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Fakat 6grenme siirecinin yavas olmasi, kullanicinin
bir¢ok parametreye karar vermek zorunda olmasi bu
yontemin dezavantajlarini  olusturmaktadir. Bu
olumsuz durumlari ortadan kaldirmak igin Asir
Ogrenme Makineleri (AOM) adi verilen ydntem
gelistirilmistir. Literatiirde heniiz farkli gesitlerde
aktivasyon fonksiyonu iceren AOM modellerinin
hisse senedi tahmin performansi {izerindeki etkisi
incelenmemistir. Bu ¢alismada on dort farkli
aktivasyon fonksiyonunun kullanildigi modeller
olusturulmus ve modellerin performanslari istatistik-
sel ve finansal acidan degerlendirmeye tabi
tutulmugtur. Caligmada Goodyear, Amazon ve Wal-
Mart isimli girketlere ve SP500 Endeksine ait gegmis
fiyat ve islem hacmi bilgilerini kullanmak suretiyle
12 adet teknik gosterge hesaplanmig ve modellerin
girdi degiskeni olarak kullanilmistir. Cikt1 degiskeni
ise bir sonraki giine ait kapanig fiyatlarmi
icermektedir. Modellerin performanst geleneksel
yapay sinir aglart modeli ile karsilastirilmigtir.
Sonugta %59.32 ‘ye varan oranda fiyatlarm yonii
dogru bir sekilde Ongoriilebilmistir. Ayrica kagit
tizerinde, al ve tut stratejisinden daha yiiksek oranda
getiriler elde edilmistir. Sonuglar, AOM modelinin
hisse senedi fiyat tahmininde gii¢lii bir alternatif
oldugunu gostermektedir.

Anahtar Sézciikler: Asir1  6grenme makineleri,
yapay sinir aglari, fiyat tahmini.
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bstract: There are various benefits of

forecasting stock prices before they

actually occur. Artificial Neural

Network is one of the methods that is
used for forecasting stock prices. However, the
difficulties such as the low speed of training
process and the complexity of determining the
parameters make it difficult to implement. In order
to eliminate these difficulties a new method named
Extreme Learning Machine (ELM) is developed.
The performance of ELM with different activation
functions have not examined in stock price
forecasting problem. In this study, ELM models
with fourteen different activation functions are
designed and their performance are compared with
statistical and financial ~measurements. 12
technical indicators are calculated using the
historical price and volume information belong to
Goodyear, Amazon and Wal-Mart as well as
SP500 Index. The output of the model is the
closing price of the next day. The performances of
the models are compared with regular artificial
neural network models. The stock prices are
correctly forecasted up to 59.32% hit rate.
Moreover, higher paper-returns are obtained from
passive buy&hold strategy. The results obtained in
this study shows that ELM is a powerful
alternative for stock price forecasting.

Keywords: Extreme learning machine, artificial
neural networks, forecasting.
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GIRiS

Hisse senedi analizi, sadece kar elde etmek veya zarardan korunmak i¢in degil
ayni zamanda piyasanin gelecekteki trendini dngérmekte kullanildigi i¢in Snemli ve
iizerinde calisilan bir konudur (Mahmud, Meesad, 2015). Bunun yaninda fiyatlarin
dogru bir sekilde tahmin edilmesinin akademik faydalar1 da mevcuttur (Atsalakis vd.,
2016). Ancak hisse senedi fiyatlarinin bir¢ok faktdrden etkilenmesi fiyat tahminini
zorlastirmaktadir.

Hisse senedi fiyatlarini tahmin etmek ve analiz etmek igin onceleri AR, MA,
ARMA, ARIMA gibi istatistiksel yontemler kullanilmistir ve bu yontemleri kullanmak
suretiyle hisse senedi fiyat tahmini gergeklestiren 150 tane g¢aligma Atsalakis ve
Valavanis (2010) in ¢alismasinda bir arada okuyucuya sunulmus ve siiflandirilmistir.
Calismalart sonunda bu yontemlerin hisse senedi fiyatlarini basarili bir sekilde tahmin
ettigini raporlamaktadirlar. Ancak yakin zamanda yapay sinir aglar1 (YSA) (Kara vd.,
2011; Wang vd., 2011), uyarlamali sinirsel bulanik denetim sistemi (adaptive neuro-
fuzzy inference system ANFIS) (Atsalakis, Valavanis, 2009; Chang vd., 2011), destek
vektor makineleri (support vector machines) (Huang vd., 2005; Ince ve Trafalis, 2007)
gibi bilgi-islemsel zeka (computational intelligence) yontemleri fiyat tahmininde
kullanilmakta ve basarili tahmin sonuglari raporlanmaktadir. Bu yontemlerin en 6nemli
avantajlarindan biri klasik istatistiksel yontemler gibi varsayimlara dayanmiyor
olmalaridir. Ayrica literatiirde yer alan bazi ¢alismalarda yontemlerin performanslari
kargilagtirmakta ve bilgi islemsel zeka yontemlerinin, geleneksel yontemlerden daha
yiiksek basar1 sagladigi raporlanmaktadir (Adhikari vd., 2013; Chen, Li 2006; Kanas,
Yannopoulos, 2001; Adebiyi vd., 2014; Isenah, Olubusove, 2014). Hisse senedi fiyat
tahmininde basariyla kullanilan yontemlerden biri Yapay Sinir Aglaridir (YSA). YSA
modeli her ne kadar hisse senedi fiyat tahmininde basariyla kullanilsa da bazi
dezavantajlart mevcuttur. Yapay sinir aglari ile egitim siirecinin hiz1 genellikle olmast
gerekenden ¢ok yavastir. Bunun temel nedenleri; (1) yavas gradyan bazli grenme
algoritmalar1 ve (2) bu algoritmalarin dogru sonuglar ortaya ¢ikarmalari igin mimarideki
biitin agirliklar1 yenilemeli bir sekilde degistirmek zorunda olmalaridir (Huang vd.,
2006). Ayni zamanda kullanicinin egitim siirecinde fazla sayida parametreye karar
vermesi gerekmektedir. Bu olumsuzluklar1 ortadan kaldirmak icin Asi1 Ogrenme
Makineleri (AOM — Extreme Learning Machine (ELM)) adi verilen yeni bir yontem
gelistirilmistir. Bu yontem ile modelin egitim hizi, YSA egitim hizindan asir1 derecede
yiiksektir (Huang vd., 2006). Literatiirde YSA ile AOM yéntemlerinin performansini
karsilagtiran ¢aligmalarda da aradaki zaman farki gézlemlenebilir ve modelin isminde
neden asir1 kelimesinin kullanildig1 anlagilabilir (Dash vd., 2014).

Yapilan literatiir taramasi1 sonucu AOM ydnteminin hisse senedi fiyat tahmininde
kullanildigr belirlenmis ancak farkli aktivasyon fonksiyonlarinin tahmin performansina
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etkisinin incelenmedigi ortaya ¢ikmustir. Literatiirde yer alan bu agig1 kapatmak igin on
dort adet farkli aktivasyon fonksiyonunun yer aldigit AOM modelleri gelistirilmis ve bu
modeller hisse senedi fiyat tahmininde kullamlmistir. AOM modellerinin tahmin
performansi ayni zamanda yapay sinir aglart modeli ile karsilastirilmigtir. Calismada
modellerin ortaya ¢ikardigi tahmin sonuglari ile ger¢ek sonucglar dort farkli performans
olciiti kullanmak suretiyle karsilastirilmstir.

