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YAPAY SINIR AGLARI VE FINANS ALANINA UYGULANMASI:
HISSE SENEDI FIYAT TAHMINLEMESI

Arzu TEKTAS® )
Abdiilmecit KARATAS®"

Ozet: Cahgmanin amac) igletme problemlerine uygulanabitecek yontemier
arasinda yayginlasmakta olan yapay sinir aflanm (YSA) tanttmak, finans alaninda
uygulanzbilirlifini araghrip Tirkdye ile ilgili bir uygulama yaparak katkida
bulunmaktr. YSA, verideki iligki kahplarim ve efilimlen tamyarak Sngbrim veya veri
siuflamas: yapar. YSA, problemi modellemeye ve istafistiksel varsayimlar yapmaya
gerek duymadan omeklerle ofrenir. Ancak optimal a8 topolojisini belirleyen bir
yintem yokwr. Ampirk ¢altsmada, YSA kullanarak yedi girketn hisse senedi fiyan
lahmin edilmigtic 1k agamada YSA ytinterni haftalik ve giinliik verilere uygulanmus,
glinlitk veri kuliavurm daha baganh sonuglar vermistr. fkinci asamada giinlik verilerle
YSA ve dogrusd regrasyon yontemleri denenmistir. YSA'nn regrasyondan daba
basanlh  sonuglar  vermesi, alematf finansal analiz  yontemlert arasinda
degerlendirilebilecefiini gosterir.

Abstract: This study discusses Artificial Neural Networks (ANN) as
one of the recent methods in business decision-making; i reviews ANN
applications in finance and carries out an empirical study in Turkey. ANNs are
preferably used for detecting patterns and trends in data and thus making
prediction or classification. ANN learns from examples without having to make
statistical assumptions or model the complete problem. However, determining
the optimal ANN topology requires experimentation. The empirical study
predicts the closing prices of seven firms’ common stocks, ANN is first applied
i daily and weskly price data where daily data performs better. Secondly, daily
prices are predicted using ANN and linear regression. Higher prediction
performance aclhieved by ANN might imply that ANN can be considered as an
alternative financial analysis tool.

1. Girig

Ekonomilerin ve kurumlarin dinamik yapilan, gelisen bilgi
teknolojileri, artan bilgi kaynaklari, veri goklugu ve gesitliligi gibi dzelliklerle
tantmlanabiien giintimiiz kosulian karmasik karar ortamlan yaratmustir. Cegit ve
sayica artan, belli bir kaliba oturtulmas: zorfagan veri ve bilgiler aym: anda
birbirleriyle ¢ok yonli iligkiler olusturarak etkilesmektedir, Boyle bir yapi,
paralel iglem siireclerinin yamisira yapiyt iyi tamyarak, Ogrenerek karar
verebilen daha esnek sistemler gerektirebilir. Bu nedenle, belirtilen yapisal
dzelliklere sahip olup ¢ok karmasik ve zeki kararlar verebilen insan sinir sistemi
yapisimn benzetimler: arastirma alam olarak ilgi ¢ekmigtir. Son dénemlerde bu
konularda yapilan c¢aligmalar, inmsaniarin bilgi siireclerinin  yapisal ve
operasyonel prensiplerin: taklit etmege dayanan veri madencilifi sistemlerinin
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gelistirilmesine agirlik vermistir. Bu aragtirmalar sonucu geligtirilen yapay sinir
aglar1 adini, zeka pgerektiren sayisiz iglemleri yerine getirip sentezleyebilen
insan beynindeki hticrelerden almustar.

Bu ¢aliymanin birinci amaci isletme problemlerine uygulanabilecek
yontemler arasinda yayginlagmakta olan yapay sinir aflarnint ana hatlariyla
tanitmak, galisma prensiplerini ve en yaygin modellerini incelemektir. Ikinci
amaci ise sinir aglarmin finans alaninda uygulamalarint araghirip Tiirkiye’den
bir uygnlama ile katkida bulunmaktir. Bulgular Tiirkiye'nin finansal
kogullarindan dogabilecek sonuglari da yakalayabilmek acisindan faydali
olabilir.

