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0. SUNUS

00. Onsdz

Bu tez calismas1 Karadeniz Teknik Universitesi, Sosyal Bilimler Enstitiisii, Ekonometri
anabilim dali kapsaminda yiiriitiilmiistiir. Calismada, Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi
ulusal 100 endeksi (IMKB-100) tizerinde aylik gelecek deger tahmini icin Peltarion
Synapse paket programi ile olusturulan iki farkli yapay sinir ag1 modeli kullanilmustir.
Ayrica modellerden elde edilen verilere gore modellerin endeks hareket yonii tahminleri ve
bu tahminlere bagli Al-Tut-Sat sinyalleri tiretilmis ve Uretilen sinyallere gbre de getiri
endeksleri hesaplanmistir. Calisgmada Oncelikli olarak makro ekonomik degiskenlerin
IMKB-100 endeksi iizerindeki etkisinin ve buna bagli olarak endeksin bu verilerle tahmin
edilebilirliginin arastirilmasi amaglanmistir. Bu amacla bir¢ok makro ekonomik degisken
incelenmis ve bunlardan istatistiksel olarak anlamli olan degiskenler modellerde girdi
degiskenleri olarak kullanilmistir. Bagimsiz degiskenlerin se¢iminde adimsal regresyon
yontemi uygulanmistir. Incelenen donemde enflasyon ve kapasite kullanim oran,
istatistiksel olarak anlamli ¢ikmadigindan modellere dahil edilmemistir. Testler sonucunda
kiilge altin aylik ortalama fiyati, dar para arzi (M1), dolar kuru ve 6 aylik mevduat faiz
oran1 bagimsiz degiskenler olarak sec¢ilmistir. Yapilan testlerden sadece modellerde

kullanilan degiskenlere iligkin olarinlar ¢alismada gosterilmistir.

Bu c¢alismada yardim ve destegini esirgemeyen ve tez danigmanligimi tistlenen degerli
hocam Sayn Yrd .Dog¢. Dr. Tu B YAKICI AYAN’a ve g¢alismanin basinda beni
yonlendiren ve degerli bilgilerini paylasan hocam Sayin Ogr. Gor. Aykut KARAKAYA’ya
katkilarindan dolay1 tesekkiir ederim. Ayrica her amimda yanimda olan sevgili esim

Fatma’ya ve sevgili oglum Mirza Hasancan’a sonsuz siikranlarimi sunarim.

Trabzon, Temmuz 2009 Ali AKAY
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02. Ozet

Bu ¢alismada, Istanbul Menkul Kiymetler Borsas1 Ulusal 100 endeksi (IMKB-100),
mevduat faiz oranlari, para arzi, altin fiyatlar1 ve dolar kuru degiskenleri ile tahmin
edilmeye calisilmistir. Calismada Subat 1991 — Mayis 2009 tarihleri arasindaki degerler

aylik olarak ele alinmistur.

Tahminler i¢in yapay sinir ag1 modellerinden ¢ok katmanli algilayicilar kullanilmistir.
Peltarion Synapse progranu ile iki farkli model olusturulmus ve ikinci modele IMKB-100

endeksinin gecikmeleri eklenmistir.

Elde edilen tahmin degerleri kiiresel kriz Oncesi ve sonrasi olarak iki asamada

incelenerek karsilagtirilmstir.
Calisma sonucunda gecikmeli modelin daha iyi 6grendigi sonucuna varilmistir.

Modellerin tahmin performanslarinin normal donemde farkli olmadigi ancak kriz

doneminde gecikmeli modelin daha iyi tahminler yaptig1 gdzlenmistir.

Vi



03. Summary

In this study, Istanbul Stock Exchange National 100 index (ISE-100), were estimated
with the variables set of deposit interest rates, money supply, gold prices and the dollar.
Study have been discussed the values between in February 1991 - May 2009 dates on
monthly basis.

Multi-layer perceptron model of the artificial neural network models, is used for
estimates. Created two different models with Peltarion Synapse program and the delays of
ISE-100 index were added to the second model.

Obtained estimate values, were compared by examined in two stages as before and
after the global crisis.

Study results concluded that the delay learned model was better. Estimate performance

of models, were not different in normal periods. However, in the period of crisis, the delay
model has been better than other model.

VII
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GIRIS

Finansal tahminler iizerinde bir¢cok arastrmact uzun yillardir ¢alismaktadir. Bu
calismalarda hedeflenen amag, bir finansal degerin gelecekteki degerinin 6nceden
ongoriilebilecegi tezini dogrulamaktir. Buna ragmen bazi arastirmacilar, 6zellikle insan
faktorindn etkili oldugu degiskenlerde bu tezin dogru olmadigini savunmuslardir (Etkin
Piyasa Hipotezi). Bir yandan bu tartigmalar teorik tabanda devam ederken, diger yandan
yapilan deneysel ¢alismalarda bazi makro ekonomik ve finansal degiskenler basarili bir
sekilde tahmin edilebilmistir.

Onceleri matematiksel ve istatistiksel yontemlerle yapilan tahmin denemeleri, 6zellikle
bilgisayar teknolojisinin gelisimiyle birlikte ortaya c¢ikan sezgisel yontemlerin de
kullanilmaya baglamasiyla daha basarili sonuglar vermistir. Son yillarda gelisen yapay
zeka kavrami ve ogrenmeye dayali algoritmalar bu siirece onemli katkilar saglamistir.
Ozellikle son on yilda yogunlasan yapay sinir aglart modellerinin finansal tahminlerde

kullanimi1 ve alinan olumlu sonuglar arastirmacilarin bu alana olan ilgisini artirmistir.

Finansal tahmin ¢aligmalarinda kullanilan istatistiksel yontemlerden en bilineni Cok
Degiskenli Regresyon Analizi yontemidir. Ancak son yillarda gelistirilen yeni modeller,
istatistiksel tahminlerin giiciinii artrmugtir. Ozellikle Box-Jenkins modelleri olarak bilinen
Otoregresif Hareketli Ortalamalar (ARMA) yontemi ve bu yontemin tlrevleri olarak
gelistirilen Entegre (Integrated) ARMA (ARIMA), mevsimsel (Seasonal) ARIMA
(SARIMA), vektorel ARIMA (VARIMA) v.b. yontemler ile yapilan ¢aligmalar son derece
basarili sonuglar vermistir. Ayrica Robert Fry ENGLE tarafindan gelistirilen
Autoregressive Conditional Heteroskedasticity (ARCH) modeli ve bu modelin ¢esitli
tirevleri de (GARCH, PARCH, EGARCH gibi...) finansal tahminler i¢in kullanilan
istatistiksel yontemlerdir.

Yapay sinir aglari ile yapilan finansal tahmin ¢aligmalarinda ise en sik kullanilan model

Cok Katmanli Algilayicilar (C.K.A) modelidir. C.K.A. modeli, ileri beslemeli (Feed



Forward) bir modeldir. Bu model Geriye Yayilma Algoritmasi (Backpropagation
Algorithm) veya bu algoritmanin ¢esitli tiirevleri kullanilarak egitilmektedir. En kiglk
karelerin ortalamasi yontemini temel alan Genellestirilmis Delta Kurali, geriye yayilma
algoritmasmin en yaygin kullanilan tirtdir. CKA aginin egitilmesinde bununla birlikte
uygulamalarda Geriye Yayilma Algoritmasina alternatif 6grenme yontemleri de
kullanilmaktadir. Alternatif yontemler arasinda en sik kullanilanlar Swarm Optimizasyonu,
Genetik Algoritmalar, Bulanik Mantik algoritmalaridir. Ozellikle YSA ile son yillarda
yapilan finansal tahminlerde, cesitli yontemlerin birlikte kullanildigi melez modeller
agirhk kazanmistir. Bunlarin yaninda istatistiksel yontemlerle yapay zekd yontemlerinin
birlikte kullanildigr modeller de arastrmacilar tararmdan finansal tahminlerde yaygin

olarak kullanilmaktadir.

Bu calismada da yapay sinir aglarinin ¢ok katmanli algilayicilar modeli kullanilarak
IMKB-100 endeksi iizerinde aylik tahminler yapilmis ve tahminlerin basarismni artirmak
icin cesitli Onerilerde bulunulmustur. Calismada 6grenme algoritmasi olarak geriye

yayilma algoritmas1 kullanilmustir.

Calisma dort boliimden olusmaktadir. Birinci béliimde IMKB’nin tarihgesi ile birlikte
Tlrkiye ve diinyada borsa endekslerine etki eden faktdrlere ve bu konudaki bilimsel
calismalara yer verilmistir. Ikinci boliimde YSA ve ozellikle CKA ile ilgili teorik bilgilere
ve Tiirkiye ve diinyada YSA ile yapilan borsa endeks tahmini uygulamalarma
deginilmistir. Ugiincii boliimde, bu calisma kapsaminda gelistirilen IMKB-100 endeksi
gelecek deger tahmini igin olusturulan modeller ve bu modellerden elde edilen sonuclar
ayritilt  olarak ele alimmistir. Dordiincii boliimde ise ilgili model sonuglart
degerlendirilmis ve bu sonuglara bagli olarak ¢esitli ¢ikarimlar yapilmis ve Oneriler

sunulmustur.



BIiRINCi BOLUM

1. ISTANBUL MENKUL KIYMETLER BORSASI (iMKB)

10. Kiasa Tarihge

IMKB’nin tarihgesi kisaca sdyledir (DURUKAN, 1999, ss. 19):

IMKB’de hisse senetleri 3 Ocak 1986°da islem gérmeye baslamis olmasina ragmen, ilk
hisse senedi piyasas: 1866°da Osmanli Imparatorlugu’nda kurulmustur. Tiirkiye
Cumhuriyeti Devletinin kurulmasini takiben 1929°da hisse senedi piyasas: “Istanbul
Hisse Senetleri ve Déviz Borsasi” adi altinda yeniden diizenlenmistir. Ancak, 1981°de
Sermaye Piyasasi Kanununun ¢ikmasi ve bu kanun ile Sermaye Piyasasi Kurulu’nun
olusturulmasi borsanin tarihinde atilan 6nemli bir adim olmustur. Bu adimi takiben 1985’in

sonunda resmi olarak kurulan IMKB, 1986°nin basinda faaliyete ge¢mistir.

1989 yilinda yabanci yatirimcilara IMKB’de islem yapma izninin verilmesi ile IMKB,
ozellikle, uluslararas: dizeyde varhgmi hissettirici bir gelisme gdstermistir. IMKB’nin
uluslararas: diizeyde yerini almak amaci ile atilan adimlarin yaninda, borsanin isleyisini
etkinlestirici bircok yenilik de getirilmistir. Ozellikle, 1994°te giinliik islem suresi, birinci
seans 10.00 -12.00 ve ikinci seans 14.00 - 16.00 arasinda olmak uzere, iki saatten dort
saate ¢ikarimistir. Ek olarak, ayni yil tiim islemlerde otomasyona geGilmistir. IMKB’de
gerceklestirilen iglemler ile ilgili bilgiler ise, Reuters, ulusal televizyon kanallar1 ve

Internet aracihigi ile kamuya aktarilmaktadir.

11. Kurulus ve Gelisme

IMKB’nin kurulus ve zaman icindeki gelisimi ise su sekilde dzetlenebilir (SONGUR,
2009, ss. 5-9) :



Modern zamanlarda, Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi’min resmen kurulmasi 26
Aralik 1985 tarihinde olmustur. Ancak bu Tiirkiye’deki ilk menkul kiymetler piyasasi
degildir. Ik borsa 1866 yilinda Osmanli Imparatorlugu zamaninda kurulmus olan
Dersaadet Tahvilat Borsasi’dir. 1929 yilinda ¢ikartilan 1447 sayili “Menkul Kiymetler ve
Kambiyo Borsalari Kanunu" ile sermaye piyasalarinm, o zamanki ismiyle “Istanbul
Menkul Kiymetler ve Kambiyo Borsas1” adi altinda organize olmasi saglanmistir. Borsa
kisa siirede gelisim gostermis ve girisimcilerin fon ihtiyaglarinin karsilanmasma katkida
bulunmustur. 1929 Diinya Ekonomik Bunalimmi ve Ikinci Diinya Savasi, Borsa’nin
gelisimini olumsuz ydnde etkilemistir. Dahasi, ileriki yillarda gelisen endiistriye paralel
olarak hisse senetlerini halka arz eden anonim sirketlerin sayisi da artmis ve ¢ogu bireysel

olan yatirimcilardan yiliksek oranda talep gormiistiir.

Tiirkiye 1980°de uzun yillar takip ettigi ithal ikameci biiyime modelini bir yana
birakarak liberalizmi iktisadi politika olarak benimsemistir. 24 Ocak kararlar1 olarak
bilinen ve finansal derinlesmeyi yaratacagi ileri siiriillen politikalar uygulamaya
konulduktan kisa bir siire sonra iflas etmis ve bankerler krizi olarak bilinen krizde Ulkeyi
ciddi kayiplara ugratmistir. Sermaye hareketliliginin hukuki ve kurumsal alt-yap1 olmadan
serbest rekabet¢i piyasa kosullarinda biiylik Olglide artmasit kriz dinamiklerini de
tetiklemis, sermayenin maliyetini arttrmustir. Artan sermaye hareketliliginin saglhkli bir

sekilde islemesi icin mevzuat degisikliklerine gidilmis ve kurumlar olusturulmustur.

Bu cercevede, 1981 yilinda g¢ikartilan Sermaye Piyasasi Kanunu'nu 1982’de menkul
kiymetler piyasasini diizenleyen ve denetleyen kurulus olan Sermaye Piyasas1 Kurulunun
kurulmast izlemistir. 1982 krizi sonrasinda daha ciddiyetle ele alman bu g¢aligmalar
sonucunda, 1984 yilinda Resmi Gazete’de Menkul Kiymet Borsalarinin Kurulusu ve
Calisma Esaslar1 yaymlanmistir. Takip eden yil bu esaslara iliskin mevzuatin TBMM de
kabul edilmesinin ardindan IMKB resmen kurulmus ve 1986 yilinda Karakdy - Tophane'de
faaliyetlerine baglamistir. Tiirkiye’de yaygm finansal anlayisin ve hukuki, kurumsal
¢ergevenin s1g olmasi yiiziinden, IMKB’nin kurulmas: ve fonksiyonel hale gelmesi

goriildiigii gibi bir hayli gecikmistir.

IMKB verilerine gore, kurulusundan 2007 yili sonuna kadar gecen sire igerisinde

IMKB’nin ekonomiye aktardigi kaynak tutar1 $37 milyar tutarmi agnustir. Ayni siire



icerisinde Borsa pazarlarinda islem goren sirket sayis1 1986 yilindaki 80 seviyesinden 2007
yili sonunda 319’a cikmig bulunmaktadir. Bu sirketlerin yan1 sira 8 Borsa Yatirim
Fonu’nun katilma belgeleri de IMKB’de islem gdrmektedir. 2007 sonu itibari ile IMKB de
ki sirketlerin senetlerden 292°si Ulusal Pazar'da, 14 tanesi Ikinci Ulusal Pazar'da, 3 tanesi

Yeni Ekonomi Pazari’nda ve 10 tanesi de Gozalt1 Pazari’nda islem gérmektedir.

IMKB Hisse Senetleri Piyasasinda gerceklesen islem hacmi tutar1 kurulusundan
itibaren artmig, 1986 yilinda $13 milyon seviyesinde iken, kurulusundan on yil sonra 1996
yilinda $36,7 milyar seviyesine yiikselmistir. Artigina devam eden islem hacmi tutar1 2007
yilinda ise $300,8 milyar olarak ger¢eklesmistir. Bu artisi, ayn1 donem iginde ekonomiye
aktarilan kaynak ile karsilastirdigimizda, IMKB’nin beklenenden ¢ok daha diisiik oranda
tasarruf — yatirim ekseninde arabuluculuk yaptigi ortaya cikar. Bu veriler 1s1ginda,
IMKB’nin daha ¢ok Keynesyen spekiilatif motivasyona acik olarak isledigi ileri

surulebilir.

Ayrica, bu islem hacminin IMKB pazarlarindaki dagilim tetkik ettigimizde islemlerin
biiyiilk bir kismmnmn ulusal pazar da gergeklestigi goriilmektedir. 2007 yilinda
gerceklestirilen Hisse Sentleri Piyasast igslem hacminin %97’si Ulusal Pazar da
gerceklestirilmistir. Ulusal Pazar’da gerceklestirilen toplam islem hacmi tutari $291,4
milyar olmustur. 2007 yilinda, IMKB’nin diger pazarlar1 olan Ikinci Ulusal Pazar'da $3,4
milyar, Yeni Ekonomi Pazari’nda $0.43 milyar ve Gozalt1 Pazari'nda ise $0.13 milyar
tutarinda islem gerceklestirilmistir. 2007 yilinda gergeklestirilen agiga satis islemlerinin
toplam hacmi ise $13,57 milyar olmustur. Baska bir deyisle, IMKB’de 2007 yilinda
gergeklesen islem hacminin yaklasik %4,5’1 sahip olunmayan hisse senetlerinin 6dung
alinmasi ile gerceklesmistir. A¢iga satis islemlerinin spekiilasyon amaciyla yapildigi goz
Onilinde almirsa, bu iglemlerin tamamen bir “casino” mantigint yansittigr one siiriilebilir.
Ote yandan, IMKB Hisse Senetleri Piyasasi giinliik ortalama islem hacmi, 2007 yilinda
$1,2 milyar olarak gergeklesmistir.

Ulusal Pazar’da kotasyon kriterleri IMKB kotasyon ydnetmeliginin 13’Unci
maddesinde diizenlenmistir. Bu maddeye gore sirket halka arzdan onceki son iki yilda
vergi Oncesi kar etmis olmali, yine bagimsiz olarak denetlenmis bildngosunda 6zsermayesi

14 milyon YTL olmalidir. Dahasi, sirketin halka arz edilen hisse senetlerinin piyasa degeri



en az 21 milyon YTL olmali ve nominal degerinin 6denmis olmas1 gerekmektedir. Kati bir
yap1 sergileyen bu kurallarin, firmalarin borsanin en genis tabanli finansman imkanini elde
edebilecekleri Ulusal Pazar’a kotalanmasini zorlastirict bir yapida oldugu 6ne siiriilebilir.
Ote yandan, firmalarin Ulusal Pazar’da islem gdrme sartlar1 bu kadar kati iken, IMKB’deki
islem hacminin %97’sinin bu pazarda gergeklesmesi kiiciik ve orta Ol¢ekli firmalarin
finansman bulmas1 amaciyla olusturulan ikinci Ulusal Pazar’m yeterince etkin olmadigin

ortaya koymaktadir.

2005 yilindan itibaren IMKB Ulusal Pazar'da islem goren Borsa Yatirim Fonlar1 (BYF)
onemli gelismeler kaydetmistir. BYF’nin bir kismi bazi sektorel ve genel endeksleri
yansitirken, diger bir kismi da devlet i¢ bor¢lanma senetleri fiyatlarina dayali durumdadir.
BYF’nin 2005 yilinda $1,67 milyar olan islem hacmi, 2007 yilinda $5,45 milyara
yiikselmistir. Bazi sektorel ve genel endeksleri gosteren BYF’nin yaninda, islem gérmeye
baslayan devlet i¢ bor¢lanma senetleri fiyatlarina dayali BYF alternatif yatirim olanaklar1

durumundadir. BYF’lerdeki islem hacmindeki yiiksek artis dikkat cekicidir.

IMKB de islem goren sirketlerin toplam piyasa degeri (kapitilizasyon degeri) ilk
hesaplandig1r 1986 yilindan 2007 yili sonuna kadar biiyiilk oranda artmig bulunmaktadir.
1986 y1l1 sonunda $938 milyon seviyesindeki kapitilizasyon degeri 2007 y1li sonunda $290
milyar seviyesine yiikselmistir. Bagka bir deyisle, borsanin kapitilizasyon degeri yirmi bir
yillik siire¢ igerisinde 309 kat artnus bulunmaktadir. Dahasi, IMKB endeksi 2002 yilindan
2007 yimin sonuna kadar gegen sirede ABD Dolar1 bazinda 7,6 kat artig
gergeklestirmistir. Aynt donem de Tirkiye’nin sabit fiyatlarla hesaplanan Gayri Safi
Yurti¢i Hasila (GSYIH)’ s1 ise kiimiilatif olarak % 48 artmis bulunmaktadir. Dolayisiyla
IMKB’ deki sirket degerlerindeki artis GSYIH cok iizerinde gergeklesmistir.

Tiirkiye ozellikle 2003 yilindan itibaren gerek ozellestirmeler, gerekse Ozel kesimin
sermaye ag¢ilimlar1 sonucunda ciddi miktarda yabanci sermaye ¢ekmeyi basarmistir. Bu
dogrultuda, yabanc1 yatirimeilarm da IMKB hisse senetleri piyasasina olan ilgisi olduk¢a
yogun olmustur. 2007 yili sonu itibari ile yabanci yatirimcilarin halka agik hisse senetleri
icerisindeki paylar1 %72 seviyelerine ulagsmistir. Yine yabanci yatirimcilarin 2007 yili
islem hacmi igerisindeki paylar1 da %24 olmustur. IMKB boylece devletin dzellestirmeler

yoluyla biitce finansmanmina yardimei olan bir 6zellik arz etmeye baslamistir. Ote yandan



bu gelismeler IMKB’yi kendi inisiyatifinin erisemeyecegi dis piyasalardaki dalgalanmalara
acmig, bdylece borsa sicak paranin yogunluklu olarak dalgalandigi bir “casino” haline
doniismiistiir. Bir noktada devlet biit¢e finansmaninin belli bir b6limund bu “casino”dan

yapmuistir.

Bu sekilde islem hacmi artmis, yabancilara agilmis ve derinlesmeye baslamis olan
IMKB’nin iginde yasamlan krizden nasil etkilenecegi ve bu krize nasil karsi durabilecegi
onun faaliyetlerini diizenleyen kurallarla ilgilidir. Bir sonraki béliim IMKB nin isleyisini

diizenleyen kurallari, halka arz siirecini ve kosullarini incelemektedir.

12. IMKB’ye Etki Eden Degiskenler

120. Enflasyon

Teorik olarak genel fiyat seviyesindeki artig olarak ifade edilen enflasyon, hisse senedi
fiyatlarin1 ayn1 dogrultuda etkilemektedir. Enflasyon oranindaki artig milli paranin degerini
diisiireceginden hisse senetlerinin fiyatinda bir artis olacaktir. Bu bakis agist ile teoride
enflasyon ile hisse senedi fiyatlar1 arasinda pozitif yonlii bir iliski beklenir

(KARAMUSTAFA - KARAKAYA, 2004, s.23).

Fama - Schwert (1977), 1953-1971 donemini kapsayan calismalarinda beklenen ve
beklenmeyen enflasyon oraninin hisse senedi getirilerini negatif yonde etkiledigi sonucuna

varmiglardir.

Fama (1981), diger bir ¢alismasinda ise hisse senedi getirileri ile enflasyon arasindaki
negatif iligkinin, enflasyonun harcamalar ve sermaye ve iiretimdeki ortalama reel getiri
orani gibi reel aktiviteler {izerindeki olumsuz etkisinden kaynaklandigmi 6ne stirmiistiir

(Proxy Etkisi Hipotezi).

Adrangi - Chatrath (2002), Bordo ve digerleri (2008) ve Shanmugamand - Misra
(2008)’nin de aralarinda bulundugu birgok arastirmaci, Fama’nin Proxy Hipotezini
destekleyici olarak hisse senedi fiyatlar1 ile enflasyon oran: arasinda negatif bir iligki

oldugunu savunmaktadirlar.