Caligma bes boliimden olugmaktadir. Bu giris boliimiinden sonra birinciboliimde
AOM yénteminin fiyat tahmininde kullanildig1 ¢aligmalari tanitan literatiir taramasi yer
almaktadir.ikinci béliimde yapay sinir aglari ve asir1 0grenme makinelerinin kisa
tamtim1  gergeklestirilmektedir. Ugiincii boliimde uygulama yer almaktadir. Son
boéliimde ise sonug, tartisma ve sonraki ¢alismalar i¢in Oneriler yer almaktadir.

1. LITERATUR TARAMASI

Literatiirde Asir1 Ogrenme Makineleri yontemi ile hisse senedi fiyat tahmini
gerceklestiren ¢aligsmalar heniiz az sayidadir. Bu konu ile ilgili yapilan ¢aligmalar su
sekilde dzetlenebilir. Dash vd. (2014) finansal zaman serisi tahmininde AOM y&ntemini
kullanmisladir. Calismalarinda farkli {ilkelere ait hisse senetleri ve menkul kiymet borsa
indeks verilerini kullanmigladir. Caligmalarinda Onerdikleri yontemin performansini
istatistiksel tahmin yontemleri ile Olgmislerdir. Armoni Arama tabanli Onerdikleri
melez yontemin basarisinin yiiksek oldugunu raporlamiglardir. Li vd., (2016) ise
caligmalarinda asirt  6grenme makineleri ile hisse senedi indeks tahmini
gerceklestirmiglerdir. Girdi degerleri olarak hisse senedi piyasasi ile ilgili yaymlanan
haberlerin yani sira teknik gostergeleri de kullanmislardir. Calisma sonunda AOM ile
gergeklestirilen tahminlerin, Destek vektor makineleri ve yapay sinir aglar ile yapilan
tahminlerden hem daha hizli hem de daha yiikksek dogruluga sahip oldugunu
raporlamaktadirlar. Ozgalic1 (2016) ise yaptigi ¢alismada hangi dzelliklere sahip hisse
senetlerinin daha yiiksek dogru orani (ylizdelik deger) ile tahmin edildigini arastirmistir.
Bu amagla BIST 50 Endeksinde yer alan senetlerin hepsinin fiyatlarini asir1 6grenme
makineleri yontemi ile tahmin etmis ve sonugta daha yiiksek risk ve diislik getirili
senetlerin kapanig fiyatinin daha basarili bir sekilde tahmin edilebildigini raporlamstir.

Bunun yam sira Asir1 Ogrenme Makineleri yontemi diger isletmecilik
problemlerinin ¢oziimiinde de basariyla Kullanilmaktadir. Bu ¢alismalar1 su sekilde
Ozetlemek miimkiindiir. Sun vd. (2008) caligmalarinda moda {iizerine perakende satig
yapan bir firma i¢in satis tahmin modeli gelistirmislerdir. Gelistirdikleri model, AOM
iizerine kuruludur. Onerdikleri yéntemin Yapay Sinir Aglar1 tabanli diger modellerden
daha iyi sonug ortaya ¢ikardigini raporlamaktadirlar. Wong ve Guo (2010) orta donemli
satis tahmini icin AOM ve Armoni Arama (Harmony Search) algoritmasini bir arada
kullanmgladir. Onerdikleri yontemi moda perakende satist yapan tedarik zinciri
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iizerinde denemislerdir. Calismalarinda performans o&lgiiti  olarak istatistiksel
performans gostergelerini kullanmigladir. Calismalarinda girdi olarak ge¢mis fiyat
hareketlerini kullanmaktadirlar. Caligma sonunda oOnerdikleri yontemin basarili bir
sekilde tahmin gergeklestirdigini raporlamaktadirlar. Xia vd. (2012) yilinda perakende
isletmesi icin AOM yontemi ile satis tahmini gergeklestirmistir. Ozellikle kilik kryafet
(moda) satis1 yapan isletmelerde, stoksuzluk maliyetine maruz kalmamak icin satis
tahmininin ~ 6nemine vurgu yapmaktadirlar. Caligmalarinda aylik  verileri
kullanmiglardir. Calismalarinda melez bir yontem Onermisler ve bu yontemin diger
yontemlere oranla daha basarili sonuglar ortaya ¢ikardigini raporlamaktadirlar.

Bunlari yan1 sira gesitli fiyat tahminleri icin de AOM yontemi kullaniimaktadir.
Ormegin, Xia vd. (2012) AOM ile elektrik fiyat tahmini gergeklestirmislerdir.
Calismalarinda AOM yontemi ile gergeklestirilen tahmin sonuglari, yapay sinir aglar,
destek vektdr makineleri, ARCH, GARCH ve bulantk YSA gibi yontemlerle
gerceklestirilen tahmin sonuglar ile karsilagtirilmis ve 6nerdikleri yontemin daha iyi
sonu¢ verdigini raporlamislardir. Yan vd. (2014) uranyum kaynagmin fiyatinin tahmin
etmek icin AOM nin de dahil oldugu ii¢ adet yontemden olusan melez bir yontem
onermektedirler. Calismalarinda Ortalama karesel hatalarin karekokii, ortalama mutlak
hata ve yon istatistigi isimli performans &lgiilerini kullanmislardir. Ayrica Ileri
beslemeli radyal bazli yapay sinir aglarin1 da tahminde kullanmiglardir. 1982 ile 2012
yillar1 arasindaki 360 aya iligkin fiyat bilgisini kullanmislardir. Calisma sonunda
onerdikleri yontemin performans Olgiilerine gore YSA modelinden daha iyi sonuglar
ortaya ¢ikardigini raporlamislardir.

AOM yonteminin yaraticist Huang vd. (2011) tarafindan gergeklestirilen
calismada yontemin ve bu yontemin cesitli varyasyonlarmi detayli bir sekilde
incelenmistir. Sonug olarak AOM yénteminin bir grenme teknigi olarak, regresyon ve
smiflandirma problemlerinin ¢oziimiinde yiiksek basar1 potansiyeline sahip oldugu
raporlanmaktadirlar. Buradan hareketle bu ¢alismada farkli aktivasyon fonksiyonlarina
sahip AOM modellerinin, hisse senedi fiyat tahminindeki performansi arastirilmaktadir.

