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Borsa Endeksi Hareketlerinin Tahmini: Trend Belirleyici Veri

Predicting Stock Market Movement: Trend Deterministic Data

Hakan PABUCCU"

oz

Bu ¢alisma BIST 100 borsa endeksinin negatif ve pozitif yonlii hareketlerinin tahmin edilmesini konu edinmektedir. Yapay
sinir agi, destek vektor makinesi ve naive Bayes algoritmasinin tahmin performanslari karsilastirilmaktadr. Analizler iki
asamali olarak yaptlmaktadir. Birinci asamada tahmin modellerinde girdi olarak kullanilacak dokuz adet teknik gosterge,
borsa endeksi agilis, kapanis, en yiiksek ve en diisiik fiyatlar, kullanilarak hesaplanmakta ve siirekli olan bu teknik
gostergeler barmndirdiklart trende gore kategorize edilerek yeni bir veri seti olusturulmaktadir. Ikinci asamada ise, trend
belirleyici veri seti girdi olarak kullanilmakta ve secilen ii¢ makine 6grenme algoritmast kullanilarak tahminler
yvapumaktadir. BIST 100 veri seti 2009-2018 Araligini kapsayan giinliik kapanis fiyatlarini icermektedir. Analizlerle,
destek vektor makineleri algoritmasinin en iyi simiflandirict oldugu sonucuna ulasilmistir. Ayrica, daha énceki benzer
calismalarla karsilagstirmalar yapilarak gerek kullanilan veri seti gerekse tahmin modellerinin etkileri tartisiimaktadir.
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ABSTRACT

This study focuses on the estimation of negative and positive movements of BIST 100 stock index. The predictive
performances of artificial neural network, support vector machine and naive Bayes algorithm are compared. The analyzes
are carried out in two stages. In the first stage, nine technical indicators to be used as input in the estimation models are
calculated by using the stock index, opening, closing, highest and lowest prices. In the second stage, the trend-setting
dataset is used as input and the predictions are made by using three selected machine-learning algorithms. The BIST 100
data set includes the daily closing prices covering the range of 2009-2018. With the analysis, it is concluded that the
support vector machines algorithm is the best classifier. In addition, comparisons with previous similar studies and the
effects of both the data set used and the prediction models are discussed.
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GIRIS

Finansal zaman serileri tahminleri, serilerin duragan olmamalar1 ve belirsizlik barindirmalar1 sebebiyle
oldukga zorlanilan problemlerin basinda gelmektedir. Finansal zaman serilerine verilecek en iyi 6rnek ise hisse
senetleri ve borsa endeks verileridir. Borsa endeksleri politik degisimler, ekonominin genel goriiniimii,
yatirimcilarin beklenti ve yatirim tercihleri ve diger endekslerin hareketleri gibi bir¢ok makroekonomik
faktorden etkilenmektedir (Tan ve dig. 2007). Yatinmcilarin yatirim kararlarini etkileyen pek ¢ok faktor
olmakla birlikte yatirim yapmadan 6nce faydalandiklari temel ve teknik analiz olmak iizere iki tiir analiz vardir.
Temel analiz ile yatinmcilar hisse senedinin gergek degeri, politik iklim, sanayi ve ekonominin performansi
gibi gostergeleri dikkate alarak yatirim yapip yapmayacaklarina karar verirler. Teknik analizde ise, ge¢mis
degerler ve islem hacimleri gibi piyasa hareketleri ile olusturulan istatistiklerin kullanilarak hisse senetlerinin
degerlendirilmesi saglanir. Teknik analizde, bir hisse senedinin gercek degerini 6lgmek yerine, hisse senedinin
gelecekte nasil davranacagini gdsterebilecek egilimleri tanimlamak gerekir ve bu amacla da hisse senedi
grafikleri kullanilir. Malkiel ve Fama (1970) tarafindan ileri stiriilen etkin piyasalar hipotezi, hisse senedi
fiyatlariin 6nemli 6lgiide bilgi barmndirdigimi ve alim satim verilerine dayanarak hisse senedi fiyatlarinin
tahmin edilebilecegini ifade etmektedir. Etkin piyasalar hipotezinden hareketle, borsa endeksi hareketleri i¢in
basarili tahminlerin tiretilmesi, etkin pazar stratejilerinin gelistirilmesi ve dolayisi ile yatirimcilarin piyasa
riskleri ve spekiilatorlere karst korunma firsatina sahip olmalari saglanir (Leung ve dig. (2000).

Finansal zaman serilerinin dinamik, dogrusal olmayan, karmasik ve kaotik yapisi dogru tahminler tiretme
noktasinda engeller olusturmaktadir (Abu-Mostafa ve Atiya, 1996). Cok uzun bir siireden beri regresyon
analizi, lojistik regresyon analizi, yapay sinir aglar1 (YSA), destek vektor makineleri (DVM) gibi ¢ok sayida
geleneksel veya yeni yontemler borsa endeksi ve endeks hareketlerini tahmin etmek i¢in kullanilmaktadir. Son
yillarda ise geleneksel yontemler yerine yapay zekd ve makine 6grenme algoritmalari ile yapilan tahminler
oldukga popiiler olmus ve basarili caligmalar ortaya ¢ikmistir. Ayrica, borsa tahmini ¢alismalarinda ¢ok cesitli
orneklemler kullanilmis olmakla birlikte, bunlarin Snemli bir bolimii gelismis iilkeler icin yapilan
caligmalardan olugmaktadir.

