Siileyman Demirel Universitesi Suleyman Demirel University

iktisadi ve Idari Bilimler The Journal of Faculty of Economics
Fakultesi Dergisi and Administrative Sciences
Y.2014, C.19, S.1, 5.139-157. Y.2014, Vol.19, No.1, pp.139-157.

YAPAY SINiR AGLARI VE DESTEK VEKTOR MAKINELERI
YONTEMLERIYLE BORSA ENDEKSI TAHMINIi

PREDICTING STOCK-EXCHANGE INDEX USING METHODS OF
NEURAL NETWORKS AND SUPPORT VECTOR MACHINES

Yrd. Do¢. Dr. Emre YAKUT!
Doc. Dr. Bekir ELMAS?
Yrd. Dog. Dr. Selahattin YAVUZ?

OZET

Giiniimiizde yapay sinir aglart ve destek vektor makineleri finans alaninda borsa endeks tahmini,
finansal basarisizltk tahmini ya da sirket bonolarimin smiflandiriimast gibi birgok alanda istatistiki
yontemlere alternatif olarak giderek artan bir sekilde kullanilmaktadir. Yapay sinir agi, birbirlerine
paralel olarak ¢alisan, bir¢ok basit islem elemanmindan olusan ve fonksiyonu, agin yapisi, baglanti
agirliklar: ve elemanlarda gergeklestirilen iglemler tarafindan belirlenen bir sistemdir. Destek vektor
makineleri de yapay sinir aglaryla yakindan iligkili olup, sigmoid bir kernel fonksiyonu kullanan
DVM,; iki katmanh, ileri beslemeli bir yapay sinir agina sahiptir.

Bu ¢alismada amac ileri beslemeli yapay sinir aglar: ve destek vektor makineleri yontemleriyle BIST
endeksinin etkin bir tahminin yapilip yapilmayacaginin ortaya konmasidir.

Calismada Borsa Istanbul (BIST) endeksinin tahmin edilmesi icin BIST endeksinin bir, iki ve ii¢ giin
oncesine ait degerleri yaninda Amerikan dolar kuru, gecelik faiz orani ve NIKKEI (Japonya Borsasi),
BOVESPA  (Brezilya Borsasi), FTSE (Ingiltere Borsasi), CAC (Fransa Borsasi), DAX (Almanya
Borsasi) internet sitelerinden elde edilen 2005-2012 tarihleri arasindaki borsa endeksi degerleri
kullanilarak, BIST endeks degeri ileri beslemeli yapay sinir aglari ve destek vektor makineleri
yontemleriyle tahmin edilmistir. Sonug itibari ile yapay sinir aglari ve destek vektor makineleri
yontemlerinin borsa endeksinin tahmin edilmesinde modellenebilecegini gostermistir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Aglari, Destek Vektor Makineleri, Endeks, BIST
Jel Kodlari: C50, C45
ABSTRACT

Recently neural networks and support vector machines prediction techniques are seen to be used
increasingly in many finance problems such as Stock-Exchange Index financial distress prediction or
classification of corporate bond as an alternative for statistical methods.. Neural Networks is
conducted as a system working parallel to each other, composed of many simple elements of
operation. Additionally the function is determined by structure of the network, connection weights
(weights of the synapses) and performed operations in elements. Support vector machines (SVMs)
which is closely related to artificial neural networks; SVM model using a sigmoid kernel the function
is obtained using a two layer and feed forward neural network.

In the study, the purpose is to find out whether it is possible to predict BIST index value effectively or
not by using feed forward artificial neural network and support vector machines methods.
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In the study, BIST index value has been predicted by using America exchange rate of dollar,
overnight interest rate and stock exchange index values obtained from NIKKEI (Japan Stock
Exchange), BOVESPA (Brazil Stock Exchange), FTSE (England Stock Exchange), CAC (France
Stock Exchange), DAX (Germany Stock Exchange) websites between 2005-2012 besides three days
values of BIST index by feed forward artificial neural network and support vector machines methods.
As a result, it can be said that artificial neural networks and support vector machines methods can be
used to predict stock exchange index.

Key Words: Artificial Neural Networks, Support Vector Machines, Index, BIST
Jel Codes: C50, C45

1. GIRIS

Gegmis donem endeks degerlerine dayanarak, endeksin gelecekte alacagi degerleri
ongorebilmek, finans alaninda oldukea ilgi géren bir konudur. Borsa endekslerinde olusan
hareketlerin yoniinii kesin olarak modelleyebilecek bir yontem yoktur. Borsa endeksinin
tahminini zorlastiran nedenler yiiksek belirsizlik ve oynakliktir. Bu nedenle borsa
yatirimlart diger tim yatirim alanlarindan daha fazla risk tasir (Kutlu ve Badur, 2009:27).

Hisse senedi yatirimlarinda, yapilan yatirimin performansinin degerlendirilmesi biiyiik
Oonem tasir. Performansin Olglilmesinde ise en basit ve en temel ara¢ olarak piyasa
endekslerinden yararlanilmaktadir. Endeksin hareketine gore, yapilan yatirnmin bagarilt
olup olmadigina karar verilmektedir. Ozellikle baska iilkelerde yatirim faaliyetlerinde
bulunan uluslararas: yatirimcilar i¢in bu endekslerin 6nemi daha da fazladir (Dagli, 2000:
204).

Hisse senedi fiyatlari ile genel ekonomik durum arasindaki iliski uzun yillardan beri gesitli
ekonomi ve finans uzmanlarinin arastirmalarina konu olmustur. Bazi arastirmacilar
ekonomik gostergelerin yardimi ile hisse senedi fiyatlarinda meydana gelebilecek bir artis
veya azalisin 6nceden tahmin edilebilecegini savunmuslardir (Albeni ve Demir, 2005: 2).

Hisse senetlerinin iglem gordiigli borsalar, dinamik, dogrusal olmayan, kaotik yapida
olduklarindan bu piyasalarda tahmin yapmak zordur. Bununla beraber borsalar {izerinde
siyasi olaylar, sirketlerin politikalar;, genel ekonomik durum, yatirnmci beklentileri,
kurumsal yatirimcilarin - se¢imleri, diger borsalarin hareketleri ve yatirimcilarin
psikolojilerini etkilemektedir (Kara, vd., 2011: 5311).

Yapay sinir ag1 (YSA) ve destek vektor makineleri (DVM) uygulamalar1 borsa endeksi
calismalarinin basinda gelmektedir. Son zamanlarda YSA ve DVM 0ngérii amaciyla
yaygin olarak kullanilmaya baglanmistir. Yapilan arastirmalar neticesinde YSA yonteminin
6ngori i¢in kullanilan diger bircok yontemlere gore basarili oldugu gézlenmistir.

