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ABSTRACT

In this paper we design a simple trading strategy to investigate
the hypothesized distinct informational content of the arithmetic and
geometric mean. The rejection of cointegration between the two stock
market indicators supports this conjecture. The profits generated by
this easy to follow trading scheme cannot be expected to persist.
Consequently, we forecast the averages using autoregressive linear
and neural network models to gain a competitive advantage relative to
other investors. Refining the trading scheme using the forecasts

further increases the mean return as compared to a buy-and-hold
strategy.

OZET

Bu ¢alismada aritmetik ve geometrik ortalamanin tagidig: en-
formasyonun farkli oldugu seklinde ifade edilebilecek hipotezin ge-
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cerliligini arastirabilmek i¢in sermaye piyasasinda en yiiksek getiriyi
saglama amacina doniik bir iglem stratejisi gelistirilmektedir. S6zii
edilen iki tlir ortalamanin esas alinmasi ile olusturulan hisse senedi
fiyat indeksleri arasinda esbiitiinlesik bir iligkinin reddedilmesi yuka-
rida s6zii edilen hipotezi destekler nitelikte bir kanit olarak kabul e-
dilmektedir. Gelistirilen stratejinin uygulanmasi ile elde edilebilecek
asint  getirinin  siireklilik gostermesi  beklenemez. Bu nedenle
otoregresif dogrusal model ve yapay ag modeli aracilig1 ile s6z konusu
ortalamalar tahmin edilmis ve gergeklestirilen tahminlerin kullaniima-
st ile desteklenen iglem stratejisi al-tut stratejisi ile karsilastirilarak
ortalama getirinin daha yiiksek oldugu sonucuna ulagilmisgtir.

GIRIS

Giinlimiiz finans diinyasindaki 6nemli teknik gelismelere karsin,
aritmetik ve geometrik ortalama gibi basit ve eski Olgiilerin 6nemli
uluslararasi hisse senedi piyasalarindaki fiyat hareketlerinin temsilcisi
olarak genis bicimde kullanilmasi dikkat cekicidir. Bu sonu¢ daha
modern indeks kavramlarinin kullanilmasi agisindan finans diinyasi
icin gerekce olarak sunulurken, yirminci ytizyilin son on yilinda &neri-
len yeni piyasa indeksleri hala s6zii edilen basit tekniklerin getirdigi
geleneklerle olusturulmaktadir.

Teorik analizlerden bilindigi gibi', indekslerdeki mutlak ve nispi
fiyat degisikliklerinin yansitilmasinda, aritmetik ortalama geometrik
ortalamadan farklilagmaktadir. Dolayisiyla iki yoneteme gore olugstu-
rulan indeksler yatirimer agisindan farkli enformasyon tastyacaklardir.
Bu noktadan hareketle, indekslerin olusturulmasinda kullanilan
orneklem 6zdes iken, indekslerin olugturulmasinda kullanilan farkli
yontemlere bagl olarak yatirnmcinin karini arttiracak sinyaller elde
edilip edilemeyecegi bu ¢aligmanin aragtirma konusunu olusturmakta-
dir. Eger karhilig1 arttiran bu sinyaller elde edilirse indeksin olusturul-
ma teknigi son derece hassas bir konu olacak ve elde edilecek sonug-
lar etkin piyasalar hipotezinin sorgulanmasi agisindan ciddi bir kanit

! Bkz. C.Helmenstein - C.Haefke, “4 Comparative Analysis of Stock Market

Indexes™, Institute for Advanced Studies Working Paper, Viyana, 1995,
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olusturacaktir. Nitekim bu hipoteze yoneltilen elestirilere gore piyasa-
larda siirekli olarak asir1 getiri elde etmek miimkiindiir. Dolayisiyla
piyasalarda karlilik temeline doniik kurallar bulmak ve al-sat sinyalle-
rini kullanmak oldukga kolaydir.

