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v
OZET

EKONOMIK YATIRIM ARACLARI GETIRILERININ SAKLI MARKOV
MODELI iLE TAHMIN EDILMESIi: TURKIYE ORNEGI

Cansu DAGLIOGLU

Yiiksek Lisans Tezi, Ekonometri Ana Bilim Dah
Damisman: Dog¢.Dr. Giilsen KIRAL
Ocak 2018, 69 sayfa

Gilintimiizde insanlarm kar elde etme amaciyla gelecegi tahmin etme ve bu
tahminler sonucunda kazang elde etme istegi finansal yatirim araglarina biiyiik bir talep
olusturmaktadir. Piyasalarda meydana gelen bu canlanma, finansal yatirim araglarina
ilgisi olan herkesi bilgi arayigina siiriiklemistir. Bu durum ise gelecege yonelik yapilan
tahmin ¢alismalarinda artis ile sonuglanmaktadir.

Bu ¢aligmada BIST 100 endeks degerinin degisim orani, hisse senedine etki eden
baz1 egzojen faktorler kullanilarak Sakli Markov Modeli ile tahmin edilmistir.

Sakli Markov Modeli’nin ilk ¢6ziim algoritmasi olan ileri-geri yon algoritmasi ile
gecmis degerler baz alinarak BIST 100 endeks degisim ylizdesinin ne yonde olacagi ile
ilgili olasiliklar tahmin edilmistir. Ikinci asamada BIST 100 endeksi degisim oraninm,
calismada yer alan egzojen faktorlerden hangisinin degisiminden kaynaklandigina dair
tahminleme yapilmis ve birebir sonug elde edilmese de yaklasik tahminler yapilmistir.
Son ¢ozlim algoritmast olan Baum-Welch algoritmas: ise model parametreleri tekrar

tahmin edilmis ve oldukca etkili oldugu gozlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Sakli Markov modeli, Sakli Markov modeli algoritmalari, Borsa

Istanbul, finansal yatirim araglari



ABSTRACT

PREDICTION OF ECONOMICAL INVESTMENT TOOL RETURNS WITH
HIDDEN MARKOYV: IN TURKEY

Cansu DAGLIOGLU

Master Thesis, Department of Econometrics
Siipervisor: Do¢.Dr. Giilsen KIRAL
January 2018, 69 pages

Nowadays there is a great demand to financial investment tools due to the desire
of profiting from future predictions. The revival in the markets drafted everyone
interested in financial investment to information hunting. This causes an increase in future
prediction studies.

In this study BIST 100 index change rate is predicted by the Hidden MarkovModel
using the exogenous factors affecting stocks.

With the help of Hidden Markov Model’s first solution algorithms, forward-
backward algorithms, BIST 100 index change rate direction possibilities were predicted
based on past values. Secondly prediction of the exogenous factor change affecting the
BIST 100 index change rate was done and even though exact results were not reached,
close predictions were done. Baum-Welch algorithm, which is a final solution algorithm,

parameters were predicted again and found out to be very effective.

Keywords: Hidden Markov model, Hidden Markov model algorithms, Borsa Istanbul,

financial investment tools
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ONSOZ

Bu tez ¢alismamda Borsa Istanbul 100 endeks degerinin degisim orani, hisse
senedine etki eden bazi egzojen faktorler kullanilarak Sakli Markov Modeli ile tahmin
edilmistir.

Elde edilecek tahminlerin dogru ve giivenilir sonuglari, Sakli Markov Modeli’nin
etkin oldugunu gdsterirken finansal yatirim araci kullanicilara da katki saglayacaktir.
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BOLUM I

GIRiS

Toplumlar, gegmisten giiniimiize stirekli gelecegi tahmin etme istegi, tahminleri
sonucunda Oniindeki olaylar1 firsatlara ¢evirme iggilidiisii iginde olmuslardir. Finansal
yatirim araglariin gelecege yonelik tahmini de belirli bir olasilik dahilinde olmas1 tiim
yatirimcilara 1yi bir getiri elde etme konusunda yardim saglayacaktir. Finansal yatirim
ara¢larmin tahmin edilmesi, finansal yatirima yonelen tiim kullanict ve uygulayicilar i¢in
finansal ya da yatirim kararlarmin alinmasinda 6nemli bir sorun olmaktadir. Ciinkii fiyat
diizeyinde alinan yanls bir karar biiylik bir riske yol agabilecekken, alinacak dogru karar
ise maksimum getiri saglayacaktir. Bu noktada karar vericinin elde ettigi bilgi, yapacagi
yatirim konusunda biiyiik 6nem tasimaktadir.

Yatirimcilar, karar verme asamasinda ne denli saglikli karar verdigini
ongorebilmek adina ¢esitli yollarla bilgi arayisa girmislerdir. Bu durum finansal yatirim
araclarina olan ilgiyi arttirmaktadir. Bu dogrultuda toplumda, finans sektoriine dayal
tahmin caligmalar1 artmaktadir. Calismamizda finansal yatrim araglarinin tahmin
edilmesinde etkin yontemler arasinda olan Sakli Markov Modeli kullanilacaktir.

Sakli Markov Modeli; medikal, finansal, gen tahmini, meteorolojik, ses, el yazisi,
viicut hareketleri tanima, miizik notasyonu izleme gibi bir¢cok alanda kullanilmaktadir.
Bu modelin tercih edilmesinde iki neden 6n plana ¢ikmaktadir. Bunlardan ilki gii¢lii bir
icerige sahip matematiksel yapisi olmasidir. Bu durum ¢esitli alanlarda kullanilabilecegi
teorik temeli oldugunu gdstermektedir. Ikincisi ise Sakli Markov Modeli uygun bir
sekilde uygulandiginda dogru sonuglar elde etmeyi saglamaktadir (Niesler, 1997).

Hisse senedi ve onu etkileyen egzojen faktdrlerin verileri BIST teknoloji endeksi
ve TCMB elektronik veri dagitim sisteminden elde edilmistir

Hisse senedini etkileyen egzojen faktorlerden bazilari kullanilmistir. Bunlar;
Doviz Kuru, Faiz oran1 ve Para Arzi’dir. Hisse senedi iizerinde direkt etkiye sahip olmasi
ve veri elde etme konusunda elverisli olmalarindan dolay1 bu faktorlerin kullanilmasina
karar verilmistir.

Finansal verilere Sakli Markov Modeli uygulayarak, elde edilecek tahminlerin
dogru ve giivenilir sonuglari, kullanilan tekniklerin etkin oldugunu gosterirken bu konuya

ilgisi olan herkesin maksimum fayda saglamasinda bir ¢ikis noktas1 olacaktur.



1.1. Arastirmanin Amaci

Insanlarin yatirim araglarina yonelmesiyle finans sektoriinde giin gectikge
biiyliyen bir ilgi s6z konusudur. Bu dogrultuda yatirim araglarinin gelecege yonelik
tahminleri i¢in de bircok yontem ortaya ¢ikmaktadir. Calismanin amaci hisse senedini
etkileyen doviz kuru, para arzi ve faiz orani gibi egzojen faktorler yardimiyla hisse senedi
degisim oranlarin1 tahmin etmede Sakli Markov Modeli kullanilarak dogru ve giivenilir
sonuclar elde etmektir. Aynt zamanda toplumun her bir bireyine katki saglanirken,
finansal ¢alismalardaki diger yontemleri destekleyici ve bilgilendirici bir uygulama

gergeklestirilecektir.

1.2. Arastirmanin Onemi

Hisse senedi degisim oranlarmin gelecege yonelik tahmininde Sakli Markov
Modeli kullanilarak bu modelin finans alaninda etkin bir model oldugunu gérme sansi
tantyacaktir. Ayrica hisse senedi ve onu etkileyen faktorlerin gegmis bilgilerinin,
gelecege yonelik tahminlerde bilgi tasima agisindan etkili olup olmadigmi gérme imkani

tantyacaktir.



BOLUM I

MARKOV ANALIZI

2.1. Markov Zincirleri Tanimi

Karar problemlerinde sikg¢a belirsizliklerle ilgili karar alma durumu ile
karsilagilmaktadir. Bu belirsizlikler dogal olaylarmin belirsizliginden ya da temel
degiskenin akla gelmeyen degisim kaynagindan ortaya ¢ikar. Bu degiskene nitel
yaklagmak yerine, matematiksel model haline doniistiiriilerek nicel olarak incelenilir
(Oztiirk, 2011, 5.723).

Dinamik sistemde ise bir sisteme iligkin degisiklikler, en az iki farkli andaki durumu
tanimlamaktadir. Uygulamada karsilasilan sistemler de zaman i¢inde degisen sistemler
olup ¢ogu bu yapida olmaktadir. Karar verici her an ne olacagini bilmedigi i¢in belirsizlik
ve risklerinin derecesini hesaplamak, sistemin belirli 6zelliklerini inceleyerek sistemin
durumunu agiklamak ya da zaman i¢cinde meydana gelecek degisimleri gozlemleyerek
gelecege yonelik tahminlerde bulunmak isteyebilmektedir. Sistemde incelenen bir
bilesene karsilik gelen rasgele degiskenin zaman i¢indeki degisimin incelenmesi olasilikli
stirecler kapsaminda degerlendirilir (Cinemre, 2011, s.481).

Markov Analizi, ge¢misteki durumlardan bagimsiz olarak mevcut duruma bagh
kalan siirecin gelecekte nasil bir gelisim gosterecegini iceren olasiliklar1 bulunduran ve
belirsiz siirecler iceren durumlar hakkinda karar almay1 amaglayan bir tekniktir. 20.yy’da
Andrei Andreyevich Markov’un matematiksel olarak betimleme denemesine dayanan, ilk
matematiksel yapis1 1923 yilinda kurulmus, genel teorisi 1930 ve 1940 yillarinda A.N.
Kolmogoron, W. Feller, W. Doeblin, P. Levy, J.L. Doob ve digerlerince gelistirilmistir.
Markov Zincirlerinin bir¢ok uygulama alani bulunmaktadir. Bunlardan bazilar1 asagidaki

gibidir (Oztiirk, 2011, s. 723-724):

o Finans sektorii

. Uretim

o Malzeme yOnetimi
. Pazarlama

o Marka Bgimlilig1

o Egitim



. Klimatoloji ve hidroloji

2.2. Stokastik Siirecler

Rasgele bir deneyin tiim miimkiin sonuclarini iceren kiimeye Ornek Uzay ve
Ornek uzaym her alt kiimesine ise olay denilmektedir (Oz, 2009, 5.9). Ornek uzay, Q ile
gosterilmek iizere asagida 6zelliklere sahip Q’ nin alt kiimelerinin bir F koleksiyonuna

bir o -cebiri denilmektedir (Lawrance, 2001, s. 9).
1.0, QeF
ii. Eger Ae F ise A° € F ’dir. (A° = Q— A, Anin tiimleyeni)

iii. Eger A, A,.,........€ F ise | JA,[)A, € F "dir

k=1 k=1

F, QQ’nin alt kiimelerinin bir o -cebiri olmak iizere asagidaki kosullar saglandig1

durumda P: F — [0,1] doniisiimiine bir olasilik 6l¢iitli denilmektedir.

i. P(p)=, P(Q)=1

i, AL A . e F ise p[OAkJsZP(Ak)

0
k=1 k=1
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Akj= > P(A, ) dur.
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1

Buradan herhangi bir kiime, F, QQ° nin alt kiimelerinden bir o -cebiri ve P, F
iizerinde bir olasilik dl¢iitii oldugunda (Q, F, P) ligliisiine bir olasilik uzay1 denilmektedir
(Lawrence, 2001 s. 9).

(Q,F,P) olasilik uzayinda, her bir a € R i¢in {w eQ: X (w) < a} € F oluyorsa
X :QQ > R fonksiyonu bir tesadiifi degisken olarak tanimlanmaktadir (Kloeden ve
Platen, 1995). Diger bir ifade ile tesadiifi degisken 6rnek uzaymdaki her bir olay1 reel
sayilara doniistiiren bir fonksiyondur denilebilmektedir (Can, 2006).

Bir stoksatik siireg, sabit bir (Q, F, P) olasilik uzayi iizerinde tanimli gergek
degerli tasadiifi degiskenlerin bir koleksiyonudur (Dupocova, vd., 2002, s. 231).

Bir stokastik siire¢c X=(X(?), £>0), X=(X,t € T ) gosterimlerinden birisi ile ifade

edilir.



Stokastik siirecler, zamana bagl sistemlerin isleyisini agiklamak igin
kullanilmaktadir (Gnedenko ve Ushakov, 1995, s. 42).

Her bir sabit we Q i¢in X(w) , T lizerinde bir fonksiyondur. 7 {izerindeki bu
(X(w), w € Q) fonksiyonu (X, t € T') siirecinin 6rnek yoludur (Davis ve Brockwell, 1987,
s. 9).

Stokastik siire¢ taniminda verilen 7, ¢'nin tiim olas1 degerlerini iceren bir
parametre kiimesi olmaktadir. Uygulmada 7 ¢ogunlukla ilgili durumun zaman araligi
olmakta bu nedenle parametre yerine zaman terimi olarak da kullanmilmaktadir. T
parametre kiimesi kesikli ve siirekli olabilir.

Genel olarak X;stokastik siireci, 7 parametresinin kesikli veya siirekli olusuna
gore sirastyla kesikli zaman stokastik siire¢ veya siirekli zaman stokastik siire¢ olarak
tanimlanmaktadir (Chan, 2003).

T sayilabilir bir kiime olsun , yani 7={0,1,2,3,... } oldugunda siire¢ kesikli
parametrelidir. Zaman bakimindan kesikli olmayan siireg, siirekli parametrelidir.

Parametre uzay siirekli olan bir siirecte ; 7 = {t :7 > 0} veya T = {t : —o0 < ¢ < +oo{ olarak

tanimlanir. Parametre kiimesi ile ilgili aciklmalarin ortaya koydugu gibi, kesikli
parametreli olasiliksal siireclerde 6zellikler yalnizca saptanmis zamanlarda gézlenirken,
stirekli parametreli olasiliksal siireclerde deger gozleme igslemi zaman boyutunun tiim
olasili noktalarinda gergeklestirilir (Cinemre, 2003, s. 482).

T tesadiifi degiskenlerin aldig1 her bir 6zel deger, bir durum olarak adlandirilir.
Durum uzay1r {S}, X,/nin tiim miimkiin degerleri i¢in 6rnek uzaymi tanimlamaktadir
(Halag, 1991, s. 99-100).

Bir sistemde durumlar arasi gegis oldugunda sistem dinamik bir 6zellik kazanir.
Durumlar aras1 gecis s6z konusu oldugunda bu gecis asamasi1 adim olarak ifade edilir.

Durum uzaylar1 igerdikleri durum sayisina gore iki grupta incelenir. Durum
uzaymda sonlu sayida ya da sayilabilir sonsuzlukta durum varsa, siirecin kesikli durum
uzayli oldugu sdylenir. Durum uzay1 kesikli degilse, yani sonsuz sayida durum igeriyorsa

stirekli durum uzayh siire¢ s6z konusudur (Cinemre, 2003, s. 482).

2.2.1. Brownian Hareket (Wiener Siireci)

Brownian hareket en 6nemli stokastik siire¢lerden biri olmaktadir. Bu konudaki

ilk dnemli uygulamalar, Bachelier ve Einstein tarafindan finans ve fizik alanlarinda



gerceklestirilmis ardindan bu uygulamalar Wiener tarafindan matematiksel bir yap1
tizerine kurulmustur (Steele, 2001, s. 29).

1828 yilinda Isko¢ botanik¢i Robert Brown sivi igine sarkitilmis polen
taneciklerinin diizensiz hareket yaptiklarini gozlemlemistir. Daha sonra bu hareket stvinin
molekiilleri ile rassal ¢arpismalari olarak agiklanmistir. Buna gore, w polen taneciklerinin
t anindaki konumu, B/(w) stokastik siire¢ kavrami olarak yorumlanmstir (Oz, 2009, s.
12).

Reel degerli Wiener siireci W(t) veya Brownian hareket B;, [0,T] araliginda,
strekli olarak t€[0,T]’ye bagl bir rassal bir degisken olup kosullar asagidaki gibi

saglanmaktadir.

i. W(0) =0 (1 olasilikla)

il. 0<s<t<T icin W(t)—W(s)artis1 ile verilen rasgele degisken 0 ortalamali
ve t — s varyansli normal dagilimhidir. Yani W(¢) —W(s)~ N(0,t —s) dir

. 0<s<t<u<v<T icin W(it)—W(s) ve W(v)—W(u) artiglar1 bagimsizdir.

Ayrica her bir ¢ >0 igin E(W(£))=0, E(W?(t))=t’ dir. Kisaca W(t) Wiener siireci
sifir ortalamali ve ¢ varyansli normal dagilima sahiptir (Lawrence, 2001, s. 8).

Bagimsiz, aym1 dagilmis tesadiifi degiskenlerin toplami, olasilik teorisinde
calisilan ilk konular arasinda yer almaktadir (Onalan, 1996, s. 28).

Z, her biri sirastyla p ve g olasiliklar1 ile 1 ve -1 degerlerini alan tesadiifi

degiskenlerin bir toplulugu olsun.

