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Bu galisma “Yapay Sinir Adlart le Hisse Senetlerinin Fiyat Tahmini: BIST Elektrik Endeksi Ornegi” isimli yiiksek lisans tezimden dretilmistir

oz

Bu calismada Ocak 2004- Mart 2024 déneminde, Yapay Sinir Aglari Yontemiyle BIST Elektrik (XELKT)
Endeksinin fiyat tahmini cesitli modellerle yapilmistir. Olusturulan modellerde Euro, Dolar, Gram Altin,
Brent Petrol, Tiiketici Fiyat Endeksi ve BIST100 degerleri bagimsiz degiskenler, XELKT Endeksi bagimli
degisken olarak belirlenmistir. Farkli egitim ve test oranlarina gore farkh egitim fonksiyonlari, farkli
gizli katman sayilar ve gizli katmanlardaki néron sayilari degistirilerek en iyi tahmin basarisina sahip
model belirlenmistir. Olusturulan modellerin 6ngori performansi Ortalama Kare Hata, Ortalama
Mutlak Yuzde Hata ve Kok Ortalama Kare Hata 6l¢tleri ile incelenmistir. Regresyon analizi sayesinde
gercek fiyat ile ulasilan fiyatin iliskisini gosteren R degerleri hesaplanmistir. Sonug olarak Yapay Sinir
Aglari Yonteminin XELKT Endeksi fiyat tahmininde basarili oldugu tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Fiyat Tahmini, Yapay Sinir Aglari Analizi, BIST Elektrik Endeksi

A RESEARCH ON BIST ELECTRICITY INDEX PRICE
FORECASTING WITH ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

ABSTRACT

In this study, Artificial Neural Networks are used to predict the prices of BIST Electricity Index (XELKT)
with various models in the period January 2004-March 2024. In the models predicted, Euro, Dollar,
Gram Gold, Brent Oil, Consumer Price Index and BIST100 values are determined as independent
variables, and XELKT is determined as dependent variable. The model with the best prediction
success is determined by changing different training functions, different numbers of hidden layers
and the number of neurons in the hidden layers according to different training and testing rates. The
performance of the predicted models has been examined with the measures of Mean Squared Error,
Mean Absolute Percentage Error and Root Mean Square Error. Through regression analysis, R values
showing the relationship between the actual price and the achieved price are calculated. As a result,
it has been concluded that the Artificial Neural Networks Method is successful in predicting the prices
of XELKT.

Keywords: Price Forecasting, Artificial Neural Networks Analysis, BIST Electricity Index
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GIRIS

Yatirimeilarin riske karst tutumlart farklilik gostermektedir. Bazi
yatirimetlar daha az risk almay1 tercih ederken bazi yatirimcilar ise daha
fazla risk almay: tercih edebilirler. Hisse senetleri, devlet tahvilleri,
hazine bonolar1 gibi sabit getirili finansal araglara gore daha yiiksek
riske sahip ancak daha yiiksek getiri potansiyeli olan ve yatirimcilar
tarafindan giinden giine daha fazla ilgi géren yatirim araglaridir. Diger
taraftan hisse senetlerinde riskin yiiksek olmasi ve gelecege yonelik
belirsizlik durumu yatirimeilarin hangi finansal aract segmesi gerektigi
konusunda kafa karisiklig1 yaratabilmektedir. Bu sebeple yatirimeilarin
sectikleri hisse senedinin getirilerini 6ngoérebilmeleri o hisse senedine
yatirim yapip yapmamalari konusunda yardimer olacaktir. Bu konuda
literatiirde yapilan calismalar incelendiginde Yapay Sinir Aglari’nin
basarili bir performans gosterdigi goriilebilmektedir. Bu calismada
XELKT Endeksi fiyatlart Yapay Sinir Aglart (YSA) yontemiyle tahmin
edilmeye calisilmistir. Arastirma ve yayin etigine uyularak hazirlanan
bu c¢alismada, Yapay Sinir Aglar1 yonteminin 20 yillik bir donem
icin XELKT Endeksi fiyat tahminindeki basarisi incelenmistir. Bu
sebeple 2004- 2024 yillari i¢in Euro, Dolar, Gram Altin, Brent Petrol,
Tiiketici Fiyat Endeksi (TUFE) ve BIST100 endeksi verileri bagimsiz
degiskenler olarak kullanilmig olup, XELKT Endeksi ise bagiml
degisken olarak secgilmis ve MATLAB R2024a programi vasitasiyla
gerekli analizler yapilmisti. Tahmin edilen modellerin basarilari
Ortalama Hata Kareleri (MSE), Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE)
ve Ortalama Hata Kareleri Kokii (RMSE) olgitleri ile incelenmistir.

I. YAPAY SiNiR AGLARI VE YAPISI

Yapay sinir aglar1 insan beyninin igleyisini 6rnek alarak olusturulan
ve boylece hafizaya alma, karar verme, 6grenme gibi niteliklerin
makinelere uyarlandig1 sistemler olarak tanimlanabilir. Yurtoglu (2005,
s. 4), yapay sinir aglarinin birbirine bagli néronlarin olusturdugu aglar
oldugunu ve bu aglarin 6grenme, bilgiler arasindaki iliskiyi ¢oziimleme,
bellekte tutma gibi ozellikleri olan ve ayni zamanda biyolojik sinir
sistemi isleyisini taklit eden programlar oldugunu ifade etmistir.

SEKIL 1| Yapay Bir Sinir Ag1 Yapisi
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Kaynak: Elmas (2021, s. 35).

Sekil 1°de goriildiigii tizere yapay sinir aglarinin 5 temel elemant
bulunmaktadir. Bunlar su sekilde agiklanabilir:

*Girdi Degerleri:Girdi degerleri (x,, X,,...,X ), yapay sinir
hiicresine hiicrenin digindan veya diger hiicrelerden gelen verileri
ifade etmektedir.

*Agirliklar:Girdi degerlerinin hiicreye etkisini belirleyen
katsayilardir. Her girdi degerinin bir agirligi bulunmaktadir. Agirlik
degerinin biiyiik veya kiigiik olmasi ilgili girdi degerinin yapay
sinir agina gliglii veya zayif baglandigini buna bagl olarak 6nemini
belirlemektedir (Elmas, 2021, s. 35).

*Toplama Fonksiyonu: Sinir hiicresine gelen girdi degeri ve
ilgili girdi degerinin sahip oldugu agirlik degeri ¢arpilarak ulagilan
sonuglarin toplamina esik degerini ekleyerek aktivasyon fonksiyonuna
iletir (Elmas, 2021, s. 35).

*Aktivasyon Fonksiyonu: Toplama fonksiyonu sonucu ulagilan
verinin iglenerek olusacak ¢kt degerini belirlemeye yarayan islevdir
(Yanik, 2019, s. 56). Literatiirde yaygin kullanilan aktivasyon
fonksiyonlar1 Sekil 2°de gosterilmistir.

SEKIL 2 | Yaygin Kullanilan Aktivasyon Fonksiyonlari

Fonksiyon Ad1 Matematiksel ifadesi Grafik Gésterimi
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Kaynak: Hamzacebi (2021, 5. 41); Yavuz (2006, s. 22).

*Hiicre Ciktisi: Sinir hiicresine gelen girdi verileri ile gergeklesen
tim islemler sonucunda ulasilan sonug, yapay sinir hiicresinin ¢ikti
degeri olarak tanimlanir.