Borsa endekslerinin duragan olmayan yapisi, makine 6grenme yontemleri gibi dogrusal olmayan modelleri
on plana ¢ikarmistir. Bu yontemlerin baginda YSA ve DVM gelmektedir. YSA, (Hassan ve dig. (2007); Kara
ve dig. (2011); Kimoto, ve dig. (1990); Olson ve Mossman (2003) gibi ¢alismalarla, DVM ise (Hsu ve dig.
(2009); Huang ve dig. (2005); Kumar ve Thenmozhi (2005) gibi ¢aligmalarla borsa tahminlerinde giivenilir
sonuclar iiretme noktasinda basarisini ispatlamistir. Bu yontemlerin kendine 6zgii yapilar1i ve 0grenme
prensipleri vardir ve makine 6grenme algoritmalari olarak siniflandirilmaktadirlar.

Chen ve dig. (2003)’de gelismekte olan Asya iilkelerinin en hizli bityiiyen finansal borsalarindan biri olan
Tayvan Borsasi'nin piyasa endeksindeki getiri yoniinii tahmin etmislerdir. Fiyat hareketinin yoniine dair
tahminlerin yonlendirdigi ticaret stratejilerinin daha etkili olabilecegi ve daha yiiksek karlara yol acabilecegi
fikrinden hareketle, olasiliksal sinir ag1 tarihsel verilerle egitildikten sonra endeks hareket yoniinii tahmin
etmek i¢in kullanilmustir. Sinir ag1 tahminlerinin istatistiksel performansi 6l¢iilmiistiir. Thawornwong ve Enke
(2004)’te borsa endekslerinin yonii arastirilmigtir. Tahmin modellerine adim adim eklenen degiskenlerin
tahminler {izerinde iyilestirme yapip yapmadiklarini izlemiglerdir. Sonuglar sinir ag modellerinin geleneksel
tahmin yontemlerine gére daha diistik riskli ve yiiksek getirili tahminler tirettigini ortaya koymustur. Enke ve
Thawornwong (2005) ¢ok sayida finansal ve ekonomik degiskenin yordama kapasitelerini degerlendirmek igin
yapay sinir ag1 modellerini kullanmislardir. Sinir ag1 modellerinin siniflandirma problemi i¢in nasil sonuglar
iirettigi incelenmistir. Farkli modellerin genelleme yetenegini gelistirmek icin egitim asamasinda ¢apraz
dogrulama teknigi kullanilmistir. Hassan ve dig. (2007)’de gizli Markov modeli, sinir ag1 ve genetik
algoritmanin kullanildig1 hibrit bir model 6nerilmis ve finansal piyasa davranisinin tahmini i¢in uygulanmustir.
Hisse senedi fiyatlar1 YSA ile gizli Markov modeline girdi olacak sekilde doniistiiriilmiistiir. Kara ve dig.
(2011)’de istanbul borsas1 ulusal 100 endeksi verileri kullanilarak YSA ve DVM tahmin performanslari
karsilagtirilmigtir. Analiz sonuglart YSA performansinin %75,7 DVM performansinin ise %71,52 oldugunu
gostermistir. Zhong ve Enke (2017)’de 60 ekonomik ve finansal gosterge kullanilarak Standard & Poors 500
endeksinin gilinliik hareketleri incelenmistir. Temel bilesenler analizi, bulanik temel bilesenler analizi ve
cekirdek tabanli temel bilesenler analizi yontemleri ile gostergeler azaltilip boyutlara indirgenmis ve YSA ile
tahminler yapilmistir. Farkli yontem kombinasyonlarinin performanslari kargilastirilmisgtir.

