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HiBRIiT REGRESYON MODELLERI iLE BiST’E ETKi EDEN G20 ENDEKSLERININ
BELIiRLENMESI*

DETERMINATION OF G20 INDICES AFFECTING BIST WITH HYBRID REGRESSION
MODELS

Dr. Ahmet SEL!
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Yatirimcilar igin borsa endekslerinin yonelim tahmini endeksin etkilendigi ¢ok fazla degisken olmasindan dolay1 zor oldugu
kadar ihtiya¢ duyulan bir konudur. Kiiresel olaylar, politika yapicilarin davraniglari, ekonomik faktorler ile 6zellikle son
doénemde goriilen salgin hastaliklar endekslerin fazlasiyla degiskenlik gostermesine sebep olmustur. Bu ¢alisgmada parametrik
olmayan regresyon modelleri ve hibrit yaklasimlar1 kullanarak BIST 100 endeksine etki eden G20 endeksleri incelenmistir.
Veri setinde 2010/01/01 ve 2019/12/31 tarihleri arasinda endeks giinlerinin agik oldugu ortak giinler dikkate almarak 2432
giinliik kapanis degerleri kullanilmustir. Bagimsiz degiskenler Bovespa, italy40, KOSPI, Nikkei 225, BMVIIPC ve Shanghai
endeksleri segilmistir. Caligmada veri madenciligi uygulamalar1 Knime programi yardimiyla 30 boliitleme i¢in en yliksek
R?=0,9918 icin en diisiik MAE=0,0650, MSE=0,0082 ve RMSE=0,0903 degerleri bulunmustur. Analiz sonuclarina gore
Bovespa, Italy40, KOSPI, Nikkei 225 ve BMVIIPC endekslerinin BIST-100 endeksini pozitif yonlii olarak etkiledigi, Shanghai
endeksinin ise negatif yonlii etkiledigi belirlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi, Biiyiik Veri, Hibrit Makine Ogrenmesi, Regresyon.
JEL Simflandirma Kodlari: C13, C53, E27.
ABSTRACT

For investors, the prediction of the trend of the stock market indices is not only a difficult but needed issue due to various
variables that affect the index. Global events, policymakers' actions, economic variables and, in particular, recent epidemics
have caused indices to respond more than once. Using hybrid regression models, the study aims to predict the relationship
between BIST 100 index and G20 index. The closing values of 2,432 days are taken as the data set by considering the common
days when the index days between 2010/01/01 and 2019/12/31 are open. Independent variables, Bovespa, Italy40, KOSPI,
Nikkei 225, BMVIIPC, Shanghai and Tadawul, are obtained by taking into account the correlation values of indices which are
expected to have an effect on the BIST index in the G20 countries, with an absolute value below 0.80. In the study, data mining
applications have found the highest R2 = 0.9918 for 30 segmentation with the Knime program, the lowest MAE = 0.0650, MSE
=0.0082 and RMSE = 0.0903. According to the results of the analysis, it is determined that Bovespa, Italy40, KOSPI, Nikkei
225 and BMVIIPC indices affect BIST-100 index positively, and Shanghai index negatively.
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EXTENDED SUMMARY

Purpose and Scope:

Investors can invest in any product they want and sell it with ease. As a result, the positive or negative consequences of any
case have an effect on markets in other countries. Financial markets have emerged from a position that can be considered
separate from one another, particularly in light of recent events. Data mining methods go beyond routine statistical methods in
terms of big data analysis and obtaining different relationships and patterns on the basis of data. The advancement of technology
and the increase in storage areas have made big data analysis a necessity. The increase in the programs and applications used
in the field of data mining has been beneficial for the analysis to be done more easily. Data mining, which has many application
areas, is preferred in the application of main methods such as association, clustering, causality and classification. The impact
of the G20 countries' indices on the BIST 100 index was examined in this report. Data mining approaches have been favoured
over big data analysis methods since Index data spans a decade. The Knime software was used to complete the applications.
Machine learning models and hybrid methods were used in the study to increase the performance values of regression models.
With the aid of the evaluations obtained prior to the start of the pandemic, it was attempted to evaluate the impact and direction
of the indices to which the BIST 100 index is associated. The evolution of the BIST index in the normalization phase after the
pandemic can thus be seen with the aid of similar indices using the results obtained. Furthermore, the findings are expected to
aid in the direction of investments and portfolio diversification.

Design/methodology/approach:

The increase in the amount of data and the creation of the appropriate resources for analyzing this data has increased interest
in analyzing the collected data in recent years, thanks to advancements in information and communication technologies. Data
mining activities have become commonplace in both the academic and business worlds as a result of the innovations. Since the
random forest method, support vector regression analysis, and machine learning approaches were combined in the research, a
hybrid approach was used. Furthermore, data mining techniques have been studied using the Knime software due to the large
number of data and the preference for hybrid methods. The study's variables were found and normalized to find standardized
values. Using the random forest regression method under the segment node, a model with the best output was found by repeating
operations up to 50 segments and checking the number of segments in multiples of 5.

Findings:

The results of random forest, support vector, and hybrid regression models, as well as their combinations, were compared in
this analysis. Between January 1, 2010 and December 31, 2019, the independent variables Bovespa, Italy40, KOSPI, Nikkei
225, BMVIIPC, and Shanghai indices were chosen for the dependent variable BIST 100. Variables with an absolute correlation
value of less than 0.80 were used as a precaution against the multiple association issue since the regression model was used in
this collection. Using data mining applications, the Knime software and python plugin were used to construct the applications.
For the results, 30 segmentation had the highest R? = 0.9918 and the lowest MAE = 0.0650, MSE = 0.0082, and RMSE =
0.0903. In addition, the "rbf" kernel structure was chosen in the support vector regression model, and the data was divided into
training (66%) and test (33%) data for review.