Yukarida sozii edilen iki tiir ortalama arasindaki iligkilerin tasi-
dif1 enformasyonun nasil kullanilacag: konusunda bir dizi alternatif-
ten soz etmek miimkiindiir. Son yirmi yildan beri finans diinyasinin
temel paradigmalarindan birisi olan etkin piyasalar hipotezi bile, dog-
rusal olmayan tahmin tekniklerinin gelisimi ile birlikte tartisilir hale
gelmigtir. White tarafindan yayinlanan 1988 tarihli ¢aligmamin® ardin-
dan gergeklestirilen gok sayida ampirik galismada etkin piyasalar hi-
potezini reddetmeye doniik Grnekler bulunmaya gaba gosterilmistir.
Bunlar arasinda Refenes ve Abu-Mostafa tarafindan derlenen calisma-
larin 6zellikle belirtilmesi gerekir’. Bu ¢alismada aritmetik ve geomet-
rik ortalamaya iligkin yapay ag tahminleri kullanilarak geligtirilen ig-
lem stratejisi ile basit al-tut stratejisinin getirileri karsilagtirilarak so-
nuca gidilmeye ¢aligilacaktir.

Yukarida ortaya konan amaglar gergevesinde, ¢alismanin birinci
boliimiinde aritmetik ve geometrik ortalamalarin teorik 6zellikleri tize-
rinde durulmaktadir. Ikinci bsliimde ortalamalarin sergiledigi trendin
Ozellikleri incelenmekte ve tahmin amaciyla kullanilacak modeller
gelistirilmektedir. Uglincii bsliimde elde edilen sonuglar sunulmakta
ve istatistik kanitlar baglaminda tartisilmaktadir.

2

° H.White, “Economic Prediction Using Neural Networks: The case of IBM Daily
Stock Returns”, Proceedings of the Second Annual IEEE Conference in Neural Net-
works, IEEE Press, New York 1988 i¢inde s.451-458.

* AN.Refenes (Ed.), Neural Networks in Capital Markets, World Scientific
Publishers, Londra, 1995; Y.Abu-Mostafa (Ed.), Neural Networks in the Capital
Markets, John Wiley & Sons, New York 1994,
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I. ARITMETIK ORTALAMA VE GEOMETRIK
ORTALAMANIN OZELLIKLERI

Amaglarimiz agisindan tartigilmasi gereken ilk husus, aym aktif-
leri esas alan ancak farkli tekniklerin kullanilmas: ile olusturulan in-
dekslerin farkh enformasyon tagiyip tasimadiklar hususudur. Asagida
yer alan Tablo 1’e gore, aritmetik ortalama (ARI) tekniginin kullaml-
mas1 durumunda, diigiik fiyath bir kagidin fiyatindaki € kadar-lik bir
mutlak degisimin indeks iizerindeki etkisi yiiksek fiyath bir kagidin
fiyatindaki € kadarlik mutlak degisme ile aymdir. Aksine, yiiksek fi-
yath bir kagidin fiyatindaki %1°1ik bir nispi degisimin indeks {izerin-
deki etkisi diigiik fiyatlt bir kagidin fiyatindaki %1°lik nispi degisme-
nin etkisinden daha biiyiiktiir.

Geometrik ortalama (GEO) tekniginin kullanilmas: durumunda
her bir kagida iligkin nispi fiyat degigiklikleri indeks iizerinde aym
etkiye sahiptir ve s6z konusu kagidin mutlak fiyat diizeyinin bu agidan
higbir etkisi s6z konusu degildir. Herhangi bir kagidin fiyatindaki
%1’lik bir degisme indekste % 1/I kadarlik bir degigsmeye yol agar.
Buna karsihik digiik fiyatli bir kagidin fiyatindaki belirli bir mutlak
degismenin indeks lizerindeki etkisi yiiksek fiyatli bir kagidin fiyatin-
daki aym miktar degigmenin etkisinden oransal olarak daha biiyiik o-
lacaktir.

Tablo 1: Aritmetik ve Geometrik Ortalamanin Ozellikleri

ARI = %Z’ P, GEO=c{[ p,

OARI _l_ O0GEO lc
op, I op, I P,
D 1
N = S7 Neeo = 7
Zi P

p; i kagidinin fiyatin, 1 indeks 6rneklemindeki kagit sayisini, 1 ilgili
ortalamanin fiyat esnekligini ve ¢ ARI ve GEO’ya ait baglangi¢ degerlerinin
esitlenebilmesi icin sabit dlgekleme faktoriinii (¢ I)ifade etmektedir.
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Islem stratejisinin diizenlenmesinde geometrik ortalama egrisi-
nin egiminin aritmetik ortalama egrisinin egiminden bilytik olabilmesi
i¢in hangi sartin yerine gelmesi gerektigini ele almamz zorunludur.

