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Ozet

Bu calismanin esas amaci bilgi islemsel zeka yontemlerinin finansal piyasalarda uygulanmasini saglamak
yoluyla kullanicinin, karmasik tahmin modeline daha az miidahale ettigi uzman bir sistem tasarlamaktir.
Aragtirmacilar hisse senedi fiyatlarinin teknik analiz degiskenleri ile birlikte 6nceden tahmin edilmesi ile ilgili
calismalar yapmuslardir. Yapay sinir aglari hisse senedi fiyat tahmininde bagariyla kullanilan bilgi islemsel zeka
yontemlerinden bir tanesidir. Yapay sinir aglar1 ile fiyat tahmini gergeklestirilirken, hangi degiskenlerin
secilecegine ve ag mimarisine kullanicinin karar vermesi gerekmektedir. Bu ¢alismada s6z konusu parametreleri
belirleyecek genetik algoritma tabanli uzman bir sistem tasarlanmustir. ¢ giiniine iliskin fiyat ve hacim bilgileri
kullanmak suretiyle teknik gostergeler hesaplanmistir. Ozellik se¢imi ve parametre optimizasyonu genetik
algoritma ile eszamanli gergeklestirilmistir. Uzman sistem t+ 1 giinline iliskin fiyat tahminlerini
gerceklestirmek i¢in kullanilmigtir. Onerilen uzman sistemin, optimize edilmeyen modele gore daha iyi sonuclar
ortaya cikardigi belirlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Bilgi islemsel zeka, Hisse senedi fiyat tahmini, Genetik algoritmalar, Yapay sinir aglar,
Teknik analiz, Ozellik segimi

STOCK PRICE FORECASTING WITH COMPUTATIONAL INTELLIGENCE
TECHNIQUES: ISE APPLICATION

Abstract

The main aim of this study is to design an expert system where the intervene of the user to the complex
forecasting system is minimized by employing computational intelligence techniques in financial markets.
Researchers are interested in forecasting stock prices by using technical indicators. Artificial neural networks are
one of the soft computing techniques that is used for forecasting stock prices. The user of the neural network
must decide the size of the hidden layer and must select the optimal feature subset to obtain the best forecasting
performance from network. In this study an expert system which is based on genetic algorithms is designed to
optimize the parameters of the network. Technical indicators are calculated using price and volume information
of day t. Feature selection and parameter optimization is handled simultaneusly by using genetic algorithms.
Expert system is used to forecast closing prices of day t+1. The results indicate that optimized model
outperformed the alternative model in terms of statistical performance.

Keywords: Soft computing, Stock price forecasting, Genetic algorithms, Artificial neural networks, Technical
analysis, Feature selection
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1.GIRIS

Hisse senedi fiyatlarini o6nceden
tahmin etmek spekilatérler, yatirnmeilar ve
isadamlar1 igin Onem tasir. Hisse senedi
fiyatlarinin ne olacaginin 6nceden tahmin
edilmesi sadece spekiilatif amacli alim
sattim yapan yatirnmcilar i¢in degil ayn
zamanda, firma degerinin
maksimizasyonunu amag¢ edinmis finansal
yoneticiler icin ve genel olarak da batin
ekonomi icin 6nem arz etmektedir. Ayrica
bircok farkli bilim dalinda uzmanlagan
arastirmacilar, uzmanlik alanlarindaki
geligsmeleri hisse senedi fiyat
tahminlerindeki dogruluk oranini arttirmak
igin kullanmaktadirlar. Bilgisayar
teknolojisindeki gelismeler ile birlikte yeni
analizler ortaya c¢ikmis ve s6z konusu
analizler hisse senetlerinin tahmininde
kullanilmaya baslanmistir.

Etkin piyasalar hipotezi (EPH)
1960larda Eugene Fama’nin tezinden
ortaya ¢ikmistir ve herhangi bir zamanda
hisse senedi fiyatlarimin biitiin mevcut
bilgileri yansittigini ifade etmektedir. Bu
hipoteze goére eger hisse senetlerinin
fiyatlar biitiin mevcut bilgileri
yansitiyorsa, bir hisse senedinin fiyati,
gercekte sahip oldugu degeri iyi bir sekilde
yansitir ve hi¢bir yatirim stratejisi pazarin
tizerinde geri doniis orant saglayamaz
(Kirkpatrick ve Dahlquist, 2007: 40). Etkin
piyasalar, yanlis deger bicilmis hisse
senetlerini bulmak igin var olan rekabetin
¢ok yogun oldugu piyasalar anlamina
gelmektedir. Bu tur piyasalara yeni bir
bilgi geldiginde, yatirimcilar bu bilgiden
faydalanmak isteyeceklerdir ve herhangi
bir kar firsatimn saf disi birakacaklardir
(Brealey vd., 2012: 211). Etkin piyasalar
hipotezine gore bir piyasa etkin ise, hisse
senedi fiyatini1 tahmin etmeye gerek yoktur
clinkli bir sonraki giin hisse senedi fiyati
tamamen rastgele gerceklesecektir (Fama,
1969). Bu durum nedeniyle, bazi

arastirmacilar teknik indikatorlerle fiyat

tahminin gecersiz olacagini
savunmaktadirlar.

Hisse senedi fiyatlarini tahmin
etmek icin  baslangicta  geleneksel

istatistiksel yontemler kullanilmigstir. S6z
konusu yontemlerden bazilari AR, MA ve
ARIMA gibi zaman serisi modellerini baz
alan tahmin ¢alismalaridir. Fakat bu
modeller veri seti hakkinda istatistiksel
varsayimlar1 sart kogsmaktadir. Baska bir
ifade ile yontemlerin kullanilabilmesi igin
veri setinde bazi1 sartlarin saglanmasi
gerekmektedir. Bu nedenle tahmin
performanslar1 kisithidir (Hsieh vd, 2011).

Bunun yani sira, yapay sinir aglari,
genetik  algoritmalar, destek  vektor
makineleri ve bulanik tabanli ag cikarim
sistemi gibi bilgi islemsel zeka yontemleri
(computational intelligence) gelistirilmis
ve bu yontemler hisse senedi fiyat
tahmininde kullanilmaya  baglanmistir.
Bilgi islemsel zeka yontemleri, geleneksel
istatistiki  yontemlerini yetersiz kilacak
kadar karmasik gergek hayat problemlerini
cozmeye calisan ve dogadan esinlenen
hesaplama yontemleridir (Chen vd., 2007).
Bilgi islemsel zeka yontemlerini kullanan
calismalarda elde edilen basarilar etkin
piyasalar hipotezi ile ¢elisir niteliktedir. Bu
tr  calismalarda, hisse  senetlerinin
fiyatlarinin basarili bir sekilde tahmin
edilebilecegi ve etkin piyasalar
hipotezininin gecerli olmadig
savunulmaktadir (Atsalakis ve Valavanis,
2009; Atsalakis vd., 2011; Chang vd.,
2012).

Bilgi islemsel zeka yontemlerinden
olan yapay sinir aglar1 hisse senedi fiyat
tahmininde basarili bir sekilde
kullanilmigtir. Fakat yapay sinir aglarinin
hisse senedi fiyat tahminindeki
performansina  karsilik, uygulanmasini
zorlagtiran bazi ayrintilart s6z konusudur.
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Bu ayrintilar, 6zellik segimi, yapay sinir
ag1 mimarisine karar verme ve agin egitimi
gibi hususlardir. Bu ayrmtilar yapay sinir
aglarinin performans1 ile de yakindan
ilgilidir.

Yapay sinir ag1 modeli ile basaril
bir hisse senedi fiyati tahmin iglemi
gerceklestirmek icin, kullanilacak
degiskenlere, yapay sinir ag1 mimarisine ve
asirt uyum olumsuzlugunu engelleyecek
bir yonteme ihtiya¢c duyulmaktadir. Bu
olumsuzluklarin hepsini ortadan kaldiracak
mevcut bir yontem s6z konusu degildir. Bu
calismanin amaci bilgi islemsel zeka
ailesinin bir yesi olan genetik algoritmalar
ile s6z konusu eksiklikleri giderecek
uzman bir sistem tasarlamaktir. Genetik
algoritma, sezgisel bir optimizasyon
yontemidir (Svanandam ve Deepa, 2008)
ve ¢Oziim uzayinda yer alan olasi biitln
¢Oziimlerden en iyisinin se¢ilmesini saglar.
S6z konusu bu sistemde uygunluk
fonksiyonu, asir1  uyum  durumunu
engelleyecek sekilde tasarlanmistir. Ayni
sekilde yapay sinir ag1 ara katmaninda yer
alan ndéron sayisim1  ve kullanilacak
degisken miktarini eszamanli
belirleyebilecek bir gen tasarlanmistir.
Tasarlanan bu sistem kullanicinin yapay
sinir aglart modeline miimkiin oldugunca
az miidahele ettigi uzman bir sistemdir.

Calismada oOnerilen modelin ne
kadar 1yi performans gerceklestirdigini
ortaya ¢ikarmak i¢in ikinci bir model daha
kullanilmistir. Bu model alternatif model
olarak adlandirilmistir ve bir se¢im islemi
uygulanmadan biitlin degiskenler modelde
girdi olarak kullanilmigtir. Ayrica ara
katmandaki noron sayisi da 10 tanede sabit

tutulmustur. Fiyat tahmini
gergeklestirildikten sonra, model
sonuclarinin - ne  kadar iyi  oldugu
istatistiksel ~ performans  Olculeri ile
incelenmistir.

Calisma toplamda alt1 boéliimden
olusmaktadir. Bu giris boliimiinden sonra
ikinci  bolimde konu ile ilgili 6nceki

aragtirmalar incelenmistir. Ucgiincii
bolimde ise c¢alismada  kullanilan
yontemler ile Onerilen model tanitilmistir.
Dordincu  bolumde  uygulamaya  yer
verilmistir. Besinci boliimde elde eldilen
analiz sonuglar1 sunulmus ve istatistiksel
test sonuglarina yer verilmistir. Son
bolimde ise sonu¢ ve tartisma yer
almaktadir.

2. KONU ILE ILGILI ONCEKIi
ARASTIRMALAR

Hisse senedi fiyat tahmini ile ilgili
yapilan  calismalar  farkli  sekillerde
siniflandirlabilir.  Ornegin hisse senedi
fiyat tahmini gerceklestiren ¢alismalar
oldugu gibi, indeks kapanis fiyatim
gerceklestiren caligmalar da mevcuttur.
Aynmi sekilde hisse senedindeki yoniin
tahmin edildigi ¢aligmalar (hisse senedinin
fiyati yarin bugiinkiinden daha yiiksek
veya diisiikk olacak gibi) ile hisse senedi
fiyati nokta tahmini  gercgeklestiren
caligmalar da mevcuttur. Bu c¢aligsmalardan
bazilar su sekilde 6zetlenebilir.

