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GIRIS

Finansal wvarlik getirilerinin tahmini finans teorisinin ana arastirma
konularindan birisidir. Finansal varliklarin degerlendirilmesinde, beklenen getiri ile
risk diizeyi arasindaki iliskinin dogru olarak 6l¢iilmesi biiyiik 6nem tasir. Markowitz
(1952) portfoy teorisini gelistirirken, riski bir varligin beklenen getirisinin varyansi
olarak tanimlamustir ve varligin toplam riskini bu sekilde 6lgmiistiir. Varligin toplam
riski ise sistematik risk ve sistematik olmayan risk olarak ikiye ayrilmaktadir.
Literatiirde sistematik riski 6l¢gmek igin kullanilan birgok varlik fiyatlandirma modeli
bulunmaktadir. Bunlardan en popiileri Sharpe (1964), Lintner (1965) ve Mossin'in
(1966) gelistirdigi Finansal Varliklar1 Fiyatlandirma Modeli'dir (CAPM). Bu modele
gore finansal varligin riskini tespit eden temel Olcii beta faktorii (piyasa betasi) ve
varligin beklenen risk primidir. Beta faktorii sistematik risk olarak bilinir ve bu 6l¢ii
sayesinde varligin tarihsel getirilerinin tiim piyasadaki degiskenligi mukayese
edilebilir. Yatirnmcilar yatirim kararlart verirken sadece beta faktorii ile ilgilenirler
clinkli sistematik olmayan risk iyi dengelenmis bir portfoy cesitlendirmesi yoluyla
dagitilabilir. Sharpe (1964) beta faktoriini finansal varlik getirilerininin piyasa
portfoyiiniin getirilerine gére zamana karsi gostermis oldugu degiskenlik olarak
tamimlamig ve finansal varliklarin getirilerini, finansal varliklarin kovaryansi ile
aciklamistir. Ancak Fama / French (1992) tarafindan, finansal varliklarin getirilerinin
degiskenliginde kovaryansin énemli olmayabilecegi ifade edilmis; finansal varligin
getirisini piyasa riskine ek olarak piyasa degeri / defter degeri ve portfoy

bityiikliigiinii modele dahil edip Ug Faktdrlii Modeli finans bilimine kazandirmistir.



Ug Faktérlii Model birgok arastirmaci tarafindan incelenmis olup, betalarin
tahmin yontemi olarak En Kiiciik Kareler Yonetimi'ne (EKK) dayali dogrusal
regresyon analizini kullanmiglardir. Fakat EKK'ya dayali klasik dogrusal regresyon
ile yapilan istatistiksel yaklasimlar, veri setinde asir1 u¢ gozlemlerin varliginda
gecersiz olabilmektedir. EKK yontemi asir1 olusumlara fazlasiyla duyarhidir, bu da
finansal ve istatistiksel teori arasinda uyusmazlik dogurur. EKK ydntemi, genis
piyasa dalgalanmalarinin oldugu donemlerde anlamli olmayabilir. Bununla birlikte
EKK yontemi ile analiz edilen Ug Faktorlii Model'de piyasa getirisi, PD/DD oram
ve portfoy biiyiikliigiiniin sisman kuyruklu dagilimlar olusturmasi durumunda
veriler normal dagilim izlememektedir. Uc¢ noktalardaki gozlemlerde beta
faktoriiniin etkisini azaltmak i¢in ¢ogu analist Robust Regresyon Tekniklerini
(RRT) uygulamaktadirlar. RRT, veri setinden ug¢ gozlemleri silmekte ve bu
gozlemlerin beta faktorii iizerindeki etkisini azaltmaktadir. Halbuki dahil
edilmeyen bu gozlemler, yatirnmcilar i¢in dogal durum hakkinda 6nemli ve varligi
azimsanmayacak bilgiler tasiyor olabilirler. Bunun yaninda, asiri durumlarin
olusumu, finans piyasasindaki fiyatlarda goriilen yiiksek dalgalanmalar yaygin
olarak karsilasilan bir durumdur. Boyle durumlarda yatirnmcilar getirilerini

arttirmak i¢in riskli yatirim kararlart alirlar.

En Kiiciik Kareler Yontemi'ne dayali klasik dogrusal regresyonun bir baska
eksikligi de verinin igindeki olasi beklenmeyen halleri hesaba katmamasidir. Boyle
durumlarda bulanik regresyon yaklasimi geleneksel yontemler karsisinda ¢ok iyi bir
alternatiftir. Cilinkii bulanik regresyon yaklasimi ile kesin olmayan belirsiz
durumlarda bulanik sayilart1 kullanabilmekte, risk ve getiri tahminlerini

araliklandirma ile yapabilmekteyiz. Bunun yaninda, sezgisel olarak kesin olmayan



kiymetlerin bazi makul anlamsal agiklamalar1 bulanik mantik sayesinde kolayca
yapilabilir. Bulanik sayilar, belirsizlikten etkilenen girdi ve ¢ikti verilerinden olusan

problemlerin modellenmesini gelistirir.

Ek olarak, gozlem sayisinin azhigi durumunda ve artik degerlerin standart
olmayan normal dagiliminda EKK ve RRT degerlemeleri i¢in kullanilan olasiliksal
yaklasimlar gegersiz olabilir. Bu gibi durumlarda, bulanik regresyon yaklasimi higbir

olasilik yaklasimi kullanmadan mantikli sonuglarin ortaya ¢ikmasini saglar.

Calismada bu uyusmazliklarin {istesinden gelmek, Ug¢ Faktorlii Model
icerisindeki betalarin hesaplanmasinda ve dolayisiyla finansal varliklarin getirisinin
tahmininde u¢ noktalardaki gézlemlerin tasidigi dnemli bilgileri hesaba katmak icin
Ug Faktorlii Modelin getiri tahminlerini Bulanik Dogrusal Regresyon Yontemi ile
elde ettik ve sonuglar1 En Kiigiik Kareler Klasik Dogrusal Regresyon yontemi ile
karsilastirdik. Literatirde Ug Faktorlii Model finansal varlik getirilerinin tahmini
Bulanik Regresyon Yaklasimi ile ele alinan herhangi bir yaymna rastlanmamustir.

Calismamizin bu konuda faydali olmas1 umulmaktadir.



BIiRINCi BOLUM

BULANIK MANTIK VE BULANIK REGRESYON

1.1. BULANIK MANTIK KAVRAMI

Karar vericiler hangi sartlarda ve boyutlarda karar verirlerse versinler, bir
belirsizlik ortami iginde bu islevlerini yerine getirmek zorundadirlar. Verilen
kararlarin dogrulugu ise, s6z konusu belirsizligin riske doniistiiriilebildigi ol¢iide
saglanacaktir. Ancak karar vericiler karar siirecinde klasik bilimsel yaklasim ve bu
yaklagimin igerdigi yontemleri kullaniyorlarsa, sonugta verilen kararlar, iyi — kotii,
glizel — ¢irkin, dogru — yanlig, evet — hayir, siyah — beyaz ya da 0 — 1 gibi yonli
kararlar olacaktir. Oysa ger¢ek diinya mutlak ayrim {izerine kurulu degildir. Bir
baska deyisle gercek diinya kesikli ve kesintili degildir, gercek diinya kesintisiz ve
stireklidir. Kainattaki gerceklikler ¢ogu zaman gri olsalar da, bilim, yaptig1 kesin
tanimlamalariyla onlar1 siyaha ve beyaza boyar. Aslinda u¢ degerler arasinda dereceli
degerlerin var oldugu her devirde bilinen bir gercektir. Diger bir deyisle karar
ortamlarinda mutlak siyah ve mutlak beyazin yaninda binlerce gri tonunun varligi

unutulmamalidir.

Bu ger¢egi kabullenmek ve bilimsel saymak genellikle pek ¢ok bilim insani
tarafindan kolay olmamistir. Aristotales mantig1 olarak bilinen iki degerli klasik
mantik, 1920’lerden itibaren filozof ve teorik matematik¢ilerin irettikleri

paradokslar1 agiklamakta yetersiz kalmistir. Klasik mantikta 3 temel ilke vardir:



o Ozdeslik ilkesi: bir sey ne ise odur.

e Celismezlik ilkesi: bir sey hem kendi, hem de baska bir sey olamaz.

e Uciinciiniin olmazligi ilkesi: bir sey ya a'dir ya da a olmayandir.

Ugiincii bir durum diisiiniilemez (Baykal / Beyan, 2004).

Aristo mantig1 gercek diinyay: biitiiniiyle tasvir etmekten uzaktir. Dogadaki
her olusumun bir meydana gelme derecesi vardir. Bu anlamda herhangi bir
Oonermenin yalnizca dogru ya da yalnizca yanlis olmasi gerekliligi, ikili mantigin
geliserek cok degerli mantiga doniismesine sebep olmustur. Klasik mantik ile bulanik

mantik arasindaki temel farklar asagidaki tabloda 6zetlenmistir.

Tablo 1: Klasik Mantik ile Bulanik Mantik Arasindaki Temel Farkliliklar

Klasik Mantik Bulanik Mantik
Iki Degerlilik Sonsuz Degerlilik
A veya A Degil A ve A Degil
Kesin Kismi
Hepsi veya Higbiri Belirli Derecelerde
Owveyal 0 ve 1 Arasinda Siireklilik
Ikili Birimler Dereceli Birimler

Bu noktada genel anlamda karar siireclerinde belirsizligin nasil dngoriilecegi
ve nasil karar slireclerinin bir parcast haline getirilebilecegi yolunda caligmalar
baslamis ve bu calismalarin sonunda alternatif bilimsel yaklagim diislincesi ortaya
atilmistir. . Bu anlamda ikili mantiktaki sorgulamalar 1917'de Jan Lukasiewicz

tarafindan "Ug¢ Degerli Mantik"calismasiyla baslamustir. 1948 yilinda Garrett



Birkhoff "Lattice Theory" adinda bir ¢alisma yayimlamistir. Bu ¢alismada sayilara {ist

sinir, alt sinir getirilmis ve derecelendirme mantiginin ilk adimlar atilmistir.

Bu siirecteki son nokta ise Lotfi A. Zadeh’in Bulamik Mantik Teorisi
olmustur. 1965°te Lotfi A. Zadeh, o zaman kadar yapilan tiim mantiksal yaklasimlari
toplu bir sekilde ele alarak yorumlamis ve ulastigi bu ¢ikarimlarla bulanik mantig
kesfeden kisi olmustur. Zadeh bulanik mantik ¢alismalarini ilk olarak 1965'te yapmis
olmasina ragmen, 1970'lerde bulanitk mantigin belirsizlik igeren sistemlere
uygulanmasin1 inceleyen makaleleri ile bulanik mantik ve bulanik kiimelerin
yayginlasmasini saglamistir. Gilinlimiizde bulanik mantik, Zadeh ile birlikte

anilmaktadir.

Zadeh’e gore bulanik mantik ¢oklu degerliliktir. Klasik mantigim 0 — 1
Oonermelerine karsilik bulanik mantik, {ic veya daha fazla sayida 6énerme olusturur

(Zadeh, 1966). Bulanik mantigin baslica 6zellikleri asagidaki gibi siralanabilir:

o “Iy1”, ko6t , “biraz iy1” gibi sozel olarak ifade edilen ve matematige
dokiilemeyen degiskenler bilimsel olarak dogruluk derecelerine sahip
olurlar. Klasik mantikta paradoks olarak nitelendirilen gerceklikler,

bulanik mantik sayesinde anlama ulasirlar.

e Her kavramin bir derecesi veya dlgegi vardir.

e Bulanik mantikta énermeler [0,1] araliginda sonsuz deger alabilirler.
Klasik mantik, bulanik mantigin iki dereceye indirgenmis halidir. Bu

ylizden her mantiksal sistemin bulaniklastirilabilir.



e Bulanik mantikta bilgi, bulanik kisitlara ait degiskenlerin esnekligi

veya denkligiyle ile yorumlanabilir.

1.2. BULANIK MANTIK UYGULAMALARI

Bulanik mantigin insan beyni gibi belirsizligi ifade ederek yaklasik karar
verebilen iistiin mantiga sahip olmasi, dogal dil lizerine kurulu olmasi, esnekligi ve
dogrusal olmayan fonksiyonlari kolaylikla modelleyebilmesi nedeniyle birgok alanda
kullanim olanagma sahiptir. Bulanik mantik insan1 gerekli olmayan dakik
anlayislarla is yapma mecburiyetinden kurtarmismistir (Isikli, 2006). Normal dagilim
izlemeyen veya normallestirilmeye c¢alisilan riskli konularin calisilmasi bulanik
mantik ile daha kolay hale gelmistir.Zadeh bulanik mantigin uygulamalar
kolaylastirmadaki roliinii sOyle aciklamistir: "Bulanik mantik dizgesiyle yapilacak
kiigiik ve ucuz cihazlar yardimiyla makineler insan seslerini algilayabilecekler..
Bulanik mantiga dayanan ve sese duyarli otomatik cihazlara siradan kelimelere

yapmak istedikleri seyi yaptirabilirler (Semed, 2000:136)."

Bulanik mantik ilk kez 1975 yilinda Mamdani ve Assilian tarafinda bulanik
denetimci olarak buhar makinesinde kullanilmistir (Ar1,1995:7). Bulanik mantigin
denetim sistemlerinde bir diger kullanilig Danimarka'da bir ¢imento fabrikasinda
olmustur. Bulanik mantik kullanilana kadar, ¢cimentonun hep belli bir derecede
tutulmasi oradaki calisanlar tarafindan bilgisayar kullanilmadan gergeklestiriyordu.
Bilgisayarlar insanlar gibi esnek bir zekaya sahip olmadiklarindan ideal 1s1y1
saglayamiyorlardi. Bunun iizerine miihendisler, bulanik mantik ile calisan bir
bilgisayar destekli bir sistem gelistirdiler. Bu sistemde bilgisayarlar ¢imentonun

isitilma boliimiindeki alicilardan 1s1 ve maddeye iligkin verileri alip degiskenlerin



degerlerini denetlediler. Insan zekasma yakin sekilde calisan bulanik sistem
sayesinde hassas ol¢iimler gergeklesti ve ticari anlamda 6nemli bir kazang elde edildi
(Alan,2003). Bu ticari basari, bulanik mantik uygulamalarinin yayginlagmasi i¢in

gerekli olan motivasyonu saglamustir.

Uluslararas1 Bulanik Dizgeler Dernegi, 1987 yilinda, Tokyo’da bir konferans
diizenledi. Bu konferans ile bulanik mantiga duyulan ilgide ani bir artis gozlenmistir.
Bu konferansta, bulanik mantikla programlanan bir robot, bir ¢icegi ince bir gubugun
tizerinde diismeyecek sekilde birakmayi basarmistir. Bundan daha fazla ilgi ¢eken
gercek ise, robotun bunu yaptigin1 goéren bir seyircinin miihendise, dizgeden bir
devreyi c¢ikarmasini teklif etmesinden sonra goriilmiistiir. Miithendis once, devreyi
cikardiginda ¢igegin diisecegi endisesi ile bunu kabul etmemis, fakat seyircinin
cicegin ne tarafa dogru diisecegini gérmek istedigini sdylemesi iizerine devreyi
cikarmigtir. Robot yine aynmi hassaslikla ¢icegi diisiirmeden c¢ubugun {izerine
birakinca hi¢ kimse saskinligini gizleyememistir. Bulanik mantik dizgeleri, yetersiz
bilgi temin edilse bile tipki insanlarin yaptig1 gibi bir tiir "sagduyu" kullanarak, yani
mevcut  bilgiler  yardimiyla  sonuca  gotiirlici  uslamlamali  islemleri

gergeklestirebilmektedir (Isikli, 2006).

Daha sonra 1990'da Bart Kosko'nun yonettigi LIFE programi ile LIFE
laboratuvart ve FLSI Bulanik Mantik Sistemleri Enstitiisii'niin - kurulmasiyla
Japonya'nin bulanik mantik ile tasarlanan makinalar sayesinde milyar dolarlar
kazanmis, tim diinyanin g6zii bulanik mantiga donmdstiir (Yiicel, 2005). Su anda
Umtaci, Mitsubishi, Toshiba, Sony, Orison, Konan, Piko, Aneson, Honda, Neck ve

daha baska bir¢ok firma bu kuramin ticari amagl uygulamalariyla ilgilenmektedir.



Degisik sirket danigsmanlarma gore bu kuramin iiretimde uygulanmasimin getirileri
inanilmazdir. Bulanik mantikta lider iilke Japonya'dir, ardindan Cin Halk
Cumhuriyeti gelmektedir. 1995 yilinda Zadeh’in Blair'e belirttigine gore Cin’de
yaklasik 10 bin bilim adami bulanik mantikla ilgilenmektedir. Japonlardan sonra
Almanya, Fransa, Danimarka, Rusya ve Cin gibi iilkeler de bulanik mantik uzmanlari
yetistirmeye baslamislardir (Alan, 2003).Su anda Avrupa ve Amerika'da bulanik
mantik lizerine yogun calismalar gerceklestirmektedir. Hemen her alanda bulanik
mantik uygulamalarina rastlamak miimkiindiir. Bulanik mantik uygulamalari;
otomatik kontrol sistemleri, mithendislik bilimleri, bilgi sistemleri, uzman sistemler,
karar destek sistemleri, yonetim bilisim sistemleri, finans ve ekonometri,
optimizasyon, biyoloji gibi bircok alanda uygulanmakta olup, klasik mantigin
aciklamakta yetersiz kaldig1 durumlarda tipki insan beyni gibi uslamali ve sagduyulu

calisarak optimal sonuglar vermektedir.

Bulanik mantik teorisi ile, yapay zeka ve akilli bilgisayarlarda logaritmik bir
gelisme yasanmustir. Zadeh’in goriisleri Alman "Yapay Zeka" dergisinde "Yapay
Zekdda Yeni Bir Yonelim: Algmin Bilgisayar Kuramima Dogru” baghigiyla
yaymlanmistir. Bulanik Kiimeler Kurami, bilgisayarlarin mantik olusturmaktadir.
Zadeh, dilbilimsel mantik kuramini, yani dogruluk degeri dilbilimsel degisken olan
mantik kuramini gelistirmekle yaklasik/tahmini akil yiirtitmenin de kuramini
gelistirmis oldu. Kisaca zihinsel hesaplama, zihinsel diisiinme ve hizli bilgisayar
hesaplama yontemlerinin esaslarini koymus oldu. Bu ise genel bilgisayar agiklamasi
yontemini yaratmistir. Bununla da tin bilimlerinin ve fen bilimlerinin problemlerini
¢Oziimiinde basar1 saglandi (Semed, 2000:92). Bulanik mantik ile gelistirilen kimi

caligmalar agagidaki tabloda yer almaktadir.



Tablo 2: Bulanik Mantik Uygulamalari

BULANIK MANTIGIN iSLEVi

Yolcu trafigini degerlendirir.
Boylece bekleme zamani azalir.

Ekranda birkag obje olmasi
durumunda en iyi fokusu ve
aydinlatmayi belirler

Cihazin elle tutulmasi nedeniyle
¢ekim sirasinda olusan sarsintilari
ortadan kaldirir.

Camagsirin kirliligini, agirliging,
kumas cinsini sezer, ona gore
yikama programini seger.

Yerin durumun ve kirliligini sezer
ve motor giiclinli uygun ayarlar.

Ortam kosullarin1 degerlendirerek en iyi
calisma durumunu algilar, odaya birisi
girerse sogutmayi arttirir.

Tekerleklerin kilitlenmeden
frenlenmesini saglar.

Geleneksel denetleyicilerin yerini alir.

Hizlanma ve yavaslamay ayarlayarak

rahat bir yolculuk saglanmasinin yani sira

durma konumunu iyi ayarlar, gligten
tasarruf saglar.

Degirmende 1s1 ve oksijen orani
denetimi yapar.

Ekran kontrastini,parlakligini ve
rengini ayarlar

URUN FIRMA
Asansor Fujitec —Toshiba
Denetimi Mitsubishi

Hitachi
SLR Fotograf Sanyo —Fisher
Makinesi Canon
Minolta
Video Panasonic
Kayit Cihazi
Camasir Matsushita
Makinesi
I%Ie_l'<tr|k. Matsushita
Stiptirgesi
Klima Mitsubishi
ABS Fren .
g . Nissan
Sistemi
Celik Endiistrisi Nippon Steel
Sendai Metro Hitachi
Sistemi
Cimento Sanayi Mitsubishi
Chem
Televizyon Sony
El Bilgisayar1 Sony

El yazis1 ile veri ve komut girigine

olanak tanir.
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1.3. KESKINLiK VE BULANIKLIK ARASINDAKIi AYIRIM

Bulanik kiimelerin daha iyi anlasilabilmesi i¢in Oncelikle keskin kiimelerin

Ozelliklerinin hatirlanmas1 gerekmektedir.

Keskinlik 6nermelerin iki degerli oldugu durumu kapsar. Bir onerme ya
dogrudur ya da yanlistir. Bu iki sonug arasinda baska bir deger alamaz. Klasik kiime
teorisi keskindir. Herhangi bir eleman bir kiimeye ya aittir, ya da degildir

(Zimmerman, 1993:1).

Bulaniklik ise Oonermelerin sadece {0, 1} degerlerini degil, ayn1 zamanda
[0,1] araligindaki degerleri de alabilmesine olanak tanir. Gergek yasamda sorunlar
genellikle kesin ve tam belirli degildirler. Zadeh’e gore bir sistemin karmasikligi

arttiginda, sistemin davranigini klasik yaklagimlarla belirlemek zorlagmaktadir.

Insan beyni karmasik durumlari irdelerken, esanl olarak pek ¢ok durumu goz
Oniine alarak yaklasik ¢ozlimler iiretebilir. Makineler ise ikili mantik ile ¢alisirlar ve
girilen veri kiimesine iliskin sonuglar iiretirler. insan zekasinin herhangi bir olaya
yaklasiminda kullandigi ¢ok sayida oOnermeyi makineye islemesi neredeyse
imkansizdir. Sayet hepsi islenebilse dahi, klasik mantik ile ¢alisan makineler, insan
beyninin yaklagik diisiinebilme, yaklasik karar verebilme ve derecelendirme
yeteneginden yoksundurlar. Makinelerin insan beyni gibi diisiinebilmeleri, cesitli
yazilimlarla saglanabilmektedir. Akilli makineler olarak tanimlanan bazi cihazlarin
insan beyni gibi yaklasik karar verebilmesi bir 6l¢iiye kadar saglanmistir. Akilli bir
asansor gilin icindeki kullanimina gore en fazla ve ne kadar siklikla durmasi gereken

katlar1 6grenebilmektedir.
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Insan beyni gibi diisiinebilen sistemler gelistirmek igin, klasik mantigin
Otesinde bulanik mantiga ihtiya¢ duyulmaktadir. S6z konusu yazilimlar bulanik

kiime teorisi esas alinarak uiretilmektedirler.

Bulanik bir kiime, klasik (keskin) bir kiimenin smir kosullarinin
gevsetilmesiyle elde edilir. Keskin kiimede sinir kosullar1 tam olarak belirli olmak
zorundadir (Zadeh, 1965:339). Bulanik kiimenin siirlar1 ise gevsektir, yani keskin
kiime teorisinde oldugu gibi, bir eleman bir kiimeye mutlaka ait olmak ya da
olmamak zorunda degildir. Her elemanin bir aitlik derecesi vardir. Aitlik derecesi [0,
1] araliginda bir olasilik degeri gibi diisiiniilmelidir. Aitlik (liyelik) degeri (derecesi)
0.7 olan bir X eleman: i¢in, X’in s6z konusu bulanik kiimeye %70 olasilikla ait
oldugu (elemani oldugu) anlasilmalidir. Zadeh tarafindan aitlik degeri tanimlamasi
kullanilmis olup, literatiirde aitlik degeri yerine {lyelik derecesi tanimlamasi

yaygindir. Bu yilizden ¢alismada iiyelik derecesi olarak isimlendirilecektir.

1.3.1. Keskin Kiimeler ve Karakteristik Fonksiyon

Klasik kiime, smirlart iyi tanimli oldugundan, bundan sonra keskin kiime
olarak anilacaktir. Keskin kiime teorisinde birlesme, kesisme ve timleme islemleri

asagidaki gibi tanimlanir:

Kesisme (ve) : ANB = {X | X € A ve X € B}

Birlesme (veya) : AUB = {X | X € A veya X € B}

Tiimleme (degil): 1- A = {X | X elemani degil A}
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Keskin bir kimede ANA' = @’dir. Celismezlik ilkesi olarak bilinen bu kurala
gore, bir eleman A kiimesine ya aittir, ya da ait degildir. Ikisinin arasinda baska bir
durum séz konusu olamaz. Bunun yam sira, AUA' = S’dir. Ugiinciiniin olmazlig
olarak bilinen bu kurala gore, keskin bir kiimenin elemanlari ile tiimleyen kiimesindeki
elemanlarin birlesimi evrensel kiimeye esittir. Celismezlik ilkesi ve {igiinciiniin
olmazlig1 ilkelerinden ortak bir sonug¢ c¢ikarmak gerekirse, keskin kiimelerde bir
eleman herhangi bir kiimeye ya tamamen (%100) aittir, ya da kesinlikle ait degildir.

Keskin kiimelere iliskin diger 6zellikler soyledir (Tanaka, 1997).

1.Tek Kuvvet Ozelligi

AUA'=S (A" ; A’min tiimleyenidir.)

ANA'=0

2.Degisme Ozelligi

AUB = BUA

ANB =BNA

3.Dagilma Ozelligi

AU(BNC) = (AUB)N(AUC)

AN(BUC) = (ANB)U(ANC)

4. Cift Degilleme Ozelligi

(A = A
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5. De Morgan Kural

(AUB)' = A'NB'

(ANB)' = A'UB'

Karakteristik fonksiyon, keskin kiimenin iiyelik fonksiyonudur. Uyelik
fonksiyonu, bir elemanin bir kiimeye ait olma durumunu tanimlayan fonksiyondur.
Keskin kiimelerde bir eleman keskin kiimeye ya aittir ya da degildir. A kiimesi X
evrenselinde bir alt kiime olmak iizere A’nin karakteristik fonksiyonu X, asagidaki

gibi tanimlanir (Tanaka, 1997:7).

X,:x —» {0,1}
1, x €X
Xy (X) =

0, x elemanidegil X

Yukaridaki tanimlamadan; eger bir X elemani A kiimesinin elemani ise

xA(X) = 1°dir. Eger elemani degilse, X, (X) = 0 oldugu goriilmektedir.

Keskin kiimeler genellikle venn semasi veya liste yontemi kullanilarak
gosterilirler. Karakteristik fonksiyonlar ile gosterim yapmak pek yaygin bir yontem
olmamasia ragmen, bulanik kiime teorisindeki {iyelik fonksiyonlarinin temelini

teskil etmesi bakimindan biiyiik 6nem tasimaktadir.

1.4. BULANIK KUMELER TEORISi

Bulanik kiime teorisi ilk kez Lotfi A. Zadeh (1965:338-353) tarafindan

gelistirilmistir. Bulanik kiime kavrami 1965'te ortaya atilmasina ragmen bulanik
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kiime islemlerinin yayginlagsmas1 1970'lerin ortalarinda baslamistir. Zadeh (1965)
bulanik kiime teorisini soyle tanimlamistir: "Bulanik kiime, siirekli dereceli iiyelige
sahip nesnelerin olusturdugu sinifa denir. Bulanik kiime elemanlarinin bulanik
kiimeye olan aidiyetleri iiyelik (karakteristik) fonksiyon ile karakterize edilir. Uyelik
fonksiyonu, bulanik kiime igerisindeki her elemanin bulanik kiimeye olan iiyelik
degerini gosterir ve bu deger 0 ile 1 arahginda degisebilir. Icerme (altkiime),
kesisme, birlesme, tiimleme, degisme, konvekslik vb. gibi tiim klasik kiime
kavramlar1 bulanik kiimeye genisletilebilir ve bu kavramlarin 6zellikleri bulanik

kiimelerde uygulabilir.”

Gergek diinyada fiziksel nesneler genellikle Ttyelik fonksiyonlar: ile
tamimlanmazlar. Ornegin hayvanlar kiimesinin elemanlar1 kdpek, kedi, kus gibi
nesnelerdir ve hayvanlar kiimesinde kayalara, bitkilere, sivilara yer yoktur. Bununla
birlikte bakterilerin, parazitlerin hayvanlar kiimesine ait olup olmadigi belirsiz bir
durumdur. Ayni durum "l'e gore en biiyiik sayilarin olusturdugu gercek sayilar
kiimesi" olusturuldugunda 10 sayisinin durumu i¢in de gegerli olacaktir. 10 sayisi

1'den biiyiiktiir ama 1000 sayist 10'dan daha da biiytiktiir.

Aynmi sekilde "giizel kadinlar kiimesi", "uzun erkekler kiimesi" klasik
matematik mantifina gore herhangi bir kiime olusturmaktan ¢ok uzaklar. Fakat
gercek su ki, "kiimeler", "simiflar" insanlarin diisiinme sistemlerinde 6nemli rol
oynarlar; ¢iinkii insanlar yorumlama, algilama, bilgiyi iletme, c¢ikarimsama gibi

durumlarda olaylar1 kiimelerle iliskilendirir ve durumlar1 buna goére okurlar.
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Konunun basinda da bahsettigimiz gibi, klasik kiimelerle yapilan tiim islemler
bulanik kiimelerle de rahatlikla yapilabilir olup; bulanik kiimelerin iyelik
fonksiyonlar1 sayesinde insan beyninin miikemmel sekilde gerceklestirdigi
yorumlama, c¢ikarsama, degerlendirme gibi insana 6zgli dogal olaylar bulanik
kiimeler sayesinde islenebilir. Klasik kiimelerin ortaya koydugu "keskin" ayirimlar,

bulanik kiimelerde yerini "olabilirlige" birakir.
1.5. UYELIK FONKSiYONU

X bir nesneler uzay1 (evrensel kiime) olsun. X uzayimin genel elemanlari X ile

gosterilsin. Yani, X = {x} olsun.

X uzaymin iginden yer alan bulanik kiime A, u,(X) tyelik fonksiyonu ile
gosterilir. Bu liyelik fonksiyonu X uzay: ig¢inde yer alan her gergek sayiya [0,1]
araliginda bir deger atar. A bulamik kiimesi, X nesnesi ve bu nesnenin iyelik

fonksiyonunu gosteren w4 (X) ile;

A={( ua(X))| x € X} 1)

seklinde swali ciftler ile gosterilir. Burada (X, 4 (X)) bulamik teklik olarak

adlandirtlir. (X, p4(X)) , (na(X) / x) olarak da gosterilebilir.