2. METODOLOJI
2.1. Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglarim1 su sekilde tamimlamak miimkiindiir: Yapay sinir aglari,
egitimle elde edilen bilgileri saklayan ve kullanabilen basit islem birimlerinden olugan
paralel bir dagitik islemcidir (Haykin, 2005: 24). Yapay sinir aglari, veri setinde var
olan oriintiileri ortaya g¢ikarabilmekte ve basarili bir sekilde genellestirebilmektedir.
Girdi ve ¢ikt1 arasinda baglantilarin sahip oldugu agirlik degerlerini ve esik degerlerini
degistirmek suretiyle, iliskileri ortaya ¢ikarabilmektedir (Huang vd., 2008).
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Yapay sinir aglar1 sinyal isleme, oOzellik c¢ikarimi (feature extraction),
smiflandirma, oriintii kesfi (pattern recognition), zaman serilerinin tahmini gibi birgok
alanda kullanilmaktadir (Palit, Popovic, 2005: 80). Yapay sinir aglar1 dogrusal olmayan
zaman serilerini modelleyebildikleri, giiriiltiilii veri setlerini analiz edebildigi ve farkli
cesitlerde veri setini kullanabildikleri i¢in zaman serileri tahmininde de basarili bir
sekilde uygulanmaktadir (Armano vd., 2005).

Yapay sinir aglarinin tarihi gelisimi hakkinda detayli tartigma (Palit, Popovic,
2005: 79-80) de yer almaktadir. Burada YSA nin tarihgesine, tekrardan kaginmak adina
deginilmeyecektir. Sadece yapay sinir aglarinin tarihgesinin 1949 tarihine kadar
gidebilecegi ifade edilmektedir.

Yapay sinir aglan literatiirde tanitildigindan beri isletmecilik alaninda basartyla
da kullanilmaktadir. Smith ve Gupta (2000) yapay sinir aglarinin isletme alanindaki
kullanimini detayli bir sekilde incelemektedir. Ozetlemek gerekirse, pazarlama (piyasa
boliimlendirmesi), perakendecilik (satis tahmini), bankacilik ve finans (hisse senedi
alim satimi, tahmin, iflas tahmini, hileli tablolarin belirlenmesi), sigortacilik (hileli
taleplerin belirlenmesi, risk primi tahmin edilmesi), telekomiinikasyon (miisteri
kagiginin (churn) tahmin edilmesi), yoneylem arastirmast (planlama ve zaman
cgizelgelerinin hazirlanmasi, talep tahmini) gibi isletmecilik alaninda yapay sinir aglari
uygulanabilmektedir.

Sekil 1’ de Yapay Sinir Aglarmin genel yapisi yer almaktadir. Bu yapiya sahip
yapay sinir aglarinin ¢alisma prensibini su sekilde 6zetlemek miimkiindiir. Bir yapay
sinir aglart modeli, girdi katmani, ¢ikt1 katmani ve gizli katmandan olugsmaktadir. Gizli
katmanin birden fazla katmandan olugmasi mimkiindiir. Her katmanda nd&ronlar
bulunmaktadir. Girdi katmaninda, kullanilan degisken sayist kadar ndron vardir. Cikt
katmaninda da kullanilan ¢ikt1 sayist kadar ndron bulunmaktadir. Ancak gizli katmanda
ne kadar néronun yer almasi gerektigine iliskin belirli bir kural yoktur. Her bir néron
kendisinden o©nceki katmandaki noronlarin ¢ikti degerlerini girdi degeri olarak
kullanmaktadir. Ara katmanda ve ¢ikt1 katmanda yer alan ndronlar belirli bir aktivasyon
fonksiyonuna gore kendisine gelen sinyalleri islemekte ve varsa bir sonraki katmana
iletmektedir. Bir ara katmani ve ara katmaninda yeteri kadar néron bulunan bir yapay
sinir aglart modeli her ¢esit dogrusal olmayan fonksiyonu modelleyebilmektedir
(Fausett, 1994).

Aktivasyon fonksiyonlar1 yapay sinir aglarmin ¢iktisin1  sekillendiren bir
fonksiyondur (Haykin, 2005: 32). Yapay sinir aglari hangi tip problemin ¢dziimiinde
kullanilacaksa buna uygun aktivasyon fonksiyonun segilmesi gerekmektedir. Ornegin
smiflandirma problemi ¢oziilecekse, bu durumda hard limit gibi iki ¢ikt1 iiretecek
fonksiyonlarin kullanilmas1 gerekmektedir. Hisse senetlerinin tahmini sonucunda
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stirekli degerlerin {retilmesi gerektiginden saf dogrusal gibi siirekli ¢ikti {ireten
aktivasyon fonksiyonlarindan birisinin se¢ilmesi gerekmektedir.

Yapay sinir aglarinin ¢esitli avantajl taraflar1 mevcuttur. Bu avantajlar su sekilde
siralanabilir: dogrusal olmamak (nonlinearity), girdi-¢cikt1 haritalama (input-output
mapping) ve uyum saglanabilirlik (adaptivity) (Haykin, 2005: 24-26). Bununla birlikte
yapay sinir aglarmin bazi kisitlar1 da mevcuttur. Denetimli 6grenme kullanildig
modellerde ¢ok fazla sayida 6rnege (dolayisiyla egitim i¢in daha uzun zamana) ihtiyag
duyulmasi, nihai modelin kolay yorumlanamiyor olmasi, yerel optimuma kolay
diistilebilir olmasi1 ve kabul edilebilir bir sonucun bulunup bulunamayacaginin
garantisinin olmamasi bu dezavantajlar arasinda siralanabilir (Sumathi, Surekha, 2010:
94)

2.2. Asir1 Ogrenme Makineleri

Asirt 6grenme makineleri temelde bir adet gizli katmani olan yapay sinir aglarina
benzemektedir. Bu nedenle Asir1 Ogrenme Makinelerinin ¢alisma prensibi belirli bir
dereceye kadar Yapay Sinir Aglarmin ¢alisma prensipleri ile aynmidir. Ancak asiri
Ogrenme makinelerinde gizli katmandaki agirliklar (w) rassal bir sekilde atanmaktadir
ve bu degerler egitimin ileriki asamasinda degisiklige ugramamaktadir
(glincellenmemektedir). Buna karsin gizli katman ile ¢ikti katmani arasindaki agirliklar
(B) tek bir seferde dogrusal bir model yardimiyla analitik ve hizhi bir sekilde
belirlenmektedir.

Temel AOM modeli Sekil 1> den de goriildiigii gibi, tek gizli katmani olan ileri
beslemeli yapay sinir aglart tabanlidir ve YSA ile farki su sekilde agiklanabilir.
Geleneksel tek katmanli ileri beslemeli yapay sinir ag1 modelinde N adet girdi ve ¢ikt
degerlerinin bilindigi bir veri mevcuttur. Gizli katmaninda N adet néron bulunan
standart ileri beslemeli yapay sinir aglar1 ve aktivasyon fonksiyonu denklem (1) ‘deki
gibidir.