Yapay sinir aglari; katman sayilari, baglanti yapisi ve 0grenme
sekline gore siniflandirilmaktadir. Katman sayilarina gore tek katmanl
yapay sinir aglar1 ve ¢ok katmanli yapay sinir aglaridir.

*Tek Katmanh Yapay Sinir Aglari: Bu tiir sinir aglari, sadece girdi
degerlerinin yer aldig1 girdi katmani ve sonucun elde edildigi ¢ikti
katmanindan olusmaktadir. Ayrica her bir girdi degerinin agirhigi da
bulunmaktadir. Cikt1 degerinin sifir olmamasi igin esik degeri bulunur ve
bu esik degeri daima +1°dir. Dogrusal problemler i¢in kullanilmaktadir
(Karacameydan, 2009, s. 54; Vural, 2007, s. 17).

*Cok Katmanh Yapay Sinir Aglari: Cok katmanli yapay sinir
aglari; girdi katmani, ¢iktt katmani ve bu katmanlar arasindaki bir ya
da daha fazla gizli katmandan olusur. Sinir ag1 modelleri olusturulurken
kullanilacak gizli katman sayisinin belirlenmesi konusunda kesin bir
kural bulunmamaktadir. Arastirmaci gesitli denemeleri sonucu uygun
olan gizli katman sayisina karar verir.

SEKIL 3 | Cok Katmanli Bir Yapay Sinir Agi
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Kaynak: Elmas (2021, s. 52).

Baglant1 sayilarma gore yapay sinir aglar ileri ve geri beslemeli
olarak iki grupta incelenir.

sfleri Beslemeli Yapay Sinir Aglari: {leri beslemeli yapay sinir
aglarinda modele giris yapan veriler girdi katmanindan ¢ikt1 katmanina
dogru ileri ve tek yonde hareket ederler. Ayni katmanlardaki néronlar
arasinda baglant1 yoktur ancak her katmanda yer alan ndronlarin diger
tiim noronlara baglantisi vardir (Aydin, 2019, s. 19; Yanik, 2019, s. 60;
Yavuz, 2006, s. 23). Bu mimariye sahip aglar genellikle siniflandirma,
Oriintli tanima ve Oriintlii olugturmada kullanilmaktadir (Yanik, 2019,
s. 61).

*Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglarr: Gizli katman veya ¢ikti
katmanindan elde edilen verilerin 6nceki birimlere geri doniis yapabildigi
ag yapisidir ve en az bir geri besleme bulunmaktadir (Canakei, 2006,
s. 24). Ayni katmanda bulunan hiicreler arasinda olabilecegi gibi farkli
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katmanlardaki hiicreler arasinda da geri besleme olabilir (Vural, 2007,
s. 25). Yurtoglu (2005, s. 28), geri beslemeli aglar dongii igerdikleri igin
girdi verilerinin karsiliginin yavas olustugunu bu sebepten bu yapidaki
aglarin egitme siirecinin daha uzun oldugunu agiklamistir. Yapay sinir
aglar1 6grenme sekline gore 6gretmenli 6grenme, dgretmensiz dgrenme
ve takviyeli- destekleyici 6grenme olarak gruplandirilmaktadir.

+Ogretmenli- Damismanh Ogrenme: Bu 6grenme tiiriinde yapay
sinir ag1 modeline hem girdi verileri hem de hedeflenen ¢ikt1 verileri
bir 6gretmen- danisman tarafindan sunulmaktadir. Analiz sonucu
modelin ulagtig1 sonug ile hedeflenen sonuglar karsilastirilarak hata
orani hesaplanir. Hata oranini azaltmak amaciyla sinir agindaki agirlik
degerleri degistirilir. Bu durum hata orani en uygun diizeye gelince
egitim tamamlanmaktadir (Yanik, 2019, s. 62).

*Ogretmensiz- Damsmansiz Ogrenme: Ogretmensiz 6grenmede
egitime yardimci dgretmen bulunmamaktadir. Sinir agina hedef ¢ikti
verileri sunulmadan yalnizca girdi degerleri sisteme dahil edilerek
baglantinin sinir ag1 tarafindan kurulmasi beklenir. Burada yapay sinir
ag1 modeli agirlik degerlerini kendisi belirler (Korkut, 2019, s. 24;
Yanik, 2019, s. 62).

Destekleyici-Takviyeli Ogrenme: Yapay sinir ag1 modeline bir
o0gretmen yardimci olurken hedeflenen ¢ikti verilerini sinir agina
tanitmamaktadir. Modelin ulastigi ¢ikti verisinin olumlu ya da olumsuz
olduguna dair sinyal dretilerek agirlik degerlerinin diizenlemesi
saglanmaktadir (Hamzagebi, 2021, s. 33).

Il. LITERATUR DEGERLENDIRMESI

Yapay Sinir Aglarmm kiimeleme, siniflandirma, Oriinti tanima,
tahmin gibi birgok uygulama alant oldugu bilinmektedir. Yapay sinir
aglar1 yontemi isletme ve finans alaninda gelecekteki fiyat, mali
basarisizlik, doviz kuru ve talep tahminleri gibi bir¢ok konuda
arastirmalarda kullanilan bir analiz yontemidir. Bu béliimde yapay sinir
agl yontemiyle finans alaninda yapilan calismalara yer verilmistir.
Chen, Leung ve Daouk (2003), Olasiliksal Sinir Ag1 modelini kullanarak
Tayvan Menkul Kiymetler Borsasi piyasa endeksi getirisini tahmin
etme ve yoniinii modellemeye ¢alismislardir. Ocak 1982- Agustos 1992
donemine kadar olan siireci kapsamakta olup Ocak 1982- Agustos 1987
ve Eyliil 1987- Agustos 1992 olmak {izere iki doneme ayrilmaktadir.
Ocak 1982- Agustos 1987 araligindaki donem &rneklem igi tahmin
donemi olarak model se¢imi ve dogrulama amaciyla, ikinci grup olan
Eyliil 1987- Agustos 1992 donemi ise orneklem dist degerlendirme
donemi olup modellerin tahminlerini karsilastirmak amaciyla
kullanildigi  belirtilmistir. Kalman Filtresi ile Genellestirilmis
Momentler Yoéntemi, Rassal Yiiriiylis ve YSA modelleri kullanilarak bu
ti¢ yontemin performans: karsilastirilmistir. Olasiliksal Sinir Agi’nin
diger yontemlere gore getiri yoniinii tahminde daha basarili oldugu
aciklanmistir. Ozalp ve Anagiin (2003), BIST’te islem goren Kog
Holding’in hisse senetleri fiyatlarinin Ocak 96- Aralik 01 dénemine ait
verileri dikkate aliarak Coklu Dogrusal Regresyon Analizi ve Yapay
Sinir Aglart ile tahmin etmeye caligmuslardir. Yapay Sinir Aglar
Analizinde ise modeli etkileyen faktorlerin degerlerinin Taguchi
Yontemine gore belirlendigi ve rastgele secildigi iki analiz yapilmustir.
Arastirma sonucunda tahmin hatalarinin diizeyleri, Taguchi Yontemine
gore yapilan YSA analizinde %15.13, modeli etkileyen faktorlerin
degerlerinin rassal olarak secildigi YSA analizinde %34.42 ve belirlilik
katsayist %98.56 olan Coklu Dogrusal Regresyon Analizinde %32.30
olarak belirlendigi ifade edilmistir. Tektas ve Karatas (2004), yaptiklari
caligmada 2002-2003 yillarint baz alarak 3’i ¢imento ve 4’4 gida
sektoriinde yer alan 7 adet sirketin hisse senetlerinin fiyat tahmini igin
dogrusal regresyon ve YSA modelini kiyaslamislardir. Oncelikle YSA
analizi ile giinliik ve haftalik verilere gére analiz yapildigi belirtilmistir.
Gilinliik verilerle yapilan analizde tahmin basarisinda yiikselme
goriildigi ifade edilmistir. Buna bagl olarak da giinliik veriler ile
dogrusal regresyon ve YSA modeli korelasyon katsayisi kiyaslanmis ve
YSA modeline ait korelasyon katsayisinin daha anlamli oldugu ve hisse
senedi fiyat tahminlemesinde YSA modelinin alternatif olabilecegi
sonucuna ulagilmistir.Asilkan ve Irmak (2009), ikinci el otomobillerin
gelecekteki fiyatlarini Yapay Sinir Aglart ve Zaman Serisi Analizi
yontemleri ile tahmin etmeye ¢alismislardir. Calismada modelin girdi
degiskeni olarak 40 adet web sitesindeki Volkswagen, BMW ve
Mercedes marka araba modellerinin 12 aylik ve 20.000 km’deki

