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OZET

Tiirkiye sigortacuik sektorii iizerine yapilan bu c¢alisma, yatirimcilar, analistler ve bilgi edinmek
isteyenlere borsada faaliyet gosteren sigorta sirketleri hakkinda yol gosterici nitelikte olmayr amag edinmistir.
Tiirkiye de sigortacilik sektoriiniin genel yapisi ve Borsa Istanbul’da faaliyet gosteren sigorta ve bireysel
emeklilik sirketlerinin gecmis ve gelecekte olmasi beklenen durumlar: hisse senedi fiyatlart bazinda analiz
edilmistir. Analizde kullanilan Box-Jenkins Yontemi gerceklesen verilere en uygun ARIMA veri iiretme stirecini
bulmayr hedefleyen bir sirectir. Box-Jenkins/ARIMA Yéontemi zaman serilerinin ge¢mis degerlerinden ve
gecmiste yapilan tahmin hatalarindan, degiskenin gelecekte alabilecegi degerini hesaplamaktadir. Bu ¢alismada
Borsa Istanbul’da kote toplam bes sirkete ait hisse senedi kapanis fiyatlart analiz edilerek, gelecek bir yil i¢in
fivat tahminleri yapumistir. Anadolu Hayat Emeklilik A.S., Anadolu Anonim Tiirk Sigorta Sirketi ve Giines
Sigorta A.S. sirketlerine ait hisse senedi fiyat tahmininde Box-Jenkins/ARIMA modeli kullanddiginda dogru
sonuglar verdigi belirlenmistir.
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ABSTRACT

This study is about insurance sector in Turkey is aimed to be guide to investors, examiners and to be
informed people about to insurance companies at stock market. General past of in Turkey insurance sector and
insurance companies and individual pension companies expected positions at past and future which active in
BIST is analysed by the stock price. Box-Jenkins method which is used in analysis, is the best process aimed
ARIMA data produced. The Box-Jenkins / ARIMA method computes the future value of the variable from the past
values of the time series and past forecast mistakes. In this study, stock closing prices of the five companies
listed on the Stock Exchange Istanbul is analyzed and price estimates made for the future. Anadolu Hayat
Emeklilik, Anadolu Anonim Tiirk Sigorta Sirketi and Giines Sigorta A.S.’s stock prices are used in this study for
estimating future values and method gives the correct results for these companies.
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1. GIRIS

Hayat sigortasi, Hayat-Dis1 Sigortalar ve son yillarda olduk¢a yogun talep goren
bireysel emeklilik sistemi ile birlikte sigortacilik sektorii lilke ekonomilerinde oldukga biiyiik
fon tutarlarina sahip bir brans olarak faaliyetlerine devam etmektedir. Sermaye piyasalarinin
da gelismesiyle sigortacilik, ortaya ¢iktig1 giinlerdeki yardimlagsma vasfinin yaninda toplanan
primlerin yatirim ve kredi amacl olarak kullanilmasiyla hizli ivmelerle biiyiimeye devam
eden bir sektordiir. Sigortacilik sektoriiniin saglikli bigimde ¢alismasi, lilke sanayisinin
gelismesinde énemli rol oynamaktadir. Ozellikle sirketlerin olasi risklerini sigorta ettirmeleri,
gelecekteki faaliyetlerinin giivenli bir sekilde siirdiirebilmeleri ve 6z sermayelerini korumalari
acisindan oldukga biiylik 6nem arz etmektedir. Devlet, sanayi ve finans sektorii birbirlerine
ekli cark gibi koordineli ¢alistiklar1 stirece ekonomiye katki saglanabilmektedir.

Finans sektoriinde 6zellikle bankacilik ve sigortacilik alanlari belirsizlik altinda karar
verme konusunda oldukca fazla modelleme calismalarinin yapildigi genis bir literatiiri
kapsamaktadir. Sektor yoneticilerinin ve hisse senedi yatirimcilarinin karsisinda duran risk
faktorleri, kazang/performans gostergeleri ve durumlari tam bir miicadele Ornegi
niteligindedir. Bazi riskler kontrol edilebildigi halde bazilarimi ise yoOnetmek miimkiin
olmamaktadir.

Sigortacilik sektdriinde faaliyet gdsteren ve hisseleri Borsa Istanbul’da islem goren
sirketler, yatirimcilar tarafindan oldukca ilgi gérmektedir. Sirket biinyesinde, ayni zamanda
tilke ve global bazda yasanan olumlu ya da olumsuz gelismeler hisse fiyatlarinda oynaklik
yaratmakta ve yatirimcilar agisindan oynaklik, kazang veya kayip olarak geri donmektedir.
Hisse senetlerinin fiyatlarinda gelecege doniik tahmin ve beklentiler yatirimcilar i¢in dnem
siralamasinda ilk sirayr olusturmaktadir. Tiirk sigorta sektoriinde yer alan ve hisse senetleri
Borsa Istanbul’da islem goéren sigorta sirketlerine ait hisse senedi kapanis fiyatlarindan olusan
veri seti, glinlimiiz finans ve istatistik alanlarinda yaygin kullanim alanina sahip Box —
Jenkins YoOntemi ile modellenmis ve gelecege yonelik fiyat tahminleri yapilmistir. Tahmin
sonuglarina gore, Box-Jenkins Yontemi Turkiye sigorta sektoru verilerine uygulandiginda
dogru sonuclar vermektedir. Bununla birlikte, baz1 ani fiyat degisikliklerinin sebepleri
arastirtlmali  ve yasanabilecek ani dalgalanmalar, diger ekonometrik analizler ile
desteklenerek ve risk analizine dahil edilmelidir.

2. LITERATUR

Zaman serileri istatistik, ekonometri ve finans konularinin ortak odak noktasini
olusturmaktadir. Bir degiskene ait gozlemlerin esit zaman araliklariyla Olglilmiis
degerlerinden zaman serisi olusmaktadir. Ekonometrik ve istatistiksel yaklagimlardan farkli
olarak bir zaman serisi belirli bir diizene gore kendi gegmis degerleri tarafindan
olusturulmaktadir. Bu baglamda Box — Jenkins Yo6ntemi ekonomi, saglik, miihendislik, fen ve
sosyal bilimler branslarinda, zaman serisi formatindaki verileri analiz ve tahmin etmede
siklikla bagvurulan bir yontemdir. Literatiirde, Box-Jenkins/ARIMA modelinin sigorta
sektoriine iliskin cesitli arastirmalarda kullanildig: goriilmektedir. Bu arastirmalardan bazilari
asagida ozetlenmistir.