Cao ve Tay (2001) DVM’ni finansal zaman serilerinde uygulayan ilk calismalardan olmasi nedeniyle
onemlidir. Caligmada finansal seriler kullanilarak destek vektor makineleri ve geri beslemeli sinir aglari
tahminlerinin performanslari karsilastirilmistir. Sonuglar DVM’nin YSA’ya gore parametre se¢imi ve tahmin
hata oranlar1 bakimindan daha uygulanabilir oldugunu ve daha iyi sonuglar iirettigi ortaya koymustur. Tay ve
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Cao (2001)’de ise DVM tahminlerinin gelistirilebilmesi i¢in 6z diizenleyici haritalar yardimiyla iki agamali
hibrit bir yontem 6nerilmis ve DVM tahminlerine oranla daha iyi sonuglar elde edilmistir. (Kim, 2003)’de ise
DVM, YSA ve durum temelli muhakeme (case-based reasoning) yontemlerinin finansal zaman serileri
tahminleri karsilastirilmis ve DVM en iyi siniflandirict olarak belirlenmistir. Patel ve dig.(2015a)’da DVM,
YSA, NB ve random forest algoritmalari kullanilarak Hindistan borsasi hareketlerinin yonii aragtirilmstir.
Veri seti barindirdig: trende gore yeniden kodlanarak kategorik hale getirilmistir. Random forest algoritmasi
en iyi siniflandirma performansini gostermistir. Yine, Hint borsalarina ait iki endeksin on yillik veri seti
kullanilarak (Patel ve dig. (2015b)’de ise iki asamal1 bir endeks tahmin yontemi &nerilmistir. ilk asamada
destek vektor regresyonu ikinci agamada ise YSA ve random forest algoritmalart kullanilmis ve sonuglar
tartisilmistir. DVM ve veri zarflama analizi ile Cin’de faaliyet gdsteren bankalara ait finansal veriler
kullanilarak banka etkinliklerinin degerlendirildigi Chen ve dig. (2018)’de bankalarin 6nemli bir kisminin
istenilen etkinlik seviyesine ulagsamadigi belirlenmistir. Literatiirde ¢ok sayida calisma makine 6grenme
yontemlerinin finansal zaman serileri tahminlerinde kullanildig1 gériilmektedir. Bu ¢aligsmalarla ilgili kapsamli
incelemeler Atsalakis ve Valavanis (2009a), (2009b); Chun ve Kim (2004); Vanstone ve Finnie (2009)
caligmalarinda yer almaktadir.

Yapilan kapsamli literatlir arastirmasi sonucundan hareketle, bu arastirmanin temel amaci BIST 100
endeksinin hareketlerinin yoniinii YSA, DVM ve NB makine 6grenme algoritmalarin1 kullanarak tahmin
etmektir. Ayrica, arastirmanin ilgili alana en 6nemli katkilarindan biri de endeks hareketlerinin yoniiniin
tahmininde ANN, DVM ve NB algoritmalarinin kullanilabilecegini gostermek, dogrulamak ve bu yontemlerin
performanslarini karsilagtirmaktir.

Calismanin  devami ii¢ boliimden olusmaktadir. Ikinci boliimde veri seti ve kullamlan ydntem
sunulmaktadir. Ugiincii boliim arastirmanin bulgularini dérdiincii boliim ise sonug ve dnerileri kapsamaktadir.

1.VERI SETi VE YONTEM

Caligmada BIST 100 endeksinin negatif ve pozitif yonlii hareketlerinin tahmin edilebilmesi i¢in iki agamali
bir yol izlenmektedir. ilk asamada. Kara ve dig. (2011)’deki teknik gostergeler endeks kapanis, acilis, en
yiiksek ve en diisiik fiyatlar1 kullanilarak ayr1 ayri hesaplanmistir. Hesaplanan teknik gostergelerin
barindirdiklar1 trende gore belli kurallar dahilinde kategorize edilerek trend belirleyici veri seti
olusturulmustur. Yani siirekli degerlerden olusan veri seti {-1,1} degerleri ile yeniden kodlanarak yeni bir veri
seti olusturulmustur. ikinci asamada ise, segilen makine dgrenme algoritmalar1 kullanilarak borsa endeksi
hareketlerinin yoniinii tahmin edebilecek en iyi modeller arastirilmistir. Borsa endeksi verisi ise 2009-2018
Araligini kapsayan giinliik kapanis fiyatlarindan olugmaktadir. Veri seti T.C. Merkez Bankasindan alinarak
analize hazir hale getirmek iizere diizenlenmistir. Veri analizinde algoritmalarin egitimi i¢in veri setini iki veya
iic parcaya bolmek yerine, 10 kat ¢apraz dogrulama (Ten-fold cross validation) yontemi kullanilmistir.
Y ontemlerin daha iyi tahminler iiretebilmesi i¢in egitim siirecinde her bir yontemin kendine 6zgii parametreleri
degistirilerek en iyi tahmin modeli arastirilmistir. Kullanilan teknik gostergeler (Tablo 1) ve her bir gdstergenin
kategorik hale dontstiiriilme asamalar1 (Patel et al., 2015a) i¢in su tanimlamalar1 yapmak miimkiindiir.

Hareketli ortalamalar (MA-WMA): Hareketli ortalama ve agirlikli hareketli ortalama bir {riiniin belli
zaman araligindaki ortalama fiyat degisimidir. Hareketli ortalamalar egilimin genel yoniinii gosterir. Teknik
analizde c¢ok sik kullanilan en basit gostergedir. Bu ¢aligmada 14 giinliik hareketli ortalamalar kullanilmustir.
Genel bir kural olarak, fiyat hareketli ortalamanin iizerindeyse egilim artis yoniinde, fiyat hareketli ortalamanin
altindaysa egilim azalig yoniindedir <https://stockcharts.com>. Calismada, hareketli ortalamalarin fiyattan
yiiksek oldugu giinler igin +1, diisiik oldugu giinler igin de -1 degeri atanmustir. Yani +1 egilimin artig yoniinde
-1 ise egilimin azalig yoniinde oldugunu gostermektedir.