Eger X uzayindaki A bulanik kiimesi {x;,x,,,x,} gosteriminde kesikli

bir kiime ise;

A =37 (xj,1a(X) (2)

=17
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veya
A= i (X) 1 xqg + pp(X) [ 22 + oo+ (X) @)
biciminde gosterilir. Burada kullanilan ) ve + isaretleri klasik mantiktaki gibi

toplam1 degil, bulanik nesnelerin kesikli kiimede bir araya getirildigini gosterir. /

isareti bulanik tekligin gdsterilmesi i¢in kullanilan bir semboldiir.

Eger X uzayindaki A bulanik kiimesi kesikli olmayan siirekli bir kiime ise;

A= [ (x) /% (4)

bigiminde gosterilir. Burada kullanilan [ isareti yine klasik mantiktaki integral
anlamindan farkli olarak, bulanik mantikta siirekli nesnelerin bir araya geldigini
gosterir. Uyelik fonksiyonlar1 daha detayli anlatmadan énce bazi tanimlarmn verilmesi

gerekmektedir.
1.5.1. Destek Kiimesi

Bulanik bir A kiimesinin tyelik fonksiyonundda, iiyelik derecesi sifirdan
biiyiilk olan elemanlarin bir araya geldigi kiimeye destek kiimesi adi verilir.

Matematiksel olarak;

Sup(A) = {x € X, s (x) > 0} (5)

bi¢imde tanimlanir (Shapiro,2005).
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1.5.2. A - Kesme Kiimesi

Bulanik bir A kiimesinin o - kesme kiimesi, liyelik fonksiyonunun degeri o' ya
esit veya bliyiik elemanlarin yer aldig1 kiimeye verilen addir. Secilen her bir a degeri
icin farkli bir a-kesme kiimesi olusturulabilir. o degeri, a € (0,1] kosuluyla
tanimlanan gercel bir sayidir. Her bir a diizeyi ile iiyelik fonksiyonunun farkli bir

dilimi belirlenir. a - kesme kiimesi matematiksel olarak;
Ag={x€X; uy(x) = a | ae(0,1]} (6)
ile gosterilir (Eroglu, 2006).

Stirekli iyelik fonksiyonlarinda o - kesme kiimesi su sekilde gosterilir

(Nyugen vd.,2006);
Vx € X, us(x) = folAa(x)da (7

1.5.3. Genisletme Kurah

Zadeh (1965), genisletme kurali sayesinde keskin kiimlerede yapabildigimiz
tim islemleri bulanik kiimelerde de yapabilecegimizi ifade etmistir. Genisletme
kurali su sekilde tanimlanir: "A bulanik kiimesi X uzayinda tanimli ve B bulanik

kiimesi Y uzayinda tanimli olmak tizere f: X — Y bir fonksiyon ise;

fax) = fp(y) yeydi (8)

Xuzay1 i¢indeki tiim x'ler Y uzayindaki y elemanina genisletilmis olur.
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Supy=rex) Ha(X), ) +0

)= {0 , )= o ©)

f fonksiyonu bire-birdir ve us4)(y) = pa(x) 'tir.

f(A) fonksiyonunu sirali tekliklerin birlesimi olarak su sekilde gosterebiliriz

(Ozkan, 2003:51);

fQA) = fua(X) /X1 + ua(X2)/Xo + 4+ pa(Xn)/Xn) = ua(X1)/f(X1) +

Ha(X2)/f (X2) + -+ + pa(Xn) /f (Xn) (10)

1.5.4. Yikseklik ve Normallik Kavramlari

Bulanik bir kiimenin iiyelik fonksiyonunun en biiyiik iiyelik derecesi, bu

kiimenin yiiksekligini belirler. Matematiksel olarak;
Yikseklik(A) = Sup (us(x)),Vx € X (11)

bigiminde ifade edilir. Yiiksekligi 1'e esit olan bulanik kiimelere normal bulanik
kiimeler, Yiksekligi 1'den kiiciik olan kiimelere ise normal olmayan bulanik kiimeler

denir (Baykal / Beyan, 2004).
1.5.5. Konvekslik

Keskin kiimelerdeki konvekslik kavrami bulanik kiimelere genisletilebilir.
Boylece oriintii smiflandirmasi, optimizasyon ve iligkili problemler bulanik

kiimelerle de yapilabilir hale gelir.
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pa(X) konveks bulanik

N konveks olmayan
kiime Y

bulanik kiime

MA(xl) / .uAO\xl + (1 - A)XZ)

Sekil 1: Oklidyen E™ Uzayinda Konveks ve Konveks Olmayan Bulanik Kiime
(Kaynak: Zadeh,1965:347)

A bulanik kiimesi, eger I, asagidaki gibi tanimlanirsa konvekstir;

[ ={x]|fa(xX) =2 a ve a € (0,1]ise.

Konvekslik farkli ama daha dogrudan bir tanimla su sekilde gosterilir.
A bulanik kiimesi konvekstir;

falAxs + (1 = Dxx)] =2 Min[fa(x1), fa(x2)] (12)

Vx,AVx, € X, VA€ (0,1] olmak iizere.

1.6. UYELIK FONKSiYON TURLERI

Bulanik kiimede her bir 6genin, bulanik kiimeye ait olma dereceleri vardir.
Bu dereceler iiyelik fonksiyonu ile belirlenir. Uyelik fonksiyonunun istatistik

teorisindeki karsiligi, rastlanti degiskeninin olasihik fonksiyonudur. Uyelik
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fonksiyonu [0, 1] araliginda deger alir ve p (X) ile gosterilir. Ornegin pa (X) = 0.8
oldugunda, x elemaninin A bulanik kiimesine iiye olma derecesi 0.8dir yani %80
olasilikla A’nin elamanidir demektir. Bu ifadeden de anlasildigi iizere, bulanik kiime

teorisinde herhangi bir x eleman: bulanik kiimeye tamamen ait olmak zorunda
degildir, her bir elemanin kendine ait bir iyelik derecesi vardir. Uyelik

fonksiyonunun en ¢ok bilinen tiirleri tiggen ve yamuk seklinde olanlardir.

1.6.1. U¢gen Uyelik Fonksiyonu

Bir liggen iiyelik fonksiyonu a4, a,, a; olarak {i¢ parametre ile tanimlanir.

<X <a, ise  (X-a;)/(ay-a;)
A (Xiay, 4505 )= 4 @<X<a ise  (a3-X)/ (a3~ ay)
\ X >azveya X < a, ise 0
(13)

Ucgen iiyelik fonksiyonunun simetrik olmasi gerekmez. Fakat bulamk
dogrusal regresyonun anlatilacagi 2. ve 3. boliimlerde s6zii gecen iiyeli fonksiyonlar
daima simetrik ve T{g¢gensel olarak ele alinacaktir Sekil 2’de Ttggen iiyelik

fonksiyonunun bilesenleri (a4, a,, azve liyelik derecesi) goriilmektedir.

u

aq a as

Sekil 2: Ucgen Uyelik Fonksiyonu
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Uyelik fonksiyonu kullanilarak, X degiskeninin a1 alt ve as iist sinwrlari
arasindaki her noktasina ayri bir iiyelik derecesi atanmis olur (Sen, 2001:29-32).
Uggensel iiyelik fonksiyonunda, pu(X) = 1 olan kisim 6z olarak adlandirilir. Oz’iin
sola ve saga dogru olan ve alt ve {ist sinirlart asmayan kisimlara sirayla sol yayilim ve
sag yayilim denir. Eger tiggensel iiyelik fonksiyonu simetrik ise, sol ve sag yayilim
denmeden, bunun yerine yar: yayilim veya yari¢ap ifadesi kullanilir. Simetrik {iggen
tiyelik fonksiyonlarinda sol yayilim ile sag yayilim birbirine esittir. Simetrik {iggen
tiyelik fonksiyonlarinda her bir bulanik say1 icin, "« " merkez degerini, "C" ise yar1
yayilimi gosterir (Tanaka, 1982). Kimi ¢alismalarda a yerine m yerine (Chang /

Ayyub,2001), a yerine ise s kullanilmistir (Armutlu vd., 2012).

a—=cC a a+c

Sekil 3: Simetrik Uggen Uyelik Fonksiyonu

Alt simirdan st sinira kadar olan ve iiyelik degeri sifirdan biiyiik olan

noktalarin kiimesine ise destek denir.

Sup (A)= { X € X/ ua(X)>0} (14)
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Uggensel iyelik fonksiyonunun kisimlar1 asagidaki sekilde gosterilmistir

(Tanaka, 1997:42).

Solvayilim | Sag }"ﬂ}"ll]ﬂli

Ozp,=1)

- Destek ——

Sekil 4: Uggen Uyelik Fonksiyonunun Bilesenleri

1.6.2. Yamuk Uyelik Fonksiyonu

Bir yamuk iiyelik fonksiyonu a,, a,,azve a, olarak dort parametre ile

tanimlanir. Aslinda tiggen lyelik fonksiyonu yamuk iiyelik fonksiyonunun 6zel bir

durumudur.
,
a, <X<a, ise (X-a;)/(a,-ay)
N a, <X< as ise 1
HA (X; @y, az,a3 a5 ) = |
az;<X<ay ise (a,—X)/(a, —as)
X>a,veya X <a, ise 0
\

Alttaki sekil, yamuk {iyelik fonksiyonunun bilesenlerini (a4, a,, a; a, ve p

tiyelik derecesi) gostermektedir.
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1.0

a; a; as ay

Sekil 5: Yamuk Uyelik Fonksiyonu

1.6.3. Gaussian Uyelik Fonksiyonu

Gaussian tyelik fonksiyonunda "c" merkezi ve "s"” sapmayr gostermek iizere
iki parametre bulunur. s' nin c¢' den olan sapmasi iiyelik fonksiyonunun genisligini

belirtir. Matematiksel gosterimip, (x) = exp(—(x — ¢)?/2 s?seklindedir

Sekil 6: Gaussian Uyelik Fonksiyonu (Kaynak: Tanaka,1997:36).
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1.7. BULANIK KUMELERLE iSLEMLER

Klasik kiimelerdeki ¢elismezlik ilkesi ve {i¢ilincliniin olmazhig: ilkesi harig
kesisme, birlesme, tiimleme, dagilma gibi keskin kiimeler boliimiinde agikladigimiz

tim Ozellikler bulanik kiimelerde de gegerlidir (Zadeh,1965:340-346).

1.7.1. Bos Kiime ve Esit Kiime

Bir bulanik kiime ancak ve ancak iiyelik fonksiyonu sifira esit ise bos

kiime sayilir.

A ve B bulanik kiimeleri esit kiime ise, bu ifade A = B olarak gosterilir. Esit

kiime olabilmeleri i¢in

pa(x) = up(x), x€X (15)

olmasi gerekir. Basitce,

Ua = Ug biciminde gosterilebilirler.

1.7.2. Alt Kiime

B, A bulanik kiimesini iceriyorsa, bir diger deyisle A bulanmik kiimesi B
bulanik kiimesinin alt kiimesi ise uy < pg olmak kosulu bulanik olarak islenebilir.

Matematiksel olarak;

AcCB o us < ug (16)

seklinde gosterilir.
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1.7.3. Kesisim

A ve B bulanik kiimeleri sirasiyla py(x) ve pg(x) iiyelik fonksiyonlarma

sahiptir. C bulanik kiimesi;
C=AnNnB
seklinde yazilir. C bulanik kiimesinin tiyelik fonksiyonu;
Ue(x) = Min [uys(x), ug(x), x € X seklinde gosterilir.
Kisaltilmis formda;
Ue = Ha N\ Ug
olarak gosterilir.
N isleminin birlegsme 6zelligi bulanik kiimelerde de gegerldir

An(BNC)=@ANnB)NC

1.0

0

Sekil 7: Bulanik Kiimelerde Kesisim

1.7.4. Birlesim

A ve B bulanik kiimeleri sirasiyla py(x) ve pg(x) iiyelik fonksiyonlarina

sahiptir. C bulanik kiimesi;

C=AUB
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seklinde yazilir. C bulanik kiimesinin tiyelik fonksiyonu;
Ue(x) = Max [puys(x), ug(x), x e X seklinde gosterilir.
Kisaltilmis formda;
He = Ha V Up

olarak gosterilir.
U isleminin birlesme 6zelligi bulanik kiimelerde de gecerldir
L AUBUC)=(AUB)UC
Bir D bulanik kiimesi hem A'y1 hem de B'yi igeriyor olabilir.
Up = Ua
Up = pp ise

Hp = Max [ g, pp ] = pc 'dir.

1.0

Sekil 8: Bulanik Kiimelerinin Birlesim
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1.7.5. Tiimleme

A bulanik kiimesinin tiimleyeni A' biciminde gosterilir

mx) =1 — pax), x€eX

1.0

Sekil 9: Bulanik Kiimelerde Tiimleme

1.7.6. Bulanik Kiimelerin Baz1 Ozellikleri

Keskin kiimelerde var olan bazi Ozellikleri bulanik kiimelerde kesisim,
birlesme ve tiimleme islemlerine genisletmemiz miimkiindiir. Keskin kiimeler (AU

B)' = A' n B’ seklinde belirttigimiz De Morgan Kurali, bulanik kiimelerde;

1 —Max[ug, pup] = Min[1 — ps, 1 — up| 17)

biciminde gosterilir.

Keskin kiimelerde C N(AUB) =(CNA)VU (CNB) seklinde Dagilma

Kurali uygulanmis bir kiime islemi, bulanik kiimelerde;
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Min [ pe, Max [ pa, pup J] = Max [ Min [ pc, pa ], Min [ e, pg |

bi¢iminde gosterilir.

1.7.7. Bulanik Kiimelerde Cebir Islemleri

Bulanik kiimelerde cebir islemleri kolaylikla yapilabilir.

1.7.7.1. Carpma islemi

A ve B bulanik kiimelerinin ¢arpim1 AB' dir ve iiyelik fonksiyonlar1 yoluyla

su sekilde gosterilir;

Uap = HalB

AB c ANB

1.7.7.2. Toplama islemi

A ve B bulanik kiimelerinin toplami1 A+B' dir ve iiyelik fonksiyonlar1 yoluyla

su sekilde gosterilir;

Ha+p = Ua + Up

Carpma isleminden farkli olarak, toplama iglemi sadece

Vx igin pu,(x) +pug(x) =1

oldugu zaman gegerlidir.
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1.7.7.3. Mutlak Fark Islemi

A bulanik kiimesinin B bulanik kiimesinden mutlak farki |A-Bj| ile gosterilir.

ta-p| = |Ha — Ug]

olarak gosterilir.

1.7.7.4. Kartezyen Carpim

A, Ay, ..., Ay bulanik kiimeleri X;,X,,...,Xy 'de tanimli olmak {izere

'

X1x X, x-x Xy carpim uzayinda A;x A, x..x Ay ' in kartezyen c¢arpimlart bir

bulanik kiimedir. Uyelik fonksiyonu;

#(Al,Az,...,AN)(X) =min {ua(x;) | x = (X1, %2, -, %), Vx;€X;}

olarak gosterilir.

1.7.7.5. Kuvvet Alma

Bulanik kiimelerde kuvvet alma islemleri yapilabilir. Keskin kiimeler A
sayisinin n. kuvveti A™ olarak gosterilirken, bulanik kiimelerde iiyelik fonksiyonlari

yardimiyla;

pa"(x) = [ua(]", Vx €X

olarak gosterilir.
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1.8. BULANIK DOGRUSAL REGRESYON YONTEMLERI

Sistemlerin modellenmesinde, regresyon analizleri bilim adamlar1 ve
miihendisler tarafindan en ¢ok kullanilan istatistiksel araglardan biridir. Regresyon
analizi yontemleri genellikle, kesinlik icermeyen verilerin toplanarak ana 6rneklem

hakkinda tahmin yapilmasini1 saglamak amaciyla kullanilir (Chang / Ayyub, 2001).

Insani yaklasim dogas1 geregi bulaniktir. Insan etkisinin énemli oldugu bazi
sistemlerin modellenmesinde, sistemin bulanik yapiya sahip olacagi goz ardi
edilmemelidir. Eger bu yap1 dogrusalsal ise; yap1, degiskenleri bulanik olan bulanik
dogrusal bir fonksiyon yardimi ile modellenebilir. Bulanik dogrusal fonksiyonlar
Zadeh'in genisletme prensibi ile aciklanmistir. Zadeh'in 1965'te buldugu Bulanik
Dogrusal Fonksiyonlar yardimiyla, Tanaka / Uejima / Asai 1982 yilinda Bulanik

Dogrusal Regresyon Modeli Analizi'ni formiile etmislerdir. (Tanaka vd.,1982).

Regresyon analizi uygulamalarida en sik karsimiza ¢ikan model Klasik Coklu
Dogrusal Regresyon Analizi'dir. Klasik Coklu Dogrusal Regresyon Analizi'nde k

adet bagimsiz degiskenle Y bagimli degiskeni arasindaki dogrusal iligskinin gosterimi,

Y:ﬁo+ﬁ1X1+“‘+ﬁka+€ (18)

seklindedir.

Regresyon denklemi, bir i'nci gbzlem i¢in soyledir;

Yi=Fo+PiXi+ -+ BuXe+e, i=12,..,n j=12,..k (19)
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=

: Bagimli (agiklanan) degisken

X;j - Bagimsiz (agiklayicr) degisken

B; : Katsayr degiskeni (keskin say1)

g; + Hata terimi (keskin say1)

E(Si) =0
o?(g) = o2
(&ig) =0

Vi,jicin i # j olmak iizere.

Klasik Coklu Dogrusal Regresyon Modeli giliniimiizde bircok uygulama

alaninda kullanilmaya devam etse de,

e (Gozlem sayilarinin yetersiz oldugu durumlarda (kiigiik veri seti),

e Analizin dagilm varsayimlarim1 test ederken dagilim testleri

onaylanamadiginda,

e Baginh ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliski muglak (miiphem)

ise,

e Olaylarin gézlenme derecelerinde belirsizlik var ise,
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e Verilerin dogrusalligindan emin olunamadiginda,

e Degiskenler arasindaki iliskinin dogrusallastirilmasi igin veri yapisi

bozuldugunda,

e Hata terimi normal dagilmadiginda,

analizci problemlerle karsilasmaktadir (Shapiro, 2005:3; Wang / Tsaur, 2000:638).
Boyle durumlarda veriler klasik dogrusal regresyonun varsayimlarina uygun hale
getirilmeye calisilirken, ¢oziilmeye ¢alisilan problemin dogal dagilimi ve verilerin

yapisi bozulmaktadir.

Klasik Coklu Dogrusal Regresyon Modeli'nde tahmin degerleri ile gézlem
degerleri arasindaki sapmalarin  Ol¢lim hatalarindan  kaynaklandigi kabul
edilmektedir. Bulanik dogrusal regresyonda ise bu sapmalarin sistem yapisinin
belirsizliginden kaynaklandigi kabul edilir. Tanaka vd. bu sapmalar1 sistem
parametrelerinin bulanikligr olarak tanimlamistir. Bu sapmalar, bulanik parametreler
ile dogrusal bir fonksiyon olustururlar. Béylece sistemin bulanikligi, sistem modeline
tam olarak niifuz eder. Bulanik dogrusal regresyon modelinin bulanik parametreleri
olasiliksal bir dagilim olusturur. Tahmin degerlerinin bulanik kiime seklinde
alnimasi, sistem yapisinin bulanmikligini isaret ederken; klasik dogrusal regresyonda
modelin giivenilirligini belirten giiven araligi, bulanik dogrusal regresyonda ise tam
aksine gdzlemden kaynaklanan hatalar1 belirtir. Ilgilenilen sistemin bulanik bir
yaptya sahip olup olmadigin1 anlasilmasinda dogrusal regresyon modelinin

kullanilmas1 oldukga kullaniglh bir yaklagimdir.
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Bulanik dogrusal regresyon analizi ilk olarak Tanaka / Uejima / Asai (1982)
tarafindan olasilik teorisine dayanarak ortaya cikarilmistir. Parametreleri tahmin
edebilmek icin degerleme yontemi olarak dogrusal programlama modeli kullandilar.
Modelde girdi ve ¢ikti degiskenlerinin bulanik olmadigi, fakat sistem bilgisinin
bulanik oldugu varsayilmakta ve amac¢ fonksiyonu bagimli degiskenin tahmin
degerinin yayilmasinin minimizasyonuna dayanmaktadir. Bulanik setlerin iiyelik
fonnksiyonu genelde olasilik dagimlari ile tanimlandigi igin, bu yaklagim ¢ogunlukla
olasiliksal regresyon analizi olarak anilir. Formiillestirilen dogrusal modelde bulanik
katsayilar belirsizlikten etkilenmektedir. Tanaka vd. bu ¢alismalarinda h-kesim
seviyesini 0.5 olarak almiglardir (Tanaka / Uejima / Asai, 1982:903-907). Gharpuray
vd. (1986) ise Tanaka vd.'den farkli olarak h-kesim seviyesinin 0.9 olmasi gerektigini
ileri siirmiiglerdir (Gharpuray, 1986:299-314). Tanaka vd. (1988), bulanik
katsayilarin karsilikli etkilesime girmedigi yeni bir model daha tanimlamistir. Bu
calismada katsayilar birbirlerinden bagimsiz olarak belirlenmistir (Tanaka / Watada,
1988:275-289). Katsayilarin etkilesimli olasilik dagilimlarinda kullanilmasi yine
Tanaka vd. (1991) tarafindan ortaya konulmustur. Burada iiyelik fonksiyonu ikinci

derecendir ve olasilik dagilimlari iisseldir (Tanaka / Ishibuchi, 1991:145-160).

Celmins (1987a), Celmins (1987b) bulanik dogrusal regresyonu ikinci
dereceli liyelik fonksiyonlar i¢in ele almis, en kiiciik kareler uyum gdstergesi ve veri
yayilimi genisletmesi yaparak modeli olusturmustur (Celmins, 1987a:245-269)

(Celmins, 1987hb:669-690).

Diger bir bulanik regresyon yaklasimi ise bulamik en kiigiik kareler

yontemidir. Diamond (1988), klasik en kiiciik kareler regresyon yontemine benzer
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bulanik en kii¢lik kareler regresyon yontemini bulanik {icgen sayilar lizerinde metrik
tanimlamas1 yaparak ortaya koymustur. Gergeklesen ve gozlemlenen c¢iktilar

aralarindaki uzaklik ve uyum derecesinde notasyonlar yapilarak olusturulmustur

(Diamond, 1988:141-157).

Tanaka vd.'nin gelistirdigi bulanik dogrusal regresyonun bir diger adiyla
olasiliksal regresyonun biraz degistirilmis formu Savic / Pedrycz (1991) tarafindan
calisildi. Bulanik girdi ve ¢ikt1 verileri i¢in olasiliksal regresyonlar ise Sakawa /
Yano (1992) tarafindan analiz edildi. Sakawa / Yano bulanik girdi ve ¢iktilarla ¢ok

degiskenli bulanik regresyon modeli olugturdular (Sakawa / Yano, 1992:173-181).

Moskowitz / Kim (1993) bulamik dogrusal regresyonda bulanik
parametrelerin yayilmalari, iiyelik fonksiyon sekilleri ve H degeri arasindaki iligkiyi
belirlemistir. Uyelik fonksiyonun aldign sekil ve H degerine goére yayilmanin
duyarliligin1 aragtirmiglardir (Moskowitz / Kim, 1993:303-327). Chang / Lee (1996)
ise aykir1 deger olmasi durumnda iiyelik dereceleriyle agirliklandirma yapan ve karar
verici ile etkilesimi saglayan bulanik agirliklandirmali en kiigiik kareler yontemini
ileri stirmiislerdir (Chang / Lee, 1996:289-298). Yang / Ko (1997), Chang ve Lee'nin
calismasini bir adim ileri gétlirmiis, basit regresyon icin agirliklandirilmis bulanik en
kiiciik kareler ¢dziimlemesinin iki asamali iteratif algoritmasini ileri siirmiislerdir. 1k
asamada gozlemlerin sinif uyeliklerini veren bulanik siniflama yontemini uygulayip,
ikinci asamada iyeliklerin bu degerlerini agirliklandirarak kullanmiglardir. Bu
sekilde bulanik regresyon yaklasim ile agirliklandirilmis bulank en kiigiik kareler

yontemini, optimizasyon problemi olarak uygulamislardir (Yang / Ko, 1997:1-3).
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Chang (1997) zaman serilerinde mevsimligi ele almis ve bulanik bir

tahminleme teknigi gelistirmistir (Chang, 1997:289-298).

Wang, Tsaur (2000) Tanaka vd. tarafindan tanimlanmis bulanik olmayan
bagimsiz degisken ve bulanik bagimli degiskenden olusan problemin ¢dziimii igin
degistirilmis bulanik en kii¢iik kareler yontemini 6nermisler ve h-kesim seviyesinin 1
olmasima karsi ¢ikmiglardir (Wang / Tsaur, 2000:355-369). Bununla birlikte Ge /
Wang (2000), girdi verileri dnemsenir derecede giiriiltii ve belirsizlik i¢erdigi zaman
h-kesim seviyesinin esik degeri ile girdi verileri arasinda iliski oldugunu
gostermislerdir (Ge / Wang, 2000:2189-2202).  Ishibuchi, Manabu (2001) bulanik
regresyon yonteminin bazi kisitlarini ele almislar ve simetrik iiggen bulanik sayi
tipinde olan katsayilarin asimetrik {iggen ve yamuk say1 tipinde c¢alisilabilmesini

arastirmiglardir (Ishibuchi / Manabu, 2001: 273-290).

Chang / Bilal (2001) bulanik regresyon ve klasik regresyon arasindaki
farkliliklar1 tanimlamislardir. Calismada kapsamli bir literatur taramasi yapilarak
bulanik regresyonun ii¢ yaklasimi &zetlenmistir. Ik yaklasim, en uygun o&lgiit ile
bulamkligin minimizasyonu esasmna dayanir. Ikinci yaklasimda hatalarin en kiigiik
kareleri kullamilmaktadir ve makalede hatalarin en kiigiik karelerini inceleyen iki
yontem Ozetlenmistir. Uciincii  yaklasim aralikli  regresyon analizi  olarak
tanimlanmaktadir. Her bir bulanik regresyon yontemi ile klasik en kiiclik kareler
regresyon yontemi arasindaki farkliligi degerlendirmek icin sayisal Ornekler ve
grafiksel sunumlar kullanilmislardir. Makale, klasik en kiiciik kareler regresyon

modelindeki verilerde bulunan belirsizligin rastgelelik tipi ile geleneksel bulanik
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regresyon modelindeki verilerde bulunan belirsizligin bulaniklik tipi arasindaki temel

farkliliklar1 karsilastirmali olarak degerlendirilmistir (Chang / Ayyub, 2001:187-203).

Lee / Chen (2001) genellestirilmis bulanik dogrusal regresyon modelini
sunmuslar, bulanik parametreleri belirlemek i¢in lineer olmayan programlama

modeli 6nermislerdir (Lee / Chen, 2001:205-213).

Tsaur vd. (2002) mevsimsel degisim ve yillik degisimin 6nemli oldugu
endiistriyel alanda bulanik regresyon metodunun uygulandigi bir yontem
onermislerdir. Yapilan iki zaman serisi analizinde ortalama tahmini hata sirasiyla %
2,91 ve % 4,29 bulunurken Onerilen bulanik regresyon analizinde ortalama tahmini

hatayr %1,85 bulmuslardir (Tsaur / Wang / Yang, 2002:165-175).

Tseng, / Tzeng (2002) bulanik regresyon ve mevsimsel zaman serisi ARIMA
serisinin avantajli yonlerini birlestiren bulanik mevsimsel ARIMA (SARIMA)

yontemi onermislerdir (Tseng / Tzeng, 2002:367-376) .

Tran / Duckstein (2002) klasik ve bulanik regresyon modellerinin sirasiyla
merkezi egilim ve olabilirlik 6zelliklerini birlestiren ¢ok amacl bulanik regresyon
modeli sunmusglardir (Tran / Duckstein, 2002:21-31). Wu / Tseng (2002) en kiiciik
kareler yaklagimi ile bulamik parametre tahminli bulanik regresyon modeli
sunmusglardir (Wu / Tseng, 2002:33-42). Yang / Lin (2002) Wu / Tseng' in
caligmasini bulanik girdi ve bulanik ¢ikt1 degiskenleri icin bulanik en kiigiik kareler
yaklagimi ile incelemis ve iki tahminleme yontemi Onermislerdir. Heterojen veri
kiimesi olusturmak ve aykir1 degerleri belirlemek icin kiimeleme analizinden

yararlanmiglardir (Yang / Lin, 2002:389-399). Yang / Liu (2003) ise etkilesimli
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bulanik dogrusal regresyon modelleri i¢in bulanik en kiigiik kareler algoritmasini
Oonermislerdir. Bu algoritmalar basit regresyon analizinde aykir1i degerlere karsi

dayanikli olmustur (Yang / Liu, 2003:305-316).

Wu (2003) regresyon parametrelerinin bulanik tahminlerini bulanik kiime

teorisindeki ¢oziim benzerligi yardimiyla elde eden bir yontem Onermistir (Wu,

2003:203-217).

Hong / Hwang / Ahn (2004) bulanik dogrusal regresyon modeli
tahminlemesini 0grenme algoritmasi kullanarak yapmislardir (Hong / Hwang / Ahn.
2004:307-319). Nasrabadi / Nasrabadi (2004) ise bulanik dogrusal regresyon
modelini bulanik/bulanik olmayan bagimli degisken, bulanik/bulanik olmayan
bagimsiz degiskenlerden olustururarak ele alms, matematiksel programlama
teknigine dayanan bir tahminleme yontemi Onermislerdir (Nasrabadi / Nasrabadi,
2004:873-881). Hojati / Bector / Smimou'da (2005) Nasrabadi / Nasrabadi gibi
bagimli ve bagimsiz degiskenlerin bulanik/bulanik olmamam durumu ile
ilgilenmisler ve sadece bagimsiz degiskenlerin bulanik oldugu bir durum ile, hem
bagimli hem de bagimsiz degiskenlerin bulanik oldugu bir durum icin bulanik mantik
ile hesaplanan yeni bir yontem 6nermislerdir (Hojati / Bector / Smimou, 2005:172-

184).