Kool - Hafer (1986) ise Fama’nin savini test etmek i¢in yaptigi ¢alismada 1950 6ncesi
enflasyon ile hisse senedi getirileri arasindaki iliskinin bu teoriye uygun olmadigini

sOylemistir.

Fitzpatrick (1994) ve Alexakis ve digerleri (1996) bu savi bir adim daha ileri gotirerek,
negatif etkiye neden olan faktorin enflasyonda beklenmeyen artig oldugunu 0One
stirmektedirler (DURUKAN 1999).

Abdullah - Hayworth (1993) ise enflasyonun oldugu durumlarda, hisse senedinin
firmalara borcun getirdigi yiikiimliilikleri getirmemesi nedeni ile daha avantajl
olmasindan dolayi, hisse senetleri fiyatlar1 ile enflasyon arasinda pozitif yonli bir iligki

bulundugunu 6ne stirmektedir (DURUKAN, 1999).

Karamustafa - Karakaya (2004), literatirdeki uzun doénemdeki ters yonli anlamli
iliskinin Turk hisse senedi piyasasi agisindan da kismen gecerli oldugu sonucuna varmustir.
Bu dogrultuda kisa ve uzun donem iliskilerinin birlikte ele alindigi hata dizeltme
modelinde enflasyonun islem hacmi ve islem miktar: Gzerinde ters yonlu etkisinin oldugu
ortaya konmustur. Ancak kisa donem iliskiler ele alindiginda, enflasyonun islem hacmi ile
pozitif yonlu iliskisinin oldugu, islem miktar: Gzerinde ise herhangi bir etkisinin olmadig:
gorilmistir. islem goren sirket sayis1 agisindan ise, uzun ve kisa dénemde enflasyon

egiliminin etkili olmadig1 caligmadan elde edilen diger bir sonugtur.

Durukan (1999) ise yaptig1 calismada enflasyon ile borsa endeksi arasindaki iligkinin

istatistiksel olarak anlamli olmadig1 sonucuna ulagmaistir.

Akkum - Vuran (2005) ise enflasyon oraninin hisse senedi fiyatlarinda etkili oldugunu
savunmuslar ve ¢aligmalarinda, enflasyon oranlari ile getiriler arasinda genelde pozitif

iliskinin var oldugunu gostermislerdir.

Zigil - Sahin (2009) de enflasyon orani ile IMKB 100 endeksi arasinda pozitif yonlii
bir iligki saptamiglardir.



Atan ve digerleri (2004) ¢alismalarinda, analize dahil edilen 29 hisse senedinden 20
hisse senedinin enflasyon oranina ait § katsayisini istatistiksel olarak anlamli bulmuslardir.
29 hisse senedinden 14 tanesinin (%48) B katsayisi pozitif deger almistir. Bu senetlerin

getirileri TUlketici Fiyatlar1 Endeksi ile ayn1 yonde hareket etmektedir.

121. Déviz Kuru

Alexakis ve digerleri (1996), Adjasi ve digerleri (2008) gibi bir¢ok arastirmaci teorik
olarak gelismekte olan piyasalarda yatirimcilarm, dovizi alternatif bir yatirim araci olarak
gdrmelerinden dolayi, doviz kuru ile borsa endeksi arasindaki iligkinin negatif olacagini
sOoylemislerdir. Ayrica Abdullah - Hayworth (1993)’da goére ulusal paranin degerinin
diisecegi yoniindeki beklenti ve bu durumda yabancilarin hisse senedine yapacaklari
yatirimlarinda doéviz kurundan kaynaklanacak kayiplarla karsilagmasi, hisse senedi
fiyatlarinda negatif bir etki yaratacaktir (DURUKAN, 1999, s.28).

Yicel - Kurt (2003) ise, doviz kurunun hisse senedi fiyatlar1 iizerindeki etkisinin
firmalarin ihracat¢t olup olmadigina gore degisecegini ve negatif iliskinin ihracatci firma

degerleri lizerinde etkin oldugunu savunmusturlar.

Akkum - Vuran (2005) merkez bankas1 doviz sepetini kullanarak yaptiklari calismada
cogu mali sektor firmalarinin denklemlerinde belirlenen doviz sepeti degiskeni ile hisse
senedi getirileri arasinda beklendigi sekilde negatif ancak zayif iliskiler oldugu

belirtmiglerdir.

Zigil - Sahin (2009) de déviz kurlar1 ile IMKB 100 endeksi arasinda negatif yonlii bir

iliski oldugunu gostermistirler.

Chi ve digerleri (2007), Li - Huang (2008), Rahman - Uddin (2009)’nin aralarinda
bulundugu birgok arastirmaci ise caligmalarinda doviz kuru ile hisse senedi fiyatlari

arasindaki iliskinin istatistiksel olarak anlamli olmadig1 sonucuna ulagmiglardir.

Bazi deneysel ¢alismalarda doviz kuru ile hisse senedi fiyatlari arasinda pozitif iliskiler

de elde edilmistir. Nitekim Sevuktekin - Nargelegekenler (2007), deneysel ¢alismalarinda,



10

doviz kuru ve borsa endeksi arasinda uzun donemde pozitif yonlii bir iliski oldugunu
ortaya koymuslardir. Cahisma 01.1986 - 12.2006 doénemini kapsayan ayhk veriler
kullanilarak yapilmistur.

Durukan (1999) da doviz kuru ve borsa endeksi arasindaki iliskiyi pozitif olarak

bulmustur.

Atan ve digerleri (2004), caligmalarinda analize déhil edilen 29 hisse 14 hisse senedinin
ortalama doéviz kuru sepeti degiskenine ait [ katsawi istatistiksel olarak anlamli
bulunmustur. 29 hisse senedinden 18 tanesinin (%62) B katsayis1 pozitif deger almistir. Bu
senetlerin getirilerinin Ortalama Doviz Kuru Sepeti ile ayni1 yonlii hareket etmektedir.
Ortalama Doviz Kuru Sepetinin artmasi bu hisse senetlerinin getirilerinin de artmasina

sebep olmaktadir.

122. Faiz Oranlan

Faiz oranlar1 hisse senedi fiyatlar1 {izerinde dolayli ve dolaysiz olarak iki tiir etkiye
sahiptir. Yatirimeilar, yatirimlarindan elde edecekleri getiri oranimnin en az piyasadaki faiz
oran1 kadar olmasini beklerler. Dolayist ile bu orani yatirimlarindan bekledikleri nakit
akiglarinin bugiinkii degerini belirlerken iskonto oranmi olarak kullanirlar. Faiz oraninin
gercek degerin hesaplanmasinda kullanimi, faiz oranmin yatirimecinin al/sat kararinda
dolaysiz olarak etkin bir rol oynamasina neden olur. Al/sat karar1 da hisse senedi

fiyatlarinda belirleyici etkendir (DURUKAN, 1999, s.19).

Faiz oranmnin deger belirleyici roliiniin yaninda, Fitzpatrick (1994) ve Abdullah -
Hayworth (1993) izlenerek, yatirim araci olarak hisse senetlerine alternatif olan tahvillerin
faiz oranlarinin da hisse senedine talebi etkileyerek, hisse senedi fiyatlar1 lizerinde dolayli
olarak etkili olacagi One siiriilebilir. Faiz oranlarindaki artig, yatwrimcilar: hisse
senetlerinden tahvile yonlendirerek, hisse senedi fiyatlarinda diisiise neden olacaktir.
Ayrica, faiz oranlarindaki artig, firmalarin finansman maliyetlerini artirarak, firmalarin
beklenen kazanglarinda diisiise neden olabilir. Bu durum ekonomide durgunluk olacagi
beklentisini artirarak, hisse senedi fiyatlarinda disiiriicii bir etki yapar (DURUKAN, 1999,
s.19).
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Drakos (2001) ve Zafar ve digerleri (2008) de yaptiklari ¢aligmalarda faiz oranlari ile

hisse senedi fiyatlar1 arasindaki negatif yonlii iliskiyi ortaya koymuslardir.

Léon (2008) ise, getirilerin kosullu varyanslarimin faiz oranlar1 ile pozitif ve anlamsiz
iliskisi varken, getiriler ile faiz oranlar1 arasinda iligkinin negatif ve anlamli oldugunu

sOylemistir.

Durukan’nin (1999) elde ettigi sonucglara gore test edilen tim degiskenler arasinda
yalnizca faiz oramt degiskeni, kuramsal bekleyislere uygun olarak, tim regresyon
denklemlerinde negatif ve istatistiksel olarak anlaml katsaytya sahiptir.

Zigil - Sahin’nin (2009) goriisii de faiz oranlar1 ile IMKB 100 endeksi arasinda negatif

yonlii bir iliski oldugunu yoniindedir.

Akkum - Vuran (2005), piyasa faiz oranlarma iligkin bulgularm enflasyon orani
bulgular1 ile tutarl ¢iktigini soylemistirler. Getiriler ile faiz oranlar1 arasinda beklenen
negatif iliskilerin genelde goérulmemesi, arastirma doneminde faiz oranlarinda olusan
yiikkselmenin, teorik olarak beklenenin tersine, hisse senedi degerlerinde diisiis
yaratmadigmi ve yine teorik olarak beklenenin ve tahminlerin tersine, Tiirkiye’de devlet i¢
bor¢lanma senetlerinin  yatirimcilarin  portfoylerinde hisse senetlerine alternatif

olmadiklarmi gdstermistir.

Albeni - Demir (2005) ise, makro ekonomik faktorlerden biri olarak mevduat faiz
oranlarinin yoniiniin yaptiklar: ¢alismada beklentiler dogrultusunda ¢iktigini belirmislerdir.
Buna gore mevduat faiz oranlari mali sektor hisse senetlerine alternatif Gnemli bir yatirim
aract olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Cunki mevduat faiz oranlarindaki % 1’lik bir arts,
mali sektOr hisse senedi fiyatlarinda % 2’lik bir azalmaya neden olmaktadir. Yuksek
faizler, mali sektér hisse senetlerine yatirim yapmak yerine alternatif yatirimlarda
bulunmay: tesvik etmektedir. Faiz oranlarinin yukselmesi, hisse senetlerinden elde
edilecek olan gelirlerin cari degerini azaltmakta ve bu da mali sektér hisse senedi
fiyatlarinin diismesine sebep olmaktadir. Yatirimcilar faiz oranlarindaki yikselmeden

kaynaklanan mali sektor hisse senedi fiyatlarindaki diisiisiin yayginlasmas: korkusu ile
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daha fazla zarar etmek istememekteler ve sahip olduklari hisse senetlerini ellerinden
cikarmaktadirlar. Boyle bir durum s6z konusu oldugunda hisse senetlerine olan talep
diismektedir. Hisse senetlerinin daha az talep edilmesi ise, bu menkul kiymetlerin
degerinde diismelere sebep olmakta ve sonucgta hisse senedi fiyatlar1 diisiik olarak
belirlenmektedir.

123. Para Arzi

Para azi ile hisse senedi fiyatlar1 arasindaki iliski hususundaki genel kani, para
arzindaki artiglarin  hisse senedi fiyatlarinda artiglara neden oldugu yonindedir
(BADARUDDIN-ARIFF, 2007, MASKAY, 2007; LI-WU, 2008).

Para arzindaki degisimler genel ekonomi Uzerindeki dolaysiz etkilerinden dolays,
oncelikle, finansal piyasalar: etkilemektedirler. Para arzindaki artis oran: yuksek ise, kredi
olarak bor¢ verilebilecek para miktarindaki fazlaliktan dolay: piyasa faiz oranlar
disecektir. Ayrica, para arzindaki yiksek artis orani firmalarin faaliyetlerinde artis ve
ekonomik buyumeye neden olarak, hisse senedi fiyatlarini artirici rol oynayacaktir. Bu
etkilerin Otesinde, ylksek para arzi artisi enflasyona neden olarak faiz oranlarmi
artiracaktir (DURUKAN, 1999, ss. 27).

Maskay (2007), bu goriislere ek olarak para arzindaki beklenen artigin hisse senedi

fiyatlarin1 belirlemede beklenmeyen artistan daha 6nemli oldugunu savunmustur.

Davidson - Froyen (1982), Abdullah - Hayworth (1993), Fitzpatrick (1994), Alexakis
ve digerleri (1996), analizlerinde para arzi 6lgltiu olarak dar para arzi kullanmislarken
Fosback (1991), hisse senedi fiyatlarinin en iyi gostergesinin enflasyona gore diizeltilmis
genis para arzi olarak tanimlanan reel M2 oldugunu savunmaktadir. Maskay (2007),
Badaruddin - Ariff (2007) de bu goriise uygun olarak caligmalarinda M2 para arzini

kullanmiglardir.

Durukan (1999) ise ¢alismasinda kullandigi modellerde, para arzi degiskenlerinin (M1,
M2, M2Y) enflasyon orani degiskenine benzer davranmis goOstererek istatistiksel olarak

anlamli ve tiim denklemlerde negatif isaretli oldugu sonucuna varmustir.
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Akkum - Vuran (2005) da Durukan’m buldugu sonuglar1 destekleyici olarak
calismalarinda elde ettikleri bulgulara baglh olarak, para arz1 ile getiriler arasinda beklenen
pozitif iligkinin genelde goriilemedigini gostermistir. Bu husus Tiirkiye’de arastirma
doneminde para arzinda yasanan bir genislemenin toplam talebe etkisi nedeniyle hisse

senedi fiyatlarinda artig yaratmadigini ortaya koymaktadir.

Benzer sekilde Zigul - Sahin’nin (2009) ¢alismalarinda ortaya ¢ikan M1 para arzi ile
IMKB 100 endeksi arasindaki negatif yonlii iliski, teorik beklentilere uymamaktadir.

Atan ve digerleri (2004) ise, ¢alismalarinda analize dahil ettikleri 29 hisse senedinden
11 hisse senedinin B katsay1 ni istatistiksel olarak anlamli bulmuslardir. 29 hisse
senedinden 15 tanesinin (%52) B katsaysi pozitif deger almistir. Dolayisi ile bu senetlerin

getirilerinin Para arzi (M2Y) ile ayn1 yonlii hareket etmektedir.

Crtak (2003), para arzinin gecikmeleri ile olusturdugu modelde degiskenin gecikmeli
degerlerinin katsayilarinin istatistiksel olarak anlamli olmadigi sonucuna ulagmistir.
Arastirmaci, bu sonucu ise “para arzini gecmis degerleri IMKB 100 Endeksi’nin bugiink
degerini etkilemedigine gore, gecmis para arzi bilgileri zamaninda hisse senedi fiyatlarina

yansimis demektir.” seklinde yorumlamaistir.

124. Degerli Maden (Altin) Fiyatlan

Tiirkiye’de altin hala 6nemli bir yatirim araci olma 6zelligini korumaktadir. Her egitim
diizeyinden ve toplumsal smiftan insanin tanidigr ve zaman zaman tasarrufunu altina
yatirdig1 soylenebilir. Hisse senetleri ile altin fiyatlari arasinda alternatif yatirim aract olma

ozelliginden kaynaklanan ters yonlii bir iliski beklenebilir (OZCAM, 1990, ss. 172).

Atan ve digerleri (2004) ¢alismalarinda, analize dahil ettikleri 29 hisse senedinden 14
tanesinin (%48) B katsayt n1 pozitif degerli bulmuslardir. Bu senetlerin getirileri altin

fiyatlar1 ortalamasi ile ayn1 yonlii hareket etmektedir.
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Albeni - Demir (2005) de teorinin aksine ¢aligmalarinda Cumhuriyet altininin mali
sektor hisse senetlerine alternatif bir yatirim aracit olarak gorilmedigi sonucuna
varmiglardir. CUnki cumhuriyet altinindaki %21’lik bir artis mali sektor hisse senedi
fiyatlarinda %4,5 oraninda bir artisa neden olmaktadir. Bu bulgu, cumhuriyet altininin mali
sektor hisse senetlerine alternatif bir yatirim araci oldugu beklentisi ile ¢elismektedir. Bir
diger degisle, yatirmmcilar altin1 fiyat hareketlerine bagli bir kazang araci olarak

gérmemektedirler.

125. Ekonomik Faaliyet Gostergeleri

Ekonomik faaliyetlerin firma kazanglar1 iizerindeki etkilerinden dolay1 hisse senedi
fiyatlarim etkiledigi savunulmaktadir. Bagka bir anlatimla; artan iiretim beklenen nakit
akiglarin1 artirarak hisse senedi fiyatlarini artirict etkiye sahip olmaktadir (DURUKAN,
1999, ss. 20)

Atan ve digerleri (2004) caligmalarinda, analize dahil ettikeleri 29 hisse senedinden 16
tanesinin (%55) B katsays1 degerini pozitif bulmuslardir. Bu senetlerin getirileri Kapasite
Kullanim Orani ile ayni yonlii hareket etmektedir. Kapasite Kullanim Oraninin artmasi bu
hisse senetlerinin getirilerinin de artmasmna sebep olmaktadir. Ayrica yine 29 hisse
senedinden 14 tanesinin (%48) B katsaysi pozitif deger almistir. Bu senetlerin getirileri de
Sanayi Uretim Endeksi ile ayni yonlii hareket etmektedir. Sanayi Uretim Endeksinin

artmasi bu hisse senetlerinin getirilerinin de artmasina sebep olmaktadir.

Durukan’nin (1999) caligmasinda ise ekonomik aktivite degiskeni, kademeli eleme
yontemi sonucu elde edilen regresyon denklemlerinde istatistiksel anlamliliga sahip pozitif
katsayi ile belirirken, diger tum denklemlerde negatif katsayiya sahip fakat istatistiksel
olarak anlamli ¢ikmamistir. Ekonomik aktivite degiskeninin, kuramsal bekleyislere uygun
olmayan sonuglari, bu denklemlerde yer alan diger bagimsiz degiskenlerle arasinda ¢oklu
dogrusal baglanti (Multicollinearity) olmasi ile aciklanabilir. Enflasyon orani, doviz kuru
ve para arzi degiskenlerinin testlerde yer almamas: durumunda, ekonomik aktivite

degiskeni kuramsal bekleyislere uygun olarak istatistiksel anlamliliga sahip ve pozitiftir.
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126. Gayrisafi Milli Hasila

GSMH’nin artis gosterdigi, ekonominin biiyiidiigii donemlerde hisse senedi fiyatlarmin
da ayn1 egilim i¢inde oldugu goriiliir. Eger ekonomik tahminler GSMH’ya gore enflasyon
oraninda daha hizli bir artis olacagi seklinde ise reel biiyiime ¢ok diisilk olacagindan
yatirimeilar, kapitalizasyon oranmimi yiikseltir ve hisse senedi fiyatlar1 diismeye baslar

(GUMUS, 1994, ss. 87).

127. Yatirimlar

Kamu ve 6zel sektore yapilan yatirimlar ekonominin gelismesine biiylik katki saglar.
Normal olarak her yatirim, bir harcama ve gelir akimma neden olmaktadir. Yatirimla ilgili
olan tiim kesimlerin geliri ve satin alma giicii artmakta, dolayisiyla yeni yatirimlarin ortaya
cikmasi s6z konusu olmaktadir. Boylece ekonomide igsizlik azalma egilimi gosterirken
faktor gelirleri birbirini izleyen agamalarda artar ve sonugta gelirlerin toplami yapilan
yatirmmin birka¢ katina ulagir. Toplam gelir artarken milli gelir de artmaya baglar ve milli
gelirdeki bu artisla birlikte hisse senedine olan talep de artarak hisse senedi fiyatlar
yiikselir (DEMIR, 2001, ss. 190).

128. Kiresel Durum

Glinlimiizde finansal piyasalarin kiiresellesmesi 6zellikle kriz donemlerinde finansal
piyasalarin bir¢ogunun ayni yonde hareket etmesine neden olmaktadir. 1998 yilinin
Agustos ayinda Rusya’da ortaya ¢ikan ekonomik krizden tiim diinya borsalar1 ayn1 yonde
etkilenmis, Amerika Dow Jones, Tokyo, Nikkei ve IMKB tarihi diisiisler yasamistir
(DEMIR, 2001, ss. 190).

Diinya ekonomisinin mortgage sirketlerinin, yatirim ve mevduat bankalarinin batmaya
baslamasiyla kendini gosteren ve 1929 biiyiik buhranindan bu yana yasanan en siddetli kriz
olarak adlandirilmaya baslanan bir diizlemde bulundugu acgik¢a ortadadir. Etkilerinin
oniimiizdeki birka¢ yil hissedilecegi tahmin edilen krizden IMKB’de biiyiik &lgiide
etkilenmis durumdadir (SONGUR, 2009, ss. 16).
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129. Siyasal ve Psikolojik Faktorler — Siyasi Belirsizlikler ve Istikrar

Ulke icinde ve disinda yasanan siyasi gelismeler hisse senedi piyasalarim olumlu ya da
olumsuz etkileyebilir. Hiikiimet degisimleri, se¢imler, dnemli bir siyasi liderin vefati, savas
teror v.b. durumlar ekonomide bir donem belirsizlige yol acacagindan hisse senedi

piyasalarmi olumsuz etkileyecektir (KARAATLI, 2003, ss. 49).

Akmut ve digerlerinin (2006) yapiklar1 analiz sonuglarina gore, iilke giindemini mesgul
eden bagka olaylarin olmadigi dokuz giinden dort tanesinde endeks getiri oranlarinda
istatistiksel olarak anlamli tepkiler gézlemlenmistir. Bu tepkilerin yonii kararlarin
iceriklerine bagl olarak olusabilecek beklentilere uygundur. Kalan bes giin icin ise getiri
oranlarinda anlamli bir tepki bulunmamaktadir. Dolayistyla, IMKB’deki hisse senetleri
getiri oranlarinin AB’den gelen haberlere karsi hassas olmadigmi ve istatistiksel olarak

anlamli tepkiler vermedigini sOyleyebilmek mimkun degildir.

Hisse senedi getirilerinin tahmin edilebilirligi, finans cevrelerinde sik arastirilan bir
konudur. Hisse senedi getirilerini tahmin etmeyi ve a¢iklamay1 amaglayan ¢ok sayida teori
gelistirilmistir. Bu teorilerin bir kismi yatirimcilar etkileyen psikolojik faktorleri dikkate
almazken; Kahneman - Tversky (1979) ile baslayan bir dizi g¢alisma yatirimci
psikolojisinin de hisse senedi fiyatlarnin olusumunda rolii bulunabilecegini ortaya
koymustur. Izleyen yillarda yatirimei psikolojisinin finans piyasalarma etkilerini inceleyen
iic temel teori gelistirilmistir. Bunlar, zihinsel muhasebe teorisi, siirii davranisi teorisi ve
yatirimel duyarliligi teorisidir. Zihinsel muhasebe, bireylerin, isletmelere benzer bigimde
kararlarini ayr1 zihinsel hesaplara kaydetmelerini ifade etmektedir. Bir karar probleminde,
herhangi bir yatirim segenegine ait olan bir sonug, zihinsel hesaba kaydedildikten sonra, o
sonucun degerlendirilmesini etkilemektedir. Siirii davranigi, yatirimcilarin kendi sahip
olduklar1 bilgilere gore islem yapmayip baskalarinin islemlerini taklit etmeleri durumunda
ortaya ¢ikmaktadir. Finansal piyasalarda islem yapan tiim yatirimcilar rasyonel
olmadigindan, yatirimeilar, bazen bilgi yerine sdylentilere gore islem yapmakta, bazen de
piyasaya iligkin bilgilere gerekenden az veya fazla reaksiyon goOstermektedirler. Bu

duygusal davraniglar sistematik bir hale geldiginde finans piyasalarinda ekstra bir risk
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kaynagi haline gelebilmekte ve bu riskin yatirimcilarin duyarlihgindan kaynaklandigi

kabul edilmektedir (CANBAS - KANDIR, 2008, ss. 240-241).

