Uluslararasi Ekonomi ve Yenilik Dergisi, 4 (1) 2018, 61-75

International Journal of Economics and Innovation, 4 (1) 2018, 61-75

Hisse Senedi Piyasa Fiyatlarimn Sakli Markov Modeli ile Tahmin
Edilmesi: Tiirkiye Ornegi

Cansu DAGLIOGLU?
Giilsen KIRAL?

OZ: Giiniimiizde insanlarin kdr elde etme amaciyla gelecegi tahmin etme ve bu tahminler
sonucunda kazang elde etme istegi finansal yatrim araglarina biiyiik bir talep
olusturmaktadir. Piyasalarda meydana gelen bu canlanma, finansal yatirnm araglarina
ilgisi olan herkesi bilgi arayisina siiriiklemistir. Bu durum ise gelecege yonelik yapilan
tahmin calismalarinda artis ile sonuclanmaktadir. Bu ¢calismada Sakli Markov Modeli
kullamlarak Borsa Istanbul 100 endeks degerinin degisim orani, hisse senedine etki eden
bazi i¢sel faktorler yardimiyla tahmin edilmigtir.Sakli Markov Modeli’'nin ilk ¢6ziim
algoritmasi olan Ileri-Geri Yon algoritmast ile gecmis degerler baz alinarak BIST 100
endeks degisim yiizdesinin ne yonde olacagu ile ilgili olasiliklar tahmin edilmistir. Ikinci
asamada BIST 100 endeksi degigsim orammn, ¢calismada yer alan i¢sel faktorlerden
hangisinin  degisiminden kaynaklandigina dair tahmin yapumistr. Baum-Welch
algoritmast ile de model parametreleri tekrar tahmin edilmis ve sonuglarin olduk¢a etkin
tahminler oldugu gozlemlenmistir.
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Prediction of Economical Investment Tool Returns With Hidden
Markov Model for Turkey

ABSTRACT: Nowadays there is a great demand to financial investment tools due to the
desire of profiting from future predictions. The revival in the markets drafted everyone
interested in financial investment to information hunting. This causes an increase in
future prediction studies. In this study BIST 100 index change rate is predicted by the
Hidden Markov Model using the exogenous factors affecting stocks. With the help of
Hidden Markov Model’s first solution algorithms, forward-backward algorithms, BIST
100 index change rate direction possibilities were predicted based on past values.
Secondly prediction of the exogenous factor change affecting the BIST 100 index change
rate was done. Using Baum-Welch algorithm model parameters were predicted again
and results were found out to be very effective.
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1.Giris

Toplumlar, ge¢misten gliniimiize siirekli gelecegi tahmin etme istegi, tahminleri
sonucunda Oniindeki olaylar1 firsatlara c¢evirme iggilidiisii i¢inde olmuslardir.
Finansal yatirim araglarinin gelecege yonelik tahmini de belirli bir olasilik
dahilinde olmas1 tiim yatirnmcilara iyi bir getiri elde etme konusunda yardim
saglayacaktir. Finansal yatirim araclarinin tahmin edilmesi, finansal yatirima
yonelen tiim kullanic1 ve uygulayicilar i¢in finansal ya da yatirim kararlarinin
alinmasinda 6nemli bir sorun olmaktadir. Ciinkii fiyat diizeyinde alinan yanlis bir
karar biiyiik bir riske yol acabilecekken alinacak dogru karar ise maksimum getiri
saglayacaktir. Bu noktada karar vericinin elde ettigi bilgi, yapacagi yatirim
konusunda biiyiik 6nem tagimaktadir.

Yatirimcilar, karar verme asamasinda ne denli saglikli karar verdigini
ongorebilmek adina cesitli yollarla bilgi arayisina girmislerdir. Bu durum finansal
yatinm araglarina olan ilgiyi arttirmaktadir. Bu dogrultuda toplumda, finans
sektorline dayali tahmin caligsmalar1 artmaktadir. Calismamizda finansal yatirim
araclarinin tahmin edilmesinde etkin yontemler arasinda olan Sakli Markov
Modeli kullanilacaktir.

Sakli Markov Modeli; finansal, medikal, gen tahmini, meteorolojik, ses, el yazisi,
viicut hareketlerini tamima, miizik notasyonu izleme gibi bir¢ok alanda
kullanilmaktadir.

Bu tahmin calismasinda, hisse senedi iizerinde direkt etkiye sahip olmalar1 ve veri
elde etme acisindan kolay olmalar1 nedeniyle i¢sel faktorlerden sadece doviz kuru,
faiz orani1 ve para arzi kullanilmigtir.

Finansal verilere Sakli Markov Modeli uygulayarak, elde edilecek tahminlerin
dogru ve giivenilir sonuglari, kullanilan tekniklerin etkin oldugunu gosterirken bu
konuya ilgisi olan herkesin maksimum fayda saglamasinda bir ¢ikis noktasi
olacaktir.

2. Literatir

Finansal verilerin gelecege yonelik tahmini ve Sakli Markov modeli konusu ile
ilgili literatiirde birgok arastirma bulunmaktadir. Bu arastirmalarda finansal veriler
tizerinde Sakli Markov Modeli ve Markov analizi uygulanarak tahmin yapilirken
farkli uygulama alanlar1 i¢inde Sakli Markov Modeli kullanilmistir. Literatiirde
var olan Sakli Markov Modeli ve Markov analizi ile yapilan ¢aligmalar asagida
Ozetlenmistir.

Xue ve Govindaraju (2006) calismalarinda Saklt Markov Modeli kullanarak
yiiksek seviye yapisal 6zellikler kullanan ¢evrimdisi el yazisi tanima uygulamalari
icin belirgin sembollerin siirekli 6zelliklerle iliskilendirildigi stokastik yapili bir
modelleme sunmaktadir.
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Messina ve Toscani (2007) ¢alismalarinda, finansal zaman serilerini modelleme
problemleri; sirali veri analizi, finansal zaman serileri modelleme ve 6ngérmeye
uygun oldugu goriilen Sakli Markov Modelleri kullanilarak incelenmistir.

