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Calismada teknik analiz yardimiyla borsa endeks degerleri igin belir-
lenen kararlar, veri madenciligi yontemlerinden K-En Yakin Komsu (K-NN)
algoritmasi kullanilarak tahmin edilmeye calisilmistir. 2008-2021 y1li kapanis
fiyatlar1 dikkate alinarak gergeklestirilen ¢calismada, oncelikle teknik analizin
en bilinen indikatorlerinden Bollinger Bant ve Goreceli Gli¢ Endeks goster-
geleri ile BIST30, BIST50 ve BIST100 fiyat analizinde Al/Sat/Bekle kararlar
belirlenmistir. Elde edilen kararlar ile Dolar-TL ve Euro-TL giinliik kur de-
gerleri kullanilarak bir sonraki giin i¢in borsa endeks degerlerinin Al/Sat/Bek-
le kararlari, K-NN algoritmasi ile tahmin edilmeye ¢alismistir. Bu baglamda
calismanin ana amaci borsa endekslerinin kur degisimlerinden etkilendigini
belirlemektir. Elde edilen tahmini kararlardan, endeksin kur degisimlerinden
etkilendigi tespit edilmistir.
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Stock Market Index Prediction Using Dollar-T1 And Euro-T1 Exchange
Rates With K-Nearest Neighbor Algorithm

Abstract

In the study, the decisions determined with technical analysis for the
stock-market index values were estimated using the K-Nearest Neighbor (K-
NN) algorithm. Considering the closing prices of 2008-2021, the Buy/Sell/
Wait decisions were determined for the BIST30, BIST50, and BIST100 with
most well-known indicators (Bollinger Band and Relative Strength Index).
The decisions obtained from technical analysis and Dollar-TL, Euro-TL daily
exchange rates are used to estimate the next day’s prices with the K-NN. The
main purpose is to determine the effect of exchange rate changes from stock-
market indices. From obtained decisions, “the index is affected by exchange
rate changes” is determined.

Keywords: K-NN Algorithm, Bollinger Band, Relative Strength Index, Fi-
nancial Forecasting.
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1. Giris

Finansal zaman serileri analizinde bir finansal varligin gegmisteki fiyat
hareketlerinden gelecekteki yoniinii tahmin etmeye ¢aligmak hem yatirimcilar
hem de arastirmacilarin ilgisini ¢ekmektedir. Ozellikle borsa endekslerinin
gecmis fiyat hareketlerine gore yoniinii tahmin etmek ve buna bagli Al/Sat/
Bekle ve benzeri kararlar olusturmak zaman serisi analizlerinde en zor uy-
gulamalarin baginda gelmektedir. Borsa endeksini etkileyebilecek makroeko-
nomik faktorleri analize dahil ederek gesitli istatistiksel analizler yapmak ve
buna bagli olarak endeksin hangi faktdrlerden etkilendigini ve/veya arti/eksi
hangi faktorlerle iliski igerisinde olabilecegini tahmin etmek miimkiindiir.
Bununla birlikte hisse senedi fiyatlarinin gegmis verilerinden faydalanarak
yatirimet agisinda Al/Sat/Bekle ve benzer kararlar olusturmak i¢in temel ve/
veya teknik analiz yontemlerinden de faydalanilabilmektedir. Temel analizde
daha ¢ok hisse senedine yatirim yapma karar1 vermeden once, sirketin finansal
durumu, sirketin igerisinde bulundugu endiistri ekonomik konjonktiir, siyasi
ve jeopolitik faktorleri dikkate alinarak yatirimcei igin yatirim tavsiyesi olustu-
rulabilmektedir. Teknik analizde ise finansal varligin ge¢mis fiyat hareketleri
ile gelecekte nasil hareket edecegi tahmin edilmeye ¢alisiimaktadir.
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Bilgi teknolojilerinde yasanan hizli degisim her alanda oldugu gibi is-
tatistiksel yontemlerin de hizla gelismesine ve yatirimci i¢in daha dogru ka-
rarlarin alinmasini saglayacak uygulamalari ortaya ¢ikmasina neden olmus-
tur. Tahminleme; bir igletmenin {iriin veya hizmetinin pazarda ne kadar talep
goreceginden, isletmenin bugilinkii satis oranlarina bakarak gelecekte {irline
veya hizmete olan talebin nasil degiskenlik gdsterecegine kadar bir¢gok amag
i¢in kullanilabilmektedir. Bununla birlikte tahminleme, sadece finansal alanda
degil ekonomik ve sosyal olmak {izere birgok alanda olduk¢a 6nem tagimakta-
dir. Bu nedenle gelisen teknolojinin imkanlar1 yapay zeka, makine 6grenme-
si, veri madenciligi gibi temel istatistiki teknikler; alandaki karar vericilerin
stratejik kararlar alip uygulamasinda artik cok daha biiylik bir 6neme sahiptir.

