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Dog¢ Dr. Hakan CERCIOGLU
Dr. Ogr. Uyesi Alper DOYEN

Hisse senedi deferinin tahmin edilmesi, ekonomi piyasalarinin barindirdig belirsizlik, kaotik
vap1 ve giiriiltii nedeniyle oldukga giictiir, Ayrica hisse senedi degerleri {izerindeki siyasi gelismeler,
ekonomik kirilganliklar, kiiresel etkiler, teknolojik gelismeler ve yatirimel tercihleri gibi birgok faktdriin
etkisi de, defer tahminlerini olduk¢a zorlagtirmaktadir. Ancak bu alanda iyi bir tahmin modeli
gelistirmenin zorluklar1 sebebiyle meydan okuyucu dogasi, basarili bir modelin maddi getiriye somut
katkist gibi nedenler problemi arastirmacilar igin bir o kadar da g¢ekici kilmaktadir. Cok kaynaktan veri
akisi olan borsa gibi kaotik ortamlarda gelecege doniikk tahminler Uretmede makine &frenme
algoritmalarinin basarili olduklar: bilinmektedir. Bu galismada ise Borsa Istanbul'da islem géren farkli
kriterlere gére segilmis fi¢ hisse senedinin deger tahmini gelistirilen Yapay Sinir A1 modeli ile Destek
Vektdr Makineleri, Lojistik Regresyon, Rasgele Orman ve Naive Bayes Siniflandirici makine d8renmesi
algoritmalar1 kullanilarak ele almmig ve performanslari kiyaslanmistir. Sirket performanslarini
degerlendirmede siklikla kullamilan 18 finansal oran ve 102 difer bagimsiz deZisken girdi olarak
kullamlarak 2009-2018 dénemi aylik hisse senedi getiri oranlarl simflandirilarak tahmin edilmistir.
Yapilan analizler énerilen yapay sinir ag1 algoritmasinin belirlenen degiskenlerle ve donemde diger
algoritmalara alternatif olarak kullanilabilecek bir simflandiric: oldugunu gostermistir.

Anahtar kelimeler: Destek vektér makineleri, hisse senedi defer tahmini, lojistik regresyon,
naive bayes siniflandirici, rastgele orman algoritmasi, yapay sinir aglari
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ABSTRACT

MS THESIS

STOCK PRICE FORECASTING WITH A FINANCIAL RATIO BASED
NEURAL NETWORK ALGORITHM

Mustafa TANYER

Konya Technical University
Institute of Graduate Studies
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Advisor: Assoc. Prof. Dr. Ahmet SARUCAN
2019, 68 Pages
Jury

Assoc. Prof. Dr. Ahmet SARUCAN
Assoc. Prof. Dr. Hakan CERCIOGLU
Asst. Prof. Dr. Alper DOYEN

Forecasting stock prices is quite difficult due to uncertainty, chaotic nature and noise in financial
markets. The aggregated impact of factors such as political instabilities, financial fragility, international
financial integrity, technological developments and change in investor risk preferences make the
estimation of stock prices harder. However, the challenge of developing a good estimation model in such
an environment, the positive contribution of a successful model to the return of investment make the
problem attractive for researchers. It is known that machine learning algorithms are useful in generating
predictions in such chaotic environments as stock market, which have multiple sources of data flow. In
this study, three stocks traded in Borsa Istanbul are selected according to different criteria and price
estimation performances of proposed Artificial Neural Network model together with known Support
Vector Machines, Logistic Regression, Random Forest and Naive Bayes Classifier machine learning
algorithms are compared. 18 financial ratios frequently used in evaluation of company performances with
102 other independent variables are used as inputs and monthly rate of return of stocks in 2009-2018
period are classified and estimated. Analyses on given period have shown that the proposed artificial
neural network algorithm is a classifier that can be used as an alternative to other algorithms for stock
market forecasting.

Keywords: Artificial neural networks, logistics regression, naive bayes classifier, random forest,
stock price forecasting, support vector machines
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1. GIRIS

Borsa, ¢esitli finansal yatirim driinlerini kapsayan, bir¢ok firlinii ortak olan
piyasalar olarak tanimlanabilir, Birbirinden farkli borsalarda bono, tahvil, hisse senedi,
doviz, emtia, yatirim fonlar1 gibi ¢esitli menkul kiymetlerin ticareti gerceklesmekte ve
bu triinler almip satilmaktadir. Bu calismanin konusu hisse senedi alimp satilan
borsalar ve piyasalardir.

Hisse senedi piyasalari, 2009 yilindan bu yana %320 biiyiyerek 80 trilyon
dolarlik bir bliyiikliige ulasmistir (Edwards, 2017). Ancak bu bliyiimenin beraberinde
kendisine duyulan ilginin artmasina ragmen, hisse senedi fiyatlarindaki egilimleri
tahmin etmek ekonomideki degisimlerin degerleri, yatirimcilarin belirli bir sirkete karst
hissiyatlari, politik olaylar vb. gibi belirli bir donemde piyasa degerini etkileyen birgok
belirsizlik olmasi nedeniyle zorlu istir. Borsalar rasgele dalgalanmalarin neden olan
hizli degisikliklere en agik ekonomik kanallardan birisidir.

Borsa zaman serileri genel olarak dinamik, parametrik olmayan, kaotik ve
girtltilidiir ve bu nedenle borsa fiyat harcketlerinin kisa siireli pencerelerde daha
belirgin olarak gorillen dalgalanmalarla rastgele bir slire¢ oldugunu dislinenler
bulunmaktadir (Khaidem ve ark., 2016). Bununla birlikte, baz1 hisse senetleri genellikle
uzun vadeli zaman pencereleri {izerinde dogrusal egilimler gelistirme egilimindedir.
Hisse davramiginin kaotik ve yiiksek diizeyde degisken olmasi nedeniyle, hisse senedi
piyasasina yapilan yatirimlar biiyiik risk tasimaktadir. Ilgili riski en aza indirmek igin,
gelecekte hisse senedi fiyati hareketi konusunda ileri dizeyde bilgi gerekmektedir.
Yatinmcilarin, gelecekte degerlerinin artmast beklenen bir hisse almas: daha
muhtemeldir. Ote yandan, traderlarin gelecekte degeri diismesi beklenen bir hisse
senedi almaktan kaginmalari muhtemeldir. Dolayisiyla, sermaye kazancini en {ist
seviveye ¢ikarmak ve zarari en aza indirmek icin borsa fiyatlarindaki egilimleri dogru
bir sekilde tahmin etmeye ihtiya¢ vardir.

Hisse senedi fiyat tahmini modelleri; tahmin teorilerindeki gelismeler,
bilgisayarlarin daha karmasik islemler yapabilir hale gelmesi ve bunlarn da etkisiyle
uzun siireli kazan¢ beklentisinin kisa siirelive donlismesiyle hisse bulundurma
stirelerinin kisalmasi sonucunda énemini artirmistir (Anonim, 2012). Giinlimiizde, hisse
senedi piyasalarindaki toplam hacmin %90'min teknik analiz kullananlarca
olusturuldugu, bu hacmin biyiik kismimn ise bilgisayar tabanli algoritmalarla

gelistirilen tahmin modelleri yardimiyla yapildigi disiiniilmektedir (Cheng, 2017).



Dolayistyla, tahmin modelinin kalitesi ile hisse senedi piyasasindaki kazan¢ dogrudan
iliskili olmaktadir. Hisse senedi fiyat davramisini tahmin etmek icin kullamilan baslica
metodolojiler arasinda, asagidakiler 6zellikle dikkat gekicidir: (1) Teknik Analiz, (2)
Zaman Serileri Tahmini (3) Makine Ogrenimi ve Veri Madenciligi (Hellstrom ve
Holmstromm, 1998) ve (4) istatistiksel modelleme ile hisse senedi oynaklifinin
diferansiyel denklemler kullanilarak tahmin edilmesi (Saha ve ark., 2014).

Makine 6grenmesi modellerinin borsa davranisinda uygulanmasi gérece yeni bir
olgudur. Bu yaklasim, geleneksel tahmin ve difiizyon modelleme yOntemlerden
farklilagmistir. Hisse senedi tahmininde kullanilan éncii modeller, zaman serisi modeli
ve cok degiskenli analiz gibi istatistiksel yOntemleri igermistir (Gencay, 1999;
Timmermann ve Granger, 2004; Bao ve Yang, 2008). Bu baslangi¢ modellemelerinde
hisse senedi fiyat hareketi zaman serilerinin bir fonksiyonu olarak degerlendirilip bir
regresyon problemi olarak ¢ozlimlenmis ve problem sonuglarindaki basar1 hisse
senedinin o donemki gercek degeriyle kiyaslanarak belirlenmistir. Ancak, hisse senedi
fiyatinin kesin degerlerini tahmin etmek, kaotik yapisi ve yiiksek oynakligi nedeniyle
olduke¢a zordur. Zaten daha sonra yapilan aragtirmalarda, hisse senedi degeri tahminini,
bir regresyon problemi yerine siniflandirma problemi olarak degerlendirmenin daha iyi
sonuglar verdigi tespit edilmistir. Bu kapsamda, son dénem calismalarinda temel amag,
makine 6grenmesi tekniklerini kullanarak piyasa verilerinden elde ettigi bilgilerle hisse
senedi fiyatinin hareketinde gelecekteki egilimleri tahmin eden akilli bir model
tasarlamaktir. Bu ¢alismada da oldugu gibi genel modellerdeki dngériicii ¢iktilar, borsa
yatirnmeilarim karar verme siireglerinde desteklemeyi amaglamaktadir. Genel olarak
arastirmacilar tahmin modellerinde Yapay Sinir Aglarnn (YSA), Naive Bayes
Siiflandirict (NBS), Destek Vektor Makineleri (DVM) vb. gibi cesitli algoritmalar
kullanmislardir.

Hisse senedi degeri tahmini i¢in Ozellikle piyasa belirsizliklerini yansitabilecek
algoritmalar1 calistirabilen teknolojik sistemlerin gelismesi ile pek ¢ok algoritma ve
yontem gelistirilmis (Ek-1), algoritma i¢i farkliliklarla (iiyelik fonksiyonu, katman
sayis1, performans Olgiitii gibi) farkli hisse senetleri veya borsa endeksleri iizerinde
caligmalar yapilmigtir. Arastirma degiskenlerinin sayica coklugu, kapsamliligi ve
etkilerinin karmagikligmdan oOtliri bir makine 6grenmesi modellemesi olan YSA
algoritmalar: da hisse senedi deger tahminlerinde siklikla kullanilmustir.

Bu ¢alisma kapsaminda da Borsa Istanbul'da (BIST) islem goren secili hisse

senetlerinin 2009 Mart - 2018 Aralik tarihleri arasinda aylik deger degisimlerinin




tahmin edilebilmesi ig¢in literatiirdeki c¢alismalara ek olarak finansal oran agirlikli
degiskenler kullanan bir YSA algoritmasi Onerilmigtir. Kaynaklarda yer alan
caligmalardan farkli olarak, Onerilen YSA algoritmas: sadece hisse senedi yoniiniin
belirlenmesi yerine, dort ¢ikis néronu ile hisse senedi deger degisimlerinin drneklem
sayisiyla belirlenen ¢ok azalma - azalma - artma - ¢ok artma seklinde dort gruba
yerlestirilmesini saglayarak deger degisim miktarini, dolayistyla getiri miktarini da
dikkate almustir. Onerilen algoritmanin sonuglari, tahmin modellerinde siklikla
kullanilan DVM, Lojistik Regresyon (LR) Algoritmasi, NBS Algoritmasi ve Rasgele
Orman (RO) Algoritmasinin ayni veri tizerindeki tahmin sonuglariyla karsilagtirilmis ve
daha iyi sonugclar elde edilmistir.

Calisma, yapilan gruplama ile getiri miktarindaki yiiksek degigimli gruplarin
diistik degisimli gruplara gore tahmin edilme basari farkimin algoritma kapsaminda
gozlenebilmesini saglayarak su ana kadar yapilan ¢alismalardan ayrigsmaktadir. Ayrica
120 girdi degiskeni kullanilan calisma, borsa tahminine iligkin literatiirde yer alan en
kapsamli ¢alismalardan birisidir.

Bahsedilen cergeve igerisinde dnerilen YSA modeli MATLAB programlama dili
ve ortaminda ¢6zdlrilmils, kiyaslama yapilan modellerin ¢dzlimiinde ise WEKA
makine 6grenmesi programi kullanilmistir.

Calismanin ikinci béliimiinde, YSA algoritmalarimin kullanim alanlari, borsa
tahmin modelleri ve finansal oranlarin borsa tahmin modellerinde kullanilmasina iliskin
kaynak arastirmasi yer almaktadir. Uciincii béliimde, materyal ve metot tanitimi
yapilmig, Onerilen YSA algoritmasina iliskin detayll bilgi sunulmus ve kiyaslanan
algoritmalara iliskin genel bilgi verilmis, veri seti ve ¢alisma ortami agiklanmistir.
Dérdincii bolimde arastirma bulgularina yer verilmis ve yorumlamast yapilmis; besinci
ve son bolimde ise sonu¢ degerlendirmeleri yapilmis ve gelecekte yapilabilecek

¢alismalara iliskin Oneriler sunulmustur.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Bu béliimde kaynak arastirmasi {i¢ baslik altinda ele alinmugtir. Ik olarak
arastirmada kullamlan YSA modeline iligkin farkli alanlarda yapilan uygulamalar,
ikinei olarak, borsa tahmini alaninda YSA veya diger yontemlerle yapilmis kaynaklarda
yer alan calismalar, son olarak da algoritma degiskeni olarak kullanilan finansal

oranlarin hisse degeriyle iligkisini arastiran ¢alismalar incelenmistir.

2.1. Yapay Sinir Aglar1 (YSA) Modelleri

Wellekens (1998), otomatik konugma tanima sistemlerinin kurulmasinda
yasanan sorunlart ifade etmis ve YSA’nin bu sorunlara getirdigi basarili ¢dziimleri
siralamustir.

Petersen ve ark. (2002) YSA ve goriintii islemeyle ilgili 200'den fazla makaleyi
incelemis ve algoritmamn &zellikle ileri beslemeli, Kohonen ve Hopfield modellerinin
bu alanda gelecekte alabilecegi rollere iligkin arastirmalarda bulunmuslardir. 6 tane alt
uygulama alan1 belirlemisler ve bu alanlardaki YSA kisitlan icin geligtirmeler
Onermiglerdir.

On ve Teo (2009) makalelerinde 3D, fizik tabanli bir ortamda simiile edilen
sanal bir Khepera robotunun fototaxis ve radyo frekans: lokalizasyonu davranislari i¢in
bir denetleyici olarak islev géren néral agin evrimlesmesinde, gok-amagl evrimsel
algoritmalarm kullanilmasinda yeni bir yaklasim agiklamuglardir. Caligmada Pareto-
oncilil Diferansiyel Evrim Algoritmasi, robot davramsinin ve ag karmagikhiZinin
birbiriyle ¢elisen hedeflerini optimize eden 3 katmanl ileri beslemeli YSA iizerinden
Pareto optimal setlerini iretmek ig¢in kullamlmustir. Test sonuglari, robotun isik
kaynagim takip edebildigini ve aym zamanda radyo frekans sinyal kaynafii dogru
yonlendirdigini géstermistir.

