ozelliklerini tanimlar ve herhangi bir matematiksel fonksiyon olabilir. Aktivasyon
fonksiyonu, YSA’nin ¢6zmesi gereken probleme dayanarak secilmektedir
(Demuth ve Beale, 2004). Aktivasyon fonksiyonu olarak bir¢ok fonksiyon

kullanilabilmektedir. Bunlar agsagida siralanmistir:
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o Keskin-limitli aktivasyon fonksiyonu

o Simetrik keskin-limitli aktivasyon fonksiyonu

o Tanjant sigmoid aktivasyon fonksiyonu

o Lojistik sigmoid aktivasyon fonksiyonu

o Doygunluk dogrusal aktivasyon fonksiyonu

o Simetrik doygunluk dogrusal aktivasyon fonksiyonu

o Dogrusal aktivasyon fonksiyonu

o Pozitif dogrusal aktivasyon fonksiyonu

o Ucgensel tabanl fonksiyon

o Radyal tabanli fonksiyon

o Esnek / tiirevlenebilir (softmax) aktivasyon fonksiyonu

o Rekabetci aktivasyon fonksiyonu
Olgme ve smiflandirma (bias): Toplama fonksiyonunun ¢iktis1 bazen sifira esit
olmaktadir. Bu tiir bir durumdan kaginmak i¢in modele bir bias (6nyargi) faktori
eklenir (Meesaraganda vd., 2019). Bias, ¢iktinin degerini degistirmek i¢in norona
eklenen ekstra bir skalerdir ve bir sinir aginin verilere daha iyi uymasina yardimei
olabilmektedir (Zhang vd., 2020).
Ciktilar: Hiicreye ait aktivasyon fonksiyonu sonucu ndronun ¢iktt sonucu
olmaktadir. Cikt1 degeri gerekirse YSA’nin sonug degeri olarak kullanilir ya da
diger katmanlara girdi olarak iletilerek tekrar agin i¢inde kullanilir (Ertaylan vd.,
2021).

YSA, miihendislik ve bilimle ilgili ¢esitli problemlerde kullanilabilmektedir. YSA’nin

olasi uygulama alanlar1 agagidaki sekilde kategorilendirilebilir (da Silva vd., 2018):

Evrensel egri uydurma (fonksiyon yaklasimi): Amag, belirli bir sistemin
degiskenleri arasindaki fonksiyonel iligkiyi bilinen bir anlamli degerler
kiimesinden haritalamaktir. Bu uygulamalar olabildigince cesitlidir ve genellikle
geleneksel yontemler kullanilarak modellemesi zor olan haritalama siireglerini
igerir.

Siire¢  kontrolii: Bu uygulama kategorisi, kalite, verimlilik ve giivenlik

gereksinimlerini karsilayabilen kontrol eylemlerinin tanimlanmasindan olusur.
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Mevcut birden fazla uygulama arasinda, sinir denetleyicileri robotik, ucaklar,
asansorler, cihazlar, uydular ve benzerleri i¢in 6zellikle ilgi ¢ekicidir.

Oriintii tanima/siniflandirma: Amag, goriintii, konusma ve yazma tanima
durumunda oldugu gibi, belirli bir girdi modelini 6nceden tanimlanmig siniflardan
biriyle iliskilendirmektir. Bu durumda, ele alinmakta olan problem, ayr1 ve bilinen
bir ¢ikt1 kiimesine sahiptir.

Veri kiimeleme: Amag, gruplanmalarina (kiimelenmelerine) izin vermek igin
cesitli girdi modellerinin benzerliklerini ve 0Ozelliklerini tespit etmek ve
tanimlamaktir. Veri kiimeleme; otomatik sinif tanimlama ve veri madenciligi gibi
uygulamalar icermektedir.

Tahmin sistemi: Bu sistem kategorisinin amaci, belirli bir siirecin gelecekteki
degerlerini, kendi alaninda gbzlemlenen Onceki birkag 6rnegi dikkate alarak
tahmin etmektir. Bilinen uygulamalar arasinda, zaman serisi tahmini, borsa
tahmini, hava durumu tahmini vb. sistemler bulmak miimkiindiir.

Sistem optimizasyonu: Amag, bir problemi dogru bir sekilde haritalamak i¢in
nihai kisitlamalara uyarak bir amag¢ fonksiyonunu en aza indirgemek veya
maksimize etmektir. YSA’dan yararlanabilecek optimizasyon problemleri
arasinda en 6nemlisi kisith optimizasyon problemleri, dinamik programlama ve
kombinasyonel optimizasyon yer almaktadir.

Iliskisel bellek: Amag, i¢ unsurlar1 belirsiz veya yanlis olsa bile dogru bir model
elde etmektir. Goriintii igleme, sinyal iletimi, yazili karakter tanimlama ornek

olarak gosterilebilir.

YSA’nin avantajlar1 asagidaki gibi siralanabilir (Chattopadhyay, 2011; Kurt, 2017,
Silaparasetty, 2020):

Aymni sinir ag1 algoritmasi birgok farkli sistem i¢in ¢alisabildiginden Sinir aglari
¢ok az insan deneyimi gerektirmektedir.

Sinir aglari, isin cogunu bilgisayarlara tasiyarak insan giiclinden tasarruf
edilmesine olanak saglamaktadir.

Sinir aginin bir 6gesi basarisiz olsa bile calismaya devam eder. Bu, paralel

dogasindan kaynaklanmaktadir.
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e Tahmin ediciler ve tahminler arasindaki karmasik dogrusal olmayan iliskileri
belirleme yetenegine sahiptir.

o YSA, giriltili verilerle ¢aligma yetenegine sahiptir ve bagimsiz degiskenler
arasindaki etkilesimleri tespit edebilir.

e Uyarlanabilir ve akill1 bir sistem oldugundan, programlanmalarina gerek yoktur.
Bu da bir¢ok uygulamada YSA’nin uygulanmasini oldukga kolaylagtirmaktadir.

e Bir sinir ag1, geleneksel bir agdan daha fazla hata toleransi saglayabilir.

YSA’nin dezavantajlari ise asagidaki gibi siralanabilir (Abdallah vd., 2020; Kurt, 2017,
Silaparasetty, 2020):
e Yiiksek dogruluk gerektiren mantiksal ve aritmetik problemleri ele almakta
zayiftirlar.
e YSA’nin basarili bir sekilde egitilmesi icin biiylik veri setlerine ihtiyag
duyulmaktadir.
e Biiyiik veri setleri i¢in ¢ok fazla egitim siiresi gerektirirler.
e Yetersiz veya yanlis tahminlere yol agabilecek asir1 6grenmeye egilimlidirler.
e Noron sayisinin artmasi, agin karmasikligini artirir.
e Katman sayisini ve katman basia noron sayisini belirlemek i¢in biraz deneme

yanilma islemi yapilir. Bu zaman alicidir.

YSA modellerinin tasarimi, her model gelistirme adimini uygulamak i¢in kesin bir
yontem bulunmamasi nedeniyle, genellikle bir bilimden ¢ok bir sanat olarak goriilebilir.
Model gelistirme siireci sekiz ana adimdan olusmaktadir. Bunlar sirasiyla veri toplama,
veri 0n isleme, girdi degiskenlerinin (veya tahmin edicilerin) se¢imi, veri bolme, model
mimarisi se¢imi, model yapisinin belirlenmesi, model egitimi ve model dogrulamadir
(Cabaneros vd., 2019). Sekil 3.5, veri siireci, yap1 belirleme ve kesinlik dogrulamasi da

dahil olmak tizere bir YSA modeli olusturmak i¢in akis semasin1 gostermektedir.
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Sekil 3.5. YSA modeli olusturma akis semasi (Jiang vd., 2020a)

YSA’nin nasil olusturulacagi konusunda kesin bir kabul bulunmamakla birlikte, deneysel
yontemlerle veya literatiirdeki calisma ve varsayimlara atifta bulunularak bir probleme
ve veri setine uygun bir model olusturulabilir. Yapilandirma tiirii, egitim algoritmasi,

cesitli fonksiyonlar, agirliklar ve dengeler YSA modelinin dogrulugunu etkiler

(Mitrofanov vd., 2020).

YSA’nm yetersiz veya bilgilendirici olmayan girdi degiskenlerine sahip olmas1 modelin
optimallikten uzaklagsmasina sebep olabilir. Optimal girdi degiskenleri kiimesini neyin

olusturdugunu tanimlamak, oncelikle girdi degiskenlerinin se¢ciminin model performansi
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tizerindeki etkisinin dikkate alinmasini gerektirmektedir. Asagidaki parametreler, dikkate

alinmas1 gereken 6nemli hususlar1 6zetlemektedir (May vd., 2011):

Alaka diizeyi: Muhtemelen en bariz endise, ¢ok az degiskenin se¢ilmesi veya
secilen girdi degiskenleri kiimesinin yeterince bilgilendirici olmamasidir. Bu
durumda, c¢iktinin bazi davramislar1 segilen girdi degiskenleri tarafindan
aciklanamadigindan, sonug¢ diisiik performans gosteren bir modeldir. Cogu
durumda, bir modelleyicinin s6z konusu sistem hakkinda bazi uzmanlik bilgisine
sahip olacagini varsaymak mantiklidir. Bu sayede mevcut verileri arastirmis ve
makul bir aday girdi degiskenleri kiimesine ulagmis olacaktir. Model
gelistirmenin Onsel varsayimi, mevcut aday degiskenlerden en az birinin veya
daha fazlasinin ¢iktt  davranisinin @ tamamini  olmasa da  bazilarimi
tanimlayabildigidir. Mevcut adaylardan higbirinin iyi tahmin edici olmamasi
durumunda, model gelistirme problemi c¢oziilemez. Bundan dolayr model
gelistirme gorevini yeniden gozden gecirmeden dnce mevcut verileri ve model
¢iktisinin se¢imini yeniden gozden gecirmek ve daha fazla 6l¢iim veya gozlem
yapmak gerekli olabilir.

Hesaplama gii¢liigii: Modele fazla sayida girdi degiskeni dahil etmenin en belirgin
etkisi, bir YSA’nin boyutunun artmasidir. Bu da agin sorgulanmasiyla iliskili
hesaplama yiikiinii artirir. Ayrica, ek degiskenler YSA gelistirme sirasinda
tistlenilebilecek herhangi bir veri on isleme adimina daha fazla ytik bindirir.
Egitim zorlugu: Bir YSA’y1r egitme gorevi, gereksiz ve ilgisiz girdi
degiskenlerinin dahil edilmesi nedeniyle daha zor hale gelebilmektedir. Fazlalik
degiskenlerin etkisi, yerel olarak optimal hata degerleri verebilen daha fazla
parametre kombinasyonu oldugundan, modelin parametre alani {izerinden
yansitilan hata fonksiyonundaki yerel optimizasyon sayisini artirmaktir. Gradyan
azaltmaya dayanan geri yayilma algoritmasi gibi algoritmalarin bu nedenle yerel
bir optimuma yakinsama olasiligi daha yiiksektir ve bu da zayif genelleme
performansina neden olur. Agin egitimi de daha yavastir ¢iinkii artik parametreler
ve hata arasindaki iliskiyi eslestirmek daha zordur. Alakasiz degiskenler modele
giiriiltii ekler ve bu da G6grenme siirecini engeller. Egitim algoritmasi, ¢ikti
degiskeni ile ilgisi olmayan agirliklar1 ayarlamak icin kaynaklar1 harcayabilir

veya glriiltii, 6nemli girdi-¢ikt1 iligkilerini maskeleyebilir. Sonug olarak, model
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gelistirmenin hesaplama yiikiine ek olarak, neredeyse global bir optimum hatay1
belirlemek i¢in egitim algoritmasinin daha birgok yineleme yapmasi gerekebilir.

e Boyutsallik: Bir modelin boyutsalligi dogrusal olarak arttikca, modelleme
problemi alaninin toplam hacmi de katlanarak artmaktadir. Bu nedenle, belirli bir
fonksiyonu model parametre alani iizerinde yeterli giivenlikle haritalamak i¢in,
katlanarak artan sayida Ornek gereklidir. Alternatif olarak, genellikle gercek
diinya uygulamalarinda oldugu gibi siirli sayida verinin mevcut oldugu
durumlarda, gercek haritalamanin bulunduguna dair giiven veya kesinligin
azalacag1 sOylenebilir.

e Anlasilirlik: Bir¢ok uygulamada, YSA kara kutu modeli olarak ifade
edilmektedir. Ancak, YSA modelleyicileri, veri ve veri madenciliginden bilgi
kesfi i¢in YSA modellerinin gelistirilmesiyle YSA ile giderek daha fazla
ilgilenmektedir. Verilerden bilgi kesfinin amaci, bir siirecin gozlemlerine dayali
bir YSA’y1 egitmek ve daha sonra 6grendigi siire¢ davranigini daha iyi anlamak
icin YSA’y1 sorgulamaktir. Agin fazlaligimi ve boyutunu minimize ederek
YSA’nin  karmagikligmmi  azaltmak, veri madenciligi algoritmalarinin

performansini 6nemli dl¢iide artirmaktadir.

Bir YSA’daki gizli katman sayisi olmasi gerekenden fazla ise, bu YSA’nin ezberlemesine
ve yeni verilere karsi bagarili tahmin gerceklestirme olasiliginin azalmasina neden
olabilir. Yetersiz sayida gizli katman, sorunu ¢6zmek i¢in yetersiz YSA’ya neden olabilir.
YSA’nin kurulmasi sirasinda karsilasilan bir diger sorun ise katmanlardaki ndron
sayilarinin belirlenmesidir. Giris katmaninda giris sayis1 kadar ndron, ¢ikis katmaninda
ise istenilen ¢ikt1 kadar ndron bulunur. Ancak YSA’nin dogas1 geregi gizli katmanlarda
ne oldugu bilinmemektedir ve bu nedenle gizli katmanlardaki noronlar hesaplanamaz. Bu
nedenle en ideal noron sayisin1 hesaplamak i¢in uygun bir yontem yoktur, ancak deneysel
yontemlerle belirlenebilir (Giiven ve Simsir, 2020). Noronlarin sayist hakkinda bir
baslangi¢ noktasina sahip olmak i¢in (gizli katman h i¢in Np), baz1 deneysel yontemler
asagidaki gibidir (Rosa vd., 2019):

e Huang (2003) makalesinde, iki gizli katman agi i¢in Ny—; =/ (m+2)N +

2 ’% ve Np—p, =m ’% formiillerinin kiiciik bir hatayla N adet 6rnegi (girdi-
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cikti ¢iftlerini) ongodrebilen bir ag sagladigini bildirmistir. Formiilde N, diisiik hata
ile Ogrenilecek oOrnek sayisini, m ise c¢iktt degiskenlerinin sayisini temsil

etmektedir.

N _ Nin+</Np
h=L —

e Ke ve Liu (2008) yapmis olduklari ¢aligmada Onerdikleri -

formiiliinii 40 farkli test durumu igin test etmislerdir. Yazarlar elde ettikleri
sonuglardan hareketle onerdikleri formiiliin gizli katmanlardaki optimum ndron
sayisin1 hesaplanmasi i¢in kullanilabilecegini belirtmislerdir. Formiilde Nj;,, girdi
ndronlarmin sayisini; N, girdi 6rneklerinin sayisini, L ise gizli katman sayisini
ifade etmektedir.

e Trenn (2008), YSA’nin modellemeye c¢alistigi fonksiyonla ilgili olarak,
fonksiyonun belirli bir yaklagim sirasina ulasmasini saglamak i¢in gerekli sayida
gizli néronu hesaplamak i¢in bir teorem Onermistir. N yaklasim sirasi,
baslangigtaki N derecesinin tlirevinin YSA tarafindan tanimlanan fonksiyon i¢in
ayni oldugunu belirtir. Teoreme iliskin formiiller asagidaki gibidir. Formiillerde
ny modelin girdi sayisini, N ise gizli katmanlardaki ndron sayisini ifade

etmektedir.

( . (N + n0>
N
4 E N, >~ 2 ( * no) < ng? + 3ng + 24/ny% + 4,/ng ise
No

2
— ny +

L
N
LZNhZZ\/< :n°>+2n0+2—n0—3, aksi halde
0
h=1

o Toplam gizli néron sayisini se¢mek i¢in kullanilabilecek bazi temel kurallar

vardir. Bunlar:

o Gizli néronlarin sayisi, girdi katmaninin biiyilikligii ile ¢ikti katmaninin
biiyiikliigii arasinda olmalidir.
o Gizli néronlarin sayisi, ¢iktt katmaninin biiyiikligi ile girdi katmaninin
bliylikliigliniin tigte ikisinin toplamina esittir.
o Gizli noronlarm sayisi, girdi katmaninin iki katindan az olmalidur.
e En basit kurallardan biri deneme yanilmadir. Gizli katmanlar i¢in farkli birim

say1s1 kombinasyonlarina sahip egitim aglar1 ile ¢alisir ve daha iyi sonug getireni
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kaydeder. Bu yontemle en biiyiik problemi, bir YSA’nin egitimi genellikle uzun
stirdiigii i¢in zaman alic1 olmasidir. Baglangicta, gizli ndronlarin sayis1 deneysel
yontemlerden biri kullanilarak ayarlanabilir, ancak sonunda, bu parametrelerin
ince ayari, daha iyi sonuglara imkan veren modelin arastirilmasi i¢in bu yontem

kullanilarak ger¢eklestirilmelidir.

Bir sinir aginin gizli katmanlarinin optimum konfigilirasyonunun belirlenmesini bir¢ok
faktor etkileyebilir. Bu faktorler arasinda egitim ¢ifti sayisi, giris ve ¢ikis katmanlarindaki
diigiim sayis1 ve giris ve ¢ikis verileri arasindaki iligkiler bulunur. Beyin ne kadar biiyiikse
modelin o kadar iyi olacag: fikrine dayanan birgok gizli katman ve ¢ok sayida diigiim
iceren bir ag tasarlamak kulaga cazip gelebilir. Ancak ele alinan model igin ¢ok biiyiik
bir gizli katman yapisi karmasik oldugundan, ag, aralarindaki iliskileri 6grenmek yerine
girdi ve ciktilar1 ezberleme egilimine girebilir. Bu tutum da zayif bir performans

modeliyle sonug¢lanabilir (Delgado vd., 2020).

Model dogrulugunu tahmin etmek ve tipik ezberleme problemiyle basa ¢ikmak i¢in, sinir
ag1 modeli i¢in orijinal veri seti rastgele olarak egitim, dogrulama ve test verileri olmak
tizere li¢ veri setine boliinmektedir. Egitim veri seti, ag1 egitmek i¢in kullanilmaktadir.
Dogrulama verileri ise genellikle egitim siireci sirasinda agi degerlendirmek i¢in girdi
verilerinden secilmektedir. Bu veriler, bir agin yeni bir veri kiimesi ig¢in
genellestirilmesine yardimer olmak i¢in kullanilmaktadir. Test verileri de egitilmis agin
performansini test etmek icin kullanilan bagimsiz bir veri setidir. Her veri setinin
boliinme orani, veri setinin boyutuna veya veri setinin yapisina bagli olarak
degisebilmektedir. Ancak yaygin olarak kullanilan boliinme oranlar1 egitim, dogrulama
ve test igin sirasiyla “%80 / %10 / %107, “%70 / %15 / %15 ve “%60 / %20 / %20 dir
(Kim vd., 2020a; Soltangharaei vd., 2020).

Beklendigi gibi, agirliklar egitim asamasinda yinelemeli bir prosediirle ayarlanir. Bu
prosediir yogun hesaplama cabas1 gerektirir ve egitim setleri ad1 verilen belirli sayida
girdi-hedef ¢ifti kullanir. Egitimde, belirli bir hata fonksiyonunu en aza indiren

agirliklarin degerleri aranir (Ciaburro vd., 2020).
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Sinir aglari, paralel olarak c¢alisan basit isletim Ogeleridir. Dogada, sinir aglarinin
performansi, bilesenlerin nasil baglandigina gore belirlenir. YSA, her bir baglantinin
miktar1 agirlik olarak ayarlanarak bilesenler arasindaki baglantilarin ayarlandigi dogal bir
sinir aginin yapay bir modelidir. YSA nin unsurlar1 arasindaki her baglantinin agirligimi
ayarlamaya egitim denir. Sekil 3.6’da ag, girdiyi ilgili ¢iktiyla eslestirmeye gore
uyarlanmistir. Genel olarak, agirliklar1 uygun sekilde ayarlamak i¢in ¢ok sayida girdi ve

cikti ¢ifti gerekir.

\ Cikt1 /
G I———)|  edet
| Yapay Sinir Ay | Kargillagtir | ]
/ ‘Agirhgi Ayarlas

Sekil 3.6. Sinir aginin ¢alisma prensibi (Kashani vd., 2020)

Egitim siirecinde, hedef degerler ile gercek veriler arasinda karsilagtirma yapilir. Tahmin
edilen ¢iktilar ile hedef ¢iktilar arasindaki fark, Y SA hatasini tanimlamak icin belirlenir.
Her egitim kaydi icin iiretilen hata, amag¢ fonksiyonunun hesaplanmasinda kullanilir.
Daha sonra, egitim 6grenme algoritmasi, toplam Y SA hatalarini tiim diigiimleri baglayan
agirliga yeniden tahsis etmek i¢in kullanilir. Agirlik ayarlama siireci, 6grenme ve
bozulma oranlari ile kontrol edilir. Ogrenme orani, egitim siirecindeki asir1 agirlik
degisikliklerini kontrol etmek i¢in kullanilirken, bozulma orani agirlik degerindeki en
diistik degisikligi kontrol etmek i¢in kullanilir. Optimizasyon algoritmasi, Y SA agirliklar
hata toleransina ulasincaya kadar birkac egitim kaydinin hatasin1 en aza indirmek i¢in
sinir ag1 yapisinda da kullanilir. Gizli katmandaki bir bias diiglimii, agirlikli toplami

degerine yiikseltmek i¢in kullanilir (Azim, 2020).

YSA’y1 egitmek i¢in kullanilan Gradyan veya Jacobian tabanli egitim algoritmalari
asagidaki gibidir:
e Levenberg-Marquardt geri yayilim algoritmasi (trainlm)
e Bayes diizenlenmesi geri yayilim algoritmas: (Bayesian regularization
backpropagation) (trainbr)

e Gradyan Tabanli Ogrenme Algoritmalar
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o Gradyan inisi geri yayilim algoritmasi (Gradient descent backpropagation)
(traingd)

o Adaptif (uyarlamali) gradyan inisi geri yayilim algoritmasi (Gradient
descent with adaptive learning rate backpropagation) (traingda)

o Momentumlu gradyan inisi geri yayilim algoritmasi1 (Gradient descent
with momentum backpropagation) (traingdm)

o Momentumlu ve adaptif (uyarlamali) 6grenme oranli gradyan inisi geri
yayllim algoritmas1 (Gradient descent with momentum and adaptive
learning rate backpropagation) (traingdx)

e Esnek geri yayilim algoritmasi (Resilient backpropagation) (trainrp)
e Konjuge Gradyan Algoritmalari

o Fletcher-Reeves giincellemeli konjiige gradyan geri yayilim algoritmasi
(Conjugate gradient backpropagation with Fletcher-Reeves updates)
(traincgf)

o Polak-Ribiére giincellemeli konjiige gradyan geri yayilim algoritmasi
(Conjugate gradient backpropagation with Polak-Ribiére updates)
(traincgp)

o Powell-Beale yeniden baglamali konjiige gradyan geri yayilim algoritmasi
(Conjugate gradient backpropagation with Powell-Beale restarts)
(traincgb)

o Olgeklenmis konjiige gradyan geri yayilim algoritmasi (Scaled conjugate
gradient backpropagation) (trainscg)

e Quasi-Newton Teknikleri

o BFGS Quasi-Newton geri yayilim algoritmast (BFGS Quasi-Newton
backpropagation) (trainbfg)

o Tek adim sekant geri yayilim algoritmasi (One-step secant

backpropagation) (trainoss)

Calismada YSA’y1 egitmek i¢in Levenberg-Marquardt (LM), Bayes Diizenlenmesi (BR)
ve Olgeklenmis Konjiige Gradyan (SCG) egitim algoritmalarindan faydalanilmistir.
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LM algoritmasi, YSA aracilifiyla zaman serisi tahmini yapmak i¢in yaygin olarak
kullanilan bir egitim algoritmasidir. LM algoritmasi, egitim i¢in &grenme siiresini
kisaltmakta ve yakinsama siirecini hizlandirmaktadir (Jung vd., 2020). LM algoritmasi
Ozellikle dogrusal olmayan en kii¢iik kareler problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilmaktadir
(Negash ve Yaw, 2020). Bu algoritma, Gradyan Inis ve Gauss-Newton ydéntemlerinin bir
kombinasyonudur ve bunlar arasinda enterpolasyonlar yapar. Elde edilen ¢6ziim
minimumdan uzak oldugunda algoritma Gradyan Inis ydntemi gibi, ¢6ziim minimuma
yakinsa Gauss-Newton yontemi gibi davranir. Bu teknik, Hessian matrisini hesaplamadan
ikinci mertebe egitim hizina ulasmak i¢in olusturulmustur. Bunun yerine gradyan matrisi
ve Jacobian matrisi ile ¢aligir. LM algoritmasinin ana formu Denklem 3.2’deki gibi

gosterilebilir (Ebrahimzadeh vd., 2022):

Wier =w = U] +ul]™Te (3.2)

Denklemde J Jacobian matrisini, /7] Hessian matrisini, wy, k. iterasyonda agin agirligim
u 0grenme agamasini vurgulayan skaler bir degeri (Marquardt degeri), | birim matrisini,
e ag hatas1 vektoriinii, /e Gradyan matrisini ifade etmektedir. u ¢ok kiigiik oldugunda,
LM algoritmas1 daha ¢ok Gauss-Newton yontemi gibi davranir ve p ¢ok biiylik
oldugunda, LM Gradyan Inis yontemine yaklasir.

LM algoritmas1 yaygin olarak kullanilan bir yontem olmasina ragmen, bu algoritma
yalnizca yerel bir minimum elde etmekle sinirlidir. Bu da LM algoritmasinin genelleme
i¢cin uygun olmadig1 anlamina gelmektedir. BR Algoritmasi, karesi alinan agirliklarin ve
karesi alinan hatalarin dogrusal bir kombinasyonunu iceren bir fonksiyonun
minimizasyonunu hedeflemektedir. BR algoritmasi, bu lineer kombinasyonu, ag egitimi
sona erdiginde elde edilen agin genellestirme niteliklerini iyilestirecek sekilde degistirir.
BR, LM algoritmasina ve ayrica degiskenlere (agirliklar ve bias) goére amag
fonksiyonunun Jacobian J’sini hesaplamak igin kullanilan hatalarin geriye dogru
yayillmasina dayanir. Her degisken LM algoritmasina goére ayarlanir ve amag
fonksiyonunun indirgenmis bir degeri elde edilene kadar artirilan uyarlanabilir bir deger
kullanilir. O anda, degisiklikler aga uygulanir ve uyarlanabilir deger diistiriiliir (Lungu
vd., 2016).
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BR kullanilarak egitilen sinir aglari, LM algoritmasina kiyasla daha fazla genellemeye
sahiptir ve daha gii¢lii sonuglar vermektedir (Rahimi vd., 2018). BR algoritmasinin
islenmesi genellikle daha fazla zaman almakta ancak giiriiltiilii veri kiimeleri i¢in iyi bir
genellemeyle sonuglanmaktadir. Ayrica standart geri yayilim aglarindan daha giicliidiir
ve uzun capraz dogrulama prosediirlerine olan ihtiyact azaltmakta veya ortadan
kaldirmaktadir (Roghanchi ve Kocsis, 2019). Genel olarak, LM algoritmasi daha hizlidir.

BR algoritmasi ise karmasik problemlerde daha iyi ¢alisir.

BR algoritmasi, dogru kombinasyonu belirlemek icin karesel hata gruplarin1 azaltir ve
uygun agirliklar: bulur. Bu sayede kolayca genellestirilebilen bir ag olusturabilmektedir.
BR algoritmasi, ag agirliklarin1 F (w) olarak gosterilen egitim amag fonksiyonuna verir.

Egitim amag fonksiyonu Denklem 3.3’te gosterilmistir (Rawat vd., 2018).

F(w) = aE,, + BEp (3.3)

Denklemde E,, ag agirliklarinin karelerinin toplamini, Ej, ag hatalarinin toplamini ve a
ile f amag fonksiyonu parametrelerini ifade etmektedir. Agirlik vektoriini ayarlamak ve
egitim setini segmek i¢in Gauss tipi dagilim dikkate alindigindan bu parametreler bazi
cebirsel islemlerle optimize edilebilir. Daha sonra, LM siireciyle F(w) minimize edilir
ve boylece agirliklar giincellenir. Bu siireg, tatmin edici bir yakinsama kosulu saglanana

kadar yinelenecektir (Mahdaviara vd., 2022).

BR algoritmasinin ana avantajlarindan biri, dogrulama prosediiriinden kaginmasidir. Bazi
problemlerde, dogrulamay1 saglamak icin verilerin bir kismini ayirmak miimkiin
olmadigindan BR algoritmasi sayesinde bu durumdan kaginilir. Bu algoritmanin bir baska
avantaji, cesitli sayida gizli noronun test edilmesi ihtiyacini azaltabilmesi veya hatta
ortadan kaldirabilmesidir. Ugiincii bir degisken olan y uygulanarak, ag tarafindan
kullanilan agirliklarin etkisi kontrol edilebilir ve boylece agin karmasikligi hakkinda bilgi
elde etmek miimkiindiir (Lungu vd., 2016).

Hizli yakinsama ve dogruluk arasindaki orta yol genellikle {igiincii bir egitim algoritmasi

olan SCG algoritmasi ile temsil edilir. SCG algoritmasi, biiyiikk dogrusal denklem
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sistemlerinin problemini ¢ézmek i¢in kullanilan bir yineleme algoritmasidir (Di Nunno
ve Granata, 2020). SCG algoritmast kritik hale gelebilecek kullaniciya bagl
parametrelerin kullanimini 6nler ve ayrica adim boyutunu (agirlik giincellemesinin
uzunlugu) belirlerken LM ve BR algoritmalar1 tarafindan kullanilan bazi zaman alici
prosediirlerden kaginma avantajina sahiptir. Bu asamada, diger algoritmalar, her yineleme
icin bir satir aramast gerektirir ve bu faaliyet her arama i¢in agin yanitinin birkag¢ kez
hesaplanmasi1 gerektiginden kaynak tiiketen bir islemdir. SCG algoritmasi, konjiige
gradyan yaklasimini ve LM yaklasimini birlestirerek bu satir aramasini 6nler (Lungu vd.,

2016). SCG yontemi Denklem 3.4’teki gibi hesaplanabilir (Kim vd., 2020b).

_ E'(wy + oxpr) — E'(wy)
O

k + AkDk (3.4)

Denklemde S; 6l¢eklendirme faktoriinii, E' global hata fonksiyonunun gradyanini, A,
baslangi¢ degerini (0 < A; < 107°), p,, konjiige agirlik vektoriinii, wy, agirlik vektdriinii

Ve gy, baslangic degerini (0 < o; < 107*) ifade etmektedir.

Modeli dogrulamak i¢in deneysel veriler ile model c¢iktilar1 arasinda bir karsilastirma
yapilir. Miihendislikte, bir modelin ¢6ziimiinden ve deneylerden gelen bir dizi veri
sunuldugunda, modelin performansinin deneysel dl¢iimlere gore degerlendirilmesi icin
nicel bir analiz yapilmas: 6nerilir (Belman-Flores vd., 2015). Ele alinacak caligmada
kurulacak YSA modellerinin etkinligini degerlendirmek i¢in Hata Kareler Toplami (Sum
of Squared Errors-SSE), Ortalama Karesel Hata (Mean Squared Error-MSE), Ortalama
Hata Kare Kokii (Root Mean Square Error-RMSE), Ortalama Mutlak Hata (Mean
Absolute Error-MAE), Ortalama Mutlak Yiizde Hatas1 (Mean Absolute Percentage Error-
MAPE), Korelasyon Katsayisi1 (R) ve Belirlilik Katsayis1 (R?) performans dl¢iitlerinden
faydalanilmistir. Bahsi gecen performans 6lgiitleri Denklem 3.5 — Denklem 3.11 arasinda
belirtilen formiillerle hesaplanmaktadir (da Silva ve Coury, 2020; Kalantary vd., 2020;
Khaleghi vd., 2021):
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SSE = ) (i = 9)? (35)

n
1
MSE == (= 9’ (3.6)
i=1
1 n
RMSE = |~ (= 9))? (37)
i=1
1 n
MAE = EZIyi — 3l (3.8)
i=1
1w 9
MAPE:—Z Vi y‘|*100 (3.9)
=R

R= Y i =)@ —3)
VI (i — ¥1)? \/Z?=1(}7i - }71)2

(3.10)

n C—9.)2

Denklemlerde n veri noktasi sayisini, y; gergek hedefi, ¥; tahmini hedefi ve y ortalama

gbzlemlenen y;’yi temsil etmektedir.

YSA’lar mimari yapilarina gore genellikle ileri beslemeli yapay sinir aglar1 ve geri

beslemeli yapay sinir aglar1 olmak {izere iki ayr1 kategoride siniflandirilmaktadir.
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3.2.1.1. Tleri beslemeli yapay sinir aglari

Uygulamalarda oldukc¢a yaygin kullanim alanina sahip olan ileri beslemeli ¢ok katmanl
YSA modeli, Sekil 3.7°de goriildiigii gibi temelde giris katmani, gizli katman ve ¢ikis
katmani olmak iizere ii¢ katmandan olusmaktadir. Ileri besleme terimi, veri 6zelligi
cikarma siirecinin girdi katmanindan ¢ikt1 katmanina tek yonde hareket ettigini belirtir.
Girdi katmanina 6gretilecek vektorler karisik bir diizeyde uygulanir. Gizli katman ise agin
zeka iceren kismidir. Gizli katmanda noron sayisinin belirlenmesi 6nem arz ettiginden
uygulamalarda az sayida noérondan baglayarak sonra bu sayiyr artirmakla basarim
degerlendirilmesi yapilmasi gerekir. Agin ¢calismasinda, ag igerisinde ileri — geri gezilerek
optimum agirliklarin elde edilmesi amaclanir. Cikistaki degerlerden elde edilen hatalar
aga tekrar uygulanarak, tim agirlik degerleri giincellenir. Bu sekilde yapilan turlarla hata
degeri secilen hatanin altina indiginde ag 6grenme islemini tamamlar. Cikt1 katmani siireg

modeli i¢in tahminler saglayan bir veya daha fazla fonksiyondan olusur (Jebamalar vd.,
2020; Nabiyev, 2016).

Girdi Katmam
1. Gizli Katman

Sekil 3.7. Ileri beslemeli yapay sinir ag1 (da Silva vd., 2017)

73



3.2.1.2. Geri beslemeli yapay sinir aglar:

Geri beslemeli yapay sinir aglari, veri akisinin yalnizca ileriye dogru olmadigi, geriye
dogru da olabilecegi ag yapilaridir. Bu yapilarda en az bir tane geri besleme ¢evrimi olur.
Geri besleme hem ayni katmandaki hiicreler arasinda hem de farkli katmanlardaki
noronlar arasinda olabilir. Bu yapis1 sebebiyle geri beslemeli yapay sinir aglari, dogrusal
olmayan bir dinamik davranig gosterirler. Geri beslemeli yapay sinir aglarinda, bir
katmandaki noronlar kendi iginden beslenebilecegi gibi, katmandaki diger néronlardan
veya farkli katmanlardaki noronlardan beslenebilmektedir. Bu nedenle, geri beslemeli
yapay sinir aglarinda, ¢ikti katmanindaki bir noron, sistemdeki girdiler ve agirlik
degerleriyle belirlenmesinin yaninda, sistemdeki bazi hiicrelerin bir 6nceki degerlerinden
de etkilenebilir. Bu tiirdeki aglar, ¢iktidan alinan geri besleme sinyalini gizli tabaka ile
girdi tabakasina gonderirler. Aga yeni girdiler alinirken, 6nceden gonderilen geri besleme
sinyali de g6z oniline alinmis olur. Geri besleme, agin daha dogru sonuglar elde etmesine

yardimc1 olan bir unsurdur (Aydemir, 2018; Caliskan Cavdar ve Aydin, 2018).

3.2.2. Dogrusal olmayan digsal girdili otoregresif ag (NARX)

Zaman serilerinin tahmini i¢in dinamik sinir aglari, zamana bagl verileri tahmin etmek
icin egitilebildikleri ve ayarlanabildikleri i¢in en verimli algoritmalardan biridir. Dinamik
sinir aglarinda hesaplanan cikt1 degerleri, geri besleme dongiisii ve / veya tekrarlayan
baglantilar aracilifiyla onceki giris ve ¢ikis verileri degerleri ile birlikte mevcut girdi
verilerinin bir fonksiyonudur. NARX, dogrusal olmayan dinamik siire¢leri modellemeye
uygun, tekrarlayan dinamik bir sinir agidir. NARX modeli, dogrusal olmayan dinamik
sistem tanimlama ve modelleme i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir (Jiang vd., 2020b).
NARX modeli, ¢iktinin gelecekteki degerini tahmin etmek igin gegmis girdiyi ve gegmis

ciktry1 kullanan dogrusal olmayan bir zaman serisi modelidir (Mustapa vd., 2020).

Bir NARX, geribildirim baglantili birka¢ katmandan olusur. Bir t zamani icin NARX

modelinin ¢ikt1 degeri Denklem 3.12 ile tahmin edilebilir:
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e=f (y(t —1),..,y(t—dy),x(t = 1),...,x(t — dx)) (3.12)

Denklemde f (+) sinir aginin haritalama fonksiyonunu, ¥, t zamaninda NARX’in ¢iktisini
(t zamani igin y’nin tahmin edilen degeri), y(t — 1), ..., y(t — dy) NARX’in ge¢mis
ciktilarini, x(t — 1), ..., x(t — d,.) NARX in girdilerini, d, girdi gecikmelerinin sayisini
ve d,, ¢ikt1 gecikmelerinin sayisim temsil etmektedir (Senturk vd., 2020). Genellikle girdi
gecikmelerinin sayisi ¢ikti gecikmelerinin sayisina esit olmaktadir. Uygulanan

gecikmeler, agin bellek yetenegini temsil eder (Cerinski vd., 2020).

Zamana bagli problemleri modellemek i¢in diistiniilebilecek YSA kategorilerinden biri,
tekrarlayan sinir aglaridir. Tekrarlayan sinir aglarinda, bir zaman dizisi i¢in zamansal
dinamik davranig, egitim islemi sirasinda ag yapisi tarafindan sergilenebilir ve
yakalanabilir. NARX sinir aglari, dinamik olarak yonlendirilen tekrarlayan yapay sinir
aglart tiirleridir. NARX sinir aglari, ayn1 yapinin farkli tekrarlayan modeller igin
olusturulabildigi bir veya birka¢c yerel / global geri bildirim dongiisiine sahiptir
(Zounemat-Kermani vd., 2019). ileri beslemeli sinir aglarinda, diigiimler tek yonlii bir
bilgi akisina sahip katmanlar halinde diizenlenirken, NARX sinir aglar1 gibi tekrarlayan
aglarda, bilgi hem ileri hem de geri yonde akar ve ayni veya Onceki katmanlardaki
noronlar arasindaki baglantilara izin verir. NARX sinir aglar1 modelinin ileri beslemeli
sinir aglar1 ile karsilastirildiginda getirdigi avantajlarindan biri, modeli daha etkili kilmak

i¢in girdi parametresi sayisinin azaltilmis olmasidir (Di Nunno ve Granata, 2020).

Bir NARX ag1 iki modda egitilebilir (Desouky ve Abdelkhalik, 2019):

e Seri-Paralel (agik dongii): Bu modda tahmini ¢iktiy1 geri beslemek yerine gergek
ciktt kullanilir. Bu nedenle, ¢iktinin regresori, Sekil 3.8.A’da gosterildigi gibi,
yalnizca sistemin ¢iktisinin gercek degerleri tarafindan olusturulur.

e Paralel (kapali dongii): Bu modda tahmini ¢iktilar geri beslenir ve Sekil 3.8.B’de

gosterildigi gibi ¢iktinin regresoriine dahil edilir.
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x(1) » ZGH
xf1) » ZGH

2 : )

L (1)

¥(t) — ZGH

A B

Sekil 3.8. NARX tasarimi A) Seri Paralel mimari B) Paralel mimari (Cui vd., 2022)

Hesaplama maliyeti agisindan hem dogru hem de etkili bir sinir ag1 elde etmek igin
ayarlanmasi gereken bir¢cok parametre ve secilmesi gereken bircok secenek vardir. Daha
spesifik olarak, bir NARX sinir agin1 egitmeden Once, otoregresif modelin iki temel
parametresinin, yani girdi (d,) ve geri bildirim (d,) gecikmelerinin yam sira gizli
katmandaki ndron sayisinin belirlenmesi gerekir. En uygun mimariyi bulduktan sonraki

adim, uygun egitim yontemini bulmaktir (Sharifzadeh vd., 2019).
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4. BULGULAR

Finans alan yazininda yatirim fonlarinin kapanis fiyatinin ve performansmin bir¢ok
degiskenle 6ngoriildigii ¢esitli calismalar olmasina kargin portfoy dagilimi yardimiyla ve
performans degerlendirme yontemleri degerleri yardimiyla ongorildigi caligmalar
uluslararasi 6lgekte cok sayida degildir. Bu tez ¢calismasiyla portfoy dagilimi yardimiyla
ve performans degerlendirme yontemleri degerleri yardimiyla yatirim fonlarinin kapanis

fiyatinin ~ Ongoriildiigli  caligmalara  bir

yenisi

eklenecektir. Tez

gerceklestirilecek islem adimlart Sekil 4.1°de 6zetlenmistir.

