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Oz: Bu galisma, finansal varliklarin dogrusal olmayan yapilarim dikkate alarak gesitlendirme stratejisi sunan
Dinamik Zaman Biikme (DTW) algoritmasinin, geleneksel Markowitz portfoy cesitlendirme stratejisine
tistiinliik saglay1p saglamadigimi aragtirmaktadir. Bu dogrultuda, Borsa Istanbul'da islem goren BIST30 endeksi
kapsamindaki 20 sirketin 01.01.2018-01.01.2024 dénemine ait giinliik hisse senedi fiyat verileri kullanilarak
portfdyler olusturulmus ve performanslari karsilastirilmigtir.

Elde edilen bulgular, DTW algoritmasmin 6zellikle boga piyasalarinda daha yiiksek kiimiilatif getiriler
sagladigini, ancak bu getirilerin daha yiiksek volatilite ve risk ile birlikte geldigini gostermektedir. Diger
taraftan, Markowitz yontemi, daha diisiik volatilite ve daha dengeli getiriler sunarak ay1 piyasalarinda daha
istikrarl1 bir performans sergilemektedir.

Calismanin sonuglari, yatirnmcilarin farkli piyasa kosullarina etkili bir sekilde uyum saglayarak portfdy
performanslarini artirmalarina yardimar olacak alternatif portfoy optimizasyon stratejileri sunmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Dinamik Zaman Biitkme Algoritmasi, Markowitz, Portfoy Cesitlendirme

&

Abstract: This paper investigates whether the Dynamic Time Warping (DTW) algorithm, which provides a
diversification strategy by taking into account the nonlinear structure of financial assets, is superior to the
traditional Markowitz portfolio diversification strategy. In this regard, portfolios were constructed and their
performances were evaluated through a comparison of the daily stock price data of 20 companies within the
scope of the BIST30 index traded in Borsa Istanbul over the period from 01/01/2018 to 01/01/2024.

The findings show that the DTW algorithm provides higher cumulative returns, especially in bull markets, but
these returns come with higher volatility and risk. On the other hand, the Markowitz method is more consistent
in bear markets, offering lower volatility and more stable returns.

The results of the study provide alternative portfolio optimization strategies to help investors improve their
portfolio performance by effectively adapting to different market conditions.
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1. Giris

Portfoyde yer alan menkul kiymetlerin getirileri arasindaki iligkileri dikkate almadan menkul kiymet
sayisinin artirilmasi ile riskin azaltilabilecegini savunan geleneksel portfdy teorisi, modern portfoy
yonetiminin kurucusu olan Markowitz’in gelistirdigi teoriyle gecerliligini kaybetmistir (Demirtas ve
Giingor, 2004: 104). Markowitz 1952 yilinda yayinlamis oldugu “Portfoy Se¢imi” baslikli makalesinde
portfdy seciminde matematiksel bir yontem sunmustur. Bu teori sadece yiiksek getiri elde etmeye yonelik
tutumun kotii bir strateji olusturdugunu; bunun yerine, rasyonel yatinmailarin, getirilerin degiskenligiyle
olctilen yiiksek getiri ve diisiik risk arzularin1 dengelemeleri gerektigini (Brodie vd. 2009: 12267), ayrica
varliklar arasindaki kovaryansi géz 6niinde bulundurarak optimum portfdy olusturulabilecegini (Sirticek
ve Kfen, 2017: 24) savunmaktadir. Teoriye gore yatirimcilar, etkin sinir1 analiz ederek risk tercihlerine ve
getiri hedeflerine gore en uygun portfdy dagilimini belirleyebileceklerdir (Keykhaei, 2016: 765).
Markowitz'in portfoy teorisi, ortalama-varyans modelinin pratik uygulamasi, yani iyi cesitlendirilmis bir
portféy olusturulup olusturulmamasi nedeniyle sorgulanmistir (Eom vd., 2015: 71). Ayrica sadece likit
hisseler i¢in daha uygun olmas (Feng, 2022: 273-274), gercekligi asir1 basitlestirmesi (Guan vd., 2022: 906),
risk dl¢limiinde varyansa giivenerek her zaman dogru se¢im yapamamasi (Kallio ve Hardoroudi, 2019),
gercek piyasa kosullarina uygun olmamasi (Brodie vd., 2009: 12267) gibi elestirilere maruz kalmaistir.
Modelin, s6z konusu elestirilere kars: gelistirilmesi icin gesitlendirmenin 6nemi yadsinamaz bir gergektir
(Massahi vd., 2020: 2424). Cilinkii gesitlendirme ne kadar fazla olursa, portfoylerin basar1 olasiligt da o
kadar artmaktadir. Cesitlendirmenin hizli bir gekilde yapilabilmesi icin, portféyde yer alan menkul
kiymetler, benzer ozelliklere gore ayni kiimede gruplandirilabilir (Gubu vd., 2021a: 33); bu islem
“kiimeleme analizi” olarak adlandirilmaktadir. Kiimeleme analizi, finansal varliklar arasindaki iligkileri ve
kaliplar1 belirlemede etkin ve yatirimcilarin portfdy kompozisyonu hakkinda bilingli kararlar almasinda
basarili bir yontemdir (Guan ve Jiang, 2007: 856; Fedorovich vd., 2021). Boliimleme, hiyerarsik, 1zgara
tabanli, model tabanli, yogunluk tabanl ve ¢ok adimli (Aghabozorgi vd. 2015: 26) kiimeleme portfoy
se¢iminde kullanilan bazi kiimeleme yaklasimlaridir. Bu yaklasimlardan hiyerarsik kiimeleme, nesneler
arasinda belirli bir asama gozeterek siiflandirma yapabilmesi ile dikkat cekmektedir. Zaman serilerindeki
mesafe Ol¢limii  ve kiimelemelerin yapilabilmesi iginse makine Ogrenimi algoritmalaridan
yararlanilmaktadir (Xu vd., 2019: 1). Zaman serisi dizileri arasindaki benzerligi veya mesafeyi dl¢gmek icin
kullanilan ve igeriginde hiyerarsik kiimelemeyi barindiran Dinamik Zaman Biikme algoritmasi (DTW),
zaman boyutlarini dogrusal olmayan bir sekilde biikerek iki zaman serisinin optimal sekilde
hizalanmasina olanak taniyan dinamik bir programlama algoritmasidir (Berndt ve Clifford, 1994: 359; Hsu
vd., 2015: 2838; Xu vd., 2019: 3). Algoritma, dinamik programlama ilkelerine dayanmaktadir (Sakoe ve
Chiba, 1978: 43) ve zaman serilerinde yanlis hizalama sorunlarini ¢6zebilen bir yontemdir (Lampert vd.,
2019: 2421). Zaman serisi kiimelemesinde, uyumlu ve uygun benzerlik dl¢iitiine sahip olmasi, uygulama
oncesi karmasgikliklarin ayarlanabilmesi agisindan DTW saglam bir yontemdir (Keogh ve Ratanamahatana
2005: 358; Aghabozorgi vd., 2015: 32-33; Kate, 2016: 283). Piyasalara ulasan bilgi soklarinin finansal varlik
fiyatlarina ulasmasi ve finansal varliklarin bilgi soklarina tepki hizlar1 birbirinden farklilik
gosterebilmektedir. Bilgi soklarina finansal varliklarin tepkisinin senkronize olmamasi Markowitz gibi
portfoy cesitlendirmesini kovaryans matrisine dayali olarak gerceklestiren stratejilerin portfoy agirliklarin
yakalamakta basarisiz olmasina sebep olabilmektedir. Oysa DTW gibi algoritmalar, finansal zaman
serilerini zaman boyutunda egrilterek (biikerek) dogrusal olmayan mesafe matrislerini olusturmaya
yardim etmektedir. Dogrusal olmayan mesafe matrislerinin kullanilmasi temeline dayanan DTW portfoy
cesitlendirme stratejisi daha direngli portfoyler olusturulmasina katki saglamaktadr.