II. Sinir Aglaruun Biyolojik Temeli ve Yapay Sinir Aglart Modeli

Beyin, birbirlerine bir ag seklinde bagli olan ve néron adi verilen
milyarlarca sinir hiicresinden olusur, Bir néron hiicresinin dallanan girdi yapisi
(dandritler), hiicre gdvdesi ve dallanan ¢iktt yapisi (eksonlar) bulunur. Bir
hiicrenin aksonlar1 diger hiicrenin dandritlerine sinapsiarla baghdir, Bir n&ron
harekete gecirilince bir sinyal ategler ve bunu sinapstan difer noronlara gegirir.
Dandritlerden alinan sinyaller belli bir esigin tizerindeyse bu néronlarda da
atesleme olur. Alinan sinyalin kuvveti sinapsin etkinligine baglidir. Sinaps
baglantilaninin  agulif degistikce 6fremnme etkilenir. Noronlanin birbiriyle
baglantili bu iglemleri sonucunda beyinde karmasik gorevler gergeklesir.

Yapay sinir aglan (YSA) da insanlar gibi tecriibeler yasayarak $grenir
ve bu Ogretileri karar venmede kullanir; ¢aligma prensipleri de beyindeki sinir
aglarina benzer. YSA katmanlardan elugur (Sekil 1). Her katmandaki néronlar
bir sonraki katmamn néronlanyla baglantilidir. Amag girdi katmanindan gelen
verilerdeki kaliplar tamyarak gergek ¢iktiya en yakin ¢iktiyr bulmakir.

Girdi 1
Girdi 2
Cikta
Girdi 3
Girdi n
Girdi Saklh Cikt
katman katman katmarnu

Sekil 1: Katmanlar: ve Birimler Arasi Baglart Gosteren Tek Sakl: Katmanli Ag
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Sekil 2 : Bir Noronun Yapisi

Girdi katmani kendinden sonraki sakhi katmanla baglantr halindedir.
Her bir baglantiin kuvveti, iliskinin giictini gosteren afirliklarla (Wi) tasinir
{Sekil 2), Her birimde néronun dogrusal olmayan &zelliklerini simgeleyen bir
aktivasyon (transfer) fonksiyonu (F(X)) mevcuttur. Birimlerde agirhklar ve
aktivasyon fonksiyonu kullamilarak gesitli stiregler gergeklesir. Girdilerin
agielikly toplamu olusturulur ve bir egikle karstlagtinlarak ndronun aktive
edilmesi saglanir, Aktivasyon sinyali ndrondaki aktivasyon fonksiyonundan
gegirlerek noronun ¢iktisi (Y) olusur. Kullanilan egitim algoritmasina gére
agirliklarin ayarlanmasiyla noronun Ggrenme yetisi geligir. Sakli katmandald
tim birimlerdeki siire¢ler tamamlaminca ¢ikti katmaniyla baglanti karulur ve bu
katmandan ¢iktr elde edilir.

YSA ile ilgili bu stregler, YSA'min yaklaguminin geleneksel bilgi
igleme tekniklerinden farkli oldufunu gosterir. Geleneksel tekniklerde
problemin ¢6ziim ySnterni bilinir ve algoritmik olarak tamimlanabilir. Sinir
aglari ise problemi modellemeye c¢aligmak yerine verilerden ve hatalardan
siirekli dgrenir. Ogrendikge agirliklari uyarlayarak petformansmi (bir hata
kriterine gore hesaplanan beklenen gikti ile gergeklesen ¢iku arasindaki toplam
fark) optimal diizeye ¢ikarmaya ¢aligir. Afin glici birgok iglemin paralel
yapilabilmesinden, birimler arasindaki ¢ok sayida bagin gdrevi paylasmasindan
ve birimleri baglayan agirliklarin uyarlanabilen yapisindan gelmektedir.