On ve Teo (2010), bir grup E-puck robotuna kutu itme fonksiyonu yiiklemek
igin radyo frekansi yayan robot kontrolclisiinii gelismis bir ileri beslemeli YSA
algoritmasiyla galigtirmiglardir. Sonuglarda algoritmay1 kurarken kullandiklan Pareto
Diferansiyel Gelisme Algoritmasi (Pareto-frontier Differential Evolution) sayesinde az
sayida gizli ndron kullamp robotlarn radyo frekanslarmi daha verimli

algilayabildiklerini ifade etmiglerdir ve Pareto Diferansiyel Gelisme Algoritmasi ile



kurulan YSA modellerinin robotik alaninda basarili uygulamalar yapabilecegini
belirtmislerdir.

Nirkhi (2010) gittikge artan veri kayitlarindan karar destek sistemlerine katkida
bulunacak anlamli veriler ¢ekilmesi i¢in karmasik verilerle baska alanlarda basariyla
calisildigam ifade ettigi YSA tabanli bir veri madenciligi teknigi onermistir. Uygulama
bulunmayan makalede yazar veri madencilifine YSA'nin nasil dahil edilebilecegini
incelemistir.

Dey ve ark. (2012), otomatik makine ¢grenimini hedefleyen, konugma tanimasi
vapan glivenlik sistemlerinde ses haritalamas: igin kullanilmak iizere Gizli Markov
Modeline dayanan geri yayilmaci bir YSA algoritmasi 6nermiglerdir. Bu algoritmanin
ozellikle biiylik veri bir girdi- ¢ikti konugma haritasi seti i¢in uygun sonuglar verdigini
iddia etmislerdir.

Alberto ve ark. (2012) goriintli isleme alaninda YSA'ya iliskin yaklasik 160
makale oldugunu belirtmisler ve bu makalelerde yer alan uygulama konseptlerine
deginmislerdir. Ayrica son zamanlarda yayginlastifini ifade ettikleri gorsel korteks
tabanli YSA modellerinin 6nemli 6zelliklerini analiz etmislerdir.

Amato ve ark. (2013) vanlis teshisleri 6nlemek i¢in klinik belirti verilerini,
biyokimyasal verileri ve gorsellestirme cihazlarinin verilerini kullanan bir YSA
uygulamasinin sahip olmas1 gereken ozellikleri ve algoritmanin sahip oldugu kisitlari
cesitli 6rnekler tizerinden incelemislerdir.

Khan ve ark. (2013) YSA'nin hastaliklarin erken teshisinde kullamlabilirligini
incelemiglerdir. Akut nefrit hastalik belirtileri ve kalp yetmezligi incelemesi i¢in hasta
tomografileri olarak iki ayri vakayr ele almiglardir. Cikti olarak hasta olma ve hasta
olmama alinmis, ileri beslemeli ve .geri yayilimli sinir aglarin1 uygulamalan olarak
yuriitmuislerdir. Akut nefrit hastaligi teshisinde YSA'min kullanilmasin belirti
sablonlarimi olusturmada faydali oldugunu belirtmislerdir.

2.2. Borsa Tahmin Modelleri ve Yapay Sinir Aglarimin Borsa Tahminlerinde

Kullaninu

Tsaih ve ark. (1998), S&P 500 hisse senetleri vadeli islemler piyasas icin hibrit
yapay zeka tabanli bir alim satim stratejisi yaklagimi Onermislerdir. Onerilen hibrit
yapay zeka yaklagiminda kural tabanli sistemler teknigi (rule-based systems technique)

ile YSA yaklasimi beraber kullanilmistir. Yazar, kural tabanl sistemler teknigi ile YSA




kisitlarini asarak ve giiglii yanlarini kullanarak olusturduklarini belirttikleri hibrit
sistemle alim-satim islemleri icin giiclii bir karar destek sistemi olusturduklarini ifade
etmislerdir. Calismalarinin iki agidan diger caligmalardan farklilagtigini ifade eden
yazarlar, YSA egitim kisminda kural tabanli sistem yaklagimini kullanmalarim birinci,
Geri Yayihmli Aglar (Back Propagation Networks) yaklagimi yerine de Muhakemeli
YSA (Reasoning Neural Networks) yaklagimi kullanmalarim ikinci neden olarak
belirtmistir. Deneysel calismalarda Muhakemeli YSA yaklagimi ile algilayic
(Perceptron Neural Networks) ve Geri Yayilimli YSA yaklagimlarindan daha iyi
sonuglar elde edilmistir. Olusturulan hibrit biitiinlegik vadeli islemler alim-satim sistemi
1988-93 aras1 ddnem igin yapilan deneylerde hem diger YSA yaklagimlarindan hem de
al ve tut stratejisinden (Buy and Hold Strategy) daha iyi sonuglar vermigtir.

Grosan ve arkadaslar1 (2005) S&P hisse senedi endeksinin tahmini i¢in bir
genetik programlama teknidi uygulamislardir. Teknigin performansi, Levenberg —
Marquardt algoritmasi, DVM, Takagi-Sugeno néro-bulanik ¢ikarim sistemi kullanilarak
egitilmis YSA ile karsilagtirilmigtir. Ampirik sonuglar, genetik programlama tekniginin
fonksiyon yaklagimi problemleri i¢in iyi bir yontem oldugunu gostermistir. Genetik
programlama teknigi hisse senedi endeksi i¢in en diisiik ortalama deZerleri bulmustur.

Quek (2005), ABD Menkul Kiymetler Borsasi'nda yatirimcilarin davranislarini
tahmin etmek igin bir bulantk mantik YSA modeli kullanmistir. Modelin ABD Menkul
Kiymetler Borsasi'nda hisse senedi fiyatlarini tahmin etmede bagarili oldudu
goriilmiistiir.

Trinkle /2005), halka agik ii¢ sirkete ait yillik getirileri tahmin etmek igin
bulanik mantik YSA ve YSA kullanmustir. Bu iki teknigin 6ngéril yetenegi, otoregresif
hareketli ortalama modeli ile karsilastirmistir. Sonuglar, bulamk mantik YSA
istatistiksel olarak énemli derecede iyi tahminler iretebildigini ortaya koymustur.

Afolabi ve Olatoyosi (2007), Bulanik mantik, YSA ve Kohonen'in kendi kendini
diizenleyen plamm hisse senedi fiyatini tahmin etmek i¢in kullanmigtir. Sonuglar,
Kohonen'in kendi kendini organize eden planindaki sapmanin diger tekniklerden daha
az oldugunu gdstermistir.

Tan ve ark. (2007) insan beynindeki biyoloji oriintillii tamima (stirekli tekrar
eden sekillerin beyinde tammlanmasi) ve gen se¢im siirecinden esinlenen bir genetik
tamamlayic1 6grenme (Genetic complementary learning) sistemi Onermislerdir. Bu
sistem hipokampal tamamlayici 6grenme (hippocampal complementary learning) ve

evrimsel genetik algoritmanin (evolutionary genetic algorithm) bir birlesimidir.




Yazarlar genetik algoritmanin en iyi sonuca yakin degerleri sunmasi ve tamamlayict
O6grenmenin Oriintili tanima sistemi sayesinde Onerilen sistemin YSA ve istatistik
metotlar gibi diger yaklagimlardan daha iyi sonug¢lar verdigini belirtmigstir. Ayrica
sistemin katmanli ilerleyen ve otonom yapisi sayesinde manuel kural konulan modellere
gore daha kisa siirede sonuca ulasabildigini belirtmislerdir. Verinin siirekli degistigi ve
glincellestirme ihtiyact duydugu finansal piyasalarda bu otonom yapinin yarattigt hizin
daha 6nemli hale geldigini ifade etmislerdir. Caligma kapsaminda genetik tamamlayici
Ogrenme sistemi, bir hisse senedi piyasasi tahmin araci ve banka zarar erken uyar
sistemi olarak incelenmistir ve deneysel arastirmalar sonucunda yazarlar Onerilen
sistemin bu konularda kullanilabilir oldugunu ifade etmislerdir.

Abbasi ve Abouec (2008), Tahran Menkul Kiymetler Borsasi'nda [ran Khodro
Sirketi'nin mevcut hisse senedi fiyatini, Uyarlamali Noro-Bulanik Cikarim Sistemini
kullanarak aragtirmislardir. Arastirmanin bulgulari, hisse senedi fiyat egiliminin diisiik
bir hata seviyesiyle tahmin edilebilecegini gostermistir.

Yunos ve arkadaslari (2008), Kuala Lumpur Kompozit Endeksinin giinliik
hareketlerini tahmin etmek igin bulanik mantik YSA ile melez bir néro-bulanitk model
gelistirmislerdir. Dért teknik gosterge verileri analiz etmek igin se¢cmigler ve deneysel
sonuglara gore, bulamk mantik YSA ydnteminin, Kuala Lumpur Kompozit Indeksini
Y SA'ya gore tahmin etmede daha yetkin oldugunu gostermislerdir.

Atsalakis ve Valavanis (2009), bir sonraki giinkii New York Hisse Senedi
Endeksi'nin hisse senedi fiyat trendlerini tahmin etmek icin yansiz bulanik bir adaptif
kontrol sistemi gelistirmislerdir. Deney sonuclari, Onerilen sistemin ticaret
simiilasyonlarinda ¢ok iyi performans gosterdigini ortaya koymustur.

Boyacioglu ve Avcir (2010), Borsa tahmini siirecini ¢ok karmasik ve zor bir
stire¢ olarak ifade edip bu konunun ¢6ziimil icin bir Adaptif A§ Tabanli Bulamk
Cikarmm Sistemi (Adaptive Network-Based Fuzzy Inference System) onermislerdir. Bu
amacla IMKB 100 indeksi iizerinde tahmin yapmak i¢in alti makroekonomik ve ii¢
diger endeksi kullanan bir uygulama gelistirmislerdir. Yapilan deneyler sonucunda
IMKB 100 endeksinin ortalama aylik getirisinin t anindaki degerini t anindaki girdi
degiskenleri ile %98.3 orani ile dogru tespit ettiklerini belirtmislerdir.

Kara ve ark. (2011), hisse senedi fiyat hareket yoniiniin tahmini igin YSA ve
DVM tabanli iki model gelistirmislerdir ve bu modellerle BIST 100 endeksinin giinliik
degerini tahmin etmislerdir. Tahmin modelinde on adet teknik gosterge degisken girdi

olarak kullamilmis ve iki ayr1 veri seti Uizerinde gozlem yapilmistir. Yapilan calismada




YSA modelinin %75.74 dogruluk oramt ile DVM modelinin %71.52’lik dogruluk
oranindan Onemli dl¢iide daha iyi oldugu tespit edilmistir.

Kaynaklarda ¢ok sayida c¢alisma makine 6grenme yontemlerinin finansal zaman
serileri tahminlerinde kullanildigim1 gostermektedir. Bu c¢aligmalarla ilgili kapsaml
incelemeler Chun ve Kim (2004) ve Vanstone ve Finnie (2009) calismalarinda yer

almaktadir.

2.3. Finansal Oran Degiskenlerinin Belirlenmesi

Problemin ¢oziimiinde finansal oranlar da degisken olarak kullanilmagtir,
Literatlirde hisse senedi getirilerini yansitan finansal oranlara dair arastirmalar
bulunmaktadir. Degisken belirlenmesinde bu arastirmalar da dikkate alinmistir.

Ou ve Penman (1989) calismalarinda hisse senedi piyasa degeri tahmini icin
aralarinda aktif devir hizi, kaldirag orani, kisa vadeli yabanci kaynak orani, uzun vadeli
yabanci kaynak orani, 6z kaynak orani ve yabanci kaynaklarin 6z kaynaklara oran: da
bulunan 68 finansal tablo degiskeninden katsay: etkisi 0.10’un iizerinde olanlarla bir
regresyon modeli kurmuslardir. Finansal tablolarin hisse senedi degerine daha
yansimamis etkileri bulundugunu dolayisiyla hisse senedi kazang tahmininde
kullanilabilecegini belirtmislerdir.

Lewellen (2002), temetti oram: gibi finansal oranlarin hisse getirilerinde
kullanilabilir olup olmadiklarini, kullandig: bir regresyon modeli ile aragtirmistir. 1946-
2000 donemi igin temettli oraminin; 1963 ve 2000 arasinda ise piyasa degeri / defter
degeri oran1 ve fiyat / kazang oraninin hisse degerini tahmin edebildigini tespit etmistir.

Griffin ve Lemmon (2002), pivasa degeri / defter degeri oran1 ve finansal sikinti
olasiliginin hisse degerlerine etkisini incelemislerdir. Ohlson'un O-Score oram ile
finansal sikint1 olasilifint hesaplayip orani yikksek firmalarin 3 aylik kar-zarar tablosu
agiklamas: doneminde piyasa degerinin diistiigiinii hesaplamislardir.

Aktas (2008), Istanbul Menkul Kiymetler Borsasinda hisse senedi getirileri ile
iligkili olan finansal oranlari tespit ederek yiiksek performans gosteren hisse senetlerinin
secimine katki saglayan bir arastirma yayimlamistir. Aragtirmada, hisse senedi getirileri
ile finansal oranlar arasindaki iliski orta vadeli olarak arastirilmistir. 1995-1999 ve
2003-2006 olmak lizere iki ayri analiz doneminin kullanildig1 bu ¢alisma sonucunda,

1995-1999 déneminde orta vadede hisse senedi getirileri ile iligkili olan finansal oranlar




olarak, asit test ve faaliyetlerden saglanan nakit akimi/6z sermaye bulunurken, 2003-

2006 déneminde briit kar/satig ve net kar/satis bulunmustur.
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Karsilastirmada Kullanilan Algoritmalar

Bilisim teknolojilerinin gelisimine paralel olarak daha c¢ok veriyi daha kisa
siirede isleyen algoritmalarin ve karmasik algoritmalarin gercek hayat problemlerine
uygulanma imkami artmustir. Ayrica, hélihazirdaki aritmetik islem yapmaya yonelik
programlarin da paket program desteklerinin ozellikli algoritmalar1 isleyecek hale
gelmesiyle programlama dili bilme ihtiyaci da azalmig, bu dogrultuda borsa tahmini i¢in
gelistirilen karar destek sistemi algoritma uygulamalan ¢ogalmustir. Bu arastirma
kapsaminda 6nerilen algoritmaya ek olarak literattirde siklikla kullanilan 4 algoritmanin
sonu¢ degerleriyle kiyaslama yapilmistir. Bu algoritmalar LR, DVM, NBS ve RO

algoritmalandir.