ilanlarin Ocak 2005- Aralik 2007 dénemlerindeki 3 yillik giinliik fiyat
verilerinin aylik ortalamasi ile zaman serileri olusturuldugu belirtilmistir.
Zaman serisi analizinde R ve SPSS yazilimlart kullanilirken, geri
yayitlimli 6grenme algoritmasit kullanilan YSA modelinde verilerin
%901 egitim %10’u test amagl kullanildiginda %70 egitim %30 test ve
%80 egitim %20 test orani ile olusturulan modellere kiyasla en basarili
sonucu elde ettigi goriilmiistiir. YSA modeline ait diger bilgiler ise 1
girdi ndronu, 1 gizli katman, 2 gizli néron, 1 ¢ikt1 ndronu, aktivasyon
fonksiyonunun Hiperbolik Tanjant olarak belirlenmis olmasidir.
Aragtirma sonucunda her iki yontemde de Ortalama Mutlak Hata
(MAE), Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE) ve Ortalama Hata
Kareleri Kokii (RMSE) hata fonksiyonlarina gore karsilastirildiginda
YSA’nin Zaman Serisi Analizine gore daha basarili sonuglar elde ettigi
ifade edilmistir.Caligkan ve Deniz (2015), BIST30 endeksindeki 27
hisse senedi fiyat hareketlerini tahmin etmislerdir. Sonugta tahminlerde
elde edilen ortalama mutlak hata 21 kurus, ortalama mutlak yiizde hata
%1,80 olarak belirlenmistir. Fiyatlarin artma- azalma yoniindeki tahmin
basaris1 %58’dir. Yazarlar, endiistri ve firmaya 6zgii degiskenlerin
modelin girdi degiskenlerine eklendiginde daha basarili sonuglar elde
edilebilecegini tespit etmislerdir.Yiiksel ve Akko¢ (2016), YSA
yontemiyle altin fiyatlarini tahmin etmeye ¢alismiglardir. Brent petrol,
giimiis, 13 hafta vadeli ABD Hazine Bonosu faiz orani, ABD TUFE,
EURO/ABD Dolar paritesi, EURO Next100 Endeksi, ABD Dow Jones
Endeksi verileri bagimsiz degiskenler; altin ons fiyat1 ise bagiml
degisken olarak YSA modeline sunulmustur. Levenberg- Marquardt
algoritmasi ile ve gizli katmaninda 2 ve 16 arasinda ndron sayisi
bulunan YSA modelleri ile tek tek hesaplamalar yapilmis ve R?, MAE,
MAPE ve RMSE degerleri belirlenmis buna gore de 16 ndronla
hazirlanan modelin en iyi sonuca sahip oldugu belirtilmistir. Kosiniis
Genlik Metodu altin fiyatim1 etkileyen etmenleri bulmak amaciyla
duyarlilik analizinde kullanilmig ve altin fiyatini en ¢ok giimiis,
sonrasinda ise sirasiyla; Brent petrol, Dow Jones Endeksi, Euro/ABD
Dolar paritesi, Euro Next100 Endeksi, ABD Hazine Bonosu ve ABD
TUFE’nin etkiledigi agiklanmistir. Yigiter, Sar1 ve Basakin (2017)
yaptiklar1 bir arastirmada 2006- 2016 donemi igin hisse senedi
fiyatlarin1 Bulanik Mantik, Yapay Sinir Aglart ve Coklu Dogrusal
Regresyon yontemleriyle tahmin etmeye ¢alismiglardir. Zaman serisi
verileri ilk haliyle ham olarak regresyon analizi yapildiginda verimlilik
katsayisinin 0,570 oldugu belirtilmis ve sonucun yeterli olmadigi
goriilerek bazi islemler sonucunda normal dagilimli yeni bir zaman
serisine ulasilmig ve bu verilere gore li¢ yontem uygulanmistir. Sonug
olarak YSA modellerinden Levenberg-Marquardt, Scaled Conjugate
Gradient ve Bayesian Regularization egitim fonksiyonlarindan bir giin
onceden Scaled Conjugate Gradient egitim fonksiyonuna ve 3 gizli
norona sahip modelin 0,823 verimlilik katsayisi ile diger YSA
modellerinden iyi sonu¢ verdigi ifade edilmistir. Coklu Dogrusal
Regresyon modelinin 0,84; Bulantk Mantik ydnteminin ise bir giin
onceden, iki alt kiime ve iiggen iyelik fonksiyonuna sahip model
oldugu ve modelin 0,851 verimlilik katsayisina sahip oldugu
belirtilmistir. Sarikaya (2019), BIST Ulusal 100 endeksinin 2005-2012
donemlerindeki aylik kapanis fiyatlarmi kullanarak 2013°deki aylik
kapanig fiyatlarin1 tahmin etmistir. Bunun i¢in analizde Oncelikle
Dogrusal, Logaritmik ve Kiibik Regresyon Modelleri olusturulmus,
modellerin hata kareler ortalamasi karekokii degerleri karsilastirildiginda
Kiibik Regresyon modelinin hata kareler ortalamasi karekdkii en diisiik
degerde bulunmustur. Daha sonra Kiibik Regresyon ve Yapay Sinir
Aglar1 yontemleri kiyaslanmigtir. Mayis ayina kadar BIST Ulusal 100
endeksinde artis oldugu, analiz sonucunda Ocak-Mayis donemlerindeki
tahminler incelendiginde her iki modelinde bu artis1 yansittig1 fakat
Yapay Sinir Agi ile olusturulan modelin Kiibik Regresyona gore
gercege daha yakin sonuglar verdigi ifade edilmistir. Ancak siyasi ve
politik sebepler gibi beklenmeyen ve modele eklenemeyen faktorler
nedeniyle her iki modelde de gergekte Haziran ay1 ve sonrasinda diisiis
ve dalgalanmalar olurken, iki analizin tahmin sonucunda da diisiis
gozlemlenmedigi belirtilmistir.Cinaroglu ve Aver (2020), 2015-2018
donemlerindeki glinliik verileri kullanarak Tiirk Hava Yollart’nin hisse
senedi fiyatlarmi YSA modeli ile tahmin etmeye caligmislardir.
Aragtirmada Cok Katmanli YSA modellerinde kullanilan Levenberg
Marquart (LM) ve Bayesian Regularization (BR) 6grenme algoritmalari
kargilastirilmis sonug olarak BR 6grenme algoritmasinin tahmin
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degerlerinin gergek degerlere daha uyumlu oldugu ifade edilmistir.
Modelin 10 giinliik tahmininde elde edilen MSE, ortalama % hata,
minimum % hata ve maksimum % hata degerlerinin sifira yakin
olmasinin modelin tahmin performansinin yiiksek oldugunu kanitladig:
agiklanmistir.Karakul  (2020), BIST 100 Endeksi’ni etkileyen
degiskenler arasindaki iliskilerin modellenmesi amaciyla ileri Beslemeli
Geriye Yayilimli Cok Katmanlt Algilayict modeli ile yapay sinir ag1
modeli olusturmustur. 4.01.2010-7.01.2020 tarihleri arasindaki 2511
isgiiniine ait veriler kullanilmig, verilerin %901 egitim %10’u test
verileri olarak belirlenmistir. Arastirmada BIST 100 Endeksi verileri
bagimli degisken, gecelik faiz oran1i ve dolar kuru ise bagimsiz
degiskenlerdir. Calismada MATLAB 2020a program: kullanildig:
belirtilerek agmn egitim fonksiyonu Levenberg-Marquardt, Gradient
Descent with Adaptive Learning Rate ve One Step Secant; aktivasyon
fonksiyonlart Momentum ile Azalan Gradyan (Gradient Descent with
Momentum- GDM), Azalan Gradyan (Gradient Descent- GD); transfer
fonksiyonlar1 Hiperbolik Tanjant Sigmoid (Tansig), Purelin (Lineer),
Logaritmik Sigmoid (Logsig) arasinda degistirilerek 18 deney yapilmis
ve en iyi sonug veren modelin R degerine gére Levenberg-Marquardt,
Momentum ile Azalan Gradyan ve Tansig fonksiyonlarindan olusan
model oldugu belirtilmistir. Daha sonra bu modele farkli mimarilere
sahip 8 YSA modeli olusturulmustur. Modellerin performans
degerlendirmesi i¢in MAPE degerleri karsilagtirilmigtir. Buna goére 2
gizli katmanli ve néron sayilar1 2-10-10-1 olan egitim fonksiyonu LM,
aktivasyon fonksiyonu GDM, transfer fonksiyonu tansig olan YSA
modelinin tahmin performansinin yiiksek oldugu agiklanmistir. Modelin
MAPE degeri %7,91 olarak ifade edilmistir. Ko¢ Ustali, Tosun ve
Tosun (2021) BIST 30 Endeksi’ndeki 22 sirketin 31.01.2010-
31.12.2019 tarihleri arasindaki ii¢ aylik finansal tablolar1 yardimiyla
asit-test orani, cari oran, nakit oran, 6zsermaye devir hizi, dzsermaye
karlilig1, net kar marj1 ve mali yap1 oranlarint hesaplayip analize girdi
degerleri olarak eklemislerdir. Cikt1 verisi ise hisse senetlerinin aylik
kapanis fiyatlari olup, ¢ikt1 verisinin 31.01.2010- 31.12.2019 donemleri
arasindaki aylik kapanis fiyatlarinin tier aylik ortalamasi hesaplanarak
elde edildigi belirtilmistir. Yapay sinir aglart (YSA), Asir1 Gradyan
Artirma (XGBoost) algoritmasi ve Rastgele Orman (RO) algoritmasi
ile olusturulan modeller Python dili ile kodlanmig olup modellerin
performans gostergesinin R? olarak belirlendigi ifade edilmistir. Her 3
model de belirlenen parametreler ile 10 kez galistirilmis en iyi sonug ile
10 tekrarin ortalamas: tablo ile gosterilmistir. Modellerden YSA'nin
gizli katman sayilar1 1 ve 2, gizli katmandaki n6ron sayilari 2, 4, 6, 8,
10; aktivasyon fonksiyonlart Lojistik ve Relu fonksiyonlarina gore
olusturulmus modeller iginden en iyi degere gizli katman sayis1 2, gizli
katmandaki néron sayilar1 6 - 10, Relu aktivasyon fonksiyonuna gore
olusturulan modelde ulasildigi belirtilmistir. Analiz sonucunda test
verileri degerlerinin YSA i¢in %70,8 XGBoost i¢in %75,8 ve RO i¢in
%70,2 oraninda dogru tahmine ulastigi gdzlemlenmistir.Demirel ve
Hazar (2021), arastirmada 2014-2019 yillar1 arasindaki DOW30, DAX,
FTSE100, EURO STOXXS50 ve BIST 100 endekslerinin giinliik
verilerini almislardir. En yiiksek, en diisiik ve acilis degerleri ile giinlilk
degisim verilerinin kullanilmis oldugu ifade edilmistir. Calismada ikili
smiflandirma yontemi gergeklestirilerek endekslerin gilinliitk hareket
yonii artmigsa 1, azalmigsa 0 olarak gosterilmistir. Degisimin olmadig1
verilerin temizlendigi ifade edilmistir. Son durumda 5275 adet veri
bulunmakta olup bu veri kiimesi YSA’nin egitimi i¢in kullanilmistir,
BIST 100 hareket yoniinii tahmin etmek icin her biri 4 farkli YSA
mimarisi tasarlanmis oldugu belirtilerek her bir model i¢in 4 girdi
degeri, 1 ¢ikti degeri bulunurken gizli katmandaki néron sayisinda
degisiklikler yapildigi ifade edilmistir. Tasarlanan 4 modelin karmagiklik
matrisi performansi incelenmistir. Analiz sonucunda 4 modelin
egitimden sonraki bilgileri tahmin bagarisinin, her biri i¢in %50 nin
izerinde oldugu agiklanmistir. Arastirmada YSA ile olusturulan
modeller igerisindeki en basarili modelin performans (%), gizli katman-
noron sayilar1 degerlerini gosteren tabloya gore %59,57 basart ile 1
gizli katmani ve gizli katmanda 10 néron bulunan model oldugu ifade
edilmistir.Sar1 ve Saka Ilgin (2022), arastirmalarinda “BRICS borsa
endeksleriyle BIST 100 endeksi tahmin edilebilir mi?” sorusuna YSA
yontemiyle yanit aramislardir. 2008 Subat- 2019 Aralik arasindaki
donemlere ait aylik bazdaki 143 gdzlem degeri kullanilmistir. BIST 100
endeksi aylik kapanis degeri bagimli degisken, BRICS (Brezilya,

