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Oz: Bu calismada, BIST 100 endeks hareketlerinin BRICS iilkelerinin gosterge endeksleri ile tahmin
edilmesi amaglanmaktadir. Calismanin uygulama kisminda, tahmin igin gelistirilen modellerde bagimh
degisken olarak BIST 100 endeksinin aylik kapanus fiyatlari, bagimsiz degisken olarak BRICS {ilkelerinin
gosterge endekslerinin aylik kaparus fiyatlar1 kullanilmistir. Bu kapsamda 5i bagimsiz, 1'i bagiml
degisken olmak {izere toplam 6 degiskenle kurulan 20 model Yapay Sinir Aglar1 (YSA) yontemi ile analiz
edilmistir. Analizi yapilan tiim modellerde, 2008- 2019 yillar1 arasindaki aylik verilerden yararlanilmistir.
Degiskenlere ait toplanan 143 aylik verinin %70’i egitim verisi olarak, %30"u ise matematiksel modellerin
tahmin bagarisini 6l¢mek icin kullanilmigtir. Elde edilen bulgulara gore, Yapay Sinir Aglar1 (YSA) yontemi
ile BIST 100 endeksini tahmin etmek igin kurulan modellerin BRICS {ilkelerinden sirastyla Hindistan,
Giiney Afrika ve Rusya iilkeleri i¢in basarili sonuglar verdigi gdzlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Borsa Endeksleri, BRICS Ulkeleri, Yapay Sinir Aglari.
&

Abstract: In this study, it is aimed to estimate the movements of BIST 100 index with indicator indexes of
BRICS countries. In the application part of the study, monthly closing prices of BIST 100 index are used as
dependent variables and monthly closing prices of BRICS countries' indicator indexes as independent
variables. In this context, 20 models installed with a total of 6 variables, 5 of which are independent and 1
of which are dependent variables, were analyzed using the Artificial Neural Networks (ANN) method.
Monthly data between 2008 and 2019 were used in all analyzed models. 70% of the 143-month data
collected from variables were used as training data, and 30% were used to measure the predictive success
of mathematical models. According to obtained findings, it has been observed that the models established
to estimate the BIST 100 index by Artificial Neural Networks (ANN) method yielded successful results
from BRICS countries for India, South Africa and Russia respectively.
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1. Giris

Yatirnmcilarin portfdylerine dahil edecekleri ulusal ya da uluslararasi karli yatirnmlar: belirlemede ve
yatirim karari almalarinda ongoriide bulunmak biiyiik Onem tasimaktadir. Bireysel ve kurumsal
yatinmcilarin yatinm karari almalarinda finansal enstriimanlarin fiyat hareketlerinin takip edilmesi
olduk¢a 6nemlidir. Temel borsa yatirim araci olan hisse senetleri ve borsa endeksleri ile ilgili ongoriide
bulunulmasi yatirimcilarin dogru karar verebilmelerini kolaylastirmaktadir. Borsa endeksleri gibi finansal
zaman serilerinde dogru tahminlerde bulunmanin 6niinde bir engel olusturan dogrusal olmayan yaps;
regresyon analizi ve diger ekonometrik analizlere alternatif yontemler olan yapay sinir aglar1 (YSA) ve
destek vektor makineleri (DVM) gibi daha giivenilir sonuclar veren yeni yon-temlerin endeks
hareketlerinin tahmininde kullanimini yayginlagtirmistir.

Yapay sinir aglari, finans literatiiriinde finansal basarisizligin, hisse senedi fiyat ve getirilerinin, doviz
kurlarinin, altin fiyatlariin tahmin edilmesinde son yillarda kullanimi artan bir yontemdir. Literatiirde
yapilmis olan bazi c¢alismalarda geleneksel tahmin yontemleri ve YSA ile yapilan tahminler
karsilastirildiginda; YSA tahminlerinin diger yontemlere gore c¢ok daha basarili sonuglar verdigi
goriilmektedir.

Diinya ekonomisini etkileyen 2008 kiiresel finansal krizi sonrasinda, gelismekte olan iilkelerin ekonomik
biiytimelerinin ivme kazandig1 bunun yaru sira gelismis iilkelerin ekonomik biiyiimelerinin negatif yénde
seyrettigi goriilmiigtiir. BRICS iilkeleri olarak adlandirilan gelismekte olan {ilkeler (Brezilya, Rusya,
Hindistan, Cin ve Giiney Afrika), yiikselen ekonomik biiyiimeleri, diinyanin énemli bir kismini olugturan
niifuslar1 ve diinyada ¢ogu gelismis iilkeden daha yiiksek olan kisi basina diisen milli gelirleri ile diger
gelismekte olan iilkelerden ayri bir grup olarak ele alinmaktadir. BRICS iilkelerinin ekonomik
gelismigliklerinin en Onemli gostergesi olan GSYH'lar1 gelismekte olan diger {ilkelerin oldukca
tizerindedir. Tiirkiye'nin GSYH’s1 ve kisi basi gelir diizeyi de azimsanamayacak biiyiikliiktedir (World
Economic Outlook Database Ekim 2019: 57-58). Tiirkiye, son yirmi yilda gelecegin énde gelen ekonomik
giicii olarak goriilen BRICS ekonomilerine yakin bir ekonomik gelisme gdstermistir. Bu baglamda 2050’1li
yillarda gelismekte olan f{ilkelerden Tiirkiye'nin de BRICS iilkelerine yakin bir ekonomik basari
sergileyerek diinya ekonomisinde oOnemli yeri olan f{ilkeler arasinda olmasi beklendigi ifade
edilebilmektedir (Goldman Sachs, Global Economics Paper, 2003: 2-3). Teknolojik gelismeler sermayenin
uluslararas1 piyasalarda dolasimini hizlandirmis, ulusal ve uluslararasi sermaye piyasalari entegre hale
gelmistir. Borsa Istanbul da kisa siire iginde finansal entegrasyona uyum saglamaya baslamistir.

Bu bilgiler perspektifinde ¢alismada, tahmin basarisi yiiksek olan yapay sinir aglar: yontemi kullanilarak
BIST 100 endeks hareketleri, BRICS iilkelerinin gosterge endeksleri araciligi ile tahmin edilmeye
calisilmistir.

2. Literatiir

Hisse senedi fiyat ve getiri endekslerinin tahmin edilmesi tizerine literatiirde bazi ¢alismalara rastlansa da,
iilke borsalarinin birbiri {izerinden tahmin edildigi siirli sayida ¢alismaya ulasilmistir. Bunun yar sira
iilke borsalar1 arasindaki entegrasyonun ve uzun donemli iligskinin arastirildig1 calismalar asagida
sunulmaktadir. Bu ¢alismalarda yontem olarak genellikle klasik es biitiinlesme testleri kullanilmigtir.

Kar (1990) borsa endekslerini tahmin etmek i¢in yapay sinir aglar1 yaklasimini kullanmistir. Olusturdugu
algoritmay1 Nifty hisse endeksi veri kiimesinde test etmistir. Veri kiimesinde% 96'lik en iyi vaka
dogrulugunu elde etmistir.

Narayan ve Smyth (2005), calismalarinda 1967-2003 doneminde Yeni Zelanda ile Avustralya ve G7
iilkelerinin borsalar1 arasindaki entegrasyonu Johansen ve Gregory-Hansen es biitiinlesme testleri ile
arastirmiglardir. Johansen testi sonuglari, Yeni Zelanda ile incelenen hicbir {ilke borsasi arasinda uzun
donemli iliski olmadig1 belirlenmistir. Gregory- Hansen testi sonuglar1 ise Yeni Zelanda borsasinin
incelenen tilkelerden yalnizca ABD borsast ile uzun donemli iliski igerisinde oldugu tespit edilmistir.
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Citak ve Gozbasi (2007), calismalarinda Istanbul Menkul Kiymetler Borsast ile bazi gelismis ve gelismekte
olan {iilke borsalar1 arasindaki iliskiyi temel endeks ve ana sektor endeksleri (sanayi, mali, hizmet
endeksleri) bazinda incelemislerdir. Uygulama sonucunda; 1986-2006 doneminde Tiirkiye ile ABD,
Almanya, Hindistan ve Ingiltere temel piyasa endeksleri arasinda uzun dénemli iliski oldugu fakat alt
donemlerde Tiirkiye ile segilen hicbir iilkenin temel piyasa endeksleri arasinda uzun donemli iliski
olmadig1 belirlenmistir. Sektorel endekslerdeki incelemeden elde edilen sonug ise, IMKB ile yalnizca Italya
sanayi sektorli arasinda uzun donemli iligkinin tespit edilmesidir.