3.1.1. Lojistik Regresyon Algoritmasi (LR)

Siniflandirma problemlerinde siklikla kullanilir. Coklu siniflandirma yapabilen
(multi class classification) bir algoritmadir. Coklu siniflandirma yapmak igin bir-tiim
(one vs all) yaklasimiyla denetimli olarak ciktida elde edilmek istenen veri grubuna
dogru deger verilerek diger gruplar ayristirilir. Her zaman [0,1] araliginda ¢ikan hipotez
fonksiyonu degerine gore karar alimr. Karar gruplarimi ayirmak igin veriler karar siniri
(decision boundry) denilen bir polinomsal fonksiyonla gruplara ayrilir. Belirtilen
aralikta sonug elde etmek ve sonuglan karar gruplarina atamak i¢in ise YSA'da oldugu
gibi sigmoid fonksiyonu (sigmoid (logistic) function) kullanilabilir. Daha sonra konveks
olup minimum maliyet degerini verebilecek bir maliyet fonksiyonu aramir. Lineer
regresyonda oldugu gibi LR’de de gradyant azaltma (gradient descent) yontemleri ile
belirlenen parametrelerle alinan baglangic noktasindan tiirev degerini 0 yapan minimum
noktasina ulasilmaya ¢alisilir. Islemlerin daha hizli ¢alismast igin 6zellik Slgeklendirme

ve normallestirme uygulamalar (Feature scaling) yapilabilir.

3.1.2. Destek Vektor Makineleri (DVM)

DVM yiiksek boyutlu ve kii¢iik sayida egitim verisinden dgrenebilen yeni nesil

bir 6grenme metodu olarak Vladamir Vapnik tarafindan 1995 yilinda tanitilmistir.
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(Vapnik, 1995) DVM temelde ikili simiflandirmalar (basarili - basarisiz, artar - azalir)
icin kullanilirken basit degisikliklerle ¢oklu simflandirmalarda da uygulanmaktadir.
Diger makine 6grenmesi yontemleri gibi egitim veri kiimesini kullanarak 6grenen ve
ogrendigi bilgileri genellestirmeye ¢alisan, sonrasinda olusturdugu model yardimiyla
yeni veriler iizerinde dogru tahminler yapmaya c¢alisan bir algoritmadir. Sezgisel
argiimanlar1 matematiksel ¢ergeveye yerlestirmeyi amaglayan istatistiksel 6grenme
teorisine dayanmaktadir.

DVM'de, genelleme yetenegini en ist diizeye ¢ikarmak igin veri gruplarim
optimum hiper diizlemlere ayirmaya calisir. Veri gruplarindan hiper diizleme yakin
verileri destek vektdrii olarak belirler ve diger verileri dislayarak sadece bu egitim verisi
gruplar1 iizerinden calisma yiirlitiir. Eger veri gruplan lineer olarak ayrilamiyorsa,
{iretilen bir polinomla veri boyutu artirilarak ayristirma saglanir. Veri gruplarini

ayirmada kullanilan uzay béliimlendirme 6rnekleri $ekil 3.1.'de goriilmektedir.

Dogrusal Olarak Ayridamayan Veri Dogrusal Olarak Aynlabilir Veri
184, ® {Orfinal Gzay) [Ozellik Uzays)

Sekil 3.1. Dogrusal Olarak Ayrilamayan Veri Gruplarinin Dot Product Dagitim (Grunescu, 2011)

Yeni islem uzaymin hesaplama yiikiini artirmasi nedeniyle de kernel (¢ekirdek)
fonksiyonu uygulanarak onceki uzayla yeni uzay arasinda iliski kurulur. Kemnel
fonksiyonunun sigmoid kernel, radyal kernel, polinomsal kemel gibi cesitleri
bulunmaktadir. En sik kullanilan kernel fonksiyonu tiirleri Cizelge 3.1.'de verilmektedir.
Fonksiyon parametreleri ¢apraz dogrulama (k-fold cross validation) yontemi yardimiyla

bulunur.
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Cizelge 3.1. DVM'de kullanilan temel kernel fonksiyonlart (Kavzoglu ve Cdlkesen, 2010)

Kernel Fonksiyonu Matematiksel Ifadesi Parametre Bilgisi
Polinom K@xy) = (1 + Z a;*b;) Polinom Derecesi (d)
Normallestirilmis Polinom _ (xxy)+1))4 Polinom Derecesi (d)
= e
V([(x2)+1)%+(r?)+1)
Radyal Tabanli K(x,y) = e Y*lx—xil* Kernel Boyutu (y)

Yiiksek boyutlarda, boyut biiylikligli ornek biyiikliiglinden yiiksek oldugu
durumlarda kullanilirken, 6zellik (feature) sayisi 6rnek sayisindan yiiksekse karar giicii

zayiflar.

3.1.3. Naive Bayes Siniflandirica Algoritmasi (NBS)

Smiflandirma problemlerinde kullanilan NBS, biiyiik veri setlerine en hizli
uygulanabilecek, anlamasi en kolay veri madenciligi algoritmalanndandir.

NBS, Bayes Teoremi tlizerine gelistirilen bir siniflandirma teknigidir. Birbiriyle
iliskisi acik sekilde goriilebilen tahmin edici degigkenlerin bile birbirinden bagimsiz
olmasi varsayimi nedeniyle yalin (naive) ismini alan NBS, birgok sofistike
siniflandirma modellerinden bile daha iyi sonuglar verebilmektedir.

Bayes Teoremi, A olaymin gerceklesmesiyle gergeklesen B olaymimn kosullu
olasihiginin ters kosullu olasiik wve A-B olaylannmin marjinal gerceklesme
olasiliklarindan hesaplanabilecegini belirtir. Esitlik 3.1°deki gibi gosterilir ve ki olayl

Bayes Teoremi diye adlandirilir.

P(A)*P(B\A
P(A|B) = 2= (3.1)

Olay sayisinin ikiden ¢ok olmasi ve olaylarin karsilikli bagimsiz oldugu
varsayiminda tiim olay uzayim kaplayan k tane A; olaymin olasiliklar toplami 1 olup

Esitlik 3.2°deki formiil gegerlidir (Coklu olayli Bayes Teoremi).

P(A)*P(BIA)
3.2
o1 P(A4))+P(B|A)) (3-2)

P(A(B) = 5
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Dolayisiyla frekans tablosu ve olasilik tablosu olusturulan bir sistemle hangi
sinifa ait oldugu bilinmeyen yeni bir gdzlem simiflandirilmak istendiginde Bayes
Teoremi yardimiyla test seti verilerinin olasilik degerleri goz &niinde bulundurularak
siiflandirilabilir. (Cichosz, 2015)

NBS algoritmasi, ¢oklu siniflandirma problemleri ig¢in iyi sonuglar
verebilmesinin yaninda degiskenlerin birbirleri arasindaki bagimsizlik oram arttikca
diger algoritmalardan daha iyi sonug¢ verebilmektedir. Kategorik degiskenlerin oldugu
sistemlerde daha iyi calisan NBS, veri degerlerin normal dagilima yakin oldugu siirekli

veri setlerinde de kullanilabilmektedir (Yildirim ve Birant, 2014).

3.1.4. Rastgele Orman (RO) Algoritmasi

RO, denetimli (supervised) makine OFrenme yontemlerinden Dbirisidir.
Regresyon sistemlerinde kullanilabildigi gibi, siiflandirma sistemlerinde de
kullanilabilir. Agag tabanl (tree-based) bir yontemdir. Agac tabanli yéntemler 6ziinde
veri kiimesini “eger-0yleyse” onermeleriyle bolerek tahmin degisken uzayini bdlgelere
ayirirlar. Regresyon durumunda tahmin hata kareleri toplaminin; simflandirma
durumunda hatali siniflandirma oraninin minimizasyonuna calisirlar.

Calisgmamizda hisse senedi tahmini problemi sonuglar gruplandirilarak bir
siniflandirma problemi haline getirilmistir. Ancak performans kriterleri hari¢ genel

yaklasim, regresyon ortaminda da gegerlidir.

KOK BoGUM

\A
e S ARAR BOGUR oo U BOGUM
|
*x,
x ——KARAR BOGUMU——
UG BOGUM ( - Y
v v
UG BOGUM UG BOGUM

Sekil 3.2. Karar Agac1 Bilesenleri (Quinlan, 1986)

Genel karar agact yapisi Sekil 3.2°de gosterilmistir. Kok ve karar bogumlari,
agaci farkli sonuglara bolen degiskenlerdir. Ayirma sonras: olusan dallarla sonraki
bogum noktalarina ulasilir. Daha fazla ayirma yapilmayan bojgum noktalari uc

bogumlardir, bu bogumlar bu yapilanmayla olugan karar bolgelerini gdsterir. Karar
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bolgelerinde, bagimli degiskenin kategorik deger aldifi durumda hangi sinifa ait
olduguna karar verilir. Karar agact yapilanmasinin bir avantaji, hangi tahmin
degiskeninin, bagimli degisken lizerinde daha belirleyici oldugunun belirlenebilmesidir.
Karar agacglarinda yukarniya ¢ikildikga degiskenlerin sonuglar iizerindeki etkisi
artmaktadir.

Dallandirmanin durdurulmasi i¢in olusturulan her bogumda belirli sayidan fazla
gbzlem kalmamasi genellikle tercih edilir. Basit ve kolay anlagilan algoritmalar olmalari
nedeniyle tercih edilirler. Varyans, modelde kullanilan veri kiimesi degistifinde
tahminlerde gozlenen farklilagsma/sacilim olgiisiidir. Yanlilik ise, karmasik yapidaki
iligkilerin gergek¢i olmayan dilzeyde basit ya da yanlis olarak modellenmesi sonucu
ortaya ¢ikan tahmin sapmasidir. Modelin ve model parametrelerinin dogru secimi;
belirlenecek bir ayarlama parametresi ile yapraklarin daha az sayida olmasi saglanarak,
yanlilik, varyans ve asirl uyum gosterme problemlerinin ¢6ziilmesi gerekir (James ve
ark., 2017).

Problem ¢Oziimiinde kiyaslama amagli kullanilacak RO algoritmasinin genel
yapist:

Her bir Ty, b= 1... bmak icin:

Adim 1: Ug bogumlardaki gbzlem sayis1 kontrold, tiim u¢ bogumlardaki gézlem
sayisl, belirlenmis minimum gézlem sayisina ulastiysa Adim 5’e git,

Adim 2: Toplam p degisken arasindan m tanesini rassal olarak seg,

Adimm 3: Segilmis m degisken arasindan, egitim kiimesinde en iyl ayirmayi
yapani seg,

Adim 4: Ug¢ bogumu iki alt-boguma ayir, Adim 1°e dén

Adim 5: Agact Ty olarak kaydet, maksimum aga¢ sayisina ulasilmissa dur,

ulasilmamigsa Adim 1’e don (Amrehn ve ark., 2018).

3.1.5. Onerilen YSA Algoritmasi

YSA, ilk olarak McCulloch ve Pitts tarafindan gelistirilmis, bilgisayarlarin
hesaplama glciiniin gelismesi ile Onemini artirmus, insan beynindeki ndron
etkilesimlerinden esinlenen, veri igerisinde desen tanimlamas: yaparak siniflandirma
yapan bir hesaplama algoritmasidir (Clarence, 2001).

Calisma kapsaminda YSA algoritmalarindan gok katmanli algilayici (multilayer

perceptron - CKA) kullamilmistir. CKA, en bilinen ve en sik kullanilan sinir ag tlirtidiir.
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Bunun haricinde tekrarlamali (recurrent), artik degerli (residual), yarigap temelli
(residual basis) YSA algoritmasi tiirleri de bulunmaktadir.

Cogu durumda CKA algoritmasinda sinyaller ag icinde giris (input)
néronundan c¢ikis (output) ndronuna dogru olmak iizere bir yonde iletilir. Bu tarz YSA
mimarisine ileri beslemeli (feedforward) mimari denir. Sekil 3.3'te bir ileri beslemeli

CKA mimarisine yer verilmektedir.

Giris Gizli Ciksg
Katmam Katman Katmani

Sekil 3.3. Cok Katmanli Algilayici Mimarisi

Sekil 3.3’te gorildigi gibi, CKA katmanl bir yapidadir. Dis diinyadan alinan
veriler giris ndronlart katmanindan sisteme girerken, ¢ikis noronlart katmam da
algoritmann ilgili verilere iliskin buldugu sonucu gosterir. Ornegin giris noronlar1 bir
gozlemde yer alan degiskenlerin degerlerini gosterirken cikis néronlarn kurulan
algoritmanin ilgili gézlem i¢in buldugu sonucu gosterir. Cok katmanlh yapida olmayan
algilayicilar sonug uzayimi sadece dogrusal olarak ayirabilirler (McCulloch ve Pitts,
1943). Dolayisiyla AND ve OR operatorlerinin islevlerini yerine getirirlerken, sonuglar
dogrusal olarak ayrilamayan XOR gibi daha karmasik operator islevlerini basaramazlar.
Bu nedenle YSA algoritmalari ¢ok katmanli yapidadir.

Da1s diinya ile iligigi bulunmayan, giris ndronlarindan aldig: verileri igleme koyup
bir sonug degeri elde eden ve bu sonucu ileriki katmanlara ileten katman ise gizli

(hidden) katmandir. Gizli katman birden fazla olabilir.
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Noronlar arasi hareketin tek yonlii oldugu ileri beslemeli mimariden bagka ¢ift
yonlii hareketin oldugu daha giiclii, dinamik ve karmagik geri beslemeli (feedback)
YSA’da vardir. Bu modellerde algoritma her girdi degisikliginde bir denge noktasina
ulagana kadar biitiin néronlar tekrar gzden gegirir.

Noronlar arasinda iletisimden kastedilen néronun ateslenmesidir (fire). Bir néron
kendisine baglanan onclil noéronlardan aldigi agirlikli (weighted) degerleri isleme
sokarak, eger bir esik deger (threshold) asildig1 takdirde kendisinden sonraki katmanda
baglantili oldugu ndronlarmn tamamina agirliklandirarak iletir. Halihazirda makine
ogrenmesinden kastedilen de yanlig sonu¢ veren algoritmanin bu agirlik ve esik
degerlerinde yapilan ufak degisiklerle dogru sonuca ulasmasinin saglanmasidir.

Agirhik ve esik degerlerde yapilan ufak degisikliklerin algoritma sonucunu
degisiklikle oransal olarak etkileyebilmesi i¢cin néronlarin sadece ikili sistemde (0,1)
deger almamasi, ara degerler de alabiliyor ve atesleyebiliyor olmast gerekmektedir. Bu
anlamda en sik kullamlan ndron yapisi, parametre degisikliklerinde ufak degisimler
gosterebilen ve her zaman [0,1] aralifinda deger alan bir ndron c¢esidi sigmoid

noéronudur.

- W

L W T~ :
X2 ,1:&_;:1 gikag
}LE - 1&‘:‘;\

Sekil 3.4. Sigmoid Néronu Yapisi

Calismada kullanmldigr iizere Sekil 3.4’teki gibi xi, X2, X3... degerlerini wy, wa,
wi3... agirliklart oraninda girdi olarak alan b esik degerli sigmoid ndron sistemlerinde
néronun ateslenirken alacagi degeri belirleyen aktivasyon fonksiyonu (activation

function) cikis degeri Esitlik 3.3 ile hesaplanir.

