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OZET

Menkul kiymetler piyasalarimin fiyat tahminlerinin yapiimas: Tiirkiye gibi gelismekte olan ekonomiler agisindan
olduk¢a onemlidir. Bu ¢aliymada IMKB 100 endeksi ile iliskili bazi piyasa degiskenleri kullanilarak geleneksel
Anahtar Kelimeler: zaman serileri, niimerik arama modelleri ve yapay sinir aglari yontemleri ile tahmin edilmeye calisilmistir.
: Modelleme i¢in IMKB 100, Altin Fiyatlar:, Faiz Oram, Bankalar Aras1 Cift tarafli islem miktart (TL) ve USD
IMKB 100, Newton, v e . [ o .
Geleneksel Zaman giinliik kapanis degerlerine iliskin 3779 adet giinliik veri kullanimistir. Modelleme ¢alismalarinda geleneksel

Serileri, Yapay zaman serileri icin ARMA(p,q), Niimerik Arama Modelleri i¢in Newton ydntemi ve Yapay Sinir Aglart icin ise
Sinir Agilarz Geri Yayihim Algoritmast kullamilmistir. Stokastik verilerin kullanildigi zaman serilerinde modelleme ¢aligsmalar
Tahmin Modelleri tahmin sonuglarima gore kiyaslanmistir. Model sonuglarmma gore geleneksel zaman serileri ve Newton niimerik
arama modelleri yapay sinir aglari teknigine gére daha basarisiz bir performans sergilemistir.
ABSTRACT

Stock market price prediction is fairly important for developing countries such as TURKEY. In this study models

Keywords: were developed using some variables that are relevant to ISE 100 index. These models were tried to predict by
ISE 100, Newton, using traditional time series, numerical search models and artificial neural networks. For models, golden price,
Traditional Time interest rate, dual transactions between banks (TL) and USD daily closing price data were used as independent
Series, Artificial variables. ARMA (p,q) models for traditional time series, Newton method for numerical search models and
Networks, backpropation algorithm for artificial neural networks were developed for comparison. According to model
Forecasting Models results traditional time series and numerical search models had less performance than artificial neural networks
models.
1. GIRIS

Ekonomik acidan degerlendirildiginde gerek kisisel amacli olsun gerekse de isletmeler agisindan olsun gelecege iliskin
planlama yapilmasi i¢in dngoriilerde bulunmak oldukca dnemlidir. Kiiresellesme sonucu ekonomik geligsmelerin tiim diinya
iilkelerinde hissediliyor olmasi 6ngdrii yapma gereksinimini artirmigtir. Bdylelikle ekonomik krizlerden ve siyasi gelismelerden
dolay1 meydana gelen dalgalanmalar, menkul kiymetlerin, doviz ve altin fiyatlarinin gelecekte alacagi degerin 6ngoriilmesinin
¢ok onemli getiriler elde edilebilecegi gercegini ortaya koymustur. Bu gercek kendisini sinirli bir alanda degil, ayn1 zamanda
makro politikalarin olusturulmasindan bireysel yatirim tercihlerinin yapilmasina kadar ekonominin her bdliimiinde 6nem arz
etmistir.

Gelecege yonelik oOngoriiler yapmak igin ekonomik analizler daha detayli yapilmaya baslanmig, 6ngorii modellerinin
ekonominin birgok dalinda uyarlamasimnin oldugu gériilmiistiir. Ongérii amacl ¢alismalar ilk basta basit modelleme denemeleri
ile gergeklesmis, daha sonra ise teknolojinin sagladig1 avantajlar kullanilarak daha karmasik modeller kurulup, sonu¢ alinmaya
baslanmistir. Gergeklesen teknolojik gelismeler artik modelleme tekniklerinde daha karmasik ¢alismalar yapma imkani1 sunmus
ve ayni zamanda daha iyi sonuglar alinmasini saglamistir.

Kiiresellesme olgusunun daha yogun yasanmasi ile birlikte {ilkelerde meydana gelen siyasi ve ekonomik gelismeler diger
iilkeleri de onemli dlgiide etkilemeye baglamistir. Dolayistyla iilkelerin makroekonomik parametrelerine iligkin tahminlerde
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bulunmasi ve bu tahminlere dayali 6ngoriiler tiretmesi gerekmektedir. Son dénemde birgok makroekonomik degiskene iliskin
tahmin ¢aligmasi yapildig1 goriilmiistiir.

Ongorii modellerinde, teknolojik gelismeler model ve metot cesitliligini de beraberinde getirmistir. Biiyiik 6lgekli yapisal
makro ekonometrik 6lgekli modeller, basit regresyon modelleri, Box-Jenkins (ARMA) modeli ve VAR (Vektor Otoregresif)
modelleme teknigi gibi birgok istatistiksel ve ekonometrik yontem Ongorii yapmada kullanilmaktadir. Ekonomik analiz
istatistik ile i¢ ige girerek tiim c¢aligsmalarda yogun sekilde kullanilir hale gelmistir. Bu teknikler zaman igerisindeki geligsmeler
sayesinde yerini “esnek hesaplama tekniklerine” birakmis ve geleneksel yontemler olarak literatiirde yerini almistir. Yumusak
hesaplama teknikleri arasinda bulunan bulanik mantik, yapay sinir aglart ve genetik algoritma gibi modelleme teknikleri
modelin 6grenme siirecine iligskin dinamikler tizerinden hareketle tahmin sonuglar1 vermektedirler.

Ozellikle geleneksel zaman serileri ve yapay sinir aglari literatiir arastirmalarinda yogun sekilde kullanilan tahmin modelleri
olarak goriilmiistiir. Biiyiik dl¢lide yapilan ¢aligmalarda yapay sinir aglari lehine iyi sonuglar elde edildigi gozlenmistir. Newton
niimerik arama modelleri ise parametre tahmini i¢in kullanildigi, finansal tahmin ydntemi olarak bu zamana kadar
kullanilmadig1 g6zlenmistir.

Bu ¢alismada; ekonomik agidan 6nemli bir gosterge niteliginde olan, ekonomik ve siyasi dalgalanmalardan en ¢ok etkilenip en
hizli tepkiyi veren IMKB 100 endeksine iliskin &ngorii modellemesi ve tahmin calismasi yapilmistir. Bu modellemeler
geleneksel zaman serileri, Newton niimerik arama yontemleri ve yapay sinir aglari ile gerceklestirilmis ve sonucglar
karsilastirilmistir.

Bu baglamda, calismanin ikinci boliimiinde IMKB tahmin yontemlerine iliskin kisa bilgiler aktarilmistir. Ugiincii béliimde
6ngorii modellemesinde kullanilan ARMA (p,q), Newton modelleri ve yapay sinir aglar1 geri yayilim algoritmas ile ilgili teorik
bilgi aktarilmigtir. Dordiincii boliimde 6ngorii modellemesi ¢alismalar ile elde edilen sonuglara yer verilmistir. Son boliimde
ise elde edilen bu sonuglara iligkin degerlendirmeler ve karsilastirmalar yapilmustir.

2. TAHMIN YONTEMLERI
2.1. Temel ve Teknik Analiz Yontemleri

Finansal piyasalar tasarruf sahiplerinin ellerindeki fonlari, tasarruf acigi icinde bulunanlarin kullanimina sunmalaria aracilik
eden piyasalardir (Seyidoglu, 2005: 285). Finansal piyasalarin fonksiyonlar1 fonlarin arz edenlerden talep edenlere akigini
saglamak, menkul kiymetleri likide ¢evirmek, bunlarin fiyatin1 olusturmak, fonlari ve ekonomik kaynaklari tahsis etmektir
(Ceylan ve Korkmaz, 2004:7).