Can ve Oz (2009) ¢alismalarinda 1992-2007 yillarinda Tiirkiye’de dolar kuru ve
bu kurlar1 etkileyen ekonomik veriler yardimiyla 2008 yilina ait dolar kuru
degisimi i¢in tahmin yapilmistir. Sakli Markov Modeli ile etkin sonuglar elde
edilmistir.

Oz (2009) ¢alismasinda IMKB’de islem goren hisse senedi degisim oranlarini,

hisse senedini etkileyen ig¢sel faktorler yardimiyla tahminini Sakli Markov Modeli
kullanarak yapmis ve basarili sonuglar elde etmistir.

Can, Ergiin ve Gokgeoglu (2013) calismalarinda Bogazici Universite Kandilli
Rasathanesi ve Deprem Arastirma Enstitiisii tarafindan elde edilen veriler
kullanilarak merkezi Bilecik ve 100 km capindaki yerler de dahil edilerek bu
bolgede meydana gelecek depremlerin yillara gore sikligini tahmin etmek igin
sakli Markov modelini kullanmistir. Gelecege yonelik deprem tehlikesinin
tahminlerinde yillara gore sakli durumlar belirlenmistir.

llarslan (2014) calismasinda IMKB 10 endeksinde yer alan 10 adet hisse
senedinin  02.01.2012-31.12.2012 ddnemine ait glinlik kapanig fiyatlart
kullanilmigtir. Markov zincirlerini kullanarak bir giin 6nceki hisse senedi fiyat
hareketini tahmin etmede basarili olmustur.

Ozdemir ve Demireli (2014) calismalarinda Markov zincirleri ile BIST teknoloji
endeksinde islem goren 16 hisse senedi fiyatlarini 02.05.2012-30.04.2013 dénemi
arasinda giinliik fiyatlar1 kullanarak hisse senedinin uzun dénemli beklenen
getirileri bulunmustur. Markov zinciri ile 3 durum (deger azaligi, aym1 kalma ve
artis) icin durumlar arasi1 gecis olasiliklar1 hesaplanmistir. Elde edilen sonuglar
genellikle azalma egiliminde oldugu gozlenmis artis egiliminde olan dort hisse
senedi belirlenmistir. Ug¢ durumun cok yakin oldugu sadece bir hisse senedi
bulunmustur. Buna ek olarak hisse senetlerinin giinliik degisim oranlar1 (artis ve
azalis) hesaplanarak ortalama giinlik fiyat artis ve azalma yiizdeleri elde
edilmistir. Giinliik degisim oranlar1 incelendiginde, ¢ogu sirketin hissesi igin,
hisse senedi fiyatlarinin artig oraninin deger kaybetme oranlarindan daha yiiksek
oldugu goriilmektedir. Bu durumlar ise karar verici igin karlilik hesabi
yapmasinda yardimci olmustur.

Ozcan (2015) galismasinda stokastik siiregler ile tahmin yapilmada kullanilan bir
yontem olan Sakli Markov Modeli’ne deginmistir. Sakli Markov Modeli ve
algoritmalari tanimlanmistir. Bu tanimlamalar bir uygulama ile desteklenmistir.

Mavruk ve Kiral (2016) calismalarinda 6rnek veri davranislarini tanimlamak ve
Markov analizi kullanarak vergi gelirlerinin gerg¢eklesme oranlarini tahmin
etmiglerdir. Her vergi gelirinin gerceklesme orani i¢in dort ayr1 Markov Modeli
olusturulmustur. Elde edilen Markov modellerinden her model i¢in en iyisi hata
kareler toplami1 hesap edilerek bulunmustur.
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Kiral ve Uzun (2017) calismalarinda Borsa Istanbul 100 endeksinin kapanis
getirilerini tahmin etmek i¢in Bulanik Durum Markov Zincirini kullanmiglardir.
Klasik Markov Modeli ile kiyaslandiginda yatirimcilara daha yiiksek bir tahmin
dogrulugu sagladigi goriilmiistiir.

Yapilan ¢alismalar goz oniinde tutuldugunda finansal verilerin gelecege yonelik
tahmininde Sakli Markov ve Markov Modellerinin ¢aligmalarda etkin tahmin
ediciler oldugu gozlenmektedir. Ayrica Sakli Markov Modelinin deprem sikliklar1
ve ¢evrimdist el yazisi tanima teknikleri i¢in kullanildigi ve farkli alanlarda da
etkin bir analiz yontemi oldugu sdylenebilir.

3. Sakhh Markov Modeli

Markov analizi bazi1 degiskenlerin gelecekteki davranislarimi tahmin etmek
amactyla mevcut davranisinin analiz edildigi olasilikli bir tekniktir (Gupta ve
Khanna, 2009: 604).

Markov siireclerinin 6zel bir durumu ise Markov zinciridir ve bir olasiliksal
siirecin zaman icinde bulunabilecegi farkli durumlar arasinda yaptig1 hareketlerin
incelenmesinde yaygin olarak kullanilmaktadir (Oz, 2009: 62). s = (%, %,,...; durum
uzay1 ve t <t, <.. <t icin bir Markov siireci asagidaki esitlikle agiklanir ve bu
esitlige Markovyen Varsayim denir.

P(X, =% X, =X X, =% )=P(X, =%, X, =%,) (1)

Markovyen Varsayimi, siirecin bir sonraki adimdaki durum ge¢misten tamamiyla
bagimsiz olmaktadir ve sadece mevcut duruma bagli olmaktadir (Oz, 2009: 62).

Markov zinciri analizinde, durum, gegis, gecis olasiliklari, gegis olasiliklari
matrisi gibi kavramlar 6nemli noktalardir. Stokastik siirecte, rassal degiskenlerin
aldigi her bir 6zel deger, bir durum olarak adlandirilirken, durumlar arasi
degisimler gec¢is olarak adlandirilmaktadir. Eger sistem bir periyotta i
durumundan gelecek periyotta j durumuna giderse, i’den j’ye gecis olmakta ve
bu nedenle Markov siirecinde yer alan p; olasiliklari gegis olasiliklari olarak

adlandirilmaktadir
P(Xt+1:j|xt:i):pij i,jESZ{O,].,Z,...} (2)

Bu ifade n+1°de X, , ’deyken sistemin kosullu olasiigini gostermektedir. Gegis

olasiliklar1 ¢ogu uygulamada, S durumlarin sayisin1 ifade ederken, SXSgecis
olasiliklar1 matrisi P ile gosterilmektedir. Geg¢is matrisinin elemanlart 0 ve 1
arasinda deger almaktadir. Matrisin her bir satir1 ise 1’e esit olma kosulunu
saglamalidir (Ilarslan, 2014: 6190-6191).

