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AVRUPA BIiRLIiGI UYESI ULKELERIN MORGAN STANLEY CAPITAL
INTERNATIONAL ENDEKSLERININ DEGERLENDIRILMESI ve YAPAY SINIiR
AGLARI iLE ONGORUSU
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Oz:

Finansal ongdri hem akademisyenler hem de yatirimcilar agisindan ekonominin
gelecegi hakkinda fikir saglayan 6nemli bir konudur. Bu ¢alismada Avrupa Birligi tiyesi on dort
tilkenin Morgan Stanley Capital International endekslerinin degerlendirilmesi ve ongoriilmesi
amaglanmistir. Ongdrii i¢in yapay sinir aglart analizi secilmistir. Calismanin verileri
31 Aralik 1987-31 Ekim 2013 donemini kapsamaktadir. Her bir endeks i¢in yapay sinir agi
mimarisi ayr1 ayri belirlenmistir. Calismada yer alan veriler aylik oldugundan 12 gecikmeli
zaman serisi kullanilmistir. Buna gore girdi tabakasinda yer alacak ndronlarin sayis1 12 olarak
belirlenmistir. Gizli tabakadaki néron sayisinin se¢imi i¢in, noron sayisinin 1 ile 12 arasinda
degistigi 12 durum her bir ilke igin degerlendirilmistir ve test kiimelerinden elde edilen
minimum HKOK degerine sahip model mimari yapiyr olusturmustur. Her bir iilke i¢in
olusturulan mimari yap1 kullanilarak agin egitimi gerceklestirilerek en iyi agirlik degerleri
hesaplanmigtir. Elde edilen model yardimiyla test kiimeleri i¢in ongdriiler elde edilmistir.

Performans 6l¢iitii olarak HKOK ve MHO degerlerine bakilmaistir.
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EVALUATE THE MORGAN STANLEY CAPITAL INTERNATIONAL
INDEX OF THE EUROPEAN UNION COUNTRIES AND FORECAST BY
ARTIFICAL NEURAL NETWORKS

Abstract:

Financial forecasting is an important issue that providing an idea about the future
of the economy according to both academics and investors. In this study, we aimed to
evaluate and forecast the Morgan Stanley Capital International index of the fourteen
European Union countries. Artificial neural networks is chosen for forecasting. Data
period is 31 December 1987-31 October 2013. The artificial neural network architecture
is determined separately for each index. 12 lagged time series is used in the study because
of the data is monthly. The number of neurons in the input layer is 12. For the selection
of the number of neurons in the hidden layers, number of neurons that vary between 1 and
12 of the 12 cases are evaluated for each country. The model having a minimum RMSE
and MAE value was created network architecture. For each country, the best weight values

were calculated. As performance criteria the RMSE and MAE was selected.

Keywords: Stock Exchange, European Union Countries, Time Series

Analysis, Artificial Neural Networks, Forecasting.
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GIRIS

Finans sektoriinde hisse senedi borsa endekslerinin 6ngoriisii hem yatirimcilar hem de
akademisyenler tarafindan olduk¢a ilgi ¢eken bir konudur. Bireysel ya da kurumsal
yatirimcilarin, portfoylerinde yer alan hisse senetlerinin fiyatlarindaki degisimleri izlemeleri
yatirimlarin karlilig1 agisindan biiylik 6nem tasimaktadir. Merkez Bankasi, Hazine, Sermaye
Piyasasi Kurullar1 ve Borsalar gibi kuruluslar borsa endeksinin hareketlerini, ekonominin

gidisatin1 belirleyen 6nemli bir degisken olarak izlemektedirler (Metin, 1999: 89).