X =Z1+722+ ... +7Zy, n>1, Xo=0 2.1

Kismi toplamlar dizisinden olusan X = { X,; n=0,1,2, ..... } stokastik siirecine

tesadiifi yiiriiyiis denilmektedir (Onalan, 1996, s. 28).

2.2.2. Bagimsiz Artmah Siire¢

(X, t € T) siirecinde, #;< < ....< t, i¢in agsagida tanimlanan rassal degiskenlerin
birbirlerinden bagimsiz olmas1 durumunda (Xt € T') stokastik siireci bagimsiz artmali

siirec olarak tanimlanmaktadir (Oz, 2009, s. 14).



(x, -x, Mx, -x, (X, -X, ) 2.2)

2.2.3. Duragan Bagimsiz Artmah Siire¢

Bagimsiz artmali bir siirecte (X X,) artmasi t’den bagimsiz ise bu slirece

t+k

duragan bagimsiz artmali siire¢ denilmektedir. Diger bir deyisle, (X, ¢t €T ) stokastik
slireci zamana bagli olmayan 6zel bir birlesik dagilima sahipse veya rasgele degiskenin
birlesik dagilimi zaman i¢inde degismiyorsa duragandir. Duragan siiregler, genelde uzun
bir zaman i¢inde degisimi olan bir slirecin tanimlandigi yoneylem arastirmasi

modellerinde ortaya ¢ikmaktadir (Cinemre, 2003, s. 485).

2.2.4. Yeniden Olusan Siirecler

Siirecin  olusumunu yenileyen bir tesadiifi noktanin bulundugu olasiliksal
stireclere yeniden olusan siiregler denilmektedir.

Bir tesadiifi nokta Markov noktasi veya yineleyici nokta olarak bilinir. Boyle bir
noktaya ulasildiktan sonra, siirecin geg¢misteki durumu gelecegini hi¢ bir sekilde

etkilememektedir (Oz, 2009, s. 14).

2.3. Markov Zincirleri

Markov Analizi, sistemin mevcut durumunu dikkate alarak, tahmin yapmak i¢in
kullanilan bir tekniktir. Bu nedenle Markov Analizi olasilik yardimiyla dinamik
sistemdeki belirsizligi gosteren ve ¢ozim {lretmeye calisan Ozel bir model tipi

sunmaktadir (Can, 2006, s.7).
P{st = j|s,71 =10,5_,= k,...}: P{s, = j|sH = i}z P (2.3)

S: sadece {1, 2, 3,....,N} tamsay1 degerleri alabilen bir rastgele degisken olmak
iizere S;‘nin bazi sj degerlerine esit olma olasilig1 sadece S:/’nin simdiki degerleriyle
geemise dayandigi varsayilsm. Boyle bir siire¢ { Pij }ij=1.23..~ olasilik matrisli N durumlu
Markov siireci olarak tanimlanmaktadir. P;jdurumi’den durumj’ ye gecis olasiligmi ifade

eder. Durum 1’den diger tiim durumlara ge¢gme olasiliklar1 toplami bire esit olmaktadir.

Pii+ Pp+ ... + Pin=1 (2.4)



Genel olarak gecis olasiliklarin1 P (NxN) matrisi olarak bilinen gegis olasiliklar

matrisinde toplamak uygundur.

Pii Pau " P
p- p'12 p.zz p{vz
Py Pan 0 Pww

P matrisinde satir j, siitun i elementi P;; gegis olasiligmi gdstermektedir. Ornegin;
satir 2 siitun 1, durum 1’in durum 2 tarafindan takip edilebilecegi olasiligini vermektedir

(Hamilton, 1994, s. 678-679).

2.4. Markov Zincirinde Durumlarin Siniflandirilmasi

Markov zincirinde gegislerin ve yapisini analizleri yapilirken, Markov
Zincirindeki belirli 6zelliklere gore smiflandirilmasi, sonraki davranislar hususunda

kolaylik saglayacaktir (Oztiirk, 2011 s. 726).

Yol
i birinci durum ve j ikinci durum olsun. i’ de baslayip j’ de biten gergeklesme olasilig

pozitif olan dizilerdir.

Erisebilir Durum

Durum i’den belirli bir ddnem sonra durum j’ye gecis olasilig1 pozitif ise j durumuna
i’den erisebilir durum denir.
Baglantili Durumlar

Durumj’ den durum i’ ye, durum i” den durum j’ ye erisilebilen durumlara baglantili
durumlar denir.
Denklik Kiimesi

Birbiriyle baglantili olan tiim durumlardan olusan kiimeye denklik kiimesi denir.



Kapali Kiime

Markov Zincirinde S durum uzayinda herhangi bir durumdan S’ nin diginda kalan
herhangi bir duruma ulasmak s6z konusu degilse S kapali bir kiimedir.
Yeniden Olusumlu Durumlar

Durum i gecis durumu degilse i 'ye yeniden olusumlu durum denir. Yeniden olusumlu
durumdan sadece yeniden olusumlu duruma erisilmektedir.
Periyodik Durum

Durum ;j’ den baslayan bir zincir oldugunu varsayalim. j’ ye yalnmizca ¢, 2t, 31,....
zamanlarinda geri doniiyorsa j’ ye t dongiisii denir.
Indirgenemez Kiime

Biitiin durumlar1 kapali bir durum olusturan Markov Zincirine indirgenemez kiime
denir.
Ergodik Durum

Markov zincirini olusturan durumlarin yeniden olusumlu, dongiisel degil ve
birbirleriyle iligkili olan durumuna ergodik durum denir.
Indirgenebilir Kiime

Bir Markov zincirinin ge¢is durumlar1 digindaki tiim durumlar1 yutucu, dongiisel veya

kapali kiime olusturan Markov Zincirine indirgenebilir kiime denir.

Bir Markov Zinciri birden fazla denklik iceriyorsa indirgenebilir Markov Zinciridir

(Cinemre, 2003, s. 502-508).

Gecici Durum
i ve j olan iki durum olmak {izere i durumdan j durumuna geg¢is ulasilabiliyorken, j
durumundan i1 duruma ulasilamiyor ise i gegici bir durumdur. Bagka bir deyisle i durumu
gecici ise onu birakan yol bir daha asla i durumuna ulasamamaktadir (Oztiirk, 2011, s.
726).
Yutucu durum
N adimli bir Markov Zincirinin bir adiminda P; =1 ise i durumu yutucu bir
durumdur. Asagida li¢ durumlu bir sistemin geg¢is olasilik matrisi P’yi gosterdigini

varsayalim.



10

06 02 0.2
04 05 0.1
0O 0 1

P, birinci ve ikinci durumdan tiglincli duruma gegis varken sistem {igiincii duruma
gectiginde daha sonraki adimlarda siirekli iiglincii durumlarda kalmaktadir. Bu durumda

ficiincii durum yutucu durum olmaktadir (Oztiirk, 2011, s. 728).

2.5. Durum Olasiliklar

Durum uzayr S ={1, 2, .... N } olan bir sistemde ve sistemin baslangicindaki i

durumda bulunma olasilig1

P(X, =i)=m, (2.6)
seklinde gosterilmektedir ve

7(0) = (7, (0), 7, (0), 7, (0), ....... , 75 (0)) (2.7)
vektoriine baslangi¢ durum olasiliklar1 vektorii denir (Oz, 2009, s. 24)

Pii» t zamaninda i durumda olan bir siirecin t+1 zamanda j olma olasiligin1 gosterir. Sistem

m aninda i durumunda iken n adim sonra j durumda olma olasilig1 Pij " olarak gosterilir.

Bu, n adim geg¢is olasiligidir. n adim gegis olasilig1 asagidaki gibi gosterilir.
P"=P(X,., =X, =i)=PX, = j|X, =i), i,jeS 2.8)

n adimli gegis olasilik matrislerinin hesaplanmasi i¢in Chapman-Kolmogorov denklemi

kullanilmaktadir (Oz, 2009, s. 24)

Pl.j’”m = ZPI.,("P,(A'" tim n,m>0 ve tiim i,j i¢in. (2.9)
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2.6. Duragan Markov Zincirleri

Denklemi P gegis olasilik matrisinin biitiin siitunlarinin 1 olmasimni gerektirir.
veya
P .1=1 (2.10)

Burada 1 (Nx1) boyutunda birlerin vektoriidiir. Bu esitlik birim matrisinin P’
matrisin 6zdegeri ve (Nx1) boyutlu 1 vektoriiniin ise 6zvektor oldugunu sdylemektedir.
Bir matris ve onun transpozu ayni 6zdegerleri tasidigi igin P’ matrisinin 6zdegeri P
matrisinin 6zdegerinin birim oldugunu ve diger 6zdegerlerinin ise birim ¢gemberin iginde
oldugunu varsayarak Markov zincirinin duragan (ergodik) oldugu sdylenir. Duragan

Markov i¢in duragan olasiliklar (Nx1) boyutundaki « vektorii olarak gosterilmektedir.
P.m=r (2.11)

kosulunu saglar. m 6zdeger vektoriinlin elemanlar1 toplami 1 oldugu i¢in m vektoriiniin

normallestirilmis oldugu soylenir.

m Pm =r1
Moo (2.12)

olarak gosterilir (Hamilton, 1994, s. 681).

2.7. Periyodik Markov Zincirleri

Eger Markov Zinciri indiregenemezse, o zaman sadece ve sadece birime esit olan
bir tane 6zdegeri vardir. Fakat birim ¢ember iizerinden birden fazla 6zdeger olabilir, bu
indirgenebilir tiim Markov Zincirlerinin ergodik olmadigi anlamma gelir. Ornegin, iki

durumlu Markov Zincirinde P;; = P22 = 0 olsun.

¥
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Bu gegis olasilig1 matrisi 6zdegerleri A4, =1, A, =-1 her iki deger de birim
cemberin {izerindedir. BoOylece P™ matrisi , z.1' vektorliniin sabit bir degerine
yakinsamamaktadir. Bunun yerine sistem t zamaninda birinci durumda ise t+2 , t+4, t+6,
........ , zamanlarinda da m sonsuza giderken dahi birinci durumda olacagi agiktir. Bu

Markov Zincirine ise iki durumlu Markov Zinciri denir (Hamilton, 1994, s. 685).

2.8. Denge Durum Olasihiklar

Markov Analizinde uzun donem sonunda siire¢ denge durumdadir ve duragan
kosula ulagsmaktadir. Bu dogrultuda siirecin gelecegine yonelik giiclii ve etkili yorumlar

yapilabilir.

i=l1
v vektoriine olasilik vektorii denilmektedir (Cerit ve Yiiksel, 1993, s. 220). P’nin

kuvvetlerinde goriilebilecegi gibi n biyldiikge P, degerleri sabit bir sayiya ya da limite

yaklasir ve v." olasilik vektorleri i” nin tiim degerleri igin esit olmaya yonelir. Bunun

sonucunda iki kural ortaya ¢ikar (Halag, 1991, s. 119).

i. n’nin yeteri kadar biiyiik degerleri i¢in v," olasilik vektorleri i’snin tiim degerleri i¢in
aynidir.

ii. V"' =V"P veV,"" =V." oldugundan V.P=V esitligini saglayan bir V denge vektorii

L 1

bulunmaktadir.

V= Z P, =1 bagntis1 bu degerleri elde etmek i¢in analitik bir yontem sunar. V olasilik

vektortinde j. elemanlari v ile gosterilirse V bir olasilik vektort oldugundan

= (2.13)

v:(vl,vz,v3, ...... ,vm) P:[vl,v2,v3, ...... vm] (2.14)
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yazilir.

Verilen bir duragan markov zincirinde P gecis olasiliklart matrisi i¢in tek

V= (v] Vg3 Vyseeennns vm) sabit olasilik dagilimi bulunmaktadir ve P" i¢in asagidaki gibi bir

im P," =v,, v, >0, 1<j<r (2.15)

2.9. Siirekli Zamanh Siiregler

Markov Zincirleri, stokastik siirecleri ifade etmek i¢in sik sik kullanilan bir
yontemdir. Markov Modellerinde zaman parametreleri, kesikli zamanli Markov siireci ve
stirekli zamanli Markov siireci olarak ikiye ayrilir (Marshall ve Sterritt, 2005).

{X}, siirekli zamanh bir stokastik siire¢ ile gosterilsin. Bu dogrultuda {X,},
stirekli reel degisken 7 ile indislenmis rastgele degiskenlerden olusan sonsuz bir kiime

olmaktadir. Genelde # indisi, zaman indisi olarak ele alindiginda X, rastgele degiskeni 7,
zamanindaki siire¢ durumudur ve X, rastgele degiskeni 7, <7, olmak kosuluyla, 7,
zamanindaki siirecin durumuna diger bir ifadeyle X, rastgele degiskenine baghdir. Daha
onceki durumlardan bagimsiz olmaktadwr. X, kesikli rastgele degiskenler olarak

diisiiniilecektirler. Bu durumda incelenecek yap1 kesikli durumlu siirekli zamanl

stokastik stireclerdir.
S ={xy. %, Xy0rn X, } durum uzayr ve t, <t, <..<t,, <t, kosulunu

saglayan her 1,,¢,,...,t, ,,t, reel degerleri i¢in,

(2.16)

bagntis1 dogrulaniyorsa siireg Markov 6zelligine sahiptir denilebilir. Genel bir ifade ile
stirekli zamanli bir Markov siireci olacaktir.

Dikkat edildiginde siirecin gelecek durumu sadece su ana baghdir. Tiim ge¢mis

durumlardan bagimsizdur. P(X,n =x,|X, :xH) olasiligi, kesikli zamanli Markov

Zincirinde de oldugu gibi ge¢is olasiligidir. Fakat tek bir fark bulunmaktadir # zaman
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indisi tamsay1 olma zorunlulugu yoktur. Baska bir ifadeyle 7, zamanindaki durumu x, ’e

bagliyken, ¢, ,zamanindaki durumu x,_ ’e bagl olmaktadir (Can, 2006).

n—1
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BOLUM 111

SAKLI MARKOV MODELLERI

3.1. Sakhh Markov Modeli

Sakli Markov Modeli, 1970’1i yillarda Baum ve Eagon(1967), Petrie(1969) ve
Baum(1972) tarafindan gelistirilmistir. Saklt Markov Modeli 1940’11 yillarda ¢aligilmis
olmasmna ragmen teori yeterince gelistirilemedigi i¢in uygulama ¢alismasi
yapilamamistir. Sakli Markov Modelinin 6nemli ¢aligma alanlar1 vardir. Bunlardan

bazilar1 asagidaki gibidir (Oz, 2009, s.35 ):

e Ses, goriintli, spam tanima
e Finans

e DNA

e Ag Giivenligi

e Genomik sekans hizalama

Markov analizinde rastgele degisken, 6rnek uzayindaki her olay1 reel sayilara
¢eviren bir fonksiyon olarak tanimlanabilir (Can, 2009, s. 7).

Stokastik siire¢ ise sabit bir olasilik uzayi izerinde tanimli gercek degerli tesadiifi
degiskenlerin bir koleksiyonu olmaktadir (Dupacova vd., 2002, s. 231) ve ¢t zaman

parametresi olmak tizere (X,,7 €T) seklinde gosterilmektedir.

Indeks kiimesindeki n sayida zaman noktasinin herhangi bir 7, <1, <...<t,

kiimesi i¢in th nin X, X, s X ’in verilen degerlerine gore kosullu olasilik

dagilimi sadece X 1, , indegerine bagliise (X,,7 €T) stokastik siirecine Markov stireci

denilir (Cinemre, 2003, s. 485). S ={x,x,,...; durum uzay1 ve 1, <t, <...<t, igin bir

Markov siireci asagidaki esitlikle agiklanir ve bu esitlige Markovyen Varsayim denir.
P(X, =x,|X, =x

tn

(3.1)
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Markovyen varsayimi, siirecin bir sonraki adimdaki durum ge¢misten tamamiyla
bagimsiz olmaktadir ve sadece mevcut duruma bagl olmaktadir.
Markov Zincirlerinde biitiin durumlar ve biitiin ¢’ ler i¢in asagida ifade edilen

kosullu olasiligin varligi kabul edilmektedir:

P(X..=jlX,=i)=p;, 1.jeS={012..] (3.2)

p.. olasiliklarina tek adim gecis olasiliklar1 denilmektedir (Tijms, 2003, s. 83). Bu

ij
dogrultuda ¢ aninda i durumunda olan siirecin 7+1 aninda j durumunda olma

olasilig1 p, ile gosterilecektir. p, i¢in asagidaki esitlikler gecerli olmaktadir:

0<p, <1, i,j=0 (3.3)
D> p;=1, i=012,. (3.4)
j=0

Yukaridaki gibi tanimlanan p, gegis olasiliklarmin meydana getirdigi matris
Markov Zincirinin gegis olasiliklar1 matrisi olmaktadir (Chung ve Walsh, 2005, s. 291)
ve P= [ pij] ile gosterilir. Herhangi bir P matrisi, yukarida verilen esitlik (3.3) ve esitlik
(3.4) kosullarmi sagladiginda stokastik matris olarak adlandirilir (Stirzaker, 2003, s. 400).

Markov Zincirleri, Markovyen Varsaymmi saglayan ve bununla birlikte gecis

olasiliklar1 zamanla degisim olmayan stokastik siirecler olarak bilinir.