Conclusion and Discussion:

R2: 0.940 was calibrated for the support vector regression model, while this value was 95.8% in the hybrid process, according
to the results of the study. The applied method has been found to be more efficient, and the random forest method can also be
used to solve the visualization problem. The BIST-100 index was found to be positively affected by the Brazil-Bovespa, Italy-
Italy40, South Korea-KOSPI, Japan-Nikkei 225, and Mexico-BMVIIPC indices. The countries whose indices contributed the
most to the BIST-100 index were Japan, Mexico, Brazil, and South Korea, according to the findings. The China-Shanghai
index was found to have a negative effect. BIST-100 is unaffected by the Saudi Arabia-Tadawul index. The impact of increases
and decreases in related country indices on the BIST index was investigated in this report. The findings are expected to aid
decision-makers in their investment decisions. Different machine learning approaches and models are thought to be contributed
to the literature in future research by creating different hybrid methods.
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1. GIRiS
Diinyanin herhangi bir yerinde piyasa ve fiyatlar iizerinde etkili olabilecek bir haber aninda ulagmakta ve borsalar
reaksiyon gosterebilmektedir. Sermaye hareketlerinin 6niindeki engellerin de kalkmasiyla birlikte biitiin piyasalar
ayni bilgiyi ayni anda elde ettigi i¢in hisse senetleri arasinda fiyat farkliliklart ortadan kalkmig ve piyasalar birlikte
hareket etmeye baglamigtir (Y1ildiz ve Aksoy, 2014:22). Yatirimcilar istedikleri {irline yatirim yapabildikleri gibi
satis konusunda da sikinti yagamamaktadirlar. Bu nedenle meydana gelen herhangi bir olayin olumlu ya da

olumsuz etkileri diger iilke piyasalarini da etkilemektedir. Ozellikle son gelismelerle finansal piyasalar birbirinden
ayri olarak disiiniilebilecek bir konumdan ¢ikmustir.

Yatirim arglimanlar1 giiniimiizde fazlasiyla olmasina ragmen hisse senetleri bu konuda temel olarak
nitelendirilebilir. Hisse senetleri getirileri fazla olabilmesine karsin risk seviyeleri de bir o kadar yiiksektir. Buna
ragmen modellemeler yardimiyla riskler analiz edilebilmektedir. Bunlardin bir tanesi de hisse senetlerinin
c¢esitlendirilmesidir. Cesitlendirme yoluyla yatirim sepetine dahil olan yatirim araglari riskin azaltilmasinda etkili
olabilmektedir. Cesitlendirme de ana yontem iliski oranlar1 az olan argiimanlarin sepete dahil edilmesidir.
Cesitlendirme yonteminde hisse senedi bazinda oldugu gibi borsalarin birbirleriyle olan iliskileri de biiyilk 6nem
tasimaktadir. Ilgili borsa altinda bulunan hisseler borsa genel endeksinin ani hareketlerine genellikle ayni yonlii
tepki vermektedirler. Aralik 2019°da ortaya ¢ikan koronaviriis (Covid-19) pandemisi piyasalarda ve yatirim
araglarinin cogunda olagan dis1 dalgalanmalara sebep olmustur. Teknolojinin ilerlemesi ile diinya piyasalarinin
tamamina ulasabilen yatirimcilar i¢in farkli borsalara yatirim imkani saglamasi ¢esitlendirmeye imkan tanimstir.
Ozellikle cesitlendirme konusunda tahminlerin dogrulugu basarili kararlar alinmasini saglar ve yatirimeilarin
fayda maksimizasyonuna ulagmasina imkan tanir.

Veri madenciligi yontemleri biiyiik veri analizi ve verinin temelinde olan farkli iligki ve oriintiilerin elde edilmesi
yoniinden rutin istatistiksel yontemlerin digina ¢ikmaktadir. Teknolojinin ilerlemesi ve depolama alanlarinin
artmasi bilyiik veri analizini bir gereklilik haline getirmistir. Veri madenciligi alaninda kullanilan programlarin ve
uygulamalarin artmasi analizlerin daha rahat yapilabilmesi konusunda faydali olmustur. Birgok uygulama alani
olan veri madenciligi iligkilendirme, kiimeleme, nedensellik ve siniflama gibi ana yontemlerin uygulanmasinda
tercih edilmektedir.

Bu calismada, G20 iilkeleri endekslerinin BIST 100 endeksine olan etkisi arastirilmistir. Uygulamada G-20
iilkelerinin se¢ilme nedeni, Diinya ekonomisinin yaklasik %85’ini, ticaretinin %75’ini ve niifusunun 2/3’iini
temsil etmekte olan G20, farkli kitalardan gelismis ve yiikselen ekonomileri ayni platformda bir araya getiren,
kapsayici yapisiyla uluslararast ekonomik diizlemde profili giderek yiikselen bir olusum olarak kendisini
gostermesidir (Disigleri Bakanligi, 2020). Endeks verileri on yili kapsamasindan dolay: biiyiik veri analizi
yontemlerinden veri madenciligi yontemleri tercih edilmistir. Uygulamalar Knime programi yardimiyla
gerceklestirilmigtir. Calismada makine 6grenme modelleri ve hibrit yaklasimlar kullanilarak regresyon
modellerinin basari degerleri arttirtlmigtir. Elde edilen degerlendirmeler yardimiyla pandemi siireci baslamadan
énce BIST 100 endeksinin iliskili oldugu endekslerin etkisi ve yonii belirlenmeye calisiinustir. Boylelikle elde
edilen sonuglar yardimiyla pandemi sonrasi normallesme siirecinde BIST endeksinin gelisimi iliskili endeksler
yardimiyla goriilebilecektir. Ayrica sonuglarin yatirimlarin yonlendirilmesi ve portfoy cesitlendirilmesinde
yardimc1 olmasi beklenmektedir.

