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HiSSE SENETLERININ DOGRU TAHMIN ORANLARI iLE
KUMELENDIRILMESI

Mehmet OZCALICI”

Ozet

Hisse senedi fiyat tahmini farkli alanlardaki aragtirmacilarin dikkatini ¢eken, bir¢ok avantaji bulunan
popiiler bir konudur. Literatiirde bir giin sonraki hisse senedi fiyatin1 veya bir giin sonraki fiyat
hareketini tahmin etmeye yonelik ¢alismalar gerceklestirilmektedir. Bununla birlikte literatiirde hangi
ozelliklere sahip hisse senetlerinin daha yiiksek dogru performans ile tahmin edilecegi yoniinde
bir ¢alisma mevcut degildir. Bu ¢alismada yiiksek dogrulukla tahmin edilen senetlerin 6zelliklerini
belirlemek amaciyla kiimeleme analizi kullanilmistir. Calismada BIST50 Endeksinde listelenen 50 adet
hisse senedinin Ocak 2010 ile Kasim 2015 tarihleri arasindaki fiyat ve hacim bilgilerini kullanmak
suretiyle 196 adet teknik gosterge hesaplanmistir. Calismada tahmin yontemi olarak hisse sendi
fiyat tahmininde yeni yeni kullanilmaya baglanan Asirt Ogrenme Makineleri (AOM) kullanilmustir.
S6z konusu yéntem Yapay Sinir Aglarina gore oldukga hizli sonug vermektedir. AOM yéntemi igin
parametre optimizasyonu ve degisken segimi genetik algoritma ile gergeklestirilmistir. Her bir hisse
senedi i¢in fiyat tahmini gergeklestirildikten sonra, elde edilen tahmin oranlari, hisse senetlerinin risk
ve getiri degerleri ile birlikte k-ortalamalar yontemi ile kiimelere ayrilmistir. Sonugta daha ytiksek risk
ve daha diigiik getiriye sahip senetlerin diger gruptaki senetlerden ortalama olarak daha yiiksek dogru
orani ile tahmin edildigi belirlenmistir.

Anahtar kelimeler: : Genetik Algoritmalar, Agir1 Ogrenme Makineleri, k-ortalamalar yontemi, hisse
senedi fiyat tahmini

JEL Siniflamasi: C45, N20, C53

CLUSTERING STOCKS WITH HIT RATE FORECASTING
PERFORMANCE

Abstract

Forecasting stock prices is a popular subject that receieve attention of researchers from different fields
and has many advantages. In literature, forecasting the price itself or the price movement form one day
ahead is researched. However, there is no research available that tries to determine the characteristics of

* Yrd. Dog. Dr, Kilis 7 Aralik Universtiesi IIBE, Uluslararasi Ticaret ve Lojistik Boliimii, mozcalici@kilis.edu.tr

279



Mehmet OZCALICI

stocks which are estimated with a high hit rate performance measurement. This study utilizes clustering
analysis to determine the characteristics of stocks which are suitable for high performance forecasting.
In this study 196 technical indicators are calculated using the price and volume data of stocks listed in
BIST50 Index from January 2010 to November 2015. The forecasting technique used in this study is
a novel technique called Extreme Learning Machine (ELM) which is much faster than its counterpart
Artificial Neural Networks. The parameter optimization for ELM and feature selection is optimized
using Genetic Algorithms. The forecasting performance of each stock is used in k-means technique
along with risk and return data. Results indicate that stocks with higher risk and lower return has higher
forecasting performance when compared with other cluster which has lower forecasting performance.

Keywords: Genetic Algorithm, Extreme Learning Machine, k-means clustering, stock price forecasting

JEL Classification: C45, N20, C53

I. Giris

Hisse senedi fiyat tahminiliteratiirde siklikla caligilan konulardan biridir. Ozellikle son zamanlarda
gelistirilen analizler ile birlikte bu alanin popiilaritesi daha da arttirmustir. Literatiirde yapilan
caligmalar incelendiginde ¢aligmalarin genellikle dogru tahmin oranini yiikseltmeye odaklandig:
goriilmektedir. Heniiz hangi 6zelliklere sahip hisse senetlerinin daha yiiksek dogru orani ile
tahmin edilecegi lizerine bir ¢alisma gerceklestirilmemistir.

S6z konusu problem 6nemlidir ¢iinkii daha yiiksek dogru tahmini ile tahmin edilecek senetlerin
bilinmesi yatirimcilarin dogru yatirim kararlar: almasina yardim edecek ve bu durum da iilkenin
ekonomik kaynaklarinin bosa sarf edilmesini engelleyecektir. Bunun yani sira ortaya ¢ikacak bu
bilgi sonraki akademik ¢alismalara yol gosterici nitelikte olacaktir.

Bu ¢aligmada yiiksek dogrulukla tahmin edilecek senetlerin 6zelliklerini belirlemek igin ilk 6nce
kullanicinin uzman bir sistem araciligiyla hisse senedi fiyatlar: tahmin edilecek ve daha sonra
ortaya ¢ikan dogru tahmin oranlary, risk ve getiri degerleri ile birlikte kiimeleme analizinde girdi
seti olarak kullanilacaktir.

