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oz

Hisse senetleri gibi oynakhgi yliksek varliklarla ilgili gelecek tahmini yapmak oldukca zordur.
Geleneksel ekonometrik modeller finansal araglarin tahmininde bir noktaya kadar basarili sonug
verse de yapay zeka tabanl dogrusal olmayan yontemler cogu zaman daha etkin tahmin performansi
gostermektedir. Bu calismada fiyat tahmini yapmak amaciyla VAR modelleri ve Yapay Sinir Aglari
algoritmasi birlikte kullaniimistir. Birlesik tahmin siirecinin tercih edilmesindeki amag hisse senetlerinin
tasidigr dogrusal bilginin VAR modelleriyle, dogrusal olmayan bilginin ise Yapay Sinir Aglari
algoritmasiyla modellenmesidir. Sonuglar birlesik model ile elde edilen tahminlerin ekonometrik
modellerin tahmininden daha Ustiin oldugunu gostermektedir. Model hata kareleri toplamina gore
AKBNK, ALBRK, BUCIM, DOHOL, GSDHO, TSKB, SKBNK ve SNGYO hisse senetleri hari¢ diger tim pay
senetlerinde VAR-YSA tahmin modeli daha iyi fiyat tahmini yapmistir.

Anahtar Kelimeler: Hisse Senedi Fiyatlari, Yapay Sinir Aglar Algoritmasi, Gecikmesi Dagitilmis, Otoregresif Modeller

STOCK PRICE FORECASTING USING VAR MODEL AND
ARTIFICIAL NEURAL NETWORK ALGORITHM: AN
APPLICATION WITH BIST100 STOCKS

ABSTRACT

Predicting the future price of highly volatile assets such as shares is difficult. Although traditional
econometric models have some success in predicting financial assets, nonlinear methods based
on artificial intelligence often provide better predictive performance. In this study, VAR models and
artificial neural network algorithms are used together for the prediction of prices series. The main
purpose of employing a hybrid method is to model the linear part in the stock price series with VAR
models and the nonlinear part with the artificial neural network algorithm. The results show that
the forecasts with the hybrid method are superior to the forecasts with the econometric models.
According to the sum of squared errors, the forecasts of the hybrid model are superior to the linear
econometric model for all stocks in the investment space except for AKBNK, ALBRK, BUCIM, DOHOL,
GSDHO, TSKB, SKBNK and SNGYO.
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1. GIRiS

Finansal piyasalar yiiksek getiri olanagi saglamakla beraber yiiksek
risk igermektedir (Bhowmik ve Wang, 2020; Chen, Lu ve Wang, 2022).
Bir yatirimer i¢in temel amag finansal bir piyasada yatirim yaparken
getirisini maksimum yaparken yatirim riskini minimum yapmaktir.
Fakat finansal bir piyasada yatirim dogal olarak yatirimciya bir miktar
risk yiiklemektedir. Yatirimemnin getiri beklentisi ne kadar yiiksek
ise yatirim riski de kadar yiiksek olacaktir. Bu anlamda yatirimci
icin risk ve getiri arasindaki denge onemlidir. Markowitz (1952)’in
ilk defa ortaya koydugu ortalama varyans modeli finans teorisinde
bir mihenk tasidir. Ortalama varyans modeli risk ile getiri arasindaki
iliskiyi matematiksel bir formda ifade ederek yatirimcinin belli bir risk
diizeyindeki portfoyler arasinda se¢im yapmasint saglamistir (Elton ve
Gruber, 1997; Cohen ve Natoli, 2003). Yatirim riskini minimum yapmak
veya getiriyi maksimum diizeye ¢ikarmak onemli olsa da yatirimci
acisindan portfoylinde yer alacak varliklarin gelecek fiyat tahminleri de
o6nemlidir. Bu baglamda, varlik fiyatlarmni etkileyen faktorleri anlamak
ve fiyat hareketlerini tahmin etmek, yatirimcilarin karar alma siirecini
sekillendiren temel unsurlardan biri haline gelmektedir. Dolayisiyla,
bir varligin fiyatmin ne olmasi gerektigi, yatirnm siireci icerisinde
hangi yone hareket edecegi yatirim risk/getiri dengesine ek olarak
degerlendirilmesi gereken bir husus olarak 6n plana ¢ikmaktadir. Varlik
fiyatlama modelleri bu bilgileri saglama c¢abalarina yonelik ortaya
atilmistir ve bu modeller yatirim stratejileri gelistirmek noktasinda
6nemli bir role sahiptir. Varlik fiyatlama modelinden hareketle yatirimci
bir finansal varligmn yatirnm dénemi boyunca fiyatinin yiikselecegini
Ongoriiyorsa yatarim karari alacaktir. Aksi halde s6z konusu varliga
yatirim yapmaktan vazgececektir. Iste bu noktada bir finansal varligin
fiyatiyla ilgili basarilt bir “Ongérii” yapmak yatirim kararinda 6nemli
bir yere sahiptir.

Finansal bir varligin fiyatiyla ilgili iki farkli degerlendirme yapilabilir.
ilki varligin fiyatmin ne olmas1 gerektigidir. ikincisi belli bir siire
sonunda ilgili varligin fiyatinin ne olacagidir. Bu anlamda bir varligin
degerinin ne olmasi gerektigi ile gelecek bir tarihte bu varligin fiyatinin
ne olacagi birbirinden farkli olgulardir. Finans alanindaki ¢alismalarda
stkca kullanilan varlik fiyatlama modelleri bir varligin mevcut fiyatini
aciklama amaci tasiyan teorik cercevelerdir. Bunlar arasinda Sharpe
(1964)’in onerdigi Finansal Varlikk Fiyatlama Modeli (CAPM) ve
Fama-French (1993) Faktor modelleri bir varhigin gergek degerinin
belirlenmesi amaciyla sik¢a bagvurulan modellerdir. Bu modeller getiri
tahmini ve risk yonetimi gibi konularda genis bir kullanim alanina
sahiptir (Fama ve French 2004; Ferold, 2004; Basu ve Chawla, 2010;
Bajpai ve Sharma, 2015; Ogiugo, Adesuyi vd., 2020; Sattar 2017,
Chiah, Chai vd., 2016). S6z konusu modellerden CAPM, bir varligin
fiyatin1 belirleyen temel faktor olarak bu varligin piyasayla olan
iliskisini kullanmaktadir. Model, yatirimeilarin risk ve getiri arasindaki
dengeyi degerlendirmelerine yardimci olurken, finansal varliklarin
fiyatlanmasina yonelik {i¢ ana bilesen igermektedir: risksiz faiz orani,
piyasa risk primi ve beta katsayisi. Fakat CAPM karmasik yapiya
sahip bir varligin fiyatin1 tahmin etmekte yetersiz kalabilmektedir
(Bornholt, 2012). Finansal piyasalara daha uygun oldugu diisiincesi ile
Eugene Fama ve Kenneth French (1993) CAPM’in goz ard1 ettigi ama
bir varligin fiyat hareketleri tizerinde etkili olan baz1 faktorler iceren
modeller énermislerdir. Ug faktor modeli ve bes faktor modeli bunlar
arasinda en ¢ok kullanilanlaridir (Faff, 2001; Eraslan, 2013; Al-Mwalla
ve Karasneh, 2011; Li ve Duan, 2021; Abd-Alla ve Sobh, 2020; Cox ve
Britten, 2019; Mosoeu ve Kodongo, 2022).