I1I. YSA’mn Kurulmas: ve Uygulanmasi

YSA'mn bir probleme uygulanabilmesi igin bir dizi girdi ve ¢iktt
degiskeni belirlenmesi, defigkenlerin ge¢misteki deferlerini gosteren veri
kiimesi olmasi, bir ag topolojisi olugturulmasi ve agin hatalarini Ogrenip
geligebilmesi i¢in belli bir egitim algoritmasi ile egitilmesi gerekir.

A. Girdi-Cikti Degigkenleri ve Veri Kiimesi

Bir probleme YSA uygulanmasi igin oncelikle bagimh (giktr) ve
bagimsiz (girdi) degiskenler belirlenir, Etkili degigkenlerin: saptanmasinda
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uzmanlik, deneyim ve bu konudaki literatiir taramasi belirleyici rol oynar. Ag
modeli denendikge degisken sayisi azaltilabilir.

Degiskenlerin belirlenmesinin ardindan veri toplanmasi gerekir. Ver
kiimesindeki her vak’a girdi ve gikt1 degiskenlerinin degerlerinden olugur. Veri
yapisinin - gelecegi  yansitabilmesi, Ongoriim swrasmda karsilasilabilecek
durumlari da kapsamasi performansi agisindan ¢nemlidir. Veri kiimesindekd
vak’a sayisimin belirlenmesinde degisken sayisi ve fonksiyonun karmagiklik
derecesi etkilidir. Bu konudaki horistik yaklagimlardan biri de agdaki baglant:
sayisimn yaklagik on katr kadar vak’amin veri kilmesinde bulunmasidir. Veri
kiimesinden egitimde ve modeli test etmede yararlanilir. Verinin gogu girdiler
ile ¢ikt1 arasindaki iligki kaliplannin yakalanmasi igin egitim amagl kullanilir;
yaklasik % 15-20’si ise aga sonradan tamtilarak agin performans: dlgtililr.

B. Ag Topolojisi

Degiskenler segilip veriler diizenlendikten sonra kullanilacak ag
modelinin ve a§ konfigiirasyonunun yani katmanlar ve bu katmanlardaki néron
sayisuun belirlenmesi gerekir. Her katmanda belli sayida noronun sonraki
katman(lar)daki noronlarla baglanmasiyla ag topolojisi olugturulur.

Ag en basta uygun bir baslangig topolojisiyle ¢aligtinlir. A1 bir girdi,
bir sakly ve bir ¢iktr katmanl yapmak; girdi katmanmdaki birim sayisint girdi
degiskenleri sayisi kadar, ¢ikti katmanindakileri ¢ikti deZisken sayis: kadar
almak, sakli katmandaki birim sayisim da girdi ve gikti birimlerinin toplamnm
yarisina egitlemek héristik olarak uygun bir baglangig topolojisi sayitmaktadir
(Malhotra, 2003: 89). Ayn1 veri kiimesi i¢in degisik konfigiirasyonlar denenerek
hata azalulabilir. Eger ag kabul edilebilir bir performans diizeyine ulagmazsa
sakli katmana yeni noronlar eklenebilir veya katman sayist artirilabilir. Aglar
¢ogunlukla ileri beslemelidir. Bu aglarda sinyaller girdiden ciktiya dogru tek
yonde ilerler. Geri besleme yoktur yani bir katmamn g¢iktisi aym katmami
etkilemez.

Problemin yapisina uygun sinir ag1 modeli segmek iyi petformans elde
edebilmek igin ok onemlidir. Ozellikle isletme uygulamalarinda en ¢ok
kullanilan ag modeli ileri beslemeli olan Cok Katmanh Porseptron (Multi Layer
Perceptron-MLP) dur. MLP, bir girdi, en az bir sakli ve bir ¢ikti katmanindan
olugur. Noronlar yalmizea kendilerinden sonra gelen katmandaki néronlarla
baglanir. Katrmanlar ve her katmandaki birim sayisi1 belirlendikten sonra uygun
bir egitim algoritmasi kullanilarak agdaki tahmin hatasim en aza indirgeyecek
agirliklar ve egikler bulunur. Bunun igin efitim amagh segilmis olan vak’alar
kullanilir. Bu vak’alarin tamam kosturularak afin konfigiirasyonundaki
yanilma pay: da belirlenebilir,

