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Yapay Sinir Aglari ile Cok Asamal Fiyat Tahmini: BIST30
Senetleri Uzerine Bir Arastirma

Mehmet OZCALICT
0z

Zaman serileri tahmini literatiirde ilgi géren bir konudur. Hisse senedi fiyatlar: da
zaman serisi olusturmaktadir ve hisse senedi fiyat tahmininin bir¢ok avantajli tarafi
mevcuttur. Literatiirde hisse senedi fiyat tahmini iizerine yapilan ¢alismalarda genellikle
bir giin sonraki fiyatlarin veya egilimin tahmin edildigi goriilmektedir. Bu ¢alismada
literatiivden farkli olarak 1 giin sonraki, 2 giin sonraki ve 20 giin sonraki hisse senedi
kapanig fiyatlar: tahmin edilmistir. Veri seti olarak Borsa Istanbul 30 endeksinde listelenen
hisse senetlerinin Ocak 2010 ile Kasim 2015 tarihleri arasindaki fiyat ve hacim bilgileri
kullamilmis ve girdi olarak teknik gostergeler hesaplanmistir. Calismada tahmin yéontemi
olarak yapay sinir aglart kullamilmistir. Sonucta hisse senetlerindeki fiyat hareketleri
%72.88 e varan oranda 20 giin onceden dogru bir gsekilde tahmin edilebilmistir.
Arastirmada elde edilen bulgular, orta dénemli fiyat tahminlerinin de derinlemesine
inceleme gerektiren onemli bir potansiyele sahip oldugu sonucunu ortaya ¢ikarmaktadir.
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Abstract

Forecasting time series is an attractive field. Stock prices are also time series and
forecasting stock prices has many advantages. In previous studies, it is observed that
generally one-day ahead stock prices or trends are forecasted. In this study, different from
the literature, 1-day ahead, 2-days ahead and 20-days ahead closing prices are forecasted.
The dataset belongs to stocks listed in Borsa Istanbul 30 Index between the period January
2010 and November 2015. Several technical indicators are used as input features. The
forecasting model used in this study is artificial neural network models. At the end of the
study it is observed that hit rate of 20 days ahead forecasting of stock prices reached
72.88%. The results of the study reveal that multi-step ahead forecasting has important
potential that deserve a deep examination.
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1. GIRIS

Zaman serileri tahmini literatiirde uzun zamandan beri calisilan bir konudur.
Ozel olarak finansal zaman serilerinin tahmin edilmesini, siirekli gelismekte olan
bir disiplin olarak tanimlamak miimkiindiir (Aras ve Kocakog, 2016: 974). Zaman
serisi tahmininde tek agamali (single-step ahead) ve ¢cok agamali (multi-step ahead)
tahminleri gerceklestirmek miimkiindiir. Tek asamali zaman serisi tahmininde,
girdi degiskenleri, son goézlemden hemen sonraki gozlemi tahmin etmek ig¢in
kullanilmaktadir. Tki ya da daha fazla zaman sonraki gdzlemlerin tahmin edilmesi

ise ¢ok asamali tahmin olarak adlandirilmaktadir (Bao vd., 2014: 482).

Zaman serileri tahminin uygulama alanlarindan biri de hisse senedi fiyat
tahminidir. Hisse senedi fiyat tahmini sahip oldugu pratik ve akademik faydalar
(Atsalakis vd., 2015) nedeniyle oldukca ilgi goren bir alan olarak karsimiza
cikmaktadir. Ne var ki, hisse senedi piyasalar1 politik, politik ve sosyal kararlardan
etkilenebilmektedir. Bu nedenle hisse senedi fiyatlarinin belirli bir diizeyde netlik
barindirmadigini séylemek miimkiindiir. Bu durum hisse senedi fiyat tahminindeki

basar1 oranini diigiirmektedir.

Eugene Fama tiizerinde ¢ok tartisilan Etkin Piyasalar Hipotezini 1970 li yillarda
literatiire sunmustur (Fama, 1965). Etkin Piyasalar Hipotezine (EPH) gore; hisse
senedi fiyatlarin1 6nceden tahmin etmek miimkiin degildir ¢iinkii ortaya ¢ikan bir
bilgi, aninda fiyatlara yansimaktadir. Bu hipotezin gegerli oldugu ve olmadigi
yoniinde birgok arastirma yapilmig, kesin bir yargiya varilamanmugtir. Ornegin Atan
ve arkadaglar1 2009 yilinda yayimladiklar makalede; IMKB ‘nin zayif formda etkin
oldugu sonucunu ortaya ¢ikarmiglardir. Bununla birlikte 6zellikle son zamanlarda
gelistirilen yapay sinir aglari, destek vektor makineleri, ANFIS gibi bilgi islemsel
zeka (computational intelligence) yontemleri kullanilmak suretiyle hisse senedi
fiyat tahmini gergeklestiren caligmalarda hisse senedi fiyatlari basari ile tahmin

edilebilmektedir. Bu durum EPH ile ¢elismektedir.

