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OZET

Glinlimiizde yapay sinir aglar1 popiiler olarak borsa endeks tahmini, iflas
tahmini ya da sirket bono siniflamasi gibi bir ¢ok finans problemine
uygulanmaktadir. Caligmalar, hisse senedi endeks degeri tahmini lizerinde oldugu
kadar giinliik endeks degisim yonii tizerinde de durmaktadir. Baz1 uygulamalarda
yapay sinir aglarinin  veri kaliplarimi  6grenmede  kisitlamalari  oldugu
belirtilmektedir. Yapay sinir aglar1 seckin 6grenme yetenegini sunmakla birlikte
karmasik finansal veri nedeni ile tutarli olmayan ve tahmin edilemeyen bir
performans gosterebilmektedir. Buna ek olarak veri bazen o kadar hacimli
olmaktadir ki 6grenme kaliplar1 ¢alismayabilmektedir. Stirekli veri ve biiyiik ¢aptaki
kayitlarin varlig1 nedeni ile gereksiz 6zelliklerin ayiklanmasi ve verinin boyutlarinin
azaltilmas1 algoritmanin islem siiresini kisaltmakta ve daha genellenebilir sonuglar
verebilmektedir.

Turkiye’deki yapay sinir aglar1 ¢aligmalari genelde finansal basarisizlik ve
iflaslarin tahmini i¢in kullanilmistir. Yurtdisinda borsa endeksi tahmini konusunda
calismalar oldugu halde Tiirkiye’de bu tip calismalarin eksikligi goriilmektedir. Bu
makaleye konu olan calisma ile amaglanan ileri beslemeli yapay sinir aglari
yaklasimi ile IMKB endeksinin tahmin edilebileceginin gosterilmesidir.

Tiirkiye Cumhuriyet Merkez Bankasi ve diger borsalarin Internet sitelerinden
elde edilen 2 Temmuz 2001 ile 13 Temmuz 2006 tarihleri arasindaki veriler
kullanilarak yapilan testler sonucunda IMKB endeks degerinin ileri beslemeli yapay
sinir aglari ile de basarili bir sekilde modellenebilecegi goriilmiistiir.

Anahtar Sozciikler: Yapay sinir aglari, Borsa endeksi tahmini, Tiirkiye

STOCK MARKET INDEX PREDICTION WITH ARTIFICIAL NEURAL
NETWORKS

ABSTRACT

Currently, artificial neural networks are applied to many finance problems
such as stock market index prediction, bankruptcy prediction or bond classification.
Studies were performed for the prediction of stock index values as well as daily
direction of change in the index. In some applications it has been specified that
artificial neural networks have limitations for learning the data patterns or that they
may perform inconsistently and unpredictable because of the complex financial data
used. Continuous data and large scale of records require the removal of unnecessary
properties which decreases the data volume, algorithm runtime and help to achieve
more general results.

In Turkey artificial neural networks are mostly used in predicting financial
failures. There has been no specific research for prediction of Turkish stock market
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values. The aim of this paper is to use artificial neural networks to predict Istanbul
Stock Exchange (ISE) market index value.

The tests are performed using the data gathered for the period of July 2, 2001
through July 13, 2006 from the websites of Central Bank of Republic of Turkey and
foreign stock markets. The results have shown that feed forward artificial neural
networks can also be used to model ISE market index value successfully.

Key Words: Artificial neural networks, Stock market index prediction, Turkey
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GIRIS

Hisse  senedi  getirilerinin
tahmin edilebilirligi konusu, hisse
senedi fiyat davranislarini tam olarak
belirleyebilecek herhangi bir yontem
bulunamadigindan  dolayi, finans
cevrelerinde en ¢ok arastirilan konu
olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Hisse
senedi fiyat davranislarinin tahminini
zorlastiran  yiiksek  belirsizlik  ve
oynaklik (volatilite) nedeni ile, hisse
senedi yatirimlart diger tim yatirim
alanlarindan daha fazla risk tasir.

Pratikte genis uygulama alani
bulan teknik analiz, hisse senetlerinin
gelecekte olusacak fiyat1 ile 1ilgili
bilginin hisse senetlerinin ge¢mis
fiyatinda sakli olmasi ilkesine dayanir
(Murphy 1999, Kirkpatrick II ve
Dahlguist 2007). Teknik analiz
yaklagimi hisselerin ge¢mis fiyat ve
hacim gibi bilgilerine dayanarak bir
takim gostergeler gelistirmis ve bu
gostergeleri kullanarak alim ve satim
icin ¢esitli kurallar ortaya koymustur.
Brock ve arkadaslar’nin (1992)
onctiligiinde  baslayan  akademik
calismalar hareketli ortalamalar ve
diger teknik analiz gostergelerine
dayanarak olusturulan al-sat
kurallarmin etkinligini kanitlamistir
(Kwon ve Kish 2001, Gengay 1998,
Gunasekarage ve Power 2001).

Gelistirilen geleneksel yontemler hisse
senedi fiyatlarinin dogrusal olmayan
ve karmasik davraniglart nedeni ile
kismen basarili olmuslardir. Yapay
sinir aglar1 yaklasimi, hisse senedi
fiyat  davranglarinin  tahmininde
goreceli olarak yeni, faal ve umut
veren bir alandir. Glinlimiizde yapay
sinir aglar1 popiiler olarak borsa
endeks tahmini, iflas tahmini ya da
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sirket bono siniflamasi gibi bir ¢ok
finans problemine uygulanmaktadir.

Insan  beyninin  6grenme
kapasitesini taklit eden bir mimariye
sahip olan yapay sinir aglart modeli
bilgisayar tizerine kurulmustur. Yapay
sinir aginin isleme elemanlari insan
beyninin i¢ islevlerini yerine getiren
noronlarin biyolojik yapisina benzer.
Birbirine bagh bir ¢cok temel dogrusal
ya da dogrusal olmayan eleman ¢oklu
katmanlarda paralel olarak islem
yaparlar. Bazi c¢alismalarda yapay
sinir  aglarimin  veri  desenlerini
ogrenmede  kisitlamalart  oldugu
belirtilmektedir. Yapay sinir aglar
seckin 6grenme yetenegini sunmakla
birlikte karmasik veri nedeni ile tutarl
olmayan ve tahmin edilemeyen bir
performans gosterebilmektedir
(Gallant, 1993). Buna ek olarak veri
bazen o kadar hacimli olmaktadir ki
O0grenme desenleri
olusmayabilmektedir. Stirekli veri ve
biiylik captaki kayitlarin varligi nedeni
ile gereksiz ozelliklerin ayiklanmasi
ve verinin boyutlarmin azaltilmasi
algoritmanin islem stiresini
kisaltmakta ve daha genellenebilir
sonuglar verebilmektedir (Dash ve
Liu, 1997).

