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Giiniimiizde yapay sinir aglarn popiiler olarak borsa endeks tahmini, iflas
tahmini ya da sirket bono smiflamasi gibi bir ¢ok finans problemine
uygulanmaktadir. Calismalar, hisse senedi endeks degeri tahmini iizerinde oldugu
kadar giinliikk endeks degisim yonii tizerinde de durmaktadir. Baz1 uygulamalarda
yapay sinir aglarinm  veri kaliplarmi  6grenmede  kisitlamalari  oldugu
belirtilmektedir. Yapay sinir aglar1 seckin 6grenme yetenegini sunmakla birlikte
karmagik finansal veri nedeni ile tutarli olmayan ve tahmin edilemeyen bir
performans gosterebilmektedir. Buna ek olarak veri bazen o kadar hacimli
olmaktadir ki 6grenme kaliplar1 calisgmayabilmektedir. Siirekli veri ve biiyiik ¢captaki
kayitlarin varlig1 nedeni ile gereksiz 6zelliklerin ayiklanmasi ve verinin boyutlarinin
azaltilmasi algoritmanin islem siiresini kisaltmakta ve daha genellenebilir sonuglar
verebilmektedir.

Tiirkiye’deki yapay sinir aglari ¢alismalar genelde finansal basarisizlik ve
iflaslarin tahmini i¢in kullamilnistir. Yurtdiginda borsa endeksi tahmini konusunda
calismalar oldugu halde Tirkiye’de bu tip ¢alismalarin eksikligi goriilmektedir. Bu
makaleye konu olan ¢alisma ile amaglanan ileri beslemeli yapay sinir aglari
yaklagimi ile IMKB endeksinin tahmin edilebileceginin gosterilmesidir.

Tiirkiye Cumhuriyet Merkez Bankasi ve diger borsalarin Internet sitelerinden
elde edilen 2 Temmuz 2001 ile 13 Temmuz 2006 tarihleri arasindaki veriler
kullanilarak yapilan testler sonucunda IMKB endeks degerinin ileri beslemeli yapay
sinir aglari ile de basarili bir sekilde modellenebilecegi goriilmiistiir.

Anahtar Sozciikler: Yapay sinir aglari, Borsa endeksi tahmini, Tiirkiye

STOCK MARKETINDEX PREDICTION. WITH ARTIFICIAL NEURAL
NETWORKS

ABSTRACT

Currently, artificial neural networks are applied to many finance problems
such as stock market index prediction, bankruptcy prediction or bond classification.
Studies were performed for the prediction of stock index values as well as daily
direction of change in the index. In some applications it has been specified that
artificial neural networks have limitations for learning the data patterns or that they
may perform inconsistently and unpredictable because of the complex financial data
used. Continuous data and large scale of records require the removal of unnecessary
properties which decreases the data volume, algorithm runtime and help to achieve
more general results.

In Turkey artificial neural networks are mostly used in predicting financial
failures. There has been no specific research for prediction of Turkish stock market
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values. The aim of this paper is to use artificial neural networks to predict Istanbul
Stock Exchange (ISE) market index value.

The tests are performed using the data gathered for the period of July 2, 2001
through July 13, 2006 from the websites of Central Bank of Republic of Turkey and
foreign stock markets. The results have shown that feed forward artificial neural
networks can also be used to model ISE market index value successfully.

Key Words: Artificial neural networks, Stock market index prediction, Turkey
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GIRIS

Hisse  senedi  getirilerinin
tahmin edilebilirligi konusu, hisse
senedi fiyat davraniglarini tam olarak
belirleyebilecek herhangi bir yoéntem
bulunamadigindan  dolayi, finans
cevrelerinde en ¢ok arastirilan konu
olarak kargimza c¢ikmaktadir. Hisse
senedi fiyat davraniglarinin tahminini
zorlagtiran  yiiksek  belirsizlik  ve
oynaklik (volatilite) nedeni ile, hisse
senedi yatirimlar diger tim yatirim
alanlarmdan daha fazla risk tagir.

Pratikte genis uygulama alani
bulan teknik analiz, hisse senetlerinin
gelecekte olusacak fiyati ile ilgili
bilginin hisse senetlerinin  gegmis
fiyatinda sakli olmasi ilkesine dayanir
(Murphy 1999, Kirkpatrick II ve
Dahlguist 2007). Teknik analiz
yaklagimi hisselerin gecmis fiyat ve
hacim gibi bilgilerine dayanarak bir
takim gostergeler gelistirmis ve bu
gostergeleri kullanarak alim ve satim
icin c¢esitli kurallar ortaya koymustur.
Brock ve arkadaglari’nin  (1992)
onciilliiginde  baglayan  akademik
caligmalar hareketli ortalamalar ve
diger teknik analiz gostergelerine
dayanarak olusturulan al-sat
kurallarmin etkinligini  kanitlamistir
(Kwon ve Kish 2001, Gengay 1998,
Gunasekarage ve Power 2001).

Gelistirilen geleneksel yontemler hisse
senedi fiyatlarmin dogrusal olmayan
ve karmagik davraniglart nedeni ile
kismen basarilt olmuslardir. Yapay
sinir aglar1 yaklasimi, hisse senedi
fiyat  davraniglarinin  tahmininde
goreceli olarak yeni, faal ve umut
veren bir alandir. Gilinlimiizde yapay
sinir aglart poptiler olarak borsa
endeks tahmini, iflas tahmini ya da
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sirket bono smiflamasi gibi bir ¢ok
finans problemine uygulanmaktadir.