Finansal piyasalarda taniminda gegen fonksiyonunun yani sira ii¢ temel ekonomik fonksiyon bulunmaktadir. Birincisi, alict ve
saticiy1 bu piyasalarda kars1 karsiya getirdiginden alim satimi yapilan finansal varligin fiyatinin olugsmasia yardimci olmast,
finansal varligi satmak isteyen yatirimer ig¢in ona uygun bir mekanizma sunmasidir. Bu sayede finansal pazarlar, kosullar
zorlandiginda ya da satmanin avantajli oldugu durumlarda yatirimer igin ¢ok Onem tasiyan likidite imkani saglamaktadir.
Finansal piyasalarin ii¢iincii ekonomik fonksiyonu da islem maliyetlerini azaltmasidir. Bu maliyetler finansal varlik almay1 ya
da satmay1 diisiinen yatirimcinin karg1 tarafi bulmak igin harcadigi zaman, bilgi maliyetleridir (Konuralp, 2005:12).

Finansal piyasada yatirim yapan kisi ve kuruluglar yatirim yaptiklart pazari iyi tammak ve takip etmek zorundadirlar. Bu
zorunlulugu gidermek icin bireysel ve kurumsal tim yatirimcilar genel ekonomi, sektdrler ve yatirim yaptiklart kuruluslar ile
ilgili olarak tiim ekonomik ve finansal bilgileri dogru ve hizl bir sekilde temin etmelidirler. Bu bilgilere dayanarak yatirimcilar
finansal piyasalarda olusan fiyat hareketlerini tahmin etmeye ¢alisirlar. Fiyat hareketlerinin tahmininde temel ve teknik analiz
gibi geleneksel yaklagimlarin yami sira, zaman serisi analizleri gibi istatistik ve matematiksel analiz yontemleri
kullanilmaktadir. Giiniimiizde teknolojinin de gelismesi ile birlikte daha karmagik model ve yontemler kullanilarak analiz
yapma olanagi bulunmaktadir. Gelismis tahmin yontemleri olarak da bilinen bu yontemler, yapay sinir aglari, bulanik mantik
ve Newton niimerik analizi gibi diger yontemlerdir.

Temel analiz genel olarak fiyat iizerinde arz ve talebin etkilerini degerlendirmede kullanilir. Temel analizin kullanilan teoriler
bakimindan zayif yonii sadece genellikle uzun donemli trendleri tahmin edebilme 6zelligine sahip olmasidir. Temel faktorler
genellikle fiyat hareketlerini agiklamada ge¢ kalma egilimindedirler ve genellikle fiyat hareketinden sonra gecerli neden olarak
iliskilendirilir (Dogan, 2006 :16).

Temel analizciler ilgilendikleri sirketlerin hisse senetlerinin gercek degerini (intrinsic value) hesaplayip piyasada olusan
fiyatlarla karsilastirirlar ve buna gére alim satim karar1 verirler. Bir hisse senedinin gergek degeri, sirketin mali tablolarindaki
kalemlerin, girket yonetiminin, ge¢gmis donemdekine ek olarak o6zellikle gelecekteki kar ve temettii rakamlarinin ve gesitli
risklerin incelenip yorumlanmasi sonucu bulunur.

Teknik analiz piyasa fiyat hareketlerinin gelecekteki fiyat trendini 6ngérebilmek i¢in kullanilmasi olarak tanimlanir (Murphy,
1986: 71). Teknik analiz grafikler yardimi ile bir seansa ait fiyat, hacim, en yiiksek ve en diigiik fiyat gibi teknik verileri
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kullanarak gelecekteki hisse senedi hareketlerini tahmin eder. Fiyat grafikleri trendleri g6zlemleyebilmek i¢in kullanilir. Yani
teknik analiz igin dnemli olan firmanin ne yaptig1 degil, o firmaya ait hisse senedinin borsadaki performansidir. Teknik analizin
odak noktasi bu agidan arz ve taleptir.

2.2. istatistiki ve Matematiksel Tahmin Yontemleri

Son yillarda hizla gelisen zaman serileri analizi daha ziyade gelecegi dngdrmeye yonelik olarak kullanilmaktadir. Bu teknikler
yardimu ile serilerin tahmin dénemi diginda gelecege yonelik tavirlarinin belirlenmesine ¢aligilir. Geleneksel zaman serisi tarihi
veriyi analiz eder ve bu tarihi verinin dogrusal kombinasyon bigiminde gelecekteki yaklasik degerini hesap etmeye calisir.
Temel olarak; burada bir degiskene ait dogrusal olmayan degerlerinin siirekli olarak gecmis degerleri ile baglantili olarak bir
model kurmaya calisir. Ekonometride temel olarak 2 tiirde zaman serisi tahmin yontemi bulunmaktadir. Bunlar; tek degiskenli
ve ¢ok degiskenli zaman serileridir (Bozkurt, 2007: 7).

Son yillarda endeks, getiri tahminleri igin birgok yontem gelistirilmistir. Basit regresyon, zaman serisi analizi gibi geleneksel
yontemlerin yani sira teknolojiyle uyum icerisinde calisan esnek bilgi islem teknikleri de gelistirilmistir. Yapay zeka, Bulanik
Mantik gibi yontemler getiri ve endeks hesaplarinda yaygin olarak kullanilmaya baglanmistir. Endeks tahmini metotlari genel
olarak ti¢ grupta toplanabilir. Bunlar istatistiksel metotlar, yapay sinir aglar1 ve bulanik mantiktir. Bu {i¢ gurubun melez
birlesimi yontemler kullanilarak yapilan tahmin ¢aligmalar1 az sayida da olsa literatiirde gortilmektedir.

2.2.1 Zaman Serisi ile Tahmin

Zaman serisi, bir degiskene ait zamanin belli diizenli periyotlarinda ortaya ¢ikan niimerik verilerin kronolojik dizilimi ile olusan
veri setleridir. Zaman serilerine iliskin veriler stokastiktir. Yani zamanin belli anlarinda rastsal degerler alirlar ve aldiklari bu
degerlerin 6nceden kesinlestirilebilmesi miimkiin degildir. Normal sartlar altinda gergekte nasil bir fonksiyonel yapiya bagh
olarak olustugu tam olarak hi¢bir zaman bilinmez. Bununla beraber ilgili serilere iligkin ¢esitli istatistiksel test ve analiz araglari
kullanilarak elde edilen bulgular yardimi ile bu fonksiyonel formlara dair ipuglari saglanabilir.

Zaman serilerinde bir analiz ve tahmin ydntemi olan Box-Jenkins teknigi, kesikli, dogrusal stokastik siireclere dayanir.
Otoregresif (Auto Regressive- AR), Hareketli Ortalamalar (Moving Avarage- MA), Otoregresif- Hareketli Ortalama
(Autoregressive Moving Avarage-ARMA) ve biitiinlesme otoregresif — Hareketli Ortalama (Auto Regressive Integrated
Moving Avarage- ARIMA), Box-Jenkins tahmin modelleridir. AR (p), MA(q) ve bunlarin bilesimi olan ARMA (p,q) modelleri
duragan stireclere uygulanirken, ARIMA(p,d,q) modelleri duragan olmayan siireglere uygulanmaktadir (Hamzagebi, Kutay,
2004: 227-233).

