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Emeklilik yatirim fonu hisse senedi fiyatlarim tahmin etmek amaciyla, yapay sinir aglar1 (YSA) yontemi kullamilarak alti
farkl hisse senedi emeklilik yatirim fonu icin alt1 farkli modelin olusturuldugu bu ¢aliymada, girdi degiskenleri olarak; euro
alis kuru, dolar ahs kuru, camhuriyet altim satis fiyat, BIST 100 endeksi kapanis fiyati, bankalarca agilan TL mevduatlara
uygulanan agirhkh ortalama faiz oram ve tiiketici fiyat endeksi kullamlmistir. Ocak 2003- Ekim 2017 tarihleri arasindaki
ayhk verilerin % 70’inin egitim, % 10’unun dogrulama ve % 20’sinin test icin kullanildif1 modellerde YSA, yiiksek bir
egitim performansi gostermis ve sonugta agin gercek degerlere yakin tahmini degerler iirettigi goriilmiistiir.
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ABSTRACT

In order to estimate the stock prices of pension funds, six different models for six different stock retirement funds were
created using artificial neural networks (ANN) method the input variables used in this study were euro buying rate, dollar
buying rate, republic gold selling price, BIST 100 index closing price, weighted average interest rate applied to TL deposits
opened in banks and consumer price index. In the models that % 80 and %20 of monthly data betwen January 2003 and
October 2017 were used for education and testing respectively, the artificial neural network showed a high educational
performance and consequently the network produced estimated values close to the real values.
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1.GIRIS

Emeklilik donemi i¢in tasarruf edenlere alternatif yatirim imkani sunan bireysel emeklilik sisteminde, katilimcinin
0dedigi katki paylar1 cesitli emeklilik yatirim fonlarinda degerlendirilmektedir (Alper, 2002: 17). Yiiksek getiri
beklentisinde olan ve yiiksek risk profiline sahip yatimcilar i¢in hisse senedi emeklilik yatirim fonlari uygun bir
alternatiftir. Bu fonlardaki risk; sermaye piyasalarindaki spekiilatif hareketlere, ekonomik dalgalanmalara ve siyasi
istikrarsizlik gibi nedenlere bagli olarak hisse senedi fiyatlarindaki oynakliktan kaynaklanmaktadir. Son yillarda
finansal alanda hisse senedi fiyat: gibi dogrusal olmayan degiskenlerin tahmini i¢in, geleneksel yontemlere kiyasla daha
yiiksek bir performans gosteren yapay sinir aglari siklikla kullanilmaktadir. YSA, insan beyninin ¢alisma prensibini
simiile etmeye ¢alismasi 6zelligi ile diger geleneksel yontemlerden ayrilir (Karaatli vd., 2005:38).

Bu calismada yapay sinir aglar1 yontemi kullanilarak emeklilik yatirim fonu hisse senedi fiyatlarinin tahmin edilmesi
amagclanmaktadir.

2.LITERATUR ANALIZI

Literatiir incelendiginde, finans alaninda YSA’lardan 1980°1i yillardan itibaren yararlanildigi goriilmektedir. Tiirkiye’de
ise YSA’lar finans alaninda yapilan ¢alismalara 1990’larin sonlarinda konu olmaya baglamstir.

Hill vd. (1994) YSA’nin tahmin ve karar verme modelleri ig¢in potansiyelini degerlendirmek amaciyla yaptiklart
calismalarinda, YSA ile istatistiksel modeller, 6zellikle de regresyon temelli tahminler, zaman serileri ve karar verme
yontemlerini karsilagtiran literatiirii gozden gecirmislerdir. Literatiir incelemesi ve gergeklestirdikleri ¢esitli ¢aligsmalar
neticesinde yapay sinir aglarmin altinda yatan birgok matematiksel kanitin, tahmin ve karar vermede en iyi kosullar
belirlemek i¢in dikkate alinmasi gerektigine dikkat ¢ekmislerdir.

Diler (2003) calismasinda; Istanbul Menkul Kiymetler Borsas1 (IMKB) Ulusal 100 endeksinin ertesi giin hangi yonde
olacaginin YSA yontemi ile tahmin edilmesi i¢in bir model olusturmustur. “Hatayr Geriye Yayma YoOntemi”nin
momentumla giiclendirilmis sekline dayandiran algoritmanim kullanildig1 bu ¢alismada IMKB Ulusal 100 endeksinin
ertesi giinkil yonii % 60,81 oraninda tahmin edilmistir.