Sekil 4.1. Yatirnm fonu kapanis fiyatinin tahmin edilmesi i¢in gergeklestirilen islem

adimlari

Problemlerin Tanimlanmasi

e Yatinm Fonu Kapanig Fiyatinin Fon
Portfoy Dagilimindan Faydalanilarak
Tahmin Edilmesi

e Yatinm Fonu Kapanis Fiyatinmn
Performans Degerlendirme
Y ontemleri Degerlerinden
Faydalanilarak Tahmin Edilmesi

Yatirim Fonlarinin Belirlenmesi
*Deniz Portfoy Birinci Degisken
Fon

+Istanbul Portfoy Kisa Vadeli
Borglanma Araglar1 Fonu

v

flgili Yatrim Fonlarina fligkin
Giinliik Kapanis Fiyati, Giinlik

Yo6ntemlerin Belirlenmesi

 Tek Gizli Katmanli YSA
« {ki Gizli Katmanli YSA

Portfoy Dagilimive Giinlik ——= , NaARX
Performans Degerlendirme
Degerlerinin Elde Edilmesi
Optimal ~ Performans  Olgiit

Yatirim Fonu Kapanis Fiyatinin
Tahmin Edilebilmesi igin Tek
Gizli Katmanhh YSA, Iki Gizli
Katmanli YSA ve NARX Model
Mimarilerinin Gelistirilmesi

Degerleri (SSE, MSE, RMSE,
MAE, MAPE, R ve R?) Veren
Tek Gizli Katmanli YSA, iki
Gizli Katmanli YSA ve NARX

v

Optimal
Degerleri (SSE, MSE, RMSE,
MAE, MAPE, R ve R?) Veren
Tek Gizli Katmanli YSA, Iki
Gizli Katmanli YSA ve NARX
Model Mimarilerinin Ek Testlere
Tabi Tutulmasi
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Model Mimarilerinin
Belirlenmesi
Performans  Olgiit
S Elde Edilen Bulgularin
Yorumlanmasi

calismasinda




4.1. Yatirnm Fonu Kapanmis Fiyatinin Fon Portfoy Dagimindan Faydalanilarak
Tahmin Edilmesi

Tez ¢alismasinda yatirim fonu kapanis fiyatinin fon portfoy dagilimindan faydalanilarak
tahmin edilmesi igin tek gizli katmanli YSA, iki gizli katmanli YSA ve NARX model
mimarileri gelistirilmistir. Gelistirilen mimarilerde gizli katman noéron sayis1 1 ile 10
arasinda simirlandirilmistir. Yapilan analizlerde gizli katman néron sayisinin 10 kat
artmast (1 ile 100 arasinda smirlandirilmasi) toplam analiz sayisinin 12600°den
1206000’e yiikselmesine yol agmaktadir. Ayrica gizli katman ndron sayisinin artmasi ile
birim analiz siiresi uzamakta ve bu durum toplam analiz siiresinin analiz sayisiyla
dogrusal olarak artis gdstermesinin Oniine gegmektedir. Bu 6zel duruma ragmen analiz
sayisinin artigiyla toplam analiz siiresinin dogrusal bir artis gosterdigi varsayilirsa gizli
katman ndron sayisinin 10 kat artmasi toplam analiz siiresinin 95 kat artmasina sebep

olmaktadir.

4.1.1. Yatirnm fonu kapams fiyatinin fon portfoy dagihmindan faydalanilarak
tahmin edilmesi icin YSA model mimarilerinin gelistirilmesi

Bir YSA probleminin ¢6ziimiinde kullanilan ag modelinin yapis1 girdi sayisi, g1kt sayisi,
girdi katmani — gizli katman — ¢ikt1 katmani arasindaki aktivasyon fonksiyonlari, verinin
egitim — dogrulama — test dagilimi orani, egitim tur (epoch) sayisi ve hata hedefi gibi
parametreleri igermektedir. Onerilen ag modelinin tasariminda kullanilan parametreler,
analizde faydalanilan egitim algoritmalarina gore Cizelge 4.1°de gosterildigi gibi

siniflandirilmastir.
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Cizelge 4.1. YSA algoritmasinin tasarim parametreleri

Egitim algoritmalar1
Ag parametreleri
BR LM SCG
Girdi sayis1 49 49 49
Cikt1 sayist 1 1 1
. o Hiperbolik Hiperbolik Hiperbolik
Aktivasyon Girdi-Gizli . . . ] ] ] ) . ]
. tanjant sigmoid | tanjant sigmoid | tanjant sigmoid
fonksiyonu _ _ i i
Gizli-Cikt1 Lineer Lineer Lineer
Egitim %85 %70 %70
Veri bolme Dogrulama - %15 %15
Test %15 %15 %15
Maksimum egitim tur sayisi 1000 1000 1000
Performans hedefi 0 0 0
Basglangig mu degeri 0,005 0,001 -
mu i¢in indirgeme faktori 0,1 0,1 -
mu i¢in ¢ogaltma faktorii 10 10 -
mu i¢in maksimum deger 1lel0 1lel0 -
Maksimum dogrulama hatasi 0 6 6
Minimum performans gradyani le-7 le-7 le-6
Sigma - - 5e-5
Lambda - - 5e-7

BR ve LM egitim algoritmalarinda kullanilan mu parametresi, Marquardt diizeltme
parametresi olarak isimlendirilmektedir. Mu degeri, performans fonksiyonunun
azalmasina yol agan her basarili yineleme adimindan sonra mu i¢in indirgeme faktorii
oraninda azaltilirken, yalnizca gecici bir adimin performans fonksiyonunu artiracagi
durumlarda mu i¢in gogaltma faktdrii oraninda artirilmaktadir. izin verilen maksimum
mu degeri ise mu i¢in maksimum deger olarak ifade edilmektedir (Bariani vd., 2004).
SCG egitim algoritmasinda kullanilan sigma degeri ikinci tlirev yaklagimi i¢in agirliktaki

degisimi belirlerken lambda parametresi ise Hessian’1in belirsizligini diizenlemektedir.

Ilgili menkul kiymet yatirim fonlarinin giinliik kapanis fiyat: tahminini yapmak amaciyla
girdi olarak fonlarin 49 kalemden olusan portfoy dagilimlarinin yiizdelik degerleri
kullanilmigtir. Cikt1 ise fonun giinlik kapanis fiyatidir. Tez calismasinda tek gizli

katmanli ve iki gizli katmanli YSA’dan faydalanilmistir.

79



41.1.1. Yatinm fonu kapams fiyatimin fon portfoy dagihmindan faydalanilarak
tahmin edilmesi i¢in gelistirilen tek gizli katmanh YSA model mimarileri

Caligmada yatirim fonlarinin kapanig fiyatinin fon portfoy dagilimindan faydalanilarak
tahmin edilmesi icin gelistirilen tek gizli katmanli YSA mimarisi Sekil 4.2°de
gosterilmistir. Yatirim fonu kapanis fiyatinin fon portfoy dagilimindan faydalanilarak
tahmin edilmesi igin gelistirilen tek gizli katmanli YSA model mimarisine drnek olarak
49-2-1 gosterimi verilebilir. Gosterimde 49 sayist girdi sayisini, 2 sayisi gizli katman

noron sayisini ve 1 sayisi ¢ikt1 sayisini temsil etmektedir.

Gizli Katman
(Tek Katmanli)

Girdiler

Cikt1

Yatirim Fonu Portfoy
) Yatirim Fonu
Dagilimlarinin Yiizdelik .
. ) Kapanis Fiyati
Degerleri

(49 adet)

Gizli katman
ndron sayisi
(1...10)

Sekil 4.2. Yatirim fonu kapanis fiyatinin fon portfdy dagilimidan faydalanilarak tahmin
edilmesi i¢in gelistirilen tek gizli katmanli YSA model mimarisi

Tek gizli katmanli YSA modelinin ¢dziimiinde ii¢ farkli egitim algoritmasi kullanilarak
ve gizli katman néron sayisi 1 ile 10 arasinda degistirilerek her bir fon i¢in toplam 30
farkli ag yapisi izerine ¢aligilmistir. Bu 30 farkli ag yapisi i¢in analiz 10 kez tekrarlanmis

ve her bir fon i¢in 300 olmak tizere toplam 600 analiz gergeklestirilmistir.
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Tek gizli katmanli YSA modeli egitildikten sonra, modelin tahmininin dogrulugunu
degerlendirmek i¢in SSE, MSE, RMSE, MAE, MAPE, R ve R? performans Olglitlerinden
faydalanilmistir.

4.1.1.1.1. En fazla sayida portfoye dagilan yatirim fonuna iliskin bulgular

DBP’nin kapanis fiyatinin, fonun portfoy dagilimindan tahmin edilmesi i¢in gelistirilen
tim tek gizli katmanli YSA model mimarilerinin egitimi sonucunda elde edilen
performans Olgiitlerine iligkin ortalama, standart sapma, en biiyiik ve en kiiciik degerler

Cizelge 4.2°de gosterilmistir.

Cizelge 4.2. DBP’nin fon portfoy dagiliminin tek gizli katmanli YSA ile egitimi sonucu
elde edilen kapanis fiyati tahminine iliskin performans 6l¢iit degerleri

Performans
Olgiitleri
Ortalama | 5,43E-04 | 5,66E-07 | 0,000369 | 0,000290 | 0,848043 | 0,988153 | 0,987282
St. Sapma | 4,24E-03 | 4,42E-06 | 0,000656 | 0,000589 | 1,746533 | 0,104095 | 0,099065
En Biiyiik | 4,27E-02 | 4,45E-05 | 0,006674 | 0,005983 | 17,75600 | 0,999844 | 0,999688
En Kiiciik | 1,33E-05 | 1,39E-08 | 0,000118 | 0,000087 | 0,254438 |-0,047420 | 0,002249
Ortalama | 1,22E-04 | 1,54E-07 | 0,000346 | 0,000264 | 0,769964 | 0,998265 | 0,996538
St. Sapma | 1,49E-04 | 1,88E-07 | 0,000186 | 0,000150 | 0,441315 | 0,002116 | 0,004215
En Biiyiik | 858E-04 | 1,09E-06 | 0,001042 | 0,000834 | 2,605906 | 0,999724 | 0,999448
En Kiigtik | 1,93E-05 | 2,44E-08 | 0,000156 | 0,000116 | 0,342332 | 0,988039 | 0,976221
Ortalama | 5,02E-04 | 6,35E-07 | 0,000773 | 0,000598 | 1,758533 | 0,992823 | 0,985715
St. Sapma | 2,95E-04 | 3,74E-07 | 0,000192 | 0,000154 | 0,499488 | 0,004186 | 0,008263
En Biiyik | 2,18E-03 | 2,75E-06 | 0,001659 | 0,001261 | 3,824793 | 0,996717 | 0,993444
En Kii¢ik | 2,35E-04 |2,98E-07 | 0,000546 | 0,000414 | 1,214237 | 0,968807 | 0,938586

SSE MSE RMSE MAE MAPE R R?

BR

LM

SCG

DBP’nin fon portfoy dagilimimin tek gizli katmanli YSA ile egitimi sonucu elde edilen
performans 6l¢iitlerinin tamami igin en iyi degerlere BR egitim algoritmasina ve 49-8-1

model mimarisine sahip agda ulasmistir.

DBP’nin kapanis fiyatinin, fonun portfoy dagilimimdan tahmin edilmesi i¢in gelistirilen
tim tek gizli katmanli YSA model mimarilerinin dogrulanmasi sonucunda elde edilen
performans Olciitlerine iliskin ortalama, standart sapma, en biiyiik ve en kiigiik degerler

Cizelge 4.3’te gosterilmistir.
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Cizelge 4.3. DBP’nin fon portfoy dagiliminin tek gizli katmanli YSA ile dogrulanmasi
sonucu elde edilen kapanis fiyati1 tahminine iliskin performans 6l¢iit degerleri

Performans

P SSE MSE RMSE MAE MAPE R R?
Olgiitleri

Ortalama - - - - - - -
St. Sapma - - - - - - -

BR
En Biiyiik : : : : : - -

En Kiigiik - - - - - - -
Ortalama | 3,46E-05 | 2,05E-07 | 0,000410 | 0,000291 | 0,844491 | 0,997683 | 0,995378
St. Sapma | 3,94E-05 | 2,33E-07 | 0,000192 | 0,000143 | 0,420105 | 0,002702 | 0,005367

M En Biiyiik | 2,74E-04 | 1,62E-06 | 0,001273 | 0,000784 | 2,404083 | 0,999518 | 0,999037
En Ki¢iik | 7,13E-06 | 4,22E-08 | 0,000205 | 0,000153 | 0,433067 | 0,980535 | 0,961449
Ortalama | 1,47E-04 | 8,69E-07 | 0,000829 | 0,000614 | 1,796535 | 0,989981 | 0,980666

SCG St. Sapma | 3,53E-04 | 2,09E-06 | 0,000427 | 0,000183 | 0,552942 | 0,024555 | 0,042951

En Biiyiik | 3,60E-03 | 2,13E-05 | 0,004616 | 0,001646 | 4,455314 | 0,997167 | 0,994343
En Ki¢iik | 3,94E-05 | 2,33E-07 | 0,000483 | 0,000376 | 1,110546 | 0,749313 | 0,561471

DBP’nin fon portfdy dagilimmin tek gizli katmanli YSA ile dogrulanmasi sonucu elde
edilen performans Ol¢iitlerinden MAE ve MAPE hari¢ tamami i¢in en iyi degerlere LM
egitim algoritmasina ve 49-7-1 model mimarisine sahip agda ulasmistir. En iyi MAE ve

MAPE degerlerine ise 49-9-1 model mimarisine sahip agda ulasiimistir.

DBP’nin kapanis fiyatinin, fonun portfdy dagilimindan tahmin edilmesi i¢in gelistirilen
tim tek gizli katmanli YSA model mimarilerinin test edilmesi sonucunda elde edilen
performans Olgiitlerine iliskin ortalama, standart sapma, en biiyiik ve en kii¢iik degerler
Cizelge 4.4’te gosterilmistir. Gelistirilen tiim tek gizli katmanli YSA mimarilerinin test
edilmesi sonucunda elde edilen en iyi MSE, MAPE ve R performans dl¢iit degerlerinin
gizli katman noéron sayisina gore degisimi ise sirastyla Sekil 4.3, Sekil 4.4 ve Sekil 4.5°te

gosterilmistir.
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Cizelge 4.4. DBP’nin fon portfoy dagilimimin tek gizli katmanli YSA ile test edilmesi
sonucu elde edilen kapanis fiyati1 tahminine iliskin performans 6l¢iit degerleri

Performans
Olgiitleri
Ortalama | 1,04E-04 | 6,15E-07 | 0,000456 | 0,000315 | 0,922834 | 0,986385 | 0,985821
St. Sapma | 7,03E-04 | 4,16E-06 | 0,000638 | 0,000569 | 1,750830 | 0,113431 | 0,097275
En Biiyik | 7,08E-03 | 4,19E-05 | 0,006471 | 0,005815 | 17,90650 | 0,999578 | 0,999156
En Kiigiik | 6,41E-06 | 3,79E-08 | 0,000195 | 0,000139 | 0,407553 |-0,141760 | 0,020097
Ortalama | 4,07E-05 | 2,41E-07 | 0,000445 | 0,000301 | 0,870387 | 0,997260 | 0,994536
St. Sapma | 4,12E-05 | 2,44E-07 | 0,000206 | 0,000152 | 0,451962 | 0,002864 | 0,005696
En Biiyik | 1,99E-04 | 1,18E-06 | 0,001085 | 0,000880 | 2,816631 | 0,999467 | 0,998935
En Kiigiik | 8,07E-06 | 4,78E-08 | 0,000219 | 0,000152 | 0,435066 | 0,985539 | 0,971287
Ortalama | 1,38E-04 | 8,18E-07 | 0,000849 | 0,000624 | 1,826912 | 0,990606 | 0,981437
St. Sapma | 1,65E-04 | 9,75E-07 | 0,000313 | 0,000162 | 0,511831 | 0,011753 | 0,022341
En Biiyiik | 1,57E-03 | 9,26E-06 | 0,003043 | 0,001283 | 3,923147 | 0,996875 | 0,993759
En Kiigiik | 4,44E-05 | 2,63E-07 | 0,000513 | 0,000392 | 1,143647 | 0,888851 | 0,790057

SSE MSE RMSE MAE MAPE R R?

BR

LM

SCG

DBP’nin fon portfoy dagilimimnin tek gizli katmanli YSA ile test edilmesi sonucu elde
edilen performans 6lgiitlerinden SSE, MSE, RMSE, MAPE, R ve R?2 icin en iyi degerlere
BR egitim algoritmasina ve 49-10-1 model mimarisine sahip agda ulagilmistir. En iyi
MAE degerineyse BR egitim algoritmasina ve 49-6-1 model mimarisine sahip agda
ulasilmistir. Genel olarak performans 6l¢iit degerleri incelendiginde en 1yi performansin
BR egitim algoritmasina ve 49-10-1 model mimarisine ait agda elde edildigi sonucuna

varilabilir.

83



%1077

T
—=5—BR
= LM

61 SCG |
@ 4
g 5 J'l:;._l
g |
]
I 4t
@ |
5] i
il
23t |\
©
= W
ks
@ 9L
£ 2
O B

N
e = S = - — R S——
0 , . . , . ,
1 2 3 4 5 [i] T B 9 10

Gizli Katman Ndron Sayisi

Sekil 4.3. Fon portfoy dagilimi ile DBP’nin kapanis fiyatinin tahmini igin gelistirilen her

bir tek gizli katmanli YSA model mimarisi i¢in gerceklestirilen test iterasyonlar
sonucunda elde edilen en iyi MSE degerleri
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Gizli Katman Ndron Sayisi

Sekil 4.4. Fon portfoy dagilimi ile DBP’nin kapanis fiyatinin tahmini igin gelistirilen her

bir tek gizli katmanli YSA model mimarisi i¢in gergeklestirilen test iterasyonlari
sonucunda elde edilen en iyt MAPE degerleri
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Sekil 4.5. Fon portfoy dagilimi ile DBP’nin kapanis fiyatinin tahmini igin gelistirilen her
bir tek gizli katmanli YSA model mimarisi i¢in gerceklestirilen test iterasyonlari

sonucunda elde edilen en iyi R degerleri

49-10-1 model mimarisine sahip tek gizli katmanli YSA’da egitim algoritmasi ¢esidine

gore elde edilen egitim, dogrulama ve test performans 6l¢iit sonuglart sirasiyla Cizelge

4.5, Cizelge 4.6 ve Cizelge 4.7’ de gosterilmistir.

Cizelge 4.5. DBP’nin fon portfoy dagiliminin tek gizli katmanli YSA ile egitimi sonucu
elde edilen kapanis fiyati tahminine iliskin performans 6l¢iit degerleri (model: 49-10-1)

Performans Egitim Algoritmasi
Olgiitleri BR LM SCG

SSE 2,33E-05 3,25E-05 2,58E-04
MSE 2,43E-08 4,12E-08 3,27E-07
RMSE 0,000156 0,000203 0,000572
MAE 0,000115 0,000151 0,000427
MAPE 0,336562 0,446763 1,230491

R 0,999725 0,999528 0,996330

R? 0,999450 0,999056 0,992673
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Cizelge 4.6. DBP’nin fon portfoy dagiliminin tek gizli katmanli YSA ile dogrulanmasi
sonucu elde edilen kapanis fiyati tahminine iliskin performans 6l¢iit degerleri (model: 49-

10-1)

Cizelge 4.7. DBP’nin fon portfoy dagilimimin tek gizli katmanli YSA ile test edilmesi
sonucu elde edilen kapanis fiyati tahminine iliskin performans 6l¢iit degerleri (model: 49-

10-1)

Performans Egitim Algoritmasi
Olgiitleri BR LM SCG

SSE - 1,58E-05 5,58E-05

MSE - 9,37E-08 3,3E-07
RMSE - 0,000306 0,000575
MAE - 0,000175 0,000433
MAPE - 0,513962 1,288894
R - 0,998996 0,996318
R? - 0,997992 0,992649

Performans Egitim Algoritmasi
Olgiitleri BR LM SCG

SSE 6,41E-06 8,07E-06 4,44E-05
MSE 3,79E-08 4,78E-08 2,63E-07
RMSE 0,000195 0,000219 0,000513
MAE 0,000141 0,000162 0,000402
MAPE 0,407553 0,474173 1,143647

R 0,999578 0,999467 0,996875

R? 0,999156 0,998935 0,993759

Igili model mimarisi Sekil 4.6°da gdsterilmistir.
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Sekil 4.6. Fon portfoy dagilimi ile DBP’nin kapanis fiyatinin tahmini i¢in gelistirilen tek
gizli katmanli YSA model mimarisi (egitim algoritmasi: BR, model: 49-10-1)

Performans olgiitlerinden MSE’nin egitim ve test igin performansi Sekil 4.7’de
gosterilmektedir. Gergeklestirilen islem neticesinde, egitim algoritmasina dair adimlar,
egitim ve test hatasinda stirekli bir artistan sonra durur ve en iyi performans, en diisiik
egitim Ve test hatasi olan egitim tur sayisindan alinir. Dolayisiyla, sekilden en iyi egitim

performansinin 2,4265E-08 MSE ile 31. egitim turunda elde edildigi sonucu ¢ikarilabilir.

En iyi Egitim Performansi: 2,4265e-08

Ortalama Karesel Hata (MSE)

0 5 10 15 20 25 30
Egitim Tur Sayisi

Sekil 4.7. Fon portfoy dagilimi ile DBP’nin kapanis fiyatinin tahmin edilmesi igin
gelistirilen tek gizli katmanli YSA nin MSE Performansi (egitim algoritmasi: BR, model:
49-10-1)
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Sekil 4.8, egitim durumu grafiklerini gostermektedir. Gradyan grafigi, egitim tur sayisina
gore gradyan katsayisindaki degisimi gostermektedir. 31 sayilt egitim turunda gradyan
katsayisinin son degeri 2,6867E-08"dir ve neredeyse sifirdir. Bu da hatanin minimum
diizeyde oldugu anlamina gelmektedir. Minimum gradyan katsayisina ulasilmasi, aglarin
iyi bir sekilde egitilmesi, dogrulanmasi ve test edilmesiyle miimkiin olacaktir. Sekilden,
gradyan katsayisinin egitim tur sayisindaki artisla azaldigi goriilmektedir. Mu grafiginde
elde edilen mu degeri 50°dir. gamk degeri, etkin parametre sayisidir. Sekildeki gamk
grafiginde etkin parametre sayis1 147,0638 olarak goriilmektedir. Bu da tek gizli katmanli
Y SA modelinin egitim siirecinde, sinir ag1 alt modelinin yaklagik 148 parametre igerdigi
anlamima gelmektedir. ssX degeri, X'in ortalamasindan sapmalarin karelerinin toplami
parametresidir. Bu nicelik, bir veri setindeki degerler arasindaki toplam degisimi
Olcmektedir. ssX’in degeri ne kadar biiyiik olursa, veri setindeki degerler arasindaki
varyasyon o kadar biiylik olur. Sekildeki ssX grafiginde, ssX fonksiyonunun degeri
37,7875 olarak verilmistir. Bu deger hatalarin agin toplam egitim sonucu iizerindeki
etkisini gostermektedir. Cok sayida dogrulama hatasi, asir1 6grenmeyi isaret etmektedir.
Dogrulama hatas1 grafigi, kontrol setindeki hata degisimini gostermektedir. Grafikteki
dogrulama hatas1 degeri, dogrulama kontrollerindeki basarisizliklarin sayisidir.
Dogrulama basarisizliklari, dogrulama ortalama MSE’sini artiran iterasyonlarda
goriilmektedir. Calismada, maksimum dogrulama hatasi sayis1 6 olarak ayarlanmistir. Art
arda 6 dogrulama basarisizligindan sonra egitim otomatik olarak durur. Dogrulama hatasi
degeri tiim egitim turlar1 i¢in sifir olarak bulunmus ve dogrulama grafiginde gosterilmistir
(Chanda vd., 2021; Hassan vd., 2019; Muravyova ve Gabitov, 2021; Sharma, 2019; Zitar
ve Hussain, 2019).
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Sekil 4.8. Fon portfoy dagilimi ile DBP’nin kapanig fiyatinin tahmin edilmesi icin
gelistirilen tek gizli katmanli YSA’nin egitim durumu (egitim algoritmasi: BR, model:
49-10-1)

Egitilmis agmn egitim ve test hatalarindan olusan bir hata histogrami1 Sekil 4.9°da
gosterilmistir. Hata histogrami, bir YSA’y1 egittikten sonra hedef (gerceklesen) degerler
ile tahmin edilen degerler arasindaki hatalar1 gosterir. Sekildeki hata degerleri, tahmin
edilen degerlerin hedef degerlerden farklarinin ne kadar oldugunu gdstermektedir.
Bundan dolay1 bu degerler negatif deger alabilir (Shahbaz vd., 2020). Sekilde gosterilen
hata histogrami, elde edilen veri uydurma hatalarinin normal olarak yaklasik sifir hata
(hedef-gikt1) gibi iyi bir aralikta dagildigin1 gostermektedir. Bolmeler, grafikte gosterilen
dikey cubuklarin sayisini temsil etmekte olup toplam hata araligi 20 kiigiik bolmeye
boliinmiistiir. Hatalarin dagitimi, egitimli agin kalitesinin degerlendirilmesi i¢in de
kullanilabilmektedir. Sekil incelendiginde hatalarin ¢ogunun + 0,0006 araliginda oldugu
ve maksimum hatanin yaklasik olarak 0,001 oldugu tespit edilebilir. Ayrica sifir hata

noktas1 -1,9E-05 merkezli tanimlanmis bélmenin altina diismektedir. Bu nedenle, elde
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edilen hataya bagl olarak, egitimli ag, yatirim fonu kapanis fiyatinin tahmini i¢in goniil

rahatlhigiyla kullanilabilir.
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Sekil 4.9. Fon portfoy dagilimi ile DBP’nin kapanis fiyatinin tahmin edilmesi igin
gelistirilen tek gizli katmanli YSA’nin hata histogrami (egitim algoritmasi: BR, model:
49-10-1)

Agin gergeklesen degerler ve tahmin edilen degerler arasindaki regresyon grafigi Sekil
4.10’da gosterilmistir. Sekilde goriildiigii tizere YSA modelinin egitim ve test i¢in
korelasyon katsayisi degerleri sirasiyla 0,99972 ve 0,99958’¢ esittir. Bununla beraber tiim
veriler i¢in elde edilen korelasyon katsayist degerinin 0,9997 olmasi, elde edilen tahmin
modelinin ¢iktilarinin ger¢eklesen ¢ikt1 degerleriyle uyum iginde oldugu ve bu degerler

arasinda sapma olmadig1 anlamina gelmektedir.
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Sekil 4.10. Fon portfoy dagilimi ile DBP’nin kapanig fiyatinin tahmin edilmesi i¢in
gelistirilen tek gizli katmanli YSA’nin regresyon grafikleri (egitim algoritmasi: BR,
model: 49-10-1)

4.1.1.1.2. En cok islem goren yatirim fonuna iliskin bulgular

IST’nin kapanis fiyatinin, fonun portfoy dagilimindan tahmin edilmesi icin gelistirilen
tim tek gizli katmanli YSA model mimarilerinin egitimi sonucunda elde edilen
performans Olgiitlerine iligkin ortalama, standart sapma, en biiyiik ve en kiiciik degerler

Cizelge 4.8 de gosterilmistir.
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Cizelge 4.8. IST nin fon portfoy dagiliminin tek gizli katmanli YSA ile egitimi sonucu
elde edilen kapanis fiyat1 tahminine iligskin performans 6l¢iit degerleri

Performans SSE MSE | RMSE | MAE | MAPE R R
Olgiitleri

Ortalama | 0,000887 | 9,25E-07 | 0,000940 | 0,000667 | 2,985001 | 0,982906 | 0,966174
St. Sapma | 0,000433 | 4,51E-07 | 0,000206 | 0,000174 | 0,718146 | 0,008437 | 0,016461
En Biiyiik | 0,002196 | 2,29E-06 | 0,001513 | 0,001152 | 4,934379 | 0,990894 | 0,981871
En Kii¢iik | 0,000477 | 4,98E-07 | 0,000706 | 0,000469 | 2,126379 | 0,956481 | 0,914856
Ortalama | 0,000812 | 1,03E-06 | 0,000992 | 0,000707 | 3,157687 | 0,980944 | 0,962325
St. Sapma | 0,000356 | 4,51E-07 | 0,000209 | 0,000171 | 0,714343 | 0,008597 | 0,016783
En Biiyiik | 0,001666 | 2,11E-06 | 0,001452 | 0,001119 | 4,834165 | 0,991569 | 0,983210
En Kii¢iik | 0,000367 | 4,64E-07 | 0,000681 | 0,000469 | 2,085689 | 0,960279 | 0,922137
Ortalama | 0,002167 | 2,74E-06 | 0,001516 | 0,001179 | 5,086277 | 0,936281 | 0,901658
St. Sapma | 0,003454 | 4,37E-06 | 0,000667 | 0,000636 | 2,621622 | 0,158229 | 0,14995
En Biiyiik | 0,022054 | 2,79E-05 | 0,005284 | 0,004793 | 19,97401 | 0,977617 | 0,955736
En Kiigiik | 0,000977 | 1,24E-06 | 0,001112 | 0,000802 | 3,556595 |-0,113570| 0,005270

BR

LM

SCG

IST’nin fon portfoy dagilimmnin tek gizli katmanli YSA ile egitimi sonucu elde edilen
performans ol¢iitlerinin tamami i¢in en iyi degerlere LM egitim algoritmasina ve 49-5-1

model mimarisine sahip agda ulagilmistir.

IST’nin kapanis fiyatinin, fonun portfoy dagilimindan tahmin edilmesi i¢in gelistirilen
tim tek gizli katmanli YSA model mimarilerinin dogrulanmasi sonucunda elde edilen
performans olgiitlerine iliskin ortalama, standart sapma, en biiyiik ve en kiiciik degerler

Cizelge 4.9°da gosterilmigtir.
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Cizelge 4.9. IST nin fon portfoy dagilimimin tek gizli katmanli YSA ile dogrulanmasi
sonucu elde edilen kapanis fiyati1 tahminine iliskin performans 6lgiit degerleri

Performans
Olgiitleri
Ortalama - - - - - - -
St. Sapma - - - - - - -

SSE MSE RMSE MAE MAPE R R?

BR

En Biiyiik - - - - - - -
En Kiigiik - - - - - - -
Ortalama | 1,94E-04 | 1,15E-06 | 0,001048 | 0,000750 | 3,342509 | 0,979144 | 0,958803
St. Sapma | 8,43E-05 | 4,99E-07 | 0,000219 | 0,000174 | 0,756558 | 0,008998 | 0,017512

M En Biiytik | 4,84E-04 | 2,86E-06 | 0,001692 | 0,001220 | 5,503153 | 0,991251 | 0,982578
En Kii¢iik | 7,33E-05 | 4,34E-07 | 0,000659 | 0,000477 | 2,081054 | 0,942461 | 0,888233
Ortalama | 4,61E-04 | 2,73E-06 | 0,001510 | 0,001174 | 5,058591 | 0,935271 | 0,901925

SCG St. Sapma | 7,37E-04 | 4,36E-06 | 0,000668 | 0,000632 | 2,596527 | 0,164906 | 0,149491

En Biiyiik | 4,71E-03 | 2,79E-05 | 0,005281 | 0,004765 | 19,89162 | 0,979289 | 0,959006
En Kiigiik | 2,06E-04 | 1,22E-06 | 0,001103 | 0,000828 | 3,646232 | -0,187600 | 0,007537

IST’nin fon portfdy dagiliminin tek gizli katmanli YSA ile dogrulanmasi sonucu elde
edilen performans o6lg¢iitlerinden tamami i¢in en iyi degerlere LM egitim algoritmasina ve

49-10-1 model mimarisine sahip agda ulagilmistir.

IST’nin kapanig fiyatinin, fonun portfoy dagilimindan tahmin edilmesi igin gelistirilen
tim tek gizli katmanli YSA model mimarilerinin test edilmesi sonucunda elde edilen
performans Olgiitlerine iliskin ortalama, standart sapma, en biiyiik ve en kii¢iik degerler
Cizelge 4.10°da gosterilmistir. Gelistirilen tiim tek gizli katmanli YSA mimarilerinin test
edilmesi sonucunda elde edilen en iyi MSE, MAPE ve R performans 6l¢iit degerlerinin
gizli katman ndron sayisina gore degisimi ise sirasiyla Sekil 4.11, Sekil 4.12 ve Sekil

4.13’te gosterilmistir.
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Cizelge 4.10. IST nin fon portfoy dagiliminin tek gizli katmanli YSA ile test edilmesi
sonucu elde edilen kapanis fiyati1 tahminine iliskin performans 6lgiit degerleri

Performans
Olgitleri

SSE

MSE

RMSE

MAE

MAPE

R

RZ

BR

Ortalama

4,25E-04

2,52E-06

0,001161

0,000729

3,214574

0,973231

0,949669

St. Sapma

2,19E-03

1,29E-05

0,001082

0,000183

0,716703

0,049901

0,076299

En Biiytik

2,21E-02

1,31E-04

0,011430

0,001417

5,468969

0,991368

0,982811

En Kiigiik

7,34E-05

4,34E-07

0,000659

0,000481

2,155167

0,503787

0,253802

LM

Ortalama

3,75E-04

2,22E-06

0,001174

0,000763

3,368835

0,973302

0,949203

St. Sapma

1,69E-03

9,99E-06

0,000918

0,000166

0,667540

0,043437

0,067211

En Biiyiik

1,72E-02

1,01E-04

0,010074

0,001438

5,253436

0,990573

0,981235

En Kiigiik

9,03E-05

5,34E-07

0,000731

0,000518

2,296140

0,550078

0,302586

SCG

Ortalama

4,76E-04

2,81E-06

0,001545

0,001200

5,163888

0,933387

0,897833

St. Sapma

7,11E-04

4,21E-06

0,000652

0,000610

2,568862

0,163161

0,149102

En Biiyiik

4,89E-03

2,90E-05

0,005381

0,004859

21,00218

0,977198

0,954916

En Kii¢iik

2,07E-04

1,23E-06

0,001108

0,000800

3,542859

-0,177150

0,006328

IST’nin fon portfoy dagilimmin tek gizli katmanli YSA ile test edilmesi sonucu elde
edilen performans Olgiitlerinin tamami i¢in en iyi degerlere BR egitim algoritmasina ve

49-10-1 model mimarisine sahip agda ulagilmistir.
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Sekil 4.11. Fon portfoy dagilimi ile IST nin kapanis fiyatinin tahmini i¢in gelistirilen her
bir tek gizli katmanli YSA model mimarisi i¢in gergeklestirilen test iterasyonlar
sonucunda elde edilen en iyi MSE degerleri
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Sekil 4.12. Fon portfoy dagilimi ile IST nin kapanis fiyatinin tahmini i¢in gelistirilen her
bir tek gizli katmanli YSA model mimarisi i¢in gerceklestirilen test iterasyonlar
sonucunda elde edilen en iyi MAPE degerleri
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Sekil 4.13. Fon portfoy dagilimi ile IST nin kapanis fiyatinin tahmini igin gelistirilen her
bir tek gizli katmanli YSA model mimarisi i¢in gergeklestirilen test iterasyonlari
sonucunda elde edilen en 1yi R degerleri
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49-10-1 model mimarisine sahip tek gizli katmanli YSA’da egitim algoritmasi gesidine
gore elde edilen egitim, dogrulama ve test performans 6lgiit sonuglar sirastyla Cizelge

4.11, Cizelge 4.12 ve Cizelge 4.13’de gosterilmistir.

Cizelge 4.11. IST nin fon portfoy dagiliminin tek gizli katmanli YSA ile egitimi sonucu
elde edilen kapanis fiyat: tahminine iliskin performans 6lgiit degerleri (model: 49-10-1)

Performans Egitim Algoritmasi
Olgiitleri BR LM SCG

SSE 0,000637 0,000523 0,001320
MSE 6,65E-07 6,62E-07 1,67E-06
RMSE 0,000815 0,000813 0,001293
MAE 0,000551 0,000538 0,000981
MAPE 2,514137 2,508091 4,247148

R 0,987936 0,987899 0,968490

R? 0,976017 0,975945 0,937972

Cizelge 4.12. IST nin fon portfoy dagilimimin tek gizli katmanli YSA ile dogrulanmasi
sonucu elde edilen kapanis fiyati tahminine iliskin performans 6l¢iit degerleri (model: 49-
10-1)

Performans Egitim Algoritmasi
Olciitleri BR LM SCG

SSE - 0,000104 0,000247
MSE - 6,12E-07 1,46E-06
RMSE - 0,000783 0,001209
MAE - 0,000554 0,000959
MAPE - 2,441702 4,219125
R - 0,988038 0,973411

R? - 0,976218 0,947529
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Cizelge 4.13. IST’nin fon portfoy dagiliminin tek gizli katmanli YSA ile test edilmesi
sonucu elde edilen kapanis fiyati tahminine iliskin performans 6l¢iit degerleri (model: 49-

10-1)
Performans Egitim Algoritmasi
Olgiitleri BR LM SCG

SSE 7,34E-05 1,02E-04 2,30E-04
MSE 4,34E-07 6,03E-07 1,36E-06
RMSE 0,000659 0,000776 0,001167
MAE 0,000481 0,000543 0,000906
MAPE 2,155167 2,369743 3,982895
R 0,991368 0,989153 0,976470
R? 0,982811 0,978424 0,953493

flgili model mimarisi Sekil 4.14’te gosterilmistir.

Gizli Katman Cikti Katmam
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Sekil 4.14. Fon portfoy dagilimi ile IST nin kapanis fiyatinin tahmini i¢in gelistirilen tek
gizli katmanlt YSA model mimarisi (egitim algoritmasi: BR, model: 49-10-1)

Performans olgiitlerinden MSE’nin egitim ve test i¢in performansi Sekil 4.15’te

gosterilmektedir. Sekilden en iyi egitim performansinin 6,6471E-07 MSE ile 72. egitim

turunda elde edildigi sonucu ¢ikarilabilir.
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Sekil 4.15. Fon portfoy dagilimi ile IST nin kapanis fiyatinin tahmini i¢in gelistirilen tek
gizli katmanlt YSA’nin MSE Performansi (egitim algoritmasi: BR, model: 49-10-1)

Sekil 4.16, egitim tur sayisina gore gradyan katsayisindaki degisimi gostermektedir. 72
numarali egitim turunda gradyan katsayisinin son degeri yaklasik olarak sifira yakin olan
9,9453E-08’dir. Minimum gradyan katsayis1 degeri aglarin egitilmesi ve test edilmesi ile
daha 1y1 olmaktadir. Sekilden, gradyan degerinin egitim tur sayisindaki artigla azaldigi
goriilmektedir. Mu degeri, sinir agim egitmek i¢in kullanilan algoritmanin kontrol
parametresidir ve mu degeri 5°tir. “Sekildeki gamk grafiginde etkin parametre sayisi
104,772 olarak goriilmektedir. Bu da tek gizli katmanli YSA modelinin egitim siirecinde,
sinir ag1 alt modelinin yaklasik 105 parametre icerdigi anlamina gelmektedir. Sekildeki
ssX grafiginde, kareler toplami parametresini ifade eden ssX fonksiyonunun degeri
46,2429 olarak verilmistir. Dogrulama hatas1 grafigi, kontrol setindeki hata degisimini

gostermektedir. Grafikteki dogrulama hatasi degeri, tiim egitim turlari i¢in sifirdir.
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Sekil 4.16. Fon portfoy dagilimi ile IST ’nin kapanis fiyatinin tahmini i¢in gelistirilen tek
gizli katmanlt YSA’nin egitim durumu (egitim algoritmasi: BR, model: 49-10-1)

Egitilmis agin egitim, dogrulama ve test hatalarindan olusan bir hata histogrami Sekil
4.17°de gosterilmigtir. Sekilde gosterilen hata histogrami, elde edilen veri uydurma
hatalarinin normal olarak yaklasik sifir hata (hedef-¢ikt1) gibi 1yi bir aralikta dagitildigini
gostermektedir. Sekil incelendiginde hatalarin ¢ogunun + 0,0025 araliginda oldugu ve
maksimum hatanin yaklasik olarak 0,004 oldugu tespit edilebilir. Ayrica sifir hata noktasi
-0,0003 merkezli tanimlanmis bolmenin altina diismektedir. Bu nedenle, elde edilen
hataya bagli olarak, egitimli ag, yatirnm fonu kapanis fiyatimin tahmini i¢in goniil

rahathigiyla kullanilabilir.
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Sekil 4.17. Fon portfoy dagilimi ile IST nin kapanis fiyatinin tahmini i¢in gelistirilen tek
gizli katmanlt YSA’nin hata histogrami (egitim algoritmasi: BR, model: 49-10-1)

Agin gerceklesen degerler ile tahmin edilen degerler arasindaki regresyon grafigi Sekil
4.18’de gosterilmistir. Sekilde goriildiigii izere YSA modelinin egitim ve test i¢in
korelasyon katsayist degerleri sirastyla 0,98794 ve 0,99137°dir. Ayrica tim veriler igin
elde edilen korelasyon katsayis1 degerinin 0,9884 olmasi, elde edilen tahmin modelinin
ciktilarmin gergeklesen ¢ikti degerleriyle uyum iginde oldugu ve bu degerler arasinda

sapma olmadig1 anlamina gelmektedir.
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Sekil 4.18. Fon portfoy dagilimi ile IST nin kapanis fiyatinin tahmini i¢in gelistirilen tek
gizli katmanlt YSA’nin regresyon grafikleri (egitim algoritmasi: BR, model: 49-10-1)

4.1.1.2. Yatirim fonu kapanis fiyatinin fon portféy dagihmindan faydalanilarak
tahmin edilmesi i¢in gelistirilen iki gizli katmanh YSA model mimarileri

Calismada inceleme altina alinacak yatirim fonlarinin kapanis fiyatinin fon portfoy
dagilimindan faydalanilarak tahmin edilmesi i¢in gelistirilen iki gizli katmanli YSA
mimarisi Sekil 4.19°da gosterilmistir. Yatirim fonu kapanig fiyatinin fon portfoy
dagilimindan faydalanilarak tahmin edilmesi i¢in gelistirilen iki gizli katmanli YSA

model mimarisine 6rnek olarak 49-2-3-1 gdsterimi verilebilir. Gosterimde 49 sayis1 girdi
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sayisini, 2 sayist ilk gizli katmanin ndron sayisini, 3 sayist ikinci gizli katmanin ndron

sayisini ve 1 sayisi ¢ikti sayisini temsil etmektedir.