Shakoiri / Nadimi (2009) h-kesim seviyesini esit olmayan olasilik endeksine
goer belirleyen yeni bir amag¢ fonksiyonu belirlemislerdir. Bu ¢alismada h-kesim

seviyesi probleminin {istesinden gelmek adina, tahmin edilen ¢iktinin {yelik
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degerleri esit ya da gozlemlenen ¢iktinin liyelik degerlerinden biiyiik alinmistir

(Shakoiri / Nadimi, 2009:590-598).

Ozetle, literatiirde pek ¢ok bulanik regresyon yaklasimi olmakla birlikte;
bulanik regresyon modeli kabaca, girdi ve ¢ikt1 verilerinin bulundugu kosullar altinda

tic kategoride siniflandirilmistir (Bknz syf.32).

e Hem girdi hem de ¢ikt1 verilerinin bulanik say1 olmadigi durum,

e Girdi verilerinin bulanik olmayan say1, ¢ikt1 verilerinin bulanik sayi

oldugu durum,

e Hem girdi hem de ¢ikti verilerinin bulanik say1 oldugu durum.

Yatinmeilar yatirnm  stratejileri  hakkinda karar verirlerken, finansal
varliklarinin getirisini piyasanin getirisinden, portfoylerin piyasa degeri/defter degeri
oranindan, ve portfoy biiyiikliikklerinden daha ¢ok Onemserler. Yatirimcilar icin
onemli olan onlarin finansal varliklarinin getirisidir. Bu ylizden bu c¢alismada girdi
degiskenleri bulanik olmayan sayi, c¢ikti degiskenleri ise bulanik say1 olarak ele
alinmustir. Zaman serisi regresyon analizi ile bulanik dogrusal regresyon analizinin
getiri tahminlerinin karsilagtirilabilmesi i¢in, bulanik dogrusal regresyon analizinden
elde edilen bulanik c¢iktilar Tanaka'nin Aralik Analizi Yontemi ile keskin sayiya

doniistiiriilmiistiir.

Literatiirde bulanik olmayan girdi ve bulanik c¢ikti ile yapilan bulanik

regresyon kendi icinde ii¢ alternatife kategorize edilmektedir:
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e Olasilik konsepti ile dogrusal / dogrusal olmayan programlama
lizerine yapilan caligmalar (Tanaka / Watada, 1988; Peters, 1994;
Redden / Woodall, 1994, Tanaka / Lee, 1998; Ozelkan / Duckstein,

2000).

e En kiicik kareler yontemi kullanilarak merkez degerlerinin
minimizasyonun amaglandigi caligmalar (Celmins, 1987a; Celmins,

1987b; Diamond, 1987; Diamond, 1988; Kao / Chyu, 2003).

e Olasilik konsepti ile dogrusal / dogrusal olmayan programlamanin ve
merkezi egilimin her ikisiyle birlikte ilgilenen c¢alismalar (Tanaka /

Lee, 1988; Danosa vd., 2006; Kocadagli, 2009; Kocadagli, 2011).

1.8.1. Bulanik Dogrusal Regresyon Yontemi

Bulanik dogrusal regresyon, olusturulan modelin bazi parametrelerinin
bulanik sayilarla ifade edildigi klasik regresyon analizleridir. Bulanik bir ortam
icinde bagimli ve bagimsiz degiskenlerin fonksiyonel iliskisini belirlemek i¢in
kullanilir. Bulanik dogrusal regresyon modeli ilk olarak Tanaka vd. tarafindan ortaya
konulmustur (1982). Temel model bagimli ve bagimsiz degiskenler arasinda asagida

verilen bulanik dogrusal fonksiyonu varsayar.

?=A~0X0+A~1X1++A~NXN =AX (20)
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Denklem (20)’de X = [X,, X4, ..., Xy]T bagimsiz degiskenler vektorini, A =
[AO, Ay, . A N]Tise simetrik {iggensel bulanik sayilar olarak ifade edilen /Ij = (aj, cj)
bulanik katsayilarinm vektoriidiir. A ; bulanik sayilariin iyelik fonksiyonu asagidaki
sekilde tanimlanir.

1—M, a—¢<s<asa+¢ 21)

nz(a) = j
0, diger durumlarda

Denklem (21)’de a; merkez, ¢; de yayilim degeridir. Bu durumda denklem (20),

asagidaki sekilde tekrar yazilabilir.

Y: = (ao, co)Xo + (a1, ¢1)X; + -+ (ay, cn) Xy (22)

Yukarida verilen model girdi ve ¢ikt1 verilerinin keskin oldugunu varsayar. Y,

bulanik sayisinin {liyelik fonksiyonu asagidaki gibi tanimlanir.

_ |Yt—Xtaj| X ¢ 0
_ ctlx]
Ha;(@) = 1, X=0,Y#0,Vj=12.,6N (23)
0 X=0Y=0
Ct = [COI Cll ey CN] (24)
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Bagimh degisken ¥; nin her degeri (Y2, Y=, YY), t = 1,2, ..., M bulanik sayisi ile
ifade edilebilir. ¥, nin alt limiti Y =¥ (a; — ¢)Xf, merkezi degeri Y= =

N t .. . .o, . U _ N t- _g=
j=o0 @i Xj, ve Ust limiti¥;” = Y5_o(a; + ¢;)Xjile hesaplanabilir.

Bulanik regresyonu asgari bulaniklik ile yapabilmek igin ¥, bulanik sayisinm
toplam yayilimini minimize etmek amaglanir. Bu hedef asagida tanimlanan dogrusal

programlama problemi seklinde tanimlanabilir.

min ct|X| = min(Z?’:O ¢ |Xf|) (25)
YoqXf + (1 -mXVoqlXf| =Y, (26)
YoaX — (1 - XV oqlXf| <Y (27)
¢ =0Vj=12..,N (28)

Dogrusal bulanik regresyon analizi klasik regresyon analizlerinin kati
varsayimlarina uymayan pek ¢ok aktiiel probleme uygulanabildiginden bu konuda
arastirma yliriiten c¢ok sayida arastirmaci bulunmaktadir. Temelde bulanik
regresyonun 3 yaklagimi vardir: birincisi model olusturmak i¢in bulamikligin
minimize edildigi, ikincisi hatalarin en kiiciik karelerinin 6lgiit olarak alindigr ve

ticlinctisii aralik analizleri ile yapilan bulanik regresyon yaklagimidir.

1.8.2. Tanaka Bulanik Dogrusal Regresyon Yontemi

Bulanik dogrusal regresyon yontemi, klasik dogrusal regresyon yonteminin
bulanik halidir, modeldeki baz1 degiskenler bulanik say1 olarak verilmis ve bulanik
fonksiyonlarla ifade edilmistir. Bulanik bir ortamda bulunan bagimsiz ve bagimli

degiskenler arasindaki iliskinin irdelenmesi i¢in kullanilir. Bulanik dogrusal
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regresyon yontemi ilk olarak Tanaka vd. (1982) tarafindan bulunmus olup, yukarida
bahsedilen sebeplerden 6tiiri klasik dogrusal regresyon modelindeki kat1 varsayimlar
gevsetilmistir. Tanakamin  Bulanik Dogrusal Regresyon Modeli, literatiirde
Olasiliksal Dogrusal Regresyon Modeli olarakta adlandirilmaktadir. Tanaka'nin
bulanik regresyon yontemi literatiirdeki ilk Bulanik Dogrusal Regresyon Modeli
oldugundan, bulanik dogrusal regresyon modellerinin daha iyi anlasilmasin

saglamasi agisindan ¢calismamizda genis bir yer verilmistir.

Bulanik Fonksivon Ve Bulanik Degiskenler

"X ve Y olmak iizere iki tane kiime ve X kiimesini Y kiimesi ile eslestiren
f(x,a) fonksiyonu oldugunu diisiinelim. Eger degiskenler bulanik bir kiime olan
A'dan elde edilmislerse, bu fonksiyona bulanik fonksiyon denir ve f(x, A) seklinde
gosterilir. Verilen X i¢in, bulanik kiime Y = f(x,4), A bulanik kiimesi ile

eslestirilmis olur ve asagidaki gibi tanimlanir.

Tanim 1: Bulanik fonksiyonun gosterimi,

frx=>FQ); Y =[f(x4) (29)

seklindedir. F(y), Y’nin igindeki tiim bulanik alt kiimelerin birlesiminden olusur.

Bulanik kiime Y ise iiyelik fonksiyonu ile tanimlanir.
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max ua (a), {aly=f(x,a)}#0
{aly=f(x,a)}

py (y) = (30)

A, tlyelik fonksiyonlart u, (a) ile gosterilen degiskenlerin ¢arpim uzayinin

bulanik bir kiimesidir.

Tanim 1, kiimeleri eslestirme kavraminin dogal bir genisletimidir. Verilen X
degeri i¢in, bulanik A kiimesi Y ile eslestirilmis; A'nin goriintlisii tanim 1 ile

olusturulmustur.

Sekil 10: Bulanik Kiime A : A2 "yaklasik a" (Kaynak: Tanaka vd. 1982)

Tammm 2: Bulanik kiime tarafindan tanimlanan bulanik degiskenler Sekil

10'da gosterilmistir. Bulanik kiime buna gore su sekilde tanimlanir.
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pa(a) = min[#A,- (aj)] (31)

| lamal e <a<a+
uay(a)) = g YT9EHEeTe
]
0 , d.d.

(32)

cj > 0 olmak tizere.

Tanim 2 ile merkezi a , yar1 yayilimi ¢ olan "yaklasik @ "nin tanimi
yapilmistir. Bu tanimi olusturduktan sonra A = (A4, -+, 4,) bulanik degiskenlerini

vektor formunda yazabiliriz.

A ={a,c}

a = (ag,,ay)" (33)

c= (Cl,"',Cn)t

Bulanik kiime A4;, R! gercek sayilar kiimesinde tanimlanmistir. R™ vektor

uzayinda tanimlanan A vektori bir Kartezyen carpimdir.

Tanim 1 ve 2'yi daha 1y1 anlamak i¢in asagidaki bulanik dogrusal fonksiyonu

ele alalim.

Y = A1x1 + Azxz

45



A={(1,4),(2,1)}, x=(1,1)¢ verilsin. Tanimlardan Y = (5,3) elde edilir.

Bu 6rnek su anlama gelir: "yaklasik 1" ile "yaklasik 2"nin toplami "yaklagik 5" eder.

Bu yaklasim Onerme 1'i dogurur.

Onerme 1: A = {a, c} bulanik parametresi igin, bulanik dogrusal regresyon

Y = ono + Alxl + -+ Anxn = Ax

olup, asagidaki liyelik fonksiyonu ile elde edilir:

ly-xtal
J 1- W , x#0
l’l'Y(y)= 1 , x:()’y:O
L 0 . x=0y%0
Burada |x| = (|xq],**, |x,])t olur.

Eger ct|x| < |y — xta|ise uy(y) = 0 olur. ispat1 Ek'te verilmektedir.

Tanaka Bulanik Dogrusal Regresvon Modelinin Formulasyonu

Bir regresyon probleminde yiizlesmesi gereken iki ana unsur vardir:

1) En uygun matematiksel model nedir?

(34)

(35)

2) Elimizdeki verileri sistemin dogas1 geregi kullanmamiz gereken modele

nasil uyduracagiz?
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Tablo 3: Bulanik Olmayan Girdi-Cikt1 Verileri

Orneklem Cikt1 Girdiler
Sayis1 y X
1 V1 X11,"""» X1n
N YN XN1,""y XNn

Burada y; , cikti veya i.6rneklemin gozlemidir. x;; ise j.girdi veya

1.0rneklemin j.degiskenidir.

Bu tammmlamalar altinda, dogrusal regresyon modeli y = a‘x olarak

tamimlanirsa, gézlemlenen deger y; ile tahmin edilen y; = a’x; arasindaki sapma;

Vi— Vi =& i=1,..,N

olur.

&; klasik regresyonda 6l¢iim hatasini veren, ortalamasi sifir olan rasgele bir
degerdir. Bulanik dogrusal regresyonda ise tam aksine, sistem yapisindan
kaynaklanan bulaniklig1 bize verir. Diger bir deyisle, bulanik regresyonda gézlemden

sapmalar 6l¢lim hatasindan degil, sistemin bulanikligindan kaynaklanir.

Yukaridaki bilgilerin 15181 altinda bulanik dogrusal fonksiyonu tekrar

inceleyelim.

Y = Agxg + A1xq + -+ Apx, = Ax (36)
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denkleminde, Tanim 2'ye goére A; bulanik kiime olarak tanimlanmisti. Eger Tablo
3'teki bulanik olmayan veriler bulanik dogrusal regresyon modeline girilirse ;y;
degerlerini i¢eren bulanik ¢ikt1 kiimesi Y;" = A*x; , A katsayilarin1 h seviyesi kadar

daha yiiksek degerde tanimlar.

x; girdileri, bulanik olmayan verilerden olusmasina ragmen h seviyesi
sayesinde her bir A* terimi h seviyesi kadar bulaniklik seviyesinde tahmin edilmis ve

Y,

- ciktilar1 bulaniklagmistir. h degeri sayesinde, girdi-¢ikti bagmtilart arasindaki

miiphemlik bulanik degiskenlerin varligr ile aciklanmis oldu. Bulanik dogrusal
regresyon modelinin dnemli bir varsayimi olan h seviyesi ile, gozlemlenen ve tahmin
edilen veriler arasindaki sapmalarin sistem yapisinin bulanikligindan kaynaklanmasi
savi bulanik degiskenlerle agiklanmis oldu. Tanim 2'den yola ¢ikarak h seviyesi

ancak (0,1) araliginda deger alabilir, degilse "yaklasiklik" 6nermesi bozulur.

¥4
12+
10+
E- 'lr'l I.-FEI‘IS:I
{I'
L ik L5 I
; | 1717 :
= b i =0 N E—
H™10 5 Lo {nEJ H lu 05
I I g
i 2 q 6 x

Sekil 11: Y; = Ay + A;x; Bulanik Dogrusal Regresyon Modelinin;
Ay =(3,1),A; = (1,0.5),h = 0.5 i¢in Gosterimi
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Tablo 4: Bulanik Olmayan Girdi- Bulanik Cikt1 Verileri

Orneklem Bulanik Cikt1 Girdiler
Sayisi Y X
71 = (y1,€e1) X11:"" 5 X1n
171v = (Yn.en) XN1," ) XNn

Sekil 12: Bulanik Cikt1

Tablo 3'te bulanik olmayan girdi-¢ikt1 verileri igin Denklem 5'deki bulanik

dogrusal regresyon modelini yazmistik. Simdi y; merkez degeri, e; ise yar1 yayilim

degeri olmak fizere Y; = (y;, e;) bulanik ¢iktist i¢in ayni incelemeyi yapacagiz.

Tablo 4 ve Sekil 12'ye gore Y; bulanik ¢iktinin tiyelik fonksiyonu soyle verilir;

IiYi(Y) =1-

(37)

Bulanik dogrusal regresyon modelin formulasyonu i¢in asagidaki varsayimlar

elde tutulur.
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1) Veriler bulanik dogrusal regresyon modeli ile gosterilebilirler:
Y" = Alxi + o+ Apx, £ AT (38)

Bulanik degisken A; Tanim 2'deki gibi tanimlanmistir. Verilen x; degerleri

icin Y;*, Onerme 1 tarafindan asagidaki gibi elde edilir.

ot
'qu* (y) =1—- M (39)

ctlxg

2) Ongoriilen Y = A*x; bulanik regresyon modelinin verilen Y; = (y;, e;)
verisine "uyum olgiisii" h; endeksi ile dlgiiliir. h; degeri Y{* c ¥;* kisit1 altinda h

degerini maksimize etmeyi amaglar. Bu sdyle gosterilir;
Y = {yluy,(y) = h} ise
;" = {yluy,(») = h}olur.

h; endeksi, h-seviyelerinin kiimesidir. h; endeksi Sekil 13'te gdsterilmistir.
Bulanik dogrusal modelin tim Y;, ..., Yy verilerine uyum derecesi min;[h;] ile

tanimlanir.
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Sekil 13: Y;'nin ¥; Bulanik Verisi ile Uyum Olgiisii
3) Bulanik dogrusal modelin muglakligi,
J=c+-+cy

ile tanimlanir.

Problem elde edilen bulamik A} degiskenlerini tiim i'ler icin h; > H kisiti
altinda J terimini minimize etme haline doniisiir. H uyum olgiisii karar verici
tarafindan belirlenir. h; su sekilde elde edilir:

_ |yl'—Xf(X| (40)

Zjcjlxijl-e;

=
I

L

Sekil 13'ten ise su denklem elde edilir:

k = |y; — xta| + e;(1 — h;) olmak iizere.
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Daha spesifik olarak, A; = (a;, ¢;) bulanik degiskenlerini bulma problemi, su

dogrusal programlama probleminin ¢ozililmesi ile elde edilir:

min/ =c¢; + -+ ¢,
a,c

ve ¢ = 0 kisit1 altinda

atx;+ (1= H)Yjclx| =y + (1 = H)e;

—atxi+ (1-H)Zjqlx;l 22—y + (1 — Hey,

i =1,..,N olmak iizere. (42)

Genel olarak, 2N sayidaki kisitlar n degisken sayisina gore oldukga biiytiktiir.
Bu yiizden 2N'li ikili problem, N kisittan olusan tekil problem ile kolaylikla
karsilastirilabilir. Bu acidan, tekli problemi ¢ozmek yeterlidir. a degiskenlerinin her

zaman negatif olmama gibi bir durumu olmadigindan, yeni a'degiskeni eklenir.
a = a' + d elde edilir.

d* =(d,..,d) 'dir ve olduk¢a kiiciik bir negatif sayidir. Bu sayede

a'degiskenleri her zaman pozitif olur.

B = (B, Py ve D = (Dy,-++, D)t ikili degiskenler kullanilarak, denklem

(42) su sekilde yazilabilir:
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n N
Xij _ZDi yi—(1=H)e;—d ) x;
= =1 i

n
1 i j=1

N
rr[}%x] = Z.Bi yi+(1—H)e;—d
' i=1

J

B = 0,D = 0 kisit1 altinda ve (43)

(1=H) ) Bilxy|+ (L= H) ) Dlxyl <1

J J

n n
Zﬁixij —ZDixij < O, ] = 1,"',1’1
j=1 j=1

olmak iizere. Ikili problem, kisit sayisii N >n gz Oniinden bulundurularak
azalttigindan denklem (43)'ii ¢6zmek, denklem (42)'yi ¢ozmekten ¢ok daha etkilidir

(Tanaka,1982:903-907)"

1.8.2.1 Tanaka’nin Bulanik Dogrusal Regresyon Modeline Elestiriler

Literatiirde bulanik dogrusal regresyon modeline yonelik bazi elestiriler
bulunmaktadir. Bu elestirilerden 6nemli olanlar1 agagida listelenmistir.

e Tanaka vd. dogrusal programlama teknikleri ile dogrusal regresyonu yiizeysel
olarak andiran bir model gelistirmislerdir. Ancak modelin en kiiciik kareler ve
benzer konseptler ile iligkisi agik degildir. [Diamond (1988:141-2)]

e Orijinal Tanaka modeli u¢ degerlere kars1 asir1 hassastir. [Peters (1994)]

e Bulanik regresyon araligi ile ilgili diizgiin bir yorum getirilmemis. [Wang ve
Tsaur (2000)]

e Ongoérme problemi incelenmeli. [Savic ve Pedrycz (1991)]
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e Bulanik dogrusal regresyon modelindecok sayida bagimsiz degiskenin
alinmasi, degiskenlerin yiiksek korelasyonuna neden olabilmektedir. [Kim

vd. (1996)]

e x; ¢oziimii referans noktasina bagl gergeklesmektedir. Model, x; yerine
(xj — %;) baz alindiginda farkli sonuglar verebilmektedir [Hojati (2004),

Bardossy vd. (1990)].
1.8.3. Bulanik En Kiiciik Kareler Regresyon Modeli

Bulanik regresyonu istatistiksel regresyona yaklagtirmanin bariz bir yontemi,
bulanik regresyonu ayni yontem ile modellemektir. Tek bir bagimsiz degisken
oldugu durumda standart dogrusal regresyon modeli agsagidaki gibi yazilabilir. [Kao

ve Chyu (2003)]
YVi=Bo+fixi+¢&,i=12,...,.M (44)
[lintili bulanik regresyon modeli ise asagidaki sekilde gosterilir.
Yi=po+ B X +&i=12..,M (45)
Denklem (K)’daki terimler tekrar diizenlenirse
§=Y—Bo—pXi=12,..,.M (46)

Yukaridaki ifade, en kiiclik kareler bakis agisi ile ele alindiginda asagidaki

problem elde edilir.

) ~ ~\2
min X%, (V; — by — b, X;) (47)
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Bulanik en kiiciik kareler regresyonunu uygulamak i¢in pek cok yontem
vardir, ancak en temel iki tanesi mesafe Olgiitleri ve uyumluluk Odlgiitlerini

kullanmaktir. Bu iki yontemin detayli agiklamasi devam eden boliimlerde verilmistir.

1.8.4. Mesafe Olgiitleri ile Bulamk En Kiiciik Kareler Regresyonu

(Diamond’un Yontemi)

Bulanik en kiiclik kareler regresyonunu mesafe Olgiitleri ile ilk kullanan
Diamond’dur (1988). Ozetle, Diamond iki {iggensel bulanik say1 arasmnda asagida

gosterilen L2 metrigi tanimlamstir. [Diamond (1988: 143) denklem (2)]

d((my, 1y, 11), (my, 15, 12))? = (Mg — my)* + ((my — 1) — (my — lz))z +

((my +1) —(my + Tz))z (48)

Sanchez ve Gomez modeline en ¢ok benzeyen durum asagidaki formu

almaktadir.
V.= Bo+Pix; +&,i=12,..,.M (49)

Denklem (49)’da tanimlanan model, asagida verilen optimizasyon problemi

ile olusturulabilir.
min 31, d(4 + Bx,, ¥;)’ (50)
Denklem (50)’nin ¢oziimiinde (48) kullanilir. Eger B pozitif ise

d(4+ Exi,?i)z = (a+bx; —y;)* + (a+bx; — cf — cpx; — y; +cy)* +

(a+ bx; + ¢ + cgx; — yi — ¢5,)? (51)
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B negatif ise benzer bir ifade kullanilabilir. Denklem (50)’de tanimlanan problemin
bir ¢dziimii varsa, A ve Bnin parametreleri alt1 bilinmeyenli ve alti denklemden
olusan bir sistemi saglamaktadir. S6z konusu denklem sistemi, denklem (51)’in

tiirevlerinin sifira esitlenmesi sonucu elde edilebilir.

Son olarak, Diamond’un ydnteminin uygulanmasinda karsilasilabilen bir

model de asagidaki gibidir.
Yi=Fo+F X +&i=12,...M (52)

Yukaridaki modelde denklemin sol tarafi iicgensel bulanik sayr iken
denklemin sag tarafi bulanik iki sayinin ¢arpimini icermektedir; bu nedenle bu model
icin genel bir ¢6ziim bulunmamaktadir. Bu tip bir problemin ¢6ziimii igin
kullanilabilecek bir yontemde [Hong vd. (2001)] t-norm min(a,b) islemi t-norm

Tw(a,b) islemi ile degistirilir.

a b=1
Ty(a,b) = b, a=1 (53)
0, diger durumlarda

Tw(a,b) carpim islemi altinda bulanik sayilarin seklini korudugundan
denklem (52)’de karsilasilan sorunu ¢ozmektedir. Bu yaklasim Koissi ve

Shapiro’nun (2005) ¢alismalarinda da kullanilmistir.
1.8.5. Uyumluluk Olgiitleri Ile Bulamk En Kiiciik Kareler Regresyonu

Alternatif bir en kiiclik kareler yaklagimi da Celmins (1987) tarafindan ortaya

konan uyumluluk o6l¢iittidiir.
v(4,B) = maxmin{u,(X), up (X)} (54)
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Uyumluluk 6lgiitiine 6rnekler Sekil 14’te verilmistir.

Y=0

Sekil 14: Celmins’in Uyumluluk Olgiitii

Sekil 14’te gorildigi gibi, y tyelik fonksiyonlart kesismediginde O,

tamamen i¢ i¢e girdiklerinde 1 degerini almaktadir.

Celmins’in yonteminde veri ve model arasindaki uyumlulugun maksimize

edilmesi hedeflenir. Hedef fonksiyonu asagidaki gibi tanimlanir.

(1 - y)? (5)

Ormnegin, tek bir bagimsiz degisken oldugu durumda [Chang ve Ayyub

(2001:190)]

Y =4y +Aix = mg+myx +co + 201X + c2x2 (56)
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Denklem (56)’da m, ve m, agirlikli en kiigiik kareler regresyonu ile, ¢, ¢; Ve cy; iSe

iteratif yontemler ile istenen uyumluluk 6l¢iitiine gore hesaplanir.

Celmins’in uyumluluk modelinin 6rnek bir kullanimi asagidaki sekilde

verilmistir [Shapiro (2005)].
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Sekil 15: Uyumluluk Olgiitii ile Bulanik Regresyon
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IKiNCi BOLUM

UC FAKTORLU VARLIK FIiYATLANDIRMA MODELI

2.1. FAMA / FRENCH UC FAKTORLU MODEL

Eugene F. Fama ve Kenneth R. French'in ilk 6nce 1992, daha sonra ise 1993
yillarinda yaptiklari ¢aligmalar ile, uzun yillar finansal varliklarin getirilerini tahmin
etme yontemi olarak kullanilan Finansal Varlik Fiyatlandirma Modeli (CAPM) ciddi
sekilde elestirilmistir. Fama ve French hisselerin zamana kars1 gostermis oldugu
degiskenlik sadece hisselerin kovaryansi ile a¢iklanamayacagini dile getirmislerdir.
Fama ve French, 1992 yilinda yaptiklari ilk caligmalarinda Finansal Varlik
Fiyatlandirma Modeli'nin ii¢ faktérden olusmasi gerektigini dile getirmislerdir. Ilki
piyasanin getiri riskinden olusmaliyd:. Ikinci faktor, sirketin biiyiikliigiinii ortaya
koyan MVE (market value of its equity) faktorii idi. Bu faktor sirketin 6z
sermayesinin piyasa degerini veriyordur. Ugiincii faktdr ise sirketin 6z sermayesinin
defter degerinin, sirketin 6z sermayesinin piyasa degerine boliinmesi ile elde
ediliyordu. Buna sirketin defter degeri/piyasa degeri orani da denilebilir. Eger
sirketin piyasa degeri defter degerinden biiyiik c¢ikarsa, yatirimcilarin sirketin
gelecegi hakkinda iyimser olmasi gerektigini belirtmislerdir. Diger bir deyisle,
yiiksek piyasa degeri / defter degeri (PD/DD) oranina sahip sirketlerin riskli

olabileegini belirtmislerdir.

Fama / French hipotezlerini test ettiklerinde, yiiksek PD/DD oranina sahip
bliyiik ve kiiclik sirketlerin, piyasanin ortalama getirisinden daha yliksek oranda

kazang elde ettiklerini gormislerdir. Bununla birlikte risk Olgiitii beta ve getiri

59



arasinda herhangi bir baglanti bulamamislardir. Fama / French'in 1992'de yaptiklar
calisma ile beklenen getirilerin portfoy biiylikliiglinden negatif yonde, PD/DD

oranindan ise negatif yonde etkilendigi goriilmiistiir.

Fama / French (1993) bir onceki yilda yaptiklar1 ¢alismay1 baz alarak yeni bir

calisma daha yaptilar. Bu calisma ile Ug Faktorlii Modeli kurmus oldular.

Fama / French (1993) SMB faktoriinii olusturmak ig¢in, tiim aktif hisse
senetlerini biiyiikliiklerine gore siralamis, daha sonra hisse senetlerini biiyiikliiklerine
kiigiik ve biiylik olmak {izere iki portfoy grubuna ayirmistir. Her iki portfoyiin
beklenen getirilerini hesapladiktan sonra, bliylik portfoyden kiigiik portfoyii
cikartarak tclincli bir portfoy olusturmuslardir. Buna SMB portfoyii (small size
minus big size) ismini vermiglerdir. SMB portfoyli ile hisse biiytikliiklerinden

kaynaklanan beklenen getiri degisimleri dl¢iilebilmektedir.

Ucgiincii faktorii olusturmak igin, tiim hisse senetlerini PD/DD oranma gére
siralamiglardir. En yliksek orana sahip ilk %30 portfdy icin H adinda bir portfoy
yaratmislardir. En diisiik PD/DD oranina sahip son %30 portfoy i¢in ise L adindan
bir portfdy yaratmislardir. H portfoyiinden L portfoyiinii ¢ikartarak HML (high-

mius-low) portfoyiinii olusturdular.

Elde edilen ii¢ faktor ile olusturulan Fama / French U¢ Faktorlii Modeli'nin

denklemi sdyledir:

E(R;) = R¢ = Bim[E(Rm) — Re] + + Bis SMB + i HML] (57)
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E(R;) — R¢

E(Rm) — R¢

SMB

HML

Bim

Bis

Bin

Incelenen hisse senedinin risksiz faiz oranmi {izerindeki

beklenen getirisi

Piyasa portfoyiiniin risksz faiz orani {izerindeki beklenen

getirisi,

Kiigiik ve biiyiik piyasa degerine sahip hisselerin getirileri

arasindaki fark,

Yiiksek ve diisiik PD/DD oranina sahip hisselerin getirilerin

arasindaki fark,

Portfoyiin fazla getirilerinin, piyasanin fazla getirilerine

kars1 duyarliligs,

Portfoyiin fazla getirilerinin, SMB getirilerine kars1
duyarliligi,

Portfoytin fazla getirilerinin, HML getirilerine karsi
duyarliligs,

olarak ifade edilmektedir.

Buna gore Ug Faktorlii Modelde hisse senetlerinin beklenen getirileri;

e Piyasanin risksiz faiz orani iizerindeki fazla getirisine,

e Piyasa kapitizasyonu kiiciik hisselerden olusan portfoyiin getirisi ile biiyiik

hisselerden olusan portfoylin getirisi arasindaki farka (SMB),

e PD/DD oran1 yiiksek hisselerden olusan portfoyiin getiri ile diisiik

hisselerden olusan portfGyiin getirisi arasindaki farka (HML)
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bagli duyarlilik katsayilarindan etkilenebilmektedir (Fama / French, 1997;

Arshanapalli vd., 1998; Wang, 2001, Alintilayan: Fazil Gokgoz, 2008).