Bortner, Pulliam ve Yam (2014), ev ve araba poligeleri icin yapilan tahminlerde,
ARIMA modelinin, dogrusal regresyon yontemine gore daha iyi sonuglar verdigi sonucuna
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ulasmiglardir. Leng ve Peng (2016), sigorta sirketleri ve emeklilik fonlar i¢in yonetilmesi
gereken uzun Omiir risklerinin ve mortalite oranlarinin tahmin edilmesinde yaygin olarak
tercih edilen ARIMA modelinin, ¢alismanin konusunu olusturan Lee-Carter modelinde
kullanilmakta oldugunu ve Lee-Carter modeli mortalite endeksinin gercek dinamikleri
saptayamadigini belirtmislerdir. Patrick L.Brockett vd. (1995), dogrusallik varsayiminin
yeterliginin testinde kullanilmak tizere gelistirilen istatistiksel testi, sigortaya iligkin zaman
serilerinde uygulamis ve aylik enflasyon, nominal faiz orani degiskenlerine ait zaman
serilerinde dogrusallig1 saglayamadigi sonucuna ulasilmistir. ARIMA modellerinin dogrusal
olmayan uzantis1 olan Bilinear zaman serisi modelinin kullanilabilecegi belirlenmistir.
Dogrusal olmayan zaman serileri modellerini, faiz serileri ve enflasyon serileri gibi finansal
stireclere uygulamak icin daha fazla bilimsel ¢alisma yapilmasinin gerekliligi vurgulanmstir.
Chen, Cox ve Wang (2010), aylik konut fiyatlar1 endeksine uygulamis olduklar1 ARIMA-
GARCH yo6ntemini kullanarak, Home Equity Conversion Mortgage (HECM) programinda
yer alan ve prim ddemelerinin dogasinda bulunan mortalite ve kiymetten diisme risklerini
modellemiglerdir. HECM programi, kurulan modele ve parametre diizenlemesiyle
stirdiiriilebilir hale gelmistir.

Literatiirdeki finansal veriler tlizerine yapilan c¢alismalar incelendiginde farkli
sonuclarin elde edildigi gozlemlenmektedir. Bu farkliliklar, kullanilan analiz modelinin
yapisina ve tarihsel verilerin oynakligina bagl olarak ortaya ¢ikmaktadir. Sigorta sektoriine
yatirim yapmak isteyen yatirimcilarin yiiksek performansl hisse senetlerini se¢melerine katki
saglama adina, fiyat hareketlerinin incelenmesi Onemli bir gostergedir. Tarihsel verilerin
incelenmesi ve analiz edilmesi, i¢ ve dis etkenler, ekonomik ve siyasi durum, endeksler ve
oranlar dikkate alinarak yapilacak yatirimlar, mantikli yatirimlar olacak, bireysel ve kurumsal
olarak da etkili risk yOnetiminin temelini olusturacaktir. Bu caligmanin amaci, Box-
Jenkins/ARIMA Yéntemi kullanilarak Borsa Istanbul’da kote sigorta ve bireysel emeklilik
sirketlerinin hisse senetlerinin gelecekteki fiyat hareketlerini tahmin etmektir.

3. VERI SETi VE METODOLOJI

Calismada Borsa Istanbul’da islem goren sekiz sigorta sirketinin hisse senetleri
incelenmis, yeterli sayida veriye sahip olmayan iki sigorta sirketi veri setine dahil
edilmemistir. Analizde 2 Ocak 2000 ile 30 Nisan 2017 donemine ait kapanis degerleri
kullanilmistir. Aksigorta A.S., Anadolu Hayat Emeklilik A.S., Anadolu Anonim Tiirk Sigorta
Sirketi, Giines Sigorta A.S. ve Ray Sigorta A.S. ‘ye ait hisse senedi fiyatlarinin gelecek 1
yildaki alabilecegi degerler arastirmamizda tahmin edilmistir. Yeterli veri setine sahip
olmayan Avisa Emeklilik ve Hayat A.S., Halk Sigorta A.S. ve paylari borsa kotundan
cikarilan Unico Sigorta A.S. hisse senedi fiyat verileri analize dahil edilmemistir.

Calismada kullanilan Box-Jenkins/ARIMA yontemi, yapilandirilmis modelleme
temelleri ve kabul edilebilir tahmin performansindan dolayi, tek degiskenli yontemler i¢in bir
benchmark teknigi olarak yaygin sekilde kullanim alanina sahip olmaktadir. (Hua ve Pin,
2000: 608) Bu yontem sayesinde, hem degiskenin gergeklesen gobzlem degerlerinin
matematiksel bir kalibinin bulunmasi ve bdylece 6ngdrii yapilmasit hem de sahte regresyon
probleminin iistesinden gelinmesi saglanmaktadir. ARIMA modelleri aynt zamanda Box-
Jenkins/ARIMA modelleri olarak da adlandirilmaktadir. (Giirsakal, 2013: 433) Box-
Jenkins/ARIMA yaklagimi zaman serilerinin duragan oldugunu varsaymaktadir.
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Kisa donemli tahminlerde tiim tahmin yontemleri, orta ve uzun dénemli tahminlerde
ise coklu regresyon, ekonometrik metodlar, ¢ok degiskenli Box-Jenkins/ARIMA ydntemi
yaygin olarak kullanilmaktadir. Zaman serisi modellerinden Box-Jenkins/ARIMA ydnteminin
anlasilmast en zor model oldugu sdylenebilmektedir. (O’Donovan, 1983: 7,9) Bunun da
sebebi, analiz teknigine ve uygulama alanina hakimiyet gerektirmesidir. Box-Jenkins/ARIMA
yaklasimi, uygulamalarda gii¢lii ve esnek yapisiyla bir¢ok alanda yaygin olarak kullanilmakla
birlikte, yaklasimimin en cazip 6zelliklerinden biri olduk¢a zengin olas1 modeller icinden
zaman serisi surecine en uygun modelin bulunabilmesine olanak saglamasidir. (Bleikh ve
Young, 2014: 17)

Box-Jenkins/ARIMA yonteminde, trend ve mevsimsellik, deterministik veya
stokastik ayrimina gidilmeksizin duraganligi saglamak i¢in yeteri kadar fark alma islemi
yapilmaktadir. (Akgil, 2003: 104) Zaman serisinin modellenmesi ve tahmin edilmesinde az
sayida parametre kullanilmasi, gelistirilmis algoritmalarin genis yazilim programlari
yardimiyla ¢oziimlenebilmesi sayesinde biiyiik gozlem kiimeleri ile ¢alismayr miimkiin
kilmaktadir. Yontem, zaman serilerini tarihsel veriler temelinde bir modelle mevcut zaman
serilerini agiklamaktadir. Minimum 50 gézlem ve verilerin giinliik, haftalik, aylik veya 3 aylik
periyotlarda olmasi gerekmektedir. Kararli bir zaman serisinde, olasilik dagilimi zaman iginde
degismedigi, stokastik bir siire¢ oldugu tanimlanmaktadir. Uygulamada zaman serileri zayif
istikrarli olmaktadir ki, tim gozlemler icin ortalama deger ve dagilim sabitse kovaryans
sadece zaman kaydirma fonksiyonu olmaktadir. (Meciarova, 2007: 73,74)