Fama-French (1993)’in Ug Faktor Modeli, Bes Faktor Modeli ve
diger varlik fiyatlama modelleri bir varligin fiyatlanmasi konusunda
o6nemli bilgiler saglasa da karmasik yapidaki finansal yatirim araglarinin
gelecek tahminini yapmak konusunda cogu zaman yetersiz kalmaktadir
(Blitz, 2020). Bu modellerin fiyat tahmininde yetersiz kalmalarmin en
6nemli nedeni finansal varliklarla ilgili sadece dogrusal iliskileri ortaya
koyabilme yetenegine sahip olmalaridir. Fakat biliyoruz ki bir finansal
varlik hem dogrusal hem de dogrusal olmayan bilgiler tagimaktadir.
Faktor modelleri de dahil olmak iizere varlik fiyatlama modelleri
regresyon temelli oldugu i¢in dogrusal olmayan iliskilerin tahmininde
¢ok etkin sonuglar iiretemez. Bu noktada son dénemde bir¢ok alanda
kullanilan Yapay Sinir Aglar1 algoritmasi (YSA) gibi Yapay Zeka temelli

uygulamalar dogrusal olmayan iligkilerin tahmininde daha basarili
sonuglar iiretme potansiyeline sahiptir (Unlii vd., 2009; Ozgalic1, 2016;
Day1, 2018; Cinaroglu ve Avcet, 2020; Kurani, Doshi vd., 2023; Sahin,
2023; Vijh, Chandola vd., 2023). Burada 6nemli olan hem finansal
varliklarin tasidigr hem dogrusal hem de dogrusal olmayan bilgileri
modellemektir. Dolayisiyla, finansal verilerdeki dogrusal ve dogrusal
olmayan bilgileri daha iyi tahmin etmesi amaciyla dogrusal modeller ile
dogrusal olmayan modellerin bir arada kullanilmasi tahmin siirecinde
¢ok daha etkin bulgularin elde edilmesini saglamaktadir ( Wang vd.,
2013; Babu ve Reddy 2014; Abounoori ve Tazehabadi, 2009).

Hisse senetleri ve diger finansal varliklar sadece iginde bulunulan
donemden etkilenmemektedir. Bilindigi gibi bir hisse senedi hem
piyasadan hem de sirketin kendisinden kaynakli bazi riskler tasimaktadir
ve bir¢ok faktérden ayni anda etkilenmektedir. S6z konusu etkiler
¢ogu zaman bir veya birkag donem sonra ortaya ¢ikmaktadir (Dawar,
Dutta vd., 2021; Waheed, Wei vd., 2018). Ornegin sirketin agikladig:
bir yatirim karar1 hisse senedi fiyatina belki de birkag donem sonra
yansimaktadir. Ayrica yatirimcr beklentileri de genellikle gecikmeli
olarak fiyatlara yansimaktadir. Finansal kriz beklentisi veya bozulan
ekonomik gostergeler finansal piyasalara genellikle gecikmeli olarak
geemektedir. Bu gecikme bazi piyasalarda yavas iken dogal olarak
bazi piyasalarda ¢ok daha hizlidir. Finansal piyasalarda bir sok veya
beklentinin fiyatlanmasi gorece daha hizlidir. Ciinkii bu tiir piyasayalar
diistik girig ve ¢ikis sinirliklarina sahiptir. Bu nedenle finansal piyasalar
likidite orani yiiksek etkin piyasalar olarak tanimlanmaktadir. Sonug
olarak etkin piyasalarda fiyatlar halka acik tiim bilgileri fiyatlamasina
ragmen bazi durumlarda bilginin fiyatlanmas: gecikmeli olarak
gerceklesmektedir. Bu da piyasayr yenmek veya fiyat tahmini
yapmak noktasinda 6ngérii yapmanin oniinii agmaktadir. Tiim bilgi ve
beklentiler ayni anda fiyatlansaydi ve piyasa tam etkin ¢aligsaydi bu tiir
piyasalarda ortalamanin iizerinde kar elde etmek neredeyse imkansiz
olurdu (Zeren, Kara vd., 2013; Koyuncu ve Aslan, 2017). Buradan
hareketle, bu ¢alismada YSA ve bes faktor modeli birlikte kullanilarak
Borsa Istanbul’da islem géren hisse senedi fiyatlari tahmin edilmektedir.
Faktorlerin gecikmeli etkilerini tespit edebilmek amaciyla VAR analizi
kullanilmistir. VAR analizi ve AIC bilgi kriteri yardimiyla belirlenen
gecikme sayilart daha sonra hem klasik ekonometrik tahmin siirecinde
hem de Y SA algoritmasi tahmin siirecinde kullanilmistir. Sonugta hibrit
tahmin siirecinden elde edilen bulgular ile ardisik bagimli ve gecikmesi
dagitilmis model bulgular karsilagtirtlmigtir.

Il. LITERATUR

Yatirim karart 6ncesi bir varligm fiyat tahminini yapmak oldukca
6nemlidir. Yatirimer yatirim yapmay: diisiindiigii varlikla ilgili ne
kadar iyi tahmin yaparsa yatirimdan kaynakli riskini de o derece
distirecektir  (Chen, Chen ve Wu, 2014). Bu anlamda finans
literatiirinde ozellikle hisse senetlerinin fiyat veya getiri tahmini
arastirmacilarin siklikla tizerinde durdugu bir konudur (Karathanassis
ve Philippas,1988; Nargelecekenlera, 2011; ilarslan, 2014; Khare
vd., 2017; Ozgalici, 2017; Lu vd., 2021; Arslankaya ve Toprak, 2021;
Coban ve Hayat, 2023). icerdikleri yiiksek risk ve bircok faktorden
ayni anda etkilenmelerinden dolay1 finansal varliklarin gelecege
yonelik fiyat tahminlerini yapmak oldukg¢a zordur. Dolayisiyla
aragtirmacilar hisse senedi gibi riskli varliklari tahmin etmek igin
bircok yontem kullanmistir. Bunlar arasinda panel veri analizi veya
geleneksel ekonometrik yontemleri tek basina kullanan g¢alismalar
mevcuttur (Karaca ve Basci, 2011; Giling6r ve Kaygin, 2015; Akinci ve
Kiiciikgayl1, 2016; Senol, Kog ve Senol, 2018; Ondes ve Levent, 2020;
Baskan ve Uslu, 2020). Bunun yaninda hisse senetlerinin kendi ge¢mis
degerlerinden etkilenmesine izin veren vektdr otoregresif modeller de
hisse senedi fiyat tahmin ve analizinde kullanilmistir (Brandt ve Kang,
2004; Gupta ve Modise, 2013; Toparli, Catik ve Balcilar, 2019). Panel
veri analizi ve VAR gibi geleneksel ekonometrik modeller degiskenler
arasindaki dogrusal iligkiyi yakalamak konusunda yatirimectya 6nemli
bilgiler saglasa da hisse senedi gibi dogasinda hem dogrusal hem de
dogrusal olmayan iligki barindiran serilerin tahmininde performanslari
diismektedir. Bu noktada dogrusal olmayan modellerin yani sira,
ozellikle kisisel bilgisayarlarin yayginlasmasiyla birlikte yapay sinir
aglari, genetik algoritma gibi makine 6grenmesine dayali tekniklerinin
de varlik fiyatlarinin tahmininde kullanilmasi gittik¢e yayginlasmigstir
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(Qiu, Song ve Akagi, 2016; Loo 2020; D’Ecclesia ve Clementi, 2021,
ilkgar, 2023; Ozaydin, 2024). Makine 6grenmesini kullanan yapay sinir
aglart algoritmalar1 degiskenler arasindaki dogrusal olmayan bilgiyi
yakalarken iliskide sakli dogrusal bilgiyi g6z ardi edebilmektedir ve
dolayisiyla tahmin performanslar1 diismektedir. Makine dgrenmesine
iliskin bu sorun sadece modellerin kendilerinden kaynaklanmaz.
Cogu zaman arastirmacilarin yanlis model optimizasyonu, onemli
parametrelerde yanlis fonksiyon kaliplarint segmesi ve yanlis baglangic
noktasi ile modellerin egitilmesi yapay zeka modellerinin etkinligini
diisirmeye neden olmaktadir. Zira geleneksel ekonometrik modellerin
aksine yapay sinir aglar1 gibi makine 6grenmesi kullanan modellerin
standart bir tahmin prosediirii yoktur (Cam ve Kilig, 2018). Makine
ogrenmesini kullanan modellerin bu dezavantajini ortadan kaldirmak
icin aragtirmacilar siklikla hibrit modeller kullanmistir. Boylelikle
bir finansal varligin gelecek tahminini yaparken hem geleneksel
modellerin giiclii yonlerinden hem de yapay 6grenme tekniklerinin
gliclii yonlerinden faydalanmigslardir. Sonug olarak finansal varliklarin
fiyat veya getirilerini konu alan ve hibrit modeller kullanan énemli bir
caligmalar biitiinii ortaya ¢ikmigtir (Donaldson ve Kamstra, 1997; Kara,
Boyacioglu ve Baykan, 2011; Shaik, ve Sejpal, 2020; Mayatopani,
2021; Sahin, 2023; Ozaydin, 2024).