Yani,
1)
S—l— P c
1 Dp;

olabilmesinin sartlarim arastiracagiz. Hemen belirtelim ki yukarida
verilen bu esitsizlik aym zamanda

2) p, < c,f/H P,

oldugunu da ifade etmektedir. Buna gore esitligin gerceklesebilmesi
igin p; aritmetik ve geometrik ortalamanin arasinda yer almalidir. Ko-
nuya esneklikler agisindan bakildiginda, geometrik ortalamanin fiyat
esnekligi (ngro) aritmetik ortalamamn fiyat esnekliginden (nag;) bii-
yik ise p; aritmetik ortalamadan diisiik olmahdir.

(D

Aritmetik ve geometrik ortalamanin bu 6zellikleri nasil kullani-
labilir? Iki yonteme gore olusturulan indekslerin yukandaki 6zellikle-
rine bagh olarak gelistirilecek bir islem stratejisinin karlilig1 oldukga
yiksek olacaktir. Bu gergevede muhafazakar Stratejiyi su sekilde ta-
nimlayacafiz: Piyasada agagiya trend varsa higbir gekilde yatirim ya-
pilmamasi; eger boga piyasasi hakimse ve geometrik ortalama egrisi
aritmetik ortalama egrisini agagidan kesiyorsa dustik fiyath kagitlarin
fiyat1 ytiksek fiyatli kagitlanin fiyatindan daha hizli artiyor demektir.
Bu durumda diistik fiyath kagitlarin alinmas: gerekmektedir. Eger a-
ritmetik ortalama egrisi geometrik ortalama egrisini alttan kesiyor ise,
bu durumda diisiik fiyath kagitlarin satilarak yiiksek fiyath kagitlarin
alinmas1 uygundur. Ele alinacak ikinci strateji olan atak strateji pozitif
egimli ortalamalar igin muhafazakar strateji ile benzesmektedir. Ay
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piyasasinin hakim olmasi durumunda, aritmetik ortalama egrisi geo-
metrik ortalama egrisini alttan kesiyorsa diisiik fiyatli kagitlarda agik
pozisyon alinmasi gerekmektedir. Aksine geometrik ortalama egrisi
aritmetik ortalama egrisini alttan kesiyorsa yiiksek fiyatli kagitlarda
acik pozisyon alinmasi uygun olacaktir. Burada sozii edilen diigiik fi-
yat geometrik ortalamadan diisiik fiyath hisseleri ifade ederken, yuik-
sek fiyat aritmetik ortalamadan yiiksek fiyath hisseleri ifade etmekte-
dir. Varsayim geregi, piyasadan al sinyali geldigi zaman esit sayida
kagit alinmas: gerekmektedir.

II. VERIi VE MODEL

Bir piyasa indeksi teknik onlemlere (6rnegin indekse bir hisse-
nin dahil edilmesi veya ¢ikarilmasi gibi) ve ticari haklara bagli olarak
ortaya ¢ikan fiyat degisikliklerinden etkilenmemelidir. Bu tiir 6nlem-
lerin etkisini giderebilmek i¢in ARI ve GEO hesaplanirken ele alinan
hisseler 6zdes yontemler kullamlarak segilmistir. Indeksin olugturul-
masinda IMKB Ulusal 30 indeksinde yer alan 19 sirkete ait hisse se-
nedi fiyatlar1 kullamlmistir. S6z konusu veriler 1 Ha21ran 1998 - 31
Mayis 2000 donemine ait 487 islem giiniine ait verilerdir!. Buna gore
19 sirkete ait toplam 9253 gézlem analiz amaciyla manipiile edilmek-
tedir. Gelistirilen modellere iligkin parametrelerin tahmini i¢in ilk 387
gozlem kullanilmig, kalan 100 gézlem ise rneklem disa hata Slgiimle-
rinin degerlendirilmesi ve 6rneklem dis1 karlilifin hesaplanmasi ama-
cryla kullamlmigtir.