Literatiirde yapilan ¢aligmalar incelendiginde, hisse senedi fiyat tahmin

caligmalarinda genellikle bir giin sonraki kapanis fiyatlarin tahmin edildigi
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goriilmektedir. Bu c¢alismanin literatiire katkisi, ¢ok agamali fiyat tahmini
gergeklestirmektir. Calismada sadece bir giin sonraki fiyatlar degil, ayn1 zamanda 2
giin sonraki ve 20 giin sonraki hisse senedi fiyatlar1 teknik gdstergeler yardimiyla

tahmin edilmis ve sonuglar kargilagtiritlmisgtir.

Calisma 5 boliimden olugmaktadir. Bu girig boliimiinden sonra, ikinci boliimde
konu ile ilgili énceki ¢alismalar yer almaktadir. Ugiincii boliimde analiz yontemi
kisaca agiklanmistir. Dordiincii bolimde calismada kullanilan veri seti ve analiz
sonuglar1 raporlanmistir. Besinci boliim ise ¢alismanin sonug ve tartisma kismini

olusturmaktadir.
2. LITERATUR TARAMASI

Borsa Istanbul endekslerini veya Borsa Istanbul’da islem gdren hisse
senetlerinin fiyatlarin1 tahmin eden ve tahmin ydntemi olarak yapay sinir aglarini
kullanan ¢aligmalarin bazilarin bazilarini su sekilde 6zetlemek miimkiindiir. Tektas
ve Karatas (2004) calismalarinda Borsa Istanbul’da islem géren 7 adet hisse
senedinin fiyatin1 yapay sinir aglari ve regresyon ydntemi ile tahmin etmeye
caligmiglardir. Caligmalarinda girdi olarak doviz kuru, enflasyon orani ve faiz orani
gibi degiskenleri kullanmiglardir. Haftalilk ve giinliik iki adet tahmin
gerceklestirmislerdir. Tahmin performansini korelasyon katsayisi ile 6lgmiislerdir.
Caligsma sonunda yapay sinir aglarmin bagarili bir sekilde hisse senetlerini dogru
tahmin edebildigini raporlamaktadirlar. Toraman (2008) ¢aligmasinda demir-gelik
sektoriinde faaliyet gosteren hisse senetlerinin fiyatlarimi yapay sinir aglan ile
tahmin etmistir. Caligmasinda finansal oranlart girdi olarak kullanmistir ve
performans Olgiitli olarak istatistiksel tahmin performans Olg¢iilerini kullanmistir.
Sonugta yapay sinir aglarinin fiyat tahminini basarili bir sekilde gerceklestigi
raporlanmaktadir. Aver (2009) calismasinda hisse senedi getirilerini yapay sinir
aglar1 ile tahmin etmistir. BIST30 endeksine kayithh 5 adet bankanin hisse
senetlerinin bes aylik getirileri tahmin edilmistir. Calisma sonunda yazar, yapay
sinir aglar1 modellerinin al ve tut stratejisinden daha yiiksek getiri agladiginm
raporlamaktadir. Kara ve arkadaglart (2011) calismalarinda BIST100 endeksini
tahmin etmeye calismuslardir. Girdi degigkenleri olarak teknik gostergeler
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kullanmiglar ve gerek yapay sinir aglarinin gerekse de destek vektér makinelerinin
parametrelerini veri setinin bir kismini kullanmak suretiyle belirlemiglerdir.
Calismalarinin sonunda yapay sinir aglarinin destek vektdr makinelerinden daha iyi
sonug verdigini raporlamislardir. Yakut ve arkadaslar1 (2014) ¢alismalarinda yapay
sinir aglar1 ve destek vektdr makineleri yontemleriyle borsa endeksi tahmini
gergeklestirmiglerdir. Calismalarinda BIST endeksini tahmin etmisler ve girdi
olarak doviz kurlar1, diger iilkelerin borsalar1 gibi degiskenleri kullanmiglardir.
Sonugta yapay sinir aglar1 ve destek vektor makineleri yontemlerinin borsa indeks
tahmininde basarili bir sekilde kullanilabilecegini raporlamaktadirlar. Caligkan ve
Deniz (2015) c¢alismalarinda BIST30 endeksinde yer alan senetlerin fiyatlarini
tahmin etmislerdir. Caligmalarinda girdi degiskenleri olarak doviz kurlari, altin
fiyatlari, hisse senetlerinin kapanis fiyatlar1 gibi degiskenleri kullanmislardir.
Calisma sonunda, yapay sinir aglart modelinin hisse senedi fiyat tahmininde
basarili bir sekilde kullanilabilecegini raporlamaktadirlar. Ozgalic1 (2015) doktora
tezinde BIST30 endeksinde islem goren hisse senetlerinin kapanis fiyatlarim
tahmin edecek melez bir yontem gelistirmistir. S6z konusu tezde, tahmin yontemi
olarak yapay sinir aglarini kullanmistir ve ara katmanda yer almasi gereken ndron
sayisinin  belirlenmesinde ve degisken se¢iminde genetik algoritmalar
kullanilmigtir. Caligma sonunda 6nerilen melez yontemin hisse senedi fiyat tahmini

basarisini gelistirdigini raporlamaktadir.