Insan  beyninin  6grenme
kapasitesini taklit eden bir mimariye
sahip olan yapay sinir aglart modeli
bilgisayar tizerine kurulmustur. Yapay
sinir aginin isleme elemanlar1 insan
beyninin i¢ islevlerini yerine getiren
ndronlarin biyolojik yapisina benzer.
Birbirine bagli bir ¢ok temel dogrusal
ya da dogrusal olmayan eleman ¢oklu
katmanlarda paralel olarak islem
yaparlar. Bazi c¢alismalarda yapay
sinir  aglarinin  veri  desenlerini
ogrenmede  kisitlamalari  oldugu
belirtilmektedir. Yapay sinir aglari
seckin grenme yetenegini sunmakla
birlikte karmagik veri nedeni ile tutarli
olmayan ve tahmin edilemeyen bir
performans gosterebilmektedir
(Gallant, 1993). Buna ek olarak veri
bazen o kadar hacimli olmaktadir ki
ogrenme desenleri
olusmayabilmektedir. Strekli veri ve
biiyiik ¢aptaki kayitlarin varligi nedeni
ile gereksiz oOzelliklerin ayiklanmasi
ve verinin boyutlarmin azaltilmasi
algoritmanin islem stiresini
kisaltmakta ve daha genellenebilir
sonuclar verebilmektedir (Dash ve
Liu, 1997).

Yapay sinir aglar1 ile hisse
senedi endeksi tahmini c¢aligmalar
yaklagtk 18 yildir yapilmaktadir.
Gergeklestirilen ilk ¢aligmalardan biri
Kimoto ve arkadaslariin (1990)
Tokyo borsa endeksi tizerinde
yaptiklart ¢aligmadir. Daha sonra
Kamijo ve Tanikawa (1990) yineleyen
sinir aglarini, Ahmadi (1990) ise geri-
yayilim  (backpropagation)  agmi
kullanmigtir. Yoon ve Swales (1991)
hem kantitatif hem de kalitatif
verilerle ¢aligmiglardir.  Choi  ve



arkadaglann ~ (1995) S&P 500
endeksinin giinliik yo6n degisimini
tahmin  etmislerdir.  Kohara ve
arkadaglar1 (1997) ise 6grenmeyi daha
lyliye gotirmek i¢in 6n bilgiyi de
sisteme girdi olarak sunmuslardir.
Mizuno ve arkadaglari (1998) ise yine
yapay sinir aglarint kullanarak Tokyo
borsasinin al ve sat sinyallerini %63
dogruluk ile tahmin etmislerdir.

Tahmin dogrulugunun ¢ok iyi
olmamast verinin karmagik olmasina,
ve kullanilan algoritmalarin yerel
yakinsamalarina baglanmistir. Sexton
ve arkadaglar1 (1998) momentum (hiz
faktorii) kullantiminin, egitim
stirecinin rasgele noktalarda yeniden
basglatilmasinin, ve ag yapisinin
yeniden  yapilanmasmin  sorunlari
cozebilecegini Oonermislerdir.
Izlenecek yonii agmn agirlik vektorii
icin global arama algoritmalarimin
kullanim1 olarak belirtmektedirler.

Bambang ve arkadaglar1 (2000)
Endonezya borsasi hisse senetleri igin
ileri beslemeli (feed forward) ag ve
geri dagilim (back propagation)
algoritmasint 4 aylhk wveri iizerinde
kullanmiglardir. Girdi olarak kapanis

fiyati, borsa endeksi, hacim, en
yilksek  ve en disik fiyatlar
kullanilmigtir. Phua ve arkadaglar
(2000) ise yapay sinir aglan ile

genetik algoritmay1 birlikte Singapur
borsast iizerinde kullanmig ve borsa
yoniinii %81 dogruluk ile tahmin
etmislerdir.

Tirkiye’de yapay sinir aglar
oncelikle  finansal  basarisizligin
ongoriilmesinde kullanilmistir (Yildiz,
2001). Son yillarda hisse senedi
endeks yonii tahmini konusunda
yapay sinir aglarmin dogrusal ve
mantiksal regresyon modellerinden
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daha basarili oldugu belirlenmistir
(Diler, 2003; Altay ve Satman 2005;
Senol ve Ozturan, 2008). Yurtdisinda
borsa endeksi tahmini konusunda
caligmalar oldugu halde Tiirkiye’de bu
tip calismalarin azlifi goriilmektedir.
Yumlu ve arkadaglar1 (2004) 12 yillik
finansal veri (ISE endeksi kapanig
degeri kiimesi, Amerikan Dolar
degeri, faiz degerleri) iizerinde
yaptiklar1 arastirma ile yapay sinir
aglari modelinin otoregresif
modellerden daha iyt performans
gosterdigi sonucuna ulagsmiglardir.