Box-Jenkins yontemi dort temel asamadan olugmaktadir (Giinay ve digerleri, 2007: 68-77).

(i) Model Kurma Asamasi: Box-Jenkins ile model kurma agamasi cimrilik prensibine dayanir. Bu prensip verilerin 6zelliklerini
yeterli olarak yansitan bir model i¢in miimkiin olan en az parametrenin kullanilmasi olarak ifade edilir. Box ve Jenkins, tutumlu
modellerin asir1 parametreli modellerden daha iyi Ongoriiler {irettiklerini ileri stirmiis, ayrica bunun daha pratik yontem
oldugunu savunmuglardir (Seviiktekin, Nargelecekenler, 2005: 164). Belirleme model kurmanin anahtar niteliginde ve ARMA
stirecinin p ve q degerlerini belirleme siirecidir.

(if) Parametre Tahmin Asamasi: p ve q mertebelerine uygun deneme niteligindeki modeller belirlendikten sonra model
parametrelerinin en iyi yani sapmasiz, tutarli ve etkin tahminlerin hesaplanmasi gerekmektedir. Istatistikte baslica tahmin
ediciler olarak En Kii¢iik Kareler Tahmin Edicileri, En Cok Olabilirlik Tahmin Edicileri, Momentler Tahmin Edicileri ve Bayes
Tahmin Edicileri kullanilmaktadir (Akdi, 2003: 115).

(iii) Artik Analizi Asamasi: Modelin elde edilen sonuglar1 {izerinde 6rnek i¢i ongdrii hatalarinin otokorelasyonlarin kullanarak
belirleme ve parametre tahmin asamalar1 sonucunda segilen modelin seri i¢in uygun olup olmadigini ortaya koymak amaci ile
yapilmaktadir. Eger modelin artiklar1 standart normal dagilimli rastgele degiskenlerin dizisinden olugan ak girilti (white
noise) siireci ise model iyi bir model olarak nitelendirilir. Burada modelin performans olgiitii Akaike Bilgi Olgiitii (Akaike
Information Criterion- AIC) ve Bayesci Bilgi dlgiitiidiir (Bayesian Information Criterion-BIC). Olgiit istenilen diizeyde ise
ileriye doniik tahminler yapilir, eger istenilen diizeyde degilse model bulma asamasina geri doniilerek ayni islemler tekrarlanir.
Performans 6l¢iitii en iyi olan model igin gelecekle ilgili tahminler yapilir (Demirel, 2009: 32).

(iv) Gelecek Tahmini Yapma Asamasi: Box-Jenkins yonteminin son agamasi gelecekle ilgili tahmin yapma asamasidir. Bu
asamada zaman serileri i¢in ongdrii degerleri elde edilir. ARMA modellerinde 6ngorii elde etmek igin birgok yontem literatiirde
yer almaktadir.

N gozlemli bir zaman serisi verilsin. X, ile zaman serisinin k donem sonraki tahmin degeri gosterilsin.

xn+l = ¢Xn +¢Xn—l + Zn+l +len +6’2Zn—1 1)
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Burada X, ve X, gozlemleri, Z, ve Z, yerine de tahmin edilen artiklar temsil etmektedir (Giinay ve digerleri, 2007: 68-77).
Caligmaya konu olan ARMA modelleri sirasiyla AR, MA, ARMA ve ARIMA olmak {izere 4 modelden olusmaktadir.

AR (p) Modelleri

AR (p) modelinde Y, degeri, serinin p donem ge¢mis degerlerinin agirlikli toplaminin ve rassal hata teriminin dogrusal
fonksiyonudur. AR(p) modeli genel olarak asagidaki gibi gosterilmektedir.

Y, =DY, , + DY, , +........ +O.Y, ,+o+4q (2)

Burada Yy, Yi., gegmis gozlem degerleri ve @y, @s,....., @, gegmis gozlem degerleri i¢in katsayilari, § sabit bir deger ve a; ‘de
hata terimidir (Hamzagebi ve Kutay, 2004: 227-233). Hata burada tahmin edilmek istenen degiskene ait gergek deger (hedef
deger) ile tahmin edilen deger arasindaki farktir.

MA(qg) Modelleri

MA(q) modelinde Y, degeri, serinin geriye doniik q donem gegmis hata terimlerinin ve ortalamasinin dogrusal fonksiyonudur.
MA (q) modelleri genel olarak agagidaki gibi gosterilir.

Y=u+a,-60a_, —-6,a ,—..... -0,a,, 3)
Burada a;, a1, ....., arq hata terimlerini, 01, 65,........ , B¢ hata terimleri ile ilgili katsayilar1 ve p siirecin ortalamasi olan bir sabiti
gostermektedir (Hamzagebi ve Kutay, 2004: 227-233).
ARMA(p,q) Modelleri

ARMA (p,q) modelleri en genel duragan stokastik siire¢ modelleri olup, ge¢mis gézlemlerin ve ge¢mis hata terimlerinin
dogrusal bir fonksiyonudur. ARMA (p,q) modelleri genel olarak asagidaki gibi gosterilir.

Y, =@ + DY, , +.+ @)Y, j+5+a +038 , — 0,8, , —......— 0,8, ,(4)

Yukaridaki esitlikte Yy, gegmis gozlem degerleri ve @y, @,,....., D, geemis gozlem degerleri igin katsayilari, 6 sabit bir deger
Ve 8, a1, awp hata terimini, , 0,,........, 64 hata terimleri ile ilgili katsayilar1 temsil etmektedir (Hamzagebi ve Kutay, 2004:
227-233).

ARIMA(p,d,q) Modelleri

Zaman serisinin duragan oldugu durumlarda, yani siirecin ortalamasinin, varyansinin ve kovaryansimnin zamana bagli olarak
degismedigi durumlarda ARMA(p,q) veya ARMA(p,q)’nun &6zel bir hali olan AR(p) ve MA(q) modellerinde uygun olam
kullanilabilir. Ancak gergekte zaman serilerinin ortalamasinin ve varyansinin zamana bagli olarak degisimi gozlenmektedir. Bu
durum duragan olmayan durum olarak adlandirilir. Bu tip zaman serileri duragan hale getirildiginde ARMA(p,q) modellerinin
kullanimi uygun hale gelebilir. Duraganlastirma islemi fark alma iglemleri ile yapilabilir ve dogrusal trendi olan zaman
serisinin birinci dereceden farkinin alinmasi zaman serisini duragan hale getirir. Ancak zaman serisinin egrisel bir trendi varsa
ikinci dereceden farkinin alinmasi ile seri duraganlasabilir. Bu durumda model ARIMA(p,d,q) olarak ifade edilir. Burada d
serinin duraganlagtirma parametresidir. (Hamzagebi ve Kutay, 2004: 227-233).

Bu ¢alismada ARMA(p,q) modeli kullanilmaktadir ¢linkii model i¢in duraganlagtirma islemi uygulandiginda 1. dereceden fark
dogrusal bir trend olusturmaktadir. Logaritmasi alinmis olan verilerin zaman serisi olusturarak model belirlenmis ve ARMA
(1,1) ile IMKB’ye iligkin tahmin modeli stnanmustir.

2.2.2. Newton Yontemi

Lineer olmayan fonksiyonel (cebirsel, diferansiyel, integral vb.) denklemlerin incelenmesinde en ¢ok kullanilan metotlardan

birisi de Newton metodudur. ik kez bu metot reel degiskenli ve reel degerli F : R ——> R fonksiyonu
F(x)=0 (5)

seklinde denklemler i¢in Newton tarafindan ileri siiriilmiis ve Banach uzaylarinda verilen operatorlii denklemler i¢in Leonid
Vitaliyevi¢ Kantorovi¢ tarafindan genellestirilmigtir (Musayev, 1988: 41).