Bu c¢alismanin temel arastirma sorusu; finansal varliklarin dogrusal olmayan yapisini dikkate alarak
gesitlendirme stratejisi sunan DTW algoritmasindan elde edilen portfoyiin, Markowitz portfoy
cesitlendirme stratejisine tstiinliik kurup kurmadigini cevaplamaktir. Bu ¢alisma, DTW algoritmasin
finansal varliklar arasindaki dinamik iligkileri ve portfdy cesitlendirme stratejisi sunmas1 agisindan
literatiirde yer alan 6ncii calismalardan biridir. Ozellikle makine 6grenmesi temellerine dayali portfoy
gesitlendirme stratejisinin Borsa Istanbul 6zelinde kullamlmas: acisindan da literatiirii zenginlestirmeye
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odaklanmistir. Calismanin ilerleyen kisimlarinda sirasiyla konuya iliskin kisa literatiir, metodoloji ve
portfoy cesitlendirme stratejilerine dair arastirma bulgular: sunulacaktir.

2. Literatiir

Dinamik Zaman Biikme algoritmasinin zaman serilerinde ilk uygulandigi calisma Berndt ve Clifford
(1994)’e aittir. Bu ¢alismada daha rafine DTW algoritmalar: gelistirmek, bunlar1 bir prototip bilgi kesfi
baglaminda degerlendirmek, performans: artirmak icin paralel algoritmalar: kesfetmek amaglanmistir.
DTW algoritmasi, zaman serilerinin farkli segmentleriyle bagimsiz olarak eslestirilmesine dayandigindan,
zaman serisini bolebilir ve paralel eslestirme siireclerini kullanabilir. Hesaplamalarin ayrinti diizeyi,
zaman serisinin aralik boyutu degistirilerek kontrol edilebilir. Bu bagimsiz gorevler daha sonra birden
fazla islemciye dagitilabilir (Berndt ve Clifford, 1994: 368). Finansal piyasalarda DTW, finansal aglar
arasindaki ¢ekirdek tabanli benzerlik 6l¢iisiinii hesaplamak (Bai vd., 2020: 1808), zaman serisi verilerinde
Onerilen temsili desenin optimize edilmis desenini verimli bir sekilde ¢ikarmak, optimum islem ¢ikis
noktasimni bulmak, desen egslestirme sistemi kurmak (Kim vd., 2018: 2), ticaret stratejileri gelistirmek ve
finansal balonlar1 analiz etmek (Caferra vd. 2021) icin kullanilmistir. Ayrica zaman serisi
siiflandirmasinda DTW'nin mesafe 6l¢iimlerindeki performans: dlciilmiistiir (Feng vd., 2010; Kulkarni,
2017; Ratanamahatana ve Keogh, 2004). Siralanan ¢alismalarda DTW’nin uygulanmasinda basarili sonuglar
elde edilmistir. Alan yazindaki calismalarda 6zellikle Ratanamahatana ve Keogh (2004)'in ¢alismasinda
zaman serilerinin siniflandirilmas: ve kiimelenmesi icin DTW’nin, Oklid mesafesinden* daha iistiin
oldugu sonucuna ulasilmistir (Sekil 1). Oklid mesafe olgiimiinde zaman serileri arasmndaki mesafeler
birebir eslestirme yapilarak dogrudan hesaplanurken DTW algoritmasinda ise iki zaman serisinin farkl
hizlarda ilerleyebilecegi varsayilarak en iyi hizalama yapilmasi amaciyla dinamik zaman biikme siiregleri
isletilir. Ozellikle finansal varliklarin bilgi soklarina verdigi tepkinin farkli zaman araliklarinda olmast,
portfoyii olusturacak varliklarin arasindaki iligkilerde zaman kaymalarini beraberinde getirebilmektedir.
Daha sonra DTW'nin kesin dizinlenmesi icin yeni bir teknik gelistiren Keogh ve Ratanamahatana (2005)
simdiye kadar yapilmis en biiyiik ve en kapsamli zaman serisi dizinleme deney kiimelenmesi ¢alismasini
yapmuslardir. Calismada DTW’nin tiim rakip yaklasimlara gore biiyiik istiinliige sahip oldugunu
kanitlamiglardir.
Sekil 1: Oklid Mesafesi ile DTW Algoritmasi

