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OZET

Finans piyasalarinda sigorta sektorii onemli bir yere sahiptir. Bir risk yonetimi aract olarak
sigorta, giiniimiiz is hayatimin dnemli bir parcast haline gelmistir. Sektoriin borsada islem goren
sirketleri de yatirimcilar tarafindan biiyiik ilgi gormekle birlikte, gerek ekonomik dalgalanmalar,
gerekse sektore ozgii dalgalanmalar nedeniyle, sigorta sirketlerinin hisse senetlerinin fiyatlarinda ve
dolayisiyla getirilerinde oynakiik gozlenmektedir. Bu nedenle, bu hisse senetlerinin fiyatlarinin tahmin
edilmesi yatirimcilar icin énemli bir konudur. Bu ¢alismada, Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi 'nda
sigorta sektorii endeksini olusturan yedi adet sirketin hisse senedi fiyatlar:, giiniimiiz finans
pivasalarinda tahminler yapmak amaciyla yaygin kullanimi olan Yapay Sinir Ag1 Modelleri ile tahmin
edilmeye ¢alisumistir. Bulgular, yapilan tiim tahminlerin basarili oldugunu, ozellikle de 1 aya kadar
olan tahminlerin oldukc¢a bagarili oldugunu ortaya koymustur.
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Insurance sector has an important role in financial markets.
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1. Giris

Risk yonetimi, 1970’lerin ilk yarisinda dogup gelisen, pazar ekonomilerinin evrimini
etkileyen onemli bir kavramdir.(Bolgiin ve Akgay, 2005:13) Risk yonetiminde en fazla
basvurulan segeneklerden biri ise risk aktarmaktir. Risk aktariminin bir¢ok yolu bulunmakla
birlikte en yaygin yontemlerden birisi sigortadir.

Sigorta sirketleri, gercek ve tiizel kisilerin karsi karsiya olduklar1 c¢esitli rizikolari
azaltan ve sunduklari hizmetin karsilig1 olarak sigortalilarin ddedikleri primlerden olusan
fonlar1 c¢esitli piyasalara aktaran aracit kuruluslardir. Sigortanin amaci, Ongoriilemeyen
olaylarin zararli sonuglarini 6nceden alinacak dnlemlerle olabildigince azaltmak ya da ortadan
kaldirmak, boylece belirsizliklere karsi kisilere bir giivence saglamaktir.(Giivel ve Giivel,
2008: 23)

Sigortacilik sektorii, gelismis ekonomilerde daha hizli bir sekilde biliyiime gostermekte
ve ekonomik kalkinmada onemli rol oynamaktadir. Bu ekonomilerde yasanan rizikolari
karsilama ve teminat altina alma ihtiyaci arttikg¢a, nicelik olarak sigorta sirketlerinin sayis1 da
artmistir.  Sigorta sirketleri sunduklar1 sigortacilik hizmetlerinde de farklilastirma ve
cesitlendirmeye giderek nitelik olarak da gelisme gostermis ve sektdr zaman igerisinde biiyiik

bir ilerleme kaydetmistir.

Bir iilkenin sigorta sektoriindeki gelismeler, iilkelerin geligsmislikleriyle paralellik
gostermektedir. Geligmis iilkelerde sektdriin daha biiyiik ve iriin cesitliligine sahip oldugu
goriilmektedir. Tablo 1°deki istatistikler de bu goriisii desteklemektedir. 2009 yilinda, gerek
hayat dalinda pirim {iretiminde gerekse hayat disi dallarda pirim {iretiminde sanayilesmis
iilkelerin biiyiik paya sahip oldugu gorilmektedir. 2009 yilinda Diinya genelinde hayat
dalinda iiretilen primin yaklagik %89°u, hayat dig1 dallarda ise yaklasik %86°s1 sanayilesmis
tilkeler tarafindan tretilmistir. Toplam prim iiretimin ise yaklasik %86,9°’u sanayilesmis
tilkeler tarafindan iretilmistir. Gelismekte olan ilkeler ise genel toplam igerisinde % 13,1
oraninda bir paya sahiptir. Son yillarda gelismis iilkelerde prim {iiretimi diigmekte iken,
gelismekte olan iilkelerde prim f{retiminin artmasi nedeniyle, gelismekte olan {ilkelerin
sektdrden almis olduklari pay her yil yiikselmektedir. Ornegin; 2008 yilinda gelismekte olan
tilkelerin toplam prim iiretimindeki paylart %12 olarak gerceklesmisken, 2009 yilinda bu
oranin %13,1 oldugu goriilmistiir.