Tektas ve Karatas (2004) IMKB’de kayith yedi sirketin hisse senedi fiyatlarini tahmin ettikleri ¢alismalarinda giinliik ve
haftalik veri kiimelerini kullanmiglar ve giinliik verilerin kullanildig1 kisa donem aralikli tanimlanan yapay sinir
aglariin daha fazla iliski kalib1 tanima sans1 oldugunu belirtmiglerdir.

Karaatli, Giingor, Demir ve Kalayci (2005) yaptiklari ¢alismada; girdi degiskenleri olarak hazine bonosu faiz oranlarini,
cumhuriyet altin1 fiyatini, enflasyon oranini, sanayi iiretim endeksini , tasarruf mevduati faiz oranini ve déviz kurunu;
cikt1 degiskeni olarak ise IMKB Ulusal 100 endeksi kapanis fiyatlarini kullanarak olusturduklart modelle ve regresyon
yontemi ile IMKB Ulusal 100 endeksini tahmin etmeye ¢aligmislar ve sinir aglar1 ydnteminin regresyon ydntemine gore
daha yiiksek bir performans gosterdigi sonucuna ulagmiglardir.

Dutta vd.’nin (2006), YSA kullanarak Hindistan borsa fiyat endeksinin modellemesini yaptiklar1 ¢aligmada YSA1 ve
YSAZ2 olarak adlandirilan {i¢ gizli katmanl iki ag gelistirilmistir. YSA1’de girdi degiskenleri olarak haftalik kapanis
degeri, haftalik kapanis SENSEX degerlerinin 52 haftalik hareketli ortalamasi, 5 haftalik hareketli ortalama ve son 10
haftalik dalgalanma degerleri alinirken, YSA2’de haftalik kapanis degeri, haftalik kapanis SENSEX degerlerinin 52
haftalik hareketli ortalamasi, 5 haftalik hareketli ortalamasi ve son 5 haftalik dalgalanma degerleri alinmistir. Her iki
sinir ag1 da Ocak 1997'den baslayarak 250 haftalik veri kullanilarak egitilmistir. Aglarin performansini degerlendirmek
icin Ocak 2002'den baslayarak iki yillik donem igin haftalik kapanig SENSEX degerleri tahmin i¢in kullanilmustir.
Performans gostergesi olarak kok ortalama kare hata (RMSE) ve ortalama mutlak hata (MAE)’nin kullanildig:
calismada YSA1 igin % 4.82 RMSE ve% 3.93'lik bir MAE'ye ulasirken, YSA2 i¢in % 6.87'lik bir RMSE ve % 5.52
MAE elde edilmistir.

Kaastra ve Boyd’in YSA'nin borsa tahminleri igin literatiir uygulamasi iizerine bir inceleme sunduklari 1996 tarihli
caligmalarinda YSA’nin diinya borsalarini tahmin etmek igin ¢ok yararli oldugu goriisiine ulagmislardir.

Kutlu ve Bodur (2009) IMKB Ulusal 100 endeksi tahmini igin ileri beslemeli YSA’ya dayal1 bir model gelistirmislerdir.
S6z konusu ¢alismada, IMKB endeks degerinin ileri beslemeli YSA ile basaril bir sekilde modellenebilecegi sonucuna
ulastlmistir. Ayrica haftanin giinlerinin endeks tahmini {izerindeki etkisinin belirgin olmadig1 ve dig borsalarin endeks
tahmini tizerinde olumlu bir etkisinin goriilmedigi de ¢aligma sonucu elde edilen bulgular arasinda yer almaktadir.