11l. YONTEM VE VERI SETI

Bu calismada Fama-French (2015) bes faktér modeli (FFSF),
ardisik baglanimli ve gecikmesi dagitilmis model ve yapay sinir aglari
algoritmasi (YSA) kullanilmistir. FFSF modelindeki faktorler ardigik
baglanimli ve gecikmesi dagitilmis modelde ve YSA algoritmasinda
aciklayict degiskenler olarak yer almistir. Analizde Subat 2010 ile
Temmuz 2023 dénemini kapsayan aylik veriler kullanilmistir. BIST100
endeksinde islem goren hisse senetleri zaman i¢inde farklilik gosterdigi
icin analiz dénemi boyunca listede yer alan ve eksik verisi bulunmayan
pay senetleri kullanilmistir. Analizde kullanilan veriler Datastream veri
tabanindan elde edilmistir.

A. FAMA-FRENCH BES FAKTOR MODELI

Fama-French (2015) bes faktor modeli, Fama-French (1993) ii¢
faktor modeline iki yeni faktoriin eklenmesiyle olusturulmustur. Bu
modelde bir portfoyiin artik getirisi piyasa faktori, firma biiytkligi,
deger, karlilik ve yatirim faktorleri tarafindan aciklanmaktadir. FFSF
modeli asagidaki sekilde ifade edilebilir.'

R —RF, = +6,[RM, - RE |+ 8,SMB, + 8, HML, + 5, RMW, +5,CMA, +¢, (1)

Burada a ve 6,7=(1,2,3,4,5) faktor ylikleme katsayisi olarak da ifade
edilen regresyon tahmininden elde edilen katsayilar, &, modelin hata
terimidir. R hisse senedine ait t donemdeki getiri, RF, t donemindeki
risksiz faiz oranidir. RM, t donemindeki piyasa getirisiyken SMB, kiigiik
hisse senetlerinden olusan ¢esitlendirilmis portfoylerin getirileri ile
biiyiik hisse senetlerinden olusan ¢esitlendirilmis portfoylerin getirileri
arasindaki farktir. Ek olarak HML, yiiksek DD/PD (defter degeri/
piyasa degeri) hisse senetlerinden olusan cesitlendirilmis portfoylerin
getirileri ile diisiik DD/PD hisse senetlerinden olusan ¢esitlendirilmis
portfoylerin getirileri arasindaki fark, RMW, yiiksek karhliga sahip
hisse senetlerinden olusan cesitlendirilmis portfoylerin getirileri
ile diisiik karliliga sahip hisse senetlerinden olusan gesitlendirilmis
portfoylerin getirileri arasindaki farktir. Son olarak CMA, muhafazakar
ve agresif olarak adlandirilan diisiik yatirimli hisselerinden olusan
cesitlendirilmis portfoylerin getirileri ile yliksek yatirimli hisselerinden
olusan c¢esitlendirilmis portfoylerin getirileri arasindaki farki ifade
etmektedir.

YAPAY SiNiR AGLARI ALGORITMASI

Yapay sinir aglar1 (YSA) algoritmasi insan beynindeki sinir hiicresini
taklit eden, Orneklem {iizerinden 6grenme gergeklestiren ve dogrusal
olmayan modellerdir (Erdogan ve Ozyiirek, 2012; Yaku, Yakut ve Yavuz,

'Subat 2010 ve Temmuz 2023 tarihleri arasinda verileri eksiksiz olan hisse senetleri kullanilmistir. Baz1 hisse
senetlerinin 2010 yili verisi, bazi hisse senetlerinin de 2023 verilerinde eksiklikler oldugu i¢in analizden
¢ikarilmistir. Ayrica Datastream veri tabanina olasi eksik veri saglanmasi nedeniyle oldugu diisiiniilen
bazi hisse senetlerinin analiz donemi igindeki verilerinde eksiklikler mevcuttur. Eksik gozlemlerin yanl
sonuglar saglayacag diisiincesiyle bu hisse senetleri de analiz agamasinda veri setinden ¢ikarilmugtir.

2014; Yiiksel ve Akko¢ 2016; Cam, Balli vd., 2017; Aksoy, 2021). Bir
YSA algoritmasi aga verilen bir 6rnek veri seti yardimiyla egitilir ve
egitimden 6grendigi bilgileri ag sisteminin iginde saklar (Agatonovic-
Kustrin ve Beresford, 2000). Bu &zelligi, bir YSA algoritmasinin
daha dnce hi¢ gérmedigi bir problem hakkinda genelleme yapmasini
saglar. YSA modelleri genel olarak agiklayict degiskenlerin verilerinin
yer aldig: bir girdi katmani, toplam ve aktivasyon fonksiyonlarmin
yer aldig1 bir gizli katman ve dgrenilmesi istenen bagimli degiskene
ait verilerin yer aldig1 ¢ikti katmanindan olusur. Katman sayis1 ve her
katmanda yer alan ndron sayilar1 problemin karmasiklig1 ve egitilen
agin performansina bagli olarak degisebilir. Katmanlar arasinda
kullanilan aktivasyon ve toplam fonksiyonlar: yine problemin yapisina
gore degigiklik gosterebilir. Diger biitiin sezgisel modellerde oldugu
gibi bir YSA modelinde dogru ag ve fonksiyon yapismi belirlemek
icin kullanilabilecek bir yol haritasi yoktur. Bu modellerin yapisi
problemden probleme degisiklik gosterebilir. Dolayisiyla en dogru
ag yapisimni olusturmak arastirmacinin bilgi ve deneyimine baglidir.
Bu tiim sezgisel yontemler gibi YSA algoritmalarinin zayif yoniidiir.
Bir yapay sinir ag1 eksik verilerde, duragan olmayan verilerde ve ug
degerlere sahip verilerde dahi basari ile tahmin yapabilmektedir. Bir
yapay sinir aginin yapisini agsagidaki sekilde ifade etmek miimkiindiir.

SEKIL 1 | YSA Algoritmasi Yapis

Xy

Girdi katmam

Kaynak: Firat ve Gling6r, 2004

Burada x, i=(1,2,...,n) girdi degiskenleri, y ise ¢ikt1 degiskenidir. Bir
Y SA modelinde birden fazla ¢ikti degiskeni olabilir. Herhangi bir ¢ikti
degiskenine sahip YSA modelleri 6gretmenli 6grenme gergeklestirirken,
bir ¢iktt verisi olmayan aglar Ogretmensiz &grenme gerceklestirir
(Zupan, 1994). YSA modellerini matematiksel yapis1 asagidaki sekilde
temsil edilebilir.

% =E|(v.F(m.x,))] @)

Yukarldﬁki modelde Xt:[x XX n] girdi degiskenlerini igeren girdi
matrisi, ¥, bir veya daha fazla ¢ikti degiskenini iceren ¢iktt matrisi,
F, girdi katmani ile gizli katman arsindaki toplam fonksiyonu, F ise
gizli katman ile ¢ikti katmani arasindaki aktivasyon fonksiyonudur.
V. gizli katmandaki bilgiyi ¢ikt1 katmanina aktaran agirliklari, W, ise
giris katmanindaki bilgileri gizli katmana aktaran agirliklardir (Yu,
Wang vd., 2007:29). Bir YSA'nin egitilmesi, gercek ¢ikti degerleri ile
tahmini ¢iktr degerleri arasindaki hata paymi minimum yapan V, ve Wt
agirliklarinin hesaplanmasini ifade etmektedir.

