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0z: Menkul kiymetler piyasasinda hisse senedi fiyat endekslerinin gelecekteki degerlerinin tahmin edilmesi icin
yapay sinir aglarini esas alan iki farkli modelleme yaklasimi sunulmaktadir. Birinci tahminleme modelinde, yapay
sinir aglari kullanilarak verileri mevcut olan karar degiskenlerinin tiimiiniin modellemeye dahil edildigi bir
zaman serisi tahminleme modeli uygulanmaktadir. ikinci modelde, regresyon agaglari ve yapay sinir aglariyla
bitinlesik bir tahminleme modeli tasarlanmaktadir. Regresyon agaglari, yapay sinir aglarinda girdi olarak
kullanilacak olan en 6nemli karar degiskenlerinin belirlenmesi igin 6zellik segme islemini gergeklestirmektedir.
Onemli karar degiskenlerine bagh olarak olusturulan modelde menkul kiymetler borsasi endekslerinin gelecege
yonelik tahminlemesi yapay sinir aglariyla gergeklestiriimektedir. Yapay sinir aglariyla tahminleme
modellerinde, zaman serileri olarak elde edilen veriler egitim, dogrulama ve test verisi olarak gruplandirildiktan
sonra endekslerin gelecekteki degerleri iki asamali yapay sinir aglariyla tahmin edilmektedir. ileri siiriilen
tahminleme modelleri i¢in performans degerlendirmesi islem siiresi ve istatistiksel gostergelere dayal
tahminleme dogrulugu kriterlerine gére yapiimaktadir.
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1. GIRIS

Gelecege donuk yonetimsel kararlarin verilmesinde karsilasilan belirsizlik ve risk
unsurlari tahminleme modellerine ihtiya¢ duyulmasina yol agmaktadir. Degisken, karmagsik
ve dinamik bir yapiya sahip olan menkul kiymetler piyasasi yatirimlarinda risklerin kazanca
dondstirilmesi maksadiyla tahminleme modellerinin kullanilmasi, hisse senedi, tahvil ve
bonolardan olusan menkul kiymetlerin fiyat ve getirilerini tahmin edilebilir kilmaktadir.
Menkul kiymetler piyasasinda yatirnmcilar igin daha vyiksek getiri elde etme veya
gerceklesmesi mimkiin olan zararlari 6nleme imkani saglayan tahminleme modellerinin
tasarlanmasi bilimsel yazinda karsilasilan 6nemli bir arastirma konusudur.

Bilimsel yazinda hisse senedi fiyat tahminlemesinde kullanilan geleneksel yontemler;
teknik analiz ve temel analiz yontemleri olmak lizere iki ana gruptan olusmaktadir. Hisse
senedi piyasalarindaki degiskenlikler ve dalgalanmalar fiyat tahminlemesini gliglestirmekte,
menkul kiymetler borsasi, hisse senetleri ve makro ekonomi gdstergeleriyle ilgili verilerin
kullanimiyla tasarlanan ylksek tahminleme dogrulugu saglayan gelismis tahminleme
modellerine ihtiya¢ duyulmasina sebep olmaktadir (Basoglu vd., 2009; Hsu, 2011). Teknik
analiz modeli, sadece siralanmis finansal verilerden vyararlanarak gelecege donik
tahminlemelerin gergeklestirilmesi yaklasimini benimsemektedir (Kumar ve Ningombam,
2018). Sadece finansal verileri tahminleme modelinde girdi olarak kullanan teknik analiz
modelinde model tasarimi kolay yapilabilmektedir, ancak model girdilerindeki gesitliligin az
olmasi teknik analiz modelinin piyasadaki anhlk degisikliklere yliksek dogrulukta yanit
vermesini glgclestirmektedir. Teknik analizden farkh olarak, temel analiz modelinde daha
fazla piyasa verisinden girdi olarak yararlaniimaktadir (Borovkova ve Tsiamas, 2019).
Modellemede kullanilacak girdi gesitliliginin fazla olmasi temel analiz modelindeki en uygun
girdilerin belirlenmesini zorlastirmaktadir.