F : R——> R fonksiyonunda oldugu gibi Newton metodunu skaler denklemler icin incelenir.Esitlik 5°te X kokii
komsulugunda F kesin artan ve yukari disbiikey fonksiyon olsun. x~ kokiine yeteri kadar yakin olan X, baslangi¢ yaklasimi
segilerek Mo(Xo, F(Xo)) noktasinda y= F(x) egrisine ¢izilen y= F(xXq) + F’(Xo)(X-Xo) teget denklemlerini yazilir. F’(xp) # 0
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F(x
oldugunda bu dogru ile x ekseninin kesistigi nokta X; = X, — . (( l)) olur. Sonra M (x;, F(X;)) noktasinda y= F(x) egrisine
Xy
F(x)

cizilen teget denklemi ; y= F(x;) + F ! (X1)(X-Xq) yazilir ve X, = X; ——
F(x)

F’(x;) # 0 oldugunda bu dogrunun x ckseni ile kesistigi nokta bulunur. F’(x,;) # 0, n=2,3.... benzer sekilde devam

ettirildiginde

X, =X, —M,n =12,..... (6)
F (Xn—l)

bigiminde tanimlanan (_\'3] cR alt dizisi kurulmus olur. [x¢-x] yeteri kadar kii¢iik oldugunda (x,) dizisi x* kokiine hizla
yaklasmis olur. Skaler denklem i¢in verilen bu yonteme Newton tegetler metodu adi verilir (Boz, 2000: 30-38).

2.2.3. Yapay Sinir Aglan

Ogrenme ve gevreye uyabilme yeteneginin kosulu zeki olmaktir. Diisiinme yetenedi ve zeka; beynin ve merkezi sinir sisteminin
gorevidir. Beyni hasara ugramis birgok kiside 6grenme ve ¢evreye uyumda bazi sorunlar olustugu gézlemlenmistir (Trippi ve
Turban, 1996: 4).

Insan beyni diinyanin en karmasik makinesi olarak kabul edilebilir. insan beyni sayisal bir islemi birka¢ dakikada
yapabilmesine karsin, idrak etmeye yonelik olaylart da ¢ok kisa bir siirede yapabilir. Bilgisayarlar ¢ok karmasik sayisal
islemleri aninda ¢oziimleyebilmelerine karsin idrak etme ve deneyimlerle kazanilmig olan bilgileri kullanabilme noktasinda
yetersiz kalmaktadirlar. Dolayisiyla insan beynini bilgisayardan iistiin kilan temel 6zellik sinirsel algilayicilar vasitasi ile
kazanilmig ve goreli olarak siniflandirilmis bilgileri kullanabilmesidir. Bu durumda akla gelen soru su olmaktadir: Bilgisayarlar
da insan beyni gibi idrak ve algi yetenegi noktasinda gelistirilebilir mi? Uzman sistemler, bulanik mantik, genetik algoritma ve
yapay sinir aglar1 gibi yapay zeka alt dallar1 6zellikle son yillarda genis bir aragtirma ve uygulama alani bulmaktadir (Elmas,
2003: 47).

Uzman sistemler; ger¢eklesmekte olan bir olay ya da durum hakkinda zeki kararlar alan veya zeki Oneriler teklif edebilen
sistemlerin diizenlenmesi gibi, uzmanlarin yetenekleri sayesinde bilgi tabanli elemanlarin bilgisayar iginde diizenlenmesidir
(Kurt, 1995: 5-7). Uzman bir sistemin bilgisi gercekler ve sezgisel bilgilerden olusur. Gergekler, genel kabul gormiis ve s6z
konusu alandaki uzmanlarin iizerinde mutabik olduklari bilgi setinden olusur. Sezgisel bilgi ise, daha ¢ok uygulamay: yapan
kisi 6zelinde olup iyi bir kararin géreceli olarak az tartisilan kurallari, akil yiiriitme yetenegi, sorgulama kurallar1 gibi soz
konusu alandaki uzmanlardan elde edilen bilgi setinin karakterize eder (Harmon ve digerleri, 1988: 55).

Genel olarak yapay sinir aglari insan beyninin sinir aglarini taklit eden bilgisayar programlaridir. Yapay sinir aglar: bir anlamda
paralel bilgi isleme sistemi olarak disiiniilebilir. Yapay sinir aglarina bu bilgiler ilgili olaya ait 6rnekler iizerinde egitilerek
verilir. Boylelikle 6rnekler sayesinde agiga ¢ikan dzellikler iizerinde gesitli genellemeler yapilarak daha sonra ortaya ¢ikacak ya
da o ana kadar hi¢ rastlanmamig olaylara da ¢oziimler liretmektedir.

Yapay sinir aglari; basit biyolojik sinir sisteminin ¢alisma geklini simiile etmek i¢in tasarlanan programlardir. Simiile edilen
sinir hiicreleri noronlar igerirler ve bu néronlar gesitli sekillerde birbirlerine baglanarak agi olustururlar. Bu aglar; hafizaya
alma ve veriler arasindaki iligkiyi ortaya ¢ikarma kapasitesine sahiptirler (Kocabasg,1999).

Yapay sinir aglart insan beyninin 6zelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni bilgiler tiiretebilmekte, yeni bilgiler olusturabilme
ve kesfedebilme yetenekleri herhangi bir yardim olmadan otomatik olarak gergeklestirmek amaci ile gelistirilen bilgisayar
sistemleridir. Bu yetenekleri geleneksel programlama yontemleri ile gergeklestirmek oldukca zor veya miimkiin degildir. O
nedenle yapay sinir aglarinin, programlanmast ¢ok zor veya mimkiin olmayan olaylar icin gelistirilmis adaptif bilgi isleme
oldugu soylenebilir ( Oztemel, 2006: 41).

Yapay sinir aglart aynen milyarlarca biyolojik sinir hiicresinin birleserek beyni olusturdugu gibi, birden fazla yatay sinir
hiicresinin birlesiminden olusur. Sinir hiicreleri genellikle birka¢ katman halinde dizilerek bir yapay sinir agin1 meydana
getirirler. Tlk katman genellikle giris katmanidir. Cikis katmani ise son katmandir. Aradaki diger katmanlar ise ara katman yada
gizli katman olarak adlandirilir. Bir agda birden fazla gizli katman bulunabilir (Y1ldiz, 2006: 63)
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b Cikis Katman:

_____________________________ Cikastlar

Sekil 1. Yapay Sinir Agma Genel Bir Ornek (Freeman ve Skapura, 1991: 84)

Giris katmani: Giris veri gruplarinin aga sunuldugu terminallerdir. Bu tabakadaki néron sayisi giris veri sayisi1 kadardir ve
herbir girig néronu bir veri alir. Buradaki veri islenmeden bir sonraki tabaka olan gizli tabakaya geger.

Agirliklar: Agirliklar, bir yapay sinir hiicresine gelen bilgilerin, hiicre niindeki 6nemini ve etkisini gosteren bilesendir. Her bir
girisin kendine ait bir agirhigi vardir. Bir agirligin degerinin bilyiik ya da kiigiik olmasi, o girisin yapay sinir agi1 i¢in énemli ya
da 6nemsiz oldugunu géstermez. Agirliklar degisken ya da sabit degerler alabilir.