Sakli Markov Modeli, Markov Zincirine es ama Markov Zincirinden daha genel
ve daha esnek yapidadir. Ek olarak Markov Zincirinin modelleyemedigi olaylarin
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modellenmesini saglamaktadir. Bir Sakli Markov Modeli kesikli Markov
Zincirinin ekstra Ozellikler almis durumudur. Buna dahil edilen temel 6zellik,
Markov Zincirinin bir duruma gelmesi halinde, sabit ve zamandan bagimsiz olan
bir olay1 meydana getirmesidir. Her bir meydana gelecek durum zamandan
bagimsiz olmaktadir ve var olan durumun her bir olaya ait olasiligi, dagilim
degerine bagli olmaktadir (Ewens ve Grant, 2005: 409).

Sakli Markov modelinde durumlar dogrudan gozlenmemektedir. Bunun yerine,
her bir durumdan meydana gelen gozlem ¢iktilar1 olusturulur (Steeb vd., 2005:
472). Gozlem ¢iktilarinin bir araya gelmesi ile gdzlem dizisi olusur. Sakli Markov
Modelinde gozlem dizisinin altinda yatan durumlarin bilinmeme durumu modelde
“Sakl1” anlamin1 ortaya ¢ikartir.

Bir SM Modeli asagidaki gibi ifade edilmektedir:

1. N, modelde yer alan durum sayist: S ={S,,S,,..., Sy }

2. M, durumlara ait elde edilecek gozlem sayisi: V = {Vl, Vo Vy } gozlem
kiimesi ile gosterilmektedir.

3) Az{aij}, durum gecis olasihik matrisidir: a; = P(qt+1 = Sj|qt :Si) ve A,

NxN boyutunda bir matristir, matris satir toplamlar1 1’e esittir.
o B=i000)

V, gozleminin olasiligini vermektedir. B, NXM boyutunda bir matristir ve her

, gbzlem olasilik matrisidir: Bu ifade, taninda j durumunda iken

satirindaki degerlerin toplami ayr1 ayr1 1°e esit olmaktadir.

5 7= {ﬂi}, baslangi¢ durum dagilimidir: 7, =P[q, =S;], 1<i<N (Bicego
ve Murino, 2004: 281-286).

N,M,A;B ve 7z ’nin uygun degerleri i¢in Sakli Markov Modeli O =00,...0;
gozlem dizisini Uretilmektedir. T, gozlem sayisi olarak her bir O, gozlemi

{Vl, Vo Viy } gozlemlerinden biri olmaktadir (Rabiner, 1989: 257-286).

Gozlemler, gozlem aninda sistemin i¢inde oldugu duruma baglh kalmaktadir. Bu
nedenle bir onceki gézlemden bagimsiz olmaktadir ( Schliep vd., 2004: 121-135).

Kolay olmasi amaciyla SM Modelinin parametreler kiimesi A= (A, B, 7z)
seklinde gosterilmektedir.
Sakli Markov Modeli {i¢ farkli amag igin kullanilir. Bunlar:

e Verilen bir model ve gozlemler dizisi i¢in model tarafindan gézlem dizisinin
iiretilme olasiligiin hesaplama problemidir. A verildiginde bu modelin gozlem
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dizisi 0 =0,0,...0;"yi iiretme olasilif1 hesaplanmaktadir (Oz, 2009: 64-66).

Bu islem ileri-Geri Y6n algoritmasi kullanilarak hesaplanmaktadir.
e Modelin sakli kisminin agiga c¢ikarilmasi yani dogru durum dizisinin

bulunmasidir. P(Q|O,/1), A ve O verildiginde, bu gozlem dizisini olusturma

ihtimali en yiiksek olan durum dizisinin Q = 0;,0;.....0; bulunma olasilig:

hesaplanmaktadir (Lou, 1995: 42-52). Gozlemleri en uygun sekilde agiklayan
saklt durumun elde edilmesinde Viterbi algoritmasi kullanilmaktadir.

e Verilen bir gozlem dizisinin nasil meydana geldigini en iyi sekilde
tanimlayabilmek i¢in model parametrelerinin A’nin optimize edilmesidir.
Gelecekte meydana gelecek herhangi bir gozlem olasiliginin maksimum
yapilmasi i¢in baslangic durum olasiliklari, gecis olasiliklar1 ve gozlem
olasiliklar1 matrislerinin yeniden belirlenmesinde Baum-Welch algoritmasi
kullanilmaktadir (Karlsson, 2004: 1-13).

Algoritmalarin  kodlar1 MatlabR2017a kiitiiphanesinde “statistical toolbox™

icerisinde HMM kodu ile hazir olarak bulunmaktadir.

4. Hisse Senetleri ve Hisse Senetlerine Etki Eden Faktorler

Hisse senedi satin alanla ihra¢ eden kurulusa hissedarlik saglayan ve satin alana
kardan pay alma, ihra¢ edene tasfiye zamanina kadar fonlar1 kullanma hakki
saglayan finansal varlik olarak tanimlanir. Ayni zamanda bu finansal varlik

aracty1 ortadan kaldiran bir finansman araci olmaktadir (Canbas ve Dogukanli,
2012: 32).

Hisse senedi borsalarinda, borsanin genel gidisini belirleyen gostergeler endeksler
ile ifade edilmektedir. Sayisal gdsterge olan borsa endeksleri; toplumun ve
ekonominin gelecegine yonelik beklentilerini de yansitmaktadir. Bu dogrultuda
sosyo-ekonomik ve sosyo-psikolojik agidan da dogru bilgiler i¢erebilmektedirler.
Hisse senetleri endekslerinin gdstermis oldugu gidisat, ekonomik gelismelere
karst toplumsal davranis bicimlerinin gidisati olarak da algilanabilmektedir
(Sayilgan, 2004: 43).

