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Yapay Sinir Aglan Ve Regresyon Modelleri ile
Bist Ulusal -100 Endeksinin Tahmini

Forecasting Bist National-100 Index By Using Artificial Neural
Network And Regression Models

Dr. Gorkem SARIKAYA*

Oz:

Ulkemizde icinde bulundugu siyasi ve politik riskler, Tiirkiye gibi gelismek-
te olan iilkelerin ekonomisini ciddi 6lgiide etkilemekte ve spekiilatif hareketlerin
yasanmasina neden olmaktadir. Bu durum borsalarda ve hisse senedi fiyatlarinda
ani inis ve ¢ikiglarin olmasina sebep olmaktadir. Tiirkiye gibi gelismekte olan pi-
yasalarda hisse senedi fiyatlarinin tahmin edilmesi oldukga giigtiir. Yapilan 6ngo-
riler her zaman gergeklesen degerleri giivenilir bir sekilde temsil etmeyebilir. Bu
belirsizligi olabildigince en aza indirmek icin finansal analizciler, farkli modeller
kullanarak analizler yapmaktadirlar. Giiniimiizde yapay sinir aglari modeli her
alanda kullanilmaya baslandig: gibi finans alaninda da oldukea sik kullanilmaya
baslanmigtir. Bu ¢alisjmada amag yapay sinir aglar1 ve regresyon modeli ile BIST
Ulusal-100 endeksinin tahmin edilmesidir. Calismanin basinda dogrusal, logarit-
mik ve kiibik regresyon modelleri olusturularak hangi yontemin performansinin
daha iyi ve hangi yontemin daha iistiin oldugu hata kareler ortalamasinin kare
kokii ile bulunmustur. Bu dogrultuda BIST Ulusal-100 endeksinin 2005 ile 2012
yillar1 arasindaki kapanis fiyatlar: kullanilarak, 2013 yili BIST Ulusal-100 endek-
si kapanis degerleri tahmin edilmigtir. Analizde 6ncelikle regresyon modeli daha
sonra da yapay sinir aglar1 modeli ile 6ngoriilerde bulunulmustur. Cikan sonuglar
2013 y1li gergeklegen BIST Ulusal-100 endeksi kapanis fiyatlari ile kargilagtirilmis-
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tir. Caligmanin sonunda hangi yontemin daha iistiin ve hangi yontemin 2013 yili
BIST Ulusal-100 endeksine daha yakin bir tahminde bulundugu belirlenmistir.

Anahtar sozciikler: yapay sinir aglari, regresyon, hisse senedi piyasasi, tahmin

Abstract:

Developing countires’ economies have always been impacted by political and
other speculative risks. Since Turkey is one of the developing countries, it’s stock
exchange experiences significant increases and decreases in stock prices. Due to
the discussed significant changes, it is difficult to identify a method that is always
reliable on forecasting stock prices. Predictions that are made may not always rep-
resent the actual values. To minimize this uncertainty, financial analysts use dif-
ferent financial models. Nowadays, artificial neural network model is introduced
in different areas. So that it has been also favoured by most of the financial analyst
in the field of finance. At the beginning of the study, linear, logarithmic and cubic
regression models were created and which method had better performance and
which method was superior was found by the square root of mean error squares.
This study aimed to find a reliable method to forecast Bist National-100 Index’s
closing values. Stock value data from 2005 to 2012 were used to estimate 2013 year
end closing values. Regression and artificial neutral network models were used to
predict 2013 stock values. The results were compared with 2013 year end actuals.
Based on the magnitude of the variances to the actual results, one of the methods
was identified as a more reliable model to forecast future stock values.

Key words: artificial neural network, regression, stock market, forecast
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Giris:

Finansal ve ekonomik piyasalarda 6ngiirii kavrami giin gegtik¢e 6nemini art-
tirmaktadir. Kisiler, sirketler ve hatta iilkeler gelecekleri ile ilgili plan yapmak i¢in
ongoriilerde bulunmalar1 gerekmektedir. Ozellikle kurumsallagma kavrami diin-
yada yayginlastik¢a, biitgeleme, planlama ve organizasyon sistemi gelismektedir.
Bu dogrultuda 6ngorii yapmak, hedeflerin daha dogru bir sekilde tahmin edilecegi
ve getirilerin daha yiiksek elde edilecegi gercegini ortaya koymustur.

Gelecek ile ilgili ongiiriilerde bulunurken farkli modeller kullanilmigtir. Ongé-
riide bulunabilmek i¢in yapilan analizlerler, genellikle regresyon analizi ile yapil-
maktaydi. Ancak yillar gectikce ve teknoloji ilerledik¢e bu alanda daha kapsamli
analizler ve daha gercek¢i tahminler yapilmaya baslanmuigtur.