Euclidean distance Dynamic Time Warping

Jeong ve digerleri (2011) bir referans noktasi ile bir test noktas1 arasindaki faz farkin1 DTW modeline dahil
ettikleri ¢alismalarinda optimum agirliklara sahip agirlikli dinamik zaman biitkmesi (WDTW) ve agirlikhi
tiirev dinamik zaman bitkme (WDDTW)'nin zaman serisi siniflandirmasi ve kiimelemesi i¢in dogrulugu
iyilestirme konusunda biiyiik potansiyele sahip oldugu sonucuna varmiglardir. Li (2021) zaman agirlig:
analizine dayali dinamik zaman biikmenin bir uzantisin1 énerdigi ¢alismasinda onerilen teknikte zaman
faktoriinii dikkate almis ve teknigin zaman serisi veri madenciliginde benzerlik dl¢iimii i¢in avantajli bir
yontem oldugu sonucuna ulasmigtir. Kate (2016) DTW'nin giiciinden yararlanan ve giiclii bir makine
ogrenme yontemi (destek vektor makinesi- support vector machine) kullanarak DTW’nin performansinin
daha giiclii oldugu sonucuna ulasmistir. DTW, zaman veya hiz bakimindan farklilik gosterebilen zaman
serisi verileri arasindaki benzerligi 6l¢gmek icin esnek bir yontem sunarak finansal ekonometriye 6nemli
katkilarda bulunmustur. DTW, zaman iginde miikemmel bir sekilde hizalanmamis dizilerin
karsilastirilmasina olanak tamiyarak, veri noktalarmin eszamanli olarak olusmayabilecegi finansal

4 Oklid mesafesi, matematikte ve 6zellikle geometri ve istatistikte kullanilan bir mesafe 6l¢iistidiir. iki nokta arasmdaki en kisa
dogrusal mesafeyi ifade eder. iki boyutlu bir diizlemde, Oklid mesafesi, iki nokta arasindaki mesafeyi hesaplamak icin Pisagor
teoremini kullanir.
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uygulamalarda 6zellikle yararlh olmaktadir (Ling vd., 2015). Bu yontem, es-volatilitelerin tahmin edilmesi,
volatilitenin modellenmesi ve tahmin edilmesi, finansal islem verilerinin analiz edilmesi gibi ¢esitli
alanlarda kullanilmistir (Engle ve Russell, 1998; Franses ve McAleer, 2002).

Alan yazindaki calismalar 6zetlendiginde finansal zaman serilerinde DTW algoritmasinin performanst
diger yaklasimlarla mukayese edilmis, basar1 diizeyinin daha yiiksek oldugu sonucuna ulasilmstir.

3. Metodoloji

Portfoy yonetimi ve varlik se¢imi finans alanindaki karar problemlerinden biridir. Verimli bir portfoy
olusturabilmek i¢in Markowitz (1952) tarafindan ortalama-varyans modeli gelistirilmistir. Modelde risk,
yatirimcilarin risk-getiri tercihlerini analiz edebilmeleri igin niceliksel olarak belirlenmistir. Risk niceligi,
yatinmcilarin yatinm gesitlendirmesiyle olusan risk azaltimini 6lgmelerini saglamaktadir (Nanda vd.,
2010: 8793). Belirli bir risk miktar1 i¢gin Markowitz modeli, miimkiin olan en yiiksek beklenen getiriye sahip
bir portfdyiin nasil secilecegini veya belirli bir beklenen getiri i¢cin miimkiin olan en diisiik riske sahip bir
portfoyiin nasil segilecegini aciklamaktadir (Vaclavik ve Jablonsky, 2012: 474). Markowitz portfoy modeli
asagidaki sekilde yazilabilir (Massahi vd., 2020: 2426):

mino; = ¥, pNRATHY (1)
Yi-1WiR = R, 2)
Yawp=1 ve w; =0 Vi 3)

Denklemde yer alan w; w;, hisse senetlerine yapilan yatirimin agirhgm temsil etmektedir. R;, i hisse
senedinin beklenen getirisini, R, de portfGyiin beklenen getirisini ifade etmektedir. g;; i ve j hisse senetleri
arasindaki kovaryansi, n de hisse senedi sayisini gostermektedir.

Yatirim cgesitlendirmesi, verimli bir portfdy i¢in son derece 6nemlidir. iyi cesitlendirilmis hisse senetlerini
se¢me sorunu hisse senedi verilerinin kiimelenmesiyle ele alinabilir (Nanda vd., 2010: 8793). Iyi organize
edilmis portfdy yonetimi, benzer hareketlere sahip varliklarin kiimelenmesini gerektirir (Shirota ve
Murakami, 2021: 1). Kiimeleme yontemlerinin MV modeli icin bir boyut azaltma veya 6n isleme araci
olarak entegre edilmesi portfdy optimizasyon modelinin performansin iyilestirebilir (Tayali, 2020: 2).