C. ARDISIK BAGLANIMLI VE GECIKMESi
DAGITILMIS MODEL

Statik ekonometrik modeller bir bagimli degisken ile bir veya
birden ¢ok agiklayici degisken arasindaki iliskiyi tahmin etmek igin
kullanilmaktadir. Fakat bazi durumlarda aciklayici degiskenlerin
bagimli degisken tizerindeki etkisi gecikmeli olarak ortaya cikar
(Nerlove, 1958; Griliches, 1967). Bu durumda gecikmesi dagitilmis
modeller kullanmak daha etkin sonuclar tretir. Baz1 durumlarda ise
bagimli degisken hem kendisinin hem de agiklayici degiskenlerin
gecikmeli degerlerinden etkilenir. Bu durumda ise degiskenler
arasindaki iligkileri tahmin etmek i¢in gecikmesi dagitilmis otoregresif
modeller kullanilmalidir. Gecikmesi dagitilmis otoregresif bir model su
sekilde ifade edilir;

k !
Yt:a+5izi:1Yt—]+7jzj-:1Xt—j+gt 3)
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Burada a, d, y, sirastyla modelin sabit ve egim parametrelerini temsil
etmektedir. Model kalintilart ¢, sabit varyans ve sifir ortalamali
normal dagilan temiz dizidir. Modele gore Y, bagimli degiskeni hem
kendisinin hem de X agiklayici degiskenin gecikmeli degerlerinin bir
fonksiyonudur. Otoregresif bir modelde hata terimlerinin otokorelasyon
ve degisen varyans problemleri igermemelidir. Bu ise Y, ve X 'nin uygun
gecikmelerinin modele eklenmesiyle miimkiindiir.

Gecikmesi dagitilmis bir modelde katsayr tahmini siradan bir
ekonometrik modelin tahmininden farklidir. En kiigiik kareler (EKK)
yontemi ile tahmin edilmis bir modelde hata terimlerine iliskin
varsayimlarin yani sira agiklayici degiskenlere iliskin de bir takim
varsayimlar mevcuttur. Bunlardan bir tanesi agiklayici degiskenin
olasiliksiz ve hata terimleriyle iliskisiz olmasidir. Ekonometrik modelin
sag tarafinda olasilikli bir degisken var ise bu modelin katsayilari
sapmali ve tutarsiz olacaktir. Bu anlamda eger agiklayici degiskenler
sadece X, ve onun gecikmeli degerlerinden olusuyorsa EKK tahmincileri
sapmasiz ve tutarlt olmaya devam edecektir. Clinkii X olasiliksiz kabul
edildiginden X ’nin gecikmeli degerleri de olasiliksiz olacaktir. Fakat
sag tarafta Y, bagimli degiskenin gecikmeli degerleri yer aliyorsa bazi
tahmin sorunlari ortaya ¢ikmaktadir. Bir ekonometrik modelde Y,
bagimli degiskeni olasilikli ve E(Y,,u)#0 olacagindan bilindik anlamda
EKK tahmincileri sapmali ve tutarsiz olacaktir. Bu durumda model
iizerinde birtakim degisiklikler gereklidir. Otoregresif bir modelin
tahmininde Kismi Uyarlamali Beklentiler yaklasimi kullanilabilir.
Kismi uyarlamali modele gore olusturulmus bir ekonometrik model
asagidaki sekilde ifade edilmektedir.

*

Y =a+ X, +u, )

t

Burada © beklentileri temsil etmektedir. Beklentileri ifade eden ¥’
direkt olarak gozlenemez. Dolayisiyla beklentiler su sekilde formiile

edilmistir;

Y-, =5(r-1) )
Y-Y , gbzlenen degisme olarak isimlendirilirken, Y-y,

gozlenemeyen degisimdir. Dolayistyla gzlenen degisim gozlenemeyen

degisimin bir fonksiyonudur. Burada § uyarlama katsayisi1 olarak bilinir.

Yukaridaki esiklikte Y, yalniz birakilirsa;

Y, =6Y +(1-96)Y,, (6)

elde edilir. Denklem (6) gergeklesmis gozlem Y’nin Y ve Y ’in
tartili ortalamasi oldugunu ifade etmektedir. Son olarak denklem (4)
denklem (6)’da yerine yazildiginda asagidaki model elde edilir.

Y,=5(a+pBX, +u)+(1-5)Y_

O]
=6a+6BX,+(1-5)Y_ +6u,
Bu durumda u, otokorelasyon igermeyen sabit varyansh temiz dizi

ise u nin dogrusal fonksiyonu olan du, de aym 6zellikleri saglayacaktir.

Dolayisiyla son denklemin EKK ile tahmin edilmesi sapmasiz ve

tutarli tahminciler tiretecektir. Fakat bu modelin katsayilar1 siradan

EKK yonteminden biraz farklilik gostermektedir. Yukaridaki regresyon

modeli EKK ile tahmin edildikten sonra Y, ’in katsayisindan J degeri

hesaplanip X 'nin katsayis1 bu degere boliinerek sapmasiz tahminci elde

edilmelidir (Gujarati, 2022).

IV. ANALIZ VE BULGULAR

Hem dogrusal hem de dogrusal olmayan bilesenleri igeren finansal
zaman serilerinin karmasik yapisi, sofistike modellerin kullanilmasini
gerektirmektedir. Finansal serilerde geleneksel ekonometrik (dogrusal)
modeller yaygin olarak kullanilmis olsa da, bu modeller dogrusal
olmayan dinamikleri yakalamak konusunda g¢ogu zaman basarisiz
olmaktadir. Buna karsilik dogrusal olmayan modeller, karmasik
yapidaki iliskilerin dogrusal olmayan kisimlarin modellenmesinde daha
iyi sonuglar iiretmektedir. Bu anlamda en iyi tahmin performansi igin
hem dogrusal hem de dogrusal olmayan modellerin birlikte kullanilmasi
birgok avantaj saglamaktadir. Bu caligmada hem dogrusal hem de
dogrusal olmayan modellerin giiclii yonlerinden yararlanmak igin

birlesik bir tahmin prosediirii kullanilmigtir. Bu tahmin siirecinde hisse
senedi fiyat tahmininin dogrulugunu artirmak i¢in vektor otoregresyon
modeli ve yapay sinir aglari algoritmasindan faydalanilmistir. Kullanilan
yaklagim, zaman serisini dogrusal ve dogrusal olmayan bilesenlere
ayrrarak modellerin tahmin siirecindeki dezavantajlarini azaltmayi
ve giiclii yonlerini birlikte kullanmay1 amaglamaktadir. Ciinkii VAR
gibi geleneksel modeller, bir pay senedinin karmasik yapisindaki
bilginin dogrusal kismini modellerken YSA gibi yapay zeka tabanli
dogrusal olmayan modeller hisse senedinin tasidigi bilginin geriye
kalan kismi yakalar. Bu noktadan hareketle bu ¢alismanin analizinde
VAR modelleri ve YSA algoritmasi birlikte kullanilarak BIST100
endeksinde islem goren pay sentlerinin fiyat tahmini yapilmistir. Tlk
asamada FF5F modelindeki faktorlerin ilgili hisse senedinin fiyati
iizerindeki etkisi VAR modelinde uygun gecikmesiyle tespit edilmistir.
VAR modelinde uygun gecikme sayist AIC bilgi kriteri yardimiyla
belirlenmistir. Uygun gecikme sayisinin belirlenmesi hata terimlerinin
otokorelasyon ve degisen varyans gibi sorunlarin meydana gelmemesi
adina 6nemlidir. Dolayisiyla her hisse senedi i¢gin VAR modelinde
gecikme sayilari belirlendikten sonra otokorelasyon ve degisen
varyans kontrolleri yapilmistir. Modelin kullanilabilir olmasima karar
verildikten sonra ikinci asamadaki tahmin siirecine gecilmistir. Ikinci
asamada belirlenen gecikme sayisi dikkate alinarak ve YSA algoritmasi
kullanilarak hisse senedinin fiyati tahmin edilmistir. YSA algoritmalar1
her bir hisse senedi icin girdi katmani, gizli katman ve ¢ikt: katmani
olmak tlizere ii¢ katmanli model olarak tahmin edilmistir. Noéron
sayilart genel olarak 10 ile 20 arasinda ve en iyi tahmin performansi
gosterecek sekilde segilmigtir. Girdi katmani ile gizli katman arasinda
toplam fonksiyonu kullanilirken, gizli katman ile ¢ikt: katmani arasinda
genellikle sigmoid fonksiyon kullanilmigtir. YSA algoritmalarinin her
tahminde farkli sonug liretmesi ¢ok yiiksek olasiliktir. Dolayisiyla en
iyi tahmin performans: gosteren YSA algoritmas: birkag denemeden
sonra secilmistir. Maalesef ¢cogu sezgisel tahmin yonteminde optimal
modeli segerken izlenebilecek standart bir prosediir bulunmamaktadir.
Dolayisiyla eldeki veriye en iyi uyum saglayan model farkli fonksiyon
ve parametre sayilarinin denenmesiyle elde edilmektedir.