Daha 6nceki yillarda yapilan 6ngérii modellerinde genelde veri seti olarak za-
man serileri ve analiz yontemi olarak da basit regresyon modelleri kullanilmak-
taydi. Ancak iilkelerde yasanan siyasi ve politik riskler bu yontemlerle, dngiiriide
bulunmay: zorlagtirmaktadir; ¢iinkii giiniimiizde oldugu gibi yillar 6ncesinde de
finansal alandaki tim ¢aligmalar siyasi ve politik risklerden etkilenmekteydi. Bu
yiizden finansal analizciler 6ngoriilerinin, gercege daha yakin olmasi i¢in yeni
analiz teknikleri denemeye baglamiglardir. Ge¢miste yasanan olaylardan etkilenen
ve gelecekte olugabilecek riskleri daha fazla dikkate alan, daha karmasik ama daha
iyi bir ongiirtide bulunan, yapay sinir aglari modeli, giiniimiizde finansal alanda
oldukga sik kullanilmaya baglanmuigtr.

Yapay sinir aglarinin en belirgin ve dikkat ceken 6zelligi, insan beyninin ¢alis-
ma prensibini simule etmeye ¢alismasidir (Karaatli vd,2005;38). Diger yontemler
ile karsilatirildiginda, yapay sinir aglar1 modelinin bu 6zelligi, diger yontemlere
gore en belirgin farkidir. Yapay sinir aglari insan beyni gibi deneyimler yoluyla 6g-
renirler ve karmagik hesaplamalara dayanan sorunlara ¢6ziim getirirler (Karaath
vd 2005:38). Insan beyni gibi deneyimler sonucu ¢alismast, yapay sinir agi modelle-
rinde yapilan analizlerin daha az hata payina sahip olabilecegi sdylenebilir.

Bu ¢aligmda ekonomik ve siyasi alanda olugabilecek her tiirlii belirsizlikten
kolayca etkilenebilen ve ekonomik alanda bir gosterge niteliginde olan BIST Ulu-
sal-100 endeksi tahmin edilmistir. Ongoriide bulunurken éncelikle temel 6ngdrii
modeli olan ¢oklu regresyon modeli ile 6ngoriide bulunulmustur. Daha sonra,son
yillarda finansal alanda ¢ok sik kullanilmaya baslanilan yapay sinir ag§ modeli
olusturulup, 2013 BIST Ulusal-100 endeksi tahmin edilmistir. Elde edilen sonug-
lar karsilastirilip hangi modelin gerceklesen degerlere daha yakin ve daha anlamli
olduguna karar verilmigtir. BIST Ulusal-100 endeksini daha iyi tahmin eden mo-
delin iistiinliikleri ve basarisiz yonleri belirlenmistir.
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Genel Kavramlar
Regresyon
Literatiir

Regresyon yontemi ilk olarak 1805 yilinda Adrien Marie Legendre tarafindan
ortaya atilmistir ve ilk uygulanis sekli en kiiciik kareler prensibidir. 1809 yilinda
da C.F. Gauss ise ayn1 yontemi kendisinin 1795 yilindan beri kullandigin: idda et-
mistir (Gauss1809). Regresyon terimi 19. yiizyilda Ingiliz istatistikgisi Francis Gal-
ton tarafindan bir biyolojik inceleme i¢in ortaya atilmigtir. Bu incelemenin ana ko-
nusu kalitim olup, aile icinde baba ve annenin boyu ile ¢ocuklarin boyu arasindaki
iliskiyi aragtirmakta ve ¢ocuklarin boylarinin bir nesil i¢cinde eski ata nesillerinin
ortalamasina geri dondiiklerini yani bir nesil icinde ortalamaya geri doniis oldu-
gu soylemektedir (Galton 1877:492-495). Galton geri doniis terimi i¢in ilk yazi-
sinda Ingilizce olarak “reversion” terimi kullanmigsa da sonradan ayni anlamda
olan “regression” sozcigii kullanmistir (Galton 1877:492-495). Bu ¢alismalarinda
Galton istatistiksel “regresyon” kavramini ve yontemini de gelistirmistir. Udny
Yule ve Karl Pearson bu yontemi daha genis genel istatistiksel alanlara uygulayip
gelistirmislerdir (Yule 1897: 812). Bu dénemde bagimli ve bagimsiz degiskenlerin
normal dagilim gosterdigi varsayilmaktadir. Bu kisitlayici varsayim R.A. Fisher'in
1922 ve 1925de yaptig1 yayinlar ile, sadece bagimli degiskenin kosullu dagiliminin
normal oldugu hallere uygulanmak iizere daha genisletilmistir (Fisher 1922:598).

