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Bireysel ve kurumsal yatirimcilar ile ekonomik faaliyette bulunan sirketler
herhangi bir yatirum karar: vermeden once gelecege yonelik 6ngorii sahibi olmak
isterler. Ulkelerin sermaye piyasalarini en iyi yansitan gosterge o iilkenin borsast
olmasi nedeniyle, iilkede faaliyette bulunan hisselerin performanslar: hakkinda
bilgi sahibi olmak isteyen yatirimcilar o iilkenin ekonomisini temsil eden borsa
endekslerini takip ederler. Bu ¢calismada BIST 100 endeksini 2009-2019 déonemi
arasindaki aylik veriler kullanarak makroekonomik cesitli degiskenler ile tahmin
edilmeye ¢aligilmig ve tahmin yontemi olarak ARMA (1,1) modeli ile Yapay Sinir
Aglart modeli kullanilmistir. Modellere girdi degisken olarak Altin, doviz kuru
sepeti, mevduat faizi, emisyon, dogrudan sermaye yatirimlari, portfoy yatirumlari
ve sanayi tiretim endeksi verileri kullanilmigtir. Tahmin sonug¢larina gore Yapay
Sinir Aglart modeli, ARMA (1,1) modeline gére daha yiiksek bir performans
gostermistir.

ABSTRACT

Keywords: BIST 100 Index,
Traditional Time Series,
Atrtificial Neural Networks
Jel Codes: C45, C53, G17

Individual and corporate investors and companies engaged in economic activity
want to have foresight before making any investment decision. The indicator that
best reflects the capital markets of countries is the stock market indices of that
country. Investors who want to be informed about the performance of the shares
operating in the country follow the stock market indices representing the economy
of that country. In this study, it has been tried to estimate BIST 100 index with
various macroeconomic variables by using monthly data between 2009-2019
period and ARMA (1,1) model and Artificial Neural Networks model are used as
prediction method. Gold, exchange rate basket, deposit interest, emission, direct
capital investments, portfolio investments and industrial production index data
were used as input variables. According to the estimation results, the Artificial
Neural Network model showed a higher performance than the ARMA (1,1) model.

APA STIiLi KAYNAK KULLANIMI: Kantar, L . (2020). BIST 100 ENDEKSININ YAPAY SINiR AGLARI ve ARMA MODELI
ILE TAHMINI . Muhasebe ve Finans Incelemeleri Dergisi ,3(2) ,121 — 131 . DOI: 10.32951/mufider.725722
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1. GIRIS

2018 wyilmin ilk g¢eyreginden itibaren
Tiirkiye’de enflasyonun yiikselmesi, dnce Mayis 2018
daha sonra Agustos 2018 donemlerindeki kurdaki
yiiksek volatilite ve belirsizlik gelecegi 6ngdrmenin
Oonemini daha artrmustir. Dd&viz  kurlarindaki
volatilitenin artmas1 kisa siirede bir panik havasi
yaratmis ve gerek Dbireysel gerekse kurumsal
yatirimcilar sahip olduklari menkul kiymetleri satarak
alternatif yatinm araglarina yonelmislerdir. Kriz
donemlerinde meydana gelen bu spekiilatif hareketler
nedeniyle yatirimcilar gelecegi dngéremez bir duruma
gelmektedirler.

Bireysel yatirimcilar ve kurumsal yatirimeilar
gelecege yonelik planlamalarinda sahip olduklar ya da
yatirim yapmak istedikleri menkul kiymetler ve ¢esitli
yatirnm enstrimanlari hakkinda bilgi sahip olmak
isterler. Bu nedenle bu yatinm enstriimanlarinin
gelecekteki hareketlerini 6nceden tahmin etmek son
derece onemlidir.

BIST 100 endeksi Tiirkiye’nin ekonomik
performansit acgisindan Onemli bir gosterge kabul
edildigi i¢in BIST 100 endeksinin gelecekteki fiyat
hareketlerinin tahmin edilmesi finansal yazin i¢in her
zaman cazip bir konu olmustur. Gelecege yonelik
tahminler  yapabilmek i¢in  ¢esitli  modeller
gelistirilmistir. Bunlardan bazilar1 basit regresyon
modelleri, Box-Jenkins (ARMA) modeli, VAR
(Vector Auto Regressive) modeli ile teknolojinin
gelismesi ile birlikte Yapay sinir aglari, Bulanik
Mantik (Fuzzy Logic) ve Genetik Algoritma gibi esnek
hesaplama teknigi olan modeller yumusak tahmin
modelleridir. (Aygoren vd. 2012:74). Literatiir
incelendiginde gelecege yonelik tahminler de
genellikle geleneksel yontemler (ARMA vb.) ile
Yapay sinir aglar1 gibi karmasik modeller ile tahminler
gerceklestirilmis ve yapay sinir aglari ile tahminlerin
daha basar1 oldugu gozlenmistir. Bu nedenle bu
caligmada iki yontem ile BIST 100 endeksinin tahmin
edilip hangisinin iistiin oldugu arastirilmistir.

Bu calismada 2009-2019 yillari arasindaki
tarihi verilerden yararlanilarak BIST 100 endeksinin
tahmini, geleneksel yontemlerden Box-Jenkins
(ARMA) modeli ve yumusak tahmin modelleri diye
adlandirilan Yapay Sinir Aglar1t modeli ile tahmin
edilecek ve sonuglari karsilastirilacaktir.