Canbas - Kandir’a (2008) gore yaptiklar: analiz sonuglari, yatirimer duyarliliginin hisse
senedi getirilerini tahmin edebildigini ortaya koymaktadir. Yatirimc1 duyarliligini temsil
eden degiskenlerin tiimii, IMKB sektdr endeksleri getirilerini &nemli 6lciide tahmin
edebilmektedir. Yatirim ortakliklar1 iskontosu, yatirim fonlar1 fon akisi ve Ozellikle
yabanci yatirimeilarin yatirim davramglari, hisse senedi getirilerinin ne yonde ve ne
derecede hareket edecegini 6nemli dlgiide gostermektedir. Bu bulgu, {i¢ sektoriin getirileri
icin de gecerlidir. Buna gore, yatirimci duyarlilifi, sektoriine bagli olmaksizin tiim
sitketlerin hisse senedi getirilerini etkilemektedir. Ustelik s6z konusu ii¢ yatirimei
duyarlilig1 temsilcisine iliskin bulgular, modele ekonomik degiskenler ilave edildiginde de
gecerliligini  korumustur. Bdylece, yatirimer duyarliligmin, ekonomik gelismelerin
yansimasindan baska bir sey olmadig1 yoniindeki iddialarm dogru olmadig1 belirlenmistir.
Ozellikle, yabanci yatirimeilarm yatirim davramslarimin, hisse senedi getirileri iizerinde
oldukca dnemli bir etkisi bulunmaktadir. Yabanci yatirimcilarin yatirim faaliyetlerindeki
cok kiiciik bir degisme dahi hisse senedi getirilerinde 6nemli degisiklikler olacagina isaret
etmektedir. Yabanci yatirimeilarin Tiirkiye’deki hisse senedi yatirimlarimi artirmasi veya
azaltmasi, yerel hisse senedi yatirimcilarinin egilimlerini biiyiik 6lgiide etkilemektedir.
Béylece, yabanci yatirimeilarin IMKB hisse senedi piyasasi iizerinde oldugu iddia edilen
ancak rakamlastirilamayan yoOnlendirici etkisinin varligi somut bir bicimde ortaya
konulmus olmaktadir. Benzer bigimde, davranigsal finans literatiirtinde siklikla yer bulan
yatirim ortakliklar1 iskontosunun ve yatirim fonlar1 fon akislarinin yatirimer duyarliligini
yansittig1 bulgular1 Tiirkiye icin de elde edilmistir. Yatirim ortakliklar: iskontosu ve
yatirim fonlarinin ortalama fon akisi, tiim IMKB sirketlerinin hisse senetlerinin getirilerini

tahmin edebilmektedir.



IKiNCi BOLUM

2. YAPAY SINiR AGLARI

Insanlik tarihi boyunca, dogal yasamda gozlenen birgok isleyis, bilim insanlarmin
icatlar1 i¢in esin kaynagi olmustur. Giinliikk hayatta karsilagilan problemler, dogadaki ve
ozellikle canlilardaki benzer isleyise sahip sistemlerin gdzlemlenmesi ve bu sistemlerin
mevcut problemlere adapte edilmesi ile ¢6ziim bulmustur. Teknolojinin gelisimine paralel
olarak insanlik, dogal isleyisi her gecen giin daha derinlemesine ve ayrintili inceleme
firsat1 bulmus ve bu sayede Onceleri ¢oziimii miimkiin olmayan problemleri ¢6zmek

miimkiin olmustur.

Gectigimiz ylizyll ortalarindan itibaren, biyolojik sinir sistemleri ve 6zellikle insan
beyni ilizerinde yogunlasan arastirmalar, biyolojik sistemlerin 6grenme, yorumlama ve
karar verme gibi yetenekleri ve bu yeteneklerin isleyisleri ile ilgili 6nemli bilgilerin elde
edilmesine olanak saglamistir. Bu bilgiler, tip alaninda, hastaliklarin tedavisi i¢in yeni
tekniklerin gelistirilmesine yardimci oldugu gibi degisik disiplinlerde de sistem
davraniglarmin agiklanmasi, yorumlanmasi, 6grenme ve karar verme siireclerinde yeni

tekniklerin dogmasina imkan vermistir. Bu disiplinlerden biri de “Yapay Zeka dur.

Yapay zeka alaninda kullanilan algoritmalarin bircogu biyolojik sistemlerin taklit
edilmesi ile gelistirilmis algoritmalardwr. Genetik algoritmalar, yapay sinir aglari
algoritmalari, biyolojik sistemlerin taklit edilmesi ile gelistirilmis algoritmalara Ornek

olarak verilebilir.
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20. Yapay Zeka Kavram

Yapay Zeka (Artificial Intelligence) kavrami ilk kez 1956 yilinda Dortmouth
Collage’de on bilim insaninin iki aylik ¢aligmalari sonucu John McCarthy tarafindan

ortaya atilmis ve bir aragtirma disiplini olarak benimsenmistir (AKPINAR, 1994, ss. 41).

McCarthy (2007), yapay zekayi, “akilli makineler ve ozellikle bilgisayar programlari

yapma bilimi ve miithendisligi” olarak tanimlamustur.

21. Yapay Sinir Aglarimin Gelisimi

Yapay sinir ag1 ile ilgili ¢aligmalar1 1970 Oncesi ve sonrasi diye ikiye ayirmak
gerekmektedir. Clnkid 1970 yilinda bu bilimin tarihinde 6nemli bir doniim noktasi
baslamis ve o zamana kadar olmaz diye diisiiniilen bir¢ok sorun ¢oziilmiis ve yeni

gelismeler baglamistir (OZTEMEL, 2003, ss. 37).

210. 1970 Oncesi

1970 oncesi Yapay Sinir Aglar1 alanindaki oOnemli gelismeler su sekildedir

(OZTEMEL, 2003, ss. 37-38):

1940’11 yillardan sonra Hebb, Mcculloch ve Pitts gibi bilim adamlari, yapay sinir aglari
konusunda daha oOnce yapilan arastirmalar1 miihendislik alanlarma kaydwrmaya ve
giiniimiiz yapay sinir aglarmin temellerini olusturmaya basladilar. Ik yapay sinir
hiicresinin yapisin1 olusturdular. Yapar sinir aglar1 ile her tiirli mantiksal ifadeyi
formiillestirmenin miimkiin oldugunu gosterdiler. Hiicrelerin birbirine paralel galigmasi
gerektigi fikrini ortaya atarak ogrenme kurallarii belirlemeye bagladilar. 1949 yilinda
Donald Hebb, yapay sinir agmin degerlerini degistiren bir 6grenme kurali gelistirdi.
Hebbian 6grenme kurali denilen bu kural glinlimiizde bir¢ok 6grenme kuralinin temelini
olugturmaktadir. 1951 yilinda ilk neuro-bilgisayar iiretildi. 1954 yilinda Farley - Clark
tarafindan rassal aglar ile adaptif tepki liretme kavrami ortaya atildi ve bu kavram 1958

yilinda Rosenblatt ve 1961 yilinda Caianiello tarafindan gelistirildi. Ozellikle Rosenblatt
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tarafindan gelistirilen algilayic1 (Perceptron) yapay sinir aglar1 tarihinde onemli bir

gelismeye Onciiliik etmistir.

Benzer sekilde Widrow - Hoff, ADALINE (Adaptive Linear Neuron) modelini ortaya
attilar. Bu, yapay sinir aglarmin miihendislik uygulamalarinda kullanilmaya baslanmasi
acisindan ilk adimlardan sayilmaktadir. Adaptif 6grenmenin temellerinden olan ve 1970’li
yillarm sonlarinda ortaya ¢ikan MADALINE modelleri bu ¢aligmalarin sonucunda ortaya
cikmustir.

Yapay sinir aglarinin tarihinde bir duraklama devrine neden olan ise yapay zeka
biliminin o donemdeki 6nde gelen isimlerinden Minsky - Pappert tarafindan yazilan
Algilayicilar baglikli kitap oldu. Bu kitapta yazarlar 6zellikle yapay sinir aglarina dayali
algilayicilarin bilimsel bir degerinin olmadigi ve dogrusal olmayan problemlere ¢oziim
uretemediklerini iddia ettiler. Tezlerini kamitlamak i¢in ise meshur XOR probleminin

¢ozilememesini 0rnek gosterdiler.

211. 1970 Sonrasi

1970 sonras1 gelismeler ise su sekilde 6zetlenebilir (OZTEMEL, 2003, ss. 39-40):

1972’ lerde farkli disiplinlerde calisan elektrik miihendisi Kohonen ve noéropsikolojist
Anderson ¢agrisimli bellek (Associative Memory) konusunda hemen hemen birbirinin ayni
caligmalar yayimladilar. Bu ¢aligmalar daha sonralar1 gelistirilerek 6gretmensiz 6grenmenin
temelleri oldu. Kohonen daha sonra 1982 yilinda kendi kendine 6grenme netlik haritalar1
(Self Organising Feature Maps - SOM) konusundaki ¢alismasmi yayinladi. 1970’lerin
sonuna dogru Fukushima gorsel sekil ve Oriintli tanima amagh gelistirdigi Neocognitron
modelini tanitti. 1982 ve 1984 yillarinda Hopfield tarafindan yayinlanan ¢aligmalar sonucu
Hinton ve arkadaglar1 Boltzman makinesi gelistirdi. Ayni zamanda Rummelhart ve
arkadaglar1 ¢ok katmanli algilayicilart gelistirdiler. Cok katmanli algilayicilar, Onceki
yapay sinir ag1 modellerinin ¢6zemedigi XOR problemi ¢ézerek arastrmacilarin ilgisini
yapay sinir aglarmma yeniden ¢ekmeyi basarmustir. Ayrica, Cok Katmanli Algilayicilar

Hopfield ve Boltzman makinelerinin sinirlamalarint da ¢6zmiistii. 1988°de Broomhead -
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Lowe, radyal tabanli fonksiyonlar modelini gelistirdi. Daha sonra Specht bu aglarin daha

geligsmisi olan olasilikli aglar ve genel regresyon aglar1t modellerini gelistirmistir.

22. Yapay Sinir Aglarimin Siniflandirilmasi

Yapay sinir aglar1 literatiirde genel olarak su sekilde siniflandirilmaktadir

(SAGIROGLU, 2001, ss. 10).
» Mimari yapilarina gore
* Geri beslemeli (Eleman, Jordan )
« {leri beslemeli (MLP, LVQ )
« Ogrenme yaklagimlarina gore
* Danigsmanli 6grenme (MLP-BP)
* Danigsmansiz 6grenme (ART, SOM)
* Takviyeli 6grenme (LVQ)
23. Yapay Sinir Aglarimin Yapisi
Yapay sinir aglari, biyolojik sinir sistemindeki sinir hucrelerinden (Neuron)
esinlenilerek gelistirilmistir. Biyolojik sinir hicreleri, girdi sinyallerini alarak (Dentrit)

isler (Cekirdek) (Sekil 1). Islenen sinyaller, ¢ikt1 sinyallerine doniistiiriiliir (Akson) ve

baglantilar yardimi ile diger sinir hiicrelerine aktarilir (Sekil 2).
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\ Dentrit (Dendrite): Girdi sinyaller alir

% < Cekirdek (Somay): Girdi sinyalleri isler

Akson [Axon): Girdi sinyalleri cikh sinyallere cevirir

/ Baglant (Synapse). Neronlar arasindaki

elektrokimyasal temasi saglar

Sekil : 1

Sinir Hiicresi Yapisi

Kaynak: YURTOGLU, 2005, ss. 13

S0 W
AKson
“Dendrit’ler Alici sinir
hucresi
Sekil : 2

Sinir Hiicrelerinin Baglantilan

Kaynak: http://www:.tiptr.com/dizaynline/brain_anatomy/sekil7.jpg

Yapay sinir aglar1 da sinir hiicrelerine benzeyen diigiimler (Sekil 3, 4) ve bu diigiimler

arasindaki baglantilardan olusur. Bir yapay sinir hiicresi disg ortamdan veya bagka bir yapay
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sinir hiicresinden aldig1 veriyi isleyerek bir ¢ikt1 liretir ve bu ¢iktiy1 diger yapay sinir agina

ya da dis ortama gonderir (Sekil 5).

Baglanti Baglant Agirig
y A

b,
-
-

Rt

Néron | J Néron j

Sekil : 3

Yapay Sinir Hiicresi Baglantilan

Kaynak: YURTOGLU, 2005, ss. 13

Sekil : 4

Temsili Yapay Sinir Ag1
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X0

X1

Cikh Patikas

2
Toplama Transfer %:

n

¥

Xn
islern Eleman
Girdiler Agiriklar (Processing Element) Ciktilar
Sekil : 5

Yapay Sinir Ag1 Hiicresi

Kaynak: YURTOGLU, 2005, ss. 14

Baglant1 agirliklar1 baglangigta rastgele olarak belirlenir.

Toplayic1 Fonksiyon

Yapay sinir hiicreleri arasindaki baglantilar, bir yapay sinir hiicresi ¢iktisinin, bagl
oldugu yapay sinir hiicresinin toplayicisinda hangi agirlikta temsil edilecegini belirler
(Sekil 4, 5). Her bir yapay sinir hiicresi, bagli oldugu yapay sinir hiicresindeki ¢iktiy1
baglant1 agirlig1 ile etkiler ve ¢iktilar en son yapay sinir hiicrelerine kadar ilerlerler. Son

hiicrelerin ¢iktis1 ise agin ¢iktisini olusturur. Bu islem ileri besleme islemidir.

Ileri besleme isleminde arastirmacilar farkli toplama fonksiyonlar: kullanmislardir. Bu

fonksiyonlardan bazilar1 Tablo 1’de verilmistir.
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Tablo: 1

Toplama Fonksiyonlar:

Net Girdi

Agiklama

Carpim,
Net Girdi = HilixWi

Agirlik degerleri (W) girdi degerleri (I;) ile
carpilir daha sonra bulunan degerler de birbirleri
ile carpilir.

Maksimum,
Net Girdi = Max(lixG;)

Agirhiklar girdi degerleri ile carpilarak bu
carpimlarin en bily{igli yapay sinir hiicresinin
net girdisi olarak belirlenir.

Minimum,
Net Girdi = Min(I;ixG;)

Agirliklar girdi degerleri ile carpilarak bu
carpimlarin en kii¢ligii yapay sinir hiicresinin
net girdisi olarak belirlenir.

Cogunluk,
Net Girdi = Y}; sgn(l;xW;)

Girdi degerleri ile agirhiklar ¢arpildiktan
sonra pozitif ve negatif carpim sonucu
sayilarindan biiyiik olan say1 net girdi olarak
belirlenir.

Toplam,
Net Girdi = Zi IixWi

Agirhiklar, girdi degerleri ile carpilarak
carpimlar toplanir ve sonug net girdi olarak
belirlenir.

Kimalatif Toplam,
Net girdi = Net(Eski) + X; ;xW;

Hiicreye gelen bilgiler agirlikli olarak
toplanir ve daha dnce gelen bilgilere eklenerek
hicrenin net girdisi bulunur.

Kaynak: OZTEMEL, 2003, s.50.

Cikt1 (Aktivasyon) Fonksiyonu

Toplayic1 fonksiyonun agin net girdisini belirlemesinden sonra bu deger c¢ikt1

fonksiyonuna verilerek yapay sinir hiicresinin ¢iktis1 hesaplanr.

Yaygin olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 sunlardir:
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Tablo: 2

Aktivasyon Fonksiyonlar

Aktivasyon Fonksiyonu

Aciklama

Lineer Fonksiyon,

F(Net) = Net

Hiicrenin net girdisi oldugu gibi ¢ikt1 olarak kabul edilir.

Step Fonksiyonu,

1, Net > Esik Deger

F(Net) = {O, Net < Esik Deger

vy =J{x) Ejik Fonksiyonu

Hiicre, Net girdinin belli bir esik degerin iistiinde olmasi
durumunda 1 diger durumda 0 degerini ¢ikt1 olarak tiretir.

Esik Deger Fonksiyonu,
0,Net<0

F(Net) ={Net,0 < Net < 1
1,Net = 1

y
. . | . I xz> 172
. /| . x fix) =4 x l2=x>.1/2
! o D ox =< 12
N,

¥ = fix) Kismi DoZrusal Fonksiyon

Net girdinin degerine gore, ¢iktinin [0, 1] araliginda olmasi
saglanir. 0’dan kiiciik tiim girdi degerleri 0’a; 1°den biiylik tiim
girdi degerleri de 1’e esitlenir.

Sinls Fonksiyonu,
F(Net) = Sin(Net)

Ogrenilmesi istenilen verilerin siniis fonksiyonuna uygun
dagilim gosterdigi durumlarda kullanilir.
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Sigmoid Fonksiyonu,
F(Net) = —

+ ¢~ Net

Lajistik Sigmoid Fonksiyonu v=4x) fix)=

I+

Dogrusal ve dogrusal olmayan davraniglar arasinda denge
saglayan siirekli artan bir fonksiyon olarak tanimlanir.

Hiperbolik Tanjant
Fonksiyonu

eNet —Net

—e
eNety o—Net

F(Net) =

-3 -2 -1 0 1 2 g

-xX X
Hiperbolik Tanjant Fowrksivanu y=ixz) fxi= %
e+
Hiperbolik tanjant fonksiyonu da sigmoid fonksiyon
ornegidir.

Kaynak: OZTEMEL, 2003, s.50.

Agn Egitilmesi

Bir yapay sinir aginda elde edilen ¢iktilar ile beklenen ¢iktilar arasi farklar hata

terimlerini olusturur. Olusan hatalar, yapay sinir hiicreleri agirliklar1 arasinda dagitilarak

her bir agirlik yeniden hesaplanir. Bu geri besleme iglemidir. Geri beslemenin ardindan

ciktilar yeniden hesaplanir ve hata terimleri bulunur. Bu islem ag, istenilen ¢iktiyr ya da

buna en yakin ¢iktiy1 iiretene kadar devam eder.

Yapay sinir aglar1 belli sayida bir 6rnek seti ile ileri ve geri besleme islemlerine tabi

tutularak agin, her bir 0rnek seti i¢cin dogru c¢iktilar1 iiretecek agirliklara sahip olmasi

saglanir. Boylece ag, girdi degerlerini 6grenerek verilen 6rnek seti icin kabul edilebilir bir

hata ile dogru ¢iktilar iiretebilir. Boylece agin egitilmesi islemi tamamlanmus olur.
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Test Islemi

Agin egitim tamamlandiktan sonra ag performansimi test etmek i¢cin agin dgrenmesi
sirasinda kullanilmayan Ornekler kullanilir. Bu islemler esnasinda baglant1 agirliklar:

degistirilmez. Elde edilen ¢iktilar, beklenen ¢iktilarla karsilastirilarak agin 6grenmesi test
edilir.

24, Yapay Sinir Aglarimin En Cok Kullanilan Modelleri

240. Tek Katmanh Algilayicilar

Tek katmanli algilayicilar, Yapay Sinir Aglarinin temellerini olusturur. Sadece girdi ve

¢ikt1 katmanlarindan olusurlar. Cikt1 fonksiyonlar1 dogrusaldir.

241. Basit Algilayici

Tek bir algilayicinin birden fazla girdi degeri ile ¢ikt1 iiretmesi prensibine dayalidir.

Cikt1 fonksiyonu olarak esik deger fonksiyonu kullanir. 1958 yilinda Rosenblat tarafindan

sekil siniflandirma amaci ile gelistirilmistir.

W
X Uy C

Wy _ (1veyaD)
X2 ——» 3 —>
X W F

3 —
rF Y

Xq L @

Sekil : 6
Basit Algilayici

Kaynak: VURAL, 2007, ss. 18
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242. ADALINE / MADALINE Modeli

ADALINE modeli, Widrow - Hoff tarafindan 1959 da gelistirilmistir. Ogrenme kurali
en kiguk karelerin ortalamasi yontemine dayanir (Delta Kurali). Ag baglant1 agirliklari,
hatalarin en aza indirgenmesi i¢in Delta Kurali ile belirlenir. Basit algilayicida oldugu gibi

bir algilayiciya sahiptir.

MADALINE modeli ise birden fazla ADALINE unitesinin bir araya gelmesi ile
olusturulur. Her ADALINE iinitesinin ¢iktist AND veya OR igleci ile birlestirilerek agin
ciktist belirlenir.

Xg=+1

Input
Pattern
Vector

X

Output

@ y

Sekil : 7
MADALINE Modeli

Kaynak: ARBIB, 2002, pp. 720

243. Cok Katmanh Algilayicilar

Dogrusal olmayan (Non-Linear) problemlerde tek katmanli algilayicilar, ¢6ziim
uretemezler. XOR problemi bu tiirden problemlerin en bilinenidir. Basit algilayicilarin
dogrusal olmayan problemleri ¢dzememesi sonucu yapay sinir aglar1 iizerine yapilan
arastirmalar bir slire durmus ve XOR probleminin ¢ok katmanl algilayicilar ile ¢oztiimii

sayesinde yeniden canlanmustir.
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Cok katmanli algilayicilar, girdi ve ¢ikt1 katmanlar1 arasinda bir ya da daha fazla gizli

katmana sahiptirler.

Sirdi Tabakas)

O | ®
® ®

O3 O
O O O

OV

Sekil : 8

Gzl Tabaka
(Birden fazla clakilin

Cikh Tabakas

Cok Katmanh Algilayici

Kaynak: ANDERSON — McNEILL, 1992, pp. 8.
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v, = » Esik MGronlar

T L T

GirdiKatmani Gizli Katmanlar Cikti Katmani
Sekil : 9
Cok Katmanh Algilayic1 Yapay Sinir Ag1 Yapisi
Cok Katmanh Algilayicilarin Ogrenme Kurah
Cok katmanlt algilayicilar, delta kuralinin genellestirilmis seklini kullanarak 6grenme
islemini gergeklestirirler. Bu nedenle c¢ok katmanli aglarin 6grenme kuralina

Genellestirilmis Delta Kurali da denir (OZTEMEL, 2003, ss. 77).

Cok Katmanli Algilayicilarin 6grenmesi iki asamada gergeklesir (BURRASCANO,
1990).

1. 1leri Besleme (Feed Forward)

2. Geriye Yayilma (Backpropagation)
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Ileri Besleme Asamasi

Bu asama, agin egitiminde kullanilacak 6rnekler setinden ilk drnegin aga gosterilmesi

ile baslar.

Agin girdi degerlerini isleyebilmesi i¢in bu degerlerin niimerik olmasi zorunlulugu
vardir. Niimerik olmayan girdilerin, uygun bir bigimde niimerik sekle doniistiiriilmesi ise
ayr1 bir problemdir. Bu iglem i¢in genel bir kural yoktur. Bu sebeple, kullanilan degiskenin
tiiriine gére daha 6nce yapilmig arastirmalarda kullanilan uygun bir yontem tercih edilmeli
ya da arastrmaci tarafindan gelistirilecek ve uygun olabilecek yeni bir yontem

kullanilmalidur.