Diler (2003)’in yaptig1 c¢aligmada
BIST 100 endeksi getirilerinin yonind bir
gin dnceden tahmin etmeye calisilmistir ve
bu amagla yapay sinir aglart modeli
kullanilmistir. Caligmada %60,81 oraninda
fiyat yonii dogru bir sekilde tahmin
edebilmistir.

Tektas ve Karatag (2004) yilinda
yayinladiklar1 ¢alismalarinda ¢imento ve
gida  sektorlerinde  faaliyet — gdsteren
isletmelerin hisse senedi fiyatlarini, yapay
sinir aglart ile tahmin etmislerdir.
Calismalarinda tahmin performansi olarak
korelasyon katsayisi kullanilmastir.
Calisma sonunda yapay sinir aglarinin
performansinin regresyon yontemine gore
daha yiiksek oldugu belirlenmistir.

Karaatli ve arkadaslar1 (2005)
yaptiklar1 calismada BIST endeksinin
kapanig fiyatin tahmin etmeye
caligmiglardir.
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Yapay sinir aglar1 ve regresyon yontemi ile
tahminler gerceklestirilmistir ve yapay
sinir aglarinin regresyon yontemine gore
daha iyi sonug¢ verdigi ortaya g¢ikmuistir.
Girdi olarak faiz oranlari, altin fiyati,
enflasyon orani, sanayi {retim endeksi,
tasarruf mevduat1 faiz orani, Dolar kurunu
kullanmislardir ~ ve  aylhik  tahminler
gerceklestirilmistir.  Performans  6lcisu
olarak RMSE (Root Mean Squared Error)
kullanilmuistir.

Altay ve Satman (2005) BIST
endeksinin nokta tahmini ve yon tahminini
gerceklestirmislerdir. Calismada yontem
olarak yapay sinir aglarini ve regresyonu
kullanmiglardir. Regresyon sonuglar1 nokta
tahmininde yapay sinir aglarindan ¢ok da
farkli ¢ikmadigi raporlanmaktadir. Fakat
yon tahmininde ve alim satimda yapay
sinir aglari, regresyon analizine gore daha
1yi performans gosterdigi belirlenmistir.

Ince ve Trafalis (2007)
yayinladiklari calismalarinda, hisse
senetleri tahmin calismasinda degisken
secimi lizerinde durmuslardir. NASDAQ
borsasinda islem goren 10 hisse senedi
fiyat1, yapay sinir aglar1 ve destek vektor
regresyon (support vector regression) ile
tahmin edilmeye ¢alisilmistir.  100'den
fazla teknik degisken hesaplamislardir.
Calismalar1 sonucunda, uzman bilgisine
dayal1 sezgisel degisken se¢imi
yonteminin, PCA ve faktor analizine gore
daha iyi sonug¢ verdigi ortaya g¢ikmuistir.
Gilingor ve Tortu (2007) ise ¢alismalarinda
esnek hesaplama yontemlerini
tanitmiglardir.  Dogrusal regresyon ve
esnek hesaplama yontemleri ile bazi hisse
senetlerinin  fiyatlarim1  ve BIST 100
endeksini tahmin etmislerdir. Déviz kuru,
faiz oranlar1 ve altin fiyatlar1 gibi temel

analiz degiskenleri kullanilmistir.
Calismanin sonucunda Yuksek belirlilik
katsayist elde ettiklerini
raporlamaktadirlar.

Toraman ise (2008) calismasinda
demir-celik sektoriinde faaliyet gosteren
iki adet firmaya iliskin hisse senetleri
fiyatlarm1  tahmin  etmistir.  Calisma
sonucunda az hata ile hisse senedi fiyati
dogru bir sekilde tahmin edilebildigi
raporlanmaktadir. Yildiz ve arkadaslar
(2008) calismalarinda, yapay sinir aglarini,
BIST 100 endeksini bir gun sonraki
yoniinii  tahmin etmede kullanmigladir.
Girdi olarak en yiiksek, en diisiik, kapanis
fiyatt ve TL-Dolar kuru gibi degiskenler
kullanilmigtir. Cikt1 degiskeni ise bir giin
sonraki indeks yonudir. 1805 go6zlem
yapay  sinir  agmin  egitimi  igin
kullanilirken, 100 adet gozlem ise modelin
performansinini karsilagtirmak i¢in
kullanilmigtir.  Calismalarinda  %54,37
oraninda dogru tahmin
gerceklestirebilmislerdir.

Atsalakis ve Valavanis (2009)
yilinda  yaptiklari  c¢alismada  hisse
senetlerindeki fiyat degisimlerini kisa
donemli olarak Onceden tahmin etmeye
calismiglardir. Calismalarinin  sonunda,
gegmis fiyat hareketlerinin, gelecekteki
fiyat hareketlerini dogrulukla tahmin
edebilecegi ortaya ¢ikmistir.

Hao (2010), kisa donemli hisse
senedi tahminini genetik algoritmalar ve
yapay sinir aglar1 kullanmak suretiyle
gerceklestirmistir. Ara katmanda 16 adet
noron kullanmislardir. Tahmin edilen
fiyatlar ile gercek fiyatlar arasindaki
korelasyon katsayisi ile tahmin
performanst degerlendirilmistir. Tsai ve
Hsiao (2010), ¢alismalarinda ideal bir hisse
senedi fiyat tahmini icin ozellik segimi
lizerinde durmuslardir. Yazarlar farkli
Ozellik se¢im yontemlerini kullanmiglar ve
modellerin performanslarini
karsilagtirmiglardir. Calismalarinda birden
fazla Ozellik secim modellerinin, tek bir
adet Ozellik secimi uygulanan modellere
gore  daha iyt sonu¢  verdigini
raporlamaktadirlar.
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Cheng ve arkadaslar1 (2010) yayinladiklari
caligmalarinda rough set teori ve genetik
algoritma tabanli bir hisse senedi fiyat
tahmin modeli gelistirmislerdir.
Calismalarinda alti yili kapsayan Taiwan
Stock Exchange Capitalization Weighted
Stock Index veri setini kullanmislaridir.
Calismanin sonucunda, onerdikleri
yontemin, tekbasina rough set teorisi
yontemi veya genetik algoritma yontemi
ile elde edilen sonug¢lardan daha basarili
sonugclar iiretebildigi ve bu sonuclarin alim
satimda kullanilmasi1 sonucu daha yiksek
kar elde edilebildigi raporlanmaktadirlar.

Oz ve arkadaslart  (2011)
calismalarinda BIST 30 endeksine dahil
olan hisse senetlerinin getirilerini énceden
tahmin etmislerdir. Bir ve iki y1l dncesine
ait finansal oranlar kullanilmistir ve
diskriminant analizi yardimiyla hisse
senetlerinin  getirileri tahmin edilmistir.
Analiz sonuglarina gore iki yil oncesine ait
oranlarin kullanildigi modeldeki basari
orani daha yiiksek c¢ikmistir. Kara ve
arkadaslar1 (2011) yilinda yayinladiklar
calismada BIST100 endeksini destek
vektor makineleri ve yapay sinir aglar ile
tahmin etmiglerdir. 10 adet teknik gosterge
kullanilmistir. Veri seti [-1.0, 1.0] arasinda
Olceklendirilmistir. Calismalar1 sonucunda
yapay sinir aglart ortalama %75.74
oraninda dogru tahmin gergeklestirirken,
destek vektor makineleri ile %71.52
oraninda dogru tahmin
gerceklestirebilmislerdir. Hisse senedi fiyat
tahmininde bilgi islemsel zeka yontemleri
kullanilirken, yonteme iliskin
parametrelerin dogru belirlenmesi
gerekmektedir. Hsieh vd. (2011) yapay
sinir  aglart  ile  gerceklestirilecek
tahminlerde parametrelerin, deney tasarimi
ile belirlenmesini Onermektedirler.
Calismalariin sonucunda %84’ e kadar
dogru yon tahmini
gergeklestirebilmislerdir.

Adebiyi ve arkadaslari (2012)
yayinladiklari caligmalarinda

melezlestirilmis piyasa goOstergeleri ve
yapay sinir aglar1 yardimiyla hisse senedi
fiyat tahmini gerceklestirmislerdir.
Calismalarinda temel ve teknik analiz
gostergelerini  kullanmaktadirlar.  Farkli
yapay sinir ag1 mimarilerini denemislerdir.
Melezlestirilmis yaklagimin, sadece teknik
analiz gostergelerinin kullanildigi duruma
gore  daha iyt sonug¢  verdigini
raporlamaktadirlar. Yang ve arkadaslan
(2012) melez bir yontemle hisse senedi
fiyat tahmini gerceklestirmiglerdir.
Calismalarinda kullanilan esas yontem
bulanik yapay sinir aglaridir ve genetik
algoritma tabanl kural kesfi
gerceklestirilmektedir. Wu ve Lu (2012)
yilinda yayinladiklar1 ¢alismalarinda, Bilgi
Islemsel Zeka Yontemleri yaklasimlarmi
bir araya getirmiglerdir. Calismalarinda
kullandiklar1 veri seti Taiwan Stock
Exchange Capitalization Weighted Stock
Indeks (TAIEX) den olugmaktadir.
Calismalar1 sonucunda melez yéntemlerin
daha iyi sonuclar irettigi raporlanmaktadir.
Karaca ve Basdemir (2012) ise
caligmalarinda 20 adet sirkete ait hisse
senetlerinin getirilerini yapay sinir aglari
ile dnceden tahmin etmeye caligmiglardir.
21 adet girdi degiskeni kullanmiglardir ve
modelin performansi i¢cin MSE degerini
kullanmuglardir. Girdi olarak firmalara ait
finansal oranlar kullanilmistir. Aygoren vd.
(2012) BIST 100 endeksinin tahmininde
yapay sinir aglar1 ve Newton niimerik
arama modellerinin kullanmiglardir. MSE
ve R? ile modellerin performansi
karsilagtirillmis ve yapay sinir aglarmin
daha 1yi performans gosterdigi ortaya
cikmistir. Erdogan ve Ozyiirek (2012)
BIST 100 endeksinde bulunan beyaz esya
firmalarimin  giinliik fiyatlari, yapay sinir
aglari  kullanmak  suretiyle  tahmin
edilmigtir. Dolar kuru, BIST endeksi ve
diger giinlere ait kapanis fiyatlan
kullanmak suretiyle Cuma ginine ait
kapanis fiyat1 tahmini gercekletirilmistir.
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3. METODOLOJI

Hisse senedi tahmin yontemlerinde
temel analiz ve teknik analiz degiskenlerini
kullanildig1 goriilmektedir. Temel analiz
degiskenleri, borsa, enflasyon orani, faiz
oranlari, bagka {ilkelerin borsa degerleri
gibi degerlerdir (Atsalakis ve Valavanis,
2009). Teknik analiz ise, hisse senedinin
gecmis fiyatlarmin  (genellikle grafik
seklinde) kaydedilmesi ve bu kayda alinan
gecmis  bilgilere  bakmak  suretiyle,
gelecekte olmast muhtemel yiksek getirili
egilimlerin tahmin edilmesi ile ugrasan bir
bilimdir (Edwards vd., 2007: 4).