2. LITERATUR INCELEMESI

Literatiirde hisse senedi tahmini ile ilgili pek ¢ok
caligma olup, ¢aligmalarin bir kismi hisse senedi fiyati
tahmini iizerine bir kismi ise endeks tahmini {izerine
yapilmistir. Yapilan ¢alismalarda genel olarak destek
vektor makineleri, yapay sinir aglar gibi gelisen
teknoloji ile yapilan tahminlerin  geleneksel
yontemlere gore (arma vb.) daha basarili sonug verdigi
gozlenmistir. Yapilan literatiir calismalarimin 6zeti su
sekildedir;

Kutlu ve Badur (2009), BIST 100 endeksini 2
Temmuz 2001 ile 13 Temmuz 2006 tarihleri arasindaki
verileri kullanarak ileri beslemeli yapay sinir aglar ile
tahmin etmeye ¢alismislardir. Caligma sonucunda, bir
onceki giiniin endeks, Amerikan Dolar1 ve gecelik faiz
degiskenlerini girdi degiskeni olarak kullandiklar
model BIST 100 endeksini 0,96 orani gibi yiiksek bir
oranda tahmin etmigler ve bu yiiksek R? degerleri BIST
100 endeksini ileri beslemeli yapay sinir aglar ile
basarili  bir sekilde modellenebilecegini ifade
etmislerdir.

Aygoren vd.(2012), BIST 100 endeksi ile iligkili
makroekonomik degiskenleri kullanarak geleneksel
zaman serileri (ARMA), niimerik arama modelleri ve
yapay sinir aglar1 yontemleri ile tahmin etmeye
calismiglardir.  Calismalarinda, 27.07.1995 ile
29.07.2010 tarihleri arasindaki 3779 adet giinliik veri
kullanmiglardir. Calisma sonucunda, geleneksel
zaman serileri ve Newton niimerik arama modelleri
yapay sinir aglar1 teknigine gore daha basarisiz bir
performans gostermistir.

Erdogan ve Ozyiirek (2012), 2011-2012 yilina ait
haftalik veriler kullanarak yaptiklari ¢calismada beyaz
esya sektoriinde islem goren hisse senetlerinin Cuma
giinii kapanis fiyatlarin1 Yapay Sinir Aglart modeli
olusturarak tahmin etmiglerdir. Hisse senedini
etkileyen faktorler olarak dolar kuru, borsa endeksi,
haftanin Pazartesi, Sali, Carsamba, Persembe
giinlerine ait kapanis fiyatlar1 giris katmanina girig
verileri olarak dahil edilmis ve model sonucunda
yapay sinir aglarinin hisse senetlerinin Cuma giinii
kapanig fiyatlarim1 yiliksek oranda tahmin ettigi
sonucuna ulagsmiglardir.

Ramavathu vd. (2012), ¢alismalarinda Hindistan
cimento hisse senedi fiyat endeksi i¢in Genetik
Algoritma yontemiyle alt1 iyi islem kurali belirlemisler
ve bu islem kurallan1 ile en yiiksek getirinin elde
edilebilecegini gostermislerdir. Calisma sonucunda
diger alim satim islem kurallarina gore genetik
algoritma ile belirlenen islem kurallarinin daha iyi
performans gosterdigini ortaya koymuslardir.

Yakut vd.(2014), 2005-2012 dbénemine ait tarihi
verileri kullanarak BIST Endeksini yapay sinir aglari
ve destek vektor makineleri ile tahmin etmeye
calismiglardir. Calismada girdi degisken olarak BIST
endeksinin bir, iki, ii¢ giin oncesine ait degerler ile
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Amerikan dolar kuru, gecelik faiz orani, ve diinya
finansal piyasalarin 6nde gelen borsa endeksini modele
dahil etmislerdir. Caligma sonucunda yapay sinir aglari
ve destek vektor makinelerinin borsa endeksinin
tahmininde iyi bir performans gosterdigi sonucuna
ulasmuglardir.

Ilarslan (2014), ¢alismasinda bankacilik endeksine
dahil olan on adet hisse senedinin 02.01.2012-
31.12.2012 doénemine ait kapanis fiyatlar1 kullanarak
markov  zincirleri  kullanarak, hisse senetlerinin
gelecekteki fiyat hareketlerini tahmin etmeye
calismistir. Calisma sonucunda markov zincirleri
yonteminin tahmin konusunda basarili bir performans
ortaya koydugunu belirtmigtir.

Malakooti ve AghaSharif (2015), 6grenme ve egri
uyumlulugu siireci ig¢in yapay sinir aglar,
optimizasyon slireci i¢in genetik algoritmalar
kullanilmasinin ve tahmin agamasinda destek vektor
makinelerinden yararlanilmasmin dogru sonuglar
verecegini ifade etmislerdir. Son otuz giiniin tarihi
verileri ve destek vektdr makineleri ile NASDAQ
%74,4, DJIA %77,6 ve S&P500 endeksi %76 oraninda
tahmin edilmistir.

Caliskan ve Deniz (2015), BIST 30 endeksinde yer
alan sirketlerin 5 giinliik fiyat ve fiyat yonii tahminini
2009-2014 donemi i¢in giinliik veriler ile yapay sinir
aglart teknigi ile gerceklestirmislerdir. Yapmis
olduklari ¢aligma sonucuna gore BIST 30 endeksine ait
27 hisse senedi i¢in fiyatlarda ortalama mutlak hata 21
kurus, ortalama mutlak yiizde hata ise %1,80 olarak
bulunmugtur. Yine hisse senetlerin fiyat yoni
hareketleri %58 oraninda dogru tespit edildigini
belirtmislerdir.

Ozgalic1 (2016), galigmasinda bir giin sonraki, iki
giin sonraki, ve yirmi giin sonraki hisse senetleri
fiyatlarin1 yapay sinir aglar1 teknigi ile tahmin etmistir.
Bist30 endeksinde yer alan hisse senetlerinin Ocak
2010- Kasim 2015 tarihleri arasindaki fiyat ve hacim
bilgileri girdi degiskenleri olarak modele dahil edilmis
ve %72,88’¢ varan oranda yirmi giin dnceden hisse
senetlerinin  fiyatlarinin ~ tahmin  edilebildigini
belirtmistir.