Rusya, Hindistan, Cin ve Giiney Afrika) iilkelerinin borsa kapanis
degerleri ise bagimsiz degiskenlerdir. Aragtirmada belirlenen hipotezin
test edilmesi amaciyla belirlenen degiskenlere ait 20 model test
edilmigtir. Olusturulan modellerdeki gergeklesen verilerle tahmin
degerleri arasindaki iliskiyi aciklamak amaciyla SPSS paket programi
kullanildig1 belirtilmistir. Modeldeki verilerin %70’1 egitim %30’u test
amacli kullanilmistir. Calismada verilerin daha verimli olmasi amaciyla
Max Kurali ile normallestirme, agin egitiminde ise bulaniklastirma
yapildigi belirtilmistir. Modellerin basarist Kok Ortalama Karesel Hata
(KOKH), R? ve Verimlilik Katsayisina (VK) gore degerlendirilmis, VK
degeri 0,7 ve lizeri yiiksek tahmin basarisina sahip modeller olarak
kabul edilmistir. Caligmadaki 20 modelin ilk dokuzunda VK degeri
0,70’in iizerinde degerlerdir. Sonug olarak BIST 100 Endeksini tahmin
etmede en basarili endeksler sirasiyla Hindistan, Giiney Afrika ve
Rusya olurken Brezilya ve Cin ise basarisiz bulunmustur. Yazarlar, tim
bu veriler sonucunda portfoy ¢esitlendirmesi yapan bir yatirimcinin Cin
ve Brezilya borsalarma yonelmelerinin karliliklarmi artirabilecegini
belirtmislerdir.Ozcan Akdag, Karaath ve Kocabiyik (2022), BIST
Ulastirma Endeksi tahminini aylik ve giinliik veriler ile YSA NARX
modeli kullanarak yapmislardir. Analiz i¢in kullanilan giinliik verilerin
19/07/2010-15/10/2021 doénemini, aylik verilerin 08/2010-08/2021
dénemini kapsadigt aciklanmigtir. Aragtirma sonucunu
degerlendirebilmek igin Ortalama Mutlak Sapma (MAD), Ortalama
Kare Hata (MSE), Ortalama Kare Hatanin Karekdkii (RMSE), Ortalama
Mutlak Yiizde Hata (MAPE) degerlerine bakilmis ve MAPE degerinin
%]10’un altinda yer almasinin “gok iyi” modellenmis oldugu
belirtilmistir. Arastirma sonucunda MAPE degerleri aylik veriler i¢in
%2,6325; giinliik veriler igin ise %1,8452 olarak bulunmustur. YSA
NARX modeli ile yapilan ¢alismada aylik ve giinliik verilerle elde
edilen sonuglar karsilastirildiginda giinliik verilerin tahmin agisindan
daha basarili oldugu yoniinde sonuglara ulagilmistir.