2. LITERATUR TARAMASI

BIST endeksinin tahmini konusunda literatiirde genellikle Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve makine dgrenme
yontemleri kullanilarak yapilan ¢alismalar incelendiginde; Diler (2003), ¢caligmasinda bir giin gecikmeli veriler ile
BIST 100 endeksini tahmin etmistir. Sonug olarak %60,81 aciklama orani ile fiyat yonii tahmini gerceklestirmistir.
Karaatli, Giingdr, Demir ve Kalayci (2005), calismalarinda BIST endeksi kapanis fiyatim YSA ve regresyon
yontemi ile tahmin etmistir. Bagimsiz degiskenler olarak faiz, tasarruf mevduati ve enflasyon orani, altin fiyat,
sanayi iretim endeksi ve Dolar kurunu kullanmilarak aylik tahminlerde bulunmustur. Modeller arasinda Y SA modeli
performansi daha yiiksek elde edilmistir. Altay ve Satman (2005), ¢alismalarinda BIST endeksi igin yon ve nokta
tahmininde bulunmuslardir. YSA ve regresyon modeli kullanilan analizlerde nokta tahmini i¢in her iki model ile
yaklasik degerler elde edilirken, yon tahmininde YSA modeli regresyon modeline gore daha iyi performans
gdstermistir. Yildiz, Yalama ve Coskun (2008), ¢aligmalarinda YSA yardimiyla bir giin gecikmeli veriler ile BIST
100 endeksini tahmin etmislerdir. Bagimsiz degiskenler BIST endeksinin en diisiik, en yiiksek, kapams fiyatlar
ve ayrica TL-Dolar kurudur. Sonug olarak elde edilen model ile %54,37 performans elde edilmistir. Kara,
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Boyacioglu ve Baykan (2011), calismalarinda BIST 100 endeks degerini destek vektor makineleri ve YSA modeli
ile tahmin etmiglerdir. Bagimsiz degisken olarak 10 adet teknik gosterge kullanilmigtir. Sonug olarak YSA modeli
%75,74 ve destek vektor makineleri %71,52 oraninda dogru tahmin etmistir. Aygoren, Saritag ve Morali (2012),
calismalarinda BIST 100 endeks degeri tahmini i¢in YSA ve Newton niimerik arama modelleri denenmis ve
performanslar karsilastirilmigtir. Sonug olarak YSA modelinin performans: daha yiiksek oldugu goriilmiistiir.
Ozcalic1 ve Ayrigay (2016), ¢alismalarinda teknik gostergeler yardimiyla genetik algoritma tabanli uzman bir
sistem tasarlamustir. Sonug olarak 53 adet teknik gosterge igin, kapanis fiyatlarinin 6 giinliik iiggensel hareketinin
ortalamasmin daha etkin oldugu goriilmiistiir. Filiz, Karaboga ve Akogul (2017), calismalarinda BIST-50
endeksini makine 6grenmesi metotlart ve YSA kullanilarak incelemislerdir. Bagimli degisken BIST-50 igin
bagimsiz degiskenler; DAX, S&P 500, BISTSINAI, BISTMALI, FTSE, BISTBANK, Ham Petrol Fiyati,
Euro/Dolar Paritesi, Faiz oranlar1 ve GOLDINDEX kullanilmustir. Analizde k-NN, Naive Bayes, C4.5 ve YSA
modelleri kullanilmigtir. Sonug olarak C4.5 algoritmast %92,71 bagari orani ile en iyi performansi gostermistir.
Ozer, Sar1 ve Basakin (2017), ¢alismalarinda BIST 100 endeksi degeri tahminini bagimsiz degiskenler; Almanya,
Hindistan, Meksika, Istanbul, ABD, Cin, Ingiltere ve Fransa endeksleri kullanilarak YSA ve bulanik mantik
yontemleriyle gergeklestirmistir. Sonug olarak bulanik mantik tekniginin digerlerine gore daha iyi bir performans
sergiledigi goriilmiistiir. Kara (2019), calismasinda bagimsiz degisken olarak teknik gostergeler kullanarak borsa
endeksi hareket yoniinii tahmin etmeye ¢alismistir. Makine 6grenmesi yontemlerinden Naive Bayes, Destek
Vektor Makineleri, YSA, Karar Agaclari, k-En Yakin Komsuluk yontemleri ile Dogrusal Diskriminant Analizi ve
Lojistik Regresyon kullanilarak denemeler gerceklestirilmistir. Sonu¢ olarak %83,83 ile YSA’min yiiksek
performans gosterdigi belirlenmistir. Pabugcu (2019), ¢alismasinda YSA, destek vektor makineleri ve Naive Bayes
yontemleri ile bagimli degisken olan Borsa endeksini bagimsiz degiskenler olan on teknik gosterge ile tahmin
etmistir. Analiz sonucunda her ti¢ modelinde basarili olmasina ragmen YSA modelinin performansinin daha fazla
oldugu goriilmiistiir.

Ayrica BIST endeksine etki eden degiskenler icin regresyon ve zaman serileri yéntemleri kullanilarak yapilan
calismalar incelenmistir. Ozmerdivanli (2014), ¢alismasinda BIST 100 endeksi ile petrol fiyatlari iliskisini Granger
nedensellik ve es biitiinlesme yontemi kullanarak incelemistir. Es biitiinlesme testi sonucunda petrol fiyatlar ile
BIST 100 endeksi i¢in uzun dénem, nedensellik analizi sonucunda ise tek yonlii nedensellik belirlenmistir. Yildiz
ve Aksoy (2014), calismalarinda gelismekte olan endeksler olan Morgan Stanley ile BIST arasinda hata diizeltme
modeli, esbiitiinlesme ve Engle- Granger yontemi kullanilarak iliski olup olmadigi incelenmistir. Esbiitiinlesme
analizi sonucuna gore serilerin uzun dénemde birlikte hareket etmekte oldugu ve portfoy cesitlendirmesine uygun
olduklar1 gériilmiistiir. Simsek (2016), calismasinda BRICS iilkeleri ve BIST hisse senedi piyasalarinin
etkilesimini ARCH ve GARCH modelleri kullanarak arastirmistir. Sonug olarak; BRICS ile BIST iilkelerinin
iliskili oldugu ve bu iligki en fazla Giiney Afrika ve Hindistan iilkeleri arasinda oldugu tespit edilmistir. Tekin ve
Hatipoglu (2017), ¢aligmalarinda kantil regresyon yontemi kullanarak BIST endeksine dolar kurunun, petrol
fiyatlarinin ve VIX endeksinin etkisini arastirmistir. Analiz sonucunda; 6nemli 6l¢iide volatilite endeksinden
etkilendigi, Dolar kurunun ise yiiksek kantillerde BIST iizerinde etkili oldugu ve Petrol ile BIST arasinda asimetrik
bir iligski olmadig1 gériilmiistiir. Caba (2017), ¢alismasinda firma biiyiikliigii ve finansal kaldiracin isletme finansal
performansinda etkisinin yonii arastirilmugtir. BIST Sinai Endeksi iizerinde yapilan ¢alismada goklu regresyon
yontemi kullanilmistir. Sonug olarak firma biiyiikliigii ve finansal kaldiraglarin isletmelerin finansal performansi
iizerinde etkili oldugu goriilmiistiir. Giiney ve Ilgin (2019), ¢alismalarinda BIST 100 endeksi bagimli degisken
iken altin fiyatlari, déviz kuru ve faiz oranlarinin bagimsiz degisken olarak alinmigtir. Calismada etki analizleri
Johansen egbiitiinlesme testi, Granger Nedensellik Analizi ve VAR modeli ile incelenmistir. Sonug¢ olarak,
BIST100 ile faiz ve altin arasinda cift yonlii; doviz, altin ve faiz arasinda ise tek yonlii nedensellik oldugu
goriilmiistiir. Varyans ayristirmasi ve etki tepki analizi sonucunda ise BIST100 endeksine karsi alternatif
yatirimlarin sirastyla faiz oranlari, doviz kurlari ve altin fiyatlar1 oldugu tespit edilmistir. Giingor ve Polat (2020),
calismalarinda bagimli degisken BIST teki sektdrler olmak iizere bagimsiz degiskenler; doviz kuru, altin fiyat: ve
faiz oram1 kullanilmistir. Sonu¢ olarak yatirnm araclarmin hisse senedi fiyatini negatif yonde etkiledigi
gorlilmiistiir. Altin fiyat1 etkisiz bulunurken anlamli olan déviz kurunun, hisse senedi fiyatin1 faiz oranindan daha
cok etkiledigi belirlenmistir.