Regresyon Analizi

Regresyon analizi; aralarinda sebep-sonug iliskisi bulunan iki veya daha fazla
degisken arasindaki iligkiyi belirlemek ve bu iliskiyi kullanarak o konu ile ilgili
tahminler ya da kestrimler yapabilmek amaciyla yapilir (Senesen 2008). Basit, dog-
rusal regresyon analizinde iki degisken arasinda dogrusal bir iliski oldugu kabul
edilir. Coklu regresyon analizinde ise ikiden daha fazla sayida degisken arasinda
dogrusal bir iliski bulundugu kabul edilir. Eger iki ya da daha fazla sayida degisken
arasinda dogrusal olmayan ve bicimi 6nceden segilen bir denklemle ifade edilen
bir iligki varlig1 kabul ediliyor ise o zaman dogrusal olmayan regresyon analizi
uygulanir (Goncaloglu 2012).

Basit Dogrusal Regresyon Denklemi;
y= a+BX+e,
©)
Seklinde bir bagimli ve bir de bagimsiz degisken igeren bir modeldir. Burada;
y; bagimli (sonug) degisken olup belli bir hataya sahip oldugu varsayilir.
x; bagimsiz (sebep) degiskeni olup hatasiz ol¢tildiigi varsayilir.
a; sabit olup x=0 oldugunda y’nin aldig1 degerdir.

B; regresyon katsayis1 olup, x’in kendi birimi cinsinden 1 birim degimesine kar-
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silik y'de kendi birimi cinsinden meydana gelecek degisme miktarini ifade eder.

&; tesadiifi hata terimi olup ortalamasi sifir varyansi o® olan normal dagilis gos-
terdigi varsayilir. Bu varsayimlar parametre tahmini i¢in degil, katsayilarin 6nem
kontrolleri i¢cin gereklidir.

Bir regresyon modeli olugturulurken genelde en-kiigiik kareler ve en-cok olabi-
lirlik teknikleri olarak bilinen iki yaklasimdan birisi kullanilir (Goncaloglu 2012).
Eger hata teriminin normal dagilim gostermesi seklinde bir varsayim varsa en-gok
olabilirlik, hata teriminin dagilisi ile ilgili herhangi bir varsayim s6z konusu degil
ise en-kiigiik kareler teknigi kullanilarak parametreler tahmin edilir (Goncaloglu
2012).

Coklu (Multiple) Regresyon Analizi Denklemi;
y= P X+ B X AR X Huen. BX +e
©)

Seklinde bir bagimli ve p tane bagimsiz degisken iceren bir modeldir. Burada;
y; bagimli (sonug) degisken olup belli bir hataya sahip oldugu varsayilir.

X ;bagimisiz (sebep) degiskeni olup hatasiz 6l¢iildiigii varsayilir.

a; sabit olup x=0 oldugunda y’nin aldig1 degerdir.

(; regresyon katsayis1 olup, x’in kendi birimi cinsinden 1 birim degimesine kar-
silik y’de kendi birimi cinsinden meydana gelecek degisme miktarini ifade eder.

&; tesadiifi hata terimi olup ortalamasi sifir varyansi 6® olan normal dagilis gos-
terdigi varsayilir.

Dogrusal olmayan regresyon analizinde degiskenler secildikten sonra regres-
yon bagintisinin bi¢imine karar verilir (Goncaloglu 2012). Ancak f(X,X....)fonksi-
yonunun dogrusal olmamasi halinde regresyon katsayilar1 icin varilacak denklem-
ler de dogrusal olmayacagindan ¢oziilmesi genellikle zor olur. Bu yiizden uygun
bir doniigiimle dogrusal regresyon haline ¢evirmek biiyiik kolaylik saglamaktadir
(Goncaloglu 2012).

Zamana bagli serilere regresyon modeli uygulanirken cesitli déniistimler kul-
lanilabilmektedir. Zaman serileri regresyon analizinde bagimsiz degisken olarak
“zaman” ele alinmaktadir. Bagka bir deyisle, ilgilenilen zaman serisi zaman terimi
(trend) ile agiklanmaya ¢alisilir (Kadilar 2005:96).

Asagidaki modeller zaman serilerinde doniigiim yapmak i¢in kullanilabilmek-
tedirler. Bu yontemlerden hata kareler ortalamasi karekokii en kiigiik olan model
kullanilarak analize devam edilir (Kadilar 2005:96).