PD/DD orani yiiksek olan “Deger” firmalar ile diislik olan “Biiyiiyen” firmalar
arasinda beklenen hisse senedi getirileri baglaminda belirli bir farklilik
bulunmaktadir. Deger firmalari, Biiyliyen firmalardan daha yiiksek ortalama hisse
senedi getirileri saglamaktadir. Literatirde PD/DD orami ile beklenen getiriler
arasinda olusan s6z konusu pozitif iligki “Deger Primi” olarak tanimlanmaktadir. Ug
Faktorlii Model, piyasa betasi haricinde sahip oldugu PD/DD orani ve portfoy
biytikligi gibi ilave risk faktorleri sayesinde, hisse senedi beklenen getirileri
tizerindeki deger primini oldukg¢a iyi seviyede agiklama giiciine sahip olmaktadir

(Fama / French, 2000).

Uc Faktorlii Modelin halen tartisilan bir 6zelligi, modelin hisse senedi
getirilerinin momentum etkisini ortaya koyamamasidir. Bagka ifadeyle, momentum
etkisi Ug Faktorlii Modelin deger etkileriyle (portfoy biiyiikliigii, PD/DD orani) tam

olarak agiklanamamaktadir (Fama / French, 2004).

Ug Faktorlii Modelin elestirildigi bir baska nokta ise serbest yatirimcidan ¢ok,
akademisyenlere yonelik bir varlik fiyatlandirma modeli oldugudur. Yatirimcilar
CAPM modelini daha ¢ok tercih etmektedirler. Bunun bir sebebi CAPM modelinin
pratik olmas: iken, diger sebebi Ug Faktorlii Modeli kurmak icin gereken verilere
erisimin serbest yatirimci tarafindan saglanamiyor olmasidir. French, Ug Faktorlii

Model i¢in gereken verileri sitesinden veriyor olsa da bu veriler tiim tilkelerin hisse
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senedi piyasasi ile ilgili verileri icermemektedir. French sayfasinda, belli bash

tilkelerin hisse senedi piyasalarina dair SMB ve HML verilerini sunmustur.

Uc Faktorlii Model, standart CAPM modelinin hisse senedi getirilerinin
aciklanma kabiliyetini gelistirici etkilerde bulunmaktadir. Literatiirde yer alan amprik
calismalarda, Ug Faktdrlii Modelin sahip oldugu ilave risk faktorleri sayesinde hisse
senedi getirilerindeki oynakligin daha iyi tahmin edilmesine olanak tanindigi ve
geleneksel CAPM modeli kullanicilarinin yeni modelin anlamli sonuglar verdigini

destekledigi ifade edilmektedir (Gaunt, 2004).

Fama / French (1993, 1996) tarafindan yapilan ¢alismalarda, ortaya konulan
Ug Faktorlii Model ile hisse senetlerinde mali basarisizlik primlerinin distress
premium) ortaya ¢iktigi, yiiksek PD/DD oranma sahip kiigiik hisselerin zayif
performans sergilemesine bagli olarak onemli bir mali basarisizlik riskiyle karsi
karsiya bulundugu ve bu nedenle yatirimcilarin da belirtilen olumsuzluk karsisinda
yatirimlarma belirli bir risk primi atfettiklerine isaret edilmektedir (Gokgoz, 2008).
Diger taraftan, U¢ Faktorlii Model kisa vadeli gegmis ortalama getiriler baglaminda
da 6nemli sonuglar vermektedir. Soyle ki; Fama / French (1996), kisa vadeli diisiik
getiriye sahip hisse senetlerinin pozitift HML betasina sahip olabilecegini, kisa
vadeli yiiksek getiriye sahip hisselerin HML betalarinin negatif olabilecegini de

gbzlemlemistir.
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2.2. UC FAKTORLU MODEL ICIN ZAMAN SERiSI REGRESYON

YAKLASIMI

Varlik fiyatlandirma modellerinin amprik olarak test edilmesi amaciyla siklila
zaman serigsi regresyon analizleri kullanilmaktadir. Zaman serisi regresyon
analizlerinden hisse senetlerinin getirileri ile piyasa risk degerine bagli olarak
sermaye piyasa dogrusu olusturulmakta ve her bir hisse senedi getirisinin sermaye

piyasa dogrusundan sapmasi fiyatlandirma hatasi ile dl¢iilmektedir (a).

CAPM modelinin gegerliliginin test edilmesi amaciyla, Black vd. 1972
yilinda hisse senedinin risksiz faiz orani ilizerindeki fazla getirileri ile piyasanin
risksiz faiz orami iizerindeki fazla getirilerini zaman serisi regresyon analizi ile
tahmin etmistir. Buradan yola ¢ikarak Fama ve French 1993 ve 1996 yillarindaki
calismalarinda Ug Faktorlii Model ile hisse senetlerinin risksiz faiz orani iizerindeki
fazla getirilerini ¢oklu regresyon yontemi ile tahmin etmistir. Uygulanan g¢oklu

regresyon modeli Denklem asagidaki gibidir.

Rjt — Rfy = aj + Bj(Rpmt — Rpt) + S;SMB, + hyHML, (58)
Rj; : j varliginin t zamanindaki getirisi

Ry : Risksiz faiz oraninin t zamanindaki degeri

Rt : Piyasa portfOyliniin t zamanindaki getirisi

a; : Modelin fiyatlandirma hatas1

SMB; : Kiigiik ve biiyiik piyasa degerli portfoylerin t zamanindaki getiri farki
HML, : Yiksek ve diisiik PD/DD oranl portfoylerin t zamanindaki getiri farki,

B, sj, hj : Beta katsayilar (faktorler)
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Modelin gegerliliginin test edilmesi amaciyla N adet zaman serisi regresyonu
gerceklestirilmektedir. Ug Faktdrli Modelin, incelenen portfoyiin  beklenen
getirilerini  agiklayabilmesi i¢in ¢oklu regresyon modeliyle olusturulan tim
dogrularin orijin noktasindan baslamasi gereklidir. Varlik fiyatlandirma modelinin, N
zamanli olarak ¢oklu regresyonu sonucunda ulasilan tiim alfa katsayilarmin (o)
tamami istatistiksel olarak sifirdan farkli olmadig1 takdirde model gecerliligini

korumaktadir (Billou, 2004).

Bireysel olarak bir regresyon islemiyle tahmin edilen “o” katsayisinin sifira
esit olup olmadigina iliskin Ho farksizlik (sifir) hipotezinin gecerliligi klasik “t-testi”
yardimiyla olciilebilmektedir. Ancak, N tane seri regresyonun sz konusu olmasi
halinde t-testine ilaveten, ¢oklu regresyon islemleriyle tahmin edilen tiim alfa
katsayilarinin sifirdan farkli olmadigina yonelik Ho hipotezinin test edilmesi ve bu

amagla sonlu sayidaki 6rneklemler arasinda baglant: testlerinin yapilmasi gereklidir

(Diether, 2001; Loran, 2004).

Gibbons vd. (1989) tarafindan gelistirilen F-istatistii sayesinde, N adet
zaman serisi denklemiyle tahmin edilen tiim alfa katsayilarinin sifirdan farkli olup

olmadigina dair sifir hipotezinin (Ho: 0j= 0, Vj i¢in) dogrulugu test edilebilmektedir.
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UCUNCU BOLUM

BULANIK REGRESYON YAKLASIMI ILE FINANSAL VARLIKLARIN

GETIRILERININ TAHMINIi

3.1. AMAC, VERI VE YONTEM

Calismanin amaci, Tanaka vd. (1982) tarafindan ortaya konulan Bulanik
Regresyon Yaklasimi'min Ug Faktérlii Model (Fama / French, 1993,1996) iizerinde
uygulanmasi ve finansal varlik getirilerinin Bulanik Regresyon Yaklasimi ile tahmin
edilmesidir. Calisma sayesinde, Bulanik Regresyon Yaklasimi ile incelenen Ug
Faktorlii Modelin Ocak 2010-Aralik 2012 tarihlerini kapsayan donemde Borsa
Istanbul verilerine uygulanabilirligi gézlemlenecektir. Calismada Ug Faktérlii Model,
Zaman Serisi Regresyon Analizleri ile de BIST'de test edilecek; elde edilen beklenen
getiriler, Bulanik Regresyon Yaklasimi ile elde edilen beklenen getiriler ile
karsilastirilacaktir. Calismamiza konu olan ulusal endekslerin Ocak 2010-Aralik
2012 araligim1 kapsayan haftalik bazda getiri verileri kullanilmis olup, verilerimiz

151 adet gozlemden olugmaktadir.

Finansal varliklarin kapanis fiyatlari, islem siirecindeki kusurlar nedeniyle
genellikle giiriiltii igerir. Ait-Sahalia vd. (2010) belirttigi gibi bu kusurlar ii¢ ana
gruba ayrilir. Ik grup; marj sekmesi, fiyat degisiklerinin tedbirliligi ve yuvarlamalar,
farkli piyasalar ve aglar arasi islemlerin olusmasi gibi nedenlerle islem siirecini
etkileyen friksiyonlardan olusur. Ikinci grup enformatik etkilerden olusur: islem

buytikliglindeki degisiklikler ya da fiyat degisimlerindeki bilgi igerikleri gibi.
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Ucgiincii grup ise dlgiim veya veri kaydetme hatalarini igerir. Bu sebeplerden &tiirii
kapanis fiyatlarina dayali getiri tahminleri hatali 6lgtimlenir (Ait-Sahalia / Mykland /
Zhang, 2010:190-203) . Kleeper / Leamer (1984) ve Leamer (1987), finansal varlik
getirilerinin en kiiciik kareler yontemi ile dogrusal regresyon modellerinde
uygulanmasiin modeli tutarsizlastirdigini, regresor degiskenlerde 6lgiim hatalarinin
olustugunu belirtmistir. Finansal Varlik Fiyatlandirma Modelinde (CAPM) finansal
varlik getirilerinin bulanik regresyon yaklasimi ile tahmin edilmesinin, EKK'ya
dayali klasik regresyon yontemine goére daha tutarli ve anlamli sonuglar verdigi
bir¢ok yazar tarafindan ele alinmistir. Tanaka / Guo (1999), Parra vd. (2001), Terol
vd. (2006), Yoshida (2009), Kocadagli (2011), ve Mbairadjim (2012) caligsmalarinda
bulanik regresyon yaklasimi ile Finansal Varlik Fiyatlandirma Modeli iizerinde
calisarak finansal varliklarin getirilerini elde etmislerdir. Literatiirde bulanik
regresyon yaklagimlarinin Finansal Varlik Fiyatlandirma Modeli uygulandigi
calismalar var olup, bulamk regresyon yaklagimlarmin Ug Faktorlii Modele
uygulandig1 herhangi bir ¢alismaya rastlanmamistir. Bu durum, ¢alismamizin odak

noktasini olusturmustur.

Bu kapsamda, bahsedilen ¢ok degiskenli bulanik regresyon ve ¢ok degiskenli
zaman serisi regresyon uygulamalarinda kullamlacak olan veriler arasinda, Ug
Faktorlii Modelin icerisinde yer alan SMB ve HML portfoylerinin getirileri de yer
almaktadir. Bu nedenle, Fama / French (1993,1996) tarafindan uygulana portfoy
olusturma yontemi kullanilarak tiim hisse senetlerinden piyasa kapitalizasyonu ile
PD/DD oranmi kriterleri baglaminda SMB ve HML portfoyleri teskil edilmistir.
Calismada incelenen tiim portfoylerin/hisselerin giinlik getirileri asagidaki esitlik

kullanilarak belirlenmistir.
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Vi-Vi 4

R,= (59)

t-1

Portfoylerin/hisselerin giinliik getirilerindeki degiskenler sirasiyla;

Rp =“p” portfdyiiniin (hissenin) “t” donemine iliskin giinliik getirisi (%)
Vi = Portfoyiin (hissenin) “t” donemindeki birim gilinliik kapanis degeri (YTL)

V1= Portfoyiin (hissenin) “t”’den bir 6nceki giine iligkin kapanis degeri (YTL)

olarak ifade edilebilir.

Bulanik regresyon yaklasimlarmin Ug Faktorlii Modeli'ne uygulanarak BIST
verileri tizerinde test edilebilmesi i¢in oncelikle Fama / French yontemi ile portfoyler
olusturulacaktir. Portfoylerin olusturulmasi sonucunda elde edilen SMB ve HML ile
BIST verilerinden elde edilen piyasa getirisi, bulanik regresyon ve zaman serisi
regresyon yaklagimlarinin bagimsiz degiskenlerini olusturacaktir. Daha sonra bu
regresyon islemleri sayesinde tahmin edilen ﬁj,ﬁj, ﬁj katsayilar1 veri olarak
kullanilarak hisse senetlerinin getirileri tahmin edilecek, tahmin edilen getiriler

gbzlemlenen getiriler ile karsilastirilacaktir.

Bulanik regresyon yaklasimi olarak Tanaka, Uejima ve Asainin (1982)
onerdigi Chang ve Ayyub (2001) ve Shapiro (2005)'in kullandig1 Bulanik Dogrusal
Regresyon yontemi kullanilacaktir. Bulanik dogrusal regresyon ile zaman serisi
regresyonun karsilastirilmasi igin, bulanik dogrusal regresyon sonucunda elde edilen
yust yalt hylamk degiskenleri Agirlikli Ortalama Yontemi ile durulastirilacaktir.

Bulanik dogrusal regresyon analizinde simetrik {iggen iiyelik fonksiyonu
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kullandigimiz i¢in Y%¢, Y bulanik degiskenleri Y™¢7%€Z degerinden esit mesafede,
simetrik yayilimlara sahiptirler. Bu durum g6z o6nilinde bulunduruldugunda

durulastirma i¢in en uygun yontem Agirlikli Ortalama Y 6ntemi'dir.

Bulanik dogrusal regresyon yonteminin analizi i¢in MATLAB matematiksel
modelleme programi1 R2010a siiriimii, zaman serisi regresyon yonteminin analizi i¢in
ise EViews?7 istatistik paket programi kullanilmistir. Grafikler MATLAB ortamindan

elde edilmistir.

3.2. FAMA / FRENCH YONTEMI iLE PORTFOYLERIN OLUSTURULMASI

Calismada Ucg Faktorli Modelin igerisinde yer alan SMB ve HML
portfoylerinin getirileri, Fama / French (1993, 1996) tarafindan yapilan portfoy
olusturma caligmalarinda izlenen yontemler dikkate alinarak belirlenmistir. Asagida,
model icerisinde kullanilan SMB ve HML portfoylerinin olusturulmasinda izlenen

yontemler aciklanmaktadir.

a. Piyasa Degerine Gore Olusturulan (SMB) Portfoyler

Coklu regresyon analizlerinde kullanilmak iizere oncelikle SMB portfoyleri
teskil edilmistir. Bu amacla, BIST’de piyasa degeri (PD) en biiyiik ilk 100 hisse
senedi portfoy buylkligl itibariyle dort tane alt portfoye ayrilmistir. SMB
portfoyiiniin getirilerinin hesaplanmasinda kullamilan “B”, “BSi1”, “BS2” ve “S”

portfoyleri asagida tanimlanmistir. Bu amacla,
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e PD>1.000 milyon YTL olan 38 hisseden B portfoyii,

e 1.000 milyon YTL > PD > 500 milyon YTL olan ilk 12 hisseden BS:

portfoyii,

e 1.000 milyon YTL > PD > 500 milyon YTL olan son 12 hisseden BS:

portfoyii,

e 500 milyon YTL > PD olan 38 hisseden ise S portfoyii

olusturulmustur.

SMB = % (S + BS2) - % (BS1+ B) (60)

SMB portfoyliniin giinliik getirileri denklem (60)’da belirtilen sekilde
hesaplanmistir. Diger bir ifadeyle, SMB portfoyliniin getirisi, piyasa degeri kiiglik
olan hisselerin ortalama getirilerinden, piyasa degeri biiylik hisseleri ortalama

getirileri ¢ikartilarak bulunmaktadir.

b. PD/DD Oranina Gore Olusturulan (HML) Portfoyler

Yine coklu regresyon analizlerinde kullanilan verilerden digeri ise HML
giinliik ortalama getirisidir. Bu defa, BIST de yer alan ve PD/DD oran1 en yliksek
olan ilk 100 hisse senedi secilmis olup, dort tane alt portfoye ayrilmistir. Modelde
yer alan HML portfoyiliniin getirilerinin hesaplanmasinda kullanilan “H”, “HL.1”,

“HL2"ve “L” portfoyleri asagida tanimlanmaktadir. Bu kapsamda,

e fPD/DD orani > 3,5 olan 28 hisseden H portfoyii,
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e {3,5>PD/DD oran1 > 2,5 olan ilk 14 hisseden HL:1 portfoyti,
e {3,5>PD/DD orani > 2,5 olan son 14 hisseden HL: portfoyti,

e 2.5>PD/DD orani olan 44 hisseden ise L portfoyii

olusturulmustur.

HML =% (H + HLa) - %2 (HL2+ L) (61)
HML portfoyiin giinliik getirileri ise denklem (61) yardimi ile belirlenmistir. Burada,
HML portfoyiiniin getirisi, PD/DD oran1 yiiksek olan hisselerin ortalama
getirilerinden, PD/DD orani1 diisiikk olan hisselerin ortalama getirileri ¢ikartilarak

bulunmaktadir.

HML ve SMB portfoyleri bu denklemlere gore bulunduktan sonra Fama /

French Ug Faktorlii Modelde kullanilacaktir.
3.3. BULANIK REGRESYON YAKLASIMI ANALIZ SONUCLARI
3.3.1. Bulanik Dogrusal Regresyon Modelinin Kurulmasi

Bulanik Dogrusal Regresyon Yontemi ile Ug Faktorli Modeli analiz
edebilmemiz i¢in; Fama / French Ug Faktorlii Modelini, Bulanik Dogrusal

Regresyon Yontemi'ne gore uyarlamamiz gerekir.

Ug Faktérlii Modelin temel denklemi soyledir;
Rji - Ry =aj+p, (Rune - Rp;) + 55 SMB, + h; HML, (62)
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Burada,

Rj; :“7” varliginin “t” zamanindaki getirisi,

Ry : Risksiz faiz oraninin “t” zamanindaki degeri,
R,: :Piyasa portfGyiiniin “t” zamanindaki getirisi
o : Modelin fiyatlandirma hatasi,

SMB; : Kii¢iik ve biiyiik piyasa degerli portfdylerin t zamanindaki getiri
farki,

HML, : Yiiksek ve diisik PD/DD oranli portféylerin t zamanindaki getiri
farki,

B s h;: Beta katsayilari (faktorler) olmaktadir.

Ulusal BIST-30, Ulusal BIST-50 ve Ulusal BIST-100 endeks verileri portfoy

(Rjt) getirileri olarak almmistir. Analizlerimizde haftalik bazda getiri verisi

kullanilmis oldugundan, risksiz faiz orani (R;) olarak 30 giinlik DIBS performasn

endeksinin haftalik getirileri dikkate alinmistir.

Fama / French Ug Faktorlii Modelde 3 adet bagimsiz degiskenimiz oldugu
icin bagimsiz 3 adet bagimsiz degiskenden olusan bulanik dogrusal regresyon

modelini kuracagiz.
Yi=Ao+ A1 X1+ A2 X2+ A3 X3 (63)

Denklem (63)'teki bulanik dogrusal regresyon modelinin degiskenleri

asagidaki gosterildigi gibi Ug Faktorlii Modelin degiskenlerini temsil eder.
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A1 B
A2 S s
As @ h;
X1 @ Ry -Ry
X2 : SMB;
Xs 1 HML,

i : gbzlem sayisi

Bulanik dogrusal regresyon modeli aslinda bir dogrusal programlama
yontemidir. Dogrusal programlama yontemini uygulayabilmek i¢in su adimlar

izlenmistir (Yiicel, 2005):

Adim 1 : H- seviyesinin belirlenmesi

H-seviyesinin belirlenmesi bulanik regresyon isleminin ilk adimidir. H, karar
verici tarafindan bulanik modellerin bulaniklastirilma seviyesi olarak belirlenir. H-
kesim seviyesi Tanaka, Uejime ve Asai (1982) gore karar verici tarafindan
belirlenmelidir. Tanaka vd. (1982) ¢alismalarindan H-seviyesini 0.5, Gharpuray, Fan
ve Lai'ye (1986) gore ise 0.9 almislardir. H-seviyesi azaldikga modelin bulanikligi da

artar.

Finansal varliklarin getirilerinin tahmininde, sistematik risk katsayisinin

belirlenmesi oldukga kritik bir adimdir. H-seviyesi yiiksek secildiginde ¥,;; ve Y,
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egrileri Y egrisine, bir baska deyisle beklenen getirinin alt ve {ist smirlar
gozlemlenen getiri seviyesine yaklasir.. Dolayisiyla yatirimcinin iistlenebilecegi risk
miktar1 artar. H-seviyesi diisiik secildiginde ise beklenen getirinin alt ve iist sinir
egrileri gozlemlenen getiri egirisinden uzaklasir.. Bu durum risk seviyesinin
azaldigin1 gostermektedir. Ongérdiigiimiiz bu durumu goz éniinde bulundurarak risk
ve getiri tahminlerini h-seviyesi ile 6lgmek i¢in; h-seviyesini her ulusal endeks i¢in

0.9, 0.7 ve 0.5 alarak yatirimcilarin risk tutumlarina gore inceleyecegiz.

Adim 2: Dogrusal programlama yontemi ile bulanik parametrelerin ve

alt / iist regresyon egrilerinin hesaplanmasi

Her bir ulusal endeks i¢in A}- bulanik parametreleri /Tj = (aj,¢;) dogrusal
programlama yontemiyle elde edilecektir. Aj "lerin bulunmasi ile her bir Yi gézlem
degeri icin bir alt ve bir de iist smir elde etmek {iizere kisitlar olusturulur.
Modelimizde 3 adet agiklayic1 degisken, 1 adet sabit terim iizere 4 adet A degeri,

dolayisiyla 4 adet aj merkez degeri ve 4 adet ¢j yayilim degeri bulunmaktadir.

Bulanik Dogrusal Regresyon Modeli:

Yi= Ao+ A1 X1+ A2 X2+ A3z X3’ dir.

Bulanik parametreler:

Ao= (a0, co)

A1= (as, c1)
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A2 = (a2, C2)

Az = (a3, C3)

Bulanik parametrelerin bulanik dogrusal regresyon modelinde gosterimi:

171‘ = (ag, ¢o) + (ay, c1)X;1 + (az,¢)X; + (az,c3)X; (64)

Calismamizda Ulusal BIST-30, Ulusal BIST-50 ve Ulusal BIST-100 olmak
tizere 3 adet ulusal endeks kullanilmistir. 2010 yili ilk islem haftasindan baslayip
2012 yili son islem haftasina kadar devam eden gézlemlerimizi sayist (N) 151'dir.
Toplamda 2xN bir diger deyisle, her gozlem igin hem alt hem de st sinir kisitlari
elde edileceginden; her bir ulusal endeks icin 2 X 151=302 adet kisit denklemi

olusturulcaktir. Toplam kisit denklemi sayimiz 906'd1r.

Eger Fama-French Ug¢ Faktorlii Modeli hatirlarsak, ayni zaman dilimi
icerisinde, Ulusal BIST-30, Ulusal BIST-50 ve Ulusal BIST-100 endekslerinin
bagimsiz degiskenleri ayni olup sadece bagimsiz degiskenleri yani portfoylerin
beklenen getirileri farkli olacaktir. Bu yiizden her ii¢ endeksinde kisit denklemleri

ayni olacaktir.

Her bir h-seviyesi ve ulusal endeks i¢in Tanaka kisitlart yazilmalidir:

Alt sinir kisit 0 Y [aj — (1 —h)g] Xj; < §i — (1 — h)e; (65)

Ust sinir kisitr: Y, [a; + (1 —h)g] X;; = ¥; + (1 —h)e; (66)
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MATLAB matematiksel modelleme programi'nda iglemler "<" operatorii ile

yapilabildigi i¢in, tist sinir kisitimizi "<" operatoriinii kullanacak sekilde diizenleriz.

Altsmir kisiti : Y [aj — (1 —h)g] Xj; < i — (1 — h)g; (67)
Ust sinir kisitr: Y, —a;Xj; — (1 —h)¢ X < yi + (1 — h)e; (68)
1: gbzlem sayis1 (1,...,n)
j: A degisken sayilar1 (0,1,...,k)
Kisit denklemlerimizi problemimize uygularsak:
3_o(@iXij) — (1 — h) X3 T3 (e 1X;;1) < v (69)
F20 = (@) Xij) = (1 = h) B} B2 (gj Xy ) < ;™ (70)

m: {lgili ulusal endeks belirtmek icin kullanilmustir (BIST-30: i, BIST-50: ii,

BIST-100: iii olmak iizere).

h:0,9 icin

Ulusal BIST-30 Endeksi (i) 1. Gozlem Igin Alt Sinir Kisitt (2010 yili ilk islem

haftasi):

ao + 0,0074 a, + 0,0071 a, — 0,0025 a5 — (0,9) [co + 7,44 ¢, + 7,11 ¢, —

2,55 ¢; < ¥y O (71)
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Ulusal BIST-30 Endeksi (i) 1.Gozlem Igin Ust Sinir Kisit1 (2010 yili ilk islem

haftasi):

—ay — 0,0074 a, — 0,0071 a, + 0,0025 as — (0,9)[co + 7,44 ¢c; + 7,11 ¢, —

2,55 ¢c; < v;5t® (72)

Ulusal BIST-30 Endeksi (i) 151. Gézlem I¢in Alt Sinir Kisit1 (2012 yili son islem

haftasi):

ao + 0,0058 a; — 9542621092 a, + 0,0022 az — (0,9) [co + 5,77 ¢; —

9542621092 ¢, + 2,22¢;3 < Y/i ) (73)

Ulusal BIST-30 Endeksi (i) 151. Gozlem i¢in Ust Sinir Kisit1 (2012 yili son islem

haftasi):

—ay — 0,0058 a; + 9542621092 a, — 0,0022 as — (0,9) [co + 5,77 ¢; —

iist (i)

9542621092 ¢, + 2,22¢5 < Y,p, (74)

Ulusal BIST-50 Endeksi (ii) 1. Gézlem Igin Alt Sinir Kisit1 (2010 yili ilk islem

haftasi):

ap + 0,0074 a, + 0,0071 a, — 0,0025 a; — (0,9) [co + 7,44 ¢, + 7,11 ¢, —

2,55 5 < Y, (75)
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Ulusal BIST-50 Endeksi (ii) 1.Gézlem Igin Ust Smir Kisit1 (2010 yili ilk islem

haftasi):

—ay — 0,0074 a, — 0,0071 a, + 0,0025 as — (0,9)[co + 7,44 ¢c; + 7,11 ¢, —

2,55 ¢c; < v, 0 (76)

Ulusal BIST-50 Endeksi (ii) 151. Gozlem Igin Alt Smir Kisit1 (2012 yili son islem

haftasi):

ao + 0,0058 a; — 9542621092 a, + 0,0022 az — (0,9) [co + 5,77 ¢; —

9542621092 ¢, + 2,22¢; < YW (77)

Ulusal BIST-50 Endeksi (ii) 151. Gézlem Igin Ust Smir Kisit1 (2012 yil1 son islem

haftasi):

—ay — 0,0058 a; + 9542621092 a, — 0,0022 as — (0,9) [co + 5,77 ¢; —

9542621092 ¢, + 2,22¢; < Y,51D (78)

Ulusal BIST-100 Endeksi (iii) 1. Gozlem Igin Alt Sinir Kusitt (2010 yili ilk islem

haftasi):

ag + 0,0074 a, + 0,0071 a, — 0,0025 a5 — (0,9) [co + 7,44 ¢, + 7,11 ¢, —

2,55 ¢y < Y0 (79)
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Ulusal BIST-100 (iii) Endeksi 1.Gdzlem I¢in Ust Smir Kisit1 (2010 yili ilk islem

haftasi):

—ay — 0,0074 a, — 0,0071 a, + 0,0025 as — (0,9)[co + 7,44 ¢c; + 7,11 ¢, —

2,55 ¢5 < v, (80)

Ulusal BIST-100 Endeksi (iii) 151. Gézlem Igin Alt Simir Kisit1 (2012 yil1 son islem

haftasi):

ao + 0,0058 a; — 9542621092 a, + 0,0022 az — (0,9) [co + 5,77 ¢; —

9542621092 ¢, + 2,22¢5 < YoV (81)

Ulusal BIST-100 Endeksi (iii) 151. G6zlem I¢in Ust Sinir Kisit1 (2012 yil1 son islem

haftasi):

—agy — 0,0058 a, + 9542621092 a, — 0,0022 a5 — (0,9) [co + 5,77 ¢; —

9542621092 ¢, + 2,22¢5 < Y,or ) (82)

Bu sekilde 302 x 3 adet (2 x N) X3 kisit olusturulmustur. Bu kisitlar
sonucunda A katsayilar matrisi elde edilmistir. A matrisinin ilk {i¢ siitunu sirastyla a;j
merkez degerlerini, dordiincii siitunu h-seviyesini, son ii¢ siitunu ise sirasiyla Cj
yayilim degerlerini gostermektedir. A matrisinin ilk satirindan baglamak iizere tek

sayili satirlart alt siir kisitinin a; ve ¢; degerlerini, ¢ift sayili satirlari ise st siir
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kisitinin a; ve ¢; degerlerini verir. Boylece 302 X8 boyutlu A katsayilar matrisi

olusturulmustur. A katsayilar matrisi EK-1'de yer almaktadir.

Adim 3: b Coziim Vektoriiniin Elde Edilmesi

Dogrusal programlama problemini ¢ézebilmek i¢in bagimli degisken gézlem
degerlerinin alt ve tiist siir kisit tanimlamalarini saglayacak sekilde bir vektor
olusturmamiz gerekmektedir. b ¢ézlim vektorii, Yi gézlem degerlerinin sirastyla bir

pozitif, bir de negatif degerlerinin ardi ardina siralanmasiyla elde edilir. Pozitif Yi

alt(m)

gozlem degerleri, yukaridaki kisit denklemlerinde Y; olarak gdsterdigimiz

bagiml degiskenin alt sinir gézlem degeri; Negatif Yi gozlem degerleri, yukaridaki
ust(m)

kisit denklemlerinde Y;

; olarak gosterdigimiz bagimli degiskenin {ist sinir

gbzlem degeridir.