Gizli
Katmanlar
(iki Katmanl)

Cikti

Yaturim Fonu Portfsy Q('(’
Dagilmlarinin Yiizdelik : Q'Q 6.¢» Yatirim Ff)nu
Degerleri Z). & lh.\\ Kapanisg Fiyati
(49 adet) \" "”l&p‘}"

/A‘\\ ./IA\\

B o= %

Gizli katman
ndron sayisi

(1...10)

Sekil 4.19. Yatirim fonu kapanis fiyatinin fon portfoy dagilimindan faydalanilarak tahmin
edilmesi i¢in gelistirilen iki gizli katmanli YSA model mimarisi

Iki gizli katmanli YSA modelinin ¢6ziimiinde, ii¢ farkli egitim algoritmas1 kullanilarak,
birinci gizli katman noéron sayisi ve ikinci gizli katman noéron sayist 1 ile 10 arasinda
degisecek sekilde her bir fon i¢in toplamda 300 farkli ag yapisi iizerine galisiimistir. Bu
300 farkli ag yapisi i¢in analizler onar defa tekrarlanmig ve her bir fon i¢in 3000 olmak

tizere toplam 6000 analiz gerceklestirilmistir.

Iki gizli katmanli YSA modelini egittikten sonra, modelin tahmininin dogrulugunu
degerlendirmek icin SSE, MSE, RMSE, MAE, MAPE, R ve R? performans &l¢iitlerinden

faydalanilmistir.

4.1.1.2.1. En fazla sayida portfoye dagilan yatirim fonuna iliskin bulgular

DBP’nin kapanis fiyatinin, fonun portfoy dagilimimdan tahmin edilmesi i¢in gelistirilen

tim iki gizli katmanli YSA model mimarilerinin egitimi sonucunda elde edilen
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performans Olgiitlerine iligkin ortalama, standart sapma, en biiyiik ve en kiiciik degerler

Cizelge 4.14’te gosterilmistir.

Cizelge 4.14. DBP’nin fon portfoy dagiliminin iki gizli katmanli YSA ile egitimi sonucu
elde edilen kapanis fiyati tahminine iliskin performans 6lgiit degerleri

Performans
Olgiitleri

SSE

MSE

RMSE

MAE

MAPE

R

RZ

BR

Ortalama

2,17E-04

2,27E-07

0,000315

0,000238

0,695795

0,998289

0,996602

St. Sapma

1,92E-03

2,00E-06

0,000357

0,000303

0,897250

0,004634

0,009040

En Biiyiik

4,28E-02

4,46E-05

0,006678

0,005990

17,78293

0,999915

0,999830

En Kii¢iik

7,37E-06

7,69E-09

0,0000877

0,000066

0,197032

0,930813

0,866413

LM

Ortalama

3,08E-04

3,90E-07

0,000379

0,000287

0,839442

0,994076

0,991490

St. Sapma

2,23E-03

2,82E-06

0,000496

0,000417

1,235687

0,057473

0,059658

En Biiyiik

3,48E-02

4,41E-05

0,006639

0,005969

17,74554

0,999847

0,999694

En Kiigiik

1,07E-05

1,36E-08

0,000116

0,0000872

0,255925

-0,205530

0,000459

SCG

Ortalama

1,31E-03

1,65E-06

0,000933

0,000720

2,111897

0,970654

0,963317

St. Sapma

4,81E-03

6,09E-06

0,000884

0,000786

2,340066

0,145424

0,133362

En Biiyiik

3,58E-02

4,54E-05

0,006735

0,006039

18,44165

0,997891

0,995786

En Kii¢iik

1,46E-04

1,85E-07

0,000430

0,000324

0,939922

-0,342620

1,78E-05

DBP’nin fon portfdy dagilimimnin iki gizli katmanli YSA ile egitimi sonucu elde edilen
performans olg¢iitlerinin tamami i¢in en iyi degerlere BR egitim algoritmasina ve 49-10-

6-1 model mimarisine sahip agda ulagilmistir.

DBP’nin kapanis fiyatinin, fonun portfoy dagilimindan tahmin edilmesi i¢in gelistirilen
tim iki gizli katmanli YSA model mimarilerinin dogrulanmasi sonucunda elde edilen
performans Olgiitlerine iliskin ortalama, standart sapma, en biiyiik ve en kii¢iik degerler

Cizelge 4.15’te gosterilmistir.
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Cizelge 4.15. DBP’nin fon portfoy dagiliminin iki gizli katmanli YSA ile dogrulanmasi
sonucu elde edilen kapanis fiyati1 tahminine iliskin performans 6lgiit degerleri

Performans

P SSE MSE RMSE MAE MAPE R R?
Olgiitleri

Ortalama - - - - - - -

St. Sapma - - - - - - -
BR

En Biiytik - - - - - - -
En Kiigiik - - - - - - -
Ortalama | 8,37E-05 | 4,95E-07 | 0,000465 | 0,000320 | 0,929365 | 0,993173 | 0,989471
St. Sapma | 5,05E-04 | 2,99E-06 | 0,000529 | 0,000430 | 1,261553 | 0,055482 | 0,059429

M En Biiytik | 7,91E-03 | 4,68E-05 | 0,006839 | 0,006231 | 18,02201 | 0,999772 | 0,999543
En Kiigtik | 3,54E-06 | 2,09E-08 | 0,000145 | 0,000106 | 0,311505 |-0,164130| 1,31E-05
Ortalama | 2,90E-04 | 1,71E-06 | 0,000967 | 0,000731 | 2,139398 | 0,969319 | 0,961768

SCG St. Sapma | 1,02E-03 | 6,01E-06 | 0,000883 | 0,000775 | 2,296707 | 0,148960 | 0,132055

En Biiyiik | 8,12E-03 | 4,80E-05 | 0,006931 | 0,006242 | 18,62503 | 0,998225 | 0,996453
En Kiigiik | 2,60E-05 | 1,54E-07 | 0,000392 | 0,000306 | 0,894564 |-0,486620 | 0,000278

DBP’nin fon portfoy dagiliminin iki gizli katmanli YSA ile dogrulanmasi sonucu elde
edilen performans olgiitlerinden MAE, R ve R? icin en iyi degerlere LM egitim
algoritmasina ve 49-9-9-1 model mimarisine sahip agda ulasilmistir. SSE, MSE ve RMSE
performans olgiitlerinin en iyi degerlerine LM egitim algoritmasina ve 49-10-5-1 model
mimarisine sahip agda, MAPE performans olgiitiinlin en iyi degerine ise LM egitim

algoritmasina ve 49-9-8-1 model mimarisine sahip agda ulasilmistir.

DBP’nin kapanis fiyatinin, fonun portfdy dagilimindan tahmin edilmesi i¢in gelistirilen
tim iki gizli katmanli YSA model mimarilerinin test edilmesi sonucunda elde edilen
performans Olgiitlerine iliskin ortalama, standart sapma, en biiyiik ve en kii¢iik degerler
Cizelge 4.16°da gosterilmistir. Gelistirilen tiim iki gizli katmanli YSA mimarilerinin test
edilmesi sonucunda elde edilen en iyi MSE, MAPE ve R performans 6l¢iit degerlerinin
birinci gizli katman néron sayisi — ikinci gizli katman noron sayisi ¢iftine gore degisimi

ise sirastyla Sekil 4.20, Sekil 4.21 ve Sekil 4.22°de gosterilmistir.
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Cizelge 4.16. DBP’nin fon portfoy dagilimimin iki gizli katmanli YSA ile test edilmesi
sonucu elde edilen kapanis fiyati1 tahminine iliskin performans 6lgiit degerleri

Performans
Olgiitleri

SSE

MSE

RMSE

MAE

MAPE

R

RZ

BR

Ortalama

5,99E-05

3,55E-07

0,000426

0,000272

0,787872

0,996875

0,993850

St.Sapma

3,54E-04

2,09E-06

0,000416

0,000303

0,921508

0,009529

0,018044

En Biiyiik

7,54E-03

4,46E-05

0,006678

0,006079

18,98166

0,999787

0,999573

En Kiigiik

3,02E-06

1,79E-08

0,000134

0,0000969

0,280547

0,828341

0,686149

LM

Ortalama

8,94E-05

5,29E-07

0,000496

0,000324

0,940266

0,992746

0,988542

St.Sapma

4,98E-04

2,95E-06

0,000532

0,000420

1,229034

0,054741

0,059823

En Biiyiik

8,10E-03

4,79E-05

0,006921

0,006212

18,15609

0,999707

0,999415

En Kiigiik

4,34E-06

2,57E-08

0,000160

0,000112

0,332745

-0,212830

0,020847

SCG

Ortalama

3,05E-04

1,81E-06

0,000999

0,000749

2,192411

0,969003

0,960926

St.Sapma

1,05E-03

6,20E-06

0,000900

0,000793

2,372114

0,148188

0,129698

En Biiyiik

8,78E-03

5,20E-05

0,007209

0,006527

20,59865

0,998029

0,996061

En Kii¢iik

2,95E-05

1,75E-07

0,000418

0,000320

0,932443

-0,500370

0,004438

DBP’nin fon portfoy dagiliminin iki gizli katmanli YSA ile test edilmesi sonucu elde
edilen performans 6l¢iitlerinden tamami i¢in en iyi degerlere BR egitim algoritmasina ve

49-5-10-1 model mimarisine sahip agda ulasilmistir.
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Her Bir Gizli Katmanin Ndron Sayisi

Sekil 4.20. Fon portfoy dagilimi ile DBP’nin kapanig fiyatinin tahmini i¢in gelistirilen
her bir iki gizli katmanli YSA model mimarisi i¢in gergeklestirilen test iterasyonlar1
sonucunda elde edilen en iyt MSE degerleri
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Her Bir Gizli Katmanin Ndron Sayisi

Sekil 4.21. Fon portfoy dagilimi ile DBP’nin kapanis fiyatinin tahmini igin gelistirilen
her bir iki gizli katmanli YSA model mimarisi i¢in gergeklestirilen test iterasyonlari
sonucunda elde edilen en iyt MAPE degerleri
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Her Bir Gizli Katmanin Mdéron Sayisi

Sekil 4.22. Fon portfoy dagilimi ile DBP’nin kapanis fiyatinin tahmini i¢in gelistirilen
her bir iki gizli katmanli YSA model mimarisi igin gergeklestirilen test iterasyonlar1
sonucunda elde edilen en iyi R degerleri
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49-5-10-1 model mimarisine sahip iki gizli katmanli YSA’da egitim algoritmasi ¢esidine
gore elde edilen egitim, dogrulama ve test performans 6l¢iit sonuglart sirasiyla Cizelge

4.17, Cizelge 4.18 ve Cizelge 4.19°da gosterilmistir.

Cizelge 4.17. DBP’nin fon portfoy dagiliminin iki gizli katmanli YSA ile egitimi sonucu
elde edilen kapanis fiyati tahminine iliskin performans 6lgiit degerleri (model: 49-5-10-

1)

Cizelge 4.18. DBP’nin fon portfoy dagiliminin iki gizli katmanli YSA ile dogrulanmasi
sonucu elde edilen kapanig fiyati tahminine iliskin performans dl¢iit degerleri (model: 49-

Performans Egitim Algoritmasi
Olgiitleri BR LM SCG

SSE 1,60E-05 3,62E-05 3,15E-04
MSE 1,67E-08 4,58E-08 3,98E-07
RMSE 0,000129 0,000214 0,000631
MAE 0,0000943 0,000159 0,000401
MAPE 0,276767 0,469483 1,149692

R 0,999813 0,999482 0,995499

R? 0,999626 0,998965 0,991018

5-10-1)
Performans Egitim Algoritmasi
Olgiitleri BR LM SCG

SSE - 1,02E-05 9,62E-05

MSE - 6,05E-08 5,69E-07

RMSE - 0,000246 0,000755

MAE - 0,000173 0,000419

MAPE - 0,503351 1,157387

R - 0,999303 0,993623

R? - 0,998607 0,987287
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Cizelge 4.19. DBP’nin fon portfoy dagilimimin iki gizli katmanli YSA ile test edilmesi
sonucu elde edilen kapanis fiyati tahminine iliskin performans 6l¢iit degerleri (model: 49-

5-10-1)
Performans Egitim Algoritmasi
Olgiitleri BR LM SCG
SSE 3,02E-06 8,42E-06 4,00E-05
MSE 1,79E-08 4,98E-08 2,37E-07
RMSE 0,000134 0,000223 0,000487
MAE 0,0000969 0,000174 0,000375
MAPE 0,280547 0,512341 1,072139
R 0,999787 0,999447 0,997269
R? 0,999573 0,998893 0,994545
fgili model mimarisi Sekil 4.23’te gosterilmistir.
Gizli Katman 1 Gizli Katman 2 Cikti Katman
Girdi ' ' ( Cikt
oW Lo w oW
LA _I@f b @./;-.o-" ‘ —I@/ BO—B0
o | _"I" : _"I" LI 1

5 10 1

Sekil 4.23. Fon portfoy dagilimi ile DBP’nin kapanis fiyatinin tahmini igin gelistirilen iKi
gizli katmanlt YSA model mimarisi (egitim algoritmasi: BR, model: 49-5-10-1)

Performans Olgiitlerinden MSE'nin egitim ve test i¢in performanst Sekil 4.24’te
gosterilmektedir. Sekilden en iyi egitim performansinin 1,6723E-08 MSE ile 106. egitim

turunda elde edildigi sonucu ¢ikarilabilir.
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En iyi Egitim Performansi: 1,6723e-08
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Sekil 4.24. Fon portfoy dagilimi ile DBP’nin kapanis fiyatinin tahmini igin gelistirilen iKi
gizli katmanlt YSA’nin MSE Performans (egitim algoritmasi: BR, model: 49-5-10-1)

Sekil 4.25, egitim durumu grafiklerini gostermektedir. Gradyan grafiginde derece degeri
olarak tespit edilen 9,2140E-08, hatanin neredeyse minimum oldugu anlamina
gelmektedir. Mu degeri, sinir agini egitmek i¢in kullanilan algoritmanin kontrol
parametresidir ve mu degeri 5’tir. “Sekildeki gamk grafiginde etkin parametre sayisi
126,465 olarak goriilmektedir. Bu da iki gizli katmanli YSA modelinin egitim siirecinde,
sinir ag1 alt modelinin yaklasik 127 parametre icerdigi anlamina gelmektedir. Sekildeki
ssX grafiginde, kareler toplami parametresini ifade eden ssX fonksiyonunun degeri
79,5725 olarak verilmistir. Dogrulama hatasi grafigi, kontrol setindeki hata degisimini
gostermektedir. Grafikteki dogrulama hatasi degeri, dogrulama kontrollerindeki

basarisizliklarin sayisidir. Bu deger tiim egitim turlari i¢in sifirdir.

109



Gradyan =9,214e-08

Etkin Parametre Sayisi = 126,465

Kareler Toplami Parametresi = 79,5725

11312 T T —_——
o,
E -1.3. L-r_/ ]
Li] 1 1 1 1 1 1

Dogrulama Kontrolleri =0

) 10 20 a0 40 50 &0 70 80 90 100
Egitim Tur Sayisi

Sekil 4.25. Fon portfoy dagilimi ile DBP’nin kapanis fiyatinin tahmini igin gelistirilen iki
gizli katmanlt YSA’nin egitim durumu (egitim algoritmasi: BR, model: 49-5-10-1)

Egitilmis agin egitim ve test hatalarindan olusan bir hata histogrami Sekil 4.26’da
gosterilmistir. Sekil incelendiginde hatalarin ¢ogunun + 0,004 araliginda oldugu ve
maksimum hatanin yaklagik olarak 0,007 oldugu tespit edilebilir. Ayrica sifir hata noktasi
-1,8E-05 merkezli tanimlanmis bélmenin altina diismektedir. Bu nedenle, elde edilen
hataya bagli olarak, egitimli ag, yatirnm fonu kapanis fiyatimin tahmini i¢in goniil

rahatlhigiyla kullanilabilir.
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Sekil 4.26. Fon portfoy dagilimi ile DBP’nin kapanis fiyatinin tahmini igin gelistirilen iKi
gizli katmanlt YSA’nin hata histogrami (egitim algoritmasi: BR, model: 49-5-10-1)

Agm gerceklesen ve tahmin edilen degerler arasindaki regresyon grafigi Sekil 4.27°de
gosterilmistir. Sekilde goriildiigii izere YSA modelinin egitim ve test i¢in korelasyon
katsayist degerleri sirasiyla 0,99981 ve 0,99979°dur. Ayrica tiim veriler i¢in elde edilen
korelasyon katsayisi degerinin 0,99981 olmasi, elde edilen tahmin modelinin ¢iktilarinin
gerceklesen ¢ikt1 degerleriyle uyum iginde oldugu ve bu degerler arasinda sapma

olmadig1 anlamina gelmektedir.
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Sekil 4.27. Fon portfoy dagilimi ile DBP’nin kapanis fiyatinin tahmini igin gelistirilen iKi
gizli katmanlt YSA’nin regresyon grafikleri (egitim algoritmasi: BR, model: 49-5-10-1)

4.1.1.2.2. En c¢ok islem goren yatirim fonuna iliskin bulgular

IST’nin kapanis fiyatinin, fonun portfoy dagilimindan tahmin edilmesi icin gelistirilen
tim iki gizli katmanli YSA model mimarilerinin egitimi sonucunda elde edilen
performans Olciitlerine iliskin ortalama, standart sapma, en biiyiik ve en kiigiik degerler

Cizelge 4.20°de gosterilmistir.
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Cizelge 4.20. IST nin fon portfoy dagiliminin iki gizli katmanli YSA ile egitimi sonucu
elde edilen kapanis fiyat1 tahminine iligskin performans 6l¢iit degerleri

Performans
Olgiitleri
Ortalama | 0,000794 | 8,28E-07 | 0,000848 | 0,000592 | 2,648501 | 0,985814 | 0,971959
St. Sapma | 0,001459 | 1,52E-06 | 0,000329 | 0,000292 | 1,220448 | 0,011439 | 0,021263
En Biiyiik | 0,026539 | 2,77E-05 | 0,005261 | 0,004759 | 19,88531 | 0,996929 | 0,993868
En Kii¢iik | 0,000159 | 1,66E-07 | 0,000407 | 0,000253 | 1,127645 | 0,746828 | 0,557751
Ortalama | 0,000738 | 9,34E-07 | 0,000931 | 0,000660 | 2,947701 | 0,982656 | 0,965940
St. Sapma | 0,000670 | 8,48E-07 | 0,000259 | 0,000213 | 0,878398 | 0,018067 | 0,030610
En Biiyiik | 0,015506 | 1,96E-05 | 0,004430 | 0,003463 | 14,34566 | 0,993778 | 0,987595
En Kii¢iik | 0,000263 | 3,33E-07 | 0,000577 | 0,000370 | 1,693702 | 0,549487 | 0,301936
Ortalama | 0,002074 | 2,63E-06 | 0,001474 | 0,001147 | 4,945797 | 0,935523 | 0,905647
St. Sapma | 0,003404 | 4,31E-06 | 0,000674 | 0,000633 | 2,607034 | 0,174482 | 0,149264
En Biiyiik | 0,022279 | 2,82E-05 | 0,005310 | 0,004813 | 20,06597 | 0,983715 | 0,967696
En Kii¢iik | 0,000703 | 8,89E-07 | 0,000943 | 0,000692 | 3,068941 |-0,514180 | 1,67E-67

SSE MSE RMSE MAE MAPE R R?

BR

LM

SCG

IST’nin fon portfoy dagiliminin iki gizli katmanli YSA ile egitimi sonucu elde edilen
performans 6lciitlerinden SSE, MSE, RMSE, R ve R? icin en iyi degerlere BR egitim
algoritmasina ve 49-10-10-1 model mimarisine sahip agda ulasilmistir. MAE ve MAPE
performans 6lg¢iitleri i¢cinse en iyi degerlere diger bir BR egitim algoritmasina ve 49-10-

10-1 model mimarisine sahip agda ulasilmistur.

IST’nin kapanis fiyatinin, fonun portfoy dagilimindan tahmin edilmesi icin gelistirilen
tim iki gizli katmanli YSA model mimarilerinin dogrulanmasi sonucunda elde edilen
performans Ol¢iitlerine iligkin ortalama, standart sapma, en biiyiik ve en kiiciik degerler

Cizelge 4.21°de gosterilmistir.
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Cizelge 4.21. IST’nin fon portfdy dagiliminin iki gizli katmanli YSA ile dogrulanmasi
sonucu elde edilen kapanis fiyati1 tahminine iliskin performans 6lgiit degerleri

Performans

P SSE MSE RMSE MAE MAPE R R?
Olgiitleri

Ortalama - - - - - - -

St. Sapma - - - - - - -
BR

En Biiytik - - - - - - -
En Kiigiik - - - - - - -
Ortalama | 0,000175 | 1,04E-06 | 0,000988 | 0,000703 | 3,122667 | 0,980756 | 0,962175
St. Sapma | 0,000132 | 7,83E-07 | 0,000248 | 0,000200 | 0,830007 | 0,017125 | 0,029551

M En Biiyiik | 0,002858 | 1,69E-05 | 0,004112 | 0,003050 | 12,91022 | 0,994735 | 0,989497
En Kiigiik | 0,000054 | 3,19E-07 | 0,000565 | 0,000403 | 1,779110 | 0,581859 | 0,338560
Ortalama | 0,000455 | 2,69E-06 | 0,001493 | 0,001159 | 4,997930 | 0,934129 | 0,903493

SCG St. Sapma | 0,000736 | 4,36E-06 | 0,000680 | 0,000637 | 2,630247 | 0,175772 | 0,149176

En Biiyiik | 0,005270 | 3,12E-05 | 0,005584 | 0,005088 | 21,25186 | 0,987871 | 0,975888
En Kiigiik | 0,000113 | 6,67E-07 | 0,000817 | 0,000554 | 2,312938 | -0,59041 | 5,15E-69

IST’nin fon portfoy dagilimmnin iki gizli katmanli YSA ile dogrulanmasi sonucu elde
edilen performans 6Slgiitlerinin tamami igin en iyi degerlere LM egitim algoritmasina ve

49-8-10-1 model mimarisine sahip agda ulasilmistir.

IST’nin kapanis fiyatinin, fonun portfoy dagilimindan tahmin edilmesi i¢in gelistirilen
tim iki gizli katmanli YSA model mimarilerinin test edilmesi sonucunda elde edilen
performans olgiitlerine iliskin ortalama, standart sapma, en biiyiik ve en kiiglik degerler
Cizelge 4.22°de gosterilmistir. Gelistirilen tiim iki gizli katmanli YSA mimarilerinin test
edilmesi sonucunda elde edilen en iyi MSE, MAPE ve R performans &l¢iit degerlerinin
birinci gizli katman ndron sayisi — ikinci gizli katman néron sayisi ¢iftine gore degisimi

ise sirastyla Sekil 4.28, Sekil 4.29 ve Sekil 4.30°da gosterilmistir.
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Cizelge 4.22. IST’nin fon portfoy dagilimmin iki gizli katmanli YSA ile test edilmesi
sonucu elde edilen kapanis fiyat1 tahminine iliskin performans 6l¢iit degerleri

Performans
Olgiitleri

SSE

MSE

RMSE

MAE

MAPE

R

RZ

Ortalama

0,000257

1,52E-06

0,001069

0,000677

3,007735

0,977130

0,955685

St. Sapma
BR

0,000650

3,85E-06

0,000616

0,000269

1,103536

0,030034

0,052670

En Biiytik

0,010378

6,14E-05

0,007837

0,004677

19,47223

0,994256

0,988545

En Kiigiik

0,0000572

3,38E-07

0,000582

0,000398

1,699750

0,639249

0,408639

Ortalama

0,000191

1,13E-06

0,001028

0,000717

3,188143

0,979082

0,959005

St. Sapma
LM

0,000154

9,13E-07

0,000271

0,000202

0,842241

0,020094

0,033573

En Biiytik

0,003228

1,91E-05

0,004371

0,003412

14,20259

0,992876

0,985803

En Kii¢iik

0,0000717

4,24E-07

0,000652

0,000440

2,036508

0,502876

0,252884

Ortalama

0,000457

2,70E-06

0,001498

0,001166

5,025129

0,934174

0,903632

St. Sapma

0,000730

4,32E-06

0,000676

0,000632

2,611480

0,175928

0,147122

SCG
En Biyiik

0,005198

3,08E-05

0,005546

0,005019

20,94212

0,985077

0,970376

En Kii¢iik

0,000140

8,30E-07

0,000911

0,000666

2,847668

-0,687240

2,62E-69

IST’nin fon portfoy dagilimimnin iki gizli katmanli YSA ile test edilmesi sonucu elde
edilen performans olgiitlerinden R ve R? i¢in en iyi degerlere BR egitim algoritmasina ve
49-6-5-1 model mimarisine sahip agda ulagilmistir. En iyi MAPE degerine BR egitim
algoritmasina ve 49-9-6-1 model mimarisine sahip agda ulagilmistir. En iyi MAE
degerine BR egitim algoritmasina ve 49-10-7-1 model mimarisine sahip agda ulagilmistir.
Son olarak en iyi SSE, MSE ve RMSE degerlerine ise BR egitim algoritmasina ve 49-7-
7-1 model mimarisine sahip agda ulasilmistir. Genel olarak performans 6l¢iit degerleri
incelendiginde en iyi performansin BR egitim algoritmasina ve 49-6-5-1 model

mimarisine ait agda elde edildigi sonucuna varilabilir.
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Her Bir Gizli Katmanin Noron Sayisi

Sekil 4.28. Fon portfoy dagilimi ile IST nin kapanis fiyatinin tahmini igin gelistirilen her
bir iki gizli katmanli YSA model mimarisi igin gerceklestirilen test iterasyonlari
sonucunda elde edilen en iyi MSE degerleri

Ortalama Mutlak ¥(lzde Hatasi (MAFE)
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Her Bir Gizli Katmanin Noron Sayisi

Sekil 4.29. Fon portfoy dagilimi ile IST nin kapanis fiyatinin tahmini igin gelistirilen her
bir iki gizli katmanli YSA model mimarisi igin gergeklestirilen test iterasyonlari
sonucunda elde edilen en iyi MAPE degerleri
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Her Bir Gizli Katmanin Noron Sayisi

Sekil 4.30. Fon portfoy dagilimi ile IST nin kapanis fiyatinin tahmini igin gelistirilen her
bir iki gizli katmanli YSA model mimarisi igin gerceklestirilen test iterasyonlari
sonucunda elde edilen en iyi R degerleri

49-6-5-1 model mimarisine sahip iki gizli katmanli YSA’da egitim algoritmasi gesidine
gore elde edilen egitim, dogrulama ve test performans 6l¢iit sonuglart sirasiyla Cizelge

4.23, Cizelge 4.24 ve Cizelge 4.25’te gosterilmistir.

Cizelge 4.23. IST nin fon portfoy dagiliminin iki gizli katmanli YSA ile egitimi sonucu
elde edilen kapanis fiyati tahminine iliskin performans 6l¢iit degerleri (model: 49-6-5-1)

Performans Egitim Algoritmasi
Olgiitleri BR LM SCG

SSE 0,000423 0,000342 0,001251
MSE 4,41E-07 4,33E-07 1,58E-06
RMSE 0,000664 0,000658 0,001258
MAE 0,000472 0,000441 0,000936
MAPE 2,121184 1,968713 4,149546

R 0,991787 0,992017 0,970806

R? 0,983641 0,984097 0,942464
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Cizelge 4.24. IST’nin fon portfoy dagiliminin iki gizli katmanli YSA ile dogrulanmasi
sonucu elde edilen kapanis fiyati tahminine iliskin performans 6l¢iit degerleri (model: 49-

6-5-1)

Cizelge 4.25. IST’nin fon portfoy dagilimimin iki gizli katmanli YSA ile test edilmesi
sonucu elde edilen kapanis fiyati tahminine iliskin performans 6l¢iit degerleri (model: 49-

6-5-1)

Performans Egitim Algoritmasi
Olgiitleri BR LM SCG

SSE - 0,000109 0,000274
MSE - 6,44E-07 1,62E-06
RMSE - 0,000802 0,001274
MAE - 0,000542 0,000949
MAPE - 2,444138 4,167931

R - 0,988063 0,969233

R? - 0,976268 0,939412

Performans Egitim Algoritmasi
Olgiitleri BR LM SCG

SSE 0,000058 0,000126 0,000224
MSE 3,43E-07 7,48E-07 1,32E-06
RMSE 0,000586 0,000865 0,001150
MAE 0,000412 0,000574 0,000867
MAPE 1,848753 2,619556 3,740660

R 0,994256 0,987021 0,975082

R? 0,988545 0,974211 0,950786

Tlgili model mimarisi Sekil 4.31°de gsterilmistir.
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Sekil 4.31. Fon portfoy dagilimi ile IST’nin kapanis fiyatinin tahmini igin gelistirilen iKi
gizli katmanlt YSA model mimarisi (egitim algoritmasi: BR, model: 49-6-5-1)

Performans oOlciitlerinden MSE’nin egitim ve test i¢in performansi Sekil 4.32°de
gosterilmistir. Sekilden en iyi egitim performansinin 4,4145-07 MSE ile 149. egitim

turunda elde edildigi sonucu ¢ikarilabilir.

En iyi Egitim Performansi: 4,4145e-07
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Sekil 4.32. Fon portfoy dagilimi ile IST’nin kapanis fiyatinin tahmini igin gelistirilen iKi
gizli katmanli YSA’nin MSE Performansi (egitim algoritmasi: BR, model: 49-6-5-1)

Sekil 4.33, egitim durumu grafiklerini gostermektedir. Gradyan grafiginde gradyan degeri
olarak tespit edilen 6,3375E-08, hatanin neredeyse minimum oldugu anlamina
gelmektedir. Mu degeri, sinir agini egitmek i¢in kullanilan algoritmanin kontrol
parametresidir ve mu degeri 5’tir. “Sekildeki gamk grafiginde etkin parametre sayisi

105,4601 olarak goriilmektedir. Bu da iki gizli katmanli YSA modelinin egitim siirecinde,
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sinir ag1 alt modelinin yaklastk 106 parametre icerdigi anlamina gelmektedir.
Spiegelhalter vd. (2002) etkin parametre sayisini, model karmasikliginin bir 6l¢iisii olarak
tanimlamiglardir. Buradan tek gizli katmanli YSA modeli ile iki gizli katmanli YSA alt
modellerinin model karmasikliklarinin birbirine ¢ok yakin oldugu sonucuna varilabilir.
Sekildeki ssX grafiginde, kareler toplami parametresini ifade eden ssX fonksiyonunun
degeri 169,7184 olarak verilmistir. Buradan iki gizli katmanli YSA modelinin
varyasyonunun tek gizli katmanli YSA modelinin varyasyonundan ¢ok daha yiiksek
oldugu sonucu ¢ikarilabilir. Dogrulama hatasi grafigi, kontrol setindeki hata degisimini
gostermektedir. Grafikteki dogrulama hatasi degeri, dogrulama kontrollerindeki

basarisizliklarin sayisidir. Bu deger tiim egitim turlari i¢in sifirdir.

Gradyan = 6,337 5e-08
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Sekil 4.33. Fon portfoy dagilimi ile IST nin kapanig fiyatinin tahmini igin gelistirilen iKi
gizli katmanlt YSA’nin egitim durumu (egitim algoritmasi: BR, model: 49-6-5-1)

Egitilmis agin egitim, dogrulama ve test hatalarindan olusan bir hata histogrami Sekil

4.34°te gosterilmistir. Sekilde gosterilen hata histogrami, elde edilen veri uydurma
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hatalarinin normal olarak yaklagik sifir hata (hedef-¢ikt1) gibi iyi bir aralikta dagitildigin
gostermektedir. Sekil incelendiginde hatalarin ¢ogunun + 0,0015 araliginda oldugu ve
maksimum hatanin yaklasik olarak 0,003 oldugu tespit edilebilir. Ayrica sifir hata noktasi
-0,00011 merkezli tanimlanmis bolmenin altina diismektedir. Bu nedenle, elde edilen
hataya bagli olarak, egitimli ag, yatirim fonu kapanis fiyatinin tahmini ig¢in goniil

rahatlhigiyla kullanilabilir.
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Hatalar

Sekil 4.34. Fon portfoy dagilimi ile IST nin kapanis fiyatinin tahmini igin gelistirilen iki
gizli katmanlt YSA’nin hata histogrami (egitim algoritmasi: BR, model: 49-6-5-1)

Agin gerceklesen degerler ile tahmin edilen degerler arasindaki regresyon grafigi Sekil
4.35’te gosterilmistir. Sekilde gorildigi tizere YSA modelinin egitim ve test igin
korelasyon katsayis1 degerleri sirasiyla 0,99179 ve 0,99426°dir. Ayrica tiim veriler i¢in
elde edilen korelasyon katsayisi degerinin 0,99217 olmasi, elde edilen tahmin modelinin
ciktilarmin gergeklesen ¢ikti degerleriyle uyum iginde oldugu ve bu degerler arasinda

sapma olmadig1 anlamina gelmektedir.
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Egitim: R=0,99179 Test: R=0,99426
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Sekil 4.35. Fon portfoy dagilimi ile IST’nin kapanis fiyatinin tahmini igin gelistirilen iKi
gizli katmanlt YSA’nin regresyon grafikleri (egitim algoritmasi: BR, model: 49-6-5-1)

4.1.2. Yatirnm fonu kapams fiyatinin fon portfoy dagimindan faydalamlarak
tahmin edilmesi icin NARX model mimarilerinin gelistirilmesi

Bu calismada, zaman serisi modellemede bir¢ok avantaji nedeniyle seri paralel mimariye
sahip bir NARX sinir ag1 kullanilmigtir. Bu avantajlar; seri-paralel mimariye sahip
NARX’in yiiksek dogruluga katkida bulunmak i¢in mevcut dogru ¢iktiy1 aga girdi olarak
kullanmas1 ve tamamen ileri beslemeli bir ag olusturmasi ve egitim i¢in statik geri yayilim
kullanmasidir (Umar vd., 2021). Hedeflenen (gerceklesen) ¢iktinin gegmis degerleri

mevcut oldugunda, NARX sinir agmin agik (seri-paralel) yapisi, daha dogru tahminler
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i¢cin kullanilmaktadir (Hassan vd., 2021). Ele alinan g¢alismanin nihai amaci, sistem

ciktisina (y,) yaklasan bir ¥, ciktis1 tireten uygun bir model geligtirmektir.

NARX modellerinin belirlenmesi, sinir ag1 tabanli modellerin belirlenmesi gibi ii¢
adimdan olusmaktadir. Ilk adim, tanimlama i¢in uygun verileri saglamak, ikinci adim
model yapisini olugturmak, parametreleri egitmek ve modeli test etmek, ligiincii adim ise
en uygun model yapisini bulmaktir. NARX modellerinde optimal yap1, modelin dogrusal
olmayan kisminin en iyi yapisinin ve en iyi d, Ve d, degerlerinin oldugu durumdur.

Boylece dogrulama asamasinda model ¢iktilari ile gergek veriler arasinda minimum hata

hedefine erisilebilir (Amirkhani vd., 2021).

Cizelge 4.26. NARX algoritmasinin tasarim parametreleri

Egitim algoritmalari
Ag parametreleri
LM BR SCG
Girdi sayis1 49 49 49
Cikt1 sayist 1 1 1
. o Hiperbolik tanjant | Hiperbolik tanjant | Hiperbolik tanjant
Aktivasyon Girdi-Gizli ] . ) ] . .
] sigmoid sigmoid sigmoid
fonksiyonu _ i _ i
Gizli-Cikt1 Lineer Lineer Lineer
Egitim %70 %85 %70
Veri bolme Dogrulama %15 - %15
Test %15 %15 %15
Egitim tur sayisi 1000 1000 1000
Performans hedefi 0 0 0
Baslangi¢ mu degeri 0,005 0,001 -
mu i¢in indirgeme faktorii 0,1 0,1 -
mu i¢in ¢ogaltma faktorii 10 10 -
mu i¢in maksimum deger 1e10 1e10 -
Maksimum dogrulama hatasi 0 6 6
Minimum performans gradyani le-7 le-7 le-6
Sigma - - 5e-5
Lambda - - 5e-7
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Calismada NARX aglarin1 egitmek icin LM, BR ve SCG egitim algoritmalarindan

faydalanilmistir.

Dinamik sinir agli dogrusal olmayan bir zaman serisi probleminin ¢oziimiinde kullanilan
ag modelinin yapis1 girdi sayisi, ¢ikt1 sayisi, girdi katmani — gizli katman — ¢ikt1 katmani
arasindaki aktivasyon fonksiyonlari, verinin egitim — dogrulama — test dagilimi orani,
dongii sayis1 ve hata hedefi gibi parametreleri icermektedir. Onerilen ag modelinin
tasariminda kullanilan parametreler, analizde faydalanilan egitim algoritmalarina gore
Cizelge 4.26°da gosterildigi gibi simiflandirilmustir. Ilgili menkul kiymet yatirim
fonlarmin giinliik kapanis fiyati tahminini yapmak amaciyla girdi olarak fonlarin 49
kalemden olusan portfoy dagilimlarinin yiizdelik degerleri kullanilmistir. Cikti1 ise fonun

giinliik kapanis fiyatidir.

Calismada inceleme altina alinacak yatirim fonlarinin kapanig fiyatinin fon portfoy
dagilimindan faydalanilarak tahmin edilmesi i¢in gelistirilen NARX sinir ag1 mimarisi
Sekil 4.36°da gosterilmistir. NARX model mimarisine 6rnek olarak 49-(2)-3-1 gosterimi
verilebilir. Gosterimde 49 sayis1 girdi sayisini, (2) sayist gecikme sayisini, 3 sayisi gizli

katman ndron sayisini ve 1 sayisi ¢ikt1 sayisini temsil etmektedir.

Girdiler
i £y
A
, - P
Yatinm Fonu
Portfiiy i "'P‘\H"‘ ) 1
X+ Dagalimlarinm : ] W
Yizdelik Degerleny B
(49 adet) A
— Cikh
L Ny ~ | Al ; Yatirim Fonu |
— AT W \ f _-C\K-l ams Fivat Y
¥ Yatirim Fonu /7 %y o % W /}""Jl F h ~ / apants iy J
Kapams Fivatn S/ ] / ) T )
b
FZaman Gecikme Hatt

(1:1..1:10)

Sekil 4.36. Yatirim fonu kapanis fiyatinin fon portfoy dagilimidan faydalanilarak tahmin
edilmesi i¢in gelistirilen NARX sinir agt model mimarisi
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NARX modelinin ¢oéziimiinde ti¢ farkli egitim algoritmas: kullanilarak, gizli katman
noron sayist 1 ile 10 arasinda degisecek sekilde ve gecikme sayisi 1 ile 10 arasinda
degisecek sekilde her bir fon i¢in toplam 300 farkli ag yapisi tizerine ¢alisilmistir. Bu 300
farkli ag yapisi i¢in analiz onar defa tekrarlanmis ve her bir fon igin 3000 olmak {izere

toplam 6000 analiz gergeklestirilmistir.

NARX modelini egittikten sonra, modelin tahmininin dogrulugunu degerlendirmek igin

SSE, MSE, RMSE, MAE, MAPE, R ve R? performans 6Slgiitlerinden faydalanilmistir.

4.1.2.1. En fazla sayida portfoye dagilan yatirim fonuna iliskin bulgular

DBP’nin kapanis fiyatinin, fonun portfoy dagilimindan tahmin edilmesi i¢in gelistirilen
tim NARX model mimarilerinin egitimi sonucunda elde edilen performans oOlglitlerine
iligkin ortalama, standart sapma, en biiyilk ve en kiiclik degerler Cizelge 4.27°de

gosterilmistir.

Cizelge 4.27. DBP’nin fon portfoy dagilimmin NARX ile egitimi sonucu elde edilen
kapanis fiyat1 tahminine iliskin performans 6l¢iit degerleri

Performans
Olgiitleri

Ortalama | 1,29E-04 | 1,35E-07 | 7,94E-05 | 5,67E-05 | 0,162326 | 0,996625 | 0,997074
St. Sapma | 2,29E-03 | 2,40E-06 | 3,59E-04 | 3,22E-04 | 0,956970 | 0,061736 | 0,051906
En Biiytik | 4,24E-02 | 4,44E-05 | 6,66E-03 | 5,98E-03 | 17,75280 | 0,999986 | 0,999972
En Ki¢iik | 1,16E-06 | 1,22E-09 | 3,50E-05 | 2,38E-05 | 0,069050 |-0,344660 | 0,017061
Ortalama | 9,14E-06 | 1,16E-08 | 7,87E-05 | 5,57E-05 | 0,160637 | 0,999893 | 0,999786
St. Sapma | 5,97E-05 | 7,59E-08 | 7,37E-05 | 5,13E-05 | 0,150728 | 0,000781 | 0,001544
En Biytik | 1,64E-03 | 2,08E-06 | 1,44E-03 | 8,44E-04 | 2,570710 | 0,999992 | 0,999983
En Ki¢iik | 5,89E-07 | 7,53E-10 | 2,74E-05 | 1,90E-05 | 0,054633 | 0,975940 | 0,952459
Ortalama | 8,59E-04 | 1,10E-06 | 5,83E-04 | 4,55E-04 | 1,328194 | 0,978935 | 0,978000
St. Sapma | 4,70E-03 | 5,99E-06 | 8,69E-04 | 7,81E-04 | 2,313938 | 0,140306 | 0,118731
En Biiyiik | 3,57E-02 | 4,55E-05 | 6,75E-03 | 6,06E-03 | 17,98860 | 0,999360 | 0,998720
En Kiigtik | 4,33E-05 | 5,53E-08 | 2,35E-04 | 1,83E-04 | 0,532629 | -0,64783 | 0,000773

SSE MSE RMSE MAE MAPE R R?

BR

LM

SCG

DBP’nin fon portfoy dagiliminin NARX ile egitimi sonucu elde edilen performans
olgiitlerinden R ve R?i¢in en iyi degerlere LM egitim algoritmasina ve 49-(8)-10-1 model
mimarisine sahip agda ulagilmistir. En iyi SSE, MSE ve RMSE degerlerine LM egitim
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algoritmasina ve 49-(10)-10-1 model mimarisine sahip agda ulasilmistir. Son olarak en
lyi MAE ve MAPE degerlerine LM egitim algoritmasina ve 49-(10)-8-1 model

mimarisine sahip agda ulasilmistir.

DBP’nin kapanis fiyatinin, fonun portfoy dagilimimdan tahmin edilmesi i¢in gelistirilen
tim NARX model mimarilerinin dogrulanmasi sonucunda elde edilen performans
Olclitlerine iligkin ortalama, standart sapma, en biiylik ve en kiiglik degerler Cizelge

4.28°de gosterilmistir.

