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ENDEKS GETIRIiSi YONUNUN iKiLi SINIFLANDIRMA YONTEMiYLE TAHMIN
EDILMESI: IMKB-100 ENDEKSI ORNEGI
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OZET

Ampirik finansin temel arastirma konularindan hisse senedi getirilerinin tahmininde istatistiki
yontemlere alternatif olarak daha az varsayim gerektirerek esneklik saglayan ve gergek riske dayanan
genelleme kabiliyeti daha istiin olan makine Ogrenmesi tekniklerinin giderek artan bir yogunlukta
kullanildig1 goriilmektedir. Caligmada ikili siniflandirmaya imkan taniyan lojistik regresyon ve destek
vektor makineleri yontemleri ile IMKB-100 endeksinin getirisinin yonii tahmin edilmistir. Her iki yontem
icin modelleme kiimesi ve tahmin kiimesi i¢in dogru siniflandirma oranlari sirastyla yaklasik %75 ve %86
olarak elde edilmistir. Destek vektdr makineleri yonteminin yatirimeilar ve arastirmacilar tarafindan hisse
senedi getirilerinin tahmininde alternatif bir yontem olarak etkin bir sekilde kullanilabilecegi ¢alismanin
sonuglarindan goriilmektedir.
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PREDICTING THE DIRECTION OF STOCK INDEX RETURN MOVEMENT USING BINARY
CLASSIFICATION METHOD: AN APPLICATION ON THE ISE-100 INDEX

ABSTRACT

Machine learning techniques are seen to be used increasingly in estimating stock returns as an
alternative to statistical methods with their ability to provide flexibility requiring relatively less
assumptions and providing better generalization ability based on real risk. In this study, the direction of
movement of the ISE-100 Index return is estimated using both logistic regression and support vector
machines, making use of their ability to facilitate a binary classification. The correct classification ratio for
modeling and holdout sets of logistic regression and support vector machines methods are obtained as
75% and 86% respectively. It can be seen from the results of the study that the support vector machines
can be used effectively as an alternative method by investors and researchers in predicting the stock
returns.
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GIRiS

Hisse senedi getirilerinin tahmin edilebilirligi ampirik varlik fiyatlama alaninda en ¢ok
ve en hararetli sekilde tartigilan konularin basinda gelmektedir. Cesitli istatistik/ekonometrik ve
son donemlerde daha yogun olmak iizere makine O6grenmesi yontemleri ile hisse senedi
fiyatlarinin veya getirilerinin tahmin edilebilirligine yonelik genis ve hacimli bir literatiir
olusmustur. Ozellikle son 30 yillik dénemde finans alaninda yapilan ampirik ¢alismalar gesitli
finansal ve makroekonomik degiskenlerin hisse senedi getirilerini agiklayabilme giiciinii ortaya
koymay1 amaglamistir (Hashem ve Timmermann, 1995).

Makroekonomik degiskenleri kullanarak hisse senedi getirilerinin tahmin
edilebilirligini aragtiran c¢aligmalarda siklikla faiz oranlari (Campbell, 1990), imalat sanayi
iiretimi (Balvers vd., 1990), parasal biiyiikliikler (Geske ve Roll, 1983), déviz kurlar1 (Griffin
ve Stulz, 2001; Bailey ve Chung, 1995), enflasyon oranlari (Fama, 1981; Fama ve Schwert,
1977; Siklos ve Kwok, 1999) ve tiiketim harcamalar1 (Lettau ve Ludvigson, 2001) gibi
degiskenler kullanilmistir. Bu caligmalarin biiyiik bir kismi hisse senedi getirilerinin makro
degiskenlerle tahmin edilebilecegini iddia etmekle birlikte ampirik bulgular celiskilidir.
Arastirmacilarin  bir kismi makro degiskenlerin hisse senedi getirilerini tahmin etme
kabiliyetinin zaman boyutunda farkliliklar gosterdigini (Durham, 2001), diger bir kismi ise
belirli bir makro degisken kiimesi ile hisse senedi getirileri arasinda anlamli ve gii¢lii iliskiler
olmadigini (Chan vd., 1998) gostermistir. Netice itibariyle, bu ¢aligmalar arasinda s6z konusu
makro degiskenlerin neler olabilecegine dair bir mutabakatin olustugunu sdylemek pek
miimkiin gériinmemektedir.