Wittkemper ve Steiner (1996) ise hisse senetlerinin sistematik riskinin tahmininde;
Malliaris ve Salchenberger (1996) gelecek volatilite degerlerinin 6ngériisiinde yapay sinir
aglarim kullanmislardir. Saad vd. (1998) hisse senetlerinin fiyat tahmini problemlerinde;
Hamzagebi ve Bayramoglu (2007), YSA’lar ile hisse senedi endekslerinin tahmininde YSA
ele almiglardir. Cinko ve Avei, (2007) IMKB-100 endeksinin tahminine y&nelik
calismalarinda yapay sinir aglarinin regresyon modellerine gore daha iyi sonuglar verdigini
gdzlemlemistir. Yildiz vd., (2008) tarafindan yapilan ¢alismada IMKB-100 endeksinin yon
tahmini etmek amaciyla YSA kullamlmistir. Analiz i¢cin IMKB en yiiksek, en diisiik
kapamig degerleri ile ABD dolar1 kuru analiz i¢in kullamlmistir. Kutlu ve Badur (2009),
borsa endeksi tahmini yapmislardir. Calismanin diger bir yontemi olan DVM, goriintli ve
metin siniflandirma, nesne tanmima, el yazisi tanima, ses tanima ve yiiz tanima gibi gesitli
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Orlintii tanima uygulamalarin da sik¢a kullamlmaktadir. DVM pratikte daha ¢ok siniflama
ve regresyon amaciyla kullanilmaktadir. Kim (2003) yaptigi ¢alismada KOSPI endeksinin
yoniini glinliik verilerinin tahmininde; Kara vd. (2011) yapay sinir aglar ve destek vektor
makineleri yontemlerini kullanarak BIST 100 endeksinin yoniinii tahmininde; Akcan ve
Kartal, (2011) IMKB sigorta sektdrii endeksini olusturan yedi adet sirketin hisse senedi
fiyatlarin1 YSA ile tahmin etmislerdir. Modelde IMKB-100 endeksi giinliik kapanis degeri,
tiketici fiyat endeksi, dolar efektif satis kuru, gilinlik cumhuriyet altin1 fiyati
makroekonomik degiskenleri kullanilmistir.

Calismanin amaci, yapay sinir aglart ve destek vektdr makineleri yontemleriyle BIST
endeksinin etkin bir tahminin yapilip yapilmayacaginin belirlenmesidir. Calisma ii¢
boliimden olugmaktadir. Birinci boliimde yapay sinir aglari ve destek vektér makineleri
genel hatlari itibari ile tanitilmustir. ikinci boliimde BIST endeksinin giinliik degerleri igin
yapay sinir aglari ve destek vektor makineleri ile 2011-2012 dénemine ait Ongoril
uygulamas1 yapilmustir. Uciincii béliimde ise, analizden elde edilen sonuglara iliskin
tartigma yer almustir.

1.1. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglari, insan beyninin 6zelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni bilgiler
tiiretebilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri herhangi bir yardim almadan kendiliginden
gerceklestirmek amaci ile biyolojik sinir aglarindan esinlenilerek gelistirilen bilgisayar
sistemlerledir. (Fausett, 1994:3; Oztemel, 2003:30).

Yapay sinir aglarmin herhangi bir olay hakkindaki girdi ve c¢iktilar arasindaki iliskiyi,
dogrusal olsun veya olmasin, elde bulunan mevcut 6rneklerden dgrenerek daha 6nce hig
goriilmemis olaylari, Onceki Orneklerden c¢agrisim yaparak ilgili olaya c¢ozimler
tiretebilmesi, algoritmik ¢6ziimii bulunamamis problemlerin ¢dziimlenmesinde kullanimini
artirmistir.

Yapay sinir aglarindaki en biiyiik problem karmasik problemleri ¢6zmek i¢in ¢ok katmanli
ve ¢ok ndron igeren yapay sinir aglarina ihtiya¢ olmasidir (Kohonen,1987: 1-79)

Yapay sinir hiicreleri bir araya gelerek YSA’y1 olustururlar. Sinir hiicrelerinin bir araya
gelmesi rasgele olmaz. Genel olarak hiicreler 3 katman halinde ve her katman iginde paralel
olarak bir araya gelerek ag1 olustururlar. Bu katmanlar (Oztemel, 2003: 31-33):

e Girdi katmani: Bu katmandaki proses elemanlar: dig diinyadan bilgileri alarak ara
katmanlara transfer etmekle sorumludurlar. Bazi1 aglarda girdi katmaninda herhangi bir
bilgi igleme olmaz.

e Ara katmanlar: Girdi katmanindan gelen bilgiler iglenerek ¢ikti katmanina gonderirler.
Bu bilgilerin iglenmesi ara katmanlarda gergeklestirilir. Bir ag i¢in birden fazla ara
katman olabilir.

e Cikti katmani: Bu katmandaki proses elemanlar1 ara katmandan gelen bilgileri
isleyerek agin girdi katmanindan sunulan girdi seti (6rnek) icin liretmesi gereken ¢iktiy1
iiretirler. Uretilen ¢ikti dis diinyaya gonderilir.

Genel olarak yapay sinir aglart modellerini; a) Agin yapisina, b) ileri beslemeli ( feed
forward ), c) geri beslemeli ( feed back ), d) agirlik matrislerinin simetrik veya asimetrik
olusuna e) agirlik matrisi degerlerinin sabit veya degisken olusuna, f) Agda yer alan
diigtimlerin 6zelliklerine, g) Kullanilan esik fonksiyonuna, h) Diigiime sadece analog / ikil
veya siirekli degerlerin uygulanabilmesine, j) Egitim veya dgrenme kurallarina baglidir
(Sen, 2004: 5.183).
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Basit bir yapay sinir ag1 modeli Sekil 1°de verilmistir. Girdi ve ¢ikt1 katmanindan olusan bir
agdir. Her agin bir veya daha fazla girdisi ve ¢iktis1 vardir. Cikti {initeleri (C) biitiin girdi
iinitelerine (X) baglanmaktadir ve her baglantinin bir agirligi (W) vardir. Bu aglarda proses
elemanlarimin degerinin sifirdan farkli olmasimi 6nleyen esik deger vardir ve bu deger
daima 1°dir.

Sekil 1: Tek Katmanli Algilayici Yapist

] 1
1 - ! i ! ! a
Y : —  fla) : Jla)
P ' S '
Agirhklandinimig Akti
toplam birimi biri:i "

Girdiler Ciktilar

Kaynak: (Hristev, 1998: 4).

