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Morgan Stanley Capital International Turkiye
Endeksinin Yapay Sinir Aglari ile Ongériisii

Forecasting of Morgan Stanley Capital International Turkey Index with

Artificial Neural Networks

Nuray GUNERI TOSUNOGLU', Yasemin KESKIN BENLI?

OZET

Zaman serisi analizi ile borsa endeksinin gelecek degerlerini
ongorme, finans alaninda oldukca ilgi géren bir konudur. Bor-
sa endeks 6ngorisu icin kullanilan farkli zaman serisi yontem-
leri bulunmaktadir. Bu yontemlerden biri, son yillarda bircok
arastirmada kullanildigi gortilen Yapay Sinir Aglari (YSA)dir.
Yapay sinir aglarinin, diger zaman serisi yontemleri ile karsi-
lastirildiginda, bazi 6n kosullar gerektirmemesi ve esnek bir
modelleme yapisi olmasi nedeniyle daha Ustiin oldugu ya-
pilan calismalarla ortaya konulmustur. Bu calismada Morgan
Stanley Capital International (MSCI) Tiirkiye endeksinin aylik
degerlerine iliskin 6ngorilerin yapay sinir aglari ile elde edil-
mesi amaclanmistir. Calismanin verileri Aralik 1987-Agustos
2008 donemini kapsamaktadir. Uygulamada, 12 girdi, 11 gizli
ve 1 ¢ikti néronundan olusan ileri beslemeli bir ag modeli kul-
laniimistir. Performans olciitti, hata kareler ortalamasinin ka-
rekoki olarak secilmis ve degeri 0,1131 olarak hesaplanmistir.
Calisma sonucunda YSA ile endeks degerlerine iliskin, basaril
ongoriler elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Borsa, MSCI Tiirkiye endeksi, zaman serisi
analizi, yapay sinir aglari, 6ngor.

1. GIRIS

Geg¢mis donem endeks dederlerine dayanarak,
endeksin gelecekte alacagi degerleri 6ngorebilmek,
finans alaninda oldukca ilgi géren bir konudur. ilgili
literatlir incelendiginde, borsa endekslerinde olusan
hareketlerin yonini kesin olarak modelleyebilecek
bir yontemin olmadigi gorilmektedir. Borsa endek-
sinin tahminini zorlastiran nedenler yiiksek belirsiz-
lik ve oynakliktir. Bu nedenle borsa yatirimlari diger
tim yatinm alanlarindan daha fazla risk tasir (Kutlu
ve Badur, 2009:27).Borsa endeks tahmini icin kulla-
nilan farkli zaman serisi yontemleri bulunmaktadir.
Bu yontemlerin uygulanabilmesi icin bir takim 6n
kosullarin saglanmasi gerekmektedir. Yapay Sinir
Adlan (YSA), bu 6n kosullari gerektirmemesi ve yapi
itibariyle daha esnek olmasi sebebiyle son yillarda
0ngorl amaciyla yaygin olarak kullanilmaya baslan-
mistir. Yapilan calismalar, YSA'nin diger zaman serisi
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yontemlerinden daha basarili oldugunu gostermis-
tir. YSA modelleri; hisse senedi piyasa endekslerinin
yoniinin tahmin edilmesinde, finansal kriz donem-
lerinin belirlenmesinde, mali basarisizliklarin 6ngo-
rilmesinde, enflasyon tahmininde ve erken uyari sis-
temlerinin gelistiriimesinde oldukca basarili sonuclar
saglamaktadir.

YSA ile finansal 6ngori konusunda yapilmis ¢ok
sayida calisma bulunmaktadir. Malliaris ve Salchen-
berger (1996) gelecek volatilite degerlerinin 6ngo-
ristinde; Phua vd. (2000) Singapur borsasinin yéni-
nin tahmininde; Kim vd.(2004a), Kore'de finansal kriz
modellemesinde; Kim vd.(2004 b) ekonomik krizlerin
bir tahmin edicisi olarak erken uyari sistemlerinin
egitilmesinde;Samanta ve Bordoloi (2005), Hindis-
tan hisse senedi piyasasi getirisinin tahmininde; Cao
vd.(2005), Shangai hisse senedi endeks getirisinin
tahmininde;Huang vd. (2007), déviz kurunun, hisse
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senedi piyasa endeksinin ve ekonomik buyimenin
tahmininde yapay sinir aglarini kullanmislardir. Bu
calismalarin bazilarinda farkli zaman serisi modelleri
ile karsilastirilan yapay sinir aglarinin ¢cok daha basa-
ril bir sekilde 6ngoriler verdigi ortaya konulmustur.

