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Borsa Endekslerinin Birbirleriyle Etkilesimi ve Endeks Yoniiniin Tahmini:

BIST100 Uzerine Bir Uygulamaa

Ali Can Demirel® & Adalet Hazar¢
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Kiiresellesmenin etkisi her alanda oldugu gibi sermaye piyasalarinda da kendini
gostermektedir. Hisse senedi fiyatlari, tahvil fiyatlari, endeks hareketleri gibi
gostergeler, i¢c pazardaki faktorlere bakilarak tahmin edilecegi gibi dis pazarda
meydana gelen degisimlerden de etkilenmektedir. Yatirimcilar, katlanabilecekleri
riskleri 6ngormeleri halinde alim-satim islemlerini bu yonde arttirip, azaltabilirler.
Yatirimcilar i¢in 6ngoriilmek istenen bilgilerden biri de borsa endeks hareketleridir.
Bu ¢alismada, etkin ve biiytikliik siralamalarinda 6nde gelen DOW 30, DAX, FTSE 100
ve EURO STOXX 50 endekslerinin 2014-2019 yillar giinliik hareketleri alinarak, BIST
100 endeksi hareket yonleri tahmin edilmeye calisilmistir. Girdi degisken olarak
kullanilan endeks hareketlerinin yonleri artis ve azalis olarak siniflandirilmistir. Son
yillarda o6zellikle siniflandirma problemlerinde basarisi yiiksek olan ve 6grenmeye
dayali kullanilan yontemlerden biri olan yapay sinir aglari, yontem olarak
kullanilmistir. Calisma sonucunda BIST 100 endeksi degisim yonleri %59,57 basari
oraniyla dogru tahmin edilmistir.
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Abstract

As well as in every area, globalization shows its effect in capital markets. Indicators
such as stock prices, bond prices, and index movements can also be estimated based
on the factors in the domestic market, like the changes in the foreign market.
Investors can either increase or decrease their trading in this direction if they
anticipate the risks that they can bear. One of the information, that investors want to
foresee, is stock market index movements. In this study, the daily movements of the
DOW 30, DAX, FTSE 100, and EURO STOXX 50 indices, which are leading in the
effective and size rankings, were used to estimate the movement directions of the
BIST 100 index. The direction of index movements used as input variables, are
categorized into two groups as increase and decrease. The artificial neural network
method, one of the methods with high success especially in classification problems in
recent years, has been used. The application was made with the method based on
machine learning. As a result, the final as high as success rate is 59.57 %.
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1. Giris

Sermaye piyasalarinda islem goren finansal {riinlerin, alternatif yatirimlarin
cesitlendirilmesi ve yiiksek getiri kazandirma olanaklari, gelismekte olan tlkelere yonelik
sermaye akimlarini artirabilmektedir. Sermaye akimlari, gelismekte olan {ilke
ekonomilerine, ekonomik sistemlerin disa agilmasi ve yurt disi piyasalarla rekabet gibi
Oonemli avantajlar kazandirmaktadir. Yatirimcilarin avantaji ise finansal varlik degerleme
modelinin (CAPM) temeli olan getiri ile risk arasindaki iliskiyi dikkate alarak yiiksek
kazang elde etmesidir. Yatirimcilar, risk faktoriiniin takibi agisindan birgok veriyle
ilgilenmektedirler. Yurt icinde ve yurt disinda finansal piyasalarin birbiriyle etkilesimi,
yatirimcilarin alim-satim islemlerinde i¢ ve dis piyasada olusabilecek vaka takiplerini
birlikte izlemeye yoneltmektedir. Sermaye piyasasi araglarinin fiyatlar1 bu nedenlerle
degisim gostermektedir. Yatirimcilarin, risk unsurlari agisindan ilgilendikleri
gostergelerden biri borsa endeks hareketleridir. Hisse senetlerinin belirli agirliklarla
hesaplanmasi sonucuyla olusan bu degerler, piyasada bulunan yatirimcilarin islemlerinde
alim-satim Ozetini taraflara gostermektedir. BIST 100 endeksi, yatirimcilar acgisindan
gosterge olarak kabul edilmektedir. Bu sebeple yatirimcilar tarafindan borsanin diisme ve
yukselme yonleri BIST 100 endeksinde dikkate alinir. Yatirimcilar, yatirim araglarinin
performansini izleyebilmek, borsanin yoniinii gorebilmek ve alim-satim kararlarini
alabilmek icin gesitli tahmin yontemlerine ihtiya¢ duyarlar. Risk faktorlerinin direkt olarak
tahmini miimkiin olmasa bile, ¢cogu yatirimci alim-satim islemlerinden 6nce arastirma
yapmaktadir. Arastirma ve tahmin sonuglari karar vericileri etkilemektedir. Borsa endeks
hareketleri icin basarili tahminlerin iiretilmesiyle, piyasa stratejilerinin gelistirilmesi ve
yatirimcilarin piyasa riskleri ve spekiilatorlere karsi korunma firsatina sahip olmalari
saglanir (Leung vd., 2000: 178). Bu ¢alismada, etkin ve biiyiikliik siralamalarinda 6nde
gelen DOW 30, DAX, FTSE 100 ve EURO STOXX 50 endekslerinin 2014-2019 yillar1 giinliik
hareket yonleri alinarak, BIST 100 endeks hareket yonleri tahmin edilmeye ¢alisiimistir.
Calismada kullanilan yapay sinir aglar1 yontemi ile 4 farkli model olusturulmustur.
Yontemin araglarindan olan ndéron ve katman sayilarinin arttirilmasi, literatiirdeki
calismalardan farkl olarak modelin basar1 oraninda olumsuz etkiye neden olmustur.