Zhang ve Wu (2009) cesitli hisse senedi endekslerinin tahmininde etkili bir tahmin modeli gelistirmek i¢in geri
yayilimli YSA’yaentegre edilmis yeni bir model onerdikleri ¢aligmalarinda, dnerdikleri modelin 6grenme yetenegi ve
genellemede diger yontemlere gore daha iyi performans gosterdigini ortaya koymuslardir.
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Hadavandi, Shavandi ve Ghanbari (2010) hisse senedi fiyati tahmini i¢in genetik bulanik sistemler ve YSA’nin entegre
bir yaklagiminin sunuldugu ¢aligsmalarinda bilgi teknolojileri ve havayolu sektorlerinden elde edilen hisse senedi fiyat
verilerini kullanarak olusturduklart modelle dnceki hisse senedi fiyat tahmin yontemlerini karsilastirmis ve Onerilen
modelin 6nceki yontemlerin hepsinden daha iyi oldugunu ve bu nedenle hisse senedi fiyat tahmin problemleri icin
uygun bir arag olarak goriilebilecegi sonucuna varmiglardir.

Khashei ve Bijari (2010), ¢alismalarinda YSA ile ARIMA siirecinin entegre edildigi bir model olusturmuslardir. S6z
konusu caligmada, elde edilen ampirik sonuglarla, onerilen modelin 6zellikle Ongoriiniin daha yiiksek dogruluk
gerektirdigi durumlarda kullanilabilecek uygun alternatif bir model oldugu goriisiine ulasilmistir.

Vaisla ve Bhatt (2010) giinliikk sermaye piyasasi fiyatlarini modellemek ve tahmin etmek icin YSA ve istatistik
teknikleri kullandiklar1 ve iki modelin sonuglarin1 karsilastirdiklar1 ¢alismada, yeterli veriyle, dogru girdilerle ve dogru
mimariyle ag egitildiginde, borsa fiyatlarinin ¢ok iyi tahmin edildigi, istatistiksel teknigin ise iyi insa edilmis olmasina
ragmen seri karmasiklastik¢ca tahmin yeteneginin azalacagi, dolayisiyla sinir aglarmin, giinliik borsa fiyatlarmin tahmini
icin daha iyi bir alternatif teknik olarak kullanilabilecegi sonucuna ulagilmistir.

Ulusoy (2010) tarafindan yapilan ¢alismada 1997-2000 yillar1 arasinda IMKB’de gergeklesen borsa endeks degerinin
tahminine yonelik on {i¢ degiskenli bir noral ag modeli kurulmus ve modelin hatay1 geriye yayma algoritmasi ile
degerlendirilmesi yapilmistir. Kurulan modelin siyasi etkilerin olmadigi giinlerde daha basarili ¢ikti degerleri verdigi
ve endeks degerinin bir sonraki islem giiniinde ne olmasi gerektiginden ¢ok yiizde kag olasilikla ne olmasi gerektigi
sonucunu yakalamanin literatiire daha fazla katki saglayacagi sonucuna vartlmistir.

Akcan ve Kartal (2011) yaptiklar1 galisma ile IMKB sigorta sektorii endeksini olusturan yedi adet sirketin hisse senedi
fiyatlarini, YSA modelleri ile tahmin etmeye ¢alismiglardir. Calismadaki bulgular, yapilan tiim tahminlerin basarili
oldugunu, 6zellikle de bir aya kadar olan tahminlerin oldukg¢a basarili oldugunu ortaya koymustur.

Shen, Guo ve Wu (2011) tarafindan yapilan ¢calismada verileri egitmek ve Sangay Borsasi'nin hisse senedi endekslerini
tahmin etmek icin bir radyal taban fonksiyonlu sinir agi (RBFNN) uygulanmis ve RBF'yi optimize etmek icin yapay
balik siiriisii algoritmasini (AFSA) tanitilmistir. Tahmin etkinligini arttirmak i¢in AFSA tarafindan RBF 6grenme
siirecinde bir K-ortalamali kiimeleme algoritmasi optimize edilmistir. Onerdikleri algoritmanin kullanisliligini
dogrulamak igin, AFSA, genetik algoritmalar (GA) ve parcacik siiriisii optimizasyonu (PSO) ile optimize edilmis
RBF'nin tahmin sonuglarmim yanmi sira ARIMA, BP ve destek vektér makinesinin (SVM) tahmin sonuglarini
karsilagtirilmis ve AFSA tarafindan optimize edilen RBF'nin hatasiz bir sekilde, kullanimi kolay bir algoritma oldugu
sonucuna varilmistir.