Bu ¢alismada 02.01.2008 ile 20.10.2021 donemi i¢in BIST30, BIST50,
BIST100, Dolar/TL, Euro/TL degiskenlerinin kapanis verileri kullanilmistir.
Oncelikle, borsa endeks degerleri icin yatirrmcilarin siklikla tercih ettigi Bol-
linger Bant (BB) ve Goreceli Giic Endeks (RSI) degerlerinden Al/Sat/Bek-
le kararlar1 belirlenmistir. Calismanin ana amaci borsa endeks degerleri icin
gostergeler yardimiyla belirlenen kararlarin, Dolar-TL ve Euro-TL kur deger-
leriyle tahmin edilebilecegidir. Bu baglamda c¢alismanin ana amaci borsa en-
dekslerinin doviz kurlaria baghiligini géstermektir. Bu amag¢ dogrultusunda,
gostergelerden elde edilen 10 giinliik veriler (kararlar) ile Dolar-TL ve Euro-
TL giinliik kur degerleri egitim veri seti olarak belirlenmis olup, takibinde
yer alan giin i¢in tahmin gerceklestirilmistir. Calismada, Al/Sat/Bekle karar
tahmini i¢in lineer olmayan siniflayici olan k-NN algoritmasindan faydalan-
mistir. K parametresinin belirlenmesi igin literatiirde farkli yontemler olsa da
calismada egitim veri setinin 10 gilinliik olmas1 nedeniyle k degeri ilgili tim
degerlerde uygulanarak, hangi k degerinin daha iyi tahmin ettigi de arastiri-
hirmastir.

Bu baglamda g¢alismanin ikinci boliimiinde teknik analiz gostergeleri,
K-NN algoritmasi ve benzer yontemler ile endeks {izerinde tahminleme yapan
calismalar incelenmistir. Ugiincii boliimde ¢alismada kullanilan yéntemler ve
bu arastirma yontemlerinin uygulama esaslari yer alirken, dérdiincii boliimde
veri seti, uygulama basamaklari ve elde edilen bulgulara yer verilmistir.

2. Literatiir

Literatiirdeki calismalar incelendiginde farkli teknik analiz gostergele-
rini kullanarak hisse senedi fiyat hareketlerini tahmin etmeye calisan birgok
caligmaya rastlamak miimkiindiir. Bu ¢calismalardan secili bazi ¢alismalar aga-
gidaki gibi 6zetlenmistir.
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Ratner ve Leal (1999), 1982-1995 dénem verilerinden faydalanarak
Asya ve Latin Amerika bolgesinde gelismekte olan {ilkelerin borsa endeks-
lerini teknik analiz yontemleri kullanarak incelemiglerdir. Calismanin sonu-
cu; Meksika, Tayvan ve Tayland piyasalarinda teknik analiz yontemlerini
kullanarak islem yapilabilecegi ve kar elde edilebilecegi yoniinde olmustur.
Hareketli ortalama yontemini kullanarak TA25 (israil) ve S&P500 (ABD)
karsilagtiran Shachmurove vd. (2001), TA25 endeksinin uzun dénemde daha
iyi sonuglar verirken, S&P500 endeksinin diisiik bir performans gosterdigini
tespit etmislerdir. Ayni yontemi kullanarak Urdiin borsasinimn tahmin giiciinii
analiz eden Atmeh ve Dobbs (2004) islem maliyetleri séz konusu oldugunda
hareketli ortalama yonteminin tahmin giiciiniin zayif oldugu, islem maliyeti
olmadigi durumlarda ise endeks iizerinde tahmin yonteminin gii¢lii sonuglar
verdigini saptamiglardir. Chaitanya ve Sahu (2005) ise CNX Nifty (Hindis-
tan) endeksinin giinliik verilerini hareketli ortalama yontemi ile alim-satim
performansini tahmin etmislerdir. Calismadan elde edilen sonuglar, hareketli
ortalama yontemine gore alim satim tahmini ve buna bagli islemini yapmak
al-tut stratejisine gore daha etkin oldugunu saptamiglardir.

Chong ve Ng (2008), FT30 (Londro) endeksinin 60 yillik verilerini kul-
lanarak Hareketli Ortalamalarin Yakinlagsmasi ve Uzaklasmasi (MACD) ve
RSI gostergeleri ile endeksin yatirimei agisindan getiri etkisini tahmin etmis-
lerdir. Calismanin sonucuna gore yatirimei agisindan her iki yonteminde al
stratejisi tut stratejisinden daha etkin ve daha yiiksek getiri sagladigini tespit
etmislerdir. BB, RSI, Emtia Kanal Endeksi (CCI) ve MACD olmak tizere dort
gosterge kullanarak 1997-2015 yillar1 arasinda BIST30 ve BIST100 endeks
yatirimeilar igin Al/Sat/Bekle kararlarmi tahmin eden Ozar1 vd. (2016) ya-
tirrmcilarin dort gostergeyi birlikte kullanmalariin hatali yatirim kararlari-
na yol agabilecegini tespit etmislerdir. Sangay ve Shenzhen Menkul Kiymet
Borsasi’nda iglem goren 300 hissenin performansini ¢ogaltmak igin tasarlan-
mis CSI300 endeks verileri ile BB ve dalgacik analizine dayali BB yontem-
lerini kullanan Chen vd. (2018) ise dalgacik analizine dayali BB yontemi ile
daha az islem gerceklestirerek daha fazla kar elde edilebilecegini tespit etmis-
lerdir. Yildirim (2019), dogalgaz fiyatlarina ait en yiiksek, en disiik, acilis ve
kapanis degerler yardimiyla 2017 nin alt1 aylik periyodu i¢in farkli gosterge-
lerle giinliik al ve sat sinyalleri iireterek degisimin etkisini test etmistir. Logit
modelinden elde edilen bulgulara goére; RSI, CCI gibi teknik analiz gosterge-
lerinin dogalgaz fiyatlarinin yiizdelik degisimi iizerinde etkiye sahip olmadig1
ancak BB ve Gann Hilo Aktivatdrii gibi teknik analiz gostergelerin ise pozitif
yonli bir etkiye sahip oldugudur.
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Literatlirde k-NN algoritmasindan yararlanarak borsa endeks hareketle-
rini, hisse senedi fiyat degisimlerini inceleyen ¢alismalar1 asagidaki gibi 6zet-
lemek miimkiindjir.