- Birinci Farklar Regresyon Modeli,
- Ustel Regresyon Modeli,
- Karesel Regresyon Modeli,
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- Lojistik Regresyon Modeli,

- Kiibik Regresyon Modeli,

- Logaritmik Regresyon Modeli,
- Diger Regresyon Modelleri.
Yapay Sinir Aglar:

Literatiir

[k yapay noéron, 1943 yilinda noropsikiyatrist Warren McCulloch ve bilim
adam1 Walter Pits tarafindan {iretilmistir. Bu dénmelerde teknolojinin ¢ok fazla
gelismemis olmast ve kisitli olanaklardan dolay1 yapay sinir aglari modeli ¢ok fazla
gelisememistir. 1969 yilinda Minsky ve Papert bir kitap yayinlayarak, yapay sinir
aglar1 alaninda duyulan etik kaygilar1 da ortadan kaldirmis ve bu yeni teknolojiyi
glindeme getirmistir (Pekel 2008). Ancak yapay sinir aglarinda ilk ciddi gelisme
1990 yillarda baglamistir.

Yapay sinir aglarini finansal anlamda ilk kullanan Kimoto ve arkadaslar1 ol-
mustur. Caligmalarinda Tokya Borsa endeksini tahmin etmislerdir (Karaath vd
2005:38).

1997 yilinda Ramon Lawrence “Using Neural Networks to Forecast Stock Mar-
ket Prices” adli makalesinde yapay sinir aglar1 ile etkin piyasalar hipotezini ve
yapay sinir aglarinin istatistik ve diger yontemlere gore fiyat tahminindeki per-
formansini test etmistir. Calisma sonucunda yapay sinir aglari ile fiyat tahminin
miikkemmel olmadigini ancak regresyon ve diger matematiksel modellerden daha
iyi bir performans sergiledigini séylemistir.

2003 yilinda Chen ve arkadaslar: Tayvan Borsasinin 1982 Ocak ile 1992 Agus-
tos ay1 verilerini kulanarak hisse sendi getirilerini tahmin etmislerdir. Caligma so-
nucunda ise yapay sinir aglari ile getirilerin tahmin edilebilecegi ve bu analiz ile
yatirim kararlar alinabilecegi vurgulanmustir.

Tiirkiyede ise yapay sinir aglari konusu ile ilgili finansal alanda Karaatli, Giin-
gor ve digerleri “Hisse Senedi Fiyat Hareketlerinin Yapay Sinir Aglar1 Yontemi ile
Tahmim Edilmesi” adli makalesinde BIST Ulusal-100 endeksi verilerini kullana-
rak tahmin etmislerdir. Calismada regresyon modeli ile yapay sinir aglar1 model-
lerini hata kareler ortalamasi karekokii kriterine gore karsilastirmislardir. Sonug
olarak, hata kareler ortalamasi karekokii kriterine gore yapay sinir aglar1 modeli
regresyon modeline gore daha iyi bir tahmin modeli olusturmustur.

Kiigiikkocaoglu, Benli ve Kiigiiksozen ise yapay sinir aglari modelini finan-
sal bilgi manipilasyonu alaninda kullanmiglardir. Calismalarinda finansal bilgi
manipiilasyonu yapan ve yapmayan sirketlerin ayrimi, yapay sinir aglar1 modeli
ile tahmin edilmistir. Caligma sonucunda yapilan tahminin dogru olma olasilig
%86,17 bulunmustur. Sonug olarak, finansal bilgi manipiilasyonunu ortaya ¢ikar-
maya yarayan degiskenler bilindiginde, modele yeni katilan sirketlerin gelecekteki
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durumlarini tahmin etmek i¢in yapay sinir aglar1 yaklasiminin bir yontem olarak
kullanilabilecegini s6ylemislerdir.

Yapay Sinir Ag Modelleri

Yapay sinir aglar1 aslinda yapay zeka teknolojisidir. Genel anlamda insan bey-
ninin sinir aglarinin taklit eden bir bilgisayar programidir (Aygoren vd 2012:77).
Cok degiskenli modellerde, degiskenler arasinda karmasik etkilesimin bulundu-
gu tek bir sonucun olmadig1 kiimelerde kullanilan bir modeldir (Kiigiitkkocaoglu
2009). Bu 6zelliginden dolay1 finansal alanda kullanima uygun bir arag olarak go-
rilmektedir.