= (3.3)

14 e LWjxj=h)

Sekil 3.5’te grafigi yer alan sigmoid aktivasyon fonksiyonu her zaman [0,1]
aralifinda deger almasi, tiirevinin kolay alinabilmesi ve hafif gegisli sekli nedeniyle

YSA’da en sik kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindandir.
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e

Sekil 3.5. Sigmoid Fonksiyonu

YSA’da dgrenme, verinin bir kismuindan alinan bir 6grenme setinden (training
set) elde edilen néronlar arasi agirlik degerlerinin bir test setine uygulanmast ile yapilir.
Daha sonra bu agirliklar revize edilerek algoritmanin test verileri ig¢in daha dogru
sonuglar vermesi amagclanir. Algoritmanin performansini degerlendirmek i¢in dogru
tahmin edilen degerlere O atayacak, yanlis tahmin edilen degerlere maliyet atayacak,
agirlik ve noron atesleme esik degerlerine (bias) baglt bir maliyet fonksiyonuna (cost
function) ihtiyag¢ duyulmaktadir. Ogrenme veri seti giris degerlerinin x, ger¢eklesmesi
istenen cikis degerlerinin y(x) vektdrii, (Ornegin 4 cikish gruplamada 3 numaral ¢ikis
dogru ise y(x) = (0,0,1,0)" olmalidir) algoritma agirliklarimin w matrisi, atesleme
esiklerinin b vektorli, O6grenme seti girdi sayisimin n oldugu bir ortamda ¢ikti

gergeklesmeleri o vektorii ise maliyet fonksiyonunun degeri Esitlik 3.4 ile hesaplanir.
Cw,b) = - Tlly(x) — all® (3:4)

Goriildiigii tizere maliyet fonksiyonu ortalama hata karesidir (mean squared
error).

Algoritmaya en uygun agirlik ve esik degerlerini bulma olan maliyet azaltma
islemi gradyant azaltma yontemi ile yapilir. Bu yontemde maliyet fonksiyonu her bir
degisken icin tiirev yoniinde adim adim degistirilerek global minimumuna ulastirilmaya

calisilir. Gradyant vektori iki degiskenli sistemde Esitlik 3.5 ile hesaplanir.:

vC = (E B—C)T (3.5)

3V1 ¢ aVZ

Av = —VC (3.6)
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Degiskenlerdeki degisimlerin gradyant vektoriine etkisi 0’dan bilyiik olup
genelde (0,1) araliginda alir ve problemin ne hizda minimum noktasina yakinlastigini
belirleyen Esitlik 3.6'da yer alan n degerine de 6grenme hizi (learning rate) denir.
Gradyant azaltma ydnteminde maliyet fonksiyonu ortalama hata karesinin minimize
edilmesi amaglanmaktadir ve bir YSA algoritmasinda ya belirli bir ortalama hata
karesine ulasilana kadar ya da epoch adi verilen egitim seti Gzerindeki belirli bir
iterasyon sayisina ulasilana kadar azaltma islemine devam edilir. (Egeli ve ark., 2003)
yaptiklar1 ¢alismada epoch limiti 2000 olarak kullanilmis, lokal minimuma ulasildiktan
sonra gradyant azaltma islemi momentum sabiti ile oranlanarak lokal minimumdan
kacimlmaya calisilmig, kaginilmadigt durumda hata orani en diisiik lokal minimum

sonug olarak atanmigtir.

3.2. Calisma Verilerinin Belirlenmesi

Finansal verilerin tahminleri {izerine yapilan ¢aligmalar genel olarak borsa
endeks degerlerinin giinliik olarak veva aylik olarak tahmin edilmesine yogunlasmistir
(Taran ve ark., 2015). Giinlilk tahmin ¢alismalarinda girdi degiskenleri olarak déviz
kuru, teknik analiz indikatérleri, gegmis hisse verileri ve diger borsalarin endeks
degerleri gibi giinliik veri temini saglanabilen gostergeler kullanilirken; makroekonomik
gostergelerin ve sirket finansal raporlarinin aylik — {i¢ aylik gibi daha uzun donemlerde
aciklanmasi nedeniyle ilgili degiskenleri kullanan arastirmalardaki tahmin modelleri
¢ogunlukla aylik donemlerden olusmaktadir.

Yiiriitiilen ¢alismanin literatiire en Onemli katkilarindan birisi, hisse degeri
tahminlerinde kullanilan finansal oranlardir. Bu oranlarin {i¢ aylik finansal tablolardan
elde edilmesi bir yana, calismada kullanilan toplam 120 degiskenden 66’sinin verisi
aylik veya daha uzun periyotlarda yayimlanmaktadir. Bu nedenle ¢aligma aylik degerler
tzerinden yliriitilmistiir.

Calisma verilerinin belirlenmesinde bir baska 6nemli konu da verilerin kag aylik
bir dénemi kapsayacagidir. Bu noktada, gegmise yonelik verilerin varligi, gecmis veriler
verilerin kalitesi ve 2008 finansal krizinin veri zaman serilerinde yarattif1 yapisal
kirtlma (structural break) dikkate alinmigtir.

Calisma kapsaminda kullanilan degiskenlerden Reel Kesim Giiven Endeksi gibi
baz1 degiskenlerin 2007 dncesi verisi bulunmamakta, Tiiketici Fiyat Endeksi gibi bazi

degiskenlerin ilgili yila yakin donemde hesaplama yontemi degistigi i¢in gegmis
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verileriyle kopukluk olmaktadir. Ayrica TCMB ilgili birim ¢aliganlarindan alman
goriisler dogrultusunda da 2007 yilinda hesaplama yonteminde yapilan degisiklik éncesi
para arzlanyla ve 6demeler dengesiyle ilgili bazi degiskenlerin hesaplamalarinin
sorunlu oldugu ifade edilmistir. Ote yandan 2009 finansal krizinin makroekonomik
verilerde ve hisse senedi dederi serilerinde vapisal kirilmaya neden oldugu cesitli
arastirmalarda ifade edilmektedir (Ferreira ve ark., 2014).

Bu nedenlerle, calisma 2009 yilindan 2018 yilina kadar olan veriler iizerinden
yurttilmistiir. Calisma kapsaminda basit Gstel diizgiinlestirme (Simple Exponential
Smoothing - BUD), basit hareketli ortalama (Simple Moving Average - BHO) gibi
zaman seri degerleri de degisken olarak algoritmaya dahil edildigi icin 2009 Mart
doneminden 2018 Aralik dénemine kadar toplamda 118 aylik veri tahmin degeri olarak

kullanilmastir.

3.3. Veri Kaynaklan

Sistem degiskeni verileri birkag farkli kaynaktan temin edilmistir. Faiz, beklenti,
para arzi ve makro degiskenler Tirkiye Cumhuriyet Merkez Bankasi (TCMB)
Elektronik Veri Dagitim Sistemi' nden (EVDS); enflasyon rakamlan Tiirkiye Istatistik
Kurumundan; endeks degerleri ve emtia fiyatlari investing.com web sitesinden, gegmis
hisse senedi degerleri ve teknik analiz indikatorleri yahoo finance web sitesinden, sirket
finansal oranlari ise Finnet Mali Analiz programindan temin edilmistir. Calismada

kullanilan degigkenlerin temin edildigi kaynaklara Ek-2’de yer verilmistir.

3.4. Calisma Konusu Hisselerin Belirlenmesi

Calisma kapsaminda, Garanti Bankast A.$. A Grubu Payr1 (GARAN), Petkim
Petrokimya Holding A.S. A Grubu Payr (PETKM) ve Tiirk Hava Yollar Anonim
Ortaklifi A Grubu Payr (THY AO) hisse senedi degerleri tahminlerde kullamlmistir.

31.01.2019 tarihli ve 7/168 sayili Sermaye Piyasasi Kurulu (SPK) Kararinca A
grubu paylar, fiili dolasimdaki pay degeri bakimindan BIST tarafindan belirlenen
degerleme donemi ve kriterlerince 30 milyon TL ve istil degeri olan paylardir. Bu
paylar, siirekli miizayede islem yontemine tabi olup, kredili alim, agiga satis, ddiing

alma veya 6diing verme islemlerine konu olabilir. (Anonim, 2019)
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Calismada sirket 6zel durumuna ait (yonetim degisikligi, temettii dagitimi)
sisteme dahil edilmeyen hisse fiyat belirleyicilerin etkisini azaltmak i¢in birden fazla
firma Ustinde arastirmalar yirttiilmistir. Kullanilan hisseler spekiilatif hareketlerin
veri lizerindeki etkisinin azalmasi icin likiditesi yiiksek olan BIST-30 endeksinde yer
alan A grubu paylardan secilmigstir. Hisselerin calisma donemi baslangicindan uzun siire
once Borsa kotasyonunun yapilmis olmasina dikkat edilmistir. Secili hisselerden iicii de
1990 yilinda Borsada islem gérmeye baslamistir. Firmalar olas: sektorel farklar gérmek
adina farkli sektorlerden secilmistir. Ayrica hisselerin volatilitesi yiiksek bir hisse
THYAO, salinan bir hisse GARAN ve yonlii deger degisimi duragan bir hisse PETKM
olmasina 6zen gdsterilmistir. Ilgili hisselerin galisma dénemindeki ay sonu degerleri

Sekil 3.6°daki gibidir.

Sekil 3.6. 2009-2018 Hisse Senedi Ay Sonu Kapanis Degerleri

3.5. Degisken Olarak Kullanilan Finansal Oranlar

Degigsken olarak kullamilan finansal oranlar, TCMB Sektér Bilangolar
calismalar1 kapsaminda sektor bilangosu degerlendirmede kullanilan oranlarla (Anonim,
2015) literatlirde yer alan yatirimcilarin siklikla kullandign oranlardan ilgili firma
bilango ve gelir tablolar kullanilarak temin edilmigtir.

Finansal sirketler ile reel sektor firmalan arasinda bilango farkliliklarindan
dolay1 baz1 finansal oranlarin hesaplanmasinda ayrigsmalar bulunmaktadir. Omegin cari

oran sadece reel sektoér firmalari i¢in hesaplanir. Bu nedenle, ¢alisma kapsaminda
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incelenecek 3 firma hisse senedi GARAN, THYAO ve PETKM i¢in hangi finansal

oranlarin kullanildig1 Cizelge 3.2.-3.6. arasinda ifade edilmistir.

3.5.1. Likidite Oranlar

Likidite oranlar, isletmenin kisa siireli borglarini ddeyebilme giiciiniin ve

calisma sermayesinin yeterli olup olmadiginin tespitinde kullanilir. (Kose, 2005)

Cizelge 3.2, Likidite Oranlar1

Oran Adh Formiilii Aciklamasi Tlgili Hisse

Cari Oran Dénen Varliklar / Kisa | Tim dénen varliklarm kisa | THYAO,
Vadeli Yabanci Kaynaklar | vadeli  borg¢lann  karsilama | PETKM

glictinil gdsterir.

Asit — Test (Dénen Varliklar - Stoklar) / | Kisa vadeli borcu karsilama | THYAO,

Orant Kisa  Vadeli  Yabanet | giliciinil gosterir. PETKM
Kaynaklar

Nakit Orani (Hazir Degerler + Menkul | Nakit girisi olmaksizin kisa | THYAO,
Kiymetler) / Kisa Vadeli | vadeli borglarin 6denebilme | PETKM

Yabanci Kaynaklar

durumunu gésterir.

3.5.2. Faaliyet Oranlan

Faaliyet oranlar1 isletmeye ait olan satislar ile varlik gruplar arasindaki iligkinin

boyutunu incelemektedir. Isletmenin etkin ¢alisip ¢alismadiginin  gozlenmesinde

kullanilirlar (Glimiis ve ark., 2017).
Cizelge 3.3. Faaliyet Oranlar

Oran Adi Formiilii Agiklamasi Tlgili Hisse

Stok Devir Hizi1 | Satilan Ticari Mallarin | Stoklarin bir yil iginde ka¢ kez | THYAO,
Maliyeti / Ortalama Ticari | paraya donistiirildigiinti ifade | PETKM
Mal Stoku eder.

Alacak  Devir | Net Satislar /  Aktif | Isletmenin alacaklarin1 ne kadar | THYAO,

Hiz Ortalama Ticari Alacaklar | siire iginde tahsil ettigini gésterir | PETKM

Aktif Devir | Net Satislar /  Aktif | Isletmenin varliklarinin | THYAO,

Hizt Toplami satislariyla iligkisini gOsterir. PETKM
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3.5.3. Finansal Yap1 Oranlar1

Tamamen bilango kalemleri ile hesaplanir, sirketin varliklarimi finanse ederken

kullandig1 kaynak hakkinda bilgi verir. (Ozkaynak — Borglar iligkisi)

Cizelge 3.4. Finansal Yap1 Oranlari

Oran Adx Formiilii Acgiklamas: Tigili Hisse
Kaldirag Oran1 | Toplam Yabanci Kaynak / | Varliklarmm yiizde kaginin yabanci | THYAO,
Pasif Toplami kaynakla  finanse  edildigini | PETKM
gosterir.
Kisa Vadeli Kisa Vadeli Yabanci | Iktisadi varliklarin kisa vadeli | THYAO,
Yabanci Kaynaklar / Pasif Toplamui | yabanci kaynaklarla karsilanan | PETKM
Kaynak Orant boliimiind gosterir.
Uzun Vadeli Uzun Vadeli Yabanci | Iktisadi varliklarin uzun vadeli | GARAN,
Yabanci Kaynaklar / Pasif Toplami | yabanci kaynaklarla karsilanan | THYAO,
Kaynak Orani boliimiind gdsterir. PETKM
Oz Kaynak Oz Kaynaklar / Pasif | Varliklarin ne kadarinm isletme | GARAN,
Orani Toplamu sahipleri ~ tarafindan  finanse | THYAO,
edildigini gosterir. PETKM
Yabanct Toplam Yabanci | Yabanct  kaynaklar ile 6z | THYAO,
Kaynaklarin Oz | Kaynaklar / Oz Kaynaklar | kaynaklar  arasindaki  iliskiyi | PETKM
Kaynaklara gOsterir.
Orant

3.5.4. Karhlik (Rantabilite) Oranlar:

Karlilik oranlari, isletmenin faaliyetleri sonucunda 6l¢iilii ve yeterli bir kér elde

edip etmedigini 6lgmeye yarar. (Glimis ve ark., 2017)
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Cizelge 3.5, Karlilik Oranlan
Oran Adi Formiilii | Aciklamas: Ilgili Hisse
Ekonomik Vergi ve Faiz Onceki Kar | Kaynak kullanimindaki verimi | THYAO,
Rantabilite / Pasif Toplam1 gosterir. PETKM
Hisse  Basma | Net Kar / Dolagimdaki | Hisse senedi degerini gosterir. GARAN,
Getiri Hisse Sayisi THYAO,
PETKM
Is Hacmi | Faaliyet Kén / Net | Isletme faaliyetlerinin kirliligi ne | THYAO,
Rantabilitesi Satiglar derece etkiledigini gdsterir. PETKM
Dénen  Varlik | Net Kér / Donen Varliklar | Kaynak kullanimindaki  verimi | GARAN,
Rantabilitesi glsterir. THYAOQO,
PETKM

3.5.5. Hisse Bazh Oranlar

Sirket hissesinin piyasa performansini dogrudan gésteren, yatinmeilar tarafindan

yakindan takip edilen oranlardir. (Korkmaz ve Karaca, 2013)

Cizelge 3.6. Hisse Bazli Oranlar

Oran Adi | Formiilii Aciklamasi Tlgili Hisse
Fiyat/Kazang Hisse Giincel Fiyat1 /| Sirketin birim kar1 i¢i yatirnmcinin | GARAN,
Orani Hisse Basma Kar O0demeye razi  oldugu fiyat1 | THYAO,

gOsterir. PETKM
Piyasa Hisse Senedi Giincel | Hisse senedinin pivasa fiyati ile | GARAN,
Fiyati/Defter Fiyat1 / Hisse Senedi | muhasebe degeri farkimi gosterir. | THYAO,
Degeri Orani Defter Degeri PETKM
Fiyat - Satig Firma Degeri / Net | Firmanin degerinin is hacminin | THYAO,
Orani Satislar kac kat1 oldugunu gdsterir. PETKM

((Isletmenin Pivasa

Degeri + Net Nakitler) /
Net Satiglar)
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3.6. Algoritmada Kullanilan Diger Degiskenler
Calismada finansal oranlardan baska girdi degiskenleri de kullamilmigtir. Bu
degiskenlerin tamami Ek-2de gosterilmistir. Hangi degisken tilirlinden kac adet

kullanildig1 Cizelge 3.7°de 6zetlenmistir.

