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BORSA ISTANBUL BANKA ENDEKSI’NIN VERiI TABANLI MODELLER ile
ANALIZ EDILMESI

Salim Sercan SARI', Eyyup Ensar BASAKIN?

OZET

Amag: Calismada yatinmcilarin beklentilerinde meydana gelen degisikliklerin belirlenmesi ve dogru
kararlar almalari amaciyla, risk istahi gdstergelerinden Risk istahi Endeksi ve VIX Korku Endeksinin hisse
senedi getirileri Uzerindeki etkisi Glkemiz piyasalari icin tahmin edilmeye ¢alisiimistir.

Yéntem: Calismanin teorik kismini destekleyecek olan, arastirmada yer alan yontemler; Yapay Sinir
Aglarn (YSA), Destek Vektor Makineleri (DVM) ve Adaptif Ag Tabanli Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS)'dir.
Yontemleri uygulamak igin Statistica ve MATLAB paket programlarindan faydalaniimistir.

Bulgular: Yapilan analizler sonucunda Risk istahi Endeksi ve VIX Korku Endeksinin hisse senedi getirilerini
kabul edilebilir dogrulukta tahmin edebildigi ortaya ¢ikmistir. Bu sayede karar alici kisi ya da kurumlarin
yatirim islemlerini etkin bir sekilde gerceklestirebilmelerinin 6nu acilacaktir.

Ozgiinliik: Risk istahi géstergelerinden en dogru olaninin secilmesi ve getiri tahminlerinde kullanilmasinin,
yatirmcilarin kararlarinin etkinligine katki saglayacaktir. Bu ¢calisma ile veri tabanli modeller kullanilarak
risk istahi gostergeleriyle getiri endeksi arasindaki iliskinin Turkiye icin tahmin edilmesi ilk kez denenmistir.
Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Aglari (YSA), Destek Vektor Makineleri (DVM), Adaptif Ag Tabanl Bulanik
Cikarim Sistemi (ANFIS), Risk istahi.

ANALYSIS of BIST BANK INDEX with DATA BASED MODELS

ABSTRACT

Purpose: In the study, in order to determine the changes in the expectations of the investors and to
make the right decisions, the effect of Risk Appetite Index and VIX Fear Index, which are among the risk
appetite indicators, on stock returns were tried to be predicted for the markets of our country.
Methodology: The methods included in the research that support the theoretical part of the study are
Artificial Neural Networks (ANN), Support Vector Machines (SVM) and Adaptive Network-Based Fuzzy
Inference System (ANFIS). Statistica and MATLAB package programs were used to apply the methods.
Findings: As a result of the analysis, it has been revealed that the Risk Appetite Index and VIX Fear Index
can predict stock returns with acceptable accuracy. Thus, the decision makers and institutions can carry
out their investments more efficiently.

Originality: Choosing the most accurate risk appetite indicator and using it in return estimates will
contribute to the efficiency of investors’ decisions. In this study, it is tried for the first time to estimate the
relationship between risk appetite indicators and return index for Turkey using data-based models.
Keywords: Artificial Neural Networks (ANN), Support Vector Machines (SVM), Adaptive Network Based
Fuzzy Inference System (ANFIS), Risk Appetite.
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1. GIRIS

2008’de yasanan finansal krizden bu yana stres endeksleri, riskten kagcinma ve duyarlilik dl¢itleri finansal
piyasalarinizlenmesinde 6nem kazanmistir. Piyasa aktorleri hangi ekonomik faktorlerile risk istahi arasinda
baglanti oldugunu tespit etmeye calismaktadir. Ornegin, Campbell ve Cochrane (1999) varlik fiyatlarini
riskten kacinma ve ekonomik belirsizlik olmak lizere iki temel kavramla iliskilendirmistir. Hesaplanmasi ve
tahmini kolay olan riskten kaginma belirsizlik dlcitleri, bircok endeksle karsilastirimaktadir. Bu baglamda
yatinm kararlarini etkileyen ve yatirrmcilari yonlendiren risk kavraminin incelenmesi 6nem arz etmektedir.
Finansal piyasalarda yasanan olumlu ve olumsuz durumlara karsi yatirmcilarin risk alma arzusunu ifade
eden risk istahi, yatirrmcilarin ustlendigi riskin belirleyicileri arasinda yer almaktadir.

Ekonomik ve parasal politika icin finansal istikrar cok dnemlidir. Bununla birlikte, potansiyel tehlikelerin
erken bir asamada tanimlanmasi ve zamaninda etkili dnlemlerin alinmasi 6zel bir zorluk olusturmaktadir.
1992-1993’te Avrupa’da ve 1994-1995’te Meksika’'da, 1997-1998'de Asya, Rusya ve LTCM krizlerinde
ve son olarak 2001-2002’de Arjantin krizinde ekonomik cevrenin dizenli olarak finansal krizlerle
karsl karsiya oldugu gorilmektedir. Finansal krizler acisindan 6nemli olan, sadece temel faktorlerle
aciklanamamalaridir. Zaman icinde dalgalanmalara maruz kalan piyasa katilimcilar icin risk istahinin da
belirleyici bir etkiye sahip oldugu giderek daha fazla kabul edilmektedir. Risk istahi, yatirnmcilarin risk alma
istekliligi olarak tanimlanmaktadir. Literatiirde riskten kaginma ve risk istahi terimleri arasinda genellikle
bir aynim yapilmamaktadir (Deutsche Bundesbank, 2005: 85-86). “Risk istahi”, “riskten kaginma” ve “risk
primi” terimleri, varlik piyasalarindaki duyarliligi ifade etmek icin siklikla birbirlerinin yerine kullanilmaktadir.
Ancak birbirinden farkli olan bu kavramlarin uygunsuz kullanimi, riskli varliklan elinde tutma istegini
dogru sekilde degerlendirmeyi ve aktarmayi zorlastirmaktadir. Yatinmcilar ellerinde tuttuklari varhklarinin
gelecekteki tiketimini cevreleyen belirsizligi sevmemektedirler. Risk istahi -yatirimcilarin risk dstlenmeye
istekli olmasi- hem yatirmcilarnin bu belirsizligi sevmeme derecesine hem de bu belirsizligin seviyesine
baglidir. Yatirrmcilar finansal sikinti ve makroekonomik belirsizlik donemlerine tepki gosterdikge risk istahi
periyodik olarak degisecektir. Olumsuz durumlarda, bir yatirrmci her bir risk birimini tutmak icin daha
ylksek beklenen getirilere ihtiya¢ duyacaktir ve risk istahi asagida olacaktir (Gai ve Vause, 2005).

Risk istahi, ozellikle yatinmcilann risk karsiiginda almak istedikleri getirilerin tarihsel ortalamalarina
gore orantisiz olarak yuksek veya dusuk gorindigu durumlarda finansal istikrara yonelik bir tehdit
olusturmaktadir. Ancak asil sorun, piyasa katilimcilari arasinda ne risk ne de risk istahi dogrudan
gozlenemediginden, bu tir uyumsuzluklarin sistematik olarak net bir sekilde tanimlanamamasidir. Bu
nedenle, risklerin fiyatlandiriimasi icin adil bir degerleme seviyesi belirlemek neredeyse imkansizdir, bu
da istikrar icin tehlike arz eden gelismeleri tanimlamayi oldukc¢a zorlastirmaktadir (Bundesbank, 2005:
86).