Yapay sinir aglar1 ile hisse
senedi endeksi tahmini c¢alismalar
yaklasitk 18 wyildir yapilmaktadir.
Gergeklestirilen ilk ¢alismalardan biri
Kimoto ve arkadaslarmin (1990)
Tokyo borsa endeksi iizerinde
yaptiklar1 calismadir. Daha sonra
Kamijo ve Tanikawa (1990) yineleyen
sinir aglarini, Ahmadi (1990) ise geri-
yayilm  (backpropagation)  agim
kullanmistir. Yoon ve Swales (1991)
hem kantitatif hem de kalitatif
verilerle ¢alismiglardir. Choi  ve



arkadaglart ~ (1995) S&P 500
endeksinin giinliik y6n degisimini
tahmin  etmislerdir.  Kohara ve
arkadaslar1 (1997) ise 6grenmeyi daha
iyiye gotirmek i¢in on bilgiyi de
sisteme girdi olarak sunmuslardir.
Mizuno ve arkadaslar1 (1998) ise yine
yapay sinir aglarin1 kullanarak Tokyo
borsasinin al ve sat sinyallerini %63
dogruluk ile tahmin etmislerdir.

Tahmin dogrulugunun ¢ok iyi
olmamasi verinin karmasik olmasina,
ve kullanilan algoritmalarin  yerel
yakinsamalarina baglanmistir. Sexton
ve arkadaglar1 (1998) momentum (hiz
faktorii) kullaniminin, egitim
stirecinin rasgele noktalarda yeniden
baslatilmasinin, ve ag yapisinin
yeniden  yapilanmasiin  sorunlari
cozebilecegini Onermislerdir.
Izlenecek yonii agin agirlik vektorii
icin global arama algoritmalarinin
kullanim1 olarak belirtmektedirler.

Bambang ve arkadaslar1 (2000)
Endonezya borsasi hisse senetleri i¢in
ileri beslemeli (feed forward) ag ve
geri  dagilm (back propagation)
algoritmasin1 4 aylik veri {izerinde
kullanmislardir. Girdi olarak kapanis

fiyati, borsa endeksi, hacim, en
yiksek ve en disik fiyatlar
kullanilmistir.  Phua ve arkadaslari
(2000) ise yapay sinir aglan ile

genetik algoritmay1 birlikte Singapur
borsasi {izerinde kullanmis ve borsa
yoniini %81 dogruluk ile tahmin
etmislerdir.

Tiirkiye’de yapay sinir aglar
oncelikle  finansal  basarisizligin
ongoriilmesinde kullanilmistir (Yildiz,
2001). Son yillarda hisse senedi
endeks yonii tahmini konusunda
yapay sinir aglarmin dogrusal ve
mantiksal regresyon modellerinden
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daha basarili oldugu belirlenmistir
(Diler, 2003; Altay ve Satman 2005;
Senol ve Ozturan, 2008). Yurtdisinda
borsa endeksi tahmini konusunda
caligmalar oldugu halde Tiirkiye’de bu
tip c¢alismalarin azligr goriilmektedir.
Yumlu ve arkadaglar1 (2004) 12 yillik
finansal veri (ISE endeksi kapanis
degeri kiimesi, Amerikan Dolar1
degeri, faiz degerleri) tzerinde
yaptiklar1 arastirma ile yapay sinir
aglar modelinin otoregresif
modellerden daha iyi performans
gosterdigi sonucuna ulagsmislardir.

Bu makaleye konu olan g¢aligma ile
amaclanan ileri beslemeli yapay sinir
aglar1 yaklasimi ile IMKB endeksinin

tahmin edilebileceginin
gosterilmesidir.
1.  YAPAY SINIR  AGI
YAKLASIMI

Deneyimlerden Ogrenme
prensibi  lizerine kurulan yapay
O0grenme  yaklasimi  yapay zeka

caligmalar1 i¢in 6nemli olmustur. Bu
yaklasim i¢in, yapay sinir aglart gibi,
agin performansint artirmak tizere
baglanti agirliklarimin  kullanildig,
modeller ¢ok uygundur. Bir yapay
sinir ag1 noron adi verilen bir ¢ok
islem Dbiriminden olusur. Genelde
noronlar katman denilen mantiksal
gruplar icinde yer alir. Ag 3 ya da
daha ¢ok katmandan olusan hiyerarsik
bir yapiya sahiptir. Bu agda 1 girdi, 1
veya daha c¢ok gizli ve 1 ¢ikt1 katmani
bulunmaktadir (Sekil 1).



Sekil 1: 1-Girdi, 2-Gizli ve 1-Cikti Katmanindan Olusan Yapay Sinir Ag:
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Girdi katmaninda aga girdi
desenlerini veren girdi kiimesi yer alir.
Girdi katmana ile sinyalin elde edildigi
cikti katmani arasinda 1 ya da daha
cok gizli ara katman vardir. Bir
katmandaki her ndron, bir st
katmandaki tiim noronlara degisik
sayisal agirliklarla (w;;) baghdir (Sekil
2). Agirliklar, onctil katmandaki
noronun (u;), tist katmandaki néron
(u;) tizerindeki etkisini belirtir. Pozitif
agirhik degerleri pekistirme, negatif
degerler ise engel olma durumunu
belirtir (Gallant, 1993).

Sekil 2: Noronlar aras1 baglanti

O30

néron uj néron u,
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Ag tizerindeki her birim alt
diizeyden gelen girdi degerini alir ve

agirlikli  toplamlar1 hesaplar. Girdi
verileri  baglantt  agirhiklar1  ile
carpilarak  ag  iizerinde ilerler.

Agirliklar baslangigta rasgele olarak
belirlenir, boylece sistemin baslangic
noktasinda kilitlenmemesi saglanir
(Baxter, 2001). Carpim sonuglart ilk
gizli katmanda toplanir. Sonug¢ bir
transfer fonksiyonundan gegirilir, 0 ile
1 arasinda degisen 6rneksel c¢ikti elde
etmek icin  dogrusal  sigmoid
fonksiyonu kullanilabilir (Deboeck,
1994). Sinyaller gizli katmanlar
arasinda ve ¢iktt katmanina aym
sekilde iletilir.