Diger taraftan hisse senedi fiyatlarinin/getirilerinin seyrinin sirket karakteristikleri ve
farkli degerleme parametreleri ile tahmin edilebilecegini ortaya koyan ¢ok sayida ¢alisma da
yapilmustir. Tlgili literatiirde temettii verimi (Fama ve French, 1988; Kothari ve Shanken, 1997),
karlilhik oranlari, nakit akisi, pazar degeri/defter degeri ve fiyat/kazang oran1 (Jaffe ve Keim,
1989) parametrelerinin hisse senedi fiyatlarini agiklama giicii oldugu vurgulanmistir (Campbell,
1987; Fama ve French, 1988, 1993; Fama ve Schwert, 1977; Keim ve Stambaugh, 1986).

Zaman serisi analiz yontemlerinde, Ozellikle serilerin yapisina dair ¢ok giiclii
varsayimlarda bulunulmasi ve hisse senedi fiyatlariyla agiklayici degiskenler arasindaki
iligkilerin dogrusal oldugunun varsayilmas: (Enke ve Thawornwong, 2005:928) gibi ciddi
metodolojik sorunlar bulunmaktadir. Bu sebepler, son 15-20 yillik donemde arastirmacilari,
hisse senedi getirilerinin tahmininde, basta yapay sinir aglar1 olmak {iizere, ekonometrik
yontemlere kiyasla daha az kisitlayic1 varsayim iceren ve daha esnek yapilara sahip olan ¢esitli
makine dgrenmesi yontemleri gelistirmeye sevk etmis ve s6z konusu yontemlere dayali olan
literatiir ciddi bir hacme ulagsmistir (Na ve Sohn, 2011:9046).

Kim (2003) yaptig1 calismada 1989-1998 déneminde KOSPI endeksinin yoniinii
giinliik verilerle 12 teknik gosterge ile Destek Vektor Makineleri (DVM) yontemini kullanarak
tahmin etmistir. Destek vektor makineleri yonteminin sonuglarini CBR (Case Based Reasoning)
ve BP Network yontemleri ile karsilastirarak DVM yoOnteminin finansal zaman serileri
tahmininde iyi bir yontem oldugunu belirtmistir. KOSPI endeksinin giinliik veriler kullanarak
yoniiniin tahmin edildigi bir diger ¢alismada, 12 farkli teknik analiz gdstergesinin girdi olarak
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kullanildig1 c¢esitli sinir aglart modelleri %52 ile %62 oranlar1 arasinda degisen basarili
tahminler elde edilmistir (Kim ve Han, 2000).

Diger taraftan 6nde gelen uluslararasi hisse senedi endekslerinin getirileri ile ¢esitli
yiikselen ekonomi hisse senedi piyasasi endeksleri arasindaki karsilikli bagimlilik ve iliski
derecesini aragtiran ¢alismalarda, gelismis ekonomi hisse senedi piyasalart ile O6zellikle
yiikkselen Asya piyasalarmin  kendi iglerinde entegre olduklart ve yiikselen piyasa
ekonomilerinin basta A.B.D. olmak iizere Japonya ve Ingiltere hisse senedi piyasalarmdan
etkilendigini ve de ozellikle ABD piyasalarinin diger gelismis ve gelismekte olan piyasalar
iizerinde baskin bir etkisi oldugu bulgulanmistir (Masih ve Masih, 2001). Cesitli gelismis ve
yiikselen piyasa ekonomileri arasinda volatilite yayilma etkisini inceleyen caligmalar ise
celigkili sonuglar tiretmektedir. Liu ve Pan (1997) — 6zellikle de Ekim 1987 A.B.D. hisse senedi
piyasasindaki ¢okiis ertesinde daha da belirginlesen — ve Worthington ve Higgs (2004) yiikselen
Asya ekonomileri ile A.B.D., Japonya ve diger gelismis ekonomilerin hisse senedi endeksleri
arasinda istatistiki acidan anlamli yayilma etkilerinin oldugu yoniinde bulgular elde etmistir.
Beirne vd. (2009) calismalarinda gelismis {iilke hisse senedi piyasalarindan 41 yiikselen
ekonomi piyasalarina yonelik anlamli yayilma etkileri tespit etmistir. Buna mukabil, Ng (2002)
ve Baharumshah vd. (2003) ve Phylaktis ve Ravazzolo (2005) aksi yonde sonuglara
ulagmuslardir.