Gelismekte olan piyasalar kapsaminda yer alan Tiirkiye’de, son 15 yilda sigortacilik
sektoriinde Onemli gelismeler olmustur. Mevcut sigorta sirketleri biiylime gostermekle
birlikte, sektore yeni yabanci firmalar da bu donemde giris yapmistir. Sigorta sirketleri
arasinda yasanan sirket evlilikleri, sektoriin biliylimesinde 6nemli rol oynamistir. Ayrica
meydana gelen dogal afetler sonucunda yasanan bilinglenme ve hukuki bazi yaptirimlarin
olmast da sektoriin gelismesinde pay sahibi olmustur. Yine Bireysel Emeklilik Sistemi
(BES)’nin yayginlasmasi da sektore olan ilgiyi artirmis ve sektoriin biiylimesinde 6nemli rol
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oynamistir. 2009 yili itibartyla Tiirkiye, diinya prim iiretiminin %0,3’linii iiretmis ve diinya

siralamasinda 36. sirada yer almistir.

Tablo 1: 2009 Yihinda Diinya Genelinde Prim Uretimi (Milyar ABD Dolar)

Hayat Alani Hayat Dis1 Alan Toplam

Sanayilesmis Ulkeler 2.047,0 1.486,0 3.533,0

ABD 492,0 647,0 1.139,0

Japonya 399,0 107,0 506,0

Ingiltere 218,0 92,0 310,0

Fransa 194,0 89,0 283,0

Almanya 112,0 127,0 239,0

Italya 115,0 54,0 169,0

Hong Kong 20,0 3,0 23,0

Gelismekte Olan Piyasalar 285,0 249,0 534,0

TOPLAM 2.332,0 1.735,0 4067,0

Tiirkiye 1,8 10,6 12,4
Kaynak: Bagbakanlik Hazine Miistesarligi Sigorta Denetleme Kurulu, “Tirkiye’de

Sigortacilik ve Bireysel Emeklilik Faaliyetleri Hakkinda Rapor” 2009, s. 8.

Tablo 2°de Tiirkiye’ nin bes yilina ait prim {iretimi istatistikleri gosterilmektedir. Tablo

2 analiz edildiginde, tiim verilerin yillar itibartyla ytikselis egiliminde oldugu goriilmektedir.

Tablo 2’den, 2005-2008 yillar1 arasinda hayat dist prim tutarlarmin artis gosterdigi

gorilmektedir. Ayni gelisme 2007 yili haricinde hayat dali prim {liretiminde de yasanmakla

birlikte, hayat dis1 daldaki kadar hizli olmamistir. Bu nedenle hayat dali prim paymin

yiizdelik olarak toplam igerisindeki payinin azaldigi goriilmektedir. 2009 yilinda ise hayat dal1

payinda yeniden bir artis gozlenmistir. Tablo 2, genel olarak degerlendirildiginde, yillar

itibartyla Tiirkiye sigorta sektdriiniin prim iiretiminde gelisme gosterdigi sonucuna varilabilir.