Aparicio vd. (2002), New York borsasindaki davranist k-NN algorit-
masinda yararlanarak incelemislerdir. Elde edile bulgular tahmin algoritmasi-
nin performansinin basarili oldugu yoniindedir. Brezilya borsa endeksinde yer
alan hisse senetlerinin fiyatlarin1 k-NN algoritmasini kullanarak tahmin eden
Teixeria ve Olive (2010) k-NN algoritmasi ile birlikte birlestirdikleri teknik
analiz yontemlerinin basarili tahminler yaptigini saptamislardir.

Subha ve Nambi (2012), 2006-2011 tarihleri arasinda BSE-SENSEX ve
NSE-NIFTY endekslerinin giinliik hareket yoniinii tahmin etmek i¢in k-NN
algoritmasindan elde edilen sonuclar1 lojistik regresyon analizi sonuglart ile
karsilastirmiglardir. Elde edilen sonuglara gére k-NN algoritmasinin %79,65
ile daha basarili bir performans gosterdigi yoniindedir. Alkhatib vd (2013),
Urdiin borsasinda islem goren bes hisse senedinin fiyat hareketini k-NN al-
goritmasini ve dogrusal olmayan regresyon yontemini kullanarak tahmin
etmislerdir. Elde edilen sonuglar gergek verilerle karsilastirildiginda kiigiik
sapmalarla birlikte yakin sonuglar elde edildigi yoniindedir. Lojistik Regres-
yon (LR) ve k-NN yontemlerini kullanarak BIST100 endeksinin getiri hare-
ketlerini tahmin eden Alkis (2017), LR algoritmasinin borsa endeksinin ha-
reketinin tahmininde daha dogru sonuglar verdigini tespit etmistir. BIST100
endeksinin hareket yoniinii (asagi/yukari) ¢oklu LR ve k-NN algoritmasini
kullanarak tahmin eden Kemalbay ve Alkis (2020), ¢aligmasinin sonuglart LR
modelinin %81 dogruluk orani ile en bagarili tahmin performansi gosterdigini
ortaya ¢ikarmistir.

Filiz ve Oz (2017), BIST100 endeksini etkileyen makroekonomik fak-
torleri ¢alismalaria degisken olarak dahil ederek k-NN, Naive Bayes (NB),
LR ve C4.5 siniflandiricilarini kullanarak tahmin etmislerdir. Caligmanin
sonucuna gore, en basarili yontemin C4.5 (%66,2) algoritmasi oldugu tespit
edilmisgtir.

Teknik analizle bulanik mantig1 birlikte kullanarak hisse senedi fiyat
hareketlerini tahmin etmeye calisan literatiirdeki ¢alismalar1 asagidaki gibi
Ozetlemek miimkiindiir.

Simutis (2000), 1996-1998 yillar1 arasinda NASDAQ ve NYSE bor-
salarindan secilen hisse senetlerini teknik analiz ve bulanik mantik yaklagi-
mini kullanarak incelemislerdir. Caligmada komisyon Tlicreti olarak her Al/
Sat karar1 igin 10$ belirlenmis olup, ayrica her bir hisse senedine 10.000$
yatirim yapildigi varsayilmistir. Calismanin sonucuna gore, Al/Sat kararin-
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daki komisyon ticreti ¢ikarildiginda yaklasik %22 net getiri saglandigi tes-
pit edilmistir. Teknik analiz ve bulanik mantik yaklagimini kullanarak Al/Sat
karari tireten Cheung ve Kaymak (2007) calismalarinda 1997-2006 tarihleri
arasinda haftalik verileri kullanarak MSCI EMU endeksi, MSCI US endeksi,
MSCI Japan endeksi, EMU Bond, US Bond, Amerikan, Avrupa ve Japonya
para birimlerini kullanmiglardir. Caligmada olusturulan portféylerin perfor-
mansini dlgebilmek igin ayrica Sharpe oranini da kullanmiglardir. Elde edilen
sonuglar bulanik mantik ile olusturulan portfoyiin Al/Sat kararlarina gore her
periyotta olmamakla birlikte iistiin oldugu yoniindedir. Dourra ve Siy (2001)
calismalarinda General Motor, Compaq Bilgisayar, Intel ve Western Dijital
sirketlerinin 3 yillik hisse fiyatlarini teknik analiz gostergelerinden elde edilen
verilerle bulanik mantik yaklagimi ile degerlendirmislerdir. General Motor ii¢
yillik periyotta ortalama bir performans gosterirken, Intel biitlin periyotlarda
iyi bir performans gostermistir. Western Dijital ve Compaq bilgisayar ise li¢
yillik periyodun ilk yarisinda basarili iken ikinci yarisinda kotii bir perfor-
mans gostermistir.