YSA modellerinin Tlrkiye'deki uygulamalari da
benzer sonuclar vermistir. Yildiz (2001) ve Benli
(2002), finansal basarisizligi 6ngérmede; Tektas ve
Karatas (2004), hisse senedi fiyati tahmininde; Benli
(2005), bankalarda mali basarisizliklarin éngorilme-
sinde; Avci ve Cinko (2008),Avrupa Toplulugu'nun 5
yeni Uyesi ve biri aday Ulkeden olusan, 6 gelismekte
olan ulkenin borsalarindaki giinlik endeks getirileri-
nin tahmininde; Erilli vd. (2010), enflasyon 6ngori-
stinde yapay sinir aglarini basarih bir sekilde uygula-
mislardir. IMKB endeks degerinin éngériisi lizerine
de pek cok farkli calisma yapilmistir. Bu calismalar
yapay sinir aglan ile yapilan 6ngorilerin basarisi-
ni ortaya koymustur (Diler (2003), Altay ve Satman
(2005), Karaath vd. (2005), Avci (2007), Hamzacebi ve
Bayramoglu (2007), Akel ve Bayramoglu (2008), Kutlu
ve Badur (2009), Ulusoy (2010)).

Bu calismada Morgan Stanley Capital Interna-
tional (MSCI) Tirkiye endeksinin yapay sinir agi ile
ongorisu yapilmistir. MSCI endeksi, gelismis ve ge-
lismekte olan 49 Ulkeye iliskin hisse senedi perfor-
manslarini izleyen bir endekstir. Veriler, MSCI'nin res-
mi web sitesinden alinan, Aralik 1987-Agustos 2008
donemine iliskin aylik Tirkiye endeks degerleridir.
Endeks hareketlerinin yoniini belirleyecek kesin bir
model olmadigindan, bu konuda yapilan her calis-
ma, endeks hakkinda yeni bir bilgi sunacagindan

onem tagimaktadir. Ayrica, literatiirde Turkiye icin yer
alan diger endeks dngorilerinden farkli olarak bu ¢a-
lismada ongoriler MSCI endeks degerleri tGizerinden
elde edilmeye calisiimistir.

Calismanin ikinci bélimunde yapay sinir aglari
aciklanmistir. Uclincti bélimde yapay sinir aglari ile
zaman serilerinde 6ngori konusu ele alinmistir. Dor-
diinct bolimde MSCI Turkiye endeks degerlerinin
aylik verileri Gzerinden yapay sinir aglari ile 6ngori
uygulamasi yapilmistir. Besinci bélimde ise, analiz-
den elde edilen sonuglara iligkin tartisma yer almistir.

2. YAPAY SiNiR AGLARI

Yapay sinir aglari, insan beyninin 6zelliklerinden
olan 6grenme yolu ile yeni bilgiler turetebilme ve
kesfedebilme gibi yetenekleri herhangi bir yardim al-
madan kendiliginden gerceklestirmek amaci ile biyo-
lojik sinir aglarindan esinlenilerek gelistirilen bilgisa-
yar sistemleridir (Fausett, 1994:3; Oztemel, 2003:30).
insan beynine benzer sekilde 6grenme, iliskilendir-
me, siniflandirma, genelleme, 6zellik belirleme ve
optimizasyon gibi konularda uygulanmaktadir. Yapay
sinir aglari 6rneklerden elde ettikleri bilgiler ile kendi
deneyimlerini olusturur ve daha sonra benzer karar-
lari verirler.