Box-Jenkins/ARIMA yo6ntemi, zaman serisinin mevsimsel etki tasiyip tagimamasina
gore farklilik gdstermektedir. Model tanimlanmadan Once zaman serisi degerlerinin
(¥y: ¥2: ., ¥,) ortalama ve varyansi zaman i¢inde sabit ve seri duragan olmalidir. Sabit
ortalama ve varyans, otokorelasyonlu yapinin ortadan kaldirilmasiyla elde edilmektedir.
Orijinal zaman serisi degerleri duragan degilse ve mevsimsel etki igermiyorsa, birinci ya da
ikinci fark alma islemi, duraganlifin saglanmasinda genellikle yeterli olmaktadir. Orijinal
zaman serisi degerleri duragan degilse ve mevsimsel etki igeriyorsa, daha farkli kompleks
dontistimlere ihtiya¢ duyulmaktadir. (Ngo, 2013: 1,3)

Zaman serisi modelleri bir degiskenin kendi ge¢cmis degerlerindeki bilgileri kullanarak
varsayimsal bir agiklama siirecini dikkate alarak ayni degiskenin gelecekte alabilecegi
degerleri O6n raporlamaya caligsmaktadir. (Seviitekin ve Nargelecekenler, 2010: 138) Bircok
sirec AR(p) ve MA(q) siireglerinin ikisini de icerecek sekilde hem gecikmeli gozlem
degerleri ile hem de gecikmeli hata terimleri dizisi seklinde tanimlanmaktadir. (Schmidt,
2011: 168)

Zaman serilerinin en 6nemli tliri duragan zaman serileridir. Bir zaman serisinin
Ozellikleri zaman kokenli bir degisiklikten etkilenmiyorsa tam duragandir. Baska bir deyisle,
gozlemlerin  ortak  olasihik  dagilmi (Ve Ves1s s Vern)y  (Vessor Vergstr oo s Vedsn)
gbzlemlerinin ortak olasilik dagilimi ile birebir aynidir. Duraganlik bir tiir istatistiksel denge
ya da verilerin kararli olmasidir. (Montgomery vd., 2008: 25) Herhangi bir zaman serisi,
stokastik yada rassal siire¢ ile ortaya ¢ikmis olabilir. Bu zaman serisi verileri bir 6rnek gibi
islem gormektedir. Ana siiregte ise bir donem icin gergeklesmis bir durumdur. Istatistiksel
anlamda duraganhk, stokastik bir ¥.siirecinin sabit bir aritmetik ortalama (E(Y.) = p)
etrafinda dagilmasi, sabit varyans (Var(Y,) = E(Y, —u)* = o7) ve gecikme mesafesine
bagli kovaryansa (¥, = E[(Y; — p)(¥._,, — p)]) sahip olmasidir. (Ertek, 1996: 380)
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G. P. E. Box ile G. M. Jenkins’in Time Series Analysis: Forecasting and Control
kitabinin yayimlanmas1 yeni bir kestirim araclar1 kusagiin yolunu agcmistir. Yaygin adiyla
Box-Jenkins/ARIMA Yontemi denen bu yeni kestirim yontemleri, tek denklem ya da esanl
denklem modellerinin degil, iktisadi zaman serilerinin olasilik o6zelliklerini, “bwrakin da
veriler konussun” felsefesiyle ¢oziimlemeyi vurgulamaktadir. ¥;’yi k tane agiklayici degisken
X, X5, X5, ..., X, ile aciklayabilen regresyon modellerinin tersine, Box-Jenkins/ARIMA tir
zaman serisi modellerinde Y, Y’nin kendi eski yada gecikmeli degerleri ve olasilikli hata
terimleriyle agiklanmaktaydi. (Gujarati, 2010: 735) ARIMA (p,d,q) modelinin genel gosterimi
asagidaki sekilde olmaktadir:

(1-¢,B—¢@,B* —— ¢,B?)(1— B)®™ = (1-6,B —6,B* — - —6_B"a,

Yukaridaki esitlikte z,, sabit varyansli bir doniistiiren (Z, = z, — u), Z,, secilen bir d
degeri ile fark belirleme operatorii (1 — B)? ile ¢arpilmaktadir. Uygun degerleri temsil eden p
ve q degiskenleri ile [1 —@,B—@,B* — - — cppﬁ‘”), AR operatord,
(1—6,B— 0,8 — - — 8,B7) ise MA operatoriidir. (Pankratz, 1983: 116)

Duragan olmayan zaman serileri i¢in biitiinlenen ARMA modelleri olarak tanimlanan

€69

ARIMA(p,d,q) modellerini kurarken ilk basamak islem otoregresif terim sayis1 “p”, gecikmeli
hata terimi sayis1 “q” ve homojenlik mertebesi olan “d” katsayilarinin belirlenmesidir. “d”
katsayis1 belirlenirken uygulamalarda ¢cogunlukla bir ya da iki kez fark alinmasi duraganligin
saglanmasinda yeterli oldugundan d=1 veya d=2 olarak belirlenmektedir. Daha sonrasinda
belirlenecek olan “p” ve “q” katsayilarinda, serinin zaman grafigine bakilmakta ve serinin
otokorelasyon fonksiyonu ve kismi otokorelasyon fonksiyonundan yararlanilmaktadir. Serinin
doniisiimii sonrasinda ARMA(p,q) siirecinin MA kismi i¢in otokorelasyon fonksiyonundan,
AR kismi i¢in kismi otokorelasyon fonksiyonundan yararlanilmaktadir. (Akgil, 2003: 111)
AR(p) ve MA(q) siireglerindeki “p” ve “q” degerlerinin tahmin edilmesinde korelogram

analizinden yararlanilmaktadir.

Korelogram olusturulurken zaman serisi gozlemleri arasindaki bagimliligi gostermek
uzere drneklem otokorelasyon fonksiyonu (ACF) ve bir zaman serisi degiskeni ile herhangi
bir gecikmeli degeri arasindaki korelasyonu belirlemek amaciyla, diger tim gecikmeli
degerlerin etkilerinin diglanmasiyla bulunan kismi otokorelasyon fonksiyonu (PACF)
kullanilmaktadir. (Lindsay, 2004: 214)

Box — Jenkins yaklasimina gore, stokastik bir siireci modellemede asagidaki adimlar
izlenmektedir: (Grene, 2008: 727)

o Birinci Adim: Duragan seri elde etmek {izere veri seti doniistliriilmektedir. Bu
dontistim birinci farklarin alinmasi ve logaritmasinin alinmasi ya da otokorelasyon fonksiyonu
iistel azalma gosteriyorsa her iki doniisiim birlikte kullanilmaktadir.

o Ikinci Adim: Elde edilen ARMA modelinin parametreleri (genellikle) lineer
olmayan en kiiglk kareler yontemi ile tahmin edilmektedir.
o Uciincii Adim: Tahmin edilen modelden elde edilen artiklar iiretilmekte ve

beyaz giiriiltii serisine benzerlik olup olmadigi dogrulanmaktadir. Dogrulama yapilamiyorsa
modeli belirlemek i¢in ikinci adima geri doniilmektedir.
o Dordiincii Adim: Model artik tahmin amactyla kullanilmaktadir.

235



The Journal of Accounting and Finance October/2018

Yukarida bahsedilen ve dort asamadan olusan adimlarin uygulanmasi ayni zamanda
Box-Jenkins/ARIMA metodolojisi kullanilarak uygun ARIMA(p,d,q) modelinin tahmin
edilmesidir.