Yatinmcilarin risk istahi, finansal istikrar analizinde dnemli bir kavram olabilmektedir. Cogu makroekonomik
ve varlik fiyatlandirma modeli risk istahi hakkinda bir varsayim icermektedir. Bu durum medyada ve
kamuoyunda finansal piyasalari etkileyen bir faktor olarak gdsterilmektedir. Sasirtici olmayan bir sekilde,
giderek artan sayida finansal kurum ve kurulus bu durumu 6lgmek icin risk istahi dlcitleri gelistirmektedir.
Bunlar, Uluslararasi Para Fonu’nun piyasa gozetimi icin kullanilan risk istahi endeksinden ticari gelirlerini
artirmak icin 6zel finans kurumlari tarafindan gelistirilen endekslere kadar uzanmaktadir (llling ve Aaron,
2005: 37).

CBOE VolatilityIndex(VIXKorku Endeksi), riskistahiicin hizlive kolay birtemsilciolarak degerlendiriimektedir.
Cunkd yatinmcilarin karsi karsiya kaldiklari risk miktarini degistirmek icin satin aldigi ve sattigi S&P 500
islemlerinden ortaya cikariimaktadir. VIX ayni zamanda teorik olmayan doért endeksin tamaminin bir
bilesenidir ve Bank for International Settlements ve Bank of England endeksleriyle ayni temel verilere
dayanmaktadir (llling ve Aaron, 2005: 38).

1993 yilinda, Chicago Board Options Exchange (CBOE), piyasanin S&P 100 Endeksi opsiyon fiyatlarinin
ongordigi 30 glinliik volatilite beklentisini 6lgmek icin olusturulan VIX’i duyurmustur. VIX kisa slire sonra
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ABD borsa volatilitesinin en dnemli 6l¢iti haline gelmistir. Wall Street Journal’da, Barron’da ve diger 6nde
gelen finansal yayinlarda ve ayrica VIX'in sik¢a “korku endeksi” olarak adlandirildigi CNBC, Bloomberg
TV ve CNN/Money’de yayinlanan is haberlerinde dizenli olarak bulunmaktadir. 2003 yilinda, CBOE,
VIX'i, finansal teorisyenler, risk yoneticileri ve ayni zamanda volatilite yatinmcilar tarafindan yaygin olarak
kullaniimaya devam eden beklenen oynakligi 6l¢gmenin yeni bir yolunu yansitacak sekilde glincellemistir.
Yeni VIX, ABD hisse senetleri icin temel endeks olan S&P 500 Endeksine dayanmakta ve S&P 500
Endeksinin agirlikli fiyatlarinin ortalamasini alarak beklenen oynakhgi tahmin etmektedir. Bu yontem, VIX'i
soyut bir konseptten, alim satim ve riskten korunma icin pratik bir standart haline donustirmistir. 2004
tarihinde CBOE, tamamen elektronik olan CBOE Vadeli islem Borsasi ile ilgili borsada islem géren ilk VIX
vadeliislem so6zlesmesini baslatmistir. 2006’da CBOE, Exchange tarihindeki en basaril yeni triin olan VIX
opsiyonlarini baslatmistir (CBOE, 2009).

Bu calismada, Tiirkiye icin, 2009-2019 yillan araliginda Risk istahi Endeksi ve VIX Korku Endeksi &lciit
olarak kullanilarak BIST Banka Getiri Endeksi tahmin edilmeye calisiimistir. Yapay Sinir Aglari (YSA),
Destek Vektor Makinesi (DVM) ve Adaptif Ag Tabanl Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS) yontemleri ile
yapilan analizlerde Matlab ve Statistica programlari kullaniimistir.

Tiirkiye’de Risk istahi Endeksi ve VIX Korku Endeksi ile BIST Banka Getiri Endeksi arasindaki iliski ampirik
olarak tahmin edilmistir. “Tiirkiye Finans Piyasasinda Risk istahi Endeksi ve VIX Korku Endeksi, BIST
Banka Getiri Endeksini tahmin edebilmekte midir?” sorusuna cevap aranmistir. Calismada, yatinmcilarin
beklentilerinde meydana gelen degisikliklerin belirlenmesi ve dogru kararlar almalari amaciyla, s6z
konusu degiskenlerin hisse senedi getirileri Uzerindeki etkisi Turkiye piyasalar icin tahmin edilmeye
calisilmistir. Calisma sonucunda, Tiirkiye’de Risk istahi Endeksi ve VIX Korku Endeksi ile BIST Banka Getiri
Endeksi arasindaki iliskinin tahmin edilmesi ve literatlire katki saglanmasi beklenmektedir. Calismanin
Borsa Istanbul’da yatirm yapan yatinmcilarin davranislari tizerinde, risk istahi ve korku endeksinin etkisini
ortaya koyarak finansal kuruluslarda calisan fon yoneticilerinin ve diger finansal aktorlerin etkinlik ve
verimliligini artirmasi icin 1sik tutmasi amaclanmistir. Calismada, literatlirde bulunan ¢ matematiksel
modelin performanslarinin karsilastiriimasi disunulmustir. YSA, DVM ve ANFIS yontemlerinin risk istahi
tahmininde kullaniminin ilk kez calisilacak olmasi hedeflenmistir. Bu yoniyle calismanin literatlirde
kendine yer edinmesi amaclanmaktadir.

Calismanin bundan sonraki ilk bolimunde literatur taramasi yapilarak benzer ¢calismalar hakkinda bilgi
verilmistir. Sonraki boélimde calismanin veri seti, degiskenler ve yontemi aciklanmistir. Analizler sonucu
elde edilen bulgulara ise ¢calismanin son bdlimu olan sonugve onerilerden dnce yer verilmistir. Bulgularin
degerlendiriimesi, yorumlar ve gelecekte yapilabilecek calismalar icin sunulan Oneriler ile calisma
sonlandiriimistir.

2. LITERATUR TARAMASI

Risk istahi gostergelerinin ¢esitli matematiksel modeller kullanilarak finansal piyasalar tizerindeki etkisini
inceleyen cok sayida calisma yapilmistir. Literattr taramasi kapsaminda ilgili arastirmalardan yola cikilarak
calismanin altyapisi olusturulmustur. Ortaya c¢ikan sonuclara goére risk istahini inceleyen calismalara
asagida deginilmigtir.

Gai ve Vause (2005) calismalarinda yatirmcr risk istahini dlcmek icin gelecekteki getirilerin risksiz
olasiliklarinin karsilik gelen 6znel olasiliklarla karsilastirimasina dayanan yeni bir yontem dnermislerdir.
Diger gostergelerden farkli olarak, piyasa duyarliligi 6l¢istinin, risk istahini riskten kaginma durumundan
ayirdigint  ve degisikliklerden ziyade dlzeyler halinde rapor ettigini belirtmislerdir. Yaklasimin
uygulanmasinin, krizlere ve diger 6nemli ekonomik olaylara makul bir sekilde yanit verecegini
savunmuslardir.

Luo ve digerleri (2009) risk istahi kavramini incelemislerdir. Bir dizi risk istahi endeksi olusturmak igin
yontemler dnermislerdir. DOviz piyasalarinda portfdy yapisini iyilestirmek icin risk istahi endeksinin nasil
kullanilabilecegini gostermislerdir. Portfoyleri, ikinci dereceden optimizasyon kullanarak olusturmuslardir.
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Optimizasyon prosedurleri araciligiyla farkh stratejiler, 6zellikle Carry, Value ve Momentumu birlestirerek,
esit agirhkli bir karsilastirmaya gore belirli istenen 6zelliklere sahip getiri sonuclari elde etmislerdir.