Gizli katman: Agin temel iglevini goren tabakadir. Baz1 uygulamalarda agda birden fazla gizli katman bulunabilir. Gizli tabaka
sayisi ve gizli tabakadaki noron sayisi probleme gore degisir. Bu tabaka girdi tabakasindan aldigi agirliklandirilmig veriyi
probleme uygun bir fonksiyonla isleyerek bir sonraki tabakaya iletir.

Toplama Fonksiyonu: Bu fonksiyon, bir hiicreye gelen net girdiyi hesaplar. Bunun i¢in degisik fonksiyonlar kullanilmaktadir.
En yaygin olanm1 agirlikli toplami bulmaktir. Burada her gelen girdi degeri kendi agirligi ile ¢arpilarak toplanir. Béylece aga
gelen net girdi bulunmus olur. Bu su sekilde formiiliize edilir.

NET =Y G,A ™
i=1

Burada G; girdileri, A; agirliklari, n ise bir hiicreye gelen toplam girdi (proses elamani) sayisin1 géstermektedir. Yalniz yapay
sinir aglarinda daima bu formiiliin kullanilmas1 sart degildir. Bir problem i¢in en uygun toplama fonksiyonunu belirlemek i¢in
bulunmus bir formiil yoktur. Bu tamamen tasarimcinin kendi dngériisiine dayanarak verdigi karar baglhidir (Oztemel, 2006: 46).

Aktivasyon fonksiyonu: Yapay sinir hiicresinin bir bagka 6nemli bileseni de aktivasyon fonksiyonudur. Bu fonksiyon, toplama
fonksiyonundan gelen bilgileri ¢iktrya doniistiiriir. Aktivasyon fonksiyonu, esik fonksiyonu olarak da adlandirilir.

Toplama fonksiyonuna benzer bir sekilde, bu fonksiyonda da ¢iktiyr hesaplamanin degisik metodolojileri vardir ve proses
elemanlarinin hepsinin ayn1 aktivasyon fonksiyonunu kullanma zorunlulugu yoktur. flgilenen problemin cesidini ve kullamlan
ag yapisina gore farkli fonksiyonlar tercih edilebilir. Genellikle aktivasyon fonksiyonu olarak; dogrusal fonksiyon, basamak
fonksiyonu, sigmoid fonksiyonu ve hiperbolik tanjant fonksiyonu kullamImaktadir’.

Cikt1 katmani: Agin en ug katmanidir. Sakli tabakadan aldig: veriyi agin kullandig1 fonksiyonla isleyerek ¢iktisini verir. Cikis
tabakasindaki noron say1si, aga sunulan her verinin ¢ikis sayisindaki kadardir. Bu tabakadan elde edilen degerler YSA® dan var
olan problem igin ¢ikan sonug degerleridir ( Ozgen, 2007: 76)

Sinir aglar1 tek katmanli ya da ¢ok katmanl olarak simiflandirilirlar. Katman sayist belirlenirken girdi birimi katman olarak
sayilmaz, ¢linkii bular {izerinde hicbir hesaplama islemi yapilmaz. Bir ag i¢indeki katman sayisi noronlar1 baglayan agirlikli
baglanti sayisina esittir. (Ocakoglu, 2006: 7).

" Bu fonksiyonlarla ilgili bilgiler matematik kitaplarinda bulunabilir.
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Girdi Tek Agirlik Katmani Cikti
Birimleri Birimler:

Sekil 2. Tek katmanh bir yapay sinir ag1
Bu tip aglarda goriildiigii gibi girdi birimleri ile ¢gikti birimleri arasinda sadece agirliklandirilmis baglar bulunmaktadir. Arada

herhangi bir gizli katman yoktur. Sekil 3’de gosterilen iki katmanli ag modelinde ise arada gizli katman bulunmakta ve
agirliklandirilmig baglantilar ile giris ve ¢iktt katmanlari birbirlerine baglanmis durumdadir.

Girdi Birimlen Gizli Katman
Birimlen

Sekil 3. iki katmanh bir yapay sinir ag

Yapay sinir aglarinin temel birimi islem elemant ya da diigiim olarak adlandirilan yapay bir sinirdir. Bir yapay sinir, biyolojik
sinirlere gore daha basit olmasina karsin, biyolojik sinirlerin 4 temel islevini taklit ederler (Elmas, 2003: 27).
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) — Y
W
=) £9 )
x5(K) Wz(til
xn(k:] — W0 T

Sekil 4 Yapay bir diigiim (Elmas,2003)

Sekil 4°de girisler X, sembolii ile gosterilmektedir. Bu giriglerin her biri agirlik w ile ¢arpilir. Basitge bu iirtinler esik degeri Q
ile toplanir ve sonucu olusturmak i¢in etkinlik islevi ile igslem yapilir ve f(x) ¢iktist alinir. Bir yapay sinirin 6grenme yetenegi,
secilen 6grenme algoritmasi i¢erisinde agirliklarin uygun bir sekilde ayarlanmasina baghidir (Elmas, 2003: 28).

3. IMKB-100 ENDEKSININ ARMA, YAPAY SINiR AGLARI VE NEWTON YONTEMLERI iLE
TAHMINI

Uygulama 27.07.1995 ile 29.07.2010 tarihleri arasindaki 3779 adet veri ile gergeklestirilmistir. Bagimli degisken IMKB 100
indeksinin giinliik kapanis degerleridir. Veriler TCMB internet sitesinden elde edilmistir. Kullanilan bagimsiz degiskenler
ise mevduat faiz orani, altin fiyatlari, USD kapanis fiyatlar1 ve bankalar arasi para piyasasi islem Ozetlerine ait verilerdir.
Mevduat faiz orani degiskenine ait giinliik doniisiim gergeklestirilmistir. Altin fiyatlari verisi olarak 1 Ons Altin Londra satis
fiyat1 degeri (1 ABD Dolari/ONS) seklindeki zaman serisi doviz ve efektif piyasasi iglemlerinden TL/USD Kapanig zaman
serisi kullanilmigtir. Bankalararas1 Para piyasasi islem Ozetlerinde ¢ift tarafli islem hacmi zaman serisi verilere dahil
edilmistir.

Verilerin 15 yila ait iggilinii frekansindaki degerleri i¢in duraganlik sinamasi yapilmis ve logaritmasi alinarak veriler duragan
hale getirilmistir.

Calismada degiskenler; R; faiz orani, USD; ABD Dolar1 Kapanis fiyat;, IMKB; IMKB 100 indeksi kapanig degerleri, INT;
Bankalar arasi giinliik ¢ift tarafli islem tutari, AU; giinliik altin fiyatlar1 kapamig fiyatlari olarak kisaltilmis ve galisma
igerisinde yer almigtir. 3779 adet giinliik veri i¢in 5 degiskene ait istatistiksel tanimlayici parametreler ile korelasyonlari test
edilmigtir. Duraganlastirilmig veriler i¢in SPSS 15.0 paket programi ile yapilmig olan analiz sonuglari Tablo 1’de
gosterilmektedir.