Gamil vd. (2007), Nasdaq’dan elde edilen verilerle bulanik mantik ku-
rallari ile genetik algoritma kullanmiglardir. Her bir bulanik degisken icin dii-
stik, orta ve yliksek olmak tizere sdzel bazda 3 adet liyelik fonksiyonu olustur-
muslardir. Cikt1 sinyali olarak da Al/Tut/Sat olmak {izere 3 adet iiyelik fonksi-
yonu belirlenmistir. Elde edilen sonuglara gore, bulanik mantik yaklasiminin
yatirimcilar i¢in dogu bir tahminleme yaklasimi oldugu yoniindedir. Chang
ve Liu (2008), Tayvan Borsasi Endeksi ve MediaTek Teknoloji sirketi hisse
senedi fiyatlarini bulanik mantik yaklasimi ile tahmin etmeye ¢aligmislardir.
Calismanin uygulama kisminda teknik analiz gostergelerinden olan 6 giin-
liik hareketli ortalama ve RSI, 9 giinliik stokastik gdsterge, MACD ve islem
hacmini kullanmiglardir. Elde edilen bulgulara gore fiyat hareketlerini dogru
tahmin etme yiizdesi Tayvan borsasinda %97,6 iken MediaTek Teknoloji his-
se fiyatlarinda %98,08 olarak saptanmistir. Bulanik mantik yaklagimindan ya-
rarlanarak Standard & Poors kapanis endeksinin 10 Ocak-23 Aralik 2005 ve-
rilerini kullanarak Gradojevic ve Gengay (2012) tarafindan yapilan bir baska
calismada ise girdi ve ¢ikt1 verisi olarak 5 ayr1 sozel degisken belirlenmistir.
Girdi verisi olarak kapanis degerinin 50 glinliik agirlikli ortalamasi alinmig ve
bu degerlere ¢ok kiiciik, kiiciik, orta, biiylik ve ¢ok biiyiik olmak iizere 5 so-
zel degisken belirlemisledir. Cikt1 verisi olarak Al/Sat tavsiyesi olarak “giicli
sat”, “zayif sat”, “elde tut”, “zayif al” ve “giiclii al” olmak iizere 5 s6zel deger
belirlemislerdir. Elde edilen bulgulara gore yiliksek volatilitenin yalin teknik
analiz ile diisiik kar getirebilecegi, volatilitenin al-sat stratejisinde kayip ya da
kazang ile herhangi bir baglantisinin olmadigini tespit etmislerdir.
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3. Metodoloji

RSI, BB gostergelerinin tanimlari ve degerlendirmeleri ile birlikte
K-NN yonteminin tanimi ve degerlendirilmeleri agsagidaki gibidir.

3.1. Goreceli Gii¢c Endeksi

1978 yilinda gelistirilen RSI, piyasalarda ¢ok sik kullanilan, incelenen
donem igerisinde hisse senedinin kapanis degerinin bir dnceki giine gore de-
gisiminden yola ¢ikarak hesaplayan bir gostergedir. Bu yontem daha ¢ok da-
kikalik, saatlik, haftalik, aylik vs. frekansa gore fiyat verisi kullanilarak hesap-
lanmaktadir (Ponsi, 2016, s. 230). RSI fiyatlarin gecmiste yiikseldigi giinlerle,
azaldig1 giinlerin karsilastirilmasi olarak &zetlenebilir (Tomak, 2007, s. 6).
RSI degeri hesaplanirken asagidaki adimlar sirayla uygulanir.

Adim 1: Ortalama Yukar1 Hareket (OYH) hesaplanir.

OYH: (n+1) adetlik zaman diliminde bir dnceki giine gore artan n adet
verinin aritmetik ortalamasi.

Adim 2: Ortalama Asag1 Hareket (OAH) hesaplanir.

OAH: (n+1) adetlik zaman diliminde bir 6nceki giine gore azalan n adet
verinin aritmetik ortalamasi.

Adim 3: OYH/OAH béliinerek RS degeri elde edilir.

Adim 4: Adim 3’teki hesaplama sonucunda elde edilen RS degeri kul-
lanilarak, asagida verilen esitlik yardimiyla RSI degeri elde edilir.

100 ]

R5I' =100 — 11 RS

RSI gostergesinin amact, ilgili endeksin belli bir donem aralig1 i¢in de-
ger kaybettigi giinlerle deger kazandig1 giinleri karsilastirarak endeksin gii-
clinii belirlemektir. Dénem aralig1 ne kadar azalirsa, hassaslik o kadar aza-
lir (Saking, 2018). RSI degeri 0 ile 100 arasinda dalgalanir; 70’in {izeri asiri
alim ve 30’un alt1 asir1 satig bolgesidir (Cetinyokus ve Gokgen, 2002). RSI
50 seviyesinden yukar1 hareket ederse fiyatlarin yiikselebilecegine, asag1 ha-
reket ederse fiyatlarin diisebilecegine dikkat etmek gerekmektedir (Mergen,
1993:129, aktaran Saking, 2018: 137).