Momentum: Bu gosterge endeksin fiyat artis ve azalis oranlarini 6lger. Pozitif deger egilimin artig yoniinde
oldugunu gosterir ve +1 ile kodlanir. Negatif deger ise egilimin azalig yoniinde oldugu anlamina gelir ve -1 ile
kodlanir.

Stokastik %K-%D ve Larry Williams %R: Bu gostergeler trendden arindirilmis stokastik gostergelerdir.
Stokastik gostergeler artiyor ise endeks fiyatinin da ayni sekilde artis gdstermesi, azaliyorsa da yine ayni
sekilde azalis gostermesi beklenir. Bu nedenle, stokastik gdstergenin t zamanindaki degeri t-1 zamanina gore
daha yiiksek ise trendin artig yonlii oldugu daha diisiik ise trendin azalig yonlii oldugu ifade edilir ve sirasiyla
+1 ve -1 ile kodlanr.

Goreceli Giig¢ Endeksi (RSI): Bu gosterge genel olarak asiri alim-satim noktalarinin belirlenmesi igin
kullanilir <https://stockcharts.com>. 0 ile 100 arasinda degerler alabilir. 70’in {izerinde olmasi asirt alim, 30’un
altinda olmasi ise asir1 satim anlamina gelir. Sirasiyla -1 ve +1 ile kodlanir. 30 ile 70 arasinda oldugu durumlar
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icin; eger gostergenin t zamanindaki degeri t-1 zamanina gore daha yiiksek ise +1 ile daha disiik ise -1 ile
kodlanir.
Tablo 1: Secilen Teknik Gostergeler ve Formiilleri

Gostergeler Formiil
Basit 14 giinliik hareketli ortalama (MA) Ci+Cioq+ -+ Ciqs/14
Agirlikli 14 giinliik hareketli ortalama (WMA) (M) *Ci+—1)xCeg+ -+ Ciyy
m+Mm-1D+-+1)
Momentum (Mom) Ce — Cion
Stokastik K% (K%) Ce—Lhen 100
HH_, —LLiy
Stokastik D% ( D%) K% /
n
Goreceli gii¢ indeksi (RST) 100 — 100

1+ (U5 Upe—i/n)/ZiZy Dwe_i/n)

MACD(Hareketli Ortalamalarin Uyumu/Uyumsuzlugu) MACD(n),_, +
t-1

* (DIFF, — MACD(n),,)

n+1
11 bl H —
Larry William’s R% (LW) n =G 100
Hn - Ln
A/D (Birikim/Dagilim gostergesi) He — Gy
He = Le

Kaynak: Kara vd. (2011).

*C, kapams fiyati, L, en diisiik fiyat ve H, en yiiksek fiyat. DIFF,: EMA(12), — EMA(26),. EMA Ustel hareketli
ortalama, EMA(K),: EMA(K),_, + a * (C, — EMA(K),_;), « diizeltme faktorii. LL, sont giin i¢in minimumlarin
minimumu, HH, son t giin i¢cin maksimumlarin maksimum degeri. M, = (H, + L, + C.)/3, SM, = Q{Lo M_i;+1/n),
D, = QL |M_iy1 — SM|/n), Up, ve Dw, sirasiyla t zamanindaki yukar1 ve asag: yonlii fiyat degisimlerini ifade
etmektedir.

Hareketli Ortalamalarin Uyumu/Uyumsuzlugu (MACD): iki farkli hareketli ortalama arasindaki iliskiyi
gosteren ve piyasa katilimeilarinin sik kullandigi orta vadeli gostergedir. Eger MACD yiikselirse endeks fiyati
da yiikselir, diiserse endeks fiyat1 da diiser. Gostergenin t zamanindaki degeri t-1 zamanina gore daha yiiksek
ise trendin artis yonlii oldugu daha diistik ise trendin azalis yonlii oldugu ifade edilir ve sirasiyla +1 ve -1 ile
kodlanir.

Birikim/Dagilim gostergesi (A/D endeksi): Bu gosterge de bir trendin var olup olmadigimi ve var olan
trendin siirekliligini arastirir. Diger gostergelere benzer sekilde t zamanindaki degeri t-1 zamanina gore daha
yiiksek ise trendin artis yonlii oldugu daha diisiik ise trendin azalis yonlii oldugu ifade edilir ve sirasiyla +1 ve
-1 ile kodlanir.

Secilen teknik gostergelerin her biri tek basina endeks hareketlerinin tahmininde kullanilan gostergelerdir.
Dolayisi ile kendi iglerinde onemli diizeyde bilgi barindirmaktadirlar. Bu ¢alismanin amaci, gostergelerin
gercek siirekli degerlerinin yerine barindirdiklar trend bilgisi hesaplanarak dogrudan tahmin modeline girdi
olarak sunulmasinin nasil tahminler {ireteceginin arastirilmasidir.