Sarag ve digerleri (2016) calismalarinda yerli ve yabanci yatirimcilara ait risk istahi verilerinin tahmin
edilebilirligini arastirmislardir. ADF, KPSS kok testleri, Lee ve Strazicich (2003) testi, Caner ve Hansen
(2001) esikli birim kok testini kullanmislardir. Sonu¢ olarak yerli yatirrmcilara ait risk istahi verilerinin
dogrusal oldugunu ve esik etkisinin olmadigini, yabanci yatinmcilara ait risk istahi serisinin ise dogrusal
olmadigini ve esik etkisinin var oldugunu belirtmislerdir. Ayrica yabanci yatinmcilara ait risk istahinin
disme egiliminde oldugu donemlerde tahmin edilebildigini, artma donemlerinde ise tahmin edilemedigini
belirtmislerdir.

Varlik ve Varlik (2016) calismalarinda Turkiye ekonomisi icin 2004M1-2015M6 doneminde, Tirkiye'ye
yonelik risk algisinin Temel Bilesenler Analizi yontemi ile olusturulan bankacilik saglamlik endeksi
Uzerindeki etkilerini Vector Autoregression modelini kullanarak incelemislerdir. Bulgularda etki-tepki
kiresel risk istahina, Ulke risk primine, kiiresel risk primine ve Tirk lirasi referans faiz oranina verilen
bir standart sapma pozitif soka bankacilik saglamlik endeksinin diiserek tepki verdigini belirtmislerdir.
Ayrica, dissal risk algisindaki artisin bankacilik sisteminin bilanco yapisini olumsuz yonde etkiledigini
gostermislerdir.

Pflueger ve digerleri (2018) calismalarinda ekonominin risk istahini 6l¢tigind iddia ettikleri dalgali hisse
senetlerinin es zamanh degerlemesi ile reel oranlar arasinda gucli ve saglam bir pozitif iliski oldugunu
belgelemislerdir. Yeniriskistahitemsilinin, bir yillik reel orandaki degisimin %47 ini acikladigini belirtmislerdir.
Ayrica reel oran tahminleri dalgal hisse senetlerinin getirileri ile risk istahindaki degisikliklerin reel orani
yonlendirdigini dogrulamislardir.

Akdag (2019) calismasinda VIX endeksinin Turkiye’'deki cesitli finansal gostergeler Ulzerinde bir
etkisinin olup olmadigini, Granger nedensellik, Breitung ve Candelon frekans nedensellik analizi ve
Johansen esbiitlinlesme analizi ile test etmeyi amaclamistir. Granger nedensellik analizi sonucunda VIX
endeksindeki degisimin; BIST 100 endeksi, dolar ve euro kuru, sanayi liretim endeksi, reel kesim ve
tiketici gliven endeksi, satin alma yoneticileri endeksi ve risk istahi endeksindeki degisimlerin nedeni
oldugunu belirtmistir. Frekans nedensellik analizi sonuclarina gére ise VIX endeksindeki degisimden BIST
100 endeksi, dolar ve euro kuru, faiz orani, sanayi Uretim endeksi, reel kesim guven endeksi, satin alma
yoneticileri endeksi ve risk istahi endeksindeki degisime dogru nedenselligin kalici oldugunu belirtmistir.
Esbitiinlesme analizine gore ise VIX ile ilgili degiskenler arasinda uzun doénemli bir iliski oldugunu
belirtmistir.

Akdag ve iskenderoglu (2019) calismalarinda tiim yatinmcilara ait risk istahi endeksinin parametrik olarak
rejimlere ayrlip ayriimadigini arastirmislardir. Risk istahi endeksinin 2008-2016 donemleri arasi haftalik
verilerini kullanarak Markov Rejim Modeli ile bir dizi analiz yapmislardir. Sonug olarak risk istahinin yliksek
oynaklikli ve dustik oynaklikli rejimlere ayrilabildigini belirtmislerdir.

Demirez ve Kandir (2020) calismalarinda finansal piyasalarda riskin bir gostergesi olarak Turkiye’de Aralik
2008 tarihinden itibaren hesaplanan Risk istahi Endeksinin pay getirileri lizerindeki etkisini arastirmayi
amaclamislardir. Yerli yatinmcilar icin degisim metodu ile hesaplanan Risk istahi Endeksini bagimsiz
degisken olarak kullanmislar ve BIST 100 endeksindeki degisimi modele kontrol degiskeni olarak
eklemislerdir. Risk istahinin pay getirileri Gizerindeki etkisini coklu regresyon modeli ile analiz etmislerdir.
Sonuc olarak risk istahinin pay getirileri Gizerinde sinirh bir etkisinin oldugunu belirlemislerdir.

Kaplan (2020) calismasinda sermaye yeterlilik rasyosu lzerinde doviz kuru, altin fiyatlar ve risk istahi
dalgalanmalarinin anlamli bir etki olusturup olusturmadigini belirlemistir. 2010 - Aralik 2019 dénemi gunlik
verileri icin TL/ Dolar kuru, altin fiyati ve risk istahi verilerinin aylik standart sapmalarini hesaplamis ve
bunlarin sermaye yeterlilik rasyosu Uizerindeki etkisini analiz etmistir. Analiz sonucunda risk istahi standart
sapmasinin sermaye yeterlilik rasyosu degisimini negatif yonde etkiledigini belirtmistir.
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Qadan ve Idilbi-Bayaa (2020) calismalarinda petrol fiyatlarinin ve dalgalanmalarinin hisse senedi
piyasasinda hakim olan yatirimcilarin ekonomik belirsizlik ve risk istahindan kaynaklanan soklardan da
meydana geldigini gostermislerdir. Bu sonuglari olusturmak icin, VIX endeksini hisse senedi getirilerindeki
kosullu varyansa ve 6zkaynak varyans risk primine ayirmislardir. Esik-GARCH, yapisal vektor otomatik
regresyon ve nedensellik modellerini kullanarak, risk istahi, petrol fiyati getirileri ve oynaklik arasindaki
baglanti hakkinda kanit saglamislardir. Sonuclar, petrol, VIX ve 6nerilen iki bileseni arasindaki iliskinin
daha iyi anlasilmasini saglamistir. Yatinmcilarin risk istahindaki degisimlerin sadece hisse senedi fiyatlari
icin degil, petrol icin de 6nemli bir belirleyici oldugunu gostermislerdir.

Riskistahigostergelerindenendogruolanininsecilmesive getiritahminlerinde kullanilmasinin, yatinmcilarin
kararlarinin etkinlik ve verimliligine katki saglayacagi disunulmektedir. Bu kapsamda Turkiye icin getiri
tahmininde risk istahi gdstergelerinin incelendigi bir ¢calismaya rastlaniimamistir. Bu konuda, ¢alismanin
literatlire katkida bulunmasi hedeflenmektedir. Ayrica calismada Ulkemiz finansal piyasalarainda, rsik
istahini dlcen degiskenlerin hepsini kullanmadanda tahmin yapilabilecegdi ortaya konulmustur.