Cok asamali tahmin yapan calismalar1 ise su sekilde 6zetlemek miimkiindiir.
Huck (2010) SP100 indeksinde listelenen hisse senetleri i¢in kisa ve uzun dénemli
tahmin gerceklestirmistir. Yapay sinir aglart ve c¢ok kriterli karar verme
tekniklerinden olusan melez bir yontem Onermislerdir. Dort hafta (20 giin)
oncesine kadar tahmin islemini gergeklestirmiglerdir. Xiong ve arkadaslar1 (2013)
ham petrol fiyatlarini 24 haftaya varan periyodda 6nceden tahmin etmek igin bir
model gelistirmiglerdir. Ali ve Pinar (2016) Tirkiye’de faaliyet gdsteren bir
perakende zinciri igin, birden fazla zaman dilimini kapsayan bir tahmin ¢alismasi
gerceklestirmistir.  Calismalarinda 12 ay kadar oOnceden satis tahmini

gerceklestirmislerdir. Tahmin performanst MAPE ve MAE gibi istatistiksel
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yontemlerle Olciilmiistir. Tahmin etmek igin gelistirdikleri yeni ydntemi
calismalarinda anlatmaktadirlar. Onerdikleri modelin uzun dénemli tahminde daha

basaril1 olduklarini raporlamaktadirlar.

Litreratiirde yer alan ve yukarida incelenen g¢aligmalarda, Borsa Istanbul ‘da
islem goren hisse senetleri i¢in uzun dénemli fiyat tahminin gergeklestirilmedigi
goriilmektedir. Bu ¢alismada bu agi181 gidermek amaciyla, Borsa Istanbul’da islem
goren hisse senetlerinin kapanis fiyatlarinin ¢ok asamali tahmin edilebilirligi

arastirilmustir.
3. METODOLOJI

Bu boliimde ¢alismada kullanilan temel analiz yontemi olan ¢ok katmanli yapay

sinir aglar1 kisaca tanitilacaktir.
3.1. Cok Katmanh Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglar1 iizerine yapilan calismalar insan zihninin bilgi isleme

yonteminden ilham almaktadir (Haykin, 1999: 23)

Yapay Sinir aglan literatiire tanitildigindan beri birgok farkli gesitteki yapay
sinir aglart modelleri gelistirilmistir. Fakat ¢cok katmanli yapay sinir aglar1 modeli
bu modeller i¢inde en yaygin kullanilan modeldir ve zaman serilerinin tahmini igin
idealdir (Palit ve Popovic, 2005: 80). Cok katmanli yapay sinir aglar genellikle
girdi katmani, ara katman ve ¢ikt1 katmani olmak iizere ii¢ katmandan olugmaktadir
(Sekil 1). S6z konusu katmanlarda noronlar yer almaktadir ve bu ndronlar
birbirleriyle baglantilidir. Kismi baglantilar iceren modeller de mevcuttur ancak bu

calismada kullanilan tahmin modelinde her néronun birbirleriyle baglantisi vardir.
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Sekil 1. Cok Katmanli Yapay Sinir Aglar1 Modeli
Kaynak: Hagan, vd. 1996: 2-9.

Calismada yapay sinir aglarinin egitilmesi i¢in Levenberg-Marquardt egitim
algoritmasi kullanilmistir. LM algoritmasi yenilemeler ile ¢alismaktadir ve her bir
adimda agirlik degerleri ile esik degerleri degistirilmektedir. Agirliklar 6grenme
parametresi (u) adi verilen bir parametre ile kontrol edilmektedir. Ogrenme
parametresi olan p degeri egitim siireci boyunca artmakta veya azalmaktadir (Asadi
vd., 2012). S6z konusu p degeri biiylik degerler aldiginda LM algoritmasi speepest
descent algoritmasi gibi davranmaktadir. Bununla beraber p degeri kiigiik degerler
aldiginda ise LM algoritmas1 Gauss-Newton algoritmas1 gibi davranmaktadir. Bu
egitim siirecinden sonra yapay sinir aglar1 modelindeki agirlik ve esik degerleri

belirlenmis olmaktadir.

Tek bir katmani olan yapay sinir aglart modelinin herhangi bir siirekli
fonksiyonu modelleyebilecegi kanitlanmistir (Hornik ve Stinchcombe, 1989).
Sahip oldugu bu avantaj ile birlikte, yapay sinir aglari, hisse senedi fiyat tahmini
yani sira farkli finansal alanlarda da basariyla kullanilmaktadir. Bankalarin finansal
basarisizliginin tahmin edilmesinde (Altundz, 2013), bankacilik sektoriinde
finansal gili¢ derecelerinin tahmin edilmesi (Boyacioglu ve Kara, 2007), enflasyon
tahmini (Uslu vd., 2012) ve banka miisterilerinin boliimlendirilmesi (Ozgalici,

2011) orneklerinde oldugu gibi.