Bozoklu ve Saydam (2010), BRIC iilkeleri (Brezilya, Rusya, Hindistan ve Cin) ile Tiirkiye sermaye piyasalar1
arasindaki entegrasyonu parametrik (Johansen) ve parametrik olmayan (Bierens) es biitiinlesme testleri ile
analiz etmislerdir. Analiz, her iki yonteme gore de ayni1 sonuca ulasilmig, BRIC {ilkeleri ve Tiirkiye sermaye
piyasasi arasinda entegrasyonun var oldugu tespit edilmistir.

Celik ve Boztosun (2010), Tiirkiye ile Asya iilkeleri hisse senedi piyasalar1 arasindaki uzun dénemli iliskiyi
1998-2009 dénemi i¢in arastirmislardir. Analiz sonuglary, ilgili donemde Tiirkiye hisse senedi piyasasi ile
Kore, Malezya, Singapur ve Tayvan hisse senedi piyasalari1 arasinda uzun donemli iliski oldugunu;
Avustralya, Cin, Endonezya, Hindistan, Hong Kong ve Japonya hisse senedi piyasalar1 arasinda uzun
donemli iliski olmadigin belirlemistir.

Gozbasi (2010), Tiirkiye ile gelismekte olan yedi iilkenin hisse senedi piyasalar: arasindaki etkilesimi 1995-
2008 donemi icin arastirmis oldugu calismasinda haftalik veriler ile es biitiinlesme ve nedensellik analizi
kullanarak bir uygulama gergeklestirmistir. Uygulama sonuglary; ilgili dénemde Istanbul Menkul
Kiymetler Borsasi ile Brezilya, Hindistan ve Misir'in hisse senedi piyasalari arasinda uzun dénemli;
Macaristan ve Meksika hisse senedi piyasalari arasinda ise kisa donemli etkilesim oldugunu gostermistir.

Vuran (2010), Istanbul Menkul Kiymetler Borsast 100 endeksi ile gelismis ve gelismekte olan borsa
endeksleri (FTSE 100, DAX, CAC 40, S&P 500, Nikkei 225, Bovespa, Merval ve Meksika IPC) arasindaki eg
biitiinlesme iliskisini incelemistir. 2006-2009 donemine ait giinliik verilerle Johansen es biitiinlesme
analizinin uygulanmis oldugu calismada Tiirkiye borsasi ile Ingiltere, Almanya, Brezilya, Arjantin ve
Meksika borsalar1 arasinda ilgili donemde uzun donemli iliski oldugu belirlenmistir.

Yilanci ve Oztiirk (2010), ¢alismalarinda Tiirkiye ile Tiirkiye'nin en biiyiik beg ticaret ortag1 olan ABD,
Ispanya, Ingiltere, Almanya ve Hollanda hisse senedi piyasalar1 arasindaki uzun dénemli iligkileri 1995-
2009 donemini kapsayacak sekilde incelemislerdir. Engle-Granger es biitiinlesme testi Tiirkiye ile incelenen
higbir iilke arasinda es biitiinlesme iliskisi olmadigin;; Hatemi-] es biitiinlesme testi ise Tiirkiye ile
incelenen iilke borsalarindan sadece Almanya ve Ispanya borsalari arasinda eg biitiinlesme iliskisinin
oldugunu gostermistir.

Giiresen, Kayakutlu, Daim (2011) NASDAQ Menkul Kiymetler Borsas: tahminlerinde dinamik ve etkili
olarak benimsenen sinir ag1 modellerinin etkinligini degerlendirmiglerdir. Analizde, yapay sinir aglarinin
eksikliklerini azaltan ve yeni yapay sinir aglar1 modelleri olarak kabul edilen Dinamik yapay sinir ag1
(DAN?2) ile hibrid modeller (GARCH-ANN, EGARCHANN) kullanilmigtir. Sonugta olarak klasik YSA
modelinin kiigiik bir farkla daha basarili oldugunu gostermislerdir.

Horvath ve Petrovski (2013), 2006-2011 déneminde Bat1 Avrupa ile Orta (Cek Cumhuriyeti, Macaristan ve
Polonya) ve Giineydogu Avrupa (Hirvatistan, Makedonya ve Sirbistan) borsalar1 arasindaki iligkiyi ¢ok
degiskenli GARCH modellerini kullanarak arastirmiglardir. Analiz sonuglari Bat1 Avrupa hisse senedi
piyasalarinin Orta Avrupa hisse senedi piyasalari ile entegrasyon derecesinin ¢ok daha yiiksek oldugunu
gostermistir.

Benli (2014), Johansen es biitiinlesme analizini kullanarak gelismekte olan yirmi adet iilke ve Tiirkiye hisse
senedi piyasalari arasindaki uzun donemli iliskiyi 1994-2013 donemi igin aylik veriler kullanarak
arastirmistir. Analiz sonuglar1 anlamh iligkilerin yalnizca Tiirkiye ile Kolombiya ve Meksika borsalari
arasinda oldugunu gostermistir.

Dimpfl (2014), yirmi sekiz adet {ilke borsa endeksini kullanarak gerceklestirmis oldugu es biitiinlesme
testleri ve simiilasyon calismasinda, es biitiinlesme iliskisinin tespitinin oldukga rastlantisal oldugunu;
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analiz edilen siirenin es biitiinlesme analizlerinin sonuglar iizerinde biiytiik etkisi oldugunu tespit etmistir.
Es biitiinlesme testlerini etkiledigi bilinen degisen varyans sorununun goz ardi edildigini ve uluslararas:
borsa endeksleri arasindaki iliskinin hatali algilanmasina yol acabilecegi sonucuna ulasmaistir.

Guidi ve Ugur (2014), Giineydogu Avrupa iilkeleri (Bulgaristan, Hirvatistan, Romanya, Slovenya ve
Tiirkiye) borsalari ile gelismis iilke borsalar1 (Almanya, Ingiltere ve ABD) arasindaki entegrasyonu 2000-
2013 dénem aralig1 icin arastirmislardir. Statik test sonuglari, Glineydogu Avrupa piyasalarinin Almanya
ve Ingiltere piyasalari ile entegre oldugunu gostermistir. Dinamik test sonuglari ise Giineydogu Avrupa
piyasalar ile gelismis iilke piyasalari arasindaki es biitiinlesme iliskisinin finansal kriz gibi soklarin
etkilerini yansitan alt donemlerde zamanla degistigini belirlemistir.

Lehkonen ve Heimonen (2014), BRIC (Brezilya, Rusya, Hindistan ve Cin) {ilkeleri ile bu tilkelere yakin olan
gelismis ekonomilerden Kanada, Hong Kong ve Avustralya; biiyiik sanayilesmis ekonomilerden Ingiltere,
Almanya ve Japonya hisse senedi getirileri arasindaki iliskiyi incelemislerdir. Ulke borsalarinin
entegrasyon diizeyleri iizerinde bolgesel faktorlerin, kalkinma seviyelerinin ve ozellikle de getirilerin
zaman araliklarinin etkili oldugu tespit edilmis-tir. Uluslararasi portfdy cesitlendirmelerinde bu faktorlerin
g0z oniine alinmasi onerisinde bulunulmustur.