Cizelge 4.28. DBP’nin fon portfoy dagilimmin NARX ile dogrulanmasi sonucu elde
edilen kapanis fiyat1 tahminine iliskin performans 6l¢iit degerleri

Performans

Ao SSE MSE RMSE MAE MAPE R R?
Olgiitleri

Ortalama - - - - - - -

St. Sapma - - - - - - -
BR

En Biiyiik - - - - - - -
En Kiigiik - - - - - - -
Ortalama | 7,66E-06 | 4,55E-08 | 0,000170 | 8,99E-05 | 0,251659 | 0,999513 | 0,999028
St. Sapma | 2,14E-05 | 1,27E-07 | 0,000129 | 5,76E-05 | 0,162185 | 0,001295 | 0,002571

M En Biiytik | 3,89E-04 | 2,30E-06 | 0,001516 | 8,46E-04 | 2,480605 | 0,999980 | 0,999960
En Kiigiik | 2,70E-07 | 1,60E-09 | 0,000040 | 2,88E-05 | 0,081575 | 0,976083 | 0,952738
Ortalama | 1,94E-04 | 1,15E-06 | 0,000643 | 4,76E-04 | 1,387518 | 0,978376 | 0,976604

SCG St. Sapma | 9,95E-04 | 5,91E-06 | 0,000860 | 7,71E-04 | 2,296187 | 0,139229 | 0,117525

En Biiyiik | 7,93E-03 | 4,72E-05 | 0,006869 | 6,15E-03 | 18,78865 | 0,999317 | 0,998634
En Kiigiik | 1,06E-05 | 6,28E-08 | 0,000251 | 1,90E-04 | 0,545000 |-0,663540 | 0,000360

DBP’nin fon portfdy dagiliminin NARX ile dogrulanmasi sonucu elde edilen performans
olgiitlerinden tamami i¢in en iyi degerlere LM egitim algoritmasina ve 49-(1)-10-1 model

mimarisine sahip agda ulagilmistir.

DBP’nin kapanis fiyatinin, fonun portfoy dagilimimdan tahmin edilmesi i¢in gelistirilen
tim NARX model mimarilerinin test edilmesi sonucunda elde edilen performans
Olctitlerine iligkin ortalama, standart sapma, en bliyiik ve en kiicliik degerler Cizelge
4.29°da gosterilmistir. Gelistirilen tiim NARX mimarilerinin test edilmesi sonucunda elde

edilen en iyi MSE, MAPE ve R performans 6l¢iit degerlerinin gecikme sayisi - gizli
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katman ndron sayisi ¢iftine gore degisimi ise sirastyla Sekil 4.37, Sekil 4.38 ve Sekil

4.39’da gosterilmistir.

Cizelge 4.29. DBP’nin fon portfoy dagiliminin NARX ile test edilmesi sonucu elde edilen
kapanis fiyat1 tahminine iliskin performans 6l¢iit degerleri

Performans
Olgitleri

Ortalama | 2,44E-05 | 1,45E-07 | 1,11E-04 | 7,10E-05 | 0,20164 | 0,996534 | 0,996944
St. Sapma | 4,17E-04 | 2,47E-06 | 3,64E-04 | 3,26E-04 | 0,987532 | 0,062156 | 0,051960
En Biiyiik | 8,09E-03 | 4,82E-05 | 6,94E-03 | 6,28E-03 | 18,55013 | 0,999981 | 0,999961
En Kiigiik | 3,11E-07 | 1,84E-09 | 4,29E-05 | 2,99E-05 | 0,082591 |-0,316460 | 0,018307
Ortalama | 1,16E-05 | 6,88E-08 | 1,94E-04 | 9,20E-05 | 0,257152 | 0,999240 | 0,998490
St. Sapma | 4,37E-05 | 2,59E-07 | 1,77E-04 | 5,34E-05 | 0,153733 | 0,002982 | 0,005853
En Biiyiik | 8,13E-04 | 4,81E-06 | 2,19E-03 | 8,64E-04 | 2,594401 | 0,999973 | 0,999945
En Kii¢iik | 4,33E-07 | 2,56E-09 | 5,06E-05 | 3,43E-05 | 0,096283 | 0,944408 | 0,891907
Ortalama | 1,97E-04 | 1,17E-06 | 6,53E-04 | 4,84E-04 | 1,410513 | 0,977757 | 0,976386
St. Sapma | 1,01E-03 | 5,97E-06 | 8,63E-04 | 7,75E-04 | 2,309230 | 0,142749 | 0,117992
En Biiyiik | 8,54E-03 | 5,08E-05 | 7,13E-03 | 6,39E-03 | 18,77611 | 0,999170 | 0,998341
En Ki¢iik | 1,30E-05 | 7,68E-08 | 2,77E-04 | 1,96E-04 | 0,578317 |-0,641150 | 0,000625

SSE MSE RMSE MAE MAPE R R?

BR

LM

SCG

DBP’nin fon portfoy dagilimmin NARX ile test edilmesi sonucu elde edilen performans
olgiitlerinin tamamu i¢in en iyi degerlere BR egitim algoritmasina ve 49-(1)-5-1 model

mimarisine sahip agda ulasilmstir.
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Gecikme Sayisi-Gizli Katman Néron Sayisi Cifti

Sekil 4.37. Fon portfoy dagilimi ile DBP’nin kapanis fiyatinin tahmini icin gelistirilen
her bir NARX model mimarisi igin gergeklestirilen test iterasyonlar1 sonucunda elde
edilen en 1yi MSE degerleri

1.2
—&—BR
—&—1LM
1r SCG

oar

06

04F

Ortalama Mutlak Yilzde Hatasi (MAPE)

20 60 60 9.0 6.0 9.0, 9.0 9508 9.9 9.0
NI W W M @ @t AT W o o

Gecikme Sayisi-Gizli Katman Néron Sayisi Cifti

Sekil 4.38. Fon portfoy dagilimi ile DBP’nin kapanis fiyatinin tahmini i¢in gelistirilen
her bir NARX model mimarisi i¢in gergeklestirilen test iterasyonlar1 sonucunda elde
edilen en iyt MAPE degerleri
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Gecikme Sayisi-Gizli Katman Noron Sayisi Cifti

Sekil 4.39. Fon portfoy dagilimi ile DBP’nin kapanis fiyatinin tahmini i¢in gelistirilen
her bir NARX model mimarisi i¢in gerceklestirilen test iterasyonlari sonucunda elde
edilen en iyi R degerleri

49-(1)-5-1 model mimarisine sahip NARX aginda egitim algoritmasi ¢esidine gore elde
edilen egitim, dogrulama ve test performans Olgilit sonuglar1 sirasiyla Cizelge 4.30,

Cizelge 4.31 ve Cizelge 4.32’de gosterilmistir.

Cizelge 4.30. DBP’nin fon portfoy dagilimmin NARX ile egitimi sonucu elde edilen
kapanis fiyati tahminine iligkin performans 6l¢iit degerleri (model: 49-(1)-5-1)

Performans Egitim Algoritmasi
Olgiitleri BR LM SCG

SSE 3,34E-06 2,61E-06 9,91E-05
MSE 3,48E-09 3,30E-09 1,26E-07
RMSE 5,90E-05 5,75E-05 3,54E-04
MAE 3,62E-05 3,56E-05 2,61E-04
MAPE 0,100481 0,098027 0,773764

R 0,999960 0,999964 0,998575

R? 0,999920 0,999927 0,997151
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Cizelge 4.31. DBP’nin fon portfoy dagilimmin NARX ile dogrulanmasi sonucu elde
edilen kapanis fiyat1 tahminine iliskin performans 6lgiit degerleri (model: 49-(1)-5-1)

Performans Egitim Algoritmasi
Olgiitleri BR LM SCG

SSE - 5,34E-07 2,36E-05
MSE - 3,16E-09 1,40E-07
RMSE - 5,62E-05 3,74E-04
MAE - 3,45E-05 2,64E-04
MAPE - 0,097942 0,732611

R - 0,999958 0,998604

R? - 0,999916 0,997210

Cizelge 4.32. DBP’nin fon portfoy dagiliminin NARX ile test edilmesi sonucu elde edilen
kapanis fiyati tahminine iligkin performans 6lgiit degerleri (model: 49-(1)-5-1)

Performans Egitim Algoritmasi
Olgiitleri BR LM SCG

SSE 3,11E-07 4,33E-07 1,88E-05
MSE 1,84E-09 2,56E-09 1,11E-07
RMSE 4,29E-05 5,06E-05 3,34E-04
MAE 2,99E-05 3,43E-05 2,47E-04
MAPE 0,082591 0,096283 0,727195
R 0,999981 0,999973 0,998748

R? 0,999961 0,999945 0,997497

Bahsi gecen model mimarisi Sekil 4.40°ta gosterilmistir.
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Sekil 4.40. Fon portfoy dagilimi ile DBP’nin kapanis fiyatinin tahmini i¢in gelistirilen
NARX model mimarisi (egitim algoritmasi: BR, model: 49-(1)-5-1)

Performans o6lgiitlerinden MSE’nin egitim ve test performanst Sekil 4.41°de

gosterilmistir. Sekilden en iyi egitim performansinin 3,485E-09 MSE ile 11. egitim

turunda elde edildigi sonucu ¢ikarilabilir.

En lyi Egitim Performansi: 3,485e-09

Ortalama Karesel Hata (MSE)

0 1 2 3 4 5 4] 7 B 9 10 1
Egitim Tur Sayisi

Sekil 4.41. Fon portfoy dagilimi ile DBP’nin kapanis fiyatinin tahmini i¢in gelistirilen
NARX’in MSE Performansi (egitim algoritmasi: BR, model: 49-(1)-5-1)

Sekil 4.42, egitim durumu grafiklerini gostermektedir. Sekildeki gradyan grafiginde

gradyan degeri olarak tespit edilen 5,6112E-08, hatanin neredeyse minimum oldugu
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anlamina gelmektedir. Sekildeki mu grafiginde mu degeri 50 olarak gosterilmistir.
Sekildeki gamk grafiginde etkin parametre sayis1 64,4789 olarak elde edilmistir. Bu da
NARX modelinin egitim siirecinde, sinir ag1 alt modelinin yaklasik 65 parametre icerdigi
anlamina gelmektedir. Spiegelhalter vd. (2002) etkin parametre sayisini, model
karmagikliginin bir 6lgiisli olarak tanimlamiglardir. Buradan tek gizli katmanli YSA
modeli ile iki gizli katmanli YSA alt modellerinin model karmasikliginin NARX alt
modelinkinden ¢ok daha yiiksek oldugu sonucu ¢ikarilabilir. Bu da biiyiik veri modelleme
problemleri i¢in YSA alt modellerinin NARX alt modeline kiyasla daha uzun siirede
egitilebilecegi anlamina gelmektedir. Sekildeki ssX grafiginde, ssX parametresinin degeri
2,8772 olarak verilmistir. Buradan tek gizli katmanli YSA modeli ile iki gizli katmanl
YSA modellerinin varyasyonunun NARX modelinin varyasyonundan ¢ok daha yiiksek
oldugu sonucu ¢ikarilabilir. Son olarak sekildeki dogrulama hatasi grafiginde dogrulama
kontrollerindeki basarisizlik sayisini temsil eden dogrulama degeri tiim egitim turlar1 igin

sifir olarak goriilmektedir.

Gradyan = 5,6112e-08
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=
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— r—

N
[ —— 1 1 1
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100
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1] 5{:' I __._._.—-l""-.-.-_
{mp
Kareler Toplami Parametresi = 2,8772
%
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m 1 T T T T T T
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Sekil 4.42. Fon portfoy dagilimi ile DBP’nin kapanis fiyatinin tahmini i¢in gelistirilen
NARX’in egitim durumu (egitim algoritmasi: BR, model: 49-(1)-5-1)
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Egitilmis agin egitim ve test hatalarindan olusan bir hata histogrami1 Sekil 4.43’te
gosterilmistir. Sekil incelendiginde hatalarin ¢ogunun + 0,0002 araliginda oldugu ve
maksimum hatanin yaklasik olarak 0,0005 oldugu tespit edilebilir. Ayrica sifir hata
noktasi1 -7,12E-06 merkezli tanimlanmis bélmenin altina diismektedir. Bu nedenle, elde
edilen hataya bagl olarak, egitimli ag, yatirim fonu kapanis fiyatinin tahmini i¢in goniil

rahatlhigiyla kullanilabilir.
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Sekil 4.43. Fon portfoy dagilimi ile DBP’nin kapanis fiyatinin tahmini i¢in gelistirilen
NARX’in hata histogrami (egitim algoritmasi: BR, model: 49-(1)-5-1)

Agin gerceklesen degerler ile tahmin edilen degerler arasindaki regresyon grafigi Sekil
4.44°te gosterilmistir. Sekilde goriildiigh tizere NARX modelinin egitim ve test igin
korelasyon katsayist degerleri sirasiyla 0,99996 ve 0,99998°dir. Ayrica tiim veriler igin
elde edilen korelasyon katsayisi degerinin 0,99996 olmasi, elde edilen tahmin modelinin
ciktilarmin gergeklesen ¢ikti degerleriyle uyum iginde oldugu ve bu degerler arasinda

sapma olmadig1 anlamina gelmektedir.

133



Egitim: R=0,99996 Test: R=0,99998

O Neri O Veri

w0 w

8 0.045 g 0.045

[44] 4]

- o

&7 o

+ 0.04 + 0.04

e e

[+H] 4]

o o

[=H] 5}

T 0.035 T 0.035

- -

I I

1 T

& 003 S 003

X ¥

(&) O

003 0035 004 0045 ' 003 0035 004 0045
Hedef Hedef

Tiimii: R=0,99996

0.045 o Veri

0.04

0.035

0.03

Gikti ~= 1*Hedef + 3,3e-06

0.03 0.035 0.04 0.045
Hedef

Sekil 4.44. Fon portfoy dagilimi ile DBP’nin kapanis fiyatinin tahmini icin gelistirilen
NARX’in regresyon grafikleri (egitim algoritmasi: BR, model: 49-(1)-5-1)

Sekil 4.45, egitilmis ¢ikti degeri ile hedeflenen (gerceklesen) degerin karsilagtirmasini
gosterir. Bu degerler arasindaki farkin (hatanin) az olmasi sonucun daha iyi olmasi

anlamina gelmektedir (Aji vd., 2019).
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Sekil 4.45. Fon portfoy dagilimi ile DBP’nin kapanis fiyatinin tahmini i¢in gelistirilen
NARX’in tahmin sonuglar1 (egitim algoritmasi: BR, model: 49-(1)-5-1)

Uygulama performansint dogrulamak amaciyla tahmin prosediirii ile elde edilen
otokorelasyonlar Sekil 4.46°da gosterilmistir. Hata otokorelasyonu sekli, tahmin
hatalarinin zaman igerisinde nasil iligkilendirildigini agiklamaktadir (Louzazni vd.,
2020). Sekilde sifir korelasyonu hari¢ hata korelasyonlarinin neredeyse tamami %95
giiven aralifinda yer almakta ve sifir degeri etrafinda dalgalanma gdstermektedir. Bu
durum, bu modelin makul, amaca yonelik ve giivenilir oldugu ¢ikarimi yapilmasina

olanak saglar.
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Sekil 4.46. Fon portfoy dagilimi ile DBP’nin kapanig fiyatinin tahmini i¢in gelistirilen
NARX’in hata otokorelasyonlari (egitim algoritmasi: BR, model: 49-(1)-5-1)

Sekil 4.47°de gosterilen girdi-hata ¢apraz korelasyon fonksiyonu, hatalarin girdi dizisi ile
nasil iliskilendirildigini gostermektedir. Miikkemmel bir tahmin modeli i¢in tiim
korelasyonlar sifir olmalidir. Capraz korelasyon tarafindan saglanan girdi hatasi, tim
korelasyonlar sifir oldugunda hatalarin girdi oriintiisii ile nasil iliskilendirildigini agiklar
ve bu sayede miikemmel bir tahmin modeli elde edilir (Firat, 2020; Louzazni vd., 2020;
Matzenberger, 2013). Sekil, girdi ¢ikt1 hatas1 ¢apraz korelasyonunun %95 giiven sinirt
icinde oldugunu gostermektedir ve tiim korelasyonlar neredeyse sifira yakindir. Bu da

yeterli bir tahmin modelinin oldugunu géstermektedir.
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Sekil 4.47. Fon portfoy dagilimi ile DBP’nin kapanis fiyatinin tahmini i¢in gelistirilen
NARX’in girdi-hata ¢apraz-korelasyonlari (egitim algoritmasi: BR, model: 49-(1)-5-1)
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4.1.2.2. En cok islem goren yatirim fonuna iligkin bulgular

IST’nin kapanis fiyatinin, fonun portfoy dagilimindan tahmin edilmesi i¢in gelistirilen
tim NARX model mimarilerinin egitimi sonucunda elde edilen performans 6lgiitlerine
iligkin ortalama, standart sapma, en biiyilk ve en kiicik degerler Cizelge 4.33’te

gosterilmistir.

Cizelge 4.33. IST’nin fon portfoy dagilimmin NARX ile egitimi sonucu elde edilen
kapanis fiyat1 tahminine iliskin performans 6l¢iit degerleri

Pgrformans
Olgiitleri
Ortalama | 1,81E-04 | 1,90E-07 | 5,47E-05 | 4,61E-05 | 0,189564 | 0,993070 | 0,993738
St. Sapma | 2,15E-03 | 2,25E-06 | 4,32E-04 | 3,89E-04 | 1,621019 | 0,086889 | 0,075245
En Biiyiik | 2,62E-02 | 2,74E-05 | 5,24E-03 | 4,71E-03 | 19,67369 | 0,999999 | 0,999998
En Kiigiik | 5,48E-08 | 5,76E-11 | 7,59E-06 | 5,12E-06 | 0,020919 | -0,605390 | 0,006426
Ortalama | 6,72E-05 | 8,56E-08 | 6,22E-05 | 4,88E-05 | 0,198597 | 0,996884 | 0,996873
St. Sapma | 1,15E-03 | 1,47E-06 | 2,86E-04 | 2,56E-04 | 1,069132 | 0,055635 | 0,053957
En Biyik | 2,13E-02 | 2,70E-05 | 5,20E-03 | 4,68E-03 | 19,55012 | 1,000000 | 0,999999
En Kiigiik | 1,21E-08 | 1,55E-11 | 3,93E-06 | 2,44E-06 | 0,009966 |-0,157300| 1,61E-06
Ortalama | 6,68E-04 | 8,51E-07 | 5,60E-04 | 4,38E-04 | 1,806688 | 0,970828 | 0,971011
St. Sapma | 3,19E-03 | 4,06E-06 | 7,33E-04 | 6,66E-04 | 2,786142 | 0,168832 | 0,135448
En Biyuk | 2,21E-02 | 2,82E-05 | 5,31E-03 | 4,80E-03 | 20,36193 | 0,999093 | 0,998187
En Kiigiik | 3,76E-05 | 4,80E-08 | 2,19E-04 | 1,64E-04 | 0,663787 |-0,633110 | 4,46E-07

SSE MSE RMSE MAE MAPE R R?

BR

LM

SCG

IST’nin NARX ile egitilmesi sonucu elde edilen performans olgiitlerinden MAE ve
MAPE harig¢ tamamu igin en iyi degerlere LM egitim algoritmasina ve 49-(10)-8-1 model
mimarisine sahip agda ulasilmistir. En iyi MAE ve MAPE degerlerine ise LM egitim

algoritmasina ve 48-(8)-10-1 model mimarisine sahip agda ulagilmistir.

IST’nin kapanis fiyatinin, fonun portfoy dagilimindan tahmin edilmesi icin gelistirilen
tim NARX model mimarilerinin dogrulanmasi sonucunda elde edilen performans
oOl¢iitlerine iliskin ortalama, standart sapma, en biiylik ve en kiiciik degerler Cizelge

4.34°te gosterilmigtir.
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Cizelge 4.34. IST nin fon portfoy dagiliminin NARX ile dogrulanmasi sonucu elde edilen
kapanis fiyat1 tahminine iliskin performans 6l¢iit degerleri

Performans
Olgiitleri
Ortalama - - - - - - -
St. Sapma - - - - - - -

SSE MSE RMSE MAE MAPE R R?

BR
En Biiyiik - - : : : - -

En Kiigiik - - : : : - -
Ortalama | 1,59E-05 | 9,41E-08 | 9,59E-05 | 6,05E-05 | 0,242937 | 0,996493 | 0,996633
St. Sapma | 2,50E-04 | 1,48E-06 | 2,91E-04 | 2,56E-04 | 1,094464 | 0,060292 | 0,053464

M En Biiytik | 4,65E-03 | 2,75E-05 | 5,25E-03 | 4,71E-03 | 20,17333 | 0,999998 | 0,999997
En Ki¢iik | 1,69E-08 | 1,00E-10 | 1,00E-05 | 7,43E-06 | 0,029516 |-0,227140 | 0,002766
Ortalama | 1,47E-04 | 8,76E-07 | 591E-04 | 4,55E-04 | 1,872287 | 0,970723 | 0,970444

SCG St. Sapma | 6,81E-04 | 4,04E-06 | 7,26E-04 | 6,63E-04 | 2,761595 | 0,167749 | 0,132866

En Biiyiik | 5,31E-03 | 3,14E-05 | 5,60E-03 | 5,16E-03 | 21,93368 | 0,998966 | 0,997934
En Kiigiik | 9,33E-06 | 5,52E-08 | 2,35E-04 | 1,68E-04 | 0,669356 |-0,581350 | 1,62E-69

IST’nin NARX ile dogrulanmasi sonucu elde edilen performans 6lgiitlerinden MAE ve
MAPE hari¢ tamamu i¢in en iyi degerlere LM egitim algoritmasina ve 49-(1)-10-1 model
mimarisine sahip agda ulasilmistir. En iyi MAE ve MAPE degerlerine ise LM egitim

algoritmasina ve 48-(3)-9-1 model mimarisine sahip agda ulasilmustir.

IST’nin kapanis fiyatinin, fonun portfoy dagilimindan tahmin edilmesi icin gelistirilen
tim NARX model mimarilerinin test edilmesi sonucunda elde edilen performans
Ol¢iitlerine iliskin ortalama, standart sapma, en biiyiik ve en kiiciik degerler Cizelge
4.35’te gosterilmistir. Gelistirilen tiim NARX mimarilerinin test edilmesi sonucunda elde
edilen en iyi MSE, MAPE ve R performans 6l¢iit degerlerinin gecikme sayisi - gizli
katman ndron sayist ¢iftine gore degisimi ise sirastyla Sekil 4.48, Sekil 4.49 ve Sekil

4.50°de gosterilmistir.
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Cizelge 4.35. IST nin fon portfoy dagiliminin NARX ile test edilmesi sonucu elde edilen
kapanis fiyat1 tahminine iliskin performans 6l¢iit degerleri

Pgrformans
Olgiitleri
Ortalama | 3,27E-05 | 1,94E-07 | 6,04E-05 | 4,88E-05 | 0,200970 | 0,993159 | 0,993859
St. Sapma | 3,86E-04 | 2,30E-06 | 4,37E-04 | 3,95E-04 | 1,664266 | 0,086564 | 0,073600
En Biytk | 4,91E-03 | 2,92E-05 | 5,41E-03 | 4,87E-03 | 20,53589 | 0,999998 | 0,999997
En Kiigiik | 1,51E-08 | 8,93E-11 | 9,45E-06 | 6,96E-06 | 0,028127 |-0,617350 | 0,009689
Ortalama | 2,04E-05 | 1,21E-07 | 1,20E-04 | 6,30E-05 | 0,248698 | 0,996451 | 0,995876
St. Sapma | 2,70E-04 | 1,60E-06 | 3,26E-04 | 2,68E-04 | 1,098005 | 0,054430 | 0,053885
En Biiyiik | 5,33E-03 | 3,16E-05 | 5,62E-03 | 5,09E-03 | 20,91470 | 0,999998 | 0,999997
En Kiigiik | 1,47E-08 | 8,68E-11 | 9,32E-06 | 6,84E-06 | 0,027572 | -0,169880 | 0,001789
Ortalama | 1,49E-04 | 8,85E-07 | 5,97E-04 | 4,58E-04 | 1,888416 | 0,970638 | 0,970265
St. Sapma | 6,82E-04 | 4,05E-06 | 7,27E-04 | 6,62E-04 | 2,782334 | 0,167707 | 0,132161
En Biiyiik | 5,28E-03 | 3,15E-05 | 5,61E-03 | 5,17E-03 | 22,31202 | 0,998861 | 0,997724
En Kiigiik | 1,14E-05 | 6,72E-08 | 2,59E-04 | 1,89E-04 | 0,736104 |-0,639010 | 1,57E-70

SSE MSE RMSE MAE MAPE R R?

BR

LM

SCG

IST’nin NARX ile test edilmesi sonucu elde edilen performans 6lgiitlerinden en iyi R ve
R? degerlerine LM egitim algoritmasina ve 49-(2)-10-1 model mimarisine sahip agda
ulagilmistir. En iyi SSE, MSE ve RMSE degerlerine LM egitim algoritmasina ve 49-1-
(4)-1 model mimarisine sahip agda ulasilmistir. Son olarak en iyi MAE ve MAPE
degerlerine LM egitim algoritmasina ve 49-(2)-4-1 model mimarisine sahip agda
ulasilmistir. Bilindigi lizere yiiksek bir R degeri ve kiiciik bir MSE degeri, miitkemmel
egitimi gosterir ve tahmin degerleri deneysel degerlere yakin olabilir. Bundan dolay1 LM
egitim algoritmasina ve 49-(2)-10-1 model mimarisine ait agin ideal sonuca ulastiracagi

sonucuna varilabilir.
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Sekil 4.48. Fon portfoy dagilimi ile IST nin kapanis fiyatinin tahmini igin gelistirilen her
bir NARX model mimarisi i¢in gerceklestirilen test iterasyonlar1 sonucunda elde edilen
en iyi MSE degerleri
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Sekil 4.49. Fon portfoy dagilimi ile IST nin kapanis fiyatinin tahmini igin gelistirilen her
bir NARX model mimarisi i¢in gergeklestirilen test iterasyonlari sonucunda elde edilen
en iyl MAPE degerleri
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Sekil 4.50. Fon portfoy dagilimi ile IST nin kapanis fiyatinin tahmini igin gelistirilen her
bir NARX model mimarisi i¢in gerceklestirilen test iterasyonlar1 sonucunda elde edilen
en iyi R degerleri

49-(2)-10-1 model mimarisine sahip NARX aginda egitim algoritmasi ¢esidine gore elde
edilen egitim, dogrulama ve test performans Olglit sonuglar1 sirasiyla Cizelge 4.36,

Cizelge 4.37 ve Cizelge 4.38’de gosterilmistir.

Cizelge 4.36. IST’nin fon portfoy dagiliminin NARX ile egitimi sonucu elde edilen
kapanis fiyati tahminine iligkin performans 6l¢iit degerleri (model: 49-(2)-10-1)

Performans Egitim Algoritmasi
Olgiitleri BR LM SCG

SSE 1,26E-07 6,42E-08 8,40E-05
MSE 1,32E-10 8,15E-11 1,07E-07
RMSE 1,15E-05 9,03E-06 3,26E-04
MAE 8,67E-06 6,79E-06 2,31E-04
MAPE 0,034530 0,027204 0,936806

R 0,999998 0,999999 0,998012

R? 0,999995 0,999997 0,996029
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Cizelge 4.37. IST nin fon portfoy dagiliminin NARX ile dogrulanmasi sonucu elde edilen
kapanis fiyat1 tahminine iliskin performans 6lgiit degerleri (model: 49-(2)-10-1)

Performans Egitim Algoritmasi
Olgiitleri BR LM SCG

SSE - 3,26E-08 4,05E-05
MSE - 1,93E-10 2,40E-07
RMSE - 1,39E-05 4,90E-04
MAE - 9,12E-06 3,03E-04
MAPE - 0,036666 1,164537

R - 0,999996 0,995711

R? - 0,999992 0,991440

Cizelge 4.38. IST’nin fon portfoy dagiliminin NARX ile test edilmesi sonucu elde edilen
kapanis fiyati tahminine iligkin performans 6l¢iit degerleri (model: 49-(2)-10-1)

Performans Egitim Algoritmasi
Olgiitleri BR LM SCG

SSE 1,66E-08 1,49E-08 1,68E-05
MSE 9,81E-11 8,83E-11 9,97E-08
RMSE 9,90E-06 9,40E-06 3,16E-04
MAE 8,09E-06 7,25E-06 2,32E-04
MAPE 0,032022 0,029575 0,946922

R 0,999998 0,999998 0,998249

R? 0,999997 0,999997 0,996501
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Bahsi gecen model mimarisi Sekil 4.51°de gdsterilmistir.
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Sekil 4.51. Fon portfoy dagilimi ile IST’nin kapanis fiyatinin tahmini i¢in gelistirilen
NARX model mimarisi (egitim algoritmasi: LM, model: 49-(2)-10-1)

Performans 6lgiitlerinden MSE’nin egitim, dogrulama ve test performansi Sekil 4.52’de
gosterilmistir. Sekilden en iyi dogrulama performansinin 1,9263E-10 MSE ile 13. egitim

turunda elde edildigi sonucu ¢ikarilabilir.

En lyi Dogrulama Performansi: 1,9263e-10

Egitim
Dogrulama
Test

Ortalama Karesel Hata (MSE)

0 2 4 6 B 10 12
Egitim Tur Sayisi

Sekil 4.52. Fon portfoy dagilimi ile IST’nin kapanig fiyatinin tahmini igin gelistirilen
NARX’in MSE Performansi (egitim algoritmasi: LM, model: 49-(2)-10-1)
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Sekil 4.53, egitim durumu grafiklerini gostermektedir. Sekildeki gradyan grafiginde
gradyan degeri olarak tespit edilen 3,201E-08, hatanin neredeyse minimum oldugu
anlamina gelmektedir. Sekildeki mu grafiginde, mu degeri 1E-11 olarak goriilmektedir.
Cok fazla basarisizlik, asir1 egitim anlamina gelmektedir. MATLAB, arka arkaya 6
basarisizliktan sonra egitimi otomatik olarak durdurmaktadir (Hassan vd., 2019).
Sekildeki dogrulama hatasi1 grafiginde dogrulama kontrollerindeki basarisizlik sayisini

temsil eden dogrulama hatasi degeri tiim egitim turlar igin sifir olarak goériilmektedir.

Gradyan = 3,201e-08

I: 1.
2107
:
(=
Mu = 1e-11
3
E
107 7
R
; Dogrulama Kontrolleri = 0
=N N R D D D DN D B I DK DR R B
=
S
_-1 1 1 1 1 1 1
L] 2 4 G a8 10 12
Egitim Tur Sayisi

Sekil 4.53. Fon portfoy dagilimi ile IST nin kapanis fiyatinin tahmini i¢in gelistirilen
NARX’in egitim durumu (egitim algoritmasi: LM, model: 49-(2)-10-1)

Egitilmis agin egitim ve test hatalarindan olusan bir hata histogrami Sekil 4.54’te
gosterilmistir. Sekil incelendiginde hatalarin ¢ogunun + 3E-05 araliginda oldugu ve
maksimum hatanin yaklasik olarak 8E-05 oldugu tespit edilebilir. Ayrica sifir hata noktasi

-1,5E-06 merkezli tanimlanmis bélmenin altina diismektedir. Bu nedenle, elde edilen
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hataya bagli olarak, egitimli ag, yatirim fonu kapanig fiyatinin tahmini ig¢in goniil

rahatligiyla kullanilabilir.
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Sekil 4.54. Fon portfoy dagilimi ile IST’nin kapanis fiyatinin tahmini igin gelistirilen
NARX’in hata histogrami (egitim algoritmasi: LM, model: 49-(2)-10-1)

Agin gerceklesen degerler ile tahmin edilen degerler arasindaki regresyon grafigi Sekil

4.55’te gosterilmistir. Sekilden de goriildiigii tizere NARX modelinin egitim, dogrulama,

test ve tiim veriler i¢in elde edilen korelasyon katsayisi degerleri 1’e esittir. Bu durum,

elde edilen tahmin modelinin ¢iktilarinin gergeklesen ¢ikti degerleriyle uyum iginde

oldugu ve bu degerler arasinda sapma olmadig1 anlamina gelmektedir.

145



Egitim: R=1 Dogrulama: R=1

0.034 €

© U.004 O Weri - 0 Veri W
o 0.032 s 0032
A 003 & o003
+ +
‘S 0.028 s 0.028
° S
_,:F 0.026 EI: 0.026
3 0.024 T 0.024
i H
= 0.022 = 0.022
= x
O 0.02 O 0.02

0.018 0.018

0.02 0.025 0.03 T 002 0.025 0.03
Hedef Hedef

Gikti ~= 1*Hedef + -2,9e-06
Gikti ~= 1*Hedef + 1,8e-06

0.02 0.025 0.03 0.02 0.025 0.03
Hedef Hedef

Sekil 4.55. Fon portfoy dagilimi ile IST nin kapanis fiyatinin tahmini i¢in gelistirilen
NARX’in regresyon grafikleri (egitim algoritmasi: LM, model: 49-(2)-10-1)

Sekil 4.56, egitilmis ¢ikt1 degeri ile hedeflenen (gerg¢eklesen) degerin karsilagtirmasini
gostermektedir. Bu degerler arasindaki fark -10E-05 ile 5E-05 araliginda dagilmaktadir.

Bu da hatanin az oldugunu ve tahminin giiclii bir sekilde gergeklestigini isaret etmektedir.
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Sekil 4.56. Fon portfoy dagilimi ile IST nin kapanis fiyatinin tahmini i¢in gelistirilen

I
700

I !
800 800 1000 100

NARX’in tahmin sonuglari (egitim algoritmasi: LM, model: 49-(2)-10-1)

Sekil 4.57, hata otokorelasyon fonksiyonunu gostermekte ve tahmin hatalarinin zamanla
nasil iligkili oldugunu agiklamaktadir. Sekilde, sifir gecikmeli korelasyon disindaki

korelasyonlar, %95 giiven smirlar1 iginde kalmamasina ragmen sifir etrafinda

dalgalanmaktadir. Bu nedenle model yeterli goriilmektedir.

w10 Hatanin Otokorelasyonu

Korelasyon
-
T

I Korelasyonlar
Sifir Korelasyonu
--------- Given Simir

| 1 i
o II LI III I Il I |
. ‘
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Sekil 4.57. Fon portfoy dagilimi ile IST nin kapanis fiyatinin tahmini i¢in gelistirilen
NARX’in hata otokorelasyonlari (egitim algoritmasi: LM, model: 49-(2)-10-1)
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Sekil 4.58’de gosterilen girdi-hata capraz korelasyon fonksiyonunda, tiim korelasyonlar

giiven sinirlar1 igindedir. Bu da yeterli bir tahmin modelinin oldugunu géstermektedir.

w1077 Girdi ve Hata Arasindaki Korelasyon

I orelasyonlar
Sifir Korelasyonu
---------- Giiven Sinin

Korelasyon

Gecikme

Sekil 4.58. Fon portfoy dagilimi ile IST nin kapanis fiyatinin tahmini i¢in gelistirilen
NARX’in girdi-hata ¢apraz-korelasyonlari (egitim algoritmasi: LM, model: 49-(2)-10-1)

4.1.3. Yatirnm fonu kapams fiyatinin fon portféoy dagilmindan faydalamlarak
tahmin edilmesi icin gelistirilen modellerin yeni tarihli veriler ile ek testlere tabi
tutulmasi

Yatirim fonu kapanis fiyatinin fon portfoy dagilimindan faydalanilarak tahmin edilmesi
icin gelistirilen tek gizli katmanli YSA, iki gizli katmanli YSA ve NARX modelleri yeni
tarihli veriler ile ek testlere tabi tutularak modellerin istikrarli bir sekilde ¢alismasi

durumu kontrol edilmistir.

4.1.3.1. En fazla sayida portfoye dagilan yatirim fonuna iliskin bulgular

DBP’nin kapanis fiyatinin fon portféy dagilimindan faydalanilarak tahmin edilmesi i¢in
gelistirilen tek gizli katmanli YSA, iki gizli katmanli YSA ve NARX modellerinden

optimal sonug veren modellere iliskin bilgiler Cizelge 4.39’da gosterilmistir.
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Cizelge 4.39. DBP’nin kapanis fiyatinin fon portfoy dagilimindan faydalanilarak tahmin

edilmesi icin gelistirilen ve optimal sonug veren tek gizli katmanli YSA, iki gizli katmanl
YSA ve NARX model mimarileri

Optimal Sonucu Veren
Yontem
Egitim Algoritmasi Model
YSA-1 BR 49-10-1
YSA-2 BR 49-5-10-1
NARX BR 49-(1)-5-1

Gelistirilen modellerin ek testlere tabi tutulmasi icin DBP yatirim fonunun 2021 yili
Temmuz-Aralik donemindeki 125 is giiniine ait verilerinden yararlanilmistir. DBP
yatirim fonu igin 125 is giinline ait kapanis fiyatlariyla, optimal sonug veren tek gizli
katmanli YSA, iki gizli katmanli YSA ve NARX model mimarileri yardimiyla elde edilen
kapanis fiyati tahminleri arasindaki iliski sirastyla Sekil 4.59, Sekil 4.60 ve Sekil 4.61°de

gosterilmistir.
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Sekil 4.59. Fon portfoy dagilimi ile DBP’nin kapanis fiyatinin tahmini i¢in gelistirilen ve
optimal sonug veren tek gizli katmanli YSA’nin ek testi sonrasinda elde edilen tahmin
sonuglar1 (egitim algoritmasi: BR, model: 49-10-1)
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Sekil 4.60. Fon portfoy dagilimi ile DBP’nin kapanis fiyatinin tahmini i¢in gelistirilen ve
optimal sonug¢ veren iki gizli katmanli YSA’nin ek testi sonrasinda elde edilen tahmin
sonuglar1 (egitim algoritmasi: BR, model: 49-5-10-1)
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Sekil 4.61. Fon portfoy dagilimi ile DBP’nin kapanis fiyatinin tahmini i¢in gelistirilen ve
optimal sonug¢ veren NARX’in ek testi sonrasinda elde edilen tahmin sonuglar1 (egitim
algoritmasi: BR, model: 49-(1)-5-1)
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Sekiller incelendiginde DBP’nin kapanis fiyat: tahmini hatalarinin 79. isgiinii itibariyle
arttig1 gozlenmektedir. Fon i¢in 79. isgiinii 27.10.2021 tarihine denk gelmektedir. Tahmin
hatalarinin artmasinda majér makroekonomik degisikliklerin 6nemli etkisi oldugu
distiniilmektedir. Major makroekonomik degisikliklerde TCMB’nin politika faizinin
23.09.2021 tarihinde 100 baz puan indirerek %18’e, 21.10.2021 tarihinde 200 baz puan
indirerek %16’ya, 18.11.2021 tarihinde 100 baz puan indirerek %15’e ve son olarak
16.12.2021°de 100 baz puan indirerek %14’e indirilmesi 6nemli yer tutmaktadir.
TCMB’nin politika faizini indirmesi, birikimini vadeli mevduatta degerlendiren
yatirimcilarin borsa ve dovize yonelmelerine sebep olmustur. 23.09.2021 tarihindeki ilk
faiz indirimi borsada ve doviz kurunda artis trendini baglatmis, sirasiyla 21.10.2021,
18.11.2021 ve 16.12.2021 tarihindeki faiz indirimleri artis trendinin ivmesini artirmistir.
Bu artis 20.12.2021 tarihinde “Kur Korumali Tiirk Lirast Vadeli Mevduat”’in
duyurmasiyla borsada ve doviz kurunda ciddi bir diislise sebep olmustur. Ayrica politika
faizinin diismesi sonucunda doviz kurundaki meydana gelen artis, ireticilerin ara
mallarindaki maliyet kalemlerinde artisa sebep olmus ve bu durum satis fiyatlarinda artisi
tetikleyerek enflasyonun artmasini beraberinde getirmistir. 2021 yili itibariyle Tiirkiye’de
gerceklesen ithalatin ara mal grubuna dagilimi %77,2 olarak gergeklesmistir (Orkunoglu
Sahin, 2022). Ilave testlerin yapildig1 2021 yilinin Temmuz, Agustos, Eyliil, Ekim, Kasim
ve Aralik aylar1 i¢in aylik Tiiketici Fiyat Endeksi yiizdelik artisi sirastyla 1,80, 1,12, 1,25,
2,39, 3,51 ve 13; aylik Uretici Fiyat Endeksi yiizdelik artis1 ise sirasiyla 2,46, 2,77, 1,55,
5,24, 9,99 ve 19,08 olarak belirlenmistir (TCMB, 2022a, 2022b). Yiiksek enflasyon orani
ve doviz kurundan dolay1 Tiirkiye’nin kredi risk priminde artis meydana gelmis ve bu
durum 6nce Devlet I¢ Borglanma senetlerinin (devlet tahvili, hazine bonosu) ve domino
etkisi ile birlikte 6zel sektor tahvilleri ile finansman bonolarinin faizlerinin artmasina
sebep olmustur (Ozgelik ve Goksu, 2020). DBP, agirlikl olarak yerli ve yabanci kamu ve
0zel sektor bor¢lanma araglarina yatirnrm yapmaktadir. Portfoy bilesimi nedeniyle DBP
onceki donemlere kiyasla daha fazla degerlenmistir. Bundan dolay: ilave testin yapildigi
donemdeki giinliik kapanis fiyatlarindaki artis dnceki donemlere kiyasla daha yiliksek
olmus ve tahmin dogrulugu olumsuz yonde etkilenmistir. 2017, 2018, 2019, 2020 ve 2021
yillar1 i¢in DBP’nin yiizdelik getirisi sirasiyla 11,58, 15,11, 24,66, 14,47 ve 27,75 olarak
hesaplanmistir (KAP, 2022).
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DBP’nin 125 is giinliik periyot igin ek testlere tabi tutulmas: sonucunda elde edilen
performans Ol¢iit degerleri Cizelge 4.40°ta gosterilmistir. Cizelgeden hareketle DBP
yatirim fonunun kapanis fiyatinin tahmininde NARX’in tek gizli katmanli YSA ve iki

gizli katmanli YSA’ya kiyasla ¢ok daha isabetli tahminler iirettigi sonucuna varilabilir.