3. ARASTIRMANIN YONTEMI

Calismada kullanilan verilere Merkezi Kayit Kurulusu, CBOE Global Markets ve Bloomberg veri
tabanlarindan ulasiimistir. Baslangi¢ yili tim degiskenlerin veri setine ulasilabilen 2009 yili Subat ayi
olarak belirlenmistir. 2009 Subat-2019 Aralik donemi orneklem olarak dikkate alinmis ve aylik bazda
toplam 131 gézlem degeri kullanilmistir. Analizde Borsa istanbul’da kullanilan BIST Banka Getiri Endeksi
bagimh degisken olarak yer almaktadir. Calismada yer alan 5 bagimsiz degisken ile bagimli degisken ve
bunlarnn veri kaynaklar Cizelge 1'de sunulmustur.

Cizelge 1. Degiskenler tablosu

Bagimsiz Degiskenin Adi Verinin Kaynagi
Risk istahi Endeksi-Tiim yatirmcilar igin Merkezi Kayit Kurulusu
Risk istahi Endeksi-Yerli yatinmecilar igin Merkezi Kayit Kurulusu

Risk Istahi Endeksi-Yabanci yatinmcilar icin | Merkezi Kayit Kurulusu

VIX Korku Endeksi CBOE
Bagimh Degiskenin Adi Verinin Kaynagi
BIST Banka Endeksi Bloomberg

Calismanin teorik kismini destekleyecek olan, arastirmada yer alan yontemler; ANFIS, DVM ve YSAdIr.
Yontemleri uygulamak icin Statistica ve MATLAB paket programlarindan faydalaniimistir.

3.4. Uyarlanabilir Ag Yapisina Dayali Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS)

ilk kez 1993'de Roger Jang tarafindan ileri siiriilen bu cikarim sistemi, adini bas harflerinden almaktadir.
ingilizce aciimi Adaptive Neuro Fuzzy Inference System olan bu yapi adaptif-ag tabanli bulanik ¢ikarim
sistemi ya da anlamsal olarak esdeger, uyarlamali sinirsel bulanik ¢ikarim sistemi anlamina gelen ANFIS
olarak adlandiriimaktadir. ANFIS mimarileri hem Sugeno hem de Tsukamoto bulanik modellerini temsil
etmektedir (Jang ve digerleri, 1997).

ANFIS, yapay sinir agi ve bulanik mantigin iki yumusak hesaplama yonteminin birlesimi olarak kabul
edilmektedir (Jang, 1993). Bulanik mantik, insan bilgisinin ve kavrayislarinin niteliksel yonlerini kesin
niceliksel analiz slirecine donustiirme yetenegine sahiptir (Zadeh, 1965). Bununla birlikte, donisim
ve insan duslncesi slUrecinde kural tabani, bulanik ¢ikarim sistemine rehber olarak kullanilabilecek
tanimlanmis bir yonteme sahip degildir ve Uyelik fonksiyonlarini ayarlamak olduk¢a uzun zaman
almaktadir (Jang, 1993). Yapay sinir aglarinin aksine ANFIS, 6grenme siirecine kendi ortaminin uyum
saglamasi icin daha ylksek bir yetenek sergilemektedir. Bu nedenle, Uyelik fonksiyonlarini otomatik
olarak ayarlamak ve bulanik mantiktaki kurallarin belirlenmesinde hata oranini azaltmak icin yapay sinir
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aglarindan yararlanilabilmektedir (Suparta ve Alhasa, 2016: 10). Hibrit bir 6grenme islemi kullanan ve
uyarlanabilir aglar cercevesinde uygulanan bulanik bir ¢cikarim sistemi olan ANFIS ile hem insan bilgisine
(eger-o halde kurallari) hem de 6ngorilen girdi-¢ikti veri ciftlerine dayal bir haritalama yapilabilmektedir.
Simulasyonda, ANFIS mimarisi dogrusal olmayan fonksiyonlari modellemek, dogrusal olmayan bilesenleri
bir kontrol sisteminde tanimlamak ve kaotik zaman serilerini tahmin etmek icin kullaniimaktadir. ANFIS
yontemi bulanik ¢ikarim sisteminin akil yirtitme mekanizmasini ve yapay sinir aginin 6grenme yetenegini
es zamanl olarak bitlnlestirmektedir. Bir yapi olarak ANFIS, eger-o halde kurallari ve bulanikliktaki
girdi-cikti veri ¢iftlerinden olusmakta ve egitim icin ndral agin 6grenme algoritmalarini kullanmaktadir. Bu
cerceve, ANFIS modellemesini uzman bilgisine daha sistematik ve daha az bagimli hale getirmektedir
(Shekarian ve Gholizadeh, 2013).

3.2. Destek Vektor Makineleri (DVM)

Destek vektoralgoritmasi 1960’ yillarda Rusya’da gelistirilen genellestirilmis portre algoritmasinin dogrusal
olmayan bir genellemesidir. Bu nedenle, Vapnik ve Chervonenkis tarafindan gelistirilen istatistiksel
ogrenme teorisi ya da VC teorisi ¢cercevesinde saglam bir sekilde temellenmistir. VC teorisi, gérinmeyen
verileriiyi bir sekilde genellemelerini saglayan 6grenme makinelerinin dzelliklerini karakterize etmektedir.
Mevcut haliyle, destek vektor makineleri blytk olclide Vapnik ve is arkadaslari tarafindan AT&T Bell
Laboratuvarlarinda gelistiriimistir. Bu endustriyel baglamdan dolayi, destek vektor arastirmalari gercek
diinyadaki uygulamalara dogru saglam bir ydnelimde bulunmaktadir. ilk calisma optik karakter tanimaya
odaklanmaktadir. Kisa bir stre icerisinde, destek vektor siniflandiricilari hem optik karar tanima hem de
nesne tanima gorevleri icin mevcut en iyi sistemlerle rekabet edebilmistir. Destek vektor siniflandiricilar
hakkinda kapsamli bir egitim Burges (1998) tarafindan yayinlanmistir. Regresyon ve zaman serisi tahmin
uygulamalarinda kisa sirede milkemmel performanslar elde edilmistir (Smola ve Scholkopf, 2004: 199).

3.21. Temel Teori

Vapnik ve Chervonenkis ampirik risk minimizasyonu timevarim prensibini dogrulamak icin bir teori
gelistirmistir. Ayrica iyi bir genelleme icin kosullari formiile etmis ve bu kosullarin, belirli bir olay kiimesi
boyunca frekanslarinin olasiliklarina esit yakinsamalarinin olmasiyla yakindan iliskili oldugunu gostermistir.
Bu sonuclar, model karmasikligi ve mevcut bilgiler arasindaki degisimin nicel bir tanimini saglamistir (yani
sonlu egitim verileri) (Cherkassky ve Mulier, 2007: 101).

Klasik VC teorisi 4 bolimden olugsmaktadir:

e Ampirik risk minimizasyonu tiimevarim prensibinin tutarlihgi icin kosullar.

¢ Bu kosullara dayall 6grenme makinelerinin genelleme becerisine iligkin sinirlar.
¢ Bu sinirlara dayanan sonlu érneklerden timevarim c¢ikarim ilkeleri.

* Yukaridaki timevarim prensiplerini uygulamak icin yapici yontemler.