Bu makaleye konu olan c¢alisma ile
amaclanan ileri beslemeli yapay sinir
aglar1 yaklasinu ile IMKB endeksinin

tahmin edilebileceginin
gosterilmesidir.
1.  YAPAY SINIR  AGI
YAKLASIMI

Deneyimlerden O0grenme
prensibi  iizerine kurulan yapay
ogrenme  yaklasimi  yapay zeka

caligmalar1 i¢in 6nemli olmustur. Bu
yaklagim i¢in, yapay sinir aglarn gibi,
agm performansini artirmak iizere
baglanti agirliklarinin = kullanildig,
modeller ¢ok uygundur. Bir yapay
sinir ag1 ndron adi verilen bir ¢ok
islem Dbiriminden olusur. Genelde
noéronlar katman denilen mantiksal
gruplar i¢inde yer alir. Ag 3 ya da
daha ¢ok katmandan olusan hiyerarsik
bir yapiya sahiptir. Bu agda 1 girdi, 1
veya daha ¢ok gizli ve 1 ¢ikt1 katmani
bulunmaktadir (Sekil 1).



Sekil 1: 1-Girdi, 2-Gizli ve 1-Cikti Katmanindan Olusan Yapay Sinir Ag1

Cilt

Katmam
Katman 1 Katman 2
Girdi

Katmam
Girdi katmaninda aga girdi Ag tizerindeki her birim alt
desenlerini veren girdi kiimesi yer alir. diizeyden gelen girdi degerini alir ve
Girdi katmani ile sinyalin elde edildigi agirlikli  toplamlart  hesaplar. Girdi
ciktt katmani arasinda 1 ya da daha verileri  baglantt  agihiklart  ile
cok gizli ara katman wvardir. Bir carpilarak  ag  izerinde ilerler.
katmandaki her néron, bir st Agirliklar baglangigta rasgele olarak
katmandaki tiim noéronlara degisik belirlenir, bdylece sistemin baglangi¢
sayisal agirliklarla (w;;) baghdir (Sekil noktasinda kilitlenmemesi  saglanir
2). Agirliklar, onctil katmandaki (Baxter, 2001). Carpim sonuglar1 ilk
noronun (u;), {ist katmandaki néron gizli katmanda toplanir. Sonu¢ bir
(u;) tizerindeki etkisini belirtir. Pozitif transfer fonksiyonundan gegirilir, O ile
agirlik degerleri pekistirme, negatif 1 arasinda degisen orneksel cikti elde
degerler ise engel olma durumunu etmek  icin  dogrusal  sigmoid
belirtir (Gallant, 1993). fonksiyonu kullanilabilir (Deboeck,

1994). Sinyaller gizli katmanlar

ekil 2: Noronlar arasi baglant
Seki 1 baglanti arasinda ve ¢iktt katmanma ayni

5 % kilde iletilir.
(_ja,gnrhkv‘:wl,J O sekilde iletilir
Teorik olarak herhangi bir
néron u, néron u, tahmin fonksiyonu 1 gizli katman ile

¢oziilebilir ancak 2 katman
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kullanilirsa  ¢6ziime daha kolay
ulagilabilir (Partovi ve Anandrajan,
2002; Carsten ve Thorstein, 1993).
Gizli katmandaki noéron sayist ise
genelde deneme ve yanilma yontemi
ile belirlenmektedir (Nehdi, Djebbar
ve Khan, 2001b). Yapilan ilk ¢alisma
sonuclarina goére bu calismada tek
gizli katman ve bu gizli katman i¢in
Neurosolutions yaziliminin varsayilan
néron sayist kullanilmistir (Egeli et
al., 2003).

Baglantilarin girdiden ¢iktiya
dogru tek yonlii olarak gelistigi aglara
ileri beslemeli aglar denir (Rosenblatt,
1961). Cok katmanl algi (MLP-Multi
Layered Perceptron) aglar1 ise statik
geri dagilim ile egitilen katmanli ileri
beslemeli aglardir. Bu aglar 6zellikle
desen smiflandirmasini  gerektiren
uygulamalar i¢in kullanilir.  Geri
dagilim kullanilirken ag her girdi
deseni ile hedef ciktiyr karsilagtirarak
Ogrenir, hatayr hesaplar ve bir hata
fonksiyonunu ag {izerinde geriye
dogru (¢iktidan girdiye) calistirir. Bu
tip aglarm en Onemli avantaji kolay
kullanim ve girdi/¢ikt1 haritasi ig¢in
yakinsamadir. En 6nemli dezavantaji
ise yavag Ogrenmesi ve Ogrenme
stireci i¢in ¢ok fazla wveri talep
etmesidir.

Genel ileri beslemeli (GFF-
Generalized Feed Forward) aglar ise
ileri beslemeli aglarin genellestirilmis
halidir. Bu aglarda baglantilar bir ya
da daha c¢ok katman tizerinden atlama
yapabilir ancak problemin etkin
cozimunii sagladigi icin tercih edilir
(Rumelhart ve digerleri, 1986). Bu
caligmada da genel leri beslemeli ag
kullanilmustir.

Ogrenme, agin  serbest
parametrelerinin - (agirlik  degerleri)
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optimal degerlerini bulmasi islemidir.
MLP ve GFF aglarinda kullanilan
denetimli 6grenme modelleri belirli
girdi Oriintiilerine karsilik gelecek
cikti  icin  Ogrenmeyi saglar  ve
sonucunda  agirlik  degerlerindeki
degisiklikler aynm1 diigiimlerin daha
genel Oriintli  siniflarina karsilik
olmasin1 saglar. Bu modellerde girdi
katman1 girdileri ag {izerinde dagitir.
Baglant1 agirlik degerleri ile sinyaller
degistirilir. Gizli katmanlar ve ¢ikti
katman1 bir aktivasyon fonksiyonlu
isleme elemanlar1 vektoriine sahiptir.
Genelde aktivasyon fonksiyonu olarak
dogrusal Sigmoid fonksiyonu
kullanilir (Bambang et al., 2002). Bu
calismada da  dogrusal Sigmoid
fonksiyonu kullanilmistir.