BIST hisse senetleri piyasast endeksleri, borsada islem goren hisse senetlerinin
fiyat ve getirilerinin biitiinsel ve sektorel acidan performanslarinin dlgiilmesi i¢in
olusturulmustur. Bu endeksler tiim seans siiresince hesaplanmaktadir. Getiri
endeksleri yalniz seans sonunda hesaplanmakta ve yaymlanmakta olup, BIST
Ulusal 100 Endeksi Ulusal Pazar i¢in temel endeks olarak kullanilmaktadir. Hisse
senetleri piyasalari, iilkenin ekonomisinde biiyiik 6nem arz etmektedir. Bu piyasa
yolu ile sirketler onemli derecede kendilerine kaynak saglarken, iilkeler de yurt
dis1 piyasalardan doviz saglamaktadirlar (Karan, 2001: 304-305).

Hisse senetleri, sermaye piyasasinda riskli yatirim araglaridir. Bu durum hisse
senetlerini, meydana gelen ekonomik gelismelere karsi duyarli hale getirmektedir.

Bu asamada hisse senedini etkileyen faktorler de biiyiikk 6neme sahip olmaktadir.
Hisse senedini etkileyen faktorler i¢sel ve digsal olmak {izere ikiye ayrilir. Digsal
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faktorler firma ici faktorler olurken, i¢sel faktorler firma disindan kaynaklanan
faktorlerdir.

Dissal faktorler, firmanin yapisindan kaynaklanan faktorlerdir. Bunlar firma igi
faktorler olup, kar durumu ve mali yap1 degisiklikleridir (Tuncer, 1987: 16).

Hisse senedini etkileyen dissal faktorler, firma disindan kaynaklanan faktorlerdir.
Bunlar; kurumlar vergisi oranindaki degisiklikler, hiikiimet harcamalarindaki
degisiklikler, gayri safi milli hasiladaki degisiklikler, fiyatlar genel seviyesindeki
degisiklikler, doviz kurundaki degisiklikler, para arzindaki degisiklikler, faiz
oranlarindaki degisiklikler ve diger faktorlerdir (Oz, 2009: 70).

5. BIST 100 Endeks Degisim Oram icin Sakli Markov Modeli ve Uygulamasi

Doviz kuru, faiz oran1 ve para arzi gibi i¢sel faktorler kullanilarak BIST 100
endeks degeri degisimlerinin tahmini {izerine bir ¢alisma gergeklestirilmistir.

Sakli Markov Modeli uygulanarak yapilan bu ¢alismada modelin ii¢ algoritmasi
kullanilmustir. ilk asama olan ileri-Geri Yén algoritmasi, gdzlem kiimesinde yer
alan gozlemlerin gozlemlenme olasiliklar1 hakkinda bize bilgi vermistir. Ikinci
asama olan Viterbi Algoritmasi, en biiyiik gozlem olasiligina sahip gozlemi
aciklayan saklt durumun bulunmasinda yardimei olmustur.

Tablo 1: Dissal ve I¢sel Faktorler Arast Kullanim Farklari

ICSEL FAKTORLER

DISSAL FAKTORLER

Hisse senedi iizerinde daha belirleyici
bir role sahip olmalari

Veri elde etme agisindan elverigli
olmalar1

Her sirketin kendi biinyesinde
olusacak degisikliklere ulasmanin
kolay olmamasi

Verilerin elde edilmesinin zor

olmast
¢ Yaymlanma

haftalik,  giinlik ve
olabilmeleri

araliklarinin =~ aylik,

dakikalik e Verilerin elde edilse dahi
yaymlanma tarihlerinin  uzun
araliklarda olmasi

Son olarak, Baum-Welch algoritmasi ise BIST 100 endeksindeki degisim oraninin
gerceklesme olasiligini maksimum yapmak i¢in parametreleri tekrar belirleyerek
daha kesin sonuclar elde etmemizi saglamistir.

Tablo 1°de belirtilen nedenlerden dolay1 ¢alismada belirli igsel faktorler baz
alinmus, digsal faktorlere yer verilmemistir. i¢sel faktdrlerin ise tamami modelde
yer almamaktadir. GSMH, kurumlar vergisi, hiikiimet harcamalarinin hisse senedi
tizerinde dolayl bir etkiye sahip olmalar1 ve s6z konusu degiskenler yillik bazda
olup uygulamada kullanilan verilerin aylik bazda olmasindan dolay1 bu faktorler
model dis1 birakilmistir.

Uygulamada kullamlan veriler Merkez Bankasi veri dafitim sisteminden ve
TUIK ten elde edilmistir. BIST 100 endeks degerinin degisim oranlarmin tahmini
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tizerine kurulu olan uygulamada veriler 2005 Aralik aymdan 2017 Kasim ay1
dahil 144 aylik deger kullanilmistir. Hisse senedi verileri, giinliik verilerden yola
cikilarak her ay sonu i¢in ortalama deger alinarak hesaplamaya dahil edilmistir.
Degisim oranlari ise bir ayin, 6nceki aya gore degisim yilizdesi kendisiyle bir
onceki ayin farkinin bir onceki aya boliinmesiyle hesaplanmistir. 143 aya ait
veriler kullanilarak bu degerler hesaplanmistir. Baslangic oran1 2006 yili Ocak
ayidir ve son oran 2017 yil1 Kasim ay1 i¢in hesaplanmaistir.

Dolar kuru verileri 2005 Aralik aymndan 2017 Kasim ay1 dahil 144 aylik degerden
olusmaktadir. BIST 100 endeksine uygulanan degisim araligi dolar kurlar1 iginde
ayni sekilde uygulanmistir. Aylik degisim oranlari, degerlerin bir onceki ay
degerlerine oranlanarak hesaplanmasi ile elde edilir. Toplam 143 aylik degisim
oranlarinin degerleri elde edilmistir.