Borsa endeks 6ngoriisii icin zaman serisi analizlerinden yararlanilmaktadir. Literatiirde
ve uygulamada kullanilan analiz tekniklerinden biri de yapay sinir aglaridir. Yapay sinir ag1
modelleri diger zaman serisi modelleri gibi 6n kosullar gerektirmemesi ve belirli bir model
kalibinin olmamasi nedeniyle (Erilli, Egrioglu, vd., 2010:43) son yillarda finansal ngorii
problemlerini ¢6zmek i¢in bir ¢ok ¢alismada kullanilmistir. Hisse senedi piyasa endekslerinin
yoniiniin tahmin edilmesinde, finansal kriz donemlerinin belirlenmesinde, mali basarisizliklarin
ongoriilmesinde ve erken uyari sistemlerinin gelistirilmesinde, mevcut zaman serisi analiz

tekniklerine alternatif olarak kullanilan yapay sinir aglari basarili sonuglar saglamaktadir.

Yapay sinir aglar1 ile finansal O6ngérii konusunda literatiirde yer alan galismalar
incelendiginde; Trippi ve Turban (1993), Refenes (1995) iflas ongoriisiinde, Weigend vd.
(1992), Wu (1995) doviz kuru tahmininde, White (1988) borsa verilerinin ongoriilmesinde,
Stock ve Watson (1998), Chen vd. (2001) ve Nakamura (2005) enflasyon oraninin
belirlenmesinde ileri beslemeli yapay sinir aglarini kullandiklart gérillmistiir (Erilli, Egrioglu,
vd., 2010:43). Malliaris ve Salchenberger (1996) gelecek volatilite degerlerinin 6ngoriisiinde,
Kim, Hwang, vd., (2004 a), Kim, Oh, vd., (2004 b) finansal kriz modellemesinde, Yildiz (2001),
Benli (2002) ve Benli (2005) finansal basarisizligi 6ngérmede, Phua, Ming, vd., (2000), Tektas
ve Karatas (2004), Cao, Leggio vd., (2005), Samanta ve Bordoloi (2005), Huang, Lai, vd.,
(2007), Avcr ve Cinko (2008) doviz kurunun ve hisse senedi piyasa endeksinin tahmininde,
Erilli, Egrioglu, vd., (2010) enflasyon 6ngoriisiinde yapay sinir aglar1 ile basarili sonuglar elde
etmislerdir. Tiirkiye’de 6zellikle IMKB endeks degerinin dngoriisii iizerine yapilmis cok sayida
¢alisma bulunmaktadir (Diler (2003), Altay ve Satman (2005), Karaatli, Giingor, vd., (2005),
Avct (2007), Hamzagebi ve Bayramoglu (2007), Akel ve Bayramoglu (2008), Kutlu ve Badur
(2009), Ulusoy (2010)).
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Bu c¢alismada Avrupa Birligi iiyesi ondort iilkenin (Almanya, Avusturya, Belgika,
Danimarka, Finlandiya, Fransa, Hollanda, Ingiltere, Irlanda, 1spanya, Isveg, Italya, Portekiz ve
Yunanistan), hisse senedi borsa endeks degerlerinin incelenmesi ve 6ngoriisii amaglanmuistir.
Ongorii i¢in esnek modelleme yapisi nedeniyle yapay sinir aglar1 analizi kullanilmstir.
Ulkelerin endeks degerleri, gelismis ve gelismekte olan 49 iilkeye iliskin hisse senedi
performanslarin1 izleyen bir endeks olan Morgan Stanley Capital International (MSCI)

endeksinin aylik degerleridir.

Calismanin ilk boliimiinde yapay sinir aglart agiklanarak yapay sinir aglarinin zaman
serilerinde ongorii igin kullamimi ele almmistir. ikinci bélimde uygulama yapilmis ve elde

edilen bulgular sonug béliimiinde tartisilmustir.