Girdi birimleri digindaki her
u, birimi, yeni aktivasyon birimini (
u;),
girdilerin agirlikli toplam fonksiyonu
olarak hesaplar. Bdoylece, her islem

kendisine  dogrudan  bagl

(D)

biriminin  ileriye dogru  ¢iktisi
asagidaki gibi tanimlanir:
S, = Zwi, J¥u,

j=0

1
u, = /(S,) oyleki f(x}=m 2)

Geriye dogru hareket ise
hatanin geriye dogru yayilimi ve
agirlik  degerlerinin - ayarlanmasidir.
Sabit bir adim uzunlugu ile inis
egilimi (Gradient descent) yontemi,
ogrenme hiz1  da  denir, agn
ogretilmesi i¢in kullanilir ve en fazla
0,1 olmas1 6nerilir (Gallant, 1993). Bu
caligmada da 6grenme hizi 0,1 olarak
belirlenmistir. Geri doniis isleminde
her igleme biriminin ¢iktist agagidaki
gibidir:



fr(si)=ui*[\1_ui) 3)
Daha sonra agirlik degerleri asagidaki

formiil ile hesaplanir (¢ hata kareleri
ortalamast, p adim uzunlugu):

5 [6_]
i~ las

Weij =W+ pou.
LJ tog

(4)

)

Ogrenme siireci; a) en kiigiik
kareler yontemi ile hesaplanan hatanin
kabul  edilebilir  diizeydeki  bir
seviyeye  inmesi, b)  Onceden
belirlenmis bir yineleme sayisi, c)
hatanin artmaya baglamasi
kosullarindan herhangi biri
gerceklesinceye kadar devam eder
(Yeh, 1999; Lai ve Serra, 1997;
Nehdi, ElI Chabib ve El Naggar,
2001a; Gallant, 1993; Baxter, 2001;
Teh, Wong, Goh ve Jaritngam, 1997).

Hata ¢ok boyutludur ve bir ¢ok
lokal minima degerini igerebilir. Adim
uzunlugu c¢ok biyik oldugunda da
algoritma  kararsiz  olabilir  ve
yakinsamayabilir. Bu nedenle, bir
lokal minimada takilmay1 engellemek
ve yavas yakinsamayr onlemek igin
sisteme 0,1 ile 1 arasinda degisen hiz
faktorii eklenir. Hiz faktorii i¢in en
cok kullanilan deger 0,5'dir (Yeh,
1998; Yeh, 1999).

Ogrenme stireci
tamamlandifinda agirlik  degerleri
belirlenmis olan ag 6grenme islemi
icin kullanilan veri disinda kalan veri
kiimesi iizerinde test edilir. Boylece
agm Ogrenme kiimesi verisine biiyiik
Olciide benzeyen oriintiiler i¢in dogru
yanitlar  ireteceginin  gecerliligi
saglanir. Genelleme yapilmak
istendiginde ag yeterli biytiklikteki
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giris veri kiuimesi ile egitilmelidir
(Nagendra, 1998). Ogrenme
kiimesinin test kiimesine orani degisik
caligmalarda 9:1 ile 5:5 arasinda
degismektedir (Yeh, 1998; Yeh, 1999;
Kasperkiewicz, Raez, Dubrawski,
1995; Baxter, 2001; Carsten ve
Thorstein, 1993; Nehdi ve digerleri,
2001b). Bu c¢alismada 9:1 oram
kullanilmaktadir. Algoritmanin
performansini iyilestirmek amact ile
ag tzerinde birden fazla 6grenme ve
test islemi gerceklestirilmelidir
(Tanner, 2005). Bu nedenle calisma
kapsaminda 10 adet &grenme ve 10
adet test islemi gerceklestirilecektir.

Ogretilen agin dogruluk orani
karar verme katsayist R? (Belirlilik
Katsayis1) ile oleiiliir.  Bagimsiz
degiskenlerin Olciilen bagimli
degiskenler iizerindeki etkisini 6lgen
R? degerinin yiiksek olmasi tahmin
iligkisinin 1y1 oldugunu gosterir.

2.  YONTEM

2.1 Borsa Endeks
Tahmini Sistem Modelleri

Degeri

Bu calisma ile amaclanan ileri
beslemeli yapay sinir aglarimin bir giin
sonraki IMKB endeksinin tahmini i¢in
etkin  olarak  kullanilabilecegini
gostermektir. Calismada denetimli
o6grenme modelleri kullanilmistir.