2. Literatiir

Calismasinda %90 basar1 orani elde etmis olan Schoeneburg (1990) hisse
senetlerinin giinliik fiyatlarim kullanarak, bir sonraki giiniin degerlerini 6ngérmeye
calismistir. Modelinde geriye yayilim algoritmalar1 uygulamistir. NASDAQ, DJIA ve S&P500
gibi endekslerin 30 giinltik fiyatlarin1 egiten Malakooti ve AghaSharif (2015), arastirma
sonuclarinda %76 oraninda basari elde etmislerdir. Destek vektor makineleri ve genetik
algoritmalar kullanilmasinin optimizasyon asamasinda basar1 skorunu artirdigl
savunulmustur.

Kutlu ve Badur (2009) calismasinda dolar ve gecelik faiz gibi degiskenleri
kullanarak, borsa endeks degerlerini tahmin etmeyi amac¢lamistir. %96 oraninda basari
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gosteren c¢alismada ileri beslemeli yapay sinir aglar1 kullanilarak giinliik veriler
kullanilmistir. BIST 100 endeksinin hareket yonlerini 6ngdrebilmek icin yapay sinir ag1 ve
destek vektor makineleri kullanan Pabuccu (2019) giinliik kapanis fiyatlarini kullanmistir.
Siniflandirma problemlerinde destek vektér makineleri yonteminin daha iyi sonug ortaya
koydugu g6zlemlenmistir.