Zaman serileri modellerinde kullanilmakta olan geleneksel istatistiksel modelleme
yaklasiminda, hareketli ortalama, basit Ustel yumusatma, bitlinlesik otoregresif hareketli
ortalama ve dogrusal regresyon tekniklerinden olusan dogrusal tahminleme modelleri
uygulanmaktadir (Bollerslev, 1986; Hsieh, 1991; Rao ve Gabr, 1984; Jarrett ve Schilling, 2008;
Olaniyi vd., 2011)). Teknik analiz ve temel analiz modellerinde finansal verilerin tahmin
edilmesi konusunda son yillardaki gelismelerle yapay sinir aglar, destek vektor makinalari,
aga¢ tabanli tahmin modeli ve k-en yakin komsu ydntemlerinin kapsayan yapay zeka
teknikleriyle olusturulan dogrusal olmayan zaman serisi regresyon ve siniflandirma
yontemleri kullanilmaktadir. Leung vd. (2000), siniflandirma modellerinden olan ayirtag
analizi, logit modeli, probit modeli ve olasiliksal sinir agi ile seviye tahminleme modellerinden
uyarlanabilir Ustel yumusatma, Kalman filtresiyle vektor otoregresyonu, cok degiskenli
transfer fonksiyonu ve yapay sinir agini kullanarak hisse senedi indeks hareketinin tahmin
edilmesinde uygulanmak Uzere modelleme yaklasimlari sunmustur. Ou ve Wang (2009),
yatirimcilarin karlarini enbiyiiklemelerinde biyik 6neme sahip olan hisse senedi fiyat
hareketi tahminlemesinde yiiksek tahmin dogrulugu elde etmek icin dogrusal ayirtac analizi,
ikinci dereceden ayirta¢ analizi, k-en yakin komsu siniflandirmasi, ¢ekirdek tahmini tabanli
Naif Bayes, logit modeli, agac tabanli siniflandirma, yapay sinir agi, Gauss islemi ile Bayesgil
siniflandirma, destek vektér makinasi ve en kiiclik kareler destek vektor regresyonundan
olusan veri madenciligi tekniklerini kullanmislar, elde ettikleri sonuglara gére en yiksek
tahminleme dogrulugunu destek vektér makinasi ve en kiglk kareler destek vektor
regresyonu modelleriyle elde etmislerdir.

Yapay sinir aglari, hisse senedi fiyati ve borsa endeksi degerinin tahmin edilmesinde
cok sayida uygulamalari olan bir yapay zeka yontemi olarak dikkat cekmektedir. Tektas ve
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Karatas (2004), glinlik ve haftalik verilerle karsilastirmali olarak yapay sinir aglari ve dogrusal
regresyon modellerinin finans alanindaki uygulanabilirliklerini karsilastirmak amaciyla
Turkiye’de hisse senedi fiyat tahminlemesinde bir uygulama gerceklestirmis ve yapay sinir
aginin daha yiksek tahmin netligi sagladigi sonucunu elde etmistir. Kara vd. (2011), yapay
sinir aglari ve destek vektdr makinalari siniflandirma yéntemlerini kullanarak istanbul Menkul
Kiymetler Borsasi (IMKB) ulusal 100 endeksinin hareket yéniiniin giinliik verilerle tahmin
edilmesini saglamis ve yapay sinir aglarinin tutarh bir sekilde daha yiksek tahmin dogrulugu
sagladigl sonucunu elde etmistir. Erdogan ve Ozyiirek (2012), IMKB 100 endeksine dahil olan
beyaz esya firmalarinin giinlik hisse senedi fiyat tahminlemesinin yapilmasinda yapay sinir
aglari yontemini kullanmistir. Ayodele vd. (2012), menkul kiymetler piyasasindaki hisse
senedi fiyat endekslerinin tahmininde tahminleme dogrulugunun artirilmasi igin yapay sinir
aglarinin kullanildigi bir model sunmustur. Yarik (2021), Tark Hava Yolari hisse senedinin
tahminini yapay sinir aglari metodunu kullanarak gergeklestirmistir. Cinaroglu ve Avci (2020),
Borsa Istanbul’da islem géren Tiirk Hava Yollari sirketine ait hisse senedi degerlerini yapay
sinir aglan vyaklasimi ile tahmin eden bir model kullanmistir. Bilimsel yazindaki
arastirmalardan farkli olarak bu makalede borsa endeksi tahminlemesi icin sadece yapay
sinir aglarinin kullanildigl ve regresyon agaglari ve yapay sinir aglarinin birlikte kullanildig
modeller olmak Uzere iki farkli tahminleme modeli tasarlanmaktadir. Yapay sinir aglari
tahminleme modelinde, borsa endeksi tahminlemesi icin zaman serilerinden elde edilen
verilere bagh kalinarak tasarlanan bir modelleme yaklasimi kullaniimakta ve ¢ok sayida
piyasa girdisinden vyararlanarak modellemedeki girdi cesitliliginin  fazla tutulmasi
amaclanmaktadir. Diger taraftan, ikinci modelleme yaklasiminda, karar degiskenlerinden
olusturulan model girdilerinin 6nemli olanlarinin belirlenmesinde regresyon agaglari yéntemi
kullanilmakta, énem degeri belirli bir esik degeri gecen girdiler tahminleme modelinde
kullanilacak olan karar degiskeni olarak secilmekte ve modellemedeki islem karmasikhgini
azaltmak ve islem siresini kisaltmak maksadiyla sadece dnemli karar degiskenlerinin yapay
sinir ag1 tahmin modeline dahil edilmesiyle borsa endeksinin gelecekteki degerleri tahmin
edilmektedir. Her iki modelleme yaklasiminin karsilastirmasi islem siireleri ve istatistiksel
gostergelerle hesaplanarak belirlenen tahminleme dogruluklarina gére yapilmaktadir.