Tek katmanli yapay sinir aglarinda agirliklandirilmis giris degerleri esik deger (0) ile
toplanarak aktivasyon fonksiyonundan gegerek ciktiya ulasir. Bu durum matematiksel
olarak,

fla)= (i Wi X; +9>

seklinde formiiliize edilir. Burada,

W, : i’ninci girdi degerinin agirligini, 0 : Esik degerini, f(a) : Cikt1 degerini, gostermektedir.
Cok katmanli yapay sinir aglart modeli Rumelhart ve arkadaglar: tarafindan gelistirilmistir.
Bu modele hata yayma modeli veya geri yayilim modeli (backpropogation network) de
denilmektedir (Oztemel, 2003:76). CKA modelinde geriye yayilim algoritmasi
kullanilmaktadir. CKA agmin 6grenme kurali en kiiclik kareler yontemine dayali Delta
Ogrenme Kuralinin genellestirilmis halidir. Bu yiizden dgrenme kuralina “Genellestirilmis
Delta Kurali” da denmektedir. Geri yayilim algoritmasinda kullanilan “delta kurali” na gére
bir néronun gercek ¢ikt1 degeri ile istenilen ¢ikt1 degeri arasindaki farki azaltmak i¢in girig
baglantilarint yani agirliklart siirekli ayarlama ve gelistirme fikrine dayali bir kuraldir
(Kartalopoulos, 1996:46). Bu kuralda, 6grenme esnasindaki baglanti agirliklart siirekli
degistirilerek, agirhklar icin optimum deger bulunur. Bu ag yapisinda “Ogretmenli
Ogrenme” yontemi kullanilir. Ogretmenli &grenmede hedef cikti  degerleriyle
iligkilendirilen her bir vektdr, agm Ogrenmesi i¢in aga sunulur. Agirliklar, belirtilen
ogrenme kuralina dayanarak diizeltilir (Hamid & Igbal, 2004:1119). Sekil 2’de 6rnek bir
geri yayilma ag1 verilmistir.
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Sekil 2: Ornek Geri Yayilma Agt

Girdi 4
Sinyali

Cikti
Sinyali

Cikti Katmam

Girdi Birinci Gizli ikinci Gizli
Katmani Katman Katman

Kaynak: (Haykin, 1999: 159).

Literatiirde yapay sinir aglari ile yapilan bazi ¢alismalar asagida verilmistir.

Diler (2003), IMKB 100 endeksinin giinliik yoniinii tahmin etmek icin 19902003 dénemi
arasinda yedi teknik analiz gostergesi kullanarak yapay sinir aglar1 yontemi ile tahmin
islemini gerceklestirmis, modelin tahmin basarisint %60,8 oraninda tespit etmistir. Altay ve
Satman (2005), yapay sinir aglar1 ve regresyon yontemlerini giinliik, haftalik ve aylik
verileri kullanarak IMKB 30 ve IMKB tiim endekslerinin yoniinii tahmin etmeye
calismiglardir. Yapay sinir aglarinin endeksin yoniinii giinliik, haftalik ve aylik olarak
strastyla %57,8, %67,1 ve %78,3°1ik bir basari ile tahmin etmislerdir.

1.2. Destek Vektor Makineleri

Bir destek vektor makinesi, verileri optimal olarak iki kategoriye ayiran n — boyutlu bir
hiperdiizlem olusturmaktadir. DVM modelleri yapay sinir aglartyla yakindan iligkili olup,
sigmoid bir kernel fonksiyonu kullanan DVM; iki katmanli, ileri beslemeli bir yapay sinir
agina sahiptir (Haykin, 1999: 318).

DVM'nin ilgi ¢ekici 6zelligi; veri seti tizerinde ortalama hata karesini minimize ederek
tiretilen ampirik risk minimizasyonu prensibinden ziyade, istatistiksel Ogrenme
teorisindeki yapisal risk minimizasyonu niteliginde ¢alismasidir. DVM’nin temel
varsayimlarindan biri, egitim kiimesindeki tiim Orneklerin bagimsiz ve benzer olarak
dagilmis olmasidir (Song, vd., 2012: 440).

DVM, smiflandirma ve regresyon problemlerinde caligtirilabilir. DVM  regresyon
metodundaki temel fikir, eldeki egitim verilerinin karakterini miimkiin oldugunca gergege
yakin bir sekilde yansitan ve istatistiksel Ogrenme teorisine uyan dogrusal ayirici
fonksiyonun bulunmasidir. Siniflandirmaya benzer bir sekilde regresyonda da dogrusal
olmayan durumlarin islenebilmesi i¢in ¢ekirdek fonksiyonlar: kullanilir (Comak, 2008: 37).

Destek Vektor Makinelerinde karsilagilabilecek iki durum, verilerin lineer olarak
ayrilabilecekleri bir yapida olmasi veya lineer olarak ayrilamayan yapida olmasidir.

Lineer Ayrilabilme Durumu: Egitim icin kullanilacak N elemandan olusan verinin
0 ={x;,y:},1i=12,........ N oldugu varsayalim. Burada y; € {—1,1} etiket degerleri ve
x; € R% dzellikler vektoriidiir. Lineer olarak ayrilabilme durumunda, bu iki degerli veriler
direkt olarak bir asir1 diizlem ile ayrilabilecektir. Bu asir1 diizleme ayirici agir1 diizlem adi
verilir. Destek Vektor Makinelerinin amaci bu asir1 diizlemin iki ayr1 sinifta bulunan 6rnek
grubuna es uzaklikta olmasini saglamaktir.
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Sekil 3: Lineer Ayrilabilme Durumunda Optimum Ayirict Asirt Diizlem

A2 Al

Lineer Ayrilamama Durumu: Lineer ayrilabilme durumunda veriler iki sinifa dogrusal
bir diizlem ile ayrilabiliyordu. Uygulamada bu durum her zaman gegerli olmayabilir. Yani
dogrusal bir diizlem ile veriler birbirinden ayrilmayabilir.

Sekil 4: Birbirinden Dogrusal Olarak Ayrilamayan Veriler

A2

'e) O
__________ O Simif 1
y=+1
o O O 0O
= . SO0
0OnQ Oo
O sz,
y=-1"

> a1

Kaynak: (Ozkan, 2008:195).

Verilerin dogrusal olarak ayrilamadigi durumlarda dogrusal simiflandirict yerine dogrusal
olmayan smiflandiricilar kullanilabilir. Bu baglamda Dogrusal Olmayan Ozellik Uzayi:
Xx € R™ gozlem vektoriinii daha yiiksek dereceden bir uzayda z vektoriine doniistiirerek, bu
yeni uzayda dogrusal smiflandiricilari elde etmek s6z konusu olabilir. Bu z vektoriiniin yer
aldigy dzellik uzay:r F ile gosterilsin. Bu durum da @ ifadesi R — RF eslemesini yapmak
tizere z = P(x) bi¢ciminde ifade edilebilir (Yakut, 2012: 49).

X € R" = 2(x) = [a3, 81 (%), ... ... @, B (0)]” € RF

Dogrusal olmayan ayrilabilirlik durumu diistiniildiigii zaman, egitim 6rnekleri orijinal giris
uzayinda dogrusal olarak ayrilamazlar. Bu tip durumlarda DVM, dogrusal olmayan
haritalama fonksiyonu yardimiyla orijinal giris uzaymdan dogrusal olarak kolayca
smiflandirma yapabilecegi yliksek boyutlu nitelik uzayma doniisim yapar. Bdoylece
cekirdek fonksiyonlari kullanilarak biitiin degerlerin tekrar tekrar carpim degerlerinin
hesaplanarak bulunmasi yerine dogrudan ¢ekirdek fonksiyonunda degerin yerine koyularak
nitelik uzayindaki degerinin bulunmasi saglanir. Bu sayede, son derece yiiksek boyutlu bir
nitelik uzay1 ile ugragma olasiligi kalmaz. Cekirdek fonksiyonlarinin diger bir avantaji da,
egitme asamasinda bir egitim Ornegi i¢in fonksiyon kurulup degerler bulunduktan sonra
diger ornekler igin artik kalip degerleri egitim &rnegi disinda tamamen hazir oldugu icin
¢ok daha kolay hesaplanmasidir (Kecman, 2001: 169).