Sahin ve Siimer (2014), 2009-2014 doneminde Tiirkiye borsast ile gelismis ve gelismekte olan iilke borsalar1
arasindaki iligkileri VAR analizi, nedensellik analizi ve etki tepki analizi ile arastirmislardir. Analizlerin
bulgular: ile, Tiirkiye borsasmin gelismis {ilkelere kiyasla gelismekte olan iilke borsalarindan (Cin,
Hindistan, Kazakistan ve Rusya) daha fazla etkilendigi tespit edilmistir.

Akel (2015), Kirilgan Besli Ulkeler olarak adlandirilan Brezilya, Endonezya, Giiney Afrika, Hindistan ve
Tiirkiye hisse senedi piyasalari arasindaki es biitiinlesme ve nedensellik iliskilerini haftalik endeks kapanig
verileri kullanilarak incelemistir. Calisma sonuglari kirilgan besli ilkelerin hisse senedi piyasalar1 arasinda
es biitltinlesme iliskisi oldugunu ve Hindistan'in diger {ilkelerin tiimiiyle cift yonlii nedensellik iliski
icerisinde oldugu, Tiirkiye’den Endonezya'ya, Brezilya’dan Endonezya ve Giiney Afrika'ya,
Endonezya’dan Giiney Afrika'ya, Giiney Afrika’dan Tiirkiye'ye tek yOnlii bir Granger nedenselliginin
gegerli oldugu tespit edilmistir.

Kshirsagar, Chandel, Kakade, Amaria (2016) hisse senedi degerinin gelecekteki degerini gec¢mis
degerlerindeki varyasyonlara gore yayilim algoritmali yapay sinir aglar1 yardimryla tahmin etmislerdir.
Sonugta yapay sinir aglarinin hisse senedi degerinin tahmin i¢in kullanilabilecegini gostermislerdir.

Simsek (2016), Tiirkiye ile BRICS iilkelerinin gosterge hisse senedi piyasa endeksleri arasindaki uzun
donemli iligkiyi 2008-2015 donemi igin arastirdig1 calismasinda dogrusal olmayan kosullu degisen varyans
modellerini kullanarak arastirmiglardir. Analiz sonuglar1 Borsa Istanbul ve BRICS iilkelerinin gosterge
endeksleri arasinda uzun donemli iliski oldugunu belirlerken; bu iliskinin en yiiksek oldugu borsalarin
Giiney Afrika ve Hindistan en diisiik oldugu borsanin ise Rusya borsas: oldugu tespit edilmisgtir.

Wamkaya (2016) calismalarinda basit sinir ag1 sistemleriyle yapilan borsa tahminlerinin etkili sonuglar
verecegini dogrulamay1 amacglamislardir. 21 Eyliil 2016 - 11 Ekim 2016 tarihleri arasinda segilen Sanghay
Menkul Kiymetler Borsasi hisseleri tahmin igin teste tabi tutmuslardir. Sonugta basit bir yapay sinir aglar
konfigiirasyonunun tahmin dogrulugu icin analizde kullanilabilecegini belirtmislerdir.

Yagh (2016), ABD ile Tiirkiye ve BRICS hisse senedi piyasalar1 arasindaki eg biitiinlesme iliskisini 2001-
2016 donemi i¢in incelemislerdir. Haftalik veri setleri kullanilarak yapilan Johansen es biitiinlesme analizi
neticesinde ABD ile BRICS ve Tiirkiye borsa endeksleri arasinda es biitiinlesme iliskisinin olmadig:
sonucuna ulagilmigtir.

Literatiirde iilke borsalarinin fiyat ve getirilerinin YSA kullanilarak tahmin edildigi sinirli sayida calismaya
ulasilmistir. Bu calismalar ve elde edilen sonuglar asagida belirtilmistir:

Ava ve Cinko (2008), YSA modellerinin gelismekte olan alt1 Avrupa tilkesi (Cek Cumhuriyeti, Macaristan,
Polonya, Romanya, Slovenya ve Tiirkiye) borsalarinin giinliik endeks getirilerini tahmin etmedeki
basarisini incelemislerdir. YSA tahmin giiglerini dlgerken; istatistiksel performans 6l¢iitii olarak; ortalama
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hata kareleri (MSE), normallestirilmis ortalama hata kareleri (NMSE), ortalama mutlak hata (MAE) ve
trend dogrulugu (TA); finansal performans Olgiitii olarak da al-sat stratejisi kullanilmistir. YSA
modellerinin inceleme donemlerinin ¢ogunda piyasa tiizerinde getiri sagladigi, hi¢bir modelin siirekli
piyasaya ve diger modellere iistiinliik saglamadig: tespit edilmistir.

Kutlu ve Badur (2009), IMKB 100 endeksini ileri beslemeli YSA modelleri kullanilarak tahmin etmislerdir.
Borsa endeks degerlerinin tahmin edilmesinde bir 6nceki giin endeks degerlerinin yani sira dis iilke borsa
endekslerinden NASDAQ, DOW JONES, S&P500, Brezilya ve Japonya endekslerinin bir énceki giin
degerleri kullanilmistir. Analiz sonuglari IMKB endeks degerinin YSA ile basarili bir sekilde tahmin
edilebildigi ve dis borsa endekslerinin IMKB endeks tahmini {izerinde olumlu bir etkisi olmadigimn
gostermistir.

Benli ve Tosunoglu (2014), AB iiyesi on dort {ilkenin MSCI endekslerinin YSA ile tahminini amacladig:
calismalarinda analiz donemi olarak 1987-2013 secilmistir. Analiz sonuglari maksimum hatalarin sirasiyla
Danimarka, Isve¢ ve Almanya borsalarindan elde edildigini gostermis; diger tiim iilkelerin borsalarina ait
her iki hata degerinin de %5’ten diisiik oldugu belirlenmistir. Dolayisiyla YSA iilke borsa endekslerinin
tahmininde oldukg¢a basarili sonug vermistir.

Yakut, Elmas ve Yavuz (2014), BIST endeksinin yapay sinir aglar1 ve destek vektér makineleri
yontemleriyle tahmin edilebilirligini arastirmislardir. Endeksin bir, iki ve ii¢ giin gecikmeli degerlerinin
yani sira Japonya, Brezilya, Ingiltere, Fransa ve Almanya borsa endeks degerleri de analiz kapsamina
alinmistir. Analiz sonuglar1 her iki yontemin de BIST endeks tahmininde etkin oldugu ve dis iilke
borsalarmnin BIST endeks tahmininde olumlu etkisi tespit edilmistir.

Ozer, Sar1 ve Basakin (2018), calismalarinda gelismis (ABD, 1ngiltere, Almanya ve Fransa) ve gelismekte
olan (Cin, Hindistan, Meksika ve Tiirkiye) {ilkelerin 2012-2016 dénemindeki haftalik hisse senedi endeks
fiyatlar1 ele alinarak bulanik mantik ve YSA ile tahmin edilmesini incelemislerdir. Analiz sonuglar:
kullanilan yontemlerin basarili sonuglar verdigini kanitlamistir.

Yakut ve Stiziilmiis (2020), calismalarinda YSA, ANFIS ve SVM: yontemlerini kullanarak Tiirkiye'deki
aylik ortalama hava sicaklik degerlerinin tahmini i¢in modeller gelistirmeyi amaglamislardir. YSA, ANFIS
ve SVM:r modellerinin performanslarini R? hata karelerinin ortalamasi, ortalama mutlak hatalarin yiizdesi
ve goreceli kok ortalama hatalarmin karesini kullanarak karsilastirmislardir. YSA, ANFIS ve SVM:
modelleri tarafindan saglanan tahmin edilen sicaklik degerleri ile istasyonlardan elde edilen gézlemlenen
sicaklik degerleri arasindaki farkliliklar1 dogrulamak igin bir t-testi analizi yapmislardir. ANFIS
modellerinin istatistiksel performans degerlerinin YSA ve SVM: modellerinden biraz daha iyi oldugunu
bulmuslardr.