Kiimeleme analizi olarak bilinen kiimeleme verileri analiz etmek i¢in 6nemli bir aractir. Kiimeleme
yontemleri verileri kiime adi verilen birka¢ homojen gruba ayirmaktadir. Kiimeler belirli bir kiime
icerisindeki nesneler arasindaki benzerligin en {iist diizeye cikarildigi, ayni kiimeye ait olmayan nesneler
arasindaki benzerligin de en aza indirilecegi sekilde olusturulmaktadir (Babis ve Stehlikova, 2021: 73). Ham
zaman serisi kiimeleme yontemleri, bireysel zaman serilerini benzerliklerine gore cesitli gruplara ayurir.
Kiimeleme yontemlerinin iki 6nemli 6zelligi, (1) mesafe Ol¢limii ve (2) boliimleme kiimeleme veya
hiyerarsik kiimeleme gibi kiimelemeye yo6nelik algoritmalardir (Shirota ve Murakami, 2021: 1).

Hiyerargik kiimeleme yontemi veri nesnelerini bir kiime agacina gruplayarak ¢alismaktadir. Toplayici ve
boliicii olmak tizere iki tiir hiyerarsik kiimeleme yontemi bulunmaktadir. Toplayici yontemler, her nesneyi
kendi kiimesine yerlestirerek baslar ardindan kiimeleri daha biiyiik kiimelere birlestirerek tiim nesneler
tek bir kiimede olana ya da istenen kiime say1s1 gibi belirli sonlandirma kosullarina ulagilana kadar devam
eder. Boliicli yontemler ise bu iglemin tam tersini yapar (Liao, 2005: 1858).

Hiyerarsik kiimeleme, ikili hiyerarsik kiimelemenin gorsellestirmeleri olan dendrogramlarin ¢izilmesini
saglamaktadir. Dendrogram, farkli veri kiimeleri arasindaki hiyerarsik iligkileri gdsteren bir tiir agag
diyagrami olup hiyerarsik kiimeleme sonuglarinin ilging ve bilgilendirici bir gorsellestirmesini
saglamaktadir. Bir dendrogram hiyerarsik kiimeleme algoritmasinin hafizasini icermekte, bdylece yalnizca
grafik incelenerek kiimenin nasil olustugu anlasilabilmektedir. Hiyerarsik kiimeleme uygulamasinin kolay
olmasi, kiime sayisinin belirtilmesini gerektirmemesi ve verilerin anlasilmasinda faydali olan
dendrogramlar tiretmesi gibi avantajlara sahiptir. Ancak hiyerarsik kiimelemenin zaman karmasiklig
uzun hesaplama siirelerine neden olabilmektedir. Eger biiyiik bir veri seti varsa dendrograma bakarak
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dogru kiime sayisini belirlemek zorlagsmaktadir. Aykir1 degerlere karsi ¢ok hassas olan hiyerarsik
kiimelemenin performansi aykir: degerlerin varliginda 6nemli 6l¢iide diismektedir (Tatsat vd., 2020: 241).

Hiyerarsik kiimeleme esit uzunluktaki kiime zaman serileriyle sinirh degildir. Mesafe veya benzerligi
hesaplamak icin uygun bir mesafe Olgiisii kullanilirsa esit olmayan uzunluktaki seriler icin de
kullanilabilmektedir (Liao, 2005: 1860). Zaman serilerinin benzerliginin hesaplanmasinda siklikla
kullanilan iki yéntem Oklid mesafesi ve Dinamik Zaman Biikme algoritmasidir (Liu vd., 2018: 98-101).
Oklid mesafesi kullanilabilecek etkili bir mesafe dl¢limiidiir. Iki zaman serisi arasindaki Oklid uzakligs, bir
zaman serisindeki her n'inci noktadan digerindeki n'inci noktaya kadar olan mesafelerin karelerinin
toplamidir. Zaman serisi verileri igin Oklid uzakligimi kullanmanin temel dezavantaji, sonuglarinin pek
sezgisel olmamasidir. Iki zaman serisi ayniysa ancak biri zaman ekseni boyunca hafifce kaydirilmigsa, bu
durumda Oklid mesafesi bunlarin birbirlerinden ¢ok farkli oldugunu diisiinebilir (Salvador ve Chan, 2007:
567). Oklid mesafesi, zaman serilerinin benzerligini hizh bir sekilde hesaplayabilse de zaman eksenindeki
kiiciik degisikliklere kars1 ¢ok hassastir ve DTW mesafesi bu kusuru etkili bir sekilde ortadan kaldirabilir.
(Liu vd., 2018: 98-101). DTW, bir zaman serisinin kendi zaman ekseni boyunca uzatilmasi veya daraltilmasi
yoluyla dogrusal olmayan bir sekilde "carpilmasi-warped" durumunda, iki zaman serisi arasindaki en
uygun hizalamay1 bulan bir tekniktir. Iki zaman serisi arasindaki bu sapma daha sonra iki zaman serisi
arasinda karsilik gelen bolgeleri bulmak veya iki zaman serisi arasindaki benzerligi belirlemek igin
kullanilabilir (Salvador ve Chan, 2007: 561). DTW algoritmasi; zaman serilerinin farkli sekillerini tespit
edebilmek icin zaman serileri iizerinde “elastik doniisim” gerceklestirebilir boylece farkli varliklar
arasindaki zaman serisi benzerligi daha iyi ortaya konabilir. DTW sadece farkli zaman serileri arasindaki
sekil farkliliklarini tanimlamakla kalmayip uzaydaki yatay konumlarindaki farkliliklar: da ayirt edebilir.
Iki zaman serisinde karsilik gelen anlarin Oklid mesafesini dogrudan hesaplayan geleneksel yontemden
farkli olarak DTW algoritmasi, zaman serisindeki belirli bir andaki noktay1 baska bir zaman serisindeki
uzun ardisik anlardaki noktalara karsilik getirmekte ve iki zaman serisinin her noktasi arasindaki mesafe
matrisini hesaplamaktadir. Daha sonra matrisin sol iist kdsesinden sag iist kogesine dyle bir yol bulur ki
yol {izerindeki elemanlarin toplam1 minimum olur. DTW iki zaman serisi arasindaki korelasyon mesafesini
temsil etmek igin yol {izerindeki minimum eleman toplamini kullanmaktadir (He ve Li, 2023: 1784-1785).
Borsada DTW, kiigiik gecikmeleri goz ardi ederek benzer egilimleri bulmak icin kullanilmaktadir
(Grzejszczak vd., 2022: 972).