Yiikselen bir ekonomiye sahip Tiirkiye’ye olan ilgiyle birlikte endeksin getirisinin
tahminine yonelik ¢aligmalar da artmistir. Durukan (1999) tiiketici fiyat endeksi, faiz orani,
sanayi iretim endeksi, doviz kuru ve para arzi degiskenlerinin Ocak 1986—Aralik 1996
doneminde IMKB-100 endeksi iizerine olan etkisini en kiiciik kareler ydntemini kullanarak
incelemistir. Calismada faiz oraninin hisse senedi endeksi ile negatif yonlii ve giiclii bir iliskisi
oldugu, farkli model spesifikasyonlarina gore sanayi iiretim endeksinin de anlamli oldugu,
ancak doviz kuru, para arzi ve enflasyon degiskenlerinin ise anlamli olmadigi sonucuna
ulasilmigtir.

Diler (2003) IMKB 100 endeksinin giinliik yoniinii tahmin etmek icin 1990-2003
donemi i¢in yedi teknik analiz gostergesi kullanarak yapay sinir aglar1 yontemi ile tahmin etmis
ve modelin tahmin basaris1 %60,8 oraninda gergeklesmistir.

Kara vd. (2011) yapay sinir aglar1 ve destek vektdr makineleri yontemlerini kullanarak
on farkli teknik analiz gostergesi ile IMKB 100 endeksinin y&niinii tahmin etmeye
calismiglardir. Yapay sinir aglarinin ortalama tahmin basarisinin (%75,7), destek vektor
makinelerininkinden (%71,2) anlamli sekilde daha iyi oldugu sonucuna ulagilmustir.

Altay ve Satman (2005) yapay sinir aglar1 ve regresyon yontemleri ile giinliik, haftalik
ve aylik veriler kullamlarak IMKB 30 ve IMKB Tiim endekslerinin yoniinii tahmin etmeye
caligmistir. Ocak 1997—Subat 2005 donemlerinin ele alindig1 ¢alismada yapay sinir aglarinin
endeksin yoniinii daha iyi tahmin ettigi (tahmin basar1 oranlar1 giinliik, haftalik ve aylik veriler
icin swrastyla %57,8, %67,1 ve %78,3) ve alim-satim stratejilerinde de daha yiiksek getiriler
sagladigi gézlemlenmistir.

Boyacioglu ve Avci (2011) Ocak 1990—Aralik 2008 donemi i¢in yaptiklari caligmada 6
makroekonomik degigskene ilaveten DJI (Dow Jones Industrial Average), DAX (Deutsche
Aktien Index) ve BOVESPA (Bolsa de Volares de Sao Paulo) endekslerinin kapanis fiyatlarini
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kullanarak IMKB-100 endeksinin ANFIS (Adaptive Neural Fuzzy Inference System)
yontemi ile % 98,3 oraninda dogru tahmin etmistir.

Avect (2007) cesitli yapay sinir aglart modelleri ile Ocak 1996—Haziran 2005 dénemi
i¢cin IMKB-100 endeksinin giinliik ve seanshik getirilerinin tahmin edilmesindeki etkinligini
incelemek amaciyla endeks degerleri ve getirileri ile islem hacminin gecikmeli ve hareketli
ortalama degerlerini girdi olarak kullandigi ¢alismasinda modellerin performansinin zamana
bagl oldugunu ve farkli donemler igin hi¢bir modelin bir digerine performans agisindan
iistlinliik gostermedigi sonucuna varmistir. Elde edilen bir diger bulgu da seans verilerinin
giinliik verilere kiyasla daha basarili bir tahmin performans: sagladigi ve en az dnemli olan
degiskenlerin analizden ¢ikarilmasinin modellerin tahmin performansini arttirdig1 yoniindedir.