Yapay sinir agi modeli birbirleriyle baglantili olan
noronlarin bulundugu katmanlardan olusmaktadir. Te-
melde bu katmanlar; giris katmani, gizli katman ve cikti
katmani olmak Uzere U¢ tanedir. Agin ka¢ katmandan
olustugu ve bu katmanlarda yer alacak néron sayilari,
agin mimarisi olarak adlandiriimaktadir. Yapay sinir agi-
nin mimarisi, agin performansini etkilemektedir.

GIRISLER

CIKISLAR

Sekil 1:Yapay Sinir Ag1i Modeli (Kaynak: Kurup ve Dudani, 2002:571)
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Basit bir yapay sinir agi modeli Sekil 1'de veril-
mistir. ilk katman girdi degiskenlerinden olusan giris
katmanidir. Son katman ciktilarin yer aldigi ¢ikti kat-
manidir. Arada bulunan gizli katman ise dis ortamla
baglantisi olmayan ndronlardan olusur ve bu néron-
lar girdi katmanindaki sinyalleri ¢ikti katmanina gon-
derirler. Agin ¢ikti degeri, girdilerin agirhklandiriimis
toplaminin bir aktivasyon fonksiyonundan gecmesi
ile hesaplanmaktadir. Aktivasyon fonksiyonunun se-
¢imi olduk¢a 6nemlidir. Yaygin olarak kullanilan fonk-
siyon tipleri, dogrusal, rampa, esik ve sigmoid fonksi-
yonlaridir (Glineri ve Apaydin, 2004:174).

isleyis sekillerine gére yapay sinir adlari, ileri bes-
lemeli ve geri beslemeli aglar olmak Uzere ikiye ay-
rilirlar. ileri beslemeli yapay sinir aglarinda sinyaller
sadece tek bir yonde, girdi katmanindan cikti kat-
manina dogru yonelir. Geri beslemeli aglarda bir tiir
geri besleme islemi vardir. Bu ag yapilarinda sinyalin
yonu girdi katmanindan ¢ikti katmanina dogrudur.
Ancak ayni zamanda, bir katman Uzerinde yer alan
noronlar, kendisinden, katmandaki diger néronlar-
dan ya da diger katmanlardaki néronlardan sinyal
alabilmektedir(Elmas, 2003:63, Glineri ve Apaydin,
2004:175). Zaman serilerinde en yaygin kullanilan ya-
pay sinir adi tlrd Ug tabakli ileri beslemeli modeldir.
Tek degiskenli zaman serileri icin agin girdileri geg-
mis veya gecikmeli degiskenler, ¢iktisi ise tahmin de-
geridir (Egrioglu ve Aladag 2005:2)

Agdaki baglantilarin agirliklarinda depolanan bil-
ginin istenen bir islevi yerine getirecek bicimde ayar-
lanmasi, yapay sinir aglarinda 6grenme sureci olarak
bilinir. Diger bir ifadeyle, baslangicta rasgele olarak
belirlenen agin agirlik degerleri, 6grenme sireci so-
nunda ayarlanarak ciktilar elde edilir. Ogrenme icin
kullanilan farkli algoritmalar vardir. Temel olarak bu
ogrenme algoritmalari danismanli ve danismansiz
olarak iki gruba ayrilir. Danismansiz 6grenmede, girdi
degiskenlerine karsilik cikti degiskenleri belirtilmez.
Agirliklar ag tarafindan kendiliginden ayarlanir. Da-
nismanh 6grenmede ise girdi degiskenlerine kar-
sihk cikti degiskenleri de aga bilgi olarak yuklenir.
Ag, baglanti agirliklarini diizenlerken, ag ciktisi ile
hedef cikti arasindaki fark en kiiclik olacak bicimde
ayarlama yapar. Danismanli 6grenmeyi kullanan sinir
aglar icin en yaygin olan 6grenme algoritmasi geri
yayilim algoritmasidir. Agin en iyi performansi goste-
rebilmesi icin, geri yayillim algoritmasinda kullanilan
O0grenme parametresinin secimi 6nemlidir (Guneri
ve Apaydin, 2004:175). Zaman serilerinde genellikle
danismanh 6grenim algoritmalarindan geri yayilim
algoritmasi tercih edilmektedir.