Telli ve Coskun (2016), 29 Temmuz 2015- 15
Kasim 2015 tarihleri arasinda BIST 100 endeksini
yapay sinir aglar1 yontemiyle tahmin etmeye
caligmiglardir. Girdi degiskeni olarak modele,
enflasyon, faiz orani, para arzi gibi degiskenlerin yani
sira 6nemli politik gelismeleri de dahil etmisler ve
caligmanin  sonucunda  endeksteki  volatiliteyi
ekonomik takvim etkinlikleri ve diger degiskenlerin
basar1 dl¢iide agikladigini ifade etmislerdir.

Ozer vd. (2017), BIST 100 endeksi ile ilgili 2012-
2016 yillarina ait tarihi veriler ile Cin, Hindistan,
Meksika, Istanbul, ABD, Ingiltere, Almanya ve
Fransa’daki endeksler modele girdi degiskeni olarak
dahil edilip, yapay sinir aglar1 ve bulanik mantik
teknikleri ile BIST 100 endeksi tahmin edilmistir.
Caligma sonucunda az da olsa bulanik mantik teknigi

diger yontemlere goére daha iyi bir performans
gosterdigini ifade etmislerdir.

Glindiiz vd.(2017), Istanbul borsasinda en ¢ok islem
goren Garan, Thyao ve Isctr hisselerinin giinliik fiyat
degisimlerini derin sinir aglar1 yontemiyle tahmin
etmiglerdir. 2011-2015 donemini kapsayan calisma
sonucuna gore derin yapay sinir aglart Garan hissesini
0.61, Thyao hissesini 0.578 ve Isctr hissesini 0.574
dogruluk oraniyla tahmin etmistir.

Yigiter vd. (2017), Borsa Istanbul’da islem goren
hisse senedi kapams fiyatlarin1 regresyon yontemi,
bulantk mantik ve yapay sinir aglar1 yontemiyle
tahmin etmislerdir. Veri seti olarak 2006-2016 haftalik
kapanisg fiyatlar1 kullanilmigtir. Calisma sonucunda
bulanik mantik ve yapay sinir aglari yontemlerinin
regresyon yontemlerine gore daha iyi performans
gosterdigi sonucuna ulagsmiglardir.

Pabugcu (2019), BIST 100 borsa endeksinin negatif
ve pozitif yonlii hareketlerini, yapay sinir agi, destek
vektdr makinesi ve naive Bayes algoritmasi kullanarak
tahmin etmeye ¢aligmigtir. Caligmada veri seti olarak
2009-2018 yillar1 arasindaki gilinlitk kapanis fiyatlar
ile islem yapilmistir. Caligma sonucunda destek vektor
makinelerinin en iyi siniflandirici oldugu sonucuna
ulagilmistir.

Bu c¢alismada ise BIST 100 borsa endeksini
etkiledigi diistinilen girdi degiskenleri literatiirde
yapilan c¢aligmalardan farkli olarak Tiirkiye nin
bulundugu ekonomik kosullarda dikkate alinarak daha
da genigletilmis ve geleneksel yontemlerden Box-
Jenkins (Arma) modeli ve Yapay sinir aglari modeli ile
tahmin edilmeye calisilarak tahmin sonuglarinin
performanslart  karsilagtirthp  literatiire  katka
saglanmas1 amaglanmistir.

3. YONTEM

3.1. Zaman Serisi Verilerinin AR, MA ve ARIMA
Modelleri

3.1.1. Otoregressif Modeller (AR)

Bu modellerde degiskenlerin gecmis ddnem
degerlerine bagimhligi gbz oniine almarak tahmin
modeli olusturulur. Oncelikle otokorelasyon ve kismi
otokorelasyon katsayilarinin dagilimi incelenmekte ve
bu inceleme neticesinde otokorelasyon katsayilarinin
istel olarak sifira yaklastigi anlasilirsa AR
modellerinin  s6z  konusu  oldugu  sonucuna
varilmaktadir. AR modellerinin derecesini, istatistiki
olarak sifirdan farkli kismi otokorelasyon katsayilari
belirlemektedir.

Orneklem otokorelasyon veya kismi otokorelasyon
katsayillarinin ~ giiven  araligt  digma  diismesi
durumunda, katsayinin ger¢ek degerinin sifir oldugunu
iddia eden Hy hipotezi reddedilir. Diger taraftan tiim
otokorelasyon katsayilarinin ayni anda sifir oldugunu
iddia eden Hy hipotezinin test edilmesinde Q istatistigi
kullamlir. Hy ortak hipotezinin reddedilebilmesi i¢in
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sadece bir tane otokorelasyon katsayisinin istatistiki
olarak sifirdan farkli olmasi yeterlidir. Bununla birlikte
her ne kadar tekil olarak otokorelasyon katsayisinin
istatistiki olarak sifirdan farkli oldugu tespit edilmis
olunsa da Hy ortak hipotezinin reddedilememesi s6z
konusu olabilmektedir.

Y1 = (l*yt_l + & AR(l)

Bu modele gore y’nin t donemindeki degeri bir
onceki donemde aldig1 deger ile rassal hata terimine
(white noise) baghdir. Diger bir ifadeyle bu modele
gore y’nin t donemindeki kestirim degeri bir 6nceki
donem kendi degerinin bir oranit ve t donemindeki
rassal etkiye esittir.

Modeli asagidaki gibi genellestirebiliriz.

Vi= (Xl*yt.l + (Xz*yt.z F o (Xk*yt.k + & AR(k)

Bu modellerde sadece y’nin simdiki ve onceki
degerleri vardir. Diger bir ifadeyle bu modellerde veri
kendi adina konugmaktadir.