Tablo 1 Degiskenlere ait Tamamlayici istatistikler ve Korelasyonlar

Tamamlayic istat. Ortalama Std. Sapma N

R 1.593034 2700857 3779

usb -.149769 4507996 3779

imkb 4.042622 5893667 3779

Int 6.035334 7486663 3779

Au 8.998408 5577785 3779

Korelasyon R uUsD imkb Int Au

R 1 -74T -875 -760" -879™

(.000) (.000) (.000) (.000)

usD - 7477 1 916~ 8847 946"
(.000) (.000) (.000) (.000)

imkb -875 916~ 1 8327 9497
(.000) (.000) (.000) (.000)

Int -760™ 884" 8327 1 883"
(.000) (.000) (.000) (.000)

Au -879" 946" 949" 8837 1
(.000) (.000) (.000) (.000)

** Korelasyonlar 0.01 diizeyinde anlamlidir (2 taraf)
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1MKB bagiml degisken olmak iizere duraganlastirilmis verilerde korelasyon degerleri oldukea iyi sonu¢ vermistir. Model
IMKB bagimli degisken ve R, USD, INT ve AU olmak iizere 4 aciklayic1 degiskenle kurulabilir durumdadir.

Caligmada tahmin i¢in kullanilacak yontemler, ARMA(p,q) modeli, Newton Yontemi ve yapay sinir aglaridir. Biitiin
modellerde bagimli degisken olarak IMKB kullanilmistir. ARMA(p,q) modeli icin E-Views 5.0, Newton Yéntemi icin Excel

Solver ve YSA i¢in ise Matlab R2008x £ paket programlar1 kullanilmistir.

3.1. ARMA (p,q) Modelleri ile Tahmin

ARMA (p,q) zaman serileri ile tahmin yontemi icin literatiir caligmalar1 taranmis ve sonuglarin yumusak hesaplama
tekniklerinden yana olumlu bir yonde oldugu bulgusuna ulagilmistir. Yapilan analizde kurulan model ve ¢iktilar1 asagida
verilmektedir.

Tablo 2 Model Katsay ve t istatistigi Tablosu

Bagimh
Degisken: IMKB
Degiskenler Katsay1 Std. Hata t-istatistigi Olasihk
R -0.792514 0.024654 -32.14575 0
Usb 0.677033 0.022843 29.63817 0
INT -0.091745 0.007952 -11.53718 0
AU 0.25617 0.024307 10.53893 0
W 3.655265 0.255693 14.29552 0
Tablo 3. ARMA (1,1) Tahmin Edici Sonuglar1 Tablosu
R? 0.92529 Ortalama Bagimli Degisken 4.042622
Diizeltilmis R? 0.92521 S.D. dependent var 0.589367
S.E. of regression 0.161178 Akaike Bilgi Kriteri -0.81128
Sum squared resid 97.96468 Schwarz Kriteri -0.80303

Model E-views 5.0 paket programu ile ¢éziimlenmis ve elde edilen sonuglar yukaridaki tabloda verilmektedir. ARMA(1,1)
modelinde R*=0.92, MSE= 0.1385, AIC=-0.81 ve Schwarz Criterion=-0.80 olarak gerceklesmistir. ARMA(1,1)’e gore
kurulan model dogrultusunda gergeklesen deger imkb, tahmin edilen deger imkbf ve artik deger grafigi Sekil 5’de
verilmektedir.

IS
T
|

imkb (1-3779 1)
imkbf{1-3773 2)
residual(1-3772_3)

° MWWMWW N
a4 | | . | . , .
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 3000

Sekil 5. ARMA(1,1)’e gore model sonuglar grafigi
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3.2. Newton Metodu ile Tahmin

Newton yéntemi ile dogrusal ve dogrusal olmayan zaman serilerine iliskin tahminler yapilabilmektedir. IMKB 100
endeksine iligkin stokastik olarak nitelendirilen, yani agiklayici degiskenlere ait gozlenebilen ge¢mis degerlerin var oldugu
zaman serisi lizerinde Newton yontemi ile tahmin edilir. Sonraki asamada, kurulan parabolik ve dogrusal polinom
denklemlerine ait ¢éziim tiretme ve kok bulma islemi yapilir. Caligmada agiklayici degiskenler ile yapilan modellemeler
asagida verilmektedir.

WY =W, X, +W, X, +W, X, +W, X, (7)
WY =W, X, +W, X, +W, X, ®)
WY =W, X7 +W, XZ +W, X2 +W, X2 )
WY =W, exp(X, + X, + X3 + X,) (10)

Model calismalarinda Yoo bagimli degiskeni gosteren IMKB olmak iizere; bu modelin agiklayicilarinin belirli bir agirhik
katsayisi ile modele igerilmesi sonucunda, her denklem igin tahmin sonuglar1 elde edilmistir. Tahmin sonuglar1 Yfyo tahmin
degerleridir. Hata degerleri gozlemlenen Yoy Ve tahmin degeri Yfioo arasindaki farktir ve Yigo- Yoo = @ olarak ile ifade
edilmektedir.

ModelL: W, Yf,,, =W, (R) +W, (USD) +W, (INT) +W, (AU) (11)
Model2 :W,Yf,,, =W, (R) +W, (USD) +W, (AU) (12)
Model3 :W,Yf,,, =W, (INT)? + W, (AU)? +W, (USD)? +W, (R)?  (13)
W, YF,,, =W, exp(R +USD + INT + AU) (14)

Kurulan modeller Excel Solver® programu ile ¢oziilmiis, denklemlere iliskin katsayilar ve Yfyo degeri tahmin edilmistir.
Model i¢in tahmin g¢aligmasi yapilirken zaman smurt olabildigince genis tutulmus, iterasyon 1000, duyarlilik degeri
0.000001, tolerans %0.01, yakinsama degeri %0.0001 olarak alinmistir. Tahmin edilen sonuglar Tablo 4’te verilmektedir.

Tablo 4. Newton Metodu Model Parametre Tahminleri

R? MSE w1 W2 W3 W4
MODEL 1 0.958 0.1421 -0.774 0.576 -0.193 0.748
MODEL 2 0.954 0.1505 -0.928 0.419 0.649 null
MODEL 3 0.898 0.2212 0.015 0.043 0.357 -0.237
MODEL 4 0.545 0.3275 0.000 null null null

Sonuglar degerlendirildiginde Model 1 0.958 R? degeri ile tahmin igin kullanilabilen en iyi denklem olarak sonug vermistir.

Tablo 5. Newton Metodu Tahmin Edici Sonuglar1 Tablosu

R? 0.958 Ortalama Bagimli Degisken 0.00065441
Diizeltilmis R 0.946 S.D. dependent var 6.53E-02
S.E. of regression 0.05407 Akaike Bilgi Kriteri -2.99416892
Sum squared resid 10.9867 Schwarz Kriteri -2.975973055

Model Excel Solver ve E-views 5.0 paket programi ile ¢oziimlenmis ve elde edilen sonuglar Tablo 3.5’te verilmektedir.
Newton metodu Model 1’e gére R?=0.95, MSE= 0.1421, AIC= -2.99 ve Schwarz Criterion -2.97 olarak gergeklesmistir.
Newton metodu Model 1’e gore ¢oziim dogrultusunda; gergeklesen deger (Y 1qo), tahmin edilen deger (Yfiq0) Ve artik deger (D)
grafigi asagida verilmistir.
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Sekil 6. Newton Metodu model sonuglar: grafigi

3.3. Yapay Sinir Aglari ile Tahmin

Gizli noronlar ve dogrusal ¢ikti néronlari igeren iki katmanli ileri beslemeli yapay sinir aglari temin edilen veri ve yeterli
sayida ndron igeren gizli tabakalar1 ile ¢ok boyutlu goriintiileme problemlerini oldukga iyi sekilde uyarlayip, ¢ozebilir. Ag
Levenberg-Marquardt geri yayilim algoritmast (trainlm) ile egitilmistir.