ARIMA modelinin kullanilabilmesi i¢in veri setinin grafiginin incelenmesi, gerekli
veri doniigiimlerinin yapilmasi, modeldeki bagimliliklarin belirlenmesi, parametre tahminleri,
tanilama ve modelin seg¢ilmesi gerekmektedir. Herhangi bir veri analizinde ilk basamak
olarak, veri setinin zaman yolu grafiginin olusturulmasi, potansiyel anormallikleri belirlemede
oldukca faydali olmaktadir. Veri setindeki degiskenlik zamanla artiyorsa, varyansi stabilize
etmek icin veri doniisiimii yapmak gerekmektedir. (Shumway ve Stoffer, 2006: 143)

4. ANALIZ VE BULGULAR

Calismada zaman serilerinin duraganliklarinin analiz edilebilmesi i¢in, oncelikle veri
setlerinin zaman yolu grafigi incelenmistir. Yatay eksende zaman degiskeni yer alirken, dikey
eksende hisse senedinin 17 yil boyunca aldig1 fiyat degeri TL cinsinden yer almaktadir.
Gorsel olarak fark edilebilen trend ya da sapan degerlerin varligi, duraganligi ve devaminda
serinin dagilimimi bozmaktadir. Seriler gorsel olarak incelendiginde ham verilerin duragan
olmadig1 goriilmektedir. Serilerin birinci farklar1 alindiginda sifir etrafinda dagilim
gosterdikleri belirlenmistir. Analiz asamasinda sonuglarin sapan degerlerden etkilenmemesi
icin fark serilerinde asir1 biiyilik ve asir1 kiiciik degerler veri setinden ¢ikarilmistir. Bagka bir
deyisle ani kirilmalar sonucu ortaya ¢ikan gilinliik kapanis degeri fiyatlar1 analize dabhil
edilmemistir. Analiz edilen toplam bes sigorta sirketinin giinliik hisse senedi kapanis fiyati
verilerinden olusan zaman yolu grafikleri, birinci farklar1 alinmis serilerin grafikleri ve
serilere ait tanimlayici istatistikler asagidaki sekillerde gosterilmistir:

Grafik 1. Aksigorta A.S. 2000 Ocak— 2017 Mayis Yillar1 Aras1 Giinliikk Hisse Senedi
Kapanis Fiyatlar1 (TL)

Grafik 2. Aksigorta A.S. 2000 Ocak— 2017 Mayis Yillart Arast Giinliik Hisse Senedi
Kapanis Fiyatlar1 Birinci Fark Degerleri Dagilimi
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Grafik 3.Anadolu Hayat Emeklilik A.S. 2000 Ocak— 2017 Mayis Yillart Arasi
Giinliik Hisse Senedi Kapanis Fiyatlar1 (TL)

Grafik 4. Anadolu Hayat Emeklilik A.S. 2000 Ocak— 2017 Mayis Yillar1 Arasi
Giinliik Hisse Senedi Kapanig Fiyatlar1 Birinci Fark Degerleri Dagilimi

Grafik 5. Anadolu Anonim Tiirk Sigorta Sirketi 2000 Ocak— 2017 Mayis Yillar1 Arasi
Glinliik Hisse Senedi Kapanis Fiyatlar1 (TL)

Grafik 6. Anadolu Anonim Tiirk Sigorta Sirketi 2000 Ocak— 2017 Mayis Yillar1 Arasi
Giinliik Hisse Senedi Kapanis Fiyatlar1 Birinci Fark Degerleri Dagilimi

Grafik 7. Giines Sigorta A.S. Ocak— 2017 Mayis Yillar1 Arasi Giinliik Hisse Senedi
Kapanis Fiyatlar1 (TL)
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Grafik 8. Giines Sigorta A.S. Ocak—2017 Mayis Yillar1 Arasi Giinliik Hisse Senedi
Kapanis Fiyatlar1 Birinci Fark Degerleri Dagilimi
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Grafik 9. Ray Sigorta A.S. Ocak— 2017 Mayis Yillar1 Aras1 Giinliikk Hisse Senedi
Kapanis Fiyatlar1 (TL)

Grafik 10. Ray Sigorta A.S. Ocak— 2017 Mayis Yillar1 Arasi Giinliik Hisse Senedi
Kapanis Fiyatlar1 Birinci Fark Degerleri Dagilimi

Zaman serilerin duraganliklarinin test edilmesinde AR(1) ve AR(2) modellerinin
katsayilar1 aciklayici niteliktedir. Baska bir deyisle birinci ve ikinci mertebeden otoregresif
seriler olusturularak katsay1 tahminlerinin anlamliliklar: test edilmistir.

AR(1) ve AR(2) denklemlerinde yer alan katsay1 tahminleri incelendiginde, tim
stirecteki katsayilarin; (Box ve Jenkins, 1976: 58)

AR(1) denkleminde yer alan @ katsayisinin —1 << @, << 1 kosulunu,
AR(2) denkleminde yer alan e, ve e, katsayilarinin da

tt, + oy < 1,

0, — ) = 1,

—1<a, <1,

Kosullarmi birlikte sagladiklarindan dolayr birinci farklari alinan serilerin hepsinin
duragan oldugu sonucuna ulasabiliriz. Birinci farklar1 alinan zaman serisi verileri
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incelendiginde her bir serinin ortalamada duragan olduklar1 goriilebilmektedir. Ortalama sifir
bandinda sagilim gostermektedirler. AKGRT, ANHYT, ANSGR, GUSGR ve RAYSG ig¢in
olusturulan otoregresif siirecin denklemleri Tablo 1’de, hesaplanan parametre degerleri ile
olusturulan otoregresif silirecin denklemleri ise Tablo 2’de yer almaktadir.

Tablo 1. Sigorta Sirketlerinin AR(1) ve AR(2) Denklemleri

SirketKodu AR(1) ve AR(2) Siire¢ Tahmin Parametreleri

AKGRT AR(1): AKGRT,=m + 0; AKGRT,1 + &

AR(2): AKGRT,= m + 0; AKGRT, + 0, AKGRT,, + &
ANHYT AR(1): ANHYT, = m + 0; ANHY T, + &

AR(2): ANHY T, = m + 0; ANHY T + 0 ANHY Tes + &
ANSGR AR(1): ANSGR; = m + 0; ANSGR.; + &

AR(2): ANSGR, = m + oy ANSGR.; + 0, ANSGRy + &
GUSGR AR(1): GUSGR, = m + 0; GUSGR.; + &

AR(2): GUSGR, = m + 0y GUSGRy; + a, GUSGRy, + &
RAYSG AR(1): RAYSG, = m + o, RAYSG, + &

AR(2): RAYSG, = m + a; RAYSG, + 0, RAYSG,, + &

Her bir sigorta sirketi icin AR(1) ve AR(2) olusturulmus ve devaminda denklemlerin
En Kiiciik Kareler Yontemi (EKK) ile tahmin edilmesi sonucunda sonuglar su sekilde elde
edilmistir:

Tablo 2. Sigorta Sirketlerinin AR(1) ve AR(2) Denklemlerinin Katsay1r Tahminleri

Sirket Kodu  AR(1) ve AR(2) Surre¢ Tahmin Parametreleri

AKGRT | AR(1): AKGRT, = -0,0024 + 0 0,0039,; + &

AR(2): AKGRT, = -0,0023 + a; 0,0050,; - 0 0,0105,, + &

ANHYT AR(1): ANHYT, = -0,0062 - a; 0,0074.; + & AR(2):
ANHYT, = -0,0059 + ¢, 0,0003,; - 0, 0,0628,, + &

ANSGR AR(L): ANSGR, = -0,0021 + 07 0,02831 + &

AR(2): ANSGR, = -0,0018 + a; 0,0225,; + 0, 0,0406,., + &

GUSGR AR(1): GUSGR, = -0,0010 + 0o 0,0666.1 + &

AR(2): GUSGR = -0,0010 + a; 0,0670,; + a1, 0,0180., + &

RAYSG AR(1): RAYSG, = -0,0013 + 0; 0,0720 + &

AR(2): RAYSG, = -0,0013 + a; 0,0732,1 - 0, 0,0407,., + &

Box-Jenkins/ARIMA/ARIMA  modelini  kurarken, modelin  g6rsel  olarak
tanimlanmasinda korelogram kullanilmaktadir. Serilerin duraganlik durumlar1 kontrol
edildikten sonra, serideki elemanlarin rassal olup olmadigi da kontrol edilmelidir.
Otokorelasyon fonksiyonunun grafigi olan korelogram bu asamada test edilmektedir. Seri
elemanlar1 rassal dagilim gosteriyorsa, ACF degerlerinin dagilimi sifir etrafinda olacaktir.
Seride trend, mevsimsellik, konjonktiirel etkiler varsa, ya da seri elemanlar1 arasinda
otokorelasyon mevcutsa korelogram grafiginden goriilebilmektedir. Eger bu etkiler
giderilmezse analiz sonuglar1 hatali ¢ikmaktadir. Korelogram, geometrik olarak azaliyor ise
AR(1) modeli 6nerilmektedir. Ancak AR(2) ve bir st modeller de aday modeller olarak test
edilmelidir. Eger ilk korelasyon degeri anlamli (bu durumda seri terimleri arasinda korelasyon
vardir) ve seri yine geometrik olarak azaliyorsa, ARMA(1,1) onerilmektedir. Korelogram
sontimlii bir siniis dalgas1 seklindeyse AR(2) ve daha {ist modellerin anlamliliklart test
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edilmelidir. Korelogramdaki PACF degerleri, AR siirecinin belirlenmesinde kullanilmaktadir.
(Kennedy, 2003: 341,342)

Grafik 11, Grafik 12, Grafik 13, Grafik 14 ve Grafik 15°de her bir sigorta sirketine ait
korelogramlarda yer alan otokorelasyon (ACF) ve kismi otokorelasyon (PACF) degerleri
dikey eksende birlikte yer almaktadir. Cizgi grafiklerinden mavi renkli ACF, yesil rekli PACF
degerlerini gostermektedir. Yatay eksende ise gecikme sayilart yer almaktadir.
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Grafik 11. Aksigorta A.S. Otokorelasyon (ACF) ve Kismi Otokorelasyon (PACF)
Grafikleri
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Grafik 12. Anadolu Hayat Emeklilik A.S. Otokorelasyon (ACF) ve Kismi
Otokorelasyon (PACF) Grafikleri
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Grafik 13. Anadolu Anonim Tiirk Sigorta Sirketi Otokorelasyon (ACF) ve Kismi
Otokorelasyon (PACF) Grafikleri
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Grafik 14. Giines Sigorta A.S. Otokorelasyon (ACF) ve Kismi Otokorelasyon (PACF)
Grafikleri
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Grafik 15. Ray Sigorta A.S. Otokorelasyon (ACF) ve Kismi Otokorelasyon (PACF)
Grafikleri

Yukaridaki grafiklerde yatay eksen gecikme sayisini gostermektedir. Burada gecikme
sayis1 veri sayisina ve veri yapisina uygun olarak belirlenmektedir. Hisse senedinin giin i¢inde
aldig1 en son fiyat degeri, o senedin kapanis fiyatidir. Bugiiniin kapanis fiyati, yarinin agilig
fiyat1 olarak ardistk devam etmektedir. Dolayisiyla borsa fiyat degerleri arasinda
otokorelasyon mevcuttur. Bu otokorelasyonu ya da seri bagintiy1 ortadan kaldirmak amaciyla
gecikme islemi uygulanir. Buradaki asil amag¢ serinin ge¢mise yonelik davranislarinda
periyodik hareketler ya da benzer kaliplar olup olmadiginin analizidir. Bu ¢alismada gecikme
sayist 30 olarak alinmig ve gecikme sayisi artirildiginda otokorelasyon degerlerinin azaldigi
gozlemlenmistir. Gecikme islemi ile bagimli degiskeni dogrudan etkileyebilecek tarihi
faktorler kontrol edilebilmektedir. Geciktirilmis veriler, glinlik hisse senedi fiyatinin, bir
onceki giiniin hisse senedi fiyati ile karsilastirilmasi seklinde olmaktadir. Devaminda yapilan
fark alma islemi ile seri terimler arasindaki baglanti, elde edilen yeni seri ile ortadan
kaldirilmstir.

Belirleme agsamasindan sonra tahmin agamasina gecilmektedir. Bu asamada eldeki
verilere dayanarak ve inisiyatif kullanilarak aday modeller belirlenmektedir. Aday modellerin
her biriyle kurulan ARIMA(p,d,q) modellerinin degerlendirmesi yapilmaktadir. Bir ya da
birka¢ farkli model veri yapisina uygun modeller olarak belirlenebilir. Sonrasinda ise bazi
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ayirt edici kriterler dikkate alinarak ayirt edici kontrol yapilir ve segilen model kullanilarak
ongoriiler yapilmaktadir.

Bu c¢alismada test edilen ARIMA modelleri; ARIMA(1,0,1), ARIMAC(1,0,2),
ARIMA(2,0,1), ARIMA(2,0,2), ARIMA(0,1,1), ARIMA(0,1,0), ARIMA(1,1,0),
ARIMA(1,1,1), ARIMA(1,1,2), ARIMA(2,1,0), ARIMA(0,1,2), ARIMA(1,1,2),
ARIMA(2,1,1), ARIMA(2,1,2), ARIMA(1,2,1), ARIMA(1,2,2), ARIMA(2,2,1) ve
ARIMA(2,2,2) olarak belirlenmis ve test edilmistir. Hisse senetleri kapanis fiyatlarina ait
zaman serileri, birinci fark islemi uygulandiginda duraganlastigindan d’si 1 (bir) olan
modeller arasindan, seriyi en iyi aciklayan ARIMA modeli, Tablo 3’de karsilastirilmistir.