Bilgi islemsel zeka yontemleri ile
(Computational Intelligence), geleneksel
istatistiksel ve muhendislik yéntemlerinin

cozmekte basarili olamayacaklari
isletmecilik ve ekonomi problemlerini
cozecek yontemler gelistirilmeye

calisilmaktadir. Geleneksel ydntemlerde
¢Oziime ulagabilmek i¢in problemin teorik
temellere dayandirilmas1 gerekmektedir.
Teorik temellere dayanan cozlimler ise
cogunlukla dogrusal ve gergek¢i olmayan
varsayimlari  sart kosmaktadir.  Bilgi
islemsel zeka yontemleri ise insan zihninin
bir uzantisi gibi calisan
bilgisayarlastirllmis  sistemlerdir.  Bu
yontemler insanin  diisiinme  seklini,
biyolojik sistemleri veya diger dogal
sistemleri  taklit etme ve karmasik
hesaplamalar1 insan zihninden ¢ok daha
hizlt gerceklestirebilme yetenegine
sahiptir. Bu gibi avantajlar1 bilgi islemsel

zeka yontemlerini karar verme sirecinde
tercih edilebilir hale getirmektedir (Chen
vd., 2007).

3.1. Yapay Sinir Aglan
Yapay sinir aglarmin en temel ve
basit bilgi isleme birimi néronlardir. Sekil
1°de temel bir néron modeli gorilmektedir.
Basit bir néronal modelin U¢ adet
ozelligi soz konusudur (Haykin, 1999: 32).

e Bir dizi agirhiklar vardir. Ornegin
girdi sinyali p; noron k ile wy;
agirhigr ile baglanmistir. Bagka bir
ifade ile girdi sinyali ilgili agirlikla
carpilacaktir. Agirliklarin
isimlendirilmesi 6nemli olmaktadir.
Bir agirligim  indisindeki  ilk
gosterge noronu ifade ederken,
ikinci  gOsterge  girdiyi  ifade
etmektedir.  Agriliklar  pozitif
olabilecegi  gibi  negatif de
olabilmektedir.

e Toplama birimi. Bu birim kendisine
gelen  sinyallerin  toplanmasini
saglar.

e Aktivasyon fonksiyonu. Bir
noronun  ¢iktisinin  genisligini
siirlayan fonksiyondur.

Sekil 1’de ayrica egim b de
goriilmektedir. Bu egim  aktivasyon
fonksiyonunun net girdisini azaltabilme
veya arttirabilme 6zelligine sahiptir. Pozitif
veya negatif olabilmektedir.

Girdiler Cok Girdili NGron
| I 1
P1
P2 a
P3 z > f [re—

Pr

a=f(Wb+b)

Sekil 1: Tek Katmanh ve Tek Noronlu Yapay Sinir Ag:
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Matematiksel olarak bir néron iki adimda, su sekilde ifade edilebilir.

n=Wwyip1 + WP, + -+ Wigppr + b (1)

yukaridaki denklem matris
notasyonu ile daha kisa bir sekilde ifade
edilebilir. Matris notasyonunda ¢arpimi

n=Ww, (2)
a=f(W,+b) 3)

Bu denklemlerde p4, py, ..., Py, girdi
sinyallerini; wy,w,, ...,w,, ise ndronun
agirhiklarmi;  n o girdi sinyallerinin
toplamin;; b egimi; f  aktivasyon
fonksiyonunu ve a néronun ¢iktisini temsil
etmektedir.

Cok katmanli sanal néronlar
o0grenme, siniflandirma, ve tahmin gibi
gorevleri gerceklestirmek icin
kullanilmaktadirlar ve insan beyninin
calisma bigimini taklit eden yapay sinir
aglaridir. Yapay Sinir ag1 modeli neuron
olarak adlandirilan islem birimlerinin bir
araya gelmesi ile olusmaktadir. Her bir
néron diger noronlara agirliklart igeren
baglantilarla baglanmis durumdadir. Girdi
baglantis1 olmayan noronlar girdi néronlari
olarak adlandirilirken, ¢ikt1 baglantisi
olmayan néronlar c¢iktt noronlar1 olarak
adlandirilmaktadir. Yapay sinir aglarinda
paralel islem gormek esastir. Girdi
noronlari, ¢iktti noéronlar1 ve bunlar
arasindaki agirliklari iceren baglantilar ¢ok
katmanli sanal ndéronun mimari yapisini
olusturmaktadir.

Yapay sinir aglarinin denetimli ve
denetimsiz 6grenmeyi uygulayan gesitleri
mevcuttur. Eger ¢ikt1 degiskeni biliniyorsa
ve yapay sinir aglarindaki agirliklar bu
ciktt degiskenine en yakin degerleri
tiretmek icin  egitiliyorsa, denetimli
O0grenme s6z konusudur. Bu caligmada
denetimli ~ 6grenme  uygulanmaktadir.
Bunun yaninda cikt1 degiskeni
bilinmiyorsa, veri setinde denetimsiz
O0grenme  uygulanacaktir.  Denetimsiz

ifade etmek icin koyu font
kullanilmaktadir. Yukaridaki denklem su

sekilde de ifade edilebilir:

O0grenme kiimeleme analizi i¢in idealdir.
Denetimsiz 6grenme yontemini uygulayan
yapay sinir aglarinin banka miisterilerini
kiimeleme konusunda 6rnek bir uygulama
icin  (Ozgalici,  2011)  kaynagina
basvurulabilir.

3.1.1. Yapay Sinir Aglarinin Avantajlar:
ve Dezavantajlar

Yapay sinir aglarinin bazi avantaj
ve dezavantajlarima Kecman (2001: 12)
deginmistir ve asagidaki gibi 6zetlenebilir:

Yapay  sinir  aglarinin  bazi
avantajlart;

Insanlarin  dgrenme seklini taklit
edebilirler ve veri setinden Ogrenme
saglanmaktadir. Bircok dogrusal olmayan
¢cok degiskenli problemi c¢ozebilirler.
Uzerinde c¢alisilan problem veya siireg
hakkinda detayli bilgiye gereksinim
duyulmaz. Guraltili veri setinden c¢ok
etkilenmezler. Paralel yapidadirlar ve
donanimlarda kolaylikla kullanilabilirler.
Farkli nitelikteki problemler ayni yapay
sinir ag1 modeli ile ¢oziilebilir.

Yapay  sinir  aglarmin  bazi
dezavantajlari;

Bircok gercek hayat probleminin
¢Oziimii i¢in asir1 uzun egitim ve 6grenme
zamanina ihtiya¢ duyulur. Degiskenler
arasindaki iliskiyi agiga ¢ikarmaz ve siireg
hakkindaki bilgimizi arttirmamizi
saglamazlar. Kotii  genellestirmelere
egilimleri vardir (asirt uyum  gibi).
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Yapay  sinir  aglart  yapis1i  veya
optimizasyon prosediirii hakkinda hi¢ yok
denecek kadar az rehberlik s6z konusudur
(belirli bir problem i¢in hangi yapinin
kullanilmas1 gerektigi gibi).

3.2. Genetik Algoritma

Genetik algoritma dogal evrimden
esinlenmek suretiyle gelistirilmis sezgisel
optimizasyon yontemidir. Daha genis bir
kapsamda, genetik algoritma, secim ve
caprazlama  yontemlerini  uygulamak
suretiyle arama uzayinda yeni noktalar
yaratan, anakiitle tabanli optimizasyon
algoritmasidir (Armano vd., 2005).

1960'lardan  beri, zor  olan
optimizasyon problemlerinin ¢6zimi igin
giiclii algoritma gelistirme cabalar1 sz
konusudur. Bu ¢abalar1 ifade etmek icin
evrimsel hesaplama terimi
kullanilmaktadir. Bu smifin i¢inde yer alan
en ¢ok taninan algoritmalardan birisi de
Holland tarafindan literatiire tanitilan
genetik algoritmalardir. Genetik
algoritmalar, gunimdizin en c¢ok bilinen
evrimsel hesaplama c¢esididir (Gen ve
Cheng, 2000: 1).

Genetik algoritmalar John
Holland'm 1975 yilindaki "Adaptation in
Natural and Artificial Systems" adh
kitabinda ilk kez tamtilmistir (Holland,
1992). Holland kitabinda GA" "gii¢lii olan
hayatta kalir" anlayisina dayali sezgisel bir
metod olarak tanitmistir ve ilk tanitildig:
ginden bu gune arama ve optimizasyon
problemlerinde  faydali  bir  sekilde
kullanilmaktadir.

Genetik algoritma temelde bes
temel bilesenden olugmaktadir
(Michalewicz, 1996):

1. Cozumlerin genetik temsili

2. Baslangig populasyonun
olusturulmasi

3. Uygunluk fonksiyonun belirlenmesi

4. Yeniden 0retim sirecinde genetik
bilesenlerin degistirilmesi

5. Genetik algoritma problemlerinin
degerleri

Genetik algoritma prosedurinde bir
grup bireyden olusan popiilasyon soz
konusdur. Bu populasyon, t nesili icgin
P(t) ile temsil edilmektedir. Her bir birey,
iizerinde c¢alisilan problem i¢in aday
¢cozim0 temsil etmektedir. Her bir birey
uygunluk degeri ile degerlendirilmektedir.
Bazi bireyler, genetik islemler
(operasyonlar) yardimiyla yeni bireyler
olusturmak iizere degisiklige
ugramaktadirlar. Iki cesit degisiklik soz
konusudur. Bu degisiklikler, tek birey
iizerinde degisiklik yapan mutasyon ve iki
farkli bireyin farkli parcalarini bir araya

getiren caprazlamadir. C(t) ile
isimlendirilen yeni bireyler
degerlendirmeye alinmaktadir. Ana

popiilasyon ve yavrularin yer aldigi yeni
populasyondan en iyi bireyler bir araya
getirilmek yoluyla yeni bir popilasyon
olusturulmaktadir. Birka¢ nesil (yenileme)
sonucunda, algoritmanin optimal veya
optimale yakin en iyi bireyi tespit etmesi
beklenmektedir. Genetik algoritmalarin
genel yapist Sekil 2°deki gibidir (Gen ve
Cheng, 2000: 1):
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Prosedir: Genetik Algoritmalar
Basla
t=0;
Baslangi¢ P(t) anakiitlesinin olusturulmasi;
P(t) nin degerlendirilmesi;
while bitirme sarti saglanmadigi miiddetge do
basla
C(t) “yi elde etmek icin P(t)yi caprazla
C(t) ‘nin degerlendirilmesi;
P(t) ve C(t) den P(t + 1) yi olustur
t=t+1;
bitir
bitir

Sekil 2: Genetik Algoritmalarin Temel Presudiru
(Kaynak: Gen ve Cheng, 2000: 1)

3.2.1. Genetik Algoritmanin Avantajlar
ve Kisitlar:

Genetik Algoritmanin bazi
avantajlar1  ve kisitlann  su  sekilde
siralanabilir (Svanandam ve Deepa, 2008:
34):

Genetik Algoritmanin avantajlari;

Paralel islem yapabilme yetenegi,
Guvenilirlik (liability), ¢6ziim uzaymnin
genis  olmasi,  Global  optimumun
kesfedilmesinin kolay olmasi, blylk ve az
anlagilmis  ¢6ziim uzaylarinda islem
yapmanin  kolay  olmasi,  uygunluk
fonksiyonunun degerlendirilmesinde
yasanan zorluklara kars1 dayanikli (robust)
olmasi, yerel optimuma yakalanmaya karsi

direncli olmasi, blylk captaki
optimizasyon problemlerinde yi
performans sergilemesi, genis
optimizasyon problemleri icin
kullanilabilirler.