Teorik olarak herhangi bir
tahmin fonksiyonu 1 gizli katman ile
cozilebilir ancak 2 katman




kullanilirsa  ¢6ztime daha kolay
ulasilabilir (Partovi ve Anandrajan,
2002; Carsten ve Thorstein, 1993).
Gizli katmandaki noron sayisi ise
genelde deneme ve yanilma yontemi
ile belirlenmektedir (Nehdi, Djebbar
ve Khan, 2001b). Yapilan ilk ¢calisma
sonuglarima gore bu c¢alismada tek
gizli katman ve bu gizli katman i¢in
Neurosolutions yazilimimin varsayilan
noron sayisit kullamilmistir (Egeli et
al., 2003).

Baglantilarin girdiden ¢iktiya
dogru tek yonlii olarak gelistigi aglara
ileri beslemeli aglar denir (Rosenblatt,
1961). Cok katmanh algi (MLP-Multi
Layered Perceptron) aglari ise statik
geri dagilim ile egitilen katmanli ileri
beslemeli aglardir. Bu aglar 6zellikle
desen smiflandirmasint  gerektiren
uygulamalar i¢in kullanilir.  Geri
dagilim kullanilirken ag her girdi
deseni ile hedef ¢iktiyr karsilagtirarak
Ogrenir, hatayr hesaplar ve bir hata
fonksiyonunu ag {izerinde geriye
dogru (¢iktidan girdiye) calistirir. Bu
tip aglarin en onemli avantaji kolay
kullanim ve girdi/cikt1 haritas1 ig¢in
yakinsamadir. En 6nemli dezavantaji
ise yavag Ogrenmesi ve Ogrenme
siireci i¢cin ¢ok fazla wveri talep
etmesidir.

Genel ileri beslemeli (GFF-
Generalized Feed Forward) aglar ise
ileri beslemeli aglarin genellestirilmis
halidir. Bu aglarda baglantilar bir ya
da daha ¢ok katman iizerinden atlama
yapabilir ancak problemin etkin
cozlimiini sagladigi icin tercih edilir
(Rumelhart ve digerleri, 1986). Bu
calismada da genel leri beslemeli ag
kullanilmustir.

Ogrenme, agm  serbest
parametrelerinin  (agirhik  degerleri)
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optimal degerlerini bulmasi islemidir.
MLP ve GFF aglarinda kullanilan
denetimli 6grenme modelleri belirli
girdi Ortintiilerine  karsilik  gelecek
cikti  i¢in  Ogrenmeyi saglar ve
sonucunda agirlik  degerlerindeki
degisiklikler aynmi diigiimlerin daha
genel oOrtintii  smiflarma  karsilik
olmasin1 saglar. Bu modellerde girdi
katmam girdileri ag tizerinde dagitir.
Baglant1 agirlik degerleri ile sinyaller
degistirilir. Gizli katmanlar ve ¢ikti
katmani bir aktivasyon fonksiyonlu
isleme elemanlar1 vektoriine sahiptir.
Genelde aktivasyon fonksiyonu olarak
dogrusal Sigmoid fonksiyonu
kullanilir (Bambang et al., 2002). Bu
calisgmada da dogrusal Sigmoid
fonksiyonu kullanilmistir.

Girdi birimleri disindaki her
u, birimi, yeni aktivasyon birimini (
u;),
girdilerin agirlikli toplam fonksiyonu
olarak hesaplar. Boylece, her islem

kendisine  dogrudan  bagh

biriminin  ileriye = dogru  c¢iktisi
asagidaki gibi tanimlanir:
S, = Z(;Wi’ ;Fu,

=

1
u, = f(S,) Gyleki f(x}=m )

Geriye dogru hareket ise
hatanin geriye dogru yayillimi ve
agirhik  degerlerinin  ayarlanmasidir.
Sabit bir adim uzunlugu ile inis
egilimi (Gradient descent) yontemi,
ogrenme hizi da denir, agm
ogretilmesi i¢in kullanilir ve en fazla
0,1 olmas1 6nerilir (Gallant, 1993). Bu
caligmada da 6grenme hizi 0,1 olarak
belirlenmistir. Geri doniis isleminde
her isleme biriminin ¢iktis1 asagidaki
gibidir:

(1)



5w ) 3)
Daha sonra agirlik degerleri asagidaki

formiil ile hesaplanir (¢ hata kareleri
ortalamasi, p adim uzunlugu):

5 [8]
i~ las

Weij =W+ pou.
2y rJ

4

)

Ogrenme siireci; a) en kiiciik
kareler yontemi ile hesaplanan hatanin
kabul edilebilir  diizeydeki  bir
seviyeye  inmesi, b)  Onceden
belirlenmis bir yineleme sayisi, c)
hatanin artmaya baslamasi
kosullarindan herhangi biri
gerceklesinceye kadar devam eder
(Yeh, 1999; Lai ve Serra, 1997,
Nehdi, El Chabib ve El Naggar,
2001a; Gallant, 1993; Baxter, 2001;
Teh, Wong, Goh ve Jaritngam, 1997).

Hata ¢ok boyutludur ve bir cok
lokal minima degerini igerebilir. Adim
uzunlugu ¢ok biiyikk oldugunda da
algoritma  kararsiz  olabilir  ve
yakinsamayabilir. Bu nedenle, bir
lokal minimada takilmay1 engellemek
ve yavas yakinsamayi Onlemek icin
sisteme 0,1 ile 1 arasinda degisen hiz
faktorii eklenir. Hiz faktorli icin en
cok kullanilan deger 0,5'dir (Yeh,
1998; Yeh, 1999).

Ogrenme siireci
tamamlandiginda agirhk  degerleri
belirlenmis olan ag o6grenme islemi
icin kullanilan veri disinda kalan veri
kiimesi {izerinde test edilir. Boylece
agin O0grenme kiimesi verisine biiyiik
Ol¢tide benzeyen oriintiiler i¢cin dogru
yanitlar  ireteceginin  gecerliligi
saglanir. Genelleme yapilmak
istendiginde ag yeterli biytklikteki
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giris veri kiimesi ile egitilmelidir
(Nagendra, 1998). Ogrenme
kiimesinin test kiimesine orani degisik
calismalarda 9:1 ile 5:5 arasinda
degismektedir (Yeh, 1998; Yeh, 1999;
Kasperkiewicz, Raez, Dubrawski,
1995; Baxter, 2001; Carsten ve
Thorstein, 1993; Nehdi ve digerleri,
2001b). Bu ¢alismada 9:1 oram
kullanilmaktadir. Algoritmanin
performansini iyilestirmek amaci ile
ag tizerinde birden fazla 6grenme ve
test  islemi gerceklestirilmelidir
(Tanner, 2005). Bu nedenle calisma
kapsaminda 10 adet 6grenme ve 10
adet test islemi gergeklestirilecektir.