3.2. Bollinger Bant

John Bollinger tarafindan 1980 yilinda gelistirilen BB orta, {ist ve alt
bant olarak olusturulur. En énemli varsayim fiyatlarin alt ve iist bant olarak
adlandirilan fonksiyonlar arasinda gidip geldigidir. Ust BB (UBB) orta ban-



48 Maliye ve Finans Yazilar1 - 2022 - (117), 41 - 62

da 2 standart sapmasi eklenerek, Alt BB (ABB) ise orta banttan 2 standart
sapmasi ¢ikartilarak hesaplanir. Bu parametre degeri (2), farkli ortalamalar
ile degiskenin degerine gore farklilagabilir. Yatirimcilar agisindan piyasada
gelecekteki fiyat degisimlerini ve oynakligi kestirmek igin alim satim sinyal-
leri iiretmek amaciyla bir takim pozisyon tavsiyeleri sunmaktadir (Bollinger,
2001: 6). BB hesaplanirken agagidaki adimlar sirayla uygulanir.

Adim 1: Ortalama Bollinger (OBB) bant hesaplanir. Bu bant n giinliik
hareketli ortalamalardan olusur. n sayisi periyodu gostermektedir.

Adim 2: Adim 1°de olusturulan OBB’den faydalanarak, UBB hesap-
lanir.

UBE = OBB+ 2 % 5,
55, n giinliitk Hareketli Standart 5apma

Adim 3: Adim 1’de olusturulan OBB’den faydalanarak, ABB bant he-
saplanir.

ABE = OBB — 2 » 585,

3.3. K-en yakin komsu algoritmasi

K-NN yontemi, siniflart belli olan bir veri setine yeni bir veri eklendi-
ginde bir 6rnek kiimedeki gozlem degerlerinden yararlanarak, yeni eklenen
verinin hangi smifa ait oldugunu tespit etmek i¢in kullanilir (Ozkan, 2008:
117). Yeni eklenen verinin hangi sinifa ait oldugunu belirlemek i¢in, bu veri-
nin siniflart bilinen (egitim seti) tiim verilere olan uzakligi hesaplanir. Uzak-
liklar yakindan uzaga dogru siralanir ve bu bilgiler yardimiyla komsuluklar
belirlenir. K parametresine gore, k tane komsunun siniflar1 incelenerek, en ¢ok
gbzlemlenen smif eklenen verinin sinifi olarak belirlenir. Bir bagka ifadeyle,
simiflandirma da temel amag verilerin ait oldugu 6zelliklere bakip bu verilerin
hangi sinifa ait oldugunun tespit edilmesidir. K-NN algoritmasimin adimlart
asagidaki gibidir (Bhuvaneswari ve Therese, 2015).

Adim 1: k degeri belirlenir.

Adim 2: Diger degiskenlerden hedef degiskene olan uzakliklar hesap-
lanir.

Bu adimda uzaklik, Oklid uzaklig1 veya baska uzaklik 6lgiitii kullanila-
rak hesaplanabilir.

Adim 3: Uzakliklar kiiclikten biiyiige dogru siralanir ve en yakin uzak-
l1iga bagli olarak en yakin komsular belirlenir.
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Boylelikle, hedef degiskene en yakin olan degisken birinci komsu ola-
rak adlandirilir ve diger uzakliklardaki olan degiskenlerde bagli olduklari
uzakliklarla iligkili komsuluklara atanir.

Adim 4: 3. adimda belirlenen k tane komsulugun siniflar1 (kategorileri)
belirlenir

Adim 5: 4. adimda belirlenen siniflardan en ¢ok gézlemlenen smif se-
cilir.

K-NN algoritmasimin performansini biiyiik dl¢iide drneklem biiytklii-
g, kullanilan uzaklik 6l¢iitli ve k parametresinin se¢imi etkiler (Liu ve Zhang,
2012, s. 1068). K degerini olmasi gerekenden biiyiik bir deger belirleyerek
analiz etmek, ¢ok benzer olmayan verileri ayni kategoriye alacagindan, dog-
ruluk degerini diisiiriir; benzer sekilde ¢ok kiigiik bir deger belirlemek ise bazi
olas1 kategorileri géz ardi edeceginden yine dogruluk degerini diistirecektir
(Dilki ve Basar, 2020)

4. Uygulama ve Ampirik Bulgular

Calismada 02.01.2008 ile 20.10.2021 dénemi i¢in BIST30, BISTS50,
BIST100, Dolar/TL, Euro/TL degiskenlerinin giinlilk kapanis verileri kulla-
nilmigtir. Calismada kullanilan veriler www.investing.com internet sitesinden
derlenmistir. Calismanin ana amaci1 BIST30, BIST50 ve BIST100 degerleri-
nin Dolar-TL ve Euro-TL kur degerlerinden etkilendigini gdstermektir. Bu
baglamda oncelikle ¢aligmada kullanilan veri setine iligkin tanimlayici istatis-
tikleri incelenmistir. Tablo 1’de BIST30’un kapanis degerlerinin tanimlayici
istatistikleri y1l bazli ve caligma doneminin ortalama degeri ile yer almaktadir,
BIST50 ve BIST100n bilgileri ise Ek 1 ve Ek 2’de yer almaktadir.