3. YONTEM

Son yillarda, bilgi ve iletisim teknolojilerinde meydana gelen gelismeler yardimiyla veri miktarinin artmasi ve bu
verilerin analizi i¢in gerekli araglarin gelismesi, toplanan verilerin analiz edilmesine yonelik ilgiyi de arttirmistir.
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Meydana gelen gelismelere paralel olarak gerek akademik gerekse is diinyasinda veri madenciligi uygulamalarinin
yayginlastig1 goriilmektedir. Veri madenciligi, toplanan verilerden anlamli bilgiler ¢ikarmak, veri igerisinde gizli
olan birtakim 6riintiileri ve egilimleri tespit etmek ve cesitli degiskenler arasinda iliskiler bulmak ve bdylece karar
vermeye yardimci olmak amaciyla uygulanan bir yaklasimdir. Veri madenciligi uygulamasi temelinde istatistik,
yapay zeka, makine 6grenmesi gibi farkli alanlarda gelistirilmis bircok teknik ve yontem kullanilmaktadir
(Rygielski, Wang ve Yen, 2002:483). Hibrit kelimesi Tiirk Dil Kurumuna (TDK) gore iki farkli gii¢ kaynaginin
bir arada bulunmasi veya melez anlaminda kullamilmaktadir (Tiirk Dil Kurumu, 2021). Calismada rasgele orman
yontemi, destek vektor regresyon analizi ve makine 6grenme yontemleri bir arada kullanildigindan dolay1 hibrit
bir yaklagim benimsenmistir. Ayrica veri sayisinin biiylikliigii ve de hibrit yontemlerin tercih edilmesinden dolay,
veri madenciligi yontemleri Knime programi kullanilarak analiz edilmistir. Uygulamanin temelinde yatan makine
ogrenme stireci Sekil 1°de gosterilmistir.

Egitim
Kiimesi

Makine Y

Ogrenmesi Model
Algoritmasi ile Degerlendirme

Egitim =

Model
Tahmini

. Makine
(:Jms ; Orenmesi
Kiimesi | Algoritmasi

Sekil 1. Temel Makine Ogrenmesi Siireci

Makine 6grenmesi yardimiyla modelin belirlenmesi ve degerlendirilmesi egitim ve test verileri yardimiyla
gergeklesmektedir. Egitim  kiimesi ile olusturulan modelin  test kiimesi yardimiyla performansi
degerlendirilmektedir. Eger istenilen diizeylerde performans elde edilemezse dongii yeniden olusturulmakta ve
slireg istenilen diizey yakalanana kadar devam etmektedir.

Standart sapma; verilerin ortalamadan sapmalarim gosteren bir dagihim Sl¢iistidiir. Uygulamalarda ¢ogu zaman
veriler farkli oldugu i¢in ortalama ve varyans farkli ¢ikar. Normallestirme ile farkli birimlerdeki degiskenlerin
kargilagtirtlmalart miimkiin olur. Bu yiizden veri setinde yer alan degigkenlerin normallestirilmesi gerekir.
Normallestirme yapilmasinin avantajlar1 (Tung ve Ulger, 2016);

o Standartlagtirilmis sonuglara ulagmayi saglar.
o Standartlastirilmis degerler ile degiskenler arasi karsilagtirma daha kolaydir.
e Karmasiklig1 ortadan kaldirir.

Calismada kullanilan degiskenlerin standartize edilmis degerleri bulunarak normallestirme iglemine tabi
tutulmugtur. Z' standardize edilmis deger olmak {izere her bir veri X i¢in u: ortalama ve o: standart sapma degeri
ile Denklem (1) ile normallestirme islemine tabi tutulmustur.

7 ="K 6

Normallestirme islemi sonucunda elde edilen veriler icin sirasiyla boliitleme, rasgele orman regresyon yontemi,
birlestirme, destek vektor regresyon analizi ve performans degerlendirme adimlar izlenmistir.
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3.1. Boliitleme ve Birlestirme

€99

Boliitleme; veri setinin “n” pargaya ayrilmasi ve “n-1” pargasinin egitim, geriye kalan bir par¢anin da test olarak
kullanildig: gapraz gegerlilik uygulamasidir. Modelde bulunan tiim veriler her seferinde egitim ve test kiimesine
ayrilarak “n” parcanmn tamami calismaya dahil olmaktadir. Ornegin, béliitleme islemi ile n=5 parcaya ayrilan
verinin n-1=4 pargas1 egitim i¢in kullanilirken bir pargasi test i¢in kullanilir. “n” kere tekrarlanan bu islem
sonucunun her biri i¢in hesaplanan hata degerlerinin ortalamasi alinarak genel hata degeri elde edilmektedir.
Boliitleme islemi ile veri madenciligi uygulamalarinda verinin tamaminin egitim ve test olarak siirece katilmasi
saglanarak olasi tek secimden elde edilecek olan sapmalar azaltilmaktadir.