Bu c¢aligmanin birinci boliimiinde endeks getirisinin yOniinii tahmin etmek amaciyla
tercih edilen ikili smiflandirma analizlerinden Destek Vektor Makineleri (DVM) ve Lojistik
Regresyon (LR) ydntemlerinin teorik altyapisi iizerinde durulmustur. ikinci béliimde ise veri
seti ve analizlerde yer alan degiskenler acgiklanarak, kullanilan iki ayri ydntemin analiz
sonuglart ve elde edilen bu sonuglarin yorumlarina yer verilmistir. Sonu¢ boliimiinde, analiz
bulgularinin karsilastirilmast ve endeks getirisinin yoniiniin tahmin edilmesi {lizerine yapilan bu
calismanin literatiire katkis1 iizerinde durulmustur.

METODOLOJI

Bu calismada endeks getirisinin yoniiniin tahmin edilmesi amaglandigindan ikili
siniflandirmaya imkan tanryan yontemlerden lojistik regresyon ve destek vektor makineleri
kullanilmustir.

1.1 LOJIiSTiK REGRESYON

Lojistik regresyon ve dogrusal regresyon yontemleri benzer 6zelliklere gdstermesine
ragmen en 6nemli farliliklar1 lojistik regresyonun bagimli degiskenin ikili sikli degisken olmasi
durumunda kullanilan bir yontem olmasidir. Bir diger farlilik ise lojistik regresyonda
varsayimlar agisindan en kiiciik kareler teknigine gore daha az kisit olmasidir.

Iki s1kl1 durumda kukla degisken kullanilarak ilgilenilen sikka “1” digerine “0” degeri
verilir. Bdylece dagilimin ortalamasi nP=1’lerin toplami olmaktadir. P ilgilenilen sikkin
gerceklesme oranini, 1-P ise digerinin gergeklesme oranint gostermektedir. Cok sikli durumda
ise siklara 1,2,3 vs. gibi degerler verilir (Orhunbilge, 2010:186).

Lojistik regresyon modelinin parametreleri, analitik olarak elde edilemediginden,
iteratif bir yontem olan maksimum olabilirlik teknigiyle tahmin edilmektedir. Lojistik
regresyonun yonteminin kullanilabilmesi i¢in gereken varsayimlar:
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e  Gozlemlerin bagimsiz olmasi,
e Bagimsiz degiskenlerle logit bagimli degisken arasinda dogrusal bir iliski olmasi ve
e Bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu dogrusal baglanti olmamasidir.

Lojistik regresyon yonteminde bagimsiz degiskenlerin kategorik degiskenlerle
aciklanirken “0 yada 1 olma olasiligi” hesaplanmaktadir. Bagimli degisken oncelikle logit
degiskene (logaritmalar alinarak) doniistiiriiliir. Boylece siklardan herhangi birinin gergeklesme
oraninin tahmini yapilmaktadir.

Ustiinliik Oran1 degerlerinin dogal logaritmasi alindiginda asagidaki denkleme
ulasilmaktadir (Sharma, 1996:319):

In

1 pp = B, + B, + Box, oot B, (1)

Denklem (1), olasilik degeri olarak (2)’deki gibi ifade edilebilir.

1
PotBixi+Boxy ot frxy)

= | (2)
l+e

Lojistik regresyon parametreleri, analitik olarak elde edilemediginden, iteratif bir
yontem olan maksimum olabilirlik (Maximum Likelihood) teknigi ile tahmin edilmektedir
(Albayrak, 2006:439). Tahmin edilen logit bagimli degiskenin degerleri ile gozlenen degerler
arasindaki olabilirligin maksimum yapilmasi amaglanmaktadir.

1.2 DESTEK VEKTOR MAKINELERI

Parametrik olmayan denetimli siniflandiricilardan biri olan Destek Vektér Makineleri
(DVM), Vladimir Vapnik (1992) tarafindan istatistiki Ogrenme teorisi ve yapisal risk
minimizasyonu baglaminda tanmitilmistir (Li vd., 2006). DVM’ler, egitim hatalar1 toplamiyla
sinirlandirilmis genelleme hatalarini gosteren yapisal risk minimizasyonunu gergeklestirerek
minimize edilmis bir VC (Vapnik-Chervonenkis) boyutlu bir siniflandirici yaratirlar. Bu agidan,
DVM ile bulunan fonksiyon, veriye yakinlik ve ¢dziimiin karmasiklig1 arasindaki gegistir (Ali
ve Abraham, 2002).

