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OZET

Bu ¢alismada, Istanbul Menkul Kiymetler Borsas1 (IMKB) Ulusal 100 Endeksinin 6ngbriilebilirligi geriye doniik
olarak Adaptif Sinirsel Bulanik Cikarim Sistemi (Adaptive Neuro Fuzzy Inference System - ANFIS) kullanilarak
kurulan modeller ile test edilmistir. Ayrica endeksin tahmini i¢in kullanilan girdilerin modele katkilar1 da tahmin
performansi esas alinarak degerlendirilmistir. Basarili borsa tahmininde en 6nemli unsur, en az sayida girdi ve en
az karmagik model ile en iyi sonucun elde edilebilmesidir. Bu baglamda bu c¢alismada ¢ok fazla girdi degiskeni
kullanilmasina gerek duyulmadan, IMKB 100 endeksinin ANFIS ile ne derece tutarli tahmin edilebilecegi
gosterilmek istenmistir. Bu amagla, analiz donemi olarak yaklasik dort buguk yillik bir siire se¢ilmis; iki girdili
(dolar kuru ve gecelik faiz orani) ve ii¢ girdili (dolar kuru, gecelik faiz oran1 ve islem hacmi) olmak {iizere iki
farkli model kurulmustur. ANFIS kullanilarak her iki model ile de belirleyicilik katsayisi yiiksek olan,
dolayisiyla tutarli tahmin sonuglart elde edilmistir. Elde edilen deneysel sonuglar, ANFIS ile yalnizca iki girdi
degiskeni kullamlarak, karmasik bir modele gereksinim duyulmadan, IMKB 100 Endeksinin kisa dénemde
ongoriilebilir oldugunu gdstermistir.

Anahtar Kelimeler: IMKB 100 Endeksi tahmini, ANFIS, sinirsel bulanik sistemler

A SIMPLE NEURO FUZZY MODEL FOR ISE 100 INDEX PREDICTION
ABSTRACT

In this paper, Istanbul Stock Exchange (ISE) National 100 Index retrospective predictability was tested by using
the Adaptive Neuro Fuzzy Inference System (ANFIS). In addition, contribution of the inputs to the model for
index forecasting was evaluated on the basis of prediction performance. The most important factor to successful
stock market prediction is achieving best results using minimum required input data and the least complex stock
market model. In this context, we aim to prove consistent prediction of ISE 100 index without having to use a lot
of input variables with ANFIS. For this purpose, about four and a half year period was chosen as the analysis
period; two input variables (the exchange rate and repurchasing interest rate) and three input variables (the
exchange rate, repurchasing interest rate and trading volume) were established in two different models.
Consistent prediction results have been obtained with high predictive factor with both of the models. As a result,
that is concluded that the ISE 100 Index has short-term predictability using only two input variables, without the
need for a complex model with ANFIS.

Keywords: ISE 100 index prediction, ANFIS, neuro-fuzzy systems
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1.GIRIS (INTRODUCTION)

Borsa endeksi politik, ekonomik, ¢evresel ve ticari
pek c¢ok faktorden etkilendigi ve endeks degeri
dinamik, karmagik ve dogrusal olmayan bir yapida
oldugu i¢in tahmin edilmesi oldukca karmasik ve
zor bir siireci gerektirir. Hisse senedi fiyat
davraniglarinin ~ tahminini  zorlastiran  yiiksek
belirsizlik ve oynaklik nedeni ile hisse senedi
yatirimlart diger tim yatirnm alanlarindan daha
fazla risk tasir [1]. Iseri ve arkadaslan [2], IMKB
endeksinin gosterdigi davranis bi¢imi {izerinde
yaptiklar1 bir calisma neticesinde IMKB endeksinin
cok yiiksek kaotik bir yapiya sahip oldugu ve bu
nedenle uzun donemli tahmin edilebilirliginin
miimkiin olmadig1 sonucuna ulagmiglardir.

Yapay sinir aglar1 yaklasimi, hisse senedi fiyat
davraniglarinin tahmininde goreceli olarak yeni,
faal ve umut veren bir alandir. Glinimiizde yapay
sinir aglar1 popiiler olarak borsa endeks tahmini,
iflas tahmini ya da sirket bono siniflamasi gibi
bir¢ok finans problemine uygulanmaktadir [3].