MLP’'nin yetersiz olabilecegi durumlarda agl daha detaylandirmak
miimkiindiir. Temeli MLP'ye dayanan iki farkli model vardir, Genellenmis [leri
Beslemeli MLP modelinde MLP'ye ek olarak birbiri ardindan gelmeyen
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katmanlar arasinda da iler dogru baglanti kurulur. Boylece standard MLP’nin
bilgi isleme giicii artirlabilir. Modiiler [leri Besleme modelinde birkag paralel
MLP olugturulur ve bu MLP’ler ¢ikt1 seviyesinde birlesir. Bu yapi, katmanlar
arasindaki agirliklann sayisim azaltarak afin verimliligini etkileyebilir.

Agin yapisini olugturmak ¢ok kolay defildir ve bir miktar deneme
yanilma gerektirir. Son zamanlarda ilgili yazihmlann sayisinin artmasi ve
yayginlasmast aglann kullamimina olumlu katkida bulunmustur. Yazilunlar ¢ok
saytda deneme yanilma gahigmasini kisa siirede yaparak kullanicinin karmagstk
ve zaman alan matematiksel modelleri gtzmesine gerek kalmadan uygun a§
topolojisini bulmay: kelaylastinrlar. Statistica, NeuroSolutions, ForecastXL,
BrainMaker bu yazilimlardan birka¢idir. Bazi yazilimlarin deneme siiriimlerine
internet ortarmundan erismek miimkiindir,

C. Ag Egitini

Ag, gecmis doéneme ait gesitli girdi-giktn degerleri bulunan venyi
kullanip egitilerek girdiler ile ¢ikti arasindaki iligkiyi &grenir. Egitilirken, bir
egitim algoritmas1 kullanarak éngdriim hatalarinin en aza inmesini saglayacak
agirliklan ayarlar, Kisacasi, eitim i¢in girdi ve ¢iktinin yamsica hata tanim ve
egitim kuralina ihtiyag vardir. Egitim kurali, agirliklarin sistematik olarak hatay:
en aza indirecek sekilde degistirilmesidir. En yaygm olan ve MLP'lerle en gok
kullarulan egitim kurall geri yayma (back propagation) algoritmasidir (Fausett,
1694). Geri yaymada aga yeni vak’a girildik¢e efitim yapalir. Ciktilar ileniye
dogru gider, agirhk uyarlamalan sonucu olugan hata ise geriye yollamr. Yani,
ag bir ven kalibiyla ilk kargilasmasinda onu anlamaya galisirken agirliklan

rasgele atar. Buldugu sonucu gergek deferle karsilastinir  ve agirliklarda ona
gore ayarlama yapar {Sekil 3).
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Sekil 3: Geri Yaymali Egitim Kurali lle Ogrenme Stireci

Her saklt katman biriminin iginde bir aktivasyon fonksiyonu vardrr.
Fonksiyon af aktivitesinin istenilen sonuca yaklasarak durulmasma yardim
eder. Agm davranist agirhklarin yanisira fonksiyona da baglidir. Fonksiyon
genellikle sigmoiddir. Sigmoid fonksiyonda girdi degistik¢e ¢ikti da siirekli ama
dogrusal olmayan bigimde degigir.

Algoritmanin ber iterasyonunda egitim vak’alari birer birer afa verilir,
hedef ve ger¢ek degerler karsilagtinlir, hata hesaplanir. Hata oranina gt‘n‘e eski
agarlidlar uyarlanir ve ayni siireg tekrar eder. Hatamn belli bir seviyeye inmesi
veya azalmasinin durmasi gibi kriterlerle egmm sona erer. Ogrenme siirecinde
elde edilen tiim bilgiler agirliklarda 6ziimsenir. Sonunda ag, veriyi kullanarak
problemi ¢dzecek kaliplart bulmug olur. Ogrenme siirecinde aga siirekli ve gok
sayida vak’a sunulmas girdi ¢ikti kalibini anlayabilmesi igin garttir.