Borsa endeksi
tahminlemesinde bir 6nceki giiniin
endeks degerinin yaninda Amerikan
Dolar1 kuru ve gecelik faiz oranmi gibi
ckonomik degiskenler de onemlidir.
Haftanin giinleri ve dig borsalarin da
etkili olabilecegi diistintilmektedir. Bu
caligmada kullanilan girdi degiskenleri
sunlardir:



. Onceki giiniin endeks degeri
(OE)

e Onccki ginin  Amerikan
Dolart degeri (OUSD)

e Onceki giiniin gecelik faiz
degeri (OON)

e Haftanin giinlerini belirten 5
kukla degisken (P, S, C, PE, C):
Degisken degerleri 1 ya da 0 olarak
alinnustir. Ornek olarak Pazartesi
ginii i¢cin P degeri 1 ve S, C, PE, C
degerleri ise 0 olarak kullanilmustir.

e  Onceki
Almanya

giinlin Fransa (F),
(A), Ingiltere (D),

Model 1M1 := f (OE, OUSD, OON)

NASDAQ (N), DOW JONES (DJ),
S&P500 (SP), Brezilya (B) ve
Japonya (J) borsa endeks degerleri

Yumlu ve arkadaslarinin (2004)
caligmasinda kullanilan 6nceki giiniin
borsa endeks, Amerikan Dolann ve
gecelik faiz degerleri degisken olarak
almmistir. Ek olarak bu calismaya
haftanin giinlerini belirten 5 kukla
deger ile ¢esitli yabanct iilkelere ait 8
adet borsa endeks degerleri degisken
olarak eklenmistir.

Bu degiskenler kullanilarak 3 degisik
model (M1, M2, M3) tanimlanmisgtir

Model 2, M2 : = fMM(OE, OUSD, OON, P, S, C, PE, C)
Model 3, M3 : = f,, .. (OE, OUSD, OON, P, S, C, PE,C, F, A, I, N, DJ, SP, B, J)

2.2

Veri  olarak  oncelikle  Tiirkiye
Cumhuriyet Merkez Bankasi ve diger
borsalarin Internet sitelerinden
2.7.2001 ile 13.7.2006 tarihleri
arasindaki toplam 1270 isgiiniine ait
degerler alinmustir.

Veri Kiimesi

Ogrenme kiimesinin test kiimesine
oranmt  9:1 olarak  belirlenmistir.
Boylece ilk 1143 giinlik veri
ogrenme, son 127 giinliikk veri ise test
ornekleri olarak alinmistir. Kullanilan
Neuro Solutions yazilimmn kendi ig
normalizasyonu oldugu i¢in veriler
her hangi bir normalizasyondan
gecirilmemistir.  Test, 3 model
tizerinde de gergeklestirilmigtir. Test

" NeuroSolutions (www.neurosoultions.corm)
yazilimi 03N301 no’lu Bogazigi Universitesi
Bilimsel Arastirma Projesi kapsaminda satmn
almmugtir.
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verilerinin tahmini endeks degerleri
ile gercek endeks degerleri
karsilagtirilarak elde edilen sonuglar
R? ile degerlendirilmistir.

2.3

Modeller icin ileri beslemeli yapay

Ag Parametreleri

sinir ag tek gizli katman ile
uygulanmigtir.  Gizli  katmandaki
néron sayist i¢in Neuro Solutions
yazilimindaki varsayilan deger
kullanilmustir. Kullanilan ag
parametreleri sunlardir:

o Hiz faktéri: 0,5

. Durma kriteri: En  kiiglik

kareler yontemiyle bulunan hata =
0,005

o Baglangi¢ agirliklari: Rasgele

. Ogrenme hizi: 0,1


http://www.neurosoultions.com

. Aktivasyon fonksiyonu:
Dogrusal Sigmoid
24  Test Sonuclan
Bu c¢alismada 3 model Neuro

Baglangi¢ agirlik degerlerinin rasgele
olmasi nedeni ile her bir model i¢in 10
adet 6grenme ve bunlara karsilik gelen
10 adet test yapilmistir. Bu testlerin R?
degerleri ve bu degerlerin her model

Solutions yazilimi ile test edilmistir. icin  ortalamalar1  Tablo I’de
Modellerin  performansit test veri verilmektedir,
kiimesinin R* degeri ile ol¢iilmiistiir.
Tablo 1: YSA Belirlilik Katsayisi (RY) Degerleri
Model R’ Ort.
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

M1 0,96 10,690,922 (0,90 0,96 |096]095|0,96 095|096 | 092

M2 0,9510,85(0,94 |0,60|0,9410,7910,89 0,90 | 0,94 | 0,94 | 0,87

M3 0,86 (0,85 10,93 0,750,721 0,86 0,89 [ 0,94 | 0,88 | 0,46 | 0,81

Tablo 1°den de goriilecegi gibi en iyi
sonucu 096 ile Ml modeli
vermektedir. Onceki giiniin  borsa
endeksi, Amerikan Dolar1 ve gecelik

faiz degerlerini girdi olarak alan M1
modeline ait test periyotu gercek ve
tahmin degerleri grafigi ise Sekil 3’de
goriilmektedir.

Sekil 3: Model 1’e ait Test Periyotu Ger¢ek ve Tahmin Degerleri Grafigi

60000
50000 |
40000 1 % A
Endeks N S —
Gergek Endeks Degeri
30000 | . oy
Deg"]eri ------- Tahmini Endeks Degeri
20000 |
10000 |
0 : — —
1 13 25 37 49 61 73 85 97 109 121
Ornek
2.5  Hareketli Ortalama Yoéntemi ortalamalar yontemi referans olarak
ile Kiyaslama kabul edilmistir. Hareketli ortalama
Yapay sinir  aglart  modelinin yontem, .. harsaali 'ﬁya‘F
. . hareketlerinin ~ yakin  gecmisteki
performansi basit hareketli ortalamalar . . 2
o ;g fiyatlarin  aritmetik ortalamasi ile
yontemi ile kiyaslanmistir.  Bu tahmmi dilebilecesi Tesi
kiyaslamada basit hareketli ahmin cdriebriccegl Hkestne
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dayanmaktadir. Buna gére, q giinliik
hareketli ortalama ( HO(q) ) formiilii
asagidaki sekilde hesaplanmaktadir:

HO(q) = (Z*-op)/(qt1) (6)

Bu formiilde p;, t zamanindaki fiyati
gostermektedir. Hareketli ortalamalara
dayanarak yapilacak bir yon tahmini
icin n>m oldugunda, HO(m) > HO(n)
ise yon yukartya dogru, degil ise yon
asaglya dogrudur (Deboeck, 1994).
Bu calismada m degeri 10, n degeri
ise 40 olarak alinmistir.