Tum girdi degerlerinin niimerik olmasi durumunda da 6rnek setindeki her bir deger
farkli 6lgekte bir ortamdan alinmis olabilir. Buna ek olarak 6rnek setinde hatali girilmis
cok biiylik ya da cok kiiciik degerler de olabilir. Bu tiir degerler agin ¢iktisini etkileyerek
agin yanhs 6grenmesine sebep olur ve ag performansmi dogrudan etkiler. Bu sebeplerle

aragtirmacilar girdi degerlerini 6lgeklendirerek (Scaling) aga gosterirler.

Olgeklendirme islemi genellikle girdi vektdriiniin normalize edilmesi ile
gerceklestirilir. Normalizasyon iglemi, her bir girdi degerinin girdi vektorii degerine

bélinmesidir (Denklem 1).

Denklem 1 - Normalizayon

X
X =
| X |

Olgeklendirme islemi igin farkli yontemler kullanilabilir. Ornegin zamana bagli bir
degisken i¢in belli bir zamandaki deger yerine bir onceki degere gore degisim miktar1
kullanilabilir. Bunun yam sira bazi arastrmacilar Olgeklendirme igin (Denklem 2)

formiiliinii kullanmislardir.
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Denklem 2 - Olgeklendirme
X - Xmin

X =
Xmax - Xmin

Girdi degerlerinin aga gosterilecek sekle doniistiiriilmesinden sonra, girdi katmani bu
degerleri degistirmeden bagli oldugu gizli katmana gonderir. Girdi katmanmdaki tiim

noronlar, ilk gizli katmandaki néronlarin tamamryla baglantilidir.

Gizli katmandaki her noron, kendisine gelen girdi degerlerini, her bir degeri gonderen
girdi ndronun agirliklari ile isleme sokarak Net Girdi degerini hesaplar. Bu islem genellikle

agirhikli toplam formiilii ile yapilir (Denklem 3).

Denklem 3 — Agirhkh Toplam

Net} = » ok~ Wi
i

Burada Net}, L katmanmndaki j. Noronun net girdisi; Of~', L-1 katmanndaki i.
noronun ¢iktisi; Wi,Lj_l, ise L-1 katmanindaki i. néronun bagl oldugu j. Noron ile baglant1

agirhgidir.
Net girdisi hesaplanan néronun, bu degeri aktivasyon fonksiyonuna sokularak ¢iktis1
hesaplanir. Cok katmanli algilayicilarda genellikle Sigmoid (Denklem 4) ya da onun bir

tiirli olan Hiperbolik Tanjant (Denklem 5) fonksiyonu kullanilir.

Denklem 4 — Sigmoid

oL = ;
g 1+ e ~Netf
Denklem 5 — Hiperbolik Tanjant
. eNet}‘ + e—Net}‘
Oj h eNet}‘ _ e—Net}‘
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Burada, esik noronlarmn ¢iktis1 hesaplanmamali ve daima 1 olarak kabul edilmelidir.
Zaten dikkat edilirse esik ndronlar bir 6nceki katman ile baglantili degildir. Ayrica girdi

katmani i¢in her noronun ¢ikt1 degeri bir igleme tabi tutulmadan girdi degerine esit

olmalidir. Yani I;, j. girdi degeri olmak iizere OjInp”t = 1;dir.

Geriye Yayllma Asamasi

Ileri besleme islemi, her katmandaki her ndrona uygulanarak ciktr katmanindaki
noronlarm ¢ikt1 degerleri hesaplanir ve hesaplanan bu degerler, agin c¢iktilar1 olur. Bu
sekilde ornek setinden bir 6rnek aga gosterildiginde agin o drnek i¢in ¢iktis1 elde edilir.
Ornek setindeki ¢ikt1 degiskenlerinin gergek degerleri ise beklenen ¢ikt1 degerleri olarak
adlandirilir. Agin her c¢iktist i¢in ¢ikt1 degeri ile beklene deger arasindaki fark hata

terimlerini olusturur. i. ¢ikt1 i¢in hata terimi - R; ¢iktinin beklenen degeri olmak {izere -:

Denklem 6 — Hata Terimi

seklinde olacaktir. Burada kullamilan aktivasyon fonksiyonuna gore beklenen ¢ikt1
degerlerinin de dlgeklendirilmesi gerekmektedir. Ornegin, aktivasyon fonksiyonu olarak
Sigmoid fonksiyonunun kullanilmasi durumunda agm c¢iktilar1 [0,1] araliginda olacaktir.

Bu durumda beklenen ¢ikt1 degerlerinin de bu aralikta 6lgeklendirilmesi gerekir.

Birden fazla ¢iktisi olan aglarda, agn toplam hatasini (SE) bulmak i¢in hatalarin
toplanmas1 gerekir. Bu durumda bazi hatalarin negatif bazilarinin ise pozitif olabilecegi
diistincesiyle, toplamin 0 (sifir) olmasmni Onlemek i¢in hatalarin kareleri toplanarak

sonucun karekokii alinir. Bu durumda toplam hata formiilii su sekilde olur:
Denklem 7 — Toplam Hatalar

1 2
SE = EZEi
i

Agin 6grenmesinde amag, bu hatayr kabul edilebilir bir degere kadar kiigiiltmektir.

Bunun i¢in agin baglant1 agirliklarinin degistirilmesi gerekir. “Genellestirilmis Delta
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Kurali”na gore elde edilen toplam hata agirliklara dagitilarak, hata degerinin kiigiilmesi
saglanir. Bu islem hata degeri kabul edilebilir bir degere ulasincaya kadar tekrar eder. Baz1
aragtirmacilar ise bu islemi belli sayida tekrar ederek son asamadaki hatayr agin

performansi olarak kabul ederler.
Herhangi bir t. iterasyonda agirliklardaki degisim Denklem 8’deki formiille hesaplanir.

Denklem 8 — Agirhk Degisimi
AWS(t) = A1 6; OF + a AW (t— 1)

Denklem 8’ deki A, 6grenme katsayisidir. “Ogrenme katsayis1 agirhiklarin degisim
miktarin1 belirlemektedir. Eger biiyilk deger segilirse agin yerel ¢oziimler arasinda
dolagsmasi ve salinim yasamasi s6z konusudur. Kiiclik degerlerin secilmesi ise 6grenme

zamanmi artirmaktadir” (OZTEMEL, 2003, ss. 99).

Denklem 8’deki a ise, momentum katsayisidir. “Ogrenme katsayisina benzer sekilde
momentum katsayis1 da ag performansini etkiler. Momentum katsayis1 bir Onceki
iterasyondaki degisimin belli bir oranda yeni degisime eklenmesi olarak goriilmektedir. Bu
ozellikle yerel ¢ozlimlere takilan aglarin bir sicrama ile daha iyi sonuglar bulmasini
saglamak amaci ile onerilmistir. Bu degerin kiiclik olmas1 yerel ¢oziimlerden kurtulmay1
zorlastirabilir. Cok biiyiikk degerler ise tek bir ¢oziime ulagsmada sorunlar yasatabilir”
(OZTEMEL, 2003, ss. 99).

Denklem 8’ deki &, gizli katman ile ¢ikt1 katmani arasindaki agirliklarm degistirilmesi

durumunda Denklem 9’daki gibi hesaplanir.

Denklem 9

Aktivasyon fonksiyonu olarak Sigmoid fonksiyonunun kullanilmasi durumunda §&;

Denklem 10°daki gibi olacaktir.
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Denklem 10
6j — OjOutput (1 _ OjOutput) Ej

Gizli katmanlar arasi ya da girdi katmani ile gizli katman arasindaki agirliklar

degistirilirken ise &;, Denklem 11°deki gibi hesaplanur.

Denklem 11

5 ='(Net) ) 8, W
k

Agin tiim agirliklar1 yeniden hesaplandiktan sonra ileri besleme islemi ile ¢iktilar ve
hata terimleri de yeniden hesaplanarak iterasyon devam eder. Boylece agin bir 6rnek icin
hatas1 kabul edilebilir degere ulasir. Bu islemler 6rnek setindeki tiim ornekler igin tekrar
edilir. Her ornek aga gosterilirken agirliklar degiseceginden, yani agirliklarla onceki
orneklerin hatalar1 da degisecektir. Bu durumdan dolayr arastirmacilar orneklerin aga
gosterilmesinde ve agirliklarin degistirilmesi zamaninda farkli yontemler uygulamaktadir.
Ornekler aga sirali bir sekilde gosterilebilecegi gibi rastgele secilerek de gosterilebilir.
Orneklerin rastgele segilmesi durumunda segilen drnek, ornek setinden ¢ikarilmadan
Ornege yeniden secilme sansi da verilebilir. Agirliklar1 degistirilmesi ise her ornek aga
gosterildiginde yapilabilecegi gibi bir gurup Ornek aga gosterildikten sonra ortalama
hatanin agirliklara dagitilmasi ile de yapilabilir.. Bu yontemler tamamen ¢aligilan probleme
gore arastrmacilar tarafindan tercih edilir. Hangi problemlerde hangi yOnetim

kullanilmasmin uygun olacagma dair bir kural yoktur.
25. Diger Yapay Sinir Ag1 Modelleri
250. LVQ Aglan

LVQ aglar1 genel olarak siniflandirma problemleri i¢in kullanilir. Destekleyici 6grenme
stratejisine gore Ogrenirler. Ciktilarinin bir tanesi 1 digerleri O degerini alir. Degeri 1 olan
c¢ikt1, girdinin ait oldugu smifi gosterir. Siflandirma en yakin komsu kuralina gore yapilir.

Cikt1 degerleri kazanan her sey ialr (Winner Takes All) ilkesine gore firetilir. Ag
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egitilirken yalnizca ¢iktinin dogru olup olmadigia bakilarak sadece girdi vektoriine en

yakin vektoriin agirliklar: degistirilir.

251. ART Aglan

ART aglari, 6gretmensiz 6grenme stratejisine gore dgrenirler. Genel olarak iki katmana
sahiptirler. F1 katmam girdilerin 6zelliklerini gosterirken F2 katmani kategorileri gosterir.
F1 katmanmdan gelen bilgiler F2 katmanindaki kategorilerle eslestirilir. Eger eslesme

saglanmazsa ag yeni bir kategori olusturur. Kisa ve uzun donemli hafizaya sahiptirler.

ART aglar1 diger yapay sinir aglart modellerinden farkli olarak dinamik bir yapiya
sahiptirler ve ger¢ek zamanl olaylardaki degisiklikler kolayca adapte olabilirler. Bu ve

buna benzer birgok ozellikleri onlar1 diger modellerden ayirir.

252. Geri Doniisiimlii Aglar ve Eleman Ag1

Eleman ag1 ¢ok katmanli algilayicilarin 6grenme kuralina gére 6grenir. Cok katmanli
algilayicilardan farkli olarak ara katman elemanlarinin ¢iktilarim girdi katmanindaki igerik
elemanlarina gondererek, ara katmanda iiretilen ¢iktilarin bir sonraki ¢iktida kullanilmast

saglanmaktadir.

“Eleman ag1 6zellikle birinci dereceden dogrusal sistemleri modellemede basarilt bir
sekilde uygulanmaktadir. Bu aglar, zamana bagli olaylar1 isleyebilme ve Onceki
zamanlarda elde edilen sonuglar1 bir sonraki zamana tasiyabilme yetenegi ile ozellikle
konusma anlama ve ses tanima problemlerinde etkin olarak kullanilmaktadirlar”

(OZTEMEL, 2003, ss. 170).

26. Yapay Sinir Aglarimin Uygulama Alanlan

Yapay sinir aglarimin uygulama alanlar1 asagidaki gibidir (BAHADIR, 2008, ss. 39-40):

Muhendislik Bilimleri: Yapay zekanin ortaya ¢ikist bilim diinyasi i¢in ¢ok dnemli bir

adimdrr. Idealize edilmis bir yaklasima gore yapay zeka, insan zekdsina 6zgii olan,
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algilama, 6grenme, ¢ogul kavramlar arasinda iligki kurma, dustinme, fikir yurutme, sorun
¢ozme, iletisim kurma, ¢ikarsama yapma ve karar verme gibi fonksiyonlar1 veya otonom
davraniglar1 sergilemesi beklenen yapay bir isletim sistemidir. Bu sistem ayni zamanda
distlincelerinden tepkiler iiretebilmeli ve bu tepkileri fiziksel olarak disa vurabilmelidir.
Uzman sistemler gibi yapay zekdnin bir alt dali olan YSA, goriintii ve ses tanima ile

tahmin ve kestirim i¢in sik¢a kullanilan araclardan biridir.

Finans ve Ekonomi Alani: YSA, son yillarda en sik bagvurulan menkul kiymet
gelecek deger tahmini araglarindan biridir. Teknik analiz yOntemleri ile birlikte
kullanildiklarinda ¢ok Onemli sonuglar verebilen YSA, analistlerin ve arastirmacilarin
borsadaki en onemli yardimcilardan biridir. Bu konudaki ¢aligmalarda, gercekten cok

basarili sistemler kurulabilmistir.

Anza Analizi ve Tespiti: Bir sistemin, cihazin ya da elemanin diizenli ve dogru
caligma seklini 6grenen YSA yardimiyla, bu sistemlerde meydana gelebilecek arizalarin
tanimlanma olanagi vardir. Bu amagla YSA; elektrik makinelerinin, ugaklarm ya da

bilesenlerinin, biitiinlesik devrelerin v.b. ariza analizinde kullanilmistir.

Tip Alani: YSA tip alaninda; tibbi sinyallerin analizi, kanserli hiicrelerin analizi,
protez tasarimi, transplantasyon zamanlarinin optimizasyonu ve hastanelerde giderlerin

optimizasyonu v.b. gibi uygulama yeri bulmustur.

Savunma Sanayi: Silahlarin otomasyonu ve hedef izleme, nesneleri/goriintiileri ayirma

ve tanima, yeni algilayici tasarimi ve giiriiltii onleme v.b. gibi alanlara uygulanmigstir.

Haberlesme: Goriintii ve veri sikistirma, otomatik bilgi sunma servisleri, konusmalarin

gercek zamanda gevirisi v.b. gibi alanlarda uygulama drnekleri vardir.

Uretim: Uretim sistemlerinin optimizasyonu, iiriin analizi ve tasarmmi, {iriinlerin
(buttnlesik, kagit, kaynak v.b.) kalite analizi ve kontroll, planlama ve yonetim analizi v.b.

alanlarina uygulanmustir.
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Otomasyon ve Kontrol: YSA ugaklarda otomatik pilot sistemi otomasyonu, ulagim
araclarinda otomatik yol bulma/gdsterme, robot sistemlerin kontrolii, dogrusal olmayan
sistem modelleme ve kontrold, elektrikli surict sistemlerin kontroli v.b. gibi yaygin

uygulama alanlar1 bulmustur.

27. Yapay Sinir Aglar ile Yapilan Borsa Endeks Tahmini Uygulamalan

Yapay sinir aglar1 ile finansal tahmin uygulamalar1 son on yilda ivme kazanmistir.
Baglangicta YSA modelleri ile gergeklestirilen tahminler, istatistiksel yontemlerle
karsilagtirilarak, YSA modellerinin basarisi ortaya konulmus, sonraki caligmalarda ise
YSA modelleri baska tekniklerle birlestirilerek modellerin tahmin giicii artirilmaya

calisilmistir.

Kuo ve digerleri (1996), Taiwan hisse senedi piyasasi tizerinde yaptiklari caligmada, iki
farkli YSA modeli olusturmuslardir: Birinci model ileri beslemeli YSA’dir. Bu modelde
teknik gostergelerin yani sira ulusal bazi borsa endeksleri de girdi degerleri olarak
kullanilmistir. Birinci modelde, bazi degiskenlerin bir giinliik gecikmeleriyle birlikte
toplam 42 girdi degeri vardir. ikinci modelde ise klasik anlayistan farkli olarak birinci
modelde kullanmilan girdi degiskenlerine ilaveten nicel faktorlerin de etkisini
hesaplayabilmek amaciyla borsa uzmanlariyla yapilan anket sonucu elde edilen veriler de
kullanilmigtir. Bu veriler, bulanik Delphi modeli ile olusturulan bir sinir agma tabi
tutularak iki ¢ikt1 iiretilmistir. Standart agin trettigi ¢ikt1 ile bulanik agin irettigi ¢iktilar,
ayrica olusturulan bir sinir agma girdi olarak verilerek standart agin tahmin giicii
artirllmaya calisilmistir. Sonugta birinci modelde yapilan tahminlerin kabul edilebilir
diizeyde olmasina karsin, ikinci modelde yapilan tahminlerin daha basarili oldugu

gorilmiistiir.

Bengoechea ve digerleri (1996), Sili Santiago borsa endeksi giinliik kapanis degerlerini
YSA ile tahmin etmeye calismislardir. Cok katmanli mimaride olusturduklar1 modelde
aktivasyon fonksiyonu olarak hiperbolik tanjant fonksiyonu kullanmiglardir. Modelin
ogrenme algoritmas1 ise geri yayillma algoritmasinin gelistirilmis bir tlrd olan
genellestirilmis delta kuralidir. Ogrenme katsayis1 0,01 ile 0,5, momentum katsayisi ise 1

ile 0,2 araliginda ag tarafindan se¢ilmistir. Girdi degerleri olarak giinliik kapanis degerleri,
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giinliik islem adedi ve bu degerlerin 10 giine kadar gecikmeleri (toplam 20 degisken)
kullanilmigtir. Gizli katmanda iki ana blok olusturulmustur. Birinci blokta tam baglantilt
olarak U¢ gizli katman ve bir ¢ikt1 katmani bulunmaktadir. Bu katmanlardan ikinci gizli
katmandan birinci gizli katmana geri besleme yapilmistir. ikinci blokta ise tam baglantili
olarak bir girdi, iki gizli ve bir ¢ikt1 katmam vardir. Bu katmanda da ilk gizli katmanla
girdi katmani arasinda geri besleme yapilmistir. Ayrica tim modelin ¢ikt1 katmani, gizli
katman bloklarinin ¢iktilar1 ve ag girdi katmani ile baglantilidir. Cikt1 katmaninda bulunan
bir eleman gelecek gilin degerini iiretmektedir. A§ performanst i¢in endeksin ylikselis
sinyalleri ve diislis sinyalleri ayr1 ayr1 degerlendirilmistir. Calisma sonucunda endeksin

yiikselis sinyalleri %63,3, diisiis sinyalleri ise %74,7 dogrulukla tahmin edilmistir.

Schierholt — Dagli (1996), S&P500 endeksi giinliik kapanis degerleri tizerinden endeks
hareket yoniinii, Cok Katmanli Algilayicilar ve Olasiliklt Sinir Aglar1 ile tahmin etmeye
calismiglardir. Subat 1994 ile Eyliil 1995 tarihleri arasindaki verileri kullanarak yapiklar1
cahymada girdi degerleri olarak Japon Yeni, Ingiliz Paundu ve Alman Markini
kullanmiglardir. Birinci modelde sigmoid aktivasyon fonksiyonu ile ¢ok katmanli algilayici
modeli geri yayilma algoritmasi ile egitilmistir. Modelde bir gizli katman kullanilmistir.
Cikt1 katmaninda ii¢ eleman bulunmakta ve her bir eleman al, sat ve tut sinyalleri
iiretmektedir. 20000 dongli sonucunda model egitim setinde %75 basar1 saglamistir.
Arastirmacilar farkli sayida dongii i¢in egitim ve test verilerindeki basariyr gézleyerek en
iyi sonucun alindig1 dongii sayismi bulmay1 amaglamis ve 1500 ile 2500 dondii araliginda
en iyi sonucun alindigmi gézlemlemislerdir. Algilayic1 mimarisine ikinci bir gizli katman
eklenince dgrenmenin ¢ok hizlandig1 ve hata degerinin kiigiildiigii goriilmiistiir. iki gizli
katmanli mimaride en iyi performansin 5400 dongii ile elde edildigi gozlemlenmistir.
Olasilikl1 sinir ag1 modelinde ise agirliklandirma i¢in Gaussian fonksiyonu kullanilmistir.
Bu modelin test sonuc¢larinda, endeksin artig gosterdigi ilk yarida tahmin degerleri ¢ok
basarili olmasina ragmen, endeksin diistiigii ikinci yarida tahmin degerleri artmaya devam
etmektedir. Calisma sonucunda genel olarak ¢ok katmanli algilayicinin tahminlerine gére
yapilan al-sat iglemleri tek gizli katmanli mimaride %6,10 iki katmanli mimaride ise %7,21
getiri saglanmistir. Olasilikli yapay sinir ag1 modeli ise %38,3 getiri ile ¢ok katmanli

algilayiciya gore nispeten daha basarili olmustur.
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Atiya ve digerleri (1997) S&P 500 endeksi bilesenleri temel analiz gostergeleri
iizerinde yaptiklari ¢alismada 4 farkli egitim ve test veri seti ve 4 farkli strateji ile 16 model
olusturmuslardir. Birinci strateji al ve tut stratejisidir. Bu stratejiye gore test setindeki tim
hisseler almir ve 12 ay boyunca elde tutulur. ikinci strateji ise alinan hisselerden %20 kar
veya %20 zarar edenlerin satilmasi digerlerinin ise tutulmasidir. Ugiincii ve dérdiincii
stratejilerde, hisse senedi alim karari, sinir ag1 tarafindan verilir ve alinan hisse senetlerine
strastyla birinci ve ikinci strateji uygulanir. Bu sekilde olusturulan tiim modellerde, alim
kararlarmin sinir ag1 tarafindan verildigi modeller diger modellere gore agik bir farkla daha

yuksek getiri elde edilmesini saglamistur.

Rast (1999), DAX endeksi ilizerinde teknik gosterge verileri ile klasik ¢ok katmanli
algilayicilar ve bulanik sinir aglart modellerinin iki farkli donemdeki tahminlerini
karsilagtirmistir. Rast, ilk donem araligini segerken 1998 ’in ikinci yarisinda yasanan Rusya
ve Asya kokenli krizi temel almig ve fiyatlarin yiikselis periyodunu egitim; algalis
periyodunu ise dogrulama icin kullanmustir. Ikinci dénemde ise 1987 kirilmasi
incelenmistir. Iki modelde de endeks degerindeki yiizde degisim, bugiinkii deger, bir giin
onceki deger ve bir giinliik hareketli ortalama girdileri ile tahmin edilmeye c¢aligilmistir.
Modellerin performansi ise tahmin degerlerinin yiikselise isaret etmesi durumunda al;
algalisa isaret etmeleri durumunda sat sinyali olarak degerlendirilmesiyle hesaplanan
getiriye gore belirlenmistir. Birinci donemde klasik sinir aginin bulanik aga gore daha
yiiksek getiri sagladigi goriilmiistiir. Bu sonuca gore Rast, bulanik agin degisimlere daha az
duyarli olmasma karsin klasik aga gore daha istikrarli oldugunu belirtmistir. ikinci

donemde ise farkliligin birinci doneme gore daha az oldugu gézlenmistir.

Kim ve digerleri (2000), Kore hisse senedi fiyat endeksi iizerinde yaptiklar: tahminde,
Ocak 1987- Agustos 1996 tarihleri arasindaki haftalik verileri kullanmiglardir. Calismada
girdi degiskenleri olarak 13 teknik gosterge se¢ilmistir. Olusturulan ilk YSA modelinde
kullanilacak degiskenlerin se¢imi, gizli katmandaki islem eleman: sayisi ve baglanti
agirliklar1 genetik algoritmalar ile belirlenmistir. Ikinci modelde ise degisim noktalarinin
tahmini i¢in geri yayilmali YSA kullanilmistir. Bu modelde de YSA, genetik algoritma ile
egitilmistir. Ugiincii ve tavsiye edilen modelde ise ag yapisi optimizasyonu ve agirliklarin

belirlenmesine ek olarak degisim noktasi tespiti i¢in de genetik algoritma kullamlmigtir.
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Uygulama sonucunda ii¢iincii modelin diger modellere gore daha iyi tahminler yaptigi

sonucuna ulagilmastur.