Yapay sinir aglari modeli bilgisayar programi olarak tasarlanirken amaci biyo-
lojik sinir sisteminin ¢aligma prensibini simule etmektir. Simiile edilen sinir hiic-
releri noronlar icerir ve bu néronlar cesitli sekillerde birbirlerine baglanarak ag:
olustururlar. Bu aglar; hafizaya alma ve verme arasindaki iliskiyi ortaya ¢ikarma
kapasitesine sahiptirler (Kocabas 1999).

Yapay sinir aglarinda 3 katman bulunmaktadir. Bunlar; girdi katmani, ¢kt
katmani ve gizli katmandir.

Girdi katman1 modeldeki ilk katmandir. Modele girecek olan verilerin modele
alinmasini saglar. Istatistiksel olarak veri grubundaki bagimsiz degiskenler girdi
katmani olarak adlandirilir. Cikt: katmani ise son katmandir. Yapay sinir aglar1
modelinde ¢ikt1 katmani veriyi disariya iletir. Istatistiksel olarak bagimli degis-
ken olarak adlandirilan veri ¢ikt1 katmanidir. Gizli katmanlar ise modelde girdi
katmani ile gikt1 katmani arasinda yer alir. Gizli katmanin disari ile bir baglantist
yoktur. Biyolojik olarak agiklanicak olursa, girdi katmanindaki sinyali alip ¢ikt1
katmanina iletirler.

Gizli katmandaki, gizli néronlarinin sayisun belirlenmesi ¢ok 6nemlidir. Agin
bityiikliigiiniin tanimlanmasi, agin performansinin bilinmesi agisindan énem ta-
simaktadir. Gizli néronlarin ve katmanlarinin sayisinin arttirilmasi veya azaltil-
masl, agin basit ya da karmasgik bir yapida olmasini etkilemektedir (Kiigtikocaoglu
2009).

Asagidaki yapay sinir ag1 modelinde, X ile girdiler, h ile gizli katmandan gelen
ciktilar, Y ile ise sonuctan elde edilen ¢iktilar belirtilmistir (Giineri 2001).
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Sekil 1: Yapay Sinir Ag1 Yapist

Girdi Tabakas1 Gizli Tabaka Cikt1 Tabakas1

Yapay sinir agini egitmek i¢in kullanilan veri setine egitim veri seti denir. Daha
sonra test asamasinda, egitim verisinde kullanilmayan veriler ile yapay sinir ag:
modeli test edilir (Erdogan ve Ozyiirek 2012). Gergek cikis ile test ¢ikigt kontrol
edilerek ortalama hata hesaplanir. Egitim veri seti ve test veri seti rastgele secile-
bilir.

Yapay Sinir ag1 modelinde 3 tip ag mevcuttur;

Ileri Beslenmeli Ag: Her bir katmandaki hiicreler sadece bir 6nceki katmanin
hiicrelerince beslenir.

Kaskat Baglantihi Ag: Hiicreler sadece dnceki katmanlardaki hiicrelerce besle-
nir.

Geri Beslemeli Ag: En az bir hiicre sonraki katmanlardaki hiicrelerce de besle-

nir.
Uygulama:

Bu calismada yapay sinir aglar1 modeli ile BIST Ulusal-100 endeksi tahmin
edilmistir. Analizde BIST Ulusal-100 endeksinin 2005 ile 2012 yillar1 arasindaki
aylik kapanus fiyatlari kullanilarak, 2013 yili BIST Ulusal-100 endeksi aylik kapanis
degerleri tahmin edilmistir. Analizde éncelikle regresyon modeli daha sonra da
yapay sinir aglar1 modeli ile 6ngoriilerde bulunulmustur. Cikan sonuglar 2013 yil1
gerceklesen BIST Ulusal-100 endeksi kapanis fiyatlari ile karsilastirilmistir.

Analizde kullanilan verilerin hepsi Merkez Bankasi web sayfasindan alinmistir
(www.tcmb.gov.tr). BIST Ulusal-100 endeksi bagimli degisken olarak alinmistir.
Bagimsiz degisken olarak ise; hazine bonusu, cumhuriyet altin1 satis fiyati, enf-
laston oran1 (TUFE), sanayi iiretim endeksi, doviz kurlar1 (reel efektif doviz kuru
TUFE bazl) ve zaman degiskeni kullanilmigtir.

Calismanin regresyon analizi kisminda SPSS 15.0 paket programi kullanilmis-
tir. Regresyon analizi yapilmadan 6nce tanimlayici istatistikler hesaplatilmigtir.
Daha sonra verilerin normal dagilim gésterip gostermedigi test edilmistir.
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Tablo 1: Tanimlayici Istatistikler

Statistics Std.Error
BIST100 Mean 47.393,3648 1.387,41831
0, 1 -
95% Confidence In Upper Bound 44.638.9912
terval
Lower Bound 50.147.7384
Median 46.783,5350
Variance 184.793.238,978
Standart Deviation 13.593,86770
Minimum 23.591,64
Maximum 78.208,44
Interval 54.616,80
Skewness ,055 246
Kurtosis -,933 ,488

H,: Verilerin dagilim1 ile normal dagilim arasinda fark yoktur.
H.: Verilerin dagilimu ile normal dagilim arasinda fark vardir.