Erdogan ve Ozyiirek’in (2012) YSA kullanarak IMKB 100 endeksinde bulunan beyaz esya firmalarmin giinliik fiyat
tahminlemesini yaptiklar1 ¢alismalarinda, hisse senedi fiyat tahmininde YSA’nin klasik yontemlere alternatif olarak
kullanilabilecegi ve yatirimcilarin karar vermek i¢in tahmin sonuglarini kullanabilecekleri sonucuna varilmastir.

Ticknor (2013) hisse senetlerinin bir giin vadeli kapanis fiyatin1 tahmin etmek i¢in olusturdugu modelin etkili bir model
olup olmadigini belirlemek i¢in Microsoft Corp. ve Goldman Sachs Group Inc. hisseleri ile denemeler yaptigi
calismasinda, Onerilen modelin verilerin 6n islemesi, mevsimsellik testi veya ¢evrim analizi gerekmeden iyi bir
performans sergiledigini ortaya koymaktadir.

Adebiyi, Adewumi ve Ayo (2014) yaptiklar1 ¢alisma ile New York Borsasi'ndan edinilen hisse senedi verileri ile
ARIMA ve YSA modellerinin tahmin performansini incelemisler ve YSA’nin tahmin konusunda ARIMA modelinden
iistlin oldugu sonucuna varmglardir.

Hafezi, Shahrabi ve Hadavandi (2015) calismalarinda hisse senedi fiyatin1 6ngdrmek icin bat sinir ag1 ¢cok ajan sistemi
(BNNMAS) olarak adlandirilan yeni bir akilli model énermektedirler. Sekiz yillik DAX hisse senedi fiyatim1 geyrek
dénemlerde tahmin etmek i¢in dort katmanli bir ¢ok ajanli olarak olusturulan BNNMAS'in kabiliyeti DAX hisse senedi
fiyat1 verileri kullanilarak ve sonuglar genetik algoritma sinir ag1 (GANN) ve genellestirilmis regresyon sinir agi
(GRNN) gibi baz1 standart modellerle karsilastirilarak degerlendirilmistir. Model, DAX hisse senedi fiyatini, kiiresel
finansal krizin yagandig1 bir ddnemde tahmin etmek i¢in test edilmis ve BNNMAS'in dogru ve giivenilir sekilde 6nemli
performans gosterdigi ve boylece uzun vadeli donemlerde hisse senedi fiyatini tahmin etmede uygun bir ara¢ oldugu
sonucuna ulagilmistir.

Caliskan ve Deniz’in (2015) Borsa istanbul ( BIST) 30 endeksine ait 30 hisse senedinin giinliik bazda fiyatlarim ve fiyat
yonlerini YSA ile tahmin ettikleri calismalarinda BIST 30’daki hisse senetleri icin giinliik bazda fiyat yonii ortalama
%58 oraninda dogru tahmin edilmistir. Yapilan tahminlerin ortalama mutlak ytizde hatas1 %1,80, ortalama mutlak
hatasi ise 21 Kurus olmustur.
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Yigiter, Sar1 ve Basakin’in (2016) 2006-2016 yillar1 arasinda BIST’ te islem goren hisse senedi kapanis fiyatlarinin
zaman serileri kullanarak bulanik mantik, yapay sinir aglar1 ve regresyon yontemleri 1s1ginda tahminini yaptiklari
calismalarinda yilizde 60 oraninda veri egitim, yiizde 40 oraninda veri test ig¢in kullanilmis ve farklt modeller {izerinden
tahmin yapilmistir. Analizler sonucunda ANFIS modelinin diger modellere gore iistiinliik sagladigi gorilmiistiir.

Ozgalici’nin (2016) 1 giin sonraki, 2 giin sonraki ve 20 giin sonraki hisse senedi kapanis fiyatlar1 tahminine yonelik
yaptig1 caligmada veri seti olarak BIST 30 endeksinde listelenen hisse senetlerinin Ocak 2010 ile Kasim 2015 tarihleri
arasindaki fiyat ve hacim bilgileri kullanilmig ve girdi olarak teknik gostergeler hesaplanmigtir. Calismada tahmin
yontemi olarak YSA kullanilmistir. Sonugta hisse senetlerindeki fiyat hareketleri %72.88 e varan oranda 20 giin
onceden dogru bir sekilde tahmin edilebilmistir.