Ulke borsalar1 arasindaki entegrasyonu arastiran ¢ok sayida calisma olsa da; borsalar arasindaki tahmin
edilebilirligi 6l¢en ¢alismalarin sinirli olmasi, ¢alismanin ¢ikis noktas: olmustur.

3. Metodoloji

Calismanin bu boliimiinde ilk olarak arastirmanin amaci, hipotezleri, 6rneklemi, veri seti, degiskenleri ve
yontemi ile ilgili bilgi verilmistir. Daha sonra BIST 100 endeksinin, BRICS iilkelerinin gosterge endeksleri
yardimiyla anlamli tahminin yapilabilecegi hipotezinin gegerli olup olmadig: test edilmistir. Son olarak
BRICS endekslerinin BIST 100 endeksi iizerindeki etkisi, kullanilan yontem ve veriler ele alinarak
incelenmis ve ulasilan bulgular yorumlanmuistir.

3.1. Arastirmanin Amaci ve Onemi

Caligmanin amaci, Borsa Istanbul ve BRICS iilkelerindeki yatirimcilarinin portfoylerini olustururken dogru
kararlar alabilmelerini saglamak {izere, BIST 100 endeksinin BRICS {ilkelerinin gosterge endeksleriyle
tahmin edilmeye c¢alisiilmasidir. Bu calismanin 6nemi; Tiirkiye’de yatirimcilar tarafindan en ¢ok takip
edilen BIST 100 endeksinin BRICS iilkelerinin en popiiler borsa endeksleri ile tahmin edilip
edilemeyeceginin agiga kavusturulmas: bakimindan 06zgiin bir yapiya sahip olmasidir. Calisma

—
Abant Sosyal Bilimler Dergisi - https://dergipark.org.tr/tr/pub/asbi

354



BIST-100 Endeks Hareketlerinin BRICS Endeksleri Araciligryla Tahmin Edilmesi: Yapay Sinir Aglar1 Uygulamas1
Estimation Of ISE-100 Index Movement Through BRICS Indexes: Application of Artificial Neural Networks

sonucunda, Tiirkiye ve BRICS tilkelerindeki borsalar arasindaki iliskinin tahmin edilmesi ve literatiire
katki saglanmas1 amaclanmaistir.

Calisma, Borsa Istanbul ve BRICS iilkelerinde islem yapan yatirimei aktorlerin finansal piyasalarda basarili
sonuglar elde edebilmesinin 6niiniin agilmasi i¢in onemlidir.

3.2. Veri Seti

Calismada kullanilan verilere Investing veri tabanindan ulasilmistir. Baglangic yili tiim degiskenlerin veri
setine ulasilabilen 2008 yil1 Subat ay1 olarak belirlenmistir. 2008 Subat - 2019 Aralik dénemi 6rneklem
olarak dikkate alinmig ve aylik bazda toplam 143 gézlem degeri kullanilmigtir. Analizde Borsa Istanbul’da
piyasa endeksini belirtmek igin kullanilan ve temel endeks olan BIST 100 endeksinin aylik kapanus fi-yatlar
bagimh degisken olarak yer almaktadir. Borsamin genel performansini gosteren BIST endeksi, yatirimcilar
tarafindan takip edilen popiiler endeksler arasinda kabul edilmektedir. BIST 100 endeksi, borsada yasanan
olumlu ve olumsuz gelismeleri tiim yatirimcilara kisa siire igeri-sinde yansitmaktadir.

Bagimsiz degisken olarak ise BRICS iilkelerinin borsa endekslerinin kapanis fiyatlar1 ele alinmustir.
Calismada yer alan bes bagimsiz degisken ve bir bagimli degisken olmak {izere toplam 6 degisken Tablo
1’de gosterilmistir.

Tablo 1: Degiskenler Tablosu

Bagimsiz Degiskenin Ad1 Verinin Kaynag1
Bovespa Endeksi (BVSP) Investing
MOEX Russia Investing
BSE Sensex 30 Investing
Shanghai Investing
South Africa Top 40 Investing
Bagimli Degiskenin Ad1 Verinin Kaynag
BIST 100 Investing

3.3. Arastirmanin Hipotezleri

Bu ¢alismada BRICS borsalari ile Tiirkiye borsasi arasindaki iliski ampirik olarak tahmin edilmistir. “BRICS
borsa endeksleri araciligiyla BIST 100 endeksi tahmin edebilmekte midir?” sorusuna cevap aranmustir. YSA
kullanilarak veri alanina yiiklenen egitim verileriyle olusturulmus modelin nasil sonug verecegini 6lgmek,
tahmin ve gerceklesen degerlerin karsilastirilmasiyla miimkiindiir. Arastirmada kullanilan hipotezi test
etmek ic¢in degiskenlere ait 20 model test edilmistir. Modellere eklenen her bir degisken ile bagimli
degiskende meydana gelen degisim gozlemlenmistir.

Calismada kullanilan modellerin her biri i¢in elde edilen tahminler ile gergeklesen veriler arasindaki iliski
agiklanmistir. Bunun igin ¢alismadaki tiim modellerde kullanilan gozlem verileri ile modellerden elde
edilen tahminler, SPSS paket programina yiiklenmistir.

Buna gore olusturulan hipotez asagida verilmistir:
Hy: Gergeklesen degerler ile modelden ulasilan tahmin degerleri arasinda anlamh bir fark yoktur.

H;: Gergeklesen degerler ile modelden ulasilan tahmin degerleri arasinda anlamli bir fark vardir.

3.4. Arastirmanin Yoéntemi

Arastirmada yer alan yontem YSA’dir. Yontemi uygulamak igin Statistica paket programindan
faydalanilmistir. Bu boliimde yapay sinir aglari ile ilgili bilgiler verilmektedir.

3.4.1. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Genel olarak “sinir aglar1” adiyla anilan YSA tizerine yapilmis ¢alismalar, insan beyninin geleneksel dijital
bilgisayardan daha farkli bir sekilde hesaplar yaptig1 farkiyla kurulusundan itibaren motive edilmistir.
Beyin oldukca karmasik, dogrusal olmayan ve paralel bir bilgisayardir. Noronlar olarak bilinen yapisal
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bilesenlerini, giiniimiizde var olan en hizli dijital bilgisayardan ¢ok daha hizli gergeklestirebilmek icin
diizenleme yetenegine sahiptir (Haykin, 2009:1).

En genel ifadeyle, bir sinir ag1, beynin belirli bir gorevi veya islevi yerine getirme seklini modellemek igin
tasarlanmis bir makinedir. Ag genellikle elektronik bilesenler kullanilarak uygulanmakta veya dijital bir
bilgisayardaki yazilimla simiile edilmektedir. Iyi performans elde etmek igin, sinir aglar1 “noronlar” veya
“islem birimleri” olarak adlandirilan basit hesaplama hiicrelerinin biiyiik bir ara baglantisini
kullanmaktadir. Dolayisiyla, uyarlanabilir bir makine olarak goriilen bir sinir ag1 deneysel bilgiyi
depolamak ve kullanima sunmak icin dogal bir egilime sahip basit islem birimlerinden olusan biiyiik
Olctide paralel dagitilmis bir islemcidir (Haykin, 2009:1-2).