Bir diger igsel faktorlerden olan faiz oranlari verileri 2005 Aralik ayindan 2017
Kasim ay1 dahil 144 aylik degerden olugmaktadir. Aylik degisim oranlari
degerlerin bir 6nceki ay degerlerine oranlarak hesaplanmistir. Toplam 143 aylik
degisim oranlariin degerleri bulunmaktadir.

Modelde yer alan ve hisse senedi fiyatina etki eden son ig¢sel faktdr ise para
arzidir. Merkez Bankasi tarafindan para arzi genelde M1, M2, M3
tanimlanmaktadir. Uygulamada kullanilan para arzi gostergesi M1 olmaktadir.
M1: Nakitler, Vadesiz Mevduatlar, Diger Cek Yazilabilir Mevduatlardan
olusmaktadir. Para arzi, 2005 Aralik aymdan 2017 Kasim ay1 dahil 144 aylik
degerden olusmaktadir. Ayhk degisim oranlart degerlerin bir Onceki ay
degerlerine oranlanarak hesaplanmistir. Toplam 143 ay i¢in degisim oranlari
hesaplanmustir.

Uygulamada ele alinan hisse senedi degisim oranlar1 bize gozlem degerleri
hakkinda bilgi verirken, hisse senedini etkileyen i¢sel faktorlerden dolar kuru, faiz
orani ve para arzi ise Sakli Markov Modelinin durumlar1 hakkinda bilgi vermistir.
Bu ti¢ faktor ayr1 ayr1 degerlendirilip aralarinda dort gruba ayrilmislardir.

Dolar kuru, faiz orani, para arzi ve BIST 100 endeksinin degisim oranlar
hesaplandiktan sonra bu degerleri gruplandirmak i¢in artma ve azalma degerleri
hesaplanmistir ve her bir degisken i¢in alt gruplar olusturulmustur.

Dolar kuru artma degerleri ortalamasi 0,031 bulunmaktadir. 0 ile 0,031 arasinda
olan artma degeri, birinci seviye pozitif alt durum olup PD1 ile ifade edilmektedir.
0,031°¢ esit ve daha biiylik artma degeri, ikinci seviye pozitif alt durumu olup
PD2 ile ifade edilmektedir. Azalma degerlerinin ortalamast 0,02 olarak elde
edilmistir. Azalma degerinin 0,02°den kiiclik olmasi birinci seviye negatif alt
durum olup NDI ile ifade edilmistir. Azalma degerlerinin 0,02’ye esit ve bliyiik
olmasi ise ikinci seviye negatif alt durumu olup ND2 ile ifade edilmistir.

Faiz oran1 artma degerleri ortalamasi 0,034 bulunmaktadir. 0 ile 0,034 arasinda
olan artma degeri, birinci seviye pozitif alt durum olup PF1 ile ifade edilmektedir.
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0,034’¢ esit ve daha biiyiik artma degeri, ikinci seviye pozitif alt durumu olup PF2
ile ifade edilmektedir. Azalma degerlerinin ortalamasi 0,036 olarak elde
edilmistir. Azalma degerinin 0,036’dan kiiciik olmas1 birinci seviye negatif alt
durum olup NF1 ile ifade edilmistir. Azalma degerlerinin 0,036’ya esit ve biiyiik
olmasi ise ikinci seviye negatif alt durumu olup NF?2 ile ifade edilmistir.

Tablo 2: G6ézlem ve Durum Dizisi i¢in Degisim Oran (D.O) Araliklart ve Durum

Gostergeleri (D.G)

BIST Doviz Kuru Faiz Oram Para Arzi
D.O. 0<D.0.<0,05 0<D.0.<0,031 0<D.0.<0,036 0<D.0.<0,034
D.G. Gl PD1 PF1 PP1
D.O D.0.>0,05 D.0.>0,031 D.0.>0,036 D.0.>0,034
D.G. G2 PD2 PF2 PP2
D.O -0,05<D.0<0 G3 | -0,02<D.0<0 | -0,03<D.0O<0NF1 | 0,02<D.0<0 NP1
D.G. ND1
D.O. D.0.<-0,05 D.0.<-0,02 D.0.<-0,034 D.0.<-0,02
D.G. G4 ND2 NF2 NP2

Para arzi artma degerleri ortalamasi 0,034 bulunmaktadir. 0 ile 0,034 arasinda
olan artma degeri, birinci seviye pozitif alt durum olup PP1 ile ifade edilmektedir.
0,034’¢ esit ve daha biiyiik artma degeri ikinci seviye pozitif alt durumu olup PP2
ile ifade edilmektedir. Azalma degerlerinin ortalamasi 0,02 olarak elde edilmistir.
Azalma degerinin 0,02’den kiiciik olmas1 birinci seviye negatif alt durum olup
NP1 ile ifade edilmistir. Azalma degerlerinin 0,02’ye esit ve biiylik olmasi ise
ikinci seviye negatif alt durumu olup NP2 ile ifade edilmistir.

BIST 100 endeksi artma degerleri ortalamasi 0,05 bulunmaktadir. 0 ile 0,05
arasinda olmasi1 G1 ile ifade edilmektedir. Artma degerinin 0,05°e esit ve daha
biiyiilk olmas1 G2 ile ifade edilmektedir. Azalma degerlerinin ortalamast 0,05
olarak elde edilmistir. Azalma degerinin 0,05’ten kiigiik olmas1 G3 ile ifade
edilmistir. Azalma degerlerinin 0,05’e esit ve biiylik olmasi ise G4 ile ifade
edilmistir

Uygulamada kullanilan igsel faktorlerin degisim yiizdeleri yukarida gosterildigi
gibi gruplandirilarak alt durumlar olusturulmustur. Bu alt durumlarin elemanlar:
ise {PD1,PD2,NDL ND2}, {PFLPF2,NFLNF2}, {PPLPP2,NPLNP2} seklindedir.

Alt durum kiimesi elemanlari birbiri arasinda gegis yapabilmektedir fakat diger alt
kiime elemanlarina gecis s6z konusu degildir.