214



Dokuz Eyliil Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi Dergisi
Cilt:31, Say1:2, Y1l:2016, ss. 209-227

4. ANALIZ

Bu boliimde sirasiyla calismada kullanilan veri setinin igerigine, ¢aligmada

kullanilan yontemin parametrelerine ve analiz sonuglarina yer verilecektir.
4.1. Veri Seti

Caligsmada, 2015 yilinin son ¢eyreginde Borsa Istanbul 30 Endeksinde listelenen
30 adet hisse senedinin tamamu kullanilmistir. BIST30 Ulusal Endeksinde yer alan
hisse senetlerinin kullanilmasinin nedeni, bu endekste yer alan senetlerin yiiksek
islem hacmine sahip olmasidir. 30 adet hisse senedi i¢in Ocak 2010 tarihi ile Kasim
2015 tarihleri arasindaki tarihi agilis, kapanis, en yiiksek, en diisiik fiyat ve islem
hacmi bilgileri Borsa Istanbul Datastore departmanindan temin edilmistir. Bu tarih
aralig1, calismanin yapildig tarihte erisilebilecek en giincel veri setini igermektedir.
Calismada en giincel 60 adet fiyat test amaciyla kullanilirken geri kalan 2700 adet

seans egitim amaciyla kullanilmistir.

Hisse senedi tahmin c¢alismalarinda temel veya teknik gostergeler
kullanilmaktadir. Temel gostergelere ihracat, ithalat, para arzi, faiz orani, enflasyon
orani, doviz kurlari, issizlik rakamlar1 ve firmalara ait finansal tablolardan
hesaplanan finansal oranlar 6rnek olarak verilebilir (Atsalakis ve Valavanis, 2009a:
10697). Teknik analiz ise fiyat hareketlerinin birbirlerini takip edecegi goriisiine
dayanmaktadir (Edwards ve Magee, 2007). Teknik analizde, gegmis fiyat ve islem
hacmi bilgilerinden yola ¢ikmak suretiyle teknik gostergeler hesaplanmaktadir.
Cok fazla sayida teknik gosterge hesaplamak miimkiindiir. Teknik gostergelerden
bazilarina iliskin formiiller ve aciklamalar (Achelis, 2000) calismasinda yer
almaktadir. Eger tahmin periyodu bir yil veya daha fazlasim1 kapsayacaksa temel
gostergeler, eger tahmin periyodu bir yildan daha az bir siireyi kapstyorsa, teknik
gostergelerin kullanilmasi1 gerekmektedir (Atsalakis ve Valavanis, 2009a:10697).
Bu ¢alismada kisa ve orta diizeyli tahmin gerceklestirildiginden dolay1 teknik
gostergeler kullanilmistir. Calismada, girdi seti olusturulurken ilk olarak literatiirde
yer alan ve siklikla kullanilan teknik gostergeler bir araya getirilmistir (Diler, 2003;
Kara vd., 2011; Chang vd., 2012). Birbirleriyle yiiksek korelasyona sahip olan
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degiskenlerin bir arada kullanilmast c¢oklu esdogrusallik (multicollinearity)
problemini ortaya ¢ikaracaktir. Bu nedenle, egitim veri setinde degiskenlerin
korelasyon katsayist hesaplanmis ve birbirleriyle diisiik korelasyon katsayisina
sahip olan ii¢ adet degisken girdi olarak se¢ilmistir. Caligmanin ekinde her bir hisse
senedi i¢in girdi degiskenleri arasindaki Pearson Korelasyon katsayisi tablo halinde
sunulmustur. Bu degiskenler ve formiilleri Tablo 1 ‘deki gibidir. Hareketli
ortalamalar en eski ve en popiiler teknik gostergelerden biridir (Achelis, 2000).
Stokastik gostergeler bir hisse senedinin kapanis fiyatini, belirli bir dénemdeki
fiyat aralig1 ile karsilastirmaktadir (Edwards ve Magee, 2007: 654). Temel gosterge
%K gostergesidir. Bu degerin hareketli ortalamasimi hesaplamak suretiyle %D
gostergesine ulasilmaktadir. MACD gostergesi ise haraketli ortalamalar arasindaki

iligkiyi gostermektedir (Achelis, 2000).

Tablo 1. Calismada Kullanilan Girdi Degiskenleri

Degiskenin ismi Denklemi

10 giinliik hareketli ortalama 1 &
SMA(10) = EZ K.
i=1

o K,—LL,_
/oD WK = —- 710 100
HH_ 19 — LLi—19

%D = Stokastik %K nin 3 giinliik hareketli
ortalamasi

MACD

8 2
— MACD — % DIFF,
10 Dy + 10 t

K, kapanis fiyati, HH, son t giinde en yliksek yiiksek fiyat, LL; son t giinde en diisiik
diisiik fiyat, DIFF; = EMA;, — EMA,

4.2. Calisma Parametreleri

Yapay sinir aglarinin egitiminde, hisse senedi fiyat tahmin g¢aligmalarinda
siklikla kullanilan (Atsalakis ve Valavanis, 2009a) Levenberg-Marquardt (LM)
egitim  algoritmasi  kullamilmigtir.  Yapay sinir aglarinin  en  Onemli
dezavantajlarindan  biri  kullanicinin  birgok  parametreye karar vermesi
zorunlulugudur. Calismada kullanilan yapay sinir aglarina iligskin bazi parametreler
su sekildedir: Epoch sayist 1000, baslangic u 0.001, u artis faktori 0.1, p azalis
faktorii 10, en yliksek p ise 1e10. Yapay sinir aglari egitilirken egitim seti, kendi
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icinde egitim (%70), dogrulama (%15) ve test (%15) olmak iizere ili¢ gruba

ayrilmistir.