DVM’ler smiflandirma gorevini gergeklestirmek igin smiflarmn istatistiki dagilim
tahminlerine ihtiyag duymayip, smiflandirma modelini marj maksimizasyonu kavramini
kullanarak, yani egitim kiimesi ile ayirt etme yiizeyine en yakin noktalarin arasindaki marji
maksimize etmek olarak tanimlamaktadirlar. Oyle ki 6grenen makine sadece kiiciik ampirik
risklere degil, ayn1 zamanda da iyi genelleme performansina da sahip olmaktadir (Zhang, 1999).
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ikili siniflandirma icin genelleme sinir1, ampirik riski minimize eden fonksiyonu
igeren tiim yaklasim fonksiyonlar: igin en az 1-7 olasilikla saglanir (Cherkassky ve Shao,

2001). 0<y<1 olacak sekilde beklenen risk iizerindeki sinir;

R(a»sRam,,<an>+Jh[<ln<2Nh>+l D~In(y /4] o

seklinde ifade edilmektedir (Zheng ve Yang, 2004). R(a) sri, ilki Ramp(a) ampirik risk,

ikincisi ise VC boyutu /2 (model kapasitesi ya da &grenen makinenin karmasikligi olarak
yorumlanabilir) ve egitim 6rnegi kiitle sayis1 / ile iliskisi olan giiven aralig1 olmak iizere, iki
bdlimden olusmaktadir (Chen vd., 2005). Egitim veri sayisi arttik¢a, yani [—oo i¢in (diger

parametreler sabit), gercek risk R(%) ampirik risk Ramp(an)’e ¢ok yakindir. Diger taraftan,

olasilik (giiven seviyesi/1 -7 ) 1’e yaklastiginda, genelleme sinir1 fazla biiyiir.

min
xeX

wl Xi+b|=1 esitligini saglayan minimum marj normalize edilir. Bdylece

geometrik marj 1/ |M|2 olmaktadir (Christianni ve Shawe-Taylor, 2000). Vektorler marjin ya

iizerinde ya da disinda uzanmalidir. Tam olarak marj iizerinde (destek hiperdiizlemler {izerinde)
uzanan vektorlere destek vektdrleri denir ve optimal ayirict hiperdiizlemin kurulumunda
merkezi teskil etmektedir.

DVM’lerin d6grenmesinde kernel yontemleri, verileri girdi uzaylarina agik bir sekilde
haritalamadan, bir nokta ¢arpimin daha yiiksek boyutlu uzayda hesaplanmasina ve optimal bir
ayirict hiperdiizlem olusturulmasina izin verir. Kernel fonksiyonlarimi kullanmak boyutsallik
sorunundan kagmilmasini saglar. Bu durumda girdi verisi iizerindeki optimizasyon, bir kernel
tabanli doniisiimiin kullanimini igermektedir (Ganapathiraju vd., 2004).

K(xt’x./):q)(xt)°q)(x/) )

En geniy marjh optimal ayiner hiperdiizlem,
iki simif arasindaki x; yan yolu ile kc.‘;ibir‘:_\

Simf 2,y = -1

Xy

Sekil 1: En genis marjli optimal hiperdiizlem (Kecman, 2001:153)

Maksimum marjli hiperdiizlemi bulmak bir optimizasyon probleminin ¢dziimiine
denktir. Ancak dual formiilasyon orijinal formiilasyona tercih edilir ¢iinkii problemin i¢
carpimlar cinsinden ifade edilmesine olanak saglamaktadir (Martin, 2001).
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/ L1

MinL, ==Y a, +%ZZy,.yja,ajK(xi,xj)

i=1 i=l j=1

(5)
Oyle ki

D ya,=0ve0<a, <C, i=l..l

i=1

a, >0 olan tim egitim Ornekleri destek vektorleri olarak adlandirilir. Destek
vektorleri ya marj iizerinde [0 < ¢, < C’ye sahip (y,f(x,)=1)] (smrlandirimamis destek
vektorleri) ya da marj alammin igerisinde uzanirlar [g, =C’ye sahip (y,f(x,)<1)]

(sinrrlandirilmis destek vektorleri). C, “u¢ deger” lere dayatilan cezay: belirten bagimsiz bir
parametre olarak maliyet fonksiyonunu ||w||2 /2 kadar arttirmaktir. C parametresi kullanici

tarafindan saglanmaktadir ve egitim kiimesi hatasini minimize etme ile marji maksimize etme
(model karmasikligr) arasindaki esigi kontrol etmektedir.