Doviz kuru, faiz oranmi ya da para arzinin herhangi bir ayda alt durumlarindan biri
meydana geldiginde diger alt durumlardan birisi de meydana gelecektir. Bu
dogrultuda alt durum kiimelerinin birer eleman1 ayn1 anda olusacaktir. Karsilikli
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olusan alt durumlar ifade edilerek verilerin alindig1 aralik ic¢in olusfm olasiliklar
durum olarak ifade edilecek ve D1, D2, ... olarak gosterilecektir. Ug alt durum
ayni anda olusmamigsa bu durumlar “Olugmamis” olarak gdsterilecektir.

2006 yil1 Ocak ay1 ve 2017 Kasim ay1 dahil 143 ay i¢in durumlar elde edilmis ve
her bir ay i¢in olusan durumun yalniz bir 6nceki aya dayanarak gecis olasiliklari
matrisi olusturulmustur. Boylece 49x49 boyutunda bir matris elde edilmigtir.

2006 yili Ocak ay1 ve 2017 Kasim ay1 dahil toplam 143 ay i¢in durumlar elde
edilmis ve bu durumlara karsilik gelen gézlem olasiliklar1 matrisi olusturulmustur.

{Dl, D2,,...., D49}durumlar1ndan herhangi biri meydana geldiginde gozlem
kiimesi {Gl,GZ,G3,G4} elemanlarindan herhangi birisinin olugmasidir. Bu
durumda elde edilen gozlem olasiliklar1 matrisi 49x4 boyutlu bir matristir.

Baslangic durum olasiliklart model parametrelerinden biridir ve bu olasilik her bir
durumun ortaya ¢ikma ihtimalinin ayni olmasindan dolay:r biitiin durumlar igin
olasiliklar esit olarak alinmistir. Cilinkii modelde bulunan herhangi bir durumun
bir diger duruma gore bir iistiinliigl s6z konusu degildir.

Sakli Markov Modeli i¢in olusturulan tiim parametreler kullanilarak BIST 100
endeksi degisim oranini tahmini i¢in {i¢ analiz yapilacaktir. Bu analizler ile ilk
olarak gdzlem olasiliklar1 elde edilecektir. Ikinci olarak gdzlem kiimesi altinda
yatan sakli durumlar belirlenecektir ve son olarak yeniden model parametre
tahmini yapilacaktir.

Sakli Markov Modeli uygulamalar1 MatlabR2017a yazilim programi igerisinde
bulunan Sakli Markov Model algoritmalar1 kullanilarak gergeklestirilmistir.

6. BULGULAR
e 2017 Yili Aralik Ay1 Tahmin Analizi

2017 y1il1 Aralik ay1 BIST 100 endeksinde meydana gelecek degisim oranlari, G1,
G2, G3, G4 gozlemleri ile sembolize edilmis bir orandir. Sakli Markov
Modeli'nin ¢dziim algoritmalarindan ilki olan Ileri-Geri Yon algoritmasi,
gozlemlerin tiretilme olasiligin1 hesaplamaktadir. Bu algoritma ile G1, G2, G3, G4
gozlemlerinden her birinin gézlemlenme olasiliklar elde edilmistir. Elde edilen
olasiliklar Tablo 3°de verilmistir.

2017 Aralik ay1 i¢in tahmin edilen gozlem olasiliklarindan en ytiksek olan1 %57,5
ile G1°dir. Bu dogrultuda 2017 Aralik aym i¢cin BIST 100 Endeksinde %0,05°1
gegmeyen bir artig sdz konusu olacagi sdylenebilmektedir.

Sakli Markov Modeli’nin goézlem kiimesinin altinda yatan sakli durumlarin elde
edilmesinde kullanilan algoritma Viterbi algoritmasidir. Burada amac¢ hangi
gbzlem olursa olsun, ele alinan gdzlemi en iyi sekilde agiklayan sakli durumu
bulmamiza yardimct olmaktir. Sakli durumun ortaya g¢ikmasinda en yiiksek
gbzlem olasiligina sahip durum ele alinmaktadir.
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Tablo3: 2017 yili Aralik Ay1 Gozlemleri i¢in Tahmin Edilen Gézlem Olasiliklari, Durum
Tahminleri ve Alt durumlar

Gozlem Gozlem Durum Alt Durumlar
Olasihig (%) Tahmini

Gl 57,50 D26 PD1,NF2,PP2

G2 22,50 D26 PD1,NF2,PP2

G3 10,00 D35 PD1,PF2,PP1

G4 10,00 D35 PD1,PF2,PP1

2017 yili Aralik ay1 i¢in tahmin edilen gozlem olasiliklarindan en yiiksek degere
sahip olan G1 i¢in Viterbi Algoritmasi kullanilarak durum tahmini yapilmistir ve
sonu¢ D26 (PD1,NF2,PP2) olarak elde edilmistir. Gergekte ise 2017 yili Aralik
ayt i¢in D35 (PDI,PF2,PP1) durumu goézlenmektedir. Bu dogrultuda yapilan
tahminin ¢ok etkili olmadig1 alt durumlara bakilarak yorumlayalim. Dolar
kurundaki tahmin birebir aynidir. Her ikisi de ortalama artma oranindan daha
kiiciik bir artma meydana geldigini gostermektedir. Faiz oranina baktigimizda
ortalama azalma oranindan daha kiiclik bir artma beklenirken (NF2), ortalama
artma oranindan daha biiyiik bir artma meydana gelmistir (PF2). Para arzinda ise
ortalama artma oranindan daha biiyiik bir artma beklenirken (PP2), ortalama
artma oranindan daha kiiciik bir artma meydana gelmistir (PP1). Viterbi
algoritmasi ile elde edilen bu sonuglara baktigimizda tam degerleri bulamasak da
yaklasik sonuclar elde edildigi sdylenebilmektedir.