Sistemdeki durum uzay1 S = {1, 2,...N } ve sistemin baslangicinda ; durumunda

bulunma olasilig1 agagidaki bigimde gosterilmektedir:
P(oni)zﬂi(O)zﬂi, i=12,...N (3.5)

Sakli Markov Modeli, Markov Zincirine es ama Markov Zincirinden daha genel
ve daha esnek yapisadir. Ek olarak Markov Zincirinin modellenemeyedigi olaylarin
modellenmesini saglamaktadir. Bir Sakli Markov Modeli kesikli Markov Zincirinin

ekstra Ozellikler almis durumudur. Buna dahil edilen temel 6zellik, Markov Zincirinin bir
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duruma gelmesi halinde, sabit ve zamandan bagimsiz olan bir olayr meydana
getirmesidir. Her bir meydana gelecek durum zamandan bagimsiz olmaktadir ve var olan
durumun her bir olaya ait olasili1, dagilim degerine bagli olmaktadir (Ewens ve Grant,
2005, s. 409).

Sakli Markov Modelinde durumlar dogrudan gozlenmemektedir. Bunun yerine,
her bir durumdan meydana gelen gbzlem ciktilar1 olusturulur (Steeb, 2005, s. 472).
Gozlem c¢iktilarinin bir araya gelmesi ile gozlem dizisi olusur. SM Modelinde gozlem
dizisinin altinda yatan durumlarmn bilinmeme durumu modelde “Sakli” anlamini ortaya
cikartir.

Bir SM Modeli asagidaki gibi ifade edilmektedir:

1) Durumlar N ile gosterilir. Genellikle durumlar kendi i¢lerinde bir durumdan
diger durumlara gegilecek sekilde baglantili olmaktadir. Diger bir deyisle durumlar
ergodik bir yapida olmaktadir. S ={S,,S,,...,S,} durumlar kiimesini ve g,,r anindaki
durumudur.

2) Her bir duruma ait gozlem sayis1 M ile gosterilmektedir. Gozlemler kesikli bir

kiimedir.

V ={v,vy,...,v,, | ile gbzlem kiimesi gosterilmektedir.

Gozlemler, gézlem aninda sistemin i¢inde oldugu duruma bagli kalmaktadir. Bu
nedenle bir dnceki gézlemden bagimsiz olmaktadir ( Schliep vd., 2004, s. 121-135).

3) Durum gegis olasilik dagilimi A= {aij} ‘dir. 1<i, j<N igin a, ’ler negatif
olmayan sayilardir ve A, NxN boyutunda bir matristir, matrisin her satirindaki
degerlerin toplami ayr1 ayr1 1’e esit olmaktadir.

Bu dogrultuda gosterilen durum gecis olasiliklari, zaman icerisinde degisim
gostermez ve bu olasiliklar gézlemlerden bagimsiz olmaktadir (Bhar ve Hamori, 2004, s.
17).

4) Gozlem olasilik dagilimi B = {bj (k)} ’dir. Bu ifade, raninda j durumunda iken

v, gbzleminin olasihigmni vermektedir. 1< j<N , 1<k<M igin b, (k) ’lar negatif

olmayan sayilar1 ifade etmektedir. B, N x M boyutunda bir matristir ve her satirindaki

degerlerin toplami ayr1 ayr1 1’e esit olmaktadir.
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5) Baslangi¢ durum dagilimi 7 = {ﬂ'i} olarak gosterilmektedir. Baslangi¢ aninda

sistemin S, durumunda olma olasilig1 olup asagidaki gibidir ( Bicego ve Murino, 2004,

s. 281-286).
7, =P[q,=S;], 1<i<N (3.6)

N,M,A,B ve 7 ’nin uygun degerleri i¢in SM Modeli kullanilarak O =0,0,...0,
gozlem dizisini tiretilmektedir. 7', gozlem say1s1 olarak her bir O, gozlemi {v,,v,,...,v, }
gozlemlerinden biri olmaktadir (Rabiner, 1989, s. 257-286).

Kolay olmasi amaciyla SM Modelinin parametreler kiimesi A =(A,B,7)
seklinde gosterilmektedir.

SM modeli de ayn1 Markov modelinde oldugu gibi kesikli ve siirekli olarak ikiye

ayrilir (Xue ve Govindaraju, 2006, s. 458-462). SM Modelindeki gozlemler kesikli ise
kesikli Sakli Markov Modeli degil ise siirekli SM Modeli denir.

3.2. Sakh Markov Modelinin Varsayimlar

Sakli Markov Modelinin teorisinde, matematiksel ve hesap yapilacak islemlerde

bize yardimci olmas1 bakimindan asagidaki varsayimlar bize kolaylik saglamaktadir.

3.2.1. Markovyen Vsarsayim

SM Modelinin taniminda oldugu gibi gecis olasiliklar1 asagida verildigi gibi

gosterilmistir.
aijzp[qt+1=Sj|qt:Si]’ I<i, j<N (3.7)

Daha 6ncede bahsedildigi gibi burda da gelecek durum sadece simdiki duruma
bagli olup, gegmisten bagimsizdir. Bu dogrultuda model birinci derece SM Modeli olur.

Gelecek durum gegmisteki k duruma bagliysa bu durum sadece bazi1 modellerde
gecgerli olmaktadir, boylece model k derece SM Modeli olur. Gegis olasiliklar1 ise
asagidaki gibidir:
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Qiiiyipj = Pl‘]m = Sj

Yiiksek dereceli SM Modelleri yapisi karmasiktir. Bundan dolay: birinci derece
Sakli Markov Modelleri ¢ok popiilerdir. Fakat son zamanlarda arastirmacilar yiiksek

dereceli SM Modellerinin kullanimi i¢in uygulamalar yapilmaktadir (Oz, 2009, s. 42).

3.2.2. Duraganhk varsayim

Gegiglerin oldugu durum gegis olasiliklarmin var olan durumdan bagimsiz oldugu

diisiiniiliir. Matematiksel bi¢cimi asagidaki gibidir (Oz ve Y1ilmaz, 2016).

q,, = Sll Vit vet,igin, (3.9

P[qt+1 = Sj|qf - Si]: P|‘QHI B Sj

3.2.3. Gozlem (Cikt1) Bagimsizhik Varsayim

Gozlem bagimsizlik varsayimi, meveut gézlemin onceki gozlemlerden istatistiksel olarak

bagimsiz olma zorunlulugunu ifade eder. Bu varsayimda;
0 = 0102"'OT (3.10)

gbzlem serisi matematiksel olarak formiile edilir.

SM Modeli ve A igin varsayim dogrultusunda asagidaki tanimlama yapilmaktadir.

T
P(O|q1’CI2""QT’i)= HP(0z|Qt’ﬂ')
=1 3.11)

Bu varsayimi diger iki varsayimdan ayiran, bu varsayimm gegerliliginin
sinirlihigidir. Bazi durumlarda bu varsayim ¢ok yeterli olmayabilir. Bu dogrultuda SM
Modellerinin kuvvetli zay1fligi ortaya ¢ikmaktadir (Oz ve Yilmaz, 2016).

3.3. Sakh Markov Modelinin U¢ Temel Problemi

SM Modelinin uygulama c¢alismalarinda kullanilabilmek i¢in {i¢ temel problemin

¢oziilmesi gerekir. Bu problemler, gozlem olasiligmin bulunmasi, sakli durumlarin



20

tahmin edilmesi, modelde yer alan parametrelerin yeniden tahmininden olusmaktadir. Bu

problemlerin igerigi asagidaki gibi tanimlanmaktadir:

1. Problem: Bir Sakli Markov Modelinde verilen A = (A,B,;r) parametreleri ve

nasil hesaplanacagini gosterir.

Bu problem degerlendirme problemi olarak adlandirilir. Verilen model ile
gbzlemler dizisi i¢in model tarafindan gozlem dizisinin tretilme olasiligmin nasil
hesaplanacagi ile ilgili bir durumdur. Bunun yani sira bu problem verilen bir model ile
verilen bir gdzlem dizisinin ne kadar eslestigi problemi olarak da gériilebilmektedir (Oz,

2009, s. 44).

2. Problem: Verilen gozlemdizisi O = 0,0,...0, ve A modeli i¢in, bu gozlemleri
en dogru sekilde agiklayan Q = ¢,q,4;.....q; durum dizisinin nasil belirlenecegidir.

Ikinci problem, modelin sakli durumunun ortaya ¢ikmasi diger bir deyisle dogru
durum dizisinin bulunmasidir. Modelde yer alan durumlarin sayisina bagl olarak durum
dizileri belirlenmektedir. Ikinci problem bu diziler arasindan en uygun olanmi
belirlemektir. Bu problemin ¢éziimiinde Viterbi Algoritmasi kullanilmaktadir.

Bir dinamik programlama uygulamasi olan Viterbi Algoritmasinda, verilen bir
gbzlem dizisi i¢in durum diyagramindaki en uygun gecis olasiliklar1 dizisi bulunmaktadir
(Lou, 1995).

3. Problem: P(O|/1) olasiligin1 maksimum yapabilmek i¢cin A = (A,B,;r) model

parametrelerinin nasil degistirilecegidir.

Bu problem, verilen bir gézlem dizisinin nasil elde edildigini en iyi sekilde
tanimlayabilmek i¢cin model parametrelerini optimize etmektedir. Gozlem dizisi model
parametrelerini yeniden belirlemede kullanildigindan bu isleme “Egitim” adi
verilmektedir. Literatiirde genellikle bu problem “Egitim Problemi” olarak yer
almaktadir.

Egitim asamasinda Sakli Markov Modelinin parametrelerinin (A,BJZ’) tahmini

icin temelde, iteratif bir silire¢ olan Baum-Welch Algoritmasi kullanilmaktadir (Karlsson,

2004).
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3.4. Sakh Markov Modelinin U¢ Temel Problemi i¢cin Coziimler

3.4.1. Problem’in Co6ziimii

Verilen bir A modeli i¢in O = 0,0,...0, gbzlem dizisinin olasilig1 P(O|/1) ‘nin
hesaplanmas1 burada gozden gecirilmistir. Bu hesaplama i¢in en basit yontem T
uzunlugundaki biitiin olas1 durumlar1 numara verilmesidir. ¢, ilk durumu gosterirken

sabit durum dizisi asagidaki sekilde gosterilmektedir:
Q=499;--4r (3.12)

denkleminin O gozlem dizisi olasilig1

0.2)=T]P0]q,.2)
= (3.13)

P(o

seklinde yazilmaktadir. G6zlemlerin istatistiksel bakimdan birbirinden bagimsiz oldugu

varsayildiginda olasilik asagidaki sekilde yazilabilmektedir:

P(0|0.2)=b,(0,)b, (0,)..b, (0,) (3.14)

Yukarida gosterildigi gibi bir Q durum dizisinin olasiligi asagidaki sekilde ifade

edilmektedir:

P(0|Q’ l) = 7Z_11| afl|412 a’/z‘h “"a’hflqr (3 15)
O ve Q dizilerinin ayn1 anda gergeklesme olasiligi, O ve Q ’nun birlesik olasilig1 ile

ifade edilmektedir.

P(0,0J2)=P(0

0.4)= Plojt) (3.16)

Modeldeki O olasiligi, bu birlesik olasiligin miimkiin olan biitiin q durum dizileri i¢in

toplam alinarak elde edilmektedir.
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Plols)- 3 lojo.A) g 51

P(O|i): ’ Zﬂ-‘h b% (01 )a‘llqz b‘lz (02 )a‘h‘h ""bfir (OT )aqT7qu
4.1 (3.18)

Yukaridaki denklemin agiklamasi su sekildedir:

Sistem 7 =1 , baslangi¢ aninda 7, olasilig1 ile ¢, durumunda ve bu durumda
b, (Ol) olasihigr ile O, gozlemini Uretmektedir. + anindan 7+1 anma gegildiginde
( = 2), ¢, durumundan g, durumuna a,  olasiligi ile gecerek g, durumunda b, (02)
olasihig1 ile O, gozlemi elde edilmektedir. Siire¢ 7" aninda ¢, , durumundan g,

durumuna a, , olasiligi ile gegerek b (OT) olasilig1 ile O, gozlemi elde edilene

kadar devam etmektedir.

0 =0,0,..0, gozlem dizisinde N sayida durum oldugu i¢in N" adet farkh
durum dizileri 0=q9,4,9;.....q; olabilmektedir. P(0|/1) > nin direkt tanim

dogrultusunda hesaplanabilmesi i¢in (2T —l)N " sayida carpma N —1 sayida toplama

islemine ihtiya¢ duyulmaktadir.

Ornek verecek olunursa bir Sakli Markov Modelinde N =2 durum S ={S,,S, }
ve her bir duruma ait M =3 farkhh gozlem V = {vl,vz,v3} oldugunu varsayalim. 4

parametreleri bagka bir deyisle baslangi¢ durum olasiliklari, durum gegis olasiliklar1 ve

gbzlem olasiliklar1 asagidaki gibi gosterilmektedir.

ﬂz[ql:‘slzﬂ-l’qlzs2:ﬂ-2]’ T+, =1
S, S, ViV, v,
A= S, [‘111 a12:| B=S, |:b11 b, b13:|
Sylay ay Sy by by by

Verilen olasiliklar altinda O = {01 0203} gozlem dizisinin olasiligin hesaplanma

islemleri agagidaki sekildedir:
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b by a, by ay by
gy = . . .
1 30 a1 23
iy
g1 = 2y . a . o .
22 E;' 22 -E:'

by, 23 3
Gozlem Dizisi: ) =w Oy =v, 5 =
Zaman: i=1 f=2 f=13

Sekil 1: iki Durumlu ve ii¢ gdzlemli sakli Markov modeli gdsterimi

P(0|/1) ifadesini hesaplamak icin biitiin olas1 durum dizileri ve her bir dizinin

hesaplanis sekli agagida verildigi gibidir:
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Tablo1

Iki Durumlu ve Uc Gézlemli Sakli Markov Modeli I¢in Tiim Olasi Durum Dizileri ve

Hesaplama Islemleri

Olasi1 Durum Dizisi Hesaplama

Sl,Sl,Sl} 7.byy.ay,.by5 .a,,.by5

7.by.a,,.byy.a,, .byy

7t.by.a,y by, .Gy, .b 5

7t.by1.a,, by, .ay, by

72-2 .bz].dz].blz .all.b13

72-2 .bz].dz].b]z .6112 .b23

j
Sz,Sz,Sl} T 5 .by1.0y; by .05,.D
j

7[2 .b21.(122 .bzz .azz .b23

toplam olasilik i¢in tiim farkli olasi durum dizilerinin olasiliklarinin toplami yani

(N T_ 1) =7 adet toplama islemi gerekmektedir.
Olas1 durum dizilerinde ¢arpma ve toplama islemlerinin fazla olmasi denklemin

hesaplanmasini karmasik bir hale getirmektedir. Bu sebeple P(0|/1) nin hesaplanmasinda

Ileri-Y6n (Forward) Algoritmasi ve Geri-Y6n (Backward) Algoritmasi kullanilmaktadir

(Oz, 2009, s. 45-49).

3.4.1.1. Ileri-Yon ve Geri-Yon Algoritmalar

Ileri Yon Algoritmasi: Ileri-Yon Algoritmasinda kullanacagmmz fleri Yon

degiskeni ¢, (i)asagldaki sekilde tanimlanmaktadir:

(3.19)
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Verilen A modeli igin ¢, (i) Ileri-Yon degiskeni, r aninda S durumundaki sistemin
0,0,.....0, kismi gozlem dizisinin olasiligin1 vermektedir ¢, (z) degiskeni asagida da

gosterildigi gibi tiimevarimsal bir method ile ¢oziilmektedir (Rabiner ve Juang 1993, s.
335):

1) Baslangig: ilk degerin verilmesi
a,(i) = P(0,,q, = S)|2)=7,b,(0,), r=1 1<i<N (3.20)

2) Yineleme

N
o j):{Za,(i)aij}bj(Om), l<i<T-1 1<j<N G

3) Sonlandirma

P(012) =3 P(0.q, =S, =|1)= >, ()

i =1 (3.22)

3.4.1.2. Geri-Yon Algoritmasi

Elimizde olan A modeli i¢in ¢t aninda S, durumunda iken sistemin 7 +1 anindan

itibaren son ana kadar olan kismi gozlem dizilerinin olasiligi, Geri-Yon degiskeni ile

tanimlanir. Geri-Yon Algoritmasinin adimlar1 asagida verilmistir (Becchetti ve Ricatti,

2004, s. 179):

1. Baslangic
B () =1, 1<i<N (3.23)

2. Yineleme

N
pri)y=>a,b,(0,.,)8..(j) . t=T-1T-2...1 1<i<N (3.24)
j=1

2. Problem ve Coziim Algoritmasi: Bu problem O = 0,0, .....0; bi¢iminde verilen
bir gozlem dizisi ve A modeli i¢in, bu gdzlemleri en uygun sekilde agiklayan

0=q,9,9;.....q; sakli durum dizisinin nasil secilecegi ile ilgili olmaktadur.
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Bu problem, O =0,0,....0, gozlem dizisinin olusumunda ortaya ¢ikmis olan sakl

durumlarin bulunmasi islemini yapmaktadir. Bu problemin ¢oziimiinde Viterbi

Algoritmasi kullanilmaktadir (Oz, 2009).