Hata kareleri ortalamasin1 (veya toplamini)
minimum yapan parametreler belirlenerek model
olusturulmaktadir. Parametrelerin istatistiki olarak
stfirdan farkli oldugu saptanirsa modelin tahminlerde
kullanilabilir nitelikte oldugu sonucuna varilir. Son
agamada, se¢ilen modelle yapilacak tahmin hatalarinin
tesadiifiligi Q istatistikleri (Ki-kare testleri) yardimiyla
arastiritlir. Hatalar arasinda bagimsizlik oldugu
saptanirsa modelin uygunluguna karar verilir (Brooks,
2008:215-223).

3.1.2. Hareketli Ortalama Modeli (MA)

Kismi otokorelasyon katsayilan istel olarak sifira
yaklasiyorsa zaman serisinin modellenmesinde
hareketli ortalama modelinin uygun oldugu sonucuna
varilir. MA modelinin derecesini, istatistiki olarak
anlamli otokorelasyon katsayilar1 belirler.

Yi= 0+ Bo*e + Pr*es MA(1)

Bu modele gore y’nin t donemindeki degeri bir sabit
terim ile simdiki ve bir dnceki donem beyaz dizin
(white noise) hata teriminin hareketli ortalamasinin
toplamina esittir.

Modeli asagidaki gibi genellestirebiliriz.

Vi = 0+ Bo*et + Bl*et.l + ﬁg*et.z + ... Bk*et.k MA(k)

Hata kareleri toplam1 minimum olan parametreler
belirlenerek model olusturulmaktadir. Modelin
parametrelerinin istatistiki olarak sifirdan farkli oldugu
belirlendikten sonra Q istatistigi hesaplanarak
hatalarin ~ birbirinden bagimsiz olup olmadig:
arastirilmaktadir. Hatalarmn tesadiifi oldugu saptanirsa
modelin tahminlerde kullanilabilecegi sonucuna varilir
(Brooks, 2008:211-215).

3.1.3. ARMA Modeli

y degiskeni hem AR hem de MA o6zellikleri
tastyabilir. Bu durumda y degiskeni asagidaki gibi
modellenir. Buna gore y; degeri, onceki donem
degerleri ile cari ve 6nceki donem white noise hata
terimlerinin kombinasyonunun lineer fonksiyonudur.
Vi = 0+ al*yt—l + Bo*et + Bl*et_l ARMA (1,1)

Modeli ARMA (p,q) seklinde genellestirebiliriz. Bu
durumda denklemde p tane ardisik baglamim ve q tane
hareketli ortalama terimi bulunur.

Yukarida yer alan her {i¢ model zaman serisinin
duragan oldugu varsayimina dayanir. Zaman serisinin
ortalamasi, varyansi ve ortak varyansi zaman iginde
degismez ise o seri duragandir. Dolayisiyla yukarida
belirtilen  yontemlerin ~ uygulanabilmesi  i¢in
duraganligt bozan trend ve mevsimsellik gibi
unsurlarin  baz1 doniisiim yoOntemleriyle ortadan

kaldirilarak serinin duragan hale getirilmesi gerekir
(Brooks, 2008:223-230).

3.1.4. ARIMA Modeli

Bir zaman serisi duragan yapilabilmesi i¢in d kez
farki almir ve bu seri ARMA (p,q) yontemi ile
modellenir. Birinci dereceden biitiinlesik olan bir
zaman serisi ilk farki alimarak duragan hale
getirilebilir.

ARIMA (p,d,q): p ardisik baglanim derecesini, d
seriyi duragan duruma getirmek igin ka¢ kez farkinin
alimmas1 gerektigini q ise hareketli ortalama derecesini
gosterir. Buna gore ARIMA (2,1,2); zaman serisinin
duragan olabilmesi i¢in bir kez farkinin alinmasi
gerektigini ve bu zaman serisinin iki AR ve iki MA
terimiyle modellenebildigini ifade eder. Zaman serisi
baslangicta duragan ise ARIMA (p,d,q) = ARMA (p.q)
olur. ARIMA (p,0,0) ise bu zaman serisi sadece AR(p)
modeli ile modellenebilir. Benzer sekilde ARIMA
(0,0,q) ise bu zaman serisi sadece MA(q) modeli ile
modellenebilir (Brooks, 2008:233).

Ozet olarak Box-Jenkins yonteminin
kullanilabilmesi i¢in bir zaman serisinin duragan
olmasi veya farki alinarak duraganlagtirilmasi gerekir.
Sayet zaman serisi duragan degilse suni
otokorelasyonlar model belirlemeyi zorlastiracaktir.

3.2. Yapay Sinir Aglar

3.2.1 Yapay Sinir Aglarindaki Tarihsel Gelismeler

Yapay sinir aglar ile ilgili caligmalar genel olarak
¢ donemde yogunlagmaktadir. Bunlardan birincisi,
1940’11 yillarda McCulloch ve Pitts’in Onciiliigiinii
yapmis oldugu c¢alismalardir (McCulloch ve Pitts,
1943:115). Ikincisi 1960’1 yillarda Rossenblatt’in
“Perseptron Yakinsama Teoremi” ve Minsky ve
Papert’in basit bir perseptronun limitlerini gdsteren
caligmalaridir ~ (Rossenblatt,1962;  Minsky  ve
Papert,1969). Minsky ve Papert’in ¢alismalarindan
elde ettigi bulgular yapay sinir aglar ile ilgili ¢aligma
yapan bir ¢ok aragtirmacinin hevesini kirmigtir (Jain
vd. 1996:33). Minsky ve Papert’in ¢aligmasindan
yaklagik yirmi y1l sonra 1982 yilinda Hopfield’1n ileri
beslemeli Ogrenme algoritmasi ile ¢ok katmanl
perseptronlar ile yapmis oldugu enerji yaklasimi yapay
sinir aglart konusundaki 6nemli bir ¢aligma olarak
kabul edilmektedir (Hopfield,1982:2554). Daha
sonralart Werbos, Rumelhart 1986 yilinda ve takibinde
de Anderson ve Rosenfeld yapay sinir aglan
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yaklagimina 6nemli katkilar sunmusglardir (Werbos,
1974; Rumelhart ve McClelland, 1986).