2017 yilt Aralik ay1 i¢in yapilacak tahminin gegerliligi Baum-Welch Algoritmasi
ile kontrol edilmistir. Baum-Welch Algoritmasi kullanilarak, bir gézlemin olugma
olasiligi maksimum yapilarak model parametrelerinin tahminindeki basari
yiizdesini bize verir. Arastirma sonucu bu yiizde %100 olarak hesaplanmstir.

e 2013 Yih Temmuz Ay1 ve 2016 Yili Ekim Ay1 Tahmin Analizi

2013 yilt Temmuz ay1 ve 2016 yili Ekim ay1 i¢in yapilan tahminde Sakli Markov
Modeli algoritmalarindan ilki olan Ileri-Geri yon algoritmasiyla gdzlemlerin
iiretilme olasilig1 hesaplanmistir. Sonraki asamada Viterbi algoritmasi kullanilarak
gbzlemi en iyi sekilde agiklayan sakli durumlar elde edilmistir. Elde edilen
sonuclar Tablo4 tedir.

2013 Temmuz ay1 icin Ileri-Geri Y6n algoritmasi ile elde edilen en biiyiik gdzlem
degeri G2’dir ve G2’yi en iyi agiklayan sakli durum ise D24(PD1, NF 2, PPZ)
bulunmustur. 2013 yili Temmuz ay1 gercek degerlerine bakildiginda ise gbzlem
degeri G3 ve sakhi durumu D33 (PD1, PF1, PP2) tiir. Bu dogrultuda sakli durum
degerleri incelendiginde yaklasik degerlerin s6z konusu oldugu soylenebilir.
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2016 Nisan ay1 igin Ileri-Geri Yon algoritmasi ile elde edilen en biiyiik gozlem
degeri G1’dir ve GI’i en iyi agiklayan sakli durum D36 (PD2, NF2,NP1)
bulunmustur.

Tablo 4: 2013 Temmuz ve 2016 Ekim Ay1 Gézlemleri i¢in Tahmin Edilen G6zlem
Olasiliklari, Durum Tahminleri ve Alt durumlar

Aylar Sakh Markov Viterbi ile Gerg¢ek Gercek Degere
Modeli ile Tahmin Elde Edilen Deger Karsilik Gelen
Sakli Durum Tahmini Sakhh Durum
2016 Gl D36 Gl D40
Ekim (0< DY <0,052) (PD2,NF2,NP1) (0,0096) (PD2,NF1, PP1)
2013 Temmuz G2 D24 G3 D33
(DY >0,06) (PDLNF2,PP2) | (-0,026) | (PD1,PF1,PP2)

2016 yil1 Nisan ay1 gergek degerlerine bakildiginda ise gozlem degeri G1 ve saklh
durumu D40 (PD2, NF1, PPl) *tir. Bu durum sonucunda Ileri-Geri Yon algoritmasi

ile elde edilen gozlem degerleri birbiriyle uyum gostermektedir. Sakli durum
degerlerine bakildiginda ise gergek degerlere yakin sonuglar bulunmustur.

7. Sonug¢

BIST 100 endeksi degisim orani, bazi i¢sel faktorler kullanilarak gelecege yonelik
bir tahmin gergeklestirilmistir. Bu tahmin islemi Sakli Markov Modeli
kullanilarak yapilmustir.

BIST 100 endeksi degisim oranini etkileyen igsel faktorler; doviz kuru, faiz orani
ve para arzidir. Modelde bulunan igsel faktorlerin her biri i¢in degisim oranlari
hesaplanmis ve her biri kendi i¢inde artma ve azalma ortalamalarina gore alt dort
gruba ayrilmistir. Her bir grubun alt durumlarina bakarak da “durumlar”
isimlendirilmistir.

BIST 100 endeksi degisim oranlari; gézlem olarak kabul edilip gozlem kiimesi

olusturulmustur. Faktorlerin her birine yapilan alt durum islemleri goézlem
degerleri i¢in de yapilmis olup, kendi i¢inde dort gruba ayrilmastir.

Alt durumlar araciligiyla meydana gelen durumlar Sakli Markov Modeli’nin sakli
durumlarin1 olustururken, BIST 100 endeksi degisim oranlarina bagl olarak da
gbzlem degerleri kiimesi belirlenmistir.

Sakli  Markov  Modeli’nin  ii¢  algoritmas1  kullanilarak  uygulama
gerceklestirilmistir. Sakli Markov modelinin ilki olan Ileri-Geri yon algoritmasi
ile en bilyiik gdzlem olasiligina ait deger G1 bulunmustur. Ikinci ¢dziim
algoritmasi olan Viterbi algoritmasi ile en biiyiik olasiliga sahip G1 degeri igin
saklt durum D26 olarak elde edilmistir. 2017 Aralik aymin gercek degerleri ile



73

Uluslararast Ekonomi ve Yenilik Dergisi, 4 (1) 2018, 61-75

karsilastirdigimizda bire bir sonug elde etmesek de yakin sonuglar elde edilmistir.
Hisse senedi sadece doviz kuru, para arzi ve faiz orani degisim oranlari
aciklamayabilir o donemde meydana gelen diger faktorlerde hisse senedini
olumlu-olumsuz yonde etkilemektedir. Bu dogrultuda farkli sonuglar ortaya
¢ikmasi olagandir.

Baum-Welch Algoritmast kullanilarak, model parametreleri tahmini sonucu,
parametre diizenlemesinin ardindan goézlem olasilig1 %100 olarak elde edilmistir.
Bu dogrultuda Baum-Welch algoritmasinin model parametrelerinin yeniden
belirlenmesinde etkili oldugu dile getirilebilir.

Son asamada 2013 yili Temmuz ay1 ve 2016 yili Ekim ay1 i¢in Sakli Markov
Modeli algoritmalarindan ilki olan Ileri-Geri yon algoritmasiyla gdzlemlerin
tiretilme olasilig1 hesaplanmistir. Sonraki asamada Viterbi algoritmasi kullanilarak
gbzlemi en iyi sekilde agiklayan sakli durumlar elde edilerek gercek degerleri ile
karsilastirilmistir.

2013 yili Temmuz aymin sonuglar1 gergek degerlerle kiyaslandiginda yaklasik
sonuglar elde edilmistir. 2016 yil1 Ekim ay1 igin Ileri-Geri yon algoritmasiyla elde
edilen sonug ayn1 olup etkili bir tahmin gergeklestirilmistir. Viterbi algoritmasiyla
elde edilen durum ise bire bir ortiismese de yakin sonuglar gozlemlenmistir.