TABLO 1 | Hisse Senetleri ve Tanimlayici istatistikler

Hisse ort. Maks. Min. Jarque-Bera Prob.
AEFES 20.25 91.50 1039 31.91 0.0000
AGHOL 23.19 128.00 7.61 9.14 0.0103
AKBNK 6.16 25.00 3.56 8.97 0.0113
AKCNS 12.15 103.00 3.05 307.80 0.0000
AKSA 11.08 89.01 0.48 5.66 0.0590
ALARK 8.81 91.45 1.06 17.10 0.0002
ALBRK 1.15 3.40 0.58 660.31 0.0000
ARCLK 22.83 148.40 3.36 2.32 0.3137
ASELS 6.63 7430 0.57 61.95 0.0000
Asuzu 2520 268.49 132 21276 0.0000
BAGFS 6.68 8B4 1.72 89.87 0.0000
BIMAS 37.29 203.50 5.98 Feb-81 0.2453
BRSAN 17.26 306.00 1.55 116.15 0.0000
BRYAT 138.44 1969.00 4.44 1334.47 0.0000
BUCIM 1.21 7.35 0.47 90.29 0.0000
(COLA 51.14 299.70 10.37 2.89 0.2354
CEMTS 1.60 12.76 0.14 23.85 0.0000
CIMSA 17.27 174.90 3.68 48.54 0.0000
DOAS 19.00 232.00 0.98 2415 0.0000
DOHOL 1.62 1.91 0.37 138.19 0.0000
{¢/1¢ 5.47 40.92 0.73 51.23 0.0000
Eayt 18.70 189.60 1.48 40.93 0.0000
EGEEN 671.53 6130.00 5,87 112.99 0.0000
ENKAI 543 32.76 112 54.94 0.0000
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TABLO 1(Devami) | Hisse Senetleri ve Tanimlayici istatistikler

Hisse ort. Maks. Min. Jarque-Ber Prob.
EREGL 7.55 4410 0.69 10.04 0.0066
FROTO 85.07 925.30 4.06 175 0.0208
GARAN 8.50 37.92 422 7391 0.0000
GLYHO 2.28 12.59 0.54 68.46 0.0000
GSDHO 0.59 451 0.09 36.07 0.0000
GUBRF 0.95 1.03 0.87 198.69 0.0000
HALKB 9.66 18.41 4.29 439.93 0.0000
HEKTS 291 37.62 0.02 57.68 0.0000
IPEKE 714 40.12 0.81 73.94 0.0000
ISCTR 2.68 14.06 1.04 34.04 0.0000
156Y0 224 19.89 0.46 1502.39 0.0000
ISMEN 1.55 2020 0.07 4354 0.0000
1ZMDC 1.62 91 0.24 205.63 0.0000
KARSN 232 12.92 0.78 71.83 0.0000
KCHOL 16.89 119.10 3.24 5.05 0.0799
KONYA 527.28 4224.00 82.62 396.12 0.0000
KORDS 13.36 96.30 1.89 12.12 0.0023
KO0ZAA 9.09 60.70 0.86 20.63 0.0000
KOZAL 4.20 28.04 0.43 266.99 0.0000
KRDMD 3.45 2332 033 21.64 0.0000
MGROS 3376 271.10 12.70 23.88 0.0000
OTKAR 31.77 284.50 1.81 193.02 0.0000
OYAKC 5.69 54.95 1.89 12195.41 0.0000
PETKM 3.50 19.96 051 200.06 0.0000
SAHOL 9.72 53.00 391 6.40 0.0408
SASA 4.96 60.75 0.03 111.30 0.0000
SELEC 5.95 42.66 1.05 24.80 0.0000
SISE 6.38 48.70 0.67 750 0.0235
SKBNK 1.21 3.66 0.63 3681.28 0.0000
SNGYO 1.04 6.00 0.18 25.03 0.0000
TAVHL 20.15 115.50 3.54 6.32 0.0424
THYAO 13.51 93.30 1.79 254 0.2803
TKFEN 10.31 44.98 2.7 0.60 0.7402
TOASO 26.70 260.00 1.96 39.23 0.0000
TSKB 1.18 5.64 0.34 5587.07 0.0000
TTKOM 6.65 63.79 0.67 1233273 0.0000
TTRAK 5.82 24.56 238 69.04 0.0000
ULKER 133 4.69 0.41 97.66 0.0000
VAKBN 1.00 487 0.25 76.58 0.0000
VESBE 10.58 71.25 1.10 12.80 0.0017
YKBNK 4.72 37.00 0.88 4568.57 0.0000

Hisse senetleri dogrusal ve dogrusal olmayan bilgiler tagidigindan
YSA algoritmasi gibi bir sezgisel modelin klasik ekonometrik model
tahminiyle karsilagtirilmasi hangi modelin daha iyi tahmin performansi
gosterdigini belirleyecektir. Bu amagla YSA algoritmasindan elde edilen
tahmin sonuglart gecikmesi dagitilmis model tahmininden elde edilen
sonuglarla karsilagtirtlmistir. Karsilastirma igin kullanilan 6lgtit (OHK)
hata karelerinin ortalamasidir. Analiz déneminde kullanilan 65 hisse
senedi ve bu hisse senetlerine ait tanimlayict istatistikler Tablo 1°de
Ozetlenmistir. Buna gore AEFES’in analiz donemindeki ortalama fiyati
20.25 TL olmustur. Ayn1 dénemde bu pay senedinin minimum fiyati
10.39 TL olurken maksimum fiyatt 91.50 TL olarak gerceklesmistir.
Pay senedine ait Jarque-Bera’ test istatistigi 31.91 ve ilgili test igin

?Jarque-Bera normallik stnamasinin bos hipotezi “ Veriler normal dagilim gésterir” seklindedir.

birinci tip hata olasiligi 0.0000 olarak hesaplanmistir. Bu olasilik
degeri AEFES pay senedine ait getiri serisinin normal dagilmadigini
gostermektedir. Orneklem uzayindaki pay senetleri karsilastirldiginda
oynaklig1 en yiiksek pay senetlerinden bir tanesi 12.52 standart sapma
degeriyle EGEEN olmustur. EGEEN analiz dénemi iginde 671.53 TL
ile 6130.00 TL arasinda degisen fiyatlardan islem gormiistiir. ilgili
pay senedinin Jarque-Bera test istatistigi tiim giiven diizeyleri i¢in ret
edilmektedir. Dolayisiyla bu pay senedi normal dagilmamaktadir. Ayni
donem iginde oynakligi en az olan pay senedi GUBRF olurken ARCLK,
BIMAS, CCOLA, THYAO ve TKFEN’e ait normallik sinamasi test
istatistigi %10’a kadarki higbir giiven diizeyinde ret edilememistir. Bu
hisselere ek olarak %1 giiven diizeyi ig¢in AGHOL, AKBNK, AKSA,
GARAN, KCHOL, SAHOL, SISE ve TAVHL gibi hisse sentleri fiyat
serilerinin de normal dagilimdan geldigi goriilmektedir. Bir serinin
normal dagilimdan gelip gelmedigi, basiklik ve simetri gibi merkezi
egilim olgiitleri tahmin siirecini etkilen parametrelerdir. Bu anlamda
orneklem uzayida hem normal dagilim gosteren hem de normal dagilim
gostermeyen hisse senetlerinin yer almasi burada kullanilan tahmin
stirecini daha saglikli bir degerlendirmesine olanak saglayacaktir.