Chan ve digerleri (2000), geri yayilma algoritmasinin yavasligi ve parametrelerin
belirlenmesindeki zorlugu ortadan kaldirmak i¢in eslenik gradyant algoritmasini ve
baslangi¢ agirliklarimin atanmasi i¢in ¢oklu dogrusal regresyon modelini Onermistir.
Shanghai Borsas1 1994-1996 yillar1 arasindaki giinliik veriler tizerinden teknik gdstergeleri
kullanarak yapilan ¢alismada basarili sonuglar elde edilmistir. Calismada olusturulan yapay
sinir ag1 modeli 10 girdi elemanina sahip girdi katmani, 5 elemanli bir gizli katman ve bir

elemanli bir ¢ikt1 katmanidan olusmaktadir.

Liu - Yao (2001), Hang Seng endeksi iizerinde yaptiklari ¢alismada evrimsel sinir
aglarmin tahmin basarisini test etmis ve modelin basarisindan su sonuglar1 ¢ikarmiglardir:
[k olarak evrimsel ydntem, afm optimum yapisini evrim siireci igerisinde
belirleyebilmektedir. Bu yapay sinir aglarinin zayif bir yonii olan ag yapisi se¢imine bir
¢oziim olarak sunulmaktadir. Evrimsel sinir aginin baska bir faydasi ise geri yayilma
algoritmasindaki yavaslig1 ortadan kaldirmasi ve genel optimum ¢6ziimii bulamama riskini

azaltmasi olarak belirtilmistir.

Zorin — Borisov (2002) tarafindan Dow Jones Riga endeksi iizerinde yapilan ¢alismada
endeksin 2000 y1l1 giinliik kapanis verileri egitim seti olarak 2001 Ocak ay1 ise test donemi
olarak kullanilmistir. Tek gizli katmana sahip YSA modelinde 59 girdi kullanilmistir.
Ogrenme ve momentum katsayilar1 0,1 olarak belirlenmis ve baslangi¢ agirliklar1 0 ile 0,01
arasinda rastgele secilmistir. Olusturulan YSA modelinin sonuglart ARMA tahmin
sonuglar1 ile karsilagtirilmig ve YSA modelinin ARMA modeline gore daha basarili

sonuglar iirettigi goriilmiistiir.

Phua ve digerleri (2003), bes farkli borsa endeksi (DAX, DJIA, FTSE-100, HSI ve
NASDAQ) iizerinde, endeksi olusturan bilesenlerin 4 Ocak 1994 - 30 Kasim 2002 tarihleri
arasindaki giinlik degerlerini kullanarak tahminlerde bulunmuslardir. Arastirmacilar,
olusturduklar1 farkli yapay sinir ag1 modellerinden giiven araligt metodunun diger
modellere gore daha basarili tahminler iirettigi sonucuna varmiglardir. Calismada,

kullanilan bes endeksin degisim isareti, %60’1n iizerinde bir basari ile tahmin edilmistir.
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Liu ve digerleri (2004), 19 Agustos 2002 ve 6 Kasim 2003 tarihleri arasindaki Tokyo
Borsasi giinliik teknik gosterge verilerini kullanarak, ¢ok katmanli ileri beslemeli sinir
aglar1 modeli ile al, sat ve tut sinyalleri tiretmislerdir. Modelde, girdi katmaninda 10 girdi
elemani; bir gizli katman ve bu katmanda 10 gizli eleman; ¢ikt1 katmaninda ise 3 elaman
vardir. Ug ¢ikt1 elemanmnin her biri sirasiyla al, tut ve sat sinyalleri iiretirler. Cikt1
elemanlarindan biri 1 degeri trettiginde digerleri 0 degeri iiretir. Calisma sonucunda
sistemin, al ve sat sinyallerinde, istatistiksel yOntemlere gore daha basarili oldugu

sonucuna ulagilmastur.

Jun - Xiong (2005), Shanghai borsasinin 15 Mart 2005-15 Mart 2005 tarihleri
arasindaki gilinliik verilerini kullanarak bulanik sinir ag1 modeli ile endeks tahmininde
bulunmuslardir. Modelde girdi olarak endeksin 1, 2, 3, 4 ve 5 giinlik gecikmeleri
kullanilmistir. Model, %5’in altinda bir hata ile endeksin gilinliik kapanig degerlerini

tahmin edebilmistir.

Mohan ve digerleri (2006), Bombay Borsasi, Ocak 1997 ve Aralik 2003 tarihleri
arasindaki haftalik kapanig degerlerini kullanarak iki farklt YSA modeli olusturmuslardir.
Iki modelin ortak degiskenleri olarak onceki hafta kapanis degerleri, 52 haftalik hareketli
ortalamalar ve 5 haftalik hareketli ortalamalar kullanilmistir. Birinci modele 10 haftalik
momentum; ikinci modele ise 5 haftalik volatilite degerleri eklenmistir. Ortalama mutlak
hata birinci modelde %3,93; ikinci modelde ise %5.52 olarak hesaplanmistir. Bu sonuca

gore momentum degiskenin tahmin basarisina etkisi volatiliteye gore daha yuksektir.

Aveci (2007), ¢ok katmanli algilayicilar ile Ocak 1996-Haziran 2005 tarihleri arasindaki
14 teknik gosterge verilerini kullanarak IMKB-100 endeksi tizerinde ginlik ve donemsel
tahminlerde bulunmustur. Arastirmaci, belirtilen tarih araligini 8 farkli donem olarak
incelemis ve her donem i¢in %70 etigim, %20 dogrulama ve %10 test verisi olacak sekilde
veri setleri olusturmustur. Arastirmada gelistirilen ileri beslemeli ¢ok katmanli algilayici
model bir gizli katmana sahiptir. Gizli katmandaki eleman sayis1 farklilastirilarak ii¢c YSA
modeli olusturulmustur. Birinci modelde 7, ikinci modelde 14 ve iiglincii modelde 28
elemanli bir gizli katman bulunmaktadir. Gizli katmanda hiperbolik tanjant, c¢ikt1
katmaninda ise dogrusal fonksiyon kullanilmistir. Calismada, olusturulan modellerin genel

olarak gilinliik tahminlerde daha basarili oldugu sonucuna varilmastur.
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Lee ve digerleri (2007), Kore hisse senedi fiyat endeksi tahmini igin Ocak 1999 ve
Mayis 2006 tarihleri arasindaki verileri kullanarak SARIMA ve YSA ile iki farklt model
olusturmuslardir. Calisma sonucunda farkli donemler {izerinde yapilan tahminlerde
SARIMA yonteminin endeks tahminde YSA modeline gore daha dogru sonuglar verdigi
goriilmiistiir. Bunun yaninda endeks getirisi tahmininde ise YSA modeli daha bagarili

tahminler yapmaistur.

Abdelmouez ve digerleri (2007) NYSE, NASDAQ, S&P500 gibi endekslerden elde
ettikleri 223 sektor endeksinin, 4 Ocak 1988 ile 31 Temmuz 2001 tarihleri arasindaki
degerlerini kullanarak, Box-Jenkins, Coklu Regresyon ve YSA yontemleri ile tahmin
calismast yapmislardir. Calismada Oncelikle ARMA ve Coklu Regresyon tahminleri
karsilagtirilmis ve ARMA modeli ile yapilan tahminlerin Coklu Regresyon modeli ile
yapilan tahminlerden genel olarak daha basarili oldugu goriilmiistiir. Ardindan giinliik ve
haftalik verilerle olusturulan ARMA ve YSA modelleri karsilagtirilmig ve her iki modelde
de YSA tahminlerinin ARMA tahminlerinden daha iyi oldugu goriilmiistiir. Ayrica
modeller sektorel ve bilesik olarak da test edilmis ve bilesik modelin sektoérel modellere
gore tiim testlerde daha basarili tahminler iirettigi gézlenmistir. Tek sektor icin (S&P500)
olusturulan YSA modelinin 223 sektor verisinin birlestirilmesi ile olusturulan modele gore
daha zayif tahminler yaptig1 goriilmiistiir. Calisma sonucunda tek sektor modeline gore
belirlenen al-sat stratejisinin yillik ortalama getirisi %70’in altinda olmasina karsin birlesik

modelde bu degerin %83’ civarinda oldugu goriilmiistiir.

Junyou (2007), olusturdugu yapay sinir agi modelini geri yayilma algoritmasi ve
Swarm Optimizasyonu ile egitmis ve bu iki egitim teknigini karsilastirmistir. Caligmada,
Straits Times Index (STI) ve California elektrik piyasasi fiyat endeksi verileri ile her bir
endeks icin dorder YSA modeli kurularak olusturulan 8 model sonuclart
degerlendirilmistir. Ik olarak geri yayilma algoritmas ile iki endeks i¢in 4 farkli YSA
olusturmustur. Her bir model en iyi sonu¢ icin farkli parametrelere sahiptir. STI i¢in
olusturulan geri yayilma algoritmasi ile 6grenen modelde, girdi degerleri olarak 9 Ocak
2003 ile 9 Ocak 2006 tarihleri arasindaki giinliik diizeltilmis kapanig degerlerinin
gecikmeleri kullanmilmistir. Yapilan denemeler sonucunda 6grenme katsayisi 0,5 ve

momentum katsayis1 0,9 olan iki model, sonu¢ karsilagtirmasi i¢in secilmistir. Birinci
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modelde, girdi katmaninda 2, gizli katmanda 8 ndron bulunmaktadir. ikinci modelde ise
girdi katmaninda 3 gizli katmanda 9 noron kullanilmistir. California elektrik piyasast i¢in
gelistirilen geri yayilmali modellerde ise momentum katsayisi 0,5 olarak tercih edilmistir.
Olusturulan iki modelin birincisi, 3 girdi 9 gizli; ikincisi ise 4 girdi 13 gizli islem
elemanina sahiptir. Benzer sekilde Swarm optimizasyonu ile egitilen YSA mimarilerinde
ise STI ve California elektrik piyasasi i¢in sirasiyla; 2-8-1 ve 3-9-1 elemanl iki model ve
3-9-1 ve 4-13-1 elemanli iki model olusturulmustur. Calisma sonucunda elde edilen
verilere bagli olarak Swarm optimizasyonu ile egitilen aglarin tahmin basarisinin geri

yayilma algoritmasi ile egitilen aglardan daha yiiksek oldugu goriilmiistiir.

Huang (2008), genetik algoritmalar, bulanik mantik ve yapay sinir aglari ile melez bir
model gelistirdigi ¢aligmasinda, 15 Haziran 2004 — 15 Haziran 2005 tarihleri arasindaki
Shenzhen Borsas1 China Vanke Co. Ltd. hissesi giinliik verilerini kullanmistir. Belirtilen
tarihler arasindaki 238 giinliik veriden 200’1 egitim 28’i dogrulama ve son 10 giinliik veri
ise test icin kullanilmistir. Karsilastirma i¢in iki model olusturmustur. Birinci model, ileri
beslemeli, geri yayilma algoritmasi ile 6grenen bir gizli katmanli standart bir sinir agidir.
Ikinci modelde ise geriye yayillma ogrenme algoritmasi genetik algoritma ile
birlestirilmistir. Model girdi katmani, bulaniklastirma katmani, bulanikligi ¢c6zme katmani
ve ¢ikt1 katmani olarak 4 katmandan olusmaktadir. Iki model sirastyla her katmanda 10-10-
1 ve 10-30-3-1 sayida islem elemam ile egitilmistir. Birinci modelde eleman sayilari
deneme-yanilma ile ikinci modelde ise genetik algoritmalar ile belirlenmistir. 2000 dongii
ile yapilan egitim sonunda standart sinir ag1 test verilerinde %7’ye yakin bir hata (hata
kareleri toplami: 0,0668) ile tahmin iiretmistir. ikinci modelin hata kareleri toplami ise
0,0217 olarak hesaplanmistir. Hisse senedi yonii birinci modelde %76,32; ikinci modelde

ise %89,47 dogrulukla 6ngdrilmiistiir.

Arisa - Mohamad (2008), Kuala Lumpur bilesik endeksi egilim yoniind,
genellestirilmis ileri beslemeli yapay sinir agalar1 ve ¢ok katmanl algilayicilar ile tahmin
etmeye caligmislardir. YSA modellerinde endeksin acilis, en diisiik, en yiliksek ve kapanisg
degerlerinin yani sira giin, ay, hafta gibi degiskenleri temsilen 5 kukla degisken
kullanmiglaridir. Calismada esas aldiklar1 1 Temmuz 2001 ile 28 Subat 2003 tarihleri
arasindaki verilerinin %90’ 1n1 egitim %10’unu ise test i¢cin kullanmiglardir. 1, 2 ve 4 gizli

tabakali yapay sinir ag1 modelleri ile yaptiklar1 tahmin sonuglarini 5 ve 10 giinliik hareketli
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ortalama tahminleri ile karsilastrmiglardir. Calisma sonucunda her iki YSA modelinin de
tek gizli katmanla en iyi sonucu iirettigi goriilmiigtiir. Ayrica tim YSA modelleri hareketli

ortalamalara gdre daha iyi tahminde bulunmustur.

Buliali ve digerleri (2009), Jakarta bilesik endeksinin tahmini i¢in Temmuz 1997-
Aralik 2007 tarihleri arasindaki giinliik endeks degerlerinin teknik analiz gdstergelerini
kullanarak iki farkli sinir ag1 modeli olusturmuslardir. Iki modelde de geri yayilimli ¢ok
katmanli algilayicilar kullanilmigtir. Ancak ikinci modelde egitim verilerinin %50’si
Monte Carlo simiilasyonu ile {iretilmistir. Baska bir deyisle, ikinci modelde egitim verileri,
Monte Carlo simulasyonu ile iki katma ¢ikarilmistir. Modeller 6 aylik ve bir yillik iki farkli
donemde egitilmis ve 3, 6 ve 9 aylik tahminler tiretilmistir. Her iki egitim periyodunda da
melez sistemin tiim tahminlerde daha iyi sonug tirettigi goriilmiistiir. Boylece yeterli sayida
verinin olmadig1 durumlarda Monte Carlo Simlasyonu ile {iretilecek verilerin, yapay sinir

ag1 modellerinin tahmin performansin artirdigi sonucuna ulagilmistir.



UCUNCU BOLUM

3. YAPAY SINiR AGLARI iLE iMKB-100 ENDEKSININ TAHMINi
UYGULAMASI

Uygulama, Subat 1991- Mayis 2009 tarihleri arasindaki aylik 220 veri kullanilarak
yapilmstir.

30. Uygulamada Kullanilan Bagimh Degisken

Uygulamada IMKB-100 endeksi aylik kapanis degerleri bagimli degisken olarak

kullanilmistir. Degerler Merkez Bankasi internet sitesinden alinmustur.

31. Uygulamada Kullanilan Bagimsiz Degiskenler

Mevduat Faiz Oram

Merkez Bankasi internet sitesinden elde edilen 1 ay, 3 ay, 6 ay ve 12 ay vadeli mevduat
faiz oranlarmin aylik yiizdesel degerleri E-Views program ile test edilmistir. Adimsal

regresyon ile yapilan test sonuglaria gore 6 ay vadeli mevduat faiz orani en etkili degisken

olarak secilmistir. Test ¢iktis1 Tablo 3’deki gibidir.
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Tablo : 3

Mevduat Faiz Oranlar1t Adimsal Regresyon Testi Sonuclar

Dependent Variable: XU100

Method: Stepwise Regression

Sample: 1 220

Included observations: 220

No always included regressors

Number of search regressors: 5

Selection method: Stepwise forwards

Stopping criterion: p-value forwards/backwards = 0.01/0.01

Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.*
C 41183.85 1316.747 31.27698 0.0000
_BAY -594568.8 25613.08 -23.21348 0.0000
R-squared 0.711970 Mean dependent var 13576.22
Adjusted R-squared 0.710649 S.D. dependent var 15583.63
S.E. of regression 8382.650 Akaike info criterion 20.91477
Sum squared resid 1.53E+10 Schwarz criterion 20.94562
Log likelihood -2298.624 Hannan-Quinn criter. 20.92722
F-statistic 538.8657 Durbin-Watson stat 0.140007
Prob(F-statistic) 0.000000

Test sonuglarmma bagli olarak uygulamada 6 ay vadeli mevduat faiz oranlarmnin aylik

yiizdesel degerleri kullanilmistir.

Altin Fiyatlan

Altm fiyatlar1 olarak aylik ortalama altin fiyatlar1 verisi kullanilmustir.
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Para Arzi

Merkez Bankasi internet sitesinden elde edilen Dar (M1) ve Genis (M2) para arz1 aylik
degerleri E-Views programi ile test edilmis ve test sonucunda M1 degiskeninin agiklama

giicii M2 degiskenine gore daha yiiksek bulunmustur. Test sonuglar1 Tablo 4’de verilmistir.

Tablo: 4

Para Arz1 Adimsal Regresyon Testi Sonuclari

Dependent Variable: XU100

Method: Stepwise Regression

Sample: 1 220

Included observations: 220

No always included regressors

Number of search regressors: 3

Selection method: Stepwise forwards

Stopping criterion: p-value forwards/backwards = 0.01/0.01
Stopping criterion: Number of search regressors = 1

Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.*
M1 0.000819 1.69E-05 48.38036 0.0000
R-squared 0.849210 Mean dependent var 13576.22
Adjusted R-squared 0.849210 S.D. dependent var 15583.63
S.E. of regression 6051.393 Akaike info criterion 20.25850
Sum squared resid 8.02E+09 Schwarz criterion 20.27393
Log likelihood -2227.435 Hannan-Quinn criter. 20.26473
Durbin-Watson stat 0.133681

Test sonuglarina bagli olarak uygulamada para arzi1 degiskeni olarak dar para arz1 (M1)

kullanilmistir.



50

Doviz Kuru

Doéviz kuru olarak dolar kurunun aylik kapanis fiyatlar1 verisi kullanilmigtir.

Bagimh Degiskenin Gecikmesi

Bagimli degisken iizerindeki diger faktorleri aciklayabilmesi agisindan degiskenin ii¢
gecikmeye kadar degeri E-Views programi ile test edilmis test sonucunda bagimli
degiskenin bir gecikmesinin en etkin gecikme oldugu goriilmiistiir. Bu nedenle bagimsiz
degisken olan IMKB-100 degiskeninin bir gecikmesi bagimsiz degiskenlere eklenmistir.
Test sonuglar1 Tablo 5’de gorulmektedir.

Tablo : 5
IMKB-100 Gecikmeleri Adimsal Regresyon Testi Sonuclari

Dependent Variable: XU100
Method: Stepwise Regression
Sample: 1 220

Included observations: 220

No always included regressors
Number of search regressors: 4
Selection method: Stepwise forwards

Stopping criterion: p-value forwards/backwards = 0.01/0.01

Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.*
XU100G1 1.001221 0.007023 142.5616 0.0000
R-squared 0.981211 Mean dependent var 13576.22
Adjusted R-squared 0.981211 S.D. dependent var 15583.63
S.E. of regression 2136.076 Akaike info criterion 18.17586
Sum squared resid 9.99E+08 Schwarz criterion 18.19129
Log likelihood -1998.345 Hannan-Quinn criter. 18.18209

Durbin-Watson stat 2.130856
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32. Uygulama Modeli

Uygulamada iki farkli model kullanilmistir. Birinci modelde 6 ay vadeli mevduat faiz
oraninin aylik yiizdesel reel degeri, aylik ortalama altin fiyatlari, dar para arzi (M1) ve
dolar kuru bagimsiz degiskenler olarak secilmistir. Ikinci modelde ise bagimli degisken
olan IMKB-100 aylik kapanis degerlerinin bir gecikmesi, birinci modelde kullanilan

degiskenlere ek olarak modele eklenmistir.

Uygulama Peltarion Synapse programi ile yapilmistir.

320. Gecikmesiz Model

Modelde 6 ay vadeli mevduat faiz oraninmn aylik yiizdesel reel degeri, aylik ortalama

altin fiyatlar1, dar para arz1 (M1) ve dolar kuru bagimsiz degiskenler olarak se¢ilmistir.

Cok katmanli algilayicilar ile olusturulan yapay sinir ag1 modelinde bir gizli katman
kullanilmistir. Girdi katmaninda segilen bagimsiz degiskenlere bagli olarak 4 néron
bulunmaktadir. Gizli katmanda ise 6 noéron bulunmaktadir. Gizli katmandaki nOron sayist
program tarafinda problemin zorluk parametrelerine gére otomatik olarak belirlenmistir.
Cikt1 katmaninda ise uygulamadaki bagimsiz degisken sayisi bir oldugundan bir néron

bulunmaktadir.

Gizli katmanda ve ¢ikt1 katmaninda toplama fonksiyonu olarak Agirlikli Toplam

fonksiyonu kullanilmistir.

Aktivasyon fonksiyonu olarak ise gizli katmanda hiperbolik tanjant fonksiyonu, ¢ikti

katmaninda ise dogrusal fonksiyonu kullanilmistir.

Modelde 6grenme katsayisi 0,1; momentum katsayisi ise 0,7 olarak uygulanmigtir.

Kullanilan 220 veri setinden %75°1 (187 Adet) egitim icin; kalan %15’1 (33 Adet) ise

tahmin i¢in kullanilmustir.
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Egitim, 20000 dongii (apoch) ile her dongiide tiim veriler kullanilarak yapilmistir.

Olusturulan model Sekil 10°da gosterilmistir.

= B —=

Mse = NaN

Sekil : 10
Gecikmesiz Model icin Cok Katmanh Algilayic1 Yapay Sinir Ag1 Yapisi

321. Gecikmeli Model

Modelde 6 ay vadeli mevduat faiz oraninmn aylik yiizdesel reel degeri, aylik ortalama
altin fiyatlari, dar para arzi (M1) ve dolar kuru ve IMKB-100 endeksinin bir gecikmesi

bagimsiz degiskenler olarak secilmistir.

Modelde gecikmesiz modelle karsilastirmanin anlamli olmasi1 bakimindan, gecikmesiz
modelde oldugu gibi bir gizli katman kullanilmistir. Girdi katmaninda segilen bagimsiz
degigkenlere bagli olarak 5 ndron bulunmaktadir. Gizli katmanda ise yine gecikmeli
modelde oldugu gibi 6 n0ron bulunmaktadir. Cikt1 katmaninda ise uygulamadaki bagimsiz

degisken sayis1 bir oldugundan bir néron bulunmaktadir.

Diger parametreler de gecikmesiz modelde oldugu gibidir. Gizli katmanda ve ¢ikt1
katmaninda toplama fonksiyonu olarak Agirlikli Toplam fonksiyonu kullanilmigtir.

Aktivasyon fonksiyonu olarak ise gizli katmanda hiperbolik tanjant fonksiyonu, ¢ikt1
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katmaninda ise dogrusal fonksiyonu kullanilmustir. Ogrenme katsayis1 0,1; momentum

katsayist ise 0,7 olarak uygulanmistir.

Yine gecikmesiz modelde oldugu gibi gecikmeli modelde de kullanilan 220 veri
setinden %751 (187 Adet) egitim icin; kalan %151 (33 Adet) ise tahmin igin
kullanilmustir. Egitim, 20000 dongii (Epoch) ile her dongiide tiim veriler kullanilarak
yapilmistir. Olusturulan model Sekil 11°de gosterilmistir.