3.2.2 Yapay Sinir Aglart Mimarisi

Yapay sinir aglar1 biyolojik sinir hiicrelerinden
esinlenmistir. Biyoloji sinir hiicresi hiicre govdesi
(soma), dentritler, aksonlar ve sinapslerden meydana
gelmektedirler. Sinapsler sinir hiicreleri arasindaki
baglantilar olarak kabul edilmekle birlikte bunlar
fiziksel baglantilar olmaktan ziyade bir hiicreden
diger hiicreye elektrik sinyallerinin ge¢mesini
saglayan bosluklardir. Sinapslerden gegen sinyaller
somaya gecer ve soma gelen verileri isleme tabi
tutar. Sinir hiicresi kendi elektrik sinyalini olusturur
ve akson aracilifiyla dentritlere gonderir. Dentritler
ise bu sinyalleri tekrar sinapslere gonderir. Iki
hiicrenin birbirleriyle aligverisleri norotransmiterler
yolu ile gerceklesmektedir. Biyolojik bir hiicre yapisi
sekil 1’de gosterildigi gibidir (Caligkan ve Deniz,
2015:177-181).

L

’ Axon
. Cell body

-

ad

Sekil 1.Biyolojik Hiicre Yapisi

Kaynak: Jain, K. A, Mao, J. ve Mohiuddin, K.M.(1996),
Artificial Neural Networks: A Tutorial s. 33

Yapay Sinir Aglarinin temel birimi islem elemant
néron veya diiglim olarak adlandirilan yapay sinir
hiicresidir. Yapay sinir aglarinda, ¢ok sayida islem
biriminin (néron, diiglim veya yapay sinir hiicresi)
katmanlar halinde bir araya gelmesinden olusur. Bu
katmanlar giris katmani, gizli katman ve ¢ikis
katmanindan olugmaktadir. Gizli katman sayis1 bir
veya daha fazla katmandan olusabilmekte olup, birden
fazla olmasi durumunda karmagsik problemlerin
¢Ozlimiinde oldukg¢a yiiksek performans
gostermektedir. Cok katmanl yapay sinir aglart Sekil
2’de gosterildigi gibidir:

x" “,; v )
-0 - el ) - o
Y Y il
y L.
N P S -
-0 ol ) > - -
‘ ‘ y
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-0 - o ey -

Input layer Hidden layers Qutput layer

Sekil 2. Cok Katmanh Yapay Sinir Ag1 R
Kaynak: Jain, K. A, Mao, J. ve Mohiuddin, K.M.(1996),
Artificial Neural Networks: A Tutorial, s. 38

Yapay sinir aglari, sinirler arast baglantilarin
yonlerine gore ;

v’ leri beslemeli aglar (Feed-forward-
network)

v Geri beslemeli aglar (Recurrent/Feedback
network)

Ileri beslemeli aglarda giris katmanina verilen bilgi
siirekli ileriye dogru hareket eder ve ¢ikti katmanindan
agin ¢iktisi olarak c¢ikar. Geri beslemeli aglarda ise en
az bir yapay sinir hiicresinin kendi katmanindaki veya
kendinden 6nceki katmana doniis baglantisi
bulunmaktadir (Caligkan ve Deniz, 2015:177-181).

3.2.3. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme

Ogrenme, modelden istenilen islevin (tahmin,
optimizasyon vb.) yerine getirilebilmesi i¢cin agdaki
baglanti agirliklarinin ayarlanmasi islemidir. Bu
islemler genellikle bilgisayar programlar araciliiyla
(iterasyonlar) yapilmaktadir. Yapay sinir aglarinda

o0grenmeler;
v Denetimli-danismanl (supervised)
o0grenme,
v Denetimsiz-danmigmansiz ~ (unsupervised)
O0grenme

v Karma (hybrid) 6grenme

Seklinde temel {i¢ paradigmadan olugmaktadir.
Denetimli 6grenmede; aga giris vektorleri ve girig
vektorleri sonunda ¢ikt1 vektorleri girilir. Amag ¢ikti
vektorleri ile hedeflenen ¢ikt1 vektorleri arasindaki
farkin minimum olmasidir. Buradaki fark minimum
olmasi icin her bir iterasyonda girdi vektorlerinin
agirliklart degistirilerek ve bu islem ¢ikti vektorleri ile
hedeflenen ¢ikti vektorleri arasindaki fark minimum
olana kadar devam edecektir. Hata fonksiyonu olarak
en ¢ok hata karelerinin ortalamasi (Mean Squared
Error-MSE) fonksiyonlari kullanilmaktadir.
Denetimsiz 6grenmede ise agda c¢iktt vektori yer
almaylp bunun yerine agdaki girdi vektorlerinin
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birbirleri ile uyumu ve korelasyonu dikkate alinarak
giris  vektorlerini - siiflandirilmaktadir. Karma
O0grenme yonteminde ise agirliklar denetimli 6grenme
yontemi ile belirlenirken diger 6grenme kurallar (girdi
vektorleri arasindaki iligkiler ve korelasyonlar)
denetimsiz 6grenme tarafindan belirlenmektedir.