Tablo 2’de modeller icin girdi setlerini olusturan teknik gostergelere ait bazi tanimlayici istatistikler
sunulmaktadir.
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Tablo 2: Gostergelere iliskin 6zet istatistikler

Gosterge  Minimum Maksimum Ortalama Standart sapma

MA 34706.677 118348.507  74514.625  17339.498
WMA 34482.403  119403.421  74601.188  17314.628
Mom -16792.68  10920.66 318.826 3671.642
K% 14.08 80.193 51.864 14.501
D% 4.023 74.37 51.742 10.755
RSI 18.016 88.366 53.443 12.617
MACD -3586.069  2491.367 184.149 1137.383
Lw -85.92 -19.807 -48.136 14.501
A/D -0.67 1.166 0.503 0.144

1.1. Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglar1 biyolojik sinir hiicresinin bir benzetimidir. Girdi ve ¢ikt1 birimleri arasindaki iliskilerin
tespiti ve tahmini i¢in bazi aktivasyon fonksiyonlarini kullanir. YSA, finansal modellemede siklikla kullanilan
basarili bir tahmin modelidir. Borsa endeksi hareket yonlerinin tahmin edilmesi i¢in bu arastirmada ii¢ katmanli
ileri beslemeli model kullanilmistir. Girdi katmaninda dokuz sinir hiicresi, gizli katmanda yedi sinir hiicresi ve
cikt1 katmaninda bir sinir hiicresi kullanilmigtir. Girdi katmanindaki her sinir hiicresi bir teknik gostergeyi
temsil etmektedir. Ara katmanda yer alan her bir sinir hiicresinde transfer fonksiyonu olarak tanjant sigmoid,
¢ikt1 katmaninda ise logaritmik sigmoid fonksiyon kullanilmistir. Cikt1 degerleri icin artis ve azalig yoniiniin
belirlenmesinde esik degeri olarak 0,5 kullanilmistir. YSA parametreleri ve mimarisi i¢in ¢ok sayida deneme
yapilmistir. YSA modeli parametreleri, gizli katmandaki sinir hiicresi sayisi (n), dgrenme orani (Ir),
momentum sabiti (mc) ve iterasyon sayisi (ep) dir. Tablo 3’de YSA ig¢in kullanilan parametreler ve kullanim
diizeyleri sunulmaktadir. Cok sayida parametre kombinasyonu denenmis ve en iyi parametre kiimesi
belirlenmeye ¢aligilmistir. YSA ile ilgili finansal tahminler konusunda ayrintili bilgi i¢in asagidaki kaynaktan®
faydalanilabilir.

Tablo 3: Egitim siirecinde kullamlan parametre ayarlar

Parametre Kullanilan diizey
Gizli katman néron sayisi (n) 5,...,50

iterasyon (ep) 250, 500,...,2000
Momentum sabiti (mc) 0.1,0.2,..,0.9
Ogrenme orani (Ir) 0.1,0.2,0.3

1.2. Destek Vektor Makineleri

Yapisal risk minimizasyonuna bagl olarak Vapnik (1995) tarafindan gelistirilen siniflandirma, karakter
tanima ve regresyon gibi kullanim alanlar1 olan ¢ok gii¢lii bir algoritmadir. Veri kiimeleri arasinda maksimum
smif araliklarina sahip hiper diizlemler tamimlayarak, pozitif ve negatif 6rnekler arasindaki ayrim marjimni
maksimize etmek fikrine dayanir. DVM, noktalar1 desen uzayinda ya da daha yiiksek boyutlu bir uzayda iki
ayrik uzaya atayarak siiflandirir (Khemchandani ve dig., 2009). DVM ’nin ana fikri, pozitif ve negatif 6rnekler

1Ppatel, J., Shah, S., Thakkar, P., ve Kotecha, K. (2015a). Predicting stock and stock price index movement using Trend Deterministic
Data Preparation and machine learning techniques. Expert Systems with Applications, 42(1), 259-268.
http://doi.org/10.1016/j.eswa.2014.07.040.
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arasindaki ayrim marjinin maksimize edilecegi sekilde karar yiizeyi olarak bir hiper diizlem olusturmaktir (Xu
ve dig., 2009).

Orneklerin bir egitim kiimesi icin, x; € R? girdi vektorleri ve karsilig1 olan y; € {1, —1} goriintii kiimesi
ile nesneleri iki simifa dahil ederek nasil siniflandiracagimi dgrenir. iki simifl bir siniflandirma problemi igin;
x; € R(i =1,2,...,N) girdi vektorleri ve y; € {1,—1} (i = 1,2, ..., N) karsilik kiimesi oldugu varsayilsin.
Burada (1) ve (-1) iki simifi ifade etsin. Burada amag ikili bir siniflandirict olusturmak veya mevcut
orneklerden, daha 6nce goriilmemis bir 6rneklemdeki birimleri yanlis siniflandirma olasiligi diisiik olan bir
karar fonksiyonu tiiretmektir. DVM, giris vektérlerini x; € R? yiiksek boyutlu bir 6zellik alanina ®(x;) € H
haritalar ve en uygun ayirma hiper diizlemini olusturur. Hiper diizlem ile H uzayindaki her bir sinifin en yakin
veri noktalar arasindaki mesafe maksimize edilir. @ Haritalamasi H i¢ ¢arpim uzayinda tanimlanan K (x;, x;)
cekirdek fonksiyonlari tarafindan gerceklestirilir. Elde edilen siniflandirici a; katsayilarini belirlemek igin

esitlik 1 de verilen karar fonksiyonu ve Esitlik (2)’de verilen kuadratik programlama problemine dayalidir
(Hua ve Sun, 2001).