DVM yaygin olarak kullanilan dort ¢ekirdek fonksiyonu vardir. Bu fonksiyonlar:
1. Dogrusal Fonksiyon,
2. Polinomiyal Fonksiyon

3. Sigmoid Fonksiyon,
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4. Radyal Tabanl Fonksiyon
Literatiirde destek vektor makineleri ile yapilan bazi ¢aligmalar asagida verilmistir.

Kim (2003), tarafindan yapilan ¢alismada Kore Borsas1 (KOSPI) endeks yoniiniin giinliik
verilerle tahmini igin destek vektér makineleri ve yapay sinir aglarmi kullanilmistir.
Verilerin %80’sini egitim ve %20’sini test kiimesi olarak ele almistir. Analiz sonucuna gore
DVM (%57,83), YSA (%54,73) basar1 sonucuna ulagmustir. Huang vd., (2005), Japonya
Borsasinda (NIKKEI-225 endeksinin) haftalik degisim yoniini tahmin etmek i¢in DVM
yontemini kullanmislardir. NIKKEI borsasinin degisim yoniinii tahmin etmek i¢in Standart
and Poor-500 endeksi ve Japon Yeni Amerikan Dolar1 kuru modelde girdi degiskenler
olarak kullanilmistir. Ozdemir vd. (2011) endeks getirisi yoniiniin ikili siniflandirma
yontemiyle tahmin edilmesinde DVM’yi kullanmislardir.

2. YONTEM
2.1. Borsa Endeks Degeri Tahmini Sistem Modelleri

Bu calismada amag ileri beslemeli yapay sinir aglart ve destek vektér makineleri
yontemleriyle BIST endeksinin etkin bir tahminin yapilip yapilamayacagimin ortaya
konulmasidir. Calismada yapay sinir aglari i¢in ileri beslemeli yapay sinir aglarindan geri
yayilim algoritmasi ve destek vektér makineleri yontemlerinden ise sigmoid bir kernel
fonksiyonu denenmistir. Yapay sinir aglari ve destek vektor makineleri son yillarda
kullaniminin gittikge artmasinin yani sira, orneklerden 6grenme yapabilmesi, genelleme
yapabilmesi ve istatistiksel yontemlere kiyasla daha az varsayimlari i¢germesinden dolay1
analizde calisma yontemleri olarak secilmistir.

Borsa endeksini etkileyen ¢alismalar incelendiginde: Brigham (1995), faiz oranlarinin hisse
senetleri ve tahviller arasindaki rekabeti etkileyen en 6nemli unsur oldugunu ifade etmistir.
Fang-Loo (1996), hisse senetleri ile doviz kurunda meydana gelen degismeler arasinda
negatif yonlii bir iligski oldugunu beyan etmislerdir. Seler (1996), borsa endeksinin pazartesi
ve sali giinlerinin artig oranlari, persembe ve cuma gilinleri artis oranlarindan daha diisiik
olduklarini ileri slirmistiir. Borsa endeksi lizerinde etkili olan degiskenler ekonomideki
bliyiime hizi, altin fiyatlari, faiz orani, enflasyon v.b. makroekonomik degiskenlerdir.
(Durukan, 1999:25). Ozalap ve Anagiin (2003), hisse senedinin fiyatini; islem adedi, islem
hacmi, dolar kuru, bilesik endeksi, TEFE, TUFE gibi ekonomik gdstergelerin
degerlerindeki degismelerin etkiledigini ileri siirmiislerdir. Yiiksel ve Giileryiiz (2010), bir
iilkenin menkul kiymetler borsast hem genel hem de sektdrel ekonomiyi ilgilendiren i¢ ve
dis faktorlerden etkilendigini ifade etmislerdir.

Modellerde kullanilacak degiskenlerin belirlenmesinde, yukarida bahsedilen ¢aligmalardan
hareketle borsa endeksinin tahminlenmesinde sirastyla bir, iki ve ii¢ 6nceki giiniin endeks
degerlerinin yaninda Amerikan dolar kuru, gecelik faiz orami ve Japonya, Brezilya,
Ingiltere, Fransa ve Almanya’nin da borsa endeksi degerleri dikkate almmustir. Cikti
(bagimli) degiskenlerinin t zamandaki degerlerinin, girdi degiskenlerinin t-1 (bir giin
oncesinden), t-2 (iki glin Oncesinden) ve t-3 (li¢ giin Oncesinden) zamanindaki
degerlerinden etkilendigi varsayilarak 2005-2010 yillar1 arasindaki verilerle modellerin
egitim ve test agamasi olmak iizere ikiye ayrilmistir.

Bu ¢alismada ele alinan girdi degiskenleri asagida verilmistir.
e  Bir dnceki giiniin endeks degeri (BOE),
e iki 6nceki giiniin endeks degeri (IOE),
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e Uc onceki giiniin endeks degeri (UOE),
e Onceki giinlere ait Amerikan dolar degeri (O$)
e Onceki giinlere ait faiz oram1 (OFO),

e Hafta giinlerini belirten 5 kukla degisken (P, S, C, PE, C). Degisken degerleri 1 ya da 0
olarak alinmigtir. Cuma gilinii i¢cin C degeri 1 ve P, S, C, PE degerleri 0 olarak
kullanilmistir.

e Onceki giinlere ait olan Japonya (J), Brezilya (B), Ingiltere (i), Fransa (F), Almanya
(A) borsa endeks degerleri alinmustir.

Kutlu ve Badur’un (2009) calismasinda kullanilan degiskenlere ek olarak iki ve ii¢ giin
onceki BIST endeksi degerleri alinarak 9 farkli Model kullanilmustir.

Model 1: fyegenr (BOE, O$, OFO)

Model 2: fyogerz (BOE, 08, OFO, P, S, C, PE, C)

Model 3: fyogeis (BOE, O$, OFO, P, S, C, PE, C, J, B, I, F, A)

Model 4: fyoges (IOE, O$, OFO)

Model 5: fyogeis (IOE, 08, OFO, P, S, C, PE, C)

Model 6: fyogeis 1OE, O$, OFO, P, S, C, PE, C,J, B, I, F, A)

Model 7: fyogerr (UOE, 0%, OF0)

Model 8: fyogeis (UOE, 08, OFO, P, S, C, PE, C)

Model 9: fyogers (UOE, 08, OFO, P, S, C, PE, C, I, B, I, F, A)
2.2. Veri Kiimesi

Veriler BIST ve NIKKEI (Japonya Borsasi), BOVESPA  (Brezilya Borsasi), FTSE
(ingiltere Borsas1), CAC (Fransa Borsasi), DAX (Almanya Borsasi) internet sitelerinden
03.01.2005 ile 31.12.2012 tarihleri arasindan 1998 isgiiniine ait veri degerleri alinmstir.
2005-2010 yillar1 arasindaki veriler alinarak modeller kurulmus 2011-2012 dénemine ait
ileriye yonelik 6ngorii degerleri elde edilmistir.