DTW, Berndt ve Clifford (1994) tarafindan zaman serilerinde kullanilmaya baslamaistir. Q ve C olmak iizere
iki zaman serisi bulundugunu ve bu serilerin uzunluklariin sirastyla n ve m oldugu varsayildiginda
(Keogh ve Pazzani, 1999: 3; Ratanamahatana ve Keogh, 2004: 361):

Q=¢q1,92 49 qn 4)
C=cy,Cy e, Cjy wr s Crm 5)

DTW kullanarak iki diziyi hizalamak igin, matrisin (i, jt) 6gesinin iki nokta g;ve c; arasindaki d(g;, ¢;)
mesafesini icerdigi bir n'ye m matrisi olusturulmaktadir. (Genellikle Oklid mesafesi kullanilir, yani
d(qi,cj) = (q; — ¢;)*). Her bir matris elemam (i,j), q; ve ¢; noktalar1 arasindaki hizalamaya kargilik
gelmektedir. Carpitma yolu W, Q ve C arasindaki bir eslemeyi tanimlayan bitisik bir matris elemanlar:
kiimesidir. W'nin kt eleman1 wy, = (i, j), olarak tanimlanmakta dolayisiyla:

W =wy, Wy, oo, Wi, wee e, Wi max(m,n) < K<m+n-1 (6)
Carpitma yolu bazi kisitlamalara tabidir (Keogh ve Pazzani, 2001: 3):

Sinir kosullart: w; = (1,1) ve wy, = (m,n) bu carpitma yolunun matrisin c¢apraz olarak zit kdse
hiicrelerinde baslamasini ve bitmesini gerektirmektedir.

Siireklilik: wy, = (a, b) verildiginde wy_, = (a’,b") buradaa —a’' < 1ve b — b’ < 1'dir. Carpitma yolunda
izin verilen adimlar1 ¢apraz olarak da bitisik hiicrelerle kisitlar. Bu, belirli bir nokta boyunca eslesmenin
imkansiz oldugu ve yalnizca komsu noktalarla hizalanabilecegi anlamina gelmektedir. Bu, Q ve C'deki her
koordinatin W'de goriinmesini saglamaktadir.
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Monotonluk: w;, = (a,b) verildiginde wy_, = (a’,b’) burada a—a’' =0 ve b — b’ = 0 olur. Bu durum
W’deki noktalarin zamanda monoton olarak aralikli olmasmi zorlamaktadir. Bu kisitlamalar: karsilayan
bircok yol bulunmaktadir; ancak asagida verilen formiil araciligiyla minimum maliyet yolu elde edilebilir
(Liu vd., 2018: 102):

DTW (Q, €) = min{\/EF_, w./K @)

Paydada yer alan K farkli uzunluktaki egrilme yollarin: telafi etmek i¢in kullanilir. DTW'nin amaci, iki
zaman serisi arasindaki en kisa benzerlik mesafesini (en ¢ok benzer olani) elde etmek i¢in zaman serisini
genisletip kisaltmaktir. En kisa mesafe, iki zaman serisinin son mesafe 6l¢iisiidiir. Bunu yapmak i¢in (0,0)
noktasindan baslayarak Q ve C dizileriyle eslesen kiimiilatif bir mesafe tanimlanmaktadir. Her noktada,
tiim noktalar i¢in 6nceden hesaplanan mesafeler toplanmaktadir. (n, m) bitis noktasina ulastiktan sonra bu
kiimiilatif mesafe, Q ve C arasindaki benzerlik olan nihai toplam mesafedir. Kiimiilatif mesafe y(i, )
mevcut 1zgara mesafesi d(i,j) ile bu noktaya ulasabilecek bitisik elemanlarin minimum mesafesinin
toplamidir:

v ) =d(q,¢;) + min{y(i — 1,j — 1),y(i = 1,)),y(i,j — 1} (8)

En iyi yol, yol boyunca kiimiilatif mesafeyi minimum degere ulagtiran yoldur ve bu yol dinamik
programlama algoritmasi ile elde edilebilir.

DTW algoritmasini kullanan portfdy optimizasyon stratejisi, optimum bir yatirnm portfdyii olusturma
baglaminda zaman serisi verilerini karsilagtirmak ve hizalamak i¢cin DTW'nin esnekliginden yararlanmay1
igerir. Yatinmcilar DTW uygulayarak farkli finansal zaman serileri arasindaki benzerligi degerlendirebilir
ve bu da miikemmel senkronizasyonda hareket edemeyen varliklar arasindaki iligkilerin daha incelikli bir
sekilde anlasilmasina olanak tamir (Luo, 2021: 1-3; Gubu vd., 2021b). DTW ile portfdy optimizasyonuna
yonelik bir yaklasim, DTW'yi bir mesafe Olgiisii olarak iceren zaman serisi kiimeleme tekniklerini
kullanarak verileri 6n islemektir. Bu yontem, DTW analiziyle belirlenen dinamik benzerliklere ve kaliplara
dayanarak hisse senedi portfoylerinin olusturulmasina olanak saglar (Lucarelli ve Borrotti, 2020).