N
Zﬂig(wixi +b)=0;,j=1,..,N )
i=1

Bu modelde f; ¢iktt agirhgi, w; girdi agirlik matrisini ve b; ifadeleri i
ndronundaki esik degerlerini temsil etmektedir (Liv d 2016). Geleneksel olarak (6rnegin
LM egitim algoritmast ile) bu modeldeki S agirliklart yenilemeli bir sekilde
hesaplanmaktadir. Ancak Huang vd. (2006) modeldeki B agirliklarini analitik bir
sekilde tek seferde hesaplayacak yeni bir yontem dnermektedirler ve bu yontem ile elde
edilecek ¢Oziimiin emsalsiz (unique) oldugunu kanitlamaktadirlar. Bu yontemin adi
AOM olarak adlandirilmaktadir ve Huang ve arkadaslar1 tarafindan 6zellikle 2006
yilindan bu yana detayl bir sekilde incelenmektedir.
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Temel olarak YSA modelinin daha hizl egitilmesi saglandigindan ve YSA bazlh
bir model oldugundan, yapay sinir aglarinin kullanilabilecegi ve yukarida siralanan her
alanda agir1 6grenme makineleri modelinin de kullanilmast miimkiindiir.

Sekil 1. Asir1 Ogrenme Makineleri

Cikt1 Katmani
(fiyat tahmini)

o Gizli Katman
Girdi Katmani

(teknik gostergeler)

Asir1 Ogrenme Makineleri icin de Yapay Sinir Aglarinda oldugu gibi modelin
ciktisint  gekillendirecek aktivasyon fonksiyonuna ihtiyag duyulmaktadir ve bu
fonksiyon c¢esidi kullanici tarafindan belirlenmek durumundadir. Farkli aktivasyon
fonksiyonu ¢esitleri mevcuttur. Bunlardan on dort tanesine iliskin formiiller Tablo 1 de
bir araya getirilmistir. Ayrica kullanicinin kendisi de farkli aktivasyon fonksiyonu
gelistirebilir ve bunu AOM yonteminde kullanabilir. Ancak bu ¢alismada MATLAB
platformunda (Neural Networks Toolbox) hazir bulunan 14 adet aktivasyon fonksiyonu
kullanilmistir.

Asir1 Ogrenme Makinelerinin en énemli avantaji ¢ok hizli bir sekilde egitimi
gergeklestirebilmesidir (Huang vd., 2006). Bununla birlikte daha az sayida parametrenin
belirlenmesi bir avantaj olarak disiiniilebilir. Yapay sinir aglarinda ozellikle egitimle
ilgili parametrelere de kullanicinin karar vermesi gerekmektedir. AOM yonteminde ise
egitim analitik bir sekilde ger¢eklesmektedir. Bununla birlikte hangi aktivasyon
fonksiyonunun kullanilmast gerektigine karar verilmesi ve ara katmandaki noron
sayisina karar verilmesi gerektigi bir dezavantaj olarak degerlendirilebilir.
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Tablo 1. AOM Yénteminde Kullanilan Aktivasyon Fonksiyonlar

Aktivasyon Fonksiyonu Denklemi
1 Sigmoid Fonksiyon o= 1
" 1+exp(-n)
2 Siniis Fonksiyonu a = sine (n)
3 Kosiniis fonksiyonu a = cosine (n)
4 Kesin Sinirlayic: (Hard Limit) { l,egern =0
a= .
0,diger durumlarda
5 Ucggensel Bazh _ {1 — abs(n), eger—1<n<1
a= 0, diger durumlarda
6 Radyal Bazli a = exp (—n?%)
7 Normallestirilmis Radyal Bazli exp (—n?)
a=g———<
Yexp (=n?)
8 Elliot Sigmoid 0.5*n

a=m+0.5
1

9 Log-sigmoid 0=
— (1 +exp(=n))

10 | Saf Dogrusal a=n
11 | Soft Max G (n)
2 (exp(n))
12 | Ters (Inverse) a _1
n
13 | Doygun (Saturated) Dogrusal 0, egern <0
az[n, eger0<n<1
1, egerl1<n
14 | Pozitif dogrusal _(n, egern =0
= {0, egern < o

3. UYGULAMA
3.1. Veri Seti

Calismada veri seti olarak New York Stock Exchange Borsasinda islem goren ii¢
farkli hisse senedi ve SP500 indeks verileri kullanilmistir. Hisse senetleri segilirken
(Global Endiistri Siniflandirma Standardi (Global Industry Classification Standard) goz
oniinde bulundurulmustur. 1999 yilinda gelistirilen bu standartta endiistride yer alan
firmalar sinmiflandirilmaktadir ve 24 adet endiistri grubu ile 157 tane endiistri alt grubu
bulunmaktadir (MSCI, 2016). Hisse senetleri segilirken, faaliyette bulunduklar1 alanlar
g6z oOniinde bulundurulmus ve farkli endistrilerdeki firmalar kullanilmistir. Secilen
hisse senetleri sunlardir; Goodyear (Lastik ve Kauguk (Tires & Rubber) alt sektorii),
Amazon.com (Internet ve Dogrudan Pazarlama Perakende alt sektorii - Internet &
Direct Marketing Retail) ve Wal-Mart (Hipermarket alt sektoril). Bu hisse senetlerinin
secilmesinin nedeni biiylik bir borsada islem goriiyor olmalaridir. Yiksek islem
hacmine sahip baska bir ifade ile ¢ok sayida alic1 ve saticinin var oldugu bir borsada,
fiyatlarin objektif bir sekilde belirlenecektir. Buna karsin daha az gelismis bir borsada
islem goren hisse senetlerinin fiyatlariin, bireysel bazi1 yatirimeilarin kararlarindan
etkilenmesi muhtemeldir.
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Veri seti MATLAB Datafeed arag¢ kutusu yardimyla, Yahoo.com sitesinden elde
edilmistir. Elde edilen veri setinde her bir islem giinii igin sirasiyla; tarih, agilis fiyati, en
yiiksek fiyat, en diigiik fiyat, kapanis fiyati ve iglem hacmi degerleri yer almaktadir. Bir
araya getirilen veri seti egitim ve test veri seti olmak iizere iki gruba ayrilmistir. Egitim
setinde AOM ve YSA modellerinin egitimi gerceklestirilirken, test setinde, yaratilan
modeller test edilmektedir. Dolayisiyla test setindeki performans (6rneklem dist
performans) 6nem arz etmektedir.

Veri setinde en son kapanis fiyati, analizin gerceklestigi giinden onceki giine ait
olan kapanis fiyatidir. Bu sekilde miimkiin olan en giincel zaman dilimi kullanilmis
olmaktadir. Egitim seti 1 Subat 2001 de baslamakta ve 3 Agustos 2016 tarihinde sona
ermektedir ve toplamda 3900 adet islem giinii mevcuttur. Test seti ise 4 Agustos 2016
tarihinde baglamakta ve 27 Kasim 2016 tarihinde sona ermektedir ve toplamda 60 adet
gbzlem bulunmaktadir.

Tahmin c¢aligmasinda Tablo 2 de yer alan girdi degiskenleri kullanilmigtir. Bu
degiskenler literatiir taramas1 sonucu bir araya getirilmistir (Armano vd., 2005; Kara
vd., 2011; Li vd., 2016). Bu teknik gostergeler literatiirde siklikla kullanilan degiskenler
oldugu igin secilmistir. Cikt1 degiskeni ise bir sonraki giine ait kapanis fiyatidir.