DVM yaklagiminin temel goérevinin kernellerin se¢iminde yattig1 bilinmektedir. Farkl
kernel fonksiyonlar1 se¢mek farkli DVM’ler iiretmektir. DVM literatiiriinde polinominal
DVM’ler, RBF DVM’ler, iki katman sinir aglar1 DVM’ler ve daha pek coklart bulunmaktadir
(Tan ve Wang, 2004).

1 VERI SETI VE ANALIZ

Bu ¢alismada IMKB ulusal-100 endeksinin getirisinin yoniinii tahmin etmek amaciyla
ikili siniflandirma yontemi kullanilarak hem lojistik regresyon ve hem de destek vektor
siniflandirmasi yontemleriyle modellenmistir.

1.1 VERI SETIi

S6z konusu modellerde IMKB ulusal-100 endeksinin getiri yoniinii tahmin etmek
amactyla yukarida atifta bulunulan c¢aligmalarin bulgular1 ¢ergevesinde hem oOnde gelen
uluslararasi endeksler hem de birtakim makroekonomik ve finansal gostergeler bagimsiz
degisken olarak kullanilmigtir. Calisma Subat 1997°den Aralik 2010’a kadar olan dénemi
kapsayan aylik verileri icermektedir. Analizde, sekiz tane makroekonomik gosterge ile MSCI
European Index (16 Avrupa iilkesinin hisse senedi piyasasinin performansini gdsteren piyasa
degeri agirhikli bir endekstir.), MSCI Emerging Markets Index (21 yiikselen piyasa
ekonomisinin hisse senedi piyasa performansini gosteren piyasa degeri agirlikli bir endekstir.)
ve S&P500 endeksleri olmak iizere toplamda 11 tane degisken kullanilmustir.
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Tiiketici fiyatlar1 endeksine dayali enflasyon oranlari, TCMB tarafindan gdsterge
niteliginde agiklanan TL/Dolar déviz satis kuru, reel efektif doviz kuru endeksi, TCMB déviz
rezervleri, bankalararasi para piyasasi bir gecelik faiz oranlar1 ile ABD Federal Funds Rate
farki, imalat sanayi kapasite kullanim orani, Istanbul altin borsasi endeksi ve son olarak da
West Texas Intermediate spot petrol fiyatt kullanilmistir. Faiz farklari haricindeki diger tim
degiskenler degisim orani olarak analize sokulmustur. MSCI endeksleri Barra veri tabanindan
diger veriler de Tiirkiye Istatistik Kurumu, Tiirkiye Cumhuriyet Merkez Bankasi ve Federal
Reserve System veri tabanlarindan elde edilmistir.

Caligmada IMKB ulusal-100 endeksinin getiri yoniinii tahmin etmek amaciyla ikili
smiflandirma yapilmistir. Endeks getirisi bir dnceki ay sonundaki degerine gore pozitif yonlii
oldugunda “1”, negatif yonlii oldugunda ise “0” olarak kodlanmistir. Toplam 167 aylik veri seti,
modellerin kuruldugu 138 veriden olusan egitim kiimesine ve modellerin gegerliliginin test
edildigi 29 veriden olusan tahmin kiimesine ayrilmistir. Her iki kiime de bagimli degiskenin
aldig1 degerler agisindan benzer dagilim gostermektedir. Analiz sonuglari her iki veri seti i¢in
de sunulmustur.

1.2 LOJISTIK REGRESYON ANALIiZ SONUCLARI

Lojistik regresyon sonuglarma gére IMKB-100 endeksinin y&niiniin belirlenmesinde
etkili oldugu diisiiniilen degiskenlerden MSCI Emerging Market Endeksi, tiiketici fiyatlari
endeksine dayali enflasyon oranlari, TL/Dolar doviz satis kuru ve reel efektif doviz kuru
endeksinin %5, MSCI Europe Endeksi ve S&P 500’iin %10 ve TCMB doviz rezervinin %25
anlamlilik seviyesinde modele alinmasinin anlamli oldugu ortaya konulmustur. Analiz
Sonuglar1 Tablo 1’de gosterilmektedir.