Cizelge 3.7. Degisken Gruplari

Degisken Tiirii Aciklama Adet
Hisse Degiskenleri Hisseye bagli, hisse degeri ile degisen degerler 4
Teknik Analiz Degiskenleri Yatirimeilarca sik kullanilan hareketli ortalamalar 5
Endeks Degiskenleri BIST 100 ve baz1 biiyiik piyasa endeksi degerleri 24
Para Birimi & Emtia Fiyat | Parite ve altin fiyat1 degerleri 18
Degiskenleri

BIST Detay Degiskenleri BIST alt endeks deger ve getiri degerleri 10
Makro Degiskenler Para arzi, rezerv, biitge degerleri ve ulusal anket 36

sonuglari

Enflasyon Degiskenleri Genel ve dzel kapsamli enflasyon gdstergeleri 5
TOPLAM 102

3.7. Kayip Verilerin Tamamlanmasi (Imputation)

Calisma kapsaminda kullanilan 120 degiskenden 21°i {iger aylik periyotlarla
yayinlanmakta olup diger aylara ait veriler bulunmamaktadir.

Yapilan literatiir arasturmalarina kayip verilerin mevcudiyeti durumunda
arastirmacilarin, yeni gdzlem temini, kayip verisi olan gdzlemlerin veri setinden
¢ikarilmasi, veya kayip verilere iligkin diger verilerden faydalanarak tahmin yapilmasi
ve bu tahmin degerlerinin kayip veriler yerine kullamlmas1 yollarindan birisini tercih
ettigi goriilmiistiir (Roth, 1994). Veriye yeni gbzlemler eklemek her zaman miimkiin
olmamaktadir, 6rnegin GARAN hisse senedine ait ti¢ aylik oranlarn firmadan aylik
temin edilmesi soz konusu degildir. Kayip verili gdzlemlerin veri setinin diginda
birakilmas1 ise gozlem sayisini azaltabilecegi gibi Onemli degiskenlerin goz ardi
edilmesine de neden olabilir. Bu nedenle ¢aligmada kayip veriler igin tahmini degerler

belirlenerek bunlarin kullanilmasi yoluna gidilmigtir.
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Caligmada ti¢ aylik verisi bulunan degiskenlere ait kayip verilerin tahmin
yontemi olarak dogrusal extrapolasyon (linear extrapolasyon) kullanilmistir. Birbirini
takip eden X, Xo, X3, X4, Xs, Xs, X7 aylarindan X; ve X4’e ait verilerin oldugu X», X,
Xs ve Xg’ya ait verilerin bulunmadigi diisiiniildiigiinde bu degerlerden Xs’in bulunmasi

Esitlik 3.7 ile Xs’nin bulunmasi Egitlik 3.8 ile yapilmistir.

Xs="24 X, (3.7)
Xg =2 Ry X, (3.8)

Bu yontemlerle kayip verisi olan 21 degiskenin 2009 Mart — 2018 Aralik dénemi
i¢in 78’er verisi tamamlanmstir. Bu rakam toplam verinin (118 gdzlem x 120 degisken

= 14160) yaklasik %]11'ine denk gelmektedir.

3.8. Verilerin Normallestirilmesi

Veri setlerinde bulunan degiskenlerin aldiklar1 degerlerin birbirinden parametrik
degerleri (ortalama ve varyans) olarak farklilasmasindan dolayr 6grenme asamasini
hizlandirmak i¢in normallestirme (normalizasyon) uygulamalarmin kullanilmasina
ihtiya¢ duyulmustur. Uygulama Esitlik 3.9°da goriildiigii gibi yapiimistir. Bu calismada,
veri grubundaki en kii¢iik degerin 0, en biiyiik degerin 1 degeri aldif1 ve diger verilerin
[0,1] aralifmna dagitildigi  minimum-maksimum  normallestirme  (min-max
normalization) ydntemi kullamilmistir. Bu yontem zaman serilerinden gelen verilerde
aykirt (outlier) veri olma oranimin diisiikliigii nedeniyle dezavantajli bir durum
yasanmayacagi ongorilerek ¢ézim hizini daha iyi artirdigi igin Z-Skor normallestirme

yontemine gore tercih edilmistir.

Deger—Minimum Deger (3 9)
Maksimum Deger—Minimum Deger )

Normallestirme  siirecleri  degerlendirildifinde énemli bir konu olan
normallestirme prosediiriiniin egitim ve test veri setlerine ayr1 ayr1 m1 yoksa tiim veri
setine ayn1 anda m1 uygulanacagi problemi ortaya ¢ikmaktadir. Bu noktada, modeller
olusturulurken higbir sekilde kullanilmayan test veri setindeki gdzlem degerlerinden

genel popiilasyon parametrelerinin etkilenmemesi igin egitim ve test veri setlerine ayri
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ayrt normallestirme yapilmig, ancak egitim ve test veri setlerinin popiilasyon
parametreleri olarak iki farkli grup elde edilmesinin 6ntine gegmek igin (Hsu ve ark.,
2003) énerdigi iizere egitim veri setinden elde edilen W ve ¢ parametreleri test veri

setinin normallestirilmesinde kullanilmistir.

3.9. Verilerin Uygulamaya Hazirlanmasi

1. 120 degiskene ve tahmin edilecek 3 hisse degerine ait 2008 Haziran — 2018
Aralik arasi aylik — 3 aylik veriler temin edilmistir.

2. BUD ve BHO 2-3-6 aylik olarak hesaplanmigtur.

3. Hisse degerine bagli 9 degisken (Acilis GAP’i, volatilite, tabana uzaklik,
tavana uzaklik, 2-3-6 aylik BHO lar ve 2-6 aylik BUD’ler) ve firma finansal tablolarina
bagh 18 degisken (GARAN igin 6) her firma i¢in ayr1 ayr1 yazilmis, dier 93 degisken
her firmada ortak olarak gruplanmistir.

4. Verileri 3’er aylik donemler halinde mevcut olan 21 degiskenin (GARAN igin
12) kayip verileri dogrusal extrapolasyon yontemi ile tamamlanmugtir.

5. Tahmin edilecek hisse degeri verisi dahil biitiin degiskenlerin bir 6nceki aya
yonelik yiizde degigimleri Esitlik 3.10 ile bulunmustur.

t zamant degeri—(t—1) zamani degeri (3.10)
(t—1) zamani degeri -

t zamant degisim degeri =

6. Tahminler gelecek dénem hisse degerlerine yonelik yapildig: i¢in t-1 doénemi
degisken degerleri ile t donemi hisse degerleri eslestirilmistir.

7. Biitiin hisse degeri degisimi bagimli degiskenleri 6grenme grubu verisinin 1.
ceyrek degeri, medyan ve 3. ceyrek degerlerine gore Cizelge 3.8’de goriildiigl gibi 4
gruba ayrilmistir. Bu gruplara kiigtikten biyiige 1, 2, 3, 4 degerleri atanmustir,

8. Ogrenme grubunda yer alan gozlem degiskenlerinin her birine kendi

icerisinde normallestirme uygulanmus ve degerleri [0-1] aralifina getirilmistir.

Cizelge 3.8. Bagimli Degisken Hisse Senedi Degeri Gruplamasi

Gruplar | 1. Grup 2. Grup 3. Grup 4. Grup
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Grup [Minimum Deger, 1. | [1. Ceyrek Degeri, | [Medyan Degeri, (3. Ceyrek Degert,
Deger Ceyrek Degeri) Medyan Degeri) 3. Ceyrek Degeri] | Maksimum Deger]
Aralig

Atanan | 1 2 3 4

Deger

3.10. Capraz Dogrulama (k- Fold Cross Validation)

Denetimli makine Ogrenmesi algoritmalarinda yanlilik ve yilksek varyans
degerlerini engellemek icin veriler 6grenme ve test verileri olarak iki gruba ayrilip
o6grenme verileriyle egitilen algoritmanin kalitesi test verilerine uygulanarak
ispatlanmaktadir. Gézlem sayisinin yiiksek oldugu durumlarda %80 Ggrenme verisi
sonucu elde edilen parametrelerin %20 test verisine uygulanmasi gibi ydntemler
uygulanabilinirken (Holdout yontemi) veri sayisimin az oldugu durumlarda ornekleme
(sampling) yontemlerinin uygulanmasi tercih edilmektedir. Bu ¢alismada Grnekleme
metodu olarak, torbalama (bootstrap) metodu ile beraber literatiirde en sik kullanilan k-
katl ¢apraz dogrulama metodu 6rnekleme metodu olarak tercih edilmistir.

k katli capraz dogrulama metodunda veriler esit biiyliklikkte k adet aynk alt
gruba ayrilir. Sonra, bu k adet alt gruptan birisi test grubu olarak segilir ve diger k-1 alt
grup lzerinde makine 6grenmesi siniflandiricisinin 6grenme islemi yapilir. Bu 6grenme
islemi sonucu performans elde edilen parametreler test grubuna uygulanarak gosterilir.
Bu islemde k adet alt grubun her biri bir kez test grubu yapilarak tlim veri seti igin
tekrarlanarak k adet test grubunun performansi siniflandiricinin eldeki veri seti iizerinde
olusan performansim gosterir (Kohavi, 2001).

Calismada k kat sayis1 belirlenirken hesaplama zamani, test verilerinde yeterince
gozlemin kalmasi, literatlirdeki genel kullanim durumu gibi kriterler goz Oniinde
bulundurularak 5 katli ¢apraz dogrulama Cizelge 3.9.’daki gibi uygulanmistir (James ve
ark., 2013).

Cizelge 3.9. 5 Katli Capraz Dogrulama

1. iterasyon Ogrenme Ogrenme Ogrenme Ogrenme Test

2. iterasyon Ogrenme Ogrenme Ogrenme Test Ogrenme
3. iterasyon Ogrenme Ogrenme Test Ogrenme  Ogrenme
4, iterasyon Ogrenme Test Ogrenme Ogrenme Ogrenme

5.1terasyon Test ~  Ogrenme Ogrenme Ogrenme Ogrenme
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3.11. Degerlendirme Kriterleri

Calisma kapsaminda degerlendirme kriteri olarak hata matrisi (confusion matrix)
kullamlmugtir. Hata matrisi (Kohavi ve Provost, 1998), bir siniflandirma probleminde
gercek degerlerle makine Ggrenmesi algoritmasinin tespit ettigi degerlerin sayisim bir
arada gosteren, bir matris tablosudur. Hata matrisleri ikili (binary) smiflandirma
problemlerinde kullanilabildigi gibi ¢oklu smiflandirma problemlerinde de
kullanilabilir.

Calisma kapsaminda, onceki bolimde belirtildigi tizere 4 ¢iktili bir yapi
kurulmus ve bu yapilar lizerinden tahmin yapilmistir. Ayrica orneklem medyan
degerlerinin 0’a yakin olmasi nedeniyle hisse degerinin azalma grubu denilebilecek 1.
ve 2. gruplar bir arada; artma grubu denilebilecek 3. ve 4. gruplar bir arada
siniflandirilarak algoritmalarin  hisse degeri artis-azalislarim1 dogru tahmin etme

yetenegi de arastirilmistir.

Cizelge 3.10. 4 gruplu siniflandirma hata matrisi

Tahmin Edilen Deger
Grup 1 Grup 2 Grup 3 Grup 4
Grup 1 X1,1 X2, X3, Xa,1
. Grup 2 X1 - Xzo Xa2 Xap
Gergek Deger
Grup 3 X13 X253 R Xa3
Grup 4 X4 X4 X34 Xaa

Cizelge 3.10°da verilen hata matrisinde gri renkli alanlar tahmin edilen degerin
gercek deger oldugunu, yani dogru tahmin yapilan deger sayilarimi gostermektedir.

Dolayisiyla dogruluk orani (accuracy) Esitlik 3.11 ile hesaplanr.

X111 Xp 2+ X33+X44
Toplam Orneklem Sayisi

Dogruluk Yizdesi = * 100 (3.11)
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Cizelge 3.11. Hisse yonii stmiflandirma hata matrisi

Tahmin Edilen Deger
Grup 1 Grup 2 Grup 3 Grup 4
Grup 1 X1 X2, X3, X4
_ |Grup2 Xi,2 X2 X3 Xa2
Gergek Deger :
Grup 3 Xi3 Xa3 X33 X43
Grup 4 X14 X4 X34 X4

Cizelge 3.11°de verilen hata matrisinde de gri renkli verilen alanlar dogru kabul
edilmistir. Bu alanlar hisse degerinin grup olarak yanlis tahmin edildigi ancak yon
olarak dogru tahmin edildigi gruplari da kapsamaktadir. Dolayisiyla hisse senedi

hareket yoniiniin dogru tahmin edilme oram Esitlik 3.12 ile hesaplanr.

X1+ X 1 24Xp 1+ X5 5+ X3 3+ X3 44Xy 34X, 4
Toplam Orneklem Sayisi

Dogruluk Yizdesi = * 100 (3.12)

Dogruluk ylizdesi hesaplama yontemlerini bir 6rnekle agiklamak gerekirse:

20 gozlem olan bir ¢aligma seti beser elemandan olusan dort gruba ayrilsin.
Algoritma eZer grup 1'de yer almas1 gereken 5 elemandan 4'tind; grup 2 i¢in 3'ind; grup
3 i¢in 2'sini ve grup 4 i¢in 3'inl dogru tahmin etti ise:

Gruplama dogruluk yiizdesi (4+3+2+3)/20 = %60't1r.

Yukaridaki 6rnegin devami olarak algoritma eger grup 1'de yer almasi1 gereken 5
elemandan 1'ini grup 2'de simflandirdiysa; aym sekilde grup 2 igin 1'ini grup 1'de; grup
3 icin 2'sini grup 4'te ve grup 4 igin 1'ini grup 3'te siniflandirdiysa:

Yon tahmini dogruluk yiizdesi = ((4+3+2+3)+(1+1+2+1))/20 = %85'ir.