Tablo 2. Calismada Kullanilan Girdi Degiskenleri ve Formiilleri

Degisken Formiil
10 giinliik basit hareketli ortalama K + Koy + -+ Kin_e-1)
BHO, = .
10 giinliik {issel hareketli ortalama SMA; =a*K,_;+(1 —a) *SHO,_,
10 giinliik iiggensel hareketli ortalama - BHO, + -+ BHO,
UHO, = -

MACD MACD, = MA;_,o — MA,_4,
Momentum M, =K — K,
Chaikin Volatility CO = MAypriz) — MAupLio)
K Stokastik K; — LLP,_

Stokasti %K, = t tn L 100

HHP,_, — LLP,_,

D Stokastik %D, = EMAyx_»

— p 100
Goreli gii¢ endeksi RSI, =

40
( ) ? )
Adline K-L)—-(Y—-K
ADjjne =% o= H

i Bisi K, — K,_

Fiyat Degisim Orani PROC, = B~ Ren 100
Kt—n

William Adline WAD = Bugiinkii A\D + Diinkii A\D

K : Kapanis Fiyati, U: son n giin boyunca yiiksek kapanan giin sayisi, D: son n giin boyunca diisiik kapanan
giin sayisi, L: diisiik fiyat, Y: yiiksek fiyat, H: islem hacmi

Girdi degiskenleri formiilleri geregi farkli Olgeklerde hesaplanmaktadir. Bu
durum daha yiiksek aralikta degisen degiskenlerin analizde baskin hale gelmesine neden
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olacaktir. Bu durum yaniltic1 tahmin sonuglarinin elde edilmesine neden olabilir. Bu
nedenle tahminden elde edilecek performanst yiikseltmek igin veri setinin
normallestirilmesi gerekmektedir (Asadi vd., 2012). Bu ¢alismada veri seti sifir ve bir
degerleri arasinda asagidaki formiilii kullanmak suretiyle normallestirilmistir.
Xeski — Xmin
Xyeni = ———— 2
vent Xmax — Xmin ( )
Formiilde Xyp; normallestirmeden sonraki degeri, Xp,; deiskenin minimum
degerini, X,,,4, ise degiskenin maksimum degerini temsil etmektedir.

Tablo 3’de caligmada incelenen hisse senetleri ve Endeksin kapanig fiyatinin
tanimlayici istatistikleri egitim ve test seti i¢in ayr1 ayr1 yer almaktadir. Her bir kapanis
fiyatinin degisim araliginin (en yiiksek — en diisiik) her bir zaman serisinde farkli oldugu
goriilmektedir. Ortalama ve standart sapma degerleri de zaman serilerinin degiskenligi
hakkinda bilgi vermektedir. Basiklik degeri Ornegin sivriligini veya basikligimni
Olemektedir. Normal bir dagilimda basiklik degeri 3 olacaktir. Basiklik degerinin 3
degerinden biiyiik (kii¢iik) oldugu durumlarda veri setinde u¢ degerlerin bulundugundan
(bulunmadigindan) bahsedilebilir. Carpiklik degeri, veri setinin Ornek ortalamasi
etrafindaki asimetriyi O6l¢mektedir. Negatif carpiklik degeri, veri setinin 6rnek
ortalamasinin solunda yayildigini1 gostermektedir (verilerin ¢ogu ortalamanin saginda
yer almaktadir). Pozitif ¢arpiklik degerinde, veri seti 6rnek ortalamasimin sag tarafinda
yayilmaktadir (verilerin ¢ogu ortalamanin sol tarafinda yer almaktadir).

Tablo 3. Hisse Senetleri ve Endekse ait Kapams Fiyatinin Tammlayic1 istatistikleri

Goodyear Amazon Wal-Mart SP500
Egitim | Test Egitim | Test Egitim | Test Egitim Test
En Yiiksek 36.63 32.86 | 767.74 | 844.36 90.47 | 74.30 | 2175.03 | 2190.15
En Diisiik 351 27.96 597 | 757.25 42.27 67.39 676.53 | 2125.77
Ortalama 17.64 30.76 | 158.41 | 793.99 58.06 | 71.30 | 1351.85 | 2160.25
Std Sapma 7.98 150 | 167.67 20.84 10.72 1.84 | 354.07 20.20
Basiklik (Kurtosis) 2.00 1.72 4.91 1.49 2.70 2.23 2.70 1.64
Carpiklik (Skewness) 0.37 -0.36 154 0.35 0.91 -0.55 0.78 -0.21

3.2. Performans Olgiitleri

Calismada tahmin modellerinin iirettigi fiyatlar ile gercek fiyatlar dort farkli
performans Olgiiti ile karsilastinlmistir. Bu performans olgilileri Ortalama Karesel
Yanilg1 (OKY), Ortalama Mutlak Hata Yiizdesi (OMHY), isabet orani ve getiri oranidir.

1 n
OKY = ;Z(At ) @3)
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At_Ft

t

x 100 @)

n
1
OMHY = —Z
n.

Formiillerde A;, t glniine iliskin gercek fiyati, F; ise t giiniine iliskin tahmin edilen
fiyat1 temsil etmektedir. Gozlem sayisi ise formiillerde n ile gosterilmistir (Bu
calismada n = 30 dur). S6z konusu iki adet istatistiksel performans 6l¢iisii ne kadar
kiiciik ¢ikarsa tahmin ¢alismasi o kadar basarili olmus demektedir. Eger model gercek
fiyatlarla ayni sonuclar1 iiretebilmigsse bu durumda her iki performans gostergesinin
degeri sifir olacaktir.

Istatistiksel performans &lgiileri her ne kadar modelin basarisini ortaya ¢ikarmak
konusunda genel bir goriis sunsa da tahmin ¢aligmast igin yeterli degildir. Ciinkii bu
Olgiitler fiyat yonii hakkinda bilgi sunmamaktadir (Atsalakis vd., 2016). Bu nedenle
isabet oran1 adi1 verilen bir dl¢iliniin kullanilmasinda fayda vardir.

_ dogru tahmin edilen yon
" toplam gozlem saysi )

Formiilde de agiklandigi iizere isabet orami (I0) dogru tahmin edilen yon
sayisinin, toplam gozlem sayisina boliinmesi ile elde edilmektedir. Formiilii
caligtirabilmek i¢in ilk olarak yon tahminlerinin yapilmasi gerekmektedir. Tahmin
edilen fiyatlar iizerinden fiyat yoniinii hesaplamak i¢in tahmin adi verilen yeni bir
degisken hesaplanmaktadir. Bir sonraki giine iliskin tahmin edilmis fiyat, bugiine iliskin
tahmin edilmis fiyattan yiiksekse (diisiikse) tahmini yon 1 (0) degerini almaktadir. Ayni
sekilde bir sonraki giine iliskin gergek fiyat, bugiine iliskin gercek fiyattan yiiksekse
(diisiikse) ger¢ek yon 1 (0) degerini almaktadir. Gergek yon ve tahmini yon degiskenleri
ayni degeri aldiginda dogru tahmin gergeklestirilmis demektedir.