f(x) = sgn(ZiLy yiap. K (x, x;) + b) (1)
Kuadratik problem ise asagidaki gibi tanimlanir:
Maks. ¥ g a; —1/2 35N 20 ai05.y;y;. K(%, %) ,0 S a; S ¢
N oy, =0i=1.2,..,N (2)

Burada c¢; marjin ile siiflandirma hatalar1 arasindaki dengeyi kontrol eden diizenleme parametresidir.
DVM’de yaygin kullanilan polinomial ve radyal tabanli olmak iizere iki adet ¢ekirdek fonksiyon vardir.

Polinomial fonksiyon: K(xl-,xj) = (x;mx; + 1)4 (3)

Radyal tabanli fonksiyon: K(xl-,xj) = exp(—y”xi — xj||2) (4)

Modellerin basaris1 ¢ekirdek fonksiyonlarin ve parametrelerin se¢imi ile dogrudan iligkilidir. DVM
parametreleri, ¢cekirdek fonksiyonu (polinomiyal veya radyal tabanli), ¢ekirdek fonksiyonu derecesi (d) veya
gamma katsayis1 (y) ve diizenleme parametresi (¢)’dir. Bu ¢alismada kullanilan DVM igin kullanilacak olan
parametre kiimeleri Tablo 4’te sunulmaktadir.

Tablo 4: Egitim siirecinde kullanilan parametre ayarlari

Parametre Diizey (polinomiyal) Diizey (radial tabanl)
Cekirdek fonksiyonu derecesi(d) 1,2,3,4

Cekirdek fonksiyonu Gamma Katsayisi (y) 0,0.1,0.2,..,5.0
Diizenleme parametresi (c) 1, 10, 100 1,10, 100

1.3. Naive Bayes

Naive-Bayes siniflandirma algoritmasi sartli olasilik kurallari {izerine yapilandirilmis makine dgrenme
algoritmalarindan bir tanesidir. Parametre se¢imi, kullanim kolayligi ve hizli ¢dziimler sunmasi bakimindan
diger baz1 yontemlere gore ustiinliikleri vardir. Algoritma diger makine 6grenme algoritmalar1 gibi egitim i¢in
ayrilan tarihsel zaman serisi veya yatay kesit veri setleri izerinden gézlemlerin hangi siniflara dahil oldugunu
Ogrenir ve daha once gormedigi gozlemleri genellestirme yetenegi ile ilgili siniflara atar. Bu siirecte
olasiliklarin tahmini i¢in Bayes teoremi kullanilir. Bayes teoremi sonsal (posterior) P(C|X) olasiliklarin, P(C),
P(X|C) ve P(X) olasiliklar1 kullanilarak hesaplanmasini saglar. Bayes teoremi su sekilde ifade edilebilir
(Esitlik 5).

P()P(X|C)

P(CIX) = "2

(5)

Burada; P(C|X), X olay1 gergeklestiginde C olayinin meydana gelmesi igin hesaplanan sonsal olasiliktir.
Bu caligmada P(C), borsa hareketleri (ylikselis/diisiis) sinifina déhil olma olasilig1 ve X ise test verisini ifade
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eder. P(X|C) C olayinin gergeklesmesi durumunda X olayinin ger¢eklesmesinin kosullu olasiligini gosterir.
Sarth olasilik egitim verisi kullanilarak tahmin edilir. Naive Bayes siniflandirici algoritmasinin isleyisi su
sekilde 6zetlenebilir (Patel ve dig., 2015a):

C1, Cy, ..., Gy, Olmak tizere m sinif ve test verisinin ger¢eklesme olay1 X verilsin. Bayes siniflandirici, Bayes
teoremini (Esitlik 6) kullanarak test verilerini en yiiksek olasilikli bir sinifa siniflandirir.

P(X]C)PCcD
P(X)

P(Gi|X) = (6)

Ay, A,, ..., Ay, gibi cok Ozellikli bir veri seti i¢in P(X|C;) olasiliklarini hesaplamak oldukga gii¢ ve zahmetli
olacaktir. Hesaplamalar1 kolaylastirmak icin smif kosullu bagimsizlik varsayimi (Naive assumption) yapilir.
Bu varsayim, 6zelliklerin degerlerinin digerlerinden kosullu olarak bagimsiz olduklarini ifade eder. Esitlik (7)
sartli olasiligin genellestirilmis halidir.