DTW algoritmasiyla optimize edilen portfoylerin performansimi Markowitz modeli gibi standart
modellerle optimize edilenlerle karsilastirmak icin mevcut arastirma calismalarindan elde edilen
bulgularin dikkate alinmasi onemlidir. Markowitz modeli, varliklarin beklenen getirilerini ve standart
sapmalarini dikkate alarak belirli bir risk diizeyi igin getirileri en iist diizeye ¢ikarmaya odaklanan koklii
bir optimizasyon aracidir (Wang, 2023: 369). DTW, zaman serisi verilerini karsilastirmak icin esnek bir
yaklasim sunarken, Montenegro ve Albuquerque (2017) tarafindan yapilan arastirma, yerel Gauss
korelasyon modeli’ kullanilarak segilen portfoylerin, vakalarin Onemli bir ylizdesinde geleneksel
Markowitz yonteminden daha iyi performans gosterdigini ve alternatif modellerin Markowitz yaklagimina
gore potansiyel faydalarimi ortaya koydugunu gostermistir.

4. Aragtirmanin Amaci, Kisitlar1 ve Veri Seti

Bu galismada risklerini minimuma indirmek ve getirilerini maksimuma ¢ikarmak isteyen Borsa Istanbul
yatirimcilarina Onerilerde bulunabilmek igin BIST30 kapsamindaki firmalardan segilen 20 sirketin
paylarindan portfoyler olusturularak ortalama-varyans modeli ile olusturulan portféyiin performansinin
kiyaslanmasi amaclanmistir. Calismanin en Snemli kisiti, calismada kullanilan firma sayisinin 20 ile
daraltilmasidir. Segilen hisselerden kovaryans matrisini kullanarak Markowitz gesitlendirme stratejisi ile
olusturulan portfdyiin performansi, Dinamik Zaman Bitkme (DTW) algoritmasindan elde edilen hiyerarsik
kiimeleme ve mesafe matrisleri kullanilarak olusturulan portfdyiin performansi ile mukayese edilmistir.
Bu amacla BIST30’da islem goren sirketlerin 01.01.2018-01.01.2024 ddnemine ait giinliik fiyat verileri
yahoofinance’den elde edilmistir. Giinliikk getiri serileri (P, —Pi—1)/P,—; formiilii aracilifiyla
hesaplanmistir.

® Yerel Gauss Korelasyon Modeli, iki degisken arasindaki non-lineer (dogrusal olmayan) bagimliliklar da tespit edebilir. Bu,
Ozellikle karmasik veri setlerinde 6nemli bir avantaj saglar.
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5. Arastirma Sonugclar

Markowitz ve DTW algoritmasina gore BIST30 endeksinden segilen 20 hisse senedine gore olusturulan
portfoylerin iginde yer alan finansal varliklarin agirliklar Sekil 2’de goriilmektedir. Portfoy cesitlendirmesi
gerceklestirilirken kisa satis (agiga satis) alternatifi goz ardi edilmis ve asagidaki sonuglara ulagilmistir.

Sekil 2: Finansal Varliklarin Portfdy Igindeki Agirliklar:

Markowitz Portfoy Agirliklar
DTW Portfoy Agidiklan
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Markowitz portfdy teorisi, risk ve getiri arasinda optimal bir denge bulmay1 amaglayan bir portfoy
optimizasyon stratejisi sunmaktadir. Secili 20 firma hissesi i¢inden kovaryans matrisleri 1s1ginda 14 varlik
portfoye dahil edilmis olmasma karsin varliklar icinde BIMAS hissesinin agirligi gorece olarak
digerlerinden oldukga yiiksekken DTW algoritmasinda ise varliklarin portfdy igindeki agirliklar:
belirlenirken Sekil 4’te sunulan mesafe matrislerine dair 1s1 haritast ve hiyerarsik kiimeleme
dendrogramindan faydalanilmaktadir. Bu sonuca gore DTW stratejisinin varliklar1 daha homojen bir
sekilde dagittig1 ve portfoye secilen 10 varligin her birine gorece benzer agirliklar atadig: goriilmektedir.
Portfoy’e dahil edilen varliklarin portfdyiin riskine olan gorece etkilerini tespit edebilmek icin Sekil 3'te
sonuglar1 sunulan goreceli risk katkisma gore Ozellikle Markowitz stratejisine gore portfoyde agirhig:
yliksek olan BIMAS'm portfoyiin riskine yukar: yonlii etkisi oldugu, DTW portfoyiindeki varliklarin
agirhiklari ile iligkili olarak portfOy riskine benzer etki ettikleri tespit edilmistir.

Sekil 3: Portfoylere ait Goreceli Risk Katkist
Goreceli Risk Katkisi
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Hiyerarsik kiimeleme dendrogramlari ve mesafe matrisine ait 1s1 haritalar1 bir portfdydeki varliklarin
se¢ciminde degerli araglardir. Hiyerarsik kiimeleme yoluyla yatirimcilar, varliklar1 benzerliklere gore
gruplandirabilir ve verilerdeki temel kaliplari ortaya c¢ikaran kiimeler olusturabilir. Ortaya c¢ikan
dendrogram, bu kiimeleri gorsel olarak temsil eder ve varliklarin yakinliklarina veya farklhiliklarina gore
hiyerarsik olarak nasil baglandigini gosterir (Vahidipour vd., 2014: 548; Kuo ve Davidson, 2018: 3).
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Sekil 4: DTW Algoritmasindan Elde Edilen Hiyerarsik Kiimeleme Dendrogrami ve Is1 Haritas:

Hiyerarsik Kiimeleme Dendrogrami DTW Mesafe Matrisi (Is1 Haritasi)
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Is1 haritalarinin hiyerarsik kiimeleme dendrogramlariyla entegrasyonu, varlik iliskilerinin gorsel bir
tasvirini saglayarak varlik secim siirecini daha da gelistirir. Mesafe matrisinde varliklarin uzakliklar: 1s1
renginin kirmiziya doniismesi sayesinde tespit edilir. Eger varliklar 1s1 haritasinda birbirine ¢ok yakinsa
renk skalasinda mavi tonlar hakim olacaktir. Is1 haritalari, yatirnmailarin kiimeler icindeki ve kiimeler
arasindaki varliklar arasindaki korelasyonun giiciinii degerlendirmesine olanak tanir ve benzerligin
yliksek veya diisitk oldugu alanlari vurgular. Bu gorsel birbirini tamamlayan veya zit davramslar
sergileyen varliklarin belirlenmesine yardimci olarak iyi gesitlendirilmis bir portfdy olusturulmasina
yardimar olur (Henkin ve Barnes, 2022: 1). DTW mesafe matrisi ve hiyerarsik kiimeleme dendrogramlars,
portfoy cesitlendirmesinde birbiriyle ayn1 kiimede olan veya birbirine yakin (mavi renk) fiyat hareketleri
sergileyen varliklar1 portfoy diginda birakmay: hedefler.