Verilerin %80’lik kismiyla egitim kiimesi ve geri kalan %20’1lik kismiyla da test kiimesi
olusturulmustur. Yapay sinir aglar1 ve destek vektér makineleri yontemlerinin kullanimi
igin Statistica 8.0 yazilimindan yararlanilmigtir. Tahmini endeks degerleri ile ger¢ek endeks
degerleri karsilastirilarak R% MPE, MSPE, RMSPE ve MAPE ile degerlendirilmistir.

2.3. YSA Ag Parametreleri

Modeller i¢in ileri beslemeli yapay sinir agi bir gizli katman kullamilmistir. Gizli
katmandaki néron sayisi1 4 olarak belirlenmistir. Kullanilan agin parametreleri sunlardir.
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Tablo 1: Kullanilan Agin Parametreleri

Agin tiirii Cok Katmanh Perseptron
Ogrenme Algoritmasi Geri Yayilim
Ogrenme Kurali Momentum
Giris Katmanindaki Diigiim Sayis1 3-8-13
Gizli Katman Sayisi 1
Gizli Katmandaki Diigiim Sayist 4
Cikis katmanindaki Diiglim Sayist 1
Ogrenme Oram 0,01
Devir Sayist 500
Gizli Katmanlar i¢in Transfer Fonksiyonu Tansig
Cikt1 Katman I¢in Transfer Fonksiyonu Purelin
Geri Yayilim Agmim Egitim Fonksiyonu Trainlm

YSA uygulamasinda kullanilan Cok Katmanli Perceptron giiniimiizde en yaygin olarak
kullanilan ¢ok katmanli algilayicidir (Oztemel, 2003:112). Tablo 1°de bahsedilen yapay
sinir aglar1 parametrelerinin belirlenmesinde ¢ok defa deneme yanilma yontemi kullanilmig
ve ¢ok sayida test islemi gergeklestirilmistir. Bu kapsamda gizli katman sayisi, gizli
katmanlardaki diiglim sayisi, momentum terimi, aktivasyon fonksiyonu, devir sayisi gibi
parametrelerin cesitli kombinasyonlar1 denenerek gerek egitim seti iizerinde gerekse test
seti iizerinde daha iyi performansi gosteren ag saptanmustir. Ogrenme oram yapay sinir
aglarinda agin 6grenme performansiyla yakindan iliskilidir. Literatiirde bahsedilen 6grenme
oram 0,4’e kadar cikabilmektedir. Ogrenme oranmin yiiksek segilmesi agin 6grenme
kabiliyetini azaltacaktir.

2.4. Destek Vektor Makineleri Kullanarak Dogrusal Regresyon Fonksiyonu

(X1,Y1),. (XK, Vi) ile gosterilen k ornek kiitleli verilen egitim verisi i¢in, f(x,o00) = (w, X) + b
(w € RV ve b € R) ile bir karar fonksiyonu gosterilebilir. Dogrusal bir karar fonksiyonu (w,
x), R" uzayinda nokta ¢arpimu ifade etmektedir. w'nin kiigiik bir degeri, f(x,a) = (W,X) +
b’in seviyesini gdstermektedir ve ||w||? ile tanimlanan ile tammlanan Oklid normunun
minimize edilmesiyle gerceklesmektedir. Regresyen i¢in optimizasyon problemi su sekilde
ifade edilebilir: (Pal ve Goel, 2006:50).

. wll?

Min
2

yi—wx)-b<e
wx)+b—y <c¢

Optimizasyon problemi, €'dan kiigiik olan tiim egitim ¢iftleri iizerinde bir hata saglayan bir
fonksiyonun var oldugu varsayimina dayanmaktadir. € duyarliga sahip olundugunda,
problem uygundur. Daha fazla hataya izin vermek i¢in & ve &' aylak degiskenleri
tanimlanabilir ve boylelikle optimizasyon problemi su sekilde yazilabilir.

lwll®

l
Min="" + CZ@- e

i=1
yi—wx)-b<e+§
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w,x)+b—y, <e+ &
ve Eiﬂfi* =0

3. MODELLERIN SONUCLARI

Bu ¢aligmada 9 farkli Modeller Statistica 8.0 yaziliminin YSA ve DVM eklentisi ile analiz
edilmigtir. Tahmin edilen degerlerin yaklastigin1 6l¢mek i¢in, Burada; y, = Gergek gozlem
degerleri, ¥, = Tahmin edilen degerleri, T= Tahmin sayisidir.

Dogruluk 6dlgiitleri ve formiilleri Tablo 2°de gosterilmistir (Hatipoglu, vd., 2013: 66):
Tablo 2: Dogruluk Olgiitleri ve formiilleri

1 .
MSE = TZ(yt_yt)Z Hatalarin Kareli Ortalamasi
1
MAE = TZ'y“?t' Ortalama Mutlak Hata
1 —
MPE = — e=30) Ortalama Yiizde Hata
T Yt
19 (0P
MSPE = TZ ‘y t] Ortalama Yiizde Hata Kareleri
t

1 912 Ortalama Yiizde Hata Kareleri Kokii
RMSPE = ,TZ (yzy yt)]
t

Ortalama Mutlak Yiizde Hata

1 DS
MAPE=—Z|(yt Vi
T Y

Tablo 3: YSA Belirlilik Katsayisi (R2) ve Yiizde Dogruluk Olgiit Degerleri

YSA R KARE MPE MSPE RMSPE MAPE MSE RMSE
M1 0,972 0,008873 0,000310 0,017611 0,013548 1081212 1039,813
M2 0,972 -0,006234 0,000283 0,016837 0,013454 1099639 1048,637
M3 0,958 0,015254 0,000465 0,021554 0,017785 1738745 1318,615
M4 0,964 0,002747 0,000416 0,020398 0,014927 1440669 1200,279
M5 0,955 0,004122 0,000462 0,021490 0,000462 1612441 1269,819
M6 0,963 0,002494 0,000422 0,020552 0,000422 1517172 1231,735
M7 0,943 -0,001928 0,000647 0,025445 0,000647 2263292 1504,424
M8 0,924 0,011056 0,000824 0,028710 0,000824 2740904 1655,568
M9 0,911 -0,018450 0,001124 0,033521 0,001124 4256648 2063,165