Ogretilen agin dogruluk orani
karar verme katsayisi R? (Belirlilik
Katsayis1) ile olgtlir. Bagimsiz
degiskenlerin Olciilen bagimli
degiskenler {izerindeki etkisini 6lgen
R? degerinin yiiksek olmasi tahmin
iligkisinin iyi oldugunu gosterir.

2. YONTEM

2.1 Borsa Endeks
Tahmini Sistem Modelleri

Degeri

Bu ¢alisma ile amaglanan ileri
beslemeli yapay sinir aglarinin bir giin
sonraki IMKB endeksinin tahmini i¢in
etkin  olarak  kullanilabilecegini
gostermektir. Calismada denetimli
ogrenme modelleri kullanilmistir.

Borsa endeksi
tahminlemesinde bir Onceki giiniin
endeks degerinin yaninda Amerikan
Dolar1 kuru ve gecelik faiz orani gibi
ekonomik degiskenler de onemlidir.
Haftanin giinleri ve dis borsalarin da
etkili olabilecegi diisiiniilmektedir. Bu
calismada kullanilan girdi degiskenleri
sunlardir:



° Onceki giiniin endeks degeri
(OE)

o Onceki giniin  Amerikan
Dolar1 degeri (OUSD)

o Onc_;ki giiniin gecelik faiz
degeri (OON)

e Haftanin giinlerini belirten 5
kukla degisken (P, S, C, PE, C):
Degisken degerleri 1 ya da 0 olarak
almmistir. Ornek olarak Pazartesi
giinii i¢in P degeri 1 ve S, C, PE, C
degerleri ise 0 olarak kullanilmistir.

e  Onceki
Almanya

ginin  Fransa (F),
(A), Ingiltere (I),

Model 1, M1 := f (OE, OUSD, OON)

NASDAQ (N), DOW JONES (DJ),
S&P500 (SP), Brezilya (B) ve
Japonya (J) borsa endeks degerleri

Yumlu ve arkadaslarmmin (2004)
caligmasinda kullanilan 6nceki giiniin
borsa endeks, Amerikan Dolarn ve
gecelik faiz degerleri degisken olarak
almmistir. Ek olarak bu ¢alismaya
haftanin giinlerini belirten 5 kukla
deger ile cesitli yabanci iilkelere ait 8
adet borsa endeks degerleri degisken
olarak eklenmistir.

Bu degiskenler kullanilarak 3 degisik
model (M1, M2, M3) tanimlanmistir

Model 2,M2:= f  (OE, OUSD, OON, P, S, C, PE, C)
Model 3, M3 : = f,, .. (OE,OUSD, OON, P, S, C,PE,C,F, A,I,N,DJ, SP, B, )

2.2

Veri olarak  oncelikle  Tiirkiye
Cumhuriyet Merkez Bankas1 ve diger
borsalarin Internet sitelerinden
2.7.2001 ile 13.7.2006 tarihleri
arasindaki toplam 1270 isgiiniine ait
degerler alinmstir.

Veri Kiimesi

Ogrenme kiimesinin test kiimesine
orani  9:1 olarak  belirlenmistir.
Boylece ilk 1143 giinlik veri
ogrenme, son 127 giinliik veri ise test
ornekleri olarak alimmigtir. Kullanilan
Neuro Solutions yazilimmin kendi ig
normalizasyonu oldugu i¢in veriler
her hangi bir normalizasyondan
gecirilmemistir.  Test, 3 model
tizerinde de gercgeklestirilmistir. Test

" NeuroSolutions (www.neurosoultions.com)
yazilim1 03N301 no’lu Bogazi¢i Universitesi
Bilimsel Arastirma Projesi kapsaminda satin
alinmugtir.
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verilerinin tahmini endeks degerleri
ile gercek endeks degerleri
karsilastirilarak elde edilen sonuglar
R” ile degerlendirilmistir.
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Modeller i¢in ileri beslemeli yapay

Ag Parametreleri

sinir ag1 tek gizli katman ile
uygulanmistir.  Gizli  katmandaki
ndron sayist i¢in Neuro Solutions
yazilimindaki varsayilan deger
kullanilmistir. Kullanilan ag
parametreleri sunlardir:

o Hiz faktori: 0,5

. Durma kriteri: En  kiiclik

kareler yontemiyle bulunan hata =
0,005

o Baslangi¢ agirliklari: Rasgele

. Ogrenme hiz1: 0,1



. Aktivasyon fonksiyonu:
Dogrusal Sigmoid

24 Test Sonuclari

Bu c¢alismada 3 model Neuro

Baslangi¢ agirlik degerlerinin rasgele
olmas1 nedeni ile her bir model i¢in 10
adet 6grenme ve bunlara karsilik gelen
10 adet test yapilmustir. Bu testlerin R
degerleri ve bu degerlerin her model

Solutions yazilimi ile test edilmistir. icin  ortalamalar1  Tablo  1’de
Modellerin  performans: test veri verilmektedir.
kiimesinin R? degeri ile Sl¢iilmiistiir.
Tablo 1: YSA Belirlilik Katsayisi (RY) Degerleri
Model R’ Ort.
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

M1 0,96 | 0,69 | 0,92 | 0,90 | 0,96 | 0,96 | 0,95 | 0,96 | 0,95 | 0,96 | 0,92

M2 0,95 10,85 (0,94 | 0,60 | 0,94 | 0,79 | 0,89 | 0,90 | 0,94 | 0,94 | 0,87

M3 0,86 | 0,85 10,93 | 0,75 0,72 | 0,86 | 0,89 | 0,94 | 0,88 | 0,46 | 0,81

Tablo 1’den de goriilecegi gibi en iyi
sonucu 0,96 ile Ml modeli
vermektedir. Onceki giiniin borsa
endeksi, Amerikan Dolar1 ve gecelik

faiz degerlerini girdi olarak alan M1
modeline ait test periyotu gercek ve
tahmin degerleri grafigi ise Sekil 3’de
goriilmektedir.