Literatiirde hisse senedi fiyatlarini veya bir giin sonraki egilimi tahmin etmek i¢in yapay
sinir aglarinin basari ile kullanildig1 goriilmektedir'. Buna karsin yapay sinir aglari ile analiz

1 C.M. Anish- Babita Majhi, “Hybrid Nonlinear Adaptive Scheme for Stock Market Prediction Using Feedback
FLANN and Factor Analysis”. Journal of the Korean Statistical Society, 45(1), 2016, 5.64-76; Michel Ballings ve
digerleri, “Evaluating Multiple Classifiers for Stock Price Direction Prediction”, Expert Systems with Applications,
42(20), 2015, 5.7046-7056; Reza Hafezi ve digerleri, “A Bat-Neural Network Multi-Agent System (BNNMAS) for
Stock Price Prediction: Case Study of Dax Stock Price”, Applied Soft Computing, 29, 2015, 5.196-210; Mehmet
Ozgalict, “Hisse Senedi Fiyat Tahminlerinde Bilgi Islemsel Zeka Yontemleri: Uzman Bir Sistem Araciligiyla BIST
Uygulamast”, Kahramanmaras, Siitgii Imam Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii, 2015, 5.154, (Yayinlanmamig
Doktora Tezi); Javad Zahedi- Mohammad Mahdi Rounaghi, “Application of artificial neural network models and
principal component analysis method in predicting stock prices on Tehran Stock Exchange”, Physica A: Statistical
Mechanics and its Applications, 2015, 438, 178-187; Emin Avci, “Stock Return Forecasts with Artificial Neural
Network Models”, Marmara Universitesi IIBF Dergisi, 26(1), 2009, 5.443:461.
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gerceklestirilirken, kullanicinin egitim parametrelerine karar vermesi gerekliligi ve 6grenme
slirecinin yavas olmasi yeni yontemlerin gelistirilmesini zorunlu kilmistir.

Agirt Ogrenme Makineleri (AOM) yapay sinir aglari tabanli bir analiz yontemidir ve yapay sinir
aglarinin yukarida deginilen olumsuz taraflarini ortadan kaldirmak tizere Huang tarafindan
literatiire tanitilmistir® ve geleneksel Yapay Sinir aglar1 veya Destek Vektor makineleri gibi
yontemlerinden daha iyi genellestirebilme 6zelligine sahiptir’. AOM hisse senedi fiyat tahmini
icin yeni yeni kullanilmaya baslanmistir®. AOM egitim i¢in parametre ayarlamasi gerektirmese
de, ara katmanda yer almasi gereken ndron sayisi ve aktivasyon fonksiyonu ¢esidine kullanicinin
karar vermesi gerekir ve bu parametreler tahmin performansini etkileyebilir.

Bunun yani sira kisa siireli hisse senedi fiyat tahminlerinde teknik gostergelerin ve uzun stireli fiyat
tahminlerinde ise temel gostergelerin kullanilmasi gerektigi literatiirde kabul gérmektedir®. Bu
caligmada kisa siireli tahmin gerceklestirilecegi i¢in teknik gostergelerin kullanilmasi uygundur.
Cok fazla sayida teknik gosterge hesaplamak miimkiindiir. Ornegin bu ¢alisma icin 196 adet

teknik gosterge hesaplanmigtir. Bu degisken kiimesinin i¢cinden 10 tanesi (10!1(912!6!)) farkli ekilde
secilebilir. Ancak biitiin olasiliklar1 tek tek deneyip, kaydedip aralarindan en iyisini segmek
rasyonel bir zamanda veya maliyette gerceklesmez. Bu problemi ¢ézmek icin meta-sezgisel
bir algoritma olan genetik algoritmalar kullanilabilir. Literatiirde tanitildigindan beri genetik
algoritma bir¢ok optimizasyon probleminin ¢oztimii i¢in bagariyla kullanilmaktadir®. Genetik

algoritmalar hisse senedi tahmininde degisken se¢imi i¢in de basariyla kullanilmaktadir’.

Calisma dort bolimden olusmaktadir. Bu giris boliimiinden sonra ikinci boliimde ¢aligmada
kullanilan yontemler tanitilmistir. Ugiincii boliimde ise calismada kullanilan veri seti tanitilmig
ve analiz sonuglarina yer verilmigstir. Dordiincii boliimde ise sonug ve tartismanin yani sira
sonraki ¢alismalar i¢in dneriler yer almaktadir.

2 Guang-Bin Huang ve digerleri, “Extreme Learning Machine: Theory and Applications”, Neurocomputing, 70(1-3),
2006, 5.489-501.

3 Guang-Bin Huang ve digerleri, “Extreme Learning Machines: A Survey”, International Journal of Machine
Learning and Cybernetics, 2(2), 2011, 5.107-122; Gao Huang ve digerleri, “Trends in Extreme Learning Machines:
A Review”, Neural Networks, 61, 2015, 5.32-48.