= B —=r

Mse = NaN

Sekil : 11
Gecikmeli Model icin Cok Katmanh Algilayic1 Yapay Sinir Ag1 Yapisi

33. Modellerden Elde Edilen Sonuclar

330. Gecikmesiz Model Sonuglar

Gecikmesiz modelde kullanilan egitim setinin ve modelin hesapladigi endeks kapanig
degerlerinin grafigi Grafik 1°de verilmistir. Egitim seti i¢in hata dagilimi ise Grafik 2’deki
gibidir.

Tahmin edilen aylik kapanis degerleri ve gercek degerlerin seyri ise Grafik 3’de
gosterilmistir. Tahmin degerlerine iliskin hata dagilimi Grafik 4’tedir. Tahmin degerleri ve

hata miktarlar1 Tablo 6’da ayrintili olarak verilmistir.
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Tablo : 6
Gecikmesiz Model Tahmin ve Hata Degerleri

Tarih Gergeklesen Tahmin Mutlak Hata Mutlak Hata (%)
Eyl.06 36924,86 39450,79662 2525,936624 6,84075%
Eki.06 40582,25 40755,8943 173,6443039 0,42788%
Kas.06 38168,53 39025,1706 856,6405983 2,24436%
Ara.06 39117,46 42485,87961 3368,41961 8,61104%
Oca.07 41182,55 40136,8754 1045,674599 2,53912%
Sub.07 41430,99 40715,95945 715,0305505 1,72584%
Mar.07 43661,12 41840,56516 1820,554839 4,16974%
Nis.07 44984,45 45992,92165 1008,471648 2,24182%
May.07 47081,49 47172,5141 91,02410271 0,19333%
Haz.07 47093,67 49664,40694 2570,736941 5,45877%
Tem.07 52824,89 50595,12166 2229,76834 4,22106%
Agu.07 50198,6 50294,61522 96,01522136 0,19127%
Eyl.07 54044,22 57788,51927 3744,29927 6,92821%
Eki.07 57615,72 60157,49428 2541,774277 4,41160%
Kas.07 54213,82 60476,92593 6263,105928 11,55260%
Ara.07 55538,13 64302,52692 8764,396921 15,78086%
Oca.08 42697,56 62913,43394 20215,87394 47,34667%
Sub.08 44776,88 64088,74589 19311,86589 43,12910%
Mar.08 39015,44 62184,33746 23168,89746 59,38392%
Nis.08 43468,12 63518,52169 20050,40169 46,12668%
May.08 39969,63 65558,51231 25588,88231 64,02081%
Haz.08 35089,53 66383,00361 31293,47361 89,18180%
Tem.08 42200,75 69246,64532 27045,89532 64,08866%
Agu.08 39844,48 67013,71365 27169,23365 68,18820%
Eyl.08 36051,3 66285,3499 30234,0499 83,86397%
Eki.08 27832,93 55324,65634 27491,72634 98,77410%
Kas.08 25714,98 51577,49862 25862,51862 100,57375%
Ara.08 26864,07 56331,35886 29467,28886 109,69034%
Oca.09 25934,37 47992,61121 22058,24121 85,05409%
Sub.09 24026,59 44704,27264 20677,68264 86,06166%
Mar.09 25764,38 47067,52831 21303,14831 82,68450%
Nis.09 31651,81 52163,77279 20511,96279 64,80502%
May.09 35002,99 54351,38144 19348,39144 55,27640%

Ortalamalar :| 13594,39478 0,401753916

Bu sonuclara ek olarak modelin endeks hareket yonii i¢in tahmin edilen ayin bir dnceki
ay endeks kapanis degerine gore hareket yonii, tahmini ve gercek degerler olarak, Tablo

7°deki verilmistir. Yukar1 hareket 1 asagi hareket ise -1 olarak ifade edilmistir. Ayrica
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endeksin hareket yontine gore Al-Tut-Sat sinyalleri olusturulmus ve buna gore elde edilen

kazang¢ miktarlar1 hesaplanarak Tablo 7’ye eklenmistir.

Tablo : 7

Gecikmesiz Model Endeks Yonu Tahmini ve Kazang Degerleri

Endeks Yoni Al-Sat Sinyalleri Kazan¢ Degerleri

. . . Gergek Tahmin

Yon Tahmin el R % Kazang | Endeks | % Kazang | Endeks
- - - - - - 100 - 100
1 1 | DOGRU | Tut Tut - 100 - 100
-1 | -1 | DOGRU | Sat Sat 0,09905 |109,905| 0,09905 | 109,90
1 1 | DOGRU | Al Al - 109,905 - 109,905
1 | -1 | YANLIS| Tut Sat - 109,905| 0,024862 |112,637
1 1 | DOGRU | Tut Al - 109,905 - 112,637
1 1 | DOGRU | Tut Tut - 109,905 - 112,637
1 1 | DOGRU | Tut Tut - 109,905 - 112,637
1 1 | DOGRU | Tut Tut - 109,905 - 112,637
1 1 | DOGRU | Tut Tut - 109,905 - 112,637
1 1 | DOGRU | Tut Tut - 109,905 - 112,637
-1 | -1 | DOGRU | Sat Sat 0,383991 [152,107| 0,282701 | 144,48
1 1 | DOGRU | Al Al - 152,107 - 144,48
1 1 |DOGRU | Tut Tut - 152,107 - 144,48
-1 | 1 |YANLIS| Sat Tut 0,147756 | 174,582 - 144,48
1 1 | DOGRU | Al Tut - 174,582 - 144,48
-1 | -1 | DOGRU | Sat Sat 0,024428 [178,846| 0,106368 |159,848
1 1 | DOGRU | Al Al - 178,846 - 159,848
-1 | -1 |DOGRU | Sat Sat 0,048699 |187,556| 0,048699 |167,632
1 1 | DOGRU | Al Al - 187,556 - 167,632
-1 | 1 |YANLIS| Sat Tut 0,114126 |208,961 - 167,632
-1 | 1 |YANLIS| Tut Tut - 208,961 - 167,632
1 1 | DOGRU | Al Tut - 208,961 - 167,632
-1 | -1 | DOGRU | Sat Sat 0,202659 [251,309| 0,081642 |181,318
-1 | -1 |DOGRU | Tut Tut - 251,309 - 181,318
-1 | -1 |DOGRU | Tut Tut - 251,309 - 181,318
-1 | -1 |DOGRU | Tut Tut - 251,309 - 181,318
1 1 | DOGRU | Al Al - 251,309 - 181,318
-1 | -1 | DOGRU | Sat Sat 0,044686 |262,539| 0,044686 |189,420
-1 | -1 |DOGRU | Tut Tut - 262,539 - 189,420
1 1 | DOGRU | Al Al - 262,539 - 189,420
1 1 | DOGRU | Tut Tut - 262,539 - 189,420
1 1 | DOGRU | Tut Tut - 262,539 - 189,420
- - - Sat Sat 0,456844 [382,478| 0,456844 |275,956
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331. Gecikmeli Model Sonuglari

Gecikmeli modelde kullanilan egitim setinin ve modelin hesapladigi degerler Grafik

5‘de verilmistir. Egitim seti i¢in hata dagilimi ise Grafik 6’daki gibidir.

Tahmin edilen degerler ve gercek degerler ise Grafik 7°de gosterilmistir. Tahmin
degerlerine iliskin hata dagilimi1 Grafik 8’dedir. Tahmin degerleri ve hata miktarlar1 Tablo

8’de ayrintili olarak verilmistir.

Gecikmeli model i¢in endeks yonii tahminleri ve bu tahminlere bagl olarak iiretilen Al-
Tut-Sat sinyalleri Tablo 9’daki gibidir.
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Tablo : 8
Gecikmeli Model Tahmin ve Hata Degerleri
Tarih Gergeklesen Tahmin Mutlak Hata Mutlak Hata (%)
Eyl.06 36924,86 38272,26678 1347,406778 3,64905%
Eki.06 40582,25 38540,01403 2042,235972 5,03234%
Kas.06 38168,53 40237,99536 2069,465363 5,42192%
Ara.06 39117,46 39491,54904 374,0890375 0,95632%
Oca.07 41182,55 39483,16131 1699,388694 4,12648%
Sub.07 41430,99 40896,99541 533,9945853 1,28888%
Mar.07 43661,12 41413,56535 2247,554654 5,14773%
Nis.07 44984,45 44227,4521 756,9979011 1,68280%
May.07 47081,49 45880,42851 1201,061487 2,55103%
Haz.07 47093,67 48720,67538 1627,005377 3,45483%
Tem.07 52824,89 49080,72684 3744,163155 7,08788%
Agu.07 50198,6 53409,40315 3210,803149 6,39620%
Eyl.07 54044,22 53355,87623 688,3437747 1,27367%
Eki.07 57615,72 57119,39703 496,3229658 0,86144%
Kas.07 54213,82 58888,02115 4674,20115 8,62179%
Ara.07 55538,13 58234,0977 2695,967696 4,85426%
Oca.08 42697,56 57435,2776 14737,7176 34,51653%
Sub.08 44776,88 47198,15788 2421,277876 5,40743%
Mar.08 39015,44 48131,88281 9116,442813 23,36624%
Nis.08 43468,12 44388,61875 920,4987515 2,11764%
May.08 39969,63 48769,23531 8799,605311 22,01573%
Haz.08 35089,53 46789,61019 11700,08019 33,34351%
Tem.08 42200,75 43545,44548 1344,695482 3,18643%
Agu.08 39844,48 49694,19177 9849,711766 24,72039%
Eyl.08 36051,3 48253,5158 12202,2158 33,84681%
Eki.08 27832,93 41774,11646 13941,18646 50,08882%
Kas.08 25714,98 35464,69487 9749,71487 37,91453%
Ara.08 26864,07 35484,25354 8620,183542 32,08815%
Oca.09 25934,37 32594,74773 6660,377725 25,68166%
Sub.09 24026,59 30983,02975 6956,439746 28,95309%
Mar.09 25764,38 30936,44936 5172,069365 20,07450%
Nis.09 31651,81 33032,58559 1380,775589 4,36239%
May.09 35002,99 36765,96354 1762,973544 5,03664%
Ortalamalar :| 4689,241459 0,136099119
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Tablo : 9
Gecikmeli Model Endeks Yonii Tahmini ve Kazan¢ Degerleri

Endeks Yonu Al-Sat Sinyalleri Kazang¢ Degerleri

) . . Gergek Tahmin

Yon Tahmin Gergek | Tahmin % Kazang¢ | Endeks | % Kazang | Endeks
- - - - - - 100 - 100
1 1 DOGRU | Tut Tut - 100 - 100
-1 1 YANLIS Sat Tut 0,09905 | 109,905 - 100
1 -1 YANLIS Al Sat - 109,905 | 0,033681 | 103,368
1 -1 YANLIS Tut Tut - 109,905 - 103,368
1 1 DOGRU Tut Al - 109,905 - 103,368
1 1 DOGRU Tut Tut - 109,905 - 103,368
1 1 DOGRU Tut Tut - 109,905 - 103,368
1 1 DOGRU Tut Tut - 109,905 - 103,368
1 1 DOGRU Tut Tut - 109,905 - 103,368
1 1 DOGRU Tut Tut - 109,905 - 103,368
-1 1 YANLIS Sat Tut 0,383991 | 152,107 - 103,368
1 -1 YANLIS Al Sat - 152,107 | 0,218929 | 125,998
1 1 DOGRU Tut Al - 152,107 - 125,998
-1 1 YANLIS Sat Tut 0,147756 | 174,582 - 125,998
1 -1 YANLIS Al Sat - 174,582 | 0,003138 | 126,393
-1 -1 DOGRU Sat Tut 0,024428 | 178,846 - 126,393
1 -1 YANLIS Al Tut - 178,846 - 126,393
-1 1 YANLIS Sat Al 0,048699 | 187,556 - 126,393
1 -1 YANLIS Al Sat - 187,556 | -0,12867 | 110,130
-1 1 YANLIS Sat Al 0,114126 | 208,961 - 110,130
-1 -1 DOGRU Tut Sat - 208,961 | -0,08048 | 101,266
1 -1 YANLIS Al Tut - 208,961 - 101,266
-1 1 YANLIS Sat Al 0,202659 | 251,309 - 101,266
-1 -1 DOGRU Tut Sat - 251,309 | -0,05583 | 95,6127
-1 -1 DOGRU Tut Tut - 251,309 - 95,6127
-1 -1 DOGRU Tut Tut - 251,309 - 95,6127
1 1 DOGRU Al Al - 251,309 - 95,6127
-1 -1 DOGRU Sat Sat 0,044686 | 262,539 | 0,044686 | 99,8852
-1 -1 DOGRU Tut Tut - 262,539 - 99,8852
1 -1 YANLIS Al Tut - 262,539 - 99,8852
1 1 DOGRU Tut Al - 262,539 - 99,8852
1 1 DOGRU Tut Tut - 262,539 - 99,8852
- - - Sat Sat 0,456844 | 382,478 | 0,358581 | 135,702




63

ozl

I31JBI0) JIGI( Y9195 9A 1989(q ueue[desoy 19§ WNISH [PPOJAl I[PW1I95)

oalk

S 1 eID

adwies
Ot l- 0z ool 0s ng

palsaq
o]
ybiiH
ndinn

FIUBPYUDD %GHE UM PRSP LIYNM §1 G55 GA0Z~+ INdIN0 1014 3U3pRUoD

ululaly

aooC

aooC

aooC

aooC



64

ooog

[nlulu}=]

0ot

13yero 1uiige( ey NI WHIFH [PPOJA [PWNIID
9 :yed

oL
ooos 000z ulalu]® u] ooak- oooz- [ululntoy Q0ot-

i | _

CEEBSFECEED BCGCL Aa015 BECCO6LELBEYF LOL- LBINAW BESLECLFLOERIY O- LB

Sl

0z

Aalanbald



65

palsaq
o]
ybiiH
ndinn

ISJBI0) JILIGI([ HOII9D) 9A LIR[IIGI( utwye [, ueue[desdH [PPOJAl [[PWII95)

L el

adwies
£z Zz oz gl = i zl ak ]

FIUSPYUOD %GHE UM PRSP UYL §1 85704 0L~ INdIN0 1014 3U3pRUoD

aooC

alululn

alululn

alululn

alululn

[u]ululn



66

ooog

0ook

13ye1D 1de( B)eH LRSI Unuye ], PPOIAl [PWNI0D
8 I leID

0oL

000k oooe- [ululn; = 0oog- oo0g- 000L- Qoog- 000g- oooal-

000z

oooz-

0ooLL-

Qo0 -

oooEL-

[ululn; - o

ALLGLFILO00CLE ARO)S 60BE9EFCELR Y.L L - (UEIDSW GE0669CE0LS 988 (LB

50

S

=4

fananhaia



67

34. Sonuclarin Degerlendirilmesi

Her iki modelin egitim setinden elde edilen hata dagilim grafiklerine (Grafik 2 ve
Grafik 6) bakildiginda, hatalarin yaklasik olarak O (sifir) degeri etrafinda bir ¢an egrisi
olusturduklar1 goriilmektedir. Bu durum, iki modelde de 6grenmenin kabul edilebilir bir

dogrulukla gerceklestigini gostermektedir.

Iki model egitim seti icin hesaplanan kapams degeri ve gercek degerler grafikleri
(Grafik 1 ve Grafik 5) karsilastirildiginda gecikmeli modelin sigramalara daha duyarli
oldugu goriilmektedir. Baska bir deyisle, gecikmeli model, egitim setini gecikmesiz
modele gore daha basarili bir sekilde 6grenmistir. Bu durumu iki model egitim seti i¢in
olusturulan karsilastirmali hata grafiginden de géormek miimkiindiir (Grafik 9). Grafikte,
her iki model i¢in egitim seti verilerinden hesaplanan degerlerin mutlak hatalar1 ve bu
hatalar i¢in iistel egilim ¢izgileri gosterilmektedir. Goriildiigii gibi gecikmeli model hatalar1
icin olusturulan egilim ¢izgisi, gecikmesiz model i¢in olusturulan egilim ¢izgisinin altinda
kalmistir. Ayrica ortalama mutlak hatalara bakildiginda: gecikmesiz model i¢in ortalama
mutlak hata 868,1445; gecikmeli model igin ortalama mutlak hata 764,5748 olarak

hesaplanmaigtir.

Grafik 20’e benzer olarak iki modelin mutlak hatalar1 yiizdesel olarak hesaplanip
Grafik 10 olusturulmustur. Grafige bakildiginda egilim ¢izgilerinin yaklagik olarak iist iiste
cakistig1 goriilmektedir. Bu grafik 6zellikle bir hususun altin1 ¢izmek i¢in verilmistir. Cok
katmanl algilayicilarla olusturulan yapay sinir ag1 modelleri, hatay1 nominal olarak azaltir.
Bu sebeple, maksimum-minimum degerleri arasinda biiyiik farklar olan veri setleri igin
yiizdesel hatanin, 6grenme performansi degerlendirmesinde kullanilmasi hatali ¢ikarimlara
sebep olabilmektedir. Grafik 10°da gosterilen, her iki model i¢in olusturulan Ustel hata
egilim ¢izgilerine bakildiginda, iki modelin birbiriden farkli olmadig1 s6ylenebilir. Ancak
yukarida da belirtildigi gibi Grafik 1 ve Grafik 5 karsilastirildiginda bu ¢ikarimin yanlis
olacagi agikca goriilmektedir. Bagimsiz degisken degerlerinin genel olarak ¢ok kiigiik
oldugu ilk degerlere bakildiginda, ylizdesel mutlak hatalarin ¢ok biiyiik ¢ikmasi, bu durum
baska bir gostergesidir. Oysa mutlak hatalarin karsilagtirildig: grafikte genel egilime gore
daha duragan bir seyir izleyen yaklasik ilk 80 veride mutlak hatalar incelenen donemin geri

kalan kismimna gore daha kiiciik ¢ikmistir. Bu durum teorik beklentiye de uymaktadir.



68

Ogrenme siireci ile ilgili sonug olarak, gecikmeli modelin gecikmesiz modele gére daha

basarili oldugu soylenebilir.

Modellerin tahmin performansi icin ise endeks kapanis degeri tahmini hata dagilim
grafiklerine (Grafik 4 ve Grafik 8) bakildiginda, hatalarin analitik olarak anlamli ¢itkmadigi
soylenebilir. Ozellikle tahmin degerleri ile gercek degerlerin karsilastirildigi Grafik 3 ve
Grafik 7°deki Kasim 2007 tarihine tekabiil eden noktadan sonra her iki modelde de tahmin
degerlerinin gercek degerlerden uzaklastigi goriilmektedir. Kirilmanin gerceklestigi tarihe
dikkat edilecek olursa, bu tarih, Temmuz-Agustos 2007 tarihinde baslayan kiiresel finansal
krizinin reel sektore ve Tirkiye’ye sigradigi kabul edilen Kasim-Aralik 2007 tarihidir.
Tablo 6 ve Tablo 7°deki degerlere bakildiginda Kasim-Aralik 2007 tarihlerinde kirilmanin
kismen gergeklestigi; Ocak 2008’den itibaren ise belirginlestigi goriilebilir. Bu sebeple
modellerin endeks kapanis degerleri tahmin performanslarini iki asamada degerlendirmek
daha anlamli olacaktir. Birinci asamada Kasim 2007’ye kadar olan degerler; ikinci
asamada ise Kasim 2007’den sonraki degerler ayr1 ayr1 karsilagtirilacaktir. Ayrica iki
model i¢in endeks degeri ve endeks yoni tahmin sonuglari sirasiyla Tablo 10-11’de

karsilagtirmali olarak verilmigtir

Tablo : 10

Endeks Degeri Tahmin Sonuclan Karsilastirma Tablosu

Gecikmesiz Model Gecikmeli Model
| Hata | || Hata| (%) | | Hata| || Hata | (%)
Genel Sonuclar 13594,394 | 40,17% | 4689,24 13,61%

Kriz Oncesi (Eyl,2006-Eki,2007) | 1627,714 | 3,559% |1574,202| 3,50%

Kriz Donemi (Kas,2007-May,2009) | 22411,95 67,14% |6984,533| 21,06%

Tablo : 11

Endeks Yonii Tahmin Sonuclan Karsilastirma Tablosu

Gecikmesiz Model | Gecikmeli Model

Genel Sonuclar 87,50% 56,25%

Kriz Oncesi (Eyl,2006-Eki,2007) 92,31% 61,54%

Kriz Donemi (Kas,2007-May,2009) 84,21% 52,63%
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340. Birinci Asamada Modellerin Endeks Kapams Degerleri Tahmin

Performanslarinin Karsilastirilmasi

Birinci asama i¢cin modellerin tahmin ve hata dagilimi grafikleri yeniden
olusturulmustur (Grafik 11, 12, 13, 14). Yeni durumda hata dagilim grafiklerinin (Grafik
12 ve Grafik 14) daha anlamli oldugu sdylenebilir. Ote yandan tahmin grafiklerine
bakildiginda hangi modelin daha iyi performans sergiledigi net olarak goriilememektedir.
Bunun i¢in iki modelin karsilagtirmali mutlak hata dagilimlar1 ve hatalarin Ustel egilim
cizgileri olusturularak Grafik 15°’de gosterilmistir. Bu grafige gore gecikmesiz modelin
hata egilimi gecikmeli modele gore daha diisiiktiir. Gecikmeli modelin mutlak tahmin
hatalar1 ortalamasi (1574,20235) gecikmesiz modelin ortalamasina (1627,713637) gore
kismen daha dlsik olmasmma ragmen, incelenen tarih araliginda gecikmeli model
tahminleri, gecikmesiz model tahminlerine gére daha az sapma gostermistir. Bunlarin
yaninda, gecikmeli model tahmin hatalar1 egilim ¢izgisinin, gecikmesiz modelin aksine
asag1 yonlii olmasi, sonraki donem i¢in gecikmeli model tahmin hatalarinin iyilesecegine
dair bir isaret olarak goriilebilir. Sonug¢ olarak birinci asamada iki modelin birbirine kesin

bir tistlinliigiinden bahsetmek miimkiin degildir.
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341. 1ikinci Asamada Modellerin Endeks Kapams Degerleri Tahmin

Performanslarinin Karsilastirilmasi

Ikinci asama i¢in modellerin tahmin ve hata dagilimi grafikleri yeniden olusturulmustur
(Grafik 16, 17, 18, 19). Hata dagilim grafiklerine bakildiginda, her iki model i¢in de —
teorik olarak hata degerlerinin 0 (sifir) etrafinda dagilmasi beklentisine gére — hata
dagilimmin anlamsiz oldugu sdylenebilir. Bu sonug, iki modelin tahminlerinin de 2. asama
icin kotii tahminler oldugunu gostermektedir. Tahmin grafiklerine (Grafik 16 ve Grafik 18)
gore gecikmeli model, gecikmesiz modele gore nispeten daha iyi tahminler yapmustir.
Karsilastirmali mutlak hata ve hata egilimleri grafigi (Grafik 20) de durumu
desteklemektedir. Ayrica iki modelin tahmin degerleri mutlak hata ortalamalar: arasindaki
belirgin farklilik goze carpmaktadir (Gecikmesiz Model Tahmin Degerleri Mutlak Hata
Ortalamasi: 22411,949307; Gecikmeli Model Tahmin Degerleri Mutlak Hata Ortalamasi:
6984,533435). Hata egilim ¢izgileri (Grafik 20) karsilastirildiginda, gecikmeli model
tahminlerinin, gecikmesiz model tahminlerine gore kesin iistiinliigli agik¢a goriilmektedir.