Yapay sinir aglar1 analizi kullanilirken kullanicinin karar vermesi gereken
parametrelerden bir digeri de ara katmanda yer almasi gereken noron sayisidir. Her
problemin zorluk derecesine gore ara katmanda yer almasi gereken néron sayisi da
degisecektir. Ara katmanda yer almasi gereken ndron sayisinin belirlenmesinde
hazir bir yontem s6z konusu degildir. Bu nedenle bu ¢alismada ara katmanda 3, 7
ve 10 adet néronun kullanildig1 yapay sinir aglari modelleri olusturulmus ve

tahmin sonuclar1 incelenmistir.

4.3. Tahmin Sonuclari

Caligsmada yon tahmini dogru tahmin orani ad1 verilen bir performans 06l¢iisii ile
hesaplanmistir. S6z konusu performans 6l¢iisii literatiirde hisse senedi fiyat tahmini
caligmalarin1 degerlendirmek i¢in kullanilmaktadir (Kara vd., 2011; Diler, 2003;
Altay ve Satman, 2005). Hisse senedi tahmin performansint MAPE, RMSE, MAE
gibi istatistiksel performans Oolgiileri ile de O6lgmek miimkiindiir. Fakat farkh
calismalarda kullanilan zaman periyodunun ve kullanilan normalizasyon
tekniklerinin farkli olmasi gibi nedenlerden otiirii istatistiksel performans oSlgiileri
farkli sonuglar ortaya ¢ikarmaktadir ve saglikli karsilagtirmaya imkan
vermemektedir. Farkli ¢aligmalarda elde edilen sonuglarin performansi dogru
tahmin orani ile karsilastirilabilir (Atsalakis ve Valavanis, 2009b). Dogru tahmin
oranini hesaplamak i¢in, ¢aligmada tahmin edilen fiyatlar asagidaki formiil

yardimiyla egilim serisine ¢evrilmektedir.

_ (L fex1 21t
€= {0» fer1 <1t M

formiilde, e egilim serisini, f;,; ifadesi t+ 1 giiniindeki fiyat1 ve f; ise ¢
giiniindeki fiyati temsil etmektedir. e egilim serisi hem tahmin edilen fiyatlar, hem
de gercek fiyatlar i¢in hesaplanabilir. Tahmin edilen serinin performansi asagidaki

formiil yardimiyla hesaplanabilir.
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+n
DTO=p

)

formiilde, p bir sonraki giin fiyat artisinin dogru bir sekilde tahmin edildigi
seans sayisini, n bir sonraki giin fiyat azalisinin dogru bir sekilde tahmin edildigi

seans sayisini ve t ise test periodunu temsil etmektedir.

Tablo 2 ‘de, 30 adet hisse senedi i¢in ara katmanda sirasiyla 3, 7 ve 10 adet
noéronun yer aldig1 yapay sinir aglar1 modellerinin {irettigi bir giin sonraki fiyat ve
iki glin sonraki fiyat tahminlerinden hesaplanan dogru tahmin oranlar yer
almaktadir. Tabloda ayn1 zamanda iki glin sonraki dogru tahmin oraninin bir giin
sonraki dogru tahmin oranindan biiyiik oldugu senet bilgileri de yer almaktadir.
Tablodaki sonuglar géz 6niine alindiginda 3, 7 ve 10 ndrona sahip yapay sinir
aglar1 modellerinde sirastyla 9, 12 ve 11 adet hisse senetlerinde iki giin sonraki
fiyatlarin, bir giin sonraki fiyatlardan daha basarili bir sekilde dogru tahmin edildigi
goriilmektedir. Bir sonraki giin i¢in dogru tahmin oraninin en yiiksek gergeklestigi
senet EKGYO kodlu senettir ve ara katmanda 10 adet néronun kullanildig1 yapay
sinir aglar1 modelinde fiyat hareketlerinin %66.1 oraninda bir giin bir giin
oncesinden dogru tahmin edilebildigi gériilmiistiir. Iki giin sonraki fiyatin tahmin
edildigi modellerde ise en yiiksek dogru tahmin orant ARCLK kodlu senede aittir
ve ara katmanda 10 adet néronun kullanildig1 yapay sinir aglar1 modelinde fiyat
hareketlerinin %66.1 oraninda iki giin dncesinden dogru olarak tahmin edilebildigi

gorilmiistiir.