I) YAPAY SINIiR AGLARI iLE ZAMAN SERILERINDE ONGORU

A) Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglari, insan beyninin 6zelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni bilgiler
tiretebilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri herhangi bir yardim almadan kendiliginden
gerceklestirmek amaci ile biyolojik sinir aglarindan esinlenilerek gelistirilen bilgisayar
sistemleri olarak bilinmektedir (Fausett, 1994:3; Oztemel, 2003:30). Birbirleriyle baglantili cok
sayida basit sinirin olusturdugu bir model olan yapay sinir aglarinda agi olusturan sinirler
beynin yapisini taklit ederek matematiksel hesaplamalar yapabilmektedir. Bu hesaplamalar
sistemin en temel elemant olan néronlar (sinirler) ve ndronlarin birbirleriyle olan baglantilari
yardimiyla ger¢eklesmektedir. Sinir aglar birbirleriyle yiliksek baglantiya sahip bu néronlardan

olusmaktadir.

Bir yapay sinir ag1 modeli olusturulurken dikkate alinmas1 gereken unsurlar asagida bes

grup altinda incelenmistir:

1) Agin Mimari Yapist
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Yapay sinir ag1 modeli genel olarak giris katmani, gizli katman ve ¢ikt1 katman1 olmak
tizere ii¢ katmandan olusmaktadir. Asagida Sekil 1°de Yapay sinir ag1 modeli gosterilmistir. Bir

agin olustugu katman sayis1 ve bu katmanlarda yer alacak noron sayilari agin mimarisini verir.

2) Aktivasyon Fonksiyonu
Agin  ¢ikti  degeri, girdilerin agirliklandirilmis  toplaminin  bir  aktivasyon
fonksiyonundan gec¢mesi ile hesaplanmaktadir. Aktivasyon fonksiyonunun se¢imi oldukca
onemlidir. Yaygin olarak kullanilan fonksiyon tipleri, dogrusal, rampa, esik ve sigmoid
fonksiyonlaridir (Glineri ve Apaydin, 2004:174).
Cikt1 Katmani

Gizli Katman

Girdi Katmani

Sekil 1:
Yapay Sinir Ag1 Modeli (Erilli, Egrioglu, vd., 2010:45).

3) Agn Isleyis Bicimi

Agdaki bilginin iletim yoniinii gosteren isleyis bicimi ileri beslemeli ve geri beslemeli
olmak iizere ikiye ayrilir. Ileri beslemeli yapay sinir aglarinda noronlar arasindaki baglantilar
sadece tek bir yonde, ileri dogru giderler. Geri beslemeli aglarda ise bir katman tizerinde yer
alan noéronlar, kendisinden, katmandaki diger ndronlardan ya da diger katmanlardaki

noronlardan sinyal alabilmektedir (Elmas, 2003:63; Giineri ve Apaydin, 2004:175).

4) Ogrenme Siireci



Yasemin KESKIN BENLI, Nuray GUNERI TOSUNOGLU 177

Yapay sinir aglarinda 6grenme siireci, agdaki baglantilarin agirliklarinin ayarlanmasi ile
ciktilarmn elde edilmesini saglar. Ogrenme icin kullamlan algoritmalar damismanli ve
danismansiz olarak ikiye ayrilmaktadir. Danismansiz 6grenmede, hedeflenen c¢ikt1 degerleri
verilmeden agirliklar ag tarafindan kendiliginden ayarlanmaktadir. Danismanli 6grenmede ise
hedef ¢ikt1 degerleri aga bilgi olarak yiiklenmekte ve agirliklar hedef ¢ikt1 ile ag ciktist
arasindaki fark en kii¢ilik olacak bicimde ayarlanmaktadir. Danigmanli 6grenmeyi kullanan sinir

aglar1 i¢in en yaygin olan 6grenme algoritmasi geri yayilim algoritmasidir (Giineri ve Apaydin,

2004:175).