3.4.1.3. Viterbi Algoritmasi
0= {0102 ..... OT} gozlem dizisinin en iyi sakli durum dizisi Q = {q1q2q3 ..... qT}
yi bulabilmek i¢in
o, (i):q’q{ga)’('m P[qlq2q3 ..... q, =1,0,0,..... O,M] (3.25)
ifadesi tanimlanmaktadir. é’t(i), t anmnda S, durumunda olan siirecin t anmna

kadar izlenen yol boyunca en yliksek olasilig1 gostermektedir. o, (/) ifadesi ise &, (i)

degiskenine tlimevarim yonteminin uygulanmasi ile elde edilmektedir.

l

Oy (])= [max S, (i)azj }b; (Oz+1) (3.26)

Gergek durum dizisine erigmek icin o ( Jj ) ifadesini maksimum yapan bagimsiz

t+1

degiskenin izlenmesi gerekmektedir. Bu islem y, () ile gosterilmektedir.

Viterbi algoritmasinin adimlar1 asagida verilmistir (1-4):

1.Baglangi¢

5()=zb(0),  1<i<N (3.27)
V’l(i)z 0
2.Yineleme
5,(j)=max|s, (i)a, b, (0,) . 2<1<T, 1<i<N
v, (j)=argmax|s, , (i)a, | 2<t<T, 1<i<N (3.28)
1<i<N

3.Sonlandirma

P* = max [§T (l)]

I<isN
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q,* = argmax [, (i)] (3.29)

1<i<N

4.Yol Durum Dizisi Geri izleme:

ar =¥,1(q,.0) t=T-1T=2,...,1 (3.30)

3. Problem ve Coziim Algoritmasi: Bu problem A modeli i¢in verilen herhangi bir
gozlem ya da gbézlem dizisinin gelecekte ortaya ¢ikma olasiligmin maksimum
olmasi i¢cin model parametrelerinin optimize edilmesi ile ilgilenmektedir Sakli

Markov Modelinin parametrelerinin (A,B,;z) tahmini i¢in temel olarak, iteratif

bir yontem olan Baum-Welch Algoritmasi kullanilmaktadir (Karlsson, 2004).

3.4.1.4. Baum-Welch Algoritmasi

Sakli Markov Modelinin egitimi olarak adlandirilan Baum Welch Algoritmasi
Ileri-Yon ve Geri-Yon degiskenlerine ait olasiliklar kullamlarak olusturulmaktadir

(Vaseghi, 2007, s. 364).

aninda §; durumunda olma olasilig1 £, (i, j) degiskeni ile gosterilmektedir.

0.2) (3.31)

&G j)=Plg, =S,.q,, = 5,

¢, (i, j) degiskeni, ileri-Geri Y6n degiskenlerinin tanimlar1 kullanilarak asagidaki

sekilde yazilabilmektedir:

a, (i)aijbj (01+1 )ﬂm (]) _ a, (i)azj;bj (Om )ﬂm (J)
PO S5 5,(0.1)8.40)

=11 (3.32)

(i) =

ifadesi bir olaslik 6lgiitii olmasindan dolay1 a,(i)a,b.(0,,,)B.,,(j) ifadesi P(OM)

y-J

degerine boliinerek elde edilmistir.
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Verilen bir gozlem dizisi ve modeli¢in ¢ aninda S, durumunda bulunma olasilig:
7,(1') ile gosterildiginde 7,(i) ile ¢, (i, j) arasinda asagida verilen bagint1

yazilabilmektedir:

7,0)=3"& (. j)

! (3.33)

N

J

Yukarida verilen formiiller kullanilarak Sakli Markov Modeli parametrelerinin
yeniden tahmini i¢in bir yontem tanimlanabilmektedir. Yeni parametreler (A,B,;z) ile

gosterilirken, bu parametrelerin tahmini ile ilgili formiiller (3.34) ifadesinde verilmistir:

S ) ,Z::y’ (j)

7= ik =5 —— b, (k) =7

= = (3.34)
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BOLUM IV
HiSSE SENETLERI PIYASASI
4.1. Giris

Piyasa, alic1 ve saticilarin karsilastiklar: ve dolagimim meydan geldigi yer olarak
tanimlanmaktadr.

Piyasalar genel olarak iki baglik altinda toplanmaktadir. Bunlar; para piyasasi ve
sermaye piyasasidir. Kisa vadeli fonlarin karsilastig1 piyasa tiirii, para piyasalaridir. Para,
doviz, altin, polige, bono, ¢ek gibi bir yila kadar vadeli senetler para piyasasi araglaridir.
Uzun ve orta vadeli fon akismin karsilastig1 piyasa tiirli, sermaye piyasalardir. Menkul
kiymetler ve diger sermaye piyasasi araclarindan olugmaktadir.

Sermaye piyasasi birincil ve ikincil piyasa olmak iizere ikiye ayrilmaktadir. Hisse
senedi ve tahvil gibi menkul degerleri ihra¢ eden sirketler ile alicilarin dogrudan
karsilastiklar1 piyasalara birincil piyasa denir. Menkul kiymetlerin paraya ¢evrilmesini
saglayan piyasaya ikincil piyasa denir. Bu piyasay1 tanimlamada iyi bir 6rnek Borsa

Istanbul’dur (Oz, 2009, s. 75)

4.1.1.Hisse Senetleri

Hisse senedi satin alanla ihra¢ eden kurulus ile ortaklik olusturan ve satin alana
kardan pay alma, ihra¢ edene tasfiye zamanma kadar fonlar1 kullanma hakki saglayan
finansal varlik olarak tanimlanir. Ayn1 zamanda bu finansal varlik araciyr ortadan
kaldiran bir finansman aracit olmaktadir. Anonim ortakliklar ile sermayesi paylara
boliinmiis komandit ortakliklarda paylar bu finansal varliklarla temsil edilmektedirler.
Fakat finansal pazarlarda kolayca dolasim olanagi bulabilen hisse senetleri anonim
ortakliklarm pay senetleridir. Bu sebeple genelde hisse senetleri, anonim ortakliklarin pay
senedi olarak anlasilir (Dogukanl ve Canbas, 2012, s. 32).

Hisse senedi borsalarinda, borsanin genel gidisini belirleyen gostergeler endeksler
ile ifade edilmektedir. Sayisal gosterge olan borsa endeksleri; toplumun ve ekonominin
gelecegine yonelik beklentilerini de yansitmaktadir. Bu dogrultuda sosyo-ekonomik ve
sosyo-psikolojik ac¢idan da dogru bilgiler icerebilmektedirler. Hisse senetleri
endekslerinin gdstermis oldugu gidisat, ekonomik gelismelere karsi toplumsal davranis

bicimlerinin gidisati olarak da algilanabilmektedir (Sayilgan, 2004, s. 43).
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BIST hisse senetleri piyasasi endeksleri, borsada islem géren hisse senetlerinin
fiyat ve getirilerinin biitliinsel ve sektorel agidan performanslarinimn olgiilmesi igin
olusturulmustur. Bu endeksler tiim seans siiresince hesaplanmaktadir. Getiri endeksleri
yalniz seans sonunda hesaplanmakta ve yayinlanmakta olup, BIST Ulusal 100 Endeksi
Ulusal Pazar igin temel endeks olarak kullanilmaktadir (Istanbul Menkul Kiymetler
Borsasi, 1997).

Hisse senetleri piyasalari, iilkenin ekonomisinde biiyiik nem arz etmektedir. Bu
piyasa yolu ile sirketler 6nemli derecede kendilerine kaynak saglarken, iilkeler de yurt
dis1 piyasalardan doviz saglamaktadirlar. Hisse senetleri ihrag eden sirketler, yeni ortaklar
bularak sirketlerine 6zkaynak saglamaktadir. Ozkaynak araciligiyla elde edilen
finansmanm maksimum yarari, sirketin finansman riski ile ilgili olmasidir. Ozkaynak
yolu ile saglanan sermayeye sirketin 6demesi gereken sabit bir faiz ya da yilikiimliiliik
olmamasi, anaparalarin geri 6denme zorunlulugu bulunmamasi nedeni ile sirkete bir risk
yiiklemesi olmayacaktir. Bunun iizerine bor¢lanma yolu ile saglanan kaynaklar
isletmelerin finansman riskini artisina neden olacaktir. Diger yandan bugiin tiim tilkeler
hisse senedi yolu ile wuluslararast sermayeyi {ilkelerine ¢ekmek amaciyla
cabalamaktadirlar. Cogu gelismekte olan iilke sermaye pazarlarinda istikrar1 saglayarak
her yil milyarlarca dolar tutarinda iilkelerine doviz girisi saglayarak katkida
bulunmaktadir. Bu piyasalarin ekonomiye diger yararlar1 soyledir (Karan, 2001, s. 304-

305):

» Hisse senetleri, halk kitlelerinin kii¢lik birikimlerini biiylik isletmeler i¢inde
toplayarak kalkinma i¢in gerekli olan sermaye birikimini saglamaktadir.

* Hisse senetleri, iiretim araglariin ve iktisadi isletmelerin miilkiyetini genis halk
kitlelerine aktarmak kosuluyla, iktisadi refah1 genis bir alana yaymaktadirlar.
Bu sayede daha dengeli bir gelir dagilimi1 yaratmaya ¢alisirlar. Hisse senetleri,
ekonomik karar verirken halk1 az ¢ok s6z sahibi yaparak demokrasinin iktisadi
tarafin1 tamamlamaktadirlar. Hisse senetleri, halkin tasarruflarina art1 bir gelir
yaratirken bunu faiz yoluyla yapmak yerine enflasyon ile deger kazanan ve

buna dayanikli bir yatirim ile saglamaktadir (Oz, 2009).
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4.2. Hisse Senedi Fiyatlarina Etki Eden Faktorler

Hisse senetleri, sermaye piyasasinda riskli yatirim araclaridir. Bu durum hisse
senetlerini, meydana gelen ekonomik gelismelere kars1 duyarl hale getirmektedir.

Bu asamada hisse senedini etkileyen faktorler de biiyiik oneme sahip olmaktadir.
Hisse senedini etkileyen faktorler egzojen (igsel) ve endojen (dissal) olmak iizere ikiye
ayrilir. Endojen faktorler firma ici faktorler olurken, egzojen faktdrler firma disindan

kaynaklanan faktorlerdir (Kiiltiir, 1998).

4.2.1. Endojen Faktorler

Endojen faktorler, firmanin yapisindan kaynaklanan faktorlerdir. Bunlar firma igi

faktorler olup, kar durumu ve mali yap1 degisiklikleridir.

4.2.2.1. Mali Yapi Degisiklikleri

Hisse senedi c¢ikaran sirketin mali yapisi, hisse senedi fiyat: iizerinde etki
gostermektedir. Bir sirketin hisse senedine yatirim yapabilmek i¢in o sirketi ve
calismalarini ¢6ziimlemek adina belli faktorleri incelemek gerekir. Bu faktorler asagidaki

gibidir (Kiiltiir, 1998):

e Sirketin tinvani, mazisi ve sohreti

e Sermayesi, ihtiyatlar

e Personel sayisi, is¢i-igveren iliskileri

e Yoneticilerin ehliyeti ve yetenekleri

e Uretim konusu, kapasitesi ve cirosu, ihracat olanaklar1

e Faydalandig tesvik tedbirleri

e Kredi olanaklari

e Yeni yatirim projeleri, sermaye artirimi olasilig1 ve olanaklar

e Yeniden degerleme fonu

e Rakiplerine nazaran piyasadaki durumu

e Maliyetleri ve karlilik durumu

e Hammadde tedarik olanaklari, yerli malzemeyle ¢aligma veya disa bagimlilik
durumu, mevcut stoklar1

e Kar dagitma politikasi
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Yukarida maddeler halinde verilen durumlar g6z Oniine alinarak, sirketin
faaliyetlerindeki gelismeleri ve umut verici bir gelecege sahip olup olmadigini anlamak
acisindan fikir saglamaya yardimci olacaktir. Fakat sadece mevcut durum degil ge¢mis
bilgilerinde 6nemli oldugu gézden kagmamalidir (Oz, 2009).

Sermaye arttirim1 ve rlighan hakki kullanimi, hisse senedi fiyatlarina etki
etmektedir. Riichan hakki, her pay sahibinin aksine bir hiikiim yoksa kendisinden sonra
gelen pay sahiplerine belirli bir siire dahilinde bagvurmalar1 halinde 6ncelik taninmasidir.
Bu dogrultuda sermaye arttirimi ve riighan hakki kullanimai fiyatlarda yiikseltici bir etkiye
neden olmaktadir (Tuncer, 1987).

Sirketler, her yil elde ettikleri karin bir kismini ortaklarina dagitirken diger kismim
sirket i¢cin finans kaynagi olarak degerlendirmesine kdr payi(temettii) geliri denir (Canbas
ve Dogukanli, 2012, s. 35).

Hisse senedinin asil fiyatmi hisse senedinden elde edilen kazang belirler. Bu
kazang ise sermaye kazancina ve temettii gelirine baghdir. Bu yiizdendir ki gegmiste
dagittig1 ve gelecekte dagitacagi temettii beklentileri, hisse senedi fiyatinda oynamalara
neden olacaktir. Bir sirketin yiiksek oranda temettii dagitma beklentisinde olmasi

sirketteki hisse senedi fiyatlarini yiikseltecektir (Yet, 1987).

4.2.2.2. Tahmini Sirket Kazanci

Tahmini kazang olusumu, hisse senedi fiyat teorisini uygulamada biiyiim 6nem
arz etmektedir. Beklentileri belirlerken iki yol izlenmektedir.

Gelecegi belirlerken, gecmis bilgilerden yola cikarak yapilan tahminlemede
adaptif beklentiler yaklasimi kullanilir. Bu dogrultuda gelecek, gegmisteki tecriibelerden
yararlanilarak elde edilmektedir. Yani kisi gegcmis donemde bir kere hata yapabilir daha
sonra tekrar ayni hataya diismez ve gelecegini de bu dogrultuda sekillendirir.

Beklentileri belirlerken kullanilan diger bir yol ise gelecek, gecmise bakilmadan
da tahmin edilebilir. Birey elindeki mevcut tiim bilgileri kullanarak bugiin i¢in
degerlendirmeler yapar Bu durumda mevcut ve benzer tarih araliklar1 dikkate

almmaktadir (Kiiltiir, 1998).

4.2.2. Egzojen Faktorler

Hisse senedini etkileyen digsal faktorler, firma digindan kaynaklanan faktorler

olup asagidaki gibidir (Kiiltiir, 1998):
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e Kurumlar Vergisi Oranindaki Degisiklikler
e Hiikiimet Harcamalarindaki Degisiklikler

e Gayri Safi Milli Hasiladaki Degisiklikler.

e Fiyatlar Genel Seviyesindeki Degisiklikler
e Doviz Kurundaki Degisiklikler

e Para Arzindaki Degisiklikler

e Faiz Oranlarindaki Degisiklikler

e Diger Faktorler olarak verilebilir.

4.2.2.1. Kurumlar Vergisi Oraminda Degisiklikler

Kurumlar vergisi, sirketlerin toplam net kazanclar1 {lizerinden alimmaktadir.
Sirketlerin edindikleri kazanglar da kurumlar vergisine baghdir. Kurumlar vergisi orani
yiikseldiginde sirketlerin kazancinda bir azalma meydana gelecektir. Bu durum sirketin
dagitacagi temettii (kar pay1) lizerinde de bir etki birakacaktir. Sirket kazancindaki azalis,

temettiileri de azaltacaktir (Kiiltiir, 1998).

4.2.2.2. Hiikiimet Harcamalarindaki Degisiklikler

Hiikiimet harcamalarinda bir degisiklik, hisse senedi fiyatinda artis ve azalisa
neden olacaktir.

Hiikiimet harcamalarindaki artis carpan mekanizmasi vasitasiyla reel gelirde
artisa yol agmaktadir. Burada ¢arpan kavrami, harcamalarda meydana gelen degisimlerin
hasila {lizerinde ne kadar etki yaratacagmi hesaplamaya dayanmaktadir. Reel gelirde
meydana gelen artig kullanilabilir geliri arttiracaktir. Bu durum toplam harcamalardaki
artisa neden olup degisim talebini de etkileyecektir. Toplam harcamalardaki bir artig tiim
mal ve hizmetlere olan talebi arttiracaktir. Bu iiriinler es zamanda menkul kiymetler
piyasalarinda faaliyet gosteren firmalarin da iirlinleridir, bu da daha yiiksek satis hacmi
ve daha cok kar demektir. Yatirimcilar ise kar1 artan sirketin daha yiiksek temettii demek

oldugu beklentisi ile kar1 artan sirketin hisse senedine yonelecektirler (Oz, 2009, s. 111).
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4.2.2.3. Gayri Safi Milli Hasila’daki Degisiklikler

Gayri Safi Milli Hasila, bir iilkede bir takvim yili i¢inde milli kaynaklarla
iiretilmis olan nihai mal ve hizmetlerin biitiiniidiir. GSMH’de ortaya ¢ikan degisikligin,
hisse senedi fiyatlar1 lizerine olan etkisi, hiikiimet harcamalarmdaki degisikligin hisse

senedi fiyatlarina etkisine benzemektedir (Oz, 2009, s. 112).