Tablo 2: Tiirkiye’de Briit Prim Uretimi 2005-2009

Yillar 2005 2006 2007 2008 2009
Hayat Digt Dalda Prim Uretimi 6.575 8.284 9.600 10.204 10.614
(Milyon TL)
Hayat Dalinda Prim Uretimi _ 1.242 1.386 1331 1576 1822
(Milyon TL)
Toplam Prim Tutar1 (Milyon TL) 7.817 9.670 10.931 11.780 12.436
Hayat D11 Dalda Pay1 (%) 84,11 85,67 87,82 86,62 85,35
Hayat Dalinda Pay1 (%) 15,89 14,33 12,18 13,38 14,65
Toplam Prim Pay1 (%) 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00

Kaynak: Bagbakanlik Hazine Miistesarligi Sigorta Denetleme Kurulu, “Tiirkiye’de Sigortacilik ve
Bireysel Emeklilik Faaliyetleri Hakkinda Rapor” 2009, s.1.
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Tiirkiye sigorta sektorii, Istanbul Menkul Kiymetler Borsas1 (IMKB)’nda yedi sirket
ile temsil edilmektedir. Bu sirketler ve IMKB’deki sembolleri Tablo 3’te yer almaktadir
(IMKB, 2011).

Tablo 3: IMKB Sigorta Sektorii’nde Yer Alan Sirketler

Sirket IMKB’deki Sembolii
Aksigorta AKGRT
Anadolu Hayat Emeklilik ANHYT
Anadolu Sigorta ANSGR
Aviva Sigorta AVIVA
Giines Sigorta GUSGR
Ray Sigorta RAYSG
Yap1 Kredi Sigorta YKSGR

Sigorta sektdriinde yasanan olumlu gelismeler, yatinmcilarin IMKB  Sigorta
Sektorii’nde yer alan bu sirketlere talebini artirmakla birlikte, gerek yasanan genel ekonomik
dalgalanmalar, gerekse sigorta sektoriiniin kendi i¢ dinamiklerinden kaynaklanan
dalgalanmalar, hisse senetlerinin aylik getirilerinde oynakliga sebep olmaktadir.
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Grafik 2: Ocak 2006 - Ocak 2011 Donemi Ayhik Getiriler Grafigi -2
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Grafik 3: Ocak 2006 - Ocak 2011 Donemi Ayhk Getiriler Grafigi -3
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Grafik 1, Grafik 2 ve Grafik 3’ten de goriilecegi iizere, IMKB’de islem goren sigorta

sirketlerinin hisse senedi getirilerindeki degisimler tutarlilik géstermemektedir. Bu durumun
IMKB’nin genelinde oldugu bilinmektedir. Grafiklerde yer alan IMKB Ulusal 100 Endeksi ve
IMKB Sigorta Sektérii Endeksi de bu yonde bilgiler vermektedir.

IMKB gibi gelismekte olan piyasalarda dalgalanmalarin sik yasanmasi gorece dogal

karsilanabilir. Ancak bu kabul, yatirimcilarin fiyat dalgalanmalarina karsin risk altinda

olduklar1 gercegini ortadan kaldirmamaktadir. Bu nedenle yatirimcilar, fiyatlarin 6nceden

tahmin edilmesine biiylik dnem vermekte ve belirsizlikleri azaltarak, risklerin portfoyleri
tizerindeki etkilerini minimize etmeye calismaktadirlar. Bu konuda bilinen bir¢ok tahmin
yontemi olmakla birlikte, gliniimiizde kullanimina sik¢a rastlanan tahmin ydntemlerinin

basinda Makine Ogrenme Teknikleri gelmektedir.
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Bu calisma, Makine Ogrenme Teknikleri arasinda Yapay Zeka kisminda yer alan
Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ile oynakligin yiiksek oldugu IMKB Sigorta Sektérii igerisinde yer
alan sirketlerin hisse senedi fiyatlarinin tahmin edilmesine odaklanmistir. Calismanin izleyen
kisimlarinda; oncelikle literatiir incelemesine yer verilmistir. Ardindan sirasiyla; YSA teorisi,
uygulama ve bulgulara yer verilmistir. Son olarak; elde edilen bulgulara iliskin

degerlendirmelerde bulunulmustur.