lll. VERI SETi VE UYGULAMA

Bu arastirmada, Ocak 2004- Mart 2024 donemlerine ait Euro, Dolar,
Gram Altin, Brent Petrol, BIST 100 Endeksi, Tiiketici Fiyat Endeksi
(TUFE), XELKT endeksine ait olmak iizere her biri 243 adet ayhk
verilerden olusan 7 degisken kullanilmistir. Calismada Tiiketici Fiyat
Endeksine ait veriler (2003=100) Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK)
web sayfasindan elde edilmistir. Euro, Dolar, Gram Altin, Brent Petrol,
BIST 100 Endeksi, XELKT Endeksi verileri ise bir veri saglayici
sirketi olan MATRIKS ten alinmistir. Kurulacak YSA modelinin egitim
ve test asamasinin daha basarili olmasini saglamak amaciyla verilere
normalizasyon yapilabilir. Bu aragtirmada da kullanilacak degiskenlerin
dogal logaritmasi alinarak verilerin 6n islemesi (normalizasyonu)
saglanmistir. Yapay Sinir Aglart analizi icin ise MATLAB R2024a
kullanilmistir. Analizde Euro, Dolar, Gram Altin, Brent Petrol, BIST
100 ve TUFE verileri bagimsiz degisken; XELKT Endeksi ise bagimli
degisken olarak YSA modelleri olusturulmustur. Zhang, Patuwo ve Hu
(1998, s. 50), analizde egitim ve test orani belirlenmesinde literatiirde
belirli bir kural olmadigini ancak yazarlarin ¢ogunlukla %90 egitim
%10 test, %80 egitim %20 test, %70 egitim %30 test kuralina gore
sectiklerini bazi yazarlarmn ise kendi arastirma problemlerine gore
farkli oranlari sectiklerini belirtmislerdir. YSA olusturulurken model
secimi, gizli katman sayisi, katmanlardaki néron sayist ve bunlar
gibi parametrelerin seciminde belli bir kuralin bulunmamast bu
parametrelerin belirlenmesinin deneme yanilma yoluyla yapilmasini
gerektirirken, egitimin uzun zaman alabilmesi gibi dezavantaja sebep
olur (Karacameydan, 2009, ss. 80-81). Arastirmada MATLAB R2024a
ile ileri beslemeli (feedforward) YSA modelleri olusturulmustur. Egitim
fonksiyonu olarak Levenberg-Marquardt (LM), Bayesian Regularization
(BR) ve Scaled Conjugate Gradient (SCG) geri yayilimli algoritmalar
kullanilmis olup; degiskenlerin logaritmast alinarak normalizasyonu
yapilmig ve veriler rastgele olacak sekilde hem %80 egitim %20 test
orant hem de %90 egitim %10 test oranina gore ayrilarak egitilmistir.
Tablo 1°de analiz i¢in olusturulan YSA modellerinin bilgileri
bulunmaktadir. Tiim bagimli degiskenlerin analizinde ilgili kodlar
ikinci kez calistirilmig ve ikinci analiz sonuglarina gére yorumlamalar
yapilmistir. Bunun yani sira program, Epoch sayist maksimum 1000,
performans olgiitleri ise MAPE (Ortalama Mutlak Yiizde Hata), MSE
(Ortalama Kare Hata) ve RMSE (Kok Ortalama Kare Hata) olarak
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belirlenmistir. Sonuglarin yorumlanmasinda Regresyon analizindeki
“Toplam R” degeri ve MSE, RMSE ve MAPE degerleri kiyaslanmustir.

TABLO 1 | Yapay Sinir Agi Modeli ile ilgili Bilgiler

Bu bilgilere gore analiz sonucu degerlendirme yaparken RMSE, MAPE
ve MSE degeri en diisiik, Toplam R degeri en yiiksek model bulunmaya
calisilacaktir.

