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Mehmet OZCALICI @®® :: Yapay sinir aglan hisse senedi fiyat
Yrd.Dog.DT., Kilis 7 Aralik Universitesi tahmininde basar1 ile uygulanmaktadir.
Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi Esik degerleri yapay sinir aglarmnin
Uluslararasi Ticaret ve Lojistik Boliimii performansini  etkileyebilecek ~nemli
mozcalici@Kkilis.edu.tr bir unsurdur. Bununla beraber yapay

sinir aglart modelinde yer alan esik degerinin
tahmin  performanst  {izerindeki etkisinin
incelendigi bir c¢alismaya literatiirde rastlanma-
mustir. Bu ¢aligmanin amaci esik degerinin hisse
senedi fiyat tahmin performansi tizerindeki etkisini
incelemektir. Bu amagla, BIST100 endeksinde
listelenen 100 adet hisse senedine iliskin 1 Ocak
2014 ve 30 Haziran 2015 tarihleri arasindaki tarihi
fiyat ve islem hacmi bilgileri kullanmilmistir. Bu
verilerden yola ¢ikmak suretiyle 201 adet teknik
gosterge hesaplanmustir. Yapay sinir aglarindaki
aktivasyon fonksiyonu c¢esidi, ara katmanda yer
almasi gereken noéron sayisi ve degisken segimi,
popiilasyon tabanli meta-sezgisel bir yontem olan
Harmoni Arama algoritmasi ile optimize
edilmigstir. Performans olgiisii olarak RMSE ve
dogru tahmin oram1 degerleri kullanilmigtir.
Sonugta esik degerinin yer aldigi modeller ile esik
degerinin  yer almadigt modeller arasinda
istatistiksel ~agidan anlamli  bir performans
farklilig1 tespit edilememistir. Bununla beraber
esik degerinin yer almadigir modellerin egitiminin

daha kisa siirede tamamlandig1 belirlenmistir.
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values are important factor that can

affect the performance of neural
networks. Although its importance, the effect of
bias on stock price forecasting has not been
investigated in literature. The purpose of this
study is to examine the effect of bias on stock
price predicting performance. For this purpose,
historical price and volume information of stocks
listed in BIST100 Index is used. By means of
these data, 201 technical indicators are calculated.
Activation function type in forecasting model and
number of neurons in the hidden layer and
variable selection are optimized with the
Harmony Search Algorithm, a population-based
meta-heuristic optimization method. RMSE and
hit rate measurements are used as performance
indicators. As a result, no statistically significant
performance difference was found between biased
and un-biased neural network models. However,
it has been determined that the training of the
models for un-biased models has been completed
in a shorter time.
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GIRiS

Finansal zaman serileri tahmini yatirimcilar, fon yoneticileri ve finansal
analistler icin 6nemli bir finansal problemdir ve giinlimiizde arastirmacilarin ilgisini
cekmektedir. Genel olarak hisse senedi piyasalarinin karmasik ve dinamik olmasi
tahmin basarisini diigiirmektedir. Bu olumsuz durumun etkisini en aza indirgemek icin
ozellikle son zamanlarda arastirmacilar farkli yontemler gelistirmektedirler.

Hisse senedi fiyat tahmin edilebilirligi Etkin Piyasalar Hipotezi (EPH) ile
yakindan ilgilidir. EPH’ne gore cari fiyatlar var olan biitiin bilgileri icermektedir. Bagka
bir ifade ile yeni bir bilgi ortaya ¢iktiginda, bu bilgi alic1 ve saticilar tarafindan aninda
hisse senedi fiyatlarina yansiyacaktir (Fama, 1965). EPH’ne gore hisse senedi fiyatlart
gecmis fiyat bilgilerini temel almak suretiyle tahmin edilemez. Bunun nedeni hisse
senedi fiyatlarinin rassal hareket etmesidir. Buna kargilik hisse senedi fiyat tahmini
konusunda destek vektér makineleri (Kara vd., 2011; Yakut vd., 2014), ANFIS
(Atsalakis, Valavanis, 2009a; Mahmud, Meesad, 2015) ve yapay sinir aglar1 (Adhikari,
Agrawal, 2014; Hsu, 2013; Kara vd., 2011; Yakut vd., 2014) basarili bir sekilde
kullanilmaktadir. Bu g¢aligsmalardan elde edilen sonuglar EPH’nin gegerli olmadigina
isaret edecek diizeyde basarili tahmin sonuglari raporlamaktadirlar. Son zamanlarda
yayimlanan bir ¢alismada (Atsalakis vd., 2015) ise finansal kriz zamanlarinda bile hisse
senedi fiyatlarinin basariyla tahmin edilebildigi sonucu ortaya ¢ikmustir.

Hisse senedi fiyat tahmininde kullanilan yapay sinir aglari (YSA) modellerinde
ndronlarda esik (bias) degerleri yer almaktadir. Esik degeri, sabit bir sayidir ve ndronal
agirliklar gibi degerleri egitim siirecinde degisiklige ugramaktadir (Hagan vd., 1996: 2-
2). Esik degerleri modele eklenebilir veya eklenmeyebilir. Literatiirde, esik degerlerinin
yer almadigt YSA modeli ile birlikte hisse senedi fiyat tahmini gergeklestiren bir
calismaya rastlanmamistir. Bu ¢aligmanin amaci, esik degerlerinin yer aldigi ve yer
almadigi yapay sinir aglar1 modelleri ile birlikte hisse senedi fiyat tahmini
gerceklestirmek ve modellerin tahmin performanslarint karsilagtirmaktir. Bu amagla
BIST100 Endeksinde listelenen 100 adet hisse senedinin kapanis fiyati, esikli ve esiksiz
yapay sinir aglar1 modelleri ile tahmin edilmis ve sonuglarin istatistiksel agidan farklilik
sergileyip sergilemedigi parametrik olmayan Mann Whitney testi ile test edilmistir.