Diler [4], geri yayilim ag1 algoritmasi kullanarak
IMKB Ulusal 100 endeksinin bir giin sonraki
yoniinii tahmin etmeye c¢aligmistir. YSA modelinin
IMKB Ulusal 100 endeksinin bir giin sonraki
yoniinii %60.81 oraninda dogru tahmin edebildigi
sonucuna ulagmistir. Yumlu ve arkadaslar [5], 12
yillik finansal veri (ISE endeksi kapanis degeri
kiimesi, Amerikan Dolar kuru, faiz degerleri)
tizerinde yaptiklari arastirma ile YSA modelinin
otoregresif modellerden daha iyi performans
gosterdigi sonucuna ulagsmiglardir. Altay ve Satman
[6], lineer regresyon ve c¢ok katmanli YSA
modellerini kullanarak IMKB 30 ve IMKB 100
endekslerinin getirilerini tahmin etmeye
calismiglardir. YSA modelleri aylik ve giinliik
getiriler icin lineer regresyondan daha iyi sonuglar
vermese de, bu modellerin endeks getirilerinin
yoniinii tahmin etmede basarili oldugu sonucuna
ulasmuglardir.

Benzer bir ¢alismada, Karaath ve arkadaslari [7],
IMKB 100 endeks degerini tahmin etmede
regresyon ve ¢ok katmanli YSA modeli kullanmis;
hata kareleri ortalamasinin karekdkii olgiitiine gore
yapilan karsilastirmada YSA modelinin ¢ok daha
basarili sonuglar iirettigini belirlemislerdir. Karagor
ve Alptekin [8], Subat 2001°de yasanan ekonomik
krizin Oncesi ve sonrasina iliskin yaptiklar1 analiz
neticesinde Oncii gostergelerin yasanan ekonomik
kriz siirecini uygun bir sekilde tahmin ettigini tespit
etmiglerdir. Aver [9], ¢ok katmanli YSA
modellerinin IMKB Ulusal 100 endeksinin giinliik
ve seanslik getirilerinin  tahmin edilmesinde
oldukca etkin bir ydntem oldugu sonucuna
ulagsmistir. Hamzagebi ve Bayramoglu [10], krizin
yasanmadig1, ekonomik istikrarin kriz donemlerine
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nispeten iyi oldugu kosullar altinda, tek degiskenli
ve iki degiskenli YSA modelleri ile IMKB Ulusal
100 Endeksinin giin i¢i en yiliksek ve en diisiik
degerlerinin Ongoriisiiniin  gergeklestirilebilecegini
ortaya koymuslardir. Yildiz ve arkadaslart [11],
endeksin giin igindeki en diisik ve en ylksek
degerlerini, kapanis degerini, dolar kurunu ve dontis
oranin1 girdi olarak aldigr {i¢ katmanli geriye
yayilimli YSA modeli ile IMKB 100 endeksinin
yonini  %74.52 dogruluk orant ile tahmin
edebilmislerdir. Ogiit ve arkadaslar1 [12], YSA ve
destek vektorleri analiz ydntemi ile borsadaki
manipiilasyonlart teshis edebilen bir sistem
gelistirmiglerdir.

Literatiirden  anlasilacagi  {izere, ¢alismalarin
neredeyse tamaminda YSA modellerinin hisse
senedi piyasa endekslerinin yoniiniin ve degerinin
tahmin edilmesinde ve finansal kriz dénemlerinin
belirlenmesinde oldukga basarili sonuglar elde ettigi
sOylenebilir. Yapay sinir aglart ile bulanik mantik
tekniklerinin birlikte kullanildig1 bir yontem olan
ANFIS ‘in tahmin etmedeki giici gbz Oniinde
bulundurularak yine finansal tahmin literatiiriinde
ANFIS ile yapilmis bir¢ok tahmin c¢alismasina
rastlanmaktadir.

Quek [13], ANFIS’i Amerikan borsasinda hisse
senedi fiyatlarinin tahmininde kullanirken, Trinkle
[14], ANFIS ve Yapay Sinir Aglarin1 (YSA) borsa
tahmin yetenegi agisindan karsilastirmis ve her iki
yonteminde 6nemli bir tahmin yetisine sahip oldugu
sonucuna ulasmustir. Bagka bir calismada ise
Atsalakis ve Valavanis [15], Amerikan ve New
York borsalart i¢in bir sonraki giiniin trendini iyi bir
performansla tahmin edebilen sinirsel bulanik bir
sistem gelistirmislerdir. Akbar ve arkadaslarinin
[16] Tahran Borsasi endeksi tahmini i¢in ANFIS ile
kurduklart model, %97,8 gibi yiiksek bir tahmin
performansi gostermistir.