Bu islemler 10 iterasyonun her biri igin yapilmis, bulunan dogruluk oranlarinin
gruplama ve yon tahmini i¢in ayr ayri ortalamasi alinarak gozlem sayilar ile garpilmus,
bulunan degerler en yakin tam sayiya yuvarlanarak hata matrislerine yazilmigtir.

Gruplanan verilerdeki veri sayisi dengesiz olan ¢alismalarda dogruluk orani
yeterli bir degerlendirme kriteri olmadigi igin pozitif tahmin tahminlerin gergek
degerlerinin pozitif olmasi ya da negatif tahminlerin gergek degerlerinin negatif olmasi
gibi daha detayl degerlendirme kriterlerinin de belirlenmesi gerekmektedir (Kubat ve
Matwin, 1997). Ancak calismada gruplara tahmin degerleri ve gercek degerler esit-
yaklasik dagitildigt i¢in detay degerlendirme kriterlerine ihtiya¢ duyulmamistir.
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3.12. Kullamilan Yazilimlar ve Coziim Ortam

Verileri diizenleme ve ham veri setini olusturulmasi asamalarinda Microsoft
Excel 2016 kullamlmustir. Onerilen algoritmanmn ¢oziimii MATLAB programinda
(Versiyon 7.1) neural network toolbox eklentisi kullanilarak yapilmistir. Kiyaslama
yapilan algoritmalar ise WEKA programinda (Versiyon 3) ilgili algoritmalara iligkin

makine 6grenmesi algoritmalar kullamlarak ¢ozdiirtilmistiir.
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4. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

2009 Mart — 2018 Aralik aras1 118 aya ait aylik hisse senedi kapanis fiyat yiizde
degisimleri, li¢c hisse senedinin her biri i¢in Cizelge 4.1.’de gosterildigi sekliyle en
diistikten en yiksege dogru siralanarak gozlem sayilarina gore gruplanarak
simflandirlmistir. Ornegin PETKM hisse senedinin aylik degisimi en negatif olan
-%30.96 ile -%2.39 arasinda degisim yasamis 30 aylik degeri o hisse senedinin 1.
Grubu olarak secilmistir. Kiiciikten biyiige diziliste siradaki 29 veri Grup 2, ardindan
gelen 29 veri Grup 3 ve sona kalan en yiiksek aylik artig yiizdesi degerlerini gosterir 30

verl ise Grup 4’e atanmustir.

Cizelge 4.1. Verilerin Gruplanmasi ve Deger Araliklari

Grup1 Grup 2 Grup 3 Grup 4
MINIMUM |[MAKSIMUM| MINIMUM |MAKSIMUM| MINIMUM |MAKSIMUM| MINIMUM |MAKSIMUM
PETKM -30.96% -2.39% -2.20% 1.65% 1.67% 7.54% 7.72% 31.77%
THYAO -26.40% -5.08% -5.00% 1.56% 1.58% 10.79% 10.87% 34.02%
GARAN -16.32% -5.19% -5.12% 0.14% 0.18% 7.76% 8.52% 42.57%
Gozlem Sayilan 30 29 29 30

YSA algoritmas: farkli parametre degerleri ve veri hazirlik yontemleri ile test
edilmis, yapilan denemeler sonucunda en iyi sonu¢ veren YSA modeli ¢alisma
kapsaminda onerilmek iizere secilmistir. Deneme yapilan modellemelere dair parametre

ve yontemler Cizelge 4.2."de verilmistir.

Cizelge 4.2. Denemesi Yapilan YSA Parametre Degerleri & Yontemleri

Parametre Degeri & Yontem |Deneme Degeri |Onerilen Deger
Gizli Katman Sayisi 1,2 1

Gizli Katman Noéron Sayisi 6,8,10,12,16 12

Momentum Sabiti 0.1,0.2,0.3 0.2

Ogrenme Hizi 0.15,0.2,0.3,0.4 0.3

Aktivasyon Fonksiyonu Sigmoid RELU Sigmoid
Normallestirme Yontemi Min-Max, Z-Score |Min-Max
Epoch 2000 2000

Capraz Dogrulama 5 5

iterasyon Sayisi 10 10

Onerilen denetimli YSA algoritmasinda bir giris katmami, bir ¢ikis katmani ve
bir gizli katman kullanilmugtir. Giris katmaninda degisken sayist kadar néron (THYAO
ve PETKM i¢in 120; GARAN ig¢in 108), ¢cikis katmaninda her grup i¢in 1 olmak {izere 4
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noron ve gozlem sayisinin azlifindan validasyon seti (validation set) ayrica
olusturulmayarak, yapilan 6n ¢alismalar sonucunda en iyi sonuglart verdidi igin gizli
katmanda 12 ndron kullanilmustir. Onerilen YSA’nin genel yapisi Sekil 4.1.°de
verilmistir.

Yine deneysel galismalarda en iyi sonuglan verdiginden dolayl, 6grenme hizi
parametresi 0.3, momentum sabiti 0.2 alinmistir. Agirliklarin baslangic degerleri [0,1]
araliginda rasgele belirlenmis olup agirhk giincellemede gradyant azaltma metodu
kullamlmistir. Ogrenme siirecinde epoch 2000 alinmustir. Cikis katmam agirhk degeri
en yiksek ¢ikis néronunu tahmin grubu olarak segmektedir. Diger algoritmalar WEKA
programinda yer alan varsayilan parametre degerleriyle hesaplanmustir. Ilgili algoritma
varsayllan degerleri Ek-3’te verilmistir. Dort algoritmada da 5 katli capraz dogrulama

uygulanmigtir.

=
H
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g
z
A
=
G
3
k-1
2
8
]

Sekil 4.1. Onerilen Algoritma Semast
Biitiin algoritmalarin her bir hisse senedi i¢in 10’ar defa tekrarlamasi (iteration)
yapilmis ve gruplar icin bulunan sonuglarin ortalama degeri alinip en yakin tam sayiya

yuvarlanarak grafiklere aktarilmistir.




4.1. GARAN Son

uclar

Cizelge 4.3. GARAN YSA Tahmin Sonuglart

YAPAY SiNiR AGLARI

Tahmin Edilen Deger
Grup 1 Grup 2 Grup 3 Grup 4
Grup 1 15 7 5 3 50.00%
Gercek Deger e 2 13 s 2 24 83%
Grup 3 3 3 9 9 31.03%
Grup 4 4 6 7 13 43.33%
Tahmin Edilen Deger
Grup 1 Grup 2 Grup 3 I Grup 4
Grup 1 40 19 67.80%
Gergek Deger Grup 2
Grup 3 21 38 64.41%
Grup 4
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GARAN i¢in Cizelge 4.3.’te sonuglarina yer verilen YSA algoritmas1 ug gruplar
Grup 1 ve Grup 4 gruplarina ait gézlemleri sirasiyla %50 ve %43,33 oraminda dogru
siniflandirmistir. Algoritma azalan ve az artan (%0,14 ve alt1) degerlerden olusan 1. ve
2. Gruplar1 %67,80; artan degerlerden olusan (%0,18 ve Ustii) 3. ve 4. Gruplar1 %64,41

oraninda dogru tespit etmistir.

Cizelge 4.4. GARAN LR Tahmin Sonuglar

LOJISTIK REGRESYON

Tahmin Edilen De :ge r
Grup 1 Grup 2 Grup 3 Grup 4
Grup 1 14 5 9 2 46.67%
Gergek Degerforib2 5 7 8 7 25.00%
Grup 3 6 5 8 10 27.59%
Grup 4 5 6 8 11 36.67%
Tahmin Edilen Deger
Grup 1 Grup 2 Grup3 | Grup4
—— 32 26 55.17%
Gercek Deger L 4
e 22 37 62.71%
Grup 4

GARAN ig¢in Cizelge 4.4.’te sonuclarina yer verilen YSA algoritmasi ug gruplar
Grup 1 ve Grup 4 gruplarina ait gézlemleri sirastyla %46,67 ve %36,67 oraninda dogru

simflandirmistir. Algoritma azalan ve az artan (%0,14 ve alt1) degerlerden olusan 1. ve
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2. Gruplart %55,17; artan degerlerden olusan (%0,18 ve iistii) 3. ve 4. Gruplar1 %62,71

oraninda dogru tespit etmistir.

Cizelge 4.5. GARAN NBS Tahmin Sonuglari

NAIVE BAYES
Tahmin Edilen Deger
Grup 1 Grup 2 Grup 3 Grup 4
Grup 1 6 10 9 5 20.00%
Borgeiibiepern| b 2 6 9 5 20.69%
Grup 3 5 6 14 4 48.28%
Grup 4 6 7 9 8 26.67%
Tahmin Edilen Deger
Grup 1 | Grup 2 Grup 3 | Grup 4
Crup 1 31 28 52.54%
Ger¢ek Deger Grup:a
tap 2 24 35 59.32%
Grup 4

GARAN i¢in Cizelge 4.5.’te sonuglarina yer verilen NBS algoritmasi ug¢ gruplar
Grup 1 ve Grup 4 gruplarina ait gézlemleri sirastyla %20 ve %26,67 oraninda dogru
siniflandirmigtir. Algoritma azalan ve az artan (%0,14 ve alt1) degerlerden olusan 1. ve
2. Gruplan %52,54; artan degerlerden olusan (%0,18 ve iistil) 3. ve 4. Gruplar1 %59,32

oraninda dogru tespit etmistir.

Cizelge 4.6. GARAN RO Tahmin Sonuglar

RASTGELE ORMAN
Tahmin Edilen Dege r
Grup 1 Grup 2 Grup 3 Grup 4
Grup 1 17 2 5 6 56.67%
Gergek Deger| 2uP2 z 8 8 6 27.59%
Grup 3 7 8 8 6 27.59%
Grup 4 4 5 10 11 36.67%
Tahmin Edilen Deger
Grup 1 l Grup 2 Grup 3 I Grup 4
222 ; 34 25 57.63%
Gercek Deger o~
24 35 59.32%
Grup 4

GARAN ig¢in Cizelge 4.6.’da sonuglarina yer verilen RO algoritmas1 u¢ gruplar
Grup 1 ve Grup 4 gruplarina ait gézlemleri sirasiyla %56,67 ve %36,67 oraninda dogru

siniflandirmistir. Algoritma azalan ve az artan (%0,14 ve alt1) degerlerden olusan 1. ve
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2. Gruplan %57,63; artan degerlerden olusan (%0,18 ve istii) 3. ve 4. Gruplar %59,32

oraninda dogru tespit etmistir.

Cizelge 4.7. GARAN DVM Tahmin Sonuglari

DESTEK VEKTOR MAKINELERI
Tahmin Edilen Deger
Grup 1 Grup 2 Grup 3 Grup 4
Grup 1 14 5 9 2 46.67%
GériekDker Grup 2 6 10 6 7 34.48%
Grup 3 5 5 9 10 31.03%
Grup 4 5 3 8 12 40.00%
Tahmin Edilen Deger
Grupl | Grup2 Grup3 | Grup4
Hup 35 2% 59.32%
Gercek Deger P
Grup 3 20 39 66.10%
Grup 4

GARAN icin Cizelge 4.7.’de sonuglarina yer verilen DVM algoritmas! ug
gruplar Grup 1 ve Grup 4 gruplarna ait gézlemleri sirasiyla %46,67 ve %40 oraninda
dogru simflandirmistir. Algoritma azalan ve az artan (%0,14 ve alti) degerlerden olusan
1. ve 2. Gruplan %59,32; artan degerlerden olusan (%0,18 ve istii) 3. ve 4. Gruplar
%66,10 oraninda dogru tespit etmigtir.

Cizelge 4.8. GARAN Genel Tahmin Sonuglan

GARAN YSA NB LR RO SVM
Gruplama 42.37%| 28.81%| 34.19%| 37.29%| 38.14%
Grup 1,2- Grup 3,4 66.10%| 55.93%| 58.97%| 58.47%| 62.71%
Dogruluk Orani|Grup 1,4 46.67%| 23.33%| 41.67%| 46.67%| 43.33%
Grup 1lise, Grup 1,2 73.33%| 53.33%| 63.33%| 63.33%| 63.33%
Grup 4ise, Grup 3,4 66.67%| 56.67%| 63.33%| 70.00%| 66.67%

Sonu¢ olarak GARAN hisse senedi i¢in belirlenen 2009 Mart — 2018 Aralik
doneminde 118 gozlem iizerinde yapilan calismada; en iyi gruplamayr %42,37 ile 118
gbzlemin ortalama 50’sini dogru siniflandiran YSA algoritmasi yapmistir. Azalan —
artan degerler ayrim olarak degerlendirilebilecek Grup 1,2 ve Grup 3,4 ayrimim da en
iyi %66,10 ile dogru simmflandiran YSA yapmustir. Ug gruplar olan grup 1 ve 4%
%46,67 ile RO ile beraber en iyi YSA simflamistir. 1. Grup verilerinin azalan oldugunu
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%73,33 ile en iyi tahmin eden YSA’dir. 4. Grup verilerinin artan oldugunu ise %70 ile
en iyi tahmin eden RO olmustur.

Onerilen YSA algoritmasi gruplamayi, artan — azalan gruplarinin tespitini, ug
gruplarin tespitini, 1. Grubun azalan gozlemlerden olustufunun tespitini en iyi yapan
algoritma olmustur. 4. Grubun artan gézlemlerden olustugunu ise %66,67 ile tahmin
etmistir. Gozlem sonuglarina gore onerilen YSA algoritmasi, GARAN hisse senedi igin

belirlenen donemde genelde en 1yi sonuclar: veren algoritmadir.

4.2, PETKM Sonuclar

Cizelge 4.9. PETKM YSA Tahmin Sonuglar

YAPAY SINIR AGLARI

Tahmin Edilen Deger
Grup 1 Grup 2 Grup 3 Grup 4
Grup 1 15 5 5 5 50.00%
CREEIC s Grup 2 6 11 5 7 37.93%
Grup 3 5 35 11 8 37.93%
Grup 4 5 6 8 11 36.67%
Tahmin Edilen Deger
Grup 1 Grup 2 Grup3 | Grup4
Grup 1 37 2 62.71%
Gergek Deger g:g j
21 38 64.41%
Grup 4

PETKM icin Cizelge 4.9.’da sonuglarina yer verilen YSA algoritmas1 u¢ gruplar
Grup 1 ve Grup 4 gruplarina ait gozlemleri sirasiyla %50 ve %36,67 oraminda dogru
siiflandirmustir. Algoritma azalan ve az artan (%1,65 ve alt1) degerlerden olusan 1. ve
2. Gruplan %62,71; artan degerlerden olusan (%1,67 ve {istll) 3. ve 4. Gruplan %64.,41
oranda dogru tespit etmistir.
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Cizelge 4.10. PETKM LR Tahmin Sonuglari

LOJISTIK REGRESYON

Tahmin Edilen Deger
Grup 1 Grup 2 Grup 3 Grup 4
Grup 1 14 5 6 5 46.67%
7 6 41.38%
Gevgik Deer Grup 2 4 12 38%
Grup 3 3 8 7 11 24.14%
Grup 4 4 5 13 8 26.67%
Tahmin Edilen Deger
Grup 1 Grup 2 Grup3 | Grup4
g"’p ; 35 24 59.32%
Gergek Degern Grup 3
i 20 39 66.10%
Grup 4

PETKM igin Cizelge 4.10.’da sonuglarina yer verilen LR algoritmasi u¢ gruplar
Grup 1 ve Grup 4 gruplarina ait gozlemleri sirasiyla %46,67 ve %26,67 oraninda dogru
siiflandirmistir. Algoritma azalan ve az artan (%1,65 ve alt1) degerlerden olusan 1. ve
2. Gruplar %59,32; artan degerlerden olusan (%1,67 ve Ustii) 3. ve 4. Gruplan %66,10

oranda dogru tespit etmistir.