Cizelge 4.40. DBP’nin 125 is giinliik yeni tarihli veri i¢in tek gizli katmanli YSA, iki gizli
katmanli YSA ve NARX ile ek testlere tabi tutulmasi sonucu elde edilen kapanis fiyati
tahminlerine iligkin performans 6l¢iit degerleri

Performans Olgiitii

SSE MSE RMSE MAE MAPE

Y Ontem

YSA-1 | 0,004671 | 3,74E-05 | 0,006113 | 0,003994 | 7,379288
YSA-2 | 0,011285 | 9,03E-05 | 0,009501 | 0,008211 | 15,94196
NARX | 0,000319 | 2,55E-06 | 0,001598 | 0,000982 | 1,798583

4.1.3.2. En cok islem goren yatirim fonuna iliskin bulgular

IST’nin kapanis fiyatinin fon portfdy dagilimindan faydalanilarak tahmin edilmesi i¢in
gelistirilen tek gizli katmanli YSA, iki gizli katmanli YSA ve NARX modellerinden

optimal sonug veren modellere iliskin bilgiler Cizelge 4.41°de gosterilmistir.

Cizelge 4.41. IST nin kapanis fiyatinin fon portfoy dagilimindan faydalanilarak tahmin
edilmesi i¢in gelistirilen ve optimal sonug veren tek gizli katmanli YSA, iki gizli katmanh
YSA ve NARX model mimarileri

Optimal Sonucu Veren
Yontem
Egitim Algoritmasi Model
YSA-1 BR 49-10-1
YSA-2 BR 49-6-5-1
NARX LM 49-(2)-10-1

Gelistirilen modellerin ek testlere tabi tutulmasi i¢in IST yatirrm fonunun 2021 yili
Temmuz-Aralik donemindeki 125 is giiniine ait verilerinden yararlanilmistir. IST yatirim
fonu i¢in 125 is giiniine ait kapanis fiyatlariyla, optimal sonug¢ veren tek gizli katmanl

YSA, iki gizli katmanli YSA ve NARX model mimarileri yardimiyla elde edilen kapanis
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fiyat1 tahminleri arasindaki iliski sirasiyla Sekil 4.62, Sekil 4.63 ve Sekil 4.64’te

gosterilmistir.
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Sekil 4.62. Fon portfoy dagilimi ile IST nin kapanis fiyatinin tahmini i¢in gelistirilen ve
optimal sonug veren tek gizli katmanli YSA’nin ek testi sonrasinda elde edilen tahmin
sonuglar1 (egitim algoritmasi: BR, model: 49-10-1)
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Sekil 4.63. Fon portfoy dagilimi ile IST nin kapanis fiyatinin tahmini i¢in gelistirilen ve
optimal sonug¢ veren iki gizli katmanli YSA’nin ek testi sonrasinda elde edilen tahmin
sonuglar1 (egitim algoritmasi: BR, model: 49-6-5-1)
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Sekil 4.64. Fon portfoy dagilimi ile IST nin kapanis fiyatinin tahmini i¢in gelistirilen ve
optimal sonug¢ veren NARX’in ek testi sonrasinda elde edilen tahmin sonuglar (egitim
algoritmasi: LM, model: 49-(2)-10-1)

IST’nin risk degeri 2’dir. Risk skalas1 1 ile 7 arasinda deger almaktadir. Risk skalasinda
risk, risk degerinin artmasi ile artmaktadir. Buradan hareketle fonun diisiik derecede riskli
oldugu ve ekonomideki hareketlilikten minimum diizeyde etkilenebilecegi ¢ikarimi
yapilabilir. Ekonomide degiskenlik fon portfoyiiniin dagilim stratejisinin  kimi
donemlerde smirlamalar dahilinde etkin bir sekilde degistirilmesine yol acarak tahmin

hatalarinin olusumuna neden olmustur.

IST’nin 125 is glinlik periyot icin ek testlere tabi tutulmas: sonucunda elde edilen
performans Olgiit degerleri Cizelge 4.42°de gosterilmistir. Cizelgeden hareketle IST
yatirim fonunun kapanis fiyatinin tahmininde NARX’in tek gizli katmanli YSA ve iki

gizli katmanli YSA’ya kiyasla daha isabetli tahminler {irettigi sonucuna varilabilir.
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Cizelge 4.42. IST’nin 125 is giinliik yeni tarihli veri i¢in tek gizli katmanli YSA, iki gizli
katmanli YSA ve NARX ile ek testlere tabi tutulmasi sonucu elde edilen kapanis fiyati
tahminlerine iligskin performans 6lciit degerleri

Performans Olgiitii

SSE MSE RMSE MAE MAPE

Yontem

YSA-1 | 0002297 | 1,84E-05 | 0,004287 | 0,003478 | 9,392311
YSA-2 | 0,027148 | 2,17E-04 | 0,014737 | 0,010284 | 27,76336
NARX | 0001077 | 8,62E-06 | 0,002936 | 0,000884 | 2,389777

4.2. Yatirnm Fonu Kapams Fiyatinin Performans Degerlendirme Yontemleri
Degerlerinden Faydalanilarak Tahmin Edilmesi

Profesyonel olarak yonetilen yatirim fonlarinin basarili bir sekilde yonetilip
yonetilmediginin belirlenmesi gerekmektedir. Fonlarin basarili bir sekilde yonetilip
yonetilmedigi ise performanslarinin oOlglilmesiyle anlasilmaktadir (Korkmaz ve
Uygurtiirk, 2007b). Bu baslik altinda, yatirim fonu kapanis fiyatinin tahmin edilmesini
saglamak amaciyla, ilgili yatirim fonunun ge¢mis performans degerlendirme yontemleri
ile elde edilmis degerlerden faydalanilmistir. Bu sayede bir yatirim fonunun gelecekte
basarili olup olamayacagi ve ne kadar basarili olacagi lizerine goriis bildirilebilecek ve bu

donelere gore basarili fonlar belirlenebilecektir.

Caligsmaya ait veri seti, Finnet Analiz Expert programindan elde edilmistir. Finnet Analiz
Expert, Tiirkiye sermaye piyasasi araclarma iliskin, detayli veri setlerinin, excel
ortaminda kullanilabilmesine ve kolayca raporlamalar yapilabilmesine imkan saglayan,
finansal analiz programidir (Finnet, 2021). Programdan 2017-2021/6 yillar1 arasinda
islem géren DBP ve IST fonlarma iliskin tarih, giinliik kapanig fiyati, Beta, Standart
sapma, Jensen alfa, Sharpe orani, Treynor orani, Enformasyon orani, Sortino orani,
Upside capture ratio ve Downside capture ratio gibi giinliik sayisal bilgiler toplanmuistir.
Sortino oran1 DBP fonu i¢in ilgili tarih araliginda tiim giinler i¢in elde edilebilse de IST
fonu i¢in 04.10.2018 ve sonrasi i¢in elde edilememektedir. Bundan dolay1 Sortino 6l¢iitii
calismadan ¢ikarilmigtir. Bunun yani sira Downside capture ratio IST fonu igin
22.03.2021 ve sonrasi igin, DBP fonu iginse 17.12.2019 ve sonrast igin elde

edilememektedir. Bu durumdan dolayr Downside capture ratio ve buna bagli olarak da
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Upside capture ratio ¢alismadan ¢ikarilmistir. Elde edilen veri seti, en fazla sayida portfoy
kalemine dagilan ve en fazla islem hacmine sahip iki fon i¢in 1128 is giinliik bir zaman

serisinden olugmaktadir.

Tez caligmasinda yatirim fonu kapanisg fiyatinin performans degerlendirme yontemleri
degerlerinden faydalanilarak tahmin edilmesi igin tek gizli katmanli YSA, iki gizli
katmanli YSA ve NARX model mimarileri gelistirilmistir. Gelistirilen mimarilerde gizli
katman noron sayisi 1 ile 10 arasinda sinirlandirilmistir. Yapilan analizlerde gizli katman
noéron sayisinin 10 kat artmast (1 ile 100 arasinda smirlandirilmasi) toplam analiz
sayisinin 12600’den 1206000’e yilikselmesine yol agmaktadir. Ayrica gizli katman néron
sayisinin artmast ile birim analiz siiresi uzamakta ve bu durum toplam analiz siiresinin
analiz sayisiyla dogrusal olarak artis géstermesinin Oniine gegmektedir. Bu 6zel duruma
ragmen analiz sayisinin artistyla toplam analiz siiresinin dogrusal bir artis gosterdigi
varsayilirsa gizli katman ndron sayisinin 10 kat artmasi toplam analiz siiresinin 95 kat

artmasina sebep olmaktadir.

42.1. Yatirnm fonu kapams fiyatinim performans degerlendirme yontemleri
degerlerinden faydalanilarak tahmin edilmesi icin YSA model mimarilerinin
gelistirilmesi

Bir YSA probleminin ¢6ziimiinde kullanilan ag modelinin yapisi girdi sayisi, g1kt sayisi,
girdi katmani — gizli katman — ¢ikt1 katmani arasindaki aktivasyon fonksiyonlari, verinin
egitim — dogrulama — test dagilim1 orani, egitim tur sayisi ve hata hedefi gibi parametreleri
icermektedir. Calismada YSA’y1 egitmek icin LM, BR ve SCG egitim algoritmalarindan
faydalanilmigtir. Onerilen ag modelinin tasariminda kullanilan parametreler, analizde

faydalanilan egitim algoritmalarina gére Cizelge 4.43’teki gibi siniflandirilmustir.

Ilgili menkul kiymet yatirrm fonlarmin giinliik kapanis fiyatiin tahminini yapmak
amaciyla girdi olarak DBP ve IST menkul kiymet yatirim fonlari i¢in elde edilebilen Beta,
Standart sapma, Jensen alfa, Sharpe orani, Treynor orani ve Enformasyon orani olmak
lizere 6 tane risk ve performans oOl¢iitiinden faydalanilmistir. Cikt1 ise ilgili fonlarin

giinliik kapanis fiyatlaridir.
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Cizelge 4.43. YSA algoritmasinin tasarim parametreleri

Egitim algoritmalari

Ag parametreleri
LM BR SCG
Girdi sayist 6 6 6
Cikt1 say1s1 1 1 1
Aktivasyon Girdi-Gizli Hiperk')olik .tanjant Hiperl?olik .tanjant Hipert.)olik .tanjant
fonksiyonu sigmoid sigmoid sigmoid
Gizli-Cikt1 Lineer Lineer Lineer
Egitim %70 %85 %70
Veri bolme Dogrulama %15 - %15
Test %15 %15 %15
Egitim tur sayist 1000 1000 1000
Performans hedefi 0 0 0
Baslangi¢ mu degeri 0,005 0,001 -
mu i¢in indirgeme faktorii 0,1 0,1 -
mu i¢in ¢cogaltma faktorii 10 10 -
mu i¢in maksimum deger 1el0 1lel0 -
Maksimum dogrulama hatasi 0 6 6
Minimum performans gradyant le-7 le-7 le-6
Sigma - - 5e-5
Lambda - - 5e-7

4.2.1.1. Yatirnm fonu kapams fiyatinin performans degerlendirme yontemleri
degerlerinden faydalanilarak tahmin edilmesi icin gelistirilen tek gizli katmanh

YSA model mimarileri

Yatirim fonlarinin kapanis fiyatinin performans degerlendirme yontemleri degerlerinden
faydalanilarak tahmin edilmesi igin gelistirilen tek gizli katmanli YSA mimarisi Sekil
4.65’te gosterilmistir. Yatinm fonu kapanmis fiyatinin performans degerlendirme
yontemleri degerlerinden faydalanilarak tahmin edilmesi icin gelistirilen tek gizli
katmanli YSA model mimarisine 6rnek olarak 6-2-1 gdsterimi verilebilir. Gosterimde 6

sayis1 girdi sayisini, 2 sayist gizli katman noron sayisini ve 1 sayisi ¢ikti sayisini temsil

etmektedir.
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Gizli Katman
Girdiler (Tek Katmanl)

Standart Sapma
Cikt1

Yatirim Fonu

I - .
ensen Alfa Kapanis Fiyati

Sharpe Orani

Treynor Orani

Gizli katman
noron sayisi
(1...10)

Enformasyon Orani

Sekil 4.65. Yatinm fonu kapanig fiyatinin performans degerlendirme yontemleri
degerlerinden faydalanilarak tahmin edilmesi ic¢in gelistirilen tek gizli katmanli YSA
model mimarisi

Tek gizli katmanli YSA modelinin ¢6zlimiinde, ii¢ farkli egitim algoritmas1 kullanilarak
ve gizli katman bliyiikligii 1 ile 10 arasinda degistirilerek, her bir fon igin toplam 30 farkli
ag yapisi olusturulmustur. Bu 30 farkli ag yapisi igin analiz 10 kez tekrarlanmig ve her

bir fon i¢in 300 olmak iizere toplam 600 analiz gerceklestirilmistir.

Tek gizli katmanli YSA modelini egittikten sonra, modelin tahmininin dogrulugunu
degerlendirmek i¢in SSE, MSE, RMSE, MAE, MAPE, R ve R? performans olgiitlerinden
faydalanilmistir.

4.2.1.1.1. En fazla sayida portfoye dagilan yatirim fonuna iliskin bulgular

DBP’nin kapanig fiyatinin, fonun performans degerlendirme yontemleri degerleriyle
tahmin edilmesi i¢in gelistirilen tiim tek gizli katmanli YSA model mimarilerinin egitimi
sonucunda elde edilen performans 6l¢iitlerine iliskin ortalama, standart sapma, en biiyiik

ve en kiiciik degerler Cizelge 4.44’te gosterilmistir.
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Cizelge 4.44. DBP’nin performans degerlendirme yontemleri degerlerinin tek gizli
katmanli YSA ile egitimi sonucu elde edilen kapanis fiyat1 tahminine iliskin performans
ol¢iit degerleri

Performans
Olgiitleri
Ortalama | 2,16E-05 | 2,25E-08 | 1,45E-04 | 1,08E-04 | 0,319186 | 0,999746 | 0,999491
St. Sapma | 1,25E-05 | 1,30E-08 | 3,83E-05 | 3,05E-05 | 0,085874 | 0,000147 | 0,000294
En Biiyiik | 5,46E-05 | 5,70E-08 | 2,39E-04 | 1,82E-04 | 0,524362 | 0,999921 | 0,999843
En Kii¢iik | 6,61E-06 | 6,89E-09 | 8,30E-05 | 6,06E-05 | 0,182375 | 0,999352 | 0,998704
Ortalama | 1,76E-05 | 2,23E-08 | 1,42E-04 | 1,06E-04 | 0,311629 | 0,999748 | 0,999497
St. Sapma | 1,19E-05 | 1,51E-08 | 4,54E-05 | 3,53E-05 | 0,099325 | 0,000171 | 0,000341
En Biiyiik | 4,66E-05 | 5,90E-08 | 2,43E-04 | 1,85E-04 | 0,534008 | 0,999921 | 0,999842
En Kii¢tik | 5,48E-06 | 6,94E-09 | 8,33E-05 | 6,14E-05 | 0,183177 | 0,999322 | 0,998645
Ortalama | 2,53E-04 | 3,20E-07 | 5,48E-04 | 4,17E-04 | 1,196560 | 0,996397 | 0,992811
St. Sapma | 1,47E-04 | 1,86E-07 | 1,39E-04 | 1,09E-04 | 0,310635 | 0,002101 | 0,004172
En Biiyiik | 1,29E-03 | 1,63E-06 | 1,28E-03 | 9,73E-04 | 2 655164 | 0,999054 | 0,998108
En Kii¢tik | 6,74E-05 | 8,53E-08 | 2,92E-04 | 2,34E-04 | 0,659446 | 0,981701 | 0,963737

SSE MSE RMSE MAE MAPE R R?

BR

LM

SCG

DBP’nin performans degerlendirme yontemleri degerlerinin tek gizli katmanli YSA ile
egitimi sonucu elde edilen performans dlgiitlerinden MSE, RMSE, MAE, MAPE, R ve
R? igin en iyi degerlere BR egitim algoritmasina ve 6-7-1 model mimarisine sahip agda
ulagilmistir. En iyi SSE degerine ise LM egitim algoritmasina ve 6-10-1 model

mimarisine sahip agda ulagilmistir.

DBP’nin kapanis fiyatinin, fonun performans degerlendirme yontemleri degerleriyle
tahmin edilmesi igin gelistirilen tiim tek gizli katmanli YSA model mimarilerinin
dogrulanmasi sonucunda elde edilen performans oOl¢iitlerine iliskin ortalama, standart

sapma, en biiyiik ve en kii¢lik degerler Cizelge 4.45°te gosterilmistir.

159



Cizelge 4.45. DBP’nin performans degerlendirme yontemleri degerlerinin tek gizli
katmanli YSA ile dogrulanmasi sonucu elde edilen kapanis fiyat1 tahminine iliskin
performans ol¢iit degerleri

Performans
Olgiitleri
Ortalama - - - - - - -

SSE MSE RMSE MAE MAPE R R?

St. Sapma - - - - - - -
BR

En Biiytik - - - - - - -
En Kiigtik - - - - - - -
Ortalama | 3,90E-06 | 2,31E-08 | 1,46E-04 | 1,09E-04 | 0,320487 | 0,999739 | 0,999479
St. Sapma | 2,45E-06 | 1,45E-08 | 4,32E-05 | 3,37E-05 | 0,094985 | 0,000167 | 0,000333

LM En Biiytik | 1,15E-05 | 6,81E-08 | 2,61E-04 | 2,03E-04 | 0,583852 | 0,999925 | 0,999850
En Kiigtik | 1,23E-06 | 7,29E-09 | 8,54E-05 | 6,81E-05 | 0,201030 | 0,999258 | 0,998517
Ortalama | 5,46E-05 | 3,23E-07 | 5,50E-04 | 4,21E-04 | 1,213574 | 0,996309 | 0,992635

SCG St. Sapma | 2,97E-05 | 1,76E-07 | 1,42E-04 | 1,11E-04 | 0,320611 | 0,002090 | 0,004155

En Biiyiik | 2,14E-04 | 1,27E-06 | 1,13E-03 | 8,68E-04 | 2 410948 | 0,999060 | 0,998122
En Kii¢tik | 1,33E-05 | 7,86E-08 | 2,80E-04 | 2,14E-04 | 0,606568 | 0,984649 | 0,969534

DBP’nin performans degerlendirme yontemleri degerlerinin tek gizli katmanli YSA ile
dogrulanmasi sonucu elde edilen performans olgiitlerinden SSE, MSE, RMSE, R ve R?2
icin en iyi degerlere LM egitim algoritmasina ve 6-10-1 model mimarisine sahip agda
ulagilmistir. En iyi MAE degerine LM egitim algoritmasina ve 6-8-1 model mimarisine
sahip agda, en iyi MAPE degerine diger bir LM egitim algoritmasina ve 6-10-1 model

mimarisine sahip agda ulagilmistir.

DBP’nin kapanis fiyatinin, fonun performans degerlendirme yontemleri degerleriyle
tahmin edilmesi i¢in gelistirilen tiim tek gizli katmanli YSA model mimarilerinin test
edilmesi sonucunda elde edilen performans 6l¢iitlerine iliskin ortalama, standart sapma,
en biiylik ve en kiiglik degerler Cizelge 4.46°da gosterilmistir. Gelistirilen tim tek gizli
katmanli YSA mimarilerinin test edilmesi sonucunda elde edilen en iyi MSE, MAPE ve
R performans 6l¢iit degerlerinin gizli katman néron sayisina gore degisimi ise sirasiyla

Sekil 4.66, Sekil 4.67 ve Sekil 4.68’de gosterilmistir.
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Cizelge 4.46. DBP’nin performans degerlendirme yontemleri degerlerinin tek gizli
katmanli YSA ile test edilmesi sonucu eclde edilen kapanis fiyat1 tahminine iliskin
performans ol¢iit degerleri

Pgrformans
Olgiitleri
Ortalama | 3,94E-06 | 2,33E-08 | 1,47E-04 | 1,10E-04 | 0,324226 | 0,999735 | 0,999471
St. Sapma | 2,39E-06 | 1,41E-08 | 4,05E-05 | 3,25E-05 | 0,091794 | 0,000162 | 0,000324
En Biyik | 1,35E-05 | 7,96E-08 | 2,82E-04 | 2,17E-04 | 0,611079 | 0,999934 | 0,999868
En Kiigiik | 1,04E-06 | 6,18E-09 | 7,86E-05 | 5,66E-05 | 0,168420 | 0,999117 | 0,998234
Ortalama | 3,95E-06 | 2,34E-08 | 1,46E-04 | 1,09E-04 | 0,322566 | 0,999734 | 0,999469
St. Sapma | 2,59E-06 | 1,54E-08 | 4,54E-05 | 3,56E-05 | 0,100842 | 0,000174 | 0,000348
En Biyik | 1,12E-05 | 6,64E-08 | 2,58E-04 | 2,02E-04 | 0,589537 | 0,999932 | 0,999864
En Kiigiik | 1,10E-06 | 6,52E-09 | 8,07E-05 | 6,17E-05 | 0,189870 | 0,999237 | 0,998475
Ortalama | 5,45E-05 | 3,22E-07 | 5,47E-04 | 4,19E-04 | 1,204220 | 0,996387 | 0,992793
St. Sapma | 3,50E-05 | 2,07E-07 | 1,51E-04 | 1,15E-04 | 0,325318 | 0,002381 | 0,004721
En Biiyiik | 3,08E-04 | 1,82E-06 | 1,35E-03 | 9,89E-04 | 2,678312 | 0,999129 | 0,998260
En Kiigik | 1,37E-05 | 8,11E-08 | 2,85E-04 | 2,29E-04 | 0,665805 | 0,978652 | 0,957759

SSE MSE RMSE MAE MAPE R R?

BR

LM

SCG

DBP’nin performans degerlendirme yontemleri degerlerinin tek gizli katmanli YSA ile
test edilmesi sonucu elde edilen performans 6lgiitlerinin tamami i¢in en iyi degerlere BR

egitim algoritmasina ve 6-7-1 model mimarisine sahip agda ulagilmistir.
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Sekil 4.66. Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile DBP’nin kapanis fiyatinin
tahmini i¢in gelistirilen her bir tek gizli katmanli YSA model mimarisi i¢in
gerceklestirilen test iterasyonlart sonucunda elde edilen en iyt MSE degerleri
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Sekil 4.67. Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile DBP’nin kapanis fiyatinin
tahmini i¢in gelistirilen her bir tek gizli katmanli YSA model mimarisi igin
gerceklestirilen test iterasyonlart sonucunda elde edilen en iyi MAPE degerleri

1 ; : ; —— ; ———
e g B F—
A
1= —=—BR
0.9995 Y
5CG
0.999 f
o 0.9985
0.998 |
0.9975 |
Dgg? 1 1 1 1 1 1 1 1
1 2 3 4 5 6 7 8 g9 10

Gizli Katman Ndron Sayisi

Sekil 4.68. Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile DBP’nin kapanis fiyatinin
tahmini i¢in gelistirilen her bir tek gizli katmanli YSA model mimarisi igin
gerceklestirilen test iterasyonlar: sonucunda elde edilen en 1yi R degerleri
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6-7-1 model mimarisine sahip tek gizli katmanli YSA’da egitim algoritmasi ¢esidine gore
elde edilen egitim, dogrulama ve test performans Ol¢iit sonuglart sirastyla Cizelge 4.47,

Cizelge 4.48 ve Cizelge 4.49°da gosterilmistir.

Cizelge 4.47. DBP’nin performans degerlendirme yontemleri degerlerinin tek gizli
katmanli YSA ile egitimi sonucu elde edilen kapanis fiyat: tahminine iliskin performans
oOl¢iit degerleri (model: 6-7-1)

Performans Egitim Algoritmasi
Olgiitleri BR LM SCG

SSE 6,61E-06 7,18E-06 9,65E-05
MSE 6,89E-09 9,08E-09 1,22E-07
RMSE 8,30E-05 9,53E-05 3,49E-04
MAE 6,06E-05 6,95E-05 2,61E-04
MAPE 0,182375 0,211824 0,784505

R 0,999921 0,999895 0,998630

R? 0,999843 0,999791 0,997261

Cizelge 4.48. DBP’nin performans degerlendirme yontemleri degerlerinin tek gizli
katmanli YSA ile dogrulanmasi sonucu elde edilen kapanis fiyati tahminine iliskin
performans ol¢iit degerleri (model: 6-7-1)

Performans Egitim Algoritmasi
Olgiitleri BR LM SCG

SSE - 1,92E-06 1,99E-05
MSE - 1,14E-08 1,18E-07
RMSE - 1,07E-04 3,43E-04
MAE - 7,65E-05 2,64E-04
MAPE - 0,227957 0,783597

R - 0,999876 0,998659

R? - 0,999751 0,997319
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Cizelge 4.49. DBP’nin performans degerlendirme yontemleri degerlerinin tek gizli
katmanli YSA ile test edilmesi sonucu eclde edilen kapanis fiyati tahminine iliskin
performans o6lgiit degerleri (model: 6-7-1)

Performans Egitim Algoritmasi
Olgiitleri BR LM SCG
SSE 1,04E-06 1,56E-06 1,76E-05
MSE 6,18E-09 9,20E-09 1,04E-07
RMSE 7,86E-05 9,59E-05 3,22E-04
MAE 5,66E-05 7,41E-05 2,46E-04
MAPE 0,168420 0,224608 0,734079
R 0,999934 0,999901 0,998796
R? 0,999868 0,999802 0,997593
Tlgili model mimarisi Sekil 4.69°da gdsterilmistir.
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Sekil 4.69. Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile DBP’nin kapanis fiyatinin
tahmini igin gelistirilen tek gizli katmanli YSA model mimarisi (egitim algoritmasi: BR,
model: 6-7-1)

Performans oOlciitlerinden MSE’nin egitim ve test i¢in performansi Sekil 4.70’te

gosterilmektedir. Sekilde en iyi egitim performansmin 6,8906E-09 MSE ile 40. egitim

turunda elde edildigi goriilmektedir.
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Sekil 4.70. Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile DBP nin kapanis fiyatinin

tahmini igin gelistirilen tek gizli katmanli YSA’ nin MSE Performansi (egitim algoritmast:
BR, model: 6-7-1)

Sekil 4.71, DBP’nin performans degerlendirme yontemleri degerleri ile kapanis fiyatinin

tahminine iliskin tek gizli katmanli YSA’nin egitim durumunu 6zetlemektedir.
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Sekil 4.71. Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile DBP’nin kapanis fiyatinin
tahmini igin gelistirilen tek gizli katmanli YSA’nin egitim durumu (egitim algoritmasi:
BR, model: 6-7-1)
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Egitilmis agin egitim ve test hatalarindan olusan bir hata histogrami Sekil 4.72°de
gosterilmistir. Sekil incelendiginde hatalarin ¢ogunun + 0,00015 araliginda oldugu ve
maksimum hatanin yaklasik olarak 0,0003 oldugu tespit edilebilir. Ayrica sifir hata

noktasi -2,4E-05 merkezli tanimlanmis bolmenin altina diismektedir.
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Sekil 4.72. Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile DBP nin kapanis fiyatinin
tahmini igin gelistirilen tek gizli katmanli YSA’nin hata histogrami (egitim algoritmast:
BR, model: 6-7-1)

Agin gerceklesen ve tahmin edilen degerler arasindaki regresyon grafigi Sekil 4.73’te
gosterilmistir. Sekilde goriildigi tizere tek gizli katmanli YSA modelinin egitim ve test
icin korelasyon katsayist degerleri sirasiyla 0,99992 ve 0,99993’tiir. Ayrica tiim veriler
icin elde edilen korelasyon katsayisi degerinin 0,99992 olmasi, elde edilen tahmin
modelinin ¢iktilarinin gergeklesen ¢ikt1 degerleriyle uyum ig¢inde oldugu ve bu degerler

arasinda sapma olmadig1 anlamina gelmektedir.
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Sekil 4.73. Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile DBP nin kapanis fiyatinin
tahmini igin gelistirilen tek gizli katmanli YSA’nin regresyon grafikleri (egitim
algoritmast: BR, model: 6-7-1)

4.2.1.1.2. En cok islem goren yatirim fonuna iliskin bulgular

IST’nin kapanis fiyatinin, fonun performans degerlendirme yontemleri degerleriyle
tahmin edilmesi icin gelistirilen tiim tek gizli katmanli YSA model mimarilerinin egitimi
sonucunda elde edilen performans 6lgiitlerine iliskin ortalama, standart sapma, en biiyiik

ve en kiiciik degerler Cizelge 4.50°de gosterilmistir.
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Cizelge 4.50. IST’nin performans degerlendirme yontemleri degerlerinin tek gizli
katmanli YSA ile egitimi sonucu elde edilen kapanis fiyat: tahminine iliskin performans
ol¢iit degerleri

Pgrformans
Olgiitleri
Ortalama | 2,77E-04 | 2,89E-07 | 3,49E-04 | 2,65E-04 | 1,127674 | 0,994610 | 0,989404
St. Sapma | 6,38E-04 | 6,66E-07 | 4,09E-04 | 3,10E-04 | 1,413705 | 0,012442 | 0,024378
En Biiyik | 2,12E-03 | 2,21E-06 | 1,49E-03 | 1,14E-03 | 5,133315 | 0,999830 | 0,999659
En Kiigiik | 8,96E-06 | 9,34E-09 | 9,66E-05 | 7,21E-05 | 0,300202 | 0,958811 | 0,919319
Ortalama | 2,16E-04 | 2,73E-07 | 3,46E-04 | 2,64E-04 | 1,127802 | 0,994865 | 0,989899
St. Sapma | 4,99E-04 | 6,31E-07 | 3,92E-04 | 3,00E-04 | 1,362040 | 0,011916 | 0,023343
En Biytk | 1,76E-03 | 2,22E-06 | 1,49E-03 | 1,15E-03 | 5,122164 | 0,999879 | 0,999757
En Kiigiik | 5,36E-06 | 6,79E-09 | 8,24E-05 | 6,25E-05 | 0,266834 | 0,957850 | 0,917477
Ortalama | 6,51E-04 | 8,24E-07 | 8,22E-04 | 6,51E-04 | 2,768898 | 0,984691 | 0,969884
St. Sapma | 6,84E-04 | 8,66E-07 | 3,85E-04 | 3,11E-04 | 1,424311 | 0,016358 | 0,031566
En Biiyiik | 4,43E-03 | 5,61E-06 | 2,37E-03 | 1,96E-03 | 8,245092 | 0,996772 | 0,993555
En Kiigiik | 1,41E-04 | 1,78E-07 | 4,22E-04 | 3,08E-04 | 1,194778 | 0,893751 | 0,798791

SSE MSE RMSE MAE MAPE R R?

BR

LM

SCG

IST’nin performans degerlendirme yontemleri degerlerinin tek gizli katmanli YSA ile
egitimi sonucu elde edilen performans Olgiitlerinin tamami i¢in en iyi degerlere LM

egitim algoritmasina ve 6-10-1 model mimarisine sahip agda ulasilmistir.

IST’nin kapanmis fiyatinin, fonun performans degerlendirme yontemleri degerleriyle
tahmin edilmesi i¢in gelistirilen tiim tek gizli katmanli YSA model mimarilerinin
dogrulanmasi sonucunda elde edilen performans dlgiitlerine iligskin ortalama, standart

sapma, en biiyiik ve en kii¢iik degerler Cizelge 4.51°de gdsterilmistir.
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Cizelge 4.51. IST’nin performans degerlendirme yontemleri degerlerinin tek gizli
katmanli YSA ile dogrulanmasi sonucu elde edilen kapanis fiyat1 tahminine iliskin
performans olg¢iit degerleri

Performans
Olgiitleri
Ortalama - - - - - - -

SSE MSE RMSE MAE MAPE R R?

St. Sapma - - - - - - -
BR

En Biiytik - - - - - - -
En Kiigtik - - - - - - -
Ortalama | 4,75E-05 | 2,81E-07 | 3,57E-04 | 2,71E-04 | 1,163940 | 0,994881 | 0,989926
St. Sapma | 1,08E-04 | 6,41E-07 | 3,93E-04 | 3,00E-04 | 1,385195 | 0,011759 | 0,023037

M En Biiyiik | 3,97E-04 | 2,35E-06 | 1,53E-03 | 1,17E-03 | 5,313614 | 0,999811 | 0,999622
En Kiigtik | 1,81E-06 | 1,07E-08 | 1,04E-04 | 7,64E-05 | 0,325078 | 0,954065 | 0,910239
Ortalama | 1,37E-04 | 8,12E-07 | 8,20E-04 | 6,51E-04 | 2,758664 | 0,984970 | 0,970396

SCG St. Sapma | 1,38E-04 | 8,18E-07 | 3,74E-04 | 3,03E-04 | 1,385317 | 0,015148 | 0,029402

En Biiytik | 8,17E-04 | 4,84E-06 | 2,20E-03 | 1,83E-03 | 7,788377 | 0,996651 | 0,993313
En Ki¢iik | 3,27E-05 | 1,94E-07 | 4,40E-04 | 3,34E-04 | 1,335241 | 0,915262 | 0,837705

IST’nin performans degerlendirme yontemleri degerlerinin tek gizli katmanli YSA ile
dogrulanmasi sonucu elde edilen performans 6lgiitlerinden SSE, MSE, RMSE, R ve R?
icin en 1yi degerlere LM egitim algoritmasina ve 6-9-1 model mimarisine sahip agda
ulagsmistir. En iyi MAE ve MAPE degerlerine ise LM egitim algoritmasina ve 6-10-1

model mimarisine sahip agda ulasilmistir.

IST’nin kapanis fiyatinin, fonun performans degerlendirme yontemleri degerleriyle
tahmin edilmesi i¢in gelistirilen tiim tek gizli katmanli YSA model mimarilerinin test
edilmesi sonucunda elde edilen performans Olgiitlerine iliskin ortalama, standart sapma,
en bliyilik ve en kiiglik degerler Cizelge 4.52°de gosterilmistir. Gelistirilen tim tek gizli
katmanli YSA mimarilerinin test edilmesi sonucunda elde edilen en iyi MSE, MAPE ve
R performans 6lgiit degerlerinin gizli katman néron sayisina gore degisimi ise sirasiyla

Sekil 4.74, Sekil 4.75 ve Sekil 4.76’da gosterilmistir.
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Cizelge 4.52. IST’nin performans degerlendirme yontemleri degerlerinin tek gizli
katmanli YSA ile test edilmesi sonucu eclde edilen kapanis fiyati tahminine iliskin
performans ol¢iit degerleri

Pgrformans
Olgiitleri
Ortalama | 4,69E-05 | 2,77E-07 | 3,49E-04 | 2,65E-04 | 1,125331 | 0,994852 | 0,989868
St. Sapma | 1,06E-04 | 6,28E-07 | 3,95E-04 | 3,00E-04 | 1,368483 | 0,011685 | 0,022920
En Biiyiik | 3,80E-04 | 2,25E-06 | 1,50E-03 | 1,16E-03 | 5,248952 | 0,999823 | 0,999646
En Kiigiik | 1,65E-06 | 9,74E-09 | 9,87E-05 | 7,66E-05 | 0,314404 | 0,957652 | 0,917097
Ortalama | 4,85E-05 | 2,87E-07 | 3,60E-04 | 2,75E-04 | 1,172205 | 0,994792 | 0,989755
St. Sapma | 1,11E-04 | 6,57E-07 | 3,97E-04 | 3,10E-04 | 1,409460 | 0,011952 | 0,023403
En Biyik | 4,11E-04 | 2,43E-06 | 1,56E-03 | 1,23E-03 | 5,495997 | 0,999806 | 0,999612
En Kiigiik | 1,93E-06 | 1,14E-08 | 1,07E-04 | 7,44E-05 | 0,303293 | 0,953772 | 0,909681
Ortalama | 1,44E-04 | 8,51E-07 | 8,35E-04 | 6,62E-04 | 2,817263 | 0,984283 | 0,969133
St. Sapma | 1,56E-04 | 9,22E-07 | 3,92E-04 | 3,19E-04 | 1,469847 | 0,017891 | 0,034130
En Biiyiik | 1,09E-03 | 6,45E-06 | 2,54E-03 | 2,09E-03 | 8,870812 | 0,996950 | 0,993908
En Kiigiik | 3,01E-05 | 1,78E-07 | 4,22E-04 | 3,24E-04 | 1,260573 | 0,865392 | 0,748903

SSE MSE RMSE MAE MAPE R R?

BR

LM

SCG

IST’nin performans degerlendirme yontemleri degerlerinin tek gizli katmanli YSA ile test
edilmesi sonucu elde edilen performans 6lgiitlerinden SSE, MSE, RMSE, R ve R? igin en
iyi degerlere BR egitim algoritmasina ve 6-10-1 model mimarisine sahip agda
ulagilmistir. En iyi MAE ve MAPE degerlerine ise LM egitim algoritmasina ve 6-7-1
model mimarisine sahip agda ulasilmistir. Genel olarak performans O6lgiit degerleri
incelendiginde en iyi performansin BR egitim algoritmasina ve 6-10-1 model mimarisine

ait agda ulasildig1 sonucuna varilabilir.
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Sekil 4.74. Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile IST nin kapanis fiyatinin

tahmini i¢in gelistirilen her bir tek gizli katmanli YSA model mimarisi i¢in
gerceklestirilen test iterasyonlart sonucunda elde edilen en iyi MSE degerleri
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Sekil 4.75. Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile IST nin kapanis fiyatinin

tahmini i¢in gelistirilen her bir tek gizli katmanli YSA model mimarisi igin
gerceklestirilen test iterasyonlar: sonucunda elde edilen en iyt MAPE degerleri
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Sekil 4.76. Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile IST nin kapanis fiyatinin
tahmini i¢in gelistirilen her bir tek gizli katmanli YSA model mimarisi igin
gerceklestirilen test iterasyonlar1 sonucunda elde edilen en iyi R degerleri

6-10-1 model mimarisine sahip YSA’da egitim algoritmasi ¢esidine gore elde edilen

egitim, dogrulama ve test performans 06l¢iit sonuglar sirasiyla Cizelge 4.53, Cizelge 4.54

ve Cizelge 4.55’te gosterilmistir.

Cizelge 4.53. IST’nin performans degerlendirme yontemleri degerlerinin tek gizli
katmanli YSA ile egitimi sonucu elde edilen kapanis fiyat: tahminine iliskin performans
olgiit degerleri (model: 6-10-1)

Performans Egitim Algoritmasi
Olgiitleri BR LM SCG

SSE 8,96E-06 8,89E-06 1,41E-04
MSE 9,34E-09 1,13E-08 1,78E-07
RMSE 9,66E-05 1,06E-04 4,22E-04
MAE 7,21E-05 7,57E-05 3,08E-04
MAPE 0,300202 0,311864 1,194778

R 0,999830 0,999796 0,996772

R? 0,999659 0,999592 0,993555
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Cizelge 4.54. IST’nin performans degerlendirme yontemleri degerlerinin tek gizli
katmanli YSA ile dogrulanmasi sonucu elde edilen kapanis fiyat1 tahminine iliskin
performans oOlgiit degerleri (model: 6-10-1)

Performans Egitim Algoritmasi
Olgiitleri BR LM SCG

SSE - 2,41E-06 3,63E-05
MSE - 1,42E-08 2,15E-07
RMSE - 1,19E-04 4,63E-04
MAE - 8,52E-05 3,46E-04
MAPE - 0,340779 1,335241

R - 0,999736 0,995685

R? - 0,999472 0,991389

Cizelge 4.55. IST’nin performans degerlendirme yontemleri degerlerinin tek gizli
katmanli YSA ile test edilmesi sonucu elde edilen kapanis fiyati tahminine iliskin
performans dlgiit degerleri (model: 6-10-1)

Performans Egitim Algoritmasi
Olgiitleri BR LM SCG

SSE 1,65E-06 2,10E-06 3,10E-05
MSE 9,74E-09 1,25E-08 1,83E-07
RMSE 9,87E-05 1,12E-04 4,28E-04
MAE 7,66E-05 8,06E-05 3,26E-04
MAPE 0,314404 0,336058 1,260573

R 0,999823 0,999767 0,996801

R? 0,999646 0,999535 0,993611

Tlgili model mimarisi Sekil 4.77°de gsterilmistir.

173




Gizli Katman Cikti Katman
Girdi | : _ ?
- -
b b
10

E' —_—
Sekil 4.77. Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile IST nin kapanis fiyatinin
tahmini igin gelistirilen tek gizli katmanli YSA model mimarisi (egitim algoritmasi: BR,
model: 6-10-1)

Performans oOlgiitlerinden MSE’nin egitim ve test i¢in performanst Sekil 4.78’de
gosterilmektedir. Sekilden en iyi egitim performansinin 9,3385E-09 MSE ile 31. egitim
turunda elde edildigi sonucu ¢ikarilabilir.

En iyi Egitim Performansi: 9,3385e-09

Ortalama Karesel Hata (MSE)

0 5 10 15 20 25 30
Egitim Tur Sayisi
Sekil 4.78. Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile IST nin kapanis fiyatinin

tahmini i¢in gelistirilen tek gizli katmanli YSA’nin MSE performansi (egitim algoritmasi:
BR, model: 6-10-1)
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Sekil 4.79, performans degerlendirme yontemleri degerleri ile IST nin kapanis fiyatinin
tahminine iligkin gelistirilen ve optimal sonug veren tek gizli katmanli YSA’nin egitim

durumunu 6zetlemektedir.
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Sekil 4.79. Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile IST nin kapanis fiyatinin
tahmini igin gelistirilen tek gizli katmanli YSA’nin egitim durumu (egitim algoritmasi:
BR, model: 6-10-1)

Egitilmis agin egitim ve test hatalarindan olusan bir hata histogrami Sekil 4.80’de
gosterilmistir. Sekilde gosterilen hata histogrami, elde edilen veri uydurma hatalarinin
normal olarak yaklasik sifir hata (hedef-¢ikt1) gibi iyi1 bir aralikta dagildigim
gostermektedir. Sekil incelendiginde hatalarin ¢ogunun + 0,0001 araliginda oldugu ve
maksimum hatanin yaklasik olarak 0,0008 oldugu tespit edilebilir. Ayrica sifir hata

noktasi -3,8E-05 merkezli taninmlanmis bolmenin altina diismektedir.
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Sekil 4.80. Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile IST nin kapanis fiyatinin
tahmini igin gelistirilen tek gizli katmanli YSA’nin hata histogrami (egitim algoritmast:
BR, model: 6-10-1)

Agin gerceklesen ve tahmin edilen degerler arasindaki regresyon grafigi Sekil 4.81°de
gosterilmistir. Sekilde goriildiigi tizere tek gizli katmanli YSA modelinin egitim ve test
icin korelasyon katsayist degerleri sirasiyla 0,99983 ve 0,99982°dir. Ayrica tiim veriler
icin elde edilen korelasyon katsayisi degerinin 0,99983 olmasi, elde edilen tahmin
modelinin ¢iktilarinin ger¢eklesen ¢ikt1 degerleriyle uyum iginde oldugu ve bu degerler

arasinda sapma olmadig1 anlamina gelmektedir.
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Sekil 4.81. Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile IST nin kapanis fiyatinin
tahmini igin gelistirilen tek gizli katmanli YSA’nin regresyon grafikleri (egitim
algoritmast: BR, model: 6-10-1)

4.2.1.2. Yatirnm fonu kapamis fiyatinin performans degerlendirme ydntemleri
degerlerinden faydalamilarak tahmin edilmesi icin gelistirilen iki gizli katmanh YSA
model mimarileri

Yatirim fonlariin kapanis fiyatinin performans degerlendirme yontemleri degerlerinden
faydalanilarak tahmin edilmesi i¢in gelistirilen iki gizli katmanli YSA mimarisi Sekil
4.82°de gosterilmistir. Yatirnrm fonu kapanig fiyatinin performans degerlendirme

yontemleri degerlerinden faydalanilarak tahmin edilmesi i¢in gelistirilen iki gizli
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katmanlt YSA model mimarisine drnek olarak 6-2-3-1 gosterimi verilebilir. Gosterimde
6 sayis1 girdi sayisini, 2 sayist ilk gizli katmanin néron sayisini, 3 sayist ikinci gizli

katmanin noron sayisini ve 1 sayisi ¢ikt1 sayisini temsil etmektedir.