Tablo 1: Lojistik Regresyon Analizi Sonuclan

Bi S.H. Wald df Anlamlilik
MSCI Europe Endeksi 14,806 8,310 3,175 1 ,075
MSCI Emerging Market Endeksi 15,055 5,752 6,851 1 ,009
S&P 500 -14,714 9,453 3,423 1 ,120
TUFE 27,378 14,011 3,818 1 ,051
TL/DOLAR Déviz Kuru -41,077 10,755 14,587 1 ,000
Reel Efektif Doviz Kuru Endeksi -18,029 8,089 4,967 1 ,026
TCMB Déviz Rezervleri 4,940 4,069 1,474 1 ,225
Sabit Terim ,168 ,354 ,226 1 ,635

Modelin anlamlilig1 Hosmer-Lemeshow testi ile sinanmigtir. Modelin anlamlilik degeri
(p=0,591) > 0,05 oldugu i¢in model anlamli bulunmustur.
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H, : Tahmin denklemi anlamlidir.

H; : Tahmin denklemi anlaml degildir.

Tablo 2: Lojistik Regresyon Modelinin Siniflandirma Basarisi

Modelleme Kiimesi Tahmin Kiimesi
IMKB-100 Dogru Smiflandirma IMKB-100 Dogru Simiflandirma
1 0 Orani (%) 1 0 Orani (%)
IMKB-100 | 1 | 61 16 79,2 15 1 93,8
0 | 18 43 70,5 3 10 76,9
Toplam 138 75,4 29 86,2

Lojistik Regresyon modelinin Tablo 2’de sunulan smiflandirma basarisi
incelendiginde, IMKB-100 endeksi getirisinin yoniiniin dogru siniflandirma oranimin
modelleme kiimesinde %75,4 iken tahmin kiimesinde %86,2’ye yiikseldigi gézlenmistir.
IMKB-100 endeksinin negatif getiri yoniiniin ise modelleme kiimesinde %70,5 oraninda dogru
siniflandirtlirken pozitif yonii %79,2 oraninda dogru siniflandirilmigtir. Bu oranlar tahmin
kiimesi i¢in sirasiyla %76,9 ve % 93,8 olarak gergeklesmistir.

13 DESTEK VEKTOR MAKINELERI ANALIiZ SONUCLARI

Destek Vektor Makineleri yontemiyle yapilan uygulama analiz 6ncesi siirece gore iki
kisimda ele alinmustir. Birinci kisimda, elde edilen tiim degiskenler analize sokulmustur. ikinci
kisimda ise degisken se¢imi yapilmig ve bunun sonucunda sadece modelde kalmasina karar
verilen degiskenler analizde yer almistir. Yapilan analizlerde, 2001 yilinda Chih-Chung Chang
ve Chih-Jen Lin tarafindan gelistirilmis olan ve literatiirde en ¢ok kullanilan destek vektor
makinesi kiitiiphanesi olan LIBSVM kullanilmistir.

Analiz 6ncesinde kullanilan tim degiskenler, modelin veri kiimesinde yer alan daha
biiyiik sayisal araliktaki degiskenlerin daha kiiglik sayisal araliktaki degiskenlerin iizerinde
baskinlik kurmasindan kaginmak amaciyla, [-1,1] araliginda 6l¢eklendirilmistir.

Kernel tipi olarak Radyal Tabanli Kernel (RBF) tercih edilmistir. RBF parametreleri
(C ve y) optimize edilirken gapraz gegerlilik (cross-validation) yontemi uygulanmistir. Bu ayni1
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zamanda veriye asir1 uyumun olmamasini saglamaktadir. Boylece egitim kiimesi (modelleme
kiimesi), k-1 adet alt egitim kiimesi, kalan kism1 ise test kiimesi olacak sekilde belirlenen k adet
alt kiimeye ayrilmaktadir. Capraz gegerlilik uygulanmadan 6nce veri her bir alt kiimenin
dagilimlar1 benzer olacak sekilde rassal olarak parcalanmaktadir. Uygulamada incelenen
modellerde k=10 olarak belirlenmistir. Test edilen parametre kombinasyonlar1 C=27, 22,...,2°
ve y=2"* 273,..,2° kiimelerinden olusturulmustur. Her iki analiz i¢in de en iyi sonug veren
parametre kombinasyonundan edilen sonuglar gosterilmistir.