Tablo 2: Normallik Testi

Kolmogorov-Smirnov(a) Shapiro-Wilk
Statistics Df Sig. Statistics df Sig
BIST100 ,071 96 ,200(%) ,972 96 ,068

Yukaridaki normallik tablosu incelendiginde hem Kolmogorov-Smirnov hem-
de Shapiro-Wilk testine gore onemlilik degeri 0,05’den biiyiik ¢iktig1 i¢in H kabul
edilir. Yani %95 giivenilirlik seviyesinde verilerin normal dagildigini séyleyebiliriz.

Regresyon analizinde hangi yontemin kullanilacagina karar vermek amaciyla
verilere “Curve Estimation” uygulanmistir. Dogrusal, Logaritmik ve Kiibik reg-
resyon modelleri olusturulumustur. Her 3 modelinde hata kareler ortalamasi kare-
kokii hesaplanmigtir. Buna gore en kiigiik hata kareler ortalamasinin karekokiine
sahip olan model ile analize devam edilmistir.

Hata kareler ortalamasinin karekokil hesaplamasi i¢in asagidaki formiil kulla-
nimigtir;

[ 3)

Yapilan hesaplamalar sonucunda kiibik regresyon modelinin hata kareler orta-
lamasi karekokii en kiigitk bulunmustur. Kiibik regresyon modeline gore tahmin
edilen BIST Ulusal-100 endeksi 2013 aylik kapanis verileri agagidaki gibidir;
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Tablo 3: BIST 100 ve Kiibik Regresyon Modeli ile Tahmin

DATE BIST 100 BICREGRESSION
XU100 31.01.2013 78.783,47 74.233,79
XU100 28.02.2013 79.333,67 75.417,17
XU100 29.03.2013 85.898,99 76.634,04
XU100 30.04.2013 86.046,04 77.884,95
XU100 31.05.2013 85.990,01 79.170,50
XU100 28.06.2013 76.294,51 80.491,25
XU100 31.07.2013 73.377,45 81.847,78
XU100 29.08.2013 66.394,41 83.240,66
XU100 30.09.2013 74.486,56 84.670,46
XU100 31.10.2013 77.620,37 86.137,76
XU100 29.11.2013 75.748,27 87.643,13
XU100 31.12.2013 67.801,73 89.187,15

Sekil 2: BIST 100 ve Kubik Regresyon Modeli ile Tahmin Grafigi
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Tablo 3 ve Sekil 2 incelendiginde gerceklesen endeks degerleri ile kiibik regres-
yon modeli ile yapilan tahminler arasinda farklilik gézitkmektedir. 2013 y1il1 aylik
kapanis degerleri ile BIST Ulusal-100 endeksi, gerceklesen degerlerden daha diisitk
tahmin edilmistir. Ama; mayis ayina kadar her iki seride de artis gozitkmektedir.
Mayis ay1 itibariyle gerceklesen degerler diigmeye baglamasina ragmen kiibik reg-
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resyon modeli ile tahmin edilen serimiz yil sonuna kadar her ay artis gostermek-
tedir.

Analizde yapay sinir ag1 modeli Matlab 8.1.0 yazilim programi kullanilarak
yapilmistir. Yapay sinir ag1 modeli olusturulurken geri yayilim ag1 (backpropaga-
tion network) kullanilmistir. 2005-2012 y1il1 aylik veriler toplami 96 dir. 96 verinin
%80’ine denk gelen 77 veri 6grenme amagly, geriye kalan ve %20’sine denk gelen 19
veri test amagli kullanilmigtir. Ogrenme ve test amagl veriler rastgele segilmistir.
Rastgele secilen 6 ayr1 veri grubu olusturulmustur. Yapay sinir ag1 modelimiz olus-
turulurken 6 katman yer almaktadir. Bunlardan ilki giris katmani, diger 4 katman
gizli katman ve son katman ise ¢ikis katmanidir. Giris katmaninda 6 adet agikla-
yic1 degisken yer almaktadir. 1. Gizli katmanda 10 adet noron, 2. Gizli katmanda
1 adet noron, 3. Gizli katmanda 10 adet noron ve 4. Gizli katmanda ise 12 adet
néron bulunmaktadir. Cikis katmaninda ise 1 adet bagiml degisken vardir. Gizli
katmanlardaki noron sayilar1 farkli denemeler yapilarak bulunmustur. Noron sa-
yilarina, gergeklesen degerlere en yakin sonuglar: verdigi icin karar verilmis olup
farkli néron sayilar ile olusturulan 6 farkl: veri grup iginden en iyi grup ve en iyi
ag, hata kareler ortalamasi karekokii en kiigiik olan ag ve en kiigiik olan grup ola-
rak secilmistir.