Istatistiksel modellerin performanslarini karsilastirmak icin modelleri tahmin verileri
tizerinde degerlendirmek gerekmektedir. Performans kriterleri olarak adlandirilan bir takim
hesaplamalar sonucunda elde edilen sayisal degerler ile modellerin karsilastirilmast
yapilmaktadir. Veri seti dogasina en uygun sekilde uyum saglayan model, veri setinin
Ozelliklerini en 1iyi aciklayabilen model olmaktadir. Karsilastirlmak istenen tahmin
modellerinin dogruluk derecesini saptamak i¢in MAPE (Mean Absolute Percentage Error),
RMSE (Root Mean Square Error) MAE (Mean Absolute Error) kriterleri kullanilmaktadir.
MAPE ve RMSE performans kriterlerinin esasin1 olusturmaktadirlar. MAE ise MAPE ve
RMSE’nin tamamlayicist olarak kabul edilmektedir. (Stankovi¢ vd., 2017: 47) Hesaplanan
MAE ise MAPE ve RMSE degerlerinin kiiclik olmasi, beklenen deger ile fiili degerin
birbirine yakin olmasinin ifadesidir. Bu performans kriterleri asagidaki formiilasyonlar ile
tanimlanmaktadir: (Panagopoulos vd., 2012: 985)

1 n F"E _Hi
MAPE = —Z |
n A,

i=1 '

n
1
MAE = —Zm Y
1
i=1

Modelde hesaplanan RMSE degeri, modeldeki hatalarin toplamini gostermektedir.
Genellikle RMSE degeri serbestlik derecesine boliindiigiinde 1 degerinden kiiciik ise {izerinde
calisilan model iyi ¢alisan bir model anlamina gelmektedir. Varsayimsal olarak (g;, i =
1,2,...,n) olarak hesaplanan ve n tane 6rneklemden elde edilen model hatasi e, 6rneklem hatasi
olarak adlandirilmakta ve yansiz bir tahminci olmaktadir. Veri seti i¢in hesaplanan RMSE
degeri asagidaki sekilde hesaplanmaktadir: (Chai ve Draxler, 2014: 1248)

‘Xll]l]

—
|£ n 2

RMSE = JaZie

Bir diger kriter Bayesian Information Criteria (BIC) degeridir. Schwarz bilgi kriteri
olarak da adlandirilmaktadir. Farkli parametre sayilarina sahip bir dizi model arasindan se¢im
yapmak durumunda kalindiginda, modeldeki parametrelerin sayis1 arttikca calisilan veri
setinin en ¢ok olabilirligi (likelihood) de artmaktadir. Bu durum, modele daha fazla degisken
eklendiginde kalemize atilan penaltilara benzetilebilir. X veri kiimesi olarak tanimlandiginda
(X4, X5, ..., X)), istenen parametrik model adaylar1t M (M, M,,..,M,), model adaylar
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arasindan, asagidaki formiil yardimiyla kiyaslama yapmak miimkiin olmaktadir; (Schwarz,
1978: 461)

logM(Xy,....X,) — %k}- logn

Bu formiil, farkli 1 ve j degerleri i¢in bir veri kiimesi olugturmaktadir. Bu veri kiimesi
bir aralik seklinde tanimlandigindan, bu aralik ne kadar genis olursa dogru modele ulagma
olasiligi o kadar yiiksek olmaktadir. Baska bir deyisle, uygun modeli ararken, deneme
yanilma yoluyla eldeki fonksiyona deger vererek, her bir deger i¢in fonksiyonun hesapladigi
sonuglar, bir kiime olusturmakta ve bu kiimeye de aralik adi verilmektedir. Hesaplanan BIC
degerinin sifirdan kii¢iik ya da biiylik olmas1 énemli olmaktadir. BIC degeri (eksi isaretli
olarak) ne kadar kiigiikse, aday modelin veriye uyumu o kadar iyi olmaktadir. (Duyar, 1995:
103)

Bu c¢alismada, hisse senetlerinin gelecekte alabilecegi degerleri tahmin etmek Uzere bir
modele ihtiya¢ duyulmaktadir. Fakat model bilinmediginden, deneme yanilma yoluyla
yaklasim yapmak gerekmektedir. Bu yaklasimlar da yukarida yapilan aday modeller
arasindan, veri setini en iy1 agiklayan aday modelleri kiyaslayarak analiz edilmistir. Birbiriyle
kiyaslanarak ve deneme-yanilma yoluyla, sigorta sirketlerinin tarihsel hisse senedi fiyat
serileri davranislarina en iyi uyum gosterecegi diisliniilen aday modeller, ARIMA(0,1,0),
ARIMA(0,1,1), ARIMA(1,1,0), ARIMA(1,11), ARIMA(1,1,2), ARIMA(2.1,0),
ARIMA(0,1,2), ARIMA(2,1,1) ve ARIMA(2,1,2) olarak belirlenmistir. Tablo 3’de sol
taraftaki satirlarda, en iyi modelin se¢imi i¢in aralarinda kiyaslama yapilacak aday modeller
yer almaktadir. Tablonun en {ist satirinda her bir sigorta sirketine ait RMSE, Normalized BIC
ve Ljung-BoxQ testi significant degerleri yer almaktadir.

Tablo 3’de Aksigorta A.S ic¢in hesaplanan Ljung-BoxQ testinin significant degeri,
tiim aday modeller i¢in 0,05 degerinden biiyiik oldugu i¢in modellerin dogru aday modeller
olarak secildigi goriilebilmektedir. Hisse senetleri giinlilk kapanmis fiyatlar1 serisini en iyi
aciklayan ya da veri kalib1 karakteristigine en iyi uyum gosteren model RMSE ve Normalized
BIC degerlerinin karsilastirilmasi ile bulunabilmektedir. En kiiciik RMSE degeri 0,179 olan
modellerden, negatif olarak en kiigiik BIC degerine sahip (-3.373) ARIMA(0,1,0) modeli
Aksigorta A.S. (AKGRT) hisse senedi kapanis fiyat1 serisini en iyi acgiklayan model
olmaktadir. Anadolu Hayat Emeklilik A.S. (ANHYT) i¢in ARIMA(1,1,0), Anadolu Anonim
Tiirk Sigorta Sirketi (ANSGR) i¢cin ARIMA(0,1,0), Giines Sigorta A.S.(GUSGR) igin
ARIMA(0,1,0) ve Ray Sigorta A.S. (RAYSG) i¢cin ARIMA(1,1,2) , olarak belirlenmistir.
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Tablo 3. Aksigorta A.S., Anadolu Hayat Emeklilik A.S. , Anadolu Anonim Tiirk
Sigorta Sirketi , Giines Sigorta A.S. , Ray Sigorta A.S. Istatistiksel Anlamlilik ve Duraganlik
Kosulunu Saglayan Aday Modelleri