Inceledigimiz ulusal endeksler 6rneklemleri ayni zaman diliminden ve ayni
hisse senedi piyasasi i¢inden secildiginden otiirii, endekslerin bagimsiz degiskenleri
ayni degerde alinmaktadir. Bu yiizden ulusal endekslerin A katsayilar matrisi ayni
cikmisti. Ulusal endekslerin beklenen artik getiri ylizdeleri ise birbirlerinden

farklidir. Bu yiizden 3 adet 302x1 boyutlu b ¢6ziim vektorii olusacaktir.

Ulusal BIST-30 Endeksi (i) ig¢in b ¢6ziim vektorii:

b=[Y{ =Y] ¥; =Yy - Y5, —V¥i5,]"

b = [ 0,0069 -0,0069 0,0016 -0,0016 --- 0,0071 -0,0071]"
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Ulusal BIST-50 Endeksi (ii) i¢in b ¢6ziim vektorii:

= ¥ ¥ e vy T

b =[0,0072 -0,0072 0,0022 -0,0022 --- 0,0061 -0,0061]"

Ulusal BIST-100 Endeksi (iii) i¢in b ¢6ziim vektorii:

— iii iii iii iii iii iii 1T
b—[Y1 _Y1 Yz _Yz 151_151]

b = 0,0074 -0,0074 0,0019 -0,0019 --- 0,0058 -0,0058]"

b ¢6ziim vektorlerinin aldiklart tiim degerler EK-2'de yer almaktadir.

Adim 4: Ama¢ Fonksiyonunun Gerceklestirilmesi

Amag fonksiyonumuzu,

min(¢; X1_ X351 (83)

olarak belirtmistik.

Dogrusal programlama ile minimizasyon problemini ¢ézebilmek i¢in gerekli
ama¢ fonksiyonumuza z dersek, yayilimlarin minimize olmasini saglayacak z amag

fonksiyonunun lineer hali sdyledir;

Minimizez=co+ Cix Y X1+ Cox Y X2+ C3x > X3 (84)
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A Kkatsayilar matrisi ile b ¢oziim vektorii elde edildikten sonra MATLAB
7.10.0 komut satirina [X, fval, exitflag, output] = linprog(z, A, b) yazilarak z amag

fonksiyonu asagidaki gibi elde edilir;

[z]1xg = [b™ l1x302 X [A]302x8

z=[00001511,51120,7811 0,6556]" sonucunu elde ettik.

1x8 boyutlu z ile amag¢ fonksiyonu ile ama¢ fonksiyonumuzu kurmus olduk. z
amag fonksiyonu ile a;, ¢; degerleri elde edilir. a;, ¢; degerlerinin z vektorii igindeki
degerlerle ilgisi yoktur. b ¢oziim vektoriine pozitif ve negatif Y;, degerlerini ; A
katsayilar matrisine ise alt ve st smir kisit denklemlerimizin katsayilarin
yerlestirmis, a;,c¢; degerlerinin katsayilarindan olusan bir matris elde etmistik.
[b™1x302 X [Al302xs dogrusal problemini ¢dzerek kisit —denklemlerimizi
programlamis, z amag fonksiyonu ile yayilimlarin minimizasyonunu saglamis oluruz.
Cozilen dogrusal program bize a;,c; degerlerini sunar. Ama sunulan bu aj, ¢;
degerleri, Yiicel'in 2005'te yapmis oldugu ¢ok degerli ¢alismasinda gosterildigi gibi z
vektorintin i¢indeki a;, ¢; degerleri degildir. Dogrusal programlama sonucunda elde

edilen a;, c; degerleri soyledir;

Ulusal BIST-30 endeksi i¢in bulanik degiskenlerin merkez ve yayilim

degerleri (h=0,9 igin):

a, = 0,0060 co = 0,0046
a, = 1,0568 c; = 0,0141
a, = —0,0806 c, = 0,0216
a; = —0,0416 c3; =0,0361
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Ulusal BIST-50 endeksi i¢in bulanik degiskenlerin merkez ve yayilim degerleri

(h=0,9 icin):
ap = —0,0040 co = 0,0026
a, = 1,0330 ¢, = 0,0003
a, = —0,0531 ¢, = 0,0016
as = —0,0774 s = 0,0127

Ulusal BIST-100 endeksi i¢in bulanik degiskenlerin merkez ve yayilim degerleri

(h=0,9 igin):
a, = —19,8951 co = 354,7652
a, = 1,0000 c; = 339,1157
a, = 2546,5851 ¢, = 395,1289
a; = 2364,6862 c3 = 455,2359

Adim 5: 4 ; Bulanik Degiskeninin Alt ve Ust Simir Degerlerinin Bulunmasi

/Tj Bulanik degiskenlerin merkez ve yayilim degerleri bulunduktan sonra; alt ve

st regresyon Aj bulanik degiskeninin alt ve {ist sinir degerleri tablodaki gibi bulunur.

Tablo5: A; Ulusal BIST-30 endeksi igin A;Bulanik Degiskenlerinin Alt ve Ust
Sinir Degerleri (h=0.9)

Ay A, A, A;
ALT 0,0014 1,0427 -0,1022 -0,0777
(aj-cj)
UsT 0,0106 1,0709 -0,0590 -0,0055
(aj+ cj)
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Tablo 6: Ulusal BIST-50 endeksi i¢in Z]- Bulanik Degiskenlerinin Alt ve Ust Smir
Degerleri (h=0,9)

Ay Aq A; As
ALT -0,0066 1,0327 -0,0547 -0,0901
(aji- cj)
UsT -0,0014 1,0333 -0,0515 -0,0647
(aj + cj)

Tablo 7: Ulusal BIST-100 endeksi i¢in Z,- Bulanik Degiskenlerinin Alt ve Ust Sinir
Degerleri (h=0,9)

Ay Ay A, A;
(QLI) -374,6571 -338,1157 2151,4562 1909,4503
j - Cj
UST
S 334,8701 340,1157 2941,714 2819,9221
(aj+ci)

Adim 6: Alt ve Ust Simir Regresyon Egrilerinin Elde Edilmesi

Ulusal BIST-30, Ulusal BIST-50 ve Ulusal BIST-100 endekslerinin her bir

gdzlemi i¢in alt ve iist regresyon egrileri bulunur;

= A + AT X + ASXip + A5 Xis

VISt = AR + AT Xy + AP Xy + A X3

olmak iizere,

Ulusal BIST-30 Endeksinin Alt Sinir Regresyon Egrisi (h=0,9 igin):

(85)

(86)
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Y =0,0014 + 1,0427X;; — 0,1022X;, — 0,0777X;3

Y%t =0,0106 + 1,0709X;; — 0,0590X;, — 0,0055X5

Ulusal BIST-50 Endeksinin Alt Sinir Regresyon Egrisi (h=0,9 i¢in):
74 = —0,0066 + 1,0327X;; — 0,0547X;, — 0,0901X;5

7%t = —0,0014 + 1,0333X;; — 0,0515X;, — 0,0647X;5

Ulusal BIST-100 Endeksinin Alt Sinir Regresyon Egrisi (h=0,9 i¢in):
Y4 = —374,6571 — 338,1157X;; + 2151,4562X;, + 1909,4503X5

7%t = 334,8701 + 340,1157X;; + 2941,714X;, + 2819,9221X,

Her ulusal endeks i¢in bu denklemlerde X; ]-'ler yerlerine konularak her gozlem
icin Y&t | YUt degerleri elde edilir. 2010-2012 yillarin1 kapsayan 151 haftalik
Y;, Vet | yust degerleri Ulusal BIST-30 endeksi igin EK-3'te, Ulusal BIST-50
endeksi i¢in EK-4'te, Ulusal BIST-100 endeksi i¢in ise EK-5'te verilmistir. EK-3,
EK-4 ve EK-5 incelenirse , Ulusal BIST-30 endeksi ile Ulusal BIST-50
endekslerinde gozlemlenen artik getirinin tahmin edilen bulanik alt sinir artik getirisi
ile bulanik st smir artik getirisi arasinda kaldigi goriiliir (Sonuglarin virgiilden
sonraki 4 hanesi alinmistir). Ulusal BIST-100 endeksinde ise gozlemlenen artik
getiri, bulanik alt sinir artik getiri ve bulanik iist sinir artik getirisi ayn1 degerleri
almistir.  Bunun nedeni Ulusal BIST-100 endeksinin ayni zamanda piyasa
portfdyiiniin getirisi olmasindandir, Ulusal BIST-100 endeksinin bdyle bir sonucu

verecegi Ongoriilmiis olsa da, yapilan uygulama ile 6ngoriimiiz dogrulanmaistir.
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Adim 7: Gozlemlenen Getiriler ile Bulanik Regresyon Arahklarinin

Karsilastirilmasi

Bulanik regresyon araliklarinin gézlemlenen getiriler ile karsilastirilmasi

asagidaki sagilma grafiklerinden goriilebilir.

Sa¢ilma grafiklerinde de Ulusal BIST-30 ve Ulusal BIST-50 endekslerinin
gdzlemlenen getirilerinin (Y), bulanik alt siir degeri Y* ve bulanik iist siir degeri
YUt jle kusatildigi; Ulusal BIST-100 endeksinde igin bagimli degisken (7; ) ile
bagimsiz degisken (7;,,) ayn1 degerleri aldigindan gézlem, alt sinir ve {ist sinir egrileri
iist iiste kesigsmektedir. r;,, degeri, HML ve SMB degerlerine gore sayisal olarak ¢ok
yiiksek oldugundan kisitlara uygulanan h bulaniklastirma seviyesi egri dagilimini
degistirmemektedir.

Bulanik Regresyon ve Gézlemlenen Getiri Sonuglari(h = 0.9)

0.06

0.04

0.02

Y*:Ri-Rf

-0.02

0.04
Gozlem
-0.06 Bulanik - Ust Limit | |
Bulanik - Alt Limit
-0.08 ' ' ;
0 20 40 60 80 100 120 140 160

Haftalar

Sekil 16: Ulusal BIST-30 Endeksi i¢in Bulanik Regresyon Araliklari ile Goézlem
Degerinin Karsilastirilmasi (h=0,9)
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Bulanik Regresyon ve Gozlemlenen Getiri Analiz Sonuglari(h = 0.9)

0.02/- | | Lo
0.01 ] Lol ,\ﬂ ‘ M A PQ /ﬂ
A
'?::E, 0.01f }\ ’ \M‘ V ” ! \/[\ { V\] W
g -0.02 [~ | ! | , | 3 V} v i 1 w V |

Sekil 17:  Ulusal BIST-50 Endeks ic¢in Bulanik Regresyon Araliklarinin

Gozlemlenen Getiri ile Karsilastirilmast

Bulanik Regresyon ve Gozlemlenen Getiri Sonuglari(h = 0.9)
0.04

0.03 (A\ | |

o b
AL L SR A TN
ol | ”\/\A[/\/lf\\l\\l 1Y

Y*:Ri-Rf

. i
i

-0.03 /
0.04 / Gozlem
-0.05 Bulanik - Ust Limit
Bulanik - Alt Limit
0.06t : ! ! [
0.06
0 20 40 60 80 100 120 140 160

Haftalar

Sekil 18: Ulusal BIST-100 Endeks i¢in Bulanik Regresyon Araliklarinin

Gozlemlenen Getiri ile Karsilastirilmasi
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Adim 8: Bulanikhk Seviyesinin Arttirillmasi (Farkhh H-Seviyeleri icin

Karsilastirmalar)

Riskten kacan yatirimci, getirilerini daha ¢ok bulaniklikla tahmin etmek
isteyebilir, H-seviyesi azaldik¢a bulaniklik artacak, tahmin edilen getiri araligi
artacaktir, Farkli h-seviyelerinde c¢alismak i¢in yukaridaki denklemleri tekrar
yazmaya gerek yoktur, Dogrusal programlama modelindeki a; ve ¢; degiskenleri h-
seviyesinden bagimsiz olarak bulunmaktadir, h-seviyesi modeldeki bagimh
degiskenin tahminini degistirmektedir, Bu ylizden dogrusal programlama modelinde

sadece h-seviyesini degistirmek yeterlidir,

h=0,7 ve h=0,5 degerleri igin bulanik dogrusal regresyon modelinin sagilma
grafikleri asagidaki gibidir, Ulusal BIST-100 endeksi, bulaniklasma seviyesinden
etkilenmemektedir, Bu yiizden Ulusal BIST-100 endeksinin sagilma grafiklerini

incelmeye gerek yoktur,
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h=0,7 i¢in Sacilma Grafikleri

Bulanik Regresyon ve Goézlemlenen Getiri Sonuglari(h = 0.7)

0.06

0.04

0.02
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‘ |
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-0.08 [ [ [
0 20 40 60 80 100 120 140 160
Haftalar

Sekil 19: Ulusal BIST-30 Endeksi i¢in Bulanik Regresyon Araliklari ile G6zlem
Degerinin Karsilastirilmasi (h=0,7)

Bulanik Regresyon ve Gdzlemlenen Getiri Sonuglari(h = 0.7)
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Sekil 20:  Ulusal BIST-50 Endeksi igin Bulanik Regresyon Araliklari ile Gozlem
Degerinin Karsilastirilmasi (h=0,7)
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Bulanik Regresyon ve Goézlemlenen Getiri Sonuglari(h = 0.5)
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Sekil 21:  Ulusal BIST-30 Endeksi i¢in Bulanik Regresyon Araliklar1 ile Gozlem
Degerinin Karsilastirilmasi (h=0,5)

Bulanik Regresyon ve Gozlemlenen Getiri Sonuglari(h = 0.5)
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Sekil 22: Ulusal BIST-50 Endeksi i¢in Bulanik Regresyon Araliklari ile G6zlem
Degerinin Karsilastirilmasi (h=0,5)
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H-seviyesi diisiiriildiikce alt sinir ile {ist sinir arasindaki mesafe artmaktadir, H-
seviyesinin diisliriilmesiyle gézlemlenen getiri oraninin daha iyi az riskle kusatildigi

gorilmektedir.

Uygulamanin bir sonraki asamasinda, Bulanik Dogrusal Regresyon ile elde
ettigimiz beklenen getiri tahmin araliklarnmizi Klasik Dogrusal Regresyon
sonucunda En Kiiciik Kareler teknigi ile elde edilecek beklenen getiri
tahminlerimizle karsilastiracagiz. Bunun i¢in Zaman Serisi Regresyon Analizi

uygulayacagiz.

3.3.2. Zaman Serisi Regresyon Analizi Sonuclari

Ug Faktorlii Modelin Borsa Istanbul'da anlamliliginin test edilmesi amaciyla
denklem (87)'de yer alan temel model kullanilarak BIST verilerine yonelik ¢oklu
regresyon modelleri kurulmustur. Ulusal BIST-30, Ulusal BIST-50 ve Ulusal BIST-
100 endeks verileri portfoy (R;.) getirileri olarak almmustir. Zaman serisi regresyon
analizlerinde de bulanik regresyon analizinde oldugu gibi 2010-2012 yillar1 arasinda
haftalik bazda getiri verisi kullanilmig olup, risksiz faiz oran1 (Ry;) olarak 30 giinliik

DIBS performans endeksinin haftalik getirileri dikkate alinmistir. Zaman serisi

analizlerinde kurulan hipotezler asagida sunulmaktadir.

Kurulan Ug Faktorlii Model:
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Sifir (Farksizlik) Hipotezi:

H,. U¢ Faktorlii Modelin BIST'de gecerliliginin test edilmesi amaciyla

vapilan zaman serisi regresyonlarinda tahmin edilen tiim alfa katsayilari
sifirdan farkl degildir.

(Ho. ajr = 0,Vj igin)

Alternatif Hipotez:

H,. U¢ Faktorlii Modelin BIST'de gecerliliginin test edilmesi amaciyla
vapilam zaman serisi regresyonlarinda tahmin edilen tiim alfa katsayilari
sifirdan farklidir.

(Hq. aji # 0,Vj igin)

Hipotezin reddedilmesinin miimkiin olup olmadigin1 ortaya koyan istatistiksel
anlamlilik seviyesi %5 olarak kabul edilmistir. Diger yandan, segilen giliven
diizeyinde iki yonlii t-testi i¢in kritik deger 1,96 olmaktadir. Bu cercevede, BIST'de
yer alan 3 tane endeks iizerinden gergeklestirilen, U¢ Faktorlii Modelin goklu

regresyon sonuglar1 Tablo 8'de sunulmaktadir.

Tablo 8: Ug Faktorlii Modelin BIST Endeksleri Uzerinden Uygulanan Zaman Serisi

Regresyon Sonuglari

BIST Ug Faktorlii Modelin Degiskenleri ve t-Degerleri

Endeksi

a |H@) | p@ | B | tB)|pB)| S | KS) | pG)| H | tH) | pH) o5,

BIST30 | 0,000 | 0,115 | 0,908 | 1,062 | 116,7 | 0,000 |-0,087 |-4,905 | 0,000 | 0,024 | 1,129 | 0,260 | 4735 | 0,989

BIST50 | 0,000 |-0,516| 0,607 | 1,022 | 223,7 | 0,000 |-0,434|-4,892 | 0,000 | 0,007 | 0,693 | 0,489 |17378| 0,997

BIST100 | 0,000 |-6,056 | 0,000 | 1,000 | 1.93E | 0,000 | 0,000 |-11,847| 0,000 | 0,000 | 0,000 | 1,000 |1,30E| 1,000
+17 +34
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Bir zaman serisi regresyon isleminin istatistiksel olarak anlamliliginin ortaya
konulabilmesi i¢in modelin ¢oklu regresyonuyla ulasilan t-testi ve F-testi degerleri
incelenmektedir. Bu baglamda %95 giiven diizeyinde n > 100 i¢in, t-degeri > 1,96
oldugunda regresyon modeliyle tahmin edilen ilgili degiskenin istatistiksel olarak
anlamli oldugu ifade edilir. Ayn1 zamanda, degiskenlerin olasilik yogunluk degerinin
(p) < 0,05 olmalidir. Kurulan ¢oklu regresyon modelinin biitlinsel olarak anlamli
kabul edilmesi i¢in ise F-degerinin S'ten biiyiikk olmasi gerekmektedir. Coklu
regresyon modellerinde, bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskeni aciklama diizeyi

ise R? degeri ile 6lgiiliir (Wheelwright vd.,1983).

Coklu regresyon analizini oncelikle Ulusal BIST-30 Endeksi i¢in inceleyelim.
Ulusal BIST-30 endeksinin F-degeri 4735 olup, kritik deger 5'ten oldukga yliksektir.
Bu, Ulusal BIST-30 endeksi artik getirilerinin bagimli degisken olarak almdigi Ug
Faktorlii Modelin oldukga anlamli oldugu anlamina gelir. Ayni endeks i¢in R? degeri
0,989'dur. Diger deyisle, bagimsiz degiskenlerin getirilerinin
[(m — 77¢), SMB, HML], Ulusal BIST-30 endeksinin risksiz faiz orani {istiinden kalan

fazla getirileri (7, — 77,) aciklama diizeyi %98,9 olup yine ¢ok yiiksek bir degerdir.

Ayni endekste bagimsiz degiskenlerin t-istatistik degerlerine ve olasilik
yogunluklarina baktigimizda, f katsayisinin t-degeri ¢ok yiiksek olup ve olasilik
yogunlugu 0,00'dir. S katsayisi istatistiksel olarak anlamlidir. s katsayisinin olasilik
yogunlugu anlamli iken, t(s) -4,905 degerini almistir. p(s)< 0,05 oldugu icin s
katsayis1 anlamli olarak kabul edilebilir. H katsayisinin hem t-istatistik test sonuglari

hem de olasilik yogunlugu istatistiksel olarak anlamsizdir. Bununla birlikte endeksin
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sabit terimi olan a'nin da yine hem t-degeri < 1,96 oldugundan hem de olasilik

yogunlugu > 0,05 oldugundan anlamsizdir.

Ulusal BIST-50 endeksini inceledigimizde F-degerinin 17378 gibi oldukga
yiiksek bir deger alip, modelimizin anlamli oldugunu goriiriiz.. R? degerinin ise
0,997 olmasi ise modeldeki bagimsiz degiskenlerin BIST-50 endeksinin bagimli

degiskeni olan artik getiriyi acikladigini gosteririr.

Ulusal BIST-50 endeksinin bagimsiz degiskenlerinin t-istatistik degerlerine
ve olasilik yogunluklarina baktigimizda, § katsayisinin t-degeri > 1,96 ve olasilik
yogunlugu < 0,05 oldugundan B anlamlidir. s katsayist i¢in t-degeri sinirin altinda
olmasma ragmen olasilik yogunlugu ise 0,05'ten kiiciik oldugu igin istatistiksel
olarak anlamli kabul edilebilir. H katsayisi, BIST-30'da oldugu gibi anlamsizdir.

Sabit terimi olan a'da yine anlamsizdir.

Ulusal BIST-100 endeksini inceledigimizde, F-degerinin 1,30E+14
(1,3x 10%*) gibi ¢ok yiiksek bir deger aldigmni ve R? degerinin 1,00 oldugu goriiliir.
Modelimiz anlamlidir ve bagimsiz degiskenler bagimli degisken tarafindan tam

olarak ac¢iklanmaktadir.

Ulusal BIST-100 endeksinin t-istatistik degerlerini ve olasilik yogunluklarini
inceledigimizde [ katsayisinin anlamli oldugunu goriiriiz. f katsayis1  1.000
cikmistir. [ katsayist; portfoyiin fazla getirilerinin, piyasanin fazla getirilerine karsi
duyarliligin1 Slgmektedir. Portfoy getirisi olarak kullandigimiz Ulusal BIST-100
endeksi aldik ayn1 zamanda piyasanin getirisidir. Analizimizde, fazla piyasa getiri

katsayist olan f'nin 1 g¢ikmasi, bir bagka deyisle portfoyiin endeksle ayni hareket
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ettigini gérmek beklenilen bir durumdur. S katsayisinin t-degeri < 1,96 olmasina
ragmen p(s) < 0.05 oldugu i¢in anlamli kabul edilebilir. Fakat katsayis1 degeri 0,000
oldugundan S katsayisi modelden diglanir. H katsayisinin hem t-degeri simirin
altindadir hem de olasilik yogunlugu 0,05'ten biiytiktiir. p(H) degerinin 1,00 olmast H
katsayisinin modelden tamamiyla dislandigini gosterir , ayn1 zamanda H katsayisi
0.00 olarak bulunmustur. « katsayis1 anlamli olarak goriilebilir ancak katsayinin degeri
0,00'dir, modeli etkileyebilecek bir deger almamistir. Ulusal BIST-100 endeksi i¢in

anlamli olan degisken piyasanin fazla getirisi ve dolayisiyla § katsayisidir.

Zaman serisi regresyon analizi sonuglari istatistiksel olarak alisilagelmemis
bir durumu sergilemektedir. Her ii¢ endeksin F-degerlerine gore Ug Faktorlii Model
son derece anlamlidir. Her ii¢ endeksin R? degerleri de oldukga yiiksek olup, bu bize
endekslerin 2010-2012 yillar1 arasindaki haftalik getirilerinin Ug Faktorlii Model
tarafindan agiklandigin1 gostermektedir. Peki t-testleri ve olasiliksal yogunluk
oranlart neden beklenildigi gibi ¢ikmamistir? Fama / French (1993, 1995, 1996),
Knez / Ready (1997), Shumway / Warther (1999) ve William Bernstein (2000, 2004,
2009) yillarinda yayimladiklar ¢aligmalarida Ug Faktdr Modelin en kiigiik kareler
yontemi ile regresyonunda goriilen bu durumu fark etmisler ve bu duruma farkl bir
yorum getirmislerdir. Bu yorumlara gore zaman serisi regresyonunu inceledigimizde,
yukarida yaptigimiz ¢ikarimlardan farkli bir durum ortaya ¢ikmakta; tiim faktorlerin

zaman serisi regresyonlar1 anlam kazanmaktadir.

Buna gore tabloyu, ii¢ endeksi birbiri ile karsilagtirarak tekrar inceleyelim.
Her ii¢ endeksin a sabit terimi 0,000 bulunmustur. Buna gore her {i¢ endeks

regresyon analizi testlerinden daha disik veya daha yiiksek performans
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beklememelidirler.  Ikinci olarak S katsayisimi, piyasa getirisinin duyarliligmi
inceleyelim. Endekslerin f'lar1 sirasiyla 1,062; 1,022 ve 1,000 bulunmustur. Bu
geleneksel beta katsayidir. Bir diger deyisle BIST-30, BIST-50 ve BIST-100
endeksleri piyasa endeksi ile ayni hareket etmektedir. Zaten f degerlerini bir dnceki
yorumumuzda da istatistiksel olarak anlamli bulmustuk. S katsayilarin1 BIST-30 ve
BIST-50 endeksleri i¢in negatif, BIST-100 endeksi i¢in ise 0,0 bulduk. SMB
faktoriiniin katsayisinin 0,0' dan kiigiik veya esit ¢ikmasi, endekslerin "biiyiik piyasa
degerli" portfoylerden olustugunu gosterir. SMB faktoriintin katsayisinin 0,5'den
biiyiik ¢ikmasi ise endeksin "kiiglik degerli" piyasa portfoylerinden olustugunu
gosterir (Fama / French, 1993, 1995, 1996). Analizimize gore her li¢ endekste biiyiik
degerli piyasa portfoylerinden olusmaktadir. Bu yorum BIST-30, BIST-50 ve BIST-
100 endekslerini dogru olarak yansitmaktadir. Her ti¢ endeksin p(s) degerlerinin
0,000 ¢ikmasi, bu ¢ikarimimmiz istatistiksel olarak anlamli kilmaktadir. Ug Faktorlii
Modelin ¢oklu regresyon analizi sonuglarinda t-degeri bir¢ok kez negatif bulunmus,
olasilik degerinin 0,05'ten kii¢iik ¢ikmasi durumunda yapilan ¢ikarsama kabul
edilmistir Fama / French (1993, 1995) , Knez / Ready (1997), Shumway / Warther
(1999) ve William Bernstein (2000, 2004, 2009). Son olarak H degerine
baktigimizda endekslerin H katsayilari sirasiyla 0,024; 0,007 ve 0,000 bulunmustur.
HML bagimsiz degiskeninin katsayist olan H degerinin 0,3'ten kiiclik ¢ikmasi,
ilgilenilen portfoyiin "deger portfoyli" oldugunu; H degerinin 0,3'ten biiyiik veya esit
¢ikmasi ise o portfoyilin "biiyliyen portfoy" oldugunu gosterir. Bilyiiyen portfoylerin
defter degerleri orani, pazar degerlerinin oranindan yliksektir. Biiyiiyen portfoyler,

deger portfoylerine gore daha yiiksek risk oranina sahiptirler (Fama / French, 1993,
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1995, 1996). Buna gore BIST-30, BIST-50 ve BIST-100 endeksleri biiyiiyen

portfoylerdir ve yatirim agisindan risklidirler.

3.4. BULANIK REGRESYON ANALIZi SONUCLARI iLE ZAMAN SERISi

REGRESYON ANALIiZi SONUCLARININ KARSILASTIRILMASI

3.4.1. Alt ve Ust Simir Egrileri ile Zaman Serisi Regresyon Analizi Sonuclarinin

Karsilastirilmasi

Calismanin bu boliimiinde bulanik dogrusal regresyon yontemi kullanarak
gerceklestirdigimiz bulanik regresyon analizi sonuglar1 ile zaman serisi regresyon
analizi sonuglarmi karsilagtiracagiz. Bu karsilastirma sacilma grafiklerinden
faydalanacagiz. Calisma Matlab programlama dili ile yazilmis, grafikler MATLAB

7.10 matematiksel programlama ortaminda ¢izilmistir.

Zaman serisi regresyon analizi sonuglarimiza gore ilgilendigimiz endeksler
riskli portfoylerdir. Bulanik regresyon analizi sonuglarimizda, getiri tahminlerinde h-
seviyesinin disiiriilmesi ile katlanilan risk seviyesinin azaldigini gbzlemlemistik.
Markowitz (1952)'e gore yatirimcilar beklenen getirilerini yiikseltmek isterken, elde
edebilecekleri getiri ile belirsizlikleri azaltmak isterler. Bu yiizden bulanik regresyon
analizlerinin karsilastirilmasinda uygulamamiz iginde yer alan en diisiik h-seviyesi

olan h=0,5 alinmistir.
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Bulanik Regresyon ve En Kiiguk Kareler Analiz Sonuglari(h = 0.5)
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Sekil 23: Ulusal BIST-30 Endeksi igin Bulanik Regresyon ve Zaman Serisi
Regresyon Analizi Karsilastirmasi (h=0,5)

Bulanik Regresyon ve En Kugiik Kareler Analiz Sonuglari(h = 0.5)
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Sekil 24: Ulusal BIST-50 Endeksi i¢in Bulanik Regresyon ve Zaman Serisi
Regresyon Analizi Karsilastirmasi (h=0,5)
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Bulanik Regresyon ve En Kigiik Kareler Analiz Sonuglari(h = 0.5)
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Sekil 25: Ulusal BIST-100 Endeksi i¢in Bulanik Regresyon ve Zaman Serisi

Regresyon Analizi Karsilastirmasi (h=0,5)

Sekil 23 ve Sekil 24'te zaman serisi regresyon analizi ile elde edilen
sonuglarin (Y;), bulanik regresyon analizi ile tahmin edilen beklenen getirinin alt ve
{ist stir egrileri (V;*'¢, ¥") arasinda kaldig1 goriilmektedir. Sekil 25'te zaman serisi
regresyon analizi ve bulanik regresyon analizi sonucunda beklenen getiriler ¥;, V;*ve
Yt aym degeri almis ve egriler iist iiste cakismuglardir. Bulanik regresyon
analizinde Yt ve Y"* degerleri SMB ve HML degiskenlerinden etkilenmemis,
beklenen getiri egri sadece piyasanin gozlemlenen getirisinden etkilenmistir. Ayni
durum BIST-100 endeksinin zaman serisi regresyon analizlerinde de goriilmiis; SMB
ve HML degiskenleri anlamsiz bulunmustur. Sagilma grafiklerine gore bulanik
regresyon analizi, zaman serisi regresyon analizi yerine kullanilabilir. Fakat bulanik
regresyon analizinin, zaman serisi regresyonundan daha iyi bir yontem olup olmadigi

konusunda bir yorum yapilamaz.
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3.4.2. Bulanik Regresyon Arahklarnimin Analizi ile Zaman Serisi Regresyon

Analizi Sonug¢larinin Karsilastiriimasi

Adim 1: Bulanik regresyon analizi ile zaman serisi regresyon analizini
istatistiksel olarak karsilastirmak igin ¥;**ve Y55t degerleri ile galismak miimkiin

degildir. Istatistiksel karsilastirma icin ¥,°"**'%™@degerine ihtiyacimiz vardr.

yortalama. byjamk dogrusal regresyon analizlerlerinde iiyelik fonksiyonlar:
simetrik ise (V4 + ¥5%)/2 degerine esittir. 151 goézlem igin  bulunan
yortalamaqeserleri Ek-9'da verilmistir. Oncelikle bulanik regresyon analizi ile elde
edilen beklenen getiri degerlerinin tahmin edilen getiri degerleri arasinda istatistiksel

olarak farklilik olup olmadigin1 belirlemek i¢in hipotez testini kuralim.