Tablo 2. Bir Giin Sonraki Fiyat Tahmini ve 2 Giin Sonraki Fiyat Tahmin Sonuglari

2 gilin sonraki tahmin

1 giin sonraki tahmin (%) (%) 2>1%*
0
Noron Sayisi 3 7 0 |3 7 0 |3 17 |10
AKBNK 40.68 | 4237 | 4237 | 4237 | 4407 | 4407 |1 |1 |1
ARCLK 4915 | 49.15 | 4237 | 57.63 | 5932 |661 |1 |1 |1
BIMAS

55.93 50.85 | 52.54 | 61.02 | 61.02 | 61.02 | 1 1 1
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CCOLA 50.85 | 50.85 | 50.85 | 57.63 | 5424 |61.02 |1 |1 |1
DOAS 6271 | 57.63 | 59.32 | 61.02 | 5424 | 5932 |0 |0 |0
EKGYO 5763 | 5424 | 661 | 57.63 | 5085 |47.46 |0 |0 |0
ENKAI 38.98 | 40.68 | 40.68 | 40.68 | 40.68 | 4237 |1 |0 |1
EREGL 5932|5932 | 59.32 | 49.15 | 44.07 | 4746 |0 |0 |0
FROTO 50.85 | 49.15 | 52.54 | 4237 | 44.07 3898 |0 |0 |0
GARAN 5254 | 52.54 | 50.85 | 35.59 | 40.68 |37.29 |0 |0 |0
HALKB 49.15 | 44.07 | 47.46 | 42.37 | 44.07 4576 |0 |0 |0
ISCTR 50.85 | 52.54 | 50.85 | 4237 | 40.68 | 40.68 |0 |0 |0
KCHOL 5254 | 57.63 | 50.85 | 57.63 | 61.02 5593 |1 |1 |1
KOZAL 44.07 | 4407 | 44.07 | 40.68 | 44.07 | 3898 |0 |0 [0
KRDMD 5254 | 50.85 | 52.54 | 5424 | 50.85 |52.54 |1 |0 |0
OTKAR 50.85 | 50.85 | 52.54 | 4237 | 42.37 |44.07 [0 |0 |0
PETKM 5424 | 5424 | 4746 | 5085 | 5254 4237 [0 |0 |o
PGSUS 5254 | 44.07 | 5424 | 3729 | 61.02 | 5763 |0 |1 |1
SAHOL 5932 | 5424 | 57.63 | 57.63 | 5424 15593 |0 |0 |0
SISE 6441 | 6271 | 61.02 | 55.93 | 57.63 5593 |0 |0 |0
TAVHL 5424 | 5424 | 44.07 | 5424 | 4746 | 4237 |0 |0 |0
TCELL 6441 | 5932 | 6441 | 61.02 | 61.02 | 6271 |0 |1 |0
THYAQ 50.85 | 47.46 | 49.15 | 50.85 | 49.15 5593 |0 |1 |1
TKFEN 5593 | 5932 | 55.93 | 47.46 | 5424 | 4576 |0 |0 |0
TOASO 50.85 | 40.68 | 50.85 | 47.46 | 4576 | 52.54 |0 |1 |1
TTKOM 50.85 | 49.15 | 47.46 | 5424 | 4237 | 5085 |1 |0 |1
TUPRS 5254 | 52.54 | 50.85 | 55.93 | 57.63 | 5424 |1 |1 |1
ULKER 5254 | 5593 | 54.24 | 49.15 | 57.63 |49.15 |0 |1 |0
VAKBN 5085 | 47.46 | 47.46 | 4576 | 49.15 | 4576 |0 |1 |0
YKBNK 49.15 | 50.85 | 52.54 | 42.37 | 47.46 | 4746 |0 |0 |0
Toplam 9 12111
* 2 giin sonraki dogru tahmin oran1 > 1 giin sonraki dogru tahmin orani

Tablo 3 ‘de ise 30 adet hisse senedi i¢in ara katmanda sirasiyla 3, 7 ve 10 adet
ndronun yer aldig1 yapay sinir aglart modellerinin iirettigi 1 glin sonraki fiyat ve 20

giin sonraki fiyat tahminlerinden hesaplanan dogru tahmin oranlar1 yer almaktadir.
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Tabloda ayn1 zamanda 20 giin sonraki dogru tahmin oraninin 1 giin sonraki dogru
tahmin oranindan biyik oldugu senet bilgileri de yer almaktadir. Tablodaki
sonuglar gz Oniine alindiginda 3, 7 ve 10 adet nérona sahip yapay sinir aglari
modellerinde, sirasiyla 16, 13 ve 17 adet hisse senetlerinde 20 giin sonraki
fiyatlarin, 1 giin sonraki fiyatlardan daha basarili bir sekilde dogru tahmin edildigi
goriilmektedir. 20 giin sonraki fiyatin tahmin edildigi modellerde en yiiksek dogru
tahmin oran1 TOASO kodlu hisse senedine aittir ve ara katmanda 10 adet néronun
kullanildig1 yapay sinir aglar1t modelinde fiyat hareketlerinin, %72.88 oraninda 20

giin 6ncesinden dogru olarak tahmin edilebildigi belirlenmistir.