YSA'larmin 6nemli bir uygulama alani tahminidir. YSA'lari, hem arastirmacilara hem de uygulayicilara
tahminde bulunmak i¢in ¢ekici bir alternatif ara¢ saglamaktadir. YSA'larinin ayirt edici bazi 6zellikleri, bir
tahmin gorevi icin onlar1 degerli ve gekici kilmaktadir. Birincisi, geleneksel model tabanli yontemlerin
aksine, YSA'lar veri odakli kendiliginden uyarlanabilir yontemlerdir. Ciinkii incelenen sorunlara iliskin
modeller hakkinda 6nceden var olan bir varsayim yoktur. Altta yatan iliskiler bilinmese veya tanimlanmasi
zor olsa bile, 6rneklerden 6grenmekte ve veriler arasindaki ince fonksiyonel iligkileri yakalamaktadirlar.
Bu nedenle YSA'ari, ¢oziimleri belirtilmesi zor olan ancak yeterli veri veya gozlemin oldugu bilgi
gerektiren problemler i¢in uygundur. Tkincisi, YSA'lar1 genelleme yapabilmektedirler. Kendilerine sunulan
verileri O6grendikten sonra, YSA'lari, ornek veriler giiriiltiilii bilgi iceriyor olsa bile, genellikle bir
popiilasyonun goriinmeyen kismini dogru bir sekilde gikarabilmektedirler. Ugiinciisii, YSA'lar1 evrensel
fonksiyonel yaklagimlardir. Bir agin herhangi bir siirekli islevini, istenen herhangi bir hassasiyete
yaklastirabildigini gostermektedirler. YSA'larinin geleneksel istatistiksel yontemlerin etkili bir sekilde basa
cikabileceginden daha genel ve esnek fonksiyonel formlar: bulunmaktadir. Son olarak, YSA'lar1 dogrusal
degildir. Incelenen zaman serilerinin dogrusal siireclerden iiretildigini varsayan zaman serisi tahminine
yonelik geleneksel yaklagimlarin aksine dogrusal olmayan yontemler i¢in uygun olabilmektedirler (Zhang,
Patuwo, Hu, 1998: 35-36).

Dogrusal olmayan bir devre olarak ifade edilen YSA, daginik olmayan ve bir sebeke seklinde diigiimlerden
olusmaktadir. Islem elemani adiyla bilinen s6z konusu diigiimlerin iletim yolu baglantilar1 kendi iglerinde
tek yonlii hareket etmektedir. Bu islem elemanlarina giris baglantis1 sinir olabilmesine ragmen cikis
baglantis1 tek yapilmak zorundadir. Baglanti yollar1 kopyalanabilir ve gikislarin ulasmasin saglayan
baglanti yollarinda gecikmeler yasanabilmektedir. Matematiksel olarak ifade edilen ¢ikislar istege gore
reel, siirekli ve iki tabanli olabilmektedir (Yarar, 2010: 30).

Sekil 1: Yapay Sinir Ag1 Gosterimi

S

Sekil 1’de girdi degeri, cok katmanl bir ag i¢in kendisine diger katmanlardan gelen degerlerin agirlik
katsayilarinin ¢arpiminin toplami olarak asagidaki formiille ifade edilmektedir.

V}:

fo1 W 1)
Denklem 1’deki W;; agirliklari, X; ise girdi degerlerini ifade etmektedir. Denklem 1’deki V; girdi katmanin
cikisi, agirliklar toplammm dogrusal olmayan bir fonksiyonda yerine yazilarak hesaplanma51yla Denklem

2’teki gibi bulunmaktadir.

)

Denklem 2 sigmoid transfer fonksiyonu olarak adlandirilmaktadir ve agirliklarin giincellenebilmesi i¢in
tiirevi almabilir bir fonksiyon elde etmek icin kullanilir.
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3.4.1.1. Yapay Sinir Aglarinda Agin Egitilmesi

Girdi ve ¢iktilar arasindaki bag, agirliklarin farklilastirilmasiyla YSA’'nda 6grenme ortaya koyulmaktadir.
Agirlik katsayilarinin tamaminda veya bir boliimiinde varilmak istenen ¢ikt1 ve ag ¢iktis1 arasindaki fark
arzulanan degere diisiiriilene kadar sigmoid transfer fonksiyonuyla bu degistirilme yapilmaktadir.

Agin egitilmesi esnasinda elde edilen ¢ikt1 ile arzulanan ¢ikt1 arasindaki fark belli bir degerine altina
ininceye kadar denetimli 6grenmede degisiklik yapilmaya devam edilmektedir. (Ozer vd., 2018: 112).
YSA’'nda en sik karsilasilan ileri beslemeli geriye yayilim sinir aglar1 girdi katmani, gizli katman ve ¢ikt1
katman olarak {izere 3 boliime ayrilmaktadir. Birimlerde yer alan néronlar agirlik kiimeleri ile birbirlerine
baglanmaktadirlar. leri beslemeli geriye yayilim algoritmasinda 2 béliim bulunmaktadir. Bu béliimler
ileriye dogru besleme etabi ile ¢ikt1 birimindeki hesaplanip gozlenen bilgi sinyalleri arasindaki ayrima
odaklanan geriye dogru ilerlemeye tabidir.

3.4.2. Yapay Sinir Aglar1 Icin Model Basar1 Kriterleri

Tahmin modellerinin bagarisini tanimlamak igin literatiirde farkli basar1 olgtitleri 6ne siiriilmiistiir. Bu
calismada kullanilan modellerin basarisini 6l¢mek amaciyla, Kok Ortalama Karesel Hata (KOKH) ve Nash-
Sutcliffe Model Verimlilik Katsayis1 (VK) kriterleri ele alinmistir. Nash-Sutcliffe model verimlilik katsay1si
(VK), ilk olarak 1970’de hidrolojik modellerin 6ngérii giiciinii degerlendirmek icin kullanilmistir (Nash ve
Sutcliffe, 1970). S6z konusu denklemler asagida belirtilmistir.

1
KOKH = [*ZIL,(By: - Bo)? ©)
_ 1 _ Z?=1(Bpi—30i)2
VK - 1 [ ?:1(Boi_§o)2] (4)

Denklemlerde yer alan ifadelerden n gbzlem sayisini, B,; tahminde bulunulmus BIST 100 kaparns fiyat:
degeri, B,; gozlemlenen BIST 100 kapanis fiyatt degerini, B, gozlemlenen BIST 100 kapanis fiyati
degerlerinin ortalamasini ifade etmektedir. KOKH denkleminin degeri 0 ile sonsuz arasindadir. Degerler
sifira yaklastikca modelin bagarisi artmakta, sifir oldugunda ise modelden yiizde yiiz basar1 elde edildigi
kabul edilmektedir. VK ise hata karelerinin ortalamasi ve gerceklesen degerlerin varyansina bagl olarak
degismektedir. VK degeri eksi sonsuz ile 1 arasinda degisebilen degerler almaktadir. VK'nin 1 olmas:
modelden yiizde yiiz basari elde edildigini ifade etmektedir. VK degerinin 0.3-0.5 arasinda olmasi tahmin
basarisinin diisiik oldugunu, 05-0.7 arasinda olmasi tahmin basarisinin kabul edilebilir oldugunu, 0.7-0.85
arasinda olmasi tahmin basarisinin yiiksek oldugunu ve 0.85-1 arasinda olmasi tahmin basarisinin
miitkemmel oldugunu belirtmektedir (Basakin vd., 2019: 758-759).

4. Ampirik Bulgular

Bu baslikta, degiskenleri iceren tanumlayici istatistiklere, BIST 100 hisse senedi piyasalarini tahmin etmek
i¢in kullanilan ve BRICS {ilkelerinin hisse senedi piyasalariyla yapilan YSA analizine yer verilmistir.

Calisma kapsaminda BIST 100 endeksinin tahmini, YSA yontemi ile modellenmistir. Ik olarak verilerin
%701 ile egitim, %30"u ile model test edilmistir.
4.1. Tanimlayici Istatistikler

Arastirmada yer alan degiskenlere ait tanimlayici istatistikler Tablo 3'te gosterilmistir. Tablo 2 her biri 143
gozlem sayisindan olusan degiskenlerin smiflandirilmasina uygun bir sekilde Ozet istatistiki bilgilerle
diizenlenmistir.