Knime programui altinda X-Partitioner (X-Boliitleme) diigiimii ¢apraz dogrulama doéngiisiinde ilk digiimdiir. Bu
adimda veri istenilen sayida pargaya ayrilarak her seferinde yapilan islemlerin tekrari ile dogrulama saglanir. Bu
adimda birden fazla dogrulama yontemi olmasina ragmen, ¢apraz dogrulama yineleme sayis1 degistirilerek yiiksek
agiklayicilik katsayr olan R? aranmistir. Knime programu béliitleme islemi diigiimii Sekil 2°de gdsterilmistir.

Dialog - 0:41 - X-Partitioner (B&lGtlerne) — O >
File

Standard settings = Flow Variables Memory Paolicy

Mumber of validations 30 =
Linear sampling

O
Random sampling -
O

Stratified sampling

Class column |D | Tadawul
[] random seed 0
Leave-one-out (:)

Sekil 2. Knime Programi Boliitleme Digiimii

Dongiliniin sonunda, her yinelemeden sonuglari toplamak icin bir X-Aggregator (X-Toplayicisi) programa
yerlestirilmesi gerekmektedir. Sonucu bir tahmin diigiimiinden toplar ve tahmin sinifi ile gergek sinifi karsilagtirir.
Bu diigiim ile tiim satirlar ve yineleme istatistikleri i¢in tahminler elde edilir. Bu iki diigiim arasindaki tim
diigiimler, yinelemelerin gergeklestirilmesi gerektigi kadar yiirtitiiliir. Knime programi birlestirme islemi diigiimii
Sekil 3’te gosterilmistir.

Dialog - 0:15 - X-Aggregator (Birlestirme) - O >
File

Standard settings  Flow variables Memory Policy

Target column | D | Bist-100 ~
Prediction column || D | Prediction (Bist-100) -
[] Add column with fold id

Sekil 3. Knime Programi Birlestirme Diigiimii
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Béliitleme ve birlestirme dongiisii i¢in dogrulama islemi BIST endeksinin gergek degerleri ile tahmin degerleri
arasinda gerceklestirilmistir.

3.2. Rasgele Orman Yontemi Regresyon Analizi

Rasgele orman yonteminin olusturdugu yapi Karar Agaclar1 (KA) yapisiyla meydana gelmektedir. KA ilgili
uygulamada bulunan verilerin cinsine gore aga¢ yapist yardimiyla smiflandirma ve regresyon uygulamasi
yapilabilmektedir. KA modelleri icin agac¢ yapisinda dallarin olusumu programlama dilinde yer alan “eger”
yapisini kullanmaktadir. Bu yapiyla birlikte uygulamanin baginda karmasik halde bulunan veriler birbirini takip
eden katmanli bir yapiya sahip olur.

Agag yapisi olusturan dallarin olusumunda en 6nemli adim meydana gelen dallanmalarin hangi kriter ya da
Oznitelik degerinin dikkate alinacaginin belirlenmesidir. Kaynaklar incelendiginde bu problemin ¢6ziimiinde
kullanilan ¢esitli yaklagimlar oldugu goriilmektedir. Bunlardan en 6nemli olarak kabul edilenler ise Gini indeksi,
Twoing kurali, bilgi kazanci ve bilgi kazang oram ile Ki—Kare olasilik tablo istatistigi yaklasimlaridir. 1D3
algoritmasi tek degiskenli karar agaglarindan olmak {izere bilgi kazanci yaklasimini kullanirken, C4.5 algoritmasi
bilgi kazanci ve boliinme bilgisi kavramindan yararlanmaktadir. Regresyon agaci ve siniflandirma yontemi olarak
bilinen CART algoritmasi ise Twoing kuralim1 kullanmaktadir (Breiman, Friedman, Olshen ve Stone, 1984:28).

Bagging yontemi, bir¢ok smiflama modeline uygulanabilmekle birlikte daha ¢ok karar agaglart igin
kullanilmaktadir. Bagging yontemi veri setinden sinif yapisini bozmayacak sekilde rastgele ornekler segilerek
(bootstrap) olusturulan ¢ok sayidaki karar agacinin yaptigt sinif tahminleri oylanarak en ¢ok oy toplayan sinifi asil
simif tahmini olacak gekilde belirleyen 6grenme yontemidir. Bagging yonteminde art arda olusturulan agaclar
onceden olusturulan agaclara bagimli degildirler ve agaclar orijinal veri setinden bootstrap érnekleme yapilarak
olusturulmaktadir.

Rasgele Orman (Random Forests) yonteminde sonradan gelen veriye ait tahmin yapilmasinin yaninda,
degiskenlerin dnem derecesi de hesaplanmaktadir. Veri setinde ¢ok sayida degisken varsa, degisken onem
derecesinin hesaplanmas1 model indirgemesi agisindan olduk¢a kullamislidir. Ornegin binlerce degiskenin
bulundugu veri setinde, Rasgele Orman yontemiyle elde edilen ve 6nem derecesi yiiksek olan degiskenler
yardimiyla daha etkin tahminler yapilabilir.

Rastgele orman regresyon modelinde aga¢ sayisinin fazla olmasimin her zaman daha yiiksek performans elde
etmeyi garanti etmedigi sOylenebilir (Breiman, 2017). Bundan dolay1 veri sayis1 da dikkate alinarak agag sayilari
denenerek elde edilen modellerin performans degerlerinin karsilastirilmas: uygun goriilmektedir. Elde edilen
modeller i¢in gorsel ¢ikti eksikligi ve islem adimlarinin karmagikligi dezavantaj olarak goriilmektedir (Akman,
Geng ve Ankarali, 2011:38). Calismada bu dezavantajin ortadan kaldirilmasi adina parametrik olmayan destek
vektor regresyon modelleri siirece eklenerek hibrit yontemler elde edilmistir.

Rastgele orman modelinde karar agaglarindan olusan bir topluluk sayesinde 6grenme gerceklesir. Regresyon agaci
modellerinin her biri, farkli satirlarda bulunan 6rnekler ve farkli siitunlarda yer alan 6znitelikler {izerinde 6grenme
gerceklestirir. Ayrica siitunlarda yer alan ozellikler ¢alismanin niteligine gore degiskenlik gosterebilir. Cikti
modeli regresyon agaci modellerinden olugmaktadir. Her bir model ile elde edilen modeller i¢in tek tek tahminlerin
basit bir ortalamasi kullanilarak ilgili tahmin diigiimiine uygulanir.