IV. ANALIZ SONUCLARI
XELKT Endeksi i¢in %80 egitim ve %20 test oranina gére yapilan

ezl Gizli Birinci Gizli ikinciGizli  Ugiincii Gizli X ° STHE VR 0 ) € .
Egitim Katman Katmanlarda  Katmandaki ~ Katmandaki  Katmandaki tahmin sonuglart Tablo 2°de gdsterilmistir. Tablo 2’ye gore, 5 ndron
Fonksiyonu Sayis Yer Alan Transfer Transfer Transfer bulunan 1 gizli katmanli modeller i¢inde en iyi sonuca Bayesian
NoronSayisi  Fonksiyonu  Fonksiyonu  Fonksiyonu Regularization fonksiyonu ile olugturulan model “Toplam R degeri
o 0.9955, “MSE” degeri 0.0064, “MAPE” degeri 1.7982, “RMSE” degeri
ﬁ;f:::r'gt ! s Tanl}l;?\ieriglrlr:(oi ’ 0.0797 ile ulasmustir. Yine Tablo 2’ye gére Noron sayisi ilk katmanda
) (tansig) 5, ikinci katmanda 10 olarak belirlenen 2 gizli katmanli modeller iginde
ise 0.99863 “Toplam R”, MSE degeri 0.0026, MAPE degeri 0.9361 ve
Levenberg- Hiperbolk RMSE degeri 0.0513 ile Bayesian Regularization fonksiyonu; Néron
Marquardt ) 510 TnjantSignaid E:gf;'a':"; ) sayilar1 5-10-15 olan 3 gizli katmanli modellerden ise 0.99779 “Toplam
(w) (tansig) gmotiosy R”, MSE degeri 0.0032, MAPE degeri 1.0780 ve RMSE degeri 0.0562
- ile Bayesian Regularization fonksiyonu basarili olmustur. XELKT
Levenbery- Hiperbolik Logartmik gffr::::r' Endeksine ait normalizasyonu yapilmis verilerle olusturulan ve Tablo
Marquardt (LM) 3 510-15 Tanj?t"atnssiig;"md Sigmoid logsig)  Fonksiyonu 2°de gést.er.ilen tiim modeller i¢inde en basarili model 2 gizli %(atmanh
9 (Purelin) modeller iginde yer alan 0.99863 Toplam R, 0.0026 MSE degeri, MAPE
Bovesi Hoerbolk degeri 0.9361 ve RMSE degeri 0.0513 ile Bayesian Regularization
ayesian iperboli . . .
Regularization 1 5 Tanjant Sigmoid fonksiyonu ile olusturulan modeldir.
(BR) (tansig)
TABLO 2 | XELKT Endeksi Analiz Sonucu
Bayesian Hiperbolik Logaritmik -
Regularization 2 5-10 Tanjant Sigmoid S ! N 1zl Egitim . Test
(BR) (tansig) Sigmaid (logs) Egitim K;;':‘:: Degeri 'ﬁ‘;’::f;;; Degeri T"Z:’;'“ D':;:ri MAPE  RMSE
R R
Bayesian Hiperbolik Dogrusal i " "
- e Logaritmik Transfer i
Regularization 3 5-10-15 Tanjant Sigmoid ¢, 1 i logsig)  Fonksiyonu Ln::::::cgu 5 098535 098991 09498 098409 00245 33538 01564
(BR) (tansig) (Purelin)
. Hiperbolik REB:I‘:i’i::ion 5 09959 099404 09955 00064 17982 00797
Scaled Conjugate o 9
) 1 5 Tanjant Sigmoid
Gradient (SCG) (tansig) Scaled
Conjugate 5 095445 097795 097021 09106 0054 52691 02336
: " Gradient
Scaled Conjugate |'.|Ip€rb.0|lk . Logaritmik
N 2 5-10 Tanjant Sigmoid L . —
Gradient (SCG) (tansig) Sigmoid (logsig) Gili "
9 Egitim Katman- ;gl.t |m. Dogrulama Te'st . Toplam MSE
Fonksiyonu Noron ederi ) GeriR)  Deder R)  Degeri MAPE  RMSE
Hiperbolik Dogrusal s o
Scaled Conjugate 3 510415 Tan'alr)\t Siamoid Logaritmik Transfer
Gradient (SCG) ) (tansig) Sigmoid (logsig) Fonksiyonu l'::f"::r?t 510 099753 099263 099469 09916 0005 14124 00747
9 (Purelin) 4
Re::l’;ﬂ::ion 510 099918 099648 099863 00026 09361 00513
o . . Scaled Conjugate
Zhang vd. (1998’ S. 51)’ MSE, MAPE ve RMSE deger]erlne ait Gradient 5-10 0.95703 0.98265 0.96894 096633 0.0469  4.9069 0.2165
denklemleri su sekilde gostermektedir:
Giali
*Ortalama Kare Hata D) it Egitim : Test
MSE)=4~="_ 1 Egitim Katman- . . Dogrulama . Toplam MSE
( ) N ( ) Fonksiyonu Noron De(g)erl Degeri (R) De(gR;n (R) Degeri MAPE RMSE
Sayisi
eKarekok Ortalama Hata Kareler (RM =4/ 2 .
( SE) MSE & L;::::::t 51015 099097 096021 098391 098698 00185 28668  0.1362
1 e ;
«Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE)= NZ —|(100)  (3) Re:l‘;’l’:i’;:':im 51015 0.99889 099372 099779 00032 10780 00562
Vi
Scaled
Denklemlerde yer alan €, tahmin hatasini, Y, gerg:ek degeri, N ise hata Conjugate 5-10-15 0.94071 0.91369 097624 095046 00710  5.7756 0.2665
Gradient

terimleri sayisin1 gostermektedir:

MSE degeri ¢ikt1 degerleri ve hedef degerler arasindaki ortalama
kare farkini ifade ederken MSE’ nin diisiik deger olmasi daha basarili
oldugunu, sifir olmasi durumu ise hata olmadigini anlatmaktadir (Ozcan
Akdag vd., 2022, s. 2739). Bu sebeple MSE degeri sifira yakin oldukga
hatanin daha az oldugu séylenebilir. Boylece MSE degeri en kiigiik olan
model daha basarilidir. MSE degerinin karekokii alindiginda RMSE
degerine ulagilmaktadir. Yukaridaki denklemlerde hesaplanan MSE,
RMSE ve MAPE degerleri, gergekte gdzlemlenen degerler ile analiz
sonucu ulasilan tahmin degerleri arasindaki hata oranini gosterdigi i¢in
MSE, MAPE ve RMSE degerlerinin diisiik olmasi hatanin az oldugunu
gostermektedir. Karakul, (2020, s. 507) “Lewis (1982) MAPE degerinin
%10°un altinda olan modellerin tahmin performansim “¢ok iyi”
olarak degerlendirmektedir” agiklamasmi yapmistir.Ozcan Akdag vd.
(2022, s. 2734) analiz sonucu ulasilan ¢ikt1 degerleri ve hedef degerler
arasindaki iligkiyi degerlendirmek amaciyla test, egitim ve dogrulama
icin dogrusal regresyon analizinin yapildigini agiklamislardir. Buna gére
R degerinin 1’e yakin olmasi analizin basarili oldugunu gostermektedir.

Tablo 3’de ise XELKT Endeksi i¢in %90 egitim ve %10 test oranina
gore yapilan analiz sonuglarini inceledigimizde 5 ndron bulunan 1
gizli katmanli modeller iginde en iyi sonuca Bayesian Regularization
fonksiyonu ile olusturulan model “Toplam R” degeri 0.9969, MSE
degeri 0.0044, MAPE degeri 1.4469 ve RMSE degeri 0.0662 ile
ulagsmistir. Noron sayist ilk katmanda 5, ikinci katmanda 10 olarak
belirlenen 2 gizli katmanl modeller i¢inde 0.999 “Toplam R”, MSE
degeri 0.0014, MAPE degeri 0.7773, RMSE degeri 0.0376 ile Bayesian
Regularization fonksiyonu; Noron sayilar1 5-10-15 olan 3 gizli katmanl
modellerden ise 0.9984 “Toplam R”, MSE degeri 0.0023, MAPE degeri
1.0103 ve RMSE degeri 0.0475 ile Bayesian Regularization fonksiyonu
basarili olmustur. XELKT Endeksine ait normalizasyonu yapilmis
verilerle olusturulan ve Tablo 3’de gosterilen tiim modeller iginde en
basarili model 2 gizli katmanli modeller i¢inde yer alan 0.999 “Toplam
R”, MSE degeri 0.0014, MAPE degeri 0.7773, RMSE degeri 0.0376 ile
Bayesian Regularization fonksiyonu ile olusturulan modeldir
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TABLO 3 | XELKT Endeksi Analiz Sonucu

Gizli

XELKT Endeksi igin Matlab’da olusturulan sinir agt modelinde Sekil
4’de goriildiigii tizere 6 girdi degiskeni 1 ¢iktt degiskeni se¢ilmistir.