Yapay sinir aglarinda  Ogrenmeler  cesitli
algoritmalar tarafindan gerceklesmektedir. Bu islem
egitim ve test olmak iizere iki asamada
gerceklesmektedir. Egitim verileri ile elde edilen
hatalar ile test verilerinden elde edilen hatalarmn
birbirine yakin ¢ikmasi gerekmektedir. Eger egitim
verileri ile test verileri arasinda fark yiiksek cikarsa
O0grenmenin gergeklesmedigi ezberlemenin
gerceklestigi anlasilmaktadir (overfitting). Katman
sayisinin az olmasi ya da katmandaki veri sayisinin az
olmasi ise agm  lzerindeki O6grenmenin
gerceklesmesini  zorlagtirmaktadir  (underfitting).
Agdaki katman sayis1 ve veri sayisi ile ilgili kesin bir
sayt genellemesinin bulunmamasi nedeniyle her
problemde deneme yanilma yoluyla en uygun katman
sayis1 ve veri sayisiin belirlenmesi gerekmektedir.

a) lyi Genellemeye Ulagmis Ag b) Ezberlemis AZ

-------------------- Test hatasi
~~~~~~~~~~~ Egitim hatasi

weseeeeeee——Test hatasi
........... £gitim Hatas!

Sekil 3. Genellenmis Ag ve Ezberlenmis Ag
Kaynak: Yildiz, B.(2011), Finansal Analizde Yapay
Zeka, 67 (Aktaran Caligkan ve Deniz (2015))

Sekil 3’te goriildiigi gibi iyi genellemeye ulasmis bir
agda test hatasi ile egitim hatasi birbirine paralel
gerceklesirken, ezberlemis bir ag da belirli bir
noktadan itibaren test hatast ile egitim hatasi
arasindaki fark agilmaktadir. Ezberlenmis agda hatalar
belli bir siire sonra tekrar artis goOstermeye
baglamaktadir.

4 UYGULAMA

4.1. Veri Seti ve Degiskenler
Bu ¢alismada Ocak 2009- Nisan 2019 dénemi

* Degiskenlerin yillik olmasi ve gozlem sayisinin ¢ok yiiksek olmamasi

arasindaki aylik veriler kullanilmig olup, veriler
Tiirkiye Cumhuriyet Merkez Bankasi (TCMB),
Elektronik Veri Dagitim Sisteminden (EVDS) elde
edilmistir. Bagimhi degisken olarak Bist 100 borsa
endeksi makroekonomik degiskenler yardimiyla
tahmin edilmeye c¢alisilmis ve tahmin modellerinde
EViews 9 ve Matlab yazilimlarindan yararlanilmistir.
Calismada kullanilan degiskenler ve kisaltmalari
asagidaki gibidir:

Tablo 1: Degiskenler ve Kisaltmalar

Degisken Ad1 Kisaltmasi
Borsa Istanbul 100 Endeksi (Bagmmli | BIST 100
Degisken)
Altin Ons Fiyat1 ALTIN
Mevduat Faizi FAIZ
Euro-Dolar Doviz Kur Sepeti KUR
Emisyon EMISYON
Sanayi Uretim Endeksi SUE
Dogrudan Sermaye Yatirimlari DSY
Portfoy Yatirimlari PORTFOY
4.2.Verilerin Duraganlastirilmasi
Degiskenler arasinda ekonometrik olarak

anlamli iligkiler elde edebilmek i¢in serinin duraganhk
kosulunu saglamasi gerekmektedir. Duragan serilerde
dis soklar uzun siirelerde ortadan kaybolmaktadir.
Eger duragan olmayan bir seri modele dahil edilirse
normalde olmayan iligki varmig gibi goziikiir ve sahte
regresyona neden olurlar (Sarikovanlik vd. 2019:19).
Calismada kullanilacak degiskenlerin sahte regresyona
neden olmamas:t igin duragan hale getirilmesi
gerekmektedir. Bu nedenle degiskenlerin duraganlig
Augmented Dickey-Fuller Test sonuglarma ve
Schwarz bilgi kriterine” gore sinanmustir.

Schwarz bilgi kriterine gore sinanan Augmented
Dickey-Fuller Birim Kok Test Sonuglari tablo 2’de
gosterilmistir.

Tablo 2: ADF Birim Kok Test Sonuglar:

Degisken ADF ttesti | Seviye Degeri
LOGBIST100 -3.505473™" | 1(0)
LOGALTIN -8.719958™ | 1(1)

nedeniyle Schwarz kriteri tercih edilmistir.
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LOGEAIZ 6.642210™ | 1(1) Duragan hale getirilen bagimli ve bagimsiz
: degiskenlerin tamimlayici istatistikleri tablo 3’de ve
LOGKUR -8.401959 1(1) degiskenlerin korelasyonlari tablo 4de
LOGEMISYON | -7.112465™ | I(1) gosterilmektedir.
LOGSUE -3.467523" | 1(0) Tablo 3: Tammlayic1 Istatistikler
PORTEOY -12.48259™ | 1(1) Degisken Ad1 Ortalama Standart
Sapma
DSY -10.11065™ | 1(0)
N BIST 100 11.18590 0.289349
Ust indisler ™" sirasiyla %1,%5 ve %10 igin
anlamli olduklarini ifade etmektedir. ALTIN 0.003174 0.034490
Duragan hale getirilen degiskenlerin grafikleri sekil FAIZ 0.002199 0.055067
4’te gosterilmistir. KUR 0.009680 0.033074
) N EMISYON 0.011556 0.042612
SUE 4.497047 0.206991
w0 \ . 200 |
AL I w4 N DSY -4.162602 424.1562
Al L | ‘“‘_\" T ur“.l.‘ ":'Iu,‘lf‘l'“,' |
ul AT AT ‘I|““ U PORTFOY 1352846 848.4302
= e ‘ ‘| 200 ‘ ‘ I
! ® 0 26 s E T - 50 MK E T - 50 M2 E T Tablo 4: De"iskenler AraSI Korelasyon
0LOGATH ‘ LOGEMSYON ' 006 BIST100 DSY  |PORTFOY |ALTIN |[EMISYON [FAIZ |KUR  |SUE
1o | < BIST100 [1.000 [0.037 [0.036  -0.194 |0.079  [0.292 [0.137 [0.855