Giindiiz vd. (2017), BIST endeksinde islem goren hisse senetleri fiyatlarinin giinliik
degisimlerini, yapay sinir aglar1 yontemi uygulayarak basari oranlarini karsilastirmistir.
En yliksek hissenin basari oran1 %61 olarak ortaya konmustur. Calismalarinda NASDAQ
giinliik borsa endeksinin giinliik kapanis fiyatlarini egitime sokan Moghaddam vd. (2016)
ileri giin fiyatlarin1 basarili sekilde tahmin etmislerdir. Ozer vd. (2017), cesitli iilkelerin
endeks hareketlerini egiterek, bulanik mantik yodntemleri ve geleneksel tahmin
yontemlerini kullanmistir. Basar1 oranlar kiyaslamasinda bulanik mantik yéntemlerinin
daha yiiksek basar1 sonucu verdigi ortaya konulmustur. BIST icinde islem goéren hisse
senetlerinin kapanis fiyatlarini girdi degisken belirleyerek calismalarinda kullanan Yigiter
vd. (2017), regresyon ve yapay sinir ag1 yontemlerini kullanarak, makine 6grenmesi
metotlarinin alternatif yontem olarak kullanilabilecegini ve basarili sonug verebilecegini
gostermistir. Ozcalic1 (2016), Borsa Istanbul 30 endeksinde listelenen sirketlerin hisse
senetlerinin fiyat ve hacim bilgilerini girdi degisken olarak kullanmistir. Hisse senetlerinin
fiyat hareketlerini 20 giin 6nceden yaklasik %73 basariyla dogrun tahmin etmistir. Vui vd.
(2014), Borsa endeksinde belirsizlik hali ve fiyat tahminlerini bilgisayar bilimi yontemleri
kullanarak uygulamistir. Yatirim icin karar verme konusunda cesitli yontemlerden, yapay
sinir aglar tekniklerinin kullanimini dnermistir. Zhang ve Wu (2009), S&P endeksinin
giinlik belirlenen hareketlerinin tahmini igin yapay sinir aglari metodu ile IBCO
(improved bacterial chemotaxis optimization) ve BP (back-propagation) tekniklerini
kullanmistir. Kullanilan teknikler tahmin yonteminin basarisinda ileri beslemeli teknigin
dogruluk oranim arttirdig1 sonucu bulunmustur. Liu ve Wang (2012), Sangay borsasinin
endeks kapanis gostergelerini tahmin etmek amaciyla 3 katmanl ileri beslemesi yapay
sinir ag1 mimarisi olusturmustur. Farkli 6rneklemler alinarak tahminlerin duyarhlig
Olciilmiistiir. Selvamuthu ve digerleri (2019) Hindistan firmalarinin, hisse senedi getiri
tahminlerini, 3 farkli algoritma kullanarak, %96 tizerinde dogruluk orani sonucuyla ortaya
koymuslardir.

3. Veri ve Yontem

Calismada kullanilan 2014-2019 yillar1 arasi, DOW 30, DAX, FTSE 100, EURO STOXX
50 ve BIST 100 endekslerinin gilinlik hareketleri investing.com’un veri tabanindan
alinmistir. Belirtilen endekslerin secilmesi, ortak ¢alisma giinlerinin ve ortak tatil
gilinlerinin olmasi sebebiyle veri sayisinin korunmasina yoneliktir. Asya borsalarinin,
calismaya dahil edilmesi veri sayisinin diismesine ve giin ¢akismalarinin artmasina neden
olacagl icin ¢alismaya dahil edilememistir. Maksimum veriyi saglayacak sekilde secilen
endekslerde, cakisan giinler test veri kiimesinden arindirilmistir. Elde edilen verilerde
acilis, en yliksek deger, en diisiik deger ve gilinliik degisim verisi bulunmaktadir. Bu veri
tabanindan gilinliik degisim degeri kullanilmistir. Problemi basitlestirmek icin ikili
siniflandirma yontemi gerceklestirilmistir. Bu sebeple endekslerin giinliik hareket yonleri
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artmis ise 1 olarak, azalmis ise 0 olarak etiketlendirilmistir. Siniflandirma probleminde,
gozlemler kiimesi ve bir hedef sinifi, bilinmeyen veri kiimesinin kayitlar1 yardimiyla temsil
edilir (Kuzey, 2012: 13 ). Degisimin olmadig1 veriler temizlenmistir. Son durumdaki veri
kiimesinde toplamda 5275 adet 6rnek olusturulmustur. Olusturulan veri kiimesi yapay
sinir aglarinin egitilmesinde kullanilmistir.

Tablo 1. Girdi ve Cikt1 Degiskenlerinin Siniflandirilmasi

Girdi Cikt1
DOW 30 DAX EUTO STOXX 50 BIST 100
1 1 0 1
0 0 0 0

Etik kurul izni ve/veya yasal/6zel izin alinmasina gerek olmayan bu calismada
arastirma ve yayin etigine uyulmustur.