Egitim Katman- O™ pooma U opam  msE Ilk gizli katmanda 5 néron, ikincisinde 10 ndron bulunan ve ilk gizli
. " Degeri - Degeri o MAPE RMSE . . . . . . R IET
Fonksiyonu Néron ® Degeri (R) ® ®) Degeri katmanda Hiperbolik Tanjant Sigmoid transfer fonksiyonu ikinci gizli
S . . . . .
s katmanda Logaritmik Sigmoid transfer fonksiyonu kullanilmistir.
Levenberg.- : . oo
Marquardt 5 0.99477 0.99498 0.99014 0.99427 0.0082 1.8150  0.0904 GRAFIK 1 I XELKT Endeks| Performans Graﬁg|
Bayesian 5 o%is 099499 09%9 0004 14469 00682 Best Training Perf is 0.0011934 at epoch 1000
Regularization . . . .S B .| ! est Iraining Performance is 0. at epoc
Scaled e
Conjugate 5 0964 093788 09549 09608 00548 53254  0.342 Bost
Gradient =
o 10°
Giali £
izl o
. . Egitim M Test =
Egitim Katman- oy Dogrulama o oo Toplam o MSE e Rws 2
Fonksiyonu Noron ® Degeri (R) ®) (R) Degeri w
Sayisi '5 107
Levenberg- S
9 510 099741 099263 098816 09978 00045 15213 0.0674 &
Marquardt 7]
Bayesian é 102
yesian 510 099921 099144 09%9 00014 07773 00376 g
Regularization
Scaled
Conjugate 510 096598 096484 097438 096774 0049 46110 02119 )
Gradient 10° 3
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
1000 Epochs
Gl Egitim Test
Egitim Katman- Dg'eri Dogrulama Dederi Toplam MSE MAPE  RMSE
Fonksiyonu Néron (:) Degeri (R) (:) (R) Degeri . .
Sayisi Grafik 1’de XELKT Endeksi Performans: Grafigi yer almaktadir. En
Levenberg.- iyi egitim performansi degeri 1000. dongiide 0.0011934 olarak ifade
Morcusrds 51015 098714 098601 097442 098627 00193 297%  0.1389 Lo . . o
4 edilmistir. 1000. dongii gerceklestikten sonra egitim durmustur.
Re::éﬁi::ion 51015 0.9986 099511 09984 00023 10103 0.0475 .
GRAFIK 2 | XELKT Endeksi Hata Histogram Grafigi
Scaled
cz::ia;e 51015 09455 097999 082856 095026 00717 5515 02678 ErvorHistogram with 20Bins
Yukarida tahmin edilen modellerden %80 Egitim ve %20 Test orani 50 =;:‘(’“"9
ile %90 Egitim ve %10 Test Oranina gore en basarili modellere ait Zero Error
sonuglar1 Tablo 4’te gdsterilmistir. Buradan XELKT Endeksi i¢in en iyi 40
sonug veren modelin %90 Egitim %10 Test Orani ile 1. Gizli katmaninda @
5 néron 2. Gizli katmaninda 10 ndron bulunan 2 gizli katmandan olusan 230
. . . ... . . . . @
Bayesian Regularization egitim fonksiyonu ile tahmin edilen model I
oldugu sonucuna varmak miimkiindiir. T2
TABLO 4 | En iyi Tahmin Bagarisina Sahip Modellerin Kargilagtinimasi 10
%80 EGITIM %20 TEST
- 0
HISSE Egitim Gizli Katman- s T s353Q NP2 LYY
SENEDI Fonksiyonu Néron Sayisi Toplam R MSE MAPE RMSE 8 & 2 % E § S g § g § § § g § g §_ = g ?I_
$52289222833558¢°¢° "¢
BisT Bayesian 510 099863 00026 09361 00513 77 Errors =C"a$99?5 ?Oﬁtp?ﬂso °
ELEKTRIK Regularization : : : :
%90 EGITIM %10 TEST . . _ ) .
Tt - o Hata histogram grafigi hedeflenen degerler ile analiz sonucunda
gitim izli Katman- o o . . o
SENEDI Fonksijonu  NoronSayisi  OPAM R MSE MAPE RMSE ulagilan degerler arasindaki farkin yani hatalarin  dagilimini
P Bayesian gostermektedir. Bu nedenle bazi degerler negatiftir. Bu grafikte mavi
ELEKTRIK  Regularization >0 0.9%9 0.0014 07713 00376 renkteki siitunlar egitim verilerini, kirmizi siitunlar ise test verilerini

XELKT Endeksi’ne ait en iyi tahmin sonuca sahip modelin grafiklerle
gosterimi agagida yer almaktadir.

SEKIL 4 | XELKT Endeksi Yapay Sinir Agi Yapisi
]

®

temsil etmektedir. Turuncu ¢izgi ise sifir hata noktasini ifade etmektedir.
Grafik 2’de hata dagiliminin ¢ogunlukla -0.1071 ve 0.1115 araliginda
oldugu goriilmektedir.

GRAFIK 3 | XELKT Endeksi Regresyon Grafigi

Training: R=0.99921 Test: R=0.99144

S  Data

Output ~= 1*Target +0.0065
o
Output ~=1*Target + -0.14

3 a 5 6
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All: R=0.999

ata
t
v=T

Output ~= 1*Target +0.0025
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Grafik 3 tahmin edilen en basarili modelin; egitim verisi, test
verisi ve her ikisini de kapsayan, bu ¢alismada “Toplam R” olarak
belirtilen veri gruplari iizerindeki basarisin1 6l¢mektedir. Burada dikey
eksen ulasilan degerleri, yatay eksen ise hedeflenen degerleri ifade
etmektedir. Hedeflenen deger ve ulasilan deger arasinda iyi bir uyum
oldugunu soyleyebilmek i¢in diger renkli ¢izgilerin Y=T ile ifade edilen
45 derecelik kesikli ¢izginin {izerinde veya bu ¢izgiye yakin olmasi
gerekir. Ayn1 zamanda bu durum R ile ifade edilen sayisal degerin
1 veya 1’e yakin olmas: demektir. XELKT Endeksi’nin regresyon
grafigine baktigimizda Egitim R, Test R ve Toplam R degerlerinin
0.99’un iizerinde oldugu goriilmektedir. Bu sonug hedeflenen deger ve
ulagilan deger arasinda iyi bir uyum oldugunu, MSE, MAPE ve RMSE
degerleri de géz 6niinde bulunduruldugunda tahmin edilen yapay sinir
ag1 modelinin basarili oldugunu gostermektedir.

SONUC

Calismada Dolar, Euro, Gram Altin, Brent Petrol, TUFE ve BIST
100 Endeksi verilerinin  XELKT Endeksi hisse senedinin fiyat
tahminindeki etkisi incelenmistir. Bunun i¢in Yapay Sinir Aglari
Yontemi kullanilmigtir. Microsoft Office Excel ve MATLAB R2024a
programlart yardimiyla analiz yapilmistir. Dolar, Euro, Gram Altin,
Brent Petrol, TUFE ve BIST 100 Endeksi verileri bagimsiz degiskenler;
XELKT Endeksi verileri ise bagiml1 degigken olarak belirlenmistir.