Yapay sinir aglarinda, agin veriler arasindaki iligki-
yi ne kadar iyi 6grendigini belirlemek icin kullanilan
olcut, performans Olcitl olarak adlandirlir. En ¢ok
kullanilan performans olcitleri, hata kareler ortala-
masi, hata kareler ortalamasinin karekokd, normal-
lestirilmis hata kareler ortalamasi, mutlak hata orta-
lamasi ve ortalama mutlak hata ylzdesidir (Glinay
vd., 2007:131).

Yapay sinir aglari ile ilgili teorik ayrintilar icin Fau-
sett (1994) ve Elmas (2003)'e bakilabilir.

3. YAPAY SiNiR AGLARI iLE ZAMAN
SERILERINDE ONGORU

Zaman serilerinde YSA ile 6ngoru alti adimhk
bir stirecte asagidaki gibi tanimlanabilir (Glnay vd.,
2007:131):

Adim 1. Verinin 6n islenmesi

ilk olarak veriler,

_x;— Min(x;)
= Max(x;) — Min(x;) (M
donlsiimi ile [0,1] araligina dondsturdlir. Bura-
da x,, girdi degerlerini gostermektedir.

Adim 2. Veri organizasyonu

Verilerin egitim, gecerlilik ve test setlerine ayrimi
gerceklestirilir. Bu setlerin veri setinin ylzde kagi ola-
cag tespit edilir.

Adim 3. Modelleme

Bu adimda, uygulamada kullanilacak olan YSA
modeli olusturulur. Model olusturulurken, girdi, gizli
ve ¢ikti tabakasi sayisi, bu tabakalarda yer alacak no-
ron sayisi, aktivasyon fonksiyonu, 6grenme algorit-
masl, 6grenme algoritmasina iliskin parametreler ve
performans oOlciiti belirlenir.

YSA'nin girdi degerlerini gecikmeli zaman serileri
olusturmaktadir. X, zaman serisi icin girdi degerleri olus-
turulurken, girdi tabakasindaki néron sayisi m olmak
Uzere, m tane gecikmeli zaman serisi X, X, ..,X,
biciminde olusturulur.

Girdi ve gizli tabakalarinda yer alacak néron sa-
yisinin se¢imi icin farkli yaklasimlar bulunmaktadir
(Glnay vd., 2007:126-127). Tum bu yaklasimlardan
ortaya cikan net bir kural olmadigindan literatiirde
genellikle deneme yanilma yolu tercih edilmektedir.

Adim 4. En iyi agirhk degerlerinin hesaplanmasi

YSA modeli belirlenirken Adim 3'te secilen 6gren-
me algoritmasinin egitim seti Uzerinde uygulanmasi
ile en iyi agirhk degerleri bulunur. Bu degerlerin kul-
lanilmasi ile YSA modelinin ¢ikti degerleri hesaplanir.
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Adim 5. Performans 6l¢ltiiniin hesaplanmasi

Bu adimda YSA modelinin test setine iliskin 6n-
gorller elde edilir. Test setinin 6ngorileri ile test
setindeki verilerin arasindaki farka dayali olarak, se-
cilen performans 6lciitl hesaplanir.

Adim 6. Ongori

Son olarak, Adim 4’te bulunan en iyi agirhk de-
gerleri kullanilarak gelecek icin 6ngori degerleri
elde edilir.

4. UYGULAMA

Calismanin verileri MSCI Turkiye endeks degerle-
rinin aylk verileridir. Veriler Aralik 1987-Agustos 2008
donemini kapsamaktadir. YSA ile zaman serisi uygu-
lamasi 3.boliimde verilen algoritma ile gerceklestiril-
mistir. Analiz icin Neural Connection paket programi
kullanilmistir. Algoritma adimlari asadidaki gibidir:

Adim 1. ilk 6nce veriler (1) esitligi ile [0,1] araligi-
na dondstirtlmastir. Analiz sonunda [0,1] araligina
donasturdlmis veriler gercek veri olarak degerlendi-
rilerek bu degerler tGzerinden yorum yapilacaktir.

Adim 2. Veri setindeki toplam veri sayisi 237dir.
Veri setinin ilk %80'lik kismi egitim, sonraki %10'u
gecerlilik ve son %10’luk kismi ise test seti olarak be-
lirlenmistir. Buna gore 189 veri egitim, 24 veri gecer-
lilik ve 24 veri de test icin kullanilmistir.