4.2.2.4 Fiyatlar Genel Seviyesindeki Degisiklikler

Fiyatlar genel seviyesindeki degisim, menkul kiymetlerin fiyatlarin1 etkileyen
onemli faktorlerdendir.

Fiyatlar genel seviyesinde meydana gelen siirekli ve birikimli artislar enflasyon
olarak tanimlanmaktadir. Enflasyonun siiresi ve siddeti hisse senedi fiyatlar1 lizerinde
farkli etkilere neden olmaktadir. Fiyatlar genel seviyesinde kii¢iik bir artig, hisse senedi
fiyatlar1 iizerinde olumlu bir etki yaratacaktir. Enflasyona ulasamayacak bir fiyat artisi
mal ve hizmetler ile menkul kiymetlere yapilacak yatirimlar icin elverisli bir ortam
saglamaktadir. Enflasyonun yiiksek olmamasi sirket satiglarinda artis meydana getiririr.
Boylece sirket hacmi artacak veya stoklardan satis yapacaklardir. Kazancin artmasi
temettii payinda ylikselme saglar. Sonug olarak; hem hisse senetlerinin degeri ve piyasa
fiyat1 artacak hem de yatirimcilar enflasyondan kotii etkilenmeden kar saglayacaklardir
(Brealey, 1984, s. 72-73).

Bagka bir durum ise; fiyatlar genel seviyesindeki hizli artis ve bu artisin uzun stire
devamliligidir. Bu sartlar yukarida anlatilan durumlar1 tersine cevirecektir. Yiiksek
enflasyon, yatirimlar1 azaltir ve sirketlerin satiglarmi diisiirir. Bu durumu iiretimdeki
azalma takip etmeye baglar. Sonug¢ olarak, sirketlerin kazanglarini diisiirecek, daha az
kazang elde etmeye baslayacak ve sonrasinda bir sirketin ortaklarina dagitmasi beklenen

temetti miktarini da azaltacaktur.

4.2.2.5. Doviz Kurundaki Degisiklikler

Doviz piyasalar1 ve hisse senedi piyasalar: birbirlerine alternatif piyasalar olarak
diisiniilmektedir. Rakip mallar, bir malin yerine kolayca ikame edilen
mallara denilmektedir. Bu durumda hisse senedi ve doviz, rakip mallardir. Bunlarimn fiyati
arttikca asil malin talebi artar; buna karsilik “ikame malinin™ fiyat1 diistiik¢e alicilarin

daha ¢ok o malin piyasasina kaymas1 nedeniyle asil malin talebi azalir.
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Bir ekonomide doviz piyasalarinda ortaya cikan siirekli artis yatirimeilarin
dikkatini ¢ekecektir. Doviz piyasasinda meydana gelen bu hareketlenme yatirimcilari
hisse senetlerini likit hale getirip dovize yoneltecektir. Rakip mal tanimina gore, doviz
fiyatindaki yiikselme hisse senedi talebini azaltacaktir. Bunun sonucunda hisse senedi
deger kaybedecek, doviz kurundaki yiikselme fiyatlarda diisiise neden olacaktir.

Doviz fiyatlarindaki diisme ya da durgunluk yukaridaki durumu tersine
cevirecektir. Hisse senedi piyasasina yatirimlar yiikselecek ve hisse senetlerine olan talep

artist fiyatlarm yiikselmesini saglayacaktir (Oz, 2009, s. 115).

4.2.2.6. Para arzindaki degisiklikler

Tirkiye’de para arzi en dar tanimiyla ekonomideki nakitler ve bankalardaki
mevduatlardan olusmaktadir.

Merkez Bankasi1 agisindan para arzi, Merkez bankasi otoriteleri tarafindan krediyi de igine
alan en genis bi¢imde tanimlanmaktadir. Kredinin icerigi sadece ticari bankalarin agmis
oldugu krediler degil, ayn1 zamanda tiim mali kuruluslarin actig1 krediler de girmektedir.

Para arzindaki meydana gelen degisiklikler faiz oraninda oynamalara neden
olmaktadir. Bu durum, ikincil piyasadaki menkul kiymetlerin piyasa degerlerini ve elde
bulunan servetin piyasa degerini etkilemektedir.

Para arzinda goriilen bir degisiklik faiz oranlarinda degisime yol agmaktadir.
Firmalarm ve hane halkiin ellerinde var olandan daha fazla para tutmalar1 onlari, hisse
senedi/tahvil alma yoluna itecektir. Ciink{i tuttugu parayr azaltmak ve bu aktorleri
arttirarak parasal bir dengeye ulasabileceklerdir. Fakat tek bir firma ya da hane halkinin
yaptigini herkes birden yapamayacaktir. Belli bir andaki toplam tahvil miktar1 sabittir bu
nedenle herkes birden tahvil miktarini arttiramayacaktir. Herkes sermaye piyasasina girip
istemedigi paralariyla tahvil veya hisse senedi almaya c¢alisirsa bu durum mevcut
tahvillerin ve hisse sentlerinin fiyatini yiikseltecek faiz oranini ise diisiirecektir.

Buna ek olarak para arzindaki degisiklikler belirli kosullar ¢ercevesinde hisse senedi
fiyatlarini sirket kazanglar1 aracihigiyla da etkileyebilmektedir (Oz, 2009, s. 117-119).
4.2.2.7. Faiz Oranlarindaki Degisiklikler

Faiz oranlarindaki degisiklikler, hisse senedi fiyatlarinin olusmasinda biiyiik
onem tasimaktadir. Hisse senedi fiyatlari, piyasa faiz oranlarindaki degismelerden ters
yonde etkilenmektedir. Faiz orani, para arzi ve fiyatlar genel seviyesinde meydana gelen

degisikliklerden direkt etkilenmektedir. Para piyasasinda meydana gelen degismeler ve
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bu degismelere bagli olarak degisiklik gosteren faiz orani, hisse senedi fiyati {izerinde
biiyiik etkiye sahip olmasiyla sonuglanir. Para arzinda herhangi bir nedenle meydana
gelen bir artig, para piyasasi araciligiyla faiz oraninin azalmasma neden olacaktir. Faiz
orani ile hisse senedi fiyatlar1 arasinda olusan negatif iliskiden dolayi, faiz oraninin
diismesi hisse senedinin fiyatinin ylikselmesiyle sonuglanacaktir. Sonugta, para arzindaki
yiikkselmeler belirli sartlar altinda faiz oranini diisiiriirken, hisse senedi fiyatlarini
yiikselme egilimi gostrecektir. Ekonomide para arzinda artis olabilecegi gibi azalma da
olabilecektir. Boyle bir durumda, faiz oranlar1 da yiikselme egilimi gosterecek. Yiikselen
faiz oranlar, hisse senedi fiyatlarinin diismesine neden olacaktir.

Fiyatlar genel seviyesi artislar1 da faiz oranlarina dogrudan etki ederek egzojen
faktor olarak kabul edilen bu faktoriin degismesine neden olacaktir. Enflasyon
donemlerinde faiz oranlarinda da yiikselme meydana gelecektir.

Faizlerin yiiksek olmast ayn1 zamanda hisse senedine olan talebin azalmasma
neden olacaktir. Clinkii yiiksek faizler, hisse senedine yatirim yapmak yerine alternatif
yatirimlarda bulunmaya yoneltecektir.

Faiz oranlar1 goriildiigii lizere hisse senedi fiyatlar1 {izerine dogrudan etkisi olan
bir faktordiir. Faiz oranlar1 yiikseldiginde hisse senedi fiyatlar1 diisecek, faiz oranlari
distiigiinde ise hisse senedi fiyatlar1 yiikselme egilimi gosterecektir. Bu dogrultuda
yatirimcilarin faiz oranlarmin durumunu takip etmeleri ve buna gore yatirim yapmalari
beklenmektedir.

Hisse senetlerinin hepsinin ayn1 anda fiyatini etkileyen en 6nemli degisken gergek
faiz oranidir. Ekonominin hareketli oldugu donemlerde sirketlerin kar1 artar ve hisselerine
talep artar, borsa fiyatlar1 ¢cok ylikselecektir. Faizlerin ne yonde hareket edecegini bilen

bir birey, hisse senetlerinin ne yone gidecegini de bilecektir (Oz, 2009, s. 119-120).

4.2.2.8. Diger Faktorler

Hisse senedini etkileyen siyasi, politik, psikolojik ve toplumsal gelismeler finans
piyasalar1 lizerinde etkilidir. Meydana gelen gelismeler, finans araglarini farkl sekillerde
etkilemislerdir. Bu geligsmeler, hisse senedi fiyatlar1 iizerinde dogrudan veya dolayli

olarak etkili olabilmektedirler (Oz, 2009, s. 120).
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BOLUM V

LITERATUR ARASTIRMASI

5.1. Literatiir

Charitou ve Panagiotides (1999) ¢alismalarinda, UK’daki temel analizlerin hisse
senedi fiyatlarina yansimayan 6z kaynak degerlerini belirlemis ve artik doniisleri tahmin
edip edemeyecegini ampirik olarak incelemeyi amaglamislardir. Calismanin sonuglarina
bakildiginda finansal bilgilerin gelecek bir yillik kazanci ve nakit akis degisimlerini
ongormektedir, gelecek kazanglar ile nakit akislar hisse senetlerine tamamen bagl
degildir. Aym1 zamanda kazang¢ bazli bir ticaret stratejisi, nakit akis bazli bir ticaret
stratejisine gore daha cok artik donilis kazanmaktadir. Bu calisma UK’daki belirli bir
halka arz edilmis firmalarin artik doniis kazanclarinda, gelecek kazanglarda ve nakit akis
tahminlerinde yararli ampirik kanitlar sunmaktadir.

Bicego ve Murino (2004) ¢aligmalarinda diizlemsel sekillerin simiflandirilmasi
icin Sakli Markov Modeli davranislar1 arastirmislardir. Model se¢me konusuna 6zellikle
dikkat edilerek, kivrim katsayilar1 tarafindan temsil edilen her bir sekil i¢in bir Sakli
Markov Modeli egitilmistir. Test objeleri, egitilmis her Sakli Markov Modeli i¢in
beslenmistir ve her obje hangi sinifin modeline en ¢ok benzerlik gosterdi ise o sinifa dahil
edilerek smiflandiriimustir. Ug farklh veri setinde yapilan testler gdstermistir ki dnerilen
sistem dondiirme, tikama, makaslama ve giiriiltii azaltmasi sonrasinda objelerin,
orijinallerinin degistirilmis asamalar1 olduklarin1 tanimlayabilmektedir. Oziinde olan
kivrim hassasiyetine ragmen sistem tim bu degisimlere karsi direngli oldugunu
gostermistir.

Tektas ve Karatas (2004) calismalarinda isletme problemlerinde yapay sinir
aglarmin uygulanabilirligini gormek amaciyla hisse senedi tahminlemesi yapilmiglardir.
Birinci asamada haftalik ve giinliik verilere yapay sinir aglar1 yontemi uygulanmustir.
Giinliik veriler daha iyi sonuglar vermistir. Ikinci asamada yapay sinir aglar1 ve basit
dogrusal regresyon modeli uygulanmistir. Yapay sinir aglari 'nin daha iyi sonuglar
verdigi gorilmiistiir.

Xue ve Govindaraju (2006) calismalarinda Sakli Markov Modeli kullanarak
yiiksek seviye yapisal ozellikler kullanan ¢evrimdist el yazisi tanima uygulamalari i¢in
belirgin sembollerin siirekli 6zelliklerle iligkilendirildigi stokastik yapili bir modelleme

sunmaktadir. Farkli 6zellik setleri farkli belirgin sembollerle iliskilendirilerek modelleme
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detaylar1 i¢in ¢esit ve esneklik saglanmaktadir. Deneylerle desteklendigi iizere, belirgin
sembollere siirekli 6zelliklerin eklenmesi belirgin bir sekilde tanimlama hassasiyetini
arttirmaktadir. Ayni zamanda bu tanimlayiciy: gelistirmek iizere ¢6zliim yollar1 aranmaya
baslanmustir.

Messina ve Toscani (2007) ¢alismalarinda, finansal zaman serilerini modelleme
problemleri; sirali veri analizi, finansal zaman serileri modelleme ve 6ngdrmeye uygun
oldugu goriilen Sakli Markov Modelleri kullanilarak ele alimmustir. Sakli Markov
Modeli’nde ana amag gozlem olusum siirecine odaklanmay1 saglayan, 6ziinde veriye
dayanan modeller olmustur. Zaman serisi analiz modelinin amac1 karar modellerine dahil
edilmek tizere senaryolar olusturmaktir. Karar siirecine dahil edildiginde Sakli Markov
Modeli bazli senaryo olusum modellerinin avantajlarmin belirlenmesi i¢cin daha ¢ok
arastirma gerekse de elde edilen tek-degerli zaman serilerinin 6n sonuglar1 hem
genellenmis otoregresif durumlus GARCH modeli hem de basit siirekli Sakli Markov
Modeli bazli modellerle kiyaslandiginda umut vadedici bulunmustur.

Can ve Oz (2009) ¢ahigmalarinda 1992 — 2007 yillarinda Tiirkiye’de dolar kuru
ve bu kurlar1 etkileyen ekonomik veriler yardimiyla 2008 yilina ait dolar kuru degisimi
icin tahminlemeler yapilmistir. Sakli Markov Modeli kullanilarak yapilan tahminlemede
basarili sonuglar elde edilmistir. Ayrica Sakli Markov Modelinin iyi bir tahmin edici
oldugu goriilmiistiir.

Ou ve Wang (2009) calismalarinda 2000-2006 yillar1 aras1 giinliik verilerden
yararlanarak Hong Kong borsasi endeks hareketlerini farkli veri madenciligi teknigiyle
tahmin etmeye ¢alismistir. Sonuglarin basarili oldugu gézlenmistir.

Oz (2009) ¢alismasinda IMKB’de islem gdren hisse senedi degisim oranlarimi,
hisse senedini etkileyen egzojen faktdrler yardimiyla tahmini iizerine bir uygulama
gerceklestirmistir. Sakli Markov Modeli kullanilarak yapilan tahminlerde istenilen
sonuclar elde edilmistir.

Ayodele ve arkadaslar1 (2012) calismalarinda yapay sinir aglariin
uygulanmasinda, hisse senedi tahmini i¢in teknik analiz degiskenlerinin kullanilmasmi
tercih etmektedirler. Mevcut teknigi iyilestirmek i¢in hisse senedi piyasasindaki
gostergelere teknik ve temel analiz degigkenleri kullanilmis ve gelecekteki hisse senedi
fiyatin1 tahmin etmeyi birlestiren hibrid bir yaklagim {izerine ¢aligilmislardir. Yalnizca
teknik analiz degiskenlerinin kullaniminda iyilesme goriilmiistiir. Hibridize yaklasim ile

elde edilen tahminler ise karar vericiler tarafindan yeterli bulunmustur.
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D’Amico ve Petroni (2012) c¢alismalarinda ticareti yapilan hisselerin yiiksek
frekans fiyat dinamiklerini yari-Markov yaklasimi ile donlis modeli kullanarak
incelemiglerdir. Daha detayli olarak giin igerisindeki doniislerin belirgin bir zaman
homojen yari-Markov siireci ile tanimlandigini ve gece doniiglerinin Markov zinciri ile
modellendigini varsayarak ilk gecis zaman dagilimi ve uguculuk otokorelasyon
fonksiyonu denklemleri tiiretilmistir. Teorik sonuglar gercek verilerden elde edilen
ampirik bulgularla karsilastirilmistir. Yari-Markov hipotezi ayn1 zamanda parametrik
olmayan hipotez testi ile de test edilmistir. Bu ¢alismada yiiksek frekans hisse doniiglerini
modellemesi i¢in bir yari-Markov siireci uygulanmistir. Monte Carlo simiilasyonlar1 ile
yar1-Markov modelinin gercek veri lizerinde goriilen basit Markov modeli sonucundan
cok daha 1yi sonug¢ iretebildigi goriilmiistiir. Yari-Markov ortammin borsa
modellemesinde tercih edilmesi onerilmektedir.

Biiyiiktatli, Isbilir ve Cetin (2013) calismalarmmda TAEK’in 1998-2009 yillar1
arasinda yatirim programi baslangic 6denekleri ile kurumun harcamalarmin gerceklesme
yiizdeliklerini kullanmislardir. Markov analizi yaklasimi ile 2011 yil1 yatirim programi
gerceklesme ylizdeligi tahmin edilmeye calisilmistir. Markov zincirinin igletmeler i¢in
yol gosterici niteliginde oldugu anlagilmistir.

Can, Ergiin ve Gokgeoglu (2013) calismalarmda Bogazigi Universite Kandilli
Rasathanesi ve Deprem Arastirma Enstitiisii tarafindan elde edilen veriler kullanilarak
merkezi Bilecik ve 100 km capindaki yerler de dahil edilerek bu bodlgede meydana
gelecek depremlerin yillara gore sikligini tahmin etmek i¢cin sakli Markov modelini
kullanmistir. Gelecege yonelik deprem tehlikesinin tahminlerinde yillara gore saklh
durumlar belirlenmistir.