P(X|Cy) = [Tk=1 P(xk|C;) = P(x1|C}) * P(x2|C;) * ... x P(xp|C;) (7)

Burada, x; X olay1 igin A; 6zelliginin aldig1 degerdir. P(xj|C;)’ nin hesaplanmasi kategorik veya siirekli
olmasina gore degisiklik gosterir. Eger A kategorik ise, P(xy|C;), Ay 6zelligi i¢in egitim veri setinde xj
degerini alan C; siifinin gézlem sayisinin, egitim veri setindeki C; sinifinin tiim gozlem sayisina boliimiidiir.
Eger Ay, stirekli ise, Gauss dagilim fonksiyonu veri setine ayarlanir ve P(xy|C;) Esitlik (8) ile hesaplanir. Bu
caligmada tiim degiskenler kategorik oldugu i¢in Gauss fonksiyonu kullanilmamustir.

flx,u0) = ajz—ne—(x—u)z/w .
P(xi|C) = f (X teyp Oc,) o

Burada, p;, o, sirasiyla ortalama ve standart sapmayi ifade etmektedir. X Goézleminin simfi C; olarak
tahmin edilir.

2.AMPIRIK BULGULAR

Modellerin basarilarini test etmek ve birbirleriyle karsilastirabilmek i¢in siniflandirma basarilart yaninda,
F istatistigi de hesaplanmistir. F istatistigi, dogru pozitif (DP), yanlig pozitif (YP), dogru negatif (DN) ve yanlis
negatif (YN) istatistikleri kullanilarak Esitlik (10)-(13) ile hesaplanmaktadir. Yiiksek F istatistigi tahmin
modelinin performansinin diger modellere gore daha iyi oldugu anlamina gelmektedir.

DP

Kesinlikyozitir = 57~z (10)
Kesinlikyegatis = % (11)
Hassasiyet,,itif = % (12)
Hassasiyetyegarir = % (13)

Kesinlik, negatif ve pozitif kesinligin agirlikli ortalamasi1 iken hassasiyet pozitif ve negatif hassasiyetin
agirlikli ortalamasidir. F istatistigi Esitlik (14) ile hesaplanmustir.

2*xKesinlikxHassasiyet
F= 24 (14)

Kesinlik+Hassasiyet

Tum veri seti {-1,1} ile kodlandigindan veri seti normalize edilmemistir. Daha 6nce de ifade edildigi gibi
her parametre igin belirlenen araliklarda denemeler yapilmis ve en iyi siniflandirici aragtirilmistir. En diistik
hata ve en yliksek siniflandirma performansina sahip iic YSA modeli parametreleri Tablo 5’te sunulmaktadir.
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Tablo 5: En iyi iic YSA modeline iliskin parametreler

Model Ir (6gr. ep mc n(gizli katman Siniflandirma
orani) (iterasyon)  (momentum sinir huicre performansi.
sbt) sayisl)
1 0.1 500 0.1 7 0.9834
2 0.1 500 0.6 7 0.9816
3 0.1 500 0.2 6 0.9704

En iyi YSA modeli olarak 6grenme orani 0,1; momentum sabiti 0,1 ve tek gizli katmanda yedi sinir hiicresi
olan ag belirlenmistir. Ayrica, ag 500 iterasyonda egitilmis ve test verisi iizerinde siniflandirma performansi
0,9834 olarak hesaplanmistir. Egitim esnasinda 10 kat ¢apraz dogrulama yontemi kullanildigi igin,
siiflandirma performansi olarak hesaplanan istatistik, her katta test verisine modelin verdigi cevaplarin
ortalamasidir. Tiim tahmin modellerinde egitim seti i¢in ortalama mutlak hata (MAE) istatistigi hesaplanmis
ve secilen modellerin tamaminda egitim hatas1 0,01 diizeyinin altinda gergeklesmistir. Sunulan siniflandirma
performanslar1 ve hata istatistikleri test verisine ait istatistiklerdir. Modellerin se¢imi yapilirken de test verisi
{izerindeki basarilart karar kriteri olmustur. ilk ii¢ model birbirine yakin siniflandirma performanslari
gostermistir.

Y SA modeline benzer sekilde Tablo 3’te belirtilen parametreler ve kullanilacak diizeylere gore ¢ok sayida
parametre kombinasyonu olusturulmus ve denemeler yapilmistir. Kullanilan g¢ekirdek fonksiyonuna gore
polinomiyal ve radyal tabanli olmak lizere en iyi performans gdsteren iicer model belirlenmistir. Farkli
parametrelerle ayn1 performansi gosteren bazi modeller bulunmaktadir. Polinomiyal ¢ekirdek fonksiyonlu
DVM modeli radyal tabanli g¢ekirdek fonksiyonlu modele gore daha iyi bir siniflandirma performansi
gostermistir. Tablo 6’da sunulan alti model arasinda birinci derece polinomiyal gekirdek fonksiyonlu DVM
modeli i¢in diizenleme parametresi c=100 ile en iyi siniflandirici olarak tespit edilmistir.

Tablo 6: En iyi iic DVM modeline iliskin parametreler

Cekirdek fonk. d y c Perf.
1 Polinomiyal 1 - 100 0.9845
2 Polinomiyal 1 - 10 0.9841
3 Polinomiyal 2 - 10 0.9824
4 Radyal tabanh - 0.01 100 0.9841
5 Radyal tabanli - 1.0 10 0.9823
6 Radyal tabanli - 0.01 1 0.9690

NB algoritmasi ile yapilan siniflandirmada kategorik verilerin kullanilmis olmasindan dolay1 Gauss dagilim
fonksiyonu kullanilmamistir. NB algoritmasinin siniflandirma basaris1 0,9506 olarak hesaplanmistir. Egitim
siirecinde 10-kat ¢apraz dogrulama yontemi kullanilmigtir. NB algoritmasi igin kesinlik ve hassasiyet
istatistikleri kullanilarak F istatistigi hesaplanmis ve Tablo 7°de goriildiigii gibi modeller karsilastirilmigtir.