Egitilen agn yeni vak’alara genellenebilmesi afm glivenilirligi
agisindan ¢ok onemlidir. Bu nedenle egitim vak’alan diginda kalan test
vak’alan, agin daha 6nce gormedigi vak’alarla performansini degerlendirmesi
icin kullanilir. Tutarli sonuglar elde edildigi durumda egitilmig af yeni verilerle
dngdriim yapmak i¢in ¢aligtnlir.
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IV. YSA’mn Finans Alaninda Uygulamalar

Finans alamnda yapay sinir aglanmn kullammi 1990°Lh yillann
sonlanna dogru yayginlasmaya baglammgtir. Finans alamyla ilgili problemierin
veri yogunlufu, belirsizligin yiiksek olmasi, defiskenler arasinda kolay
kalipsallastinlamayan sakli iligkilerin varhifr gibi ézellikleri YSA kullanmay:
uygun bale getimmektedir. YSA’lar siniflandirma veya regrasyon amagli
kullanilirlar. Birgok uygulamada YSA’nin diskriminant ve regrasyon analizi
gibi geleneksel yontemlere oranla daha 1yi sonuglar verdigi gozlenmistir
(Fadlalla ve Lin, 2001: 116). Fadlalla ve Lin’in inceledigi uygulamalarin hemen
hepsinde konfigiirasyon bir sakli katmam bulunan ileri beslemeli aglardan
olusmus ve bu aglarda geri yayma (back propagation) algoritmas: kullanilmgtir.
YSA modelinin kullanildifn finans uygulamalarninin bazilan doéviz degisim
kurunun Ongdriimti, cesitli banka kredilerinin geri Odenebilirlifi, finansal
kurumlanin batma riskinin tahmini ile ilgilidir. YSA’nin kullamm alanlan
arasinda bulunan hisse senedi fiyat tahmini ile borsa endeksi deger tahmini ve
hareketin yonii gibi ¢alismalar da menkul kiymet fiyatlandirma alaninda artan
bir oneme sahiptir. Bansal vd. (1993) finans alaninda birbirine alternatif iki
model olan dogrusal regrasyon ve YSA'v1 karsilagtirrmg, Sngdriim dofrulugu
agisindan dogrusal regrasyonun daha iyi sonuglar verdigi, ven: giivenilirliginin
azaldify duorumlarda YSA’ll tahminlerin daha tutarh oldugu sonucuna
varmiglardir. Schéneburg (1990) Alman menkul piyasasindan ii¢ dnemli sirketin
verilerini galigarak, kisa donemiik hatta giinlik bazda hisse senedi fiyatlarimi
YSA modeli yardimiyla tahmin edebilmenin olasilifin analiz etmis, on gtin gibi
kisa zaman dilimi i¢inde tahminlerin dogruluk orammin %90a kadar
ulagabildigini belirtmistir. Brownstone (1996) Ingiltere’de Financial Times 100
Indeksi'nin 5 glin ve 25 giin sonraki hareketlerini YSA ve ¢oklu dogrusal
regrasyon yoOntemleriyle tahmin etmeye ¢alignmg;, YSA kullamilarak yapilan
tahminlerin dogruluk orani daha yitksek ¢ikmigtir. YSA yontemiyle, Leigh vd.
(2002) New York Menkul Kiymetler Borsasi Endeksi'ni; Kim ve Han (2000)
borsa endeksinin gelecekte alacagi deferi tahmin etmeye ¢aligmglardir. Dhar ve
Chou (2001) firmalarin gelecekte elde edecekleri kazanclann ve getirilerin
tahmininde kullamlan dogrusal olmayan yénternleri karsilagtirnugslar ve daha
tnce yapilmig olan galigmalann dogrusal istatistik yaklagimlan igerdi§ini, son
yillarda yapilan galigmalarda ise dogrusal olmayan yontemlerin benimsendigini
vurgilamuglardir. Dhar ve Chou dogrusai regrasyon ile YSA ydntemlerini,
firmalann gelecekte elde edecekleri kazanglann ve getirilerin tahmininde
kullanmuslar ve YSA'nin daha iyi tahmin glicii oldugu bulgusuna ulagmuglardir.
Shazly ve Shazly (1999) YSA modeli olugturarak Ingiliz Sterlini, Alman Marki,
Japon Yeni ve Isvigre Frangimn 3 aylk spot fiyatimi tahmin etmeye
cabismuglardir. Uyguladiklant YSA rnodeli, spot déviz fiyatlannin degigiminin
yontinii ve kirtlma noktalarini tespit etmekte oldukga bagarili olmusgtur,
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V. Ampirik Caliyma