Genetik  Algoritmalarin  kisitlar
(dezavantajlan) ise su sekildedir:

Uygunluk fonksiyonunun
belirlenme problemi, popllasyon
biiyiikliigli, mutasyon orani, caprazlama
orani, se¢im orant ve glcii gibi
parametrelerin  belirlenmesinin  zorlugu,
probleme 6zel bilgilerin  kolaylikla
yonetilmesinin miimkiin olmamasi, etkin
sonlandiricinin - olmamas1 (Ne zaman
durulacaginin tam olarak bilinmemesi),

uygunluk  fonksiyonun ¢ok  sayida
degerlendirilmesine ihtiya¢ duyulmas,
yapilandirmanin basit olmamasi.

3.3. Onerilen Modelin Tasarim

Daha 0Once yapilan arastirmalar
incelendiginde, yapay sinir aglari ile hisse
senedi fiyat1 tahmini gerceklestirmek igin
iki adet cok o©nemli Kkararin verilmesi
gerektigi  anlagilmaktadir.  Bunlardan
birincisi,  tahmin  i¢in  kullanilacak
degiskenlerin belirlenmesidir. Cok fazla
sayida teknik goOstergenin hesaplanmasi
miimkiindiir. Fakat bu degisken
havuzundan en basaril tahmini
gerceklestirecek degiskenlerin se¢imi igin
mevcut bir yontem sdz konusu degildir.
Ikinci 6nemli husus ise ara katmanda yer
alacak noron sayisinin belirlenmesidir.
Literatiirdeki ¢alismalarda deneme yanilma
yoluyla veya bazi kurallara gore ara
katmandaki noron sayisinin belirlendigi
goriilmektedir. Bu ¢alismada ise melez bir
yontem sayesinde ara katmanda yer almasi
gereken noron sayist  ile  Dbirlikte
kullanilacak degiskenler genetik
algoritmalar yardimiyla belirlenecektir. Bu
amacla 0zel bir uygunluk fonksiyonu ve
0zel bir gen tasarlanmistir.

Yapay sinir aglart ile tahmin
gerceklestirmek igin Oncelikle yapay sinir
aglarmin yapisinin belirlenmesi gerekir.
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Ayrica yapay sinir aglarinm, ¢iktiy
basarili bir sekilde tahmin etmesini
saglayacak girdi bilesiminin de
belirlenmesi gerekir. Bu iki 0zellik rastgele
belirlenebilir. Fakat boyle bir durumda
basar1 sansinin diisiik olmasi beklenir. Bir
baska se¢enek ise s6z konusu ozelliklerin,
hisse senedi fiyat1 tahmini konusunda
deneyimli uzmanlar tarafindan
gerceklestirilmesidir.  Uzmanlar  hangi
teknik gostergenin, hangi hisse senedi icin
al veya sat sinyali verdigini, deneyimlerine
ve Dbilgilerine  dayanmak  suretiyle
belirleyebilirler. Fakat uzman bilgisine
bagvurmanin zor, imkansiz veya maliyetli
oldugu durumlar s6z konusu olabilir.
Uzman bilgisinin her istendiginde mevcut
bulunamadigi da g0z ontlinde
bulundurulmalidir.

Yukarida yer alan problemlerin
¢OzUmi i¢in belirgin bir sayisal yontem
s0z konusu degildir. Bu nedenle bu gergek
problemlerin ¢ozulebilmesi icin sezgisel
optimizasyon yontemleri kullanilabilir.
Sezgisel optimizasyon yontemleri ¢6zimi
zor olan problemler i¢in olast en 1iyi
¢Oziimii bulmayr amaclayan bilgisayar
programlaridir.

Bu c¢aligmanin amaci1 yukarida
deginilen kisitlar icin melez bir yontemi
tanitmaktir. Calismada, genetik algoritma,
yapay sinir aginin ara katmaninda yer alan
noron sayisint ve girdi bilesimini es
zamanli optimize etmek icin
kullanilacaktir. Genetik algoritmalarda her
bir aday birey bir gen ile temsil
edilmektedir. Calisma icin tasarlanan 6zel
gen yardimiyla farkli nitelikte olmasina
ragmen her iki Ozelligin de es zamanh
optmizasyonu  gergeklestirilebilmektedir.
Degisken se¢imi problemlerinde kag adet
degiskenin secilecegine karar vermek
gerekmektedir. Farkli sayilarda degisken
tercih edilmesi farkli sonuglarin alinmasina
neden olabilir. Bu c¢alisma icin tasarlanan
0zel gen, optimal degisken sayisinm1 da
belirleyebilmektedir.

3.3.1. Genetik Algoritma Parametreleri

Caligmada genetik algoritmalar,
yapay sinir aglarimin yapisini optimize
etmek ve degisken secimini
gerceklestirmek i¢in es zamanli
kullanilacaktir. Genetik algoritma 6zel bir
problem c¢esidi olan hisse senedi fiyati
tahmin problemine uygulanacaktir.
Genetik algoritmanin s6z konusu problemi
¢ozebilmesi i¢in uygun bir gen tasariminin
ve uygunluk fonksiyonunun varolmasi
gerekmektedir. Ayrica bazi parametrelerin
belirlenmesi gerekmektedir.

Calismada MATLAB  yazilimi
kullanilmastir. Calismada kullanilan
genetik algoritmaya iligskin parametreler ise
su sekildedir:

o Baslangic popiilasyonu
gacreationlinearfeasible.
Calismanin genetik algoritmalari
aciklayan  boliimiinde  genetik
algoritmalarin rastgele degerlerden
olusan bir baglangi¢ anakiitlesi ile
basladigi acgiklanmisti. Bu
calismada bazi alt ve {ist sinirlar s6z
konusudur. Bu nedenle bu sinirlar
dahilinde bir anakiitle olusturmak
icin farkli bir yerlesik fonksiyon
olan gacreationlinear feasible tercih
edilmistir.

o Caprazlama fonksiyonu
crossoverintermediate

. Caprazlama orani : 0.8

. Elit Degeri : 2

o Mutasyon fonksiyonu
mutationadaptfeasible

o Secim fonksiyonu
selectionstochunif.

283



Bilgi Islemsel Zeka Yontemleri Ile Hisse Senedi Fiyat Tahmini: Bist Uygulamast

. Nesil (Generation) sayisi = 100.
Diger kosullar nedeniyle genetik
algoritmanin calismast
durdurulmadig1r miiddet¢ce 100 nesil
caligmaya devam edecektir.

. Fonksiyon toleransi le-6. Bu
degerden daha iyi bir deger elde
edilemediginde genetik algoritma
durmaktadir.

3.3.1.1. Kromozom Tasarim

Bu calismada hisse senedi fiyatinin
onceden tahmin edilebilmesi icin yapay
sinir aglarindan faydalanilacaktir. Tek

katmanli bir yapay sinir aginda gizli
katmanda yer almasi gereken ndron
sayisinin ~ ve  sec¢ilecek  degiskenlerin
belirlenmesi gerekmektedir. Bu ¢alismada
bu iki 6zellik genetik algoritma yardimiyla
es zamanli optimize edilecektir.

Calismada kullanilan koromozom
iki kistmdan olugmaktadir. ilk kisim yapay
sinir aginin ara katmaninda yer almasi
gereken noron sayisim1 temsil ederken,
kromozomun geri kalan kismi
baslangigtaki degisken kiimesinde
degiskenlerin secilme durumunu temsil
edecektir.

[ 1 AL AL ATl £ |

n : Ara katmanda kullamlmasi gereken degisken sayisi
fn* segilen degiskenlerin indisleri

Sekil 3: Caliymada Kullanilan Gen Tasarim

Sekil 3 ‘de calismada kullanilan
kromozom tasarimi goriilmektedir.
Kromozomun ilk kismi olan ve n
semboliyle gosterilen kisim ara katmanda
yer alacak ndéron sayismi  temsil
etmektedir. Ara katmanda yer alan ndron
sayisinin belirli bir sinir dahilinde olmasi
gerekmektedir. Fazla sayida ndronun
kullanilmast veya az sayida ndronun
kullanilmasi, iyi sonuglarin alinmasini
engelleyebilecegi gibi, bilgisayar1 cevap
vermeyecek bir durumda birakabilir. Bu
nedenle de ara katmandaki néron sayisinin
en az 2 en fazla 30 degerinin alinmasini
saglayacak kisitlama getirilmistir.
Koromozomun geri kalan kisminda yer
alan ve f; ile gosterilen kisim ise 1 veya 0
degerini almaktadir. f, degerinin bir
olmasi  durumunda aday  degisken
siralamasinda k. sirada yer alan degisken
modelde kullanilacaktir. Degerin  sifir
olmast durumunda ise k. sirada yer alan
degisken analizde kullanilmayacaktir.