4 Rajashree Dash ve digerleri, “A Self Adaptive Differential Harmony Search Based Optimized Extreme Learning
Machine for Financial Time Series Prediction”, Swarm and Evolutionary Computation, 19, 2014, 5.25-42; Xiaodong
Li ve digerleri. “Empirical Analysis: Stock Market Prediction via Extreme Learning Machine”, Neural Computing
and Applications, 27(1), 2014, 5.67-78.

5  George S. Atsalakis- Kimon P. Valavanis, “Forecasting Stock Market Short-Term Trends Using a Neuro-Fuzzy Based
Methodology”. Expert Systems with Applications, 36(7), 2009, 5.10696-10707.
Xin-She Yang, Nature-Inspired Metaheuristic Algorithms, Frome, Luniver Press, 2010, s.6.
Kyoung jae Kim- Ingoo Han, “Genetic Algorithms Approach to Feature Discretization in Artificial Neural Networks
for the Prediction of Stock Price Index”, Expert Systems with Applications, 19(2), 2000, s.125-132; Mehmet Ozgalict
a.g.e., 2015.
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2. Metodoloji

Caligmanin modeli Sekil 1'de goriilmektedir. Ilk olarak ham veri seti bir araya getirilmektedir.
Daha sonra girdi ve ¢ikt degiskenleri hesaplanmaktadir. Veri seti ayrica egitim ve test olmak
tizere iki gruba ayrilmaktadir. Caliymada hisse senedi fiyat tahmini gergeklestirecek modelin
parametreleri ve degisken se¢imi genetik algoritma ile gerceklestirilecektir. Bagka bir ifade
ile Asirt Ogrenme Makinelerinde ara katmandaki néron sayisi ve aktivasyon fonksiyonu ile
optimal tahmin degerini gerceklestirecegi diistiniilen degisken alt kiimesi genetik algoritma ile
optimize edilmektedir. Optimize edilen model ile fiyat tahminleri gergeklestirildikten sonra hisse
senetlerinin risk ve getiri degerleri ile birlikte kiimeleme analizinde kullanilmaktadir. Bu islem ile
birlikte, yiiksek dogrulukla tahmine elverisli senetlerin 6zellikleri belirlenmeye ¢alisilmaktadir.
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Sekil 1. Calismanin Modeli

2.1. Asiri Ogrenme Makineleri

Agir1 6grenme makineleri temelde tek ara katmani olan, ¢ok katmanli yapay sinir aglari
modelidir (Sekil 2). Geleneksel tek katmanl ileri beslemeli yapay sinir aglar1 modelinde adet
gozlem gizli katmaninda adet néron bulunan standart ileri beslemeli yapay sinir aglar1 su sekilde
modellenebilir:

k
Z.Big(wixi +b)=0,j=1,..,n (1)
i=1

Bu modelde ¢ikt1 agirligi, girdi agirlik matrisini ve ifadesi néronundaki esik (bias) degerlerini
temsil etmektedir®. Geleneksel yapay sinir aglar1 yonteminde bu modeldeki agirliklari bir dongii
i¢cinde hesaplanmaktadir. Buna karsin, modeldeki p agirliklarini analitik bir gekilde tek seferde
hesaplayacak yeni bir yontem onerilmistir®. Bu yontemin adi AOM olarak adlandirilmaktadir.
Modeldeki agirliklar dongii icerisinde degil de tek seferde belirlendiginden o6tiirti yapay sinir
aglarina gore oldukea hizh bir sekilde agirliklar belirlenmektedir.

8  Xiaodong Li ve digerleri, a.g.m., 2014.
9  Guang-Bin Huang ve digerleri, a.g.m., 2006.
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Gizli Katman
Agirlhiklar:

Ciktt Agirliklar:

Girdi Katmani Gizli Katman Cikt1 Katmani
Sekil 2. Asirt Ogrenme Makineleri

2.2. Genetik Algoritmalar

1960’1 yillardan beri yasayan organizmalari taklit etmek suretiyle, zor olan optimizasyon
problemlerini ¢ozebilecek giiglii algoritmalar gelistirilmeye caligilmaktadir. Bu hesaplama
tekniklerine evrimsel hesaplama da denilmektedir. Genetik algoritmalar, evrimsel hesaplamalar

igerisinde en bilinen yontemdir™.