Adim 3. Model tek girdi tabakasi, tek gizli taba-
ka ve tek c¢ikti tabakasindan olusan ileri beslemeli
bir agdir. Aktivasyon fonksiyonu sigmoid fonksiyonu
olarak secilmistir. Ogrenme algoritmasi geri yayihm
algoritmasidir ve 6grenme orani 0,9'dur. Performans
Olclitli, Hata Kareler Ortalamasinin Karekokii (HKOK)
olarak belirlenmistir. HKOK,

2in (i — 90)?
n

HKOK =

esitligi ile tamimlanir. Burada y, gercek degerler; y, ,
agdan elde edilen c¢ikti degerleri ve n veri sayisidir.

Bu adimda, tabakalarda yer alacak néron sayilari
da tespit edilmektedir. Cikti tabakasinda bir néron
yer almaktadir. Cahismada aylk veriler bulundugun-
dan 12 gecikmeli zaman serisinin kullanilmasi uygun
bulunmustur. Buna gore girdi tabakasinda yer alacak
noronlarin sayisi 12 olarak belirlenmistir. Gizli tabaka-
daki néron sayisinin secimi icin, néron sayisinin 1 ile
12 arasinda degistigi 12 durum degerlendirilmistir.
Uygulama yapilarak, test setinden elde edilen HKOK
degerleri hesaplanmistir. Mimari yapilar ve test se-
tinden hesaplanan HKOK degerleri Tablo 1'de veril-
mistir. Minimum HKOK degerine sahip model mimari

yaply1 olusturacaktir. Tablo 1'de goriilen mimari yapi-
da, ilk deger girdi tabakasindaki néron sayisi, ikinci
deger gizli tabakadaki néron sayisi, Uguincli deger ise
¢ikti tabakasindaki néron sayisidir. Minimum HKOK
degeri 0,113184 olup, buna sahip olanmimari yapi-
nin 12-11-1oldugu gorilmustir. Buna gore, girdi ta-
bakasinda 12 noron, gizli tabakada 11 ndron ve ¢ikti
tabakasinda 1 néron bulunacaktir.

Tablo 1:Test Seti icinYSA Modelinden
Hesaplanan HKOK Degerleri

N Test Setiicin
Mimari Yapi HKOK
12-1-1 0,123896
12-2-1 0,117649
12-3-1 0,116588
12-4-1 0,118572
12-5-1 0,118570
12-6-1 0,116282
12-7-1 0,115838
12-8-1 0,146651
12-9-1 0,155082
12-10-1 0,169035
12-11-1 0,113184
12-12-1 0,124969

Adim 4. Olusturulan mimari yapiya gore YSA'nin egi-
timi gerceklestirilmis ve en iyi agirlik degerleri elde edil-
mistir.

Adim 5. Test setine iliskin ongoriler elde edilerek
performans ol¢litl hesaplanmistir. HKOK degeri test seti
icin 0,113184, egitim seti icin 0,043196 ve gecerlilik seti
icin ise 0,077323 olarak bulunmustur.

Adim 6. Adim 4'te elde edilen en iyi agirlik degerle-
rinin kullanilmasi ile test setine iliskin dngoruler hesap-
lanmistir. Sonuglarin incelenebilmesi icin, test setinde yer
alan son oniki verinin (Eylil 2007-Agustos 2008 dénemi)
gercek degerleri ile YSAdan elde edilen dngdriileri Tablo
2'de verilmistir. TUm test setinin gercek degerleri ile ng6-
ri degerlerine iliskin grafigi ise Sekil 2'de goriilmektedir.

Tablo 2 ve Sekil 2 beraber incelendiginde, yapay sinir
ag ile elde edilen dngorilerin, gercek endeks degerleri-
ne yakin oldugu gorilebilir. Yapay sinir aglarinin 6ngori
problemlerinde basarili sonuglar verdigi bu calisma ile de
desteklenmistir.