Caligsma bes boliimden olugsmaktadir. Bu giris boliimiinden sonra ikinci bolimde
literatiirde konu ile ilgili yapilmis calismalar 6zetlenmistir. Ugiincii béliimde calismada
kullanilan yontem olan yapay sinir aglarinin temel 6zelliklerine deginilmistir. Dordiincii
boliimde ise calismada kullanilan veri setine, parametreleri belirleyen optimizasyon
modeline ve analiz sonuglarina yer verilmistir. Besinci boliimde ise sonug, tartigma ve
sonraki ¢aligmalar i¢in dnerilerden olusmaktadir.
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1. LITERATUR TARAMASI

Hisse senedi fiyatin1 tahmin eden bircok ¢aligma mevcuttur. Borsa Istanbul’da
islem goren hisse senetlerinin fiyatin1 yapay sinir aglar1 yontemini kullanmak suretiyle
tahmin eden g¢alismalar1 yayinlandiklar1 yillart g6z oniinde bulundurmak suretiyle su
sekilde 6zetlemek miimkiindiir. Ozdemir (2015) calismasinda Borsa Istanbul 100
endeksini tahmin etmek i¢in yapay sinir agi tabanli bulanik zaman serisi ongori
yontemini kullanmistir. Calismalarinda erisilen sonuglari, pargacik siirii optimizasyonu
ile elde edilen sonuglar ile karsilagtirmustir. Ozgalict (2015) calismasinda BIST30
endeksinde yer alan hisse senetlerinin kapanig fiyatin1 yapay sinir aglari ile tahmin
etmistir. Caligmada degisken secimi ve parametre se¢imi meta-sezgisel bir yontem olan
genetik algoritma ile optimize edilmistir. Calisma sonuglari, optimize edilmeyen
alternatif bir modelin tahmin sonuglari ile karsilastirilmistir. Calisma sonunda onerilen
modelin hem istatistiksel hem de finansal agidan, alternatif modele gore daha iyi
sonuclar ortaya ¢ikardigi raporlanmstir. Sarikaya (2014) ise ¢alismasinda yapay sinir
aglarin1 BIST Ulusal 100 endeksini tahmin etmekte kullanmistir. Yazar, ¢alismasinda
yapay sinir aglari ile kiibik regresyon modelinin BIST Ulusal 100 endeksini tahmin
etmekteki bagarisini karsilastirmis ve sonugta yapay sinir aglart modelinin daha iyi
performans sergiledigini raporlamigtir. Yakut vd. (2014) ¢alismalarinda BIST endeksini
yapay sinir aglari ve destek vektor makineleri ile tahmin etmiglerdir. Caligmalarinda
girdi degigkenleri olarak 6nceki gilinlere ait endeks degeri, ABD dolar kuru, dnceki
giinlere ait faiz orani, haftanin giinlerini belirten kukla degiskenleri ve diger borsalarin
degerlerini kullanmiglardir. Caligma sonunda Yapay Sinir Aglar1 yonteminin Destek
Vektor Makineleri yontemine gore daha iyi sonu¢ verdigini raporlamiglardir. Aygoren
vd. (2012) BIST 100 (makalenin yayinlandigi giinlerde IMKB 100) Endeksinin degerini
yapay sinir aglar1 ve niimerik arama modelleri ile tahmin etmislerdir. Girdi degiskenleri
olarak altin fiyatlari, faiz orani, bankalar arasi ¢ift tarafli islem miktar1 ve ABD dolar
kuru kullanilmigtir. Calismalari sonunda yapay sinir aglarmin kullandiklar: alternatif
modellere gore daha iyi sonu¢ verdigini raporlamaktadirlar. Burada &zetlenen
calismalardan da anlagilabildigi gibi YSA modeli ile diger modellerin performansi
karsilastirildiginda, YSA modelinin daha iyi performans sergiledigi ortaya ¢ikmaktadir.

Yukarida incelenen c¢aligmalarda, esik degerinin performans iizerindeki
etkisinden bahsedilmemektedir. Buna karsin yapay sinir aglarindaki esik degerinin
tahmin performans: iizerindeki etkisi farkli alanlarda test edilmistir. Ornegin, (Wu,
Rangayyan, 2007) c¢alismalarinda esiksiz dogrusal yapay sinir aglarimi ECG
sinyallerinin analizinde kullanmiglar ve esiksiz yapay sinir aglar1 modelinin incelenen
modeller arasinda en yiiksek basariyr gosterdigini raporlamislardir. (Yang, Wu, 2007)
ise calismalarinda esik degerinin bulanik yapay sinir aglar1 i¢in dnemini aragtirmiglar ve
esik degerinin vazgegilemez bir unsur oldugu sonucuna ulagmiglardir.
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2. YONTEM

Calismada Yapay Sinir Aglar1 (YSA), tahmin yontemi olarak kullanilmigtir. Tek
katmanli yapay sinir aglar1 (YSA) modeli Sekil 1°de yer almaktadir. Modelde her bir p
girdisi, ara katmandaki her bir nérona w agirligi ile baglanmistir. Ara katmanda her bir
ndronda aktivasyon fonksiyonu, esik degeri (b) ve ¢ikt1 degeri (a) bulunmaktadir. Esik
degerleri ve agirliklar egitim algoritmasi tarafindan belirlenmektedir.

Yapay sinir aglari modelleri esik degerli veya esik degersiz kurgulanabilir. Esik
degerleri modele ek bir degisken eklemektedir. Bu durumda esikli modellerin daha
giiclii oldugunu séylemek miimkiindiir (Hagan vd., 1996).