Makalenin ilerleyen kisimlarindaki konu igerikleri bu paragrafta verilmektedir. Bir
sonraki bolimde, modelleme yontemleri olan regresyon agaglari ve yapay sinir aglari
anlatilmakta ve modelleme verileri ile modellemede kullanilan  degiskenler
tanimlanmaktadir. Ugiincii béliimde, Borsa istanbul’da islem gdrmekte olan bir endeksin
degerlerinin  tahmin edilmesi konusunda modelleme sonuglari agiklanmakta ve
tartisilmaktadir. Son olarak, dérdiinci bolimde makalenin sonuglari ve gelecege yonelik
arastirma konulari agiklanmaktadir.

2. Tahminleme Modelinde Kullanilan Yontemler, Veriler ve Degiskenler

Tahminleme modelinin tasarlanmasinda kullanilan yontemler regresyon agaclari ve
yapay sinir aglari olup, regresyon agaclari ozellik secme ve yapay sinir aglari ise gelecek
degerlerini tahmin etme yontemi olarak uygulanmaktadir.

2.1. Regresyon agaclari

Regresyon agaclari, kok diigim ile yaprak diglimler arasinda alinmakta olan kararlari
takip etmek suretiyle vyanit degiskeninin alacagl degerlerin tahmin edilmesinde
kullaniimaktadir. Kok digiim ile yaprak diglimler arasindaki karar alma islemleri Sekil 1'de
sunulan regresyon agaci lzerinde gosterilmektedir. Kok digim regresyon agacinin en st
noktasindaki digimi temsil etmekte olup, egitim verisini kapsamaktadir. ¥; yanit
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degiskeninin tahmini degerini gosterirken i € R,,, varis digimlerini temsil etmekte olan her
bir yaprak diigimine atanmaktadir.

Sekil 1. Regresyon agaci

Boliunme 1

X2>Sz X1SS3

Regresyon agaclarindaki temel dustince; tahminleyici uzayinin Ry, R,, ..., R, olarak
adlandirilan M tane bolgeye ayrilmasi ve egitim verisini kullanarak yanit degiskeninin tahmini
degerini olan y;‘nin her bir bolgeye disen y; yanit degiskeni degerlerinin ortalamasi olarak
hesaplanmasidir. Regresyon agaclari modelinin tahminleyicisi olan T'(x; 8)’nin hesaplanmasi
icin Esitlik-1 kullanilmaktadir. 8, regresyon agaglari igin bolinen degiskenler, her bir
digimdeki kesme noktalari ve varis digiim degerlerinin parametrelerini temsil etmektedir
(Breiman vd., 1984).

~ 1
T(x;0) = §; = M:l(EZieRm yi) I(x € Rpy),

i=1,2,..,Nandm=1,2,...,M.

(1)

Agac yetistirme safhasinda bélinen digim noktalari, yanit degiskeninin egitim verisi
ve her bir diiglim noktasindaki 6rnek ortalamalari icin aldig1 degerlerin arasindaki ortalama
hata kare degerindeki en yliksek azalma degerini gbz oniline alarak secilmektedir. Egitim
hatasinin degeri Esitlik-2’de verilen ve ortalama hata karenin enkii¢cliklenmesi olarak
tanimlanan formil ile hesaplanmaktadir. N,,, R,, bolgesindeki gozlem sayisini
gostermektedir. M, bolge sayisini temsil etmektedir.

1 —
Enk. EZiERm(Yi —¥m)?,

——

RmIM_, (2)
i=12,..,Nandm=1,2,...,M.