Gizli Katmanlar
Girdiler (Iki Katmanlh)

Beta

Standart Sapma

Cikt

Yatirim Fonu

J i .
ensen Alfa Kapanis Fiyati

Sharpe Orani

Treynor Oram

Gizli katman
ndron sayist
(1...10)

Enformasyon Orani

Sekil 4.82. Yatinm fonu kapanig fiyatinin performans degerlendirme yontemleri
degerlerinden faydalanilarak tahmin edilmesi i¢in gelistirilen iki gizli katmanli YSA
model mimarisi

Iki gizli katmanli Y SA modelinin ¢dziimiinde ii¢ farkli egitim algoritmas kullanilarak ve
her iki gizli katmanin biiyiikliigii 1 ile 10 arasinda degistirilerek, her bir fon i¢in toplamda
300 farkl1 ag yapisi gelistirilmistir. Bu 300 farkli ag yapisi i¢in analiz 10 kez tekrarlanmis

ve her bir fon i¢in 3000 olmak iizere toplam 6000 analiz gerceklestirilmistir.
Iki gizli katmanli YSA modelini egittikten sonra, modelin tahmininin dogrulugunu

degerlendirmek i¢in SSE, MSE, RMSE, MAE, MAPE, R ve R? performans olgiitlerinden

faydalanilmistir.
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4.2.1.2.1. En fazla sayida portfoye dagilan yatirim fonuna iliskin bulgular

DBP’nin kapanis fiyatinin, fonun performans degerlendirme yontemleri degerleriyle
tahmin edilmesi icin gelistirilen tiim iki gizli katmanli YSA model mimarilerinin egitimi
sonucunda elde edilen performans 6lgiitlerine iliskin ortalama, standart sapma, en biiyiik

ve en kiigiik degerler Cizelge 4.56’da gosterilmistir.

Cizelge 4.56. DBP’nin performans degerlendirme yontemleri degerlerinin iki gizli
katmanli YSA ile egitimi sonucu elde edilen kapanis fiyat: tahminine iliskin performans
ol¢iit degerleri

Pgrformans
Olgiitleri
Ortalama | 6,27E-05 | 6,54E-08 | 1,47E-04 | 1,07E-04 | 0,315875 | 0,999247 | 0,998520
St. Sapma | 4,14E-04 | 4,32E-07 | 2,09E-04 | 1,36E-04 | 0,392387 | 0,005035 | 0,009780
En Biiyiik | 7,04E-03 | 7,34E-06 | 2,71E-03 | 1,67E-03 | 4,769016 | 0,999962 | 0,999925
En Kiigiik | 3,16E-06 | 3,29E-09 | 5,74E-05 | 4,20E-05 | 0,125677 | 0,912522 | 0,832697
Ortalama | 1,77E-04 | 2,24E-07 | 1,98E-04 | 1,42E-04 | 0,421436 | 0,996886 | 0,994944
St. Sapma | 1,36E-03 | 1,72E-06 | 4,30E-04 | 3,14E-04 | 0,925157 | 0,034112 | 0,038865
En Biyik | 3,51E-02 | 4,44E-05 | 6,67E-03 | 5,97E-03 | 17,66298 | 0,999977 | 0,999954
En Kiigiik | 1,60E-06 | 2,02E-09 | 4,50E-05 | 3,23E-05 | 0,099238 |-0,010460 | 0,000110
Ortalama | 7,32E-04 | 9,26E-07 | 6,89E-04 | 522E-04 | 1,512715 | 0,987089 | 0,979702
St. Sapma | 3,07E-03 | 3,88E-06 | 6,72E-04 | 5,48E-04 | 1,617996 | 0,073192 | 0,081589
En Biiyiik | 3,54E-02 | 4,48E-05 | 6,70E-03 | 6,02E-03 | 17,85148 | 0,999305 | 0,998610
En Kiigiik | 5,00E-05 | 6,33E-08 | 2,52E-04 | 1,89E-04 | 0,534851 |-0,285400 | 0,000479

SSE MSE RMSE MAE MAPE R R?

BR

LM

SCG

DBP’nin performans degerlendirme yontemleri degerlerinin iki gizli katmanli YSA ile
egitimi sonucu elde edilen performans OSlgiitlerinden tamami i¢in en iyi degerlere LM

egitim algoritmasina ve 6-8-10-1 model mimarisine sahip agda ulasilmistir.

DBP’nin kapanis fiyatinin, fonun performans degerlendirme yontemleri degerleriyle
tahmin edilmesi igin gelistirilen tiim iki gizli katmanli YSA model mimarilerinin
dogrulanmasi sonucunda elde edilen performans dlgiitlerine iligkin ortalama, standart

sapma, en biiyiik ve en kii¢iik degerler Cizelge 4.57’de gosterilmistir.
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Cizelge 4.57. DBP’nin performans degerlendirme yontemleri degerlerinin iki gizli
katmanli YSA ile dogrulanmasi sonucu elde edilen kapanis fiyat1 tahminine iliskin
performans ol¢iit degerleri

Performans
Olgiitleri
Ortalama - - - - - - -

SSE MSE RMSE MAE MAPE R R?

St. Sapma - - - - - - -
BR

En Biiytik - - - - - - -
En Kiigtik - - - - - - -
Ortalama | 4,02E-05 | 2,38E-07 | 2,03E-04 | 1,47E-04 | 0,433401 | 0,996719 | 0,994564
St. Sapma | 3,04E-04 | 1,80E-06 | 4,43E-04 | 3,21E-04 | 0,948792 | 0,033378 | 0,041682

M En Biiyiik | 6,99E-03 | 4,14E-05 | 6,43E-03 | 5,81E-03 | 17,64882 | 0,999980 | 0,999960
En Kiigiik | 3,07E-07 | 1,82E-09 | 4,26E-05 | 3,27E-05 | 0,099040 | 0,059879 | 0,003586
Ortalama | 1,57E-04 | 9,28E-07 | 6,88E-04 | 5,22E-04 | 1,514223 | 0,987306 | 0,979928

SCG St. Sapma | 6,67E-04 | 3,95E-06 | 6,74E-04 | 5,50E-04 | 1,624845 | 0,071799 | 0,080756

En Biiyiik | 8,05E-03 | 4,77E-05 | 6,90E-03 | 6,24E-03 | 18,87224 | 0,999361 | 0,998722
En Ki¢iik | 9,52E-06 | 5,63E-08 | 2,37E-04 | 1,73E-04 | 0,498989 |-0,277000 | 0,000149

DBP’nin performans degerlendirme yontemleri degerlerinin iki gizli katmanli YSA ile
dogrulanmasi sonucu elde edilen performans 6l¢iitlerinin tamamai i¢in en iyi degerlere LM

egitim algoritmasina ve 6-8-10-1 model mimarisine sahip agda ulasilmistir.

DBP’nin kapanis fiyatinin, fonun performans degerlendirme yontemleri degerleriyle
tahmin edilmesi icin gelistirilen tiim iki gizli katmanli YSA model mimarilerinin test
edilmesi sonucunda elde edilen performans olgiitlerine iliskin ortalama, standart sapma,
en bliylik ve en kiiclik degerler Cizelge 4.58’de gosterilmistir. Gelistirilen tiim iki gizli
katmanli YSA mimarilerinin test edilmesi sonucunda elde edilen en iyi MSE, MAPE ve
R performans 6l¢iit degerlerinin birinci gizli katman néron sayist — ikinci gizli katman
noron sayisi ¢iftine gore degisimi ise sirasiyla Sekil 4.83, Sekil 4.84 ve Sekil 4.85°te

gosterilmistir.
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Cizelge 4.58. DBP’nin performans degerlendirme yontemleri degerlerinin iki gizli
katmanli YSA ile test edilmesi sonucu elde edilen kapanis fiyati tahminine iliskin
performans ol¢iit degerleri

Pgrformans
Olgiitleri
Ortalama | 1,25E-05 | 7,39E-08 | 1,52E-04 | 1,10E-04 | 0,324405 | 0,999146 | 0,998334
St. Sapma | 9,07E-05 | 5,37E-07 | 2,25E-04 | 1,44E-04 | 0,411644 | 0,006358 | 0,012164
En Biiyiik | 1,82E-03 | 1,08E-05 | 3,28E-03 | 1,86E-03 | 5,317376 | 0,999966 | 0,999932
En Kiigiik | 5,32E-07 | 3,15E-09 | 5,61E-05 | 4,29E-05 | 0,130829 | 0,869106 | 0,755344
Ortalama | 4,13E-05 | 2,44E-07 | 2,04E-04 | 1,47E-04 | 0,433912 | 0,996672 | 0,994572
St. Sapma | 3,20E-04 | 1,89E-06 | 4,50E-04 | 3,26E-04 | 0,959081 | 0,034875 | 0,041757
En Biyik | 7,74E-03 | 4,58E-05 | 6,77E-03 | 6,02E-03 | 18,07980 | 0,999970 | 0,999940
En Kiigiik | 4,70E-07 | 2,78E-09 | 5,27E-05 | 3,69E-05 | 0,108825 | 0,007349 | 5,40E-05
Ortalama | 1,62E-04 | 9,57E-07 | 7,02E-04 | 5,29E-04 | 1,531559 | 0,986683 | 0,978938
St. Sapma | 6,47E-04 | 3,83E-06 | 6,81E-04 | 5,45E-04 | 1,607917 | 0,073452 | 0,082167
En Biiyiik | 7,68E-03 | 4,54E-05 | 6,74E-03 | 6,02E-03 | 17,84064 | 0,999403 | 0,998806
En Kiigiik | 9,05E-06 | 5,35E-08 | 2,31E-04 | 1,78E-04 | 0,521651 |-0,314410| 0,005468

SSE MSE RMSE MAE MAPE R R?

BR

LM

SCG

DBP’nin performans degerlendirme yontemleri degerlerinin iki gizli katmanli YSA ile
test edilmesi sonucu elde edilen performans dlgiitlerinin tamami igin en iyi degerlere LM

egitim algoritmasina ve 6-8-9-1 model mimarisine sahip agda ulasilmistir.
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Her Bir Gizli Katmanin Méron Sayisi

Sekil 4.83. Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile DBP’nin kapanis fiyatinin
tahmini ic¢in gelistirilen her bir iki gizli katmanli YSA model mimarisi ig¢in
gerceklestirilen test iterasyonlart sonucunda elde edilen en iyt MSE degerleri
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Sekil 4.84. Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile DBP’nin kapanis fiyatinin
tahmini ic¢in gelistirilen her bir iki gizli katmanli YSA model mimarisi i¢in
gerceklestirilen test iterasyonlart sonucunda elde edilen en iyi MAPE degerleri
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Her Bir Gizli Katmanin Noron Sayisi

Sekil 4.85. Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile DBP’nin kapanis fiyatinin
tahmini icin gelistirilen her bir iki gizli katmanli YSA model mimarisi ig¢in
gerceklestirilen test iterasyonlar: sonucunda elde edilen en iyi R degerleri
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6-8-9-1 model mimarisine sahip iki gizli katmanli YSA’da egitim algoritmasi g¢esidine
gore elde edilen egitim, dogrulama ve test performans 6l¢iit sonuglar1 sirasiyla Cizelge

4.59, Cizelge 4.60 ve Cizelge 4.61°de gosterilmistir.

Cizelge 4.59. DBP’nin performans degerlendirme yontemleri degerlerinin iki gizli
katmanli YSA ile egitimi sonucu elde edilen kapanis fiyat: tahminine iliskin performans
olgiit degerleri (model: 6-8-9-1)

Performans Egitim Algoritmasi
Olgiitleri BR LM SCG

SSE 6,69E-06 2,05E-06 7.87E-05
MSE 6,98E-09 2,59E-09 9.96E-08
RMSE 8,35E-05 5,09E-05 3.16E-04
MAE 6,22E-05 3,64E-05 2.46E-04
MAPE 0,190056 0,110504 0.740367

R 0,999921 0,999970 0.998893

R? 0,999842 0,999939 0.997788

Cizelge 4.60. DBP’nin performans degerlendirme yontemleri degerlerinin iki gizli
katmanli YSA ile dogrulanmasi sonucu elde edilen kapanis fiyatt tahminine iliskin
performans dlgiit degerleri (model: 6-8-9-1)

Performans Egitim Algoritmasi
Olgiitleri BR LM SCG

SSE - 4,93E-07 1,59E-05
MSE - 2,92E-09 9,42E-08
RMSE - 5,40E-05 3,07E-04
MAE - 3,91E-05 2,35E-04
MAPE - 0,120513 0,709738

R - 0,999971 0,998864

R? - 0,999941 0,997729
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Cizelge 4.61. DBP’nin performans degerlendirme yontemleri degerlerinin iki gizli
katmanli YSA ile test edilmesi sonucu eclde edilen kapanis fiyati tahminine iliskin
performans o6lgiit degerleri (model: 6-8-9-1)

Performans Egitim Algoritmasi
Olgiitleri BR LM SCG

SSE 1,11E-06 4,70E-07 1,89E-05

MSE 6,59E-09 2,78E-09 1,12E-07

RMSE 8,11E-05 5,27E-05 3,35E-04

MAE 5,72E-05 3,69E-05 2,60E-04

MAPE 0,171911 0,108825 0,775753

R 0,999925 0,999970 0,998694

R? 0,999850 0,999940 0,997389

Tlgili model mimarisi Sekil 4.86°da gosterilmistir.

Gizli Katman 1 _ _ Gizli Katman 2 _ Cikti Katmani
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Sekil 4.86. DBP’nin performans degerlendirme yontemleri degerleri ile kapanig fiyatinin
tahminine iligkin iki gizli katmanli YSA model mimarisi (egitim algoritmasi: LM, model:
6-8-9-1)

Performans olciitlerinden MSE’nin egitim, dogrulama ve test i¢in performans: Sekil
4.87°de gosterilmektedir. Sekilde en iyi dogrulama performansinin 2,9185E-09 MSE ile
28. egitim turunda elde edildigi goriilmektedir.
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En lyi Dogrulama Performansi: 2,9185e-09
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Sekil 4.87. Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile DBP’nin kapanis fiyatinin
tahmini igin gelistirilen iki gizli katmanli YSA’nin MSE Performansi (egitim algoritmasi:
LM, model: 6-8-9-1)

Sekil 4.88, DBP nin performans degerlendirme yontemleri degerleri ile kapanis fiyatinin

tahminine iligkin iki gizli katmanli YSA’nin egitim durumunu 6zetlemektedir.
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Sekil 4.88. Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile DBP nin kapanis fiyatinin
tahmini igin gelistirilen iki gizli katmanli YSA’nin egitim durumu (egitim algoritmasi:
LM, model: 6-8-9-1)
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Egitilmis agin egitim, dogrulama ve test hatalarindan olusan bir hata histogrami Sekil
4.89°da gosterilmistir. Sekil incelendiginde hatalarin gogunun £ 0,0001 araliginda oldugu
ve maksimum hatanin yaklasik olarak 0,0003 oldugu tespit edilebilir. Ayrica sifir hata

noktasi -8,20E-06 merkezli tanimlanmis bolmenin altina diismektedir.
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Sekil 4.89. Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile DBP’nin kapanis fiyatinin
tahmini igin gelistirilen iki gizli katmanli YSA’nin hata histogrami (egitim algoritmast:
LM, model: 6-8-9-1)

Agin gerceklesen degerler ile tahmin edilen degerler arasindaki regresyon grafigi Sekil
4.90’da gosterilmistir. Sekilde YSA modelinin egitimi, dogrulanmasi ve testi i¢in tiim
korelasyon katsayisi degerlerine yer verilmistir. Egitim, dogrulama ve test i¢in korelasyon
katsayis1 degerleri sirastyla 0,99997, 0,99997 ve 0,99997°dir. Ayrica tiim veriler igin elde
edilen korelasyon katsayisi degerinin 0,99997 olmasi, elde edilen tahmin modelinin
ciktilarmin gergeklesen ¢ikti degerleriyle uyum iginde oldugu ve bu degerler arasinda

sapma olmadigi anlamina gelmektedir.
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Sekil 4.90. Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile DBP nin kapanis fiyatinin
tahmini igin gelistirilen iki gizli katmanli YSA’nin regresyon grafikleri (egitim
algoritmast: LM, model: 6-8-9-1)

4.2.1.2.2. En ¢ok islem goren yatirim fonuna iliskin bulgular

IST’nin kapanis fiyatinin, fonun performans degerlendirme yontemleri degerleriyle
tahmin edilmesi icin gelistirilen tiim iki gizli katmanli YSA model mimarilerinin egitimi
sonucunda elde edilen performans 6lgiitlerine iliskin ortalama, standart sapma, en biiyiik

ve en kiiclik degerler Cizelge 4.62°de gosterilmistir.
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Cizelge 4.62. IST’nin performans degerlendirme yontemleri degerlerinin iki gizli
katmanli YSA ile egitimi sonucu elde edilen kapanis fiyat: tahminine iliskin performans
ol¢iit degerleri

Pgrformans
Olgiitleri
Ortalama | 2,17E-04 | 2,26E-07 | 2,64E-04 | 1,96E-04 | 0,822695 | 0,995357 | 0,991718
St. Sapma | 1,00E-03 | 1,04E-06 | 3,95E-04 | 2,97E-04 | 1,276860 | 0,031359 | 0,038253
En Biiyiik | 2,60E-02 | 2,71E-05 | 5,21E-03 | 4,68E-03 | 19,54844 | 0,999942 | 0,999885
En Kiigiik | 3,05E-06 | 3,18E-09 | 5,64E-05 | 3,89E-05 | 0,157229 | 0,071904 | 0,005170
Ortalama | 2,11E-04 | 2,67E-07 | 2,91E-04 | 2,11E-04 | 0,877881 | 0,994982 | 0,990241
St. Sapma | 6,57E-04 | 8,32E-07 | 4,27E-04 | 2,93E-04 | 1,244299 | 0,015843 | 0,030398
En Biiyik | 5,48E-03 | 6,93E-06 | 2,63E-03 | 1,75E-03 | 7,406439 | 0,999960 | 0,999920
En Kiigiik | 1,73E-06 | 2,19E-09 | 4,68E-05 | 3,28E-05 | 0,137357 | 0,868520 | 0,754327
Ortalama | 9,16E-04 | 1,16E-06 | 8,37E-04 | 6,47E-04 | 2,716529 | 0,972792 | 0,959456
St. Sapma | 2,44E-03 | 3,08E-06 | 6,78E-04 | 5,67E-04 | 2,419423 | 0,114594 | 0,099369
En Biiyiik | 2,21E-02 | 2,80E-05 | 5,29E-03 | 4,77E-03 | 19,99337 | 0,998466 | 0,996934
En Kiigiik | 6,63E-05 | 8,40E-08 | 2,90E-04 | 2,11E-04 | 0,844217 |-0,696520 | 0,000294

SSE MSE RMSE MAE MAPE R R?

BR

LM

SCG

IST’nin performans degerlendirme yontemleri degerlerinin iki gizli katmanli YSA ile
egitimi sonucu elde edilen performans Olgiitlerinin tamami i¢in en iyi degerlere LM

egitim algoritmasina ve 6-10-8-1 model mimarisine sahip agda ulasilmistir.

IST’nin kapanmis fiyatinin, fonun performans degerlendirme yontemleri degerleriyle
tahmin edilmesi icin gelistirilen tim iki gizli katmanli YSA model mimarilerinin
dogrulanmasi sonucunda elde edilen performans dlgiitlerine iligskin ortalama, standart

sapma, en biiyilik ve en kii¢iik degerler Cizelge 4.63’te gosterilmistir.
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Cizelge 4.63. IST’nin performans degerlendirme yontemleri degerlerinin iki gizli
katmanli YSA ile dogrulanmasi sonucu elde edilen kapanis fiyat1 tahminine iliskin
performans ol¢iit degerleri

Performans
Olgiitleri
Ortalama - - - - - - -

SSE MSE RMSE MAE MAPE R R?

St. Sapma - - - - - - -
BR

En Biiytik - - - - - - -
En Kiigtik - - - - - - -
Ortalama | 4,68E-05 | 2,77E-07 | 2,99E-04 | 2,17E-04 | 0,901905 | 0,994816 | 0,989947
St. Sapma | 1,51E-04 | 8,91E-07 | 4,33E-04 | 2,98E-04 | 1,261820 | 0,016989 | 0,032304

M En Biiyiik | 1,55E-03 | 9,15E-06 | 3,02E-03 | 1,87E-03 | 7,586926 | 0,999957 | 0,999914
En Kiigiik | 4,20E-07 | 2,49E-09 | 4,99E-05 | 3,46E-05 | 0,139596 | 0,829246 | 0,687649
Ortalama | 1,98E-04 | 1,17E-06 | 8,40E-04 | 6,52E-04 | 2,729581 | 0,972851 | 0,959697

SCG St. Sapma | 5,35E-04 | 3,17E-06 | 6,80E-04 | 5,73E-04 | 2,423157 | 0,115142 | 0,098230

En Biiytik | 5,17E-03 | 3,06E-05 | 5,53E-03 | 5,10E-03 | 21,01041 | 0,998759 | 0,997520
En Ki¢iik | 1,16E-05 | 6,88E-08 | 2,62E-04 | 1,93E-04 | 0,767920 |-0,717170 | 1,23E-07

IST’nin performans degerlendirme yontemleri degerlerinin iki gizli katmanli YSA ile
dogrulanmasi sonucu elde edilen performans 6lciitlerinin tamamai i¢in en iyi degerlere LM

egitim algoritmasina ve 6-10-8-1 model mimarisine sahip agda ulasilmistir.

IST’nin kapanmis fiyatinin, fonun performans degerlendirme yontemleri degerleriyle
tahmin edilmesi icin gelistirilen tiim iki gizli katmanli YSA model mimarilerinin test
edilmesi sonucunda elde edilen performans olgiitlerine iliskin ortalama, standart sapma,
en biiyiik ve en kiiclik degerler Cizelge 4.64°te gosterilmistir. Gelistirilen tiim iki gizli
katmanli YSA mimarilerinin test edilmesi sonucunda elde edilen en iyi MSE, MAPE ve
R performans 6l¢iit degerlerinin birinci gizli katman néron sayist — ikinci gizli katman
ndron sayisi ¢iftine gore degisimi ise sirastyla Sekil 4.91, Sekil 4.92 ve Sekil 4.93’te

gosterilmistir.
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Cizelge 4.64. IST’nin performans degerlendirme yontemleri degerlerinin iki gizli
katmanli YSA ile test edilmesi sonucu eclde edilen kapanis fiyati tahminine iliskin
performans ol¢iit degerleri

Pgrformans
Olgiitleri
Ortalama | 4,01E-05 | 2,37E-07 | 2,73E-04 | 2,01E-04 | 0,841130 | 0,995172 | 0,991396
St. Sapma | 1,87E-04 | 1,11E-06 | 4,04E-04 | 3,02E-04 | 1,298431 | 0,032071 | 0,039566
En Biiyiik | 4,76E-03 | 2,82E-05 | 5,31E-03 | 4,86E-03 | 20,66599 | 0,999940 | 0,999880
En Kiigiik | 6,07E-07 | 3,59E-09 | 5,99E-05 | 4,50E-05 | 0,183567 | 0,063800 | 0,004070
Ortalama | 5,00E-05 | 2,96E-07 | 3,05E-04 | 2,20E-04 | 0,911872 | 0,994401 | 0,989200
St. Sapma | 1,66E-04 | 9,82E-07 | 4,50E-04 | 3,07E-04 | 1,297007 | 0,019125 | 0,035852
En Biyik | 2,15E-03 | 1,27E-05 | 3,57E-03 | 2,12E-03 | 8,306502 | 0,999962 | 0,999924
En Kiigiik | 3,91E-07 | 2,32E-09 | 4,81E-05 | 3,52E-05 | 0,141640 | 0,735736 | 0,541308
Ortalama | 2,06E-04 | 1,22E-06 | 8,54E-04 | 6,60E-04 | 2,762365 | 0,972069 | 0,958155
St. Sapma | 5,46E-04 | 3,23E-06 | 6,98E-04 | 5,81E-04 | 2,457653 | 0,115057 | 0,100038
En Biiyiik | 5,13E-03 | 3,04E-05 | 5,51E-03 | 5,03E-03 | 21,19493 | 0,998384 | 0,996770
En Kiigik | 1,50E-05 | 8,87E-08 | 2,98E-04 | 2,02E-04 | 0,801414 |-0,705150 | 1,88E-06

SSE MSE RMSE MAE MAPE R R?

BR

LM

SCG

IST’nin performans degerlendirme yontemleri degerlerinin iki gizli katmanli YSA ile test
edilmesi sonucu elde edilen performans 6Slgiitlerinin tamam icin en iyi degerlere LM

egitim algoritmasina ve 6-9-9-1 model mimarisine sahip agda ulasilmistir.
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Her Bir Gizli Katmanin Méron Sayisi

Sekil 4.91. Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile IST nin kapanis fiyatinin
tahmini ic¢in gelistirilen her bir iki gizli katmanli YSA model mimarisi ig¢in
gerceklestirilen test iterasyonlart sonucunda elde edilen en iyi MSE degerleri
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Ortalama Mutlak Ylzde Hatasi (MAFE)

Her Bir Gizli Katmanin Noron Sayisi

Sekil 4.92. Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile IST’nin kapanis fiyatinin
tahmini icin gelistirilen her bir iki gizli katmanli YSA model mimarisi ig¢in
gerceklestirilen test iterasyonlart sonucunda elde edilen en iyi MAPE degerleri
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Her Bir Gizli Katmanin Noron Sayisi

Sekil 4.93. Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile IST nin kapanis fiyatinin
tahmini icin gelistirilen her bir iki gizli katmanli YSA model mimarisi ig¢in
gerceklestirilen test iterasyonlar: sonucunda elde edilen en iyi R degerleri
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6-9-9-1 model mimarisine sahip YSA’da egitim algoritmasi ¢esidine gore elde edilen
egitim, dogrulama ve test performans 6l¢lit sonuglari sirastyla Cizelge 4.65, Cizelge 4.66

ve Cizelge 4.67°de gosterilmistir.

Cizelge 4.65. IST’nin performans degerlendirme yontemleri degerlerinin iki gizli
katmanli YSA ile egitimi sonucu elde edilen kapanis fiyat: tahminine iliskin performans
olgiit degerleri (model: 6-9-9-1)

Performans Egitim Algoritmasi
Olgiitleri BR LM SCG

SSE 4,12E-06 2,42E-06 8,42E-05
MSE 4,30E-09 3,06E-09 1,07E-07
RMSE 6,56E-05 5,54E-05 3,27E-04
MAE 4,73E-05 3,61E-05 2,44E-04
MAPE 0,198952 0,146946 0,955300

R 0,999920 0,999943 0,998051

R? 0,999840 0,999886 0,996106

Cizelge 4.66. IST’nin performans degerlendirme yontemleri degerlerinin iki gizli
katmanli YSA ile dogrulanmasi sonucu elde edilen kapanis fiyati tahminine iliskin
performans dl¢iit degerleri (model: 6-9-9-1)

Performans Egitim Algoritmasi
Olgiitleri BR LM SCG

SSE - 4,95E-07 1,86E-05
MSE - 2,93E-09 1,10E-07
RMSE - 5,41E-05 3,31E-04
MAE - 3,70E-05 2,59E-04
MAPE - 0,154140 1,009613

R - 0,999945 0,998148

R? - 0,999890 0,996300
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Cizelge 4.67. IST’nin performans degerlendirme yontemleri degerlerinin iki gizli
katmanli YSA ile test edilmesi sonucu eclde edilen kapanis fiyati tahminine iliskin
performans o6lgiit degerleri (model: 6-9-9-1)

Performans Egitim Algoritmasi
Olgiitleri BR LM SCG

SSE 8,23E-07 3,91E-07 2,24E-05
MSE 4,87E-09 2,32E-09 1,33E-07
RMSE 6,98E-05 4,81E-05 3,64E-04
MAE 5,14E-05 3,52E-05 2,57E-04
MAPE 0,211311 0,141640 0,983022

R 0,999920 0,999962 0,997379

R? 0,999840 0,999924 0,994764

flgili model mimarisi Sekil 4.94’te gosterilmistir.

Gizli Katman 1 _ Gizli Katman 2 _ Cikti Katmani
Girdi &) 1I s EI | 4 E] | Cikti

9 9 1

6

Sekil 4.94. Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile IST nin kapanis fiyatinin
tahmini i¢in gelistirilen iki gizli katmanlt YSA model mimarisi (egitim algoritmasi: LM,
model: 6-9-9-1)

Performans olciitlerinden MSE’nin egitim, dogrulama ve test i¢in performans: Sekil
4.95’te gosterilmektedir. Sekilden en iyi dogrulama performansinin 2,9281E-09 MSE ile

25. egitim turunda elde edildigi sonucu ¢ikarilabilir.
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En lyi Dogrulama Performansi: 2,9281e-09
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Sekil 4.95. Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile IST nin kapanis fiyatinin
tahmini igin gelistirilen iki gizli katmanli YSA’nin MSE performansi (egitim algoritmasi:
LM, model: 6-9-9-1)

Sekil 4.96, IST’nin performans degerlendirme yontemleri degerleri ile kapanis fiyatinin

tahminine iligkin iki gizli katmanli YSA’nin egitim durumunu 6zetlemektedir.
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Sekil 4.96. Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile IST nin kapanis fiyatinin
tahmini igin gelistirilen iki gizli katmanli YSA’nin egitim durumu (egitim algoritmasi:
LM, model: 6-9-9-1)
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Egitilmis agin egitim, dogrulama ve test hatalarindan olusan bir hata histogrami Sekil
4.97°de gosterilmistir. Sekilde gosterilen hata histogrami, elde edilen veri uydurma
hatalarinin normal olarak yaklasik sifir hata (hedef-¢ikt1) gibi iyi bir aralikta dagitildigini
gostermektedir. Sekil incelendiginde hatalarin ¢ogunun + 8E-05 araliginda oldugu ve
maksimum hatanin yaklasik olarak 0,0007 oldugu tespit edilebilir. Ayrica sifir hata

noktasi -1,2E-05 merkezli tanimlanmig bélmenin altina diismektedir.
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Sekil 4.97. Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile IST nin kapanis fiyatinin
tahminine iliskin iki gizli katmanli YSA’nin hata histogrami (egitim algoritmasi: LM,
model: 6-9-9-1)

Agin gergeklesen degerler ile tahmin edilen degerler arasindaki regresyon grafigi Sekil
4.98’de gosterilmistir. Sekilde goriildiigii tizere iki gizli katmanli YSA modelinin egitim,
dogrulama ve test korelasyon katsayisi degerleri sirasiyla 0,99994, 0,99995 ve 0,99996
olarak bulunmustur. Ayrica tiim veriler i¢in elde edilen korelasyon kaysayist degerinin
0,99995 olmasi, elde edilen tahmin modelinin ¢iktilarinin gergeklesen ¢ikti degerleriyle

uyum i¢inde oldugu ve bu degerler arasinda sapma olmadig1 anlamina gelmektedir.
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Sekil 4.98. Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile IST nin kapanis fiyatinin
tahminine iligkin iki gizli katmanli YSA’nin regresyon grafikleri (egitim algoritmasi: LM,
model: 6-9-9-1)

4.2.2. Yatirnm fonu kapams fiyatinin performans degerlendirme yontemleri
degerlerinden faydalanilarak tahmin edilmesi icin NARX model mimarilerinin
gelistirilmesi

Calismada NARX aglarin1 egitmek i¢in LM, BR ve SCG egitim algoritmalarindan
faydalanilmistir. Yatirim fonu kapanis fiyatinin performans degerlendirme yontemleri
degerlerinden faydalanilarak tahmin edilmesi i¢in gelistirilen NARX model mimarisine

ornek olarak 6-(2)-3-1 gosterimi verilebilir. Gosterimde 6 sayist girdi sayisini, 2 sayisi
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gecikme sayisini, 3 sayisi gizli katman noron sayisint ve 1 sayist ¢ikti sayisini temsil

etmektedir.

Dinamik sinir agli dogrusal olmayan bir zaman serisi probleminin ¢oziimiinde kullanilan
ag modelinin yapis1 girdi sayisi, ¢ikt1 sayisi, girdi katmani — gizli katman — ¢ikt1 katmani
arasindaki aktivasyon fonksiyonlari, verinin egitim — dogrulama — test dagilimi orani,
dongii sayis1 ve hata hedefi gibi parametreleri icermektedir. Onerilen ag modelinin
tasariminda kullanilan parametreler, analizde faydalanilan egitim algoritmalarina gore

Cizelge 4.68°de gosterildigi gibi siniflandirilmigtir.

Cizelge 4.68. NARX algoritmasinin tasarim parametreleri

Egitim algoritmalari
Ag parametreleri
LM BR SCG
Girdi sayis1 6 6 6
Cikt1 sayist 1 1 1
) o Hiperbolik tanjant | Hiperbolik tanjant | Hiperbolik tanjant
Aktivasyon Girdi-Gizli ) ) ) ) ) )
) sigmoid sigmoid sigmoid
fonksiyonu __ i _ i
Gizli-Cikt1 Lineer Lineer Lineer
Egitim %70 %85 %70
Veri bolme Dogrulama %15 - %15
Test %15 %15 %15
Egitim tur sayist 1000 1000 1000
Performans hedefi 0 0 0
Baslangi¢ mu degeri 0,005 0,001 -
mu i¢in indirgeme faktorii 0,1 0,1 -
mu i¢in ¢ogaltma faktorii 10 10 -
mu i¢in maksimum deger 1e10 1e10 -
Maksimum dogrulama hatasi 0 6 6
Minimum performans gradyani le-7 le-7 le-6
Sigma - - 5e-5
Lambda - - 5e-7

llgili menkul kiymet yatirrm fonlarimin giinliik kapanis fiyatinm tahminini yapmak
amaciyla girdi olarak Beta, Standart sapma, Jensen alfa, Sharpe orani, Treynor Orani ve

Enformasyon orani olmak tizere 6 tane risk ve performans 6l¢iitiinden faydalanilmustir.
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Cikt1 ise ilgili fonlarin giinliik kapanis fiyatlaridir. Yatirim fonlarinin kapanis fiyatinin
performans degerlendirme yontemleri degerlerinden faydalanilarak tahmin edilmesi i¢in

gelistirilen NARX sinir ag1 mimarisi Sekil 4.99°da gosterilmistir.
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Sekil 4.99. Yatinm fonu kapanig fiyatinin performans degerlendirme yontemleri
degerlerinden faydalanilarak tahmin edilmesi i¢in gelistirilen NARX sinir ag1 model
mimarisi

NARX modelinin ¢dziimiinde i¢ farkli egitim algoritmasi kullanilarak, gizli katman
blytikligi 1 ile 10 arasinda degistirilerek ve gecikme sayis1 1 ile 10 arasinda
degistirilerek, her bir fon i¢in toplam 300 farkli ag yapis1 olusturulmustur. Bu 300 farkl
ag yapist i¢in analiz 10 kez tekrarlanmis ve her bir fon i¢in 3000 olmak iizere toplam 6000

analiz gergeklestirilmistir.

NARX modelini egittikten sonra, modelin tahmininin dogrulugunu degerlendirmek igin

SSE, MSE, RMSE, MAE, MAPE, R ve R? performans dlgiitlerinden faydalanilmistir.

4.2.2.1. En fazla sayida portfoye dagilan yatirim fonuna iliskin bulgular

DBP’nin kapanig fiyatinin, fonun performans degerlendirme yontemleri degerleriyle

tahmin edilmesi i¢in gelistirilen tiim NARX model mimarilerinin egitimi sonucunda elde
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edilen performans olgiitlerine iliskin ortalama, standart sapma, en biiyiik ve en kiiciik

degerler Cizelge 4.69’da gosterilmistir.

Cizelge 4.69. DBP’nin performans degerlendirme yontemleri degerlerinin NARX ile
egitimi sonucu elde edilen kapanis fiyat1 tahminine iliskin performans 6l¢iit degerleri

Performans
Olgiitleri
Ortalama | 4,48E-06 | 4,69E-09 | 6,75E-05 | 4,54E-05 | 0,128225 | 0,999947 | 0,999893
St. Sapma | 1,76E-06 | 1,85E-09 | 1,17E-05 | 9,89E-06 | 0,030331 | 2,10E-05 | 4,21E-05
En Biytk | 1,51E-05 | 1,58E-08 | 1,26E-04 | 9,34E-05 | 0,277712 | 0,999972 | 0,999944
En Kiigiik | 2,37E-06 | 2,49E-09 | 4,99E-05 | 3,30E-05 | 0,091560 | 0,999820 | 0,999641
Ortalama | 3,42E-06 | 4,35E-09 | 6,40E-05 | 4,41E-05 | 0,124724 | 0,999951 | 0,999901
St. Sapma | 2,00E-06 | 2,54E-09 | 1,57E-05 | 1,24E-05 | 0,036797 | 2,88E-05 | 5,75E-05
En Biiyiik | 2,05E-05 | 2,60E-08 | 1,61E-04 | 1,21E-04 | 0,354551 | 0,999982 | 0,999963
En Kiigiik | 1,25E-06 | 1,60E-09 | 3,99E-05 | 2,74E-05 | 0,077801 | 0,999705 | 0,999411
Ortalama | 1,14E-04 | 1,45E-07 | 3,61E-04 | 2,68E-04 | 0,762868 | 0,998350 | 0,996713
St. Sapma | 2,07E-04 | 2,64E-07 | 1,22E-04 | 9,97E-05 | 0,296973 | 0,003111 | 0,005944
En Biiyik | 6,35E-03 | 8,11E-06 | 2,85E-03 | 2,40E-03 | 7,053026 | 0,999629 | 0,999259
En Kiigiik | 2,71E-05 | 3,43E-08 | 1,85E-04 | 1,38E-04 | 0,396782 | 0,904272 | 0,817708

SSE MSE RMSE MAE MAPE R R?

BR

LM

SCG

DBP’nin performans degerlendirme yontemleri degerlerinin NARX ile egitimi sonucu
elde edilen performans 6lciitlerinden SSE, MSE, RMSE, R ve R? i¢in en iyi degerlere LM
egitim algoritmasina ve 6-(7)-10-1 model mimarisine sahip agda ulasilmistir. En iyi MAE
ve MAPE degerlerine ise LM egitim algoritmasina ve 6-(10)-7-1 model mimarisine sahip

agda ulagilmastir.

DBP’nin kapanis fiyatinin, fonun performans degerlendirme yontemleri degerleriyle
tahmin edilmesi icin gelistirilen tim NARX model mimarilerinin dogrulanmasi
sonucunda elde edilen performans 6lg¢iitlerine iliskin ortalama, standart sapma, en biiyiik

ve en kiiciik degerler Cizelge 4.70’te gosterilmistir.
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Cizelge 4.70. DBP’nin performans degerlendirme yontemleri degerlerinin NARX ile
dogrulanmasi sonucu elde edilen kapanis fiyati tahminine iliskin performans olgiit
degerleri

Performans
Olgiitleri
Ortalama - - - - - - -
St. Sapma - - - - - - -

SSE MSE RMSE MAE MAPE R R?

BR

En Biiytik - - - - - - -
En Kiigtik - - - - - - -
Ortalama | 9,40E-07 | 5,58E-09 | 7,28E-05 | 4,87E-05 | 0,136967 | 0,999937 | 0,999874
St. Sapma | 4,95E-07 | 2,94E-09 | 1,69E-05 | 1,25E-05 | 0,037027 | 3,33E-05 | 6,65E-05

M En Biiyiik | 4,98E-06 | 2,95E-08 | 1,72E-04 | 1,30E-04 | 0,391519 | 0,999981 | 0,999961
En Kiigiik | 2,83E-07 | 1,68E-09 | 4,10E-05 | 2,95E-05 | 0,084392 | 0,999682 | 0,999364
Ortalama | 2,50E-05 | 1,49E-07 | 3,64E-04 | 2,70E-04 | 0,768646 | 0,998327 | 0,996668

SCG St. Sapma | 4,87E-05 | 2,90E-07 | 1,27E-04 | 1,04E-04 | 0,309974 | 0,003370 | 0,006409

En Biiytik | 1,50E-03 | 8,93E-06 | 2,99E-03 | 2,55E-03 | 7,562001 | 0,999657 | 0,999315
En Kii¢iik | 4,58E-06 | 2,71E-08 | 1,65E-04 | 1,29E-04 | 0,361631 | 0,895810 | 0,802476

DBP’nin performans degerlendirme yontemleri degerlerinin NARX ile dogrulanmasi
sonucu elde edilen performans 6l¢iitlerinden SSE, MSE, RMSE, MAE, R ve R? i¢cin en
iyi degerlere LM egitim algoritmasina ve 6-(9)-2-1 model mimarisine sahip agda
ulagilmigtir. En iyi MAPE degerine ise LM egitim algoritmasina ve 6-(2)-2-1 model

mimarisine sahip agda ulagilmistir.