‘ Sz konusu donemdeki bazi islem gunleri kapsam dist tutulmustur. Ornegin 17
Agustos depremi sonrasinda IMKB’nin agihgindan sonraki bir haftalik gézlem kap-
sama alinmamstir. Bu tir 6zel durumlarin digarida birakilmig olmasinin nedeni kuk-

la degisken kullanimini gerektirecek bir analizden kagmmak ve modelleri karmagik-
liktan kurtarabilmektir.
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Tablo 2: GEO ve ARI Getirilerinin
Betimsel Istatistikleri
AART AGEOQ ,
Orneklem Ortalamasi 0.00195 0.00223
Standart Sapma 0.22567 0.21484
Orneklem Ortalamasinin
Standart Hatasai 0.01147 0.01092
Medyan 0.01845 0.01755
Skewness -0.76230 -0.55882
Kurtosis 4.20160 3.81379
Jarque-Bera 15.70090 7.96399
Jarque-Bera Olasiligi 0.00039 0.01865
Goézlem Sayisi 387 387

ARI ve GEO’nin logaritmalarin1 aldiktan sonra, bu serilerin ilk
farklarinin kullamlmast ile hesaplanan bir dizi betimsel istatistik yuka-
rnda yer alan Tablo 2’de 6zetlenmektedir. Tablo 3’te yer alan
orneklem otokorelasyon fonksiyonlar: ise dogrusalve yapay ag model-
lerinin spesifikasyonunda esas ahnmigtir. Daha sonra da, deginilecegi
gibi dzellikle gecikme yapisinin belirlenmesinde otokorelasyon fonk-
siyonlarinin bilinmesi 6nemlidir.
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Tablo 3: 1-387’nci Gézlemlerin
Otokorelasyon Fonksiyonlar

Degigken Lag 1 Lag 2 Lag 3 Lag 4 Lag 5 Lag 6 Lag 7
AARI 0.234" 0.039 -0.064 0.063 0.138" 0.054 -0.025
AGEO 0.252* 0.060 -0.057 0.058 0.109" 0.049 -0.011

* %3 anlamlilik diizeyinde sifirdan farkidir

Aym aktifleri esas alarak hazirlanmis olan iki piyasa indeksinin
tahmin edilmesinde bir birlikte degisim egilimi beklenmesi gayet do-
galdir. Bu olasilig1 g6z 6niine alabilmek igin de egbiitiinlesme analizi
gergeklestirmemiz gerekmektedir.

A. Biitiinlesme ve Esbiitiinlesme Ozellikleri

Regresyon modelinde yer alan degiskenlerden herhangi bir tane-
si duragan olmayan bir siire¢ tarafindan yaratilmigsa zaman serisi ana-
lizinde esas alinan geleneksel 6zelliklerin gergeklesmesini bekleme-
mek gerekir. ARI ve GEO’ya iligkin serilerin trend 6zellikleri birim
kok testlerinin kullamlmasi ile incelenmigtir. Eger incelenen zaman
serisi stokastik trend igeriyorsa, bu serinin d’inci dereceden biitiinlesik
oldugu ifade edilir ve I(d) ile gosterilir. Bu serinin d kez farkinin a-
linmasi ise duragan siireg yaratir.

Asagida yer alan Tablo 4, Dickey-Fuller (DF), Genisletilmis
Dickey-Fuller (ADF) ve Phillips-Perron (PP) birim kok testlerinin so-
nuclarim 6zetlemektedir. Calismada ARI ve GEO serilerinin en fazla
iki adet birim koke sahip oldugu test edilmektedir. tek birim kok icin
gerceklestirilen testlerin higbirisinde birim kokiin bulunmadig seklin-
deki hipoteze karsit bir kanit elde edilememektedir. Dolayisiyla her iki
serinin de diizeylerinde duragan olmadid1 seklindeki sifir hipotezi red-
dedilememektedir. ikinci birim kok igin (yani serilerin ilk farklarinda-
ki birim kék i¢in) gerceklestirilen tiim testler ise istatistiksel olarak
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anlamlidir. Bu nedenle alternatif hipotez kabul edilerek serilerin ilk
farklarinda duragan oldugunu sOylemek miimkiindiir.

Tablo 4: Birim Kok Testleri

Tek Birim Kok Cift Birim Kok ,
Seriler DF ADF PP DF ADF PP ,
ART -0.72 -0.85 -0.79 -15.41" -12.24" -15.46"
GEO -0.54 -0.70 -0.61 -15.11" -11.95" -15.16"

* %1 anlamlilik duizeyinde istatistiki olarak anlamlidur.