Kurulan hipotez geregince iki kuyruklu Z-Score hipotez testi uygulanmis,
haftalik bazda tahmin edilen endeks getirileri ile gézlemlenen getiriler olusturdugu
dagilimlar n>30 oldugundan "Merkezi Limit Teoremi" geregince normal dagilim

ozelligi gostermis oldugu kabul edilmistir.

Sifir (Farksizlik) Hipotezi

Hy: Uc Faktorlii Modelin BIST-30, BIST-50, BIST-100 endekslerinde
bulanik regresyon analizi ile tahmin edilen getiriler ile gozlemlenen getiriler arasinda

fark bulunmamaktadir.

(HO = )’}iortalama _ Yl — O) (88)
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Alternatif Hipotez

H,: Ug¢ Faktérli Modelin BIST-30, BIST-50, BIST-100 endekslerinde
bulanik regresyon analizi ile tahmin edilen getiriler ile gbzlemlenen getiriler arasinda

fark bulunmaktadir.

(Ha = )’}iortalama _ YL +0 veya Ha = ?iortalama _ Yl < 0; Ha =

?iortalama _ Yl > O) (89)

Bulanik Regresyon Analizi yardimiyla bulunan beklenen endeks getirileri ile
Z-Score hipotez testi sonuglari Tablo'da sunulmaktadir. Bu tabloda gosterilen
degerlere gore %95 giiven araliginda BIST-30, BIST-50 ve BIST-100 endeksleri igin

yapilan hipotez testleri sonucunda bulunan Z degerleri kritik deger 1,96'dan kiigiik

oldugundan dolay tiim H,, farksizlik hipotezleri dogrulanmaktadir (Z = f /:;%)

Tablo 9: BIST Endeksleri Z-Testi Sonuglari

Endeks Adi Z-Score
Ulusal BIST-30 1,2
Ulusal BIST-50 0,47
Ulusal BIST-100 0,01

Adim 2: Uygulanan hipotez testleri sonucunda bulanik regresyon analizi ile
tahmin edilen endeks getirilerinin gozlemlenen endeks getirilerinden farkh
olmadigini bulduk. Bulanik regresyon analizi sonucunda elde edilen beklenen endeks
getirileri ile zaman serisi regresyon analizi sonucunda elde edilen beklenen endeks
getirileri arasinda istatistiksel olarak fark olup olmadigini test etmek i¢in iki kuyruklu

Z-Score hipotez testi uygulanacaktir. n>30 oldugundan dolayr Merkezi Limit
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Teoremi geregi normal dagilim o6zelligi gosterdigi kabul edilmis olup, kurulan

hipotez testi asagida sunulmustur.

Sifir (Farksizlik) Hipotezi

Hy: Uc Faktorlii Modelin BIST-30, BIST-50, BIST-100 endekslerinde
bulanik regresyon analiziyle tahmin edilen getiriler ile zaman serisi regresyon

analiziyle tahmin edilen getiriler arasinda fark bulunmamaktadir.

(HO = )’}iortalama _ )’}l — O) (90)

Alternatif Hipotez

H,: Ug Faktorlii Modelin BIST-30, BIST-50, BIST-100 endekslerinde
bulanik regresyon analiziyle tahmin edilen getiriler ile zaman serisi regresyon

analiziyle tahmin edilen getiriler arasinda fark bulunmaktadir.

(Ha = ?iortalama _ ?l +0 veya Ha = ?iortalama _ ?l < 0; Ha =

?iortalama _ ?l > O) (91)

Tablo 10: BIST Endeksleri Z-Testi Sonuglari

Endeks Ad1 Z-Score
Ulusal BIST-30 0,26
Ulusal BIST-50 0,14
Ulusal BIST-100 0,01
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Elde edilen Z-Score hipotez sonuglari tabloda sunulmustur. Tabloda
gosterilen degerler %95 giiven diizeyinde Z kritik degeri olan 1,96'dan diisiik

oldugundan dolay1 H, farksizlik hipotezi kabul edilmistir.
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SONUC

Calismada ilk olarak Tanaka / Uejima ve Asai (1982) tarafindan gelistirilen
Bulanik Regresyon Yaklasimi ve Zaman Serisi Regresyonu ile Finansal Varlik
Getirileri tahmin edilmistir. Finansal varlik getiri tahminlerinin modellenmesinde
Fama / French (1993, 1996) tarafindan ortaya konulan Ug Faktdrlii Model
kullanilmistir. Calisma ile Ug Faktorlii Model, Bulanik Regresyon Yaklagimi ile
BIST endeks verileri iizerinde test edilmis olup, elde edilen getiri tahminleri Ug

Faktorlii Modelin Zaman Serisi Regresyon Analizi sonuglart ile karsilagtirilmas.

U¢ Faktorli Model ile elde edilen getiri tahminleri Bulanik Dogrusal
Regresyon Yontemi ile elde edilmistir. Bulanik Dogrusal Regresyon

Yontemlerinden; dogrusal programlama yontemi ve aralik analizi kullanilmistir.

Dogrusal programlama yonteminde BIST endeks verileri farkli h-seviyeleri
icin bulandirillarak belli bir aralik igerisinde getiri tahmini yapilmistir. Getiri
tahminin yapildig: araliklar alt ve {ist sinir egrileri ile belirlenmis olup, gézlemlenen
getirilerinin bu egriler arasinda kaldigi goriilmiistiir. Farkli h-seviyelerinde dogrusal
programlama gerceklestirilmesi ile h-seviyesi ve risk kavrami arasinda baglanti
kurulmustur. H-seviyesinin arttirilmasi ile modelin bulaniklilig1 azaldigindan tahmini
getiri araligi azalmaktadir. Bu durumun yatinmcmin katlanacagi risk miktarim
arttirdigit  yorumu yapilmistir. Bu yorumdan yola ¢ikarak;  riskten kacan
yatirimcilarin finansal varliklarinin getirilerini tahmin ederken h=0,5 seviyesini, riski
seven yatirimcilarin ise h=0,9 seviyesini tercih etmesinin uygun oldugu sonucuna

varilmistir.
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Ug Faktorlii Modelin Zaman Serisi Regresyon Modeli ile analizi sonucunda
BIST-30, BIST-50 ve BIST-100 endekslerinin biiyiikk degerli ve biiyliyen
portfoylerden olustugu gézlemlenmistir. Bu durum BIST endekslerinin risk degerini
arttirmaktadir. BIST endekslerinin riskli bulunmasi sonucunda uyguladigimiz h-

seviyelerinden BIST endeksine en uygun seviyenin h=0,5 oldugu belirlenmistir.

Dogrusal programlama yontemi ile elde edilen bulanik sinirlardan yola
cikarak, finansal getiri tahmininde bulanik regresyon yontemlerinin zaman serisi
regresyon yontemleri yerine kullanilip kullanilamayacagina karar vermek adina; elde

edilen bulanik sinirlara bulanik aralik analizi yontemi uygulanmistir.

Calismaya gore bulanik regresyon yontemi ve zaman serisi regresyon analizi
ile elde edilen getiri tahminleri gdzlemlenen degerlere oldukga yakindir. Ug faktorlii
model ile finansal varlik getirilerinin tahmin edilmesinde, bulanik regresyon yontemi

ve zaman serisi regresyon analizi arasinda fark yoktur.
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OZET

Son yillarda bulanik mantik uygulamalar1 sagduyulu ve uslamali bir yaklagim
gostermelerinden Otiirli  yaygin kullanim alan1 bulmaktadir. Bulanik mantigin
derecelendirme saglayarak, esnek karar verme imkani sunmasi ger¢ek yasam ile

olduk¢a uyusmaktadir.

Bulanik mantik uygulamalari, belirsizlik tasiyan sistemlerde klasik mantik
uygulamalarindan daha basarili olmaktadir. Finansal varlik getirilerinin tahmin
edilmesinde de temel amac belirsizlik unsurunun minimize edilmesidir. Finansal
varliklarin getirilerini tahmin etmede yaygin olarak klasik regresyon analizleri
uygulanmaktadir. Klasik regresyon analizlerinde u¢ noktalarin varliginda analiz
gecersiz olmakta, degisken dogrusallastirma calismalarinda 6zgiin veri yapisi
bozulabilmektedir. Bulanik regresyon yontemi ile veri yapist degistirilmemekte olup

risk faktorleri daha rahat gozlemlenebilmektedir.

Calismamizda bulanik regresyon yontemlerinin finansal getirileri tahmin
etmede basarili olup olmadigimin tespit edilmesi adma, Ug Faktdrlii Model Bulanik
Dogrusal Regresyon Ydntemi ve Zaman Serisi Regresyon Yontemi ile analiz edilmis
olup, sonuglar karsilagtirilmistir. Karsilastirma sonucunda, Ug Faktorlii Model ile
finansal varliklarinin getiri tahmininde bulanik dogrusal regresyon ydntemlerinin

basarili oldugu sonucuna varilmaistir.
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ABSTRACT

In recent years fuzzy logic applications have been widely used thanks to their
prudent and rigorous approach. Fuzzy logic enables a flexible and graded decision

making process, which agrees well with real life situations.

Fuzzy logic applications are more successful in systems with uncertainties
compared to classical systems. A good example is financial profit estimation systems
where the main goal is to minimize uncertainties. Financial profit estimates are
widely done using classical regression analyses. In classical regression analyses, the
results become invalid at the end points, thus distorting the data structure in variable
linearization. In fuzzy regression method, the data structure is kept intact while risk

factors are observed more easily.

In this work the Three-Factor Model Fuzzy Linear Regression Method is
applied and compared to the Time Series Regression Method to assess the validity of
the Fuzzy Regression Method in estimating financial profits. As a result, the

accuracy and the success of the Three-Factor Model is illustrated.
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EKLER

EK-1: A KATSAYILAR MATRISI
1 0,0074 0,0071 -0,0025| -0,9 -0,0067 -0,0064 0,0023
-1 -0,0074 -0,0071 0,0025| -0,9 -0,0067 -0,0064 0,0023
1 0,0019 -0,0035 -0,0004| -0,9 -0,0017 0,0031 0,0003
-1 -0,0019 0,0035 0,0004| -0,9 -0,0017 0,0031 0,0003
1 -0,0032 0,0016 0,0047| -0,9 0,0029 -0,0014 -0,0043
-1 0,0032 -0,0016 -0,0047| -0,9 0,0029 -0,0014 -0,0043
1 0,0127 0,0052 0,0007| -0,9 -0,0114 -0,0047 -0,0007
-1 -0,0127 -0,0052 -0,0007| -0,9 -0,0114 -0,0047 -0,0007
1 -0,0293 -0,0021 -0,0013| -0,9 0,0264 0,0019 0,0012
-1 0,0293 0,0021 0,0013| -0,9 0,0264 0,0019 0,0012
1 0,0159 0,0018 -0,0007 | -0,9 -0,0143 -0,0017 0,0006
-1 -0,0159 -0,0018 0,0007| -0,9 -0,0143 -0,0017 0,0006
1 -0,0156 0,0100 -0,0095| -0,9 0,0140 -0,0090 0,0085
-1 0,0156 -0,0100 0,0095| -0,9 0,0140 -0,0090 0,0085
1 -0,0187 0,0039 | 523329906 | -0,9 0,0169 -0,0036 | -470996915
-1 0,0187 -0,0039 | -523329906 | -0,9 0,0169 -0,0036 | -470996915
1 -0,0052 -0,0309 0,0020| -0,9 0,0047 0,0278 -0,0018
-1 0,0052 0,0309 -0,0020| -0,9 0,0047 0,0278 -0,0018
1 -0,0073 -0,0015 0,0050| -0,9 0,0066 0,0013 -0,0045
-1 0,0073 0,0015 -0,0050| -0,9 0,0066 0,0013 -0,0045
1 -0,0143 -0,0006 -0,0078| -0,9 0,0129 0,0005 0,0070
-1 0,0143 0,0006 0,0078| -0,9 0,0129 0,0005 0,0070
1 0,0344 -0,0077 -0,0033| -0,9 -0,0310 0,0069 0,0029
-1 -0,0344 0,0077 0,0033| -0,9 -0,0310 0,0069 0,0029
1 0,0205 0,0011 0,0131| -0,9 -0,0184 -0,0010 -0,0118
-1 -0,0205 -0,0011 -0,0131| -0,9 -0,0184 -0,0010 -0,0118
1 -0,0041 -0,0063 0,0020| -0,9 0,0037 0,0056 -0,0018
-1 0,0041 0,0063 -0,0020| -0,9 0,0037 0,0056 -0,0018
1 -0,0047 -0,0030 0,0020| -0,9 0,0042 0,0027 -0,0018
-1 0,0047 0,0030 -0,0020| -0,9 0,0042 0,0027 -0,0018
1 -0,0020 -0,0167 -0,0064 | -0,9 0,0018 0,0150 0,0058
-1 0,0020 0,0167 0,0064| -0,9 0,0018 0,0150 0,0058
1 0,0041 -0,0107 0,0049| -0,9 -0,0037 0,0097 -0,0044
-1 -0,0041 0,0107 -0,0049| -0,9 -0,0037 0,0097 -0,0044
1 -0,0554 -0,0166 -0,0047| -0,9 0,0498 0,0150 0,0042
-1 0,0554 0,0166 0,0047| -0,9 0,0498 0,0150 0,0042
1 -0,0378 -0,0040 -0,0052| -0,9 0,0341 0,0036 0,0047
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-1 0,0378 0,0040 0,0052| -0,9 0,0341 0,0036 0,0047
1 0,0077 0,0044 -0,0066 | -0,9 -0,0069 -0,0039 0,0060
-1 -0,0077 -0,0044 0,0066| -0,9 -0,0069 -0,0039 0,0060
1 -0,0160 0,0086 0,0018| -0,9 0,0144 -0,0078 -0,0016
-1 0,0160 -0,0086 -0,0018| -0,9 0,0144 -0,0078 -0,0016
1 -0,0062 0,0044 -0,0038| -0,9 0,0055 -0,0039 0,0035
-1 0,0062 -0,0044 0,0038| -0,9 0,0055 -0,0039 0,0035
1 0,0095 0,0011 -0,0007| -0,9 -0,0086 -0,0010 0,0006
-1 -0,0095 -0,0011 0,0007| -0,9 -0,0086 -0,0010 0,0006
1 0,0037 -0,0010 -0,0025| -0,9 -0,0033 0,0009 0,0023
-1 -0,0037 0,0010 0,0025| -0,9 -0,0033 0,0009 0,0023
1 0,0096 0,0010 -0,0035| -0,9 -0,0086 -0,0009 0,0031
-1 -0,0096 -0,0010 0,0035| -0,9 -0,0086 -0,0009 0,0031
1 0,0008 -0,0066 -0,0070| -0,9 -0,0007 0,0060 0,0063
-1 -0,0008 0,0066 0,0070| -0,9 -0,0007 0,0060 0,0063
1 0,0066 -0,0049 0,0111] -09 -0,0060 0,0044 -0,0100
-1 -0,0066 0,0049 -0,0111| -0,9 -0,0060 0,0044 -0,0100
1 0,0061 -0,0026 -0,0038| -0,9 -0,0055 0,0024 0,0034
-1 -0,0061 0,0026 0,0038| -0,9 -0,0055 0,0024 0,0034
1 0,0028 0,0029 0,0022| -0,9 -0,0026 -0,0026 -0,0020
-1 -0,0028 -0,0029 -0,0022| -0,9 -0,0026 -0,0026 -0,0020
1 0,0132 0,0019 0,0056| -0,9 -0,0119 -0,0017 -0,0050
-1 -0,0132 -0,0019 -0,0056| -0,9 -0,0119 -0,0017 -0,0050
1 0,0016 -0,0011 0,0013| -0,9 -0,0014 0,0010 -0,0012
-1 -0,0016 0,0011 -0,0013| -0,9 -0,0014 0,0010 -0,0012
1 0,0054 -0,0048 -0,0033| -0,9 -0,0049 0,0043 0,0030
-1 -0,0054 0,0048 0,0033| -0,9 -0,0049 0,0043 0,0030
1 0,0018 0,0052 -0,0014| -0,9 -0,0016 -0,0047 0,0013
-1 -0,0018 -0,0052 0,0014| -0,9 -0,0016 -0,0047 0,0013
1 0,0098 -0,0041 0,0019| -0,9 -0,0088 0,0037 -0,0017
-1 -0,0098 0,0041 -0,0019| -0,9 -0,0088 0,0037 -0,0017
1 -0,0061 0,0045 -0,0045| -0,9 0,0054 -0,0041 0,0041
-1 0,0061 -0,0045 0,0045| -0,9 0,0054 -0,0041 0,0041
1 0,0051 0,0019 -0,0023| -0,9 -0,0046 -0,0017 0,0021
-1 -0,0051 -0,0019 0,0023| -0,9 -0,0046 -0,0017 0,0021
1 -0,0046 0,0001 0,0001| -0,9 0,0042 | -918606735 -0,0001
-1 0,0046 -0,0001 -0,0001| -0,9 0,0042 | -918606735 -0,0001
1 0,0032 -0,0092 0,0038| -0,9 -0,0029 0,0083 -0,0034
-1 -0,0032 0,0092 -0,0038| -0,9 -0,0029 0,0083 -0,0034
1 -0,0020 0,0108 0,0068| -0,9 0,0018 -0,0097 -0,0062
-1 0,0020 -0,0108 -0,0068| -0,9 0,0018 -0,0097 -0,0062
1 -0,0136 0,0058 -0,0093| -0,9 0,0122 -0,0052 0,0084
-1 0,0136 -0,0058 0,0093] -0,9 0,0122 -0,0052 0,0084
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1 0,0155 -0,0050 0,0029| -0,9 -0,0139 0,0045 -0,0026
-1 -0,0155 0,0050 -0,0029| -0,9 -0,0139 0,0045 -0,0026
1 0,0000 -0,0071 -0,0037| -0,9 0,0000 0,0064 0,0033
-1 0,0000 0,0071 0,0037] -0,9 0,0000 0,0064 0,0033
1 -0,0019 -0,0028 -0,0038| -0,9 0,0017 0,0026 0,0034
-1 0,0019 0,0028 0,0038| -0,9 0,0017 0,0026 0,0034
1 -0,0079 0,0005 0,0033| -0,9 0,0071 -0,0004 -0,0030
-1 0,0079 -0,0005 -0,0033| -0,9 0,0071 -0,0004 -0,0030
1 -0,0015 0,0183 -0,0221| -0,9 0,0013 -0,0165 0,0199
-1 0,0015 -0,0183 0,0221| -0,9 0,0013 -0,0165 0,0199
1 0,0117 -0,0014 0,0102] -0,9 -0,0105 0,0012 -0,0092
-1 -0,0117 0,0014 -0,0102| -0,9 -0,0105 0,0012 -0,0092
1 -0,0268 0,0065 0,0029| -0,9 0,0241 -0,0059 -0,0026
-1 0,0268 -0,0065 -0,0029| -0,9 0,0241 -0,0059 -0,0026
1 -0,0165 0,0132 -0,0006| -0,9 0,0149 -0,0119 0,0005
-1 0,0165 -0,0132 0,0006| -0,9 0,0149 -0,0119 0,0005
1 0,0117 0,0065 0,0109| -0,9 -0,0105 -0,0059 -0,0098
-1 -0,0117 -0,0065 -0,0109| -0,9 -0,0105 -0,0059 -0,0098
1 0,0014 -0,0060 -0,0064| -0,9 -0,0012 0,0054 0,0058
-1 -0,0014 0,0060 0,0064| -0,9 -0,0012 0,0054 0,0058
1 0,0068 -0,0045 0,0048| -0,9 -0,0061 0,0041 -0,0043
-1 -0,0068 0,0045 -0,0048| -0,9 -0,0061 0,0041 -0,0043
1 0,0096 0,0022 0,0003| -0,9 -0,0086 -0,0020 -0,0003
-1 -0,0096 -0,0022 -0,0003| -0,9 -0,0086 -0,0020 -0,0003
1 -0,0176 0,0015 -0,0038| -0,9 0,0158 -0,0013 0,0034
-1 0,0176 -0,0015 0,0038| -0,9 0,0158 -0,0013 0,0034
1 -0,0135 0,0003 -0,0009| -0,9 0,0121 -0,0003 0,0008
-1 0,0135 -0,0003 0,0009| -0,9 0,0121 -0,0003 0,0008
1 -0,0243 -0,0025 0,0030| -0,9 0,0218 0,0023 -0,0027
-1 0,0243 0,0025 -0,0030| -0,9 0,0218 0,0023 -0,0027
1 -0,0177 0,0095 -0,0050| -0,9 0,0159 -0,0085 0,0045
-1 0,0177 -0,0095 0,0050| -0,9 0,0159 -0,0085 0,0045
1 0,0092 0,0021 -0,0143| -0,9 -0,0082 -0,0019 0,0129
-1 -0,0092 -0,0021 0,0143| -0,9 -0,0082 -0,0019 0,0129
1 -0,0377 -0,0163 -0,0032| -0,9 0,0340 0,0146 0,0029
-1 0,0377 0,0163 0,0032| -0,9 0,0340 0,0146 0,0029
1 0,0292 0,0065 -0,0019| -0,9 -0,0263 -0,0058 0,0017
-1 -0,0292 -0,0065 0,0019| -0,9 -0,0263 -0,0058 0,0017
1 0,0108 -0,0022 0,0112| -0,9 -0,0097 0,0020 -0,0101
-1 -0,0108 0,0022 -0,0112| -0,9 -0,0097 0,0020 -0,0101
1 0,0030 -0,0026 -0,0004| -0,9 -0,0027 0,0024 0,0004
-1 -0,0030 0,0026 0,0004| -09 -0,0027 0,0024 0,0004
1 0,0098 0,0060 0,0063] -0,9 -0,0088 -0,0054 -0,0057
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-1 -0,0098 -0,0060 -0,0063| -0,9 -0,0088 -0,0054 -0,0057
1 -0,0022 0,0020 0,0137] -0,9 0,0020 -0,0018 -0,0124
-1 0,0022 -0,0020 -0,0137| -0,9 0,0020 -0,0018 -0,0124
1 0,0121 -0,0042 -0,0017| -0,9 -0,0109 0,0038 0,0016
-1 -0,0121 0,0042 0,0017| -0,9 -0,0109 0,0038 0,0016
1 -0,0039 0,0044 0,0084| -0,9 0,0035 -0,0039 -0,0076
-1 0,0039 -0,0044 -0,0084| -0,9 0,0035 -0,0039 -0,0076
1 0,0074 -0,0016 -0,0027| -0,9 -0,0066 0,0014 0,0024
-1 -0,0074 0,0016 0,0027] -0,9 -0,0066 0,0014 0,0024
1 0,0092 0,0014 -0,0013| -0,9 -0,0083 -0,0012 0,0011
-1 -0,0092 -0,0014 0,0013] -0,9 -0,0083 -0,0012 0,0011
1 -0,0012 0,0061 0,0036| -0,9 0,0011 -0,0055 -0,0032
-1 0,0012 -0,0061 -0,0036| -0,9 0,0011 -0,0055 -0,0032
1 0,0134 -0,0034 0,0046| -0,9 -0,0121 0,0031 -0,0042
-1 -0,0134 0,0034 -0,0046| -0,9 -0,0121 0,0031 -0,0042
1 -0,0072 -0,0009 0,0045| -0,9 0,0065 0,0008 -0,0041
-1 0,0072 0,0009 -0,0045| -0,9 0,0065 0,0008 -0,0041
1 -0,0214 -0,0010 0,0026| -0,9 0,0192 0,0009 -0,0024
-1 0,0214 0,0010 -0,0026| -0,9 0,0192 0,0009 -0,0024
1 -0,0052 0,0070 0,0091| -0,9 0,0047 -0,0063 -0,0082
-1 0,0052 -0,0070 -0,0091| -0,9 0,0047 -0,0063 -0,0082
1 0,0003 0,0023 -0,0078| -0,9 -0,0002 -0,0021 0,0070
-1 -0,0003 -0,0023 0,0078| -0,9 -0,0002 -0,0021 0,0070
1 0,0096 0,0070 -0,0040| -0,9 -0,0086 -0,0063 0,0036
-1 -0,0096 -0,0070 0,0040| -0,9 -0,0086 -0,0063 0,0036
1 0,0076 -0,0040 -0,0048| -0,9 -0,0069 0,0036 0,0043
-1 -0,0076 0,0040 0,0048| -0,9 -0,0069 0,0036 0,0043
1 -0,0002 -0,0066 0,0004| -09 0,0001 0,0059 -0,0004
-1 0,0002 0,0066 -0,0004| -0,9 0,0001 0,0059 -0,0004
1 -0,0081 0,0010 0,0032] -0,9 0,0073 -0,0009 -0,0029
-1 0,0081 -0,0010 -0,0032| -0,9 0,0073 -0,0009 -0,0029
1 -0,0020 -0,0060 -0,0055| -0,9 0,0018 0,0054 0,0049
-1 0,0020 0,0060 0,0055| -0,9 0,0018 0,0054 0,0049
1 -0,0180 -0,0055 0,0014| -0,9 0,0162 0,0050 -0,0012
-1 0,0180 0,0055 -0,0014| -0,9 0,0162 0,0050 -0,0012
1 -0,0042 -0,0005 -0,0041| -0,9 0,0038 0,0005 0,0037
-1 0,0042 0,0005 0,0041| -0,9 0,0038 0,0005 0,0037
1 -0,0522 -0,0063 0,0020] -0,9 0,0470 0,0057 -0,0018
-1 0,0522 0,0063 -0,0020| -0,9 0,0470 0,0057 -0,0018
1 0,0030 0,0032 -0,0035| -0,9 -0,0027 -0,0028 0,0031
-1 -0,0030 -0,0032 0,0035| -0,9 -0,0027 -0,0028 0,0031
1 0,0212 -0,0007 -0,0012| -0,9 -0,0191 0,0007 0,0011
-1 -0,0212 0,0007 0,0012] -0,9 -0,0191 0,0007 0,0011
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1 0,0138 -0,0006 0,0091| -0,9 -0,0124 0,0005 -0,0082
-1 -0,0138 0,0006 -0,0091| -0,9 -0,0124 0,0005 -0,0082
1 0,0037 0,0159 0,0003| -0,9 -0,0034 -0,0143 -0,0003
-1 -0,0037 -0,0159 -0,0003| -0,9 -0,0034 -0,0143 -0,0003
1 -0,0095 0,0018 0,0056| -0,9 0,0085 -0,0016 -0,0050
-1 0,0095 -0,0018 -0,0056| -0,9 0,0085 -0,0016 -0,0050
1 -0,0012 0,0067 -0,0046| -0,9 0,0011 -0,0060 0,0042
-1 0,0012 -0,0067 0,0046| -0,9 0,0011 -0,0060 0,0042
1 0,0123 -0,0098 -0,0043| -0,9 -0,0111 0,0088 0,0039
-1 -0,0123 0,0098 0,0043| -0,9 -0,0111 0,0088 0,0039
1 0,0015 0,0068 0,0055| -0,9 -0,0013 -0,0062 -0,0049
-1 -0,0015 -0,0068 -0,0055| -0,9 -0,0013 -0,0062 -0,0049
1 0,0129 0,0050 -0,0063| -0,9 -0,0116 -0,0045 0,0057
-1 -0,0129 -0,0050 0,0063| -0,9 -0,0116 -0,0045 0,0057
1 -0,0161 0,0018 0,0070| -0,9 0,0145 -0,0016 -0,0063
-1 0,0161 -0,0018 -0,0070| -0,9 0,0145 -0,0016 -0,0063
1 -0,0133 -0,0004 0,0016| -0,9 0,0120 0,0004 -0,0014
-1 0,0133 0,0004 -0,0016| -0,9 0,0120 0,0004 -0,0014
1 0,0156 -0,0031 -0,0035| -0,9 -0,0141 0,0027 0,0031
-1 -0,0156 0,0031 0,0035| -0,9 -0,0141 0,0027 0,0031
1 -0,0062 0,0016 -0,0117| -0,9 0,0056 -0,0014 0,0105
-1 0,0062 -0,0016 0,0117| -0,9 0,0056 -0,0014 0,0105
1 -0,0325 -0,0093 -0,0038| -0,9 0,0293 0,0084 0,0034
-1 0,0325 0,0093 0,0038| -0,9 0,0293 0,0084 0,0034
1 0,0230 0,0135 0,0042| -0,9 -0,0207 -0,0122 -0,0037
-1 -0,0230 -0,0135 -0,0042| -0,9 -0,0207 -0,0122 -0,0037
1 0,0069 -0,0043 0,0034| -0,9 -0,0062 0,0038 -0,0031
-1 -0,0069 0,0043 -0,0034| -0,9 -0,0062 0,0038 -0,0031
1 -0,0266 0,0093 -0,0085| -0,9 0,0239 -0,0084 0,0076
-1 0,0266 -0,0093 0,0085| -0,9 0,0239 -0,0084 0,0076
1 -0,0187 -0,0005 -0,0052| -0,9 0,0168 0,0005 0,0047
-1 0,0187 0,0005 0,0052| -0,9 0,0168 0,0005 0,0047
1 0,0101 0,0086 0,0059| -0,9 -0,0091 -0,0077 -0,0053
-1 -0,0101 -0,0086 -0,0059| -0,9 -0,0091 -0,0077 -0,0053
1 0,0011 0,0065 -0,0004| -0,9 -0,0010 -0,0059 0,0004
-1 -0,0011 -0,0065 0,0004| -0,9 -0,0010 -0,0059 0,0004
1 -0,0079 -0,0100 0,0017| -0,9 0,0072 0,0090 -0,0015
-1 0,0079 0,0100 -0,0017| -0,9 0,0072 0,0090 -0,0015
1 0,0227 0,0025 0,0051| -0,9 -0,0205 -0,0023 -0,0046
-1 -0,0227 -0,0025 -0,0051| -0,9 -0,0205 -0,0023 -0,0046
1 0,0044 0,0073 0,0036| -0,9 -0,0040 -0,0066 -0,0032
-1 -0,0044 -0,0073 -0,0036| -0,9 -0,0040 -0,0066 -0,0032
1 0,0072 0,0011 0,0118] -0,9 -0,0065 -0,0010 -0,0107
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-1 -0,0072 -0,0011 -0,0118| -0,9 -0,0065 -0,0010 -0,0107
1 0,0078 0,0004 0,0089| -0,9 -0,0070 -0,0003 -0,0080
-1 -0,0078 -0,0004 -0,0089| -0,9 -0,0070 -0,0003 -0,0080
1 0,0196 0,0056 0,0023| -0,9 -0,0177 -0,0050 -0,0021
-1 -0,0196 -0,0056 -0,0023| -0,9 -0,0177 -0,0050 -0,0021
1 0,0044 0,0059 0,0006| -0,9 -0,0040 -0,0053 -0,0005
-1 -0,0044 -0,0059 -0,0006| -0,9 -0,0040 -0,0053 -0,0005
1 -0,0157 0,0034 -0,0016| -0,9 0,0141 -0,0031 0,0014
-1 0,0157 -0,0034 0,0016| -0,9 0,0141 -0,0031 0,0014
1 -0,0182 0,0043 -0,0045| -0,9 0,0164 -0,0038 0,0040
-1 0,0182 -0,0043 0,0045| -0,9 0,0164 -0,0038 0,0040
1 -0,0052 -0,0053 -0,0014| -0,9 0,0046 0,0047 0,0012
-1 0,0052 0,0053 0,0014| -0,9 0,0046 0,0047 0,0012
1 0,0025 0,0017 0,0019| -0,9 -0,0022 -0,0015 -0,0017
-1 -0,0025 -0,0017 -0,0019| -0,9 -0,0022 -0,0015 -0,0017
1 0,0179 -0,0086 -0,0007| -0,9 -0,0161 0,0078 0,0006
-1 -0,0179 0,0086 0,0007| -0,9 -0,0161 0,0078 0,0006
1 0,0079 0,0003 0,0027| -0,9 -0,0071 -0,0002 -0,0024
-1 -0,0079 -0,0003 -0,0027| -0,9 -0,0071 -0,0002 -0,0024
1 -0,0027 -0,0071 -0,0009| -0,9 0,0025 0,0064 0,0008
-1 0,0027 0,0071 0,0009| -0,9 0,0025 0,0064 0,0008
1 -0,0023 0,0013 -0,0084| -0,9 0,0021 -0,0012 0,0076
-1 0,0023 -0,0013 0,0084| -0,9 0,0021 -0,0012 0,0076
1 -0,0084 0,0087 -0,0121| -0,9 0,0075 -0,0079 0,0109
-1 0,0084 -0,0087 0,0121| -0,9 0,0075 -0,0079 0,0109
1 -0,0183 -0,0014 -0,0007| -0,9 0,0165 0,0013 0,0007
-1 0,0183 0,0014 0,0007| -0,9 0,0165 0,0013 0,0007
1 -0,0114 0,0002 | -469844797| -0,9 0,0102 -0,0002 | 422860317
-1 0,0114 -0,0002 | 469844797| -0,9 0,0102 -0,0002 | 422860317
1 0,0111 -0,0082 -0,0011| -0,9 -0,0100 0,0074 0,0010
-1 -0,0111 0,0082 0,0011] -0,9 -0,0100 0,0074 0,0010
1 -0,0237 0,0072 -0,0078| -0,9 0,0214 -0,0065 0,0070
-1 0,0237 -0,0072 0,0078| -0,9 0,0214 -0,0065 0,0070
1 -0,0061 -0,0058 -0,0062| -0,9 0,0055 0,0052 0,0056
-1 0,0061 0,0058 0,0062| -0,9 0,0055 0,0052 0,0056
1 0,0078 0,0010 -0,0013| -0,9 -0,0070 -0,0009 0,0012
-1 -0,0078 -0,0010 0,0013| -0,9 -0,0070 -0,0009 0,0012
1 0,0006 -0,0048 0,0032] -0,9 -0,0006 0,0043 -0,0029
-1 -0,0006 0,0048 -0,0032| -0,9 -0,0006 0,0043 -0,0029
1 0,0014 0,0005 0,0047| -09 -0,0013 -0,0004 -0,0042
-1 -0,0014 -0,0005 -0,0047| -0,9 -0,0013 -0,0004 -0,0042
1 0,0173 -0,0080 -0,0014| -0,9 -0,0156 0,0072 0,0013
-1 -0,0173 0,0080 0,0014] -09 -0,0156 0,0072 0,0013
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1 0,0038 -0,0017 0,0003| -0,9 -0,0034 0,0015 -0,0003
-1 -0,0038 0,0017 -0,0003| -0,9 -0,0034 0,0015 -0,0003
1 -0,0016 0,0091 0,0040| -0,9 0,0014 -0,0082 -0,0036
-1 0,0016 -0,0091 -0,0040| -0,9 0,0014 -0,0082 -0,0036
1 -0,0005 -0,0085 -0,0044| -0,9 0,0004 0,0076 0,0040
-1 0,0005 0,0085 0,0044| -09 0,0004 0,0076 0,0040
1 0,0063 -0,0077 0,0021] -0,9 -0,0057 0,0070 -0,0019
-1 -0,0063 0,0077 -0,0021| -0,9 -0,0057 0,0070 -0,0019
1 -0,0031 -0,0054 0,0028| -0,9 0,0028 0,0049 -0,0025
-1 0,0031 0,0054 -0,0028| -0,9 0,0028 0,0049 -0,0025
1 -0,0039 -0,0022 0,0009| -0,9 0,0035 0,0020 -0,0008
-1 0,0039 0,0022 -0,0009| -0,9 0,0035 0,0020 -0,0008
1 0,0069 0,0066 0,0019| -0,9 -0,0062 -0,0059 -0,0017
-1 -0,0069 -0,0066 -0,0019| -0,9 -0,0062 -0,0059 -0,0017
1 -0,0065 0,0088 0,0019| -0,9 0,0058 -0,0079 -0,0017
-1 0,0065 -0,0088 -0,0019| -0,9 0,0058 -0,0079 -0,0017
1 -0,0029 0,0053 0,0003| -0,9 0,0026 -0,0048 -0,0003
-1 0,0029 -0,0053 -0,0003| -0,9 0,0026 -0,0048 -0,0003
1 0,0022 -0,0039 0,0035| -0,9 -0,0020 0,0035 -0,0031
-1 -0,0022 0,0039 -0,0035| -0,9 -0,0020 0,0035 -0,0031
1 -0,0018 0,0047 0,0016| -0,9 0,0016 -0,0042 -0,0015
-1 0,0018 -0,0047 -0,0016| -0,9 0,0016 -0,0042 -0,0015
1 -0,0106 0,0011 -0,0046| -0,9 0,0095 -0,0010 0,0041
-1 0,0106 -0,0011 0,0046| -0,9 0,0095 -0,0010 0,0041
1 0,0048 0,0003 -0,0022| -0,9 -0,0044 -0,0002 0,0020
-1 -0,0048 -0,0003 0,0022] -0,9 -0,0044 -0,0002 0,0020
1 0,0002 -0,0203 -0,0149| -0,9 -0,0002 0,0183 0,0134
-1 -0,0002 0,0203 0,0149| -09 -0,0002 0,0183 0,0134
1 0,0018 -0,0035 0,0009| -0,9 -0,0017 0,0031 -0,0008
-1 -0,0018 0,0035 -0,0009| -0,9 -0,0017 0,0031 -0,0008
1 0,0059 -0,0058 0,0023| -0,9 -0,0053 0,0052 -0,0021
-1 -0,0059 0,0058 -0,0023| -0,9 -0,0053 0,0052 -0,0021
1 0,0002 -0,0216 -0,0221| -0,9 -0,0002 0,0195 0,0199
-1 -0,0002 0,0216 0,0221| -0,9 -0,0002 0,0195 0,0199
1 0,0144 -0,0016 0,0030| -0,9 -0,0129 0,0014 -0,0027
-1 -0,0144 0,0016 -0,0030| -0,9 -0,0129 0,0014 -0,0027
1 0,0037 -0,0005 -0,0032| -0,9 -0,0034 0,0005 0,0029
-1 -0,0037 0,0005 0,0032] -0,9 -0,0034 0,0005 0,0029
1 -0,0077 0,0075 0,0035| -0,9 0,0069 -0,0067 -0,0032
-1 0,0077 -0,0075 -0,0035| -0,9 0,0069 -0,0067 -0,0032
1 0,0064 0,0017 0,0005| -0,9 -0,0058 -0,0016 -0,0004
-1 -0,0064 -0,0017 -0,0005| -0,9 -0,0058 -0,0016 -0,0004
1 -0,0035 -0,0050 -0,0025| -0,9 0,0031 0,0045 0,0022
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-1 0,0035 0,0050 0,0025| -0,9 0,0031 0,0045 0,0022
1 -0,0059 0,0029 -0,0074| -0,9 0,0053 -0,0026 0,0066
-1 0,0059 -0,0029 0,0074| -0,9 0,0053 -0,0026 0,0066
1[-823429318 -0,0089 0,0046| -0,9|7410863864 0,0080 -0,0041
-1| 823429318 0,0089 -0,0046 | -0,9 7410863864 0,0080 -0,0041
1 0,0058 | -954262109 0,0022] -0,9 -0,0052 | 8588358983 -0,0020
-1 -0,0058 | 954262109 -0,0022| -0,9 -0,0052 | 8588358983 -0,0020
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EK-2: b COZUM VEKTORU