Tablo 1. BIST30 Kapanis Degerlerinin Tanimlayici Istatistikleri

BIST30 Ortalama Standart Sapma Minimum Maksimum
2008 471,89 91,13 270,95 698,92
2009 476,71 122,54 290,38 664,99
2010 745,86 75,65 617,74 911,89
2011 741,55 68,98 597,92 857,98
2012 776,82 90,38 606,11 988,66
2013 1343,29 6084,25 779,49 97728,24
2014 922,33 90,39 740,28 1068,49
2015 990,76 61,60 848,93 1139,35

2016 947,06 44,50 850,93 1062,60
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2017 1214,94 119,74 928,54 1412,95
2018 1261,54 118,11 1066,05 1487,33
2019 1238,22 72,36 1043,24 1394,68
2020 1308,95 130,53 1003,38 1642,84
2021 1517,62 93,77 1228,90 1705,79
2008-2021 990,41 1672,45 270,95 97728,24

Grafik 1 galisma donem araliginda tahmini gergeklestirilmek istenen
BIST30, BIST50 ve BIST100 endekslerinin kapanis degerlerini géstermek-
tedir.

1500,00

1300,00 BIST30; 2013; 1343,29

1100,00 IST50; 2013;1057,1

BIST100; 2013; 781,88

2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021

e BIST30 s BISTS50 BIST100

Grafik 1. BIST, BIST50 ve BIST100 Endekslerinin Kapanig Degerleri: 2008-2021

Calismanin birinci asamasinda, borsa endeks degerlerinin RSI ve BB
degerleri hesaplanarak Al/Sat/Bekle kararlari belirlenmistir. Grafik 2’de calis-
manin 2021 yilinin Eyliil ve Ekim aylarina ait BIST30, BIST50 ve BIST100
kapanis degerlerinden elde edilen RSI degerlerinin grafigi yer almaktadir.
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Fiyatlarin ABB kesmesi ve/veya gegmesi durumunda fiyatlarin genelde
bandin i¢inde yer alacagi varsayimindan belli bir siire sonra bandin igine geri
donecegi diisiincesi ortaya ¢ikmaktadir. Fiyatlarin bandin altinda olmasi duru-
munda, finansal varligin gerektiginden daha diisiik degerde oldugunu ve ilgili
finansal varligin alinmasinin uygun oldugu ortaya ¢ikmaktadir. Bu durum ise
al sinyali iiretmektedir. Fiyatlarin UBB kesmesi ve/veya gegmesi durumunda
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ise benzer varsayimlardan bir sat sinyali iirettigi ve bantlar arasinda oldugu
tiim siireglerde ise karar veremedigi yani bekle sinyali tirettigi soylenmektedir
(Uyar, Kelten ve Moralr; 2020).

Caligmanin bu asamasinda sadece BB ve sadece RSI gostergelerinden
elde edilen kararlar ile kur degerleri k-NN algoritmasina egitim seti olarak ve-
rilerek, bir sonraki giiniin karar1 tahmin edilmistir. Bir baska ifade ile iki farkli
k-NN algoritmasi ¢alistirilarak tahmin gergeklestirilmistir. Her iki algoritma
icinde; egitim seti 10 giinliik periyodlardan olusturulmusg ve onbirinci giinde
yer alan kur degerlerinden her bir endeks i¢cin hangi stratejinin olusturulacagi
tahmin edilmistir. Tablo 2’de iki ayr1 k-NN algoritmasi i¢in olusturulan egitim
seti yer almaktadir.

Tablo 2. Egitim Veri Seti

BIST30 RSI

Tarih USD/TRY Euro /TL Karar BIST30 BB Karar
11.01.2021 7,4733 9,0793 Sat Al
12.01.2021 7,4482 9,0905 Sat Bekle
13.01.2021 7,3934 8,9882 Sat Al
14.01.2021 7,3699 8,9589 Bekle Al
15.01.2021 7,4733 9,0263 Bekle Al
18.01.2021 7,4768 9,029 Al Al
19.01.2021 7,4691 9,057 Sat Bekle
20.01.2021 7,4169 8,9774 Sat Al
21.01.2021 7,3636 8,9556 Sat Al
22.01.2021 7,4106 9,0165 Bekle Al

K-NN algoritmasmi uygulayabilmek i¢in oncelikle k parametresinin
belirlenmesi gerekir. Calismada egitim seti 10 giinliik hareketli periyotlardan
olusturuldugu i¢in, k’nin alabilecegi tiim degerler i¢inde analiz gergeklestiril-
mis olup, hangi k degerinin daha iyi sonuglar ortaya ¢ikardigi da incelenmis-
tir. 10 giinliik kur degisimlerden olusturulan egitim seti yardimiyla tahmini
karar1 gergeklestirilmek istenen endeks degeri i¢in, algoritmanin ikinci adimi
geregi uzakliklar hesaplanip, adim 3 geregi ilgili uzakliklardan komsuluklar
belirlenmistir. Bu komsuluklar ¢alismamizda yer alan endeksler i¢in tanimla-
nan kararlardir. Her k degeri i¢in en ¢ok tekrar eden komsuluk degeri endeks
i¢in tahmin edilen karar1 olusturur. Ornegin k=3 igin; en yakin 3 komsuluguna
bakilarak en ¢ok tekrar eden karar, tahmini karar olarak degerlendirilir. Tah-
mini gergeklestirilecek her giin ondan 6nceki 10 giin dikkate alinarak tiim veri
seti i¢in, kararlar belirlenir. Grafik 4’te BIST30 endeksi i¢in RSI egitim seti
ile elde edilen K-NN analiz bulgular1 ile BB egitim seti ile elde edilen K-NN
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analiz bulgular yer almaktadir. Elde edilen bulgulara gore, en diisiik yiizde
k=2 degeri i¢in %37,62 olarak ger¢eklesmistir. Bu sonug k degerinin ¢ift say1
oldugu durumlarda beklendik bir bulgudur, ¢iinkii esit sayida farkli kararlar
elde edildigi durumda algoritma karar veremez.
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Grafik 4. BIST30 Analiz Bulgular1