Sekil 3: Model 1’e ait Test Periyotu Ger¢ek ve Tahmin Degerleri Grafigi

60000
50000 +
40000 |
Endeks o
Gercek Endeks Degeri
30000 + - .
De(;eri ------- Tahmini Endeks Degeri
20000 |
10000
0 ‘ ‘ ‘ : : c : ‘ ‘ ‘
1 13 25 37 49 61 73 85 97 109 121
Ornek
2.5  Hareketli Ortalama Yontemi ortalamalar yontemi referans olarak
ile Kiyaslama kabul edilmistir. Hareketli ortalama
Yapay sinir  aglart  modelinin yontemi, .. borsadaki .ﬁya‘F
. . hareketlerinin ~ yakin ~ ge¢misteki
performansi basit hareketli ortalamalar . . .
-« o fiyatlarin aritmetik ortalamas1 ile
yontemi ile  kiyaslanmistir. Bu tahmi dilebileces; Tkesi
kiyaslamada basit hareketli ahmin cdriebliecegl tikesine
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dayanmaktadir. Buna gore, q giinlik
hareketli ortalama ( HO(q) ) formiilii
asagidaki sekilde hesaplanmaktadir:

HO(q) = (Z%-op)/(q+1) (6)

Bu formiilde p;, t zamanindaki fiyati
gostermektedir. Hareketli ortalamalara
dayanarak yapilacak bir yon tahmini
icin n>m oldugunda, HO(m) > HO(n)
ise yon yukariya dogru, degil ise yon
asagiya dogrudur (Deboeck, 1994).
Bu c¢alismada m degeri 10, n degeri
ise 40 olarak alinmistir.

Yapay Sinir Aglar1 (ANN) yontemini
kullanan M1 modelinin yon tahmini
ile hareketli ortalamalar kuralina gore
elde edilen tahmin degerlerinin test
kiimesi tizerindeki dogruluk oranlari
Tablo 2’de gosterilmistir.

Tablo 2: Yon Tahminlerinin

Karsilastirilmasi
Dogru | Yanhs Dogruluk
orani

ANN o
(M1) 70 57 %355,1
HO o
Kurals 64 63 %50,4
Tablo 2’deki her iki yontemin
endeksin fiyat hareketinin yoniini
dogru  tahmin  etme  oranlarn
karsilastirildiginda yapay sinir
aglarmin basit hareketli ortalama

yontemine gore biraz daha iyi sonug
verdigi  gorilmektedir.  %55,1’lik
dogruluk orani, Altay ve Satman’in
(2005) IMKB’de elde ettikleri %57,8
lik dogruluk oranma yakindir. ki oran
arasindaki %2,7’lik fark kullanilan
veri kiimesine ait donemlerin farklilig
ile agiklanabilir.

SONUC

Bu calismada Istanbul Borsas1 100
Endeksi tahmini i¢in ileri beslemeli
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yapay sinir aglarina dayali bir model
gelistirmek amaglanmistir.

Elde edilen bulgular
asagidakiler soylenebilir:

o Bir o6nceki giiniin endeks,
Amerikan Dolar1 ve gecelik faiz
degerlerinin degisken olarak
kullanildig: M1 modelinde
belirlenen doénem icin en yiiksek R*
degerine ulagilmistir.

° Sonu¢ R? degerleri IMKB
endeks degerinin ileri beslemeli
yapay sinir aglar ile de basarilt bir
sekilde modellenebilecegini
gostermistir.

1s181nda

o Haftanin  giinlerinin  endeks
tahmini tizerindeki etkisinin belirgin
olmadig diistiniilmektedir.

° Dis borsalarin endeks tahmini
tizerinde olumlu  bir etkisi
goriilmemistir.

o Endeksin  yonilinli  tahmin

etmekte yapay sinir aglari Dbasit
hareketli ortalamalar yontemine gore

biraz daha 1yl performans
gostermistir.
Bu sonucglara gore yapay sinir

aglarinin  kullaniminin = timit  verici
oldugu gozlenmistir. Bu calismanin
kisit1 sadece belirli bir donem iginde
bu calismanin yapilmis olmasidir, bu
calismanin diger dénemler ve diger
borsalar i¢in de uygulanmast iyi
olacaktir. Ayrica hareketli ortalamalar
disinda lojistik, dogrusal ve dogrusal
olmayan regresyon modelleri ile de
kiyaslanmas1 onerilmektedir.

TESEKKUR

Yazarlar, 03N301 no'lu projeye
verdigi  destek  icin  Bogazigi
Universitesi ~ Bilimsel ~ Arastirma



Projeleri Koordinatorliigii'ne tesekkiir
etmektedirler.

KAYNAKCA

AHMADI, H., 1990, “Testability of
the Arbitrage Pricing Theory by
Neural Networks”, Proceedings of the

International Conference on Neural
Networks, s:385-393.

ALTAY, E., SATMAN, M. H., 2005,
“Stock Market Forecasting: Artificial
Neural ~ Networks  and  Linear
Regression  Comparison in  an
Emerging  Market”, Journal of
Financial Management and
Analysis, Vol:18, No:2, s:18-33.

BAMBANG, B., WIDODO, R.J,
SUTALAKSANA, 1.Z., SINGGIH,
M., 2002, “Indonesia Stock Market
Prediction (SMGR/GGRM), Using
Time Series Neural Networks”,
Proceedings of the Sixth AEESEAP
Triennial Conference, Kuta, Bali,
Indonesia, August 23 — 25.

BAXTER, C.W., 2001, “Modelling
Heuristics from Literature”, CIV E
729 Course Notes, Dept. of Civil and
Environmental Engineering.
University of Alberta, Edmonton,
Canada,
www.civil.ualberta.ca/courses/cive729
/lectures/lecture5.ppt, retrieved on
2004.

BROCK, W., LAKONISHOC, J., LE
BARON, B., 1992, “Simple Technical
Trading Rules and the Stochastic
Properties of the Stock Returns”, The
Journal of Finance, Vol:XLVII,
No:5,s:1731-1764.

CARSTEN, P., THORSTEIN R,
1993, “Jetnet 3.0: A Versatile
Artificial Neural Network Package”,
www.thep.lu.se/pub/Preprints/93/lu-

35

tp-93-29.ps.gz, retrieved on 2004,

Sweden.

CHOL J. H., LEE M. K., RHEE, M.
W., 1995, “Trading S&P 500 Stock
Index Futures Using a Neural
Network”, The Proceedings of the
Third Annual International
Conference on Artificial Intelligence
Applications on Wall Street, R. S.
Freedman, ed., s:63-72.

DASH, M., LIU, H., 1997, “Feature
Selection Methods for
Classifications”, Intelligent Data

Analysis: An International Journal,
Vol:1, No:3, s:131-156.

DEBOECK, G. J., 1994, Trading on
the Edge, John Wiley & Sons Inc.,
New York.