Rasgele orman yonteminin yapisi karar agaglari toplulugundan meydana gelen bir orman yapisimi andirmaktadir.
Sekil 4’te rasgele orman modelinin yapisi goriilebilir.
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Sekil 4. Rasgele Orman Modeli Yapist

Karar agaglarinin her birinden elde edilen sonuglar (Ki, k2, ks, ... Kg) icin ortalamalar1 tahmin degerini (k)
vermektedir. Ancak karar agacglarinda oldugu gibi rasgele orman yonteminde elde edilen modelin gorsellestirilmesi
¢ogu zaman sorun olabilmektedir.

3.3. Destek Vektor Makineleri

1963 yilinda Vladimir Vapnik ve Alexey Chervonenkis tarafindan temelleri atilan Destek Vektor Makineleri
(Support Vector Machine) (SVM) istatiksel 6grenme teorisine dayali bir gdzetimli 6grenme algoritmasidir. Her ne
kadar temelleri 60'l1 yillara dayansada 1995 yilinda Vladir Vapnik, Berhard Boser ve Isabelle Guyon tarafindan
gelistirilmistir (Akpinar, 2017). SVM modelleri asir1 6grenmeyi azaltan yapisi ile siniflandirma ve regresyon
problemlerinin ¢dziimiinde uygulanan ve daha iyi sonuglar veren giidiimlii bir 6grenme algoritmasidir (Panigrahi
ve Mantri, 2015). SVM algoritmasinda, regresyon i¢in Destek Vektor Baglayicisi (Support Vector Regressor-
SVR) ad1 verilen bir yap1 bulunmaktadir. SVR, regresyon hatalarini en aza indirmek i¢in deneysel riskleri 6lger ve
bunun i¢in de bir maliyet fonksiyonu kullanir (Yu, Chen ve Chang 2016). SVM algoritmasi, dogrusal olan ve
dogrusal olmayan tiirlere sahiptir. Hiper diizlemlerdeki en optimal noktay1 bulabilmek i¢in kernel adi verilen
¢ekirdek yapilar kullanilir (Lin ve Wang, 2002). Sekil 5’te SVR modelleri i¢in Radial Basis Function (RBF)
metodu kernel yapisina gore dogrusal ve polinomal egrilere gore daha basarili sonug verdigi goriilmektedir.

- RBF model
2.0 A ~— Linear model
- Polynomial model
1.5 1 e ® data

Sekil 5. SVR (rbf)-Dogrusal-Polinomal Tahminler
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Destek Vektor Makinesi yonteminde dogrusal olarak siniflanabilen verileri birbirinden ayirt etmek i¢in olasi pek
¢ok dogrusal fonksiyon arasindan, marjini en biiyiik olan belirlenmektedir. Siniflandirilacak 6rnekler dogrusal bir
diizlemle ayristirilabilecek diizeyde olmadiginda, bu yontemde belirlenen bir Kernel fonksiyonu yardimi ile daha
yiiksek boyutlu bir uzaya aktarilmasit miimkiin olmaktadir. Bu Sekilde marjini en yiiksek olan hiper diizlemler
bulunur. Sonug olarak veriler bu ayirt edici hiper diizleme gore siniflara atanir (Cosgun ve Karaagaoglu 2011).
Python programlama dili altinda bulunan SVR modeli kernel yapilar1 {‘linear’, ‘poly’, ‘rbf’, ‘sigmoid’,

‘precomputed’} segenek olarak verilmektedir. Verinin yapisi ve model basarisinin yiiksekligine gore bu yapilardan
uygun olant modele uygulanir.

3.4. Dogrulama

Uygulama sonuglarinin elde edilmesi sonucunda performans degerlendirme islemleri i¢in Agiklayicilik Katsayisi
(R?) Denklem (2)’de, Ortalama Hata Kare (Mean Square Error-MSE) Denklem (3)’te, Ortalama Hata Kare Kokii
(Root Mean Square Error-RMSE) Denklem (4)’te ve Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error-MAE)
Denklem (5)’de oldugu gibi hesaplanmistir.

2 _ 1 _ Zim0i-w)?
RE=1 2 -T2 2)
n )2
MSE = lel(J:lL 52 (3)
n )2
RMSE = [0 @)
MAE — Zi:l(".’):i_ﬂ) (5)

Burada R%’nin 1’e en yakin degeri almasi beklenirken hatalarin degerlendirilmesinde kullanilan MSE, RMSE ve
MAE i¢in en diisiik degeri veren tahmin basarilt sayilacaktir.

4. UYGULAMA
4.1. Veri ve Degiskenler

Pandemi oOncesi yapilan uygulama ig¢in G20 {ilkelerinin verileri 01/01/2010-31/12/2019 tarihleri arasinda olmak
tizere (investing.com) adresinden alinmustir. Veriler alinirken tiim {ilkeler igin isleme agik oldugu giinler i¢in
kapanis degerleri dikkate alinmistir. Calismada regresyon modelleri kullanildigindan dolay1 ¢oklu dogrusallik
sorunu olmamasi adina bagimsiz degiskenler arasinda mutlak degerce 0,80 ve daha biiyiikk olan degiskenler
cikartilmigtir. Buna gore ¢ikartilan endeksler ve korelasyon matrisi Tablo 1’de gosterilmistir.

Tablo 1. G20 Endeksleri Korelasyon Matrisi

Endeksler Nifty50 CAC40 DAX DowdJones Ftse100 IDX MOEX NASDAQ S&PASX S&P500 S&PMerval S&PTSX S.Africa
Nifty50 1,00

CAC40 0,93 1,00

DAX 093 09 1,00

DowJones 0,97 092 093 1,00

Ftse100 087 091 094 090 1,00

IDX 092 084 091 09 0,91 1,00

MOEX 089 082 07 089 0,72 0,78 1,00

NASDAQ 0,98 093 093 1,00 0,89 0,93 0,90 1,00

S&PASX 093 09 092 0,93 092 0,87 081 0,93 1,00

S&P500 098 093 09 099 091 094 0,87 0,99 0,94 1,00

S&PMerval 096 0,88 086 0,96 0,82 0,88 0,93 0,97 0,87 0,95 1,00

S&PTSX 092 092 091 0,9 092 0,88 0,81 0,91 0,94 0,92 0,86 1,00
S.Africa 089 089 09 090 0,90 091 0,69 0,90 0,88 0,93 0,81 0,87 1,00
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Tablo 1 incelendiginde Nifty50 (Hindistan), CAC 40 (Fransa), DAX (Almanya), Dow Jones (Amerika), Ftse100
(ingiltere), IDX (Endonezya), MOEX (Rusya), NASDAQ (Amerika), S&P_ASX 200 (Avustralya), S&P500
(Amerika), S&P Merval (Arjantin), S&P_TSX (Kanada) ve SouthAfrica (Giiney Afrika) endeksleri korelasyon

degerleri 0,80°den biiyiikk oldugundan dolayr uygulamaya alinmamistir. Sonug olarak elde edilen 7 bagimsiz
degisken igin endeksler Tablo 2°de gosterilmistir.