Sekil 1’in (ii) boliimiinde esiksiz yapay sinir aglart modeli goriilmektedir. Bu
modelde esik degerleri yer almamaktadir. Dolayisiyla bir néronun ¢iktisi a = f(Wp)
ile hesaplanmaktadir.

Sekil 1. Tek Katmanh Esikli (i) ve Esiksiz (ii) Yapay Sinir Aglar1 Modeli
(i) (i)

Girdiler Cok Néronlu Katman Girdiler Cok Noronlu Katman

[ I 1 [ |l 1

a=f(Wp+h) a=f(Wp)

Calismada, yapay sinir aglarim egitmek icin literatiirde siklikla ve basariyla
kullanilan Levenberg-Marquardt (LM) egitim algoritmast kullanilmistir (Atsalakis,
Valavanis, 2009b). LM algoritmasi, yeni agirhk ve esik degerlerini, Ogrenme
parametresi (1) degerini kullanmak suretiyle hesaplamaktadir. Ogrenme parametresi
olan u degeri, egitim siireci boyunca artmakta veya azalmaktadir. S6z konusu p degeri
biiyiik degerler aldiginda algoritma speepest descent algoritmast gibi davranmaktadir.
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Buna karsilik g degeri sifir degerini alacak kadar kiigiildiigiinde algoritma, Gauss-
Newton algoritmasi gibi davranmaktadir (Asadi vd., 2012).

Yapay sinir aglar1 giiclii bir problem ¢6zme aracidir. Fakat ¢ok fazla sayida
parametrenin kontrol edilmesi ve modelin egitim setine asir1 uyum gostermesi gibi
olumsuz taraflar1 mevcuttur (Dai vd., 2012).

3. ANALIZ

Bu bolimde sirasiyla veri seti tamitilacak, performans gostergelerine yer
verilecek ve analiz sonuglar1 sunulacaktir. Calismada analiz yontemi olarak yapay sinir
aglar1 kullanilmaktadir. Bu yonteme iligkin kullanilan parametreler Tablo 1°de
listelenmistir.

Tablo 1. Calismada Kullanilan YSA Modeline lliskin Parametreler

Parametre Degerler
Girdi katmandaki ndron sayist 5,10, 15ve 20
Gizli katman say1st 1
Gizli katman transfer fonksiyonu Harmoni Arama ile optimize edilmistir
Cikt1 katmani transfer fonksiyonu Dogrusal ¢ikt1 fonksiyonu (purelinear) (y = X)
Gizli katmandaki ndron sayist Harmoni arama ile optimize edilmistir
Egitim fonksiyonu Levenberg-Marquardt Egitim Algoritmasi
Network Cesidi Ileri Beslemeli Yapay Sinir Ag1
Epoch sayisi 1000
Minimum grad le-7
u le-3
u azalig orani 0.1
W artig orant 10
4 maximum deger 1el0
3.1. Veri Seti

Calismada BIST100 endeksinde listelenen 100 adet hisse senedinin 1 Ocak 2014
tarihi ile 30 Haziran 2015 tarihleri arasindaki tarihi fiyat ve hacim bilgileri
kullanilmistir. Bu aralifin se¢ilmesinin nedeni miimkiin oldugunca giincel bir veri seti
kullanmaktir. S6z konusu veriler, Borsa Istanbul’un Datastore boliimiinden elde
edilmistir. BIST100 endeksindeki senetler, piyasa degeri ve fiili dolasimdaki pay
oranlart dikkate alinmak suretiyle secilmektedir. Bu nedenle ¢aligmada 2015 in ilk
ceyregindeki BIST100 Endeksinde listelenen senetler kullanilmistir.
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Calismada kullanilan veri seti, egitim ve test olmak tizere iki boliime ayrilmistir.
Egitim seti, esikli ve esiksiz modellerin egitiminde kullanilmistir. Test veri seti ise
modelin test performansini 6lgmek igin kullanilmigtir. Bagka bir ifade ile test seti egitim
stireci boyunca hi¢ kullanilmamis, egitim siireci sonunda ise modelin performansini
6lemek icin kullanilmigtir. Egitim seti, 1 Ocak 2014’in birinci seansi ile 18 Mayis
2015’in ikinci seans arasindaki toplam 600 seansi igermektedir. Test seti, 20 Mayis
2015’in birinci seansi ile 30 Haziran 2015’in ikinci seansi arasindaki 60 seansi
igermektedir.

3.2. Tahmin Modeli

Hisse senedi fiyat tahmin g¢aligmalarinda temel gostergelerden veya teknik
gostergelerden yararlanilmaktadir. Temel gostergeler firmalarin mali tablolarindan elde
edilen finansal oranlar, diger iilkelerin borsa degerleri, issizlik oranlari, enflasyon veya
faiz oranmi gibi gostergelerden olusmaktadir (Atsalakis, Valavanis, 2009a). Buna karsin
teknik analizde hisse senedinin ge¢mis fiyat ve hacim bilgileri kullanmak suretiyle
hesaplanan teknik gostergeler kullanilmaktadir (Kaufman, 1998). Bir yildan uzun siireli
tahmin gerceklestirilecekse temel gostergelerin kullanilmasi, bir yildan kisa siireli
tahminlerde ise teknik gostergelerin kullanilmasi onerilmektedir (Atsalakis, Valavanis,
2009a). Bu calismada kisa vadeli tahmin gergeklestirileceginden girdi setinde teknik
gostergelerin yer almasi uygun olacaktir. Caligmada bir araya getirilen teknik
gostergeler Tablo 2’de sirastyla listelenmistir. Cikt1 degeri ise bir giin sonraki kapanis
fiyatidir.