Analizde kullandigimiz YSA ve DVM yontemleri i¢in 2005-2010 yillar1 arasindaki toplam
1496 verinin %80’lik kismina karsilik gelen 1196 veri ile egitim asamasi; geri kalan
9%20’1ik kismina karsilik gelen 300 veri ile test agamas1 gergeklestirilmistir.
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Yapay sinir aglart modellerinin kargilastirilmasinda kullanilan belirleme katsayisi, ortalama
yiizde hata, ortalama ylizde hata kareleri, ortalama yiizde hata kareleri kokii, ortalama
mutlak yiizde hata, hatalarin kareleri ortalamast ve hatalarin kareli ortalamasinin karekokii
kriterlerinin 2011-2012 donemine ait degerleri Tablo 3’de goOsterilmistir. Sonuglara goére
yapay sinir aglar1 modeli kullamldiginda 9 farkli model i¢in R? degerleri 0,91 ile 0,97
arasinda deger elde edilmistir. Determinasyon katsayist R? ile gosterilir. Korelasyon
katsayisinin karesi determinasyon katsayisini verir. Bu degerin mesela %90 ¢ikmasi halinde
toplam degisimin %90’m1 kurulan modelle, yani bagimsiz degisken veya degiskenler
tarafindan belirlenmistir. %10’u ise ya tesadiifen meydana gelmis veya dikkate alinmayan
bagka degiskenlerce belirlenmistir (Basar ve Oktay, 2007: 103). 9 farkli Model i¢in R?
(determinasyon katsayisi) diizeyinde bir karsilastirma yapildiginda borsa endeksini en iyi
tahmin eden modellerin M1 ve M2 modelleri oldugu sdylenebilir. Bu modellerin R?
degerleri %97 olarak gerceklestigini sdyleyebiliriz.

Tahmin performans 6l¢iimleri i¢in literatiirde en ¢ok kullanilan formiiller MAPE (Mutlak
Hata Oranlar1 Ortalamasi) ve MSE (Hata Kareleri Ortalamasi) degerlerine bakilmaktadir
(zZhang and Hu, 1998:500, Cho, 2003:328). Lewis (2002), MAPE degerleri %10’un altinda
olan modelleri “cok iyi”, %10 ile %20 arasinda olan modelleri “iyi”, %20 ile %50 arasinda
olan modelleri “kabul edilebilir” ve %50’nin altinda olan modelleri ise “yanlis ve hatal1”
olarak gruplamistir. Buradan hareketle M1 ve M2 modellerinin MAPE degerleri %10 nun
altinda gerceklesmesi sebebiyle bu modellerin Lewis’e gore ¢ok iyi modeller olduklari
ifade edilebilir.

Grafik 1: Model 1: Karsilastirmali Grafik 2: Model 2: Karsilastirmali
YSA Tahmini - Ger¢ek Degerler YSA Tahmini - Gergek Degerler
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Grafik 1 ve Grafik 2’de YSA’dan elde edilen en iyi iki modelin tahmin sonuglart ile gercek
verilere ait rakamlarin karsilastirmali grafikleri verilmistir. Bu grafiklerle gelistirilen
modellerin ¢ok iyi olduklarimi ve giivenle kullanilabilecegini gostermektedir. Klasik
istatistiksel yontemler (regresyon) tahminleme asamasinda kismen basarili olabildikleri i¢in
son yillarda orneklerden 6grenme yapabilen, genelleme yetenegine sahip ve istatistiksel
yontemlere gore daha az varsayimlari olan makine 6grenmesi yontemlerinden olan YSA ve
DVM yoéntemleri tercih edilmistir.

YSA’nin kisith oldugu konulara deginilecek olursa probleme uygun yapisinin belirlenmesi
genellikle deneme yanilma yoluyla yapilmas: 6nemli bir problemdir. Bazi aglarda agin
parametre degerlerinin her katmanda olmas1 gereken proses elemani sayisi, katman sayisi
vb. belirlenmesinde de bir kural olmamasi diger bir problemdir (Oztemel, 2003:34).
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YSA’dan elde edilen 2011-2012 dénemine ait 6ngorii sonuglari ile gergek veriler arasinda
anlamca fark olmadigimi gostermektedir. Ayrica bu iki modelin korelasyon katsayis1 R=
0,985 bulunmustur. Buna goére iki grup veri (Olgiilen veriler-YSA Verileri) arasinda
kuvvetli bir iligki vardir sonucuna varilmistir. Grafikler incelendiginde YSA’dan elde
edilen verilerin 6l¢iilen degerlerle benzer oldugu goriilmektedir. Model 2’nin Model 1’e
gore R? diizeyinde %0,03 olarak biraz daha iyi oldugunu soyleyebiliriz.

Grafik 3: Model 2 i¢in Olusan Degerler ile YSA Ongoériilerinin Karsilagtiriimasi
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Grafik 3’de;  bir onceki giinliin endeks degerini (BOE), 6nceki giiniiniin

Amerikan dolar degerini (O$), dnceki giiniin gecelik faiz orammi (OFO) ve haftanin
giinlerini belirten 5 kukla degiskenin degerlerini girdi olarak alan M2 modeline ait gercek
ve tahmini endeks degerleri arasindaki sapma gozlenebilmektedir.

Tablo 4: DVM Belirlilik Katsayisi (R2) ve Yiizde Dogruluk Olgiit Degerleri

DVM R KARE MPE MSPE RMSPE MAPE MSE RMSE

M1 0,939 -0,016238 0,000547 0,023383 0,019975 2330289 1526,528
M2 0,970 -0,003464 0,000311 0,017646 0,013709 1162788 1078,326
M3 0,977 -0,000753 0,000261 0,016148 0,012648 957332,6 978,4338
M4 0,898 0,028238 0,001304 0,036115 0,030038 4967967 2228,894
M5 0,915 0,011400 0,000969 0,031136 0,024228 3443679 1855,715
M6 0,957 -0,001901 0,000514 0,022682 0,017666 1863286 1365,022
M7 0,944 0,005111 0,000734 0,027087 0,019566 2523425 1588,529
M8 0,909 0,005321 0,001072 0,032737 0,024372 3763867 1940,069
M9 0,938 0,003623 0,000697 0,026398 0,020085 2479781 1574,732

Destek Vektor Makineleri modelleri igin elde edilen degerler Tablo 4’de gosterilmistir.
Sonuglara gére DVM modeli kullanildiginda 9 farkli model i¢in R? degerleri 0,898 ile
0,977 arasinda deger elde edilmistir. 9 farkli Model i¢in R? diizeyinde bir karsilagtirma esas
alindiginda borsa endeksini en iyi tahmin eden modellerin M2 ve M3 modelleri olduklar1
ifade edilebilir. Bu modellerin R? degerleri sirasiyla %97-%97,7 olarak gerceklestigini
ifade edebiliriz. Bununla birlikte M2 ve M3 modellerinin MAPE degerleri %1 civarinda
gergeklestikleri igin Lewis’e gore ¢cok iyi modeller olduklarini sdylenebilir.
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Grafik 4: Model 2: Kargilagtirmal Grafik 5: Model 3: Karsilagtirmali
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Grafik 4 ve Grafik 5’de DVM’den elde edilen en iyi iki modelin tahmin sonuglart ile gergek
verilere ait rakamlarin karsilastirmali grafikleri verilmistir. DVM’den elde edilen 2011-
2012 donemine ait 6ngorii sonuglari ile gergek veriler arasinda anlamca fark olmadigim
gostermektedir. M2 ve M3 modellerine ait korelasyon katsayisi sirasiyla R,=0,985 ve
R3=0,988 olarak hesaplanmistir. Buna gore iki grup veri (Olgiilen veriler-DVM Verileri)
arasinda kuvvetli bir iliski vardir sonucuna varilmistir. Grafikler incelendiginde DVM’den
elde edilen verilerin dlgiilen degerlerle benzer oldugu goriilmektedir. Model 3’iin Model
2’ye gore R? diizeyinde %0,83 olarak biraz daha iyi oldugunu sdyleyebiliriz.