SEKIL 2 | Hisse Senetleri Ait Ortalama ve Standart Sapma Degerleri

ORr NWAUON®
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Pay senetleri yiiksek oynakliga sahip yatirim araglaridir ve genel
olarak yiiksek riskli pay senetlerinin yiiksek getiri oranlarina sahip olmasi
beklenmektedir. Sekil 2 pay senetlerinin analiz donemindeki ortalama
getiri oranlarini ve standart sapma degerlerini gostermektedir. Grafigin
sag tarafindaki dl¢ek degerleri pay senetlerinin risklerini gésterirken sol
tarafindaki 6lg¢ek ortalamalarin degerlerini gostermektedir. Grafikten
daha ag¢ik goriildigi tizere SASA, HEKTS, EGEEN ve BRYAT pay
senetleri en yiiksek risk oranina sahip hisse senetleridir. Ilk bakista
yiiksek getiriye sahip pay senetlerinin daha yiiksek standart sapma
degerine sahip oldugu goriilse de bu durum biitlin senetler igin gegerli
goriinmemektedir. Ornegin HEKTS ve IPEKE’ye gore daha yiiksek
getiriye sahipken risk orani daha diigiiktiir. Bir finansal varliga yatirim
yaparken en iyi birlesim yiiksek ortalama getiri ve diisiik risk oranidir.
Fakat pay senetlerinin fiyat tahminleri zor oldugu i¢in bu 6zellikleri
gosteren bir senet bazen yiiksek bir dogrulukla tahmin edilemediginden
yatirim yapilacak portféyde yer almaz.
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SEKIL 3 | Hisse Senetleri Getiri Serisi Kutu Grafigi
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Sekil 3’te analizde kullanilan hisse senetlerinin fiyat serilerine ait
kutu grafikleri yer almaktadir. Sekil 3 incelendiginde GUBRF harig tim
senetlerin u¢ degerlere (outlier) sahip oldugu goriilmektedir. Sekil 3,
hisse senetleri fiyatlarinin dagilimi ile ilgili Snemli bilgiler igermektedir.
Tiim hisse senetleri birden fazla ug degere sahiptir ve kutu grafiklerinin
alt kuyruklar: ile iist kuyruklart arasinda belirgin bir asimetrik yap1
s6z konusudur. Zira grafiklerin negatif sinir degerleri ile pozitif sinir
degerleri farklidir. Bu anlamda fiyat serilerinin grafikleri Jarque-Bera
normallik testi sonuglarini desteklemektedir. Hisse senetlerinin fiyat
veya getiri serilerinin normal dagilmamasi beklenen bir durumdur.
Birgok tahmin teknigi tahmini yapilan serilerin dagilimlart ile ilgili
giiclii varsayimlar yapar. Fakat hisse senetleri gibi oynaklig1 yiiksek ve
karmasik finansal varliklarin fiyat veya getiri serileri hakkinda genel
bir varsayim yapmak neredeyse imkansizdir. Bir hisse senedinin belli
bir donemdeki getirileri normal dagilsa bile bu hisse senedinin baska
bir donemde de benzer dagilim &zellikleri saglayacagini beklemek
gercekei degildir. Gergekten de elimizde normal dagilimdan gelen bir
hisse senedinin gelecekte de normal dagilimdan gelen getiri serilerine
sahip olacagini garanti eden higbir kanit yoktur. Dolayisiyla s6z konusu
yliksek oynakliga sahip hem dogrusal hem de dogrusal olmayan
bilgiler iceren bir finansal varligin fiyat tahminini yapmaksa ¢ok
dikkatli olmak gerekmektedir. Yukarida tablo ve grafiklerde yer alan
bilgiler bir hisse senedinin fiyat tahmininin kolay olmadig ile ilgili
ipuglart vermektedir. Tanimlayici istatistiklerden anlasilacagi iizere

bu finansal varliklar yiiksek oynakliga sahiptir. Klasik ekonometrik
modeller dogrusal bir iliskiyi tahmin etmek konusunda oldukca
basarili olabilir. Fakat daha &nce belirtildigi gibi finansal varliklar
neredeyse tiim ekonomik birimlerden etkilenen ve genelde bu birimler
ile arasindaki iliski dogrusal degildir. Bu noktada klasik ekonometrik
modellerle desteklenmis dogrusal olmayan modeller i¢ ice gegmis bu
karmasik iliskileri daha iyi tahmin edebilir. YSA algoritmasi gibi yapay
zeka uygulamalart ekonometrik modellerden gelen dogrusal bilgiyi
kullanarak ve kendinden kaynakli genelleme 6zelligini bu bilgilerle
birlestirerek yiliksek dogrulukla tahmin yapabilir.

Tablo 2’deki bilgiler gecikmesi dagitilmis otoregresif model ile
birlesik YSA algoritmasinin sonuglarini gostermektedir. Tablonun
ilk siitunu EKK regresyon modelinden elde edilmis ortalama hata
kareler toplamini vermektedir. ikinci siitun tahmin edilen her bir
modelin gecikme sayisint gostermektedir. Daha 6nce belirtildigi gibi
optimal gecikme sayilart VAR modeli yardimiyla AIC bilgi kriteri
kullanilarak belirlenmistir. Belirlenen gecikme sayilari daha sonra
hem EKK tahmincisinde hem de YSA algoritmasinin tahmin siirecinde
kullanilmugtir. Uglincii siitun YSA algoritmasimin egitiminde kullanilan
veriye uyumunu gostermektedir. YSA algoritmasinin §grenme
stirecinde analiz dénemindeki verinin %701 egitim, %30’u ise test i¢in
kullanilmigtir. EKK modelleri ile YSA algoritmas: karsilastirilirken
hata kareleri veya ortalama hata kareleri kullanilmaktadir. Burada da
iki modeli karsilagtirirken ortalama hata kareleri kullanilmistir. Son

TABLO 2 | VAR-YSA ve Ardisik Baglanimli Otoregresif Model Sonuglari

Hisse OHK OLS k OHK Egitim Ortalama Uyum Hisse OHK OLS k OHK Egitim Ortalama Uyum
AEFES 3.774 3 1.672 0.941 ISCTR 0.071 1 0.025 0.988
AGHoL 9.176 1 6.206 0.958 I1s6Y0 1322 1 1.189 0.972
AKBNK 0.096 6 1.089 0.950 ISMEN 0.097 1 0.009 0.943
AKCNS 4.207 1 1.819 0.907 1ZMDC 0.305 1 0.305 0.956
AKSA 7415 1 5.990 0.946 KARSN 0.223 1 0.063 0.954
ALARK 7415 6 1.825 0.952 KcHoL 1.055 8 0.189 0.957
ALBRK 0.016 1 1187 0.952 KONYA 318423 1 3m 0.930
ARCLK 12.388 1 3295 0.922 KORDS 7.444 1 2125 0.962
ASELS 4.160 1 1.389 0.966 KO0ZAA 1.506 7 0.093 0.974
ASUzZU 170.397 1 4.831 0.977 KozZAL 0.879 1 0.494 0.862
BAGFS 2.207 1 2114 0.936 KRDMD 0.732 1 0532 0.985
BIMAS 16.971 1 8.228 0.982 MGROS 19.475 1 1.063 0.963
BRSAN 15.293 5 2.055 0.992 OTKAR 67.034 1 0.456 0.980
BRYAT 3636.103 1 3.070 0.953 OYAKC 4.232 1 0.018 0.989
BUCIM 0.065 1 1.283 0.969 PETKM 0.394 1 0.153 0.969
(CcoLA 29.379 1 4.989 0.948 SAHOL 0918 1 0.531 0.962
CEMTS 0.158 1 0.115 0.943 SASA 3.539 1 2358 0.975
CIMSA 28.126 1 Oct-16 0.932 SELEC 1337 1 0.569 0.969
DOAS 19.198 5 2252 0.970 SISE 1.197 1 0.554 0.973
DOHOL 0.095 1 0.734 0.958 SKBNK 0.046 1 0.928 0.975
ECILC 1307 1 1.201 0.959 SNGYO 0.081 1 0.608 0.978
EQYT 35.512 1 1.200 0.980 TAVHL 5.635 2 0.194 0.953
EGEEN 34982.76 1 1.675 0.984 THYAO 4.272 1 1.500 0.988
ENKAI 0.940 1 0.453 0.952 TKFEN 2193 1 0.915 0.884
EREGL 2316 1 1.020 0.978 TOASO 20.886 1 6.228 0.950
FROTO 282.283 1 1.214 0.950 TSKB 0.083 1 0.815 0.981
GARAN 0.495 5 0.040 0972 TTKOM 12.277 1 0.591 0.987
GLYHO 0.198 1 0.150 0.944 TTRAK 0.593 1 0.377 0.972
GSDHO 0.020 1 0.841 0.971 ULKER 0.104 1 0.045 0.989
GUBRF 79.844 1- 0.606 0.959 VAKBN 0.049 1 0.024 0.966
HALKB 0.571 1 0.544 0953 VESBE 4.809 1 1.081 0.971
HEKTS 1.405 1 0916 0973 YKBNK 2782 10 1.240 0.969
IPEKE 1.600 1 0.858 0.919