Hidden Layer Output Layer

Input ‘ i

Sekil 7. iki katmanh ileri beslemeli ag yapist

Sekil 7°de modelin ileri beslemeli yapis1 gosterilmektedir. Input (girdi) boliimiinde 4 adet agiklayic1 degisken yer almaktadir.
Hidden Layer (gizli katman) boliimiinde ise hiperbolik tanjant fonksiyonu kullanilarak sistemin igerisinde ¢6ziimlenen
agirlik katsayilart (wy Wy,...wy) ve degisken katsayilari (by,b,....b,) belirlenir. Coziimlenen model igin ise ¢ikti katmaninda
bu agirlik ve degisken katsayilart dogrusal fonksiyon cercevesinde isleme alinir. Daha sonra ise ¢ikti olarak tahmin sonucu
elde edilir. Gizli katmanda yer alacak olan néron sayist model performansinin belirlenmesinde dikkate alinmaktadir. Model
performansi i¢in 5-10-20 néronlu gizli katmanlar denenmistir. En iyi model performansi R? degerinin 1°¢, MSE’ nin 0’a
yaklastigi, ayrica AIC ve BIC parametrelerinde en kiiciik degerleri aldig1 durumda gergeklesir.

Tablo 6, yapay sinir aglarinda ileri beslemeli geri yayilim algoritmast ile yapilan model ¢éziimleme isleminin sonuglarini
yansitmaktadir. Model 6grenme, gecerlilik sinamasi ve test etme islemleri ile birlikte ¢alistirllmistir. Buna gore her bir
O0grenme-sinama- test etme iglemi igin gizli katmandaki néron sayisi ve dgrenme oranlart degistirilmistir. Bu bakimdan
degerlendirildiginde model sonuglari agisindan R? ve MSE 6nemli performans gostergeleri olarak kullanilmistir. Kurulan
modellerde 3779 veri farkli oranlarda 6grenme, gecerlilik sinamasi ve test etme igin kullanilmistir.
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ORANLAR ORANLAR
PANEL B
PANEL A
70-15-15 75-10-15
20 néron MSE R? 20 néron MSE R?
Ogrenme 0.0082 | 0.9974 Ogrenme 0.0082 | 0.9976
Gegerlilik 0.01 0.9970 Gegerlilik 0.0108 | 0.9968
Test 0.0092 | 0.9972 Test 0.0095 | 0.9972
15 néron MSE R? 15 néron MSE R?
Ogrenme 0.0126 | 0.9962 Ogrenme 0.0116 | 0.9966
Gegerlilik 0.0139 | 0.9962 Gegerlilik 0.0098 | 0.9966
Test 0.0145 | 0.9952 Test 0.0123 | 0.9964
10 néron MSE R? 10 néron MSE R?
Ogrenme 0.0137 | 0.9958 Ogrenme 0.0162 | 0.9952
Gegerlilik 0.0142 | 0.9958 Gegerlilik 0.0172 | 0.9948
Test 0.0141 | 0.9960 Test 0.0193 | 0.9944
5 néron MSE R? 5 néron MSE R?
Ogrenme 0.0475 | 0.9864 Ogrenme 0.0278 | 0.9920
Gegerlilik 0.0487 | 0.9851 Gegerlilik 0.0284 | 0.9916
Test 0.0529 | 0.9847 Test 0.026 0.9922
ORANLAR ORANLAR
PANEL C PANEL D
70-20-10 80-10-10
20 néron MSE R? 20 néron MSE R?
Ogrenme 0.0089 | 0.9974 Ogrenme 0.0081 | 0.9987
Gegerlilik 0.0095 | 0.9972 Gegerlilik 0.0088 | 0.9987
Test 0.01 0.9968 Test 0.0097 | 0.9985
15 néron MSE R? 15 néron MSE R?
Ogrenme 0.0093 | 0.9972 Ogrenme 0.0102 | 0.9985
Gegerlilik 0.0099 | 0.9970 Gegerlilik 0.0105 | 0.9983
Test 0.012 0.9962 Test 0.0114 | 0.9985
10 néron MSE R? 10 néron MSE R?
Ogrenme 0.0188 | 0.9946 Ogrenme 0.0183 | 0.9973
Gegerlilik 0.0166 | 0.9948 Gegerlilik 0.021 0.997
Test 0.0179 | 0.9950 Test 0.0211 | 0.9969
5 noron MSE R? 5 néron MSE R?
Ogrenme 0.0275 | 0.9922 Ogrenme 0.0258 | 0.9962
Gegerlilik 0.0297 | 0.9908 Gegerlilik 0.026 0.9964
Test 0.0273 | 0.9916 Test 0.0274 | 0.9958

Tablo 6 Panel a degerlendirildiginde iki katmanli ileri beslemeli ve geri yayilim algoritmasi ile 4 agiklayici degiskenin girdi
olarak kullanildigi, gizli katmanda 20 néronun bulundugu 2645 verinin 6grenme i¢in, 567 verinin gegerlilik sinamasi igin ve
567 verinin ise test i¢in kullamldigi model en iyi performansi gostermis ve MSE=0.0082 ve R?=0.9974 olarak
gergeklesmistir. Panel b degerlendirildiginde iki katmanli ileri beslemeli ve geri yayilim algoritmasi ile 4 agiklayici
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degiskenin girdi olarak kullanildigi, gizli katmanda 20 néronun bulundugu 2834 verinin 6grenme i¢in, 378 verinin gegerlilik
siamast i¢in ve 567 verinin ise test i¢in kullanildigi modelde MSE=0.0082 ve R?=0.9976 olarak gergeklesmistir. Panel ¢
degerlendirildiginde iki katmanli ileri beslemeli ve geri yayilim algoritmasi ile 4 aciklayict degiskenin girdi olarak
kullanildig1, gizli katmanda 20 néronun bulundugu 2645 verinin 6grenme icin, 756 verinin gecerlilik sinamasi i¢in ve 378
verinin ise test i¢in kullanildigi modelde MSE=0.0089 ve R?*=0.9972 olarak gerceklesmistir. Panel d degerlendirildiginde iki
katmanl ileri beslemeli ve geri yayilim algoritmasi ile 4 agiklayict degiskenin girdi olarak kullanildigi, gizli katmanda 20
noéronun bulundugu 3023 verinin 6grenme igin, 378 verinin gegerlilik sinamasi i¢in ve 378 verinin ise test i¢in kullanildig:
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modelde MSE=0.0081 ve R?=0.9987 olarak ger¢eklesmistir.

Bu bulgular sonucunda model performansi agisindan en iyi model %80-%10-%10 oranlarinin kullanildigi, gizli katmanda 20
néronun bulundugu ve R?=0.9987 ¢iktigi modeldir. Bu modele iliskin ag ¢alisma asamalari, tahmin grafikleri ile artik deger

grafikleri asagida gosterilecektir.

Tablo 7 YSA Tahmin Edici Model Sonuglari

R 0.9987 0. Bagimli Degisken | 0.000545914

Diizeltilmis R* 0.9972 S.D. Bagimli Deg. | 0.01439161
S.E. of regression | 0.01404 Akaike Bilgi Kriteri -5.692786
Sum squared resid | 0.74352 Schwarz Kriteri -5.68618

YSA modeli Matlab 7.6.0 (R2008a) paket progranu ile calistirilmustir. iterasyon sayis1 maksimum 1000 olarak belirlenmis
ve 29 saniyede maksimum iterasyon sayis1 1000 iken 183 iterasyonda sonuca ulagmustir. Sekil 8’de devir performansi grafigi

gosterilmektedir.