Grafik 6: Model 3 igin Olusan Degerler ile DVM Ongoriilerinin Karsilagtiriimasi

g N
DVM Endeks Degeri

80000 80.000
75000
70000 - 70.000
65000
60000 - 60.000
55000
50000 50.000
45000
40000 40.000

s s s s s s s s s T TS T T TR o T o B o A o A o IR o B o I o R o )

- o - - o - - - o b=l o — o - o -

O O 0O ©O O O O O O ©O O 0O O © O © O © © © © © O o

S 88§88 88§88 &8 &8 8788 S

= &N M g N W NN 0 DN O +H AN A NM T N VN0 O =N

© 99 99 99 9 9+ 449 9 9 9 9 9 9 S o o o o

M M M N M M MM M M MO 0N MO 0O O O ;0O O ;00 0O 0 0O o0 0 o0

© O 0O O O 0O 0O ©O OO O o O o o o o o o o o o o o

e Gercek Endeks Degeri s Tahmini Endeks Degeri

Grafik 6’da; bir 6nceki giiniin endeks degerini (BOE), dnceki giiniiniin Amerikan dolar
degerini (O$), onceki giiniin gecelik faiz oranin1 (OFO) ve haftanin giinlerini belirten 5
kukla degiskenin degerlerini ve bir Onceki giiniin Japonya’nin (J), Brezilya’nin (B),
Ingiltere’nin (1), Fransa’min (F) ve Almanya’nin (A) borsa endeks degerlerini girdi olarak
alan M3 modeline ait gercek ve tahmini endeks degerleri arasindaki sapma
gozlenebilmektedir.

3.1. istatistiksel Analizi

Yapay sinir aglar1 ve destek vektor makineleri yontemlerinden elde edilen degerler ile
gercek degerler arasinda anlamli fark bulunup bulunmadigini 6lgmek igin hipotez testi
yapilmistir. Bu karsilastirmay1 yapabilmek i¢in gerekli formiiller ve elde edilen degerler
strasiyla Tablo 5 ve Tablo 6’da verilmistir.
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Tablo 5: Biiyiik Orneklem igin Z Testi

Bos Hipotez Ho = 44 — 1, = Bos hipotez
Test Istatistigi 7= X-X—(u— 1)

5.8

n, ng
Alternatif Hipotez Red Alani
Ha = 4y — puy > Bos hipotez eger Z > Z kritik deger Hy red sag kuyruk testi
H, = 4y — pup < Bos hipotez eger -Z < -Z kritik deger Hy red sol kuyruk testi
H, = puy — pu, # Bos hipotez eger Z > Z kritik deger

eger -Z < -Z kritik deger Hy red

Tablo 6: YSA ve DVM Yontemlerinin Ortalama ve Std. Sapma Degerleri

Yontemler YSA DVM
Modeller Ortalama deger Std Sapma Ortalama deger Std Sapma
M1 62792,77 6035,68 61151,77 5446,92
M2 61831,54 5904,86 61981,25 5893,01
M3 63198,85 6258,98 62177,29 6173,91
M4 62403,02 6064,34 63999,00 6602,76
M5 62430,58 5733,72 62894,66 6032,90
M6 62374,67 6181,68 62110,62 6284,10
M7 62066,49 5895,66 62551,26 6432,16
M8 62848,28 5714,19 62514,36 6023,01
M9 61064,75 6087,15 62420,28 6024,31

Tablo 6’da YSA ve DVM yontemleriyle elde edilen 2011-2012 doénemine ait dngorii
sonuglarinin ayri ayrt dokuz farkli model icin ortalama ve standart sapma degerleri
verilmigtir. 2011-2012 donemine ait borsa endeksi gergek verilerinin ortalama degeri
62228,19 ve standart sapma degeri 6161,52 olarak elde edilmistir.

Borsa endeksinin 6ngériisii igin hipotezleri,

Ho = u; — u, = 0 Gergek verilerle ile tahmin edilen veriler arasinda anlamli bir fark yoktur.
Veriler ayni veri setinden segilmistir.

H, = 1y — p, # 0 Gergek verilerle ile tahmin edilen veriler arasinda anlamli bir fark vardir.
Veriler ayni veri setinden segilmemistir.
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Tablo 7: Gergek ve Tahmini Veriler Arasinda: YSA ve DVM
Yontemlerinin Z Degerleri ve Hipotez Sonuglari

Z DEGERI YSA DVM YSA DVM
M1 1,466588 -2,932627 KABUL RED
M2 -1,04136 -0,648933 KABUL KABUL
M3 2,476163 -0,130749 RED KABUL
M4 0,453082 4,393201 KABUL RED
M5 0,538762 1,7316504 KABUL KABUL
M6 0,376022 -0,299333 KABUL KABUL
M7 -0,42485 0,81264 KABUL KABUL
M8 1,653306 0,7441254 KABUL KABUL
M9 -3,00964 0,4994281 RED KABUL

Tablo 7°de YSA ve DVM yontemlerine ait her bir model ig¢in Z degerleri verilmistir. %95
giiven araliginda karsilik gelen Zyiiqx degeri +1,96’dir. Test istatistigi ve kritik Z degeri
dikkate alindiginda: YSA i¢in M3 ve M9 modelleri ve DVM i¢gin M1 ve M4 modelleri
Zyitik degerlerinden biiyiik olduklar i¢in H, hipotezi red edilerek tahmin edilen verilerin
gercek verileri temsil etmedigini ifade edebiliriz. Bununla birlikte YSA i¢cin M1, M2, M4,
M35, M6, M7 ve M8; DVM igin M2, M3, M5, M6, M7, M8 ve M9 modellerinin Zyx
degerlerinden kiiciik olduklar1 i¢in Hy hipotezi kabul edilerek; bu durumun istatistiksel
anlamda gercek verilerin ve tahmin edilen verilerin arasinda anlamli bir fark olmadigini,
her iki 6rnek grubunun ayni yigindan geldigini bdylelikle tahmin edilen verilerin gercek
verileri temsil edebilecek yeterlilikte olduklarini ve tahmin amaciyla bu modellerin
kullanilabileceklerini s6yleyebiliriz.

4. SONUC

Bu c¢alismada BIST endeksi tahmini ileri beslemeli yapay sinir ag1 ve destek vektor
makinelerinden sigmoid tipli bir kernel fonksiyon kullanmlarak gergeklestirilmistir.