Yine ANFIS ile kurduklari modelde Boyacioglu ve
Acar [17], IMKB 100 endeksinin aylik getirisini
tahmin etmek amaciyla ¢ok sayida girdi degiskeni
kullanmiglardir. 1990 ile 2008 yillar1 arasindaki
aylik makro ekonomik gostergelerin (altin satis
fiyati, dolar kuru, mevduat faiz oranlari, tiiketici
fiyat endeksi, sanayi iiretim endeksi, Hazine faiz
oranlar1) yam sira yurtdisindaki bazi borsalarin
(Dow Jones, DAX, BOVESPA) kapanis fiyatlar1 da
IMKB ile bu borsalar arasinda pozitif bir
korelasyon oldugu varsaymmiyla s6z konusu
calismada modele girdi olarak alinmistir. Bu
calismanin sonucunda IMKB 100 endeksinin aylik
getirisi % 98,3 dogruluk oraniyla tahmin edilmis ve
ANFIS’in borsa endeks tahmini i¢in uygun bir
yontem oldugu sonucuna ulagilmistir.

Ancak, Atsalakis ve Valavanis’in 100’den fazla
calismada kullanilan borsa tahmin tekniklerini
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inceledikleri literatiir ¢caligmasinda [18] vardiklar
sonug; basarili borsa tahminindeki ana fikrin en az
sayida girdi ve en az karmasik model ile en iyi
sonucu elde edilebilmesi oldugudur. Bu baglamda
bu caligmada ¢ok fazla girdi degiskeni
kullanilmasma gerek duyulmadan, IMKB 100
endeksinin ANFIS ile ne derecede tutarli tahmin
edilebilecegi gosterilmek istenmistir.

2.METOD (METHOD)
2.1.Sinirsel Bulanik Sistemler (Neuro Fuzzy Systems)

Sinirsel uyarlanir 6grenme teknikleri, bulanik
modelleme prosediirii igin veri setini kullanarak
ilgili sistemi “Ogrenen” bir model gelistirmeyi
saglar. Sinirsel - bulanik sistemlerin amact her iki
yaklagimin ~ faydalarim1  toplayip, bir araya
getirmektir. Sinirsel bulanik sistemlerde sinir
aglariin esneklik, hiz ve uyarlanabilirlik gibi
Ozelliklerinin bulanik sisteme eklenme durumu s6z
konusudur [19]. Ozet olarak sinirsel bulanik
sistemler asagidaki avantajlara sahiptirler:

4 Ogrenme yetenegi

v Kesin olmayan girdi ve sistem giktilarmin
dilsel ifade edilebilirligi

v Uyarlanabilirlik

v Bilgiyi eszamanli isleme yetenegi

Hesaplama zamani, performans seviyesi veya kural
tabaninin anlamliligi kriterleri esas alindiginda
sinirsel bulanik yontemler birbirlerine gore
ustiinlik saglayabilmektedir [20]. ANFIS son
yillarda gelistirilen sinirsel bulanik sistemler
arasinda en ¢ok bilinenidir. Sugeno benzeri bulanik
sistem igerir ve geri yayilimli 6grenme algoritmasi
kullanir.

2.2. ANFIS - Uyarlanabilir Sinirsel Bulamk
Cikarim Sistemi (Adaptive Neuro Fuzzy
Inference System)

ANFIS, Jang tarafindan (1993) Takagi - Sugeno
bulanik modeli [21] esas alinarak gelistirilmistir
[22]. ANFIS girdi/ ¢ikt1 veri setini YSA ‘ndaki geri
yayilmali algoritmay1 tek basina ya da en kiiciik
kareler yontemi ile birlikte kullanarak —iiyelik
fonksiyonu  parametrelerini  diizenleyerek  bir
bulanik ¢ikarim sistemi olusturur. Bu diizenleme
bulanik sistemimizin modelledigi veriler yardimiyla
cevresel  bilgiyi  kullanarak ilgili  sistemi
o6grenmesini ve kendi kendini giincellemesini
saglar. Yani kendini modelleyecegi veriye gore
uyarlar/adapte eder. Bu nedenle uyarlanabilirdir
[23]. Ayrica ANFIS, sayisal gruplandirma ve kural
koyma gibi gelismis veri analiz teknikleri de
icermektedir.