VC genelleme sinirlan kullanilarak teorik olarak gerekcelendirilebilecek Yapisal Risk Minimizasyonu
(YRM), timevarim prensibini aciklamaktadir. Yapay sinir aglarinda ve istatistiklerde gelistirilen bircok
dogrusal olmayan o6grenme prosedurd, YRM, timevarim prensibi ac¢isindan anlasilabilmekte ve
yorumlanabilmektedir. DVM, kic¢uk 6rneklemli problemler ve dogrusal olmayan tahminciler icin YRM'yi
etkili bir sekilde uygulamaktadir. Yapisal Risk Minimizasyonu adi verilen timevarim prensibi, sonlu
orneklem icin en uygun model karmasikligini secmek icin resmi bir mekanizma saglamaktadir. Vapnik ve
Chervonenkis tarafindan YRM baslangicta siniflandirma icin énerilmis ve uygulanmis, daha sonra riskin
islevselligini indirebilmek icin herhangi bir 6grenme problemine uygulanmistir. YRM kullanilarak VC’nin
sinirlar en aza indirilebilir (Cherkassky ve Mulier, 2007: 101).

3.2.2. Destek Vektdr Makineleri icin Kernel Fonksiyonlari

Kernel fonksiyonu fikri, potansiyel olarak yliksek boyutlu 6znitelik uzayindan ziyade giris alaninda
islemlerin gerceklestiriimesini saglamaktir. Bu nedenle, ic carpimin 6znitelik uzayinda degerlendirilmesi
gerekmez. Bu, boyutluluk problemini ele almanin bir yolunu saglamaktadir. Bununla birlikte hesaplama
hala kritik olarak eg@itim modellerinin sayisina baghdir (Gunn, 1998: 21).
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Destek vektor makinesinde kullanilabilecek bircok ¢ekirdek tipi bulunmaktadir. Kabul edilebilir kerneller,
oznitelik uzayindaki bir i¢ carpim olarak aciklanmahdir (Esitlik 1). Bu, Mercer’'in durumunu saglamalari
gerektigi anlamina gelmektedir (Webb, 2002: 191-192). Bir kernel K (x,y), x,y € RP bazi 6znitelik uzayinda
bir ic carpimdir veya

K(x,y) = 0T (x)@(y), ancak ve ancak K (x,y) = K(y,x) ve
[ K, 2)f(x)f(2)dx dz =0 (M

3.2.3. Destek Vektor Regresyonu

Destek Vektor Yontemi, maksimum marj algoritmasini karakterize eden tim ana 6zellikleri koruyarak,
regresyon durumuna da uygulanabilmektedir. Dogrusal olmayan bir fonksiyon, kernel tarafindan
olusturulan bir 6zellik alaninda dogrusal bir §grenme makinesi tarafindan 6grenilirken, sistemin kapasitesi,
alanin boyutuna bagli olmayan bir parametre ile kontrol edilmektedir. Siniflandirma durumunda oldugu
gibi, 6grenme algoritmasi konveks bir islevselligi en aza indirmektedir ve ¢6zimu seyrektir (Cristianini ve
Shawe-Taylor, 2000: 112).

Siniflandirma yaklasiminda oldugu gibi, regresyon icin verilen genelleme sinirlari optimize edilmeye
calisilarak yaklasim hareket ettiriimektedir. Bunlar, gercek degerin belli bir mesafesindeki hatalar
gormezden gelen bir kayip fonksiyonunu tanimlamaya dayanmaktadir. Bu fonksiyon tipine e-duyarsiz bir
kayip fonksiyonu adi verilir. Bu terminoloji oldukca standart oldugu icin, daha 6nce bu sembol genelleme
hatasi saklanmasina ragmen, rasgele cizilen bir test 6rneginin yanlis siniflandiriimasi olasihgr olan €’nin
kullanilma riski alinmaktadir (Cristianini ve Shawe-Taylor, 2000: 112).

Bircok makul kayip fonksiyonu secenegi ile ¢o6zim, bir konveks islevselligin minimumu olarak
tanimlanmaktadir. e-duyarsiz kayip fonksiyonunu dikkate almak icin bir baska etken, siniflandirma
destek vektdr makinelerinde oldugu gibi cift degiskenlerin seyrekligini saglayacagidir. Cozimu kuguk
bir egitim seti alt grubuyla temsil etme fikri cok biylk hesaplama avantajlarina sahiptir. e-duyarsiz
kayip fonksiyonunun kullaniimasi, bir global minimumun varligini ve guvenilir bir genelleme sinirinin
optimizasyonunu saglamaya devam ederken, bu avantaja sahiptir (Cristianini ve Shawe-Taylor, 2000: 112-
114). Calismada kullanilan ¢ekirdek fonksiyonu parametreleri ve DVR parametresi deneme yaniima yolu
ile optimize edilmistir.

3.3. Yapay Sinir Aglar (YSA)

Genellikle “sinir aglarn” olarak adlandirilan yapay sinir aglar alaninda calismalar, insan beyninin
geleneksel dijital bilgisayardan tamamen farkl bir sekilde hesaplama yapmasi lzerine odaklanmistir.
Beyin oldukc¢a karmasik, dogrusal olmayan ve paralel bir bilgisayardir. Néronlar olarak bilinen yapisal
bilesenlerini, gunimuzde var olan en hizli dijital bilgisayardan ¢ok daha hizli gerceklestirebilmek icin
diizenleme yetenegine sahiptir. Ornegin, bilgi isleme gdrevi olan insan vizyonunu diisiiniin. Cevrenin bir
temsilini saglamak ve daha da 6nemlisi, cevre ile etkilesime girmemiz gereken bilgileri saglamak godrsel
sistemin islevidir. Spesifik olarak, beyin rutin olarak algisal tanima gorevlerini yaklasik 100-200 ms’de
gerceklestirirken, daha az karmasikliga sahip gorevler gliclu bir bilgisayarda ¢cok daha uzun strer (Haykin,
2009:1).

En genel haliyle, bir sinir agi, beynin belirli bir gorevi veya islevi yerine getirme seklini modellemek icin
tasarlanmis bir makinedir. Ag genellikle elektronik bilesenler kullanilarak uygulanmakta veya dijital bir
bilgisayardaki yazilimda simiile edilmektedir. lyi performans elde etmek icin, sinir aglari “néronlar” veya
“islembirimleri” olarak adlandirilan basithesaplama hiicrelerinin blytk birarabaglantisinikullanmaktadirlar.
Dolayisiyla, uyarlanabilir bir makine olarak gortlen bir sinir agi deneysel bilgiyi depolamak ve kullanima
sunmak icin dogal bir egilime sahip basit islem birimlerinden olusan buyuk ol¢lide paralel dagitiimis bir
islemcidir (Haykin, 2009:1-2).

Dogrusal olmayan bir devre olarak ifade edilen yapay sinir aglari daginik olmayan ve bir sebeke seklinde
diigimlerden olusmaktadir. islem elemani adiyla bilinen séz konusu diigiimlerin iletim yolu baglantilari
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kendi iclerinde tek yonllu hareket etmektedir. Bu islem elemanlarina giris baglantisi sinir olabilmesine
ragmen c¢ikis baglantisi tek yapilmak zorundadir. Baglanti yollari kopyalanabilir ve cikislarin ulasmasini
saglayan baglanti yollarinda gecikmeler yasanabilir. Matematiksel olarak ifade edilen cikislar istege gore
reel, strekli ve iki tabanli olabilir (Yarar, 2010: 30).

Sekil 1. Yapay sinir agi gésterimi

Sekil T'de girdi degeri, cok katmanli bir ag icin kendisine diger katmanlardan gelen degerlerin agirhk
katsayilarinin carpiminin toplami olarak asagidaki formulle (Denklem 2) ifade edilmektedir.

Vi = XL X Wy (2)

Denklem 2’deki agirliklan, ise girdi degerlerini ifade etmektedir. Denklem 2’deki girdi katmaninin ¢ikisi,
agirhiklar toplaminin dogrusal olmayan bir fonksiyonda yerine yazilarak hesaplanmasiyla Denklem 3’teki
gibi bulunmaktadir.