Onerilen modellerin performansini finansal agidan incelemek icin aktif getiri
oranlar pasif al ve tut stratejisi ile kargilagtirilmigtir. Pasif stratejide yatirimei, test
stirecinin bagladig giin hisse senedine yatirim yapmakta, test siireci boyunca yatirimi
tutmakta ve test siireci sonunda yatirimi elden ¢ikarmaktadir. Sonugta elde ettigi getiri
orani su formiil yardimiyla hesaplanacaktir:

Fiyatso, — Fiyaty,

Getiri O =
etiri Oram Fiyaty, (6)

Aktif yatirim stratejisinde ise yatirimci tahmin modelinin bir sonraki giin i¢in
fiyat artis1 tahmin ettigi bir giin hisse senedini satin almakta ve bir sonraki giin
satmaktadir. Eger AOM modeli gercekten fiyat artisim dogru bir sekilde tahmin
edebilmigse, bu durumda yatirimer bu yatirimdan getiri saglayacaktir. Eger model fiyat
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artisint (veya azaligini)) dogru bir sekilde tahmin edemediyse, yatirnmdan zarar
edilecektir. Test siireci sonunda biitiin alim satimlardan elde edilen getiri oranlari
toplanmak suretiyle aktif getiri oran1 elde edilmistir.

3.3. Analiz Sonuclari

Calismada on dort farkli aktivasyon fonksiyonu ile Asir1 Ogrenme Makineleri
Modelleri olusturulduktan sonra sdz konusu modeller, test veri seti iizerinde
denenmistir. Test veri seti daha dnce modelin karsilagmadigi bir veri setidir. Dolayisiyla
bu test seti tizerindeki performans 6rneklem disi1 performanstir ve egitim siirecinde
gerceklestirilen performanstan daha fazla pratik 6neme sahiptir.

Calismada kullanilan asir1 6grenme makineleri ve yapay sinir aglarina iligkin
parametreler Tablo 4 de yer almaktadir. AOM ydnteminin bir diger avantaji da
kullanicinin daha az sayida parametreye karar vermesidir (Huang vd., 2015). Asagidaki
tabloda bu durum agik¢a goriilmektedir. Yapay sinir aglarmin egitilmesinde
kullanilacak parametre sayisi fazla iken, AOM yonteminde kullamici daha az sayida
parametreye karar vermek durumunda kalmaktadir.

Tablo 4. Calismada Kullamilan Analizlere iliskin Parametreler

Yapay Sinir Aglar1 Asir1 Ogrenme Makineleri
Parametre Deger Parametre Deger
Gizli Katman Noron 20 Gizli Katman Noron 20
Sayist Sayist
Aktivasyon Sigmoidal Aktivasyon Fonksiyonu 14 farkli aktivasyon fonksiyonu
Fonksiyonu
Egitim Fonksiyonu Resillient

Backpropagation

Min Gradient le-5
Baglangi¢ Delta 0.07
Delta Artig 12
Delta Azalig 0.5
Maximum Delta 50

Calismada 14 adet farkli aktivasyon fonksiyonunun kullanildig1 modeller ile bir
adet yapay sinir aglari modeli olmak f{izere toplam 15 adet model ile tahmin
gergeklestirilmis ve her bir hisse senedi i¢in sonuglar tablolar halinde kullaniciya
sunulmustur.

Tablo 5°‘de Goodyear hisse senedi ile test slirecinde gerceklestirilen performans
sergilenmistir. Istatistiksel performans gostergelerine (OKY ve OMYH) gore en iyi
performans saf dogrusal aktivasyon fonksiyonunu kullanildigt AOM yonteminde
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gerceklestirilmigtir. YSA modelinde hisse senedinin fiyatindaki yon %356 oraninda
dogru bir sekilde 6nceden tahmin edilebilmistir. Test donemi boyunca al ve tut pasif
stratejisi kullanildiginda elde edilecek getiri oram1 %0.24 oraninda olacaktir. Buna
kargin doygun (saturated) dogrusal bazli aktivasyon fonksiyonun kullanildigi modelde
%18.37 oraninda getiri  saglanabilmistir.  Egitim zamanlar1 géz Oniinde
bulunduruldugunda AOM ydnteminin Yapay Sinir Aglarina gore oldukca kisa siire
egitimlerini tamamladiklari anlagilmaktadir.

Tablo 5. Goodyear Hisse Senedi icin Performans Gostergeleri

OKY | OMHY Isabet Getiri Islem Zaman
(%) Orani (%) | Orani (%) (Saniye)

Sigmoid Fonksiyon 0.0007 2.3794 44.07 1.02 0.0041
Siniis Fonksiyonu 0.0010 3.0158 52.54 7.81 0.0043
Kosiniis fonksiyonu 0.0006 2.3477 54.24 6.68 0.0038
Kesin Smurlayict (Hard Limit) 0.0148 | 12.8264 40.68 -6.63 0.0048
Uggensel Bazli 0.0269 | 18.0148 47.46 3.02 0.0034
Radyal Bazli 0.0054 6.9244 47.46 13.83 0.0037
Normallestirilmig Radyal Bazli | 0.0013 3.5521 44.07 0.53 0.0049
Elliot Sigmoid 0.0016 4.0209 44.07 4.27 0.0034
Log-sigmoid 0.0004 1.9197 50.85 1.65 0.0039
Saf Dogrusal 0.0004 1.5616 40.68 -2.81 0.0029
Soft Max 0.0005 2.1120 42.37 1.78 0.0047
Ters (Inverse) 0.1142 | 38.9383 42.37 -3.04 0.0038
Doygun (Saturated) Dogrusal 0.0143 | 12.7843 64.41 18.37 0.0041
Pozitif dogrusal 0.0005 2.0350 52.54 0.19 0.0030
Yapay Sinir Aglar 0.0031 4.5782 55.93 8.09 1.0685

Pasif Strateji : %0.24

Tablo 6’da Amazon adli hisse senedi igin test siirecinde gerceklestirilen
performans tablo halinde sunulmustur. Istatistiksel performans gostergelerine gore
(OKY ve OMYH) en iyi performans saf dogrusal aktivasyon fonksiyonun kullanildig:
AOM yonteminde gerceklestirilmistir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu ve log-sigmoid
aktivasyon fonksiyonunun kullanildigt AOM modelinde hisse sendi fiyatinda yon
%359.32 oraninda 6nceden dogru bir sekilde tahmin edilebilmistir. Dénem boyunca pasif
stratejiyi takip eden bir yatirimer %1,36 oraninda getiri saglayabilirken, log-sigmoid
aktivasyon fonksiyonunun kullamldigit AOM modelinin iirettigi tahminlere gére hareket
eden bir yatirrmer %10.89 oraninda getiri saglayabilmektedir. Egitim siireleri AOM
modellerinde YSA modellerine gore daha kisa siirede tamamlanmaktadir.
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Tablo 6. Amazon Hisse Senedi i¢in Performans Gostergeleri

OKY | OMHY Isabet Getiri Islem Zamam
(%) Orant (%) | Orani (%) (saniye)