Caligmada agir1 uyum (overfitting) problemini engellemek adina farkl bir uygunluk fonksiyonu
tasarlanmistir. Calismada kullanilan uygunluk fonksiyonnda egitim veri setini sirali 9 pargaya
ayrilmaktadir ve her bir parca kendiiginde egitim (240) ve test (60) olarak iki parcaya ayrilmaktadir.
Sirali alt parcalarin her birinde egitim setinde AOM yontemi belirlenen parametrelerle
egitilmektedir ve test setinde teste tabi tutulmak suretiyle o alt pargadaki hata hesaplanmaktadir.
Uygunluk fonksiyonun ¢iktisi ise bu sirali setlerdeki hatalarin aritmetik ortalamasidir. Uygunluk
fonksiyonunu sahte kodu $ekil 3deki gibidir:

Function ¢ikt1 = uygunluk_fonksiyonu(¢oziim, egitim seti)
Aktivasyon Fonksiyonu = ¢6ziim(1);
Gizli Katman Noéron Sayist = ¢oziim(2);
Degisken indeksleri = ¢oziim(3 ile 12 aras1)
Girdi seti = egitim seti ( Degisken indeksleri );
Egitim setini siral1 9 adet alt pargaya ayir.
Her bir alt par¢a igin
Egitim setini belirle;
Test setini belirle;
Aktivasyon fonksiyonu ve gizli katman néron sayis1 ile AOM modeli ¢alistir
Test setinde modeli test et ve hatasini hesapla
Bitir
Cikt1 = Hatalarin artimetik ortalamasi

Sekil 3. Calismada Kullanilan Uygunluk Fonksiyonunun Sahte Kodu

10 Mitsuo Gen- Runwei Cheng, Genetic Algorithms and Engineering Optimization, John Wiley & Sons, 2000.
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Calismada kullanilan diger genetik algoritma parametreleri su sekildedir: Anakitle sayisi
= 200; Caprazlama orani = 0.8; mutasyon orani = 0.2 ve nesil sayis1 = 100. Ayrica kromozom
gercek degerlerle kodlanmigtir. Bagka bir ifade ile 0 ve 1 degerlerinden olusan ikili kodlama
kullanilmamustir.

2.3. K = Ortalamalar Kiimeleme Yontemi

Kiimeleme analizi, birbirlerine benzeyen veri pargalarini kiimelere (gruplara, segmentlere) ayirma
islemidir'! ve veri madenciliginin 6nemli bir konusudur. Literatiirde k-ortalamalar yonteminin
bir¢ok alanda bagariyla kullanilmakta oldugu goriilmektedir. Tiiketici profilleme'? ve perakende
mallarinin gruplandirilmasi® 6rneklerinde oldugu gibi.

K-ortalamalar yéntemi hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemleri arasinda 6nem tasir ve yaygin
bir bicimde kullanilir'*. K-ortalamalar yontemi siirekli olarak kiimelerin yenilendigi ve en uygun
¢ozlime ulagana kadar devam eden dongiisel bir algoritmadir ve veri setini k adet kiimede ve
kiimelerin ortalamalarina gore kiimelere ayirir'.

Kiimeleme yontemlerinin 6nemli bir kismi, gézlem degerleri arasindaki uzakliklarin hesaplanmasi
esasina dayanmaktadir bu nedenle iki nokta arasindaki uzaklig1 hesaplayan fonksiyonlara ihtiya¢
duyulmaktadir’s. Cok farkli ozelliklere sahip uzaklik olciileri gelistirilmistir. Bu c¢aligmada
literatiirde siklikla kullanilan Oklid uzaklik él¢iisii kullanilmustir. Bu uzaklik dlgiisiine gore iki
gozlem arasindaki uzaklik, degisken sayisini temsil etmek tizere, su sekilde hesaplanmaktadir:

14
. 2
d(,j) = Z(xik — Xji)
k=1 @)
3. Bulgular

3.1. Veri Seti

Calismada veri seti olarak 2015 yilinin son ¢eyreginde BIST50 Endeksinde listelenen 50 adet
hisse senedinin Ocak 2010 ile Kasim 2015 tarihleri arasindaki fiyat ve islem hacmi bilgileri
kullanilmistir. S6z konusu bu islem hacmi ve fiyat bilgilerini kullanmak suretiyle teknik gostergeler

11 Yalgin Ozkan, Veri Madenciligi Yontemleri, Papatya Yayincihik Egitim, Istanbul, 2013, 5.131.

12 Hiseyin Ince ve digerleri, “Oz-Diizenlemeli Harita Aglari ile K-Ortalama Kiimeleme Analizinin Karsilagtirilmasi:
Tiiketici Profilleme Ornegi”. Gazi Universitesi Mithendislik ve Mimarlik Fakiiltesi Dergisi, 28(4), 2013, 5.723-731.

13 Kusrini Kusrini, “Grouping of Retail Items by Using K-Means Clustering”, Procedia Computer Science, 72, 2015,
5.495-502.

14 Ozkan. a.g.k. s.149.
15  Gokhan Silahtaroglu, Veri Madenciligi (Kavram ve Algoritmalari), Papatya Yayincilik Egitim, Istanbul, 2013.
16 Ozkan.a.gk. s.132.
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hesaplanmistir. Calismada melez modelde degisken se¢imi de gerceklestirileceginden, ulasilabilen
biitiin teknik gostergeler bir araya getirilmistir. Teknik gostergelerin siralamasi ve isimleri Tablo 1de
yer almaktadir. Her bir teknik gostergenin formiiliine tekrardan kaginmak ve ¢alismanin hacmini
arttirmamak i¢in burada yer verilmeyecektir. Caliymada yer alan gostergelerin formiilleri ve
detayli hesaplama adimlari i¢in (Achelis, 2001) kaynagina bagvurulabilir’.