(3)

Denklem 3- sigmoid transfer fonksiyonu olarak adlandiriimaktadir ve agirliklarin giincellenebilmesi icin
tirevi alinabilir bir fonksiyon elde etmek icin kullanilir.

3.3.1. Yapay Sinir Aglarinda Agin Egitilmesi

Girdi ve ciktilar arasindaki bag, agirliklarin farklilastirilmasiyla, yapay sinir aglarinda 6grenme ortaya
koyulmaktadir. Agirlik katsayilarinin tamaminda veya bir boliminde variimak istenen ¢ikti ve ag ciktisi
arasindaki fark arzulanan degere dusurllene kadar sigmoid transfer fonksiyonuyla bu degistiriime
yapiimaktadir.

Agin egitiimesi esnasinda elde edilen ¢ikti ile arzulanan cikti arasindaki fark belli bir degerin altina ininceye
kadar denetimli 6grenmede degisiklik yapilmaya devam edilmektedir. (Demirpence, 2005). Yapay sinir
aglari, ileri beslemeli geriye yayihm sinir aglari girdi katmani, gizli katman ve cikti katmani olmak lzere 3
béliime ayrilmaktadir. Birimlerde yer alan néronlar agirlik kiimeleri ile birbirlerine baglanmaktadirlar. ileri
beslemeli geriye yayilim algoritmasinda 2 bolim bulunmaktadir. Bu bolimler ileriye dogru besleme etabi
ile ¢cikti birimindeki hesaplanip gdzlenen bilgi sinyalleri arasindaki ayrima odaklanan geriye dogru ilerleme
etabidir.

3.4. Tahmin Modelleri icin Basan Kriterleri

Tahmin modellerinin basarisini tanimlamak igin literatirde farkli basari olcutleri 6ne strtlmustir. Bu
calismada kullanilan modellerin basarisini 6igmek amaciyla, Kok Ortalama Karesel Hata (KOKH), Verimlilik
Katsayisi (VK) ve Ortalama Mutlak Hata (OMH) kriterleri ele alinmistir. S6z konusu denklemler (Denklem 4
ve 5) asagida belirtilmistir.
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1
KOKH = \/;Z?=1(Bpi - Boi)z (4)
NSE =1 — [m—l—B_m)z (5)
T ABor-Bo)?

Denklemlerde yer alan ifadelerden n gézlem sayisini, Bp,. tahmin edilen BIST Banka degerini, B
gozlemlenen BIST Banka degerini, B, goézlemlenen BIST Banka degerlerinin ortalamasini ifade etmektedir.
VK degerinin 0,3-0,5 arasinda olmasi tahmin basarisinin distik oldugunu, 0,5-0,7 arasinda olmasi tahmin
basarisinin kabul edilebilir oldugunu, 0,7-0,85 arasinda olmasi tahmin basarisinin ylksek oldugunu ve
0,85-1 arasinda olmasi tahmin basarisinin miikemmel oldugunu belirtmektedir (Basakin ve digerleri, 2019).

4. BULGULAR

Bu baslikta, degiskenleri iceren tanimlayici istatistiklere, hisse senedi getirilerini tahmin etmek icin
kullanilan Risk Istahi Endeksi ve VIX Korku Endeksi degiskenleriyle yapilan ABFIS, DVM ve YSA analizlerine
yer verilmistir. ilk olarak verilerin 94 adedi ile egitim, geriye kalan 37 adedi ile model test edilmistir. Ug
yontem de ayni oranda egitilmis ve test edilmistir.

441. Tanimlayici istatistikler

Arastirmada yer alan degiskenlere ait tanimlayici istatistikler Cizelge 2’de gdsterilmistir. Cizelge 2 her biri
131 gbzlem sayisindan olusan degiskenlerin siniflandiriimasina uygun bir sekilde 6zet istatistiki bilgilerle
duzenlenmistir.

Cizelge 2. Degiskenlere ait tanimlayici istatistikler

Degiskenler Ortalama En Biiyilik Deger En Kiiclik Deger | Standart Sapma
BIST BANKA ENDEKSI 134.460 189.921 45.826 24693
RISE-TUM 48,13 68,41 22,68 11,86
RISE-YERLI 52,20 74,33 27,05 1,70
RISE-YABANCI 48,70 70,20 19,25 12,91

VIX 16,04 25,42 12,12 3,21

Cizelge 2’de goruldugu Uzere, degiskenlere iliskin istatistiki bilgiler farklilik gostermektedir. Bu bilgiler
degiskenlerin hesaplanisi dikkate alinarak ylzdelik ve tam sayi seklinde ifade edilmistir. Bagimli degisken
olan BIST Banka Getiri Endeksinde degisimin ortalamasi yaklasik 134.460tir.

Bagimsiz degiskenlere bakildiginda, farkl istatistiki yorumlarla karsilasiimaktadir. RISE-TUM’iin
ortalamasi %48 civarindadir. Gézlenen degerler %22 ile %68 arasinda degismektedir. RISE-YERLI’nin
ortalamasi %52 civarinda olup, en blylk deder ve en kiiclik defer gozlemleri sirasiyla %74 ve %27’dir.
RISE-YABANCI'nin ortalamasi %48 civarinda olup en bliylk deger ve en kiiglik deger gdzlemleri sirasiyla
%70 ve %19°dur. VIX degiskeninin ortalamasi, en blylk degerive en kliclik degeri farklik gostermektedir.
VIX’in ortalamasi %16 civarinda olup en bliylk deger ve en kicik deger gozlemleri sirasiyla %25 ve
%12°dir. Bagimsiz degiskenler arasindaki en dlisiik standart sapmaya sahip olan degisken VIX, en yuksek
standart sapmaya sahip degisken ise RISE-YABANCI'dir.

Risk istahi Endeksi ve VIX Korku Endeksinin hisse senedi getiri endeksi tizerindeki etkisini aciklamak icin
kullanilan YSA, DVM ve ANFIS yontemlerinin analiz sonuclariyla ulasilan bulgulara asagida yer verilmistir.

4.2. Model Sonugclari

Bu calismada kullanilan yontemlerde dikkate alinan girdilere belirli 6n islemler uygulanarak, verilerin
egitimi daha verimli hale getiriimeye cahlsiimistir. Bunun igin normallestirme islemi ham verilere
uygulanarak, verilerin egitimi icin uygun veri setinin hazirlanmasi amaclanmistir. U¢ yéntemde de ilk
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olarak, kullanilacak olan ham verilere normallestirme yontemlerinden max kurali uygulanmistir. Ham
veri setleri max kurali normallestirme yontemiyle O ile 1 araliginda deger almislardir. Bu sekilde farkli
ortamlardan gelen butiin girdiler arasinda bitlnlik elde edilmis ve yanhs girilme ihtimali olan degerlerin
etkisinin ortadan kaldiriimasi saglanmistir.

Uc yéntem icin de analizlerde degiskenlerin %70’lik kismi egitim, %30’luk kismi ise test icin ayriimistir.
Degiskenlere gore ele alinip yuritilen model sonuglar Cizelge 3’'te sunulmustur.

S0z konusu degiskenlerin her biri tek basina BIST Banka Getiri Endeksiyle analiz edilmis ve 21 adet
model elde edilmistir. Modellerin yer aldigi analizlerin basari kriterlerine (VK) gére sonuclari Cizelge 3’te

gosterilmis ve yorumlanmistir.