3.1. Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglari, yeni bilgileri tiretme ve 6ngorebilme gibi yetenekleri herhangi bir
dayanaktan yardim almadan gerceklestirebilen makine 6grenmesi sistemleridir (Oztemel,
2006: 16-21). Bu yeteneklerin gerceklesmesi, 6grenme siirecinin modellenmesiyle
iligkilidir. Bilgi modele kaydedildikten sonra, hedef belirlenir ve néronlar igerisindeki
agirliklar gilincellenir. Girdiler, néronlar igerisinde agirlik katsayilariyla carpilarak
cekirdege dogru yonlendirilir. Agirlik katsayilarinin degeri etkisiz olabilecegi gibi negatif
ve pozitif degerler de olabilir.

Yapay sinir ag1 mimarisi katmanlardan olusmaktadir. Noéronlara aktarilan bilgiler bir
baska norondan gelebilecegi gibi uzaydan da direkt olarak gelebilir. Disaridan direkt
olarak gelen girdiler giris katmanini olusturmaktadir. Dolayisiyla girdiler bu katmanda
agirliklarla bir isleme maruz kalmazlar ve bir sonraki katmana iletilirler. Gizli katman,
verilerin ve karmasik problemlerin ¢6ziilmesinde katki saglamaktadir. Yapay sinir agi
mimarisinde bulunan gizli katman ve ndron sayilari farkli olabilir. Problemin giicline gore
en iyi sonucu almak i¢in bu unsurlarin sayilarinda artis veya azalis s6z konusu
olabilmektedir. Sonu¢ katmani, diger katmanlardan islenerek gelen verilerin ¢iktilarin
olusturan alandir. Ciktilar buradan uzaya aktarilmaktadir.

Yapay sinir aglarinda, 68renme siireci, 6rneklerden ve ge¢mis tecriibelerden
yararlanilarak gelistirilebilir. Bilgi, yapay sinir agi mimarisinin igerisinde bulunan
baglantilarin agirlik degerlerinde olup, bu bilgi tiim baglantilara niifuz etmis durumdadir
(Oztemel, 2006: 16-21). Egitim veri kiimesi, tasarlanan yapay sinir agina girdi olarak
verilir. Ileri besleme agsamasinda ilgili agirhklar (w;) ile veriler (x;) carpilir, bias
parametresiyle (b) toplanir, aktivasyon fonksiyonu uygulanir ve son olarak sinir aginin
sonunda ¢ikti elde edilir (y). Verilerin gercek etiketleri ile yapay sinir aginin ¢iktisi
karsilastirilarak hata degeri belirlenir. Ortaya ¢ikan hata degerine gore ilgili agirliklar
giincellenir (w;). Bu islem, hata orani istenen degere ulasincaya kadar devam eder. En
uygun hata degeri bulununca egitim tamamlanir ve test icin ayrilan veri kiimesi lizerinde
test edilir. Bu calismada, BIST 100 hareket yoniinii tahmin etmek icin 4 farkh yapay sinir
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ag1 mimarisi tasarlanmistir. Her modelin 4 girdisi ve 1 ¢iktisi vardir. Gizli katman sayisi ve
gizli katmanin bulundurdugu noéron sayilar1 degistirilerek farkli sinir ag1 mimarileri elde
edilmistir. 11k olarak, sinir aginda tek gizli katman tasarlanmis ve gizli katmandaki néron
sayis1 10 ve 50 olacak sekilde farkl sinir aglan egitilmistir. Ikinci asamada ise sinir ag1
mimarisinin gizli katman sayisi arttirilarak, performanslar1 karmasiklik (Tablo 1) matrisi
ile gozlemlenmistir. Tasarlanan yapay sinir ag1 mimarilerinin performansini gézlemlemek
icin capraz dogrulama teknigi kullanilmistir.

y:Zle WiX; +b (l)

Yapay sinir hiicresinin ¢iktisi, aktivasyon fonksiyonu kullanilarak hesaplanan ¢ikti
degeridir. Uretilen cikti, dis diinyaya veya diger bir hiicreye gonderilir. Bunun yaninda
hiicre kendi ¢iktisin1 kendisine girdi olarak da gdnderebilir. Problemlerin ¢6éziimiinde
genellikle aktivasyon fonksiyonu olarak Sigmoid fonksiyonu kullanilmaktadir. Tiirevi
alinabilir, stirekli ve dogrusal olmayan bir fonksiyon olmasindan dolay1 dogrusal olmayan
problemlerin ¢o6ziimiinde yaygin olarak kullanilir. Fonksiyonu matematiksel tanimi
asagidadir.