J Performance (plotperform) E@E|
=

Sekil 9’da caligtirilan modele iliskin egitim, gecerlilik sinamasi ve test asamalari i¢in R? degerleri grafigi verilmistir.
Ogrenme asamas! icin R?= 0.9974, gegerlilik sinamasi asamasi igin R?=0.9974, test asamasi icin R?=0.9970 ve modelin
tamaminda R’=0.9987 olarak gergeklesmistir. 183 iterasyon ve 29 saniyede MSE=0.0086 degerine ulasmis ve en iyi
performanst gostermistir. Gergeklesen IMKB degerleri (imkb), tahmin edilen IMKB degerleri (imkbp) ve artik deger

(residual) grafigi Sekil 10’da verilmektedir.
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Sekil 9. YSA Regresyon performans grafigi
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Sekil 10. YSA tahmin edici model sonuclar: grafigi

4. Model Performanslar1 Ve Bulgularin Karsilastirilmasi

Bu calismada ekonomik agidan iyi bir algilayici niteliginde olan IMKB 100 endeksine iliskin éngdrii uygulamast yapilmistir.
Ongorii modelinde IMKB 100 endeksi ile yakindan iliskili olan faiz orami, altin fiyatlari, bankalar aras1 ¢ift tarafli islem
miktar1 ve dolar kapanis degeri degiskenleri analize dahil edilmis ve modelleme g¢aligmalart yapilmistir. Caligmada
degiskenlere ait giinliik 3779 adet veri kullanilmistir. Analiz igin ilk etapta duraganlastirma islemi yapilmistir. Model
calismasi1 geleneksel zaman serileri ARMA (1,1), Newton niimerik arama yontemleri ve yapay sinir aglar1 geri yayilim
algoritmasi kullanilarak ¢6ziimlenmistir. Kurulan tahmin modellerinden elde edilen sonuglar ise korelasyon katsayisi, MSE,
AIC, Schwarz Kriteri (Bayesian Info Criterion) degerleri ile kiyaslanmustir. Caligmada en iyi performanst YSA geri yayilim
algoritmasi, daha sonra Newton yontemi ve en sonda ise en diisiik performanst ARMA (1,1) yontemi vermistir. Sonuglar
Tablo 3.11°de gosterilmektedir.
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Tablo 8 Model Sonuglari Tablosu

R? MSE AIC BIC
YSA 0.9987 0.0081 -5.69 -5.68
Newton 0.954 0.1421 -2.99 -2.97
ARMA(1,1) 0.925 0.1385 -0.80 -0.81

5. SONUC VE ONERILER

Bazi makroekonomik degiskenlerin seyrinin ne oldugu yada ne olacagi bir ekonomide siirdiiriilebilir kalkinma ve biiyiime
hedefleri ile yakindan iliskilidir. Kiiresellesme olgusunun diinya {ilkeleri tarafindan mikro ve makro temellerde hissedildigi
giiniimiizde iilkelerin ekonomi politikalarin1 birbirlerinden bagimsiz belirlemeleri miimkiin degildir. Ozellikle ekonomik ve
siyasi belirsizliklerin az gelismis ve Tiirkiye’nin de i¢inde bulundugu gelismekte olan iilkelerde yogun sekilde tiim makro
politikalart tehdit etmesi nedeni ile bu tip iilkeler en az zarar ile bundan kurtulmanin yolunu arayip, uygun politika
gelistirmek zorundadirlar. Bu politikalar1 gelistirmenin en gercekci ve uygulama alani olan yontemi ise makro ve mikro
ekonomik degiskenlere iliskin éngoriilerde bulunmaktir. Issizlik orani, enflasyon oram gibi makroekonomik gostergeler ile
makro hedeflerden bagimsiz olmayan, iilkedeki siyasi ve ckonomik gelismelere hizli bir sekilde tepki veren IMKB
endeksine iligkin detayli analizler ve tahmin modelleri gelistirilmesi gerekmektedir.

Literatiir incelendiginde IMKB endeksine iliskin ongérii modelleri ¢alismasmin yapildigi goriilmektedir. Ozellikle IMKB
100 endeksine iliskin geleneksel zaman serileri kullanilarak tahmin ¢alismasinin yogun bir sekilde yapildigi goriilmektedir.
Ancak iktisat ve istatistik bilimlerinin i¢ ige girmis olmasi, istatistik bilimin yogun olarak iktisat teorisinde kullanilir hale
gelmesi farkli yontemlerin gelismesine 1s1k tutmustur. Bunun yani sira bilgisayar ve bilgi teknolojilerinde ulasilan noktada,
ekonomi diinyasinda farkli 6ngorii model ve metotlar1 denenmeye baglanmigtir. YSA, bulanik mantik ve genetik algoritma
gibi yumusak hesaplama teknikleri geleneksel zaman serilerinden farkli olarak ¢ok karmasik modelleri ¢6zme imkanina
sahiptirler. Bu bakimdan bu yontemlerin yer aldig1 bircok model 6ngdrii calismalarinda kullanilmaya baglanmistir.

Model sonuglarini igeren Tablo 8 bilim diinyasinin geldigi noktada artik geleneksel metotlarin rafa kaldirildigi yerini yeni
teknolojilerin yalin halde yada melez karisimlarina biraktigi bir hal almig durumda oldugunu da gostermektedir. Gerek
bulgulardan elde edilen sonuglar gerekse de literatiir taramasi bu konuda yeni teknolojilerin geleneksel yontemlerin bir hayli
oniinde oldugunu gostermektedir.

Gelismekte olan iilkelerin baslica sorunlarindan birisi olan siyasi ve ekonomik belirsizliklerin neden oldugu yiiksek risk
algilamasinin azaltilmasi igin ileriye ydnelik senaryolar ve &ngériilerin yapilmasi gerekmektedir. Ozellikle kaotik durumun
varliginda yapilacak kuvvetli Ongdriiler yatirrmcinin yiiksek risk algilamasinin azalmasini saglayacak ve karliligim
artirmasinit saglayacaktir. Bu bakimdan 6ngorii modelleri yatirimeilar igin olduk¢a 6nemlidir.

Bu caligmada ele alinan 6ngdrii modellemesi matematik, istatistiki, ekonomi ve bilgisayar teknolojilerinin ihtiva eder
nitelikte genis bir islem agina sahiptir. Bu noktada, elde edilen sonuglara ait performanslar var olan yapida ele alinan
degiskenler ile kurulan modellerin ekonomik degiskene ait 6ngorii kapasitesinin ne oldugunu gosterir niteliktedir. Bu ve
buna benzer diger makroekonomik degiskenler i¢in kurulacak Ongorii modellerinde yeni bilgisayar teknolojilerinin
melezlenmesi yontemi ile gelistirilmelidir.

Kullanilacak yeni teknolojilerde model performansi kullanilan bilgisayarin hizina ve kapasitesine, modelde igerilen
degiskenlere ait verilere ve kurulan modelin yapisina bagl olarak degismektedir. Bu bakimdan bundan sonraki asamada
kurulacak olan modeller i¢in agin egitilmesini hizlandiracak, devir sayisin1 ve gegen siireyi azaltacak yeni teknikler
gelistirilmeli ve bu yeni tekniklere imkan taniyan neuro-fuzzy uygulamalari ile daha ¢ok deneme yapilmalidir. Model
performanslarinin basari oranlart kullanilan ndron, gizli katman sayisi ve 6grenme oranlari ile iliskili oldugu igin farkl
denemeler yapilarak model performanslarinda optimum ¢éziimler tiretilmelidir.
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