Tablo 3. Bir Giin Sonraki Fiyat Tahmini ve 20 Giin Sonraki Fiyat Tahmin Sonuglar1

1 giin sonraki tahmin (%) 20 giin sonraki tahmin (%) | 20>1*

Noron

Sayis1 3 7 10 3 7 10 3 17 |10
AKBNK | 40.68 | 4237 | 4237 | 5254  |4576 |5254 |1 |1 |]
ARCLK | 49.15 |49.15 | 4237 |5763  |5254 |5763 |1 |1 |!
BIMAS | 5593 | 5085 |52.54 |61.02  |49.a5 5503 | ' |9 |!
CCOLA | 5085 |5085 [5085 |6271  |61.02 [5593 |1 |1 |
DOAS 6271 | 5763 |5932 | 3898  |4237 |4237 |° |0 |©
EKGYO |57.63 | 5424 |66.1 |4915 [5085 4576 |© |9 |©
ENKAI | 3898 | 4068 |40.68 |52.54  |49.15 4576 |1 [ [!
EREGL | 5932 |5932 [5932 |4576  |3898 | 4407 |° |© |©
FROTO | 5085 |49.15 |5254 |5254  |3729 [3720 |' | |©
GARAN | 5254 |5254 |5085 |5593 |5085 5593 | ' |© |!
HALKB | 49.15 | 4407 | 4746 | 5254  |5932 |s085s | '[! [!
ISCTR | 50.85 | 5254 |50.85 | 5254 |5424 5424 |1 |1 ]!
KCHOL | 5254 | 5763 |50.85 | 5763 |5424 |5763 |1 |9 |!
KOZAL | 44.07 | 4407 |44.07 | 5593  |5254 |s085 | ' |1 |!
KRDMD | 52.54 | 5085 |5254 |5254 |s424 | 5424 |0 |1 |
OTKAR | 5085 |5085 |[52.54 |57.63 |5932 |4746 |1 |1 |
PETKM | 5424 | 5424 | 4746 | 4915 |5254 | 5424 |0 |0 |
PGSUS | 52.54 | 4407 |5424 |5932 |e1.02 |e271 |1 |1 !
SAHOL | 5932 |5424 |57.63 | 5932  |49.15 |s032 |© |0 |!
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SISE 6441 | 6271 |61.02 | 6441 |5593 [ 5932 |0 |0 |O
TAVHL | 5424 | 5424 | 4407 | 5085 | 4746 | 4407 |© |° |©
TCELL | 6441 |5932 | 6441 |66.1 5593 | 5932 |1 |0 |
THYAO | 5085 |4746 |49.15 |5593 |5763 | 5763 |1 [! |!
TKFEN | 5593|5932 |5593 3898 [5593 |3720 |© |© |©
TOASO | 50.85 | 4068 |50.85 | 4237 |5424 |7288 | |1 |!
TTKOM | 50.85 | 49.15 | 4746 | 5254 | 4746 |5085 | ' |© |!
TUPRS | 52.54 | 5254 |50.85 | 4237 | 4068 |4407 |© |9 |©
ULKER | 52.54 |5593 |5424 4915  |5593 |4407 |© |© |
VAKBN | 5085 | 4746 |4746 |4576 | 5424 | 4746 |° |1 |
YKBNK | 49.15 | 5085 |52.54 | 4576 | 4576 |4746 |© |© |©
Toplam 16 | 13 | 17
* 20 giin sonraki dogru tahmin orani > 1 giin sonraki dogru tahmin orani

Caligmada elde edilen sonuglari gorsellestirebilmek i¢in tahmin sonuglari,
zaman grafigi halinde gorsellestirilmistir. Sekil 2 ‘de TOASO isimli hisse
senedinin kapanig fiyatlar1 zaman grafigi halinde gosterilmistir. Sekilde ayni
zamanda dogru tahmin edilen yonler “o” harfi ile isaretlenmistir. Bagka bir ifade ile
her “o0” isaretinden sonraki fiyat hareketi, 20 giin 6nceden dogru bir sekilde tahmin
edilebilmistir.

20 Giin Sonraki TOASO Hisse Senedi Kapams Fiyat1 ahmini

Test Dénemi Kapanis Fiyatlari
©  Dogru Tahmin Edilen Yénler

Kapanis Fiyatlar:

o
e I 1 L ]
o 10 20 30 40 50 60

Sekil 2. TOASO Hisse Senedinin Kapanis Fiyat1 ve 20 Giin Onceden Dogru Tahmin Edilen
Egilim
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Tablo 4’de literatiirde gerek Borsa Istanbul’da faaliyet gosteren gerekse de
BIST endekslerini kullanan benzer ¢alismalarin dogru tahmin oran sonuglari yer
almaktadir. Bu caligmada yirmi giin sonraki fiyat hareketi literatiirde yer alan
caligmalarin birgogundan yiiksek c¢ikmistir. Bu durum orta donemli fiyat

hareketlerinin yiiksek dogrulukla tahmin edilecegini ortaya ¢ikarmaktadir.