_ )
fe = 1+e™™*
Hata fonksiyonlarinda ise ortalama hatalarin karesi metodu kullanilmistir (MSE).
1 5 \2
MSE=-%1 ,(Y; — ¥1) ©)

Agin icerisinde bulunan agirlik degerlerinin kullanilmasi, egitim veya 6grenme
olarak tamimlanir. Diger bir ifadeyle, girdilerin agirlik degerlerine ulasmasi islemi, agin
ogrenme siireci olarak adlandirilmaktadir. ileri besleme asamasinda ilgili agirhiklar ile
veriler carpilir ve aktivasyon fonksiyonu uygulanir. Son olarak sinir aginin sonunda ¢ikti
elde edilir (y). Verilerin gercek etiketleriyle yapay sinir aginin ¢iktis1 karsilastirilarak hata
degeri belirlenir. Ortaya ¢cikan hata degerine gore ilgili agirliklar saptanmaktadir (w;). Bu
islem hata orani istenen degere ulasincaya kadar devam eder. En uygun hata degeri
bulununca egitim tamamlanir ve test icin ayrilan veri kiimesi lizerinde test edilir. Bu
calismada, BIST 100 hareket yoniinii tahmin etmek i¢cin 2014-2018 yillar1 arasinda alinan
giinliik degisimler sinir aginin 6grenme stirecinde kullanilmistir.

4. Bulgular

Tahminlerin dogrulugu hakkinda bilgi vermek icin karmasiklik matrisi, élciim araci
olarak kullanmlmistir. Olgiimiin dogrulugunun kavranmasi, kolay bilgiler saglamasi ve
ozellikle siiflandirma algoritmalarinda siklikla kullanilan bir tablo olmasi 6l¢iimiin
degerlerinin anlasilmasini kolaylastirmistir. Matriste bulunan gercek pozitifler, gercek
degeri 1 ve tahmin ettigimiz degerin de 1 oldugu 6rneklerdir. Gergek negatifler, gercek
degeri 0 ve tahmin ettigimiz degerin de 0 oldugu orneklerdir. Yanhs pozitifler, gercek
degeri 0 ancak tahmin ettigimiz degerin 1 oldugu 6rneklerdir. Yanlis negatifler ise gercek
degeri 1 ancak tahmin ettigimiz degerin 0 oldugu 6rneklerdir. Model 1’de dogru pozitif
orani 439, yanlis pozitif orani 262, yanlis negatif degeri 143 ve dogru negatif degeri 156
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performans gostermistir. Model 2’de dogru pozitif oranm1 421, yanhs pozitif oran1 252,
yanlis negatif degeri 162 ve dogru negatif degeri 169 performans gostermistir. Model 3'de
dogru pozitif oran1 398, yanlis pozitif orani 423, yanlis negatif degeri 154 ve dogru negatif
degeri 122 performans gostermistir. Model 4’te ise dogru pozitif orani1 411, yanlis pozitif
orani 254, yanlis negatif degeri 130 ve dogru negatif degeri 124 performans gostermistir.

Tablo 2. Karmasiklik Matrisi

. Gergek

g § Pozitif Negatif

E E Pozitif Dogru Pozitif Yanlis Pozitif
Negatif Yanlis Negatif Dogru Negatif

Tablo 3. Yapay Sinir Aglar1 Kullanilarak Olusturulan Modeller

Model No Gizli Katmanlar (Néron Sayilari) Perfg;:;lans
1 2 3 4
1 10 - - - 59,57
2 50 - - - 59,37
3 10 5 - - 59,47
4 10 5 5 4 51,47