Tablo I. Calismada Kullanilan Teknik Géstergelerin Siralamasi ve isimleri

Sira Degisken Ismi Sira  Degisken Ismi
Toplama Salinim Salinimi 23 Bollinger iist band
2 Chaikin Salinimi 24 Bollinger alt band
3 Hareketli Ortalamalar Birlestirilmesi 25 En yiiksek yiiksek fiyat
Ayristirilmasi

4 3’tin 9 giinlitk ortalamasi 26 En digiik diigiik fiyat

5 Agilis fiyat: ivmesi 27 Medyan Fiyat

6 En yiiksek fiyat ivmesi 28 Denge islem hacmi

7 En disiik fiyat ivmesi 29 Tipik fiyat

8 Kapanus fiyat: ivmesi 30 Agirliklandirilmis kapanis fiyati

9 Agilis fiyatt momentum 31 William Birlestirme Ayristirma

10 Envyiiksek fiyat momentum 32 - Son 20 giintin kapanis fiyat:
51

11 En disiik fiyat momentum 52 - Son 20 giiniin En yiiksek fiyat1
71

12 Kapanis fiyati momentumu 72 - Son 20 giintin En diisiik fiyat:
91

13 Chaikin Volatility 92 - Son 20 giiniin A¢ilis fiyat1
111

14  Hizlandirilmis %K stokastik 112 - Son 20 giiniin Islem Hacmi
131

15 Hizlandirilmis %D stokastik 132 - 1-20 giinliik basit hareketli ortalama
151

16  Yavaslatilmis %K stokastik 152 - 1-20 giinliik tssel hareketli ortalama
171

17 Yavaslatilmis %D stokastik 172 - 1-20 giinliik Gggensel hareketli ortalama
191

18 Williams %R 192 Hareket kolaylig

19 Negatif hacim endeksi 193 Detrend fiyat salinimi

20 Goreli gii¢ endeksi 194  Kitle endeksi

21  Birlestirme ayrigtirma gizgisi 195  Para Akis endeksi

22 Bollinger orta band 196  Emtia Kanal endeksi

17 Steven Achelis (2001). Technical Analysis from A to Z, McGraw Hill.
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3.2. Optimal Parametreler ve Degisken indeksleri

AOM yontemi kullanilirken kullanicinin karar vermesi gereken parametrelerden biri aktivasyon
fonksiyonudur. Bu ¢alismada aktivasyon fonksiyonu da genetik algoritma tarafindan optimize
edilmistir. Caligmada test edilen aktivasyon fonksiyonlari sirasiyla Tablo 2'deki gibidir.

Tablo 2. Calismada Test Edilen Aktivasyon Fonksiyonlari

Sira  Aktivasyon Fonksiyonu Agiklama

1 sig Sigmoidal aktivasyon fonksiyonu

2 sin Sinus aktivasyon fonksiyonu

3 hardlim Hardlimit aktivasyon fonksiyonu

4 tribas Uggensel aktivasyon fonksiyonu

5 radbas Radyal-bazli aktivasyon fonksiyonu

Calismada optimize edilen bir diger parametre de ara katmanda yer almasi gereken noron
sayisidir. Ara katmanda yer almasi gereken néron sayisint dnceden belirleyecek bir yontem s6z
konusu degildir ve problemin karmagiklik derecesine gore ara katmanda kullanilmasi gereken
noron sayist degismektedir. Calismada, ara katmanda yer almasi gereken noron sayisinin alt sinir
1 ve iist sinir1 30 olarak belirlenmistir.

Tablo 3'de her bir hisse senedi icin genetik algoritma tarafindan optimize edilmis, en uygun
aktivasyon fonksiyonu, optimal néron sayisi ve degisken indeksleri yer almaktadir. Tablo 3'de
dikkat ¢eken sonuglardan biri, biitiin hisse senetleri icin sigmoidal aktivasyon fonksiyonun
optimal olarak belirlenmesidir. Bunun yaninda ara katmanda yer almasi gereken optimal néron
sayilar1 her bir hisse senedi i¢in degisiklik arz etmektedir.

Tablo 3. Her Bir Hisse Senedi igin Optimal Aktivasyon Fonksiyonu, Ara Katmandaki Néron
Sayisi Ve Teknik Gosterge indeksleri