[larslan (2014) calismalarinda IMKB 10 endeksinde yer alan 10 adet hisse
senedinin 02.01.2012-31.12.2012 doénemine ait giinliik kapanis fiyatlar1 kullanilmistir.
Markov zincirlerini kullanarak bir giin 6nceki hisse senedi fiyat hareketini tahmin etmede
basarili olmustur. Markov zincirleri yonteminin kullanilmasnin finans alanina ciddi
katkilar saglayacag diisiiniilmistiir.

Ozdemir ve Demireli (2014) ¢calismalarinda Markov zincirleri ile BIST teknoloji
endeksinde islem goren hisse senedi fiyatlarini 02.05.2012-30.04.2013 donemi arasinda
giinliik fiyatlar1 kullanarak hisse senedinin uzun donemli beklenen getirilerini

hesaplamiglardir.
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Ozcan (2015) calismasinda stokastik siirecler ile tahmin yapilmada kullanilan bir
yontem olan Saklit Markov Modeli’ne deginmistir. Saklit Markov Modeli ve algoritmalar1
tanimlanmigtir. Bu tanimlamalar bir uygulama ile desteklenmistir.

Bayrakdaroglu ve Mirgen (2016) caligmalarinda marka degerinin firmalarin hisse
senedi getirilerine olan etkisini belirlemek iizerine yapilmigtir. 2010-2014 yillar1 arasinda
BiST’te islem goren 44 firmaya ait Brand Finance ¢ dan elde edilen marka ve BIST ten
alinan yillik hisse senedi getirilerine panel regresyon analizi yapilmistir. Marka degeri
ve hisse senedi getirileri arasinda pozitif ve anlamli bir iliski oldugu goriilmiistiir.

Kiral ve Mavruk (2016) ¢alismalarinda 6rnek veri davraniglarini tanimlamak ve
Markov analizi kullanarak vergi gelirlerinin gergeklesme oranlarini tahmin etmislerdir.
Her vergi gelirinin gergeklesme orani i¢in dort ayr1 Markov Modeli olusturulmustur. Elde
edilen Markov modellerinden her model i¢in en iyisi hata kareler toplami1 hesap edilerek
bulunmustur.

Kiral ve Uzun (2017) calismalarinda BIST 100 giinliik verilerini bulaniklastirip
smiflandirmis ve bu durumlar aras1 gecisleri kullanarak gecis olasiliklart matrisini
olusturmuslardir. Bulanik durumlu Markov Zincirini olusturup endeksin kapanig
getirilerini tahmin etmislerdir. Klasik Markov Modeli ile kiyaslandiginda yatirimcilara

daha yiiksek bir tahmin dogrulugu sagladigini gostermislerdir.
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BOLUM VI

UYGULAMA

Doéviz kuru, faiz oran1 ve para arzi gibi egzojen faktorler kullanilarak BIST 100

endeksi degeri degisimlerinin tahmini {izerine bir ¢alisma gergeklestirilmistir.

Saklit Markov Modeli uygulanarak yapilan bu ¢alismada modelin {i¢ algoritmasi

kullanilmustir. {lk asama olan ileri-Geri Yon algoritmasi, gdzlem kiimesinde yer alan

gozlemlerin gdzlemlenme olasiliklar1 hakkinda bize bilgi vermistir. Ikinci asama olan

Viterbi Algoritmasi, en biiyiik gbzlem olasiligma sahip gozlemi agiklayan sakli durumun

bulunmasinda yardimei olmustur. Son olarak, Baum-Welch algoritmas1 ise BIST 100

endeksindeki degisim oranmin gerceklesme olasiligint maksimum yapmak i¢in

parametreleri tekrar belirleyerek daha kesin sonuglar elde etmemizi saglamistir.

Endojen ve egzojen faktdrler, hisse senedi lizerinde etkili olan faktorlerdir. Endojen

faktorler, firma bilinyesinden kaynaklanan faktorlerdir. Egzojen faktorler ise dis kaynakl

faktorlerdir.

Tablo 2

Endojen ve Egzojen Faktorler Arasit Farklar

EGZOJEN FAKTORLER

ENDOJEN FAKTORLER

Hisse senedi lizerinde daha
belirleyici bir role sahip olmalar1
Veri elde etme agisindan elverisli
olmalar1

Yayinlanma araliklarinin  aylik,
haftalik, giinlik ve dakikalik

olabilmeleri

Her sirketin kendi biinyesinde
olusacak degisikliklere ulasmanin
kolay olmamasi

Verilerin elde edilmesinin zor

olmas1
Verilerin  elde edilse dahi
yaymlanma tarihlerinin  uzun

araliklarda olmasi

Yukaridaki tabloda belirtildigi nedenlerden dolay1 ¢caligmamizda belirli egzojen

faktorler baz alinmis, endojen faktdrlere yer verilmemistir. Egzojen faktdrlerin ise

tamam1 modelde yer almamaktadir. GSMH, kurumlar vergisi, hiikiimet harcamalarinin

hisse senedi iizerinde dolayl bir etkiye sahip olmalar1 ve s6z konusu degiskenler yillik
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bazda olup uygulamada kullanilan verilerin aylik bazda olmasindan dolay1 bu faktorler
model dis1 birakilmustir.

Dolar kuru, faiz oran1 ve para arzi uygulamada yer alan egzojen faktorlerdir. Bu
faktorlerin hisse senedi iizerine etkisini kisaca tekrar incelendigimizde:

Doviz kurunda meydana gelen bir degisiklik hisse senedi fiyatinda da degisiklige
neden olacaktir. Clinkli doviz ve hisse senedi birbiri yerine kullanilan yatirim araglaridir.
Doviz fiyatinda bir yiikselme hisse senedine olan talebi azaltacaktir. Bunun sonucunda
hisse senedi deger kaybedecektir. Doviz fiyatinda meydana gelen diislis ise bu durumu
tersine ¢evirecektir. Doviz fiyati diiserken hisse senedine olan talep artacak ve bu durum
hisse senedi fiyatini yiikseltecektir.

Faiz orani hisse senedi fiyatmi etkileyen en onemli faktorlerden biridir. Faiz
oraninda meydana gelen bir degisiklik hisse senedi fiyatinda dogrudan bir etki
yaratmaktadir. Bu dogrultuda faiz oraninda yasanan bir artig hisse senedi fiyatinda bir
azalmaya neden olacaktir.

Hisse senedini etkiliyen bir diger faktor ise para arzidir. Para arzinda meydana
gelen bir artis toplam harcamalari, mal ve hizmetlere olan talebi, sirketlerin kazancimni,
hisse senetlerine olan talebi arttiracaktir. Bu durumda hisse senedi deger kazanacak ve
fiyat1 yiikselecektir. Ayrica para arzinda meydana gelen artis toplam harcamalari
arttirarak hisse senedi fiyatlarimi yiikseltecek, fiyatlar ise faiz oranmi etkileyerek artis
saglayacaktir.

Para arz1 son olarak ise para piyasasi araciligiyla etkinlik gosterecektir. Para
arzindaki artis dogrudan faiz oranini etkileyip, diisiirecektir. Bu durum hisse senedi
fiyatinda artigsa neden olacaktir.

Uygulamada kullanilan veriler Merkez Bankasi veri dagitim sisteminden ve
TUIK ten elde edilmistir. BIST 100 endeks degerinin degisim oranlarinin tahmini {izerine
kurulu olan uygulamada veriler 2005 Aralik ayindan 2017 Kasim ay1 dahil 144 aylik
deger kullanilmistir. Aylik degisim oranlari, degerlerin bir onceki ay degerlerine
oranlarak hesaplanmasi ile elde edilir. 143 aymn degerleri kullanilarak bu degerler
hesaplanmigtir. Baslangi¢c oran1 2006 yili1 Ocak ayidir ve son oran 2017 yili Kasim ay1
icin hesaplanmaistir.

Dolar kurlar1 i¢in 2005 Aralik ayindan 2017 Kasim ay1 dahil 144 aylik degerden
olugsmaktadir. BIST 100 endeksine uygulanan degisim aralig1 dolar kurlar1 i¢inde ayni

sekilde uygulanmistir. Aylik degisim oranlari, degerlerin bir o6nceki ay degerlerine
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oranlarak hesaplanmasi ile elde edilir. Toplam 143 aylik degisim oran degeri elde
edilmistir.

Bir diger egzojen faktorlerden olan faiz oranlar1 verileri 2005 Aralik ayindan 2017
Kasim ay1 dahil 144 aylik degerden olugmaktadir. Aylik degisim oranlar1 degerlerin bir
onceki ay degerlerine oranlarak hesaplanmistir. Toplam 143 aylik degisim oran degeri
bulunmaktadir.

Modelde yer alan ve hisse senedi fiyatina etki eden son egzojen faktor ise para
arzidir. Merkez Bankasi tarafindan para arzi genelde M1, M2, M3 ifadeleri ile
tanimlanmaktadir. Uygulamada kullanilan para arzi gostergesi M1 olmaktadir. M1:
Nakitler, Vadesiz Mevduatlar, Diger Cek Yazilabilir Mevduatlardan olugsmaktadir. Para
arzi, 2005 Aralik aymdan 2017 Kasim ay1 dahil 144 aylik degerden olusmaktadir. Aylik
degisim oranlar1 degerlerin bir 6nceki ay degerlerine oranlarak hesaplanmistir. Toplam
143 aylik degisim oran degeri bulunmaktadir.

Uygulamada ele alinan hisse senedi degisim oranlar1 bize gozlem degerleri
hakkinda bilgi verirken, hisse senedini etkileyen egzojen faktorlerden dolar kuru, faiz
orani ve para arz1 ise Sakli Markov Modeli’nin durumlar1 hakkinda bilgi vermistir. Bu ii¢
faktor ayr1 ayr1 degerlendirilip aralarinda dort gruba ayrilmiglardir.

Dolar kurlarinda degisim oranlar1 hesaplandiktan sonra bu degerleri
gruplandirmak i¢in artma va azalma ortalamalar1 baz alinmustir. Artma degerleri
ortalamas1 0,031 bulunmaktadir. O ile 0,031 arasinda olan artma degeri, birinci seviye
pozitif alt durum olup PD1 ile ifade edilmektedir. 0,031°e esit ve daha biiyiik artma
degeri, ikinci seviye pozitif alt durumu olup PD2 ile ifade edilmektedir. Azalma
degerlerinin ortalamasi 0,02 olarak elde edilmistir. Azalma degerinin 0,02’den kii¢iik
olmasi birinci seviye negatif alt durum olup ND1 ile ifade edilmistir. Azalma degerlerinin
0,02’ye esit ve biiyiik olmasi ise ikinci seviye negatif alt durumu olup ND2 ile ifade

edilmistir.
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Tablo 3

Dolar Kuru Durum Dizisi I¢in Tanimlama Géstergesi

Degisim Oran Araligi (D.O) Gosterge

0<D.0.<0,031 PD1
D.O. > 0,031 PD2
-0,02<D.0.<0 ND1
D.O. <-0,02 ND2

Faiz oranlarinda degisim oranlar1 hesaplandiktan sonra bu degerleri gruplandirma,
artma va azalma ortalamalar1 baz alinarak gerceklestirilmistir. Artma degerleri ortalamasi
0,034 bulunmaktadir. Sifir ile 0,034 arasinda olan artma degeri, birinci seviye pozitif alt
durum olup PF1 ile ifade edilmektedir. 0,034’°e esit ve daha biiyiik artma degeri, ikinci
seviye pozitif alt durumu olup PF2 ile ifade edilmektedir. Azalma degerlerinin ortalamasi
0,036 olarak elde edilmistir. Azalma degerinin 0,036’dan kii¢iik olmas1 birinci seviye
negatif alt durum olup NF1 ile ifade edilmistir. Azalma degerlerinin 0,036’ya esit ve

biiyiik olmasi ise ikinci seviye negatif alt durumu olup NP2 ile ifade edilmistir.

Tablo 4

Faiz Orant Durum Dizisi Icin Tanimlama Gostergesi

Degisim Oran Aralig1 (D.O) Gosterge

0<D.0.<0,036 PF1
D.O.>0,036 PF2
-0,034 <D.0.<0 NF1
D.O. <-0,034 NF2

Para arziun degisim oranlar1 hesaplandiktan sonra bu degerleri gruplandirma;
artma va azalma ortalamalar1 baz alinarak gerceklestirilmistir. Artma degerleri ortalamasi
0,034 bulunmaktadir. Sifir ile 0,034 arasinda olan artma degeri, birinci seviye pozitif alt
durum olup PP1 ile ifade edilmektedir. 0,034’e esit ve daha biiyiik artma degeri ikinci
seviye pozitif alt durumu olup PP2 ile ifade edilmektedir. Azalma degerlerinin ortalamasi
0,02 olarak elde edilmistir. Azalma degerinin 0,02’den kiigiik olmas1 birinci seviye
negatif alt durum olup NP1 ile ifade edilmistir. Azalma degerlerinin 0,02’ye esit ve biiyiik

olmasi ise ikinci seviye negatif alt durumu olup NP2 ile ifade edilmistir.
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Tablo 5

Para Arzi Durum Dizisi I¢in Tammlama Géstergesi

Degigsim Oran Aralig1 (D.O)  Gdosterge

0<D.0. <0,034 PP1
D.O. > 0,034 PP2
-0,02<D.0.<0 NP1
D.O. <-0,02 NP2

Uygulamada kullanilan egzojen faktorlerin degisim yilizdeleri yukarida

gosterildigi gibi gruplandirilarak alt durumlar olusturulmustur. Bu alt durumlarin
elemanlar1 ise {PD1, PD2, ND1,ND2}, {PF1,PF2,NF1,NF2}, {PP1,PP2,NP1, NP2}

seklindedir. Alt durum kiimesi elemanlar1 birbiri arasinda gecis yapabilmektedir fakat
diger alt kiime elemanlarina gecis s6z konusu degildir.

Doéviz kuru, faiz orani ya da para arzmin herhangi bir ayda alt durumlarindan biri
meydana geldiginde diger alt durumlardan birisi de meydana gelecektir. Bu dogrultuda
alt durum kiimelerinin birer eleman1 ayni anda olusacaktir. Karsilikli olusan alt durumlar
ifade edilerek verilerin alindig1 aralik i¢in olusan olasiliklar durum olarak ifade edilecek
ve D1, D2, ... olarak gosterilecektir. Ug alt durum ayn1 anda olusmamissa bu durumlar

“Olusmamis” olarak gosterilecektir. Asagidaki tablo olarak durumlar 6zetlenmistir.



Tablo 6

Alt Durumlarin Karsilikli Meydana Gelmesi ile Olusan Durumlar

ND2 NF2 NP2 Olusmamis
ND2 NF2 NP1 Olugmamis
ND2 NF2 PP1 D1

ND2 NF2 PP2 Olugmamis
ND2 NF1 NP2 D2

ND2 NF1 NP1 D3

ND2 NF1 PP1 D4

ND2 NF1 PP2 Olusmamis
ND2 PF1 NP2 D5

ND2 PF1 NP1 Olusmamis
ND2 PF1 PP1 D6

ND2 PF1 PP2 D7

ND2 PF2 NP2 DS

ND2 PF2 NP1 D9

ND2 PF2 PP1 Olusmamis
ND2 PF2 PP2 Olusmamis
ND1 NF2 NP2 D10

ND1 NF2 NP1 D11

ND1 NF2 PP1 D12

NDI1 NF2 PP2 Olusmamais
ND1 NF1 NP2 D13

NDI1 NF1 NP1 Olusmamais
ND1 NF1 PP1 D14

ND1 NF1 PP2 D15

ND1 PF1 NP2 D16

ND1 PF1 NP1 D17

ND1 PF1 PP1 D18

ND1 PF1 PP2 D19

ND1 PF2 NP2 D20

ND1 PF2 NP1 D21

NDI1 PF2 PP1 Olusmamis
ND1 PF2 PP2 D22

PD1 NF2 NP2 D23

PD1 NF2 NP1 D24

PD1 NF2 PP1 D25

PD1 NF2 PP2 D26

PD1 NF1 NP2 D27

PD1 NF1 NP1 D28

PD1 NF1 PP1 D29

PD1 NF1 PP2 D30

47
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(Tablo 6 devami)

PD1 PF1 NP2 Olusmamis
PD1 PF1 NP1 D31

PD1 PF1 PP1 D32

PD1 PF1 PP2 D33

PD1 PF2 NP2 Olugmamis
PD1 PF2 NP1 D34

PD1 PF2 PP1 D35

PD1 PF2 PP2 D36

PD2 NF2 NP2 D37

PD2 NF2 NP1 Olusmamis
PD2 NF2 PP1 D38

PD2 NF2 PP2 D39

PD2 NF1 NP2 Olusmamis
PD2 NF1 NP1 Olusmamis
PD2 NF1 PP1 D40

PD2 NF1 PP2 D41

PD2 PF1 NP2 D42

PD2 PF1 NP1 D43

PD2 PF1 PP1 D44

PD2 PF1 PP2 D45

PD2 PF2 NP2 D46

PD2 PF2 NP1 D47

PD2 PF2 PP1 D48

PD2 PF2 PP2 D49

2005 y1l1 Ocak ay1 ve 2017 Kasim ay1 dahil 143 ay i¢in durumlar elde edilmis ve
her bir ay i¢in olusan durumun yalniz bir 6nceki aya dayanarak gecis olasiliklar1 matrisi
olusturulmustur. Boylece 49 x49 boyutunda bir matris elde edilmistir.