DILER, A. L, 2003, “IMKB Ulusal
100 Endeksinin Yoniintin Yapay Sinir
Aglari: Hata Geriye Yayma Yontemi
ile Tahmin Edilmesi”, IMKB Dergisi,
No:7, s:65-81.

EGELI, B., OZTURAN, M. &
BADUR, B., 2003, Stock Market
Prediction Using Artificial Neural
Networks, Proceedings of the 3rd
Hawaii International Conference on
Business, Hawai, USA.

GALLANT, S.I., 1993, Neural
Network Learning and Expert
Systems, MIT Press, Cambridge.

GENCAY, R, 1998, “The
Predictability of Security Returns with
Simple Technical Trading Rules”,
Journal of Emprical Finance, Vol:5.

s:347-359.

GUNASEKARAGE, A, POWER, D.
M. 2001, “The Profitability of Moving
Average Trading Rules in South Asian
Stock Markets”, Emerging Markets
Review, Vol:2, s:17-33.



KAMIJO, K., TANIGAWA, T., 1990,
“Stock Price Pattern Recognition: A
Recurrent Neural Network
Approach”, Proceedings of the
International Joint Conference on
Neural Networks, s:215-221.

KASPERKIEWICZ, J., RAEZ, J,
DUBRAWSKI, A., 1995, “HPC
Strength Prediction Using Artificial
Neural  Network”,  Journal of
Computing in Civil Engineering,
Vol:9, No:4, s:279-284.

KIMOTO, T., ASAKAWA, K,
YODA, M., TAKEOKA, M., 1990,
“Stock Market Prediction System with

Modular Neural Network”,
Proceedings of the International
Joint  Conference @ on  Neural

Networks, s:1-6.

KIRKPATRICK II, DAHLQUIST, J.
R., 2007, Technical Analysis : The
Complete Resource for Financial
Market Technicians, Imprint Upper

Saddle River, N.J. FT Press
Financial Times.
KOHARA, K. ISHIKAWA, T.,

FUKUHARA, Y., NAKAMURA, Y.,
1997, “Stock Price Prediction Using
Prior  Knowledge  and  Neural
Networks”, International Journal of
Intelligent Systems in Accounting,

Finance and Management, Vol:6,
No:1, s:11-22.

KWON, K., KISH, R. J., 2001, “4
Comperative Study of Technical
Trading  Strategies and  Return
Predictability: An Extension of Brock,
Lakonishok, LeBaron (1992) Using
NYSE and NASDAQ Indices”, The
Quarterly Review of Economics and
Finance, Vol:42, s:611-631.

36

LAI, S., SERRA, M., 1997,
“Concrete Strength Prediction by
Means  of  Neural  Network”,

Construction and Building Materials,
Vol:11, No:2, s:93-98.

MIZUNO, H., KOSAKA, M,
YAJIMA, H., KOMODA N., 1998,
“Application of Neural Network to
Technical Analysis of Stock Market
Prediction”, Studies in Informatic
and Control, Vol:7, No:3, s:111-120.

MURPHY, J.J, 1999, Technical
Analysis of the Financial Markets:
A Comprehensive Guide to Trading
Methods and Applications, Imprint
New York: New York Institute of
Finance..

NAGENDRA, S., 1998, “Practical
Aspects of Using Neural Networks:

Necessary Preliminary
Specifications”, GE Research and
Development  Center  Technical
Paper.

NEHDI, M., EL CHABIB, H., EL
NAGGAR, H., 200la, “Predicting
Performance  of  Self-Compacting
Concrete Mixtures Using Artificial
Neural Networks”, ACI Materials
Journal, Vol:98, No:5, s:394-401.

NEHDI, M., DJEBBAR, Y., KHAN,
A., 2001b, “Neural Network Model
for Preformed-Foam Cellular
Concrete”, ACI Materials Journal,
Vol:98, No:5, s5:402-410.

PARTOVI, F.Y., ANANDRAIJAN,

M., 2002, “Classifying Inventory
Using an Artificial Neural Network
Approach”, Computers and
Industrial  Engineering, Vol:4l,
$:389-404.

PHUA, P.K.H., MING, D., LIN, W.,
2000, “Neural Network With Genetic



Algorithms For Stocks Prediction”,
Fifth Conference of the Association
of Asian-Pacific Operations
Research Societies Proceedings, 5th -
7th July, Singapore.

ROSENBLATT, F., 1961, Principles
of Neurodynamics: Perceptrons and
the Theory of Brain Mechanisms,
Spartan Press, Washington DC.

RUMELHART, D.E., HINTON, G.E.,
WILLIAMS, R.J., 1986, “Learning
Internal Representations by Error
Propagation”, Parallel Distributed
Processing: Explorations in the
Microstructures of  Cognition,
Rumelhart DE., McClelland, J.L.
(eds.), Vol:1, s:318-362. MIT Press,
Cambridge.

SEXTON, R. S., DORSEY, R. E.,

JOHNSON, J. D., 1998, “Toward
Global  Optimization of Neural
Networks: A Comparison of the
Genetic Algorithm and

Backpropagation”, Decision Support
Systems, Vol:2, s:171-185.

SENOL, D., OZTURAN, M., 2008,
“Stock Price Direction Prediction
Using Artificial Neural Network
Approach: The Case of Turkey”,
Journal of Artificial Intelligence,
Vol:1, No:2.

TANNER, C., 2005, “Accelerating
Artificial Neural Network Learning
via Weight Predictions”,
www.cs.ucla.edu/~ctanner/papers/01 _
Accelerating NN_Learning_04_2005.
pdf, retrieved on 2009.

TEH, C. I, WONG, K. S., GOH, A.
T. C., JARITNGAM, S., 1997,
“Prediction of Pile Capacity Using
Neural  Networks”, Journal of

37

Computing in Civil Engineering,
Vol:11, No:2, s:129-138.

YEH, LC., 1998, “Modeling of
Strength of  High-Performance
Concrete Using Artificial Neural
Networks”, Cement and Concrete
Research, Vol:28, No:12, s:1797-
1808.

YEH, LC., 1999, “Design of High-
Performance Concrete Mixture Using
Neural Networks and Nonlinear
Programming”, Journal of
Computing in Civil Engineering,
Vol:13, No:1, s:36-42.

YILDIZ, B., 2001, “Finansal
Basarisizligin Ongoriilmesinde Yapay
Sinir Ag1 Kullamimi ve Halka A¢ik

girketlerde Ampirik Bir Uygulama”,
IMKB Dergisi, Vol:5, No:17.