& * Teknik Gosterge Sira Numarasi
AEFES 1 14 27 38 56 71 73 83 100 135 152 166
AFYON 1 10 30 44 48 62 78 106 138 152 163 166
AKBNK 1 15 8§ 10 79 101 132 134 138 150 175 193
AKSEN 1 13 23 60 69 82 85 92 98 132 144 166
ARCLK 1 14 48 55 61 64 71 132 144 148 157 196
ASELS 1 15 16 44 54 77 102 112 122 144 152 153
BAGEFS 1 11 33 61 83 99 103 141 149 151 152 162
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BIMAS 1 13 36 44 49 60 104 146 152 169 175 176
BJKAS 1 22 12 16 30 42 54 73 84 95 105 142
CCOLA 1 8 26 29 33 37 73 89 149 162 168 181
DOAS 1 13 30 67 75 92 117 121 135 140 176 185
DOHOL 1 9 54 62 109 110 125 132 138 141 153 180
ECILC 1 13 63 67 80 82 102 104 151 152 156 162
EGEEN 1 11 58 72 75 97 98 134 143 165 172 196
EKGYO 1 8 52 64 94 95 101 132 152 159 168 176
ENKAI 1 13 23 28 84 87 89 117 127 149 152 188
EREGL 1 13 35 54 81 142 146 148 152 158 179 187
FROTO 1 15 1 29 40 74 108 111 142 156 163 194
GARAN 1 21 6 15 59 86 92 107 118 132 134 143
GOLTS 1 12 43 45 70 86 89 97 105 142 152 191
GUBRF 1 12 42 76 78 99 102 116 151 152 160 193
HALKB 1 13 56 100 133 136 154 158 159 161 164 172
ISCTR 1 12 30 82 102 120 132 140 155 164 173 184
ISGYO 1 10 24 69 72 95 107 133 143 152 159 171
KCHOL 1 14 49 85 87 144 147 155 161 172 174 187
KONYA 1 12 30 49 54 55 57 59 112 142 172 173
KOZAL 1 15 24 47 67 75 91 92 95 133 158 172
KRDMD 1 8 29 84 98 123 132 135 152 165 174 188
MGROS 1 11 4 25 34 54 81 132 142 161 167 172
NETAS 1 13 31 50 59 61 75 94 104 119 163 168
OTKAR 1 14 17 31 50 54 82 95 139 152 158 168
PETKM 1 10 67 76 91 97 98 132 141 152 155 161
PGSUS 1 11 100 101 102 105 119 140 144 152 163 184
SAHOL 1 11 4 134 137 147 149 152 156 178 180 183
SISE 1 10 22 32 37 63 132 142 146 149 155 194
TATGD 1 10 49 84 95 118 135 149 154 172 182 186
TAVHL 1 10 71 95 132 146 154 157 167 169 171 181
TCELL 1 11 31 35 60 81 107 142 158 172 184 188
THYAO 1 12 12 41 97 101 111 118 132 159 161 167
TKFEN 1 12 52 57 65 92 128 132 133 136 138 140
TOASO 1 12 24 34 47 69 73 89 112 162 172 173
TRKCM 1 18 51 53 58 74 96 106 126 152 173 180
TSKB 1 10 41 60 62 132 141 152 155 161 172 175
TTKOM 1 12 59 63 66 90 132 135 144 149 160 173
TTRAK 1 12 39 47 61 69 87 106 107 132 136 175
TUPRS 1 14 82 102 105 122 159 161 165 168 172 184
ULKER 1 16 14 25 55 77 100 133 137 170 185 196
VAKBN 1 14 55 73 109 134 151 161 165 172 174 189
VESTL 1 10 33 38 40 46 75 109 140 152 161 181
YKBNK 1 8 11 30 60 76 95 154 160 164 166 182

*: Aktivasyon fonksiyonu ¢esidi.
**: Ara katmandaki néron sayist.

Calismada elde edilen tahmin sonuglarini gorsellestirmek adina en iyi tahmin peformansini

sergileyen BAGFS hisse senedinin tahmini fiyatlari ile gergek fiyatlar: grafik tizerinde Sekil 4deki

gibi gorsellestirilmistir. Sekil 3den de goriilebilecegi gibi normallestirilmis tahmini fiyatlar ile

normallestirilmis gercek fiyatlar birbirlerine yakindir.
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BAGFS Senedi igin Gergek ve Tahmini Fiyatlar
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Sekil 4. BAGFS Hisse Senedi icin Gergek Ve Tahmini Fiyatlar

3.3. Dogru Tahmin Oranlari ve Kiimeleme Analizinde Kullanilacak Degiskenler

Her bir hisse senedi i¢in egitim setinde optimal yap1 belirlendikten sonra, bu yapr her bir hisse
senedinin egitim setinde son bir kez egitilmis ve test setindeki girdi degiskenleri ile teste tabi
tutulmustur. Bu test setindeki performans gercek tahmin performansini olugturmaktadir, ¢iinkii
model, daha 6nce karsilagmadigi bir veri seti tizerinde tahmin gerceklestirmektedir. Her bir hisse
senedinin test setindeki tahmin performansi Tablo 4’iin son stitununda yer almaktadir.

Hisse senedi fiyatlar1 50 adet hisse senedi i¢in tahmin edildikten sonra, kapanis fiyatlar: kiimeleme
analizinde kullanilacak ve detayl bilgilere ulagilmaya ¢alisilacaktir. Hisse senedi fiyatlari ile ilgili
iki 6nemli kavram mevcuttur. Bunlar hisse senetlerinin ortalama getirisi ve risk degerleridir.
Ortalama getiri Formiil 3 yardimiyla hesaplanmus, risk ise hisse senetlerinin getirilerinin standart
sapmasi olarak hesaplanmigtir.