2. Yapay Sinir Aglari

Yapay Zeka alaninda en ¢ok bilinen ve uygulamasina en ¢ok rastlanan modeller
“Yapay Sinir Ag1” (YSA) modelleridir. YSA’lar dogrusal olmayan &zellige kavusturulabilen
ve paralel dagitilmis modeller olup, kendisine sunulan bir girdi seti ile bir ¢ikt1 setini
eslestirebilen modellerdir (Haykin, 1999: 24). YSA’lar; tahmin, siniflandirma ve kiimeleme
islemlerinin kapsaminda sayilabilecek tiim problemlerin ¢odziimlenmesinde kullanilan,
dogrusal olmayan modellerdir. Literatiir incelendiginde, 1980’li yillardan itibaren isletme,
iktisat ve finans bilimi alanlarina giren problemlerin ¢6ziimlenmesinde YSA’lardan

yararlanildig1 goriilmektedir.

Literatiirde, YSA’larin, sigorta sektoriine iligkin c¢esitli problemlerin ¢dziimiinde
kullanildigi  goriilmektedir. Hsu (2011), yatiim amagli sigorta fonlarinin yatirimcilar
tarafindan satin alinma kararlarinin tahmininde; Shah ve Guez (2009), hayat sigortasi
poligeleri i¢in 6liim oranlarinin tahmin edilmesinde; Dalkilic, Tank ve Kula (2009), Braun ve
Lai (2005), sigorta sirketlerinin poligelerine toplam talebin tahmin edilmesinde; Chiet vd.
(2009), sigorta sirketlerinin iflas tahmininde; Kramer (1995), hayat disi dalda police
diizenleyen sigorta sirketlerinin degerlemesinde; Yan ve Bonissone (2006), Yoo ve Kang
(1994), polige yaptirmak isteyenlerin risk algi diizeylerinin otomatik olarak belirlenmesinde
Yapay Sinir Ag1 Modelleri’ni kullanmiglardir. Sonuglar genel olarak degerlendirildiginde,
YSA’larin sigorta sektoriine iliskin problemlerin ¢oziimiinde bir¢ok modele gore daha basaril
oldugu ortaya konulmustur.

YSA’larin problemlerin ¢éziimiinde gosterdigi basari, 6zellikle dogrusal olmayan bir
model olmasindan ve algoritmalar ile egitilebilmesinden kaynaklanmaktadir. Ayrica,
istatistiki modellerde oldugu gibi analizden Once saglanmasi gerekli varsayimlarinin
olmamasi nedeniyle, verilerde bilgi kaybinin yasanmamasi (Gonzalez, 2007: 27) ve deneme
yanilma yoluyla uyarlanabilen modeller olmalar1 (Kaastra ve Boyd, 1996: 225) nedeniyle de
basarisi yiiksek olan modellerdir.

YSA’lar, islem elemanlariin olusturdugu katmanlardan meydana gelmektedir.
Tahmin i¢in kullanilan en uygun YSA modeli, Cok Katmanh Algilayict (CKA)’dir. CKA,
disaridan verileri alan girdi katmanindan, agin ¢iktilarini digariya veren ¢ikt1 katmanindan ve
bu ikisi arasinda yer alan en az bir gizli katmandan meydana gelmektedir (Hamzagebi, 2008:
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4551). Sekil 1°de bir CKA mimarisine ve c¢alisma prensibine iliskin bir 6rnek
gosterilmektedir.

Sekll 1°de yer alan Inl;lnz,...,ln

N simgeleri problemin ¢dziimiinde kullanilacak girdi
islem elemanlarint temsil etmektedir ve yer aldiklar1 katmana “girdi katmani” adi
verilmektedir. Bir CKA’da bir adet ¢ikti katmani yer almaktadir. Girdi islem elemani sayisi

ise problemin ¢oziimiinde kullanilacak girdi degiskeni sayis1 kadar olmaktadir. Sekil 1’deki

N simgeleri, gizli islem elemanlarim temsil etmekte olup, yer aldiklari katmanlara “gizli
katman” adi verilmektedir. Bir CKA’da en az bir adet gizli katman yer alir. Ornek sekilde,
goriildiigii lizere iki adet gizli katman bulunmaktadir. Gizli katmanda yer alacak gizli islem

elemant sayis1 probleme gore degismekte olup deneme yanilma yoluyla tespit edilmektedir.