Literatiirde, hisse senedi fiyat tahmininde kullanilabilecek fazla sayida teknik
gostergenin mevcut oldugu goriilmektedir (Achelis, 2001). Bu teknik gostergelerden
hangisinin ne zaman kullanilacagina iliskin halihazirda bir yontem mevcut degildir.
Birgok teknik gosterge icerisinden en uygun olanin segilmesi icin literatiirde farkli
yontemler onerilmistir. Bu yontemlerden biri meta-sezgisel optimizasyon yontemi olan
genetik algoritma ile dzellik se¢imidir (Yu vd., 2005; Zhai vd., 2010; Ozgalic1, 2015).
Diger meta-sezgisel algoritmalar da 6zellik se¢imi i¢in kullanilabilir. Harmoni arama
algoritmas1 meta-sezgisel optimizasyon yontemlerinden biridir (Yang, 2009). Harmoni
arama algoritmasinin avantajlarmi su sekilde siralamak miimkiindiir; popiilasyon tabanli
bir arama uygulamaktadir, uygulanmasi kolaydir, parametrelere kars1 daha az duyarlidir
baska bir ifade ile kaliteli sonuglar elde etmek igin parametrelere ince ayar yapilmasina
gerek yoktur (Yang, 2009). Bu avantajlarin1 géz 6niine almak suretiyle Harmoni Arama
(Harmony Search) algoritmasi 6zellik segimi ve yapay sinir aglarindaki parametrelerin
optimizasyonu i¢in kullanilmstir.
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Tablo 2. Girdi Setinde Bulunan Teknik Gostergeler ve Endeksleri

Indeks  Gosterge Adi Indeks  Gosterge Adi
1 Toplama Birikim Salinimi 26 En yiiksek yiiksek fiyat
2 Chaikin Salinimi 27 En diisiik diisiik fiyat
3 Kapinig Fiyatit MACD 28 Medyan fiyat
4 3’tin 9 ginliik Ussel hareketli 29 Denge islem hacmi
ortalamast
5 Acilis fiyat1 ivme 30 Fiyat Degisim ortani
6 Kapanig fiyat1 ivme 31 Fiyat Hacmi Trendi
7 En diigiik fiyat ivme 32 Tipik fiyat
8 Kapanis fiyat1 ivme 33 Hacmi Degisim Orani
9 Agilis fiyatt momentum 34 Agirliklandirtlmis kapanis fiyatt
10 En yiiksek fiyat momentum 35 William toplama birikim ¢izgisi
11 En diistik fiyat momentum 36-55 Bir giin 6nceki ~ yirmi giin dnceki
kapanis fiyati
12 Kapanis fiyati momentum 56-75 Bir giin 6nceki ~ yirmi giin 6nceki en
yiiksek fiyat
13 Chaikin Dalgalanma 76-95  Bir giin 6nceki ~ yirmi giin 6nceki en
distik fiyat
14 Hizli Stokhastic %K 96- Bir giin 6nceki ~ yirmi giin dnceki
115 acilis fiyati
15 Hizli Stokhastic %D 116-  Bir giin onceki ~ yirmi giin Onceki
135 islem hacmi
16 Yavaglatilmis Stokhastik %K 136-  Kapanis fiyatinin bir giinlik ~ yirmi
155  giinliik basit hareketli ortalamast
17 Yavaslatilmis Stokhastik %D 156-  Kapanis fiyatinin bir giinlik ~ yirmi
175 giinliik tissel hareketli ortalamasi
18 William %R degeri 176-  Kapanis fiyatinin bir giinlik ~ yirmi
195 giinliik icgensel hareketli ortalamast
19 Negatif hacim indeksi 196  Hareket kolaylig1 degeri
20 Pozitif hacim indeksi 197  Trendden arindirilms fiyat salinimi
21 Goreli giig indeksi 198  Kitle indeksi
22 Toplanma-Birikim Cizgisi 199 Para akis indeksi
23 Bollinger orta band 200  Trix
24 Bollinger iist band 201 Commodity Channnel Index
25 Bollinger alt band

Yapay sinir aglan ile gergeklestirilecek tipik bir tahmin caligmasinda, 6zellik
se¢iminin yani sira gizli katman sayisi, gizli katman(lar)daki ndron sayisi ve aktivasyon
fonksiyonuna da karar verilmesi gerekmektedir (Palit, Popovic, 2005:106). Bu
parametreleri optimize edecek halihazirda bir yontem mevcut degildir. Bu nedenle bu
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parametreleri optimize etmek i¢in de Harmoni Arama Algoritmasindan faydalanilmistir.
Kag adet degiskenin segilmesini gerektiren bir yontem mevcut degildir. Bu nedenle 5,
10, 15 ve 20 adet degisken segildiginde sonuglarin ne olacagi incelenmistir.

Caligmada ilk olarak optimize edilecek degerlerin yer aldigi harmoni
tasarlanmistir. Harmonide ilk deger aktivasyon fonksiyonu ¢esidini icermektedir. Ikinci
deger ise ara katmanda yer almasi gereken noron sayisini icermektedir. Geri kalan
harmoniler ise degisken indekslerini temsil etmektedir. Caligmada kullanilan harmoni
arama algoritmasina iligkin kullanilan parametreler ise su sekildedir: Harmoni bellegi
kapasitesi 250, harmoni bellegini dikkate alma oran1 (harmony memory consideration
rate) 0.95, ton ayarlama orani (pitch adjustment rate) 0.7, maksimum iterasyon sayisi
200.