Her iki zaman serisi de stokastik trend igerdigi igin bu serilerin
ortak bir stokastik trend igerip igermediginin de ayrica incelenmesi
gerekmektedir. Bu da egbiitiinlesme iliskisini test etmemiz gerektigini
ifade etmektedir. Bilindigi gibi esbiitlinlesme testi aritmetik ve geo-
metrik ortalamalar arasinda uzun dénemli bir denge iligkisinin var o-
lup olmadigim aragtirmanin bir yoludur. Bireysel olarak serilerin I(1)
olmasi, ancak bu serilerin dogrusal bir bilesiminin 1(0) olmasi duru-
munda iki degigkenin birinci dereceden esbiitiinlesik oldugu sdylenir
ve CI(1,1) seklinde gosterilir’. Birinci dereceden biitiinlesik modelin
dogru oldugu varsayimi altinda, esbiitiinlesik regresyondan elde edilen
artiklarin duragan olup olmadig test edilerek esbiitiinlesme iliskisini
test etmek miimkiindiir®. Buna gore esbiitiinlesik regresyondan elde
edilen artik terimlerin duragan olup olmadigin test edebilmek amaciy-
la, literatiirde yogun olarak kullanilan ADF testini kullanmak miim-
kiindiir. GEO’nun bagimsiz degisken oldugu ve bir donemlik gecikme
ile gergeklestirilen ADF testi -1.34 gibi bir sonu¢ verdigi i¢in, %5 an-
lamlilik diizeyinde esbiitiinlesmenin bulunmadig: seklindeki sifir hipo-
tezi reddedilememektedir. Esbiitiinlesik vektor denge iligkisini ortaya
koydugu igin esbiitiinlesme iliskisi tersine ¢evrildiginde (yani ARI ba-
gimsiz degisken olarak kullamldiginda) ADF testi farkl bir sonug ya-

>  R.F.Engle - C.WJ.Granger, “Co-integration and Error Correction:
Representation, Estimation and Testing”, Econometrica, Vol.55, 1987, 5.251-276.

¢ Bu ydntem es biittinlesme iliskisini test etmeye dénitk ybntemlerden sadece bir
tanesidir. Diger egblitiinlesme testleri ve uygulanmasi konusunda ayrintili bilgi igin
bkz. E.Siklar, Esbiitinlesme Analizi ve Tiirkive'de Para Talebi, Anadolu Universite-
si Yaylari, Eskigehir 2000, s.24-41.
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ratmamaktadir. Elde edilen -1.26 diizeyindeki test istatistigi bu duru-
mu ortaya koymaktadir.

B. Dogrusal Model

Yukaridaki bulgulara bagh olarak ARI ve GEO serileri igin kul-
lanilan dogrusal modellerin her ikisi de AR(1) siireci olarak belirlen-
mistir. S6z konusu dogrusal modele iligkin katsay: tahminleri agagida
yer alan Tablo 5’te §zetlenmektedir.

Tablo 5: Dogrusal Modeller
Bagimsiz Degigken AGEO, _ AART,,
Sabit 0.00309 O. 00251
(0.12044) (0.10409)
AGEO¢_; 0.14883" -
(4.19198)
ARRI, , -- 0.12739"
(3.04558)
R? 0.061 0.053
Ljung-Box Q (36) 37.97 41.68
Q i¢in p degeri 0.38 0.24
* %1 anlamlilik diizeyinde sifirdan farkidir

C. Yapay Ag Modeli

Farkli simiflan ifade eden ¢ok sayida yapay ag modeli zaman se-
rileri i¢in bagarnyla uygulanm1$t1r ve bunlardan bir tanesi de basit tek
gizli birime sahip ag modelidir’. Oysa yapilan aragtirmalarda da belir-

7 White, Economic Prediction ..., s.451-458; M.Natter et al., “Macroeconomic

Forecasting Using Neural Networks”, Neural Networks in the Capital Markets
(Ed.Y.Abu-Mostafa), John Wiley & Sons, New York 1994 i¢inde 5.151-178.
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tildigi gibi, her bir ilave gizli birim modele dahil edildiginde ilk duru-
ma gore performans diisebilmektedir. Bu dezavantajdan kurtulabilmek
i¢in genisletilmis tek gizli birim modelini kullanacagiz. Bu model ba-
sit girdi yontemi ile tek gizli birim yapay agim birlestirmektedir. Do-
layisiyla ele alacafimiz genisletilmis yapay ag modeli (ANN) aga;-
daki sekilde hesaplanacaktir:

3) f®.,0)=%a+ z("j:G(a?;yq 18,

Burada X, bir sabitle genisletilmis olan x, girdi vektSriinii ve 0
ise @, B ve ydan olusan agirliklar vektoriinii ifade etmektedir. Yani 6

=, B,V B=0B B ... Bo), ¥ = (yl',;/'z,...,yé) olmaktadir. Ote
yandan Q gizli birim sayisi, G ise dogrusal olmayan bir fonksiyon ola-
rak tanimlanmaktadir. Gelistirilen bu yap: sadece verideki dogrusal
olmayan ozellikleri yakalamakla kalmamakta ayni zamanda bilinen
dogrusal regresyon yaklasimim da modele dahil etmektedir. Bu du-
rumda geligtirilen yapay ag modelinin en az dogrusal model kadar iyi
performans gostermesini beklemek dogaldir. Eger girdi-gikta baglanti-
lar1 disanida birakilmis olsa idi bu tiirden bir sonucun ortaya ¢tkmasin
beklemek miimkiin olmayacaktir. '

Giiniimlizde yapay ag modellerinin tahmininde genellikle kulla-
nilan yaklagim erken durma (early stopping) yaklasimdir. Bu yakla-
sim bilinmeyen () parametre vektoriiniin miimkiin olan gergege en ya-
kin tahmin edilmesi degil, nceden belirlenmis belirli bir dogruluk
diizeyinde tahmin edilmesi anlamina gelmektedir. Asirt belirlenme
sorunundan kaginarak agin karmagikligini minimize etmek amaciyla
¢aligmamizda yapay agin tahmininde erken durma yaklagimi uygu-
lanmugtir. Gelistirilen yapay agin tahmini iki asamadan olusmaktadr:
Ik olarak girdi-gikt1 baglantilar (yani a) EKK (veya SEK) aracilif
ile tahmin edilerek sabitlenmistir. Ikinci agamada dogrusal regresyona
ait artik terimlerin modellenmesi amaciyla f ve y matrisleri tahmin
edilmistir. Bu yaklasim OLS yéntemine gére tahminin performansini
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yikseltmektedir. Zira o sabit iken agagida belirtilen minimizasyon
sart1 gerceklesmektedir:

4) mind 3 [y, - /(5. 0)F

Agin tahmini amaciyla kullanilan algoritma, Schwartz Bilgi Kri-
terini (SIC) kullanarak optimal gizli birim sayisinin bulunmasina ola-
nak tammaktadir®. Bu nedenle sifir gizli birimden baglamak iizere bir
dizi agin tahmin edilmesi gerekmektedir. Daha sonra her asamada bir
adet gizli birim ilave edilmis ve agirlik vektérii yeniden tahmin edil-
migtit. Bu yaklasim ardisik ag olu,sturma (sequential network
construction) olarak adlandinlmaktadi’. Bu aglarin yaratti
6rneklem i¢i hatalar SIC degerinin belirlenmesi amaciyla kullanilmak-
tadir. S6z konusu SIC kriterini Akaike Enformasyon Kriterinden (A-
IC) ayiran dzelligi, SIC kriterinin parametre sayisim g6z Oniine alarak,
ilave parametreler igin diizeltme yapmasidir. Bu baglamda s6z konusu
SIC degeri asagidaki formiile gére hesaplanmaktadr:

(5) SIC = In HKO + ¥lnT

Bu esitlikte w parametre sayisim ve T mevcut gézlem sayisini
ifade etmektedir. Bu yontemin kullaniimas: ile 6rneklem dis1 perfor-
mansa iligkin optimal bir tahmin elde etmek miimkiindiir. Aslinda bu
tahmin prosediirii, Granger tarafindan da ortaya kondugu gibi, dogru-

 Algoritmanin yapisal dzellikleri konusunda bkz. G.Schwartz, “Estimating the

Dimension of a Model”, Annals of Statistics, Vol.6, 1978, 5.461-464; T.Sawa,
“Information Criteria for Discriminating Among Alternative Regression Models”,
Econometrica, Vol.46, 1978, s.1273-1291.