Sekilde yer alan 2Lr22:+Zm-1:Z

m simgeleri ¢ikt1 islem elemanlarini temsil etmektedir ve yer
aldiklar1 katmana “c¢ikt1 katmani” adi verilmektedir. Bir CKA’da bir adet ¢ikt1 katmani yer
almaktadir. Problemde c¢oziilmek istenen degisken sayisi kadar gizli islem elemani yer

alabilir.

Sekil 1: CKA Mimarisi ve Calisma Prensibi
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Kaynak: Paul Hasler and Jeff Dugger; “Analog VLSI Implementations of Neural Networks,” The
Handbook of Brain Theory and Neural Networks, (Editor: Michael A. Arbib), MIT Press, 2. Edition,
England, 2003, p. 101.
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Sekil 1’den de goriilecegi tizere, bir CKA’da gesitli hesaplama islemleri yapilmaktadir.
Bir CKA’nin temel yapisi, girdiler arasinda baglanti kuran islem elemanlarindan, baglanti
agirliklarimin - belirlenmesini saglayan 6grenme algoritmalarindan ve CKA’ya dogrusal
olmayan yapiyt kazandiran transfer fonksiyonundan olusmaktadir. Her bir islem elemani,
diger islem elemanlariyla baglantili olup bir agirlik degerine sahiptir. Agirliklar, islem
elemanlar1 arasindaki baglantilarin kuvvetini gosterir ve gizli katmandaki ve ¢ikti
katmanindaki islem elemanlarinin net girdisinin hesaplanmasinda kullanilir. Her islem
elemaninin bir agirhiga ve diger islem elemanlariyla baglantiya sahip olmasi, bilginin tim bu
baglantilar araciligiyla islem elemanlar1 ve katmanlar arasinda agin ¢iktisina kadar iletilmesini
ve agin dagitilmis bir hafizaya sahip olmasini saglamaktadir. Baglant1 agirliklariyla carpilan
veriler, daha sonra gizli islem elemanlarina giris yapmakta ve burada islem elemanina gelen
net girdiyi hesaplamak amaciyla birlestirme islevinden gegirilmektedir. Daha sonra, net
girdiler bir transfer fonksiyonu yardimiyla islenerek islem elemaninin girdiye karsilik
tiretecegi ¢ikt1 belirlenmektedir. Gizli katmandaki transfer fonksiyonundan gegen ciktilar,
cikt1 katmandaki islem elemanlarina gonderilmekte ve tekrar baglanti agirliklar: ile carpilma
ve birlestirme islevinden gegirilmektedir. Cikt1 katmanindaki ¢ikt1 islem elemanlarindan elde
edilen net girdiler ise transfer fonksiyonu yardimi ile net ¢iktilara doniistiiriilmekte ve agin
tiretmis oldugu ciktilar elde edilmektedir. Elde edilen ¢iktilar, algoritmalarin yardimiyla agin
egitilmesi i¢in dnceden belirlenmis hedef ¢iktilarla eglestirilerek, hatalarin kiiciiltiilmesi, diger
bir ifade ile hedef ¢iktilarin iiretilmesi i¢in agirliklarin yeniden belirlenmesi amaglanmaktadir.
Bu islemin sonucunda egitim tamamlanmis olmakta ve egitimin tiim ag igerisinde yayilmasi
anlamma gelen test islemi gerceklestirilerek modelin kurulumu tamamlanmaktadir
(Bayramoglu, 2010: 307-308).