Cizelge 4.11. PETKM NBS Tahmin Sonuglari

NAIVE BAYES
Tahmin Edilen De ger
Grup 1 Grup 2 Grup 3 Grup 4
Grup 1 7 7 10 6 23.33%
0,
CorgekilcEerf R 2 8 9 8 4 31.03%
Grup 3 6 6 14 3 48.28%
Grup 4 6 7 9 8 26.67%
Tahmin Edilen Deger
Grup 1 Grup 2 Grup3 | Grup4
g"'p ; 31 28 52.54%
Gercek Deger P
Grup 3
25 34 57.63%
Grup 4

PETKM i¢in Cizelge 4.11.’de sonuglarina yer verilen NBS algoritmasi ug
gruplar Grup 1 ve Grup 4 gruplarina ait gézlemleri sirasiyla %23,33 ve %26,67
oraninda dogru simiflandirmistir. Algoritma azalan ve az artan (%1,65 ve alt1)
degerlerden olusan 1. ve 2. Gruplar1 %52,54; artan degerlerden olusan (%1,67 ve iistii)
3. ve 4. Gruplan %57,63 oranda dogru tespit etmistir.




Cizelge 4.12. PETKM RO Tahmin Sonuglar1

RASTGELE ORMAN
Tahmin Edilen Deger
Grup 1 Grup 2 Grup 3 Grup 4
Grup 1 16 4 4 6 53.33%
Gergek Deger| P2 5 6 10 5 23.08%
Grup 3 7 6 10 6 34.48%
Grup 4 z 8 7 3 26.67%
Tahmin Edilen Deger
Grup 1 Grup 2 Grup 3 Grup 4
— 31 25 55.36%
Gergek Deger gx::;
28 31 52.54%
Grup 4

PETKM igin Cizelge 4.12.’de sonuglarina yer verilen RO algoritmasi ug gruplar
Grup 1 ve Grup 4 gruplarina ait gézlemleri sirasiyla %53,33 ve %26,67 oraninda dogru
sintflandirmustir. Algoritma azalan ve az artan (%1,65 ve alt1) degerlerden olusan 1. ve

2. Gruplar1 %55,36; artan degerlerden olusan (%1,67 ve listii) 3. ve 4. Gruplan %52,54

oranda dogru tespit etmistir.

Cizelge 4.13. PETKM DVM Tahmin Sonuglar

DESTEK VEKTOR MAKINELERI
Tahmin Edilen Deger
Grup 1 Grup 2 Grup 3 Grup 4
Grup 1 14 5 6 3 46.67%
. |Grup2 4 13 6 6 44.83%
Gersek Deger] - up 3 : 8 7 11 24.14%
Grup 4 5 5 12 3 26.67%
Tahmin Edilen Deger
Grupl | Grup2 Grup3 | Grup4
Grup 1 36 23 61.02%
Gercek Deger 222 §
21 38 64.41%
Grup 4

PETKM igin Cizelge 4.13.’te sonuglarina yer verilen DVM algoritmasi u¢
gruplar Grup 1 ve Grup 4 gruplarina ait gozlemleri sirasiyla %46,67 ve %26,67
oraninda dogru smiflandirmistir. Algoritma azalan ve az artan (%1,65 ve alty)
degerlerden olusan 1. ve 2. Gruplan %61,02; artan degerlerden olusan (%1,67 ve Ustii)

3. ve 4. Gruplar1 %64,41 oranda dogru tespit etmistir.
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Cizelge 4.14. PETKM Genel Tahmin Sonuglar

PETKM YSA NB LR RO SVM
Gruplama 40.68%| 32.20%| 34.75%| 34.78%| 35.59%
Grup 1,2 - Grup 3,4 63.56%| 55.08%| 62.71%| 53.91%| 62.71%
Dogruluk Orani|Grup 1,4 43.33%| 25.00%| 36.67%| 40.00%| 36.67%
Grup 1ise, Grup 1,2 66.67%| 46.67%| 63.33%| 66.67%| 63.33%
Grup 4 ise, Grup 3,4 63.33%| 56.67%| 70.00%| 50.00%| 66.67%
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Sonu¢ olarak PETKM hisse senedi i¢in belirlenen 2009 Mart — 2018 Aralik
déneminde 118 gézlem iizerinde yapilan galigmada; en iyi gruplamay: %40,68 ile 118
gozlemin ortalama 48’ini dogru siniflandiran Onerilen YSA algoritmasi yapmustir.
Azalan — artan degerler ayrimui olarak degerlendirilebilecek Grup 1,2 ve Grup 3,4
ayrimini da en iyi %63,56 ile dogru simflandiran YSA yapmistir. Ug gruplar olan grup
1 ve 41 %43,33 ile en iyi YSA smuflamustir. 1. Grup verilerinin azalan oldugunu
%66,67 ile en iyi tahmin eden YSA ve RO'dur. 4. Grup verilerinin artan oldugunu ise
%70 ile en 1yi tahmin eden LR olmustur.

Onerilen YSA algoritmas: gruplamay1, artan — azalan gruplarnin tespitini, ug
gruplarin tespitini, 1. Grubun azalan gozlemlerden olustugunun tespitini en iyi yapan
algoritma olmustur. 4. Grubun artan gbzlemlerden olustugunu ise %63,33 ile tahmin
etmistir. Gozlem sonuglarina gore dnerilen YSA algoritmasi, PETKM hisse senedi i¢in

belirlenen donemde genelde en iyi sonuglart veren algoritmadir.

4.3. THYAO Sonuclar

Cizelge 4.15. THYAO YSA Tahmin Scnuglan

YAPAY SiNiR AGLARI

Tahmin Edilen Deger
Grup 1 Grup 2 Grup 3 Grup 4
Grup 1 15 5 8 2 50.00%
Gergek Deger Grup 2 7 10 7 5 34.48%
Grup 3 8 7 10 4 34.48%
Grup 4 3 7 6 14 46.67%
Tahmin Edilen Deger
Grupl | Grup2 Grup 3 Grup 4
g"‘p ; 37 22 62.71%
Gergek Deger Gx:; 3
25 34 57.63%
Grup 4
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THYAO i¢in Cizelge 4.15.’te sonuclarina yer verilen YSA algoritmasi ug
gruplar Grup 1 ve Grup 4 gruplarna ait gézlemleri sirasiyla %50 ve %46,67 oraninda
dogru siniflandirmistir. Algoritma azalan ve az artan (%1,56 ve alt1) degerlerden olusan
1. ve 2. Gruplar1 %62,71; artan degerlerden olusan (%1,58 ve ustii) 3. ve 4. Gruplar
%57,63 oraninda dogru tespit etmistir.

Cizelge 4.16. THYAO LR Tahmin Sonuglari

LOJISTIK REGRESYON

Tahmin Edilen Deger
Grup 1 Grup 2 Grup 3 Grup 4
Grup 1 15 3 6 6 50.00%
Gergek Deger 2 : 9 6 6 31.03%
eup 5 6 10 8 34.48%
Grup 4 3 4 6 17 56.67%
Tahmin Edilen De:g_er
Grup 1 Grup 2 Grup 3 I Grup 4
" 35 24 59.32%
Gercek Deger Crup 2
" 18 41 69.49%
Grup 4

THYAO icin Cizelge 4.16.’da sonuglarina yer verilen LR algoritmasi ug gruplar
Grup 1 ve Grup 4 gruplarina ait gozlemleri sirasiyla %50 ve %56,67 oraninda dogru
simflandirmistir. Algoritma azalan ve az artan (%1,56 ve alti1) degerlerden olusan 1. ve
2. Gruplan %59,32; artan degerlerden olusan (%1,58 ve Ustii) 3. ve 4. Gruplar1 %69,49

oraninda dogru tespit etmistir.

Cizelge 4.17. THY AQ NBS Tahmin Sonuglari

NAIVE BAYE5
Tahmin Edilen Deger
Grup 1 Grup 2 Grup 3 Grup 4
Grup 1 11 8 5 6 36.67%
Gercek Deger Grup 2 4 12 8 5 41.38%
Grup 3 4 7 10 8 34.48%
Grup 4 4 10 7 9 30.00%
Tahmin Edilen Deger
Grupl | Grup? Grup 3 Grup 4
SHpl 35 24 59.32%
Gercek Deger ferup2
CiMp3 25 34 57.63%
Grup 4
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THYAO igin Cizelge 4.17.’de sonuglarmna yer verilen NBS algoritmasi ug
gruplar Grup 1 ve Grup 4 gruplarina ait gbzlemleri sirastyla %36,67 ve %30 oraninda
dogru smiflandirmigtir. Algoritma azalan ve az artan (%1,56 ve alt1) degerlerden olusan
1. ve 2. Gruplan %59,32; artan degerlerden olusan (%1,58 ve Ustii) 3. ve 4. Gruplan

%57,63 oraninda dogru tespit etmistir.

Cizelge 4.18. THY AO RO Tahmin Sonuglar

RASTGELE ORMAN
Tahmin Edilen Deger
Grup 1 Grup 2 Grup 3 Grup 4
Grup 1 10 7 7 6 33.33%
. |Grup2 8 10 7 4 34.48%
eElDeRes Gru:; 3 9 4 10 6 34.48%
Grup 4 3 6 3 18 60.00%
Tahmin Edilen Deger
Grupl | Grup? Grup3 | Grup4
Grup 1 35 24 59.32%
Gergek Deger gxii
22 37 62.71%
Grup 4

THYAO igin Cizelge 4.18.’de sonuglarina yer verilen RO algoritmasi ug gruplar
Grup 1 ve Grup 4 gruplarina ait gozlemleri sirasiyla %33,33 ve %60 oraninda dogru
sitflandirmigtir. Algoritma azalan ve az artan (%1,56 ve alt1) degerlerden olusan 1. ve
2. Gruplar1 %59,32; artan degerlerden olusan (%1,58 ve stii) 3. ve 4. Gruplan %62,71

oraninda dogru tespit etmistir.

Cizelge 4.19. THYAO DVM Tahmin Sonuglar

DESTEK VEKTOR MAKINELERI
Tahmin Edilen Deger
Grup 1 Grup 2 Grup 3 Grup 4
Grup 1 15 4 8 3 50.00%
Gergek Deger B . 12 7 7 41.38%
Grup 3 5 7 10 7 34.48%
Grup 4 6 7 6 11 36.67%
Tahmin Edilen Deger
Grup 1 ‘ Grup 2 Grup 3 I Grup 4
Grup 1 34 25 57.63%
Gergek Deger Dp
Grup 3 25 34 57.63%
Grup 4
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THYAO i¢in Cizelge 4.19.’da sonuglarina yer verilen DVM algoritmas: ug
gruplar Grup 1 ve Grup 4 gruplarina ait gézlemleri sirasiyla %50 ve %36.67 oraninda
dogru simflandirmistir. Algoritma azalan ve az artan (%1,56 ve alt1) degerlerden olusan
1. ve 2. Gruplan %57,63; artan degerlerden olusan (%1,58 ve istii) 3. ve 4. Gruplan

%57,63 oraninda dogru tespit etmistir.

Cizelge 4.20. THY AO Genel Tahmin Sonuglar

THYAO YSA NB LR RO SVM
Gruplama 41.53%| 35.59%| 43.22%| 40.68%| 40.68%
Grup 1,2-Grup 3,4 60.17%| ©58.47%| 64.41%| 61.02%| 57.63%
Dogruluk Orani|{Grup 1,4 48.33%| 33.33%| 53.33%| 46.67%| 43.33%
Grup lise, Grup 1,2 66.67%| 63.33%| 60.00%| 56.67%| 63.33%
Grup 4ise, Grup 3,4 66.67%| 53.33%| 76.67%| 70.00%| 56.67%

Sonug olarak THYAO hisse senedi i¢in belirlenen 2009 Mart — 2018 Aralik
doneminde 118 gozlem iizerinde yapilan ¢alismada; en iyi gruplamayi %43,22 ile 118
g0zlemin ortalama 51’ini dogru siniflandiran LR algoritmast yapmistir. Azalan — artan
degerler ayrimi olarak degerlendirilebilecek Grup 1,2 ve Grup 3,4 ayrimini da en iyi
%64,41 ile dogru siiflandiran LR yapmustir. Ug gruplar olan grup 1 ve 471 %53,33 ile
en iyl LR simiflamistir. 1. Grup verilerinin azalan oldugunu %66,67 ile en iyi tahmin
eden YSA’dir. 4. Grup verilerinin artan oldugunu ise %76,67 ile en iyi tahmin eden LR

olmustur.

Onerilen YSA algoritmas1 %41,53 ile 118 gozlemin ortalama 49’unu dogru
siniflamistir. Artan — azalan gruplarini %60,71, u¢ gruplart %48,33 ile siniflamistir. 1.
Grubun azalan gbzlemlerden olustufunu en iyi YSA tahmin ederken; 4. Grubun artan
gozlemlerden olustugunu ise %066,67 ile tahmin etmistir. Gozlem sonuglarina gore
Onerilen YSA algoritmasi, THYAO hisse senedi i¢in belirlenen dénemde genelde en iyi

sonuglar1 veren LR 'nin en giigli alternatifidir.
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4.4. Genel Sonuclar

Cizelge 4.21. En Iyi Sonug Veren Algoritmalar

THYAO |GARAN |PETKM
Gruplama LR YSA YSA
Grup 1,2-Grup 3,4 LR YSA YSA
Dogruluk Orani|Grup 1,4 LR YSA,RO YSA
Grup 1ise, Grup 1,2 YSA YSA YSA,RO
Grup 4ise, Grup 3,4 LR RO LR

Cizelge 4.21.’de gbruldugi tizere dnerilen YSA algoritmast gézlemleri gruplara
ayirmada GARAN ve PETKM hisseleri icin en iyi sonuglar1 vermistir. THY AO i¢in 1se
en iyi gruplama sonucu veren ikinci algoritmadir. Cizelge 4.22.”ye bakildiginda ise géz
oniinde bulundurulan 15 kriter i¢in ise YSA 9 durumda en iyi sonucu verdigi; 3
durumda en iyi ikinci sonucu, 3 durumda da en iyi liglincli sonucu veren algoritma
oldugu goriilmektedir. Gozlenen basari kriterleri igerisinde YSA’nin en iyi sonucu

vermedigi bir durumda en iyi sonucu 5 durumda LR ve 1 durumda RO vermistir.