Yapay sinir ag1 modeline gore olusturulan modelin hata kareler ortalamasinin
karekokii 20.103,48 iken kiibik regresyon modeli ile olusturulan verilerin hata ka-
reler ortalamasinin karekokii 25.779,21 olarak hesaplanmigtir. Bu bulgular 15181nda
analizde yapay sinir ag1 modeli ile olusturulan veriler dikkate alinmigtr.

Yukaridaki ¢alismada ilk olarak yapay sinir ag1 modelinin yapis1 olusturulmus-
tur. Daha sonra 2013 BIST Ulusal-100 endeksi tahmin edilebilmesi i¢in bagimsiz
degiskenler belirlenmistir. Bunun i¢in yine 6 farkli grup olusturulmus ve bu grup-
larda 6 katman kullanilmistir. Yine 1. katman giris katmani, 6. katman ise ¢ikis
katmanidir. Gizli katmanda yer alan néron sayilar1 daha 6nce belirlenen néron
sayilar1 olarak belirlenmistir. Tahmin edilen bagimsiz degiskenlerin yardimu ile
2013 y1li BIST Ulusal-100 endeksi aylik kapanis fiyatlari tahmin edilmistir.

Analiz sonucunda yapay sinir ag1 modeli ile olusturulan veriler agagidaki gi-

bidir;
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Tablo 4: BIST 100 ve Yapay Sinir Ag Modeli ile Tahmin

ESTIMATION WITH ARTIFICIAL
DATE BIST 100 NEURAL NETWORK MODEL
XU100 31.01.2013 78.783,47 76.537,98
XU100 28.02.2013 79.333,67 77.451,04
XU100 29.03.2013 85.898,99 78.391,20
XU100 30.04.2013 86.046,04 79.437,90
XU100 31.05.2013 85.990,01 80.835,31
XU100 28.06.2013 76.294,51 81.921,67
XU100 31.07.2013 73.377,45 82.045,34
XU100 29.08.2013 66.394,41 82.459,90
XU100 30.09.2013 74.486,56 82.952,05
XU100 31.10.2013 77.620,37 84.371,45
XU100 29.11.2013 75.748,27 85.239,54
XU100 31.12.2013 67.801,73 86.182,23
Sekil 3: BIST 100 ve Yapay Sinir Adlar, Modgli ile Tahmin Grafigi
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90.000,00
70.000,00 V
60.000,00
50.000,00 === B|5T100
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Sekil 3: BIST 100 ve Yapay Sinir Aglar1 Modeli ile Tahmin Grafigi
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Tablo 4 ve $ekil 3 incelendiginde yapay sinir aglar1 modeli ile olusturulan veri
seti, BIST Ulusal-100 endeksini Ocak ve Subat aylarinda yakin tahmin etmistir.
Tahmini degerlere gore endeks yil sonuna kadar artis gostermektedir. Ancak ger-
ceklesen degerler yil i¢inde artis ve azaliglar gostermistir.

Tablo 5: BIST 100, Kiibik Regresyon ve Yapay Sinir Ag Modeli ile Tahmin

ESTIMATION WITH

ESTIMATION ARTIFICIAL
WITH CUBIC NEURAL NETWORK

DATE BIST 100 REGRESSION MODEL

XU100 31.01.2013 78.783,47 74.233,79 76.537,98
XU100 28.02.2013 79.333,67 75.417,17 77.451,04
XU100 29.03.2013 85.898,99 76.634,04 82.391,20
XU100 30.04.2013 86.046,04 77.884,95 82.937,90
XU100 31.05.2013 85.990,01 79.170,50 83.135,31
XU100 28.06.2013 76.294,51 80.491,25 84.921,67
XU100 31.07.2013 73.377,45 81.847,78 85.045,34
XU100 29.08.2013 66.394,41 83.240,66 86.659,90
XU100 30.09.2013 74.486,56 84.670,46 87.952,05
XU100 31.10.2013 77.620,37 86.137,76 88.371,45
XU100 29.11.2013 75.748,27 87.643,13 89.239,54
XU100 31.12.2013 67.801,73 89.187,15 90.782,23