3. Ampirik Uygulama

Bu ampirik calismada, sigorta sektdriinde faaliyet gdsteren ve IMKB de hisse senetleri
islem goren yedi sigorta sirketinin hisse senedi fiyatlarinin 01 Mart-30 Nisan tarihleri
arasindaki degerlerinin; 15 giinliik (11 is giinii), 1 aylik (23 is giinii), 1,5 aylik (34 is giinii) ve
2 ayhk (44 is gilnii) periyotlar halinde YSA’lar ile tahmin edilmesi amaglanmistir. Bu
sirketler Tablo 3’te verilmistir. Analizler, tahmin problemlerinde en yaygin sekilde kullanimi
olan YSA modellerinden Cok Katmanli Algilayici (CKA) Modeli ile yapilmistir. Analizler
sirasinda MATLAB 7.0 programindan yararlanilmistir.

Modelin kurulumu i¢in; modele girdi olarak 4 adet makro ekonomik ve 8 adet mikro
ekonomik degisken olmak tizere toplam 12 adet girdi degiskeni literatiir incelemesi yapilarak
belirlenmigtir. Girdi degiskenleri ve bu degiskenlere iliskin agiklamalar Tablo 4’te
gosterilmektedir.
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Tablo 4’te yer alan ve sirketlerin bilango ve gelir tablolarindan hesaplanarak elde
edilen girdi degiskenleri, her sirket i¢in ayr1 ayr1 hesaplanmis ve tahmin agamasinda sadece
sirketin kendi oranlari modele dahil edilmistir. Diger bir deyisle, her model i¢in makro
ekonomik degiskenler ayni olup, mikro ekonomik degiskenler sirketlerin kendi
performanslarint yansitmaktadir.

Tablo 4: Analizde Kullanilan Girdi Degiskenleri

Girdi Degiskenleri

Makro Ekonomik Degiskenler
IMKB 100 Endeksi Giinliik Kapanis Degeri
Tiiketici Fiyat Endeksi (TUFE) (2003=100)
TCMB Dolar Efektif Satis Kuru
TCMB Giinliik Cumhuriyet Altin1 Fiyati
Mikro Ekonomik Degiskenler

Fiyat / Kazang¢ Orani

Piyasa Degeri / Defter Degeri Orani
Aktif Karliligi Orani

Alman Net Prim Biiylime Hiz1 Oranm

Alinan Primler / Toplam Aktifler Oram

Ozsermaye Karliligi Orani

Hisse Basina Kar Tutart

Net Kar / Alinan Primler Orani

Tablo 4’de gosterilen tim girdi degiskenleri, giinliik frekansa indirgenerek
degiskenlerin 05.01.2009-28.02.2011 tarihleri arasindaki 508 is gilinline ait gézlem degerleri
modelin egitim ve test asamasinda kullanilmak iizere ikiye ayrilmustir. ilk 356 deger (ilk
%70), baglant1 agirliklarinin belirlenmesi amaciyla egitim asamasinda, kalan 152 gozlem
degeri (son %30) ise baglant1 agirliklarinin CKA’nin tamamu igin gecerliliginin sinanmasi
amaciyla test asamasinda kullanilmistir. Modelleme sirasinda ¢ikti degiskenlerinin t
zamandaki degerleri, girdi degiskenlerinin t-1 zamandaki degerleri ile iliskilendirilmistir.
Modelin parametreleri deneme yanilma yoluyla belirlenmis olup, tiim sirketler i¢in aym
parametrelere sahip yedi adet model kullanilmstir.

Kurulan CKA modelinin girdi islem eleman1 sayisi, girdi degiskenleri ile ayni sayida
olup 12’dir. Gizli katman sayis1 1, gizli katmandaki islem elemani sayisi 16’dir. Gizli
katmandaki islem elemanlarinda dogrusal olmayan Tanjant Hiperbolik Fonksiyonu
kullanilmistir. Boylece CKA’ya dogrusal olmayan yapi kazandirilmistir. Girdi katmanindan
gizli katmana bilgi aktariminda ve gizli katmandan ¢ikti katmanina bilgi aktariminda
uygulanan birlestirme islevinde “toplama” yontemi segilmistir. Her bir sirket i¢in ayr1 ayri
tahmin yapildigr i¢in ¢ikti katmanindaki islem elemani sayisit 1’dir. Bu islem elemaninda
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Lineer Tanjant Hiperbolik Fonksiyonu kullanilmistir. CKA’nin egitimi i¢in literatiire uygun
olarak Geri Yayilim (Backpropagation) Algoritmasi tercih edilmistir.