Grafik 5’te BIST50 endeksi i¢in RSI egitim seti ile elde edilen K-NN
analiz bulgular1 ile BB egitim seti ile elde edilen K-NN analiz bulgular1 yer
almaktadir. Elde edilen bulgulara gére, RSI egitim seti ile elde edilen analizin
tahmini kararlari, BB egitim seti ile elde edilen analizin tahmini kararlarindan
daha yiiksektir. Benzer bulgular, BIST30 ve BIST100 i¢inde gecerlidir.
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Grafik 5. BIST50 Analiz Bulgulart
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Grafik 6’da BIST100 endeksi i¢in RSI egitim seti ile elde edilen K-NN
analiz bulgular1 ile BB egitim seti ile elde edilen K-NN analiz bulgular yer
almaktadir. RSI egitim ile elde edilen bulgular k’nin tiim degerleri i¢in yakla-
sik olarak en diigiik %70 olarak belirlenmistir. BB egitim setinde ise en diisiik
bulgu %38’dir. Bu bulgular birlikte ¢calismanin ana amaci olan endeks deger-
lerinin kur degerlerinden etkilendigini gostermektedir.
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Grafik 6. BIST100 Analiz Bulgular

Calismadan elde edilen bulgulara gore, RSI egitim setinden elde edilen
kararlar tiim endeks degerleri ve tiim k degerleri i¢in daha yiiksektir. En yiik-
sek tahminler ise k=7 i¢in BB egitim setinden BIST30 i¢in elde edilen kararlar
disinda, k=9 i¢in ger¢eklesmistir. Egitim setinin 10 giinliik periyotlarda olma-
st bu sonuglarin ortaya ¢ikmasina neden olmus olabilir. Bu baglamda bundan
sonraki ¢caligmalarda egitim seti siiresi daha uzun ele alinarak, sonuglarin kar-
silagtiritlmasi gerekir. Dogru tahmin edilen kararlarin yiizdesi incelendiginde,
en disiik yiizdelerin k=1 ve k=2 i¢in gerc¢eklestigi gdzlemlenmistir. Bunlar
arasinda en diisiik yiizdenin ise BIST50 i¢cin BB egitim setiyle elde edilen
analizden k’nin 2 oldugu durumda gerceklesmistir. Buna ragmen elde edilen
%36,77’lik deger endeksin kurlardan etkilendigini gostermektedir (Tablo 3).

Tablo 3. K-NN Algoritmasindan Elde Edilen Bulgular

k BIST30-RSI  BIST50-RSI BIiTSIIOO- BIST30-BB  BIST50-BB  BIST100-BB
1 0,6189 0,6943 0,6935 0,5140 0,4988 0,5291
2 0,4910 0,7008 0,7005 0,3762 0,3677 0,3823
3 0,6026 0,7453 0,7450 0,5160 0,5093 0,5256
4 0,5664 0,7430 0,7427 0,4712 0,4639 0,4612
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5 0,6052 0,7611 0,7605 0,5178 0,5131 0,5186
6 0,5979 0,7570 0,7538 0,4840 0,4784 0,4831
7 0,6160 0,7669 0,7634 0,5286 0,5181 0,5361
8 0,6040 0,7599 0,7570 0,4974 0,4983 0,5090
9 0,6195 0,7669 0,7634 0,5259 0,5291 0,5481
Mak 0,6195 0,7669 0,7634 0,5286 0,5291 0,5481

(k=9) (k=9) (k=9) (k=7) (k=9) (k=9)
Min 0,4910 0,6943 0,6935 0,3762 0,3677 0,3823

(k=2) (k=1) (k=1) (k=2) (k=2) (k=2)

5. Sonug¢

Calismada 02.01.2008 ile 20.10.2021 dénemi i¢in BIST30, BISTSO0,
BIST100, Dolar/TL, Euro/TL degiskenlerinin kapanis verileri kullanilmistir.
Calismanin amaci 6ncelikle endekslerin fiyat analizinde teknik analiz indika-
torlerinden Bollinger Bant ve Goreceli Giig Endeks gostergeleri ile endeksle-
rin Al/Sat/Bekle kararlarini belirlemektir. Daha sonra ise elde edilen kararlar
ile Dolar-TL ve Euro-TL giinliik kur degerleri kullanilarak bir sonraki giin
icin borsa endeks degerlerinin Al/Sat/Bekle kararlari, k-NN algoritmasi ile
tahmin etmeye ¢alismaktir. Bu amag¢ dogrultusunda, gostergelerden elde edi-
len 10 giinliik veriler (kararlar) ile Dolar-TL ve Euro-TL giinliik kur degerleri
egitim veri seti olarak belirlenmis olup, takibinde yer alan glin i¢in tahmin
gerceklestirilmistir. Calismada, Al/Sat/Bekle karar tahmini i¢in lineer olma-
yan siniflayict olan k-NN algoritmasindan faydalanmustir.