Iki farkli strateji yardimiyla olusturulan portfoylerin kiimiilatif getiri ve volatilite ile maksimum fiyat
diisiislerindeki getiri performanslari kiyaslandiginda Sekil 5’te sunulan aragtirma sonuglari elde edilmistir.

Sekil 5: Portfoy Stratejilerine Ait Kiimiilatif Getiri, Volatilite ve Maksimum Diisiis Karsilastirmasi

Kumilatif Getiri Karsilastirmasi Kimiilatif Volatilite Kargilagtirmasi
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Kiimiilatif getiri karsilastirmasi, DTW algoritmasi kullanilarak optimize edilen portféylerin, Markowitz
modeli kullanilarak optimize edilenlere kiyasla genellikle daha yiiksek getiri elde ettigini gostermektedir.
Bu, DTW tabanli optimizasyonun potansiyel olarak daha karli yatirim sonuglarina yol acabilecegini
gosteriyor. Tersine, kiimiilatif volatilite karsilastirmasi, DTW kullanilarak optimize edilen portfoylerin
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Markowitz modeline kiyasla daha yiiksek volatilite sergiledigini ortaya koyuyor. Bu, DTW bazl
portfoylerin daha yiiksek getiriler sunabilmesine ragmen ayni zamanda artan riskleri de beraberinde
getirdigini gostermektedir.

Maksimum diisiis analizi, bir portfoyiin belirli bir donemde zirveden dip noktaya kadar yasadig1 en biiyiik
kayb1 Olger ve yatirimcilarin piyasadaki gerilemeler sirasinda riske maruz kalma durumunu ve
dayarukliligi degerlendirmesine yardimci olur (Torre-Torres vd., 2015). Bu olglim, farkli portfdy
optimizasyon stratejileriyle iligkili potansiyel riskleri anlamak acisindan ¢ok 6nemlidir. Her iki stratejide
de zaman zaman benzer maksimum fiyat ¢ekilme kay1p seviyelerine ulasmigstir. Ancak, DTW yontemi, bazi
donemlerde daha yiiksek kay1p riskleri barindirmaktadir. Bu sonug, yatirimcilarin risk toleranslarima bagh
olarak strateji seciminin degisiklik gosterecegi seklinde yorumlanmalidir. Risk algis: yiiksek yatirimeinin
tercihi Markowitz gesitlenme stratejisi olacakken, diisiik yatirimc icinse DTW yiiksek getiri firsatlar:
sunacak bir portfoy olusturabilmektedir.

Stratejilerin performansi arasinda diger bir kiyaslama, ozellikle farkli yatirim ufuklari i¢in yuvarlanan
getiri analizleri ile tekrarlanmistir. Sekil 6’da sunulan sonuglara gore 6zellikle haftalik (kisa yatirim ufku)
yuvarlanan getiri analizi, ardisik drtiisen donemler tizerinden getirilerin hesaplanmasini igerir ve degisen
piyasa kosullar1 ve yatinm ufuklar1 altinda portfdy performansinin dinamik bir goriiniimiinii saglar.
Yatirimcilar, yuvarlanan getirilerden yararlanarak portfdy performansinin zaman igindeki tutarliligini ve
istikrarin1  degerlendirebilir, egilimleri belirleyebilir ve optimizasyon stratejilerinin ¢esitli piyasa
senaryolar iizerindeki etkisini degerlendirebilir (Platanakis ve Urquhart, 2020; Nugraha, 2024). Analiz
sonuglarina gore kisa vadede (1 hafta, 1 ay) her iki yontem de benzer performans sergilerken, orta ve uzun
vadede (3 ay, 6 ay) DTW stratejisinden elde edilen portfoyiin Markowitz portfoyiine kiyasla daha yiiksek
getiri ve risk diizeyine sahip oldugu degerlendirilmistir.

Sekil 6: Portfoy Stratejilerine Ait Yuvarlanan Getiri Karsilagtirmas:
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Sonug olarak, Markowitz modeli portfdy optimizasyonunda bir temel tas: olmaya devam ederken, DTW
gibi alternatif yontemlerin arastirilmasi, yatirimcilara portfdy performansini artirmak ve degisen piyasa
kosullarina etkili bir sekilde uyum saglamak i¢in ek araclar saglayabilir. Boga piyasas1 donemlerinde, yani
piyasanin genel olarak yiikseliste oldugu zamanlarda, DTW yontemi Markowitz yontemine gore daha
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yiiksek kiimiilatif getiriler saglamaktadir. 2022 ve 2023 yillarinda goriilen keskin yiikselisler, DTW'nin
boga piyasasinda daha fazla getiri sundugunu gostermektedir. Ozellikle COVID-19 gibi finansal tiirbiilans
donemlerinin eslik ettigi ay1 piyasast kosullarinda ise Markowitz yontemi daha dengeli bir getiri
sunmaktadir ve bu tiir piyasa diisiislerinde daha stabil performans gostermektedir. Bu sonuglar Sekil 5'te
sunulan max-drawdown ve $Sekil 6’da sunulan yuvarlanan getiri grafikleri ile desteklenmektedir. Finansal
analistler, DTW'yi hiyerarsik kiimeleme, 1s1 haritalari, yuvarlanan getiriler ve maksimum diisiis
analizleriyle entegre ederek, finansal zaman serisi verilerinde mevcut iliskiler ve modeller hakkinda daha
derin bir anlayis kazanabilir ve sonugta farkli finansal piyasa kosullarinda DTW daha bilingli karar
alinmasina yardimai olabilir.