CKA’nin egitiminin tamamlanmasi ile birlikte, test asamasina gegilmistir. Tablo
6’daki istatistiklerden, CKA’nin egitim ve test ¢iktilarin birbirleri ile uyumlu oldugunun
tespit edilmesiyle birlikte modellerin tahmin i¢in kullanilabilecegine karar verilmistir. Bu
hesaplamada, Tablo 5’te gosterilen MAPE performans olgiitiinden elde edilen bilgilere riayet
edilmistir.

Tablo 5: Performans Olgiitleri

Performans Olciitii Formiil
P
Z|d p~ 7 p|
Mean Absolute Error (MAE) )
P
P |d p z p | 100
Mean Absolute Percentage Error (MAPE) z q X P
o dp |

Tablo 6: Kurulan CKA Modellerinin Egitim ve Test Asamasi Sonuclar:

Asama Egitim Test
Performans Olgiitii MAPE (%) MAPE (%)
Model No Sirket (%) (%)
1 Aksigorta 1.7244 1.7618
2 Anadolu Hayat Emeklilik 1.9922 1.9896
3 Anadolu Sigorta 1.3532 1.4213
4 Aviva Sigorta 2.0121 1.9924
5 Giines Sigorta 2.1251 2.1736
6 Ray Sigorta 2.0416 2.0735
7 Yap1 Kredi Sigorta 0.7813 0.8246

Tablo 6 incelendiginde, egitim ve test agsamalarindaki MAPE degerlerinin birbirleriyle
yakin oranlarda olduklar1 goriilmektedir. Bu durum, modelin egitim asamasi sonrasinda
gerceklestirilen test asamasinin basart oldugunu, yani agin egitiminin tiim ag icerisinde
genellestirildigi anlamina gelmektedir. Bu nedenle uygulamanin tahmin asamasina
gecilmistir. Tahmin sonuglart ve degerlendirmeler, ¢alismanin bulgular ve degerlendirme

kisminda sunulmustur.
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4. Ampirik Bulgular ve Degerlendirme

Ampirik analiz sonucunda elde edilen bulgular Tablo 7 ve Tablo 8’de sunulmaktadir.
Her iki tabloda yer alan sonuglar, Tablo 5’de gosterilen performans oOlgiitleri ile
hesaplanmistir. MAPE performans Olgiitii sonuglar1 yiizde (%) olarak; MAE performans
Olciitii ise sonuglart Kurus olarak gostermektedir. Tablo 7°de kurulan yedi modelin 15 giin ve
1 aylik tahminler igin ortalama yiizde ve Kurus cinsinden sapma sonuglar1 gosterilmektedir.
Tablo 7 incelendiginde; Model 2, 3, 5, 7’nin 15 giinliik tahminleri, Model 4 ve 6’nin ise 1
aylik tahminleri daha basarili oldugu sdylenebilir. Model 1’in sonuclarinin ise her iki tahmin
dénemi i¢in de birbirine ¢ok yakin oldugu goriilmektedir. Tablo 7°deki sonuglar, gerek yilizde

gerekse Kurus olarak kabul edilen smirlar igerisinde olup, basarili Ongdriiler olarak

degerlendirilebilir.
Tablo 7. Tahmin Sonug¢lar: — 1
Tahmin Frekansi 15 Giin 15 Giin 1Ay 1Ay
Performans Olciitii MAPE MAE MAPE MAE
Model No Sirket (%) (Kurus) (%) (Kurus)
1 Aksigorta 1.8654 3 1.8661 3
2 Anadolu Hayat Emeklilik 2.0177 10 2.0791 10
3 Anadolu Sigorta 1.4365 2 1.5273 2
4 Aviva Sigorta 2.1651 27 1.9192 24
5 Giines Sigorta 2.3626 5 2.5829 6
6 Ray Sigorta 2.1850 4 2.1170 3
7 Yap1 Kredi Sigorta 0.8497 14 0.9122 15