Son yillarda finans alamnda yapilagelen biltmsel galigmalann &nemli
bir kismi, menkul ktymetlerin gelecekteki fiyatlanimn dolayisiyla getirilerinin
tahmini Yzerinde yogunlagmisiir. Bu galigmada da YSA modeli kullanarak
Istanbul Menkul Xiymetler Borsasi (IMKB)'nda islem goren yedi sirketin hisse
senedi fiyatlart tahmin edilmeye g¢alistlmig, aym verilere ¢oklu dogrusal
regrasyon modeli de uygulanarak iki modelin performansi karsilastirilmistir.

Analiz igin gida ve ¢imento sektorlerinde faaliyet gtsteren, halka agik
olan ve hisse senedi fiyat istatistiklerine ulagilabilen sirketler secilmistir.
Cimento ve gida sektorlerinin segilmesinin nedeni, bu sektorlerin piyasa
kosullarindan ¢ok fazla etkilenmemesidir (Miisliimov ve Karatas, 2001: 92). Bu
bajlammda IMKB’de islem géren cimento ve gida sirketleri arasmdan iigi
¢imento geri kalam gida olmak izere toplam yedi sirket rasgele segilerek analiz
edilmistir. Hisse senedi fiyat bilgileri ve endeks degerleri internet ortarminda
finansal veri derleyen bir kurulustan alinmustir. Déviz kury, tilketici fiyat
endeksi ve aylik mevduat faiz orani ise T.C. Merkez Bankas1 Elektronik Veri
Dagitsm Sistemi (EVDS) ' nden elde edilmistir.

Tiirkiye’de ekonomik ve finansal gostergeler zaman iginde ciddi
dalgalanmalar gostermekte; dzellikle Subat 2001 krizinden &nceki ve sonraki
verilerde dnernli oranda sapmalar bulunmaktadir. Bu sapmalar verilerde sorun
yaratmakta, hem YSA hem de dogrusal regrasyon yontemierinin isabetli
tahminler yapmalanm engellemektedir. Bu nedenlerle 2002 yil1 &ncesi analiz
disinda birakilarak 2002 ve 2003 yillart baz alinmistir.

Haftalik ve giinlik bilgilerden olugturulmug iki veri seti kullamlmugtir,
Haftaiik analizlerde bagimli degisken (gikt1) olarak, analiz edilen girketlerin
hisse senetlerinin Cuma giinii kapams fiyatlann alinmustir. Zaman serilerinde
temettii ve bedelsiz hisse problemini ortadan kaldirmak i¢in dizeltilmis fiyat
bilgileri kullamlmugtir. Bagimsiz degiskenler (girdiler) olarak aylik enflasyon
endeksi, TCMB tarafindan agirliklandmilmig bir aylik mevduat faiz oram,
IMKB 100 Endeksi, IMKB Sinai Endeksi ve T.C. Merkez Bankasi Amerikan
Dolan satig kuru kullanilmustir. Borsa, faiz ve déviz iiggeni bir biitiin olarak
dustiniildiigiinde faiz ve dévize modelde bafimsiz degiskenler olarak vyer
vermek tamamilayict bir yaklasim olugturmaktadir. Tiirkiye’de faiz ve enflasyon
verileri aylik olarak yayinlandigindan bu veriler ilgili aymn haftalanna esit
dapildiklan varsayilarak haftahk olarak kullamlmiglardir,