Degisken se¢imi probleminde kag
adet degiskenin seg¢ilmesi gerektigi onem

arz etmektedir. Arastirmaci ka¢ adet
degisken kullanacagini belirlemesi
gerekmektedir. Ornegin, bir problem
cozllurken, biraraya getirilen degisken
havuzundan en iyi sonucu verecek X adet
degiskenin sec¢ilmesi gerekir gibi bir
noktaya varilmig olabilinir. Fakat soz
konusu X  degerinin neye  gore
belirlenecegi problemi ortaya ¢ikmaktadir.
Her ne kadar genetik algoritma, X adet en
iyi degiskeni sececek sekilde
programlanabilse de, X  degerinin
belirlenmesi  6nemli  problemleri  de
beraberinde getirmektedir. Ornegin X+2
veya X-2 adet degisken secilmesi
durumunda sistemin performansi nasil
degisecektir? Performans artabiliyorsa,
X’den  farkli sayidaki  degiskenlerin
kullanilmasinda fayda olacaktir. Onerilen
modelde yer alan gen tasarimi bu problemi
ortadan kaldirmaktadir. Ozel olarak bu
caligma i¢in tasarlanan gen yardimiyla, kag
adet hangi degiskenin  kullanilmasi
gerektigi  genetik algoritma tarafindan
belirlenebilmektedir.
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Baska bir ifadeyle en iyi degiskenler
secilirken, degisken sayis1 da genetik
algoritma ile optimize edilmektedir.
Degisken secimi serbest birakildigi igin,
uygun oldugu durumda biitiin degiskenler
de highir 6zellik se¢cimine maruz kalmadan
girdi olarak kullanilabilir.

3.3.1.2. Uygunluk Fonksiyonu

Calismanin uygunluk fonksiyonun
su sekildedir. Egitim amaci ile kullanilacak
veri seti 800’lin katlart olacak sekilde
belirlenmistir. Bunun nedeni sz konusu
800 adet gozlemden ilk 640 adedinin
yapay sinir agmin egitimi igin, geri kalan
160 adedi ise test amaciyla kullanilacak
olmasidir. Uygunluk fonksiyonu ilk 6nce
veri setini 800’lin katlarina ayirmaktadir.
Her bir katmandaki ilk 640 adet gozlemi
egitim icin kullanmakta ve kalan 160 adet
gbzlemde model test edilmektedir. Test
asamasindaki MSE degeri hata oranini
olusturmaktadir. Sadece bir tek egitim
setinin degil de birden fazla alt grubun
kullanilmasimin sebebi, yapay sinir aglar
anlatiirken  deginilen  asir1  uyum
probleminin engellenmeye ¢alisilmasidir.

Uygunluk fonksiyonu ilk 6nce
egitim icin gelen egitim setini 800’er
gbozlemden olusacak sekilde sirali setlere
ayirmaktadir. Genetik algoritmalar
onceden tasarlanmig genin uygun kurallar
cercevesinde degisiklige ugratmak
suretiyle uygunluk fonksiyonunu minimum
yapmaya calisir.

Calismada  egitim amaci1 ile
kullanilacak veri ayr1 alt kiimelere
ayrildiktan sonra her bir kime yeni bir
ayrima tabi tutulmaktadir. Bu ayrimda ilk
640 adet gozlem egitim amaci ile son 160
gbzlem ise test amaci ile kullanilmaktadir.
O iterasyondaki gen ile yapay sinir agi
modeli her bir set icin ayr1 ayr
olusturulmaktadir. Her bir setteki model,
setteki test veri setinde denenmektedir.

Erisilen hata oram1  bir toplama
eklenmektedir. Sonugta elde edilen toplam
hata oram1 set sayisina bollinmektedir.
Bagka bir ifade ile erisilen test hatalarinin
aritmetik ortalamas1 alinmaktadir. Onerilen
model Sekil 4’de yer almaktadir.

MSE (Mean Squared Error) nin
uygunluk fonksiyonunda kullanilmasinin
esas nedeni ise yapay sinir aglarinda
Levenberg-Marquardt algoritmasinin
kullanilmast1 ve bu algoritmanin da
Jacobian  hesaplamalar1  kullanmasidir.
Jacobian hesaplamalarinda performansin
mean veya sum of squared errors oldugu
varsayllmaktadir.  Levenberg-Marquardt
egitim  algoritmast  sonuca  ulasma
ozellikleri diger egitim algoritmalarina
gore daha iyidir (Ngia ve Sjoberg, 2000).
Bu nedenle bu c¢alismada Levenberg-
Marquardt algoritmasi kullanilmstir.

4. UYGULAMA
4.1. Veri Seti

Calismada 2012 yilinda BIST 30
endeksine dahil olan firmalarin hisse
senetlerine 1iligkin veriler kullanilmistir.
Calismada sadece bir adet hisse senedi
kullanilmamigtir. Bunun yerine BIST30
endeksine dahil olan 30 adet hisse senedi
kullanilmigtir.  Bir adet hisse senedi
iizerinde Onerilen modelin basarili (veya
basarisiz) olmasi  tesadiifi  etkenler
neticesinde olusmus olabilir. Baska bir
ifade ile, modelin bir adet hisse senedi
lizerinde  basarili  olmasi  sonucun
genellestirilmesini  saglamaz.  Modelin
basarisinin genellestirilebilmesi i¢in farkli
endustrilerdeki, farkli ozelliklere sahip
hisse senetleri tizerinde de basarili sonuglar
vermesi gerekmektedir. 30 adet farkli hisse
senedi Uzerinde modelin ne kadar iyi
performans sergilediginin hesaplanmasi,
modelin dayanikli (robust) oldugunun bir
gostergesi niteliginde olacaktir.
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BIST endeksleri farkli zaman
dilimlerinde farkli firmalar1 kapsamaktadir.
2012 wyilh  ilk ¢eyreginde BIST 30
endeksine dahil olan firmalar bu ¢aligmada
gdz Oniinde bulundurulmustur. 15 yildan
fazla sureyi kapsayan veri seti elde
edilmistir. Firmalara ait olan agilis fiyati,
en yiksek fiyat, en diisiik fiyat, kapanis
fiyati ve islem hacmi verileri, BIST Satig

ve Pazarlama Midiirligiinden temin
edilmistir. Tablo 1 “‘de, c¢alismada
Yapay Sinir Aglan
Egitim Veri Dogrulama
Seti Veri Seti
| Degiskenlerin secimi
Secilmis Secilmis

degiskenlerin ver
algr dogrulama

degiskenlerin yer
aldif efitim veri
seli verd seti

v

Yapay Sinir

kullanilan 30 adet hisse senedinin ismi ve
kisaltmalar1 yer almaktadir.

2012 yili ilk ¢eyreginde BIST 30
endeksine dahil edilen firmalara ait
ulagilabilen biitiin fiyat ve hacim bilgileri
kullanilmigtir. Hisse senetlerinin borsaya
kote olma zamanlar1 birbirlerinden farklilik
gostermektedir. Bu nedenle her bir hisse
senedi i¢in farkli sayida veriye ulasilmistir.
Tablo 1’de, hisse senetlerine iligkin
ulagilabilen giin sayisi da yer almatkadir.

Genetik Algoritmalar

Anakiitle |<*
I)e:_ﬁislkclll Parametre Degisken
genlmln{n Genleri Genleri
fenotipi

Genotype - Phenotype
cevirimi

Parametre
genlerimn fenolipn

Aginm Egitimi

¢

Egitilen vapay
sinir a1 modeli

L

Dogrulama Veri
Seti ile
Uygunluk
degerlendirmesi

Bitirme
Sart1
Safland: mu

En iyi degiskenler ve
noron sayist
belirlenmmis olur

Sekil 4: Uzman Sistemin Detayh Semasi

Genetik
operasyon
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Borsa Istanbul ‘da tipik bir is
giinlinde iki farkli seans yapilmaktadir. Her
bir giin ic¢in, resmi tatillerin oldugu
zamanlar harig, iki adet agilis, kapanis, en
diisiik, en yiiksek ve islem hacmi verisi
bulunmaktadir. Her seans ayr1 bir gozlem
niteliginde degerlendirilmis ve her seansin
kapanig fiyati ayr1 ayr1 tahmin edilmeye
calisilmigtir.

4.2. Tahminde Kullanilacak Degiskenler

Bu calismada, tahmin siirecinde
kullanildiginda en iyi sonuglar1 vermesi
beklenen degiskenler (optimal ndron sayist
ile es zamanli olarak) genetik algoritmalar
tarafindan belirlenecektir. Bu nedenle
baslangicta miimkiin oldugunca ¢ok sayida

teknik analiz  gostergesi bir araya
getirilmeye ¢alisilmistir.

Hisse senedi fiyatin1 tahmin
modelinde kullanilmak i¢in belirlenen aday
degiskenler Tablo 2 ‘deki gibidir. Tabloda
alt1 adet fiyat degiskeni, kapanis fiyatina
ait 6 adet fiyat ve hacim bilgisi ve
hesaplanabilen 47 adet teknik gosterge
olmak Tlizere toplam 53 adet degisken
gorilebilmektedir.

4.3. Alternatif Model

Performans karsilastirma amaciyla
gelistirilen model, bir tane gizli katmani
olan ileri beslemeli yapay sinir agindan
olusmaktadir. Bu modelde ara katmanda
bir adet gizli katman bulunmaktadir ve
gizli katmanda 10 adet néron kullanilmistir

Tablo 1: Calismada Kullanilan Hisse Senetlerinin Kodlar: ve isimleri

Sira Kod Hisse Senedi Isimleri Egitim Hacmi Egitim Baslangig
01 AKBNK Akbankasi A.S. 6400 01/07/1999
02 AKSA AKSA Akrilik Kimya Sanayi A.S. 6400 15/06/1999
03 ARCLK  Argelik A.S. 6400 02/07/1999
04 ASYAB AsyaKatilim Bankas1 A.S. 2400 23/07/2007
05 BIMAS Birlesik Magazalar A.S. 3200 20/12/2005
06 DOHOL Dogan Yayn Holding A.S. 6400 15/07/1999
07 EKGYO Emlak Konut Gayrimenkul Yatirim Ortaklig1 A.S. 692 27/12/2010
08 ENKAI Enka Insaat ve Sanayi A.S. 4800 27/09/2002
09 EREGL  Eregli Demir ve Celik Fabrikalari T.A.S. 7200 26/03/1998
10 GARAN T. Garanti Bankasi A.S. 6400 02/07/1999
11  HALKB Tirkiye Halk Bankasi A.S. 2400 23/07/2007
12 IHLAS Ihlas Holding A.S. 6400 04/12/1998
13 ISCTR T. Is Bankas1 A.S. 6400 16/09/1999
14 KCHOL Kog Holding A.S. 4000 05/08/2004
15 KOZAL Koza Altin Isletmeleri A.S. 800 04/10/2010
16 KRDMD Kardemir Karabiik Demir Celik Sanayi ve Ticaret A.S. 6400 13/07/1999
17 MGROS Migros Tiirk T.A.S. 5600 15/09/1999
18 PETKM  Petkim PetroKimya Holding A.S. 6400 18/06/1999
19 SAHOL  Haci Omer Sabanci Holding A.S. 7200 28/07/1998
20  SISE T. Sise ve Cam Fabrikalart A.S. 7200 08/06/1998
21  SNGYO Sinpas Gayrimenkul Yatirim Ortaklig1 A.S. 2400 23/07/2007
22 TCELL  Turkcell iletisim Hizmetleri A.S. 5600 09/02/2001
23  THYAO Tiirk Hava Yollart A.O. 7200 13/03/1998
24  TKFEN  Tekfen Holding 1600 02/03/2009
25 TOASO Tofas Tiirk Otomobil Fabrikas1 A.S. 6400 01/07/1999
26 TTKOM Tirk Telekomiinikasyon A.S. 1600 02/03/2009
27  TTRAK  Tirk Traktor ve Ziraat Makineleri A.S. 3200 20/12/2005
28  TUPRS  Tiirkiye Petrol Rafineleri A.S. 6400 03/06/1999
29 VAKBN Tiirkiye Vakiflar Bankasi T.A.O. 3200 26/04/2006
30  YKBNK Yapi ve Kredi Bankas1 A.S. 6400 18/06/1999

e Egitim siiresinin bitis tarihi her bir hisse senedi i¢cin 08/05/2012°dir.
e  Test siiresinin baglangi¢ ve bitis tarihleri her bir hisse senedi igin sirasiyla 09/05/2012 — 31/08/2012dir.
e EKGYO kodlu senet i¢in yeterli sayida gdzlem bulunmadigindan 640/160 kurali gegerli olmamuistir.
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Tablo 1: Calismada Kullanilan Hisse Senetlerinin Kodlar: ve isimleri