Yisa T

n ©)

=

Formiilde i giiniine iliskin hisse senedi getirisini, n ise toplam seans sayisini temsil etmektedir.
Hisse senedinin getirisi () ise su sekilde hesaplanmigtir

Pt+1

ry =log (—)

Pt (4)
Formiilde t gliniine iliskin kapanis fiyatini temsil etmektedir.

Optimal modellerin test setindeki performansi ile birlikte hisse senetlerinin ortalama getiri ve
risk degerleri her bir hisse senedi i¢in Tablo 4deki gibidir. Baska bir ifade ile Tablo 4de yer alan

degerler kiimeleme analizinin girdi setini olusturmaktadur.
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Tablo 4. Kiimelemeye Esas Teskil Eden Veri Seti

Senet  Ortalama Risk Dogru Senet ismi Ortalama  Risk Dogru

Ismi Getiri tahmin Getiri tahmin

(x107%) orani (x107%) orani
AEFES 0,029 0,014 0,458 26 KONYA 0,308 0,020 0,576
2 AFYON -1,702 0,068 0,542 27 KOZAL -0,214 0,027 0,610
3 AKBNK -0,049 0,015 0,339 28 KRDMD 0,194 0,018 0,525
4 AKSEN -0,257 0,016 0,508 29 MGROS -0,221 0,015 0,644
5 ARCLK 0,291 0,015 0,508 30 NETAS -0,623 0,059 0,525
6 ASELS -0,003 0,024 0,712 31 OTKAR 0,520 0,017 0,576
z BAGFS -0.855 0,038 0,847 32 PETKM -0,349 0,033 0,576
8 BIMAS -0,193 0,023 0,525 33 PGSUS -0,969 0,015 0,441
9 BJKAS -0,275 0,039 0,441 34 SAHOL 0,080 0,014 0,610
10 CCOLA 0,319 0,016 0,661 35 SISE 0,120 0,016 0,356
11 DOAS 0,224 0,022 0,610 36 TATGD 1,615 0,015 0,610
12 DOHOL -0,306 0,019 0,390 37 TAVHL 0,446 0,015 0,610
13 ECILC -0,055 0,013 0,559 38 TCELL 0,046 0,013 0,525
14 EGEEN 0,982 0,024 0,390 39 THYAO 0,172 0,016 0,644
15 EKGYO -0,058 0,015 0,508 40 TKFEN -0,125 0,014 0,559
16 ENKAI -0,150 0,015 0,373 41 TOASO 0,379 0,017 0,492
17 EREGL -0,085 0,016 0,695 42 TRKCM -0,128 0,015 0,593
18 FROTO 0,357 0,015 0,576 43 TSKB -0,177 0,017 0,542
19 GARAN -0,025 0,015 0,542 44 TTKOM 0,026 0,013 0,508
20 GOLTS -0,061 0,019 0,373 45 TTRAK 0,665 0,016 0,559
21 GUBRF -0,219 0,032 0,390 46 TUPRS 0,276 0,014 0,542
22 HALKB -0,069 0,016 0,322 47 ULKER 0,559 0,016 0,576
23 ISCTR -0,063 0,015 0,475 48 VAKBN -0,036 0,016 0,508
24 ISGYO -0,092 0,015 0,712 49 VESTL 0,159 0,019 0,407
25 KCHOL 0,240 0,014 0,559 50 YKBNK -0,097 0,015 0,542

3.4. Optimal Kiime Sayisi

Optimal kiime sayisinin belirlenmesinde genellikle kiimeleme analizinin kalitesini 6lgen

Olgeklerden yararlanilmaktadir. Bu olgekler, kiimelerin merkezlerinin birbirlerinden ne kadar

uzak oldugunu ve kiimelerin ne kadar homojen oldugunu birlikte 6lgmeye caligmaktadir. Bu

yontemlerden bir tanesi de Silhouette degeridir. Caligmada Tablo 4'deki veri seti ayr1 ayr1 2 ile 6

adet kiimeye ayrildig1 analizlere tabi tutulmus ve Silhouette katsayilar1 hesaplanmigtir. S6z konusu

degerler Sekil 5de gosterilmektedir. Silhouette degerleri ne kadar yiiksek ¢ikarsa, kiimeleme o
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kadar iyi yapilmis demektir'®. S6z konusu alt1 model arasinda en yiiksek Silhoutte degeri, veri
setininin 2 adet kiimeye ayrildig1 modelde gerceklestirilmistir. Dolayisiyla optimal kiime sayis1 2
olarak belirlenmistir.

Silhouette Degerleri

Kiime Sayisi

Sekil 5. Farklh Kiimeleme Analizleri Icin Silhouette Degerleri

3.5. Kiimeleme Analizi

Optimal kiime sayis1 2 olarak belirlendikten sonra, Tablo 4'deki veri seti k-ortalamalar yontemi
ile 2 adet kiimeye ayrilmistir. Tablo 4deki alt1 ¢izili, koyu ve italik degerler ikinci kiimede yer
alirken, diger hisse senetleri ilk kiimede yer almaktadir. Kiimelerin ortalama degerleri Tablo
5deki gibidir.