6. Sonuc ve Degerlendirme

Kiiresellesmenin her alanda yogun olarak yasandig: 21. yiizyilda, finansal piyasalarda islemci kesiminin
ve sayisinin artmasit sonucu verimli portfdyler olusturmak son derece énemli bir konu haline gelmistir.
Verimli portfdyler olusturabilmek i¢in yatirim gesitlendirmesi saglamak, olusturulan gesitlendirmenin de
piyasa kosullarina gore hizli bir sekilde revize edilmesi gereklili§i modern portfdy yonetiminin temel
tasidir. Yatirim gesitlendirmesini saglamak icin makine 6grenme algoritmalar1 bu asamada gelinen dikkate
deger bir noktadir. Makine 6grenme algoritmalari ile en {ist seviyede benzer oOzellikteki varliklari
smiflandiran DTW algoritmasi, portfoy cesitlendirme stratejisi olarak kullanilmistir. Analizi yapabilmek
icin makine 6grenme algoritmalarindan Dinamik Zaman Biikme algoritmasinin bir {iriinii olan mesafe
matrisleri ve hiyerargik kiimeleme dendrogramlarindan faydalamilmigtir. Dinamik zaman biikme
algoritmasi ozellikle bilginin farkli zamanlarda finansal varliklara yansimasimin ortaya ¢ikardig: senkron
sorununu da yok etmeye calismasi, birbirine en benzer fiyat verilerini kullanarak uzaklik
matrislerini hesaplamasi gibi nedenlerden dolay: segilmistir.

Calismada Borsa Istanbul’da yatirim yapmayi tercih eden yatirimcilar ve portfdy yoneticilerine portfoy
cesitlendirme noktasinda onerilerde bulunulmakla birlikte kullanabilecekleri portféy modellerinin de bir
karsilastirmasi yapilarak farkli piyasa kosullar: igin strateji 6nerisinde bulunulmas: hedeflenmektedir. Bu
amagcla BIST30 da islem goren secili 20 sirketin 01.01.2018-01.01.2024 donemine ait hisse senedi fiyat verileri
DTW algoritmas: gergevesinde portfoy cesitlendirilmesinde kullanilmigtir. Takip edilen gesitlendirme
stratejisi yardimiyla hisselerin birbirleriyle olan uzakliklar1 hem 1s1 haritalar1 hem de dendrogram
aracihgiyla gorsel olarak ortaya koyulmustur. Daha sonra DTW algoritmasindan elde edilen 1s1
haritalarinin hiyerarsik kiimeleme dendrogramlariyla entegrasyonu, varlik iliskilerinin gorsel bir tasvirini
saglayarak varlik secim siirecini daha da gelistirmistir. Bu gorsel birbirini tamamlayan veya zit davrarslar
sergileyen varliklarin belirlenmesini saglamakta ve iyi gesitlendirilmis bir portfdy olusturulmasina
yardimct olmaktadir. Kiimiilatif getiri karsilastirmast DTW algoritmasi kullanilarak optimize edilen
portfoylerin Markowitz modeli kullanilarak optimize edilenlere kiyasla genellikle daha yiiksek getiri elde
ettigini gostermistir. Buna karsilik kiimdiilatif volatilite karsilastirmasi, DTW kullanilarak optimize edilen
portfoylerin Markowitz modeline kiyasla daha ytiksek volatilite sergiledigini ortaya koymustur. Bu sonug
DTW bazl portfdylerin daha yiiksek getiriler sunabilmesine ragmen artan riskleri de beraberinde getirdigi
anlamina gelmektedir. Haftalik, aylik, ii¢ aylik donen getiri analizleri portfdy optimizasyon tekniklerinin
performansini 6l¢mek igin kullanilmis ve degisen piyasa kosullarinda (boga ve ay1 piyasast kosullar:)
portfoy performansinin dinamik bir gériiniimii yatirimcilara sunulmustur.

Sonug olarak, Markowitz modeli portfoy optimizasyonu noktasinda ¢ok 6nemli bir yere sahip olsa da DTW
gibi alternatif yontemler risk toleranslarina gore yatirimcilara portfdy performansini artirma ve degisen
piyasa kosullarina uyum saglama noktasinda yardimci olacaktir. Boylelikle portfoy yoneticileri,
yatirimcilar, riskten korunmak isteyenler finansal piyasalarda daha bilingli kararlar alabileceklerdir.

Liu vd. (2018); Feng vd. (2010); Kulkarni, (2017); Ratanamahatana ve Keogh, (2004) tarafindan yapilan
¢alismalar DTW'nin zaman eksenindeki kiiglik degisikliklere karsi daha giiglii oldugunu ve mesafe
sorununu ¢ozmede daha basarili oldugunu ortaya koymustur. Ratanamahatana ve Keogh (2004), Keogh
ve Ratanamahatana (2005), Jeong vd. (2011) DTW’nin smiflandirma ve kiimeleme noktasinda basarili
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oldugunu gozlemlemislerdir. Caferra vd. (2021) de yatirim stratejisi olusturmada basarili oldugunu
kanitlamislardir. Yapilan analizler sonucunda ulasilan bulgular literatiirde yer alan bu calismalardaki
sonuglar ile ortiismektedir. Calisma ilerleyen asamada hem farkli portfdy optimizasyon stratejileri hem de
farkli piyasalar1 temsil eden finansal varliklari veri setine dahil ederek uluslararasi cesitlendirme
perspektifinde gelistirilebilir.
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