Ikinci veri seti ise aynmi dénem igin giinliik veriler kullanilarak
olusturulmugtur, Giinliik veri setinde de diizeltilmis hisse senedi fiyat bilgileri
kullanilmigtir. Bu veri setinde bagimli degisken (gikt:) hisse senedi kapams
fiyat; bagimsiz degiskenler ise T.C. Merkez Bankasi Amerikan Dolar1 satis
kuru, IMKB 100 Endeksi ve IMKB Sinai Endeksi*dir. Giinliik faiz ve enflasyon
bilgileri olmadifindan veya ay i¢inde giinlitk degerleri esit varsaymanin anlaml
olmayacagy disinilerek haftalik veri setinde kullamilan bu iki degisken giinlitk
analizde kapsam digt birakilmstar,
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Her 1ki veri seti i¢in kullamlan YSA modeli tek sakli katmanly MLP'dir.
MLP, geri yaymali egitim algoritmasi ve sigmoid aktivasyon fonksiyonu ile
desteklenmistir, Tilm haftalik ve glinlik veri kiimelerinde MLP yamsira
geligmis MLP modelleri de denenmis ancak modellerin tahmin bagarisinda
Onemli degisiklik olmamugtir. Her veri kilmesi igin girdi katmanmda degisken
sayis1 kadar birim, ¢ikt: katmaninda bir birim alinmugtir. Sakli katmandaki birim
says1 ise her modeli degisik sayilarla ¢aligtirarak deneme yamlma ydntemiyle
bulunmustur. Tim analizler igin NeuroSolutions yapay sinir agi yazilim paketi
kullani!mugtir,

A.Bulgular

Caligmada oncelikle, segilecek zaman diliminin YSA performansina
etkisini anlayabilmek igin haftalik ve giinliik veri bazinda performans analizleri
yapifrmg, daha sonra yitksek performans veren zaman dilimi kullanilarak YSA
ve ¢oklu dograsal regrasyon yontemleri karsilagtinlmigtir. Kargilagtirma kriteri
olarak her iki modelde de performans Olgliti olarak kullanilan korelasyon
katsayist alinmugtar,

i1k asamada her sirketin haftalik ve giinliik verilerine YSA ydntemi
aygulanarak fiyat tahmini basari oranlari karsitagtirilmigtie (Tablo 1), Haftalik
verl yerine giinliik veri kullanmanin tahmin bagansmi ylikselttigi gorilmektedir.
Bu da Tirkiye gibi dalgalanmalanin sik yagandif1 finansal ortamlarda, zaman
serisinin kisa donem araliklarla tanumlanmasinin yapay sinir agina daha fazla
kalip tanima ve yakalama gansi verdigi ve boylece performans: artirdigt

seklinde yorumlanabilir. Her iki sektdrden birer girketin fiyat tahmin grafikleri
Ek'te verilmistir.

Tablo | YSA Performansiun Haftalik ve Giinliik Veriler Kullanarak Korelasyon
Katsayisina Gére Karsilastirdmast

Sektér  |Sirketler YSA Haftabk | YSA Giinlik

Konya 0.845 0.963
Gimento |Boly 0.890 0.926
Unye 0.870 0.912
Kent 0.774 0.881
Guda Pinar 0.771 0.903
Kerevitas 0.681 0.817

Tat 0.909 0.966 |

Tablo 2 girketler i¢in giinliik veriler kullanarak galistuilan YSA ve
dogrusal regrasyon modellerinin korelasyon katsayilarioi igermektedir. Buradan
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YSA modeli kullanarak elde edilen korelasyon katsayillanmn daha anlamh
oldugu gorillmektedir. Yedi girket igin tek bir zaman aralifinda elde edilen bu
sonuglar genellemeden oldukga uzaktir ancak hisse senedi fiyat tahminlemesi
i¢in YSA’nin da alternatif modeller arasinda yer alabilecegini géstermektedir.