Tablo 7: Modellerin karsilastirilmasi

DP YP F-ist..  Perf.

YSA 0984 0015 0,984  0,9830
DVM 0985 0014 0985  0,9845
NB 0951 0048 0951  0,9506
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Tablo 7°de en iyi YSA, DVM ve NB modelleri karsilastiriimaktadir. F istatistigi YSA icin 0,984 DVM igin
0,985 ve NB icin 0,951 olarak hesaplanmustir. Siiflandirma performansi agisindan da DVM modeli 0,9845
ile en iyi siniflandirma algoritmasi olarak tespit edilmistir.

Siniflandirilan 6rneklere iliskin hesaplanan degerler ise Tablo 8’de sunulmaktadir. YSA modeli toplamda
38 gozlemi yanlis siniflandirirken, DVM 36, NB ise 1115 gozlemi yanlis siniflandirmistir.

Tablo 8: Gozlemlerin simiflandiriimasi

YSA DVM NB
Smiflar 0 1 0 1 0 1
0 1078 7 1080 5 1041 44
1 31 1212 31 1212 71 1172

SONUC

Borsa veya hisse senetlerinin hareket yoniiniin tahmini, etkin stratejiler gelistirmek ve yatirimcilara yol
gostermek icin 6nemli olmakla birlikte barindirdiklari belirsizlik ve kaotik yap1 geregi oldukea giictiir. Borsa
endeksi hareketlerinin tahmininde kullanilan modellerin tahmin basarisi kullanilan degiskenlerin temsil
kabiliyetine ve modellerin dogru ve iyi tanimlanmig parametre kiimelerine sahip olmasina baglidir.

Bu arastirmada borsa endeksinin gelecege doniik hareketlerini tahmin edebilmek i¢in yontem denemeleri
yapilmistir. YSA, DVM ve NB siniflandirma algoritmalarinin siniflandirma performanslarit BIST 100 endeksi
2009-2018 tarihsel verisi kullanilarak arastirilmig ve karsilagtirilmistir. Borsa endeksinin hareketine iligkin
belirleyici gostergeler olarak dokuz teknik gdsterge hesaplanmis ve devaminda icerdikleri trende gore yeniden
kategorize edilerek yeni bir veri seti olusturulmustur. Siirekli veriler yerine yeni olusturulan trend belirleyici
veri seti modellere girdi olarak sunulmustur. YSA, DVM ve NB smiflandirict algoritmalart ile BIST 100
endeksi yonii i¢in iyi bir siniflandirici arastirilmigtir.

Yapilan analizler sonucunda, ii¢ makine 6grenme algoritmasinin da BIST 100 endeks hareketlerinin yoniinii
tahmin edebilecegi tespit edilmistir. Tahmin performanslarinin da birbirine yakin oldugu goriilmektedir. Her
yanlig smiflandirilan birimin bile onemli oldugu diisiinildiiglinde, trend belirleyici veri seti ile edinilen
sonuglara gore DVM modelinin en iyi siniflandirici oldugu, devaminda ise sirasiyla YSA ve NB
siniflandiricilarmin geldigini ifade etmek miimkiindiir. Bu calisma i¢in kaynak teskil eden caligsmalarda
ulasilan sonuglara gore ¢ok daha iyi bir basar1 performansi yakalanmustir. Ornegin Kara ve dig. (2011); Patel
ve dig. (2015a)’de en yiiksek test tahmin performansi 0,62 ile 0,83 degerleri arasinda gergeklesmistir.
Parametre se¢imi, kullanim kolaylig1 gibi durumlardan bakildiginda ise NB algoritmasinin diger yontemlere
gore avantajli oldugu sdylenebilir. Bu noktada 6zellikle YSA’nin daha dezavantajli bir model oldugu pek ¢ok
caligmada vurgulanmaktadir. DVM igin ise deneysel hatalarin degil yapisal hatalarin minimize edilmesi, yerel
minimumlara takilmadan kiiresel minimumlarin yani en uygun c¢oziimlerin elde edilebilmesi modelin
avantajlarindandir.

Son olarak, borsa tahminlerinde teknik belirleyicilerin kullanildigi pek ¢ok caligsma literatiirde mevcuttur.
Ancak, teknik belirleyiciler kullanilarak yeni bir veri setinin tliretilmesi ile ilgili sinirli sayida ¢alisma oldugunu
soylemek gerekmektedir. Bu ¢alisma ile YSA, DVM ve NB algoritmalar1 yazilimlar ile uzman sistemlere
doniistiiriip yatirnmcilara al-sat pozisyonu almada yardimci bir sistem gelistirilebilir.
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