Moghaddam ve Esfandyari (2016) tarafindan yapilan ¢aligmada giinlik NASDAQ borsa endeksi tahmin etmede YSA
yetenegi arastirilmugtir. Geri yayilim algoritmasi tarafindan egitilen birkag ileri beslemeli YSA’ nin degerlendirildigi
caligmada, kisa vadeli hisse senedi fiyatlarinin yani sira haftanin giinleri de girdi degiskeni olarak degerlendirilmistir. 28
Ocak 2015'ten 18 Haziran 2015'e kadar NASDAQ giinliik borsa endeksleri bir model gelistirmek icin kullanilmustir. Tlk
70 giin (28 Ocak - 7 Mart) egitim veri seti olarak secilmis ve son 29 giin modelin tahmin yetenegini test etmek igin
kullantilmustir. iki tiir girdi veri kiimesi (6nceki dort giin ve onceki dokuz giin) icin NASDAQ endeksi tahmini
gelistirilmis ve dogrulanmustir.

3. HiSSE SENEDI EMEKLILIK YATIRIM FONLARI

Emeklilik Yatirrm Fonlarinin Kurulus ve Faaliyetlerine iliskin Esaslar Hakkinda Yonetmelik m.4’de emeklilik yatirim
fonu “ sirket tarafindan emeklilik sdzlesmesi ¢ergevesinde alinan ve katilimeilar adina bireysel emeklilik hesaplarinda
izlenen katkilarin, riskin dagitilmas1 ve inangli miilkiyet esaslarina gore isletilmesi amaciyla olusturulan malvarligidir”
ifadesi ile tanimlanmaktadir.

Sermaye Piyasast Kurulu (SPK) 10.05.2002 tarih ve 22/646 sayili karariyla, emeklilik sirketlerinin kuracaklari fonlara
yon vermek ve yol gosterici olmak amaciyla emeklilik yatirim fon tiirleri hakkinda bilgi veren bir izahname
yaywnlamustir. {lgili karar SPK’nin 13.12.2007 tarih ve 45/1228 sayili karari ile yiiriirliikten kaldirilmis ve yeniden
diizenlenmistir (Demirbilek, 2012:143). Ilgili SPK kararina gore emeklilik yatirim fonlari, alt1 ana tiir ve bu ana tiirlerin
altinda yirmi bes alt tiir olarak diizenlenmistir. Bu alt tilirlerden biri, ¢alismanin konusunu olusturan hisse senedi
emeklilik yatirim fonudur.

Hisse senedi fonu, yiiksek getiri ve sermaye kazanci beklentisinde olan, yiiksek risk profiline sahip yatirimeilar i¢in
uygun olan bir fondur.

Hisse senedi fonunun % 80’lik kisminda hisse senetleri yer alirken, fonun % 20°’lik kisminda, kamu bor¢lanma
senetleri, 6zel sirket bor¢lanma senetleri, altin ve kiymetli madenlerle bunlara dayali sermaye piyasasi araglari, gelir
ortaklig1 senetleri, Hazine tarafindan ihra¢ edilen eurobondlar gelire endeksli senetler gibi para ve sermaye piyasasi
araglari ile tiirev araglar gibi finansal araglar yer almaktadir.

SPK 2017 Kasim ay1 istatistik biiltenindeki verilere gére Ekim 2017°de Tiirkiye’de ki emeklilik yatirim fonu sayis1 293,
fonlarin toplam degeri 75.716.950.000 TL, yatirimci sayisi ise 6.867.789°dur. Hisse senetleri, fon portfoyii i¢inde
%12.60’l1ik bir paya sahiptir.

4. YAPAY SINiR AGLARI

YSA, sinir diiglimii, ndron veya islem elemani olarak adlandirilan ve birbiri ile baglantili islemcilerden olusan
yapilardir (Unlii vd., 2009:38; Elmas, 2003: 23).