Ulusal BIST-30 | Ulusal BIST-50 | Ulusal BIST-100
Endeksi Endeksi Endeksi
0,0069 0,0072 0,0074
-0,0069 -0,0072 -0,0074
0,0016 0,0022 0,0019
-0,0016 -0,0022 -0,0019
-0,0033 -0,0033 -0,0032
0,0033 0,0033 0,0032
0,0129 0,0125 0,0127
-0,0129 -0,0125 -0,0127
-0,0305 -0,0297 -0,0293
0,0305 0,0297 0,0293
0,0152 0,0160 0,0159
-0,0152 -0,0160 -0,0159
-0,0171 -0,0166 -0,0156
0,0171 0,0166 0,0156
-0,0211 -0,0200 -0,0187
0,0211 0,0200 0,0187
-0,0066 -0,0057 -0,0052
0,0066 0,0057 0,0052
-0,0075 -0,0076 -0,0073
0,0075 0,0076 0,0073
-0,0134 -0,0136 -0,0143
0,0134 0,0136 0,0143
0,0394 0,0371 0,0344
-0,0394 -0,0371 -0,0344
0,0224 0,0212 0,0205
-0,0224 -0,0212 -0,0205
-0,0055 -0,0043 -0,0041
0,0055 0,0043 0,0041
-0,0052 -0,0050 -0,0047
0,0052 0,0050 0,0047
-0,0040 -0,0021 -0,0020
0,0040 0,0021 0,0020
0,0049 0,0047 0,0041
-0,0049 -0,0047 -0,0041
-0,0522 -0,0540 -0,0554
0,0522 0,0540 0,0554
-0,0402 -0,0382 -0,0378
0,0402 0,0382 0,0378
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0,0067 0,0073 0,0077
-0,0067 -0,0073 -0,0077
-0,0161 -0,0161 -0,0160

0,0161 0,0161 0,0160
-0,0058 -0,0062 -0,0062

0,0058 0,0062 0,0062

0,0106 0,0098 0,0095
-0,0106 -0,0098 -0,0095

0,0050 0,0042 0,0037
-0,0050 -0,0042 -0,0037

0,0112 0,0101 0,0096
-0,0112 -0,0101 -0,0096

0,0007 0,0005 0,0008
-0,0007 -0,0005 -0,0008

0,0095 0,0079 0,0066
-0,0095 -0,0079 -0,0066

0,0048 0,0068 0,0061
-0,0048 -0,0068 -0,0061

0,0039 0,0030 0,0028
-0,0039 -0,0030 -0,0028

0,0139 0,0133 0,0132
-0,0139 -0,0133 -0,0132

0,0002 0,0013 0,0016
-0,0002 -0,0013 -0,0016

0,0080 0,0061 0,0054
-0,0080 -0,0061 -0,0054

0,0010 0,0017 0,0018
-0,0010 -0,0017 -0,0018

0,0102 0,0097 0,0098
-0,0102 -0,0097 -0,0098
-0,0064 -0,0062 -0,0061

0,0064 0,0062 0,0061

0,0037 0,0048 0,0051
-0,0037 -0,0048 -0,0051
-0,0063 -0,0052 -0,0046

0,0063 0,0052 0,0046

0,0040 0,0036 0,0032
-0,0040 -0,0036 -0,0032
-0,0030 -0,0023 -0,0020

0,0030 0,0023 0,0020
-0,0153 -0,0139 -0,0136

0,0153 0,0139 0,0136

0,0180 0,0160 0,0155
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-0,0180 -0,0160 -0,0155
0,0000 0,0000 0,0000
0,0000 0,0000 0,0000

-0,0024 -0,0019 -0,0019
0,0024 0,0019 0,0019

-0,0092 -0,0083 -0,0079
0,0092 0,0083 0,0079

-0,0028 -0,0019 -0,0015
0,0028 0,0019 0,0015
0,0121 0,0126 0,0117

-0,0121 -0,0126 -0,0117

-0,0318 -0,0282 -0,0268
0,0318 0,0282 0,0268

-0,0198 -0,0182 -0,0165
0,0198 0,0182 0,0165
0,0117 0,0117 0,0117

-0,0117 -0,0117 -0,0117
0,0007 0,0004 0,0014

-0,0007 -0,0004 -0,0014
0,0074 0,0067 0,0068

-0,0074 -0,0067 -0,0068
0,0106 0,0097 0,0096

-0,0106 -0,0097 -0,0096

-0,0195 -0,0175 -0,0176
0,0195 0,0175 0,0176

-0,0120 -0,0130 -0,0135
0,0120 0,0130 0,0135

-0,0250 -0,0248 -0,0243
0,0250 0,0248 0,0243

-0,0200 -0,0186 -0,0177
0,0200 0,0186 0,0177
0,0126 0,0102 0,0092

-0,0126 -0,0102 -0,0092

-0,0343 -0,0359 -0,0377
0,0343 0,0359 0,0377
0,0286 0,0281 0,0292

-0,0286 -0,0281 -0,0292
0,0138 0,0116 0,0108

-0,0138 -0,0116 -0,0108
0,0027 0,0026 0,0030

-0,0027 -0,0026 -0,0030
0,0100 0,0091 0,0098

-0,0100 -0,0091 -0,0098
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-0,0032 -0,0028 -0,0022
0,0032 0,0028 0,0022
0,0142 0,0125 0,0121

-0,0142 -0,0125 -0,0121

-0,0037 -0,0040 -0,0039
0,0037 0,0040 0,0039
0,0079 0,0073 0,0074

-0,0079 -0,0073 -0,0074
0,0084 0,0091 0,0092

-0,0084 -0,0091 -0,0092

-0,0018 -0,0018 -0,0012
0,0018 0,0018 0,0012
0,0153 0,0138 0,0134

-0,0153 -0,0138 -0,0134

-0,0068 -0,0069 -0,0072
0,0068 0,0069 0,0072

-0,0209 -0,0207 -0,0214
0,0209 0,0207 0,0214

-0,0072 -0,0064 -0,0052
0,0072 0,0064 0,0052
0,0009 0,0005 0,0003

-0,0009 -0,0005 -0,0003
0,0082 0,0117 0,0096

-0,0082 -0,0117 -0,0096
0,0080 0,0075 0,0076

-0,0080 -0,0075 -0,0076

-0,0002 0,0001 -0,0002
0,0002 -0,0001 0,0002

-0,0096 -0,0084 -0,0081
0,0096 0,0084 0,0081

-0,0020 -0,0022 -0,0020
0,0020 0,0022 0,0020

-0,0195 -0,0179 -0,0180
0,0195 0,0179 0,0180

-0,0058 -0,0047 -0,0042
0,0058 0,0047 0,0042

-0,0541 -0,0517 -0,0522
0,0541 0,0517 0,0522

-0,0004 0,0019 0,0030
0,0004 -0,0019 -0,0030
0,0273 0,0223 0,0212

-0,0273 -0,0223 -0,0212
0,0169 0,0156 0,0138
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-0,0169 -0,0156 -0,0138
0,0007 0,0019 0,0037
-0,0007 -0,0019 -0,0037
-0,0112 -0,0103 -0,0095
0,0112 0,0103 0,0095
-0,0037 -0,0033 -0,0012
0,0037 0,0033 0,0012
0,0166 0,0139 0,0123
-0,0166 -0,0139 -0,0123
-0,0002 0,0008 0,0015
0,0002 -0,0008 -0,0015
0,0126 0,0134 0,0129
-0,0126 -0,0134 -0,0129
-0,0209 -0,0201 -0,0161
0,0209 0,0201 0,0161
-0,0145 -0,0137 -0,0133
0,0145 0,0137 0,0133
0,0178 0,0160 0,0156
-0,0178 -0,0160 -0,0156
-0,0071 -0,0068 -0,0062
0,0071 0,0068 0,0062
-0,0337 -0,0338 -0,0325
0,0337 0,0338 0,0325
0,0239 0,0239 0,0230
-0,0239 -0,0239 -0,0230
0,0074 0,0066 0,0069
-0,0074 -0,0066 -0,0069
-0,0308 -0,0294 -0,0266
0,0308 0,0294 0,0266
-0,0228 -0,0212 -0,0187
0,0228 0,0212 0,0187
0,0129 0,0116 0,0101
-0,0129 -0,0116 -0,0101
3655096050 0,0016 0,0011
-3655096050 -0,0016 -0,0011
-0,0064 -0,0068 -0,0079
0,0064 0,0068 0,0079
0,0251 0,0227 0,0227
-0,0251 -0,0227 -0,0227
0,0041 0,0039 0,0044
-0,0041 -0,0039 -0,0044
0,0077 0,0074 0,0072
-0,0077 -0,0074 -0,0072
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0,0076 0,0087 0,0078
-0,0076 -0,0087 -0,0078
0,0210 0,0198 0,0196
-0,0210 -0,0198 -0,0196
0,0049 0,0041 0,0044
-0,0049 -0,0041 -0,0044
-0,0160 -0,0158 -0,0157
0,0160 0,0158 0,0157
-0,0178 -0,0196 -0,0182
0,0178 0,0196 0,0182
-0,0047 -0,0049 -0,0052
0,0047 0,0049 0,0052
0,0023 0,0027 0,0025
-0,0023 -0,0027 -0,0025
0,0194 0,0181 0,0179
-0,0194 -0,0181 -0,0179
0,0094 0,0080 0,0079
-0,0094 -0,0080 -0,0079
-0,0033 -0,0029 -0,0027
0,0033 0,0029 0,0027
-0,0037 -0,0027 -0,0023
0,0037 0,0027 0,0023
-0,0119 -0,0095 -0,0084
0,0119 0,0095 0,0084
-0,0199 -0,0184 -0,0183
0,0199 0,0184 0,0183
-0,0120 -0,0114 -0,0114
0,0120 0,0114 0,0114
0,0131 0,0124 0,0111
-0,0131 -0,0124 -0,0111
-0,0267 -0,0245 -0,0237
0,0267 0,0245 0,0237
-0,0085 -0,0054 -0,0061
0,0085 0,0054 0,0061
0,0068 0,0070 0,0078
-0,0068 -0,0070 -0,0078
0,0004 0,0004 0,0006
-0,0004 -0,0004 -0,0006
0,0041 0,0010 0,0014
-0,0041 -0,0010 -0,0014
0,0189 0,0176 0,0173
-0,0189 -0,0176 -0,0173
0,0041 0,0039 0,0038
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-0,0041 -0,0039 -0,0038
-0,0007 -0,0015 -0,0016
0,0007 0,0015 0,0016
-0,0005 -0,0003 -0,0005
0,0005 0,0003 0,0005
0,0069 0,0062 0,0063
-0,0069 -0,0062 -0,0063
-0,0044 -0,0034 -0,0031
0,0044 0,0034 0,0031
-0,0049 -0,0040 -0,0039
0,0049 0,0040 0,0039
0,0084 0,0079 0,0069
-0,0084 -0,0079 -0,0069
-0,0065 -0,0068 -0,0065
0,0065 0,0068 0,0065
-0,0023 -0,0031 -0,0029
0,0023 0,0031 0,0029
0,0020 0,0024 0,0022
-0,0020 -0,0024 -0,0022
-0,0014 -0,0019 -0,0018
0,0014 0,0019 0,0018
-0,0102 -0,0106 -0,0106
0,0102 0,0106 0,0106
0,0072 0,0059 0,0048
-0,0072 -0,0059 -0,0048
0,0018 0,0007 0,0002
-0,0018 -0,0007 -0,0002
0,0037 0,0019 0,0018
-0,0037 -0,0019 -0,0018
0,0078 0,0067 0,0059
-0,0078 -0,0067 -0,0059
0,0014 0,0005 0,0002
-0,0014 -0,0005 -0,0002
0,0155 0,0145 0,0144
-0,0155 -0,0145 -0,0144
0,0034 0,0038 0,0037
-0,0034 -0,0038 -0,0037
-0,0054 -0,0075 -0,0077
0,0054 0,0075 0,0077
0,0066 0,0069 0,0064
-0,0066 -0,0069 -0,0064
-0,0048 -0,0042 -0,0035
0,0048 0,0042 0,0035
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-0,0063 -0,0064 -0,0059
0,0063 0,0064 0,0059
-0,0005 0,0002 -8234293182
0,0005 -0,0002 8234293182
0,0071 0,0061 0,0058
-0,0071 -0,0061 -0,0058
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EK-3: Ulusal BIST-30 Endeksinin 2010-2012 Yillar1 Arasindaki Gozlemlenen

Getirisinin Bulamk Alt ve Ust Siir Degerleri ile Karsilastirilma Sonuclar

(h=0,9 i¢in)
Haftalar Y; yalt yiist

1 0,0069 0,0034 0,0126

2 0,0016 -0,0016 0,0076

3 -0,0033 -0,0077 0,0015

4 0,0129 0,0090 0,0182

5 -0,0305 -0,0347 -0,0256

6 0,0152 0,0127 0,0219

7 -0,0171 -0,0209 -0,0117

8 -0,0211 -0,0241 -0,0149

9 -0,0066 -0,0070 0,0022
10 -0,0075 -0,0118 -0,0026
11 -0,0134 -0,0187 -0,0096
12 0,0394 0,0332 0,0424
13 0,0224 0,0170 0,0262
14 -0,0055 -0,0078 0,0014
15 -0,0052 -0,0088 0,0004
16 -0,0040 -0,0045 0,0047
17 0,0049 0,0011 0,0103
18 -0,0522 -0,0609 -0,0517
19 -0,0402 -0,0434 -0,0342
20 0,0067 0,0041 0,0133
21 -0,0161 -0,0216 -0,0124
22 -0,0058 -0,0107 -0,0015
23 0,0106 0,0060 0,0152
24 0,0050 0,0001 0,0093
25 0,0112 0,0063 0,0154
26 0,0007 -0,0023 0,0069
27 0,0095 0,0030 0,0121
28 0,0048 0,0029 0,0120
29 0,0039 -0,0013 0,0079
30 0,0139 0,0096 0,0188
31 0,0002 -0,0022 0,0070
32 0,0080 0,0023 0,0115
33 0,0010 -0,0024 0,0068
34 0,0102 0,0066 0,0158
35 -0,0064 -0,0105 -0,0013
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36 0,0037 0,0014 0,0106
37 -0,0063 -0,0089 0,0003
38 0,0040 1,3240 0,0092
39 -0,0030 -0,0072 0,0020
40 -0,0153 -0,0184 -0,0092
41 0,0180 0,0127 0,0219
42 0,0000 -0,0032 0,0060
43 -0,0024 -0,0056 0,0036
44 -0,0092 -0,0125 -0,0033
45 -0,0028 -0,0060 0,0032
46 0,0121 0,0080 0,0172
47 -0,0318 -0,0329 -0,0237
48 -0,0198 -0,0225 -0,0133
49 0,0117 0,0074 0,0166
50 0,0007 -0,0018 0,0074
51 0,0074 0,0034 0,0126
52 0,0106 0,0060 0,0152
53 -0,0195 -0,0225 -0,0133
54 -0,0120 -0,0182 -0,0090
55 -0,0250 -0,0295 -0,0203
56 -0,0200 -0,0232 -0,0140
57 0,0126 0,0062 0,0154
58 -0,0343 -0,0424 -0,0332
59 0,0286 0,0265 0,0357
60 0,0138 0,0072 0,0164
61 0,0027 -0,0006 0,0086
62 0,0100 0,0057 0,0148
63 -0,0032 -0,0071 0,0021
64 0,0142 0,0093 0,0184
65 -0,0037 -0,0088 0,0004
66 0,0079 0,0041 0,0133
67 0,0084 0,0057 0,0149
68 -0,0018 -0,0059 0,0033
69 0,0153 0,0103 0,0195
70 -0,0068 -0,0117 -0,0025
71 -0,0209 -0,0266 -0,0174
72 -0,0072 -0,0104 -0,0012
73 0,0009 -0,0035 0,0057
74 0,0082 0,0058 0,0150
75 0,0080 0,0047 0,0138
76 -0,0002 -0,0036 0,0056
77 -0,0096 -0,0127 -0,0036
78 -0,0020 -0,0054 0,0038
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79 -0,0195 -0,0226 -0,0134
80 -0,0058 -0,0082 0,0010
81 -0,0541 -0,0587 -0,0495
82 -0,0004 -0,0008 0,0083
83 0,0273 0,0186 0,0278
84 0,0169 0,0102 0,0194
85 0,0007 -0,0013 0,0079
86 -0,0112 -0,0144 -0,0052
87 -0,0037 -0,0056 0,0036
88 0,0166 0,0100 0,0192
89 -0,0002 -0,0032 0,0060
90 0,0126 0,0095 0,0187
91 -0,0209 -0,0214 -0,0122
92 -0,0145 -0,0181 -0,0089
93 0,0178 0,0130 0,0221
94 -0,0071 -0,0101 -0,0010
95 -0,0337 -0,0374 -0,0282
96 0,0239 0,0191 0,0283
97 0,0074 0,0036 0,0128
98 -0,0308 -0,0324 -0,0233
99 -0,0228 -0,0234 -0,0143
100 0,0129 0,0058 0,0150
101 0,0032 -0,0033 0,0058
102 -0,0064 -0,0116 -0,0024
103 0,0251 0,0197 0,0288
104 0,0041 -1,0651 0,0092
105 0,0077 0,0030 0,0122
106 0,0076 0,0039 0,0130
107 0,0210 0,0162 0,0254
108 0,0049 0,0002 0,0094
109 -0,0160 -0,0207 -0,0115
110 -0,0178 -0,0233 -0,0141
111 -0,0047 -0,0089 0,0003
112 0,0023 -0,0016 0,0076
113 0,0194 0,0157 0,0248
114 0,0094 0,0043 0,0135
115 -0,0033 -0,0062 0,0029
116 -0,0037 -0,0062 0,0030
117 -0,0119 -0,0130 -0,0038
118 -0,0199 -0,0232 -0,0140
119 -0,0120 -0,0160 -0,0068
120 0,0131 0,0085 0,0177
121 -0,0267 -0,0293 -0,0201
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122 -0,0085 -0,0096 -0,0005
123 0,0068 0,0042 0,0134
124 0,0004 -0,0031 0,0061
125 0,0041 -0,0027 0,0065
126 0,0189 0,0151 0,0243
127 0,0041 0,0001 0,0093
128 -0,0007 -0,0065 0,0027
129 -0,0005 -0,0036 0,0056
130 0,0069 0,0032 0,0124
131 -0,0044 -0,0069 0,0023
132 -0,0049 -0,0079 0,0013
133 0,0084 0,0027 0,0119
134 -0,0065 -0,0116 -0,0024
135 -0,0023 -0,0074 0,0018
136 0,0020 -0,0015 0,0077
137 -0,0014 -0,0063 0,0029
138 -0,0102 -0,0150 -0,0058
139 0,0072 0,0012 0,0104
140 0,0018 -0,0015 0,0077
141 0,0037 -0,0018 0,0074
142 0,0078 0,0026 0,0118
143 0,0014 -0,0011 0,0081
144 0,0155 0,0112 0,0204
145 0,0034 0,0002 0,0093
146 -0,0054 -0,0128 -0,0036
147 0,0066 0,0027 0,0118
148 -0,0048 -0,0071 0,0021
149 -0,0063 -0,0101 -0,0009
150 -0,0005 -0,0035 0,0057
151 0,0071 0,0021 0,0112
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EK-4: Ulusal BIST-50 Endeksinin 2010-2012 Yillar1 Arasindaki Gozlemlenen