Tablo 2. Bagimsiz degiskenler

Borsa Ad Ulke
Bovespa Brezilya
Ttaly40 ftalya
KOSPI Giiney Kore
Nikkei 225 Japonya
BMVIIPC Meksika
Shanghai Cin
Tadawul Suudi Arabistan

Tablo 2’de yer alan bagimsiz degiskenler i¢in korelasyon matrisi Tablo 3’te gosterilmistir.

Tablo 3. Korelasyon Matrisi

Ulkeler Endeks A1 Bovespa  italy40 KOSPI  Nikkei225 BMVIIPC  Shanghai  Tadawul
Brezilya Bovespa 1,00 0,38 0,42 0,46 0,14 0,16 0,10
ftalya Italy40 0,38 1,00 0,44 0,56 0,21 0,60 0,38
G. Kore KOSPI 0,42 0,44 1,00 0,69 0,75 0,39 0,23
Japonya Nikkei 225 0,46 0,56 0,69 1,00 0,77 0,54 0,45
Meksika BMVIIPC 0,14 0,21 0,75 0,77 1,00 0,36 0,31
Cin Shanghai 0,16 0,60 0,39 0,54 0,36 1,00 0,02
S. Arabistan Tadawul 0,10 0,38 0,23 0,45 0,31 0,02 1,00

Tablo 3 incelendiginde bagimsiz degiskenlerin aralarindaki korelasyon degerleri 0.80’den diisiik oldugundan
dolay1 analize dahil edilmistir.

4.2. Model

Knime programi kullanilarak elde edilen hibrit regresyon ve makine 6grenme modeli Sekil 6’da gosterilmistir.
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Python Script Random Forest Learner Excel Writer (XLS)
Linear Correlation o (Regression) (deprecated)
~at -t i
SV Reg
Korelasyon Gfrenme Cikt Excel Writer (XL5)
Random Forest Predictor Python Script  (deprecated)
X-Partitioner (Regression)
- e o
Excel Reader (XLS) Normalizer >
(deprecated) L " > B
s e SVM Reg Cikti
e Bilitleme Tahmin Numeric Scorer Excel Writer (XLS)
Standartize X-Aggregator - (deprecated)
eri B "
- -
Joiner Sonug
> L Math Formula Birlegtirme Cikti
L o Column Filter Excel Writer (XLS)
= . (deprecated)
Karsilastirma
Mormallestirme '
Sonug
Cikty

Sekil 6. Knime Programi1 Uygulama Modeli

Sekil 6°da yer alan program akis1 incelendiginde oncelikle veri okunduktan sonra normallestirme islemine tabi
tutuldugu gorilmektedir. Daha sonra normal veriler boliitleme(X-Partitioner) dongiisii baslangicina verilmis bu
adimda boliit sayilart degistirilerek dogrulama yontemlerine gore en iyi model aranmustir. Verinin bdoliitleme
c¢iktisindan sonra islem, Rasgele Orman yontemi i¢in 6grenme ve tahmin adimlarina yonlendirilmistir. Rasgele
orman yontemiyle elde edilen model boliitleme isleminden dolayi birlestirme islemine tabi tutulmustur.
Birlestirme islemi (X-Aggregator) sonucunda elde edilen model katsayilar1 destek vektor regresyon modeli ile
tahmin edilmis ve dogrulama sonuclart degerlendirilmistir (Numeric Scorer). Model yapisinda dncelikle rasgele
orman yontemi yardimiyla model elde edilerek sonuglar1 destek vektor regresyon modeli ile degerlendirilmistir.
Bundan dolay1 programin yapisi ve dongiiler hibrit regresyon yapisini ortaya ¢ikarmistir. Ayrica destek vektor
regresyon modelinde “rbf” kernel yapisi secilerek egitim (%66) ve test (%33) verilerine ayrilarak analiz
gerceklestirilmistir. Knime programinda destek vektor regresyon modeli bulunmadigindan dolayr uygulamalar
python script modiilii altinda kod kullanilarak gerceklestirilmistir.

4.3. Bulgular

Boliitleme diigiimii altinda rasgele orman regresyon yontemi ile boliit sayilar: 5 in katlari seklinde denenerek 50
boliit sayisina kadar islemler tekrarlanarak en iyi performansi veren model aranmistir. Model basarilarinin
degerleri Tablo 3’te verilmistir.

Tablo 3. Modellerin Basar1 Degerleri

Boliit Sayisi 5 10 15 20 25
R-kare 0,9906 0,9913 0,9917 0,9917 0,9917
MAE 0,0697 0,0672 0,0658 0,0659 0,0655
MSE 0,0094 0,0087 0,0083 0,0083 0,0083
RMSE 0,0972 0,0935 0,0913 0,0912 0,091

Boliit Sayisi 30 35 40 45 50
R-kare 0,9918 0,9918 0,9918 0,9917 0,9917
MAE 0,0650 0,0651 0,0649 0,0651 0,0653
MSE 0,0082 0,0082 0,0082 0,0083 0,0083
RMSE 0,0903 0,0904 0,0906 0,0909 0,0910
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Tablo 3. incelendiginde 30 boliit igin maksimum R? degeri ile minumum MAE, MSE ve RMSE degerleri elde
edilmistir. Elde edilen rasgele orman modelinin katsayilarimin belirlendigi hibrit regresyon modeli igin destek
vektor regresyon modeli sonuglari Tablo 4’te gosterilmistir.

Tablo 4. Hibrit Yontem Destek Vektor Regresyon Modeli Sonuglari

Degiskenler Katsay1 Standart Hata t-degeri P.