Yapay sinir aglar1 yontemi giiniimiizde pek c¢ok alanda uygulanmakta ve tahmin
modellerinde de basarili sonuglar elde ettigi goriilmektedir. YSA kullaniminin kolay, esnek,
hizli ve tutarli sonuglar vermesinden dolay1 arastirmada bu yontem tercih edilmistir. Son
yillarda siniflandirma, regresyon ve zaman serileri tahmininde de basarili uygulamalar: olan
destek vektor makineleri bu ¢alismanin ikinci yontemi olarak seg¢ilmistir.

Elde edilen sonuglar itibari ile bakildiginda YSA yontemi secildiginde M2 modelinde
belirlenen 6ngorii icin en yiiksek R? degerine ulasilmis olup ve borsa endeksi dngbriisii i¢in
bir glin 6ncesine ait verilerin dikkate alinmasi 6nemlidir. DVM yontemi secildiginde M3
modelinde belirlenen 6ngbrii icin en yiiksek R? degerine ulasilmistir. YSA yonteminde
oldugu gibi, DVM yonteminde de borsa endeksi 6ngoriisii i¢in bir giin 6ncesine ait verilerin
alinmasi ile modellerin daha iyi performans gosterdigi gozlenmistir.
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Tablo 8: YSA ve DVM Yéntemlerinin R? Diizeyinde Karsilastirilmasi

M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 Ort.

%3,51 %0,21 %-1,94 %7,35 %4,37 %0,63 %-0,11 %1,65 %-2,88 %1,36

Yontemler agisindan R? diizeyinde bir kiyaslama yapildiginda, YSA yénteminin DVM
yontemine goére M3, M7 ve M9 modelleri hari¢ geri kalan alti modelde de biraz daha iyi
performans gosterdigini sOyleyebiliriz. Tiim modeller dikkate alindiginda YSA’nin,
DVM’ye gore ortalama %1,36’lik daha iyi performans gostermistir. Diger yapilan literatiir
calismalarina bakildiginda; Yakut (2012), IMKB’de islem goren toplam 120 sanayi
isletmesinin finansal basarisizlik tahmini i¢in yapay sinir aglarinin, destek vektor
makinelerine gore daha yiiksek dogrulukla siniflandirma yaptigini gézlemlemistir. Kara vd.
(2011) yapay sinir aglar1 ve destek vektdr makineleri yontemlerini kullanarak on farkli
teknik analiz gostergesi ile IMKB 100 endeksinin y&niinii tahmin etmeye calismislardir.
Yapay sinir aglarmimn  ortalama tahmin Dbasarisinin  (%75,7), destek  vektor
makinelerininkinden (%71,2) anlamli sekilde daha iyi oldugu sonucuna ulagilmigtir. Xiong,
Zhang ve Chen (2010), siniflandirma problemi i¢in yaptiklart ¢alismada YSA icin %96’lik
ve DVM igin %94,71°lik bir toplam siniflandirma basarisi elde etmiglerdir. Gazzah ve
Amara (2008), Arab Alfabesini taniyan yazicilar i¢in, YSA performansinin, DVM
performansina gore daha iyi siniflandirma basarisi gergeklestirdiklerini ifade etmislerdir.
Benzer sekilde Moraes vd., (2013), Ren (2012) ve Wu vd., (2008) yaptiklari ¢alismalarda
YSA’nin, DVM’ye daha iyi performans gosterdiklerini tespit etmislerdir.

YSA ve DVM yontemlerinden elde edilen sonuglara gore, ger¢ek degerler ve tahmini
degerler arasindaki farklar hipotez testiyle istatistiksel olarak karsilastirilmis ve %95 giiven
araliginda iki deger arasinda genel itibari ile anlamli bir fark olmadig: ortaya konmustur.

Haftanin giinlerinin endeks tahmini {izerinde etkisinin ve dis borsalarin endeks tahmini
iizerinde olumlu bir etkisinin olup olmadigini belirlemek i¢in bilylik 6rneklem i¢in Z testi
kullanilmistir.

Ho = u; — 1, = 0 Modeller arasinda anlamli bir fark yoktur veya haftanin giinlerinin ya da
dis borsalarin endeks tahmini lizerinde etkisi yoktur

Ha = 1 — 4, # 0 Modeller arasinda anlamli bir fark vardir veya haftanin giinlerinin ya da
dis borsalarin endeks tahmini tizerinde etkisi vardir.

Tablo 9: Haftanin Giinlerinin ve Dig borsalarin Endeks Degeri
Uzerindeki Etkisinin Z Testi ile Hesaplanmas1

Modeller VZ q Modeller ,Z q
degerleri degerleri
[ g h) [
YSA.M1 - YSAM2 12551 DVM.M1 - DVM.M2 1-2,321
YSAM1 - YSAM3 -1,05 DVM.M1 - DVM.M3 F277_91
FII
YSA.M4 - YSA.M5 -0,07 DVM.M4 - DVM.M5 12,771
~=="
YSAM4 - YSA M6 0,07 DVM.M4 - DVM.M6 14641
~T=n
YSAM?7 - YSA.M8 1-2,131 DVM.M7 - DVM.M8 0,09
=0
YSA.M7 - YSA.M9 12,651 DVM.M7 - DVM.M9 0,33

Haftanin giinlerinin ve dis borsalarin endeks degeri iizerindeki etkisinin olup olmadigini
belirlemek i¢in Z degerler hesaplanmistir. %95 giiven araliginda YSA’nin kullanildigi,
M1-M2, M7-M8 ve M7-M9 modellerinin; DVM’nin kullanildigi M1-M2, M1-M3, M4-M5
ve M4-M6 modellerinin hesaplanan Z degerleri > Zix olmasindan dolay1, H, hipotezi red
edilmistir. Boylelikle bu karsilagtiritlan modeller arasinda haftanin giinlerinin ya da dis
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borsalarin endeks tahmini tizerindeki etkisi istatistiksel agidan anlamli oldugunu tespit
edilmistir.

Elde edilen bu bilgiler 15181nda asagidakiler sdylenebilir:
e Haftanin giinlerinin endeks tahmini iizerinde etkisinin oldugu gézlenmistir.
e Dis borsalarin endeks tahmini {izerinde olumlu bir etkisi oldugu diisiiniilmektedir.

e Her iki yontemde de oldugu gibi bir giin 6ncesindeki verilerden hareketle olusturulan
modellerin, iki giin dncesindeki verilerle olusturulan modellerden; iki giin oncesindeki
verilerden hareketle olusturulan modellerin, ii¢ glin 6ncesindeki verilerle olusturulan
modellerden daha yiiksek tahmin sonuglari iirettigi gozlenmistir.

Sonuglar hem YSA hem de DVM yontemlerinin borsa endeksi tahmininde
kullanilabilecegini  gostermistir. Ayrica bir sonraki ¢alismada veri madenciligi
tekniklerinden C5.0 algoritmasi, ANFIS metodu, dogrusal ve dogrusal olmayan regresyon
modelleri ile Karsilastirilmasi diistiniilmektedir.
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