Tablo 2: Degiskenlere Ait Tanimlayici Istatistikler

Degiskenler Ortalama En Biiyiik Deger En Kiigiik Deger Standart Sapma

Bovespa Endeksi (BVSP) 63206 115645 36595 15981

Shanghai 2780 4611 1728 539

South Africa Top 40 42444 59772 18465 12151
——
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BSE Sensex 30 23864 41253 8891 8148
MOEX Russia 1705 3045 611 487
TURKIYE 72639 120016 23679 22142

Tablo 3'te goriildiigii lizere, degiskenlere iliskin istatistiki bilgiler farklilik gostermektedir. Bu bilgiler
degiskenlerin hesaplanisi dikkate alinarak tam say1 seklinde ifade edilmistir. Bagimli degisken olan BIST
100 endeksinin kapanis fiyatlarindaki degisimin ortalamasi 72639’dur. BIST 100 endeksi kapars fiyatlar:
bagiml ve bagimsiz degiskenler arasindaki en yiiksek standart sapmaya sahiptir.

Bagimsiz degiskenlere bakildiginda, endekslerin kapanis fiyatlarina iliskin farkl istatistiki yorumlarla
karsilasilmaktadir. Bovespa Endeksi (BVSP)'nin ortalamas: 63206'dir. Bovespa Endeksi (BVSP),
degiskenler arasindaki en yiiksek standart sapmaya sahiptir. Gozlenen degerler 36595 ile 115645 arasinda
degismektedir. Shanghai’” in ortalamasi 2780 olup, en biiyiik deger ve en kiigiik deger gozlemleri sirasiyla
4611 ve 1728'dir. South Africa Top 40, en biiyiik deger 59772 civarinda gerceklesirken; en kiigiik deger ise
18465 olmustur. Degiskenler arasindaki en biiyiik standart sapmaya sahip olan IH'nin degiskenler arasinda
en fazla degiskenlige sahip oldugunu gostermektedir. BSE Sensex 30"un en biiyiik degeri 41253, en kiigiik
degeri ise 8891'dir. MOEX Russia, ortalamasi 1705’tir. Degiskenler arasindaki en diisiik standart sapmaya
sahip olan degisken MOEX Russia’dir.

BRICS iilkelerinin hisse senedi piyasalarimin Tiirkiye'nin hisse senedi piyasalar1 iizerindeki etkisini
agiklamak i¢in kullanilan YSA y6nteminin analiz sonuglariyla ulasilan bulgulara asagida yer verilmektedir.

4.2. Yapay Sinir Aglar1 Model Sonuclar1

Bu calismada kullanilan yontemde dikkate alinan girdilere belirli 6n islemler uygulanarak, verilerin egitimi
daha verimli hale getirilmeye calisilmistir. Bunun i¢in normallestirme islemi ham verilere uygulanarak,
verilerin egitimi i¢in uygun veri setinin hazirlanmas:i amacglanmistir. YSA yonteminde ilk olarak,
kullanilacak olan ham verilere normallestirme yontemlerinden max kurali uygulanmistir. Ham veri setleri
kabul edilen endekslerin kapanis fiyatlar1 max kurali normallestirme yontemiyle 0 ile 1 aralifinda deger
almislardir. Bu sekilde farkli ortamlardan gelen biitiin girdiler arasinda biitiinliik elde edilmis ve yanlis
girilme ihtimali olan degerlerin etkisinin ortadan kaldirilmasi saglanmstir.

Her iki yontem igin analizlerde degiskenlerin %70’lik kismi egitim, %30'luk kismu ise test i¢in ayrilmustir.
Agin egitimi esnasinda bulaniklastirma islemi yapilmistir. Modellerde egitim ve test verilerinin blok olarak
alinmasi diisiik tahmin degerleri vermesine ragmen daha tarafsiz bir sonug elde edilmistir. Modelimizin
girdi degerleri zaman serisindeki bir ay onceki deger (T-1), iki ay onceki deger (T-2), ii¢ ay 6nceki deger
(T-3) ve dort ay dnceki deger (T-4) olmaktadir. Cikt1 degeri ise bulundugumuz ay (T) olarak secilmistir. Ag
mimarisinin belirlenmesi sirasinda gizli katman sayisinin etkisinin degerlendirilmesi amaciyla 1 ile 6
arasinda degisen sayilarda modeller olusturulmustur. Modellerin icerdigi katman sayis1 SPSS 22 programi
aracihigiyla tiim modelleri gostermek miimkiin olmadigindan en bagsarili model dikkate almarak Sekil 2’de
gOsterilmisgtir.

Sekil 2: En Basarili Model Olan Model 1’e Ait Girdi ve Cikt1 Degeriyle Olusturulan Yapay Sinir Ag:
Model Yapisi
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Sekil 2’de sirasiyla (T), (T-1) ve (T-2) girdileriyle kurulan modellerin gizli katman sayilar1 goriilmektedir.
Gizli katman sayisinin arttirilmasi agin yapisini karmasiklastiracagi igin 1 ile 6 arasinda denenmesi uygun

goriilmistiir. 56z konusu en basarili modele ait parametre tablosu Tablo 3'te sunulmustur.

Tablo 3: En Basarili Model Olan Model 1’e Ait Parametre Tahminleri

Tahmin Edilen
Tahmin Edilen Gizli Katman 1 Cikt1 Katmarnu
H(1:1) H(1:2) H(1:3) H(1:4) BIST 100 (T-3)
(Sapma) ,675 -1,149 ,186 -,454
o Model 1 -316 -84 1380 -145
Girdi Katmani (T)
Model 1 (T-1) ,303 -,563 ,327 ,367
Model 1 (T-2) -,527 -,441 -,459 ,194
(Sapma) -413
H(1:1) -,952
Gizli Katman 1 H(1:2) -1,519
H(1:3) -,304
H(1:4) - 462

S6z konu degiskenlerin her biri tek bagina BIST 100 endeksi piyasalariyla analiz edilmis ve 20 adet model
elde edilmistir. Modellerin yer aldig1 analizlerin basari kriterlerine (VK) gore sonuglari asagida Tablo 4'te

gosterilmis ve yorumlanmistir.

Tablo 4: Yapay Sinir Aglar1 Model Bagsar1 Degerleri

Model Endeks Gecikme KOKH VK R?

1 BSE Sensex 30 T-3 0.00182 0.93 0.93
2 BSE Sensex 30 T-1 0.00183 0.93 0.93
3 BSE Sensex 30 T-4 0.00249 0.91 0.91
4 South Africa Top 40 T-1 0.00266 0.90 0.90
5 BSE Sensex 30 T-2 0.00299 0.89 0.89
6 South Africa Top 40 T-3 0.00487 0.86 0.87
7 South Africa Top 40 T-2 0.00333 0.85 0.84
8 South Africa Top 40 T-4 0.00435 0.82 0.84
9 MOEX Russia T-1 0.00638 0.77 0.78
10 MOEX Russia T-3 0.01194 0.67 0.68
11 BVSP T-1 0.00962 0.66 0.65
12 MOEX Russia T-2 0.00880 0.60 0.64
13 BVSP T-4 0.01160 0.60 0.60

——
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14 BVSP T-3 0.01092 0.58 0.58
15 MOEX Russia T-4 0.00966 0.56 0.58
16 BVSP T-2 0.01314 0.55 0.56
17 Shanghai T-1 0.01806 0.37 0.37
18 Shanghai T-3 0.02447 0.34 0.43
19 Shanghai T-4 0.01685 0.33 0.32
20 Shanghai T-2 0.01911 0.14 0.30

Nash-Sutcliffe model verimlilik katsayist (VK) basar: kriterlerinde 0.7 ve tizeri yiiksek tahmin basarisina
sahip modeller olarak kabul edilmektedir. Tablo 4 incelendiginde kurulan modellerden ilk dokuzunun
VK’larinin 0.70’in {izerinde oldugu ve yapilan tahminlerin bagarili sonuglar verdigi goriilmektedir. Bu
modeller grafikleri cizilerek gorsel olarak da karsilastirilmistir. Ciinkii VK degerleriyle birlikte saciim
grafiklerinin de ¢izilmesi en uygun modele karar verebilmek icin fayda sagla-maktadir. Tahmin-gozlem
sagilim grafigi adiyla bilinen s6z konusu grafiklerde, 45 derecelik bir egri ile 1 katsayisi temsil edilmektedir.
Grafikte gosterilen degerlerin, ¢izgiye yakin hareket sergilemesi modelin basarili oldugunu ispat
etmektedir. Cizgiden uzaklasan degerler ise, tahminin basarili olmadigini gostermektedir. Modellere ait
YSA grafikleri asagidaki gibidir.