Gazi Univ. Mith. Mim. Fak. Der. Cilt 26, No 1, 2011
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1.Katman 2. Katman 3. Katman 4. Katman 5. Katman 6. Katman

Sekil 1. Uyarlanir (adaptif) ag tabanli bulanik

mantik ¢ikarim sistemi (Adaptive neuro fuzzy
inference system)

ANFIS, 6 katmandan olugmaktadir. Bu sistem sekil
1’de gosterilmistir. ANFIS yapisindaki her katmana
ait dligiim islevleri ve katmanlarin isleyisi sirasiyla
sOyledir:

1. Katman: Girdi katmani (Bu katmandaki her
diigiimden alinan giris sinyalleri diger katmanlara
aktarilir.)

2. Katman: Bulaniklagtirma katmani. (Burada, her
bir diigiimiin ¢ikisi, giris degerlerine ve kullanilan
iyelik  fonksiyonuna  bagli  olan  iyelik
derecelerinden olugsmaktadir.)

3. Katman: Kural katmani (Bu katmandaki her bir
digiim, Sugeno bulanik mantik ¢ikarim sistemine
gore olusturulan kurallart ve sayisimi ifade
etmektedir.)

4. Katman: Normalizasyon katman1 (Bu
katmandaki her bir diigiim, kural katmanimdan
gelen tim diglimleri giris degeri olarak kabul
etmekte ve her bir kuralin normallestirilmis
atesleme seviyesini hesaplamaktadir.)

5.Katman: Armndirma (durulastirma) katmani
(Burada her bir diigiimde verilen kurallarin
agirliklandirilmis degerleri hesaplanmaktadir.)

6. Katman: Toplama katmani ( Burada her bir
digimiin ¢ikis degeri toplanarak sonugta, ANFIS
sisteminin gercek degeri elde edilir.)

ANFIS‘in 6grenme algoritmasi, en kiiciik kareler
yontemi ile geri yayilmali 6grenme algoritmasinin
bir arada kullanilmasindan olusan karma &grenme
algoritmasidir. Bu 6grenme algoritmas: hata geri
yayilimina dayalidir. Ogrenme islemi iki asamadan
olugur. Birinci asamada giris ornekleri iiretilir ve
onciil parametreler sabit kabul edilerek, en kiiclik
ortalama kare (least mean square) metoduyla en iyi
ikincil parametreler tespit edilir. Ikinci asamada ise
giris  Ornekleri yeniden iretilir ve ikincil
parametreler sabit kabul edilerek dnciil parametreler
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egim algcalmasi (gradient descent) metoduyla
degistirilir. Bu siire¢ daha sonra tekrar edilir [23].

3. UYGULAMA (APPLICATION)

3.1. Girdi Degiskenlerinin  Secimi ve
Siiflandirilmasi (Input Variables Selection and
Classification )

Bu calismada, IMKB Ulusal 100 Endeksinin
ongoriilebilirligi geriye doniik olarak ANFIS ile test
edilmistir. Ayrica endeksin tahmini i¢in kullanilan
girdilerin modele katkilar1 da tahmin performansi
esas alinarak degerlendirilmistir. Nisan 2006 —
Aralik 2010 donemini kapsayan yaklagik dort
buguk yillik siire analiz donemi olarak secilmistir.

Bu calismada kullanilacak girdi degiskenleri
belirlenirken; hisse senedi degerlerinin enflasyon ve
kisa vadeli faiz oram1 gibi makroekonomik
faktorlerden dogrudan etkilendikleri gz Oniinde
bulundurulmustur [24]. Ayrica literatiirde daha
once yapilmig c¢aligmalarmn sonuglart dikkate
almmustir [1, 9, 25].

Sonug olarak, calismada oncelikle iki girdili (bir
onceki giiniin dolar kuru ve gecelik faiz orani) ve ii¢
girdili (bir onceki giiniin dolar kuru, gecelik faiz
orani ve islem hacmi) olmak {izere iki farklt model
kurulmus, ¢ikt1 degiskeni olarak ise IMKB Ulusal
100 Endeksi almmugstir. Tim degiskenler is giinii
frekansinda alinmis ve veriler, Tiirkiye Cumhuriyeti
Merkez Bankasit  Elektronik  Veri Dagitim
Sistemi’nden elde edilmistir. Son asamada da
ANFIS modellerinin performansi, ¢oklu dogrusal
regresyon yontemi ile kryaslanmustir.