Yapay Sinir Aglar1 (ANN) yontemini
kullanan M1 modelinin y6n tahmini
ile hareketli ortalamalar kuralina gore
elde edilen tahmin degerlerinin test
kiimesi tizerindeki dogruluk oranlari
Tablo 2’de gosterilmistir.

Tablo 2: Yon Tahminlerinin

Karsilastirilmasi
Dogru | Yanhs Dogruluk
orani

ANN 0
(M1) 70 57 %55,1
HO 0
Kurali 64 63 %50,4
Tablo 2’deki her iki ydntemin
endeksin fiyat hareketinin  yoniinii
dogru  tahmin etme oranlar1
karsilagtirildiginda yapay sinir
aglarinin  basit hareketli ortalama

yontemine gore biraz daha iyi sonug
verdigi  gorilmektedir.  %55,1’lik
dogruluk orani, Altay ve Satman’in
(2005) IMKB’de elde ettikleri %57,8
lik dogruluk oranima yakindir. iki oran
arasindaki %2,7’lik fark kullanilan
veri kiimesine ait donemlerin farkliligi
ile agiklanabilir.

SONUC

Bu calismada Istanbul Borsasi 100
Endeksi tahmini i¢in ileri beslemeli
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yapay sinir aglarina dayali bir model
gelistirmek amaglanmustir.

Elde edilen bulgular
asagidakiler séylenebilir:

o Bir oOnceki glniin  endeks,
Amerikan Dolar1 ve gecelik faiz
degerlerinin degisken olarak
kullanildig: M1 modelinde
belirlenen dénem igin en yiiksek R*
degerine ulagilmistir.

e Sonu¢ R? degerleri IMKB
endeks degerinin ileri beslemeli
yapay sinir aglar1 ile de basarili bir
sekilde modellenebilecegini
gostermistir.

1s181nda

o Haftanin  giinlerinin  endeks
tahmini tizerindeki etkisinin belirgin
olmadig1 diisiiniilmektedir.

. Di1s borsalarin endeks tahmini
tizerinde  olumlu  bir  etkisi
goriilmemistir.

| Endeksin ~ yoniini  tahmin

etmekte yapay sinir aglari basit
hareketli ortalamalar yontemine gore

biraz daha  iyi performans
gostermistir.
Bu sonuclara goére yapay sinir

aglarinm kullaniminin  iimit  verici
oldugu gozlenmistir. Bu calismanin
kisit1 sadece belirli bir dénem icinde
bu caligmanin yapilmis olmasidir, bu
calismanin diger dénemler ve diger
borsalar i¢in de uygulanmast 1iyi
olacaktir. Ayrica hareketli ortalamalar
disinda lojistik, dogrusal ve dogrusal
olmayan regresyon modelleri ile de
kiyaslanmasi 6nerilmektedir.
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EK: Test Periyotu Degerleri

100 100 100
Endeks Endeks Endeks
Bugiin Yarin YSA n=40 ORT. | m=10 ORT.| YSA HO GERCEK