YOON, Y., SWALES, G., 1991,
“Predicting Stock Price Performance:
A Neural Network Approach”,
Proceedings of the 24th Annual
Hawaii International Conference on
System Sciences, s:156-162.

YUMLU, S., GURGEN, F., OKAY,
N., 2004, “A Comparison of Global,
Recurrent and Smoothed-Piecewise
Neural Models for Istanbul Stock
Exchange  Prediction”,  Pattern
Recognition Letters, Vol:26, s:2903-
2103.



EK: Test Periyotu Degerleri

100 100 100
Endeks Endeks Endeks
Bugiin Yarin YSA n=40 ORT. | m=10 ORT.| YSA HO GERCEK

1| 44076,91 42622,90 44124 57 38673,85 41639,60 1 1 0

2| 42622,90 43645,23 42879,05 38861,24 41918,16 1 1 1

3| 43645,23 44465,68 43752,57 39069,51 42304,91 1 1 1

4| 44465,68 43851,42 44459,59 39289,78 42772,41 0 1 0

5| 43851,42 44434,54 43930,26 39504,71 43091,01 1 1 1

6| 4443454 45746,17 4443276 39711,09 43398,22 0 1 1

7| 45746,17 45784,09 45563,06 39932,05 43800,59 0 1 1

8| 45784,09 45315,15 45595,73 40157,66 44188,46 0 1 0

9| 45315,15 44891,25 45191,62 40375,00 44357,09 0 1 0
10| 44891,25 44590,22 44826,33 40559,90 44483,33 0 1 0
11| 44590,22 45250,66 44566,92 40722,44 44534 ,67 0 1 1
12| 45250,66 44841,03 45136,05 40896,28 44797,44 0 1 0
13| 44841,03 44228,02 44783,05 41052,97 44917,02 0 1 0
14| 44228,02 44855,61 4425479 41180,40 44893,26 1 1 1
15| 44855,61 44652,96 44795,62 41328,84 44993,67 0 1 0
16| 44652,96 43842,68 44620,98 41484,13 45015,52 0 1 0
17| 43842,68 44117,47 43922,72 41615,50 4482517 1 1 1
18| 44117,47 44772,93 44159,52 41781,03 44658,51 1 1 1
19| 44772,93 44046,29 4472437 41945,30 44604,28 0 1 0
20| 44046,29 43507,51 44098,18 42102,92 44519,79 1 1 0
21| 43507,51 43803,98 43633,89 42243,84 44411,52 1 1 1
22| 43803,98 45361,34 43889,37 42398,15 44266,85 1 1 1
23| 45361,34 46244,32 45231,43 42589,27 44318,88 0 1 1
24| 46244,32 46689,01 4599234 42796,37 44520,51 0 1 1
25| 46689,01 46710,93 46119,72 43020,36 44703,85 0 1 1
26| 46710,93 46265,39 46119,72 43232,88 44909,65 0 1 0
27| 46265,39 46553,57 46010,49 43430,68 45151,92 0 1 1
28| 4655357 46838,10 46119,72 43621,54 45395,53 0 1 1
29| 46838,10 47728,50 46119,72 43814,01 45602,04 0 1 1
30| 47728,50 47015,88 46119,72 44031,83 45970,27 0 1 0
31| 47015,88 47492,97 46119,72 44226,72 46321,10 0 1 1
32| 4749297 46890,80 46119,72 44418,11 46690,00 0 1 0
33| 46890,80 46366,23 46119,72 44595,94 46842,95 0 1 0
34| 46366,23 45997,07 46097,39 44760,33 46855,14 0 1 0
35| 45997,07 43889,75 45779,27 44893,62 46785,94 0 1 0
36| 43889,75 42340,43 43963,29 44956,80 46503,83 1 1 0
37| 4234043 42863,37 42608,20 44972,25 46111,33 1 1 1
38| 42863,37 42521,94 43081,47 44996,20 45742,31 1 1 0
39| 42521,94 44345,95 42782,25 44968,53 45310,69 1 1 1
40| 44345,95 42906,72 44356,42 44986,46 44972 44 1 0 0
41| 42906,72 43236,71 43117,02 44957,20 44561,52 1 0 1
42| 43236,71 44051,34 43400,53 44972,55 44135,90 1 0 1
43| 44051,34 44688,12 44102,54 44982,70 43851,95 1 0 1
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44| 44688,12 | 44426,27 | 44651,28 | 44988,26 | 43684,14 0 0 0
45| 44426,27 | 44399,44 | 44425,63 | 45002,63 | 43527,06 0 0 0
46| 44399,44 | 44328,80 | 44402,51 45001,75 | 43578,03 1 0 0
47| 44328,80 | 44531,22 | 44341,64 | 44966,32 | 43776,87 1 0 1
48| 44531,22 | 43273,94 | 44516,07 | 44935,00 | 43943,65 0 0 0
49| 4327394 | 42710,46 | 43432,61 44883,97 | 44018,85 1 0 0
50| 42710,46 | 41742,09 | 42956,08 | 44829,45 | 43855,30 1 0 0
51| 41742,09 | 42507,02 | 42034,47 | 44758,25 | 43738,84 1 0 1
52| 42507,02 | 42941,70 | 42767,94 | 44689,65 | 43665,87 1 0 1
53| 42941,70 | 42911,32 | 43146,31 44642,17 | 43554,91 1 0 0
54| 42911,32 | 44028,40 | 43120,79 | 44609,25 | 43377,23 1 0 1
55| 44028,40 | 44070,94 | 44082,77 | 44588,57 | 43337,44 1 0 1
56| 44070,94 | 44088,59 | 44119,43 | 44574,02 | 43304,59 1 0 1
57| 44088,59 | 43710,59 | 44134,64 | 44580,17 | 43280,57 1 0 0
58| 43710,59 | 44284,17 | 43808,90 | 44570,00 | 43198,51 1 0 1
59| 44284,17 | 43099,34 | 44303,18 | 44557,78 | 43299,53 1 0 0
60| 43099,34 | 42890,29 | 43282,15 | 44534,11 43338,42 1 0 0
61| 42890,29 | 42505,02 | 43103,55 | 44518,68 | 43453,24 1 0 0
62| 42505,02 | 4191925 | 42766,02 | 44486,20 | 43453,04 1 0 0
63| 41919,25 | 42212,03 | 42204,34 | 44400,15 | 43350,79 1 0 1
64| 42212,03 | 41860,66 | 42485,08 | 44299,34 | 43280,86 1 0 0
65| 41860,66 | 42864,85 | 42148,16 | 44178,63 | 43064,09 1 0 1
66 | 42864,85 | 4373247 | 43082,69 | 44082,48 | 42943,48 1 0 1
67| 43732,47 | 43872,79 | 43827,75 | 44019,16 | 42907,87 1 0 1
68| 43872,79 | 45075,89 | 43948,67 | 43952,14 | 42924,09 1 0 1
69| 45075,89 | 45278,39 | 4498544 | 43908,08 | 43003,26 0 0 1
70| 45278,39 | 45352,51 45159,95 | 43846,83 | 43221,16 0 0 1
71| 45352,51 44745,54 | 45223,82 | 43805,25 | 43467,39 0 0 0
72| 4474554 | 43752,02 | 44700,76 | 43736,56 | 43691,44 0 0 0
73| 43752,02 | 43880,43 | 43844,60 | 43658,09 | 43874,72 1 1 1
74| 43880,43 | 44030,35 | 44040,79 | 43595,95 | 44041,56 1 1 1
75| 44030,35 | 44413,62 | 44169,98 | 43546,78 | 44258,52 1 1 1
76| 44413,62 | 44647,82 | 44500,26 | 43559,87 | 44413,40 1 1 1
77| 44647,82 | 4425144 | 44702,08 | 43617,56 | 44504,94 1 1 0
78| 44251,44 | 44212,76 | 44360,50 | 43652,26 | 44542,80 1 1 0
79| 44212,76 | 44712,89 | 4432717 | 43694,53 | 44456,49 1 1 1
80| 44712,89 | 44563,26 | 44758,16 | 43703,71 44399,94 1 1 0
81| 44563,26 | 43598,99 | 44629,21 43745,12 | 44321,01 1 1 0
82| 43598,99 | 43713,19 | 43798,26 | 43754,18 | 44206,36 1 1 1
83| 43713,19 | 41970,80 | 43896,67 | 43745,72 | 44202,48 1 1 0
84| 41970,80 | 40268,68 | 42323,96 | 43677,79 | 44011,51 1 1 0
85| 40268,68 | 41044,06 | 40691,85 | 43573,85 | 43635,35 1 1 1
86| 41044,06 | 40439,24 | 41435,34 | 43489,96 | 43298,39 1 0 0
87| 40439,24 | 39643,68 | 40855,39 | 43392,73 | 42877,53 1 0 0
88| 39643,68 | 36351,06 | 40092,55 | 43270,54 | 42416,76 1 0 0
89| 36351,06 | 3723549 | 36935,35 | 43097,47 | 41630,59 1 0 1
90| 3723549 | 36100,70 | 37783,40 | 42960,59 | 40882,85 1 0 0
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91| 36100,70 | 3673024 | 3669528 | 42819,56 | 40036,59 1 0 1
92| 36730,24 | 38593,47 | 37298,93 | 4267514 | 39349,71 1 0 1
93| 38593,47 | 38908,60 | 3908553 | 4256643 | 38837,74 1 0 1
94| 38908,60 | 37860,80 | 39387,70 | 42466,36 | 38531,52 1 0 0
95| 37860,80 | 3813221 | 38383,00 | 4231217 | 38290,73 1 0 1
96| 38132,21 | 3839524 | 38643,24 | 42163,70 | 3799955 1 0 1
97| 3839524 | 3928580 | 3889546 | 42021,37 | 3779515 1 0 1
98| 3928580 | 37964,03 | 39749,39 | 41910,75 | 37759,36 1 0 0
99| 37964,03 | 3746443 | 38481,98 | 4175275 | 37920,66 1 0 0