Buna ragmen genel olarak gecikmeli model tahminlerinin de basarili oldugu sdylenemez.
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342. Modellerin Endeks Hareket Yonii Tahmin Performanslarinin

Karsilastirilmasi

Kriz doneminde gecikmeli modelin gecikmesiz modele gore nispeten daha basarili
kapanis degerleri liretmesine karsin endeks hareket yonii tahminindeki basarisizligi Tablo 7
ve Tablo 9’da agik¢a goriilmektedir. Gecikmesiz model endeks yoniinii %87,5 dogrulukla
tahmin edebilmisken, gecikmeli modelde bu oran %56,25‘de kalmistir. Bu sonucun
sebebini anlamak igin gecikmeli modelin girdi degiskenlerine duyarliligini gosteren grafige
(Grafik 21) bakmak ve o6zellikle kriz doneminde endeksin volatilitesinin yliksek olmasini
g6z Oniinde bulundurmak yeterli olacaktir. Teorik beklentilere uygun olarak modelde ¢ikt1
degiskeninin en yiiksek duyarliliga sahip oldugu girdi degiskeni, endeks gecikmesidir
(XU100G1). Buna bagh olarak, incelenen dénemde endeks volatilitesinin yuksek olmasi
yani endeksin tahmin edilen ay kapanis degeri ile bir 6nceki ay kapanis degeri arasindaki
farkin biliylik olmasi, tahmin degerinin de bir Onceki aya goére biiyiik bir farklilik
gosterecegine isaret eder. Gecikmeli modelin tahminlerini gosteren Grafik 18
incelendiginde, modelin endeks de yasanan yiiksek kirilmalari, gecikme ile yakaladigi
gorulmektedir. Bu durum, modelin endeks yoni tahminini olumsuz etkilemektedir. Tahmin
yapilan donemin sonlarinda ise endeksteki belirsizligin azalmasi gecikmeli modelin endeks
hareket yoniindeki tahmin basarisin1 da artirmaktadir. Kriz déneminden Onceki déneme
bakildiginda her iki modelin de endeks hareket yonii tahmin basarisi kriz donemine gore
oldukca yiiksektir. Gecikmesiz model endeks hareket yonii tahmini basari orani, kriz
Oncesi donem ve kriz donemi i¢in sirasiyla %92,3 ve %84,2°dir. Gecikmeli model i¢in ise

ayni sirayla %61,5 ve %52,6 dir.

Gecikmesiz modelde elde edilen getiri, modelin endeks hareket yoni tahminindeki
basarisina bagl olarak gecikmeli modele gore oldukca yiiksektir. Kriz donemi géz ardi
edilerek yapilan getiri hesaplamasinda ise gecikmeli modelin getirisi bu donemde de fazla
olmasmma ragmen iki model arasindaki farkin azalmasi, yukarida bahsedilen durumu

desteklemektedir.
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4. SONUC ve ONERILER

Bu calismada, cok katmanli algilayicilar ile olusturulan yapay sinir agi modellerinin
finansal tahminlerdeki basarismin bir kez daha ortaya konulmasinm yani sira; IMKB-100
endeksi i¢in 6zellikle kriz donemlerinde, bagimli degisken gecikmelerinin, endeks kapanig
degeri tahmini basarisia 6nemli katkida bulundugu sdylenebilir. Karaatli (2003)’nimn aylik
makroekonomik verileri kullanarak yaptig1 ¢aligmada en iyi grup olarak adlandirdigi
grupta bile ortalama yiizdesel mutlak hata %33 civarinda iken bu c¢alismada olusturulan
gecikmeli modelde %13,6 seviyesindedir. Benzer sekilde, Ulusoy (2001) da endeks
gecikmelerini kullanmadan, hatalik verilerle yaptig1 ¢aligmada endeks degerini ¢ok yiiksek
hatalar ile tahmin edebilmistir.

Bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken lizerindeki etkilerinin, normal donemler ve
kriz donemlerinde birbirlerinden 6nemli derecede farklilik gostermeleri olagandir.
Ornegin, kiresel finansal krizde, makro ekonomik degiskenler genel olarak cok fazla
dalgalanmamasina ragmen, finans piyasalarindaki olumsuz beklentiler, diinya borsalarinin
hizli bir diisiis egilimine girmesine sebep olmustur. Kriz, reel sektdrde ancak 4-5 ay sonra
hissedilmeye baslanmistir. Buna bagli olarak ekonomi g¢evrelerindeki genel kami, kriz
donemlerinde, beklentilerin ekonomik gdstergeler tzerinde etkisinin, normal donemlere
gore daha yiiksek oldugu yoniindedir. Bu durumda, s6z konusu degiskenler kullanilarak
yapilan tahminlerde, kriz donemlerindeki sonuglarin basarisiz olmasinin ana nedeninin bu
degiskenlerin bagimli degisken iizerinde etkisinin kriz donemlerinde degisim gdstermesi
oldugu soylenebilir. Bu basarisizlik, tahmin i¢in olusturulan modellere, krizin bagimli
degisken iizerindeki etkisini agiklayabilecek bir bagimsiz degisken eklenerek, kismen ya
da tamamen 6nlenebilir. Bunun icin ilk akla gelecek yontem, kriz donemleri igin kukla
degisken kullanimidir. Ayrica bu uygulamada kullanilan bagimli degisken gecikmesinin de
kriz donemlerindeki basarty1 nispeten artirdigi goriilmiistiir. Kriz donemlerinin tespiti ise
ayr1 bir problemdir. Bu sebeple, kriz donemleri igin bagimsiz degisken kullanmak yerine
verilerin donem donem smiflandirilmasmin ve her bir donemde bagimli degisken ile

bagimsiz degiskenler arasindaki iligkilerin yeniden belirlenmesinin daha gercek¢i ve
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¢cozlime ulagilmasinda daha verimli bir yaklagim olacagi diisiiniilmektedir. Bu baglamda,
yapay sinir ag1 modelleri ile yapilacak finansal tahminlerde, veriler, smiflandirma
modelleri ile smiflandirildiktan sonra, her bir sinif i¢in ayr1 bir, cok katmanli algilayici
model olusturularak kurulacak melez modelin, gerek kriz donemlerinde ve gerekse normal
donemlerde daha basarili tahminler yapabilecegi diisiiniilmektedir. Bu, bir baska arastirma

konusu olarak 6nerilebilir.

Modellerin endeks hareket yoniindeki tahmin basarist ile ilgi olarak ise bagimli
degiskenin bir gecikmesinin, 6zellikle volatilitenin yliksek oldugu donemlerde yaniltic
oldugu ve tahmin performansini olumsuz olarak etkiledigi goriilmiistir. Vural (2007),
sadece bagimli degisken gecikmelerini kullanarak giinliik verilerle baz1 endeks ve hisse
senetleri degerlerini %1,4 ile %4,8 arasinda degisen mutlak yilizdesel hatalar ile tahmin
etmistir. Ancak s6z konusu ¢alismadaki tahmin grafiklerine bakildiginda, tiim grafiklerde
bagimli degisken degisimlerinin bu ¢alismada olusturulan gecikmeli modelde oldugu gibi
bir sonraki tahmine yansidigir goriilmektedir. S6z konusu calismanin giinliik verilerle
yapildig1 ve tahmini yapilan bagimli degiskenlerin giinliik degisimlerinin aylik doneme
gore daha diisiik olacagi goz oOniine alindiginda, bahsedilen ¢aligmadaki mutlak yiizdesel
hatanin bu c¢alismada olusturulan modele gore kiigiik ¢ikmasinin, kurulan modelin
uygunlugu anlamina gelmeyecegi acik bir sekilde ortaya ¢ikmaktadir. Ciinkii, bu ¢alismada
olusturulan iki model sonuclarina bagli olarak, kriz donemi disindaki siireglerde,
gecikmenin, tahmin sonug¢larmi belirgin bir sekilde etkilemedigi goriilmiistiir. Ayrica
bagimli degiskenin yalnizca bir gecikmesinin, endeks yonii tahmini iizerindeki olumsuz
etkisi de diisiiniildiigiinde bu tiir modellerin, finansal degerlerin tahmini i¢in uygun
olmayacag1 soylenebilir. Ozellikle giinliik ve haftalik verilerin kullanildigi modellerde,
literatiire de uygun olarak bagimmli degiskenin yalnizca bir gecikmesi yerine bu degiskenin
gecmis degerleri lizerinden hesaplanan teknik gosterge degerlerini kullanmak tahmin
performansin1 onemli 6lgiide artiracaktir. Bu ¢alismada endeksin hareket yoniinden ¢ok
aylik kapanis degerinin tahmini ve Ozellikle makro ekonomik gostergelerin endeks
iizerindeki etkisinin arastirilmasi amaclandigi i¢in modelde, kullanilan verilere gore
istatistiksel olarak da anlamli ¢ikan, bagimli degiskenin bir gecikmesi kullanilmustir.
Bununla birlikte modellerin endeks hareket yonii tahmin performanslarinin da
degerlendirilmesi ile 6zellikle gecikmesiz modelin tahmin basarisina (%87,5) baglh olarak

bu tiir tahminler i¢in literatiirde siklikla kullanilan teknik analiz gdstergelerine alternatif
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olarak makro ekonomik gdostergelerin de kullanilabilecegi deneysel olarak ortaya
konulmustur. Ancak makro ekonomik degiskenlerin genelde aylik veriler olmasi bu
verilere bagli tahminlerin de ancak aylik olarak yapilabilmesine imkan vermektedir.
Ornegin bu calismada kullanilan bagimsiz degiskenlerden mevduat faiz oram degiskeni
tiim banka mevduatlarina gore agirliklandirilmig 6 aylik faiz oranini gostermektedir ve bu

veri merkez bankasi tarafindan aylik olarak yaymlanmaktadir.



YARARLANILAN KAYNAKLAR

a. Kitaplar

ANDERSON, Dave
McNEILL, George . Artificial Neural Networks Technology, Data & Analysis
Center for Software, New York, 1992.

ARBIB, Michael A. : The Handbook of Brain Theority and Neural Networks,
The MIT Press, Cambridge, 2002.

DEMIR, Yusuf : IMKB’de Hisse Senedi Fiyatlarmi Belirleyen Faktorler ve
Mali Sektér Uzerine Bir Uygulama, Yaymlanmamis
Doktora Tezi, Siileyman Demirel Universitesi, Sosyal

Bilimler EnstitiisQ, Isparta, 2001.

FOSBACK, Norman G.  : Stock Market Logic, Dearborn Financial Publishing,
Florida, 1991.

GUMUS, Firuze : Hisse Senedi Fiyatm Etkileyen Unsurlar: Tiirkiye Ornegi,
Yaymlanmamis Yiiksek Lisans Tezi, Istanbul Universitesi,

Sosyal Bilimler Enstitiisii, Istanbul, 1994.

KARAATLI Meltem A.  : Yapay Sinir Aglari Yontemi ile Tahmin. IMKB’de Bir
Uygulama, Yaymlanmamig Yuksek Lisans Tezi,
Stileyman Demirel Universitesi, Sosyal Bilimler Enstitiisi,
Isparta, 2003.



OZCAM, Mustafa

OZTEMEL, Ercan

ULUSQY, Tolga

VURAL, Baris Bilen

YURTOGLU, Hasan

b. Makale ve Bildiriler

ABDELMOUEZ, Ghada

ve digerleri

ABDULLAH, Dewan. A.
HAYWORTH, Steven C.

89

: Hisse Senetlerinin Fiyatlarmi1 Belirleyen Unsurlar ve

Tiirkiye, Sermaye Piyasas1 Kurulu Yeterlilik Arastirmast,

Ankara,1990.

. Yapay Sinir Aglar1, Papatya Yaymlari, 1. Basim, Istanbul,

2003.

' Yapay Sinir Aglar1 Kullanilarak Istanbul Menkul

Kiymetler Borsast Index Ongoriisii, Yaymnlanmamis
Yiiksek Lisans Tezi, Baskent Universitesi, Sosyal Bilimler
Enstitlst, Ankara, 2001.

: Yapay Sinir Aglar1 ile Finansal Tahmin, Yaymnlanmamis

Yiiksek Lisans Tezi, Ankara Universitesi, Sosyal Bilimler
Enstitisu, Ankara, 2007.

. Yapay Sinir Aglar1 Metodolojisi Ile Ongérii Modellemesi:

Bazi Makroekonomik Degiskenler I¢in Tiirkiye Ornegi,
DPT Uzmanlik Tezleri, Ankara, 2005.

: “Neural Network vs. Linear Models for Stock Market

Sectors Forecasting”, Proceedings of International Joint
Conference on Neural Networks, August 2007, pp. 1-5.

. “Macroeconomics of Stock Price Fluctuations”, Quaterly

Journal of Business And Economics, Vol. 32, No. 1
(1993) , pp. 50-67.



ADJASI, Charles
HARVEY, Simon K
AGYAPONG, Daniel

ADRANGI, Bahram
CHATRATH, Arjun

AKKUM, Tilin
VURAN, Bengii

ALBENI, Mesut
DEMIR, Yusuf

ALEXAKIS, Panayotis
APERGIS, Nicholas
XANTHAKIS, Emmanuel :

AKPINAR, Haldun

90

. “Effect of Exchange Rate Volatility on the Ghana Stock

Exchange”, African Journal of Accounting, Economics,
Finance and Banking Research, Vol. 3, No. 3 (2008),
pp. 28-47.

. “Inflation, Output, And Stock Prices: Evidence from

Brazil”, The Journal of Applied Business Research,
Vol. 18, No. 1 (2002), pp. 61-77.

: “Tlrk Sermaye Piyasasindaki Hisse Senedi Getirilerini

Etkileyen Makroekonomik Faktorlerin Arbitraj Fiyatlama
Modeli Ile Analizi”, iktisat Isletme ve Finans, Sayi: 20
(2005), ss. 28-45.

: “Makro Ekonomik Gostergelerin  Mali  Sektor Hisse

Senedi Fiyatlarma Etkisi (IMKB Uygulamali)”, Mugla
Universitesi SBE  Dergisi, Say: 14  (2005)
http://www.mu.edu.tr/sbe/sbedergi/dosya/14 1.pdf.

“Inflation Volatility and Stock Prices: Evidence from
ARCH Effects”, International Advances in Economic
Research, Vol. 2, No. 2 (May 1996), pp.101-111.

. “Yapay Sinir Aglar1 Gelisim ve Yapilarinin Incelenmesi”,

Istanbul Universitesi Isletme Fakiiltesi Dergisi, Say1: 23
(Nisan 1994), ss.41-77.



AKMUT, Ozdemir
YUKSEL, Asli
YUKSEL, Aldin

ATAN, Murat ve digerleri

ATIYA, Amir
TALAAT, Noha
SHAHEEN, Samir

ARIS, Zakariah
MOHAMAD, Dzulkifli

AVCI, Emin

91

: “Avrupa  Birligi  Kararlarmin  IMKB'deki  Hisse

Senetlerinin Getiri Oranlar1 Uzerine Etkileri”, Ankara
Universitesi Siyasal Bilgiler Fakiiltesi Dergisi, Cilt: 61,
Say1: 2 (2006), ss. 1-16.

: “Diinya  Borsalarinin ~ Finansal Gostergelere  Gore

Donemlerarasi Karsilagtirilmali Analizi”, Gazi
Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi
Dergisi, Cilt 6, Say1 2 (2004), ss.1-25.

: “An Efficient Stock Market Forecasting Model Using

Neural Networks”, International Conference on Neural
Networks, VVol.4 (June 1997), pp. 2112-2115.

: “Application of Artificial Neural Networks Using Hijri

Lunar Transaction as Extracted Variables to Predict Stock
Trend Direction”, Labuan e-Journal of Muamalat and
Society, Vol. 2 (2008), pp. 9-16.

. “Forecasting Daily and Sessional Returns of the ISE-100

Index with Neural Network Models”, Dogus Universitesi
Dergisi, Say1: 8 (2007), ss. 128-142.



BADARUDDIN, Zatul E.
ARIFF, Mohamed

BENGOECHEA, A. Glaria

ve digerleri

BORDO, Michael D.
DUEKER, Michael J.
WHEELOCK, David C.

BULIALI, Joko Lianto
FATICHAH, Chastine
SUSANTO, Mudji

92

. “Bank Stock Returns And Endogenous Money Supply in

the Wake of Financial Deregulation and Crisis: Evidence
from United States”, Financial Management Association
International Annual Meeting, 2007,
http://www.fma.org/Orlando/Papers/Bank_stock _returns
and_endogenous_money_supply_in_the_wake_of_financi
al_deregulation_and_crisis_Evidence_from_United_States
.pdf.

. “Stock Market Indices in Santiago De Chile: Forecasting

Using Neural Networks”, IEEE International
Conference on Neural Networks, Vol. 4 (June 1996),
pp. 2172-2175.

. “Inflation, Monetary Policy and Stock Market

Conditions:Quantitative Evidence from a Hybrid Latent-
Variable VAR”, Federal Reserve Bank of St. Louis
Working Paper Series, Working Paper 2008-012B (May
2008), http://research.stlouisfed.org/wp/2008/2008-
012.pdf.

: “Hybrid Neural Network-Monte Carlo Simulation for

Stock Price Index Prediction”, Asian Journal of

Information Technology, Vol. 8 (2009), pp. 1 -7.



BURRASCANO, P.
LUCC, P.

CANBAS, Serpil
KANDIR, Serkan Y.

CHAN, Man-Chung
WONG, Chi-Cheong
LAM, Chi-Chung

CHlI, Jing
TRIPE, David
YOUNG, Martin

93

: “Smoothing Backpropagation Cost Function By Delta

Constraining”, 1990 IJCNN International Joint
Conference on Neural Networks, Vol.3 (June 1990), pp.
75-80.

: “Yatrimer  Duyarlihginn  IMKB  Sektér — Getirileri

Uzerindeki Etkisi”, Dokuz Eyliil Universitesi Tktisadi ve
Idari Bilimler Fakiiltesi Dergisi, Cilt: 22, Say1: 2 (2007),
ss. 219-248.

. “Financial Time Series Forecasting by Neural Network

Using Conjugate Gradient Learning Algorithm and
Multiple Linear Regression Weight Initialization”, Society
for Computational Economics, Computing in
Economics and Finance, 2000,
http://[fmwww.bc.edu/cef00/papers/paper61.pdf

: “Do Exchange Rates Affect the Stock Performance of

Australian Banks?”, 12th Finsia-Melbourne Centre for
Financial Studies Banking and Finance Conference,
Melbourne, September 2007, http://  www.
melbournecentre. com. Au / Finsia_ MCFS / 2007 /
JingChi_ DavidTripe.pdf.



CITAK, Levent

DAVIDSON, Lawrence S.
FROYEN, Richard T.

DRAKOS, Konstantinos

DURUKAN, M. Banu

FAMA, Eugene F.

FAMA, Eugene F.
SCHWERT, G. William

FITZPATRICK, Brian. D. :

94

: “Para ve Maliye Politikalarmin IMKB Endeksi Uzerindeki

Etkilerinin  Incelenmesi: IMKB, Makroekonomik
Politikalar Agcisindan Bilgi Etkin midir?” Dumlupimar
Universitesi Sosyal Bilimler Dergisi, Say1 9 (Arahk
2003), ss. 129-142

. “Monetary Policy and Stock Returns: Are Stock Markets

Efficient?”, The Federal Reserve Bank of St. Louis
Reviews, March 1982, pp. 3-12.

: “Interest Rate Risk and Bank Common Stock Returns:

Evidence from the Greek Banking Sector”, London
Guildhall University Working Paper, March 2001, pp 1-
217.

: “Istanbul Menkul Kiymetler Borsasinda Makroekonomik

Degiskenlerin Hisse Senedi Fiyatlarina Etkisi”, iMKB
Dergisi, Sayt: 11 (Temmuz-Agustos-Eylil 1999), ss.19-
47,

. “Stock Returns, Real Activity, Inflation, and Money”, The

American Economic Review, Vol. 71, No. 4 (September
1981), pp. 545-565.

: “Asset Returns and Inflation”, Journal of Financial

Economics, Vol. 5, Issues. 2 (November 1977), pp. 115-
146.

“Stock Prices and Macroeconomic Data”, Journal of
Applied Business Research, Vol. 10, Issues 4 (1994), pp.
69-76.



FU-YUAN, Huang

JUNYOU, Boo

KARAMUSTAFA, Osman
KARAKAYA, Aykut

KIM, Kyoung-jae
OH, Kyong Joo
HAN, Ingoo

KOOL, Clemens J. M.
HAFER, Rik. W.

95

. “Forecasting Stock Price Using a Genetic Fuzzy Neural

Network”, International Conference on Computer
Science and Information Technology, 2008, pp. 549-
552.

. “Stock Price Forecasting Using PSO-Trained Neural

Networks”, Evolutionary Computation, 2007, pp. 2879-
2885.

. “Enflasyonun Borsa Performansi Uzerindeki Etkisi”,

Kocaeli Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii Dergisi,
Say1: 7 (2004 / 1), ss.23-35.

: “Neural Network Forecasting of Stock Price Index to

Integrate  Change-Point  Detection  with  Genetic
Algorithms”, International Conference of Knowledge
Management and Information Sharing, 2000, pp. 141-
150.

. “Stock Prices, Inflation and Real Activity: A Test of the

Fama Hypothesis, 1920-84”, The Federal Reserve Bank
of St. Louis Working Paper Series, Working Paper
1986-001B, http://research.stlouisfed.org/wp/1986/1986-
001.pdf.



KUQ, R. J.
LEE, L. C.
LEE, C. F.

LEE, Kyungjoo
YOO, Sehwan
JIN, John Jongdae

LEON, N’dri Konan

LI, Ming-Way
WU, Pi-Chu

LI, Rong-Jun
XIONG, Zhi-Bin

96

. “Integration of Artificial Neural Networks and Fuzzy

Delphi  for Stock Market Forecasting”, IEEE
International Conference on Systems, Man, and
Cybernetics, Vol. 2 (1996), pp. 1073-1078.

: “Neural Network Model vs. SARIMA Model In

Forecasting Korean Stock Price Index (KOSPI)”, Issues in
Information Systems, Vol. VIII, No. 2 (2007), pp. 372-
378.

. “The Effects of Interest Rates Volatility on Stock Returns

and Volatility: Evidence from Korea”, International
Research Journal of Finance and Economics, Issues 14
(2008), pp. 287-290.

. “The Relationship between Money Supply and Stock

Prices”, Innovative Computing Information and
Control, June 2008, pp. 598-598.

. “Forecasting Stock Market with Fuzzy Neural Networks”,

Proceedings of the Fourth International Conference on
Machine Learning and Cybernetics, August 2005, pp.
3475-3479.



LI, Yagiong
HUANG, Lihong

LIU, Qiong ve digerleri

LIU, Yong
YAO, Xin

MASKAY, Biniv

McCARTHY, Jhonn

MOHAN, Neeraj ve dig.

97

> “On the Relationship Between Stock Return and Exchange

Rate: Evidence on China”, The Chinese Economic
Association (Europe/UK) 2008: China's Three Decades
of Economic Reform (1978-2008),
http://www.ceauk.org.uk/2008-conference-apers/Yagiong-
Li.pdf.

. “Automatic Estimation of Stock Market Forecasting and

Generating the Corresponding Natural Language
Expression”, International Conference on Information
Technology: Coding and Computing (ITCC'04), Vol. 1
(2004), pp.241-246.