1| 44076,91 42622,90 4412457 38673,85 41639,60 1 1 0

2| 42622,90 43645,23 42879,05 38861,24 41918,16 1 1 1

3| 43645,23 44465,68 43752,57 39069,51 42304 ,91 1 1 1

4| 44465,68 43851,42 44459,59 39289,78 42772 .41 0 1 0

5| 43851,42 44434,54 43930,26 39504,71 43091,01 1 1 1

6| 44434,54 45746,17 4443276 39711,09 43398,22 0 1 1

7| 45746,17 45784,09 45563,06 39932,05 43800,59 0 1 1

8| 45784,09 45315,15 45595,73 40157,66 44188,46 0 1 0

9| 45315,15 44891,25 45191,62 40375,00 44357,09 0 1 0
10| 44891,25 44590,22 44826,33 40559,90 44483,33 0 1 0
11| 44590,22 45250,66 44566,92 40722,44 44534 ,67 0 1 1
12| 45250,66 44841,03 45136,05 40896,28 44797 44 0 1 0
13| 44841,03 44228,02 44783,05 41052,97 44917,02 0 1 0
14| 44228,02 44855,61 4425479 41180,40 44893,26 1 1 1
15| 44855,61 44652,96 44795,62 41328,84 44993,67 0 1 0
16| 44652,96 43842,68 44620,98 41484,13 45015,52 0 1 0
17| 43842,68 44117 47 4392272 41615,50 44825,17 1 1 1
18| 44117,47 44772,93 44159,52 41781,03 44658,51 1 1 1
19| 44772,93 44046,29 44724,37 41945,30 44604,28 0 1 0
20| 44046,29 43507,51 44098,18 42102,92 44519,79 1 1 0
21| 43507,51 43803,98 43633,89 42243,84 4441152 1 1 1
22| 43803,98 45361,34 43889,37 42398,15 44266,85 1 1 1
23| 45361,34 46244,32 45231,43 42589,27 44318,88 0 1 1
24 | 46244,32 46689,01 45992,34 42796,37 44520,51 0 1 1
25| 46689,01 46710,93 46119,72 43020,36 44703,85 0 1 1
26| 46710,93 46265,39 46119,72 43232,88 44909,65 0 1 0
27| 46265,39 46553,57 46010,49 43430,68 45151,92 0 1 1
28| 46553,57 46838,10 46119,72 43621,54 45395,53 0 1 1
29| 46838,10 47728,50 46119,72 43814,01 45602,04 0 1 1
30| 47728,50 47015,88 46119,72 44031,83 45970,27 0 1 0
31| 47015,88 4749297 46119,72 44226,72 46321,10 0 1 1
32| 47492,97 46890,80 46119,72 44418,11 46690,00 0 1 0
33| 46890,80 46366,23 46119,72 44595,94 46842 ,95 0 1 0
34| 46366,23 45997,07 46097,39 44760,33 46855,14 0 1 0
35| 45997,07 43889,75 45779,27 44893,62 46785,94 0 1 0
36| 43889,75 42340,43 43963,29 44956,80 46503,83 1 1 0
37| 42340,43 42863,37 42608,20 44972,25 46111,33 1 1 1
38| 42863,37 42521,94 43081,47 44996,20 45742 31 1 1 0
39| 42521,94 44345,95 42782,25 44968,53 45310,69 1 1 1
40| 44345,95 42906,72 44356,42 44986,46 44972 44 1 0 0
41| 42906,72 43236,71 43117,02 44957,20 44561,52 1 0 1
42| 43236,71 44051,34 43400,53 44972,55 44135,90 1 0 1
43| 44051,34 44688,12 44102,54 44982,70 43851,95 1 0 1
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44| 44688,12 | 44426,27 | 44651,28 | 44988,26 | 43684,14 0 0 0
45| 44426,27 | 44399,44 | 44425,63 | 45002,63 | 43527,06 0 0 0
46| 44399,44 | 44328,80 | 4440251 45001,75 | 43578,03 1 0 0
47| 44328,80 | 44531,22 | 44341,64 | 44966,32 | 43776,87 1 0 1
48| 44531,22 | 43273,94 | 44516,07 | 44935,00 | 43943,65 0 0 0
49| 43273,94 | 42710,46 | 43432,61 44883,97 | 44018,85 1 0 0
50| 42710,46 | 41742,09 | 42956,08 | 44829,45 | 43855,30 1 0 0
51| 41742,09 | 42507,02 | 42034,47 | 44758,25 | 43738,84 1 0 1
52| 42507,02 | 42941,70 | 42767,94 | 44689,65 | 43665,87 1 0 1
53| 42941,70 | 42911,32 | 43146,31 44642,17 | 43554,91 1 0 0
54| 42911,32 | 44028,40 | 43120,79 | 44609,25 | 43377,23 1 0 1
55| 44028,40 | 44070,94 | 44082,77 | 44588,57 | 43337,44 1 0 1
56| 44070,94 | 44088,59 | 44119,43 | 44574,02 | 43304,59 1 0 1
57| 44088,59 | 43710,59 | 44134,64 | 44580,17 | 43280,57 1 0 0
58| 43710,59 | 4428417 | 43808,90 | 44570,00 | 4319851 1 0 1
59| 4428417 | 43099,34 | 44303,18 | 44557,78 | 43299,53 1 0 0
60| 43099,34 | 42890,29 | 4328215 | 44534,11 43338,42 1 0 0
61| 42890,29 | 42505,02 | 43103,55 | 44518,68 | 43453,24 1 0 0
62| 42505,02 | 4191925 | 42766,02 | 44486,20 | 43453,04 1 0 0
63| 41919,25 | 42212,03 | 42204,34 | 44400,15 | 43350,79 1 0 1
64| 42212,03 | 41860,66 | 42485,08 | 44299,34 | 43280,86 1 0 0
65| 41860,66 | 42864,85 | 42148,16 | 44178,63 | 43064,09 1 0 1
66| 42864,85 | 4373247 | 43082,69 | 44082,48 | 42943/48 1 0 1
67| 43732,47 | 4387279 | 43827,75 | 44019,16 | 4290787 1 0 1
68| 43872,79 | 45075,89 | 43948,67 | 43952,14 | 42924,09 1 0 1
69| 45075,89 | 45278,39 | 4498544 | 43908,08 | 43003,26 0 0 1
70| 45278,39 | 4535251 45159,95 | 43846,83 | 43221,16 0 0 1
71| 45352,51 44745,54 | 45223,82 | 43805,25 | 43467,39 0 0 0
72| 4474554 | 43752,02 | 44700,76 | 43736,56 | 43691,44 0 0 0
73| 43752,02 | 43880,43 | 43844,60 | 43658,09 | 43874,72 1 1 1
74| 43880,43 | 44030,35 | 44040,79 | 43595,95 | 44041,56 1 1 1
75| 44030,35 | 44413,62 | 44169,98 | 43546,78 | 44258,52 1 1 1
76| 44413,62 | 44647,82 | 44500,26 | 43559,87 | 44413,40 1 1 1
77| 44647,82 | 4425144 | 44702,08 | 43617,56 | 44504,94 1 1 0
78| 44251,44 | 4421276 | 44360,50 | 43652,26 | 44542,80 1 1 0
79| 44212,76 | 44712,89 | 4432717 | 43694,53 | 44456,49 1 1 1
80| 44712,89 | 44563,26 | 44758,16 | 43703,71 44399,94 1 1 0
81| 44563,26 | 43598,99 | 44629,21 43745,12 | 44321,01 1 1 0
82| 43598,99 | 43713,19 | 43798,26 | 43754,18 | 44206,36 1 1 1
83| 43713,19 | 41970,80 | 43896,67 | 43745,72 | 44202,48 1 1 0
84| 41970,80 | 40268,68 | 42323,96 | 43677,79 | 4401151 1 1 0
85| 40268,68 | 4104406 | 40691,85 | 43573,85 | 43635,35 1 1 1
86| 41044,06 | 4043924 | 41435,34 | 43489,96 | 43298,39 1 0 0
87| 40439,24 | 39643,68 | 40855,39 | 43392,73 | 4287753 1 0 0
88| 39643,68 | 36351,06 | 40092,55 | 43270,54 | 42416,76 1 0 0
89| 36351,06 | 3723549 | 36935,35 | 43097,47 | 41630,59 1 0 1
90| 3723549 | 36100,70 | 37783,40 | 42960,59 | 40882,85 1 0 0
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91| 36100,70 | 36730,24 | 3669528 | 42819,56 | 40036,59 1 0 1