Min. 0.016 0.009

Mak. 34982.76 8.228

Sayi: 69 | Number: 69

Erciyes Universitesi iktisadi ve idari Bilimler Fakiiltesi Dergisi
Erciyes University Journal of Faculty of Economics and Administrative Sciences
https://dergipark.org.tr/tr/pub/erciyesiibd



Hisse Senedi Fiyatlarinin VAR Modeli ve Yapay Sinir Aglari Algoritmasi ile Tahmini: BIST100 Pay Senetleriyle Bir Uygulama 33

stitun gergek fiyat serileri ile tahmin edilen fiyat serilerinin bir uyum
gostergesi olarak korelasyon katsayisi hesaplanmistir. Bu korelasyon
katsayist hem egitim hem de test verisini igermektedir. Tablodaki
bilgilere gére EKK tahmincisinin minimum ortalama hata kareler
toplami 0.016 olarak hesaplanirken YSA algoritmasinda minimum
ortalama hata kareleri toplami 0.009 olarak ger¢eklesmistir. EKK
icin maksimum ortalama hata kareleri toplami 34982.76 olurken
YSA algoritmasi i¢in bu sayr sadece 8.23 olarak gergeklesmistir.
Tablodaki veriler 15181nda VAR modellerinin optimal gecikme sayisi 1
ile 8 arasinda degismektedir. Tiim hisse senetleri iginden ISMEN ve
KCHOL hisse senetleri 8 gecikmeye sahipken gecikmelerin 6nemli
bir kismi1 1 olarak gergeklesmistir. Buna karsilik hi¢ sifir gecikme
hesaplanmamistir.  Gergek fiyat serileri ile tahmin serileri arasindaki
uyum KOZAL disinda %90’nin altina diismedigi goriilmektedir.
Analizde 65 adet hisse senedi yer almaktadir ve bu hisse senetlerinin
6 tanesinde EKK tahmincisi YSA-VAR modellerinden daha iyi tahmin
performansi gosterirken geriye kalan 59 hisse senedinde YSA-VAR
modeli ¢ok daha iyi tahmin iiretmistir. Tiim hisse senetleri arasinda
EKK tahmincisinin basarili oldugu hisse senetleri AKBNK, BUCIM,
DOHOL, GSDHO, SKBNK ve SNGYO olarak gergeklesmistir. Bu
hisse senetlerinin tahmin siirecinde YSA sirsiyla %95, %96.9, %95.8,
%97.1, %97.5 ve %97.8 oraninda uyum yakalamay1 bagarmistir. Yani
EKK tahmincileri bu hisse senetlerinde daha iyi tahmin tiretse de YSA
algoritmalari da gii¢lii tahminler iiretmistir. EKK tahmincilerinin YSA
algoritmasindan daha iyi performans gosterdigi bu hisse senetlerini
yakindan incelemek karsilastirma agisindan daha iyi fikir verebilir.

TABLO 3 | YSA ve EKK Tahminlerinin Giiclii Oldugu Hisse Senetleri

Hisse Ort. Maks. Min. Aralik(%) Prob.
AKBNK 6.16 25.00 3.56 602.25 0.0113
BUCIM 1.21 7.35 0.47 1447.79 0.0000
DOHOL 1.62 1N 0.37 3105.92 0.0000
GSDHO 1.59 451 0.09 5046.58 0.0000
SKBNK 1.21 3.66 0.63 483.39 0.0000
SNGYO 1.04 6.00 0.18 3222.58 0.0000
AKCNS 1215 103.00 3.05 3272.56 0.0000
FROTO 85.07 925.30 4.06 22694.49 0.0208
MGROS 33.76 271.10 12.70 2035.11 0.0000
OTKAR 31.77 284.50 1.81 15639.59 0.0000

Tablo 3’te YSA algoritmasmm ve EKK tahmincisinin daha iyi
performans gosterdigi bazi hisse senetleri yer almaktadir. EKK
tahmincisinin hangi 06zelliklere sahip hisse senetlerinde daha iyi
performans sergiledigini tespit etmeye calistigimiz bu noktada tablonun
iist kisminda yer alan hisse senetleri fiyat serilerinde ortak bir 6zellik
gbze carpmamaktadir. Bu hisse senetlerinden bir tanesi %5 ve %10 gliven
seviyelerinde normal dagildig: kabul edilse bile benzer bir durum YSA
algoritmasinin basarili oldugu ve rastgele se¢ilmis FROTO hisse senedi
icin de gegerlidir. Hisse senetlerinin analiz donemi basindan sonuna
kadar minimum fiyat ile maksimum fiyat diizeyi arasindaki ylizde
degisimi de tahmin performansmin daha iyi olmasim agiklamaktan
uzaktir. Hem EKK tahmincisinin hem de VAR-YSA siirecinin iyi
oldugu hisse senetlerinde ¢ok genis araliklarda bir fiyat degisim orani
mevcuttur. Tim bu bilgiler géz 6niine alindiginda EKK’nin daha iyi
performans gostermesi i¢in gerekli kosullarin belirlenmesi giictiir.
Baska bir ifade ile YSA algoritmasinin daha kétii tahmin performansi
gostermesinin sistematik bir agiklamasi yoktur. Zaten ortalama hata
kareleri incelendiginde EKK yontemi s6z konusu hisse senedi fiyat
tahmininde YSA algoritmasindan ¢ok diisiik oranlara sahip degildir.
YSA algoritmasi da bu hisse senetlerini gayet basarili tahmin etmesine
ragmen ortalama hata kareler toplam1 biraz daha yiiksek hesaplanmistir.
Nihayetinde fiyat tahminini yaptigimiz 65 hisse senedinin %90.75’inde
VAR-YSA tahmin siireci ¢ok daha iyi tahmin tiretmistir.

EKK tahmincisinin basarili performans gosterdigi AKBNK,
BUCIM, DOHOL, GSDHO, SKBNK ve SNGYO hisse senetleri fiyat
serilerinin dagilim grafikleri ayrica incelenmistir. Buna gore dagilim
grafikleri Sekil 4’de verilen hisse senetlerinin simetrik olmadig1

goriilmektedir. Grafikler de hisse senetlerine iligkin normallik testlerini
desteklemektedir. Ayrica dagilim grafikleri finansal serilerin genelde
kalin kuyruk dagilima sahip oldugunu gostermektedir. Sonugta grafikler
de EKK tahmincilerinin neden bu hisse senetlerinde daha basarili
oldugunun kanitlarini tagimamaktadir.

SEKIL 4 | Hisse Senetleri Getiri Grafigi
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Hisse senetlerinin fiyatlarini tahmin etmek olduk¢a zordur. Bunun
nedenleri arasinda hisse senetlerinin neredeyse biitiin makroekonomik
olgulardan etkilenmesi, spekiilasyona agik yatirim araglarindan olmasi,
likidite oraninin yiiksek olmasi, piyasa risklerinin yaninda firma bazli
riskleri tagimasi gibi durumlar sayilabilir. Her ne kadar hisse senetlerini
fiyat tahminleri zor olsa da yapay sinir aglar1 algoritmas: gibi yapay
zekdya dayali modeller 6rnek verilerden elde ettikleri bilgileri kendi
icinde saklamalart ve hi¢ gormedikleri oOrneklemlerde genelleme
yapabilme O6zellikleri bu gibi serilerin tahmininde basarili olmalarini
saglamaktadir. Ozellikle ekonometrik modellerin giiglii yonleriyle
yapay sinir aglarinin gii¢lii yonleri birlestirildiginde tahmin becerileri
¢ok daha yiiksek olmaktadir. Burada verinin karmasik yapis1 ve tahmin
siirecindeki zorluklar birlesik tahmin modelleriyle asilabilmektedir.
Tabii ki tlim tahmin modelleri gibi yapay sinir aglar1 da covid-19 gibi
ani ve tiim ekonomik yapiy1 bir anda bozabilecek soklari yakalamak
konusunda basarisiz olabilir. Bu tahmin siirecinin dogal bir sonucudur.
Dolayisiyla pandemi, savas ve ekonomik krizler gibi ani soklar tahmin
basarisin1 diisiirme potansiyeline sahip olsa da geleneksel tahmin
yontemlerinin YSA algoritmalariyla birlestirilmesi 6ngorii basarisini
arttirdig1 agiktir.