Sira  Kod Hisse Senedi Isimleri

Egitim Hacmi Egitim Baslangig

01 AKBNK Akbankasi A.S. 6400 01/07/1999
02 AKSA AKSA Akrilik Kimya Sanayi A.S. 6400 15/06/1999
03 ARCLK  Argelik A.S. 6400 02/07/1999
04 ASYAB AsyaKatilim Bankas1 A.S. 2400 23/07/2007
05 BIMAS Birlesik Magazalar A.S. 3200 20/12/2005
06 DOHOL Dogan Yayn Holding A.S. 6400 15/07/1999
07 EKGYO Emlak Konut Gayrimenkul Yatirim Ortakligi A.S. 692 27/12/2010
08 ENKAI Enka Insaat ve Sanayi A.S. 4800 27/09/2002
09 EREGL  Eregli Demir ve Celik Fabrikalari T.A.S. 7200 26/03/1998
10 GARAN T. Garanti Bankasi A.S. 6400 02/07/1999
11  HALKB Tirkiye Halk Bankasi A.S. 2400 23/07/2007
12 IHLAS Ihlas Holding A.S. 6400 04/12/1998
13 ISCTR T. Is Bankas1 A.S. 6400 16/09/1999
14 KCHOL Kog Holding A.S. 4000 05/08/2004
15 KOZAL Koza Altin Isletmeleri A.S. 800 04/10/2010

16 KRDMD Kardemir Karabiik Demir Celik Sanayi ve Ticaret A.S. 6400 13/07/1999
17 MGROS Migros Tiirk T.A.S. 5600 15/09/1999
18 PETKM  Petkim PetroKimya Holding A.S. 6400 18/06/1999
19  SAHOL  Hact Omer Sabanci Holding A.S. 7200 28/07/1998
20  SISE T. Sise ve Cam Fabrikalart A.S. 7200 08/06/1998
21  SNGYO Sinpas Gayrimenkul Yatirim Ortaklig1 A.S. 2400 23/07/2007
22 TCELL  Turkcell iletisim Hizmetleri A.S. 5600 09/02/2001
23  THYAO Tiirk Hava Yollart A.O. 7200 13/03/1998
24  TKFEN  Tekfen Holding 1600 02/03/2009
25 TOASO Tofag Tiirk Otomobil Fabrikast A.S. 6400 01/07/1999
26 TTKOM Tirk Telekomiinikasyon A.S. 1600 02/03/2009
27  TTRAK  Tirk Traktor ve Ziraat Makineleri A.S. 3200 20/12/2005
28  TUPRS  Tiirkiye Petrol Rafineleri A.S. 6400 03/06/1999
29  VAKBN Tiirkiye Vakiflar Bankasi T.A.O. 3200 26/04/2006
30 YKBNK Yapi ve Kredi Bankas1 A.S. 6400 18/06/1999

e Egitim siiresinin bitig tarihi her bir hisse senedi i¢cin 08/05/2012°dir.
e  Test siiresinin baglangi¢ ve bitis tarihleri her bir hisse senedi igin sirasiyla 09/05/2012 — 31/08/2012dir.
e EKGYO kodlu senet i¢in yeterli sayida gozlem bulunmadigindan 640/160 kurali gecerli olmamustir.

Alternatif modelde degisken se¢imi
gerceklestirilmesi s6z konusu degildir. Bu
nedenle hesaplanabilen 53 adet degisken
bu modelde girdi olarak kullanilmigtir.

5. BULGULAR
5.1. Optimal
Degiskenler
Calismada ilk olarak her bir hisse
senedi tahmin performansimi en yiliksek
yapan gen elemanlarina yer verilmistir.
Genetik algoritmalar yardimiyla her bir
hisse senedinin uygunluk fonksiyonunu
minimum yapan ara katmandaki noéron
sayis1 ve kullanilmasi gereken degisken

Noron Sayillann ve

sayis1 Tablo 3 ‘teki gibidir. Tabloda her bir
hisse senedi igin genetik algoritmalarla
belirlenen noéron sayilari ve optimal
degisken sayilar1 yer almaktadir. Buna ek
olarak optimal degisken indeksleri de yer
almaktadir.

Tablo 3’ten de agikca goriildigi
uzere her bir hisse senedi i¢in minimum
uygunluk degerinin hesaplanmasina olanak
saglayan ara katmandaki néron sayist ve
optimal degisken sayis1 Dbirbirlerinden
farklidir. Belirli bir standart s6z konusu
degildir. Ara katmandaki néron sayis1 [2-
21] arasinda degisirken, optimal degisken
sayis1  [14-29] arasinda degismektedir.
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Fiyat hacim egilimi isimli degisken
ile denge islem hacmi isimli degiskenin

Tablo 2: Calismada Kullamilan Degiskenler

hicbir hisse senedinde 6nerilen model
tarafindan tercih edilmemistir.

Sira No  Degisken Ismi

Sira No  Degisken Ismi

01 Bugiinkii kapanis — Bir giin 6nceki kapanis 28 Momentum en yiiksek fiyat
02 Bir giin dnceki kapanis 29 Momentum en disiik fiyat
03 Bir guin 6nceki en yuksek fiyat 30 Momentum kapanis fiyati
04 Bir giin dnceki en diisiik fiyat 31 Chaikin Dalgalanma

05 Bir giin 6nceki agilis fiyati 32 Hizlandirilmig stochastik %K
06 Bir giin 6nceki islem hacmi 33 Hizlandirilmis stochastik %D
07 Kapanis fiyatinin 5 giinliik basit hareketli ortalamasi 34 Yavaslatilmis stochastik %K
08 Kapanig fiyatinin 6 giinliik basit hareketli ortalamasi 35 Yavaglatilmis stochastik %D
09 Kapanis fiyatinin 10 giinliik basit hareketli ortalamasi 36 William’s %R

10 Kapanis fiyatinin 20 giinliik basit hareketli ortalamasi 37 Negatif hacim indeksi

11 Kapanis fiyatinin 5 giinliik tissel hareketli ortalamasi 38 Pozitif hacim indeksi

12 Kapanis fiyatinin 6 giinliik tissel hareketli ortalamasi 39 Goreli glc indeksi

13 Kapanig fiyatinin 10 giinliik iissel hareketli ortalamasi 40 Toplama/Dagitim Cizgisi

14 Kapanis fiyatinin 20 giinliik Gissel hareketli ortalamasi 41 Bollinger orta band

15 Kapanis fiyatinin 5 giinliik iiggensel hareketli ortalamas1 42 Bollinger ust band

16 Kapanis fiyatinin 6 giinliik iggensel hareketli ortalamas1 43 Bollinger alt band

17 Kapanis fiyatinin 10 giinliik iggensel hareketli ortalamas1 44 En yiiksek yiiksek deger

18 Kapanis fiyatinin 20 giinliik iggensel hareketli ortalamas1 45 En diisiik diigiik deger

19 Toplama/Dagitim Salinimi 46 Medyan Fiyat

20 Chaikin Salinimi 47 Denge islem hacmi

21 Hareketli Ortalamalarin Birlesmesi Ayrilmasi gostergesi 48 Fiyat degisim oran

22 21’in 9 giinliik hareketli ortalamasi 49 Fiyat hacim egilimi

23 Acilis fiyat1 ivme 50 Tipik fiyat

24 En yuksek fiyat ivme 51 Hacim degisim oran

25 En diisiik fiyat ivme 52 Agirlikli kapanis fiyati

26 Kapanis fiyati ivme 53 William’s Toplama Dagitim
27 Momentum agilig fiyat
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Tablo 2: Calismada Kullanilan Degiskenler

SiraNo Degisken Ismi SiraNo Degisken Ismi
01 Buglinki kapanis — Bir giin dnceki kapanig 28 Momentum en yiiksek fiyat
02 Bir giin dnceki kapanis 29 Momentum en disiik fiyat
03 Bir guin 6nceki en yuksek fiyat 30 Momentum kapanis fiyati
04 Bir giin 6nceki en diisiik fiyat 31 Chaikin Dalgalanma
05 Bir giin 6nceki agilis fiyati 32 Hizlandirilmig stochastik %K
06 Bir giin 6nceki islem hacmi 33 Hizlandirilmig stochastik %D
07 Kapanis fiyatinin 5 giinliik basit hareketli ortalamasi 34 Yavaglatilmug stochastik %K
08 Kapanis fiyatinin 6 giinliik basit hareketli ortalamasi 35 Yavaglatilmig stochastik %D
09 Kapanis fiyatinin 10 giinliik basit hareketli ortalamasi 36 William’s %R
10 Kapanis fiyatinin 20 giinliik basit hareketli ortalamasi 37 Negatif hacim indeksi
11 Kapanis fiyatinin 5 giinliik tissel hareketli ortalamasi 38 Pozitif hacim indeksi
12 Kapanis fiyatinin 6 giinliik tissel hareketli ortalamasi 39 Goreli glc indeksi
13 Kapanis fiyatinin 10 giinliik issel hareketli ortalamasi 40 Toplama/Dagitim Cizgisi
14 Kapanis fiyatinin 20 giinliik issel hareketli ortalamasi 41 Bollinger orta band
15 Kapanis fiyatinin 5 giinliik tiggensel hareketli ortalamas1 42 Bollinger ust band
16 Kapanis fiyatinin 6 giinliik tiggensel hareketli ortalamas1 43 Bollinger alt band
17 Kapanis fiyatinin 10 giinliik iggensel hareketli ortalamas1 44 En yiiksek yiiksek deger
18 Kapanis fiyatinin 20 giinliik tiggensel hareketli ortalamas1 45 En diisiik diigiik deger
19 Toplama/Dagitim Salinimi 46 Medyan Fiyat
20 Chaikin Salinimi 47 Denge islem hacmi
21 Hareketli Ortalamalarin Birlesmesi Ayrilmasi gostergesi 48 Fiyat degisim oran
22 21’in 9 giinliik hareketli ortalamasi 49 Fiyat hacim egilimi
23 Acilis fiyat1 ivme 50 Tipik fiyat
24 En yuksek fiyat ivme 51 Hacim degisim oran
25 En diisiik fiyat ivme 52 Agirlikl kapanig fiyatt
26 Kapanis fiyati ivme 53 William’s Toplama Dagitim
27 Momentum agilig fiyati
En sik tercih edilen degiskenler ise fiyatlar  gosterilmektedir.  Seklin  alt