5) Performans Olgiitii

Bir yapay sinir agi modelinden elde edilen ¢iktilarin 6grenmeyi ne kadar iyi
gerceklestirdigini belirlemek igin performans 6lgiitlerinden yararlanilmaktadir. Hata kareler
ortalamasi, hata kareler ortalamasinin karekokii, normallestirilmis hata kareler ortalamast,
mutlak hata ortalamasi ve ortalama mutlak hata yiizdesi en ¢ok kullanilan 6l¢iitlerdendir

(Glinay, Egrioglu, vd., 2007:131).
B) Zaman Serileri Analizinde Yapay Sinir Aglarimin Uygulanisi

Zaman serilerinde en yaygin kullanilan yapay sinir ag: tiirii ii¢ tabakli ileri beslemeli
modeldir. Ogrenim algoritmasi olarak damigmanli dgrenim algoritmalarindan geri yayilim
algoritmasi tercih edilmektedir. Tek degiskenli zaman serileri i¢in agin girdileri gegmis veya

gecikmeli degiskenler, ¢iktis1 ise ongorii degeridir (Egrioglu ve Aladag 2005:2).

Zaman serilerinde yapay sinir aglari ile 6ngorii alt adimlik bir siiregte asagidaki gibi
tanimlanabilir (Giinay, Egrioglu, vd., 2007:131):

Adim 1. Verinin 6n islenmesi

[lk olarak veriler,

X — Min(x;) 1)
= Max(x;) — Min(x;)

dontigiimii ile [0,1] araligina doniistiiriiliir. Burada x;, girdi degerlerini gostermektedir.

Adim 2. Veri organizasyonu
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Bu adimda verilerin egitim, gegerlilik ve test seti olmak iizere ii¢ sete ayrilma islemi

gerceklestirilir. Bu setlerin veri setinin yiizde ka1 olacagi tespit edilir.

Adim 3. Modelleme
Modellemede, uygulamada kullanilacak olan yapay sinir ag1 modeli olusturulur. Model
olusturulurken, agin mimarisi, aktivasyon fonksiyonu, isleyis bi¢imi, 6grenme algoritmasi,

O0grenme algoritmasina iligkin parametreler ve performans 6l¢iitii belirlenir.

Yapay sinir aglarinin girdi degerlerini gecikmeli zaman serileri olusturmaktadir. X,
zaman serisi i¢in girdi degerleri olusturulurken, girdi tabakasindaki ndron sayist m olmak iizere,

m tane gecikmeli zaman serisi X;_1, X;_5, ..., X;—my bigiminde olusturulur.

Girdi ve gizli tabakalarinda yer alacak ndron sayisinin se¢imi i¢in farkli yaklagimlar
bulunmaktadir (Giinay, Egrioglu, vd., 2007:126-127). Tiim bu yaklagimlardan ortaya ¢ikan net

bir kural olmadigindan literatiirde genellikle deneme yanilma yolu tercih edilmektedir.

Adim 4. En 1yi1 agirlik degerlerinin hesaplanmasi
Adim 3’te secilen 6grenme algoritmasinin egitim seti tizerinde uygulanmast ile en 1yi

agirlik degerleri bulunur. Bu degerlerin kullanilmasi ile modelin ¢ikt1 degerleri hesaplanir.

Adim 5. Performans 6l¢iitiinlin hesaplanmasi
Bu adimda yapay sinir ag1t modelinin test setine iliskin ongoriiler elde edilir. Test setinin
ongoriileri ile test setindeki verilerin arasindaki farka dayali olarak, secilen performans ol¢iitii

hesaplanir.

Adim 6. Ongérii
Son olarak, Adim 4’te bulunan en iyi agirlik degerleri kullanilarak gelecek i¢in dngorii

degerleri elde edilir.

I) AVRUPA BIRLiGIi UYESi ULKELERIN HISSE SENEDI BORSA
ENDEKSLERININ ONGORUSU

Uygulama i¢in kullanilan veriler Avrupa Birligi {yesi iilkelerinden Almanya,

Avusturya, Belcika, Danimarka, Finlandiya, Fransa, Hollanda, Ingiltere, Irlanda, Ispanya,
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Isvec, Italya, Portekiz ve Yunanistan iilkelerinin Morgan Stanley Capital International (MSCI)

borsa endeks degerlerinin aylik verileridir. Veriler MSCI’nin resmi web sitesinden alinmuistir.