FNYINCRR)] RMSE Normalized Sig. RMSE Normalized Sig. RMSE Normalized Sig. RMSE Normalized Sig. RMSE Normalized Sig.
BIC BIC BIC BIC BIC
ARIMA(0,1,0) 0,179  -3,373 0,218 0,175  -3,402 0,029 0,066  -5377 0,050 0,068  -5297 0,241 0,067  -5275 0,079
ARIMA(0,1,1) 0179  -3,370 0,328 0,175  -3,404 0,264 0,066 -5375 0,147 0,068 -5295 0,205 0,067  -5272 0,058
ARIMA(1,1,0) 0179  -3,370 0,324 0,175  -3,405 0,270 0,066  -5375 0,148 0,068  -5295 0,206 0,067  -5272 0,058
ARIMA(1,1,1) 0,179  -3,368 0301 0,175  -3,401 0,217 0,066 -5374 0,031 0,068 -5293 0,150 0,067  -5272 0,036
ARIMA(1,1,2) 0,180  -3,357 0,224 0,175 -3,398 0,161 0,066  -5372 0,103 0,068 -5291 0,123 0,067  -5277 0,194
ARIMA(2,1,0) 0,179  -3,368 0,289 0,175 -3,401 0,218 0,066 -5374 0,114 0,068 -5293 0,161 0,067  -5272 0,080
ARIMA(0,1,2) 0,179  -3,368 0,29 0,175  -3,401 0,219 0,066 -5373 0,113 0,068 -5293 0,161 0,067  -5273 0,085
ARIMA(2,1,1) 0,180 -3,361 0,261 0,175 -3,398 0,167 0,066  -5372 0,104 0,068  -5291 0,123 0,067 -5276 0,193
ARIMA(2,1,2) 0,180  -3,3%8 0,155 0,175  -3,397 0,124 0,066  -5370 0,009 0,068 -5293 0,101 0,067  -5274 0,148

Sigorta girketleri hisse senetleri kapanig fiyatlar1 serilerine en uygun ARIMA
modelinin belirlenmesinden sonra, belirlenen ARIMA modelleri kullanilarak, hisse
senetlerinin en son kapanig tarihi verisinden itibaren 1 yillik fiyat tahminleri yapilmistir.
Asagida yer alan tahmin grafiklerinde yatay eksende veri sayisi, dikey eksende ise ilgili
sigorta sirketine ait kapanis fiyatlar1 yer almaktadir. Ortalama 4000 gecmis kapanis fiyati
verisinden hareketle 200 is giinii verisi tahmin edilmistir. Grafiklerin sag tarafinda yer alan
dikey cizgiden itibaren sag tarafta, tahmin sonuglarinin olmasi1 beklenen fiyat artis-azalis
yonleri gorsel olarak gosterilmektedir.
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Grafik 16. Aksigorta A.S. Gelecege iliskin Hisse Senedi Kapanis Fiyatlart Tahminleri
Aksigorta A.S.’nin 2000 yil1 baginda ortalama 13 TL civarinda seyreden hisse senedi

kapanig fiyat1 2017 yili mayis ayr sonlarinda 2,70 TL civarinda deger kaydetmistir.
Sonrasindaki 1 yillik siiregte yiikselise gegerek 3,20 TL civarinda seyretmesi beklenmektedir.
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Grafik 17. Anadolu Hayat Emeklilik A.S. Gelecege iliskin Hisse Senedi Kapanis
Fiyatlar1 Tahminleri

Anadolu Hayat Emeklilik A.S. hisse fiyatlar1 2000 yili1 baslarinda ortalama 28 TL
seviyelerinde deger kazanmis, sonrasinda hisseler, 2017 yili baslarinda ortalama 5 TL

bandinda seyretmistir. 2017 Mayis ay1 sonrasindaki tahmin edilen 1 yillik siire¢ sonunda 6,5
TL seviyelerinde olmas1 beklenmektedir.
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Grafik 18. Anadolu Anonim Tiirk Sigorta Sirketi Gelecege Iliskin Hisse Senedi
Kapanis Fiyatlart Tahminleri

Anadolu Anonim Tiirk Sigorta Sirketi hisse senetleri 2000 y1l1 baginda ortalama 12 TL
seviyesinde deger kazanirken, sonrasinda diisiise gecerek 4 TL sinir1, daha sonra 2 TL siiri
altinda bir fiyat seyri gdstermistir. Sonrasinda yavas bir ivmelenme ile 4 TL bandimna ¢ikan

hisse degerlerinin tahmin edilen 1 yillik siire¢ sonunda 2 TL seviyesinin iizerine ¢ikmasi
beklenmektedir.
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Grafik 19. Giines Sigorta A.S. Gelecege Iliskin Hisse Senedi Kapanis Fiyatlari
Tahminleri

Giines Sigorta A.S. hisse senedi fiyatlar1 2000 yili basinda ortalama 6,5TL olarak
gerceklesmisken, sonrasinda 1 TL bandina kadar inmis ve sonrasinda 2005-2009 yillar

arasinda dalgali bir grafik sergilemistir. 2017 yilindan sonraki 1 yillik 2 TL seviyesine
cikmasi beklenmektedir.
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Grafik 20. Ray Sigorta A.S. Gelecege iliskin Hisse Senedi Kapanis Fiyatlari
Tahminleri

Ray Sigorta veri seti incelendiginde artan ve azan trend etkileri gozlenmektedir. 200
yilinda 10 TL civarinda deger kazanan hisse senedi fiyatlar1 sonrasinda diisiise gegerek 2 TL
bandinin altina kadar gerilemistir. 2017 yili Mayis ayindan sonra 0 TL ile 2 TL arasinda
deger almasi beklenmektedir. Oniimiizdeki 1 yillik siiregte azalis egiliminde olmasi
ongorulmektedir.

Bu calismada 2000 — 2017 yillar1 arasinda sigorta sektoriinde yer alan Aksigorta A.S.,
Anadolu Hayat Emeklilik A.S. , Anadolu Anonim Tiirk Sigorta Sirketi , Giines Sigorta A.S. ,
Ray Sigorta A.S. ‘ye ait gilinliik kapanis fiyatlar1 incelenmis 2017°nin son 6 ay1 ile 2018
yilinin ilk 6 aymi kapsayacak sekilde toplam bir yillik fiyat tahmini yapilmistir. Asagidaki
grafiklerde 2017 yilmin son 6 ayinda gergeklesen fiyatlar ile tahmin edilen fiyatlar
karsilagtirilmistir. Yatay eksen 1 yillik tahmin siirecini giinliik kapanis fiyatlar1 bazinda
gostermektedir. Dikey eksen de ise fiyat degerleri yer almaktadir. Grafiklerde yer alan mavi
¢izgi tahmin dogrusunu, mor ¢izgi ise gergeklesen fiyat egrisini gostermektedir. En {istteki
yesil ¢izgi iist fiyat tahmin limitini, altta yer alan sar1 ¢izgi ise alt fiyat tahmin limitini
gostermektedir. Ekonomik kriz, savas vb. gibi u¢ durumlar olmadig: siirece tiim ekonomik,
siyasal, makro ve mikro sartlar diizenli seyrettiginde hisse senedi kapanis fiyatlarinin alt ve
tist limitler arasinda olmasi1 beklenmektedir.
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Grafik 21. Aksigorta A.S. Haziran 2017-Haziran 2018 Hisse Senedi Fiyat Tahminleri