2.2. Yapay sinir aglan

Yapay sinir aglari, biyolojik sinir sisteminin karmasik hesaplamali islemleri
gerceklestirebilen matematiksel bir ifadesidir. Bu makalede, tahminleme modelinde cok
katmanli algilayict sinir aglar kullanilmistir. Cok katmanli algilayici sinir aglari ¢oklu ve
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birbiriyle tam olarak baglantili olan girdi, gizli ve ¢ikti katmanlarindan olugsmaktadir. Gizli ve
¢ikti katmanlarinin igerisindeki her bir digim noktasi ndéron olarak adlandiriimakta ve
noronlar igerisinde dogrusal veya sigmoid aktivasyon fonksiyonlari tanimlanmaktadir. Tek
gizli katmana ve tek ¢iktiya sahip olan ¢ok katmanli algilayici sinir aginin temsili Sekil 2’de
gosterilmektedir.

Cok katmanli algilayici sinir aglarinin 6grenme islemi, (t;,p;) ile tanimlanan
hedeflenen ve tahmin edilen bagimh degisken degerlerinin karsilastirilmasini temel alarak w
agirhk degerinin ayarlanmasiyla etki altina alinmaktadir. x; girdiler igin gozlemlenen degerleri
ve t; hedeflenen ¢ikti degerlerini gosterirken T = {(x;,t;):i=1,...,n} ile egitim veri
kiimesinde n tane veri ¢iftini temsil etmektedir. Hedeflenen ve tahmin edilen ¢ikti
degiskenlerinin birbirine yakin olmasi amaglanmakta ve Esitlik-3’te gosterilen dogrusal
olmayan hata fonksiyonu ile kontrol edilmektedir. N gizli katman sayisini géstermekte ve
p; = f(x;, w) tahmin edilen gikti degiskenlerinin degeri olarak tanimlanmaktadir.

E(w) = % iza[ti — pil%, (3)

Sekil 2. Tek gizli katmana sahip olan ¢ok katmanli algilayici sinir agi

Girdi katmarn Gizli katman Cikt1 katmam

Tahmin edilen
bagiml degisken

x; bagimsiz degiskenleriyle tanimlanmakta olan girdi katmanindaki her bir girdi
karsihk gelen w;; agirhk degeriyle carpimi gergeklestirilerek her bir néron igin y; 6n
aktivasyon fonksiyonlari olusturulmaktadir. Her bir ndéron icin belirlenen 6n aktivasyon
degerleri f; dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlarina atanmakta, her bir néronun giktisi
kargihgr olan wy, agirhk degeriyle carpilmakta ve g¢ikti katmanindaki néronun y;, 6n
aktivasyon fonksiyonu tim agirliklandirilmis degerlerin toplami olarak elde edilmektedir.
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Nihai olarak p; hedeflenen ¢ikti degerleri Esitlik-4’e gore f; dogrusal aktivasyon
fonksiyonunda 6n aktivasyon degerlerinin kullanimiyla hesap edilmektedir. b; ve by, gizli ve
¢ikti katmanlarindaki her bir néronu icin sapma degerlerini gostermektedir (Haykin, 2009).

Pk = fi(bk + X fj (bj + Xi xiwij)) wix), (4)

Dereceli azalma algoritmalari (Haykin, 2009) kullanilarak Esitlik-3’te sunulmakta olan
E(w) hata fonksiyonunu enkiicikleyen agirhk degerleri kiimesinin hesaplanmasi
mimkiindir. Dereceli azalma algoritmalarinda, kullanilmakta olan her bir parametreye gore
tirev alinarak hata fonksiyonunun enkiiglik degeri arastiriimaktadir. Cok katmanl algilayici
sinir aglarinin geri yayilim 6zelligini saglamasinda kullanilan geri yayilim algoritmasiyla gikti
katmaninda taniml olan bagimli degiskenlerin degerlerinin tahmin edilmesi ve hata degeri
minimizasyonunda saptanan agirlik degerleri ayarlanmasi saglanmaktadir. Bu makalede
sayisal enkigikleme algoritmalari olan dereceli azalma yéntemi ve Gauss-Newton metodunu
kombine eden Levenberg-Marquardt algoritmasi yapay sinir aginin egitilmesinde
kullanilmakta olup, Levenberg-Marquardt algoritmasiyla ilgili denklemler Hagan ve Menhaj
(1994)’te detayli olarak anlatilmaktadir. Levenberg-Marquardt algoritmasiyla ¢ok katmanh
algilayici sinir agindaki agirlik degerleri Esitlik-5 ile bulunmaktadir (Hagan ve Menhaj, 1994). |
Jakobyen matrisi gostermekte iken u sabit bir deger olup, agirlik degerlerinin glincellenmesi
icin Hessian matrise yakinsama yapilmasi amaglanmaktadir.