Cizelge 3. Tahmin degerlerinin model basari degerleri

Model Yontem | Girdi Cikti KOKH VK

Model 1 YSA RISE YABANCI, VIX | BIST Banka Getiri 0,0616 0,773
Model 2 YSA RISE TUM, VIX BIST Banka Getiri 0,0640 0,755
Model 3 DVM RISE YABANCI, VIX | BIST Banka Getiri 0,007 0,710
Model 4 DVM RISE TUM, VIX BIST Banka Getiri 0,0741 0,674
Model 5 YSA RISE YERLI, VIX BIST Banka Getiri 0,09 0,671
Model 6 ANFIS RISE YERLI, VIX BIST Banka Getiri 0,0927 0,652
Model 7 ANFIS RISE TUM, VIX BIST Banka Getiri 0,0793 0,622
Model 8 ANFIS RISE YABANCI, VIX | BIST Banka Getiri 0,0812 0,608
Model 9 DVM RISE YERLI, VIX BIST Banka Getiri 0,014 0,584
Model 10 YSA VIX BIST Banka Getiri 01095 0,464
Model 1 YSA RISE YABANCI BIST Banka Getiri 0,191 0,425
Model 12 ANFIS RISE TUM BIST Banka Getiri 0,3860 0,396
Model 13 YSA RISE TUM BIST Banka Getiri 01228 0,388
Model 14 YSA RISE YERLI BIST Banka Getiri 01224 0,380
Model 15 ANFIS RISE YABANCI BIST Banka Getiri 0,1236 0,380
Model 16 ANFIS | VIX BIST Banka Getiri 01216 0,378
Model 17 ANFIS RISE YERLI BIST Banka Getiri 01256 0,358
Model 18 DVM RISE YABANCI BIST Banka Getiri 0,1303 0,283
Model 19 DVM VIX BIST Banka Getiri 01424 0144
Model 20 DVM RISE YERLI BIST Banka Getiri 0,539 0,039
Model 21 DVM RISE TUM BIST Banka Getiri 0,1545 0,032

Cizelge 3 incelendiginde kurulan ilk 9 modelin VK’larinin 0,58 ve lzeri oldugu ve yapilan tahminlerin
basarili sonuclar verdigi goriilmektedir. Bu modeller grafikleri gizilerek gorsel olarak da karsilastiriimistir.
Ciunkl VK degerleriyle birlikte sagihm grafiklerinin de ¢izilmesi en uygun modele karar verebilmek igin
fayda saglamaktadir. Tahmin-g&zlem sacilim grafigi adiyla bilinen s6z konusu grafiklerde, 45 derecelik bir
egri ile 1 katsayisi temsil edilmektedir. Grafikte gosterilen degerlerin, gizgiye yakin hareket sergilemesi
modelin basarili oldugunu ispat etmektedir. Cizgiden uzaklasan degerler ise tahminin basarili oimadigini
gostermektedir. Modellere ait YSA, DVM ve ANFIS grafikleri asagidaki gibidir.

YSA Yontemiyle kurulan modellerde bir girdi katmani, bir gizli katman ve bir ¢ikti katmani olusturulmustur.
Gizli katmanda transfer fonksiyonu olarak sigmoid transfer fonksiyonu kullaniimistir. Ayrica egitim islemi
sirasinda 6nemli etkiye sahip 6grenme parametresi ve momentum parametresi sirasi ile 0,5 ve 0,7
secilmistir. Sekil 2’de YSA ile yapilan Model 1, RISE Yabanci ve VIX Korku Endeksinin BIST Banka Getiri
Endeksini tahmini igin kullaniimistir. Modelin KOKH degeri 0,0616, VK degeri 0,77’dir.
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Sekil 2. Model 1 icin dagiim grafikleri

Sekil 3'te YSA Yontemiyle yapilan Model 2, RISE Tim ve VIX Korku Endeksinin BIST Banka Getiri Endeksini
tahmini icin kullanilmistir. Modelin KOKH degeri 0,0640, VK degeri 0,75tir.
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Sekil 3. Model 2 icin dagilim grafikleri

DVM Yonteminde cekirdek fonksiyonu olarak radyal tabanh ¢ekirdek fonksiyonu kullaniimistir ve ¢cekirdek
fonksiyonu parametreleri deneme yanilma yolu ile belirlenmistir. Sekil 4'te DVM ile yapilan Model 3, RISE
Yabanci ve VIX Korku Endeksinin BIST Banka Getiri Endeksini tahmini icin kullaniimistir. Modelin KOKH
degeri 0,007, VK degeri 0,71°dir.
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Sekil 4. Model 3 icin dagilim grafikleri
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Sekil 5'te DVM Yontemiyle yapilan Model 4, RISE Tuam ve VIX Korku Endeksinin BIST Banka Getiri
Endeksinin tahmini icin kullaniimistir. Modelin KOKH degeri 0,0741, VK degeri 0,67’dir.
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Sekil 5. Model 4 icin dagihm grafikleri

Sekil 6’da YSA Yontemiyle yapilan Model 5, RISE Yerli ve VIX Korku Endeksinin BIST Banka Getiri
Endeksinin tahmini icin kullaniimistir. Modelin KOKH degeri 0,09, VK degeri 0,67°dir.
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Sekil 6. Model 5 icin dagilim grafikleri

ANFIS Yonteminde uyelik fonksiyon tipi olarak licgen, gaus ve trapez Uyelik fonksiyon tipleri secilmis, en
dusuk egitim hatasi degerini veren uyelik fonksiyon tipi gaus olarak secilmistir. Girdilerin bulaniklastiriimasi
stirecinde 3 ila 6 arasinda alt kimeye ayrilan girdilerde en disuk egitim hatasini veren kiime sayisi 6
olarak tespit edilmistir fakat alt kiime sayisinin artiriimasi ile belirli bir sayidan sonra test kiimesinin tahmin
performansinda azalma tespit edilmistir. Optimum bulanik alt kiime sayisi 4 olarak belirlenmistir. Ogrenme
algoritmasi olarak hibrit algoritma secilmistir.

Sekil 7’de ANFIS ile yapilan Model 6, RISE Yerli ve VIX Korku Endeksinin BIST Banka Getiri Endeksinin
tahmini icin kullaniimistir. Modelin KOKH degeri 0,0927, VK degeri 0,651ir.
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Sekil 7. Model 6 icin dagilim grafikleri

Sekil 8’de ANFIS Yontemiyle yapilan Model 7, RISE Tum ve VIX Korku Endeksinin BIST Banka Getiri
Endeksinin tahmini icin kullaniimistir. Modelin KOKH degeri 0,0793, VK degeri 0,62°dir.
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Sekil 8. Model 7 icin dagilim grafikleri

Sekil 9°da ANFIS Yontemiyle yapilan Model 8, RISE Yabanci ve VIX Korku Endeksinin BIST Banka Getiri
Endeksinin tahmini icin kullaniimistir. Modelin KOKH degeri 0,0812, VK degeri 0,60'tir.
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Sekil 9. Model 8 icin dagilim grafikleri
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Sekil 10°’da DVM Yontemiyle yapilan Model 9, RISE Yerli ve VIX Korku Endeksinin BIST Banka Getiri
Endeksinin tahmini icin kullaniimistir. Modelin KOKH degeri 0,1014, VK degeri 0,58dir.