YSA, Sekil 1°de gorilen yapay sinir hiicrelerinin katmanlar seklinde baglanmasiyla olusturulan veri tabanlh
sistemlerdir. Insan beyninin 6grenme ve karar verebilme yeteneklerinden ilham alinarak olusturulan bu sistemler,
basitlestirilmis modeller yardimiyla karmasik problemlerin ¢éziilmesi amaciyla kullaniimaktadir (Kog, 2004: 3352).
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Sekil 1: Yapay Sinir Aglarinin Yapisi

Ha

Cikti katrmam

Gizli katmamn

X
3

Girdi katmam

YSA’da ii¢ katmanl bir yapt yer alir. Bu katmanlar bagimsiz degiskenlerin yer aldigi girdi katmani, bagimli
degiskenlerin yer aldig1 ¢ikti katmani ve bu iki katman arasinda yer alan ve verilerin islendigi gizli katmandir. Bir gizli
katmanin yer aldig1 bir yapay sinir ag1 mimarisi olusturulabilecegi gibi mimaride birden fazla gizli katmanin yer almasi
da miimkiindiir.

Bir yapay sinir aginin mimarisi ileri beslemeli veya geri beslemeli olabilir. Ileri beslemeli yapay sinir aglarinda sinyaller
sadece tek bir yonde, girdi katmanindan ¢ikti1 katmanina dogru iletilirken geri beslemeli aglarda sinyallerin hem ileri
yonde hem de geri yonde aktarilmasit miimkiindiir. Bu aktarim ayni katmandaki néronlar arasinda olabilecegi gibi farkl
katmandaki noéronlar arasinda da olabilir. Girdi katmanindaki bir verinin ¢iktiy1 etkileme diizeyi; yani her girdinin
agirhigr digerlerinden farklidir. Bir katmandan veriler diger katmana aktarilirken her veri dnce kendi agirligi ile garpilir
ve bulunan degerler toplanarak hiicrelere iletilir. Bu isleme toplama fonksiyonu ismi verilir. Toplayicidan hiicreye gelen
net girdi aktivasyon fonksiyonu ile islenerek hiicrenin bu girdiye karsilik iiretecegi ¢ikt1 belirlenir.

YSA, insan beyninin ¢aligma yapisina uygun olarak 6grenme, smniflandirma, genelleme, iliskilendirme ve ozellik
belirleme gibi konularda basarili bir sekilde uygulanmaktadir. Orneklerden elde ettikleri bilgiler ile kendi deneyimlerini
olusturur ve sonrasinda benzer konular igin benzer kararlar1 alirlar (Oztemel, 2003: 29).

Agin 6grenmesi noktasinda tercih edilebilecek iki farkli 6grenme stratejisi mevcuttur. Bu stratejilerden biri, her bir girdi
kiimesi i¢in ¢ikti kiimesinin aga gosterilerek agin egitildigi danigmanli 6grenmedir. Digeri ise aga sadece girdi
degiskenlerinin girildigi ve kendi kendine 6rnekleme yapmasinin saglandigi danismansiz 6grenmedir.

5S.UYGULAMA

5.1. Veri Kiimesi

Emeklilik sirketlerince fon performansi belirlenirken en ¢ok kullanilan ekonomik gostergeler olan euro alis kuru, dolar
alis kuru, cumhuriyet altin1 satis fiyati, BIST 100 endeksi kapanis fiyati, bankalarca agilan TL mevduatlara uygulanan
agirlikli ortalama faiz orami ve tiiketici fiyat endeksi bu ¢aligmada bagimsiz (girdi) degiskenler olarak kullanilmistir.
flgili degiskenlere iliskin verilere TCMB elektronik veri dagitim sisteminden ulasilmustir.
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Calismada bagimli (cikt1) degiskenler olarak ise 2005 yilindan giiniimiize kadar faaliyete devam eden alti emeklilik
yatirim fonunun hisse senedi fiyatlar1 kullamilmustir. Ilgili degiskenlere iliskin verilere SPK’nin resmi internet
sayfasindan ulasilmistir.