Sakli Markov Modeli’nde her bir duruma ait gézlem ve goézlem olasiliklar:
bulunmaktadir. Gozlem degerleri gecis olasilik matrisindeki durumlara gore olugmaktadir
ve Borsa Istanbul 100 endeksi degisim oranlar1 gdzlemlere karsilik gelmektedir. Déviz
kuru, faiz oram ve para arzinda yapildigi gibi Borsa Istanbul degisim oranlar1 da artma
ve azalma ortalamalarma gore dort alt gruba ayrilmistir. Ortalama degerlere gore yapilan

smiflandirma asagidaki gibidir:
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Tablo 7
BIST 100 Endeksi Gozlem Dizisi I¢in Tammlama Géstergesi

Degisim Oran Aralig1 (D.O) Gosterge

0<D.0.<0,05 Gl
D.O. >0,05 G2
-0,05<D.0.<0 G3
D.O. <-0,05 G4

Artma degerleri ortalamasi 0,05 bulunmaktadir. Sifir ile 0,05 arasinda olmas1 G1
ile ifade edilmektedir. Artma degerinin 0,05°¢ esit ve daha biiyiik olmas1 G2 ile ifade
edilmektedir. Azalma degerlerinin ortalamasi1 0,05 olarak elde edilmistir. Azalma
degerinin 0,05’ten kiiciik olmas1 G3 ile ifade edilmistir. Azalma degerlerinin 0,05°e esit
ve biiyiik olmasi ise G4 ile ifade edilmistir.

2006 Ocak ay1 ve 2017 Kasim ay1 dahil toplam 143 ay i¢in durumlar elde edilmis

ve bu durumlara karsilik gelen gozlem olasiliklart matrisi olusturulmustur.

{Dl,DZ,,....,D49} durumlarindan herhangi biri meydana geldiginde gozlem kiimesi
{Gl, G2,G3, G4} elemanlarindan herhangi birisinin olugmasidir. Bu durumda elde edilen

gbzlem olasiliklar1 matrisi 49 x 4 boyutlu bir matristir.

Baslangi¢ durum olasiliklar1 model parametrelerinden biridir ve bu olasilik her bir
durumun esit bir sekilde meydana gelmesinden dolay1 biitiin durumlar i¢in olasiliklar esit
olarak almmuistir. Ciinkii modelde bulunan durumlarin bir diger duruma gore bir
istlinliigii s6z konusu degildir.

Sakli Markov Modeli i¢in olusturulan tiim parametreler kullanilarak BIST 100
endeksi degisim oranini tahmini i¢in {i¢ analiz yapilacaktir. Bu analizler ile ilk olarak
gbzlem olasiliklar1 elde edilecektir. Ikinci olarak gdzlem kiimesi altinda yatan sakl
durumlar belirlenecektir ve son olarak yeniden model parametre tahmini yapilacaktir.

Saklt Markov Modelinin algoritmalar1 MatlabR2017a yazilim programi igerisinde

buluan Sakli Markov Modeli algoritmasi kullanilarak uygulama gergeklestirilmistir.
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6.1. 2017 Y1 Arahk Ay1 Tahmin Analizi

2017 yil1 Aralik ay1 BIST 100 endeksinde meydana gelecek degisim oranlari, G1,
G2, G3, G4 gozlemleri ile sembolize edilmis bir orandir. Sakli Markov Modeli’nin ¢6ziim
algoritmalarindan ilki olan ileri-Geri Yon algoritmasi, gdzlemlerin iiretilme olasiligini
hesaplamaktadir. Bu algoritma ile G1, G2, G3, G4 gozlemlerinden her birinin

gbzlemlenme olasiliklari elde edilmistir. Elde edilen olasiliklar Tablo 8’de verilmistir.

Tablo 8
2017 Yili Aralik Ayt icin Tahmin Edilen Gézlem Olasiliklar

Gozlem Gt')zlen}
Olasilig1 (%)

Gl 57,50

G2 22,50

G3 10,00

G4 10,00

2017 Aralik ay1 i¢in tahmin edilen gozlem olasiliklarindan en yiiksek olani %57.5
ile G1’dir. Bu dogrultuda 2017 Aralik ayn i¢in BIST 100 Endeksinde %0.05°1 gegcmeyen
bir artis s6z konusu olacagi sdylenebilmektedir.

Sakli Markov Modeli’nin gézlem kiimesinin altinda yatan sakli durumlarin elde
edilmesinde kullanilan algoritmasi1 Viterbi algoritmasidir. Burada amag¢ hangi gozlem
olursa olsun, ele alinan gozlemi en iyi sekilde agiklayan sakli durumu bulmamiza
yardimc1 olmaktir.

Sakli durumun ortaya ¢ikmasinda en yiiksek gozlem olasiligina sahip durum ele

almmaktadir.
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Tablo 9
2017 yilhh Aralik Ayi Gozlemleri icin Tahmin Edilen Gézlem Olasiliklar, Durum

Tahminleri ve Alt durumlar

Gozlem Gozlem Durum  Alt Durumlar
Olasilig1 (%) Tahmini

Gl 57,50 D26 PDI1,NF2,PP2

G2 22,50 D26 PDI1,NF2,PP2

G3 10,00 D35 PD1,PF2,PP1

G4 10,00 D35 PD1,PF2,PP1

2017 yil1 Aralik ay1 i¢in tahmin edilen gézlem olasiliklarindan en yiiksek degere
sahip olan G1 i¢in Viterbi Algoritmasi kullanilarak durum tahmini yapilmistir ve sonug
D26 olarak elde edilmistir. Ek1’de verildigi iizere 2017 yili Aralik ay1 i¢in D35 durumu
gozlenmektedir. Bu dogrultuda yapilan tahminin ¢ok etkili olmadig1 sonucuna varilabilir
ama alt durumlara bakildiginda G1 goézlemine ait tahmin edilen D26 durumunun alt
durumlar1 PD1, NF2, PP2 olup gerg¢ek verilerin alt durumlar1 PD1, PE2, PP1 olmaktadir.
Tahmin edilen alt durumlar dogrultusunda dolar kurunda ortalama artma oranindan daha
kii¢iik bir artma beklenirken, ortalama artma oranindan daha kiigiik bir artma meydana
gelmistir. Faiz oraninda ortalama azalma oranindan daha kiigiik bir artma beklenirken,
ortalama artma oranindan daha bliyiik bir artma meydana gelmistir. Para arzinda ise
ortalama artma oranindan daha biiyilik bir artma beklenirken, ortalama artma oranindan
daha kiigiik bir artma meydana gelmistir. Viterbi algoritmasi ile elde edilen bu sonuglara
baktigimizda tam degerleri bulamasak da yaklasik sonuglar elde edildigi

sOylenebilmektedir.

6.2. 2017 Yih Aralik Ay1 Tahmininin Baum-Welch Algoritmasi ile Kontrolii

2017 yili Aralik ayma iliskin ileri-geri yon ve Viterbi algoritmasi yardimiyla
gbzlemlenme olasiligi ve bu gdézlemlere ait sakli durumlar belirlenmistir. Bu analizlerde
kullanilan zamanda herhangi bir gézlemin olusma olasiligin1 maksimum yaparak model
parametreleri yeniden diizenlenebilir.

2017 yii Aralik ay1 i¢in yapilacak bu islem Baum-Welch Algoritmas: ile
gerceklestirilmistir. Baum-Welch Algoritmast kullanilarak, bir gézlemin olugma olasilig1

maksimum yaparak model parametrelerinin tahmini gergeklestirilmistir. Model
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parametreleri tahmini sonucu, yeni parametreler kullanilarak parametre diizenlemesinin

yapildigi gbzlem olasiligi %100 olarak elde edilmistir.

6.3. 2013 Yih Temmuz Ay1 ve 2016 Yili Ekim Ayr Tahmin Analizi

2013 y1li Temmuz ay1 ve 2016 yil1 Ekim ay1 i¢in yapilan tahminde Sakli Markov
Modeli algoritmalarindan ilki olan Ileri-Geri Yén algoritmastyla gdzlemlerin iiretilme
olasilig1 hesaplanmistir. Sonraki asamada Viterbi algoritmasi kullanilarak gézlemi en iyi
sekilde agiklayan sakli durumlar elde edilmistir. Modelde yer alan her bir degisken icin
artma ve azalma ortalamalarina gore alt gruplar 2017 Aralik ay1 tahmini i¢in yapilan

gruplandirma gibi yapi1lmis olup asagidaki gibidir:

Tablo 10

2016 Ekim Ayt Tiim Durum ve Gozlem Dizisi i¢in Tanimlama Géstergeleri

BIST Degisim Do6viz Kuru Faiz Oran1 Degisim Para Arzi
Orani (D.O) Degisim Orani Orani (D.O) Degisim Orani
(D.O) (D.O)
0<D.0.<0,052 0<D.0.<0,029 0<D.0.<0,034 0<D.0.<0,034
(G1) (PD1) (PF1) (PPI)
D.0.20,052 D.0.20,029 D.0.20,034 D.0.20,034
(G2) (PD2) (PF2) (PP2)
-0,051<D.0<0 -0,019<D.0<0 -0,038<D.0<0 -0,026<D.0<0
(G3) (ND1) (NF1) (NP1)
D.0.<-0,051 D.0.<-0,019 D.0.<-0,038 D.0.<-0,026
(G4) (ND2) (NF2) (NP2)
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2013 Temmuz Ayr Tiim Durum ve Gézlem Dizisi icin Tanimlama Gostergeleri

BIST Degisim Doviz Kuru Degisim  Faiz Oran1 Degisim Para Arz1
Orani (D.O) Orani (D.O) Orani (D.O) Degisim Orani
(D.O)
0<D.0.< 0,06 0<D.0.<0,031 0<D.0.<0,028 0<D.0.<0,036
(G1) (PD1) (PF1) (PP1)
D.0.>0,06 D.0.>0,031 D.0.20,028 D.0.20,036
(G2) (PD2) (PF2) (PP2)
-0,06<D.0<0 -0,02<D.0<0 -0,039<D.0<0 -0,034<D.0<0
(G3) (ND1) (NF1) (NP1)
D.0.<-0,06 D.0.<-0,02 D.0.<-0,039 D.0.<-0,034
(G4) (ND2) (NF2) (NP2)
Tablo 12

2013 Temmuz ve 2016 Ekim Ayr Gozlemleri i¢in Tahmin Edilen Gozlem Olasiliklar,

Durum Tahminleri ve Alt durumlar

Aylar Sakli Markov Viterbi algoritmasi Gergek Gergek  Degere

modeli ile Iét ile elde edilep §ak11 Deger(R,) Karsilik Gelen
durum Tahmini Saklt Durum
2016 Ekim Gl D36 Gl D40
(0<DY <0,052) (PD2,NF2,NP1) (0,0096) (PD2,NF1,PP1)
2013 Temmuz G2 D24 G3 D33
(DY >0,06)  (PDI,NF2,PP2) (-0,026) (PDI1,PFI1,PP2)

2013 Temmuz ay1 i¢in ileri-geri yon algoritmasi ile elde edilen en biiylik gozlem
degeri G2’dir ve G2’yi en 1iyi aciklayan sakli durum ise D24 (PDI, NF2, PP2)
bulunmustur. 2013 yili Temmuz ay1 ger¢ek degerlerine bakildiginda ise gbzlem degeri
G3 ve sakli durumu D33 (PDl, PF1, PP2) ’tiir. Bu dogrultuda sakli durum degerleri
incelendiginde yaklasik degerler s6z konusudur.

2016 Ekim ay1 i¢in ileri-geri yon algoritmasi ile elde edilen en biiyiik gozlem
degeri G1’dir ve GIl’yi en iyi aciklayan sakli durum ise D36 (PD2, NF2, NPl)
bulunmugstur. 2016 yili Ekim ay1 ger¢ek degerlerine bakildiginda ise gozlem degeri G1

ve sakli durumu D40 (PD2, NF1, PPl) ’tir. Bu durum sonucunda ileri-geri yon algoritmast
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ile elde edilen sonuglar birbiriyle uyum gostermektedir. Sakli durum degerlerine

bakildiginda ise bire bir ortiismese de yaklasik degerler s6z konusudur.
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BOLUM VII

SONUC

BIST 100 endeksi degisim orani, bazi egzojen faktorler kullanilarak gelecege
yonelik bir tahminleme ile gergeklestirilmistir. Bu tahminleme Sakli Markov Modeli
kullanilarak yapilmustir.

BIST 100 endeksi degisim oranini etkileyen egzojen faktorler; doviz kuru, faiz
orani ve para arzidir. Modelde bulunan egzojen faktorlerin her biri i¢in degisim oranlar1
hesaplanmis ve her biri kendi i¢inde artma va azalma ortalamalarina gore alt gruplara
ayrilmistir. Her bir grup kendi arasinda dort gruba ayrilmistur. Her bir grubun alt
durumlarinin ayni anda olugmasi sonucunda “durumlar” meydana gelmistir.

BIST 100 endeksi degisim oranlar1 ise gozlem olarak kabul edilip gozlem
kiimesini olusturmustur. Faktorlerin her birine yapilan alt durum islemleri gozlem
degerleri i¢cin de yapilmis olup, kendi i¢cinde dort gruba ayrilmastir.

Alt durumlar araciligryla meydana gelen durumlar Sakli Markov Modeli’nin sakli
durumlarini olustururken, BIST 100 endeksi degisim oranlar1 ise gézlem degerleri olarak
ele alinmustir.

Sakli  Markov  Modeli’'nin  ii¢  algoritmast  kullanilarak  uygulama
gerceklestirilmistir. Sakli Markov modelinin ilki olan Ileri-Geri yon algoritmasi ile en
biiyiik gdzlem olasiligina ait deger G1 bulunmustur. Ikinci ¢dziim algoritmasi olan
Viterbi algoritmasi ile en biiyiik olasiliga sahip G1 degeri i¢in sakli durum D26 olarak
elde edilmistir. 2017 Aralik ayinin gercek degerleri ile karsilastirdigimizda bire bir sonug
elde etmesek de yakin sonuglar elde edilmistir.

Baum-Welch Algoritmasi kullanilarak, bir gdézlemin olusma olasiligr maksimum
yaparak model parametrelerinin tahmini gerceklestirilmistir. Model parametreleri
tahmini sonucu, parametre diizenlemesinin ardindan gézlem olasilig1 %100 olarak elde
edilmistir. Bu dogrultuda Baum-Welch algoritmasinin model parametrelerinin yeniden
belirlenmesinde etkili oldugu dile getirilebilir.