Bovespa 0.2501 0.013 19.843 0.000
Italy40 0.0343 0.015 2.318 0.021
KOSPI 0.2450 0.017 14.411 0.000
Nikkei 0.3594 0.023 15.700 0.000
BMVIIPC 0.3130 0.023 13.464 0.000
Shanghai -0.0711 0.013 -5.604 0.000

R-kare: 0.958
P. (F-statistic):0.00

Diizeltilmis R-kare: 0.958
Durbin-Watson:1.958

Destek vektor regresyon modelinde Tadawul endeksi anlamli olmadigindan dolayr modelden ¢ikartilmustir.
Diizeltilmis R? degeri %95,8 icin bagimsiz degiskenlerin BIST endeksine etkileri; Bovespa (0,2501), italy40
(0,0343), KOSPI (0,2450), Nikkei 225 (0,3594) ve BMVIIPC (0,3130) pozitif yonlii iken Shanghai (-0,0711)
endeksinin ise negatif yonlii etkiledigi belirlenmistir. Hibrit yontem kullanilmadan sadece destek vektor regresyon
modelinin sonuglart ise; P. (F-statistic): 0.00 i¢in anlamli olmasiyla birlikte R-kare: 0.941, diizeltilmis R-kare:
0.940 bulunmustur. Elde edilen hibrit model kullanilarak 2019 yili i¢in BIST 100 ve model degeri Sekil 7°de
gosterilmistir.
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40000

e BjSt === Model

Sekil 7. BIST 100 ve Tahmin Degerleri Grafigi

Sonuglar incelendiginde hibrit yap1 kullanilarak boliitleme, rasgele orman regresyon yonteminin tek destek vektor
modelinden daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir. Ayrica rasgele orman yontemi ¢iktilarinin gorsellestirilmesi
sorunu destek vektor regresyon modeli kullanilarak ortadan kaldirilmustir.

5. SONUC

Yatirimcilarin yeni varlik alimina karar vermesi veya satin alinip yonetilen varliklardan ¢ikilmasi asamasinda
belirleyici kistaslardan biri, ilgilenilen varliklarin etkisi altinda oldugu makroekonomik degiskenlerdir. Borsa
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endeksinin etkilendigi ¢ok fazla degisken olmasindan dolay1 endeksi etkileyen faktorlerin tespit edilebilmesi, zor
oldugu kadar ihtiyag duyulan bir konudur. Yatirimcilar risklerin azaltilmasi adina yatirimlarini yonlendirirken
¢esitlendirme yolunu tercih ederler. Gelisen teknoloji yardimiyla gesitlendirme sadece yerel piyasa ve yatirimlarla
kalmay1p uluslararasi diizeye taginmistir. Bu durum yatirimeilar igin avantaj olarak goriilse de pozitif etkilerin yani
sira negatif etkilerin de tiim piyasalara kisa siirede yayilmasina da sebep olmaktadir. Ancak uzun dénemli analizler
yatirimlarin yonlendirilmesi ve degerlendirilmesi agisindan anlik etkilerden siyrilarak etkinligin artmasina sebep

olabilir. Bundan dolay1 calismada uzun donemli etkiler arastirilarak anlik etkiler disinda BIST 100 endeksine etki
eden iliskili G20 endeksleri incelenmistir.

Caligmada rasgele orman, destek vektér ve bunlarin birlesim olan hibrit regresyon modelleri kullanilmis ve
sonuglar1 karsilagtirilmistir. 01/01/2010-31/12/2019 tarihleri arasinda bagimli degisken BIST 100 icin bagimsiz
degiskenler Bovespa, Italy40, KOSPI, Nikkei 225, BMVIIPC ve Shanghai endeksleri segilmistir. Bu segimde
regresyon modeli kullanildigindan ¢oklu baglanti sorununa 6nlem olarak mutlak degerce korelasyon degeri 0,80
alt1 olan degiskenler kullanilmistir. Uygulamalar veri madenciligi uygulamalar1 kullanilarak Knime programi ve
python eklentisiyle gerceklestirilmistir. Veriler icin 30 boliitleme icin en yiiksek R?=0,9918 ve en diisiik
MAE=0,0650, MSE=0,0082 ve RMSE=0,0903 degerleri bulunmustur. Ayrica destek vektor regresyon modelinde
“rbf” kernel yapist segilerek egitim (%66) ve test (%33) verilerine ayrilarak analiz gergeklestirilmistir.

Analiz sonuglarma gore destek vektdr regresyon modeli igin diizeltilmis R% 0.940 iken bu deger hibrit yoéntemde
%95,8 bulunmustur. Uygulanan yontemin daha basarili oldugu ve rasgele orman yonteminin gorsellestirme
sorununa da ¢dziim olabilecegi goriilmiistiir. Brezilya-Bovespa, italya-italy40, Giiney Kore-KOSPI, Japonya-
Nikkei 225 ve Meksika-BMVIIPC endekslerinin BIST-100 endeksini pozitif yonlii olarak etkiledigi belirlenmistir.
Elde edilen sonuglar yardimiyla endeksleri pozitif yonlii olarak BIST-100 endeksine katkisi fazla olan iilkelerin
sirasiyla Japonya, Meksika, Brezilya, Giiney Kore oldugu goriilmiistiir. Cin-Shanghai endeksinin ise negatif yonlii
etkiledigi belirlenmistir. Suudi Arabistan-Tadawul endeksinin ise BIST-100 iizerinde herhangi bir etkisinin
olmadigi gorilmistiir.

Yapilan galismada iliskili iilkelerin endekslerinde meydana gelen artis ve azaliglarin BIST endeksine olan etkisi
belirlenmistir. Elde edilen sonuglarin yatirimlarin yo6nlendirilmesinde karar vericilere yardimer olacagi
diigiiniilmektedir. Gelecek caligmalarda farkli makine 6grenme yontemleri ve modeller gelistirilerek olusturulan
farkli hibrit yontemlerle literatiire katki saglanalabilecegi diigtiniilmektedir.

YAZARIN BEYANI

Katki Orani Beyani: Yazar, ¢caligmanin tiimiine tek basina katki saglamistir.

Destek ve Tesekkiir Beyani: Calismada herhangi bir kurum ya da kurulustan destek alinmamuistir.

Catisma Beyani: Calismada herhangi bir potansiyel ¢ikar ¢atigmasi s6z konusu degildir
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