100| 37464,43 | 36709,55 | 38002,93 | 41611,87 | 3794355 1 0 0

101| 36709,55 | 35338,66 | 37279,09 | 41457,36 | 3800444 1 0 0

102| 35338,66 | 34802,58 | 3547325 | 41278,20 | 3786528 1 0 0

103| 34802,58 | 34330,32 | 3495922 | 4110028 | 37486,19 1 0 0

104 | 34330,32 | 3238442 | 34506,38 | 4090324 | 37028,36 1 0 0

105| 32384,42 | 32899,74 | 32640,51 | 40666,33 | 36480,72 1 0 1

106| 32899,74 | 33627,40 | 33134,64 | 40417,20 | 35957,48 1 0 1

107 | 33627,40 | 34048,04 | 33832,37 | 40164,58 | 35480,69 1 0 1

108| 34048,04 | 34807,73 | 3423571 | 39918,96 | 34956,92 1 0 1

109| 34807,73 | 34601,40 | 34964,16 | 39662,25 | 34641,29 1 0 0

110| 34601,40 | 33762,00 | 34766,31 | 3939533 | 34354,98 1 0 0

111] 33762,00 | 34228,99 | 3396144 | 3910557 | 34060,23 1 0 1

112 34228,99 | 33132,30 | 3440922 | 38842,65 | 3394926 1 0 0

113] 33132,30 | 31950,56 | 33357,63 | 38577,16 | 33782,23 1 0 0

114 | 31950,56 | 3247042 | 31629,59 | 38278,91 | 33544,26 0 0 1

115| 32470,42 | 33207,10 | 32098,83 | 37989,92 | 33552,86 0 0 1

116| 33207,10 | 34031,08 | 32797,65 | 37709,75 | 3358359 0 0 1

117 | 34031,08 | 35453,31 | 33587,74 | 3744433 | 3362396 0 0 1

118| 35453,31 | 3545647 | 3495147 | 37224,38 | 33764,49 0 0 1

119| 35456,47 | 36481,23 | 3495450 | 3700547 | 33829,36 0 0 1

120| 36481,23 | 3538502 | 35937,12 | 36799,68 | 34017,35 0 0 0

121| 35385,02 | 35698,74 | 3488599 | 3657023 | 34179,65 0 0 1

122| 35698,74 | 36202,23 | 35186,81 | 36372,72 | 34326,62 0 0 1

123| 36202,23 | 36148,39 | 35669,59 | 36184,95 | 34633,62 0 0 0

124 | 36148,39 | 3595580 | 35617,97 | 36039,39 | 3505340 0 0 0

125| 35955,80 | 3581554 | 35433,30 | 35931,56 | 35401,94 0 0 0

126| 3581554 | 35010,46 | 35298,81 | 35800,85 | 35662,78 0 0 0

127 | 35010,46 | 33831,69 | 34526,84 | 35665,13 | 35760,72 0 1 0

Dogru Yén| 70 64
Yiizde| 0551 | 0,504
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