Sigmoid Fonksiyon 0.0006 1.8375 59.32 6.71 0.0040
Siniis Fonksiyonu 0.0039 5.6801 45.76 4.75 0.0036
Kosiniis fonksiyonu 0.0009 2.5282 50.85 4.12 0.0042
Kesin Smurlayict (Hard Limit) 0.0722 | 26.3126 49.15 -1.85 0.0032
Ucgensel Bazli 0.0815 | 28.8504 47.46 -2.58 0.0036
Radyal Bazli 0.0073 7.1247 49.15 0.01 0.0039
Normallestirilmig Radyal Bazli | 0.0018 3.2425 45.76 -1.42 0.0047
Elliot Sigmoid 0.0026 4.5440 47.46 1.62 0.0030
Log-sigmoid 0.0005 1.7367 59.32 10.89 0.0042
Saf Dogrusal 0.0001 0.8054 52.54 4.67 0.0029
Soft Max 0.0008 2.3964 57.63 4.42 0.0045
Ters (Inverse) 0.1839 | 43.6948 54.24 -4.86 0.0033
Doygun (Saturated) Dogrusal 0.0768 | 27.4094 52.54 -3.42 0.0032
Pozitif dogrusal 0.0010 2.2155 54.24 5.81 0.0033
Yapay Sinir Aglar1 0.3722 | 58.2243 50.85 -5.07 1.2548

Pasif Strateji : %1.36

Tablo 7°de Wal-Mart adli hisse senedi icin test siirecinde gercgeklestirilen
performans yer almaktadir. Istatistiksel performans gostergelerine (OKY ve OMHY)
gdre en iyi performansmn saf dogrusal aktivasyon fonksiyonunun kullanildigi AOM
yontemi ile gergeklestirildigi goriilmektedir. Inverse aktivasyon fonksiyonunun
kullamildigit AOM yontemi kullanildiginda hisse senedindeki yén %55.93 oraninda
dogru bir sekilde tahmin edilebilmistir. Al ve tut stratejisine uygulandiginda s6z konusu
hisse senedi igin ilgili donemde %11.97 oraninda bir zarar ortaya ¢ikmaktadir. Ters
(inverse) aktivasyon fonksiyonun kullamldigi AOM yénteminde ise %2.47 oraninda
getiri saglanmaktadir. Yine AOM yonteminde, egitim siirelerinin yapay sinir aglarina
gore oldukca kisa siirede tamamlandig1 ortaya ¢ikmaktadir.
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Tablo 7. Wal-Mart Hisse Senedi i¢cin Performans Gostergeleri

OKY OMHY | Isabet Getiri Islem Zamam
(%) Orani (%) | Orani (%) | (saniye)

Sigmoid Fonksiyon 0.0003 2.4143 45,76 -4.95 0.0042
Siniis Fonksiyonu 0.0006 3.3268 50.85 -2.85 0.0054
Kosiniis fonksiyonu 0.0005 2.8263 45.76 -2.42 0.0040
Kesin Smurlayict (Hard Limit) 0.0063 | 11.2100 54.24 -0.51 0.0034
Ucgensel Bazli 0.0068 | 12.1764 54.24 1.17 0.0037
Radyal Bazli 0.0008 3.9292 44.07 -4.83 0.0040
Normallestirilmig Radyal Bazli | 0.0017 5.4998 44.07 -1.05 0.0046
Elliot Sigmoid 0.0017 5.9067 40.68 -4.85 0.0033
Log-sigmoid 0.0003 2.0957 42.37 -4.05 0.0043
Saf Dogrusal 0.0002 1.9128 44.07 -3.94 0.0034
Soft Max 0.0005 2.7920 47.46 -4.54 0.0044
Ters (Inverse) 0.0113 | 14.0015 55.93 2.47 0.0032
Doygun (Saturated) Dogrusal 0.0083 | 11.9544 50.85 -2.18 0.0038
Pozitif dogrusal 0.0005 3.0606 52.54 -0.95 0.0037
Yapay Sinir Aglar1 0.0197 16.890 54.24 1.46 0.0477

Pasif Strateji : -11.97

Son olarak bireysel hisse senetlerinden ayri olarak, SP500 endeksi i¢in tahmin
gerceklestirilmis ve sonuclar Tablo 8’de listelenmistir. incelenen modeller arasinda saf
dogrusal aktivasyon fonksiyonuna sahip AOM modelinde en yiiksek istatistiksel tahmin
performansi sergilenmistir. Endeks fiyatlarindaki yon yapay sinir aglari modelinde
%352.54 oraninda dogru bir sekilde tahmin edilebilmistir. Pasif strateji ile Endeks igin
s0z konusu donemde %3.75 oraninda zarar ortaya ¢ikmaktadir. Doygun (Saturated)
Dogrusal aktivasyon fonksiyonu kullanildiginda ise %1.09 oraninda getiri elde
edebilmek miimkiin olmustur. AOM yontemi ile egitimin SP500 Endeksi icin de ¢ok
kisa stirede tamamlandig: goriilmektedir.
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Tablo 8. SP500 Endeks icin Performans Gostergeleri

OKY OMHY Isabet Getiri  [Islem Zaman
(%) Orant (%) | Orani (%) (Saniye)

Sigmoid Fonksiyon 0.0003 1.4479 47.46 -5.52 0.0054
Siniis Fonksiyonu 0.0022 4.1653 45.76 -3.66 0.0049
Kosiniis fonksiyonu 0.0005 1.8724 44.07 -4.13 0.0049
Kesin Smurlayict (Hard Limit) 0.0156 | 10.7562 35.59 -6.53 0.0041
Uggensel Bazli 0.0189 | 13.3353 50.85 -0.27 0.0040
Radyal Bazli 0.0062 6.9187 49.15 -4.09 0.0043
Normallestirilmis Radyal Bazli 0.0014 3.1017 49.15 -5.11 0.0052
Elliot Sigmoid 0.0016 3.4324 42.37 -4.61 0.0034
Log-sigmoid 0.0002 1.2015 37.29 -8.53 0.0050
Saf Dogrusal 0.0001 0.6342 47.46 -3.14 0.0039
Soft Max 0.0003 1.3835 38.98 -7.52 0.0052
Ters (Inverse) 0.1140 33.437 47.46 -0.64 0.0039
Doygun (Saturated) Dogrusal 0.0222 | 13.6043 47.46 1.09 0.0039
Pozitif dogrusal 0.0003 1.2874 42.37 -4.17 0.0039
Yapay Sinir Aglar 0.0221 | 12.7699 52.54 -0.05 0.0580

Pasif Strateji : -%3.75

Sekil 2 ve 5 arasindaki sekillerde test siirecinde gerceklestirilen fiyat tahminleri
ile gergek fiyatlar grafikler halinde gosterilmistir. Her bir zaman serisi i¢in biitiin
modellere ait grafiklerin ¢izilmesi ¢alismanin hacmini gereginden fazla yiikseltecektir.
Bu nedenle her bir zaman serisi igin sadece bir adet serinin grafigi ¢izilmistir. Goodyear
hisse senedi igin yapay sinir aglari en yiiksek isabet orani ile tahmin gergeklestirilmistir.
Bu nedenle bu senet i¢in yapay sinir aglari modeli ile gergeklestirilen tahminlerin
grafigi ¢izilmistir. Amazon hisse senedi i¢in en yliksek getiri oranina sahip model olan
log-sigmoid AOM modelinin grafigi cizilmistir. Wal-Mart hisse senedi icin en yiiksek
getiriye sahip olan ters (inverse) aktivasyon fonksiyonu AOM modelinin grafigi
cizilmigtir. SP500 Endeksi i¢in ise en yiiksek istatistiksel performansa sahip saf
dogrusal modelin grafigi ¢izilmistir.