V. SONUC

Yatirimeilarin - gelecek  beklentileri  yatirim yapma noktasinda
belirleyicidir. Bir yatirimeinin bir pay senedinin degerlenecegi yoniinde
beklentiye sahipse o pay senedine yatirim yapabilir. Fakat beklenti bir
pay senedinin deger kaybi yasayacagi yoniindeyse yatirimet o senede
cogunlukla yatirim yapmaktan vazgecer. Yatirimci dogal olarak getirisini
maksimum yaparken istlendigi yatirim riskini minimum diizeye
¢cekmek istemektedir. Bu dogrultuda gesitlendirilmis portfoylere yatirim
yaparken elinde tuttugu hisse senetlerinin fiyat tahminini de yapmayi
amaglamaktadir. Bu noktada, dogru tahmin edilmis bir fiyat 6ng6riisii
yatirimeinin getiri maksimizasyonu amacina hizmet edecektir. Tabii ki
pay senetlerinin gelecekte ne kadar degerlenecegini veya ne kadar deger
kaybedecegini tam olarak kestirmek miimkiin degildir. Yatirimcinin
gelecek ile ilgili tahmin istegi bu alanda birgok ekonometrik ve sezgisel
modelin kullanilmasinin 6niinii agmustir. Gecikmesi dagitilmis modeller
de bu tahmin cabalariyla finansal ¢alismalarda sikca kullanilmustir.
Fakat geleneksel ekonometrik modeller dogrusal iliskilerin tahmininde
etkin sonuglar iretirken dogrusal olmayan iliskilerin tahmininde
yetersiz kalabilmektedir. Bu noktada Yapay sinir aglar1 algoritmasi gibi
dogrusal olmayan modeller daha etkin tahmin sonuglari tiretmektedir.
Hisse senetleri fiyat serileri hem dogrusal hem de dogrusal olmayan
bilgiler i¢erdiginden geleneksel ekonometrik modeller ve yapay sinir
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aglar gibi yapay zeka uygulamalart birlikte kullanildiginda ¢ok daha
yliksek tahmin performanslari elde edilmektedir. Bu ¢alismada hisse
senetlerinin barmdirdig1 dogrusal iliskiyi tahmin etmek amaciyla VAR
modelleri kullanilirken, dogrusal olmayan kisim i¢in yapay sinir aglari
algoritmasi kullanilmistir. Tahmin sonuglaria gore %5 giiven diizeyi
temel alindiginda analizde kullanilan pay senetleri iginden AKSA,
ARCLK, BIMAS, CCOLA, KCHOL ve TKFEN normal dagilan hisse
senetleri olmustur. Diger hisse senetlerinin getirileri normal dagilima
uymamaktadir. Tiim yatirim uzay1 diisiiniildiigiinde 65 hisse senedinin
fiyat tahmininde 6 tanesi hari¢ tim hisselerde VAR ve yapay sinir
aglar1 algoritmasi birlesik modeli gecikmesi dagitilmis otoregresif
modellerden daha iyi tahmin tretmistir. AKBNK, BUCIM, DOHOL,
GSDHO, SKBNK ve SNGYO senetlerinin fiyat tahmininde gecikmesi
dagitilmis otoregresif modeller daha basariliyken, bu hisse senetlerinin
tahmin siirecinde yapay sinir aglar1 algoritmast sirstyla %95, %96.9,
%95.8, %97.1, %97.5 ve %97.8 oraninda uyum yakalamay1 basarmistir.
Analizden elde edilen tiim bulgular birlikte degerlendirildiginde VAR
ve yapay sinir aglari algoritmasinin birlesik tahmin siireci tek basina
ekonometrik modelin tahmin performansindan ¢ok daha etkin oldugu
sonucuna varilmistir. Dolayisiyla hisse senetleri fiyatlar: gibi karmasik
bilgiler igeren ve bir¢ok faktdorden aynmi anda etkilenen serilerin
tahmininde sadece dogrusal modeller kullanmak veya sadece dogrusal
olmayan modeller kullanmak yetersiz kalmaktadir. Burada oldugu
gibi tahmin modellerini gii¢lii yonlerinden faydalanarak hisse senedi
fiyat veya getiri tahmini yapmak yatirimetya daha giivenilir sonuglar
saglayacaktir.
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Extended Abstract

Introduction: The prediction of financial time series is associated
with some difficulties due to the complexity of financial time series.
A financial time series, such as the price of an asset, usually consists
of a linear part and a non-linear part of the information hidden in the
data. Therefore, a conventional linear econometric model is not able to
predict the future price of an asset. To capture both linear and non-linear
information in the financial series, using a traditional econometric
model in conjunction with an artificial intelligence-based method such

as an artificial neural network would provide more accurate predictions.
Therefore, we combine a vector autoregressive model, which can model
the linear part of the data, and an artificial neural network model, which
can model the nonlinear part of the data, to obtain a more accurate
prediction of asset prices. The hybrid model used in the analysis would
capture linear information thanks to the vector autoregressive model and
non-linear information thanks to the artificial neural network algorithm.

Method: A linear econometric model and a nonlinear forecasting
method are used to predict the future price of stocks traded in the
Borsa Istanbull00 index. We determine an appropriate lag for the
autoregressive distributed lag model by using the VAR method and the
AIC information criteria. Following the VAR method, we estimate a
distributed lag model to compare its results with the hybrid methodology
and the artificial neural network algorithm used in this study. The
distributed lag model is estimated using the constant lags specified by
vector autoregressive model and the AIC information criterion. After
estimating the linear econometric model, we also estimate the hybrid
the artificial neural network algorithm and compare the results of the
traditional method and the proposed method.

Findings: In this study, the Fama-French (2015) five-factor model
(FF5F), autoregressive distributed lag model as well as the artificial
neural network algorithm are used. The factors of the FF5F model are
included as explanatory variables in the autoregressive distributed lag
model as well as in the ANN algorithm. Monthly data covering the
period from February 2010 to July 2023 is used for the analysis. Since
the stocks traded in the BIST100 index vary over time, only the stocks
that are quoted throughout the analysis period are used. The data used
for the analysis obtained from the Datastream database. The estimation
results obtained from the hybrid analysis show that AKSA, ARCLK,
BIMAS, CCOLA, KCHOL and TKFEN are normally distributed
among the stocks used in the analysis. The returns of the remaining
shares are not normally distributed. Considering the entire investment
space, it is found that the combined model of VAR and neural network
algorithm provides better predictions than the lagged autoregressive
models for all but six stocks. The proposed method provided better
prediction results for 65 stocks in the investment space. While the
lagged distributed autoregressive models were more successful in
predicting the price of AKBNK, BUCIM, DOHOL, GSDHO, SKBNK
and SNGYO stocks, the artificial neural network algorithm achieved
coefficients of determination of 95%, 96.9%, 95.8%, 97.1%, 97.5% and
97.8%, respectively, in predicting these stocks. When predicting with
the artificial neural network algorithm and the VAR model together,
the share price movements were predicted more than 90% correctly.
The mean square errors of this model are also lower than the mean
square errors of the traditional econometric model. In this sense, the
proposed forecasting method achieves much better results in terms of
both coefficient of determination and mean square errors.

Conclusion: We conclude that the combined prediction of VAR and
artificial neural network algorithm is much more effective than the
prediction performance of the econometric model alone. Therefore,
it is insufficient to use only linear models or only non-linear models
when forecasting time series such as stock prices, which contain
complex information and are influenced by many factors at the same
time. Predicting stock prices or returns by utilizing the strengths of
forecasting models as in this study will provide investors with more
reliable results.
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