Wirr = W — UiJk + D)7 ey, (5)

2.3. Modelleme Dogrulugu

Yizdesel hata (YH), karekdk ortalama hata kare (KKOHK) ve belirlilik katsayisi (R%)
tahminleme modellerinin modelleme dogrulugunu belirlemek icin kullanilmaktadir. ilgili
formiller Esitlik-?, ? ve ?'de gosterilmektedir. ; karar degiskeninin tahmin edilen
degerlerini, y; karar degiskeninin gozlemlenen degerlerini ve 7y, karar degiskeninin
gozlemlenen degerlerinin ortalamasini temsil etmektedir. N test verisindeki gézlem sayisidir.
R? regresyon modeliyle agiklanan degiskenligin y; degerleri binyesindeki toplam degiskenlige
oranini gostermektedir. R? degeri 1’e yaklastik¢a, tahminleme modelinin tahmin dogrulugu
da ylikselmektedir.

119 - il
YH = NZ Yi— Vi ' 0
= i
1 ~
KKOHK = \/Ezil(yi -9)%, ()
N ~
RZ =1 — it (yi — 90)? ’ 0

IN (¥ — Ym)?

2.4, Veri

Bu makalede, Borsa istanbul Menkul Kiymetler Piyasasinda islem gérmekte olan
XBank bankacilik endeksinin degerlerini 02/01/2019 ile 10/11/2022 tarihleri arasindaki
tarihsel siradaki glinliik degerleri tahminleme modellerinde veri olarak kullanilmaktadir. Veri
setinde 965 adet veri bulunmakta olup, zaman serileri veri seti 6n islemlerden gecirilerek
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hatalardan ve aykiri degerlerden arindiriimaktadir. Zaman serisi verilerindeki kronolojik
siralamayl bozmadan egitim verilerinin oranlari 70% ile 90% araliginda ve test verilerinin
oranlari 10% ile 30% araligindaki oranlarda en yiiksek tahminleme dogrulugu elde edilene
kadar rastgele ve indekse gbre denemeler yapilarak segilmektedir. XBank bankacilik
endeksinin ginlak endeks verileri Borsa istanbul’a ait olan
https://www.borsaistanbul.com/tr/sayfa/49/veriler internet sitesinden alinmaktadir.

2.5. Degiskenler

Tahminleme modelinde 11 tane bagimsiz degisken kullaniimaktadir. Bagimsiz
degiskenler; Turkiye Cumhuriyet Merkez Bankasi’ndan Elektronik Fon Transferi-Elektronik
Menkul Kiymet Transferi Cikis Tutari (TP.EFTEMKT2.TUTAR.TEC), Tlrkiye Cumhuriyet Merkez
Bankasi’'ndan Perakende Odeme islemleri Cikis Tutari (TP.OSGMPOS.TUTAR.TPC), Reeskont
islemlerinde Uygulanan iskonto Orani (TP.REESAVANS.RIO), Avans islemlerinde Uygulanan
Faiz Orani  (TP.REESAVANS.AFO), Tiurk Lirasi Gecelik Referans Faiz  Orani
(TP.BISTTLREF.ORAN), Bankalar Serbest Mevduati (TP.PPIBSM), Gin Basi Toplam Likidite
(TP.PPIGBTL), Miisterilerle Yapilan Toplam Repo ve Ters Repo islemleri (TP.RPO1.MYR +
TP.RP03.MKR), Mali Kuruluslar arasi Toplam Repo ve Ters Repo islemleri (TP.RPO2.MYT +
TP.RP04.MKT), Amerikan Dolari Doviz Satisi (TP.DK.USD.S YTL) ve Tirkiye Cumhuriyet Merkez
Bankasi Net Fonlamasi (TP.APIFON3) olarak adlandiriimaktadir. Bunun yaninda, XBank
bankacilik endeksi olarak adlandirilan bir tane bagimh degisken de modele dahil
edilmektedir. Bagimsiz ve bagimh degiskenler en kiiciik ve en blylk degerleriyle birlikte
sirasiyla Tablo 1 ve Tablo 2’de sunulmaktadir.