Tablo 4. Onceki Calisma Sonuclart ile Karsilastirilmasi

Calisma Dogru Tahmin Orani

Kara vd (2011) %75.74
Bu ¢alisma (20 giin sonraki dogru tahmin orani) %72.88
Diler (2003) %60.81
Ozcalic1 (2015) %60.00
Caliskan ve Deniz (2015) %58.00
Altay ve Satman (2005) %57.80

5. SONUC VE TARTISMA

Kisilerin ve firmalarin fazla fonlarmi degerlendirdikleri hisse senetleri
piyasasinda, hisse senetlerinin fiyatlarinin dogru bir sekilde tahmin edilebilmesi her
tiirli finansal karar verici igin 6nemli bir konudur. Ozellikle gelismekte olan
iilkelerde, borsada dogru kararlarin alinmasi ekonominin genel yapisii da
etkileyecektir. Bu ve benzeri nedenlerle literatiirde son zamanlarda, hisse senetleri
fiyatlarinin veya fiyatlarindaki yonlerin dogru bir sekilde tahmin edilmesini

saglayacak yontemler gelistirilmektedir.

Literatiirde yapilan calismalar incelendiginde, genellikle hisse senedinin bir
sonraki giindeki fiyatinin veya fiyat egiliminin tahmin edilmeye c¢alisildigi
goriilmektedir. Bu calismada ise 1 gilin sonraki, 2 giin sonraki ve 20 giin sonraki
fiyatlar tahmin edilmis ve hangi durumda en yiiksek tahmin performansinin
gerceklestigi incelenmistir. Calismada, Borsa Istanbul 30 endeksinde yer alan hisse
senetleri ve ara katmaninda 3, 7 ve 10 adet néronun yer aldig1 yapay sinir aglari
modelleri kullanilmistir. Calismada 2 giin sonraki fiyat tahmin oranlar1 ile 1 giin

sonraki fiyat tahmin oranlar1 karsilagtirilmistir. Ayni sekilde 20 giin sonraki fiyat
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tahmin oranlar1 ve 1 giin sonraki fiyat tahmin oranlar1 karsilagtirilmistir. Sonugta,
daha fazla hisse senedinde 20 giin sonra fiyattaki egilimin, 1 giin sonraki fiyat
egiliminden daha dogru oranda tahmin edilebildigi ortaya ¢ikmustir. Caligmada
TOASO adli hisse senedinin fiyati 20 giin 6ncesinden %72.88 oraninda dogru bir
sekilde tahmin edilebilmistir ve ulasilan bu deger literatiirde yapilan calismalarin
¢ogundan yiiksektir. Boylelikle orta donemli fiyat tahminlerinin de derinlemesine
inceleme gerektiren Onemli bir potansiyele sahip oldugu sonucu ortaya

¢ikmaktadir.

Calismada eclde edilen sonuglar basarili olsa da calismanin bazi kisitlar1 s6z
konusudur. Ilk olarak parametrelerin olusturulmasinda herhangi bir optimizasyon
yontemi kullanilmamigtir. Aymi sekilde degiskenlerin se¢ciminde de 6zellik se¢im
algoritmasi kullanilmamigtir. Bununla birlikte 1, 2 ve 20 giin sonraki fiyat
tahminleri gerceklestirilmistir. Gelecek ¢aligmalarda optimizasyon yontemleri ile
birlikte daha yiiksek dogrulukta hisse senedi fiyat tahmini gergeklestirebilmek

miimkiin olabilecektir. Kisa ve orta donem daha genis 6lgekte degerlendirilebilir.
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Ek-1. Her Bir Hisse Senedi I¢in Girdi Degiskenleri Arasindaki Pearson Korelasyon

Katsayisi

Degiskenler Aras1 Korelasyon Katsayisi

Hisse Senedi %D - SMA(10) | %D - MACD MACD — SMA(10)
AKBNK 0,237 0,4315 -0,0003
ARCLK 0,0908 0,4427 -0,0649
BIMAS 0,1694 0,2716 0,035
CCOLA 20,0017 0,3917 20,0382
DOAS 0,1852 04116 0,0507
EKGYO 0,5307 0,2714 0,0005
ENKAI 0,2089 0,4584 0,0061
EREGL 0,0991 0,4733 0,01
FROTO 0,0896 0,3842 -0,0786
GARAN 0,2415 0,4531 0,0014
HALKB 0,3642 0,3787 0,0284
ISCTR 0,2077 0,483 0,0195
KCHOL 0,0988 0,4644 20,0458
KOZAL 0,1738 0,4256 0,007
KRDMD 0,072 0,467 20,1102
OTKAR 0,1036 0,3871 20,1493
PETKM 0,2466 0,4636 0,0508
PGSUS 0,0879 0,1522 -0,0008
SAHOL 0,1443 0,4562 20,0282
SISE 0,1621 0,446 20,052
TAVHL 0,1911 0,3848 20,0747
TCELL 0,1564 0,424 0,0049
THYAO 0,1343 0,4837 -0,0091
TKFEN 0,2756 0,4484 0,0192
TOASO 0,1568 0,4271 20,0143
TTKOM 0,2881 0,4504 0,0255
TUPRS 0,2023 0,4533 20,0142
ULKER 0,0723 0,3883 20,0593
VAKBN 0,2123 0,4771 0,019
YKBNK 0,2326 0,4659 0,0339
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