Sekiller iki bolimden olusmaktadir. Sekillerin yukarisinda yer alan bolimde
gercek fiyat ile tahmin edilen fiyat grafik iizerinde gdsterilmektedir. Sekillerin alt
tarafinda ise gercek fiyat ile tahmin edilen fiyat arasindaki farki igeren hata dagilimi
goriilmektedir. Sekillerde gorsel agidan da modellerin gergek fiyatlara yakin tahmin
degerleri iiretebildigi goriilmektedir.

Hacettepe Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi Dergisi |
Cilt 35, Say: 1, 2017
83




OZCALICI| Predicting Stock Prices with Extreme Learning Machines

Sekil 2. Goodyear Senedi icin Yapay Sinir Aglar1 Tahmin
Edilen ve Gerg¢ek Fiyatlar

Goodyear Senedi icin Yapay Sinir Aglar ile Fiyat Tahmini

— Gergek Hisse Senedi F)
------ Tahmin Edilen Fiyat

o 10 20 a0 a0 50 60
Zaman

Hata

‘* Hata (Gergek - Tahmin Edi]cn)‘
1 T ]

o 10 20 a0 a0 50 0
Zaman

Sekil 3. Amazon Senedi icin Log-Sigmoid-AOM Yéntemi ile Tahmin Edilen ve
Gerc¢ek Fiyatlar

Amazon Senedi icin AOM Log-Si id Akti i ile Fiyat Tahmini

b3
T

— Gergek Hisse Senedi Fiyati
Tahmin Edilen Fiyat

Normallestirilmis Fiyat
T

Hata

— Hata (Gergek - Tahmin Edilen)]

3 0 20 30 w0 50 60
Zaman
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Sekil 4. Wal-Mart Senedi i¢in Ters Aktivasyon Fonksiyonu (Inverse) - AOM
Yontemi ile Tahmin Edilen ve Gerg¢ek Fiyatlar

Wal-Mart Senedi icin AOM Inverse Aktivasyon Fonksiyonu ile Fiyat Tahmini

— Gergek Hisse Senedi Fiyati
Tahmin Edilen Fiyat

Hata

L L L L |
o P 20 30 a0 50 60

Zaman

Sekil 5. SP500 Endeksi icin Saf Dogrusal - AOM Yéntemi ile
Tahmin Edilen ve Gerg¢ek Fiyatlar

SP500 Endeksi icin AOM Saf Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu ile Fiyat Tahmini

— Gergek Hisse Senedi Fiyati
Tahmin Edilen Fiyat

10 20 30 a0 50 0
Zaman

Hata

— Hata (Gergek - Tahmin Edi]en)‘
T ]

10 20 20 40 50 60

SONUC VE ONERILER

Hisse senedi piyasasi, yatirimcilarin fazla fonlarmi degerlendirdikleri 6nemli
yatirim alanlarindan biridir. Borsada islem yapan yatirimcilarin en énemli amaci, sahip
olduklar1 at1l fonlarim yiiksek getiri saglayacak senetlere yatirmaktir. Borsalarda yanlig
yatirim kararlarinin alinmasi, ekonomik kaynaklarin bosa gitmesine neden olmaktadir.
Bu nedenle borsada islem goren hisse senetlerinin fiyatlarinin dogru bir sekilde tahmin
edilmesi dnem arz etmektedir.
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Calismada hisse senedi fiyat tahmini i¢in literatiirde yeni kullanilmaya baglanan
Asirt Ogrenme Makineleri yontemi segilmistir. Bu yontem Yapay Sinir Aglari tabanli
bir yontemdir ve yapar sinir aglarinin bazi dezavantajlarin1 ortadan kaldirmak igin
tasarlanmigtir. Bu calismanin literatiire yaptigi1 en O6nemli katki on dort adet farkli
aktivasyon fonksiyonun hisse senedi tahminindeki performansin1 bir arada
karsilastirmaktir.

Calismada erisilen sonuglar1 su sekilde ozetlemek miimkiindiir. Istatistiksel
performans gostergeleri goéz oOniinde bulunduruldugunda saf dogrusal aktivasyon
fonksiyonuna sahip AOM modeli incelenen finansal zaman serilerinin hepsinde en iyi
tahmin performansim sergilemistir. Isabet orani igin ise belirgin bir desen
bulunamamistir. Buna ragmen iic adet hisse senedinde AOM yontemi YSA
yonteminden daha yiiksek isabet oranlari sergilerken, Endeks’de ise YSA modelinin
daha iyi isabet orani performans: sergiledigi belirlenmistir. Caligmada, %59.32 ‘ye
varan oraninda hisse senedi fiyatindaki yon dogru bir sekilde Onceden tahmin
edilebilmistir.

Calismada ayn1 zamanda tahmin modellerinin finansal performanst da
incelenmistir. Sonugta farkl aktivasyonlara sahip AOM modeli hem piyasanin hem de
yapay sinir aglarinin getiri oranindan daha yiiksek getiri oran1 saglamistir. Al ve tut
stratejisinin, yatirimcisini zarara ugrattigi durumlarda bile (piyasanin geriledigi
durumlar), AOM ile egitilen modellere gore hareket eden yatirimci pozitif getiri
saglayabilmektedir. Bununla birlikte, hesaplamalari kolaylagtirmak adina, komisyon ve
vergilerin dikkate alinmadigin1 ifade etmek gerekmektedir.

Literatiirde Li vd. (2016) temel AOM modeli ile en yiiksek %52.2 oraninda bir
tahmin performansina ulagtiklarini raporlamaktadirlar. Bu caligmada elde edilen
sonuglar ile bir arada diisiiniildiigiinde, AOM yénteminin hisse senedi fiyat tahmininde
kullanilabilecek giiclii bir alternatif oldugunu sdylemek miimkiin hale gelmektedir. Bu
yontemin sergiledigi basart orani, optimizasyon yontemlerinin kullanilmasi ile birlikte
daha da artabilir.

Calismanin bazi kisitlari meveuttur. ik olarak 12 adet girdi degiskeni literatiir
taramast sonucu belirlenmistir. Ancak, finans literatiiriinde teknik gosterge sayisi
oldukga fazladir. Baska girdilerin kullanilmasinin tahmin performans: iizerindeki etkisi
sonraki calismalarda irdelenebilir. Caligmada basit bir getiri oran1 hesaplama yontemi
kullanilmigtir. Daha karmagik ve riske karsti koruma saglayacak alim satim
algoritmalarinin kullanilmasi tahmin modelinin finansal performansini etkileyebilir.
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