Tablo 8’de, kurulan yedi modelin 1,5 aylik ve 2 aylik tahminler i¢in ortalama yiizde ve
Kurus cinsinden sapma sonuglar1 gosterilmektedir. Tablo 8 incelendiginde; tiim modellerin
1,5 aylik tahmin doneminde, 2 aylik tahmin donemine gore daha diisiik yiizde ve Kurus
sapmalari ile gergeklestigi goriilmektedir. Sonuglar, goreceli uzun donemler i¢in, gerek yiizde
gerekse Kurus olarak kabul edilen simirlar igerisinde olup, basarili Ongdriiler olarak
degerlendirilebilir.

37



The Journal of Accounting and Finance July/2011

Tablo 8. Tahmin Sonugclar: — 2

Tahmin Frekansi 1,5 Ay 1,5 Ay 2 Ay 2 Ay
Performans Olgiitii MAPE MAE MAPE MAE
Model No Sirket (%) (Kurus) (%) (Kurus)

1 Aksigorta 2.2146 4 2.7376 5
2 Anadolu Hayat Emeklilik 2.4866 12 3.0367 15
3 Anadolu Sigorta 2.2291 3 2.9308 3
4 Aviva Sigorta 2.5752 32 3.0232 37
5 Giines Sigorta 3.3598 8 4.2170 10
6 Ray Sigorta 2.6426 4 2.9093 5
7 Yapi1 Kredi Sigorta 1.4783 24 2.0128 32

Yapilan tahminlerin Kurus olarak sapmalarinin sigorta sirketleri arasinda oldukga
farklilik gosterdigi goriilmektedir. Bu farklilik, sirketlerin hisse senetlerinin fiyatlari
arasindaki farkliliktan kaynaklanmaktadir. Bu degerlerin her sirket i¢in kabul edilebilir
degerler igerisinde oldugu yiizdelik sapma degerleriyle birlikte degerlendirildiginde kolaylikla
anlagilabilmektedir. Tablo 7 ve Tablo 8’de gorildiigii iizere, Kurus cinsinden sapma
degerlerinde  sirketler arasinda yasanan farklihk yiizdelik sapma degerlerinde
bulunmamaktadir. Bu durum, Tablo 7’deki sonuglar basta olmak iizere, tiim sonuglarin kabul
edilebilir sinirlar igerisinde oldugunu ortaya koymaktadir.

5. Sonu¢

Gilinlimiizde sigorta sirketleri, finans diinyas1 igin biiyiikk 6nem tasimaktadir. Sigorta
sirketlerinin gerek sisteme fon saglamalari, gerek risk yonetiminde yer almalari, gerekse

yatirimcilar i¢in bir yatirim segenegi olmalari, bu 6nemin nedenleri olarak sayilabilir.

Bu ampirik c¢aligsma, sigorta sirketlerinin hisse senetlerinin yatirimeilar agisindan bir
yatirim alternatifi olmasindan yola cikmustir. Calisma, Istanbul Menkul Kiymetler
Borsasi’nda islem goren ve IMKB Sektdr Endeksi’ni olusturan yedi sirketin hisse senedi
fiyatlarinin 6nceden tahmin edilerek, yatirimcilara bilgi saglanmasinin miimkiin olup
olmadigmni arastirmustir. Bu amagla, Makine Ogrenme Teknikleri'nden Yapay Sinir Ag
Modelleri ile 15 giin — 2 ay araliginda tahminler yapilmistir.

Elde edilen sonuglar, iki aya kadar yapilan tiim tahminlerin basarili oldugunu,
Ozellikle de 1 aya kadar olan tahminlerin olduk¢a basarili oldugunu ortaya koymaktadir.
Sonug olarak; Yapay Sinir Ag1 Modelleri kullanilarak, IMKB’de sigorta sirketlerinin hisse
senetleri hakkinda o©nceden bilgi saglanarak yatirimcilara yon verilebilecegi ortaya

konulmustur.
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