6 gunlik Gcgensel hareketli ortalama (24),
William ‘s %R (22) ve 5 gunluk Ucgen
hareketli ortalama (20) olmustur.
5.2. Gerg¢ek Degerler ile Tahmin Edilen
Degerlerin Karsilastirilmasi

Sekil 5‘de TUPRS adli hisse
senedinin test sliresince tahmin ettigi
fiyatlar yer almaktadir. 30 adet hisse
senedinin fiyat tahminleri grafik halinde
gosterilebilir fakat ¢alismanin  hacmini
arttirmaktan ka¢inmak adina burada sadece
bir adet hisse senedi i¢in hazirlanan grafik
sunulmustur. S6z konusu hisse senedine
iligkin test asamasindaki optimal ve
alternatif modelin tahmin ettigi degerler ve
gercek fiyat ile modelin tahmin ettigi fiyat
arasindaki farkin mutlak degeri Sekil 5’de
yer almaktadir.

Sekil 5 iki boliimden olugsmaktadir.
Yukaridaki boliimde optimal ve alternatif
modelin tahmin ettigi fiyatlar ile gercek

tarafinda ise hisse senedinin gergek fiyati
ile tahmin edilen fiyati arasindaki farkin
mutlak degeri yer almaktadir. Alt tarafta
yer alan hata grafiginde ise hata ¢izgisinin
alt taraftaki eksene yakin olmasi, yapilan
tahminin  dogrulugunu  gostermektedir.
Yatay eksenden uzaklasildikca modelin
tahmin ettigi fiyatlar ile gercek fiyat
arasindaki fark artmaktadir.

Sekil 5’in alt bolimiinde yer alan
hata degerlerinden optimal hata ile
alternatif hatanin birbirlerinden farkli
oldugunu ve optimal hatanin alt tarafta yer
alan eksene oldukca yakin oldugu
gorilmektedir. Boylelikle optimal modelin
gerceklestirdigi  tahminler, alternatif
modelin gerceklestirdigi tahminlere gore
gercege daha  yakindir  yorumunun
yapilmast mimkiindiir.
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Tablo 3: Optimal Noron, Degisken Sayisi ve Indisleri

S H.S. n* m** Optimal Degiskenlerin indeksleri

No. Kod

01 AKBNK 2 19 3 4 8 91011 19 20 23 24 28 29 32 39 42 44 48 50 51

02 AKSA 2 19 2 7 911 13 15 16 18 26 27 30 31 32 33 35 37 39 50 52

03 ARCLK 2 22 4 7 81012 13 14 15 16 17 19 21 28 29 31 32 36 39 41 44 46 50

04 ASYAB 4 18 3 4 910 11 16 19 22 23 24 28 29 36 39 41 42 44 51

05 BIMAS 2 22 1 410 11 13 16 17 21 22 24 25 26 28 29 31 33 36 37 39 41 44 48

06 DOHOL 2 22 1 37 912 13 14 15 16 17 18 23 24 26 27 30 33 35 39 50 51 52

07 EKGYO 2 18 12346 71116 17 26 27 34 36 38 40 41 50 51

08 ENKAI 12 22 2 3 4 81516 19 25 26 27 28 29 31 32 36 39 41 42 43 45 50 51

09 EREGL 2 26 4 56 7 11 17 18 20 21 22 23 24 25 27 29 30 31 32 34 35 36 39
41 46 48 53

10 GARAN 2 24 1 45 6 7 91516 17 23 25 26 29 31 32 35 39 41 42 43 44 50
51 52

11 HALKB 3 22 2 457 8 91012 13 14 17 18 22 23 26 27 28 30 34 35 36 46

12 IHLAS 2 14 13 15 16 25 26 28 32 35 37 39 43 50 51 53

13 ISCTR 2 21 2 4 7 810 12 13 15 16 20 23 24 33 34 35 36 42 43 48 51 53

14 KCHOL 2 16 1 510 14 19 25 26 28 30 31 35 36 37 39 42 46

15 KOZAL 17 26 2 35 7 8121519 21 24 25 26 27 29 31 32 33 34 35 40 41 42
46 48 51 53

16 KRDMD 21 29 4 6 811 13 14 15 16 18 22 23 24 26 27 28 30 31 33 35 36 37 38
39 41 44 45 51 52 53

17 MGROS 3 29 1 36 9111516 18 20 21 22 24 25 29 32 33 34 36 38 39 40 41
42 43 44 45 46 48 53
18 PETKM 2 25 1 45 6 71112 13 15 16 18 20 23 28 29 30 31 33 36 39 42 46

48 51 52

19 SAHOL 8 23 1 2 91012 14 15 16 17 18 21 27 31 33 35 36 41 43 44 45 48 50
51

20 SISE 3 18 1 25 7141516 17 18 21 22 27 29 30 32 36 41 42

21 SNGYO 8 24 1 45 912 14 15 16 18 20 23 31 32 33 34 36 39 41 42 44 46 50
51 52

22 TCELL 7 27 1 258 91012 13 14 15 16 17 18 19 23 25 28 30 33 34 36 39
41 43 46 50 51

23 THYAO 2 20 1 4 51113 15 16 17 21 27 28 29 31 35 41 45 46 50 52 53

24 TKFEN 2 15 4 7 913 16 17 29 30 32 39 43 44 46 50 51

25 TOASO 2 24 1 4 6 7 8 91416 17 18 19 22 24 27 28 29 32 33 35 36 43 44
45 51

26 TTKOM 9 23 12456 8 91014 16 18 19 22 25 28 30 36 42 43 44 48 50 51

27 TTRAK 2 22 1 310 13 15 16 17 18 21 22 24 25 26 35 36 39 41 42 43 46 48 52

28 TUPRS 2 25 1 3 810 11 15 16 17 22 25 26 28 29 30 33 35 36 39 42 43 44 45
51 52 53

29 VAKBN 2 20 123 4 711121516 19 23 25 29 30 36 41 43 46 50 53

30 YKBNK 2 22 3 58 910121517 18 27 29 31 32 33 36 41 43 44 45 46 52 53

n* : Optimal Noron Sayisi
m** : Optimal Degisken Sayis1
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TUPRS Hissesi igin Optimal Modelin Tahmin Ettigi Fiyatlar

45

Hisse Fiyati

30 1 | | | L | |
0 20 40 60 100 120 140 160
Zaman
Gergek Fiyat -+ Optimal Mode| =ereeeeees Alternatif Model
Hata = |Gergek Fiyat - Tahmin Edilen Fiyat|
6 —

120 160

‘ + Optimal Hata -

Alternatif Hata ‘

Sekil 5: TUPRS Hisse Senedine iliskin Tahmin Edilen ve Gergek Fiyatlar

Optimal model kurulduktan ve test
slirecine iligkin tahminler
gergeklestirildikten sonra test siirecindeki
gercek fiyatlar ve optimal modelin tahmin
ettigi fiyatlar ~ dagilim grafiginde
gosterilebilir ve boylelikle modelin gercek
fiyatlara ne kadar yakin tahminler
gerceklestirdigi belirlenebilir. Sekil 6 ‘da
YKBNK kodlu hisse senedine iligskin
dagilim grafigi goriilmektedir. S6z konusu

sekil iki bolimden olusmaktadir. Ustteki
boliimde yatay eksende gercek fiyatlarin ve
dikey eksende tahmin edilen fiyatlarin yer
aldigi dagilim grafigi yer almaktadir.
Alttaki bolumde ise gercek fiyat ile tahmin
edilen fiyat arasindaki farka iligkin grafik
yer almaktadir. Alttaki grafikte fark
degerlerinin yer aldigi band ne kadar dar
ise yapilan tahminin de o derecede iyi
oldugunu sdylemek miimkiindiir.
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YKBNK Hisscsi i¢in Gergek we Tahmin Edilen Fivatlar

Tahmin ve Gergek
Regresyon Dogrusu

Tahmin Tdilen Hisse Senedi Fivatlar:
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Sekil 6: YKBNK Hisse Senedi Dagihhm Grafigi

5.3. Istatistiksel Tahmin Sonuclar:

Tablo 4 ‘te modellerin test suresi
boyunca gergeklestirdikleri istatistiksel
performans Olgtlerine iligkin degerler yer
almaktadir. Bu degerler tahmin
performansinin ne kadar iyi olduguna
iliskin ipucu saglamaktadir. S6z konusu
istatistiksel degerler MSE (Mean Squared
Error), MAPE (Mean Absolute Percentage
Error) ve RMSE (Root Mean Squared
Error)’dir. Bu degerler tahmin edilen fiyat
ile gercek fiyat arasindaki farkliligi
Olcmektedir. Bu degerler ne kadar diisiik
olursa, tahmin performansinin da o kadar
yiiksek oldugunu sdylemek miimkiindiir.

Calismada modelin egitim
asamasinda ulastigt MSE degeri ve test
asamasinda ulasilan MSE  degerleri
tablodaki gibidir. Ayrica tahminlerin basari
oranmin sergilenmesinde kullanilacak bir
diger yontem olan MAPE degerlerine de

3.8 4 4.2 4.4

yer  verilmistir. ~ Boylelikle  tahmin
performansi istatistiksel acidan
degerlendirmeye tabi tutulmustur.

Hesaplanan bu sonuglarin
istatistiksel ~ acidan  anlamli  farklilik
sergileyip sergilemedigini belirleyebilmek
icin parametrik olmayan testler
uygulanmigtir. Ayni veri setine farkh
modeller uygulandigi i¢in  bagimsiz
orneklem Mann-Whitney U-test
uygulanmistir ve sonuglar Tablo 5°deki
gibidir.