s " il . Lil 1 l..“ | " q ' DSY 0.037 [1.000 [0.069  -0.093 |-0.115  0.047 |-0.032 [0.016
T et = ‘I'lll‘l\""'l'{ WKL AT i PoRTFOY [0.036 0.069 [L.000  |0.072 0.057  [0.076 0.022 [0.037
. S (X I‘|‘I\ 'I‘ * | . ! £ :
SRR . | | aTin 0194 10.093 [0.072  [1.000 [0.131  10.099 [0.103 -0.283
B R P P Ewvisyon [0.079 |0.115 0.057  [0.131 |1.000  }0.116 0.275 |0.122
' EE ) EE FAIZ 0.292  |-0.047 [0.076 -0.099 |-0.116  [1.000 |0.242 |0.354
:15 4 . KUR 0.137  |-0.032 |0.022 -0.103 |0.275 0.242 |1.000 |0.195
! ¢ SUE 0.855 [0.016 [0.037  |-0.283 }-0.122  |0.354 [0.195 [1.000
Bl 4 N 1 , Y . . . L.
! W A TR Degiskenlerin korelasyonlar1 incelendiginde
s G degiskenler arasinda ¢oklu dogrusal baglantiya neden
TTTTTTTTT:  STETTTT olacak bir iligki goriilmeyip tiim degiskenler tahmin

icin olusturulacak modellere dahil edilebilecektir.

Sekil 4. Duragan Hale Getirilmis Degiskenlerin
Grafikleri

Test sonuglarina gore BIST 100 ve Sue
degiskeni seviye degerlerinde duragan olup birim kok
icermemektedirler. Diger degiskenlerin ise birinci
dereceden farki alinarak duragan hale getirilmistir.”

T Degiskenlerden Dogrudan Sermaye Yatirimlari ile Portfoy Yatirimlart iki degisken ise negatif degerler igerdiginden seviye degerinde modele
disindaki degiskenlerin logaritmasi alinarak modele dahil edilmistir. Bu dahil edilmistir.
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4.3 Yontem ve Metoloji

Calismada bagimli degisken olarak BIST 100
Endeksi kullanilmistir. Caligmada bagimli degisken
BIST 100 endeksi ARMA ve Yapay Sinir Aglar
modeli ile tahmin edilecektir. ARMA(p,q) modeli i¢in
EViews 9, Yapay Sinir Aglart igin Matlab R2017b
paket programlari kullanilmigtr.

4.3.1 ARMA(p,q) Modeli Ile Tahmin

Modelde yer alacak degiskenler duragan oldugu
icin ARIMA modeli yerine ARMA modelinin
kullanilmas1 daha uygundur. Bagimh degisken BIST
100  endeksinin  korelogrami  incelendiginde
ARMA(1,1) modelinin  kullanilmasmin  uygun
olacagma karar verilmistir. Kurulan model (Tablo 5)
ve ARMA(1,1) modelinin tahmin sonuglari (Tablo 6)
asagida verilmektedir.

Tablo 5: Model Katsayilan ve t Istatistigi

Degisken | Katsay Standart Hata | t-Istatistigi
C 5.6531 0.3381 16.7165
DSY 2.06E-05 | 3.32E-05 0.618841
PORTFOY | 1.18E-06 1.65E-05 0.071076
ALTIN 0.415753 | 0.425856 0.976276
EMISYON | 0.244549 | 0.354751 0.689355
FAIZ -0.001946 | 0.278999 -0.006977
KUR -0.334300 | 0.463382 -0.721436
SUE 1.230134 | 0.075136 16.37202

Tablo 6: ARMA(1,1) Tahmin Edici Sonuglan

R? 0.950123 | Bagimli Degisken | 11.17765
ortalamasi

Diizeltilmis R? | 0.948876 | Bagimli Degisken | 0.302448
Standart Sapmasi

Hata Kareleri | 0.561186 | Akaike Bilgi | -

Toplami Kriteri (AIC) 2.462254

Prob.(F 0.000000 | Schwarz Bilgi | -

istatistigi) Kriteri (SIC) 2.371277

Tablo 6’da gosterilen ARMA(1,1) model sonuglaria
gore R? degeri 0.95, MSE(Mean Squared Error)
0.004526, AIC -2.46, SIC -2.37 olarak ger¢eklesmistir.
ARMA (1,1) modeli sonucuna gore elde edilen BIST
100, tahmin edilen deger BIST 100f ve artik deger
(kalintilar) grafigi Sekil 5’te verilmektedir.

120
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-104
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Sekil 5. Arma (1,1) Tahmin sonuclarinin Grafigi
4.3.2. Yapay Sinir Aglart Modeli ile Tahmin

Uygulamanin bu kisminda BIST 100 endeksi
¢ikt1 degiskeni olarak tanimlanmis ve bu degisken yedi
aciklayici girdi degisken (DSY, PORTFOY, ALTIN,
EMISYON, FAIZ, KUR, SUE) ile ileri beslemeli iki
katmanli ileri yapay sinir aglar1 yontemiyle tahmin
edilmektedir.

xlt) Hidden Layer with Delays

10

Sekil 6. Yapay Sinir Ag1 Mimarisi

Sekil 6’da gosterildigi gibi y(t) ¢ikt1 degiskeni (BIST
100 endeksi) aciklayici degiskenler ile ve BIST 100
endeksinin gecikmeli degerleri ile gizli katmanm ve
ciktt katmani adi verilen iki katmanli bir sinir ag
modeli ile tahmin edilmistir.

Tahmin islemi yapilirken modele ilave edilen 123 adet
degiskenin 87 adedi egitim, 18’er tanesi de dogrulama
ve test asamasinda kullanilmistir. Model 10 adet gizli
néron ve 2 gecikme ile egitime baslamistir. En iyi
performansin tercih edilmesinde kriter olarak R? ve
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MSE degerleri dikkate alinmaktadir. Bu nedenle
modelde ndron sayilar1 ve egitim, dogrulama ve test
oranlar1 degistirilerek en yiiksek R? ve en diisiik MSE
degerini veren model en iistiin tahmin modeli olarak
kabul edilmistir.