Egitim setindeki 600 adet seans, sirali iki adet 300 er seanslik alt gruplara
ayrilmistir. Her gruptaki ilk 240 adet seans, egitim igin geri kalan altmis adet seans ise
test amaciyla kullamilmigtir. Her iki gruptaki ortalama hata ise harmoni arama
algoritmasinin uygunluk degeri olarak kullanilmistir. Bu sekilde egitim setinin alt
gruplara ayrilmasi agir1 uyum (overfitting) problemini engellemek i¢indir. Caligmada
dnerilen optimizasyon tekniginin benzeri(Ozgalici, 2015) calismasinda da detayli bir
sekilde anlatilmustir.

Harmoni arama algoritmasinda kullanilan harmonilerden ilki aktivasyon
cesididir. 1 ile 10 arasi1 degerler almaktadir ve aktivasyon fonksiyonu gesitleri Tablo
3’deki gibidir. MATLAB yaziliminda var olan biitiin uygun aktivasyon fonksiyonlarina
calismada yer verilmistir. Harmoni arama algoritmasi bu aktivasyon fonksiyonlarindan
tahmin i¢in en uygun olan aktivasyon fonksiyonunu uygunluk degerini dikkate almak
suretiyle secilmistir. Uciincii sirada yer alan hard limit fonksiyonu siniflandirma
problemleri i¢in uygun bir aktivasyon fonksiyonudur. Buna karsin bu ¢alismadaki gibi
nokta fiyat tahmini gergeklestiren regresyon tipi caligmalarda kullanilmasi uygun
olmayacaktir. Ancak yine de bu aktivasyon fonksiyonu listede yer almaktadir. Tkinci
harmoni ise ara katmandaki noron sayisini icermektedir. Alt sinir olarak 1 ve {ist simnir
30 olarak belirlenmistir. Daha fazla sayida ndron kullanmak analizde kullanilan
bilgisayarin cevap verme siiresini uzatmaktadir. Bu nedenle iist sinir olarak 30 adet
ndron belirlenmistir.
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Tablo 3. Aktivasyon Fonksiyonu isimleri

Indeks Aktivasyon fonksiyonu adi

Tanjant Sigmod

Elliot Sigmoid

Hard limit

Logaritmik Sigmoid

Radyal Bazli

Saf Dogrusal
Normallestirilmis Radyal Bazli
Soft Max

Ucgensel Bazli

Net-inverse

© 00 N O Ul B WON P

=
o

Calismada, analizler gergeklestirilmeden Once veriler, standartlagtirma islemine
tabi tutulmustur. Standartlagtirma islemi ile birlikte farkli 6lgeklere sahip degiskenlerin
analizde baskin hale gelmesi Onlenmistir. Verileri normallestirmek icin kullanilan
standartlagtirma formiilii asagidaki gibidir;

Xoski — Xmi
Xyem- — eskl mn (1)

Xmax — Xmin

formiilde, X,g;; normallestirmeden dnceki degeri, X, degiskenin en kiiciik degerini
Ve Xpa degiskenin en yiiksek degerini temsil etmektedir. Normallestirme islemi
sonucunda yeni degerler [0,1] araliginda dagilmaktadir.

3.3. Performans Gostergesi

Calismada kullanilan performans gostergelerinden bir tanesi Ortalama Karesel
Hatalarin Karesi (Root Mean Squared Error) degeridir. Bu deger asagidaki formiil
yardimiyla hesaplanmistir:

RMSE = X)

formiilde ¥ tahmin edilen fiyati, y ise gercek fiyati temsil etmektedir. Bu hata degeri ne
kadar kiiciik ¢ikarsa, tahmin o kadar gercege yakindir.

Calismada kullanilan bir diger performans gostergesi yon tahmin oranidir (hit
rate). SO0z konusu deger test siireci boyunca modelin tahmin ettigi yonler ile birlikte
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gercekte var olan yonlerin karsilastirilmas: ile asagidaki formiil yardimiyla

hesaplanmaktadir (Atsalakis vd., 2015)
h

dogru tahmin oram = - X)
formiilde, h ifadesi test siireci boyunca dogru tahmin edilen fiyat artis ve azaliglarinin
toplam sayisini, n ise test periodunun uzunlugunu ifade etmektedir. Bu g¢aligmada
n = 60 dir.

3.4. Analiz Sonuglari

Tablo 4’de secilmis hisse senetlerine iligkin parametre ve optimize edilmis
degisken indeksleri yer almaktadir. Calismanin hacmini makul boyutta tutmak adina
sadece 5 adet hisse senedine iliskin optimize edilen parametreler ve degisken indeksleri
tabloda listelenmistir.

Tablo 4. Secilmis Senetlere liskin Parametre ve Degisken indeksleri

Aktivasyon Ara katmandaki Degisken indeksleri
fonksiyonu ¢esidi ndron sayisi
AFYON 6 25 9 21 66 156 197
BRSAN 6 20 64 80 136 166 185
_ NETAS 6 29 11 34 74 149 153
% SASA 6 9 34 52 106 108 120
= SNGYO 8 17 32 41 51 53 182
AFYON 6 25 9 21 66 156 197
BRSAN 6 1 77 85 136 147 160
N  NETAS 6 72 156 158 167 174
% SASA 6 5 18 50 83 110 139
= SNGYO 6 13 36 61 153 158 189

100 adet hisse senedinin tamamu i¢in Tablo 4’deki gibi optimal parametreler
belirlendikten sonra her model igin belirlenen optimal parametre ve degiskenlerle
birlikte esikli ve esiksiz modeller bir kez daha ¢alistirilmistir. Bu sekilde modellerin
daha once karsilagsmadig: test seti lizerindeki performans: dl¢iilmiistiir. Esikli ve esiksiz
modellerin dogru tahmin orani performanslar1 Tablo 5’de yer almaktadir.
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Tablo 5. Bes Adet Degisken Secildiginde Dogru Tahmin Oranlar