5.2. Verilerin Normalizasyonu

Biitiin girdilerin belirli aralikta (0-1 araliginda) oOlg¢eklendirilmesi (normalizasyonu) hem farkli ortamlardan gelen
bilgilerin ayn1 dlgek {izerine indirgenmesini hem de yanlis girilen ¢ok bilyilik ve kiiciik degerlerin etkisinin ortadan

Xi—Xmin

kalkmasim saglar (Oztemel, 2003:101). Bu nedenle bu g¢alismada, veri setindeki degerler x'= formiili

Xmax~Xmin
kullanilarak normellestirilmistir.
x’: Normalize edilmis veriyi,
x;: Girdi degerini,
Xmax: Girdi seti igerisinde yer alan en biiylik say1y1,
Xmin: Girdi seti igerisinde yer alan en kiiciik say1y1
ifade etmektedir.

5.3. Agin Mimarisi

Calismada, ileri beslemeli YSA ve hatay1 geriye yayma algoritmasi kullanilmistir. Bu tiir geri yayilmali aglar, hatay1
minimize etmek icin girdi agirliklarinin siirekli glincellenmesini saglar. Ag egitilirken 6grenme stratejisi olarak
danismanli 6grenme secilmistir.

YSA modeli, Matlab R2015a programinda nntool (Neural Network Toolbox) kullanilarak olusturulmustur. Alt1 farkl
hisse senedi emeklilik yatirnm fonu igin fiyat tahmini yapilan bu caligmada alti farkli model olusturulmustur.
Olusturulan modellerde alt1 bagimsiz degisken oldugu igin, girdi katmanindaki ndron sayist alt1 olarak belirlenmistir.
Cikt1 katmaninda ise bagimli degiskene ait bir adet néron bulunmaktadir. Degisik sayida gizli katman ve ndron ile
yapilan denemeler sonunda tek gizli katmandan ve 10 ndrondan olusan ag mimarisinin daha iyi sonuglar verdigi
gozlemlenmistir. Agiklanan ag mimarisi Sekil 2°de goriildiigi gibidir.

Sekil 2: Ag Mimarisi
Hidden Layer QOutput Layer

Input i‘

Calismada, hem gizli katmandaki hem de ¢ikti katmanindaki néronlarin aktivasyonu igin tanjant sigmoid fonksiyonu
kullanilmustir. Egitim algoritmasi olarak ise yapilan denemeler sonucu “trainlm” segilmistir.

YSA’nin mimarisi belirlendikten sonra veriler egitim verisi, dogrulama verisi ve test verisi olmak iizere tige ayrilir ve
egitim verisi ile ag egitilir. Verileri ayirirken kullanilacak genel bir yontem bulunmamakla birlikte ¢ogunlukla
uygulanan ayrim % 70 egitim, % 10 dogrulama ve % 20 test verisi yoniindedir. Caligmada bu ayrim dikkate aliarak
Ocak 2005- Ekim 2017 donemini kapsayan 154 aylik verinin ilk 108 aylik kismi egitim, sonraki 15 aylik kismi
dogrulama, kalan 31 aylik kismi ise test verisi olarak kullanilmistir.

Ag egitildikten sonra test asamasma gecmeden agin performansini dogrulamak icin regresyon grafikleri kullanilir.
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Regresyon dogrusunun x=y dogrusuna yakinligi egitimin basarasinin gostergesidir. Sekil 3’de, olusturulan modeller
arasinda en iyi performansi gosteren VEH fonu hisse senedi fiyat tahmini icin egitilen agin performansi goriilmektedir.
Diger bes fon i¢in egitilen aglar da yakin performans degerlerine ulasmustir.

Training: R=0.99749

Sekil 3: Agin Egitim Performansi
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Aldl: R=0.99743

Sekil 3°de ki her bir grafigin iistiinde goriilen R degeri o islemin (egitim, dogrulama, test ve genel) basar1 diizeyini
gosterir. Bu deger ne kadar yiiksekse tahmin sonuglari da o kadar basarili olur.

5.4.Bulgular

Tablo 1°de olusturulan alt1 farkli modele ait parametreler yer almaktadir.