Tablo 1. Bagimsiz degiskenler

Bagimsiz degiskenler (Birim)  Enkiigiik Enbiiyiik
(xi)
TP.EFTEMKT2.TUTAR.TEC 23721319895. 430585916958.
(YTL) (x4) 30 66
TP.OSGMPOS.TUTAR.TPC 5803400381.4 124969895515.
(YTL) (x5) 6 85
TP.REESAVANS.RIO (%) (x3)  9.00 18.50
TP.REESAVANS.AFO (%) (x,)  10.00 19.50
TP.BISTTLREF.ORAN (%) (x5) 7.50 25.49
TP.PPIBSM (YTL) (x) 9715.80 216690.50
TP.PPIGBTL (YTL) (x-) -136527.70 180110.90
TP.DK.USD.S YTL (%) (xg) 5.20 18.63
TP.RPO1.MYR + TP.RPO3.MKR 17530989.00 168294738.00
(YTL) (xo)
TP.RPO2.MYT +TP.RPO4.MKT 15859027.00 165461359.71
(TL) (X10)
TP.APIFON3 (YTL) (x14) -14992.2 625094.00
Tablo 2. Bagimh degiskenler

Bagimli Enkiiciik  Enbiiylk

degiskenler (y;)

XBank bankacilik 1063.49  4844.36

endeksi (y4)
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3. Bulgular ve Tartisma

Borsa istanbul’da islem gérmekte olan Xbank bankacilik endeksinin tahmininde iki
farkli model makale kapsaminda kullanilmaktadir. Onerilen modellerden birincisi yapay sinir
aglari ydntemiyle olusturulan iki asamali tahminleme modelidir. ikinci modelde ise regresyon
agaclar ve iki asamali yapay sinir aglarini bitlinlesik olarak uygulayarak olusturulan bir
tahminleme modeli gelistiriimektedir. Regresyon agaclari algoritmasiyla 6zellik segme islemi
gercgeklestirilerek tahminleme modelinde kullanilacak olan karar degiskenlerinin sadece
onemli olanlarinin kullanilmasi saglanirken, iki asamali yapay sinir aglari yontemiyle Xbank
bankacilik endeksi degerinin n gln ilerisi igin gelecekte alacagl tahmini degerler
belirlenmektedir.

Regresyon agaclari, en blylk bolinme sayisi, en kiiclik yaprak sayisi ve en kigik
ebeveyn sayisi parametreleri icin atanan degerlere bagli olarak farkli derinliklerde
tasarlanabilmektedir. Regresyon agaclarinda, egitim verisi sayisi n ile gosterildiginde en
blyulk bolinme sayisi n-1 degerini alirken, en kli¢lik yaprak sayisi 1 ile 5 ve en kii¢lik ebeveyn
sayisl 5 ile 50 araliginda degerler almaktadir. Tahminleme modelinde kullanilacak olan karar
degiskenlerinin sahip oldugu yiksek boyutun en énemli karar degiskenlerini belirleyerek
kiiclltilmesinde regresyon agaglari algoritmasi kullaniimaktadir.

Tablo 3’te en onemli karar degiskenlerinin secilmesi icin 6nem degerlerinin
belirlenmesinde kullanilan regresyon agaci i¢in kullanilan parametrelerin aldigi degerler
gosterilmektedir. X1, Xs, Xg, Xg ve Xi; karar degiskenleri en 6nemli tahminleyiciler olarak
belirlenmektedir. Her bir tahminleyici icin belirlenen 6nem degeri Sekil 3'te sunulmaktadir.
Onem degerleri icin esik deger 0,5 olarak alinmistir. 0,5’ten daha biiyiik 6nem degerine sahip
olan karar degiskenleri en 6nemli tahminleyiciler olarak segilerek tahminleme modelinde
kullanilmaktadir.

Tablo 3. Onem analizi i¢in kullanilan regresyon agacinda uygulanan parametre degerleri

En biiyiik En kiigiik  En kiigiik Karar

vepes .. . Hata
Model adi béliinme yaprak ebeveyn degiskeni .
fonksiyonu
sayisi sayisi sayisi sayisi
Regresyon 771 1 15 12 OHK
agaci
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Sekil 3. XBank bankacilik endeksinin tahmininde kullanilacak olan
tahminleyicilerin regresyon agaclariyla bulunan 6nem degerleri

1.2

Onem degeri
o o
(o] o]

o
S
T

0.2

P2

SR

o

Tahminleyiciler

Yapay sinir agi modeli olarak geri bildirimli ve ¢ok katmanli algilayici sinir agi
uygulanmaktadir. Egitim, dogrulama ve test verileriyle rastgele ve saptanmis siralamaya gore
denemeler gergeklestiriimektedir. Yapay sinir aginin egitim algoritmasi Levenberg-Marquardt
algoritmasi olarak kullaniimaktadir. Hata fonksiyonu OHK fonksiyonudur.