Grafik 1: Yapay Sinir Aglar1 Model Grafikleri
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En iyi bagar1 kriterine sahip olan Model 1, BRICS iilkelerinden Hindistan BSE Sensex 30 borsasmin kapanig
fiyatlar1 kullanilarak BIST 100 endeksinin tahmini igin kurulmustur. Modelin girdi degerleri zaman
serisindeki {i¢ ay onceki deger (T-3) olmaktadir. Modelin KOKH degeri 0.00182, VK degeri 0.93 ve R2 degeri
0.93'tiir.

Ikinci en iyi basari kriterine sahip olan Model 2, BRICS iilkelerinden Hindistan BSE Sensex 30 borsasinin
kaparus fiyatlar1 kullanilarak BIST 100 endeksinin tahmini icin kurulmustur. Modelin girdi degerleri
zaman serisindeki bir ay 6nceki deger (T-1) olmaktadir. Modelin KOKH degeri 0.00183, VK degeri 0.93 ve
R2 degeri 0.93"tiir.

Ugiincii en iyi basari kriterine sahip olan Model 3, BRICS iilkelerin-den Hindistan BSE Sensex 30 borsasinin
kaparus fiyatlar1 kullanilarak BIST 100 endeksinin tahmini icin kurulmustur. Modelin girdi degerleri
zaman serisindeki dort ay onceki deger (T-4) olmaktadir. Modelin KOKH degeri 0.00249, VK degeri 0.91
ve R2 degeri 0.91"dir.
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Dordiincii en iyi bagari kriterine sahip olan Model 4, BRICS tilkelerinden Giiney Afrika South Africa Top
40 borsasinin kaparus fiyatlar1 kullanilarak BIST 100 endeksinin tahmini i¢cin kurulmustur. Modelin girdi
degerleri zaman serisindeki bir ay 6nceki deger (T-1) olmaktadir. Modelin KOKH degeri 0.00266, VK degeri
0.90 ve R2 degeri 0.90'dur.

Besinci en iyi basar1 kriterine sahip olan Model 5, BRICS {ilkelerin-den Hindistan BSE Sensex 30 borsasinin
kapams fiyatlar1 kullanilarak BIST 100 endeksinin tahmini igin kurulmustur. Modelin girdi degerleri
zaman serisindeki iki ay 6nceki deger (T-2) olmaktadir. Modelin KOKH degeri 0.00299, VK degeri 0.89 ve
R2 degeri 0.89'dur.

Altinc en iyi basari kriterine sahip olan Model 6, BRICS iilkelerinden Giiney Afrika South Africa Top 40
borsasinin kapams fiyatlar1 kullanilarak BIST 100 endeksinin tahmini i¢in kurulmustur. Modelin girdi
degerleri zaman serisindeki ti¢ ay dnceki deger (T-3) olmaktadir. Modelin KOKH degeri 0.00487, VK degeri
0.86 ve R2 degeri 0.87’dir.

Yedinci en iyi basar1 kriterine sahip olan Model 7, BRICS {ilkelerin-den Giiney Afrika South Africa Top 40
borsasinin kapams fiyatlar1 kullanilarak BIST 100 endeksinin tahmini i¢in kurulmustur. Modelin girdi
degerleri zaman serisindeki iki ay 6nceki deger (T-2) olmaktadir. Modelin KOKH degeri 0.00333, VK degeri
0.85 ve R2 degeri 0.84’diir.

Sekizinci en iyi bagari kriterine sahip olan Model 8, BRICS {ilkelerinden Giiney Afrika South Africa Top 40
borsasinin kapanis fiyatlar1 kullanilarak BIST 100 endeksinin tahmini i¢in kurulmustur. Modelin girdi
degerleri zaman serisindeki dort ay onceki deger (T-4) olmaktadir. Modelin KOKH degeri 0.00435, VK
degeri 0.82 ve R2 degeri 0.84’dir.

Dokuzuncu ve son en iyi basar: kriterine sahip olan Model 9, BRICS {ilkelerinden Rusya MOEX Russia
borsasinin kapanis fiyatlar1 kullanilarak BIST 100 endeksinin tahmini igin kurulmustur. Modelin girdi
degerleri zaman serisindeki bir ay 6nceki deger (T-1) olmaktadir. Modelin KOKH degeri 0.00638, VK degeri
0.77 ve R2 degeri 0.78"dir.

Yukarida Nash-Sutcliffe’in kriterlerine goére basarili kabul edilen ilk 9 modele iligkin gerekli bilgiler
verilmistir. 20 modelden olusan ¢alismada basar: orani diisiik olan 11 modelin bulgular ise Tablo 4’te
gOsterilmistir. Bunlardan Model 10, Model 12 ve Model 15 Rusya MOEX Russia borsasiyla, Model 11,
Model 13, Model 14 ve Model 16 Breziya Bovespa Endeksi (BVSP) borsasiyla ve Model 17-18-19-20 ise Cin
Shanghai borsasiyla kurulmustur.

4.3. Hipotez Testi

Gergeklesen degerler ile modelden ulasilan tahmin degerleri arasinda anlamli bir fark olup olmadigini test
etmek amaciyla ve veriler normal dagilimdan geldigi i¢in t testi kullanilmustir.

Basari kriterlerine gore siralanan modellerin t testi sonuglar: Tablo 4'te gosterilmektedir.

Tablo 4: Yapay Sinir Aglar1 Modelleri i¢in Gergeklesen Deger ile Tahmin Degerlerinin Karsilagtirilmasi

Modeller Dolayl1 Degi§]l;?;::iz ;?it Modellerin Ortalama | N S;Z;;l::t . gteri delg)eri
kl 7182 42 19442
! G?j;m?ien 722 43 0 23 108 0,140 | 0.889
? Ge;iiliien Zgiig ﬁ i‘gi’gz 0.007 | 0.995
Gergekl 73466 | 42 20381
i ?j;m?ien 73009 | 42 0544 0.098 | 0.922
kl 7 42 1794
i Ge;jim?ien 7§§22 0 1721? 0.162 | 0.872
> Ge;i;ﬁ?ien Zgii i; ggzi 0.375 | 0.709
° Ge;j;ﬁ?ien ;iziz ﬁ igiiz 0.388 | 0.699
—

Abant Sosyal Bilimler Dergisi - https://dergipark.org.tr/tr/pub/asbi
362



BIST-100 Endeks Hareketlerinin BRICS Endeksleri Araciligryla Tahmin Edilmesi: Yapay Sinir Aglar1 Uygulamas1
Estimation Of ISE-100 Index Movement Through BRICS Indexes: Application of Artificial Neural Networks

Gergeklesen 73252 42 20359
7 -0.1 .87
Tahmin 73958 42 20023 0.160 | 0.873
Gergeklesen 73721 42 20674
8 Tahmin 74011 42 19489 -0.066 | 0.947
Gergeklesen 76121 42 23129
9 -0.434 | 0.666
Tahmin 78293 42 22764

Tablo 4'te degiskenler araciligiyla olusturulan ve YSA yontemine gore basarili kabul edilen modeller
bulunmaktadir.