Tablo 3: Tiim Degiskenlerle Kurulan DVM Modelinin Siniflandirma Basarisi

Egitim Kiimesi Tahmin Kiimesi
k100 | PoET S | iy g | Dody S
1 0 1 0
IMKB-100 | 1 64 13 83,1 15 1 93,8
0] 23 38 62,9 5 8 61,5
Toplam 138 73,9 29 79,3

Tablo 4: Degisken Secimi Sonucunda Kurulan DVM Modelinin Simiflandirma Basarisi

Egitim Kiimesi Tahmin Kiimesi
IMB-100 | DBy Smflandima | gy | Dogry Simflandirna
1 0 1 0
IMKB-100 | 1 | 64 13 83,1 16 0 100
0 | 20 41 67,2 4 9 69,2
Toplam 138 76,1 29 86,2

Degigsken se¢imi yapilmadan uygulanan analizde veri kiimesinde bahsedilen tiim
degiskenler yer almaktadir. Analiz sonuglari Tablo 3’te verilmistir. Degisken se¢imi
uygulanarak yapilan analiz i¢in ise denetimli bir filtreleme yontemi olan CfsSubsetEvaluation
ve arama yontemi olarak da genetik algoritma kullanilmistir. CfsSubsetEvaluation her bir
Ozelligin birbirleriyle olan iliski derecesine bagli olarak bireysel tahmin kabiliyetlerini goz
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onilinde bulundurarak, bir degisken kiimesi degerlemektedir. Genetik algoritma ile yapilan
arama sonucunda, MSCI Emerging Markets Endeksi, MSCI European Endeksi, S&P 500 ve
TL/Dolar d6viz kuru degiskenleri modele alinmistir. Analiz sonuglari Tablo 4’te verilmistir.

Hem tiim degiskenlerle kurulan DVM modeli hem de degisken se¢imi sonucunda
analize alinan dort tane degiskenle kurulan DVM modeli tahmin kiimesinde % 86.2 oraninda
verileri dogru smiflandirmaktadir. Her iki analiz sonucunda da “1” ile kodlanan pozitif yondeki
endeks getirilerinin “0” ile kodlanan negatif yondeki endeks getirilerine kiyasla ¢ok daha iyi
tahmin edilebildigi belirgin olarak géze carpmaktadir. Yani sira, egitim kiimesine oranla tahmin
kiimesinin sonuglarmin da artig gostermesi model kurma agamasinda veriler egitilirken (138
veri) uygulanacak kernel fonksiyonunun parametrelerinin belirlenmesinde kullanilan capraz
gegcerlilik isleminin basarryla uygulandigini ve egitim verisine agirt uyum (overfitting) sorununu
ortadan kaldirdigin1 desteklemektedir.

SONUC

IMKB-100 endeksi getirisini tahmin etmek amaciyla galismada kullanilan yontemlerin
sonuglarinin birbirine ¢ok yakin oldugu goriilmektedir. Lojistik regresyon sonucunda
modelleme kiimesi ve tahmin kiimesi i¢in dogru siniflandirma oranlar1 sirasiyla %75,4 ve
%86,2 olarak gerceklesirken, DVM yonteminin sonuglari ise sirasiyla %76,1 ve %86,2°dir.
Yontemlerin tahmin giigleri incelendiginde lojistik regresyonun endeksin negatif getiri yoniini
daha iyi tahminlerken, DVM yo&ntemiyle kurulan her iki modelde de endeksin pozitif getiri
yoniinii daha iyi tahmin ettigi goriilmektedir.

Makine O6grenmesi tekniklerinin istatistiki yontemlerle karsilastirildiginda daha az
varsayim gerektirerek arastirmaciya esneklik saglamasi ve gergek riske dayanan genelleme
kabiliyetinin daha {istiin olmasi, son donemlerde makine 6grenmesi tekniklerinin tahmin
modellerinde kullanilmasini yayginlagtirmistir. Literatiirde hisse senedi endeksinin fiyat ya da
getirisinin tahmin edilmesinde yapay zeka yontemlerinin daha sik kullanildigi goriilmektedir.
Bu ¢alisma ile DVM yonteminin yatirimeilar ve arastirmacilar tarafindan bu konuda yapilan
calismalarda alternatif bir yontem olarak etkin bir sekilde kullanilabilecegi caligmanin
sonuglariyla da desteklenmistir.
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