Makale kapsaminda iki farkli tahminleme modeli tasarlanmaktadir. Birinci modelde,
yapay sinir aginin tasariminda 11 tane karar degiskeni kullaniimakta ve modeldeki tek amag
fonksiyonu olan XBank bankacilik endeksinin gelecekte alacagi degerler tahmin edilmektedir.
ikinci model, regresyon agaclari ve yapay sinir aglarinin birlikte uygulandigi melez bir
tahminleme modelidir. ikinci modelleme yaklasimindaki regresyon agaclari algoritmasi
onemli karar degiskenlerinin secgilmesinde kullanilmakta ve karar degiskeni sayisi azaltilarak
tahminleme modelinin karmasiklik boyutunun azaltilmasi amaglanmaktadir. Birinci ve ikinci
modellerdeki yapay sinir agi tahminleme modeli birbiriyle 6zdestir. Her iki tahminleme
modelinde iki asamali yapay sinir agi tasarimi kullanilmaktadir. Birinci asamada veriler yapay
sinir agindan gegcirilerek XBank bankacilik endeksinin degerleri tahmin edilmekte ve yapay
sinir aginin ikinci asamasinda birinci asamada bulunan degerler modelde kullanilarak n giin
ilerisi icin XBank bankacilik endeksinin glinlik kapanis degerleri tahmin edilmektedir.
Onerilmekte olan her iki tahminleme modelinde yapay sinir aglari icin egitim, dogrulama ve
test verileri hem belirlenmis hem de rastgele indislerle olusturularak denemeler
yapiimaktadir. Gizli katman sayisi 1 ile 50 arasindaki degerlerde denenmektedir. Gizli
katmanlarda kullanilan néron sayisi 5 ile 300 arasindaki degerlerde atanmaktadir. Gizli
katmanlardaki noronlarda transfer fonksiyonu olarak tanjant-sigmoid ve log-sigmoid
fonksiyonlari uygulanirken, cikti katmaninda dogrusal transfer fonksiyonu bulunmaktadir.
Eniyi tahminleme performansinin bulunmasi icin her iki yapay sinir aginda 50 kez denemeler
yapiimaktadir.

XBank bankacilik endeksinin giinliik kapanis degerleri tahmininde kullanilan modeller
icin modelleme performansinin test edilmesinde elde edilen sonuclar Tablo 4’te
sunulmaktadir. Tahminleme sonugclari ve gozlemlenen degerlerin test donemindeki degerleri
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kullanilarak YH, KKOHK ve R? degerleri hesaplanmaktadir. Tablo 4’teki sonuglar géz 6niine
alindiginda iki agsamali gok katmanli algilayici sinir agi modelinin tahmin dogrulugunun daha
yuksek oldugu anlagilmaktadir. Diger taraftan, iki asamal ¢ok katmanh algilayici sinir agi
modeliyle tahminleme islemi 2.3 saniye slrerken, iki agamali melez regresyon agaci-gcok
katmanli algilayici sinir agi tahminleme modelinde tahminleme siiresi 2.5 saniyede
tamamlanmaktadir. Bu durumda, her iki modelde tatmin edici ve vyiksek tahmin
dogrulugunda sonuclar elde edilmesine karsin hem tahmin dogrulugu hem de islem siresi
kriterlerine gore iki asamali cok katmanli algilayici sinir agi modeli daha iyi tahmin sonuglari
vermektedir. iki asamali cok katmanli algilayici sinir agi modeli verileri rassal olarak dagrtiimig
sirasiyla %60, % 20 ve % 20 oranlarinda kullanilmis olan egitim, dogrulama ve test verileriyle
tasarlanmakta, gizli katman sayisi 1, néron sayisi 300, noronlar icin transfer fonksiyonu
olarak tanjant-sigmoid ve cikti katmaninda dogrusal transfer fonksiyonu olarak kullanilarak
eniyi sonuglari veren model elde edilmektedir.

Tablo 4. Tahminleme modellerinin tahminleme dogrulugu

Yanit degiskeni | istatistiksel gostergeler iki asamali ok iki asamali melez
katmanh algilayici | regresyon agaci-¢ok
sinir ag1 modeli katmanl algilayici
sinir agi tahminleme
modeli
XBank YH 0,0039 0,0266
bankacilik KKOHK 0,0042 0,0299
endeksinin
giinlik kapanis R? 1,00 0,99
degeri