Tablo 5. Kiimelerin Tanimlayici Istatistikleri

Ortalama Getiri

(x10) Ortalama Risk Ortalama Dogru Tahmin Oram
%1072

Birinci Kiime 0.0794 0.0177 0.5269

Ikinci Kiime -1.0599 0.0549 0.6384

Tablo 5 gore birinci kiimedeki hisse senetlerinin fiyatlar1 ortalama olarak 52.69% oraninda
onceden dogru bir sekilde tahmin edilebilmis ve ortalama risk degeri 0.0177 olarak hesaplanmastir.
Ortalama getiri degeri ise yaklagik 0.0001 olarak hesaplanmustr.

18  Peter J. Rousseeuw, “Silhouettes: A Graphical Aid to the Interpretation and Validation of Cluster Analysis’, Journal
of Computational and Applied Mathematics, 1987, 20, s53-65.
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Tablo 5% gore ikinci kiitmedeki hisse senetlerinin kapanis fiyatlari genel olarak daha yiiksek
dogrulukla 6nceden tahmin edilmistir. Ayrica bu gruptaki senetlerin ortalama getirisi negatiftir
ve birinci kiime ile karsilastirildiginda daha yiiksek riske sahip hisse senetleridir.

Sekil 6, 7 ve 8de kiimeler dagilim (serpilme) grafiklerinde gorsellestirilmistir. Sekillerde
eksenlerde sirasiyla getiri ve risk, dogru tahmin orani ve ortalama getiri ile dogru tahmin orani
ve ortalama risk degerleri yer almaktadir. Sekillerde farklr kiimelere ayristirilmis hisse senetleri
farkls isaretlerle gosterilmistir. Her sekilde kiimelerin homojen olduklar: ve birbirlerinden farkli
olduklar: goriilmektedir. Bagka bir ifade ile kiimelerin homojen oldugu anlagilmaktadir.

Kiimeler: Getiri ve Risk
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Sekil 7. Dogru Tahmin Orani Ve Ortalama Getiri Degiskenlerine Gore Kimeler
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Kiimeler: Tahmin Orani ve Risk
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Sekil 8. Dogru Tahmin Orani Ve Ortalama Risk Degerlerine Gére Kumeler

4. Sonug

Calismada fiyat tahmin yontemi olarak agir1 6grenme yontemi secilmistir. Bunun nedeni agir1
Ogrenme yonteminin, son derece hizli sonug vermesidir. 50 adet hisse senedi i¢cin 100 adet dongii ve
her déngtide uygunluk fonksiyonunun 200 kere ¢alistirilacag diistintildiigiinde (uygunluk fonksiyonu
da kendi i¢inde 9 kere tahmin gerceklestirmektedir) AOM yonteminin saglayacagi zaman tasarrufu
ortaya ¢ikacakti. AOM yontemini kullanmak icin aktivasyon fonksiyonu ve ara katmandaki néron
sayisina karar verilmesi gerekir. Ayni zamanda hangi girdi degiskenlerinin de tahminde kullanilmasi
gerektiginin belirlenmesi gerekmektedir. Bu kararlarin alinmasida Genetik Algoritma kullanilmustur.
Sonugta bilgisayar tabanli uzman bir sistem ile her bir hisse senedi i¢in optimal yap: belirlenmis ve
tahmin gergeklestirilmistir. Elde edilen tahmin sonuglar1 kiimeleme analizine tabi tutulmustur.
Sonugta 50 adet hisse senedi iki adet kiimeye ayrilmistir. Kiimelerin ortalama degerleri birbirleri ile
kargilagtirildiginda, birinci kiimede yer alan senetlerin ortalama getirisinin daha yiiksek oldugu, daha
diisiik risk degerine sahip olduklar1 ve daha diisiik dogrulukla tahmin edilebildikleri ortaya ¢tkmuistir.
Ikinci kiimedeki senetlerin getirisi ise daha diisiiktiir, buna karsin daha yiiksek riske sahip ve yiiksek
dogrulukla tahmin edilebilen senetler oldugu belirlenmistir.

Literatirde 6nceki yapilan ¢alismalar incelendiginde, hisse senedi fiyatlarmin genellikle teknik
gostergeler veya temel gostergeler ile tahmin edilmeye ¢alisildig gorilmektedir. Bu ¢alismada bir
adim daha ileriye gidilmis ve uzman bir sistem ile fiyat tahmini gerceklestirildikten sonra elde edilen
tahmin oranlars, hisse senetlerinin risk ve getiri degerleri ile birlikte kiimeleme analizinde girdi olarak
kullamilmugtir. Ilerleyen ¢alismalarda karar agaglari yardimiyla kurallar olugturmak suretiyle, daha
yliiksek dogrulukla tahmin edilecek senetlerin 6zellikleri daha detayli bir sekilde analiz edilebilir.
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