Hisse senedi fiyatlarinin ge¢mis verilerinden faydalanarak yatirimei
acisinda Al/Sat/Bekle ve benzer kararlar olusturmak i¢in temel ve/veya teknik
analiz yontemlerinden de faydalanilabilmektedir. Ozellikle borsa endekslerini
etkileyebilecek makroekonomik faktorleri analize dahil ederek gegmis fiyat
hareketlerine gore yoniinii tahmin etmek ve buna bagli Al/Sat/Bekle ve ben-
zeri kararlar olugturmak en zor uygulamalarin baginda gelmektedir. Bu calis-
mada borsa endeks degerlerinin kur degisimlerinden etkilendigini géstermek
amaciyla, basit teknik analiz bilgisiyle bu etkinin varligi k-NN algoritmast
yardimryla gésterilmistir. BIST30, BIST50 ve BIST100 kapanis degerlerini
en sik kullanilan ve uygulamasi basit olan RSI ve BB teknik gostergeleri kul-
lanilarak Al/Sat/Bekle kararlari tiretilmistir. 10 gilinliik teknik gostergelerden
elde edilen kararlar ile kur degisimleri bilgisi egitim seti olarak verilerek, ta-
kibinde yer alan giin i¢in tahmin gergeklestirilmistir. Bu tahmin sadece RSI ve
sadece BB bilgisiyle belirlenen kararlar ile iki ayr1 k-NN algoritmasiyla uygu-
lanmistir. K-NN algoritmasinda k degerinin belirlenmesi bir sorunsal olarak
var olmasina ragmen, bu ¢alismada egitim seti 10 giinliik kapanis degerlerin-
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den elde edildigi i¢in, k’nin alabilecegi tiim degerler i¢in analiz gergeklestiri-
lerek sorunsal ortadan kaldirilmistir.

Caligmadan elde edilen sonuglar, endeks degerlerinin kur degerlerinden
etkilendigini bir baglamda basit teknik analiz bilgisi kullanilarak gosterilmis-
tir. Calismadan elde edilen bulgular literatiirde farkli teknik analiz gosterge-
lerini kullanarak hisse senedi fiyat hareketlerini tahmin etmeye calisan Rat-
ner ve Leal (1999), Chong ve Ng (2008), Chen vd. (2018), Yildirim (2019)
vb. bir¢ok caligma ile benzerlik gostermektedir. Calismanin sonuglar1 ayrica
k-NN algoritmasindan yararlanarak borsa endeks hareketlerini, hisse senedi
fiyat degisimlerini inceleyen Aparicio vd. (2002), Teixeria ve Olive (2010),
vb destekler niteliktedir. Ancak, endeks degerleri sadece kur degerlerinden
etkilenmedigi i¢in ¢aligmadaki degiskenlerin eklenerek ve/veya degistirilerek
giincel caligsmalar yapilmasinin literatiire katki saglayacagi diisiiniilmektedir.
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Ek 1. BIST50 Kapanis Degerlerinin Tanimlayici Istatistikleri

BISTS0 Ortalama Standart Sapma Minimum Maksimum
2008 374,77 73,26 213,04 546,93
2009 373,58 97,01 229,19 525,36
2010 587,61 58,17 478,39 712,92
2011 594,42 52,72 480,97 684,41
2012 620,68 66,46 485,16 771,01
2013 1057,19 4776,20 615,70 76720,69
2014 723,36 67,18 587,19 829,51
2015 769,29 47,20 660,15 877,91
2016 737,10 34,73 652,59 824,80
2017 948,98 92,51 726,44 1106,82
2018 982,14 92,07 839,60 1155,24
2019 958,75 57,91 806,79 1090,80
2020 1052,60 107,70 802,15 1332,78
2021 1247,53 76,84 1000,48 1392,07

2008-2021 781,98 1313,88 213,04 76720,69

Ek 2. BIST100 Kapanig Degerlerinin Tanimlayici Istatistikleri

BISTS0 Ortalama Standart Sapma Minimum Maksimum
2008 378,90 74,60 213,28 551,60
2009 375,09 97.82 228,38 524,96
2010 593,13 57,37 498,06 715,03
2011 608,46 53,93 498,24 699,25
2012 636,18 65,56 503,25 790,08
2013 781,88 60,70 642,90 930,96
2014 752,81 69,65 611,78 863,70
2015 806,73 48,84 693,09 917,06
2016 772,45 35,46 694,87 866,07
2017 991,24 95,96 762,60 1157,35
2018 1022,69 101,12 866,02 1213,41
2019 994,58 62,89 835,35 1150,72
2020 1139,38 129,52 830,44 1482,17
2021 1416,72 94,66 1119,72 1578,03

2008-2021 797,26 284,69 213,28 1578,03
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Ek 3. BIST50 BB
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