92| 36730,24 | 38593,47 | 37298,93 | 42675,14 | 39349,71 1 0 1

93| 38593,47 | 38908,60 | 3908553 | 42566,43 | 38837,74 1 0 1

94| 38908,60 | 37860,80 | 39387,70 | 42466,36 | 38531,52 1 0 0

95| 37860,80 | 38132,21 | 38383,00 | 42312,17 | 38290,73 1 0 1

96| 38132,21 | 3839524 | 38643,24 | 42163,70 | 37999,55 1 0 1

97| 3839524 | 39285,80 | 3889546 | 42021,37 | 37795,15 1 0 1

98| 39285,80 | 37964,03 | 39749,39 | 41910,75 | 37759,36 1 0 0

99| 37964,03 | 37464,43 | 38481,98 | 41752,75 | 37920,66 1 0 0
100 | 37464,43 | 36709,55 | 38002,93 | 41611,87 | 37943,55 1 0 0
101| 36709,55 | 35338,66 | 37279,09 | 41457,36 | 38004,44 1 0 0
102 | 35338,66 | 34802,58 | 35473,25 | 41278,20 | 37865,28 1 0 0
103 | 34802,58 | 34330,32 | 34959,22 | 41100,28 | 37486,19 1 0 0
104 | 34330,32 | 32384,42 | 34506,38 | 40903,24 | 37028,36 1 0 0
105| 32384,42 | 32899,74 | 32640,51 | 40666,33 | 36480,72 1 0 1
106 | 32899,74 | 33627,40 | 33134,64 | 40417,20 | 35957,48 1 0 1
107 | 33627,40 | 34048,04 | 33832,37 | 40164,58 | 35480,69 1 0 1
108 | 34048,04 | 34807,73 | 3423571 | 39918,96 | 34956,92 1 0 1
109 | 34807,73 | 34601,40 | 34964,16 | 39662,25 | 34641,29 1 0 0
110| 34601,40 | 33762,00 | 34766,31 | 39395,33 | 34354,98 1 0 0
111| 33762,00 | 34228,99 | 33961,44 | 39105,57 | 34060,23 1 0 1
112 | 34228,99 | 33132,30 | 34409,22 | 38842,65 | 33949,26 1 0 0
113| 33132,30 | 31950,56 | 33357,63 | 38577,16 | 33782,23 1 0 0
114 | 31950,56 | 32470,42 | 31629,59 | 38278,91 | 33544,26 0 0 1
115| 32470,42 | 33207,10 | 32098,83 | 37989,92 | 33552,86 0 0 1
116 | 33207,10 | 34031,08 | 32797,65 | 37709,75 | 33583,59 0 0 1
117 | 34031,08 | 35453,31 | 33587,74 | 37444,33 | 33623,96 0 0 1
118 | 35453,31 | 35456,47 | 34951,47 | 37224,38 | 33764.,49 0 0 1
119| 35456,47 | 36481,23 | 34954,50 | 3700547 | 33829,36 0 0 1
120| 36481,23 | 35385,02 | 35937,12 | 36799,68 | 34017,35 0 0 0
121| 35385,02 | 35698,74 | 34885,99 | 36570,23 | 34179,65 0 0 1
122 | 35698,74 | 36202,23 | 35186,81 | 36372,72 | 34326,62 0 0 1
123| 36202,23 | 36148,39 | 35669,59 | 36184,95 | 34633,62 0 0 0
124 | 36148,39 | 35955,80 | 35617,97 | 36039,39 | 35053,40 0 0 0
125| 35955,80 | 35815,54 | 35433,30 | 35931,56 | 35401,94 0 0 0
126 | 35815,54 | 35010,46 | 35298,81 | 35800,85 | 35662,78 0 0 0
127 | 35010,46 | 33831,69 | 34526,84 | 35665,13 | 35760,72 0 1 0

Dogru Yén 70 64
Yiizde| 0,551 0,504
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