Tablol: YSA Modeli Parametreleri

Emeklilik Yatirim Fonlari/ Parametreler Iterasyon MSE R
“Aegon Emeklilik ve Hayat A.S. Hisse Senedi 17 0.000118 0.99731
Emeklilik Yatirnrm Fonu” (ANS)

“Anadolu Hayat Emeklilik A.S. Hisse Senedi 22 0.000106 0.99742
Emeklilik Yatirim Fonu” (AHS5)

“Avivasa Emeklilik ve Hayat A.S. Hisse Senedi 6 0.000127 0.99703
Emeklilik Yatirnrm Fonu” (AEB)

“Garanti Emeklilik ve Hayat A.S. Hisse Senedi 19 0.000114 0.99711
Emeklilik Yatirim Fonu” (GEH)

“Groupama Emeklilik ve Hayat A.S. Hisse Senedi 21 0.000198 0.99376
Emeklilik Yatirim Fonu” (BEH)

“Vakif Emeklilik ve Hayat A.S. Hisse Senedi 6 0.000125 0.99743

Emeklilik Yatirim Fonu” (VEH)

Calismaya konu alt1 hisse senedi fonu igin kag iterasyondan sonra hangi MSE ve R degerlerine ulasildigi Tablo 1°de

goriilmektedir.

Itresasyon: Girdi degiskenleri igin agirliklarin kag kez giincellendigini gosteren dongii sayisidir.




R: Agm egitim performansini gosteren degerdir. Bu deger O ile 1 arasinda degisir.

MSE: Tahmin degerinin ger¢ek degerden ortalamada ne kadar uzak oldugunu gosterir. Bu deger ne kadar kiiciikse
egitim asamasinda agin iirettigi cikt1 degeri ile gercek cikti degeri birbirine o kadar yakindir.

Tablo 1°de yer alan MSE degerlerinin kiigiik, R degerlerinin ise biiylik olmasi olusturulan modellerde agn iyi bir egitim
performansina ulastiginin gostergesidir.

Calismaya konu alt1 fonun hisse senedi fiyat tahmini i¢in olusturulan YSA’larin iirettigi tahmini degerler ve gercek
degerler Sekil 4’de karsilastirilmistir.

Sekil 4: Tahmini Degerler ve Gercek Degerlerin Karsilastirilmasi
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Sekil 4’de goriildiigii gibi gergek degerler ile tahmini degerler benzer bir egilime sahiptir. Cikti degiskeni olarak
kullanilan hisse senedi fiyatlarinin ¢ok kiiciik degerlerle ifade edilmesi nedeniyle, tahmini degerler gercek degerlere
rakamsal olarak yakin olmasina karsin grafikler lizerinde sapmalar goriilmektedir. Grafikler iizerinde goriilen 6zellikle
Ocak ayindan sonraki sapmanin bilyiikliigli, Ocak 2017 tarihinde uygulamaya konulan ve tiim calisanlarin kademeli
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olarak sisteme dahil edilmesini dngdren bir uygulama olan otomatik katilim sonucu, sistemdeki katilimer sayisinin
ani artisi1 ile agiklanabilir.

6.SONUC

Finans alaninda, 6zellikle dogrusal olmayan degiskenler kullanilarak yapilan ¢alismalarda, geleneksel yontemlere gore
daha iyi performans gosteren YSA’lar son yillarda sikca tercih edilen bir yontem haline gelmistir.

Ozellikle kiigiik tasarruf sahipleri igin alternatif bir yatirim alan1 olan bireysel emeklilik sistemi, yatirimeilara ddedikleri
katilim paylarinin degerlendirilecegi farkli fon segenekleri sunmaktadir. Bu segeneklerden biride yiiksek getiri-risk
bilesenine sahip hisse senedi fonlaridir. Emeklilik yatirim fonu hisse senedi fiyatlarini1 tahmin etmek amaciyla yapay
sinir aglarmin kullanildigr bu ¢alismada agin yiiksek bir egitim performansi gosterdigi ve gercek degerlere yakin
tahmini degerler tirettigi goriilmistiir. Bu tahmini degerler yatirimeilara, fonun gelecekteki performansina dair ipuglari
vererek ilgili fona yatirim yapmaya devam etme veya diger yatirim araglarina yonelme noktasinda, karar alirken yol
gosterici olacaktir. Yiiksek tahmin basarist yatirimei davraniglarina etki eden belirsizlik ve riski azaltarak, yatirimcinin
rasyonel davranmasini saglayacaktir.

Benzer veri seti ile YSA ve geleneksel tahmin tekniklerini kullanarak sonuclari karsilagtirmak bundan sonraki
calismanin konusunu teskil edecektir.
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