DBP’nin kapanis fiyatinin, fonun performans degerlendirme yontemleri degerleriyle
tahmin edilmesi icin gelistirilen tim NARX model mimarilerinin test edilmesi sonucunda
elde edilen performans 6l¢iitlerine iligkin ortalama, standart sapma, en biiyiik ve en kiigiik
degerler Cizelge 4.71°de gosterilmistir. Gelistirilen tim NARX mimarilerinin test
edilmesi sonucunda elde edilen en iyi MSE, MAPE ve R performans 6l¢iit degerlerinin
gecikme sayisi - gizli katman ndron sayisi ¢iftine gore degisimi ise sirasiyla Sekil 4.100,

Sekil 4.101 ve Sekil 4.102°de gosterilmistir.
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Cizelge 4.71. DBP’nin performans degerlendirme yontemleri degerlerinin NARX ile test
edilmesi sonucu elde edilen kapanis fiyat1 tahminine iliskin performans 6l¢iit degerleri

Pgrformans
Olgiitleri
Ortalama | 8,88E-07 | 5,28E-09 | 7,11E-05 | 4,75E-05 | 0,133859 | 0,999941 | 0,999881
St. Sapma | 4,06E-07 | 2,42E-09 | 1,48E-05 | 1,08E-05 | 0,032845 | 2,77E-05 | 5,54E-05
En Biytk | 3,37E-06 | 1,99E-08 | 1,41E-04 | 1,10E-04 | 0,322926 | 0,999981 | 0,999961
En Kiigiik | 2,89E-07 | 1,71E-09 | 4,13E-05 | 2,92E-05 | 0,083210 | 0,999770 | 0,999541
Ortalama | 9,65E-07 | 5,73E-09 | 7,37E-05 | 4,93E-05 | 0,138211 | 0,999936 | 0,999871
St. Sapma | 5,08E-07 | 3,01E-09 | 1,72E-05 | 1,26E-05 | 0,036992 | 3,41E-05 | 6,81E-05
En Biiyiik | 4,94E-06 | 2,92E-08 | 1,71E-04 | 1,19E-04 | 0,347110 | 0,999978 | 0,999956
En Kiigiik | 3,19E-07 | 1,90E-09 | 4,36E-05 | 2,97E-05 | 0,082985 | 0,999688 | 0,999375
Ortalama | 2,53E-05 | 1,50E-07 | 3,65E-04 | 2,71E-04 | 0,773573 | 0,998303 | 0,996622
St. Sapma | 4,84E-05 | 2,88E-07 | 1,28E-04 | 1,04E-04 | 0,313889 | 0,003645 | 0,006898
En Biyik | 1,49E-03 | 8,86E-06 | 2,98E-03 | 2,52E-03 | 7,568520 | 0,999625 | 0,999251
En Kiigiik | 5,28E-06 | 3,12E-08 | 1,77E-04 | 1,32E-04 | 0,379103 | 0,886942 | 0,786667

SSE MSE RMSE MAE MAPE R R?

BR

LM

SCG

DBP’nin performans degerlendirme yontemleri degerlerinin NARX ile test edilmesi
sonucu elde edilen performans dl¢iitlerinden SSE, MSE ve RMSE ig¢in en iyi degerlere
BR egitim algoritmasina ve 6-(1)-9-1 model mimarisine sahip agda ulagilmistir. En iyi
MAE degerine BR egitim algoritmasina ve 6-(1)-6-1 model mimarisine sahip agda
ulagilmistir. En iyi MAPE degerine LM egitim algoritmasina ve 6-(1)-10-1 model
mimarisine sahip agda ulasilmistir. Son olarak en iyi R ve R? degerlerine BR egitim
algoritmasina ve 6-(6)-10-1 model mimarisine sahip agda ulasilmistir. Performans olgiit
degerleri incelendiginde genel olarak en iyi performans o6lgiitii degerlerine BR egitim

algoritmasina ve 6-(1)-9-1 model mimarisine sahip agda ulasilmistir.
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Sekil 4.100. Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile DBP’nin kapanis
fiyatinin tahmini i¢in gelistirilen her bir NARX model mimarisi i¢in gerceklestirilen test
iterasyonlari sonucunda elde edilen en iyi MSE degerleri
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Sekil 4.101. Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile DBP’nin kapanis
fiyatinin tahmini icin gelistirilen her bir NARX model mimarisi i¢in gerceklestirilen test
iterasyonlar1 sonucunda elde edilen en iyt MAPE degerleri
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Sekil 4.102. Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile DBP’nin kapanis
fiyatinin tahmini i¢in gelistirilen her bir NARX model mimarisi i¢in gerceklestirilen test

iterasyonlar1 sonucunda elde edilen en iyi R degerleri

6-(1)-9-1 model mimarisine sahip NARX aginda egitim algoritmasi ¢esidine gore elde

edilen egitim, dogrulama ve test performans Ol¢iit sonuglar1 sirasiyla Cizelge 4.72,

Cizelge 4.73 ve Cizelge 4.74’te gbsterilmistir.

Cizelge 4.72. DBP’nin performans degerlendirme yontemleri degerlerinin NARX ile
egitimi sonucu elde edilen kapanig fiyat1 tahminine iliskin performans 6lgiit degerleri

(model: 6-(1)-9-1)

Performans Egitim Algoritmasi
Olgiitleri BR LM SCG

SSE 3,68E-06 2,85E-06 3,93E-05
MSE 3,84E-09 3,62E-09 4,98E-08
RMSE 6,20E-05 6,01E-05 2,23E-04
MAE 3,79E-05 3,63E-05 1,69E-04
MAPE 0,105163 0,100797 0,494810

R 0,999957 0,999959 0,999459

R? 0,999913 0,999918 0,998918
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Cizelge 4.73. DBP’nin performans degerlendirme yontemleri degerlerinin NARX ile
dogrulanmasi sonucu elde edilen kapanis fiyati tahminine iliskin performans olgiit
degerleri (model: 6-(1)-9-1)

Performans Egitim Algoritmasi
Olgiitleri BR LM SCG

SSE - 5,31E-07 9,35E-06
MSE - 3,14E-09 5,53E-08
RMSE - 5,60E-05 2,35E-04
MAE - 3,61E-05 1,77E-04
MAPE - 0,101615 0,516985

R - 0,999960 0,999338

R? - 0,999921 0,998677

Cizelge 4.74. DBP’nin performans degerlendirme yontemleri degerlerinin NARX ile test
edilmesi sonucu elde edilen kapanig fiyati tahminine iliskin performans 6l¢iit degerleri
(model: 6-(1)-9-1)

Performans Egitim Algoritmasi
Olgiitleri BR LM SCG

SSE 2,89E-07 4,66E-07 1,22E-05
MSE 1,71E-09 2,76E-09 7,20E-08
RMSE 4,13E-05 5,25E-05 2,68E-04
MAE 2,96E-05 3,33E-05 2,06E-04
MAPE 0,083210 0,092783 0,591804
R 0,999980 0,999971 0,999171

R? 0,999961 0,999942 0,998342

Bahsi gecen model mimarisi Sekil 4.103’te gosterilmistir.
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Sekil 4.103. Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile DBP’nin kapanis

fiyatinin tahmini i¢in gelistirilen NARX model mimarisi (egitim algoritmasi: BR, model:
6-(1)-9-1)

Performans olgiitlerinden MSE’nin egitim ve test i¢in performanst Sekil 4.104’te
gosterilmektedir. Sekilden en iyi egitim performansinin 3,8444E-09 MSE ile 20. egitim
turunda elde edildigi sonucu ¢ikarilabilir.

En iyi Egitim Performansi: 3,8444e-09

=
=
b

Ortalama Karesel Hata (MSE)
S
=0

=i
=
&

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Egitim Tur Sayisi
Sekil 4.104. Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile DBP’nin kapanis

fiyatinin tahmini i¢in gelistirilen NARX’in MSE performans: (egitim algoritmasi: BR,
model: 6-(1)-9-1)
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Sekil 4.105, performans degerlendirme yontemleri degerleri ile DBP’nin kapanis

fiyatinin tahminine iliskin NARX’in egitim durumunu 6zetlemektedir.
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Sekil 4.105. Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile DBP’nin kapanis
fiyatinin tahmini i¢in gelistirilen NARX’in egitim durumu (egitim algoritmasi: BR,
model: 6-(1)-9-1)

Egitilmis agmn egitim ve test hatalarindan olusan bir hata histogrami Sekil 4.106’da
gosterilmigtir. Sekilde gosterilen hata histogrami, elde edilen veri uydurma hatalarinin
normal olarak yaklasik sifir hata (hedef-¢ikt1) gibi 1yi bir aralikta dagitildigin
gostermektedir. Sekil incelendiginde hatalarin ¢ogunun + 8E-05 araliginda oldugu ve
maksimum hatanin yaklasik olarak 0,0006 oldugu tespit edilebilir. Ayrica sifir hata
noktasi — 1,3E-05 merkezli tanimlanmig bélmenin altina diismektedir. Bu nedenle, elde

edilen hataya bagli olarak, egitimli ag, kapanis fiyatinin tahmini i¢in kullanilabilir.
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Sekil 4.106. Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile DBP’nin kapanis
fiyatinin tahmini i¢in gelistirilen NARX’in hata histogrami (egitim algoritmasi: BR,
model: 6-(1)-9-1)

Agin gergeklesen degerler ile tahmin edilen degerler arasindaki regresyon grafigi Sekil
4.107°de gosterilmistir. Sekilde gorildigi tizere NARX modelinin egitim ve test igin
korelasyon katsayis1 degerleri sirasiyla 0,99996 ve 0,99998°dir. Ayrica tiim veriler igin
elde edilen korelasyon katsayisi degerinin 0,99996 olmasi, elde edilen tahmin modelinin
ciktilarinin gergeklesen ¢ikti degerleriyle uyum iginde oldugu ve bu degerler arasinda

sapma olmadig1 anlamina gelmektedir.
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Sekil 4.107. Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile DBP’nin kapanis
fiyatinin tahmini i¢in gelistirilen NARX’in regresyon grafikleri (egitim algoritmasi: BR,
model: 6-(1)-9-1)

Sekil 4.108, egitilmis c¢ikt1 degeri ile hedef (gerceklesen) degerin karsilagtirmasini

gostermektedir.
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Sekil 4.108. Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile DBP’nin kapanis
fiyatinin tahmini i¢in gelistirilen NARX’in tahmin sonuglar (egitim algoritmasi: BR,

model: 6-(1)-9-1)

Uygulama performansini dogrulamak amaciyla tahmin prosediirii ile elde edilen
otokorelasyonlar Sekil 4.109°da gosterilmistir. Sekilde, sifir gecikmeli korelasyon
disindaki korelasyonlar, %95 giiven sinirlar1 iginde kalmamasina ragmen sifir etrafinda

dalgalanmaktadir. Bu nedenle model yeterli goriilmektedir.
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Sekil 4.109. Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile DBP’nin kapanis
fiyatinin tahmini icin gelistirilen NARX’in hata otokorelasyonlar1 (egitim algoritmasi:
BR, model: 6-(1)-9-1)

Sekil 4.110°da gosterilen girdi-hata gapraz korelasyon fonksiyonu, hatalarin girdi dizisi

ile nasil iligkilendirildigini gostermektedir. Miikemmel bir tahmin modeli i¢in tim

korelasyonlar sifir olmalidir. Sekil, girdi ¢ikt1 hatasi ¢apraz korelasyonunun %95 giiven

sinir1 iginde oldugunu gostermektedir ve tiim korelasyonlar neredeyse sifira yakindir. Bu

da yeterli bir tahmin modelinin oldugunu gostermektedir (Matzenberger, 2013).

Korelasyon

w1077 Girdi ve Hata Arasindaki Korelasyon
r I Korelasyonlar
Sifir Korelasyonu
L Given Sinin
1 1 1 1 1 1 1 1 1
20 15 10 5 0 5 10 15 20
Gecikme

Sekil 4.110. Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile DBP’nin kapanis
fiyatinin tahmini icin gelistirilen NARX’in girdi-hata capraz-korelasyonlar1 (egitim
algoritmast: BR, model: 6-(1)-9-1)
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4.2.2.2. En cok islem goren yatirim fonuna iliskin bulgular

IST’nin kapanmis fiyatinin, fonun performans degerlendirme yontemleri degerleriyle
tahmin edilmesi i¢in gelistirilen tiim NARX model mimarilerinin egitimi sonucunda elde
edilen performans Olciitlerine iligkin ortalama, standart sapma, en biiyiik ve en kiigiik

degerler Cizelge 4.75°te gbsterilmistir.

Cizelge 4.75. IST’nin performans degerlendirme yontemleri degerlerinin NARX ile
egitimi sonucu elde edilen kapanis fiyat1 tahminine iliskin performans 6l¢iit degerleri

Pgrformans
Olgiitleri
Ortalama | 8,14E-07 | 8,54E-10 | 2,51E-05 | 2,03E-05 | 0,085742 | 0,999984 | 0,999969
St. Sapma | 1,39E-06 | 1,46E-09 | 1,49E-05 | 1,24E-05 | 0,053151 | 2,70E-05 | 5,40E-05
En Biiyiik | 2,65E-05 | 2,77E-08 | 1,67E-04 | 1,27E-04 | 0,529599 | 1,000000 | 0,999999
En Kiigiik | 2,37E-08 | 2,49E-11 | 4,99E-06 | 3,90E-06 | 0,016089 | 0,999482 | 0,998965
Ortalama | 1,85E-06 | 2,35E-09 | 4,06E-05 | 3,02E-05 | 0,120675 | 0,999957 | 0,999914
St. Sapma | 2,37E-06 | 3,01E-09 | 2,65E-05 | 1,97E-05 | 0,078812 | 5,54E-05 | 1,11E-04
En Biyik | 2,34E-05 | 2,97E-08 | 1,72E-04 | 1,42E-04 | 0,600326 | 1,000000 | 1,000000
En Kiigiik | 8,96E-09 | 1,14E-11 | 3,38E-06 | 2,58E-06 | 0,010532 | 0,999462 | 0,998924
Ortalama | 1,15E-04 | 1,46E-07 | 3,56E-04 | 2,65E-04 | 1,042959 | 0,997311 | 0,994644
St. Sapma | 1,58E-04 | 2,01E-07 | 1,39E-04 | 1,09E-04 | 0,458909 | 0,003781 | 0,007369
En Biyik | 3,38E-03 | 4,30E-06 | 2,07E-03 | 1,62E-03 | 7,007706 | 0,999431 | 0,998863
En Kiigtik | 2,43E-05 | 3,11E-08 | 1,76E-04 | 1,26E-04 | 0,467767 | 0,918293 | 0,843262

SSE MSE RMSE MAE MAPE R R?

BR

LM

SCG

IST’nin performans degerlendirme yontemleri degerlerinin NARX ile egitilmesi sonucu
elde edilen performans dlgiitlerinin tamami i¢in en 1y1 degerlere LM egitim algoritmasina

ve 6-(7)-8-1 model mimarisine sahip agda ulagilmistir.

IST’nin kapanmis fiyatinin, fonun performans degerlendirme yontemleri degerleriyle
tahmin edilmesi i¢in gelistirilen tim NARX model mimarilerinin dogrulanmasi
sonucunda elde edilen performans 6lgiitlerine iliskin ortalama, standart sapma, en biiyiik

ve en kiiclik degerler Cizelge 4.76’da gosterilmistir.
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Cizelge 4.76. IST’nin performans degerlendirme yontemleri degerlerinin NARX ile
dogrulanmasi sonucu elde edilen kapanis fiyati tahminine iliskin performans olgiit
degerleri

Performans
Olgiitleri
Ortalama - - - - - - -

SSE MSE RMSE MAE MAPE R R?

St. Sapma - - - - - - -
BR

En Biiytik - - - - - - -
En Kiigtik - - - - - - -
Ortalama | 5,05E-07 | 3,00E-09 | 4,68E-05 | 3,31E-05 | 0,131600 | 0,999945 | 0,999890
St. Sapma | 6,08E-07 | 3,61E-09 | 2,84E-05 | 2,06E-05 | 0,081452 | 6,62E-05 | 1,32E-04

M En Biiyiik | 6,20E-06 | 3,67E-08 | 1,92E-04 | 1,35E-04 | 0,566426 | 0,999999 | 0,999999
En Kiigiik | 5,77E-09 | 3,43E-11 | 5,86E-06 | 3,88E-06 | 0,015876 | 0,999324 | 0,998648
Ortalama | 2,55E-05 | 1,51E-07 | 3,61E-04 | 2,70E-04 | 1,057654 | 0,997216 | 0,994460

SCG St. Sapma | 3,84E-05 | 2,28E-07 | 1,45E-04 | 1,15E-04 | 0,483838 | 0,004556 | 0,008755

En Biytik | 9,15E-04 | 5,45E-06 | 2,33E-03 | 1,88E-03 | 8,223176 | 0,999550 | 0,999101
En Kiiciik | 4,46E-06 | 2,64E-08 | 1,62E-04 | 1,20E-04 | 0,471929 | 0,886584 | 0,786032

IST’nin performans degerlendirme yontemleri degerlerinin NARX ile dogrulanmasi
sonucu elde edilen performans olgiitlerinden SSE, MSE, RMSE i¢in en iyi degerlere LM
egitim algoritmasina ve 6-(7)-7-1 model mimarisine sahip agda ulasilmigtir. En iyi MAE
ve MAPE degerlerine LM egitim algoritmasina ve 6-(7)-4-1 model mimarisine sahip agda
ulagilmigtir. En 1yi R ve R? degerlerine ise LM egitim algoritmasina ve 6-(4)-8-1 model

mimarisine sahip agda ulagilmistir.

IST’nin kapanis fiyatinin, fonun performans degerlendirme yontemleri degerleriyle
tahmin edilmesi icin gelistirilen tim NARX model mimarilerinin test edilmesi sonucunda
elde edilen performans 6lciitlerine iligkin ortalama, standart sapma, en biiyiik ve en kiigiik
degerler Cizelge 4.77°de gosterilmistir. Gelistirilen tim NARX mimarilerinin test
edilmesi sonucunda elde edilen en iyi MSE, MAPE ve R performans 6l¢iit degerlerinin
gecikme sayisi - gizli katman ndron sayisi ¢iftine gore degisimi ise sirasiyla Sekil 4.111,

Sekil 4.112 ve Sekil 4.113te gdsterilmistir.
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Cizelge 4.77. IST nin performans degerlendirme yontemleri degerlerinin NARX ile test
edilmesi sonucu elde edilen kapanis fiyat1 tahminine iliskin performans 6l¢iit degerleri

Pgrformans
Olgiitleri
Ortalama | 1,53E-07 | 9,12E-10 | 2,61E-05 | 2,10E-05 | 0,088201 | 0,999984 | 0,999967
St. Sapma | 2,73E-07 | 1,63E-09 | 1,52E-05 | 1,26E-05 | 0,054332 | 2,85E-05 | 5,69E-05
En Biiyiik | 6,06E-06 | 3,61E-08 | 1,90E-04 | 1,44E-04 | 0,642109 | 0,999999 | 0,999999
En Kiigiik | 7,28E-09 | 4,31E-11 | 6,56E-06 | 4,67E-06 | 0,019190 | 0,999387 | 0,998774
Ortalama | 5,14E-07 | 3,05E-09 | 4,72E-05 | 3,33E-05 | 0,132381 | 0,999944 | 0,999888
St. Sapma | 6,42E-07 | 3,81E-09 | 2,87E-05 | 2,08E-05 | 0,083043 | 7,02E-05 | 1,40E-04
En Biiyiik | 7,22E-06 | 4,27E-08 | 2,07E-04 | 1,50E-04 | 0,657165 | 1,000000 | 0,999999
En Kiigiik | 5,76E-09 | 3,41E-11 | 5,84E-06 | 3,68E-06 | 0,014796 | 0,999197 | 0,998395
Ortalama | 2,50E-05 | 1,49E-07 | 3,60E-04 | 2,69E-04 | 1,056478 | 0,997290 | 0,994601
St. Sapma | 3,42E-05 | 2,03E-07 | 1,38E-04 | 1,09E-04 | 0,461543 | 0,003770 | 0,007335
En Biyik | 7,61E-04 | 4,53E-06 | 2,13E-03 | 1,69E-03 | 7,359794 | 0,999618 | 0,999237
En Kiigiik | 3,67E-06 | 2,18E-08 | 1,48E-04 | 1,02E-04 | 0,405664 | 0,914635 | 0,836558

SSE MSE RMSE MAE MAPE R R?

BR

LM

SCG

IST’nin performans degerlendirme yontemleri degerlerinin NARX ile test edilmesi
sonucu elde edilen performans &lgiitlerinden igin en iyi SSE, MSE, RMSE, R ve R?
degerlerine LM egitim algoritmasina ve 6-(3)-9-1 model mimarisine sahip agda
ulasilmistir. En iyi MAE ve MAPE degerlerine ise LM egitim algoritmasina ve 6-(8)-2-1
model mimarisine sahip agda ulagilmistir. Genel olarak performans 6lgiit degerleri
incelendiginde en iyi performansin LM egitim algoritmasma ve 6-(3)-9-1 model

mimarisine sahip agda elde edildigi sonucuna varilabilir.
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Sekil 4.111. Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile IST nin kapanis fiyatinin
tahmini i¢in gelistirilen her bir NARX model mimarisi i¢in gergeklestirilen test
iterasyonlari sonucunda elde edilen en iyi MSE degerleri
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Sekil 4.112. Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile IST nin kapanis fiyatinin
tahmini igin gelistirilen her bir NARX model mimarisi i¢in gergeklestirilen test
iterasyonlar1 sonucunda elde edilen en iyi MAPE degerleri
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Sekil 4.113. Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile IST nin kapanis fiyatinin
tahmini igin gelistirilen her bir NARX model mimarisi i¢in gergeklestirilen test

iterasyonlar1 sonucunda elde edilen en iyi R degerleri

6-(3)-9-1 model mimarisine sahip NARX aginda egitim algoritmasi ¢esidine gore elde

edilen egitim, dogrulama ve test performans Ol¢iit sonuglar1 sirasiyla Cizelge 4.78,

Cizelge 4.79 ve Cizelge 4.80°de gosterilmistir.

Cizelge 4.78. IST’nin performans degerlendirme yontemleri degerlerinin NARX ile
egitimi sonucu elde edilen kapanig fiyat1 tahminine iliskin performans 6lgiit degerleri

(model: 6-(3)-9-1)

Performans Egitim Algoritmasi
Olgiitleri BR LM SCG

SSE 8,30E-08 2,61E-08 4,11E-05
MSE 8,68E-11 3,31E-11 5,22E-08
RMSE 9,32E-06 5,76E-06 2,29E-04
MAE 6,64E-06 4,41E-06 1,61E-04
MAPE 0,026365 0,017608 0,644397

R 0,999999 1,000000 0,999083

R? 0,999997 0,999999 0,998167
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Cizelge 4.79. IST’nin performans degerlendirme yontemleri degerlerinin NARX ile
dogrulanmasi sonucu elde edilen kapanis fiyati tahminine iliskin performans olgiit
degerleri (model: 6-(3)-9-1)

Performans Egitim Algoritmasi
Olgiitleri BR LM SCG

SSE - 4,97E-08 8,66E-06
MSE - 2,94E-10 5,12E-08
RMSE - 1,71E-05 2,26E-04
MAE - 5,76E-06 1,62E-04
MAPE - 0,022838 0,636126
R - 0,999995 0,999005

R? - 0,999990 0,998011

Cizelge 4.80. IST nin performans degerlendirme yontemleri degerlerinin NARX ile test
edilmesi sonucu elde edilen kapanig fiyati tahminine iliskin performans 6l¢iit degerleri

(model: 6-(3)-9-1)

Performans Egitim Algoritmasi
Olgiitleri BR LM SCG

SSE 1,53E-08 5,76E-09 8,85E-06
MSE 9,07E-11 3,41E-11 5,23E-08
RMSE 9,52E-06 5,84E-06 2,29E-04
MAE 7,18E-06 4,64E-06 1,61E-04
MAPE 0,027977 0,018583 0,646924
R 0,999999 1,000000 0,999000

R? 0,999998 0,999999 0,998001

Bahsi gecen model mimarisi Sekil 4.114°te gosterilmigtir.
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Sekil 4.114. Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile IST nin kapanis fiyatinin
tahmini igin gelistirilen NARX model mimarisi (egitim algoritmasi: LM, model: 6-(3)-9-
1)

Performans olgiitlerinden MSE’nin egitim, dogrulama ve test i¢in performansi Sekil
4.115’te gosterilmektedir. Sekilden en iyi dogrulama performansinin 2,9411E-10 MSE

ile 12. egitim turunda elde edildigi sonucu ¢ikarilabilir.

) En iyi Dogrulama Performansi: 2,9411e-10
107 F

Egitim
Dogrulama
Test

Ortalama Karesel Hata (MSE)

] 2 4 5] 8 10 12
Egitim Tur Sayisi

Sekil 4.115. Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile IST nin kapanis fiyatinin
tahmini icin gelistirilen NARX’in MSE Performansi (egitim algoritmasi: LM, model: 6-
(3)-9-1)
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Sekil 4.116, IST nin performans degerlendirme yontemleri degerleri ile kapanis fiyatinin

tahminine iligkin gelistirilen NARX’in egitim durumunu 6zetlemektedir.
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.9111;}""' \/
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Sekil 4.116. Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile IST nin kapanis fiyatinin
tahmini igin gelistirilen NARX’in egitim durumu (egitim algoritmasi: LM, model: 6-(3)-
9-1)

Egitilmis agin egitim, dogrulama ve test hatalarindan olusan bir hata histogrami Sekil
4.117°de gosterilmistir. Sekil incelendiginde hatalarin ¢ogunun + 1,5E-05 araliginda
oldugu ve maksimum hatanin yaklasik olarak 0,0002 oldugu tespit edilebilir. Ayrica sifir
hata noktas1 -8,6E-06 merkezli tanimlanmis bolmenin altina diismektedir. Bu nedenle,

elde edilen hataya bagl olarak, egitimli ag, kapanis fiyati tahmini i¢in kullanilabilir.
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Sekil 4.117. Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile IST nin kapanis fiyatinin
tahmini igin gelistirilen NARX’in hata histogrami (egitim algoritmasi: LM, model: 6-(3)-
9-1)

Agin gergeklesen ve tahmin edilen degerler arasindaki regresyon grafigi Sekil 4.118°de
gosterilmigtir. Sekilden de goriildiigl tizere NARX modelinin egitim, dogrulama ve test
verileri i¢in elde edilen korelasyon katsayisi degerleri sirasiyla 1, 0,99999 ve 1°dir. Tim
veriler i¢in elde edilen korelasyon katsayisi degeri ise 1°dir. Bu durum, elde edilen tahmin
modelinin ¢giktilarinin gergeklesen degerlerle uyum i¢inde oldugu ve bu degerler arasinda

sapma olmadigini gostermektedir.
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Sekil 4.118. Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile IST nin kapanis fiyatinin
tahmini igin gelistirilen NARX’in regresyon grafikleri (egitim algoritmasi: LM, model:
6-(3)-9-1)

Sekil 4.119, egitilmis c¢ikt1 degeri ile hedef (gerceklesen) degerin karsilagtirmasini

gostermektedir.
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Sekil 4.119. Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile IST nin kapanis fiyatinin
tahmini igin gelistirilen NARX’in tahmin sonuglar1 (egitim algoritmasi: LM, model: 6-
(3)-9-1)

Sekil 4.120, hata otokorelasyon fonksiyonunu gostermekte ve tahmin hatalarinin zamanla
nasil iligskili oldugunu agiklamaktadir. Sekilde, sifir gecikmeli korelasyon disindaki
korelasyonlar, %95 giiven sinirlart i¢inde kalmamasina ragmen sifir etrafinda

dalgalanmaktadir. Bu nedenle model yeterli goriilmektedir.
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Sekil 4.120. Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile IST nin kapanis fiyatinin
tahmini igin gelistirilen NARX’in hata otokorelasyonlari (egitim algoritmasi: LM, model:

6-(3)-9-1)

Sekil 4.121°de gosterilen girdi-hata gapraz korelasyon fonksiyonundaki korelasyon

degerlerinin tamami giiven sinirlari igerisinde olmasa da sifir civarinda dalgalanmaktadir.

Bu da yeterli bir tahmin modelinin oldugunu gostermektedir.
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Sekil 4.121. Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile IST nin kapanis fiyatinin
tahmini i¢in gelistirilen NARX’in girdi-hata ¢apraz-korelasyonlar1 (egitim algoritmasi:

LM, model: 6-(3)-9-1)
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4.2.3. Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile yatirnm fonu kapams
fiyatinin tahmin edilmesi icin gelistirilen modellerin yeni tarihli veriler ile ek testlere
tabi tutulmasi

Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile yatirnm fonu kapanis fiyatinin tahmin
edilmesi icin gelistirilen tek gizli katmanli YSA, iki gizli katmanli YSA ve NARX
modelleri yeni tarihli veriler ile ek testlere tabi tutularak modellerin istikrarh bir sekilde

¢alismas1 durumu kontrol edilmistir.

4.2.3.1. En fazla sayida portfoye dagilan yatirim fonuna iliskin bulgular

DBP’nin kapanis fiyatinin performans degerlendirme yontemleri degerlerinden
faydalanilarak tahmin edilmesi i¢in gelistirilen tek gizli katmanli YSA, iki gizli katmanl
YSA ve NARX modellerinden optimal sonug¢ veren modellere iliskin bilgiler Cizelge

4.81°de gosterilmistir.

Cizelge 4.81. DBP’nin kapanis fiyatinin performans degerlendirme yontemleri
degerlerinden faydalanilarak tahmin edilmesi i¢in gelistirilen ve optimal sonug veren tek
gizli katmanli YSA, iki gizli katmanli YSA ve NARX model mimarileri

Optimal Sonucu Veren
Yontem
Egitim Algoritmasi Model
YSA-1 BR 6-7-1
YSA-2 LM 6-8-9-1
NARX BR 6-(1)-9-1

Gelistirilen modellerin ek testlere tabi tutulmasi icin DBP yatirim fonunun 2021 yili
Temmuz-Aralik donemindeki 125 is gilinline ait verilerinden yararlanilmistir. DBP
yatirim fonu i¢in 125 is giinline ait kapanis fiyatlariyla, optimal sonu¢ veren tek gizli
katmanli YSA, iki gizli katmanli YSA ve NARX model mimarileri yardimiyla elde edilen
kapanis fiyati tahminleri arasindaki iliski sirasiyla Sekil 4.122, Sekil 4.123 ve Sekil
4.124°te gosterilmistir.
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Sekil 4.122. Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile DBP’nin kapanis
fiyatinin tahmini i¢in gelistirilen ve optimal sonug veren tek gizli katmanli YSA’nin ek
testi sonrasinda elde edilen tahmin sonuglar1 (egitim algoritmasi: BR, model: 6-7-1)
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Sekil 4.123. Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile DBP’nin kapanis
fiyatinin tahmini i¢in gelistirilen ve optimal sonu¢ veren iki gizli katmanlt YSA’nin ek
testi sonrasinda elde edilen tahmin sonuglar (egitim algoritmasi: LM, model: 6-8-9-1)
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Sekil 4.124. Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile DBP’nin kapanis
fiyatinin tahmini icin gelistirilen ve optimal sonu¢ veren NARX’in ek testi sonrasinda
elde edilen tahmin sonuglar1 (egitim algoritmasi: BR, model: 6-(1)-9-1)

Sekiller incelendiginde DBP’nin kapanis fiyat: tahmini hatalarinin 77. isgiinii itibariyle
arttig1 gozlenmektedir. Fon i¢in 77. isgiinii 25.10.2021 tarihine denk gelmektedir. Tahmin
hatalarinin artmasinda major makroekonomik degisikliklerin 6nemli etkisi oldugu
diisiiniilmektedir. Hatirlanacagi iizere yatinm fonu kapanis fiyatinin fon portfoy
dagilimindan faydalanilarak tahmin edilmesi igin gelistirilen modellerin yeni tarihli
veriler ile ek testlere tabi tutulmasi sonucunda DBP’nin kapanig fiyat: tahmini hatalari
79. is glni itibariyle artmaktadir. Bu durum tahmin hatalarinin artmasinda major
makroekonomik degisiklilerin 6nemli etkisi oldugu gorisiinii giliclendirmektedir.
DBP’nin risk degeri 5’tir. Risk skalasi 1 ile 7 arasinda deger almaktadir. Risk skalasinda
risk, risk degerinin artmasi ile artmaktadir. Buradan hareketle fonun orta derecede riskli

oldugu ve ekonomideki hareketlilikten etkilenebilecegi kanisina varilabilir.

DBP’nin 125 is giinliik periyot igin ek testlere tabi tutulmasi sonucunda elde edilen
performans Ol¢iit degerleri Cizelge 4.82°de gosterilmistir. Cizelgeden hareketle DBP
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yatirim fonunun kapanis fiyatinin tahmininde NARX’in tek gizli katmanli YSA ve iki

gizli katmanli YSA’ya kiyasla ¢ok daha isabetli tahminler iirettigi sonucuna varilabilir.

Cizelge 4.82. DBP’nin 125 is giinliik yeni tarihli veri igin tek gizli katmanli YSA, iki gizli
katmanli YSA ve NARX ile ek testlere tabi tutulmasi sonucu elde edilen kapanis fiyati
tahminlerine iliskin performans 6l¢iit degerleri

Performans Olgiitii
Yontem
SSE MSE RMSE MAE MAPE

YSA-1 | 0,001993 | 1,59E-05 | 0,003993 | 0,001859 | 3,345001

YSA-2 | 0003713 | 2,97E-05 | 0,005450 | 0,003006 | 5,434838

NARX | 00000941 | 7,18E-07 | 0,000848 | 0,000540 | 0,997322
4.2.3.2. En cok islem goren yatirim fonuna iliskin bulgular
IST’nin  kapanig fiyatimin performans degerlendirme yoOntemleri degerlerinden

faydalanilarak tahmin edilmesi i¢in gelistirilen tek gizli katmanli YSA, iki gizli katmanh
YSA ve NARX modellerinden optimal sonu¢ veren modellere iliskin bilgiler Cizelge
4.83’te gosterilmistir.

Cizelge 4.83. IST’nin kapanis fiyatinin performans degerlendirme yontemleri
degerlerinden faydalanilarak tahmin edilmesi i¢in gelistirilen ve optimal sonug veren tek
gizli katmanli YSA, iki gizli katmanli YSA ve NARX model mimarileri

Optimal Sonucu Veren
Yontem
Egitim Algoritmasi Model
YSA-1 BR 6-10-1
YSA-2 LM 6-9-9-1
NARX LM 6-(3)-9-1

Gelistirilen modellerin ek testlere tabi tutulmasi i¢in IST yatirim fonunun 2021 yili
Temmuz-Aralik donemindeki 125 is giiniine ait verilerinden yararlanilmistir. IST yatirim
fonu icin 125 is gilinline ait kapanis fiyatlariyla, optimal sonug veren tek gizli katmanh

YSA, iki gizli katmanli YSA ve NARX model mimarileri yardimiyla elde edilen kapanis
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fiyat1 tahminleri arasindaki iliski sirasiyla Sekil 4.125, Sekil 4.126 ve Sekil 4.127°de

gosterilmistir.
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Sekil 4.125. Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile IST nin kapanis fiyatinin
tahmini i¢in gelistirilen ve optimal sonug¢ veren tek gizli katmanli YSA’nin ek testi
sonrasinda elde edilen tahmin sonuglari (egitim algoritmasi: BR, model: 6-10-1)
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Sekil 4.126. Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile IST nin kapanis fiyatinin
tahmini i¢in gelistirilen ve optimal sonu¢ veren iki gizli katmanli YSA’nin ek testi
sonrasinda elde edilen tahmin sonuglari (egitim algoritmasi: LM, model: 6-9-9-1)
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Sekil 4.127. Performans degerlendirme yontemleri degerleri ile IST nin kapanis fiyatinin
tahmini igin gelistirilen ve optimal sonug¢ veren NARX’in ek testi sonrasinda elde edilen
tahmin sonuglari (egitim algoritmasi: LM, model: 6-(3)-9-1)

Sekiller incelendiginde IST nin kapanis fiyati tahmini hatalarinin 12. isgiinii itibariyle
arttig1 gdzlenmektedir. Fon igin 12. isgiinii 19.07.2021 tarihine denk gelmektedir. Tlgili
tarihten onceki iki gilin hafta sonu tatili, sonraki 6 giin ise 4 giin Kurban Bayramu tatiline
ve iki giin hafta sonu tatiline denk gelmektedir. Tatil siirelerinin uzun oldugu bu gibi
donemlerde yatirimer davranislarinda gesitli degisimler meydana gelmektedir. Ornegin
boyle donemlerde oOzellikle borsada yatirimlarimi degerlendiren yatirimcilar tatil
oncesinde nakde donerek yatirimlarmi borglandirma araglarina yonlendirmektedir. Ilgili
fon kisa vadeli bor¢lanma araglarini igerdiginden dolay1 bu durum tahmin hatalarina yol

acmis siiphesini kuvvetlendirmektedir.

IST’nin 125 is glnliikk periyot icin ek testlere tabi tutulmas: sonucunda elde edilen
performans Olgiit degerleri Cizelge 4.84’te gosterilmistir. Cizelgeden hareketle IST
yatirim fonunun kapanis fiyatinin tahmininde NARX’in tek gizli katmanli YSA ve iki

gizli katmanli YSA’ya kiyasla daha isabetli tahminler {irettigi sonucuna varilabilir.

228



Cizelge 4.84. 1IST nin 125 is gilinliik yeni tarihli veri i¢in tek gizli katmanli YSA, iki gizli
katmanli YSA ve NARX ile ek testlere tabi tutulmasi sonucu elde edilen kapanis fiyati

tahminlerine iligkin performans 6l¢iit degerleri

Performans Olciitii
Yontem
SSE MSE RMSE MAE MAPE
YSA-1 | 0002564 | 2,05E-05 | 0,004529 | 0,002977 | 7,958325
YSA-2 | 0,004128 | 3,30E-05 | 0,005747 | 0,005400 | 14,76774
NARX | 0,0000215 | 1,72E-07 | 0,000415 | 0,000373 | 1,010523
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5. TARTISMA ve SONUC

Bu ¢alismada ilk olarak, YSA ve NARX metodolojisine dayali olarak, menkul kiymet
yatirim fonu kapanis fiyatinin fon portfoy dagilimindan faydalanilarak tahmini i¢in genel
ve dogru modeller gelistirilmistir. Kapanig fiyati (net aktif degeri) tahminleri, en fazla
sayida portfoy kalemine dagilan menkul kiymet yatirnm fonlarindan biri olan ve 16
portfoy kalemine dagilan “Deniz Portfoy Birinci Degisken Fon (DBP)” ile 2017-2021/6
yillar1 arasinda en fazla islem hacmine sahip olan “Istanbul Portfoy Kisa Vadeli
Borglanma Araglart Fonu (IST)” verilerinden hareketle gergeklestirilmistir. Modellerin
girdileri, menkul kiymet yatirim fonunun portfoy dagilimini olusturan hisse senedi, devlet
tahvili, hazine bonosu, déviz kamu i¢ bor¢lanma araglari, doviz 6demeli bono, doviz
O0demeli tahvil, finansman bonosu, 6zel sektor tahvili, banka bonosu, varliga dayali
menkul kiymetler, gayr1 menkul sertifikasi, eurobonds, kamu dis bor¢lanma araglari, 6zel
sektor dis bor¢lanma araclari, Takasbank para piyasasi, kamu kira sertifikalari, kamu kira
sertifikalar1 (TL), kamu kira sertifikalar1 (doviz), 6zel sektor kira sertifikalari, kamu yurt
dis1 kira sertifikalari, 6zel sektor yurt disi kira sertifikalari, vadeli mevduat, mevduat (TL),
mevduat (doviz), mevduat (altin), katilim hesabi, katilma hesab1 (TL), katilma hesab1
(doviz), katilma hesab1 (altin), repo, ters-repo, kiymetli madenler, kiymetli madenler
cinsinden borsa yatirim fonlari, kiymetli madenler kamu borglanma araglari, kiymetli
madenler kamu kira sertifikalari, yabanct menkul kiymet, yabanci bor¢lanma araci,
yabanci kamu bor¢lanma araclari, yabanci 6zel sektdr bor¢lanma aracglari, yabanci hisse
senedi, yabanci borsa yatirim fonlari, fon katilma belgesi, yatirim fonlar1 katilma paylari,
borsa yatirim fonlar1 katilma paylari, gayrimenkul yatirim fon katilma paylari, girisim
sermayesi yatirim fon katilma paylar, tiirev araglari, vadeli islemler nakit teminatlar1 ve
diger gibi kalemlerin yiizdelik agirligidir. Modellerin ¢iktist ise menkul kiymet yatirim
fonu kapanis fiyatidir.

Yapilan analizler sonrasinda DBP’nin kapanig fiyatinin fon portfoy dagilimindan
faydalanilarak tahmini igin Onerilen tek gizli katmanli YSA model mimarisi; gizli
katmanda 10 noron, gizli katman aktivasyon fonksiyonu olarak tanjant lojistik sigmoid,
cikt1 aktivasyon fonksiyonu olarak lineer ve egitim yontemi olarak BR icermektedir.

IST’nin kapanis fiyatinin fon portfdy dagilimidan faydalanilarak tahmini i¢in 6nerilen
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tek gizli katmanli YSA model mimarisi ise; gizli katmanda 10 néron, gizli katman
aktivasyon fonksiyonu olarak tanjant lojistik sigmoid, ¢ikt1 aktivasyon fonksiyonu olarak

lineer ve egitim yontemi olarak BR geri yayilimi igermektedir.

Yapilan analizler sonrasinda DBP’nin kapanis fiyatinin fon portfoy dagilimindan
faydalanilarak tahmini i¢in 6nerilen iki gizli katmanli YSA model mimarisi; birinci gizli
katmanda 5 néron, ikinci gizli katmanda 10 néron, birinci gizli katman aktivasyon
fonksiyonu olarak tanjant lojistik sigmoid, ikinci gizli katman aktivasyon fonksiyonu
olarak tanjant lojistik sigmoid, ¢ikti aktivasyon fonksiyonu olarak lineer ve egitim
yontemi olarak BR icermektedir. IST nin kapanis fiyatinin fon portfoy dagilimindan
faydalanilarak tahmini i¢in 6nerilen iki gizli katmanli YSA model mimarisi ise; birinci
gizli katmanda 6 noron, ikinci gizli katmanda 5 néron, birinci gizli katman aktivasyon
fonksiyonu olarak tanjant lojistik sigmoid, ikinci gizli katman aktivasyon fonksiyonu
olarak tanjant lojistik sigmoid, ¢ikti aktivasyon fonksiyonu olarak lineer ve egitim

yontemi olarak BR geri yayilimi icermektedir.