Grafik 21. incelendiginde mor renkli ¢izgi ile gosterilen Aksigorta A.S. hisse senetleri
kapanis fiyatlar1 Haziran 2017- Aralik 2017 tarihleri arasinda, tahmin edilen alt ve tist limit
fiyat araliklarinin i¢inde kalmaktadir. Grafikte mavi renk ile gosterilen tahmin dogrusu ¢izgisi
hisse senedi kapanis fiyatlarmin artis trendi etkisinde yiikselis egiliminde olmasinin
beklendigini ifade etmektedir. Ancak 2017 Haziran ayinda fiyatlarin yesil renk ile gosterilen
ist limit ¢izgisini agsmasinin sebepleri temel analiz gostergeleri yardimiyla incelenmelidir. Bu
caligmada sirketlere ait gelecek fiyat tahminleri bir yillik yapilmis olup, Haziran 2018 tarihine
kadar ayn1 ivme ile artig gostermesi beklenmektedir.
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Grafik 22. Anadolu Hayat Emeklilik A.S. Haziran 2017-Haziran 2018 Hisse Senedi
Fiyat Tahminleri

Grafik 22’de gosterilen Anadolu Hayat Emeklilik A.S.’ye ait Haziran 2017- Aralik
2017 tarihleri arasinda gergeklesen kapanis fiyatlari, mor renkli ¢izgi ile gosterilmektedir.
Gergeklesen kapanig fiyatlari, mavi renk ile gosterilen tahmin dogrusu ile ayn1 yonlii hareket
etmektedir. Alt ve iist fiyat limitleri arasinda kalan fiyat verilerinin 2018 yili1 Haziran ayima
kadar artis gostermesi beklenmektedir.
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Grafik 23. Anadolu Anonim Tiirk Sigorta Sirketi Haziran 2017-Haziran 2018 Hisse
Senedi Fiyat Tahminleri

Anadolu Anonim Tiirk Sigorta Sirketi hisse senedi kapanis fiyatlar1 Haziran 2017
itibari ile fiyat tahmin egrisini zaman zaman kesmis ve fiyat tahmin dogrusuna ¢ok yakin
degerler almistir. Mor renk ile gosterilen gergeklesmis fiyat degerleri, tahmin dogrusuna
yakin ve paralel degerler almistir. Her iki ¢izgi grafigi de iist ve alt limitler arasinda

kalmaktadir. 2018 y1l1 haziran ayina kadar yapilan hisse senedi fiyat tahminleri dogrultusunda
hisse fiyatlarinin artmasi beklenmektedir.
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Grafik 24. Giines Sigorta A.S. Haziran 2017-Haziran 2018 Hisse Senedi Fiyat
Tahminleri

Grafik 24’de, Giines Sigorta A.S. hisse senetleri kapanis fiyati rakamlar1 Haziran 2017
— Aralik 2017 zaman diliminde alt ve iist fiyat limitlerinin arasinda ve dalgali bir grafik
gorlintiisii sergilemektedir. Fiyat tahmin dogrusu ile gergeklesen rakamlarin olusturdugu
dogrular, birbirlerine yakin seyir gostermektedir. Gergeklesen fiyat ¢izgisi ile tahmin edilen
fiyat ¢izgisi birbirine yakin degerler almaktadir.2018 yili ikinci ¢eyregine kadar, hisse
fiyatlarinin artis egiliminde olmasi1 beklenmektedir.
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Grafik 25. Ray Sigorta A.S. Haziran 2017-Haziran 2018 Hisse Senedi Fiyat
Tahminleri

Grafik 25’de Ray Sigorta A.S.’nin mor renk ile belirtilen ger¢eklesmis hisse senedi
kapanis fiyatlart modelin tahmin araliinin digina ¢ikmistir. Buna gore gerceklesen fiyatlar, 1
TL civarinda seyreden hisse senedi fiyatlar1 1,50 TL’nin iizerinde deger kazanmis ve yine
1,50 TL seviyesine gerilemistir. Bu ani ve hizli yiikselmenin sebepleri temel analiz ile
desteklenmelidir. Sonuglardan hareketle hisse senedi kapanis fiyatlarmin 1 TL civarinda
seyretmesi beklenmektedir.

5. SONUC

Bu calismada kullanilan Box-Jenkins/ARIMA modelinin, Borsa Istanbul’da kote
sigorta ve bireysel emeklilik sirketlerinden secilen Aksigorta A.S (AKGRT), Anadolu Hayat
Emeklilik A.S. (ANHYT), Anadolu Anonim Tiirk Sigorta Sirketi (ANSGR), Giines Sigorta
A.S. (GUSGR) ve Ray Sigorta A.S. (RAYSG) sirketlerine ait 2000 — 2017 yillar1 arasindaki
tarihsel hisse senedi kapanig fiyatlarini iceren zaman serileri incelenmistir. Grafik 22°de
gosterilen Anadolu Hayat Emeklilik A.S. (ANHYT), Grafik 23’de gosterilen Anadolu
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Anonim Tiirk Sigorta Sirketi (ANSGR) ve Grafik 24’de gosterilen Giines Sigorta A.S.
(GUSGR) sirketlerine ait tahmin ve gergeklesen fiyat degerlerini igeren grafikler
incelendiginde tahmin fiyatlar1 ve gergeklesen fiyatlarin birbirine yakin degerler aldiklari
gozlemlenmektedir. Alt ve iist fiyat limitlerini asmayan bu ii¢ sirketin hisse senedi fiyat
tahmininde Box-Jenkins/ARIMA  modeli  kullanildiginda dogru sonuglar  verdigi
belirlenmistir. Grafik 21°de gosterilen Aksigorta A.S (AKGRT) ‘ye ait grafikte, 2017 Haziran
ayina ait fiyat degerlerinin st simir1 astifi gozlemlenmistir. Grafik 25°de gosterilen Ray
Sigorta A.S. (RAYSG) ‘ye ait grafikte de iist fiyat limitini olduk¢a asan bir gerceklesme
rakamlar1 gézlemlenmistir. Bu iki sirkete ait fiyat hareketlerinin temel analiz yontemi ile
birlikte incelenmesi ve ani fiyat hareketlerinin sirketlere ait finansal gostergeler ile
karsilastirilmas1 gerekmektedir.

Box-Jenkins/ARIMA yontemi hisse senedi fiyat tahmininde kullanildiginda dogru
sonuglar vermektedir. Ozellikle hisse senedi fiyatlari, 5ngdriilmesi ve modellenmesi oldukca
zor isleyisler oldugundan, zaman serisi verilerinin duragan olmasi yontemin 6n kosuludur.
Duraganlik, istikrarl1 veri seti anlamia gelmektedir. Istikrar, tahminlerin gergeklesmesi igin
bir gereklilik olmakla birlikte, zaman serileri analizi i¢in mutlaka saglanmalidir. Duraganlik
saglanamazsa, baska bir deyisle incelenen zaman aralifinda ortalama ve varyans degisken ise
zaman serileri i¢in model gelistirmek oldukc¢a zorlagmaktadir. Duragan olmayan zaman
serilerini kullanarak elde edilen sonuglar, var olmayan egilimleri ya da degiskenler arasi
iligkileri gosterebileceginden yaniltict olabilmektedir. Zaman serisinde trend ve mevsimsellik
varsa arindirilabilir; seride sok olarak tanimlanabilecek ani inis-c¢ikislar varsa, zaman serisi
analizi, volatilite modelleme teknikleri ile desteklenmelidir.
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