Sekil 4 ve Sekil 5’te sirasiyla iki asamali cok katmanl algilayici sinir agi modeli ve iki
asamall melez regresyon agaci-cok katmanl algilayici sinir ag1 tahminleme modelleri igin 965
tane gozlem glnlni kapsayacak sekilde egitim, dogrulama ve test verilerinin gbzlemlenen ve
tahmin edilen degerleri sunulmaktadir. Sekil 4’te verilen sonuglara gore iki asamal ¢ok
katmanli algilayici sinir agi modelinin 6riintd, tepe ve dip noktalari tam olarak tahminleme
sonucunda buldugu goérilmektedir. Buna karsin, Sekil 5’te gosterildigi gibi iki asamali melez
regresyon agaci-cok katmanli algilayici sinir agli tahminleme modelinin genel olarak 6riintii ve
deger tahmininde yiksek tahmin dogrulugu sagladigi, fakat bazi tepe ve dip noktalarini iki
asamali cok katmanli algilayici sinir agi modeli gibi tam dogrulukta tahmin edemedigi
kanaatine varilmaktadir.
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Sekil 4. XBank bankacilik endeksinin giinliik kapanis degerlerinin iki agamal ¢ok
katmanl algilayici sinir agi modeliyle tahmin edilen degerleri

0.8 T T T T T T T T T

Gozlemlenen XBank endeks degerleri
0.7} Tahminlenen XBank endeks degerleri

1

&
T
1

Xbank endeksi normalize degerleri

1 | 1 1 | 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Zaman (Giin)

Sekil 5. XBank bankacilik endeksinin giinliik kapanis degerlerinin iki asgamali melez
regresyon agaci-¢ok katmanli algilayici sinir agi tahminleme modeliyle tahmin
edilen degerleri

T T T T T T T T T

Gozlemlenen XBank
Tahminlenen KBank
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0.6 -
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T
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XBank bankacilik endeksinin glinlik kapanis degerlerinin 50 glin ilerisi icin tahmini
degerleri, eniyi modelleme yontemi olarak tespit edilen iki asamali ¢ok katmanh algilayici
sinir agl modeli icin Sekil-6’da gosterilmektedir. Sekil-6’daki degerler, veri setinde bulunan
son gozlem tarihinden itibaren heniliz gézlemlenmemis ve gelecekte gézlemlenecek olan 50
glin icin XBank bankacilik endeksinin tahmini glinliik kapanis degerleridir.
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Sekil 6. XBank bankacilik endeksinin giinliik kapanis degerlerinin iki agamali ¢ok
katmanl algilayici sinir ag1 modeliyle en son gézlem giiniinden itibaren 50 giin ilerisi
icin tahmin edilen degerleri
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4. Sonug

Menkul kiymetler borasinda islem goren endekslerin gelecegi donik kapanis
degerlerinin tahmin edilmesinde kullaniimak lzere iki agamali ¢ok katmanli algilayici sinir agi
modeli ve iki agsamali melez regresyon agaci-gok katmanli algilayici sinir agi olmak tzere iki
farkli yapay zekd tahminleme modeli bu makalede sunulmaktadir. Onerilen tahminleme
modelleri Borsa istanbul’da islem gérmekte olan XBank bankacilik endeksi i¢in son gézlem
tarihinden itibaren 50 giin boyunca gerceklesecek olan kapanis degerlerinin tahmin edilmesi
icin uygulanmaktadir. Tahminleme modellerinin tahmin dogrulugu yuzdesel hata, karekdk
ortalama hata kare ve belirlilik katsayisi olmak lzere 3 farkli istatistiksel gosterge ile test
edilmektedir. Onemli karar degiskenlerinin belirlenmesinde se¢cme algoritmasi olarak
regresyon agaclari kullanilmaktadir. istatistiksel gdstergelerin aldigi degerlere gére, XBank
bankacilik endeksinin tahmininde en dogru tahminleme sonuglari iki asamali ¢ok katmanh
algilayici sinir ag1 modeliyle elde edilmekte olup, sirasiyla iki asamali ¢ok katmanl algilayici
sinir agl modeli ve iki asamali melez regresyon agaci-gok katmanh algilayici sinir agi
yontemleri igin islem siireleri 2.3 saniye ve 2.5 saniye olarak birbirine yakin degerlerde
bulunmaktadir.

Karmasik bir yapiya sahip olan menkul kiymetler piyasasinda endeks degerlerinin
tahmin edilmesinde yapay zeka yontemlerinden olan yapay sinir aglarinin yiksek tahmin
dogrulugu, uygulama kolayhgl ve kisa islem sureleriyle uygulanabildigi bu makalede
gosterilmektedir. Gelecekte yapilacak olan calismalarda, yliksek tahminleme dogrulugu ve
kisa islem slreleri saglayan melez yapay zekd modelleme yaklasimlari tasarlanmasi
onerilmektedir.
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