Getirisinin Bulamk Alt ve Ust Siir Degerleri ile Karsilastirilma Sonuclar

(h=0,9 i¢in)
Haftalar Y; yait yiist

1 0,0072 0,0045 0,0097

2 0,0022 -0,0008 0,0044

3 -0,0033 -0,0069 -0,0014

4 0,0125 0,0097 0,0150

5 -0,0297 -0,0331 -0,0279

6 0,0160 0,0133 0,0186

7 -0,0166 -0,0189 -0,0138

8 -0,0200 -0,0226 -0,0173

9 -0,0057 -0,0069 -0,0016
10 -0,0076 -0,0110 -0,0056
11 -0,0136 -0,0171 -0,0121
12 0,0371 0,0332 0,0384
13 0,0212 0,0169 0,0225
14 -0,0043 -0,0071 -0,0018
15 -0,0050 -0,0079 -0,0026
16 -0,0021 -0,0037 0,0014
17 0,0047 0,0014 0,0068
18 -0,0540 -0,0589 -0,0538
19 -0,0382 -0,0415 -0,0363
20 0,0073 0,0052 0,0104
21 -0,0161 -0,0201 -0,0148
22 -0,0062 -0,0093 -0,0041
23 0,0098 0,0068 0,0121
24 0,0042 0,0010 0,0062
25 0,0101 0,0071 0,0123
26 0,0005 -0,0013 0,0038
27 0,0079 0,0030 0,0086
28 0,0068 0,0037 0,0089
29 0,0030 -0,0005 0,0049
30 0,0133 0,0100 0,0154
31 0,0013 -0,0015 0,0039
32 0,0061 0,0031 0,0083
33 0,0017 -0,0013 0,0039
34 0,0097 0,0071 0,0124
35 -0,0062 -0,0091 -0,0040

133



36 0,0048 0,0023 0,0075
37 -0,0052 -0,0079 -0,0026
38 0,0036 0,0004 0,0058
39 -0,0023 -0,0063 -0,0008
40 -0,0139 -0,0166 -0,0115
41 0,0160 0,0130 0,0183
42 0,0000 -0,0023 0,0028
43 -0,0019 -0,0046 0,0006
44 -0,0083 -0,0115 -0,0062
45 -0,0019 -0,0035 0,0012
46 0,0126 0,0082 0,0137
47 -0,0282 -0,0313 -0,0259
48 -0,0182 -0,0208 -0,0155
49 0,0117 0,0077 0,0133
50 0,0004 -0,0007 0,0044
51 0,0067 0,0038 0,0092
52 0,0097 0,0067 0,0120
53 -0,0175 -0,0209 -0,0158
54 -0,0130 -0,0169 -0,0117
55 -0,0248 -0,0283 -0,0229
56 -0,0186 -0,0214 -0,0162
57 0,0102 0,0076 0,0125
58 -0,0359 -0,0409 -0,0357
59 0,0281 0,0270 0,0322
60 0,0116 0,0072 0,0128
61 0,0026 0,0002 0,0055
62 0,0091 0,0062 0,0116
63 -0,0028 -0,0067 -0,0011
64 0,0125 0,0098 0,0151
65 -0,0040 -0,0080 -0,0025
66 0,0073 0,0049 0,0101
67 0,0091 0,0065 0,0118
68 -0,0018 -0,0049 0,0004
69 0,0138 0,0106 0,0160
70 -0,0069 -0,0109 -0,0055
71 -0,0207 -0,0253 -0,0200
72 -0,0064 -0,0096 -0,0041
73 0,0005 -0,0022 0,0029
74 0,0117 0,0069 0,0120
75 0,0075 0,0055 0,0107
76 0,0001 -0,0029 0,0024
77 -0,0084 -0,0118 -0,0064
78 -0,0022 -0,0044 0,0008
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79 -0,0179 -0,0214 -0,0161
80 -0,0047 -0,0070 -0,0018
81 -0,0517 -0,0568 -0,0515
82 0,0019 0,0002 0,0054
83 0,0223 0,0190 0,0243
84 0,0156 0,0104 0,0159
85 0,0019 -577748 0,0052
86 -0,0103 -0,0134 -0,0080
87 -0,0033 -0,0042 0,0009
88 0,0139 0,0105 0,0157
89 0,0008 -0,0024 0,0030
90 0,0134 0,0106 0,0157
91 -0,0201 -0,0204 -0,0149
92 -0,0137 -0,0170 -0,0116
93 0,0160 0,0136 0,0188
94 -0,0068 -0,0085 -0,0035
95 -0,0338 -0,0358 -0,0306
96 0,0239 0,0196 0,0250
97 0,0066 0,0040 0,0094
98 -0,0294 -0,0302 -0,0252
99 -0,0212 -0,0219 -0,0167
100 0,0116 0,0064 0,0118
101 0,0016 -0,0023 0,0030
102 -0,0068 -0,0109 -0,0056
103 0,0227 0,0199 0,0253
104 0,0039 0,0008 0,0062
105 0,0074 0,0032 0,0088
106 0,0087 0,0042 0,0097
107 0,0198 0,0167 0,0221
108 0,0041 0,0011 0,0064
109 -0,0158 -0,0193 -0,0140
110 -0,0196 -0,0217 -0,0165
111 -0,0049 -0,0080 -0,0027
112 0,0027 -0,0008 0,0046
113 0,0181 0,0159 0,0212
114 0,0080 0,0049 0,0102
115 -0,0029 -0,0054 -0,0002
116 -0,0027 -0,0048 0,0003
117 -0,0095 -0,0111 -0,0061
118 -0,0184 -0,0218 -0,0166
119 -0,0114 -0,0148 -0,0095
120 0,0124 0,0090 0,0142
121 -0,0245 -0,0273 -0,0222
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122 -0,0054 -0,0085 -0,0033
123 0,0070 0,0050 0,0103
124 0,0004 -0,0024 0,0029
125 0,0010 -0,0020 0,0034
126 0,0176 0,0154 0,0207
127 0,0039 0,0009 0,0062
128 -0,0015 -0,0055 -0,0001
129 -0,0003 -0,0027 0,0025
130 0,0062 0,0037 0,0090
131 -0,0034 -0,0062 -0,0008
132 -0,0040 -0,0070 -0,0017
133 0,0079 0,0035 0,0089
134 -0,0068 -0,0104 -0,0050
135 -0,0031 -0,0063 -0,0010
136 0,0024 -0,0009 0,0045
137 -0,0019 -0,0053 | 3015466267,4589
138 -0,0106 -0,0136 -0,0084
139 0,0059 0,0021 0,0074
140 0,0007 -0,0004 0,0045
141 0,0019 -0,0011 0,0043
142 0,0067 0,0031 0,0084
143 0,0005 0,0003 0,0050
144 0,0145 0,0116 0,0170
145 0,0038 0,0011 0,0063
146 -0,0075 -0,0117 -0,0063
147 0,0069 0,0034 0,0087
148 -0,0042 -0,0061 -0,0009
149 -0,0064 -0,0086 -0,0035
150 0,0002 -0,0031 0,0023
151 0,0061 0,0027 0,0081
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EK-5: Ulusal BIST-100 Endeksinin 2010-2012 Yillar1 Arasindaki Goézlemlenen

Getirisinin Bulamk Alt ve Ust Siir Degerleri ile Karsilastirilma Sonuclar

(h=0,9 i¢in)
Haftalar Y; yait yiist

1 0,0074 0,0074 0,0074

2 0,0019 0,0019 0,0019

3 -0,0032 -0,0032 -0,0032

4 0,0127 0,0127 0,0127

5 -0,0293 -0,0293 -0,0293

6 0,0159 0,0159 0,0159

7 -0,0156 -0,0156 -0,0156

8 -0,0187 -0,0187 -0,0187

9 -0,0052 -0,0052 -0,0052
10 -0,0073 -0,0073 -0,0073
11 -0,0143 -0,0143 -0,0143
12 0,0344 0,0344 0,0344
13 0,0205 0,0205 0,0205
14 -0,0041 -0,0041 -0,0041
15 -0,0047 -0,0047 -0,0047
16 -0,0020 -0,0020 -0,0020
17 0,0041 0,0041 0,0041
18 -0,0554 -0,0554 -0,0554
19 -0,0378 -0,0378 -0,0378
20 0,0077 0,0077 0,0077
21 -0,0160 -0,0160 -0,0160
22 -0,0062 -0,0062 -0,0062
23 0,0095 0,0095 0,0095
24 0,0037 0,0037 0,0037
25 0,0096 0,0096 0,0096
26 0,0008 0,0008 0,0008
27 0,0066 0,0066 0,0066
28 0,0061 0,0061 0,0061
29 0,0028 0,0028 0,0028
30 0,0132 0,0132 0,0132
31 0,0016 0,0016 0,0016
32 0,0054 0,0054 0,0054
33 0,0018 0,0018 0,0018
34 0,0098 0,0098 0,0098
35 -0,0061 -0,0061 -0,0061
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36 0,0051 0,0051 0,0051
37 -0,0046 -0,0046 -0,0046
38 0,0032 0,0032 0,0032
39 -0,0020 -0,0020 -0,0020
40 -0,0136 -0,0136 -0,0136
41 0,0155 0,0155 0,0155
42 303,5615 -396,9960 303,5615
43 -0,0019 -0,0019 -0,0019
44 -0,0079 -0,0079 -0,0079
45 -0,0015 -0,0015 -0,0015
46 0,0117 0,0117 0,0117
47 -0,0268 -0,0268 -0,0268
48 -0,0165 -0,0165 -0,0165
49 0,0117 0,0117 0,0117
50 0,0014 0,0014 0,0014
51 0,0068 0,0068 0,0068
52 0,0096 0,0096 0,0096
53 -0,0176 -0,0176 -0,0176
54 -0,0135 -0,0135 -0,0135
55 -0,0243 -0,0243 -0,0243
56 -0,0177 -0,0177 -0,0177
57 0,0092 0,0092 0,0092
58 -0,0377 -0,0377 -0,0377
59 0,0292 0,0292 0,0292
60 0,0108 0,0108 0,0108
61 0,0030 0,0030 0,0030
62 0,0098 0,0098 0,0098
63 -0,0022 -0,0022 -0,0022
64 0,0121 0,0121 0,0121
65 -0,0039 -0,0039 -0,0039
66 0,0074 0,0074 0,0074
67 0,0092 0,0092 0,0092
68 -0,0012 -0,0012 -0,0012
69 0,0134 0,0134 0,0134
70 -0,0072 -0,0072 -0,0072
71 -0,0214 -0,0214 -0,0214
72 -0,0052 -0,0052 -0,0052
73 0,0003 0,0003 0,0003
74 0,0096 0,0096 0,0096
75 0,0076 0,0076 0,0076
76 -0,0002 -0,0002 -0,0002
77 -0,0081 -0,0081 -0,0081
78 -0,0020 -0,0020 -0,0020
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79 -0,0180 -0,0180 -0,0180
80 -0,0042 -0,0042 -0,0042
81 -0,0522 -0,0522 -0,0522
82 0,0030 0,0030 0,0030
83 0,0212 0,0212 0,0212
84 0,0138 0,0138 0,0138
85 0,0037 0,0037 0,0037
86 -0,0095 -0,0095 -0,0095
87 -0,0012 -0,0012 -0,0012
88 0,0123 0,0123 0,0123
89 0,0015 0,0015 0,0015
90 0,0129 0,0129 0,0129
91 -0,0161 -0,0161 -0,0161
92 -0,0133 -0,0133 -0,0133
93 0,0156 0,0156 0,0156
94 -0,0062 -0,0062 -0,0062
95 -0,0325 -0,0325 -0,0325
96 0,0230 0,0230 0,0230
97 0,0069 0,0069 0,0069
98 -0,0266 -0,0266 -0,0266
99 -0,0187 -0,0187 -0,0187
100 0,0101 0,0101 0,0101
101 0,0011 0,0011 0,0011
102 -0,0079 -0,0079 -0,0079
103 0,0227 0,0227 0,0227
104 0,0044 0,0044 0,0044
105 0,0072 0,0072 0,0072
106 0,0078 0,0078 0,0078
107 0,0196 0,0196 0,0196
108 0,0044 0,0044 0,0044
109 -0,0157 -0,0157 -0,0157
110 -0,0182 -0,0182 -0,0182
111 -0,0052 -0,0052 -0,0052
112 0,0025 0,0025 0,0025
113 0,0179 0,0179 0,0179
114 0,0079 0,0079 0,0079
115 -0,0027 -0,0027 -0,0027
116 -0,0023 -0,0023 -0,0023
117 -0,0084 -0,0084 -0,0084
118 -0,0183 -0,0183 -0,0183
119 -0,0114 -0,0114 -0,0114
120 0,0111 0,0111 0,0111
121 -0,0237 -0,0237 -0,0237
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122 -0,0061 -0,0061 -0,0061
123 0,0078 0,0078 0,0078
124 0,0006 0,0006 0,0006
125 0,0014 0,0014 0,0014
126 0,0173 0,0173 0,0173
127 0,0038 0,0038 0,0038
128 -0,0016 -0,0016 -0,0016
129 -0,0005 -0,0005 -0,0005
130 0,0063 0,0063 0,0063
131 -0,0031 -0,0031 -0,0031
132 -0,0039 -0,0039 -0,0039
133 0,0069 0,0069 0,0069
134 -0,0065 -0,0065 -0,0065
135 -0,0029 -0,0029 -0,0029
136 0,0022 0,0022 0,0022
137 -0,0018 -0,0018 -0,0018
138 -0,0106 -0,0106 -0,0106
139 0,0048 0,0048 0,0048
140 0,0002 0,0002 0,0002
141 0,0018 0,0018 0,0018
142 0,0059 0,0059 0,0059
143 0,0002 0,0002 0,0002
144 0,0144 0,0144 0,0144
145 0,0037 0,0037 0,0037
146 -0,0077 -0,0077 -0,0077
147 0,0064 0,0064 0,0064
148 -0,0035 -0,0035 -0,0035
149 -0,0059 -0,0059 -0,0059
150 | -8234292860,7179| -8234293567,3289 | -8234292860,7179
151 0,0058 0,0058 0,0058
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SONUCLARI

EK-6 ULUSAL BIST-30 ENDEKSi ZAMAN SERIiSI REGRESYON ANALIZI

Dependent Yariable: XU30 DIBS
Method: Least Squares

Date: 07/01/15 Time: 03:36
Sample: 1 151

Included observations: 151

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C 1.42E-05 0.000123 0115339 0.9083

XU100 DIBS 1.061784 0.009097 116.7216 0.0000

SMB -0.086809 0.017698 4905154 0.0000

HML 0.024455 0.021656 1.129256 0.2606

R-squared 0989757 Mean dependent var -0.000998

Adjusted R-squared 0989548 5.D. dependent var 0.014724

S.E. of regression 0.001505 Akaike info criterion -10.13353

Sum squared resid 0.000333 Schwarz criterion -10.05360

Log likelihood 769.0815 Hannan-Quinn criter. 1010106

F-statistic 4734704  Durbin-Watson stat 2.005447
Prob(F-statistic) 0.000000
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SONUCLARI

EK-7 ULUSAL BIST-50 ENDEKSi ZAMAN SERIiSI REGRESYON ANALIZi

Dependent Varnable: XU50 DIES
Method: Least Squares

Date: 06/10/15 Time: 04:17
Sample: 1 151

Included observations: 151

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic FProb.

C -3.18E-05 6.17TE-05 -0.515782 0.6068

AU100 DIES 1.021588 0.004566 223.7420 0.0000

SMB -0.043458 0.00B8B2 4892274 0.0000

HML 0.007530 0.010870 0692772 0.4845

R-squared 0.997188 Mean dependent var -0.001013

Adjusted R-squared 0997131 5.D. dependent var 0.014106

S.E. of regression 0.000756 Akaike info cntenon -11.51212

Sum squared resid 8.39E-05 Schwarz criterion -11.43219

Log likelihood 8731647 Hannan-Quinn criter. -11.47964

F-statistic 17378.67 Durbin-Watson stat 1.973838
Prob(F-statistic) 0.000000
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EK-8 ULUSAL BIST-100 ENDEKSi ZAMAN SERIiSi REGRESYON

ANALIZI SONUCLARI

Dependent Vanable: XU100 DIBS

Method: Least Squares
Date: 06/10/15 Time: 04:18

Sample: 1 151
Included observations: 151

Vanable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C -4 24E-19 6.99E-20 -6.056318 0.0000

XU100 DIBS 1.000000 5.17E-18 1.93E+17 0.0000

SMB -1.19E-16 1.01E-17  -11.84719 0.0000

HML 0.000000 1.23E-17 0.000000 1.0000

R-squared 1.000000 Mean dependent var -0.000970

Adjusted R-squared 1.000000 S.D. dependent var 0.013798

S.E. of regression B.56E-19  Sum squared resid 1.08E-34

F-statistic 1.30E+34 Durbin-Watson stat 1.963345
Prob(F-statistic) 0.000000
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EK-9 BIST-30 ENDEKSI Y¢rtalama yalt yist hg GERLERI

i giizlem 7?” 7?st Y?rtalama
1 0.0034| 0.0126| 0.0080
2 -0.0016| 0.0076| 0.0030
3 -0.0077] 0.0015| -0.0031
4 0.0090| 0.0182| 0.0136
5 -0.0347| -0.0256| -0.0302
6 0.0127| 0.0219| 0.0173
7 -0.0209| -0.0117| -0.0163
8 -0.0241| -0.0149| -0.0195
9 -0.0070| 0.0022| -0.0024
10 -0.0118| -0.0026| -0.0072
11 -0.0187| -0.0096 | -0.0141
12 0.0332]| 0.0424| 0.0378
13 0.0170| 0.0262| 0.0216
14 -0.0078| 0.0014| -0.0032
15 -0.0088| 0.0004| -0.0042
16 -0.0045| 0.0047| 0.0001
17 0.0011] 0.0103| 0.0057
18 -0.0609| -0.0517| -0.0563
19 -0.0434| -0.0342| -0.0388
20 0.0041| 0.0133] 0.0087
21 -0.0216| -0.0124| -0.0170
22 -0.0107] -0.0015| -0.0061
23 0.0060| 0.0152| 0.0106
24 0.0001| 0.0093| 0.0047
25 0.0063| 0.0154| 0.0108
26 -0.0023| 0.0069| 0.0023
27 0.0030| 0.0121| 0.0076
28 0.0029| 0.0120| 0.0074
29 -0.0013| 0.0079| 0.0033
30 0.0096| 0.0188| 0.0142
31 -0.0022| 0.0070| 0.0024
32 0.0023| 0.0115] 0.0069
33 -0.0024| 0.0068| 0.0022
34 0.0066| 0.0158| 0.0112
35 -0.0105| -0.0013| -0.0059
36 0.0014| 0.0106| 0.0060
37 -0.0089| 0.0003| -0.0043
38 1.3240| 0.0092| 0.6666
39 -0.0072| 0.0020| -0.0026
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40 -0.0184| -0.0092| -0.0138
41 0.0127| 0.0219 0.0173
42 -0.0032| 0.0060| 0.0014
43 -0.0056| 0.0036| -0.0010
44 -0.0125| -0.0033| -0.0079
45 -0.0060| 0.0032| -0.0014
46 0.0080| 0.0172 0.0126
47 -0.0329| -0.0237| -0.0283
48 -0.0225| -0.0133| -0.0179
49 0.0074| 0.0166 0.0120
50 -0.0018| 0.0074| 0.0028
51 0.0034| 0.0126 0.0080
52 0.0060| 0.0152 0.0106
53 -0.0225| -0.0133| -0.0179
54 -0.0182| -0.0090| -0.0136
55 -0.0295| -0.0203| -0.0249
56 -0.0232| -0.0140| -0.0186
57 0.0062| 0.0154| 0.0108
58 -0.0424| -0.0332| -0.0378
59 0.0265| 0.0357 0.0311
60 0.0072| 0.0164| 0.0118
61 -0.0006| 0.0086 0.0040
62 0.0057| 0.0148 0.0102
63 -0.0071| 0.0021| -0.0025
64 0.0093| 0.0184| 0.0139
65 -0.0088| 0.0004| -0.0042
66 0.0041| 0.0133 0.0087
67 0.0057| 0.0149 0.0103
68 -0.0059| 0.0033| -0.0013
69 0.0103| 0.0195 0.0149
70 -0.0117] -0.0025| -0.0071
71 -0.0266 | -0.0174| -0.0220
72 -0.0104| -0.0012| -0.0058
73 -0.0035| 0.0057 0.0011
74 0.0058| 0.0150| 0.0104
75 0.0047| 0.0138 0.0092
76 -0.0036| 0.0056 0.0010
77 -0.0127| -0.0036| -0.0082
78 -0.0054| 0.0038| -0.0008
79 -0.0226| -0.0134| -0.0180
80 -0.0082| 0.0010| -0.0036
81 -0.0587| -0.0495| -0.0541
82 -0.0008| 0.0083 0.0038
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83 0.0186| 0.0278 0.0232
84 0.0102| 0.0194| 0.0148
85 -0.0013| 0.0079 0.0033
86 -0.0144| -0.0052| -0.0098
87 -0.0056| 0.0036| -0.0010
88 0.0100| 0.0192 0.0146
89 -0.0032| 0.0060| 0.0014
90 0.0095| 0.0187 0.0141
91 -0.0214| -0.0122| -0.0168
92 -0.0181| -0.0089| -0.0135
93 0.0130| 0.0221 0.0176
94 -0.0101| -0.0010| -0.0055
95 -0.0374| -0.0282| -0.0328
96 0.0191| 0.0283 0.0237
97 0.0036| 0.0128 0.0082
98 -0.0324| -0.0233| -0.0279
99 -0.0234| -0.0143| -0.0188
100 0.0058| 0.0150| 0.0104
101 -0.0033| 0.0058 0.0012
102 -0.0116| -0.0024| -0.0070
103 0.0197| 0.0288 0.0243
104 -1.0651| 0.0092| -0.5280
105 0.0030| 0.0122 0.0076
106 0.0039| 0.0130| 0.0085
107 0.0162| 0.0254| 0.0208
108 0.0002| 0.0094| 0.0048
109 -0.0207| -0.0115| -0.0161
110 -0.0233| -0.0141| -0.0187
111 -0.0089| 0.0003| -0.0043
112 -0.0016| 0.0076 0.0030
113 0.0157| 0.0248 0.0202
114 0.0043| 0.0135 0.0089
115 -0.0062| 0.0029| -0.0017
116 -0.0062| 0.0030| -0.0016
117 -0.0130| -0.0038| -0.0084
118 -0.0232| -0.0140| -0.0186
119 -0.0160| -0.0068| -0.0114
120 0.0085| 0.0177 0.0131
121 -0.0293| -0.0201| -0.0247
122 -0.0096| -0.0005| -0.0051
123 0.0042| 0.0134| 0.0088
124 -0.0031| 0.0061 0.0015
125 -0.0027| 0.0065 0.0019
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126 0.0151| 0.0243 0.0197
127 0.0001| 0.0093 0.0047
128 -0.0065| 0.0027| -0.0019
129 -0.0036| 0.0056 0.0010
130 0.0032| 0.0124| 0.0078
131 -0.0069| 0.0023| -0.0023
132 -0.0079| 0.0013| -0.0033
133 0.0027| 0.0119 0.0073
134 -0.0116| -0.0024| -0.0070
135 -0.0074| 0.0018| -0.0028
136 -0.0015| 0.0077 0.0031
137 -0.0063| 0.0029| -0.0017
138 -0.0150| -0.0058| -0.0104
139 0.0012| 0.0104| 0.0058
140 -0.0015| 0.0077 0.0031
141 -0.0018| 0.0074| 0.0028
142 0.0026| 0.0118 0.0072
143 -0.0011| 0.0081 0.0035
144 0.0112| 0.0204| 0.0158
145 0.0002| 0.0093 0.0048
146 -0.0128| -0.0036| -0.0082
147 0.0027| 0.0118 0.0073
148 -0.0071| 0.0021| -0.0025
149 -0.0101| -0.0009| -0.0055
150 -0.0035| 0.0057 0.0011
151 0.0021| 0.0112 0.0066
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EK-10 BIST-50 ENDEKSI Y¢rtalama yalt yist pp GERLERI

i: gozlem 0.0045 0.0097 0.0071
1 -0.0008 0.0044 0.0018
2 -0.0069 -0.0014 -0.0041
3 0.0097 0.0150 0.0124
4 -0.0331 -0.0279 -0.0305
5 0.0133 0.0186 0.0160
6 -0.0189 -0.0138 -0.0163
7 -0.0226 -0.0173 -0.0200
8 -0.0069 -0.0016 -0.0043
9 -0.0110 -0.0056 -0.0083
10 -0.0171 -0.0121 -0.0146
11 0.0332 0.0384 0.0358
12 0.0169 0.0225 0.0197
13 -0.0071 -0.0018 -0.0044
14 -0.0079 -0.0026 -0.0053
15 -0.0037 0.0014 -0.0011
16 0.0014 0.0068 0.0041
17 -0.0589 -0.0538 -0.0563
18 -0.0415 -0.0363 -0.0389
19 0.0052 0.0104 0.0078
20 -0.0201 -0.0148 -0.0175
21 -0.0093 -0.0041 -0.0067
22 0.0068 0.0121 0.0094
23 0.0010 0.0062 0.0036
24 0.0071 0.0123 0.0097
25 -0.0013 0.0038 0.0013
26 0.0030 0.0086 0.0058
27 0.0037 0.0089 0.0063
28 -0.0005 0.0049 0.0022
29 0.0100 0.0154 0.0127
30 -0.0015 0.0039 0.0012
31 0.0031 0.0083 0.0057
32 -0.0013 0.0039 0.0013
33 0.0071 0.0124 0.0098
34 -0.0091 -0.0040 -0.0065
35 0.0023 0.0075 0.0049
36 -0.0079 -0.0026 -0.0052
37 0.0004 0.0058 0.0031
38 -0.0063 -0.0008 -0.0035
39 -0.0166 -0.0115 -0.0140
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40 0.0130 0.0183 0.0156
41 -0.0023 0.0028 0.0003
42 -0.0046 0.0006 -0.0020
43 -0.0115 -0.0062 -0.0088
44 -0.0035 0.0012 -0.0012
45 0.0082 0.0137 0.0109
46 -0.0313 -0.0259 -0.0286
47 -0.0208 -0.0155 -0.0181
48 0.0077 0.0133 0.0105
49 -0.0007 0.0044 0.0018
50 0.0038 0.0092 0.0065
51 0.0067 0.0120 0.0094
52 -0.0209 -0.0158 -0.0183
53 -0.0169 -0.0117 -0.0143
54 -0.0283 -0.0229 -0.0256
55 -0.0214 -0.0162 -0.0188
56 0.0076 0.0125 0.0101
57 -0.0409 -0.0357 -0.0383
58 0.0270 0.0322 0.0296
59 0.0072 0.0128 0.0100
60 0.0002 0.0055 0.0029
61 0.0062 0.0116 0.0089
62 -0.0067 -0.0011 -0.0039
63 0.0098 0.0151 0.0125
64 -0.0080 -0.0025 -0.0053
65 0.0049 0.0101 0.0075
66 0.0065 0.0118 0.0091
67 -0.0049 0.0004 -0.0022
68 0.0106 0.0160 0.0133
69 -0.0109 -0.0055 -0.0082
70 -0.0253 -0.0200 -0.0226
71 -0.0096 -0.0041 -0.0068
72 -0.0022 0.0029 0.0004
73 0.0069 0.0120 0.0095
74 0.0055 0.0107 0.0081
75 -0.0029 0.0024 -0.0003
76 -0.0118 -0.0064 -0.0091
77 -0.0044 0.0008 -0.0018
78 -0.0214 -0.0161 -0.0188
79 -0.0070 -0.0018 -0.0044
80 -0.0568 -0.0515 -0.0541
81 0.0002 0.0054 0.0028
82 0.0190 0.0243 0.0216
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83 0.0104 0.0159 0.0131
84 -5777484118.7191 0.0052 | -2888742059.3569
85 -0.0134 -0.0080 -0.0107
86 -0.0042 0.0009 -0.0016
87 0.0105 0.0157 0.0131
88 -0.0024 0.0030 0.0003
89 0.0106 0.0157 0.0131
90 -0.0204 -0.0149 -0.0177
91 -0.0170 -0.0116 -0.0143
92 0.0136 0.0188 0.0162
93 -0.0085 -0.0035 -0.0060
94 -0.0358 -0.0306 -0.0332
95 0.0196 0.0250 0.0223
96 0.0040 0.0094 0.0067
97 -0.0302 -0.0252 -0.0277
98 -0.0219 -0.0167 -0.0193
99 0.0064 0.0118 0.0091
100 -0.0023 0.0030 0.0004
101 -0.0109 -0.0056 -0.0082
102 0.0199 0.0253 0.0226
103 0.0008 0.0062 0.0035
104 0.0032 0.0088 0.0060
105 0.0042 0.0097 0.0069
106 0.0167 0.0221 0.0194
107 0.0011 0.0064 0.0038
108 -0.0193 -0.0140 -0.0166
109 -0.0217 -0.0165 -0.0191
110 -0.0080 -0.0027 -0.0053
111 -0.0008 0.0046 0.0019
112 0.0159 0.0212 0.0186
113 0.0049 0.0102 0.0075
114 -0.0054 -0.0002 -0.0028
115 -0.0048 0.0003 -0.0023
116 -0.0111 -0.0061 -0.0086
117 -0.0218 -0.0166 -0.0192
118 -0.0148 -0.0095 -0.0122
119 0.0090 0.0142 0.0116
120 -0.0273 -0.0222 -0.0247
121 -0.0085 -0.0033 -0.0059
122 0.0050 0.0103 0.0077
123 -0.0024 0.0029 0.0002
124 -0.0020 0.0034 0.0007
125 0.0154 0.0207 0.0180
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126 0.0009 0.0062 0.0035
127 -0.0055 -0.0001 -0.0028
128 -0.0027 0.0025 -0.0001
129 0.0037 0.0090 0.0063
130 -0.0062 -0.0008 -0.0035
131 -0.0070 -0.0017 -0.0043
132 0.0035 0.0089 0.0062
133 -0.0104 -0.0050 -0.0077
134 -0.0063 -0.0010 -0.0037
135 -0.0009 0.0045 0.0018
136 -0.0053 | 3015466267.4589 | 1507733133.7268
137 -0.0136 -0.0084 -0.0110
138 0.0021 0.0074 0.0047
139 -0.0004 0.0045 0.0020
140 -0.0011 0.0043 0.0016
141 0.0031 0.0084 0.0058
142 0.0003 0.0050 0.0026
143 0.0116 0.0170 0.0143
144 0.0011 0.0063 0.0037
145 -0.0117 -0.0063 -0.0090
146 0.0034 0.0087 0.0061
147 -0.0061 -0.0009 -0.0035
148 -0.0086 -0.0035 -0.0060
149 -0.0031 0.0023 -0.0004
150 0.0027 0.0081 0.0054

151
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