Esikli  Esiksiz Esikli  Esiksiz Esikli  Esiksiz
AEFES 44.07 42.37 GARAN 57.63 57.63 PRKME 66.1 64.41
AFYON 61.02 61.02 GOLTS 44,07 40.68 SAFGY 40.68 42.37
AKBNK 59.32 57.63 GOODY 50.85 50.85 SAHOL 42.37 47.46
AKENR 49.15 49.15 GOZDE 40.68 42.37 SASA 52.54 38.98
AKSA 47.46 4746 GSRAY 49.15 4746 SISE 54.24 49.15
AKSEN 62.71 59.32 GSDHO 44.07 42.37 SKBNK 35.59 35.59
ALARK 52.54 50.85 GUBRF 52.54 50.85 SNGYO 37.29 32.2
ALBRK 35.59 32.2 HALKB 59.32 54.24 SODA 50.85 50.85
ALGYO 59.32 64.41 HLGYO 44,07 44,07 TATGD 59.32 59.32
ALKIM 49.15 50.85 HURGZ 42.37 38.98 TAVHL 49.15 50.85
ANACM 54.24 5424 IHLAS 50.85 5254 TCELL 44,07 45.76
ARCLK 42.37 44,07 IPEKE 35.59 339 TEKST 35.59 27.12
ASELS 55.93 55.93 ISCTR 45.76 4576 THYAO 55.93 55.93
ASUZU 54.24 54.24 ISGYO 47.46 47.46 TKFEN 49.15 45.76
AYGAZ 40.68 4746 ITTFH 32.2 40.68 TKNSA 40.68 42.37
BAGFS 49.15 4746 1ZMDC 49.15 49.15 TMSN 49.15 35.59
BIMAS 49.15 50.85 KARSN 38.98 38.98 TOASO 50.85 50.85
BIZIM 40.68 37.29 KARTN 50.85 50.85 TRCAS 55.93 55.93
BJKAS 55.93 59.32 KCHOL 49.15 55.93 TRGYO 44.07 38.98
BRISA 50.85 54.24 KIPA 47.46 49.15 TRKCM 50.85 44.07
BRSAN 55.93 57.63 KONYA 44,07 42.37 TSKB 45.76 35.59
CCOLA 54.24 42.37 KOZAA 47.46 4746 TTKOM 50.85 54.24
CIMSA 50.85 49.15 KOZAL 59.32 59.32 TTRAK 55.93 59.32
CLEBI 55.93 50.85 KRDMD 52.54 54.24 TUPRS 49.15 44,07
DOAS 52.54 5254 LOGO 27.12 30.51 ULKER 54.24 54.24
DOHOL 45.76 4576 METRO 50.85 52.54 VAKBN 57.63 57.63
ECILC 49.15 49.15 MGROS 38.98 49.15 VESBE 47.46 52.54
ECZYT 52.54 55.93 MNDRS 49.15 45,76 VESTL 44,07 44,07
EGEEN 55.93 54.24 NETAS 44.07 40.68 VKGYO 55.93 50.85
EKGYO 50.85 4746 NTHOL 50.85 4746 YAZIC 49.15 49.15
ENKAI 47.46 4746 NTTUR 40.68 33.9 YKBNK 54.24 54.24
EREGL 54.24 5424 OTKAR 55.93 54.24 ZOREN 50.85 37.29
FENER 55.93 4746 PETKM 40.68 40.68 Ortalama 49.14 48.14
FROTO 49.15 49.15 PGSUS 55.93 50.85 Max: 67.80 64.41

Hacettepe University Journal of Economics and Administrative Sciences
Vol 35, Issue 4, 2017
108



Esik Degerinin Hisse Senedi Fiyat Tahmin Performansina Etkisinin incelenmesi | OZCALICI

Calismada esik degerinin kullanildigi modelde 100 adet hisse senedinde ortalama
olarak %49.14 oraninda dogru bir tahmin gerceklestirilirken, bu oran esik (bias)
degerinin kullanilmadigi modellerde %48.14 olarak hesaplanmistir (Tablo 5). Esik
degerinin kullanildig1 modellerde, esik degerinin kullanilmadigi modellere gore daha
yiiksek isabetle tahmin gergeklestirildigi goriilmektedir. Ancak bu farkliligin
istatistiksel olarak anlaml bir farklilik arz edip etmediginin test edilmesi gerekmektedir.

Borsa Istanbul’da faaliyet gdsteren senetler igerisinde goreli olarak en iyi
performans gosteren sirketler BIST100 endeksine dahil edilmektedir. Dolayisiyla bu
endekste bulunan senetler, Borsa Istanbul pay piyasasindaki senetlerin igerisinden
rastgele degil belirli olgiitlere gore secilmektedir. Baska bir ifade ile BIST100
Endeksinde listelenen senetler, ana kiitle olan Borsa Istanbul’da islem goren biitiin
senetleri en iyi sekilde temsil edecek bir drneklem olusturmamaktadir. Bu durumda
parametrik bir test kullanmak dogru olmayacaktir. Bununla birlikte esikli bir YSA
modelinde elde edilen sonug esiksiz modelde elde edilecek sonucu etkilemeyecektir. Bu
nedenle orneklerin bagimsiz oldugunu sdylemek miimkiindiir. Buradan yola ¢ikmak
suretiyle parametrik olmayan bagimsiz Orneklem Mann-Whitney U testi testi
kullanilmistir.