Sekil 4: BIST 100, Kiibik Regresyon ve Yapay Sinir Aglari Modeli ile Tahmin
Grafigi

Sekil 4: BIST 100, Kubik Regresyon ve Yapay Sinir Adlar). Modeli ile Tahmin
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Kiibik regresyon ve yapay sinir aglari modelleri ile olusturulan veri setleri kar-
stlagtirilacak olunursa; yapay sinir aglar1 modeli ile olusturulan BIST Ulusal-100
endeksi, kiibik regresyon modeli ile olusturulan BIST Ulusal-100 endeksine gore
gerceklesen aylik degerlere mayis ayina kadar daha yakindir. Ancak her iki model
de y1l igindeki artis ve azaliglari, yani dalgalanmalar1 yansitamamustir.

Tartisma ve Sonug:

Bu ¢aligmada BIST Ulusal-100 endeksi verileri kullanilarak kiibik regresyon ve
yapay sinir aglar1 modeli ile 2013 yili aylik BIST Ulusal-100 endeksi tahmin edil-
mistir. Oncelikle dogrusal, logaritmik ve kiibik regresyon modelleri olugturularak
hangisinin performansinin daha iyi oldugu hata kareler ortalamasinin kare kokii
ile bulunmustur. 3 modelden hata kareler ortalamasinin karekoki en kiigiik olan,
kiibik regresyon modeli ile BIST Ulusal-100 endeksi 2013 yili kapanis degerleri
tahmin edilmistir. Daha sonra yapay sinir aglar1 modeli ile 6 katmanli bir model
olusturulmustur. Olusturulan modelde 4 adet gizli katman bulunmaktadir. Bun-
lardan; 1. gizli katmanda 10 adet, 2. gizli katmanda 1 adet, 3. gizli katmanda 10
adet ve son olarak 4. gizli katmanda ise 12 adet ndron bulunmaktadir. Olusturulan
aglar ve gruplar arasinda en iyi performansi saglayan aga ve gruba karar verilirken,
hata kareler ortalamasinin karekokii en kiiciik olan dikkate alinmistir.

Yapilan uygulama sonucunda; yapay sinir aglar1 modelinin kiibik regresyon
modeline gore daha iyi bir performans sergiledigi goriilmektedir. Yukaridaki tab-
lolar ve grafikler incelendiginde mayis ayina kadar BIST Ulusal-100 endeksi artig
gostermektedir. Ocak —Mayis aylar1 arasinda kiibik regresyon modeli de, yapay si-
nir aglar1 modeli de bu artis1 yansitmaktadir. Ancak yapay sinir aglar1 modelinin
bulmus oldugu degerler, gerceklesen degerlere daha yakindir.

Haziran ay1 itibariyle BIST Ulusal-100 endeksinde ciddi bir diisiis yaganmigtir.
Bu durum Tiirkiye’de Haziran ayinda baslayan ve etkisi bir kag ay siiren Gezi Parki
eylemlerinden kaynaklanmakta oldugunu diisiiniilebilir. Bu durum, modele ekle-
nemeyen bir degisken oldugu i¢in; hem yapay sinir aglar1 modeli hem de kiibik reg-
resyon modeli, bu durumdan etkilenmemis ve modellerde diisiis yasanmamuigtir.

Eyliil ayinda BIST Ulusal-100 endeksi artis gostermeye baglamigtir ancak yine
Aralik ayinin ikinci yarisinda Tiirkiye’de yasanan siyasi ve politik olaylardan do-
lay1 BIST Ulusal-100 endeksi hizli bir diisiise gegmistir ve aylik kapanisi bir 6nceki
aya gore daha diigitk olmugtur. Beklenmeyen bu durum da analizde kullanilan mo-
dellere yansimamustir.

Bulgular 1s181nda; Tiirkiye’de yasanan siyasi ve politik olaylar modellere eklene-
meyen ve tahmin edilemeyen faktorler oldugu i¢in, bu dénemlerde yapilan hesap-
lamalarin gercegi yansitmayacagi beklenen bir durumdur. Ancak Ocak ve Mayis
ay1arasindaki zaman dikkate alinacak olunur ise; yapay sinir aglar1 ile olusturulan
model, gerceklesen endeks degerlerine, kiibik regresyon modeline gore daha yakin
bir tahminde bulunmustur. {leriki dénemlerde modele eklenemeyen faktorler ol-
mayacag1 var sayilir ise; yapay sinir aglar1 modeli ile BIST Ulusal-100 endeksinin
tahmin edilebilecegi sdylenebilir.
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