Bu iilkelerden Almanya, Belcika, Fransa, Hollanda ve italya Avrupa Birliginin kurucu
tiyelerinden olup, digerleri 1995 yilina kadar Birlige katilan iilkelerdir. Kurucu iiyelerden sonra
Avrupa Birligine 1972°de iiye olan ii¢ iilke Danimarka, Ingiltere ve Irlanda’dir. Yunanistan’in
birlige girisi 1981°de ve Ispanya ile Portekiz’in girisleri ise 1986 dadir. Bu ¢alismada ele alinan
iilkeler arasinda son olarak, 1995°te Avusturya, Finlandiya ve Isve¢ Birlige iiye olmustur.

Her ne kadar Liiksemburg da kurucu iiyelerden olsa da analize dahil edilememistir
c¢linkii; MSCI veri tabaninda bu tilke yer almamaktadir. Verilerde uyumun saglanmasi amaciyla
Liiksemburg verilerinin baska bir kaynaktan saglanmasi da tercih edilmemistir. Calismada 1995
sonrast Birlige dahil olan iilkeler de yer almamaktadir. Bunun iki temel sebebi bulunmaktadir.
Birincisi bu iilkeler igin veri setlerinin ¢ok saglikli olmamasi, ikincisi bu iilke borsalarinin
calismada yer alan diger borsalar kadar gelismis olmamalaridir. Béylece ¢aligmada toplam on

dort tilke yer almistir.

Almanya, Avusturya, Belgika, Danimarka, Fransa, Hollanda, Ingiltere, Ispanya, Isveg
ve ltalya iilkeleri i¢in veriler 1969 yilina kadar gitmekte, Finlandiya igin 31 Aralik 1981°den,
Yunanistan, Irlanda ve Portekiz igin 31 Aralik 1987’den baslamaktadir. Verilerde homojenligin
saglanmasi agisindan analiz, 31 Aralik 1987 den baslatilmistir. Verilerin son dénemi 31 Ekim
2013 tiir.

Yapay sinir aglar ile zaman serisi uygulamasi birinci boliimde verilen algoritma ile
gerceklestirilmistir. Analiz i¢in Neural Connection paket programi kullanilmistir. Algoritma

adimlar1 asagidaki gibidir:

Adim 1. 11k 6nce veriler (1) esitligi ile [0,1] araligina doniistiiriilmiistiir.

Adim 2. Veri kiimesi literatiirde yer alan ¢aligmalardaki deneyimlerden yararlanilarak
egitim, gecerlilik ve test seti olmak iizere ii¢ sete ayrilmistir. Buna gore ilk %80’lik kismi

egitim, sonraki %10’u gegerlilik ve son %10’luk kismi ise test seti olarak belirlenmistir.

Adim 3. Model tek girdi tabakasi, tek gizli tabaka ve tek ¢ikti tabakasindan olusan ileri

beslemeli bir agdir. Aktivasyon fonksiyonu sigmoid fonksiyonu olarak segilmistir. Ogrenme
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algoritmasi geri yayilim algoritmasidir ve 6grenme orani 0,9’dur. Performans 6lg¢iitii olarak bir
ongorii yonteminin dogrulugunu test etmede kullanilan Hata Kareler Ortalamasinin Karekokii
(HKOK) ve Mutlak Hata Ortalamasi (MHO) degerlerine bakilmigtir. HKOK yontemi biiyiik
hatalara kiiclik hatalara oranla daha fazla 6nem verdiginden, biiyiik hata degerlerinin 6nemli
oldugu durumlarda tercih edilen bir hata tiirtidiir. MHO yo6ntemi de 6zellikle hata degerlerinin
toplaminin 6nemli oldugu durumlarda kullanilmaktadir. Bu nedenle ¢alismada her iki hata tiirii
de kullanilmistir.