Mann-Whitney U testinde sifir hipotezi (Hy:) “esikli modeller ile esiksiz
modellerde elde edilen dogru tahmin orani degerleri ayni ana kiitleden gelmektedir”
seklindedir. Onem derecesi (@ = 0.05) olarak kabul edildiginde hesaplanan p degeri
(p = 0.560,Z = 0.9230), 6nem derecesinden biiyikk oldugu ic¢in sifir hipotezini
reddetmek i¢in yeterli kanit bulunmadigina kanaat getirilmistir.

Tabloda ise 6’da ise bes adet degisken secildigi durumda esikli ve esiksiz
modellerin RMSE performans degerleri yer almaktadir.

Esikli ve esiksiz modellerde RMSE degerlerinin anlamli farklilik sergileyip
sergilemedigini belirlemek adma (H,): “esikli modeller ile esiksiz modellerde elde
edilen RMSE degerleri ayn1 ana kiitleden gelmektedir” hipotezini test etmek i¢in Mann-
Whitney U testi kullamilmustir. Bu durumda, p degeri (p = 0.9639,Z = —0.0452)
olarak hesaplanmistir. Sonucta, sifir hipotezini reddetmek icin yeterli kanit
bulunamamustir.

Farkli sayilarda degisken kullanildiginda sonuglarin ne olacagimi incelemek
adina 10, 15 ve 20 adet degisken secildigi durumlar i¢in modeller tekrar ¢alistirilmistir.
Tablo 7’de her bir durumda modellerin ortalama performansi ve istatistiksel test
sonuclarina yer verilmistir. Tabloya gore 10, 15 ve 20 adet degisken secildigi
durumlarda da esikli modeller ile esiksiz modeller arasinda anlamli bir performans
farklilig1 gozlenememistir.
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Tablo 6. Esikli ve Esiksiz Modellerin RMSE Regerleri (x 1072)

Esikli  Esiksiz Esikli Esiksiz Esikli  Esiksiz
AEFES 3.01 3.00 GARAN 2.86 2.88 PRKME 2.70 2.70
AFYON 9.82 9.83 GOLTS 3.52 3.65 SAFGY 2.85 2.83
AKBNK 3.22 3.26 GOODY 2.37 2.38  SAHOL 3.44 3.48
AKENR 3.73 3.72 GOZDE 1.74 1.8 SASA 0.91 0.96
AKSA 3.73 348 GSRAY 17.04 2217 SISE 3.30 3.20
AKSEN 4.20 432 GSDHO 3.93 4.00 SKBNK 3.95 3.96
ALARK 3.37 3.30 GUBRF 2.60 2.67 SNGYO 5.93 4.64
ALBRK 6.24 6.46 HALKB 3.63 3.89 SODA 1.88 1.87
ALGYO 4.81 482 HLGYO 5.77 5,58 TATGD 2.76 2.77
ALKIM 2.45 3.13 HURGZ 4.25 444 TAVHL 3.69 3.25
ANACM 6.05 6.06 IHLAS 30.77 108 TCELL 3.21 3.40
ARCLK 2.94 2.99 IPEKE 4.47 45 TEKST 1.27 0.90
ASELS 3.26 3.24 ISCTR 2.96 296 THYAO 3.47 3.46
ASUZU 4.13 4,09 ISGYO 5.17 5.2 TKFEN 2.86 2.86
AYGAZ 4.21 418 ITTFH 2.39 245 TKNSA 4,54 2.84
BAGFS 0.63 0.66 1ZMDC 3.72 3.64 TMSN 4.34 5.54
BIMAS 3.72 3.65 KARSN 411 293 TOASO 2.84 2.82
BIZIM 2.49 246 KARTN 7.35 7.23 TRCAS 5.61 5.61
BJKAS 3.64 3.69 KCHOL 1.96 197 TRGYO 4.39 4,52
BRISA 2.53 253 KIPA 1.98 243 TRKCM 3.27 3.62
BRSAN 3.08 3.00 KONYA 6.45 6.47 TSKB 7.22 7.26
CCOLA 4.33 5,54 KOZAA 4.85 486 TTKOM 4.36 4.34
CIMSA 3.70 3.70 KOZAL 3.23 3.22 TTRAK 2.63 2.62
CLEBI 2.67 2,66 KRDMD 2.29 1.97 TUPRS 2.77 2.71
DOAS 2.83 286 LOGO 1.87 1.88 ULKER 2.63 2.69
DOHOL 5.91 591 METRO 2.70 3.83 VAKBN 3.12 3.09
ECILC 5.63 5.64 MGROS 3.28 3.55 VESBE 2.02 2.25
ECZYT 3.64 3.72 MNDRS 161 1.60 VESTL 1.95 1.94
EGEEN 2.54 2.76 NETAS 3.48 3.28 VKGYO 0.56 0.88
EKGYO 4.80 4,88 NTHOL 2.90 291 YAZIC 4.56 4,57
ENKAI 2.16 2.17 NTTUR 3.05 3.45 YKBNK 2.85 2.76
EREGL 3.31 3.26 OTKAR 2.71 2.42 ZOREN 1.42 1.44
FENER 6.50 6.20 PETKM 3.39 3.39 Ortalama 3.92 3.78
FROTO 2.61 2.63 PGSUS 2.27 2.11
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Tablo 7. Farkh Sayida Degisken Secildigi Durumda Tahmin Sonuglari

Performans Deg.Sayist  Esikli Model  Esiksiz Model P Degeri Z Degeri
Ortalama Ortalama

RMSE 10 4.29* 3.91* 0.6002 0.5241

Hit Rate 10 49.42 48.90 0.8226 0.2242

Max Hit Rate 66.10 67.80

RMSE 15 3.76* 4.15* 0.8326 -0.2114
Hit Rate 15 49.31 48.80 0.5172 0.6476

Max Hit Rate 67.80 64.41

RMSE 20 3.82* 3.78* 0.9231 -0.0965
Hit Rate 20 49.54 49.34 0.8974 -0.1289
Max Hit Rate 67.80 64.41