5. SONUC

Bu calismada MSCI Tiirkiye endeksinin yapay sinir agi
ile dngorusi yapilarak degerlendirilmesi amaglanmistir.
Galisma sonucunda elde edilen bulgular ve performans
Olcuitt olan HKOK degerinin 0,1131 olarak bulunmus ol-
masl, endeks dederlerinin yapay sinir aglari ile basarili bir
sekilde 6ngorilebildigini gostermistir.
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Tablo 2: Test Setinin Eyliil 2007-Adustos 2008
Doénemine iliskin Gergek Degerleri ile 1,00
YSA Ongorii Degerleri
. Gercek - YSA . d
Donem N Ongori
Degerler o .
Degerleri
Eyl.2007 0,8941 0,6852 507
Eki.2007 1,0000 0,8141
Kas.2007 0,9205 0,8829 0,707
Ara.2007 0,9487 08178
Oca.2008 0,7137 0,8671 0.60-
Sub.2008 0,7213 06313
Mar.2008 0,5640 0,6458
Nis.2008 0,6610 0,4842 0507
May.2008 0,6232 0,5731
Haz.2008 0,5396 0,5552 0,401
Tem.2008 0,7058 0,4900
Agu.2008 0,6339 0,6397

Sekil 2: Test Setine iliskin YSA Ongérii Degerlerinin

Gergek Degerler ile Birlikte Grafigi (™ Gergek, **** Ongérii)

Tablo 2 ve Sekil 2 incelendiginde, gercek endeks
degerleri ile yapay sinir agi modelinden elde edilen
ongorl degerleri arasindaki sapmanin az oldugu
gorulmektedir. Egitim seti Gzerinden 6grenmeyi ger-
ceklestirerek en iyi agirlik degerlerini elde eden agin,
ozellikle kirllma noktalarinda bu hareketliligi iyi algi-
ladigi gozlenmektedir.

Sekil 2'de, Ekim 2007’ye kadar genel olarak bor-
sada bir artisin oldugu gorilmektedir. Ekim 2007'den
sonra Aralik 2007'ye kadar degiskenlik gosteren bor-
sa, bu tarihten sonra ani bir diisiis yasamistir. Subat
2008 ve Nisan 2008'de bir dnceki aya gore artiglar
olmasina karsin Haziran 2008'de, borsanin, incelenen
donem araliginda en disik seviyeyi gordigi goz-
lenmistir. Borsa endeksi, Temmuz 2008'de yeniden
Ust seviyelere ulagsmistir. S6z konusu bu noktalarda
yapay sinir aginin, artis ve azalislari basarili bir bi-
¢imde 6ngordiugi gorilmektedir. Arastirmanin test
setini olusturan donemde MSCI Tirkiye endeksinde
yasanan dususe, Amerika Birlesik Devletleri konut
piyasasinda baslayip buyuk bir hizla Avrupa'ya ya-
yilarak genisleyen ve “2008 ekonomik krizi” olarak

adlandirilan krizin neden oldugu soylenebilir. Ayri-
ca Turkiye'de bu dénemde AKP'nin kapatma davasi
gibi bazi siyasi gelismelerin de yasanmis olmasinin,
bu distsin etkilerinden biri oldugu disunlebilir.
Temmuz 2008'de kapatma davasinin sonuclanmasi
ile birlikte borsanin yeniden yukseldigi Sekil 2'de de
gorilmektedir.

Yapay sinir aglari, zaman serisi analizinde, diger
tekniklerle kiyaslandiginda daha iyi ve etkin sonuc-
lar vermektedir. Bu sebeple finansal 6ngori alaninda
kullanimi giderek yayginlasmaktadir. Bu calismada
kullanilan veriler ayliktir. Bundan sonra yapilacak
calismalarda veriler haftalik veya glinlik calisilarak
daha hassas sonuclara ulasilabilir. Bunun yani sira
son yillarda zaman serisi analizlerinde tercih edilme-
ye baslanan melez yontemlerle, ayni veriler tGzerinde
ongorilerde bulunarak yontemsel karsilagtirmalar
yapilabilir. Ayrica yapay sinir aglari modelinden elde
edilen 6ngoriiler ile ne derece karlilik elde edilebile-
cegi sorusu da arastirma konusu olarak 6nerilebilir.
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