Nisan 2006 — Aralik 2010 arasindaki yaklagik dort
buguk yillik her bir degisken icin toplam 1187 veri
kullanilmistir. Bu veriler, egitim, kontrol ve test seti
olmak tizere ii¢ veri setine ayrilmislardir. Ag1
egitmek amaciyla tiim veri setinin yaklasik %601
(717 adet) egitim veri seti i¢in, %20’si (235 adet)
ise test igin ayrilmis ve geriye kalan % 20 de
modelin dogrulanmasi1 amaciyla kontrol seti olarak
kullanilmusgtir.

Egitim veri seti ile ag girdi/¢ikt1 verileri arasindaki
iligkiyi ~ 6grenmekte ve iyelik fonksiyonu
parametrelerini, belirlenen devir sayisina ya da
istenen  hata  dlizeyine  erisinceye  kadar
diizenlemektedir. Kontrol veri seti ile modelin
gecerliligi dogrulanirken test veri seti ile de egitilen
ve parametreleri diizenlenen modelin daha 6nce hig
kargilagmadigi  veriler  karsisinda  genelleme
kabiliyeti 6l¢iilmektedir.
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3.2. ANFIS Modelleri ile IMKB Ulusal 100

Endeksi Tahmini (ISE National 100
Forecasting with ANFIS Models)

Index

Olusturulan her iki ANFIS modelinde de Bulanik
Cikarim Sistemi (BCS)’ nin girdi/¢cikt1  iiyelik
fonksiyonu tipi ve iyelik fonksiyonlarinin sayisi,
deneme yanilma yontemiyle en az test hatasi veren
alternatif esas alinarak belirlenmis ayrica test hatasi
ile egitim hatas1 arasindaki farkin ¢ok yiiksek
¢tkmadigi segenekler dikkate alinmustir. Sekil 3 ve
4 ‘de olusturulan ikili ve liglii modellerin egitim ve
test sonuglar1 grafiksel olarak goriilmektedir.

Training Error

Sekil 3. Ikili ve iiclii modellerin egitim siirecleri
(Training process of dual nad triple models)

x10° Testing data: . FIS output : *
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Sekil 4. Ikili ve iiclii modellerin test sonuglart (Test
results of dual and triple models)
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v 2006-2010 y1llar1 arasinda dolar kuru,
gecelik faiz orani ve borsa islem hacmi
verilerinin toplanip derlenmesi
v Verilerin egitim, kontrol ve test
olmak tizere 3 veri setine ayrilmasi
ve modele girilmesi

iki girdili I. Model
vOnceki giiniin dolar kuru ve
gecelik faiz orani verilerinin
girdi,sonraki giiniin IMKB 100
Endeksi kapanis degerinin g1kt

olarak alindig1 ilk model

Ug girdili IL. Model

v/ Onceki giiniin dolar kuru,
faiz oran1 ve islem hacmi
verilerinin girdi,sonraki
giintin IMKB 100 Endeksi
kapanis degerinin ¢ikti
olarak alindig: ikinci model

iki bagimsiz degiskenli I.

regresyon modeli

Ug bagimsiz degiskenli I1.

regresyon modeli

Y. Ok ve Ark.

R? degerlerini hesapla

Sonuglari karsilastir

Sekil 2. Uygulanan metodolojinin akig semasi (Flow diagram of applied methodology)

Tablo 1°de her iki modelin parametreleri ve
modellerin egitim ve test hatalari, ortalama hata
karelerinin karekokii (Root Mean Square Error-
RMSE) ve ortalama mutlak yiizde hata (Mean
Absolute Percentage Error - MAPE) cinsinden
verilmistir.

input inputmf output

and

. or

not

Logical Operations.

input

Sekil 5’de her iki modelin ag yapilar
goriilmektedir. Model yapilarindan da anlagilacag:
iizere ii¢ girdili model daha karmagik bir yapiya ve
daha fazla kurala sahip olmasina karsilik iki girdili
model daha iyi bir tahmin sonucu vermistir.

inputm? rule outpytmt output

Logical Operations
and

@ or

not

Sekil 5. ikili ve {i¢lii modellerin ag yapilar1 (Network structure of dual and triple models)

Gazi Univ. Mith. Mim. Fak. Der. Cilt 26, No 1, 2011
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Tablo 1. ANFIS modellerinin parametreleri ve ilgili tahmin hatalari (Parameters of ANFIS models and related forecasting

errors)
Uyelik Uyelik Bulamik | Devir | Egitim Test Ort. Mutlak
fonk. tipi | fonk. kural sayis1 | hatasi hatasi Yiizde Hata
sayisl sayisi (RMSE) | (RMSE) | (MAPE)
Tkigirdili | ) 8 10 80 3278 3561 0,048
model
Uegirdili | v | 466 144 3570 3805 0,066
model

3.2. Coklu Regresyon Analiziyle IMKB Ulusal

100 Endeksi Tahmini (ISE National 100 Index
Forecasting with Multiple Regression Analysis)

Bu calismada ayrica ANFIS ile elde edilen tahmin
sonuglarmi karsilagtirmak amaciyla ayni veriler
kullanilarak, geleneksel istatistiki ydntemlerden
coklu regresyon analizi ile de IMKB 100 Endeksi
geriye doniik olarak tahmin edilmistir.