Farkli egitim fonksiyonlarmin kullanilmasi, gizli katman ve bu
katmanlardaki noron sayilarinin degistirilerek analiz yapilmasi,
analizde kullanilacak verilerin egitim ve test oranlarinin degistirilmesi
gibi durumlar g6z 6niine alindiginda toplamda 18 analiz yapilmustir.
Hem %80 egitim %20 test orant hem de %90 egitim %10 test oranina
gore belirlenen modellerin ikisinde de Bayesian Regularization egitim
fonksiyonu, iki gizli katman ve gizli katmanlarinda sirasiyla S ve 10 ndron
bulunan modeller daha basarilidir. Ancak iki model kiyaslandiginda
%90 egitim %10 test orani kullanilarak Bayesian Regularization
egitim fonksiyonu ile ¢ok katmanli YSA modeli olusturularak daha
basarili sonuglar elde ettigi gozlemlenmistir. Yapilan tim analizler
incelendiginde ¢alismada kullanilan Scaled Conjugate Gradient egitim
fonksiyonu ile olusturulan tim modellerin kategorilerindeki diger
egitim fonksiyonlarina gére daha az basarili oldugu ifade edilebilir.
Cmaroglu ve Avcr (2020) caligmalarinda Levenberg- Marquardt ve
Bayesian Regularization egitim fonksiyonlarin1 karsilastirmis ve
Bayesian Regularization egitim fonksiyonunun daha basarili oldugunu
belirtmislerdir. Yildiz (2006)’da yaptig1 calismada d6viz kuru tahmini
icin igerisinde Levenberg- Marquardt (LM), Bayesian Regularization
(BR) ve Olgekli Eslenik Gradyan (SCG) bulunan 12 farkh egitim
algoritmasindan Bayesian Regularization fonksiyonunun basarili
oldugunu ifade etmistir.ilerideki caligmalarda faiz orani, para arzi,
sanayi liretim endeksi veya iiretici fiyat endeksi verileri ya da firmalarin
fiyat/ kazang orani, piyasa degeri/ defter degeri orani, dzsermaye
karliligi gibi verileri de analiz degiskenlerine eklenerek XELKT
Endeksi fiyat tahmini yapilabilir. Yine farkli endeksler igin bu bagimsiz
degiskenler ve yapay sinir ag1 modelleri kullanilarak fiyat ongoriisii
yapilabilir. Degiskenlere ait verilerin bulunabilmesi durumunda
20 yildan daha uzun dénemler icin yontemin basarisi incelenebilir.
Farkli YSA modellerinde veya modeli etkileyen parametrelerde de
degisiklikler yapilarak farkli calismalarla literatiire katki saglanabilir.
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A RESEARCH ON BIST ELECTRICITY INDEX
PRICE FORECASTING WITH ARTIFICIAL
NEURAL NETWORKS

EXTENDED ABSTRACT

1. INTRODUCTION

While some investors prefer to take less risk, others may prefer to
take more risk. Stocks, on the other hand, are investment instruments
that carry more risk than fixed-income financial instruments such as
government bonds and treasury bills, but offer higher potential returns
and attract more attention from investors every day. On the other
hand, the high risk of equities and the uncertainty about the future can
make investors confused about which financial instrument to choose.
Therefore, the ability of investors to predict the returns of their chosen
stock will help them decide whether or not to invest in that stock. It is
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an important advantage for investors to know in advance whether they
will make a profit or a loss on their investments, so that they can decide
whether or not to invest. There are studies in the literature that show
that stock price predictions are made through the analysis of artificial
neural networks and that artificial neural networks are successful in
making price predictions. Artificial neural networks can be defined as
systems that have been created using the functioning of the human brain
as a model, adapting qualities such as memory, decision-making and
learning to machines.

2. MATERIALS AND METHODS

In this study, BIST ELECTRICITY (XELKT) Index stock price
prediction was made. Artificial neural network models were created
using monthly data for the periods January 2004 - March 2024. The
data were normalized by taking the logarithm. Microsoft Excel
and MATLAB R2024a were used in the study. In the study, data on
consumer price index figures (2003=100) for January 2004-August
2020 were taken on the Turkish Statistical Institute (TUIK) website
(https://data.tuik.gov.tr) on 16.09.2020; The necessary data for the
periods September 2020-March 2024 were accessed through TUIK’s
website on 26.04.2024. Euro, Dollar, Gram of Gold, Brent Oil, BIST
100 Index, XELKT Index data were obtained from MATRIKS, a data
provider company, on 26.04.2024. Within the scope of the analysis,
XELKT Index is the dependent variable; Euro, Dollar, Gram Gold,
Brent Oil, Consumer Price Index and BIST100 data were determined
as independent variables. In the analysis, it was tried to determine
the effects of different training and testing rates, different training
functions, the number of hidden layers and the change in the number
of neurons in these layers on the analysis. For this purpose, 18 different
analyzes were carried out according to the rates of 80% training, 20%
test and 90% training and 10% test, with one hidden layer, two hidden
layers and three hidden layers, with Levenberg-Marquardt, Bayesian
Regularization and Scaled Conjugate Gradient training functions.
Mean Squared Error (MSE), Mean Absolute Percentage Error (MAPE)
and Root Mean Square Error (RMSE) rate was determined as the
performance evaluation criterion of the analyses. For the analysis can
be counted successful, it is important that the MSE, MAPE and RMSE
values are quite small. On the other hand, the Total R value shows the
relationship between the analysis result reached by the model and the
targeted result. An R value close to 1 indicates that the result achieved
is close to the targeted result. For this reason, when comparing the
analysis results, the model with the smallest MSE, MAPE and RMSE
values and R value closest to 1 was tried to be selected.

3. RESULTS AND DISCUSSION

As a result of the analysis, the most successful model among the
models created with an 80% training and 20% testing rate was the
Bayesian Regularization training function, which had 2 hidden layers
and 5 and 10 neurons in these layers, respectively. In the model, a total
R value of 0.99863, MSE value of 0.0026, MAPE value of 0.9361
and RMSE value of 0.0513 were reached. Among the models created
with a 90% training and 10% testing rate, the most successful was the
Bayesian Regularization training function, which had 2 hidden layers
and 5 and 10 neurons in these layers, respectively. In the model, a
total R of 0.999, MSE value of 0.0014, MAPE value of 0.7773 and
RMSE value of 0.0376 were reached. Among these two models, the
most successful one was the Bayesian Regularization training function,
which was created with 90% training and 10% testing rate, with 2
hidden layers and 5 and 10 neurons in the layers, respectively. In this
study, Scaled Conjugate Gradient training function is less successful
than other training functions.Cinaroglu and Avci (2020) compared
the Levenberg-Marquardt and Bayesian Regularization training
functions in their study and explained that the Bayesian Regularization
training function was more successful. Yildiz (2006) also explained
that the Bayesian Regularization function was successful among 12
different training algorithms including Levenberg-Marquardt (LM),
Bayesian Regularization (BR) and Scaled Conjugate Gradient (SCG)
for exchange rate prediction.In future studies, BIST Electricity Index
price estimation can be made by adding interest rate, money supply,

industrial production index or producer price index data or firms’ price/
earnings ratio, market value/book value ratio, equity profitability data
to the analysis variables. Again, price estimation can be made using
these independent variables and artificial neural network models for
different indexes. At the same time, if the data of the variables can be
found, the success of the method can be examined for periods longer
than 20 years. In addition, different studies can be presented to the
literature by making changes in different ANN models or parameters
affecting the model.
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