*(x 1072)

Esikli ve esiksiz modellerin ¢aligma siirelerini 6lgmek i¢in modellerin ¢aligmaya
bagladiklar siire ve ¢alismanin sona erdigi siireler kaydedilmistir. 100 adet hisse senedi
icin toplam c¢alisma siireleri dakika cinsinden Tablo 8 ‘de sunulmustur. Tablodaki
sonuglara gore esik degerlerinin yer almadigi modeller, esik degerlerinin yer aldig:
modellere gore daha hizli sonug¢ vermektedir. Esik degerlerine izin verilen modellerde,
esik degerleri de egitim algoritmasi tarafindan optimize edilmesi gereken bir unsur
olarak g6z oOniinde bulundurulmaktadir. Bu nedenle esik degerlerinin yer aldig1
modellerin egitimi daha uzun siirmektedir.

Tablo 8. Esikli ve Esiksiz Model Toplam Calisma Siireleri (dk)

Secilen degisken sayisi Esikli Model Esiksiz Model
5 adet degisken 76.72 57.62
10 adet degisken 75.88 74.58
15 adet degisken 105.78 97.82
20 adet degisken 117.27 118.43

Esikli degerler ile esiksiz degerlerin tahmin ettigi fiyatlar ile gercek fiyatlar
grafiklerde gosterilmistir (Sekil 2). Her bir hisse senedi i¢in ve her bir modelin tahmin
ettigi fiyatlar1 grafik {izerinde gostermek c¢alimanin hacmini gereginden fazla
arttiracaktir. Bu nedenle sadece EGEEN isimli hisse senedine iliskin grafikler
¢izilmistir. Grafiklerde hem esik degerlerinin yer aldig1 hem de esik degerlerinin yer
almadig1 modellerin gergek fiyatlara yakin sonuglar ortaya ¢ikardigi goriilmektedir.
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Sekil 2. EGEEN isimli Hisse Senedi i¢in Tahmin Edilen Fiyatlar
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SONUC VE TARTISMA

Hisse senedi fiyatlariin dogru bir sekilde tahmin edilmesi yatirimcilar igin
olduk¢a 6nemlidir. Fiyatlarin dogru bir sekilde tahmin edilmesi, yatirim kaynaklarinin
dogru yonlendirilmesini saglayacaktir. Bu nedenle farkli bilim dallarindan
aragtirmacilar, hisse senedi fiyat tahmin oranini arttiracak modeller iizerinde
calismaktadir.

Hisse senedi fiyat tahmin ¢alismalarinda kullanilan yontemlerden biri de yapay
sinir aglaridir. Esik degerinin hisse senedi fiyat tahmini konusundaki performansinin
incelendigi bir ¢alismaya literatiirde rastlanmamuistir. Bu c¢alismada, esik (bias)
degerinin tahmin performansi iizerindeki etkisi incelenmistir. Bu amagla BIST100
Endeksinde listelenen hisse senetlerine ait tarihi fiyat ve islem hacmi bilgilerini
kullanmak suretiyle, tahmin modelleri olusturulmustur. Iki temel model
olusturulmustur. ilk modellerde esik degerleri baglantilarina izin verilirken, ikinci
modellerde esik degeri kullanilmamistir. Olusturulan modellerde kullanicinin karar
vermesi gereken parametrelere harmoni arama algoritmasi ile karar verilmistir.
Performans oOlgiisii olarak RMSE ve tahmin calismalarinda siklikla kullanilan dogru
tahmin orant degerleri kullanilmistir. Calisma sonucunda ortaya ¢ikan verilerin anlamli
farklilik arz edip etmedigini test etmek i¢in, bagimsiz 6rneklem Mann Whitney U testi
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uygulanmistir. Sonug olarak esik degerlerinin kullanildigi modeller ile kullanilmadigi
modeller arasindaki istatistiksel olarak anlamli performans farkliligi tespit
edilememistir. Sonuglar g6z oniine alindiginda esik degerlerinin sifira esitlenmesi, hisse
senedi fiyat tahmin performansi {iizerinde belirgin bir artis ya da azalisa neden
olmamigtir. Bunun yani sira esik degerlerinin yer aldigi modeller ve yer almadigi
modellerin egitim siireleri karsilastirilmis ve esik degerlerinin yer almadigi modellerin
egitiminin daha kisa siirdiigii belirlenmistir.

Calismanin dikkat ¢eken sonuglarindan biri de segilen aktivasyon fonksiyonu ile
ilgilidir. Harmoni arama algoritmasi tarafindan YSA modellerinde ara katmanda yer
almas1 gereken aktivasyon fonksiyonu modellerin ¢ogunda saf dogrusal aktivasyon
fonksiyonu optimal olarak belirlenmistir. 800 adet modelin hic¢birinde hard limit
aktivasyon fonksiyonu optimal olarak belirlenmemistir. Bu durum modellerin olmasi
gerektigi gibi caligtiginin bir gostergesidir.

Calismanin bazi kisitlart meveuttur. Ilk olarak teknik gostergeler kullamlmistir.
Ilerleyen calismalarda esiksiz YSA modellerinin uzun dénemli performanslari temel
gostergeler kullanmak suretiyle incelenebilir. Dolayisiyla firmalarin mali oranlari, diger
iilkelerin borsalari, doviz kurlari gibi temel gostergeler kullanmak suretiyle esik
degerinin etkisi daha detayl1 bir sekilde incelenebilir. Buna ek olarak, esik degerinin
farkli borsalardaki hisse senetlerinin tahmin performansi iizerindeki etkisi incelenebilir.
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