Regresyon analizi yapilirken; regresyon denklemi
olusturmak icin ANFIS modellerindeki egitim
setleri  kullanilmus, olusturulan  regresyon
modellerinin tahmin tutarliligimn tespit etmek icin
ise yine ANFIS modellerinde kullanilan test veri
setleri kullanilmustir.

Olusturulan iki girdili (dolar kuru ve gecelik faiz
orani) regresyon denklemi:

Endeks=142410 - 51746 dolar kuru - 1890 gecelik
faiz orani

Ug girdili (dolar kuru, gecelik faiz oran1 ve borsa
islem hacmi) regresyon denklemi:

Endeks = 124078 - 47528 dolar kuru - 1442 gecelik
faiz orani + 3,77 islem hacmi

80000

40000
20000
0] | | . 1

0] 20000 40000 60000 80000

80000
60000
40000
20000

0] . T . 1

0 20000 40000 60000 80000

R?=0,953

Sekil 6. ikili ve ii¢cli ANFIS modellerinin tahmin
sonuglari (Forecasting results of ANFIS models )
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3.4. Tahmin Sonuclari (Forecasting Results)

ANFIS ve regresyon analiziyle olusturulan iki ve ii¢
girdili modellerin tahmin tutatrliliklari,
belirleyicilik  katsayist  (R-kare) kullanilarak
birbirleriyle karsilastirilmistir. 250 veriden olusan
test kiimesi i¢inden segilen 50 adet veri lizerinden
tiim modeller icin hesaplanan R? degerleri Tablo
2’de goriildigi gibidir.

Tablo 2. Tiim modellerin R?* ve Ortalama mutlak

yiizde hata degerleri (R* and MAPE values of
all models )

iki Girdili Uc Girdili
Model ANFIS Regres ANFIS Regres
yon yon
R’ 0,971 0,574 0,953 0,595
MAPE | 0,048 2,417 0,066 1,081

Sekil 6’ya bakildiginda her iki ANFIS modelinin de
yiiksek tutarlilikta tahmin edebilir oldugu ve ikili
modelin ii¢li modelden daha iyi tahmin sonuglari
verdigi goriilmektedir. Borsa endeksinin dogrusal
olmayan, kompleks yapisindan dolay1 regresyon
analizi ile yapilan tahminlerin tutarli olmadig:
sonucuna ulasilmigtir. (Bkz. Sekil 7)

80000
60000 R*=0,574

40000 -
20000
0 T T 1

0 20000 40000 60000 80000

80000
60000
40000
20000

0 | | |

0] 20000 40000 60000 80000

Sekil 7. Regresyon modellerinin tahmin sonuglari
(Forecasting results of regression models)
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4. SONUCLAR (Conclusions)

Bu calismada IMKB Ulusal 100 Endeksi
tahmininde bulunulmus ve bu amagla da yapay sinir
aglart  ve  bulanmik  mantik  yontemlerinin
birlesiminden olusan iki ayri ANFIS modeli ve
coklu regresyon modelleri kullanilmis ve tiim bu
modellerin ~ tahmin sonuglart  birbirleriyle
kargilagtirilmigtir.  Bir Onceki gilinlin - Amerikan
dolar1 ve gecelik faiz oranlarinin degisken olarak
kullanildig1 I. ANFIS modelinde belirlenen donem
icin en yiiksek R* degerine ulasilmis ve en diisiik
ortalama tahmin hatasi elde edilmistir.

Sonu¢ olarak literatiirdeki diger ¢aligmalarla
karsilastirildiginda; karmasik bir modele
gereksinim duyulmadan ANFIS ile yalnizca iki
girdi degiskeni kullanarak, IMKB 100 Endeksinin
yiiksek tutarlilikta kisa donemli Ongoriilebilir
oldugu sonucuna ulasilmistir.
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