Bu adimda tabakalarda yer alacak ndron sayilar1 da tespit edilmektedir. Cikti
tabakasinda bir néron yer almaktadir. Calismada aylik veriler bulundugundan 12 gecikmeli
zaman serisinin kullanilmasi uygun bulunmustur. Buna gore girdi tabakasinda yer alacak
noronlarin sayist 12 olarak belirlenmistir. Gizli tabakadaki ndron sayisinin se¢imi i¢in, néron
sayisinin 1 ile 12 arasinda degistigi 12 durum her bir iilke i¢in degerlendirilmistir. Uygulama
yapilarak her bir iilke i¢in kendi test kiimelerinden elde edilen HKOK ve MHO degerleri
hesaplanmis ve minimum HKOK ve MHO degerine sahip model mimari yapiy1 olusturmustur.
Her bir iilke i¢in olusturulan mimari yap1 ve test kiimesinden hesaplanan minimum HKOK

degerleri Tablo 1’de verilmistir.

Tablo 1:
Test Seti icin Yapay Sinir Ag1 Modelinden Hesaplanan Hata Degerleri
Ulke* Mimari Yap: HKOK MHO
Almanya 12-12-1 0,059530 0,048226
Avusturya 12-1-1 0,030969 0,025470
Belcika 12-2-1 0,029172 0,024902
Danimarka  12-2-1 0,074011 0,062716
Finlandiya  12-1-1 0,026646 0,021433
Fransa 12-4-1 0,047619 0,040193
Hollanda 12-4-1 0,045495 0,038443
Ingiltere 12-12-1 0,041319 0,033202
Irlanda 12-4-1 0,012467 0,010890
Ispanya 12-3-1 0,047246 0,041025
Isveg 12-1-1 0,065560 0,052647
Italya 12-1-1 0,042803 0,036908
Portekiz 12-1-1 0,037822 0,032125
Yunanistan  12-6-1 0,017977 0,011911

*Ulkeler alfabetik sira ile verilmistir.
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Tablo 1’de goriilen mimari yapida, ilk deger girdi tabakasindaki néron sayisi, ikinci
deger gizli tabakadaki ndron sayisi, iiclincli deger ise ¢ikti tabakasindaki noéron sayisidir.

Ornegin Almanya i¢in olusturulan modelin mimari yapis1 12—-12—1, girdi tabakasinda 12 noron,

gizli tabakada 12 noron ve ¢ikt1 tabakasinda 1 néron oldugunu gostermektedir.

Adim 4. Her bir iilke i¢in olusturulan mimari yapiya gore agin egitimi gerceklestirilmis

ve en iyl agirlik degerleri elde edilmistir.

Adim 5. Her {ilke i¢in test kiimesine iligkin dngoriiler elde edilmistir. Performans 6l¢iitii

olan HKOK ve MHO degerleri Tablo 1’de goriilmektedir.

Adim 6. Adim 4’te elde edilen en iyi agirlik degerlerinin kullanilmas ile her bir iilke

icin test setlerine iliskin 6ngoriiler hesaplanmistir.

Test seti Mayis 2011- Ekim 2013 donemini kapsamaktadir. Son oniki aylik donem

(Kasim 2012- Ekim 2013) degerlerine iliskin 6ngoriiler Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2:
Test Setinin Gercek Degerleri ile
Yapay Sinir Ag1 Ongorii Degerleri (Kasim 2012- Ekim 2013)