Yapay sinir ag1 yontemi kullanilarak olusturulan 4 modelin egitimden sonraki
bilgileri tahmin etme basarisi, her bir modelde %50 oraninin iizerinde ¢ikmistir (Tablo 3).
Calismada ilk olarak kullanilan model 1'de tek katmanli yapay sinir ag1 mimarisi
egitilmistir. Bu modelde 10 adet noron kullanilmistir. Model 2’de yine tek katman
kullanilmistir fakat 10 olan néron sayist 50’ye ¢ikarilmistir. Egitimden sonraki basarisi
%159,37 olarak gerceklesmistir. Boylece tek katmanli yapida, néron sayisinin artmasi
model performansini diisiirdiigi gézlemlenmistir. Basar1 skorunu yiikseltmek icin daha
sonra mimaride gizli katman sayis1 arttirilmistir. Model 3’te 10 ve 5 noronlu cift katmanh
mimari olusturulmustur. Performansi 59,47 basar1 oraninda gercgeklesmistir. Katman
sayisini artirarak model 2’ye gore performansin yiikseldigi goriilerek, son olarak model
4’te 4 katmanh 10,5,5,4 néronlu mimari olusturulmustur. Basar1 skoru model 3 ile es
cikmuistir.

1 Katman

Sekil 1. Maksimum Performans Gésteren Yapay Sinir Ag Mimarisi (Model 1)
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5. Sonuc¢ ve Tartisma

Glnlimiizde yatirimcilar, alim satim islemlerine bircok faktére bakarak Kkarar
verirler. BIST 100, islem goren piyasa ve islem hacmi agisindan en yiiksek pay senetlerinin
performansini goézlemlemek icin kullanilan 6nemli endekslerden olup, sermaye
piyasalarinin yatirimcilar nezdinde referansi kabul edilir. Yatirimcilar tarafindan borsanin
diisme ve yiikselme yonleri BIST 100 endeksinde dikkate alinir. Bu endekste
gerceklesecek hareketler, korunma veya spekiilatif amach sinyalleri gosterebilir. Yiiksek
getiri saglamak isteyen yatirimcilar belirsizligin yliksek oldugu piyasalarda islem yapmak
isteyebilirler. Risk faktori i¢c ve dis etkenlerden belli 6l¢iide etkilenebilmektedir. Bu
etkenlerden biri de yabanci borsa endeks hareketleridir. Globallesen piyasalarda bir
iilkenin ekonomik unsurlar1 diger bir iilkeyi etkilemektedir. Borsa endeks hareketlerinin
tahmini, yatirimcilarin varlik alim-satiminda karar verici etkenlerden biridir. Bu calismada
siniflandirma problemlerinde basarili olan yapay sinir aglar1 yontemi kullanilarak, 2014-
2019 wyillan arasindaki giinliik hareketlerin artis azalis yonlerinden faydalanilmistir.
Etkinlik ve biiyiikliik siralamalarinda 6nde gelen DOW 30, DAX, FTSE 100 ve EURO STOXX
50 endekslerinin hareket yonleri gilinliik olarak tahmin edilmistir. Néron ve katman
sayllarn degistirilerek toplam 4 model ortaya konulmustur. Calisma sonucunda en iyi
modelden %59,57 basar1 skoru elde edilmistir. ileri beslemeli modellerde néron ve
katman sayilarinin arttirilmasi, basari performansini olumsuz yonde etkilemistir.
Selvamuthu ve digerleri (2019) olusturduklari modelde derinlesmeye giderek dogruluk
oranini yikseltmistir. Olusturdugumuz 4 modelde ise katman sayisi artinca dogruluk
orani azalmistir. Bu calismada, borsa endeks hareketleri tahmini, geleneksel tahmin
yontemlerine alternatif olarak makine Ogrenmesi ve derin O6grenme yodntemlerinin
kullanilabilecegi gosterilmek istenmistir. ileride yapilacak olan ¢alismalarda geleneksel
yontemler ile makine 6grenmesi tahmin metotlarinin dogruluk oranlari karsilastirilarak,
hangi yontemin daha yiiksek basari orani verdigi tartisilabilir.

Arastirmacilarin Katki Orani Beyani
Yazarlar makaleye esit oranda katki saglamis olduklarini beyan eder.

Arastirmacilarin Cikar Catismasi Beyani
Bu calismada herhangi bir potansiyel ¢cikar catismasi bulunmamaktadir.
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