BIST 100 endeksi degisim oranlarmin gelecege yonelik tahmini iizerine yapilan
uygulamada yakin sonuclar elde edilmistir. Literatiirde yer alan calismalara
bakildiginda insan sesinin bilgisayar ile algilanmasi, el yazisi, deprem sikliklari,
marka tercihi gibi alanlarda Sakli Markov Modeli kullanilarak etkin sonuglar elde
edilmistir. Finans alaninda bakildiginda ise Oz (2009), Oz ve Can (2009), Yilmaz
ve Can (2016) sonuglarinda hisse senedi degisim orani, dolar kuru degisim orani
ve yabanci sermaye yatirimlart i¢in yapilan tahminlerde yaklasik sonuglar
bulunmaktadir. Bu uygulamada da yaklasik sonuglarin elde edilmesi literatiirde de
belirtildigi gibi veri sayisinin az olmasindan ya da goézlemlerin sakli durumlar
tarafindan  tam  agiklanmamas1  igsel  faktdér  sayisimin  azlifindan
kaynaklanabilmektedir. Ayrica genel olarak finansal veriler igsel ve dissal
faktorlerden etkilendigi gibi siyasal ve psikolojik gibi diger faktorlerden de
etkilenebilmektedir. Bu baglamda Sakli Markov Modeli uygulayarak elde
ettigimiz degerler finansal ve yatirim kararlarinin alinmasinda karar vericilere
bilgilendirici ve yol gosterici nitelikte olacaktir.

Kaynakc¢a

Bicego, M., & Murino, V. (2004), “Investigating Hidden Markov models’
Capabilities in 2D Shape Classification”, IEEE Transactions on Pattern
Analysis and Machine Intelligence, 26(2), 281-286.

Can, C. E., Ergiin, G., & Gokgeoglu, C. (2013), “Bilecik Cevresinde Deprem
Tehlikesinin Sakli Markov Modeli ile Tahmini.” (Erisim Tarihi: 11.09.2017)
http://www.tdmd.org.tr/TR/Genel/pdf/ TDMSK100.pdf.



Cansu DAGLIOGLU, Giilsen KIRAL

Can, T. ve Oz, E. (2009), “Sakl1 Markov Modelleri Kullanilarak Tiirkiye'de Dolar
Kurundaki Degisimin Tahmin Edilmesi”, Istanbul University Journal of the
School of Business Administration, 38(1).

Canbas, S. ve Dogukanli, H. (2012), Finansal pazarlar. Karahan Kitabevi: Adana.

Ewens, W. J. ve Grant, G. R. (2005), Statistical methods in bioinformatics: an
introduction. Springer Science & Business Media.

Gupta, M. P. ve Khanna, R. B. (2009), Quantitative techniques for decision
making. New Delhi: PHI Learning.

llarslan, K. (2014), “Hisse Senedi Fiyat Hareketlerinin Tahmin Edilmesinde
Markov Zincirlerinin Kullanilmasi: IMKB 10 Bankacilik Endeksi Isletmeleri
Uzerine Ampirik Bir Calisma”, Journal of Yasar University, 9(35), 6158-
6198.

Karan, M. B. (2001). Yatirim analizi ve portfoy yonetimi, Ankara: Gazi Kitabevi.

Karlsson, M. (2004). Hidden Markov Models
http://www.math.chalmers.se/~olleh/MarkovKarlsson.pdf (Erisim  Tarihi:
20.08.2017)

Kiral, E., & Uzun, B. (2017), “Forecasting Closing Returns of Borsa Istanbul
Index with Markov Chain Process of the Fuzzy States”, Journal of Economics
Finance and Accounting, 4(1), 15-24.

Lou, H. L. (1995), “Implementing the Viterbi algorithm”, IEEE Signal processing
magazine, 12(5), 42-52.

Mavruk, C. ve Kiral, E. (2016), “Prediction of Central Government Budget Tax
Revenues Using Markov Model”, Cukurova Universitesi Sosyal Bilimler
Enstitiisii Dergisi, 25(2), 41-56.

Messina, E. ve Toscani, D. (2007), “Hidden Markov models for scenario
generation”, IMA Journal of Management Mathematics, 19(4), 379-401.

Oz, E. (2009), “Istanbul Menkul Kiymetler Borsast iizerine Sakli Markov Modeli
ile bir tahminleme”, Ekonomik Yaklasim, 20(72), 59-85.

Ozcan, G. (2015), “Sakli Markov Modelleri ve uygulamalar1”, Akademik
Bilisim, 15, 1-10.

Ozdemir, A. ve Demireli, E. (2014), “Hisse senedi fiyat verimliliginin markov
zincirleri ile analizi BIST teknoloji endeksi hisse senedi fiyatlari iizerine bir
uygulama”, Verimlilik Dergisi, 41-60.

Rabiner, L.R. (1989), “A tutorial on Hidden Markov models and selected
applications in speech recognition”, Proceedings Of The IEEE, 77(2), 257—
286.

74



75

Uluslararast Ekonomi ve Yenilik Dergisi, 4 (1) 2018, 61-75

Sayilgan, G. (2004), Hisse senetleri piyasasi endeksleri kuram uygulama bir
model 6nerisi. Ankara: Turhan Kitabevi Yayinlari.

Schliep, A., Georgi, B., Rungsarityotin, W., Costa, I. ve Schonhuth, A. (2004),
“The general hidden markov model library: Analyzing systems with
unobservable states”, Proceedings of the Heinz-billing-price, 121-135.

Steeb, W. H., Hardy, Y. ve Stoop R. (2005), The Nonlinear Workbook, 3rd
Edition, Singapore: World Scientific Publishing Co. Pte. Ltd.

Tuncer S. (1987), “Hisse Senedi Fiyatlarin1 Etkileyen Faktorler”, Para ve
Sermaye Piyasast Dergisi, 102, 16.

Xue, H. ve Govindaraju, V. (2006), “Hidden Markov models combining discrete
symbols and continuous attributes in handwriting recognition”. IEEE
transactions on pattern analysis and machine intelligence, 28(3), 458-462.