Tablo 2: ¥SA ve Dogrusal Regrasyon Performansinin Giinlitk Veriler
Kullanarak Korelasyon Katsayisina Gére Kargilagtinimast

Sektor |Sirketler | YSA Giinliik | Regrasvon Giinliik
Konya 0.963 0.905
Cimento Bolu 0.926 0.863
Unye 0.912 0.906
Kent 0.881 (0.893
Guda Pinar 0.903 (0.807
Kerevitas 0.817 (0.408
Tat 0.966 0.907

Tirkiye igin yapilnug bu ornek galismanm bulgularmin literatiirle de
uyumlu oldugu gériilmektedir.

V1. Sonug

Bu galigmanin birinci amaci isletme problemlerine uygulanabilecek
yontemler arasinda yayginlagmakta olan yapay sinir aglarim tanitmak, calisma
prensiplerini ve siklikla kullamilan modellerini incelemektir. Ikinci amag ise
sinir aglannin  finans alaninda wygulamalanm aragtinp Tirkiye’den bir
uygulama ile katkida bulunmakiir.

YSA, geleneksel istatistiksel yontemlerden farkli olarak, verinin
dzellikleri ile 1ilgili istatistiksel varsaymmlar yapmaz, algoritma veya
matematiksel model gelistirmeye gerek duymaz. Verideki iliski kaliplanm ve
efilimlert tamyarak &grenir. YSA'min  agwhklan ve Ogrenme hizim
uyarlayabilmesi ona esneklik kazandinr ve gergek diinyadaki degisiklikiere
tepki verebilimesi kolaylagir. Difer taraftan, YSA nin optimal ag topolojisini
belirleyen bir ydntem yoktur, deneme-yanilma ve deneyim gereklidir. YSA,
genel sonuglart ve her girdi de@igkeninin sonuca katkisim agiklamakta da giilii
degildir.

Ampirik galisma YSA'nin yapabilecekleri ve geleneksel yontemlerle
kargilagtinlmas: hakkinda genel fikir vermektedir. Caligmanin ilk asamasinda
bir saklr katmanli MLLP modeli kullanarak IMKB’de kayith olan yedi sirketin
hisse senedi fiyatlar1 tahmin edilmektedir, YSA &ncelikle giinlik ve haftalik
verl kiimelerine wygulanmg; glinlik veri kullanmamn performans: artudif
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ortamlarda, zaman serisinin kisa dénem araliklarla tanimlanmasinin yapay sinir
agma daha fazla iliski kahib1 tamma ve yakalama sansi verdifi ve bdylece
performans: artirdifi geklinde yorumlanabilir. Tkinci asamada ise giinlikk
verilerin kullamildigt YSA ve dogrusal regrasyon modelleri kargilagtrilmugtr.
YSA modeli kullamlarak elde edilen korelasyon katsayilarinin daha anlamli
olmasi genellenemez ancak hisse senedi fiyat tahminlemesi igin YSA'nin da
alternatif yontemler arasinda yer alabilecegini gosterir. Caligmanin bulgularinin
literatiirle uyumlu oldugu gérilmektedir.

Calisma, bundan sonra Tiirkiye’de yapilabilecek benzer galigmalara
baslangig olarak 2002-2003 zaman diliminde, az sayida girket kullanilarak
yapumustir, Bulgulan genelleyebilmek i¢in, analiz kiimesine bir sektérdeki tim
sirketler veya farkli sekttrlerden agirhiklandinlmis &meklem y&ntemiyle
belirlenmig sirketler dahil edilebilir. Boylece finansal dalgalanmalardan farkl
dizeyde etkilenmis sektorler karsifastirilarak makro sonuglara vardabilir. Bu
¢alismada kullanilan YSA modellerinden farkhh model ve topolojiler
geligtirilerek bunun yamsira Tirkiye ortarmini yansitacak farkli degiskenler
ekieyerek fiyat tahminlerinde daha tutarli sonuglar elde edilebilir,
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