° Ayrmtih bilgi igin bkz. J.Moody - J.Utans, “Architecture Selection Strategies for
Neural Networks: Application to Corporate Bond Rating Prediction”, Neural Net-

works in the Capital Markets (Ed. Abu-Mostafa), John Wiley & Sons, New York
1994 iginde 5.277-300.
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sal modellerde oldugu kadar dogrusal olmayan modellerde ve ARCH -
GARCH modellerinde de uygulanabilir'®.

4. Hata Olgiimii ve Tahmin Sonuclar:

ARI ve GEO serilerinin tahminini gergeklestirebilmek amaciyla
genisletilmis otoregresif yapay ag modeli kullamlmis ve daha &nce
incelenen otokorelasyon fonksiyonlarindan hareketle bes adet gecikme
ve li¢ adet gizli birime kadar tahminler gergeklestirilmistir. Tahmin
sonuglar1 agagida ele alinan drneklem digi hata dlgiitleri kullanarak
degerlendirilmistir:

¢ Normallestirilmis Hata Kareleri Ortalamasi (NHKO):

(6) NHKO = é((yy i )2

o Theil Esitsizlik Katsayis1 (Theil U):

@) Theil U = Z b, -
> i-ya)

e Karmagikhik Matrisi:

Tahminler sonucu elde edilen asagiya ve yukariya sinyalleri
karmagiklik matrisinin hesaplanmasinda kullamlmaktadir. Matrisin
diagonalinde dogru sinyal sayisini, ters diagonalde ise yanlg sinyal
sayisin1 gérmek miimkiindiir. Buna gore matrisin siitunlar gergek a-
sagiya-yukariya sinyallerini, satirlar ise bunlara iligkin tahminleri gos-

1% C.W.J.Granger et al., “Comments on Testing Economic Theories and the Use of
Model Selection Criteria”, Journal of Econometrics, Vol.67, 1995, 5.173-187.
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terecektir. Swanson ve White tarafindan da belirtildigi gibi'', bu mat-
ris aslinda 2x2 kontenjans tablosudur. Dolayisiyla bu durum fiyat ha-
reketinin yoniinii tahmin edebilmek amaciyla gelistirilen modelin kul-
lanighligim yiikseltmektedir. Bunu test edebilmek amaciyla karmagik-
lik oraninin istatistiki olarak %50’den fazla sapma gosterip gdsterme-
digi aragtinlmigtir. S6zii edilen karmagiklik oran1 diagonal elemanlari
toplaminin toplam eleman sayisina orami geklinde tanimlanmaktadir.

o Islem Stratejisi:

Daha 6nce tammlanan muhafazakar strateji islem maliyetleri
gbz 6niine alinmaksizin uygulanmgtir. Islemler degerlendirme done-
minin ilk giinii baglamakta ve 100’ncii giin sona ermektedir.

e Islem Stratejisinin Getirisi Igin # Testi:

Onerilen islem stratejisi sonucu elde edilen getirilerin al-tut stra-
tejisinden istatistiki olarak farkli olup olmadigim test edebllmek ama-
ciyla agagidaki formiil gergevesinde ¢ degerleri hesaplanm1$t1r

H,— Hy
® Il
ol o
__+__..._
n n

Bu esitlikte p ve pp iki serinin ortalama getirilerini, o’ biitiin drnek-
leme iliskin tahmin edilen varyansi, n; islem stratejisi altinda satin al1-
nan kagidin elde tutuldugu giin sayisim ve ny goézlem sayisini ifade
etmektedir. Elde edilen performans kriterleri asagida yer alan Tablo 6
ve Tablo 7°de verilmektedir.

11

N.Swanson - H.White, “A Model Selection Approach to Assessing the
Information in the Term Structure Using Linear Models and Artifical Neural
Network Models”, Journal of Business and Economic Statistics, Vol 13, 1995,
$.265-275.