Ulke Kasim  Aralik  Ocak Subat Mart Nisan ~ Mayis  Hazirn  Tem. Agus. Eyl. Ekim
2012 2012 2013 2013 2013 2013 2013 2013 2013 2013 2013 2013
Almanya 06148 06453 06856 06531 06446 0,6677 06835 06486 07002 06782 0,7495 0,8005
05772 06138 06475 06946 06689 06462 06709 0,6842 06596 06902 0,6752 0,7319
Avusturya 02077 02273 02429 02348 02096 02309 02232 0,956 02188 0,2329 0,2557 0,2682
02127 02267 02329 02233 01991 02305 02260 0,963 0,1959 0,2208 0,2378 0,2603
Belgika 04066 04178 04362 04557 04714 04697 04581 04301 04799 04698 05140 0,5482
0,3863 04231 04317 04442 04648 04871 04866 04698 04390 04901 04808 0,5194
Danimarka 08480 08701 09759 09441 08980 09335 08937 08574 09343 09382 0,9826  1,0000
0,8204 08238 08301 08610 08833 0,8900 0,8996 0,8895 0,8731 0,8822 0,8866 0,8979
Finlandiya 02525 02650 02854 02789 02704 02801 02788 0,2656 02840 0,2899 0,3446  0,3692
02334 02593 02735 02977 072848 02738 02893 02847 02694 02889 0,2941 0,3586
Fransa 05325 05550 05925 05683 05578 05959 0,6001 05633 0,6251 0,6085 0,6678 0,6997
04993 05322 05558 05986 05750 05727 06080 0,6166 05813 0,6290 0,6169  0,6704
Hollanda 05835 06041 06659 06098 06214 06430 06617 06320 07106 06974 0,7466 0,7898
. 05624 05824 06030 06732 06221 06347 06611 06760 0,6460 07143 07094 0,7391
Ingiltere 05780 05948 10,6275 06013 0,6072 06315 06284 05785 06338 06234 06721 07034
. 05691 05786 05886 06179 06055 06121 06442 06349 05941 0,6353 0,6269  0,6663
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Test setlerine iliskin (Mayis 2011- Ekim 2013) gercek ve 6ngdrii degerlerini gosteren

grafikler Sekil 2’dedir.
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Sekil 2:

Test Setlerine Iliskin Ger¢ek Degerler ve Yapay Sinir Ag1 Ongorii Degerleri

SO

NUC

( T gergek, T Ongorii)

Bu c¢alismada Avrupa Birligi iiye iilkelerinin MSCI endeks degerlerinin yapay sinir

aglari ile ongoriisii amaglanmistir. Calisma, Avrupa Birligi tiyesi on dort {ilkenin MSCI borsa

endekslerini ayn1 anda inceleme olanag1 vermesi bakimindan dnem tasimaktadir.

Tablo 1’de yer alan HKOK ve MHO degerleri incelenecek olursa maksimum hatanin
Danimarka borsasindan elde edildigi goriilebilir (HKOK=0,0740 MHO=0,0627). Bu durum

Danimarka borsasina iliskin grafikte de gozlenebilir (Sekil 2). Hata degerinin biiytikliigi
bakimindan ikinci sirada ise Isve¢ borsasi yer almaktadir (HKOK=0,0655 MHO=0,0526).

Ugiincii  sirada yer alan dilkenin Almanya oldugu gériilmektedir (HKOK=0,0655
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MHO=0,0526). Diger tiim iilkelere iligkin her iki hata degeri de %5’ in altinda yer almistir.
Tablo 2 ve Sekil 2’de goriilebilecegi gibi ¢alismada yapay sinir aglari ile basarili ongoriiler elde
edildigi s6ylenebilir.

Bu calismada 6ngorii i¢in yapay sinir aglar1 tercih edilmistir. Gelecek ¢alismalarda bu
yonteme alternatif olarak, endeks 6ngoriisii igin son yillarda kullanilmaya baslanan, yapay sinir
aglar1 ile birlestirilmis melez tekniklerin kullanilmasi 6nerilebilir. Ayrica bulanik yontemlerle
yapilacak analizlerin de basarili sonuglar verebilecegi diisiiniilmektedir. Bunlarin yani sira
modelden elde edilen ongoriilerin yatirimcilarin karlarint maksimize edebilmesinde nasil
degerlendirilebilecegi iizerinde de ¢aligsmalar yapilabilir. Calismada incelenen Avrupa Birligi
tiye tlkelerine iligkin borsa endekslerine ek olarak Amerika ve Asya borsalar1 da incelenerek
diinya ekonomisindeki etkilesimler izlenebilir.
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