Hesaplanan bu sonuglarin
istatistiksel acidan  anlamli  farklilik
sergileyip sergilemedigini belirleyebilmek
icin parametrik olmayan testler
uygulanmistir. Ayni veri setine farkl
modeller uygulandigi icin  bagimsiz
orneklem Mann-Whitney U-test
uygulanmistir ve sonuglar Tablo 5°deki
gibidir.
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Tablo 4: Optimal ve Alternatif Modele iliskin istatistiksel Performans Olciileri

Optimal Model Alternatif Model

S.No. H.S. Kod MSE MAPE RMSE MSE MAPE RMSE

01 AKBNK 0,00997 1,240997 0,099849 0,205059 6,018329 0,452835
02 AKSA 0,00194 0,752879 0,044041 0,009388 1,902846 0,096892
03 ARCLK 0,080745 2,280142 0,284157 0,734879 8,425655 0,857251
04 ASYAB 0,000512 0,997145 0,022628 0,005943 3,808676 0,077092
05 BIMAS 11,49382 4,233498 3,390254 709,414 34,36783 26,63483
06 DOHOL 0,000171 1,334503 0,013092 0,015739 15,60186 0,125456
07 EKGYO 0,001926 1,466913 0,043885 0,001136 1,154167 0,033708
08 ENKAI 0,009767 1,449384 0,098829 1,237661 20,14124 1,112502
09 EREGL 0,720199 41,51146 0,848646 0,202517 19,56548 0,450019
10 GARAN 0,005638 0,860085 0,075085 0,03925 2,174918 0,198116
11 HALKB 0,398078 3,224232 0,630934 5,141034 12,34718 2,267385
12 IHLAS 0,000184 0,990611 0,013576 0,00178 3,147492 0,042195
13 ISCTR 0,00415 1,174479 0,064423 0,424399 13,53362 0,651459
14 KCHOL 0,008051 1,018812 0,089726 0,095958 4,348664 0,309771
15 KOZAL 43,53137 18,58276 6,597831 27,13975 13,30233 5,209583
16 KRDMD 0,00418 4,189589 0,064652 0,013909 7,51957 0,117936
17 MGROS 0,461636 2,862772 0,679438 1,946148 6,476073 1,395044
18 PETKM 0,000593 0,925029 0,024348 0,003725 2,611894 0,061031
19 SAHOL 0,011737 1,103926 0,108336 0,849044 10,62317 0,921436
20 SISE 0,00417 1,925791 0,064573 0,025628 4724715 0,160086
21 SNGYO 0,001012 2,102722 0,031805 0,002302 3,347003 0,047981
22 TCELL 0,015873 1,020815 0,125989 0,150201 3,855795 0,387558
23 THYAO 0,005194 1,821031 0,07207 0,032241 5,39299 0,179557
24 TKFEN 0,006699 0,968037 0,081848 0,057268 2,989639 0,239307
25 TOASO 0,008523 0,98932 0,092319 0,238636 4,846484 0,488504
26 TTKOM 0,020007 1,483258 0,141447 0,268341 6,373689 0,518016
27 TTRAK 0,176715 1,071371 0,420374 5,594116 6,834706 2,365188
28 TUPRS 0,163102 0,832367 0,403859 8,074939 7,047745 2,841644
29 VAKBN 0,002254 1,07575 0,047481 0,049678 6,063567 0,222886
30 YKBNK 0,002484 1,127738 0,04984 0,145328 7,726103 0,381219
Ug farkli istatistiksel performans Ol¢iisi istatistiksel acidan farkl oldugu

s6z konusudur ve iki modele iligkin elde
edilen degerler arasinda anlamh bir
farklilik olup olmadigini test etmek igin ii¢
farkli hipotez kurulmustur. Bu hipotezler
su sekildedir;

e H1: Optimal ve alternatif modelin
mse degerleri arasinda anlamli bir
farklilik yoktur

e H2: Optimal ve alternatif modelin
mape degerleri arasinda anlamli bir
farklilik yoktur

e H3: Optimal ve alternatif modelin
rmse degerleri arasinda anlamli bir
farklilik yoktur
MSE degerleri dikkate alindiginda,

optimal modele iligkin ortalama sirasi
(ort_sira = 23,57), alternatif modele iliskin
ortalama  sirasindan  (ort_sira=37,43)

gortlmektedir (U=242, p<0.01). Baska bir
ifade ile optimal modelin {irettigi sonuglar,
alternatif modelin trettigi mse degerlerine
gore daha diisiiktiir. Bu bulgu optimal
modelin istatistiksel acidan daha diisiik
MSE  degeri irettiginin  istatistiksel
kanitidir.

Optimal modelin irettigi MAPE
degerlerine iliskin ortalama sirasi (ort_sira

= 18,80), alternatif modelin irettigi
ortalama  sirasindan  (ort_sira=42,20)
istatistiksel ~ acidan  farklidir  (U=99,

p<0.01). Bagka bir ifade ile optimal
modelin trettigi mape degerleri, alternatif
modelin Urettigi MAPE degerlerine gore
daha diisiiktiir. Bu bulgu optimal modelin
istatistiksel acidan daha diisiik mape degeri
iirettiginin istatistiksel kanitidir.
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Tablo 5: Hipotez Testi Sonuclari

Sifir Hipotezi Mean Rank Mean  Rank Test Istatistigi Asymptotic Karar
(Optimal) (Alternatif) Sig (2-sided)

H1 23,57 37,43 242 0,002 H, ret
H2 18,80 42,20 99 0,000 H, ret
H3 23,57 37,43 242 0,002 H, ret

Optimal modelin {irettigi RMSE edilebilecegini savunanlar da literatiire
degerlerine  iliskin  ortalama  sirasi degerli caligmalar sunmuslardir. Bu
(ort_sira=23,57), alternatif modelin iirettigi aragtirma  ikinci gruptaki c¢alismalari
ortalama sirasindan (ort sira = 37,43) destekler niteliktedir. Bu ¢alismaya gore de
istatistiksel agidan  farkhidir (U=242, bilgi islemsel zeka teknikleri kullanilamak
p<0.02). Baska bir ifade ile optimal suretiyle belirli bir dereceye kadar hisse

modelin iirettigi rmse degerleri, alternatif
modelin iirettigi RMSE degerlerine gore
daha diistiktiir. Bu da optimal modelin
istatistiksel acidan daha diisik RMSE
degeri tirettiginin istatistiksel kanitidir.
Yukaridaki ifadelerden goriildigi
gibi istatistiksel performans  Olcileri
optimal modelde, alternatif modele gore
daha diisik diizeydedir ve bu durum
optimal modelde gercege daha yakin

tahminlerin gerceklestirildigini
kanitlamaktadir.
6.SONUC VE TARTISMA

Hisse senetleri bireysel ve kurumsal
yatirimcilarin sahip olduklar1 fazla fonlari
degerlendirmek i¢in kullandiklar1 yatirim
araglarindan biridir. Yatinmcilarin ortak
bir amact vardir ve bu amag¢ piyasa
ortalamasimin tlizerinde kar elde etmektir.
Hisse senedi fiyatlarinin onceden tahmin
edilebilmesi piyasanin {izerinde getiri
saglayabilir. Hisse senetleri fiyat tahmini
konusunda yapilan caligmalardan
anlagilmaktadir ki, geemis fiyat
hareketlerinden yola ¢ikmak suretiyle,
hisse senedi fiyatim1 Onceden tahmin
edilebilirligi konusunda heniiz fikir birligi
s6z konusu degildir. Hisse senedi
fiyatlarinin  6nceki fiyatlardan tamamen
bagimsiz oldugunu savunanlar oldugu gibi,
hisse senedi fiyatlarinin  ge¢misteki
fiyatlardan yola cikarak tahmin

senedi fiyatinin bir glin sonraki fiyatini
onceden tahmin etmek mimkdnddr.
Calismanin  esas  amaci
islemsel zeka yoOntemlerinin
piyasalarda  uygulanmasmi  saglamak
yoluyla kullanicinin, karmasik tahmin
modeline daha az miidahale ettigi uzman
bir sistem tasarlamaktir. Model,
kullanicinin yerine karar verebildigi icin
uzman olarak adlandirilmaktadir.
Calismada Onerilen modelde, yapay sinir
aglar i¢in gerekli parametrelerden bazilari,
bilgi islemsel zeka yontemlerinden biri
olan genetik algoritmalar ile birlikte
optimize edilmektedir. Boylelikle kullanici
fiyatlar henliz gergeklesmeden, bir sonraki

bilgi
finansal

gine iliskin tahmin fiyatlarin1 elde
edebilmektedir.
Onerilen yontem tamamen

bilgisayar tabanli oldugu igin tarafsiz bir
sekilde degerlendirme s6z konusudur.
Baska bir ifade ile kisilere ait yanli olma
problemi elenmis olmaktadir. Uzman diye
tabir edilen kisiler karar verirken,
geemisteki  deneyimlerinin  ve  kisisel
Ozelliklerinin (riskten kaginma veya riski
ustlenme gibi) etkisinde kalmak suretiyle
yanli kararlar verebilirler. Bu durum
yanilmalara ve dolayisiyla yanlis kararlara
da neden olabilir. Calismada Onerilen
sistemde boyle bir durum s6z konusu
degildir.

295



Bilgi Islemsel Zeka Yontemleri Ile Hisse Senedi Fiyat Tahmini: Bist Uygulamast

Calisma bulgular1 incelendiginde
baslangigta her bir hisse senedi icin
hesaplanmis olan 53 adet teknik
goOstergenin ki tanesinin hicbir hisse
senedi tahmin modelinde tercih edilmedigi
gorulmektedir. Bu teknik gostergeler fiyat-
hacim egilimi ve denge islem hacmidir. En
stk tercih edilen gosterge ise kapanis
fiyatimin 6 giinliik ti¢cgensel hareketli
ortalamasidir. Bu gostergeyi, William’s
%R degeri ve kapanis fiyatinin 5 giinliik
ucgensel  hareketli  ortalamasi  takip
etmektedir.

Bu ¢alismada elde edilen sonuglar
her ne kadar basarili olsa da, hisse senedi
fiyatlarinin onceki fiyatlarin bir sonucu

onceki fiyatlar ile sonraki fiyatlar arasinda
bir neden sonug iligkisi oldugu sonucuna

varilamaz.  Onerilen uzman sistem ile
birlikte, apa sinir aglarinin

yapay g !
performansini ctkileyecek onemli

parametrelerin  genetik  algoritma ile
belirlenmesi  saglanmaktadir ve hisse
senedi fiyatlarinin 6nceden belirli bir
diizeye kadar dogru bir sekilde tahmin
edilebilecegi sonucu ortaya ¢ikmaktadir.

Sonraki ¢aligsmalarda yapay sinir
aglarina iliskin diger paramatereler (egitim
fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu, ara
katman sayis1 gibi) de optimizasyon setine
dahil edilebilir ve bu daha genis bir sekilde
fiyat tahmini incelenebilir.

oldugu ortaya ¢ikmaz. Baska bir ifade ile
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