Son asamada 2013 yili Temmuz ay1 ve 2016 yili Ekim ay1 i¢in Sakli Markov
Modeli algoritmalarindan ilki olan Ileri-Geri ydn algoritmasiyla gdzlemlerin iiretilme
olasilig1 hesaplanmistir. Sonraki asamada Viterbi algoritmasi kullanilarak gézlemi en iyi

sekilde aciklayan sakli durumlar elde edilmistir.
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2013 yili Temmuz aymin sonuglart gercek degerlerle kiyaslandiginda yaklagik
sonuglar elde edilmistir. 2016 yili Ekim ay1 igin Ileri-Geri yon algoritmasiyla elde edilen
sonug¢ ayni olup etkili bir tahmin gerceklestirilmistir. Viterbi algoritmasiyla elde edilen

durum ise bire bir ortiismese de yakin sonuglar gézlemlenmistir.
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Ek 1: Uygulamada Kullanilan Veriler.
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ABD Dolari Alig Mevduat Faiz
Fiyatlari Oranlari Para Arzi: M1 BIST 100 Endeksi
Degisim Alt Degisim Alt Degisim Alt Degisim
Orani Durum Orani  |Durum | Orani | Durum Orani
Yil | Ay (%) (%) (%) DURUM (%) GOZLEM
2006 | 1 |-0,01321 | ND1 |-0,03268 | NF1 |-0,06541| NP2 D13 |0,128647 G2
2 |-0,00585| ND1 |-0,00715| NF1 | 0,04505 | PP2 D15 |0,044318 Gl
3 /0,006489 | PD1 |-0,02029 | NF1 |-0,03481| NP2 D27 |-0,03073 G3
4 10,001651| PD1 |-0,02405| NF1 |0,034736| PP2 D30 |-0,00708 G3
510062314 | PD2 |-0,01232 | NF1 |0,109054| PP2 D41 |-0,06155 G4
6 [0,126604 | PD2 |0,117117| PF2 |0,054897| PP2 D49 |-0,15146 G4
7 | -0,02641 | ND2 |0,066377| PF2 |-0,06095| NP2 D8 0,015242 G1
8 | -0,05713 | ND2 |0,001745| PF1 | 0,01812 | PP1 D6 0,04655 G1
9 |0,006806 | PD1 |0,020325| PF1 |0,008783| PP1 D32 |0,014516 G1
10 |0,002785| PD1 |0,006261| PF1 |0,000462| PP1 D32 |0,026955 G1
11 |-0,01708 | ND1 |0,012443| PF1 |-0,02953 | NP2 D16 [0,011482 G1
12 | -0,01697 | ND1 |0,011173| PF1 |0,090266| PP2 D19 |0,002095 G1
2007 | 1 | -0,00463 | ND1 |[0,009945| PF1 |-0,10477 | NP2 D16 |0,018704 G1
2 | -0,02082 | ND2 |-0,01313 | NF1 |-0,01329 | NP1 D3 0,078741 G2
3 | 0,00908 PD1 |-0,00055| NF1 |0,033016| PP1 D29 |-0,02378 G3
4 (-0,03393 | ND2 |-0,00943 | NF1 |0,027072| PP1 D4 0,099579 G2
5 1-0,01728 | ND1 |-0,00504 | NF1 | 0,01676 | PP1 D14 |-0,00956 G3
6 | -0,01251 | ND1 |-0,00169 | NF1 |0,057354| PP2 D15 |0,001961 G1
7 |-0,02982 | ND2 |-0,01522 | NF1 |-0,00628 | NP1 D3 0,130875 G2
8 |10,025321| PD1 |0,003434| PF1 |0,034702| PP2 D33 |-0,05722 G4
9 |-0,03591 | ND2 |-0,00856 | NF1 | -0,0248 | NP2 D2 0,054581 G2
10| -0,05131 | ND2 |-0,01669 | NF1 | -0,0023 | NP1 D3 0,095734 G2
11| -0,0099 ND1 |[-0,01697 | NF1 |0,013236| PP1 D14 |-0,03414 G3
12 1 -0,00995 | ND1 |0,003571| PF1 |0,053927| PP2 D19 |0,017602 G1
2008 | 1 |-0,00215| ND1 |[-0,03737 | NF2 |-0,06688 | NP2 D10 |-0,11999 G4
2 |0,015153| PD1 |-0,01047 | NF1 |0,014232| PP1 D29 |-0,08183 G4
3 10,037204| PD2 |0,007472| PF1 | 0,05736 | PP2 D45 |-0,07229 G4
4 (0,052207| PD2 |-0,00124 | NF1 |0,032832| PP1 D40 |0,018492 G1
5 1-0,03834 | ND2 |0,032178| PF1 |-0,02485| NP2 D5 -0,01611 G3
6 | -0,01539 | ND1 |[0,040767| PF2 |0,041994| PP2 D22 |-0,07765 G4
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7 1-0,01454 | ND1 |0,009793| PF1 |-0,00112 | NP1 | D17 |-0,03947 G3
8 [-0,03082 | ND2 0 PF1 |-0,03034 | NP2 D5 |0,118754 G2
9 10,048583| PD2 |(0,017684| PF1 |0,110026| PP2 D45 | -0,09876 G4
10 |0,198129| PD2 |0,037556| PF2 |-0,02994 | NP2 | D46 |-0,24215 G4
11 |0,077776 | PD2 |0,016207| PF1 | -0,0221 | NP2 | D42 |-0,10292 G4
12 |-0,03088 | ND2 |-0,03509 | NF1 |0,002215| PP1 D4 |0,019257 G1
2009 | 1 | 0,03265 PD2 |-0,17851 | NF2 |-0,02481 | NP2 | D37 |0,011912 G1
2 | 0,03984 PD2 |-0,14152 | NF2 | 0,0633 PP2 D39 | -0,0405 G3
3 (0,031577| PD2 |-0,07969 | NF2 |0,008069| PP1 D38 | -0,03402 G3
4 1-0,05889 | ND2 |-0,02547 | NF1 |0,014344 | PP1 D4 |0,181518 G2
5 (-0,03266 | ND2 |-0,03484 | NF1 |0,012713| PP1 D4 |0,188196 G2
6 |-0,00772 | ND1 |0,011733| PF1 |0,011782| PP1 D18 |0,041099 G1
7 (-0,01694 | ND1 -0,0446 | NF2 | 0,01544 | PP1 D12 |0,087152 G2
8 (-0,02277 | ND2 |-0,09244 | NF2 |0,004734| PP1 D1 |0,186936 G2
9 | 0,00406 PD1 |-0,09053 | NF2 | 0,05619 | PP2 D26 |0,023198 G1
10 |-0,01555| ND1 |-0,07579 | NF2 |-0,01063 | NP1 | D11 |0,071292 G2
11 |0,012231| PD1 -0,0355 | NF1 |0,083885| PP2 D30 |-0,05688 G4
12 | 0,01317 PD1 0,05203 | PF2 | 0,02269 | PP1 D35 |0,070881 G2
2010 | 1 |-0,02214 | ND2 |-0,02654 | NF1 |-0,05502 | NP2 D2 |0,081818 G2
2 10,026761| PD1 |-0,03222 | NF1 |0,030107| PP1 D29 |-0,04651 G3
3 10,015113| PD1 0,03073 | PF1 |-0,00846 | NP1 | D31 |0,034365 G1
4 |-0,02646 | ND2 |0,001242| PF1 |0,035855| PP2 D7 |0,089681 G2
5 10,031544| PD2 |0,023573| PF1 |0,014572| PP1 D44 | -0,05029 G4
6 |0,023118| PD1 |0,024242| PF1 |0,039105| PP2 D33 |-0,00014 G3
7 1-0,02163 | ND2 |-0,03077 | NF1 |0,007756| PP1 D4 |0,046268 G1
8 1-0,02258 | ND2 |-0,02564 | NF1 |0,025546| PP1 D4 |0,018263 G1
9 |-0,00847 | ND1 |-0,00125| NF1 |0,029354| PP1 D14 |0,066905 G2
10 |-0,04732 | ND2 |-0,02635| NF1 | 0,0026 PP1 D4 |0,088743 G2
11 |0,007803| PD1 |0,007732| PF1 |0,012841| PP1 D32 | -0,00274 G3
12 |0,058495| PD2 |-0,01662 | NF1 |0,098349 | PP2 D41 | -0,03734 G3
2011 | 1 |0,026879| PD1 |-0,09623 | NF2 |-0,05936 | NP2 | D23 |0,010574 G1
2 |0,018671| PD1 |-0,01583 | NF1 |0,022576| PP1 D29 |-0,03569 G3
3 |-0,00516 | ND1 | 0,00731 | PF1 |0,015648| PP1 D18 |-0,02197 G3
4 -0,0375 ND2 |0,007257| PF1 |0,025197 | PP1 D6 |(0,082347 G2
5 10,032025| PD2 |-0,02738 | NF1 |0,017022| PP1 D40 |-0,03637 G3
6 |0,019088| PD1 0,04 PF2 |0,036528 | PP2 D36 |-0,04652 G3




63

7 10,033062| PD2 |0,042735| PF2 |0,007161| PP1 D48 | -0,00251 G3
8 10,059223| PD2 0 PF1 |0,061124| PP2 D45 | -0,12553 G4
9 |0,02424 | pPD1 |-0,02596 | NF1 |-0,03471 | NP2 D27 |0,049362 G1
10 |0,022704| PD1 |0,025245| PF1 |0,000671| PP1 D32 |0,004232 G1
11 |-0,01275 | ND1 |0,120383 | PF2 |-0,02169 | NP2 D20 | -0,05985 G4
12 |0,030528 | PD1 |0,091575| PF2 |0,039899| PP2 D36 |-0,02612 G3
2012 | 1 |-0,01071| ND1 | -0,0302 | NF1 |-0,07566 | NP2 D13 |0,015832 G1
2 |-0,04777 | ND2 |-0,05536 | NF2 | 5,40E-05 PP1 D1 |0,125622 G2
3 (0,016107| PD1 | 0,04884 | PF2 |0,002014| PP1 D35 |0,013122 G1
4 10,000306| PD1 |0,008149 | PF1 |0,028435| PP1 D32 | -0,00297 G3
5 10,009616| PD1 |0,027714| PF1 |-0,00428 | NP1 D31 | -0,06028 G4
6 |0,010638| PD1 |0,007865| PF1 |0,072946| PP2 D33 |0,024595 G1
7 |-0,00616 | ND1 |-0,08361 | NF2 |-0,02717 | NP2 D10 |0,070109 G2
8 |-0,01055| ND1 |-0,08151 | NF2 |0,025555| PP1 D12 |0,041685 G1
9 (0,005482| PD1 |-0,02252 | NF1 |0,058359| PP2 D30 |0,033472 G1
10 |-0,00083 | ND1 |-0,06369 | NF2 |0,018789| PP1 D12 |0,027819 G1
11 |-0,00484 | ND1 |-0,01737 | NF1 |-0,04734 | NP2 D13 | 0,03267 G1
12 |-0,00356 | ND1 | -0,0162 | NF1 |0,174996| PP2 D15 |0,073824 G2
2013 | 1 |-0,00856 | ND1 |-0,05689 | NF2 |-0,05651| NP2 D10 |0,068749 G2
2 10,003439| PD1 |-0,06032 | NF2 |0,000722| PP1 D25 |-0,04692 G3
3 10,021058| PD1 |0,011824| PF1 |0,053397| PP2 D33 |0,056306 G2
4 |-0,00593 | ND1 |-0,05008 | NF2 |-0,00636 | NP1 D11 |0,018476 G1
5 10,014643| PD1 | -0,0703 | NF2 |0,056348 | PP2 D26 | 0,06885 G2
6 |0,039354| PD2 |0,122873 | PF2 |0,063403| PP2 D49 |-0,15298 G4
7 10,018988 | PD1 |0,094276| PF2 |-0,00337 | NP1 D34 |-0,02569 G3
8 10,012547| PD1 |0,083077| PF2 |0,045223| PP2 D36 |-0,03679 G3
9 10,031945| PD2 | 0,00142 | PF1 |0,022453| PP1 D44 |0,017013 G1
10 | -0,0133 | ND1 |-0,04539 | NF2 |-0,00809 | NP1 D11 | 0,0591 G2
11 |0,015792| PD1 |0,034175| PF2 |-0,00061 | NP1 D34 | -0,0303 G3
12 |0,017853| PD1 |0,047414| PF2 |0,056683| PP2 D36 | -0,0525 G4
2014 | 1 |0,077263| PD2 |0,171468 | PF2 |-0,01132 | NP1 D47 |-0,06875 G4
2 |-0,00184 | ND1 |0,117096 | PF2 |-0,00549 | NP1 D21 |-0,03766 G3
3 10,002276| PD1 |0,054507| PF2 |0,036034| PP2 D36 |0,017799 G1
4 |-0,04073 | ND2 |-0,02485 | NF1 |-0,01746 | NP1 D3 (0,123331 G2
5 1-0,01723 | ND1 |-0,05708 | NF2 |-0,00509 | NP1 D11 |0,053401 G2
6 |0,011918| PD1 |-0,05514 | NF2 | 0,06136 PP2 D26 |0,033291 G1
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7 10,001395| PD1 |-0,07094 | NF2 |0,040006 | PP2 D26 |0,018863 G1
8 10,018689| PD1 |-0,01355| NF1 |-0,02341 | NP2 D27 |-0,01117 G3
9 (0,020992| PD1 |0,048689| PF2 |0,032689 | PP1 D35 |-0,01635 G3
10 |0,024838 | PD1 |-0,00357 | NF1 |-0,00945 | NP1 D28 |-0,02399 G3
11 |-0,01095 | ND1 |0,005974| PF1 | -0,0078 | NP1 D17 |0,062283 G2
12 |0,024217| PD1 |0,095012 | PF2 |0,026466| PP1 D35 |0,036459 G1
2015| 1 |0,017781| PD1 |-0,04989 | NF2 |-0,00227 | NP1 D24 |0,051873 G2
2 10,054495| PD2 |0,004566| PF1 |0,020896 | PP1 D44 |-0,03183 G3
3 10,052385| PD2 | 0,0375 PF2 |0,020504 | PP1 D48 | -0,05636 G4
4 10,024886| PD1 |0,007667 | PF1 |0,046023| PP2 D33 |0,029772 G1
5 |-0,00076 | ND1 |0,001087| PF1 |0,022833| PP1 D18 |0,020836 G1
6 |0,020793| PD1 |0,033659| PF1 |0,020201| PP1 D32 |-0,04189 G3
7 |-0,00243 | ND1 0 PF1 |0,028856| PP1 D18 |-0,00754 G3
8 |0,05602 | PD2 |-0,02311 | NF1 |0,028484| PP1 D40 | -0,05697 G4
9 (0,055229| PD2 |0,089247| PF2 |0,065585| PP2 D49 |-0,03662 G3
10 |-0,02436 | ND2 |-0,02468 | NF1 |-0,04432 | NP2 D2 0,070001 G2
11 | -0,0199 | ND1 |0,001012| PF1 |-0,00302 | NP1 D17 |0,021794 G1
12 |0,016003| PD1 |0,037412 | PF2 |0,015776| PP1 D35 |-0,08548 G4
2016 | 1 |0,030754| PD1 |-0,02144 | NF1 |-0,01354 | NP1 D28 -0,0309 G3
2 |-0,02204 | ND2 |0,000996 | PF1 |0,016201| PP1 D6 |0,027856 G1
3 |-0,01664 | ND1 |0,022886| PF1 |0,009393 | PP1 D18 |0,093077 G2
4 |-0,01971 | ND1 | -0,0428 | NF2 |0,021461| PP1 D12 |0,057364 G2
5 10,032404 | PD2 |-0,02236 | NF1 |0,008468 | PP1 D40 |-0,07117 G4
6 |-0,00328 | ND1 |-0,02495 | NF1 |0,034906| PP2 D15 |-0,02108 G3
7 10,013908 | PD1 |-0,02452 | NF1 |0,024643 | PP1 D29 |0,001756 G1
8 10,001795| PD1 |-0,02732 | NF1 |-0,00319 | NP1 D28 |0,002416 G1
9 |-0,00093 | ND1 |0,008989| PF1 |0,011611| PP1 D18 |0,003513 G1
10 |0,036432| PD2 |-0,01002 | NF1 |0,003011| PP1 D40 |0,009623 G1
11 | 0,06503 | PD2 |-0,01012 | NF1 |0,031414| PP1 D40 |-0,03626 G3
12 |{0,067783 | PD2 |-0,00455 | NF1 | 0,06282 | PP2 D41 |0,014254 G1
2017 | 1 |0,070497| PD2 |0,011416| PF1 | -0,0147 | NP1 D43 |0,059115 G2
2 |-0,01674 | ND1 |0,024831| PF1 |0,001273| PP1 D18 |0,088042 G2
3 |-0,00175| ND1 |0,060573| PF2 |0,063523 | PP2 D22 |0,019686 G1
4 | -0,0033 | ND1 |0,048806| PF2 |0,044754| PP2 D22 |0,015984 G1
5 1-0,02462 | ND2 |0,055446| PF2 |-0,01826 | NP1 D9 |0,050367 G2
6 |-0,01259 | ND1 |0,031895| PF1 | 0,02454 | PP1 D18 |0,033309 G1
7 10,011616| PD1 |0,013636| PF1 |-0,00512 | NP1 D31 |0,056494 G2
8 1-0,01331 | ND1 |-0,02242 | NF1 |0,032942 | PP1 D14 |0,035438 G1
9 |-0,01265| ND1 |0,014679| PF1 |0,002196| PP1 D18 -0,0204 G3
10 0,056 PD2 |0,030741| PF1 |-0,00974 | NP1 D43 | -0,00012 G3
11 |0,059196 | PD2 | 0,04386 | PF2 |0,016896| PP1 D48 |0,015891 G1

=
N
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Ek 3: Gozlem Olasihiklar1 matrisi

G1 G2 G3 G4
D1 0 1 0 0
D2 0 1 0 0
D3 0 1 0 0
D4 0,4 0,6 0 0
D5 0 0,5 0,5 0
D6 0,7 0,3 0 0
D7 0 1 0 0
D8 1 0 0 0
D9 0 1 0 0
D10 0 0,7 0 0,3
D11 0,3 0,8 0 0
D12 0,5 0,5 0 0
D13 0,7 0,3 0 0
D14 0,3 0,3 0,5 0
D15 0,5 0,3 0,3 0
D16 1 0 0 0
D17 0,3 0,3 0,3 0
D18 0,4 0,2 0,3 0
D19 1 0 0 0
D20 0 0 0 1
D21 0 0 1 0
D22 0,7 0 0 0,3
D23 1 0 0 1
D24 0 1 0 0
D25 0 0 1 0
D26 0,8 0,3 0 0
D27 0,3 0 0,7 0
D28 0,3 0 0,7 0
D29 0,2 0 0,6 0,2
D30 0,3 0 0,3 0,3
D31 0,3 0,3 0 0,3
D32 0,5 0 0,5 0
D33 0,4 0,2 0,2 0,2
D34 0 0 1 0
D35 0,4 0,2 0,2 0,2
D36 0,2 0 0,6 0,2
D37 1 0 0 0
D38 0 0 1 0
D39 0 0 1 0
D40 0,3 0 0,3 0,3
D41 0,3 0 0,3 0,3
D42 0 0 0 1
D43 0 0,5 0,5 0
D44 0,3 0 0,3 0,3
D45 0 0 0 1
D46 0 0 0 1
D47 0 0 0 1
D48 0,3 0 0,3 0,3
D49 0 0 0,3 0,7
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