YSA modelleri icin gerceklesen degerler ile tahmin degerleri arasindaki test degerleri ve p degerleri Tablo
4’te gosterilmektedir. Buna gore basarili kabul edilen modeller igin p degerleri 0.05’den biiyiik oldugundan
gerceklesen degerler ile tahmin degerlerinin ortalamalar1 arasinda fark olmadig: s6ylenebilir. Modellerde
p degeri 0.05'den biiyiik oldugundan Ho kabul edilmistir. Yani gerceklesen degerler ile tahmin degerleri
arasinda fark yoktur yorumu yapilabilir. Kurulan bu modellerle yapilan tahminler gerceklesen degerlere
oldukga yakindir.

5. Sonuc¢

Bu calismada BIST 100 endeksi, BRICS iilkelerinin borsa endeksleri ile tahmin edilmeye ¢alisilmistir. BRICS
tilkeleri ve Tiirkiye'yi temsil eden borsa endekslerinin kaparnus fiyatlariyla tahmin modelleri kurulmustur.
Modellerin olusturulmas: sirasmda kullanilan YSA yonteminin, BRICS iilkeleri ve Tiirkiye'yi ele alan
calismalarda ilk kez kullanilmasinin literatiire nemli bir fayda saglayacag: diisiiniilmektedir.

Model bagar1 sonuglart KOKH, VK ve R? parametreleri yardimiyla yorumlanmigtir. Kullarilan tahmin
yonteminden YSA'nin basarili performans sergiledigi dikkati ¢ekmektedir. Yapilan analizler sonucunda
BRICS f{ilkelerinin hisse senedi piyasalarinin Tiirkiye hisse piyasasini tahmin edebildigi ortaya ¢ikmustir.
Asagida BRICS {ilkelerinin hisse senedi piyasalarinin BIST 100 endeksini tahmin etme giicii bulgulara gore
tek tek yorumlanmagtir.

Hindistan BSE Sensex 30 endeksinin BIST 100 endeksini tahmin etme kabiliyetinin oldukga fazla olduguy,
tahmin etme giicli en fazla olan dénemin ise sirastyla (T-3), (T-1), (T-4) ve (T-2) oldugu goriilmektedir.
Ciinkii BSE Sensex 30 endeksi, yapilan analizlerde en basarili ilk {i¢ modelde ve basarili ilk 9 modelin
tamaminda bulunmaktadir. Calismada BSE Sensex 30 endeksi BIST 100 endeksi ile yliksek etkilesim
gosterdigi goriilmiistiir. Dolayisiyla BRICS iilkelerinden Hindistan BSE Sensex 30 endeksinin BIST 100
endeksini onemli Ol¢iide tahmin etme kabiliyetine sahip oldugu sonucuna ulasilmistir. Hindistan BSE
Sensex 30 endeksinden sonra Giiney Afrika South Africa Top 40 endeksinin BIST 100 endeksini tahmin
etmede basarili oldugu goriilmektedir. YSA ile gerceklestirilen tahminlerde South Africa Top 40 endeksi
en basarili ilk 9 modelin tamaminda bulunmaktadir. Tahmin etme giicii en fazla olan donemin ise sirasiyla
(T-1), (T-3), (T-2) ve (T-4) oldugu goriilmektedir. En basarili 9 modelin sonuncusunda BIST 100 endeksinin
tahmininde Rusya MOEX Russia endeksi (T-1) doneminde yer almaktadir. MOEX Russia endeksinin BIST
100 endeksini tahmininde sirasiyla (T-3), (T-2) ve (T-4) donemleri basari orani diisiik olan modeller
igerisinde bulunmaktadir. BSE Sensex 30 ve South Africa Top 40 endekslerinden sonra BIST 100 endeksini
tahminde en basarili endeks MOEX Russia’dir. Analiz sonuglarina gore BIST 100 endeksini tahmin etmek
icin MOEX Russia’in (T-1) doneminde kullanilmasi uygun olmaktadir. Sirasiyla (T-3), (T-2) ve (T-4)
dénemlerinde yapilan tahminlerin basarili ilk 9 model igerisinde yer almadigi goriilmektedir. BIST 100
endeksini tahmin etmede basarisiz kabul edilen BRICS iilkeleri endeksleri sirasiyla Breziya Bovespa
Endeksi (BVSP) ve Cin Shanghai’dir. Brezilya Bovespa Endeksinin (BVSP) BIST 100 endeksini tahmin etme
giicliniin dénemsel olarak siralamasi (T-1), (T-4), (T-3) ve (T-2)'dir. Cin Shanghai endeksinin BIST 100
endeksini tahmin etme giiciiniin donemsel olarak siralamasi ise (T-1), (T-3), (T-4) ve (T-2) seklindedir.

BRICS iilkelerinden Hindistan, Giiney Afrika ve Rusya borsa endeksleri ile Tiirkiye'nin gosterge borsa
endeksi arasindaki tahmin kabiliyetinin oldukc¢a giiclii oldugu belirlenmistir. Dolayisiyla Hindistan,
Giiney Afrika ve Rusya ile Tiirkiye'nin sermaye piyasalar1 arasinda gticlii bir entegrasyon oldugu ifade
edilebilmektedir. BRICS iilkelerinden Cin ve Brezilya ile Tiirkiye borsa endeksi arasindaki tahmin
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edilebilirligin ise diger tilkelere kiyasla daha zayif oldugu tespit edilmistir ki en zayif iliskinin Cin Shangai
endeksi ile oldugu goriilmistiir. Cin’in temel ekonomik verilerinden de anlagildig: {izere, diinya
ekonomisinde s6z sahibi olan 6nde gelen bir gelismekte olan {ilke olmasmin bu iligkinin sebebi oldugu
diistiniilmektedir. Bu sonug da; Cin ve Brezilya ile Tiirkiye sermaye piyasalar1 arasinda nispeten daha zayif
bir entegrasyonun varligina isaret etmektedir. Tiirkiye’de BRICS {ilkelerinin sermaye piyasalarina yatirim
yapmak isteyen yatirimcilarin portfdylerini olustururken bu iliskileri yakindan takip etmeleri; risklerini
minimize ederek getirilerini artiracaklar1 portfdy cesitlendirmesine imkan taniyacaktir. Calismamizin
bulgular1 dogrultusunda; Tiirkiye borsasindaki yatirimcilarin portfoy cesitlendirmesi amaciyla Cin ve
Brezilya borsalarma yonelmelerinin karliliklarmi artirabilecegi diistintilmektedir. Nitekim sermaye
piyasalar1 arasinda tahmin edilebilirligin ya da entegrasyonun daha az oldugu {ilkelerin piyasalarina
yatirim yapanlar, ilgili tilkelerden birinde ortaya cikabilecek ekonomik bir sokun diger iilkelere yayiliminin
da kontrol altinda oldugunu bilerek bu riski de minimize etmis olacaklardir. Bu sonuglardan yola ¢ikarak,
BRICS iilkelerinin gosterge borsa endekslerini dikkate alan Borsa Istanbul 100 yatirimcilarinin daha bagarili
sonuglar elde etmesi beklenmektedir.

Borsa Istanbul endeksine en yakin BRICS borsa endekslerinin tahmin edilebilmesinin, bireysel ve kurumsal
yatirimcilarin yatirim kararlarina katki saglayacag: diistiniilmektedir. Tiirkiye igin, borsa endeks
hareketlerinin tahmininde BRICS {ilkelerinin borsa endekslerinin incelendigi bir c¢alismaya
rastlanmamistir. Bu konuda calismanin literatiire katkida bulunmasi hedeflenmektedir. Gelecek
calismalarda gelismis iilkelerin borsa endeksleri araciligryla Borsa Istanbul endeks hareketleri tahmin
edilebilir. BIST 100 endeksi kapans fiyati yerine BIST 100 getiri endeksi gibi farkli degiskenler kullanilarak
analizler tekrarlanabilir.
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