Tablo 7: Yapay Sinir Aglar1 Model Tahmin ve Sonuclari

Egitim Dogrulama Test
I.Panel | Oram Orani Orani
%70 %15 %15
10 Néron MSE R?
Egitim 0.002554 0.9822
Dogrulama 0.009030 0.9278
Test 0.009965 0.9032
15 Néron MSE R?
Egitim 0.001960 0.9862
Dogrulama 0.007486 0.9572
Test 0.001447 0.9233
20 Néron MSE R?
Egitim 0.002441 0.9895
Dogrulama 0.012469 0.9248
Test 0.010516 0.9387
[1.Panel | Egitim Orani | Dogrulama Orani | Test Orani
%80 %10 %10
10 Noron MSE R?
Egitim 0.004408 0.9838
Dogrulama 0.005663 0.9592
Test 0.011097 0.9349
15 Noron MSE R?
Egitim 0.002058 0.9850
Dogrulama 0.005795 0.9011
Test 0.01134 0.9448
20 Noéron MSE R?
Egitim 0.001316 0.9910
Dogrulama 0.013580 0.9168
Test 0.015760 0.9464

Tablo 7°ya gore en iyi tahmin modelinin %80-%10-
%10 oranlarinda 20 noronlu modelin oldugu
goriilmektedir. Bu modelde en diisiik MSE (0.001316)
degeri ve en yiiksek R?( 0.9919) orani elde edilmistir.
Modelin regresyon grafikleri Sekil 7°de gosterilmistir.

Training: R=0.99103 Validation: R=0.91681
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Sekil 7. Tahminlerin Regresyon Grafikleri

Sekil 7° deki regresyon grafiklerinde en dogru
tahminin X ve Y cksenlerine 45 derece ag1 yapan
tahmin dogrusudur. Grafiklerden de anlasilacagi gibi
nihai modelde bu agiya yaklastigi goriillmektedir.
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Sekil 8. BIST 100 Endeksinin Yapay Sinir Aglar1 ile Tahmin
Grafigi
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Sekil 8’deki modele ¢iktt degiskeni olarak
girilen degerler ile hedeflenen c¢ikti degerleri
arasindaki farkin (kalint1) birka¢ donem diginda
oldukca az oldugu gozlenmektedir.

4.3.3 Tahmin Sonuclarinmin Karsilastirilmasti

BIST 100 endeksi, ARMA(1,1) modeline gore
yapilan tahmin sonuglarma gore R? degeri 0.95 ve
MSE degeri 0.004526 seklinde bulunmus olup, Yapay
Sinir Aglari modelinde R? degeri 0.99 ve MSE degeri
0.001316 seklinde hesaplanmigtir. Bu sonuglara gore
BIST 100 endeksinin tahmininde Yapay Sinir Aglar
modelinin daha iyi bir performans gosterdigi sonucuna
ulasilmistir.

geleneksel yontemlerden ziyade yapay sinir aglart gibi
esnek hesaplama 6zelligi olan ve yumusak hesaplama
teknikleri olarak da adlandirilan  yontemlerin
kullanilmas1 daha yararli olacaktir. Bundan sonra
yapilacak caligmalarda geleneksel yontemlerle esnek

hesaplama  teknigi ile yumusak tahminleme
yontemlerini  karsilagtirmaktan ~ ziyade  esnek
hesaplama  teknigi ile yumusak tahminleme

yontemlerini (genetik algoritma, yapay sinir aglar1 vb.)
kendi i¢lerinde en etkin yontemin hangisi oldugu ile
ilgili caligmalar yapmak literatiire katki saglayacaktir.

5. SONUC

Tiirkiye’de 2018 yilinda Mayis ayinda ve
Agustos ayinda doviz kurunda meydana gelen yiiksek
volatilite ile birlikte Tiirkiye Cumhuriyet Merkez
Bankasi gecikmeli de olsa faiz oranlarini yiikseltmek
durumunda kalmistir. Faiz oranlarinin yiikselmesi ile
birlikte sirketlerin fon bulma imkani zorlasmistir. Bu
gelismeler borsaya kayith olan sirketlerin hisselerinde
diistislere neden olmustur. Finansal sistemde meydana
gelen bu gelismeler neticesinde Tirkiye’de sermaye
piyasalarmin onemli bir gostergesi olan BIST 100
endeksinin tahmin edilmesi son derece Onemli bir
konudur. BIST 100 endeksi, bu endeksi olusturan
hisselerin Tiirkiye ekonomisinin lokomotifi kabul
edilen sirketlerin performanslarini yansittigi i¢in dogru
tahmin edilmesi de her donem 6nemini korumaktadir.

Yapilan ¢calismada BIST 100 endeksi ve endeksi
etkiledigi diisliniilen doviz kuru, altin fiyatlar, faiz
oranlari, emisyon miktari, sanayi tretim endeksi,
dogrudan sermaye yatirimlari, portfoy yatirimlar gibi
makroekonomik degiskenler yardimiyla tahmin
edilmeye calisilmistir. 2009-2019 dénemini kapsayan
caligmada, tahmin yontemlerinden arma(1,1) ve yapay
sinir aglart modeli ile yapilan tahmin sonuglarina gore
yapay sinir aglari modelinin geleneksel tahmin
yontemlerinden arma (1,1) modeline gore daha iyi bir
performans gosterdigi sonucuna ulagilmistir.

Caligmanin bulgular literatiirde yapilan ¢alismalar ile
kargilastinldiginda; Kutlu vd. (2009), Aygoren
vd.(2012), Erdogan vd. (2012), Yakut vd. (2014),
Caliskan ve Deniz (2015), Telli ve Coskun (2016),
Gilindiiz vd.(2017), Yigiter vd.(2017) calismalarinda
elde edilen bulgular1 destekleyici nitelikte sonuglara
ulagilmigtir. Bu nedenle tahmin yontemlerinde
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