DBP’nin kapanis fiyatinin fon portfoy dagilimindan faydalanilarak tahmini i¢in 6nerilen
NARX model mimarisi gizli katmanda 5 néron, giris ve ¢ikista 1 gecikme baglantisi, gizli
katman aktivasyon fonksiyonu olarak tanjant lojistik sigmoid, ¢ikt1 aktivasyon
fonksiyonu olarak lineer ve egitim yontemi olarak BR i¢ermektedir. IST nin kapanis
fiyatinin fon portfdoy dagilimindan faydalanilarak tahmini i¢in onerilen NARX model
mimarisi ise gizli katmanda 10 noron, giris ve ¢ikista 2 gecikme baglantisi, gizli katman
aktivasyon fonksiyonu olarak tanjant lojistik sigmoid, ¢ikt1 aktivasyon fonksiyonu olarak

lineer ve egitim yontemi olarak LM igermektedir.

Analizler neticesinde elde edilen SSE, MSE, RMSE, MAE, MAPE, R ve R? performans
Olciitleri dikkate alinarak onerilen modellerin uygulanabilirligi irdelenmistir. Elde edilen
bulgular, DBP’nin kapanig fiyatinin fon portfoy dagilimindan faydalanilarak tahmin
edilmesi i¢in Onerilen tek gizli katmanli YSA, iki gizli katmanli YSA ve NARX modeli
ile IST nin kapanis fiyatinin fon portfdy dagilimindan faydalanilarak tahmin edilmesi i¢in
onerilen tek gizli katmanli YSA, iki gizli katmanli YSA ve NARX modellerinin test
sonuglarina bakildiginda, kapanis fiyatlariyla fon portfoy dagilimi arasinda ¢ok giiclii bir
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iliski oldugu goriilmektedir. Buradan hareketle bahsi gegen modellerin ¢ok yiiksek
tahmin kabiliyetine sahip oldugu ifade edilebilir. Elde edilen bulgulardan hareketle,
yatirimcilarin yalnizca fon dagilimlarindan yararlanarak yatirim fonunun kapanis fiyatini
dogru bir sekilde tahmin edebilecegi sonucuna varilabilir. Sonuglar yatirim fonlarinin
gegmis  portfoy  bilesimlerinin  gelecekteki  performans lizerindeki  etkisini
dogrulamaktadir. Elde edilen bulgulardan hareketle yapilacak diger bir ¢ikarimsa NARX
modelleri ile elde edilen kapanis fiyat1 tahminlerinin tek gizli katmanli YSA ve iKi gizli
katmanli YSA modelleri ile elde edilen kapanis fiyati tahminlerinden daha basarili

olmasidir.

Tez calismasinda ikinci olarak, menkul kiymet yatirim fonu kapanis fiyatinin performans
degerlendirme yontemleri degerlerinden faydalanilarak tahmini i¢in genel ve dogru
modeller gelistirilmistir. Kapanis fiyati tahminlerinde de DBP ile IST fonlarina iliskin
verilerinden faydalanilmistir. Modellerin girdileri, portfoy risk ve performans
Olgiitlerinden Standart sapma, Beta, Jensen alfa, Sharpe orani, Treynor Orani ve
Enformasyon orani degerleridir. Modellerin ¢iktis1 ise menkul kiymet yatirim fonu

kapanis fiyatidir.

Yapilan analizler sonrasinda DBP’nin kapanis fiyatinin performans degerlendirme
yontemleri degerlerinden faydalanilarak tahmini i¢in Onerilen tek gizli katmanli YSA
model mimarisi; gizli katmanda 7 noron, gizli katman aktivasyon fonksiyonu olarak
tanjant lojistik sigmoid, ¢ikt1 aktivasyon fonksiyonu olarak lineer ve egitim yontemi
olarak BR igermektedir. IST nin kapanis fiyatinin performans degerlendirme yontemleri
degerlerinden faydalanilarak tahmini i¢in Onerilen tek gizli katmanli YSA model
mimarisi ise; gizli katmanda 10 néron, gizli katman aktivasyon fonksiyonu olarak tanjant
lojistik sigmoid, ¢ikt1 aktivasyon fonksiyonu olarak lineer ve egitim yontemi olarak BR

igermektedir.

DBP’nin kapanis fiyatinin performans degerlendirme yoOntemleri degerlerinden
faydalanilarak tahmini i¢in Onerilen iki gizli katmanli YSA model mimarisi; birinci gizli
katmanda 8 noron, ikinci gizli katmanda 9 ndron, birinci gizli katman aktivasyon

fonksiyonu olarak tanjant lojistik sigmoid, ikinci gizli katman aktivasyon fonksiyonu

232



olarak tanjant lojistik sigmoid, ¢ikti aktivasyon fonksiyonu olarak lineer ve egitim
yontemi olarak LM icermektedir. IST’ nin kapanis fiyatinin performans degerlendirme
yontemleri degerlerinden faydalanilarak tahmini i¢in Onerilen iki gizli katmanli YSA
model mimarisi ise; birinci gizli katmanda 9 néron, ikinci gizli katmanda 9 n6ron, birinci
gizli katman aktivasyon fonksiyonu olarak tanjant lojistik sigmoid, ikinci gizli katman
aktivasyon fonksiyonu olarak tanjant lojistik sigmoid, ¢ikt1 aktivasyon fonksiyonu olarak

lineer ve egitim yontemi olarak LM geri yayilimi igermektedir.

DBP’nin kapanig fiyatinin performans degerlendirme yontemleri degerlerinden
faydalanilarak tahmini i¢in 6nerilen NARX model mimarisi gizli katmanda 9 noron, giris
ve ¢ikista 1 gecikme baglantisi, gizli katman aktivasyon fonksiyonu olarak tanjant lojistik
sigmoid, cikt1 aktivasyon fonksiyonu olarak lineer ve egitim yontemi olarak BR
icermektedir. IST’nin kapanig fiyatinin performans degerlendirme yontemleri
degerlerinden faydalanilarak tahmini igin Onerilen NARX model mimarisi ise gizli
katmanda 9 noron, giris ve c¢ikista 3 gecikme baglantisi, gizli katman aktivasyon
fonksiyonu olarak tanjant lojistik sigmoid, ¢ikt1 aktivasyon fonksiyonu olarak lineer ve

egitim yontemi olarak LM igermektedir.

Hem DBP’nin hem de IST’nin kapanis fiyatinin performans degerlendirme yontemleri
degerlerinden faydalanilarak tahmin edilmesi i¢in Onerilen tek gizli katmanli YSA, iki
gizli katmanli YSA ve NARX modellerinin test sonuglarina bakildiginda, kapanis
fiyatiyla performans degerlendirme yontemleri degerleri arasinda ¢ok giiclii bir iliski
oldugu sonucuna varilabilir. Elde edilen bulgulardan hareketle, yatirimcilarin performans
degerlendirme yontemleri degerleri ile yatirim fonunun kapanis fiyatini1 dogru bir sekilde
tahmin edebilecegi sonucuna varilabilir. Elde edilen bulgulardan hareketle yapilacak
diger bir ¢cikarimsa NARX modelleri ile elde edilen kapanis fiyati tahminlerinin tek gizli
katmanli YSA ve iki gizli katmanli YSA modelleri ile elde edilen kapanis fiyati
tahminlerinden daha basarili olmasidir. Eger egitim algoritmalar1 agisindan bakilacak
olursa da BR ve LM algoritmalarinin SCG algoritmasia kiyasla daha iyi tahmin
dogrulugu sagladig1 ve genel olarak BR ve LM algoritmalarinin birbirine yakin tahmin

degerleri sagladigi sonucu ¢ikarilabilir.
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Yatirim fonu kapanis fiyatinin tahminine iliskin Onceki arastirmalarda elde edilen
performans Olgiit degerleri ile tez ¢alismasinin iki amacinin performans 6lgiit degerleri
g6z Oniine alindiginda her ne kadar aynmi yatirim fonlar1 {izerine c¢alisilmamis olsa da
optimal SSE, MSE, RMSE, MAPE, R ve R? degerlerine, tez ¢alismasinin ikinci amaci
olan yatirim fonu kapanis fiyatinin performans degerlendirme yontemleri degerlerinden
faydalanilarak tahmin edilmesi i¢in gergeklestirilen analizler neticesinde elde edilmistir.
En iyi MAPE degerine ise Hota vd. (2018) tarafindan gergeklestirilen ¢alismada Yunus
Siiriisii Algoritmast ile hibritlestirilmis Asir1 Ogrenme Makinesi modeli ile ulasilmistir.
Yatirnm fonu kapanig fiyatinin tahminine iliskin Onceki arastirmalarda elde edilen
performans oOlgiit degerleri ile tez ¢alismasinin iki amacinin performans 6lgiit degerleri

EK 1°de ayrintili olarak gosterilmistir.

Gelistirilen model mimarilerinden optimal sonucu veren model mimarileri, 2021 yili
Temmuz — Aralik donemi igerisindeki toplam 125 is giinliik verilerle ek teste tabi
tutularak modellerin kararliligi sinanmistir. Yatirnm fonu kapanis fiyatinin tahmini
tizerine gerceklestirilmis onceki calismalarda ek test islemleri ger¢eklesmediginden bu
durum bilime katki agisindan 6nemli olarak goriilmektedir. Ek test sonuglart da her iki
amag i¢in NARX modelleri ile elde edilen kapanis fiyat: tahminlerinin tek gizli katmanh
YSA ve iki gizli katmanli YSA modelleri ile elde edilen kapanis fiyati tahminlerinden

daha basarili oldugunu dogrulamaktadir.

Gelistirilen mimarilerde gizli katman noron sayisi 1 ile 10 arasinda sinirlandirilmagtir.
Yapilan analizlerde gizli katman néron sayisimin 10 kat artmasi (1 ile 100 arasinda
sinirlandirilmasi) toplam analiz sayisinin 25200°den 2412000°e yiikselmesine yol
agmakta ve analiz siiresinin yaklagik 95 kat artmasina sebep olmaktadir. Analizler
Intel(R) Core(TM) i5-7200U CPU @ 2.50GHz 2.70 GHz islemciye ve 8 GB Ram’a
sahip bir diziistii bilgisayarda gerceklestirilmistir. Ileriki ¢alismalarda analizler daha
donanimli bir bilgisayarda yapilarak gizli katman néron sayist araligi artirilip daha

isabetli yatirim fonu kapanis fiyati tahminleri gergeklestirilebilir.

Elde edilen sonugclar; yatirimcilar, mali miisavirler, fon yoneticileri ve emeklilik plam

yoneticileri i¢in biiylik bir 6neme sahiptir. Caligmada kullanilan algoritmalar kolaylikla
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uygulanabilir ve fon sec¢imini iyilestirmek i¢in kullanilabilirdir. Daha da 6nemlisi,
calismada kullanilan tiim bilgiler halka agik kaynaklarda ve ticari veri saglayicilarinda

mevcut oldugundan, veriye erisim imkan1 yiiksek diizeydedir.

Dogal olarak, tim yatirimcilar yatirim fonlarinin kapanis fiyatinin ve getiri diizeyinin
tahmininde makine 6grenmesi yontemlerini uygulamak icin gerekli kaynaklara sahip
degildir. Ancak, bireysel yatirimcilarin yatirim fonu kararlari i¢in takip ettikleri bagimsiz
analistler, tavsiyelerini vermek igin tez ¢alismasinda kullanilan algoritmalar1 ve verileri

kullanabilir.

Bu ¢alismada onerilen modelleri degistirerek veya bu modeller yardimiyla yeni bir model
tanimlayarak, yatirimeilarin karli yatirim fonlarma akillica yatirim yapmasina ve daha iyi
bir karar vermesine yardimec1 olabilecek ¢alismalara imza atilabilir. fleriki ¢alismalarda
aynt modelin tiirevleriyle fon alma-almama ve alternatifler arasindan fon sec¢imi

konularina da odaklanilabilir.

Son olarak YSA ve NARX gibi makine 6grenmesi algoritmalar1 problemleri analiz
etmede ¢ok sayida ornekle daha basarili olmaktadir. Bundan dolayr yatirim fonlarinin
kapanis fiyatinin (net aktif degerinin) tahmin edilmesinde bahsi gecen yatirim fonuna
iliskin dikkate alinan geg¢mis verilerin 6rneklem biiyiikliigiiniin miimkiin mertebe biiyiik

tutulmasi gerekir.
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EKLER

EK1 Yatirim fonu kapanis fiyatinin tahminine iliskin 6nceki aragtirmalarda elde
edilen performans Ol¢iit degerleri ile tez c¢alismasinda elde edilen
performans 6l¢iit degerlerinin karsilastirilmasi
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EK1

Ek Cizelge 1. Yatirim fonu kapanis fiyatinin tahminine iligskin 6nceki arastirmalarda elde
edilen performans olgiit degerleri ile tez calismasinda elde edilen performans Olgiit
degerlerinin karsilastirilmasi

] Performans Olgiitleri
Calisma Yontem Incelenen Fon
SSE MSE RMSE MAE MAPE R R?
i 101 Amerikan
Chiang vd.
YSA-1 Fonunun - - - - 8,76 - 0,90-0,99
(1996)
Ortalamasi
19 tane A tipi
fondan en iyi
YSA-1 0,010831 | 0,000387 0,019667 - - - 0,7589
sonucu veren
Akel ve
fon (A1)
Karacameydan
19 tane B tipi
(2012)
fondan en iyi
YSA-1 0,004047 | 0,000145 0,012022 - - - 0,77315
sonucu veren
fon (B12)
. N YSA-1 Sahara - 4,4486 2,101 1,432708 4,1 - -
Priyadarshini ve
Coklu
Babu (2012) Sahara - 7,9384 2,8175 2,101 5,25 - -
Regresyon
Birla Sunlife - - 0,3126 - 0,9349 - -
Franklin India
- - 0,3421 - 1,3133 - -
Bluechip
RBF
HDFC - - 0,2056 - 1,0938 - -
ICICI - - 0,2417 - 0,9574 - -
uTI - - 0,145 - 1,1339 - -
Birla Sunlife - - 0,3123 - 0,9352 - -
Franklin India
. - - 0,3434 - 1,2042 - -
Anish ve Majhi Bluechip
FLANN
(2015a) HDFC - - 0,2111 - 1,1141 - -
ICICI - - 0,2453 - 0,9927 - -
uTI - - 0,1285 - 0,9538 - -
Birla Sunlife - - 0,3026 - 0,9072 - -
Franklin India
- - 0,3406 - 1,1911 - -
Bluechip
RBF+FLANN
HDFC - - 0,2081 - 0,9848 - -
ICICI - - 0,3115 - 0,9372 - -
UTI - - 0,1543 - 0,9342 - -
Birla Sunlife - - 0,065 - 2,442 - -
Franklin India
- - 0,032 - 3,852 - -
Bluechip
MLP
HDFC - - 0,082 - 4,851 - -
ICICI - - 0,038 - 2,544 - -
Anish ve Majhi UTI - - 0,034 - 2,896 - -
(2015b) Birla Sunlife - - 0,3123 - 0,9352 - -
Franklin India
- - 0,3434 - 1,2042 - -
Bluechip
FLANN
HDFC - - 0,2111 - 1,1141 - -
ICICI - - 0,2453 - 0,9927 - -
uTI - - 0,1285 - 0,9538 - -
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Ek Cizelge 1. Yatirim fonu kapanis fiyatinin tahminine iliskin 6nceki aragtirmalarda elde
edilen performans Olgiit degerleri ile tez calismasinda elde edilen performans o6lgiit
degerlerinin karsilastirilmasi (devam)

HDFC (7 giin) - - - 0,831 - - -
FLANN HDFC (15
. - - - 1,0132 - - -
giin)
HDEC (7 giin) - - - 5,444 - - N
Narula vd.
MLP HDFC (15
(2015) - - - 5,962 - - -
giin)
HDEC (7 giin) - - - 0,668 - - -
RBF HDFC (15
- - - 1,549 - - -
giin)
Priyadarshini YSA-1 Sahara - 6,115 2,473 1,9808 3,68 - -
(2015) ARIMA Sahara - 13,5634 3,6829 2,974 5,527 - -
Birla Sunlife - - 0,075 - 2,673 - -
ICICI - - 0,039 - 3,927 - -
MLANN
SBI BlueChip - - 0,053 - 4,722 - -
UTI - - 0,036 - 3,172 - -
Birla Sunlife - - 0,3373 - 1,5458 - -
Anish ve Majhi ICICI - - 0,3391 - 1,5858 - -
FLANN _
(2016) SBI BlueChip - - 0,3356 - 1,5673 - -
UTI B B 0,2187 B 1,691 - -
Birla Sunlife - - 0,4500 - 1,5083 - -
ICICI - - 0,3629 - 1,5653 - -
FFLANN _
SBI BlueChip - - 0,2026 - 1,1877 - -
uTI - - 0,2058 - 1,5413 - -
SBI Magnum
R - - 0,00061 - 0,005196 - -
(1 giin)
SBI Magnum
- - 0,00284 - 0,009241 - -
(3 giin)
SBI Magnum
B - - 0,00298 - 0,009591 - -
(5 giin)
ELM
SBI Magnum
- - 0,00315 - 0,009846 - -
(7 giin)
UTI (1 giin) - - 0,001921 - 0,009125 - -
UTI (3 giin) - - 0,002015 - 0,009456 - -
UTI (5 giin) - - 0,002419 - 0,009811 - -
UTI (7 giin) - - 0,002973 - 0,010254 - -
Hota vd. (2018)
SBI Magnum
B - - 0,00026 - 0,00190 - -
(1 giin)
SBI Magnum
- - 0,00091 - 0,006312 - -
(3 giin)
SBI Magnum
B - - 0,00098 - 0,006728 - -
(5 giin)
ELM+DSA
SBI Magnum
- - 0,00099 - 0,006824 - -
(7 giin)
UTI (1 giin) - - 0,001046 - 0,007625 - -
UTI (3 giin) - - 0,001231 - 0,007854 - -
UTI (5 giin) - - 0,001232 - 0,008016 - -
UTI (7 giin) - - 0,005129 - 0,008729 - -
Rani ve
YSA-1 HDFC - 357,7531 - - - 0,9801 -
Chandar (2018)
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Ek Cizelge 1. Yatirim fonu kapanis fiyatinin tahminine iliskin 6nceki aragtirmalarda elde
edilen performans Olgiit degerleri ile tez calismasinda elde edilen performans o6lgiit
degerlerinin karsilastirilmasi (devam)

SBI magnum
g - - 0,4999 - 2,6005 - -
(1 giin)
SBI magnum
9 - - 0,4998 - 2,6107 - -
(3 giin)
SBI magnum
g - - 0,4998 - 2,6775 - -
(5 giin)
SBI magnum
9 - - 0,4999 - 2,6962 - -
(7 giin)
SBI magnum
? - - 0,5312 - 2,9012 - -
YSA (15 giin)
SBI magnum
9 - - 0,5426 - 2,9398 - -
(30 giin)
SBI magnum
9 - - 0,4999 - 2,6005 - -
(1 giin)
UTI (1 giin) - - 0,5 - 2,6351 - -
UTI (3 giin) - - 0,5001 - 2,6513 - -
UTI (5 giin) - - 0,5001 - 2,6622 - -
UTI (7 giin) - - 0,5055 - 2,6853 - -
UTI (15 giin) - - 0,55 - 2,9099 - -
SBI magnum
g - - 0,4998 - 2,4169 - -
(1 giin)
SBI magnum
g - - 0,4996 - 2,4800 - -
(3 giin)
SBI magnum
9 - - 0,4996 - 2,5635 - -
(5 giin)
SBI magnum
Hota vd. (2020) . - - 0,4998 - 2,5737 - -
(7 giin)
SBI magnum
YSA+GA - - 0,5166 - 2,7642 - -
(15 giin)
SBI magnum
9 - - 0,5091 - 2,8673 - -
(30 giin)
UTI (1 giin) - - 0,4998 - 2,4152 - -
UTI (3 giin) - - 0,4999 - 2,4247 - -
UTI (5 giin) - - 0,4999 - 2,4480 - -
UTI (7 giin) - - 0,5 - 2,4804 - -
UTI (15 giin) - - 0,4998 - 2,8261 - -
UTI (30 giin) - - 0,5011 - 2,8272 - -
SBI magnum
g - - 0,4998 - 1,6680 - -
(1 giin)
SBI magnum
9 - - 0,4994 - 1,6728 - -
(3 giin)
SBI magnum
g - - 0,4998 - 1,6909 - -
(5 giin)
SBI magnum
9 - - 0,4998 - 1,7319 - -
YSA+PSO (7 giin)
SBI magnum
9 - - 0,4993 - 1,8700 - -
(15 giin)
SBI magnum
9 - - 0,4999 - 1,9629 - -
(30 giin)
UTI (1 giin) - - 0,4995 - 1,8957 - -
UTI (3 giin) - - 0,4995 - 1,8963 - -
UTI (5 giin) - - 0,4997 - 2,0611 - -
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Ek Cizelge 1. Yatirim fonu kapanis fiyatinin tahminine iliskin 6nceki aragtirmalarda elde
edilen performans Olgiit degerleri ile tez calismasinda elde edilen performans o6lgiit
degerlerinin karsilastirilmasi (devam)

UTI (7 giin) - 0,4998 2,0779
YSA+PSO UTI (15 giin) - 0,4992 1,9062
UTI (30 giin) - 0,4995 1,9558
SBI magnum
- 0,4998 2,1780
(1 giin)
SBI magnum
. - 0,4996 2,2294
(3 giin)
SBI magnum
- 0,4997 2,3400
(5 giin)
SBI magnum
- 0,4998 2,3732
(7 giin)
SBI magnum
YSA+DE - 0,4998 2,1017
(15 giin)
SBI magnum
- 0,501 2,1030
(30 giin)
UTI (1 giin) - 0,4998 2,3050
UTI (3 giin) - 0,4999 2,3184
UTI (5 giin) - 0,4999 2,3240
UTI (7 giin) - 0,4999 2,3417
Hota vd. (2020) UTI (15 giin) - 0,4999 2,0303
UTI (30 giin) - 0,501 2,1522
SBI magnum
R - 0,4985 1,2290
(1 giin)
SBI magnum
- 0,4984 1,3100
(3 giin)
SBI magnum
. - 0,4997 1,3159
(5 giin)
SBI magnum
- 0,4989 1,3739
(7 giin)
SBI magnum
YSA+EHO - 0,4983 1,4502
(15 giin)
SBI magnum
- 0,4989 1,4947
(30 giin)
UTI (1 giin) - 0,4978 1,3111
UTI (3 giin) - 0,4983 1,3338
UTI (5 giin) - 0,4986 1,3369
UTI (7 giin) - 0,4988 1,3900
UTI (15 giin) - 0,4981 1,4674
UTI (30 giin) - 0,4995 1,4939
Birla Sunlife (1
. - 0,3356 1,0154
giin)
Birla Sunlife (3
- 0,5339 1,6721
giin)
Birla Sunlife (7
. - 0,8759 2,7794
Koudjonou ve giin)
GRU+MTSF
Rout (2020) Franklin
Bluechip (1 - 0,3711 1,3884
giin)
Franklin
Bluechip (3 - 0,6897 2,632
giin)
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Ek Cizelge 1. Yatirim fonu kapanis fiyatinin tahminine iliskin 6nceki aragtirmalarda elde
edilen performans Olgiit degerleri ile tez calismasinda elde edilen performans o6lgiit
degerlerinin karsilastirilmasi (devam)

Franklin
Bluechip (7 - - 1,0896 - 4,4892 - -
giin)
HDFC (1 giin) - - 0,2153 - 1,1509 - -
HDFC (3 giin) - - 0,363 - 1,955 - -
HDFC (7 giin) - - 0,6006 - 3,3586 - -
GRU+MTSF
ICICI (1 giin) - - 0,2399 - 0,9984 - -
ICICI (3 giin) - - 0,3979 - 1,632 - -
ICICI (7 giin) - - 0,6417 - 2,6604 - -
UTI (1 giin) - - 0,1293 - 1,0016 - -
UTI (3 giin) - - 0,1895 - 1,535 - -
UTI (7 giin) - - 0,2854 - 2,3062 - -
Birla Sunlife (1
R - - 0,3902 - 1,2397 - -
giin)
Birla Sunlife (3
- - 0,5724 - 1,7892 - -
giin)
Birla Sunlife (7
R - - 0,9622 - 3,0913 - -
giin)
Franklin
Bluechip (1 - - 0,4076 - 1,5059 - -
giin)
Franklin
Bluechip (3 - - 0,6947 - 2,8454 - -
giin)
LSTM+MTSF
. Franklin
Koudjonou ve
Bluechip (7 - - 1,1704 - 4,9696 - -
Rout (2020) .
giin)
HDFC (1 giin) - - 0,2508 - 1,4033 - -
HDFC (3 giin) - - 0,3699 - 1,9677 - -
HDFC (7 giin) - - 0,5831 - 3,2534 - -
ICICI (1 giin) - - 0,2407 - 1,0236 - -
ICICI (3 giin) - B 0,4242 - 1,7215 - -
ICICI (7 giin) - - 0,7001 - 2,8806 - -
UTI (1 giin) - - 0,1315 - 1,0109 - -
UTI (3 giin) - - 0,1893 - 1,562 - -
UTI (7 giin) - - 0,2817 - 2,2845 - -
Birla Sunlife (1
- - 0,2824 - 0,8953 - -
giin)
Birla Sunlife (3
. - - 0,5454 - 1,7138 - -
giin)
Birla Sunlife (7
- - 0,9323 - 3,8862 - -
giin)
Franklin
GRU+MTMF Bluechip (1 - - 0,3241 - 1,2323 - -
giin)
Franklin
Bluechip (3 - - 0,631 - 2,4392 - -
giin)
Franklin
Bluechip (7 - - 0,9335 - 3,887 - -
giin)
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Ek Cizelge 1. Yatirim fonu kapanis fiyatinin tahminine iliskin 6nceki aragtirmalarda elde
edilen performans Olgiit degerleri ile tez calismasinda elde edilen performans o6lgiit
degerlerinin karsilastirilmasi (devam)

HDFC (1 giin) - - 0,1627 - 0,8952 - -
HDFC (3 giin) - - 0,379 - 2,0572 - -
HDFC (7 giin) - - 0,591 - 3,3572 - -
ICICI (1 giin) - - 0,2152 - 0,9228 - -
GRU+MTMF ICICI (3 giin) - - 0,4053 - 1,6755 - -
ICICI (7 giin) - - 0,3079 - 2,5162 - -
UTI (1 giin) - - 0,114 - 0,9104 - -
UTI (3 giin) - - 0,1863 - 1,5676 - -
UTI (7 giin) - - 0,6539 - 2,7478 - -
Birla Sunlife (1
R - - 0,2821 - 0,9016 - -
giin)
Birla Sunlife (3
- - 0,5349 - 1,6856 - -
giin)
Birla Sunlife (7
R - - 0,952 - 3,1332 - -
giin)
X Franklin
Koudjonou ve i
Bluechip (1 - - 0,3518 - 1,2956 - -
Rout (2020) R
giin)
Franklin
Bluechip (3 - - 0,6231 - 2,4416 - -
giin)
LSTM+MTMF Frankiin
Bluechip (7 - - 1,0739 - 4,3629 - -
giin)
HDFC (1 giin) - - 0,1651 - 0,8964 - -
HDFC (3 giin) - - 0,3883 - 2,1831 - -
HDFC (7 giin) - - 0,6014 - 3,3649 - -
ICICI (1 giin) - - 0,2062 - 0,8718 - -
ICICI (3 giin) - - 0,3946 - 1,6474 - -
ICICI (7 giin) - - 0,3064 - 2,5377 - -
UTI (1 giin) - - 0,1116 - 0,8852 - -
UTI (3 giin) - B 0,1878 B 1,5723 - B
UTI (7 giin) - - 0,3473 - 2,8456 - -
SBI magnum
- - 1,6185 - 3,7288 - -
(1 giin)
SBI magnum
3 gim) - - 1,7654 - 4,0564 - -
n
MLP &
SBI magnum
- - 2,1205 - 4,8601 - -
(7 giin)
SBI magnum
- - 2,4217 - 5,5541 - -
Hota vd. (15 giin)
(2021a) SBI magnum
- - 0,00061 - 0,005196 - -
(1 giin)
SBI magnum
3 gin) - - 0,00284 - 0,009241 - -
n
ELM &
SBI magnum
- - 0,00315 - 0,009846 - -
(7 giin)
SBI magnum
- - 0,00685 - 0,062100 - -
(15 giin)
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Ek Cizelge 1. Yatirim fonu kapanis fiyatinin tahminine iliskin 6nceki aragtirmalarda elde
edilen performans Olgiit degerleri ile tez calismasinda elde edilen performans o6lgiit
degerlerinin karsilastirilmasi (devam)

SBI magnum
. - - 1,5663 - 3,5943 - -
(1 giin)
SBI magnum
- - 1,6783 - 3,8291 - -
Hota vd. (3 giin)
FLANN
(2021a) SBI magnum
. - - 2,1318 - 4,8857 - -
(7 giin)
SBI magnum
- - 2,3369 - 5,3397 - -
(15 giin)
UTI (1 giin) - - 3,4876 - 2,8429 - -
UTI (5 giin) - - 4,2280 - 3,765 - -
FLANN
TATA (1 giin) - - 4,5740 - 3,125 - -
Hota vd. TATA (5 giin) - - 3,6628 - 2,463 - -
(2021b) UTI (1 giin) - - 2,8965 - 2,0934 - -
UTI (5 giin) - - 3,7567 - 3,1256 - -
FLANN+FA
TATA (1 giin) - - 3,7734 - 2,7693 - -
TATA (5 giin) - - 3,2570 - 1,87 - -
Escorts
Leading
- - 0,2679 - 0,8784 - -
Sectors Fund-
Growth (1 giin)
Escorts
Leading
- - 0,4222 - 1,3922 - -
Sectors Fund-
Growth (3 giin)
Escorts
Leading
- - 0,5362 - 1,7742 - -
Sectors Fund-
Growth (5 giin)
Escorts
Leading
- - 0,6116 - 2,0995 - -
Sectors Fund-
Growth (7 giin)
Escorts
Majhi vd. i
AARMA Leading
(2021)
Sectors Fund- - - 0,8217 - 2,9266 - -
Growth (15
giin)
Kotak Midcap-
- - 0,7609 - 1,0538 - B
Growth (1 giin)
Kotak Midcap-
- - 1,1570 - 1,6292 - -
Growth (3 giin)
Kotak Midcap-
- - 1,4475 - 2,1425 - -
Growth (5 giin)
Kotak Midcap-
- - 1,6513 - 2,5538 - -
Growth (7 giin)
Kotak Midcap-
Growth (15 - - 2,3416 - 3,7226 - -
giin)
L&T India
Value fund- - - 0,3954 - 1,2095 - -
Growth (1 giin)
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Ek Cizelge 1. Yatirim fonu kapanis fiyatinin tahminine iliskin 6nceki arastirmalarda elde
edilen performans Olgiit degerleri ile tez calismasinda elde edilen performans o6lgiit
degerlerinin karsilastirilmasi (devam)

L&T India
Value fund- - - 0,596 - 1,8653 - -
Growth (3 giin)
L&T India
Value fund- - - 0,7434 - 2,4483 - -
Growth (5 giin)
AARMA L&T India
Value fund- - - 0,8392 - 2,8927 - -
Growth (7 giin)
L&T India

Value fund-
Growth (15

- - 1,1725 - 4,0375 - -

giin)
Escorts

Leading
- - 0,2736 - 0,8857 - -
Sectors Fund-

Growth (1 giin)

Escorts
Leading
- - 0,4139 - 1,3920 - -
Sectors Fund-

Growth (3 giin)

Escorts
Leading
- - 0,5216 - 1,7708 - -
Sectors Fund-

Growth (5 giin)
Majhi vd.

(2021)

Escorts
Leading
- - 0,5914 - 2,0650 - -
Sectors Fund-

Growth (7 giin)

Escorts
Leading
Sectors Fund- - - 0,7886 - 2,7426 - -
Growth (15
giin)
Kotak Midcap-
Growth (1 giin)
Kotak Midcap-
Growth (3 giin)
Kotak Midcap-
Growth (5 giin)
Kotak Midcap-
Growth (7 giin)
Kotak Midcap-
Growth (15 - - 2,3338 - 3,6376 - -

AMA

- - 1,0825 - 1,3459 - -

- - 1,3427 - 1,8679 - -

- - 1,5624 - 2,2535 - -

- - 1,7213 - 2,5714 - -

giin)
L&T India
Value fund- - - 0,3732 - 1,0489 - -
Growth (1 giin)

L&T India
Value fund- - - 0,5661 - 1,7061 - -
Growth (3 giin)
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Ek Cizelge 1. Yatirim fonu kapanis fiyatinin tahminine iliskin 6nceki aragtirmalarda elde
edilen performans Olgiit degerleri ile tez calismasinda elde edilen performans o6lgiit
degerlerinin karsilastirilmasi (devam)

L&T India
Value fund- - - 0,7084 - 2,2386 - -
Growth (5 giin)
L&T India
Value fund- - - 0,7919 - 2,6274 - -
Growth (7 giin)
L&T India
Value fund-
Growth (15
giin)
Escorts

AMA

- - 1,1099 - 3,7276 - -

Leading
- - 0,7030 - 2,8361 - -
Sectors Fund-

Growth (1 giin)

Escorts
Leading
- - 0,7990 - 3,2074 - -
Sectors Fund-

Growth (3 giin)

Escorts
Leading
- - 0,8707 - 3,4533 - -
Sectors Fund-

Growth (5 giin)

Escorts
Leading
- - 0,9349 - 3,7020 - -
Sectors Fund-

Majhi vd. .
Growth (7 giin)

(2021)

Escorts
Leading
Sectors Fund- - - 1,0538 - 4,1257 - -
Growth (15
FLANN giin)
Kotak Midcap-
Growth (1 giin)
Kotak Midcap-
Growth (3 giin)
Kotak Midcap-
Growth (5 giin)
Kotak Midcap-
Growth (7 giin)
Kotak Midcap-
Growth (15 - - 3,2715 - 4,8862 - -
giin)
L&T India
Value fund- - - 0,8254 - 2,5049 - -
Growth (1 giin)
L&T India
Value fund- - - 0,5958 - 1,805 - -
Growth (3 giin)
L&T India
Value fund- - - 0,7408 - 2,3811 - -
Growth (5 giin)

- - 2,9490 - 4,2756 - -

- - 2,9222 - 4,2214 - -

- - 2,9118 - 4,2535 - -

- - 2,8834 - 4,2789 - -
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degerlerinin karsilastirilmasi (devam)

L&T India

Value fund- - - 0,8327 - 2,8573 - -
Growth (7 giin)
FLANN L&T India
Value fund-
Growth (15

giin)
Escorts

- - 1,1943 - 4,1625 - -

Leading
- - 0,2432 - 0,6188 - -
Sectors Fund-

Growth (1 giin)

Escorts
Leading
- - 0,3812 - 1,2193 - -
Sectors Fund-

Growth (3 giin)

Escorts
Leading
- - 0,4465 - 1,4188 - -
Sectors Fund-

Growth (5 giin)

Escorts
Leading
- - 0,5342 - 1,7760 - -
Sectors Fund-

Growth (7 giin)

Escorts
Leading
Sectors Fund- - - 0,7455 - 2,0966 - -
Growth (15

Majhi vd.
(2021)

giin)
BPNN Hibrit Kotak Midcap-
Model Growth (1 giin)
Kotak Midcap-
Growth (3 giin)
Kotak Midcap-
Growth (5 giin)
Kotak Midcap-
Growth (7 giin)
Kotak Midcap-
Growth (15 - - 2,0669 - 3,4765 - -
giin)
L&T India
Value fund- - - 0,3559 - 0,9744 - -
Growth (1 giin)
L&T India
Value fund- - - 0,5615 - 1,689 - -
Growth (3 giin)
L&T India
Value fund- - - 0,6165 - 1,8702 - -
Growth (5 giin)
L&T India
Value fund- - - 0,7655 - 2,3697 - -
Growth (7 giin)

- - 0,7279 - 0,9491 - B

- - 1,0715 - 1,4354 - -

- - 1,2484 - 1,8539 - -

- - 1,4215 - 2,2128 - -
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L&T India
Majhi vd. BPNN Hibrit Value fund-
- - 1.0347 - 3.7376 - -
(2021) Model Growth (15
giin)
VSAL DBP 6,41E-06 3,79E-08 0,000195 0,000141 0,407553 0,999578 0,999156
IST 7,34E-05 4,34E-07 0,000659 0,000481 2,155167 0,991368 0,982811
DBP 3,02E-06 1,79E-08 0,000134 0,0000969 0,280547 0,999787 0,999573
Birinci Amag YSA-2
IST 0,000058 3,43E-07 0,000586 0,000412 1,848753 0,994256 0,988545
NARX DBP 3,11E-07 1,84E-09 4,29E-05 2,99E-05 0,082591 0,999981 0,999961
IST 1,49E-08 8,83E-11 9,4E-06 7,25E-06 0,029575 0,999998 0,999997
VSAL DBP 1,04E-06 6,18E-09 7,86E-05 5,66E-05 0,168420 0,999934 0,999868
IST 1,65E-06 9,74E-09 9,87E-05 7,66E-05 0,314404 0,999823 0,999646
. DBP 4,70E-07 2,78E-09 5,27E-05 3,69E-05 0,108825 0,999970 0,999940
Ikinci Amag YSA-2
IST 3,91E-07 2,32E-09 4,81E-05 3,562E-05 0,141640 0,999962 0,999924
NARX DBP 2,89E-07 | 1,71E-09 4,13E-05 2,96E-05 0,083210 | 0,999980 | 0,999961
IST 5,76E-09 3,41E-11 5,84E-06 4,64E-06 0,018583 1,000000 0,999999
Optimal Performans Olgiit Degerleri 5,76E-09 3,41E-11 5,84E-06 4,64E-06 0.00190 1,000000 0,999999

262



OZGECMIS

Ad1 Soyad: : Umit YILMAZ

Dogum Yeri ve Tarihi : Bursa 27/06/1983

Yabanci Dil : Ingilizce

Egitim Durumu
Lise : Bursa Cinar Lisesi
Lisans : Dumlupmar Universitesi Endiistri Miihendisligi
Yiiksek Lisans : Uludag Universitesi Endiistri Mithendisligi

Calistign Kurum/Kurumlar  : Balikesir Universitesi Bigadic Meslek Yiiksekokulu

[letisim (e-posta) : umityilmaz@balikesir.edu.tr

Yayinlari

Yazilan ulusal/uluslararasi kltaplar veya kitaplardaki boliimler:

Erdogan, M. O., Yilmaz, U., Oz¢ekic, U. & Saykol, E. (2019). Yapay Sinir Aglari ile
Melanom Cilt Kanserinin Tespiti. Gelecegin Diinyasinda Bilimsel ve Mesleki Calismalar
2019: Bilgisayar Mihendisligi (ss. 104-114). Bursa: Ekin Basim Yayin Dagitim.
Duman, T., Yilmaz, U., Ozcekic E. & Yilmaz, A. (2019). Bulamk Mantik Temelli
Bireysel Kredl Bagvurusu Degerlendirme Sistemi Tasarimi. Gelecegin Diinyasinda
Bilimsel ve Mesleki Calismalar 2019: Bilgisayar Mithendisligi (ss. 115-123). Bursa: Ekin
Basim Yaymn Dagitim.

Sakarya, S., Yilmaz, U. & Ogiitcen, I. (2019). Universitede Ogrenim Géren Kiz
Ogrencilerin Girisimcilik Niyetlerinin Belirlenmesi: Bigadi¢ Meslek Yiiksekokulu
Ornegi. Strateji Odakli Akademik Degerlendirmeler (ss. 137 -158). Klaipeda: Strategic
Researches Academy.

Yilmaz, U. (2017). Ticari Matematik. Bursa: Ekin Basim Yayin Dagitim.

Uluslararasi hakemli dergilerde yayimlanan makaleler:

Yilmaz, A., Orbak, A. Y., Yilmaz, U. & Ozceki¢, E. (2021). COVID-19 Siiresince
Insanlarin Sosyal Aglar Uzerinde Disa Vurduklar1 Duygusal Tepkilerin Dogal Dil Isleme
Yontemleriyle Tespit Edilmesi: Eksi Sozliik Ornegi. Acta Infologica, 5 (2), 319-331.
Yimaz, U. & Kuvat, O. (2021). Nesnelerin Interneti Teknolojisinin Lojistik
Faaliyetlerindeki Uygulama Alanlar1 ve Verimlilige Etkileri. Avrupa Bilim ve Teknoloji
Dergisi, Ejosat 2021 Supplement 1, 746-754. DOI: 10.31590/ejosat.1004953

Sakarya, S., Yilmaz, U. (2019). Derin Ogrenme Mimarisi Kullanarak BIST30 Indeksinin
Tahmini. European Journal of Educational and Social Sciences , 4 (2) , 106-121.
Yilmaz, U. & Duman, B. (2019). Lojistik 4.0 Kavramma Genel Bir Bakis: Gegmisten
Bugiine Gelisim ve Degisimi. Bilecik Seyh Edebali Universitesi Sosyal Bilimler Dergisi,
4 (1), 186-200. DOL: 10. 33905/bseusbed 465962

.....

Kullanlm Alanlarl Tiirkiye Mesleki ve Sosyal Bilimler Dergisi, (2), 43-54. DOI:
10.46236/jovosst.623075

263



Yilmaz, U. & Duman, B. (2019). Artirilmis Gergeklik Teknolojisinin Lojistik Faaliyetleri
Uzerine Olan Etkilerinin Incelenmesi. Uluslararas1 Insan Calismalar1 Dergisi, 2 (3), 1-7.
DOI: 10.35235/uicd.464839

Ozgekic, E. & Yilmaz, U. (2018). A Fuzzy Logic Model Purposing Evaluation of

Transportation Management. Uluslararast Afro-Avrasya Arastirmalart Dergisi, 3 (6),
192-200.

Uluslararas1 hakemli dergilerde yayimlanmak tizere gonderilen makaleler:
Yilmaz, U. & Orbak, A. Y. (2022). Prediction Of Turkish Mutual Fund’s Net Asset Value
Using The Fund Portfolio Distribution. Neural Computing and Applications.

264