Model 9
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Sekil 10. Model 9 icin dagilm grafikleri

Risk istahi Endeksi ve VIX Korku Endeksi ile BIST Banka Getiri Endeksi 3 farkli yéntem araciligiyla 21
modelde tahmin edilmistir. 11 yillk doneme ait veri setinin ilk %70’i, tahmin yontemlerinin sistemi
taniyabilmesi ve model parametrelerinin tayin edilmesi icin kullanilmistir. Sonraki %30’luk veri seti,
gelecekteki BIST Banka Getiri Endeksi tahminlerindeki isabeti test etmek icin kullanilmistir. Yukaridaki
her G¢ yontem, icerdikleri modellerin performans ve tahmin adimlarina gore aciklanmistir. ANFIS, DVM
ve YSA yontemlerini iceren tim modeller birlikte distinltldiginde, tahmin basarisi yliksek olan modeller
Cizelge 3’te basari kriterlerine gore sergilenmistir. ANFIS, DVM ve YSAyontemlerinin ayri ayri ve birlikte
aciklanmasinin ardindan, sonuclar béliminde tim modellerin performanslarinin kiyaslanmasina yer
verilmistir.

5. SONUC ve ONERILER

Bu makalede, yatinmcilarin risk karsisinda gosterdikleri istahin zaman icindeki degisiminin hisse senedi
getirilerini tahmin etmek icin kullanilabilir bir dl¢lit olup olmadigr arastinimistir. Risk istahi gostergeleri
olarak kullanilan Risk istahi Endeksi ve VIX Korku Endeksi bilgileri birlestirilerek analiz yapiimistir ve hisse
senedi getirilerinin tahmin edilebilir olup olmadiginin tespit edilmesi amaclanmistir.

Yatinmecilarin tercihte bulunurken kullandidi risk istahi géstergelerinden Risk istahi Endeksi ve VIX Korku
Endeksi bagimsiz degisken olarak, hisse senedi getirilerini temsil eden BIST Banka Getiri Endeksi ise
bagimh degisken olarak kullaniimistir. Modellerin olusturulmasi sirasinda faydalanilan YSA, DVM ve
ANFIS yontemlerinin risk istahi teorisinde ilk kez kullanilmasinin literatlire 6nemli bir fayda saglayacagi
dustnulmektedir. Ayrica calismada yapilan tahminlerin daha guvenilir olmasi icin veri araliginin
olabildigince uzun olmasina ihtiyag¢ vardir. Veri setini olusturmak icin yararlanilan veri tabanlarinda ayni
anda tim verilere 2009 yili itibariyla ulasildidi icin dnceki donemlerin analize dahil edilememesi calismanin
kisiti olarak gortlmektedir.

Model basari sonucglari KOKH ve VK parametreleri yardimiyla yorumlanmistir. Kullanilan tahmin
yontemlerinin tahmin performanslar kiyaslandiginda YSA Ydnteminin, ANFIS ve DVM Ydntemlerinden
daha iyi performans sergiledigi dikkat cekmis ve risk istahinin hisse senedi getirilerini tahmin edebildigi
ortaya cikmistir. Asagida degiskenlerin hisse senedi getirilerini tahmin etme gulicu bulgulara gore tek tek
yorumlanmistir.

Risk istahi gostergelerinden VIX Korku Endeksinin hisse senedi getiri endeksini tahmin etme gucl en
fazla olan degisken oldugu gorilmektedir. Clinki VIX, yapilan analizlerde sirasiyla 0,773, 0,755 ve 0,710
VK degerine sahip en basaril ilk 3 modelde ve VK deJerine gore basarili kabul edilen ilk 9 modelin
tamaminda bulunmaktadir. VIX degiskeninin bulundugu modeller incelendiginde, YSA ile yapilan
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analizlerin daha basaril sonuclar verdigi gorilmektedir. Literattirle uyumlu olarak, VIX Korku Endeksi, hisse
senedi getirilerini tahmin kabiliyetine sahiptir. Adrian ve digerleri (2010), Bekaert ve Hoerova (2014)'nin
calismalarinda, risk istahi gostergelerinden VIX ile hisse senedi getirileri arasinda iliski tespit edilmistir.
Calismadaki analizlerle finansal piyasalardaki endise halini gosteren VIX'in, BIST Banka Endeksindeki
yatinmcilar ve yatinm disuncesi olanlar icin riskten kacinma ve belirsizlikle iliskili oldugu gorulmustur.
Finansal piyasalarda kriz beklentisine neden olan VIX’teki artislar, yatirrmcilarin hata yapmasini engellemek
icin dikkat edilmesi gereken gdéstergelerdendir. Risk istahi g&stergelerinden Risk istahi Endeksinin
hisse senedi getiri endeksini tahmin etme giicii oldugu gériilmektedir. Risk Istahi Endekslerinden olan
ve hisse senedi getiri tahmininde VIX ile birlikte kullanilarak en basarii modeller arasinda yer alan
endeksler sirasiyla RISE YABANCI, RISE TUM ve RISE YERLI'dir. RISE degiskeninin bulundugu modeller
incelendiginde, YSA ile yapilan analizlerin daha basarili sonuclar verdigi goriilmektedir. Calismadan elde
edilen sonuclara bakildiginda yabanci yatirimcilar risk istahi endeksinin (RISE YABANCI), tim yatirrmcilar
risk istahi endeksi (RISE TUM) ve yerli yatinmcilar risk istahi endeksinden (RISE YERLI) daha basarili
tahminde bulundugu gorilmustir. 2020 Ocak ayi verileri incelendiginde yabanci yatinmcilarin en ¢cok
alim satim yaptigi hisselerin ilk 10 tanesinde 4 tane banka bulunmaktadir. Calismanin sonuclariyla uyumlu
olarak en basarili sonuclari veren gostergelerden VIX ve RISE YABANCI’daki hizli ylikselis ve distslere bu
yatinmcilarin ayni hizla tepki verdigi gorilmektedir. Clinkl yabanci yatinmcilar piyasalarda daima istikrari
arzulamaktadirlar. Yerli ve yabanci yatinmcilar icin piyasalardaki gtivenin bir gostergesi olan VIX ve RISE
YABANCI tum finansal aktorlerce dikkatle izlenmektedir.

Finansal piyasalardakirisk ve belirsizlikler yatirrmcilarin gelecekteki kararlarini etkilemektedir. Hisse senedi
getirilerindeki hareketlenmeler de s6z konusu risk ve belirsizliklerden etkilenmektedir. Yatirnmcilarin
risk tasima arzusuna gore hesaplanan ve finansal istikrarin belirlenmesinde bir gosterge kabul edilen
Risk istahi Endeksi bu calismaya gére hisse senedi yatinmcilar icin net bir gostergedir. Genel olarak
bakildiginda, tahmin gicleri farkli olsa da calismada kullanilan risk istahi gostergelerinin BIST Banka Getiri
Endeksini basarili sekilde tahmin ettigi séylenebilmektedir. Risk istahi Endeksini dikkate alan hisse senedi
yatinmcilarinin daha verimli sonuclar elde etmesi beklenmektedir.

ileriki calismalarda farkli degiskenler kullanilarak hisse senedi getirisi risk istahi ile tahmin edilebilir.

Calismada kullanilan bagimsiz degiskenler yerine oynaklik gdstergesi ve risk alma egilimi gibi risk istahi
temsilcileri, bagimh degisken yerine ise farkli getiri serileri kullanilarak analizler tekrarlanabilir.
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