: “Evolving Neural Networks for Hang Seng Stock Index

Forecast”, Evolutionary Computation, Vol. 1 (2001), pp.
256-260.

. “Analyzing the Effect of Change in Money Supply on

Stock Prices”, The Park Place Economist, Vol. 15
(2007), pp.72-79.

: “What Is  Artificial  Intelligence?”,  http://www-

formal.stanford.edu/jmc/whatisai/, Kasim 2007.

- “Artificial Neural Network Models for Forecasting Stock

Price Index in Bombay Stock Exchange”, Journal of
Emerging Market Finance, Vol. 5, No. 3 (2006), pp.
283-295.


http://www-formal.stanford.edu/jmc/whatisai/�
http://www-formal.stanford.edu/jmc/whatisai/�

PHUA Paul Kang Hoh
ZHU, Xiaotian
KOH, Chung Haur

RAHMAN, Lutfur
UDDIN, Jashim

RAST, Martin

SAGIROGLU, Seref

SCHIERHOLT, Karsten
DAGLI, Cihan H.

SEVUKTEKIN, Mustafa

98

: “Forecasting Stock Index Increments Using Neural

Networks with Trust Region Methods”, Proceedings of
the International Joint Conference on Neural
Networks, Vol. 1 (July 2003), pp. 260- 265.

: “Dynamic Relationship between Stock Prices and

Exchange Rates: Evidence from Three South Asian
Countries”, International Business Research, Vol. 2, No.
2 (April 2009), pp. 167-174.

: “Forecasting with Fuzzy Neural Networks: A Case Study

in Stockmarket Crash Situations”, Fuzzy Information
Processing Society, Vol. 1 (July 1999), pp. 418-420.

: “Yapay Sinir Aglar1 ve Miihendislik Uygulamalar1”,

Yapay Sinir Aglar1 Sempozyumu, 20-23 Subat 2001,
Kayseri.

. “Stock Market Prediction Using Different Neural Network

Classification Architectures”, Computational
Intelligence for Financial Engineering, 1996, pp. 72-78.

NARGELECEKENLER, M.: “Tiirkiye'de IMKB ve Déviz Kuru Arasindaki Dinamik

Ilisgkinin Belirlenmesi”, 8. Ulusal Ekonometri ve
Istatistik Sempozyumu, indnii Universitesi, Mayis 2007,
Malatya, http : // eisemp8. inonu. edu. tr / bildiri — pdf /
sevutekinnargelecekenler. pdf.



SHANMUGAM, KR
MISRA, Biswa Swarup

SONGUR, Hilmi

YUCEL, Tiilay
KURT, Giilizar

ZAFAR, Nousheen
UROOQJ, Syeda Faiza
DURRANI, Tahir Khan

ZORIN, Alexey
BORISOV, Arkady

99

“Stock Returns-Inflation Relation in India”, Applied
Econometrics and International Development, Vol. 9,
Issues 1 (2008), http://www.eaber.org/ intranet/
documents/ 112/1602/MSE_Shanmugam_2008.pdf.

- “Kiiresel Krizin Istanbul Borsasi Uzerindeki Etkisi,

Maliye Finans Yazlar, Sayi: 82 (Ocak 2009)
http://www.finanskulup.org.tr/ Assets/ maliyefinans/ 82/
Hilmi_Songur_Kuresel_Krizin_lIstanbul_Borsasi_Uzerind
eki_Etkisi.pdf.

. “Foreign Exchange Rate Sensitivity and Stock Price :

Estimating Economic Exposure of Turkish Companies”,
European Trade Study Group ETSG2003, September
2003, http://www.etsg.org/ETSG2003/papers/yucel.pdf.

. “Interest Rate Volatility and Stock Return and Volatility”,

European Journal of Economics, Finance and
Administrative Sciences, Issues 14 (2008), pp. 135-140.

: “Modelling Riga Stock Exchange Index Using Neural

Networks”, Proceedings of the international conference
"Traditional and Innovations in  Sustainable
Development of Society"’, 2002, pp.312-320.



100

ZUGUL, Muhittin

SAHIN, Cumhur - “IMKB 100 Endeksi ile Bazi Makroekonomik
Degiskenler Arasindaki iliskiyi Incelemeye Yonelik Bir
Uygulama”, Akademik Bakis, Sayi: 16 (Nisan 2009), ss.
144-159.



CALISMADA KULLANILAN VERILER

101

Tarih Klge Altin (gr.) usD 6AY Vadeli MFO M1 XU100G1 XU100
Sub.91 0,03910 0,0033 0,045633333 31186,6 42,13 51,03
Mar.91 0,04230 0,0037 0,04935 30899,0476 51,03 45,2
Nis.91 0,04443 0,004 0,050383333 32158,2727 45,2 35,54
May.91 0,04710 0,0041 0,0513 31779,4348 35,54 36,26
Haz.91 0,04644 0,0043 0,050283333 34936,5 36,26 35,87
Tem.91 0,05313 0,0044 0,050491667 35661,3478 35,87 30,41
Agu.91 0,05267 0,0046 0,050858333 38249,5 30,41 33,01
Eyl.91 0,05297 0,0047 0,0534 39996,5714 33,01 29,38
Eki.91 0,05675 0,0049 0,053991667 42782,6522 29,38 27,47
Kas.91 0,05843 0,005 0,054033333 42303,4762 27,47 40,58
Ara.91 0,05933 0,0051 0,054016667 43749,5 40,58 43,69
Oca.92 0,06198 0,0055 0,058041667 43931,3478 43,69 49,26
Sub.92 0,06605 0,0059 0,057541667 45382,75 49,26 36,64
Mar.92 0,06875 0,0062 0,057491667 47918,0909 36,64 40,77
Nis.92 0,07088 0,0066 0,058158333 49214,9546 40,77 36,86
May.92 0,07440 0,0069 0,058033333 50028,9524 36,86 32,97
Haz.92 0,07690 0,0069 0,058066667 55802,6364 32,97 44,07
Tem.92 0,08000 0,0071 0,057808333 52832,913 44,07 42,64
Agu.92 0,07867 0,0071 0,057058333 57451,7143 42,64 41,58
Eyl.92 0,08343 0,0073 0,056883333 59543,8182 41,58 39,76
Eki.92 0,08503 0,0078 0,057383333 63182,9546 39,76 36,43
Kas.92 0,08925 0,0083 0,057875 64794,1429 36,43 37,86
Ara.92 0,09182 0,0086 0,057908333 70149 37,86 40,04
Oca.93 0,09428 0,0087 0,057766667 71399,2381 40,04 43,83
Sub.93 0,09825 0,0091 0,057833333 71848,75 43,83 59,24
Mar.93 0,10113 0,0095 0,057741667 79562,9565 59,24 58,64
Nis.93 0,10595 0,0097 0,057816667 79320,0909 58,64 78,08
May.93 0,11978 0,0101 0,057975 85497,8571 78,08 83,76
Haz.93 0,12820 0,0109 0,057975 91257,8636 83,76 107,79
Tem.93 0,14273 0,0115 0,05795 93911 107,79 100,78
Agu.93 0,14150 0,0118 0,057875 100141,973 100,78 123,57
Eyl.93 0,13925 0,0121 0,057683333 103856,255 123,57 150,8
Eki.93 0,15026 0,013 0,057716667 109342,857 150,8 145,01
Kas.93 0,16403 0,0137 0,057641667 109374,591 145,01 189,77
Ara.93 0,17638 0,0145 0,057541667 116817,783 189,77 206,83
Oca.94 0,20163 0,0172 0,060525 111000,381 206,83 201,05




102

Sub.94 0,22775 0,0183 0,072125 109214,9 201,05 150,04
Mar.94 0,28575 0,0221 0,073041667 116625,565 150,04 140,87
Nis.94 0,36740 0,0334 0,0887 122572,19 140,87 150,97
May.94 0,37700 0,0317 0,092366667 138944,909 150,97 147,49
Haz.94 0,38125 0,0312 0,095691667 149333,545 147,49 197,66
Tem.94 0,38180 0,031 0,083416667 171454,238 197,66 217,52
Agu.94 0,39025 0,033 0,062475 191113,609 217,52 252,82
Eyl.94 0,42880 0,034 0,061016667 206523,955 252,82 268,26
Eki.94 0,44300 0,0358 0,055391667 209563,762 268,26 248,9

Kas.94 0,45175 0,0363 0,064866667 205848,591 248,9 281,81
Ara.94 0,45930 0,0384 0,067575 215428,045 281,81 272,57
Oca.95 0,49000 0,0404 0,075408333 206422 272,57 252,29
Sub.95 0,50013 0,0412 0,075683333 229794,75 252,29 291,23
Mar.95 0,51610 0,0419 0,072666667 240620,043 291,23 398,37
Nis.95 0,53613 0,0424 0,065508333 259272 398,37 466,15
May.95 0,53925 0,0425 0,065175 304961,87 466,15 473,71
Haz.95 0,54180 0,0439 0,065275 304823,727 473,71 482,33
Tem.95 0,55775 0,0449 0,061525 326021,476 482,33 519,44
Agu.95 0,58388 0,0478 0,061316667 349535,87 519,44 451,4

Eyl.95 0,59500 0,0487 0,061558333 364776,143 451,4 417,08
Eki.95 0,62225 0,0508 0,0615 370606,364 417,08 463,25
Kas.95 0,65125 0,0543 0,069241667 371635,045 463,25 391,14
Ara.95 0,71860 0,0611 0,070308333 376147,81 391,14 400,25
0Oca.96 0,77775 0,0624 0,0706 355539,087 400,25 494,9

Sub.96 0,84325 0,0655 0,07055 427636,381 494,9 605,47
Mar.96 0,87640 0,0705 0,070258333 418442,952 605,47 670,45
Nis.96 0,92825 0,0742 0,070175 454095 670,45 647,23
May.96 0,97320 0,0778 0,069883333 464071,522 647,23 611,5

Haz.96 0,99575 0,0812 0,070166667 484084,5 611,5 704,89
Tem.96 1,02775 0,083 0,07045 523290,217 704,89 633,66
Agu.96 1,06880 0,0858 0,070475 588297,727 633,66 645,33
Eyl.96 1,10825 0,0909 0,070533333 606859,81 645,33 724,53
Eki.96 1,15750 0,0953 0,07035 622664,87 724,53 820,06
Kas.96 1,20520 0,1014 0,0706 722675,81 820,06 917,59
Ara.96 1,25100 0,1075 0,070516667 774384,045 917,59 975,89
0Oca.97 1,28520 0,1153 0,069316667 824428,304 975,89 1605

Sub.97 1,36000 0,1215 0,068966667 931261 1605 1612

Mar.97 1,42500 0,1263 0,068816667 983003,952 1612 1613

Nis.97 1,46850 0,1346 0,068791667 1081807,82 1613 1427

May.97 1,53140 0,1396 0,068816667 1046825 1427 1595

Haz.97 1,59850 0,1467 0,069066667 1067486,86 1595 1857

Tem.97 1,60675 0,1588 0,068925 1139918,48 1857 1953

Agu.97 1,71400 0,1657 0,075166667 1119917,48 1953 1980

Eyl.97 1,78450 0,1728 0,075225 1138324,32 1980 2593




103

Eki.97 1,87560 0,1802 0,075583333 1206220,22 2593 2846
Kas.97 1,86125 0,1935 0,075975 1196857,5 2846 2879
Ara.97 1,86000 0,2048 0,076275 1284919,3 2879 3451
Oca.98 1,97900 0,2142 0,076058333 1470601,18 3451 3547,18
Sub.98 2,16625 0,2285 0,076116667 1489283,25 3547,18 3272,21
Mar.98 2,25500 0,2407 0,076008333 1478110,41 3272,21 3259,06
Nis.98 2,44500 0,2484 0,075075 1667914,68 3259,06 4194,5
May.98 2,46300 0,2558 0,075091667 1647771,33 4194,5 3727,75
Haz.98 2,47875 0,2651 0,072225 1750411,14 3727,75 4100
Tem.98 2,55100 0,2683 0,065416667 1981715 4100 4322,32
Agu.98 2,52000 0,2766 0,062675 2125420,33 4322,32 2635,14
Eyl.98 2,59375 0,2759 0,070458333 2217909,82 2635,14 2265,94
Eki.98 2,69000 0,2845 0,071191667 2278333,73 2265,94 2196,38
Kas.98 2,83375 0,3012 0,071966667 2226157,67 2196,38 2577,54
Ara.98 2,86875 0,3127 0,071608333 2302041,83 2577,54 2597,91
Oca.99 2,98125 0,3299 0,0707 2575519,86 2597,91 2568,16
Sub.99 3,19750 0,35 0,070625 2510112 2568,16 3890,83
Mar.99 3,36000 0,3656 0,070141667 2678497,3 3890,83 4554,07
Nis.99 3,48700 0,3878 0,070125 2919371,23 4554,07 5354,03
May.99 3,55375 0,4026 0,069591667 2916369,14 5354,03 5069,22
Haz.99 3,48625 0,4182 0,069441667 2941338 5069,22 4950,21
Tem.99 3,54600 0,4259 0,068566667 3198288,95 4950,21 5805,45
Agu.99 3,64000 0,4432 0,06865 3433613,55 5805,45 5018,28
Eyl.99 3,79250 0,4598 0,064708333 3554786,73 5018,28 6071,12
Eki.99 4,72000 0,4773 0,063075 3747705,19 6071,12 6509,92
Kas.99 4,75750 0,5127 0,0575 3684858,73 6509,92 8459,48
Ara.99 4,82600 0,5401 0,040208333 4135792,52 8459,48 15208,8
Oca.00 5,04125 0,5558 0,030025 4581701,76 15208,78 16715
Sub.00 5,59250 0,573 0,030933333 4784440,24 16715 15946
Mar.00 5,43500 0,5883 0,031558333 5163149,48 15946 15920
Nis.00 5,42125 0,6063 0,034533333 5372933 15920 19206
May.00 5,54125 0,6137 0,032608333 5480860,7 19206 16206
Haz.00 5,67500 0,619 0,03375 5720597,23 16206 14466
Tem.00 5,73000 0,6342 0,030841667 6009422,24 14466 13870
Agu.00 5,73625 0,6513 0,029225 6152958,22 13870 13132,1
Eyl.00 5,88600 0,6634 0,043516667 6358028,52 13132,06 11350,3
Eki.00 5,91750 0,6821 0,040441667 6248560,64 11350,3 13538,4
Kas.00 5,87125 0,6829 0,042183333 6560957,23 13538,44 8747,68
Ara.00 5,85250 0,6718 0,0577 7565741,05 8747,68 9437,21
Oca.01 5,88250 0,6792 0,046308333 7086030,43 9437,21 10685,1
Sub.01 5,93500 0,9062 0,056116667 7257465,95 10685,07 8791,6
Mar.01 8,00000 1,0565 0,086875 8259000,95 8791,6 8022,72
Nis.01 9,80625 1,1606 0,074525 8441957,19 8022,72 12367,4
May.01 9,83750 1,1565 0,056758333 8620423,22 12367,36 10879,8




104

Haz.01 10,52000 1,2674 0,055275 9452627,86 10879,83 11204,2
Tem.01 11,46250 1,3199 0,055283333 10014506,1 11204,24 9914,61
Agu.01 12,51000 1,3686 0,055416667 10501188,7 9914,61 9878,88
Eyl.01 13,81250 1,533 0,055558333 10408858,3 9878,88 7625,87
Eki.01 14,90000 1,5897 0,054033333 9960014,26 7625,87 9848,76
Kas.01 13,58500 1,4846 0,051766667 10028754,6 9848,76 11633,9
Ara.01 12,93750 1,4396 0,051541667 10837016 11633,93 13782,8
Oca.02 12,53750 1,3208 0,049983333 10220412 13782,76 13252,3
Sub.02 12,83333 1,3993 0,049358333 11246411,1 13252,32 11055,7
Mar.02 12,93500 1,3325 0,046391667 10919971,1 11055,67 11679,4
Nis.02 12,95000 1,3315 0,041808333 10836723 11679,43 11441,5
May.02 14,30000 1,4129 0,039933333 11397555,3 11441,5 10413,7
Haz.02 15,82250 1,6027 0,0415 11975127,8 10413,7 9379,92
Tem.02 16,83750 1,6819 0,042141667 12427368,1 9379,92 10236,5
Agu.02 16,45000 1,6258 0,042008333 12892540 10236,46 9547,3

Eyl.02 16,96250 1,6487 0,042391667 13550991,2 9547,3 8842,24
Eki.02 16,52250 1,6702 0,042183333 13835666,2 8842,24 10251,9
Kas.02 17,03200 1,5435 0,0393 14626663,1 10251,92 13300,4
Ara.02 18,01667 1,6345 0,039116667 15079436,4 13300,4 10369,9
Oca.03 19,95000 1,6422 0,039516667 14667065,6 10369,92 11032

Sub.03 18,80000 1,6028 0,039491667 16276508,3 11032,03 11574,4
Mar.03 18,36250 1,7082 0,040066667 14809439,4 11574,44 9475,09
Nis.03 17,31250 1,5824 0,039125 14854460,1 9475,09 11510

May.03 16,74000 1,4347 0,0361 15793621,8 11509,95 113814
Haz.03 15,66250 1,4217 0,033925 16248769,8 11381,41 10884,4
Tem.03 15,36250 1,4218 0,032066667 17711121,2 10884,43 10572

Agu.03 16,44000 1,401 0,030425 18293068,9 10572,04 11611,8
Eyl.03 16,87500 1,3767 0,027425 18895407,9 11611,84 13055,9
Eki.03 17,66000 1,4914 0,023558333 20573619,4 13055,9 15754,3
Kas.03 18,72500 1,4648 0,02375 21359241,5 15754,34 14617,5
Ara.03 18,93750 1,3958 0,023483333 20917010,1 14617,53 18625

Oca.04 18,36000 1,3332 0,0214 22690186,2 18625,02 17259,3
Sub.04 17,40000 1,3239 0,020475 22071201,3 17259,25 18889,2
Mar.04 17,37500 1,3113 0,019016667 22420272,9 18889,2 20190,8
Nis.04 17,88000 1,4401 0,018991667 23757865,4 20190,83 18022,7
May.04 18,87500 1,4853 0,019508333 24513814,8 18022,69 17081,1
Haz.04 18,98750 1,4859 0,019758333 25305566,5 17081,08 17967,6
Tem.04 18,77000 1,4683 0,020216667 26133266 17967,6 19380,9
Agu.04 19,31250 1,4972 0,020425 26515956,6 19380,86 20218,4
Eyl.04 19,73750 1,4977 0,019558333 28153397,7 20218,37 21953,5
Eki.04 20,30000 1,4702 0,019341667 27766117,1 21953,52 22889,9
Kas.04 20,60000 1,4194 0,019183333 28100674 22889,89 22486,2
Ara.04 20,00000 1,3421 0,018375 27842194,7 22486,2 24971,7
Oca.05 18,62000 1,3287 0,017541667 28608113 24971,68 27330,4
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Sub.05 18,00000 1,2885 0,016633333 27716617,5 27330,35 28396,2
Mar.05 18,28000 1,3706 0,016166667 29626435,3 28396,17 25557,8
Nis.05 19,06000 1,373 0,015825 31437739,2 25557,76 23591,6
May.05 18,73000 1,3656 0,015658333 31120861,5 23591,64 25236,5
Haz.05 18,95000 1,3413 0,016891667 32651927,2 25236,48 26957,3
Tem.05 18,47000 1,3307 0,017183333 34311539,2 26957,32 29615,3
Agu.05 19,24000 1,3508 0,017158333 35090110,6 29615,29 30908

Eyl.05 19,83000 1,3406 0,01705 37317372,4 30908,02 33333,2
Eki.05 20,48000 1,3473 0,017141667 37636803 33333,23 31964

Kas.05 21,28000 1,3497 0,017208333 37515906,3 31963,99 38088,7
Ara.05 22,17000 1,343 0,017208333 39050786,8 38088,65 39777,7
Oca.06 23,58000 1,3219 0,016433333 41039075 39777,7 44590,2
Sub.06 23,76000 1,3113 0,016333333 37789187,5 44590,22 47015,9
Mar.06 24,19000 1,3427 0,016275 38898042,6 47015,88 42911,3
Nis.06 26,45000 1,3195 0,014725 40698369 42911,32 43880,4
May.06 31,65000 1,5368 0,014691667 43300273,8 43880,43 38132,2
Haz.06 30,66000 1,6029 0,018016667 45524188,3 38132,21 35453,3
Tem.06 31,86000 1,4954 0,019725 44036419,8 35453,31 36037,9
Agu.06 30,16000 1,4682 0,019825 43884265,8 36037,92 37285,9
Eyl.06 28,95000 1,4919 0,019941667 44326061 37285,94 36924,9
Eki.06 27,91000 1,4501 0,019916667 43928892,7 36924,86 40582,3
Kas.06 29,65000 1,46 0,019883333 42255762,3 40582,25 38168,5
Ara.06 29,32000 1,4131 0,0197 43247313,3 38168,53 39117,5
Oca.07 28,93000 1,4221 0,019666667 41664769,3 39117,46 41182,6
Sub.07 29,61000 1,3922 0,019508333 40551156,1 41182,55 41431

Mar.07 29,76000 1,3861 0,019483333 41211560,7 41430,99 43661,1
Nis.07 29,64000 1,3274 0,019083333 42045231,5 43661,12 44984,5
May.07 28,93000 1,3253 0,019058333 43300581,7 44984,45 47081,5
Haz.07 28,04000 1,3147 0,019091667 45626358,1 47081,49 47093,7
Tem.07 27,85000 1,3006 0,019125 45942613 ,4 47093,67 52824,9
Agu.07 28,24000 1,3242 0,019141667 46677857 52824,89 50198,6
Eyl.07 28,88000 1,21 0,019125 47942130 50198,6 54044,2
Eki.07 28,81000 1,1858 0,018766667 49398309,7 54044,22 57615,7
Kas.07 30,56000 1,1846 0,017825 48044463,8 57615,72 54213,8
Ara.07 30,25000 1,1647 0,01785 51946216,7 54213,82 55538,1
Oca.08 32,70000 1,1722 0,017758333 48566458,3 55538,13 42697,6
Sub.08 35,32000 1,1767 0,01775 48707472,8 42697,56 44776,9
Mar.08 38,31000 1,2765 0,017808333 51748435,2 44776,88 39015,4
Nis.08 38,30000 1,2775 0,017766667 53171555,9 39015,44 43468,1
May.08 35,76000 1,2155 0,018091667 52513055,5 43468,12 39969,6
Haz.08 35,80000 1,2237 0,0192 54035390 39969,63 35089,5
Tem.08 37,21000 1,1853 0,019383333 54100722,6 35089,53 42200,8
Agu.08 32,79000 1,1818 0,019458333 54416804,9 42200,75 39844,5
Eyl.08 32,88000 1,2316 0,019658333 56880579,9 39844,48 36051,3
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Eki.08 37,84000 1,4964 0,020708333 57929787,1 36051,3 27832,9
Kas.08 38,90000 1,5655 0,021508333 57648830,5 27832,93 25715

Ara.08 40,13000 1,5123 0,021491667 59462440,7 25714,98 26864,1
Oca.09 44,00000 1,6107 0,016775 56225100,4 26864,07 25934,4
Sub.09 50,18000 1,6813 0,01535 57098457 25934,37 24026,6
Mar.09 51,49000 1,688 0,015208333 59802434,3 24026,59 25764,4
Nis.09 46,06000 1,5968 0,014891667 59685518,4 25764,38 31651,8
May.09 46,54000 1,5623 0,01495 60003753,4 31651,81 35003
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