12 W.Brock et al, “Simple Technical Trading Rules and the Stochastic Properties of
Stock Returns”, Journal of Finance, Vol.47, 1992, 5.1731-1764.
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Tablo 6: AARI Orneklem Dis1 Tahmin Sonuglan

Hata Olcutleri Dogrusal Model ANN Modeli |,

NHKO 0.593 0.599
Theil U 0.591 0.597
26 22 27 23
Karmag. Matrisi
21 30 20 29
t dederi 1.320 1.320

Tablo 7: AGEO Orneklem Dis1 Tahmin Sonuclan

Hata Olgiutleri Dogrusal Model ANN Modeli ,

NHKO 0.571 0.362
Theil U 0.568 0.361
26 23 27 23

Ka . Matrisi
rhas et 22 28 21 28
t dederi 0.910 1.110

Tablolara gére ARI serisinde ANN modeli dogrusal modele gé-

re ciddi bir iistlinlitk gstermez iken, GEO tahmininde 6nemli derece-
de istiinliik saglamaktadir. En iyi ANN modelinin segilmesi igin kul-
lanilan SIC kriterlerinde ilgili zaman serisinin ti¢ adet gecikmeli ve bir
adet gizli birim kullanilan versiyonu tercih edilmektedir. Tiim tahmin-
lerin karmagiklik matrisleri tahminlerin giigliliigti hakkinda bir fikir
verirken, tahminlerin higbirinde agagi/yukar sinyal tahminlerinin (en

az %50 oraminda) dogru olmadig hipotezi reddedilememektedir.
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Ancak, tahminlerin gii¢liiliigii daha 6nce sozii edilen muhafaza-
kar iglem stratejisi esas alindiginda daha net olarak ortaya ¢ikmakta-
dir. Bu simiilasyona iligkin sonuglar kargilagtirmali olarak asagida yer
alan Tablo 8’de sunulmaktadir. Al-tut stratejisi hem en diigiik
kiimiilatif getiriye, hem de tiim yaklasimlar igerisinde en diisiik orta-
lama getiriye isaret etmektedir. Tabloya gore herhangi bir tahmin mo-
delinin yardim olmaksizin gergeklestirilen iglem stratejisi yallik baz-
daki kiimiilatif getiri agisindan en yiiksek bagariyr saglamaktadir.
Dogrusal veya yapay ag tahmin modellerinden bir tanesi kullamlarak
bu islem stratejisinin desteklenmesi halinde ortalama getiri ciddi bi-
¢imde yiikselmektedir. EKK tahminlerine bagh olarak elde edilen
getiri serilerinin standart sapmas: yiikselirken ANN tahminlerinde az

cok sabit kalmakta, ancak daha yiiksek bir islem adedi ortaya ¢ikmak-
tadir.

Tablo 8: Muhafazakar Stratejinin
Yillik Getirilerine Ait Ozet Istatistikler

Dogrusal ANN
Model Modeli Tahminsiz Al-Tut

Kamiilatif Getiri 1.176 1.151 3.333 0.238
islem Sayisi 62 79 48 2
Al-Tut Stratejisine

Kargi t Testi 9.842 12.182 9.080 --
Ortalama Getiri 0.598 0.912 0.357 0.132
Getirinin Standart

Sapmasi 0.170 0.156 0.145 0.476
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SONUC

Bu ¢aligmada aritmetik ve geometrik ortalamalara bagh olarak
¢aligan bir islem stratejisinin performansi aragtintlmigtir. S6z konusu
iki indeks arasindaki iliskinin tasidig ilave enformasyonun geleneksel
al-tut stratejisine gore oldukga karh bir portfdy ybnetimi igin olumlu
sonuglar alabilmek amaciyla kullamlabilecegi yoniinde ampirik kanit-
lar elde edilmistir. Herhangi bir yatinmei tamimlanan islem kuralim
kullanarak avantaj elde edebilir. Diger piyasa katilimcilar karsisinda
daha avantajli olabilmek i¢in, 6nerilen islem stratejisi dogrusal ve ya-
pay ag modelleri aracihdi ile tahmin edilmistir. Getirilerin standart
sapmast ile 6l¢iilen risk anlaminda, aym risk diizeyinde yapay ag tah-
minleri diger yaklasimlara gére daha yiiksek bir ortalama getiri elde
edilebilecegini gostermektedir. Yapilan tahminlere gore, kullamlan
modeller 100 giin gibi nispeten kisa bir zaman siirecinde 48 ve 79 adet
arasinda degisen islem yapilmas: sinyalini vermektedir. Dolayisiyla
iglem maliyetlerinin s6z konusu oldugu bir ortamda karliligin siirdiiri-
lebilir olup olmadig1 hususu ayrica aragtirilmas: gereken bir sorun ha-
line gelmektedir.
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