Cizelge 4.22. Algoritma Dogruluk Orant Siralamasi

YSA NB LR RO SVM

Gruplama

Grup 1,2-Grup 3,4
THYAOQ Grup 1,4

Grup lise, Grup 1,2
Grup 4ise, Grup 3,4
Gruplama

Grup 1,2 - Grup 3,4
Dogruluk Crani GARAN  [Grup1,4

Grup lise, Grup 1,2
Grup 4ise, Grup 3,4
Gruplama

Grup 1,2 - Grup 3,4
PETKM Grup 1,4

Grup lise, Grup 1,2
Grup 4ise, Grup 3,4

wlr |k |k (privp kR e we N w ]
slufjus |l ln|ln |l |uln|u|sln
Rliwlwmlslsnislw|isiplsle|l|e
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Calismada t zaman hisse senedi degeri degisim yiizdesi tahmini t-1 zamani
degisken degerleri kullanarak yapilmistir. Borsa Istanbul'da (BIST) islem géren
GARAN, THYAO ve PETKM hisse senetlerinin 2009 Mart - 2018 Aralik tarihleri
arasindaki 118 aylik kapanis fiyat deger degisimleri 4 grupta toplanip 18 adet finansal
oran igeren 120 girdi degiskeni kullamlarak YSA ile tahmin edilmistir. Onerilen
algoritma sonuglari, DVM, LR, NBS ve RO algoritmalari sonuglari ile kiyaslanmis ve
g0z ontinde bulundurulan 15 kriterden 9'unda en iyi sonug, 3'inde en iyi ikinci sonug,
3'inde ise en iyi iglincii sonug Gnerilen algoritma ile tahmin edilmistir.

Onerilen algoritma ¢alisma kapsaminda incelenen ug gruplar olan Grup 1 ve
Grup 4'te yer alan gozlemlerin yariya yakininda dogru tahmin sonucuna ulasmistir.
Arastirma kapsaminda, kaynaklarda {izerinde en ¢ok arastirma yapilan artis-azalis
ayriminin diger arastirmalardan diisiik olarak {i¢ hisse senedi i¢in %63 ortalama ile
dogru tespit edilmesinin nedeni gézlemlerin 4 gruba ayrilip maliyet fonksiyonunun bu
vaptyla kurulmasidir. Aym ag modeli ile ve aym gozlemlerle yapilan gozlemleri iki
gruba ayiran bir baska caligmada dogruluk oran1 %78'e kadar ¢ikmaktadir. (Tanyer ve
Sarucan, 2019)

Calismada, 1. ve 4. gruplarn tespitinde algoritmalar deger degisimlerinin daha
iliml1 oldugu 2. ve 3. gruplara gére daha iyi sonuglar vermistir. Karlilik ve zarardan
kaginma yaklasimlar1 goz ontine alindiginda yatirimeilarin da 1. ve 4. gruplarla daha
yakindan ilgilenecegi muhakkaktir. Daha sonra yapilacak caligmalarda, aym yontemle
degisim degerleri kiigiikten bliylife siralanip 6rnegin 3 gruba ayrilarak onemli olarak
degisme gosteren 1 ve 3 numarali 2 grup tlzerinde tahmin yontemleri
gelistirilebilir.Calisma kapsaminda, YSA’nin girdi degiskeni sayisinin gézlem sayisina
oranla ¢ok ylksek olmasi halinde asir1 uyum (overfitting) ihtimali olusacagindan (Liu
ve ark., 2017) daha uzun siireli gecikmeli degisken degerleri kullamilmamistir. Ilerki
calismalarda Ozellik segimi (feature selection) yontemleri kullamilarak bagimsiz
degisken sayist azaltilip t-2, t-3 gibi degisken degerleri de kullanilabilir. Ayrica gelismis
piyasalarda yer alan hisse senetleri, farkli sektérlerde yer alan firmalara ait hisse
senetleri veya borsa endeks degerleri iistinde ¢aligmalar yliriitiilebilir.

Bu ¢aligmadan farkli olarak YSA algoritmasi kurulurken aktivasyon fonksiyonu

olarak hiperbolik tanjant, diizeltilmis dogrusal iiniteler (rectified linear units) gibi diger



45

yontemler de denenebilir. Degiskenler (zerinde temel bilesen analizi (Principle
Component Analysis) gibi yontemler kullanilabilir, daha farkli degiskenlerle ¢alismalar
yiirttiilebilir.

KAYNAKLAR



46

Abbasi, E. ve Abouec, A., 2008, Stock price forecast by using neuro-fuzzy inference
system, Proceedings of World Academy of Science, Engineering and Technology
(36), 320-323.

Afolabi, M. ve Olatoyosi, O., 2007, Predicting stock prices using a hybrid Kohonen
self-organizing map (SOM), 40th Annual Hawaii international conference on
system sciences, 1-8.

Aktas, M., 2008, Istanbul Menkul Kiymetler Borsasinda hisse senedi getirileri ile iligkili
olan finansal oranlarin arastirilmasi, Istanbul University Journal of the School of
Business Administration, 37 (2), 137-150.

Alberto, R.-Q. J., Chacon, M. ve F. Chacon-Hinojos, J., 2012, Artificial Neural Image
Processing Applications: A Survey, Engineering Letters (20).

Amato, F., Lopez-Rodriguez, A., Pefia-Méndez, E., Vaithara, P., Hampl, A. ve Havel,
J., 2013, Artificial neural networks in medical diagnosis. , J Appl Biomed, 11,
47-58.

Amrehn, M., Mualla, F., Angelopoulou, E., Steidl, S. ve Maier, A., 2018, The Random
Forest Classifier in WEKA: Discussion and New Developments for Imbalanced
Data.

Anonim, 2012, Means, Ends and Dividends Dividend Investing in a New World of
Lower Yields and Longer Lives.

Anonim, 2015, Sektor Bilangolart 2013-2015 degerlendirme raporu,
www3.tcmb.gov.tr/sektor/2017/Raporlar/oran.pdf:

Anonim, 2019, Sermaye Piyasas1 Kurulu Biilteni, www.borsaistanbul.com/docs/default-
source/piyasalar/spk-bulteni-31-01-2019.pdf?sfvrsn=4.: [31 Ocak 2019].

Atsalakis, G. S. ve Valavanis, K. P., 2009, Forecasting stock market short-term trends
using a neuro-fuzzy based methodology Expert Systems with Applications,
36(3), 10696—-10707.

Bao, D. ve Yang, Z., 2008, Intelligent stock trading system by turning point confirming
and probabilistic reasoning Expert Systems with Applications, 34 (1), 620-627.

Boyacioglu, M. ve Avci, D., 2010, An Adaptive Network-Based Fuzzy Inference
System (ANFIS) for the prediction of stock market return: The case of the
Istanbul Stock Exchange, Expert Systems with Applications., 37.

Cheng, E., 2017, Just 10% of Trading Is Regular Stock Picking, JPMorgan Estimates. ,
www.cnbe.com/2017/06/13/death-of-the-human-investor-just-10-percent-of-
trading-is-regular-stock-picking-jpmorgan-estimates.html,

Chun, S.-H. ve Kim, S. H., 2004, Data Mining for Financial Prediction and Trading:
Application to Single and Multiple Markets, Expert Systems with Applications,
26 (2), 131-139.

Cichosz, P., 2015, Naive Bayes classifier.

Clarence, N. W., 2001, Artificial neural networks: Applications in Financial Distress
Predictions and Foreign Exchange Hybrid Trading Systems, Gold Coast, Wid.

Dey, N. S., Mohanty, R. ve Chugh, K. L., 2012, Speech and Speaker Recognition
System Using Artificial Neural Networks and Hidden Markov Model,
International Conference on Communication Systems and Network
Technologies, 311-315.

Edwards, J., 2017, Global Market Cap Is Heading toward $100 Trillion and Goldman
Sachs Thinks the Only Way Is Down Deutschland,
www.businessinsider.de/global-market-cap-is-about-to-hit-100-trillion-2017-
127r=UK.:



47

Egeli, B., Ozturan, M. ve Badur, B., 2003, Stock market prediction using artificial
neural networks, Third Hawaii international conference on business, Honoluluu
Hawaii.

Ferreira, N., Menezes, R. ve Bentes, S., 2014, Cointegration and Structural Breaks in
the EU Sovereign Debt Crisis, The International Journal of Latest Trends in
Finance and Economic Sciences, 4, 680-690.

Gencay, R., 1999, Linear, non-linear and essential foreign exchange rate prediction with
simple technical trading rules, Journal of International Economics, 47, 91-107.

Griffin , J. M. ve Lemmon, M., 2002, Book-to-Market Equity, Distress Risk, and Stock
Returns, Journal of Finance, 57, 2317-2336.

Grosan, C., Abraham, A., Ramos, V. ve Han, S. Y., 2005, Stock market prediction using
multi expression programming, Portuguese conference of artificial intelligence,
workshop on artificial life and evolutionary algorithms, 73-78.

Grunescu, F., 2011, Data Mining, Springer-Verlag Berlin Heidelberg, p. 247.

Glimiis, U. T., Sakar, Z., Akkin, G. ve Sahin, M., 2017, Finansal Analizde Kullanilan
Oranlar Ve Firma Deger Iliskisi: BIST’De Islem Géren Cimento Firmalari
Uzerine Bir Analiz, Karadeniz Sosyal Bilimler Dergisi, 9 (16).

Hellstrom, T. ve Holmstromm, K., 1998, Predictable Patterns in Stock Returns,
Technical Report Series.

Hsu, C., Chang, C. ve Lin, C.-J., 2003, A practical guide to support vector
classification.

James, G., Witten, D., Hastie, T. ve Tibshirani, R., 2013, An introduction to statistical
learning, Springer, p. 194.

James, G., Witten, D., Hastie, T. ve Tibshirani, R., 2017, An Introduction to Statistical
Learning with Applications in R, Springer, p.

Kara, Y., Boyacioglu, M. ve Baykan, O., 2011, Predicting direction of stock price index
movement using artificial neural networks and support vector machines: The
sample of the Istanbul Stock Exchange, Expert Systems with Applications, 38,
5311-5319.

Kavzoglu, T. ve Colkesen, 1., 2010, Destek vektor makineleri ile uydu goriintiilerinin
siniflandirilmasinda kernel fonksiyonlarimn etkilerinin incelenmesi Harita
Dergisi, 144 (7), 73-82.

Khaidem, L., Saha, S., Basak, S., Kar, S. ve Dey, S., 2016, Predicting the direction of
stock market prices using random forest.

Khan, I. Y., Zope, P. ve Suralkar, S. R., 2013, Importance of Artificial Neural Network
in Medical Diagnosis disease like acute nephritis disease and heart disease, /nt.
J. Eng. Sci. Innovat. Technol., 2, 210-217.

Kohavi, R. ve Provost, F., 1998, Glossary of terms. Machine Learning, Special Issue on
Applications of Machine Learning and the Knowledge Discovery Process.
Machine Learning, 30, 271-274.

Kohavi, R., 2001, A Study of Cross-Validation and Bootstrap for Accuracy Estimation
and Model Selection.

Korkmaz, O. ve Karaca, S. S., 2013, Firma Performansini Etkileyen Faktorler ve
Tiirkiye Ornegi, Ege Akademik Bakis, 2 (13), 169-179.

Kose, D. A., 2005, Finansal Tablolarin Oranlar Yoluyla Analizi, Meslek I¢i Siirekli
Egitim Dergisi, 39-44.

Kubat, M. ve Matwin, S., 1997, Addressing the Curse of Imbalanced Training Sets: One
Sided Selection, Fourteenth Intemational Conference on Machine Learning,
Nashville, Tennesse, 179-186.



48

Lewellen, J., 2002, Predicting Returns with Financial Ratios MIT Sloan Working Paper,
4374-02.

Liu, B., Wei, Y., Zhang, Y. ve Yang, Q., 2017, Deep neural networks for high
dimension, low sample size data, /n Proceedings of the Twenty-Sixth
International Joint Conference on Artificial Intelligence, Melbourne, Australia,
22872293,

McCulloch, W. S. ve Pitts, W., 1943, A Logical Calculus of the Ideas Immanent in
Nervous Activity, The Bulletin of Mathematical Biophysics, 5, 115-133.

Nirkhi, S., 2010, Potential use of Artificial Neural Network in Data Mining.

On, C. ve Teo, J., 2009, Artificial Neural Controller Synthesis in Autonomous Mobile
Cognition, IAENG International Journal of Computer Science, 36.

On, C. ve Teo, J., 2010, Evolution and Analysis of Self-Synthesized Minimalist Neural
Controllers for Collective Robotics using Pareto Multi-objective Optimization.
World Congress on Computational Intelligence: 2172-2178.

Ou, J. A. ve Penman, S. H., 1989, Financial statement analysis and the prediction of
stock returns, Journal of Accounting and Economics, 11 (4), 295-329.

Petersen, M. E., Ridder, D. ve Handels, H., 2002, Image processing with neural
networks - a review, Pattern Recognition, 35, 2279-2301.

Quek, C., 2005, Predicting the impact of anticipator action on US stock market — An
event study using ANFIS (a neural fuzzy model), Computational Intelligence,
23, 117-141.

Quinlan, J. R., 1986, Induction of decision trees, In: Machine Learning, Eds, Boston:
Kluwer Academic Publisher, p. 81-106.

Roth, P. L., 1994, Missing data: A conceptual review for applied psychologists,
Personnel Psychology, 3 (1), 537-560.

Saha, S., Routh, S. ve Goswami, B., 2014, Modeling Vanilla Option prices: A
simulation study by an implicit method, Journal of advances in Mathematics, 6
(1), 834-848.

Tan, T. Z., Quek, C. ve Geok, N., 2007, Biological Brain-Inspired Genetic
Complementary Learning for Stock Market and Bank Failure Prediction,
Computational Intelligence, 23, 236-261.

Tanyer, M. and Sarucan, A. (2019). Stock Price Forecasting with a Financial Ratio
Based Neural Network Algorithm. [online] Iseser.com. Available at:
https://iseser.com/doc/2019/ISESER2019-PROCEEDING-BOOK .pdf?e3
[Accessed 25 Aug 2019]

Taran, C., Roy, D. ve Srinivasan, N., 20135, Stock price prediction - A novel survey,
International Journal of Applied Engineering Research, 10, 11375-11383.

Timmermann, A. ve Granger, C. W., 2004, Efficient market hypothesis and forecasting,
Interational Journal of Forecasting, 20, 15-27.

Trinkle, B., 2005, Forecasting annual excess stock returns via an adaptive network-
based fuzzy inference system, Int. Syst. in Accounting, Finance and
Management, 13, 165-177.

Tsaih, R., Hsu, Y. ve C. Lai, C., 1998, Forecasting S&P 500 stock index futures with a
hybrid Al system, Decision Support Systems, 23, 161-174.

Vanstone, B. ve Finnie, G., 2009, An Empirical Methodology for Developing
Stockmarket Trading Systems Using Artificial Neural Networks, Expert Systems
with Applications, 36 (3), 6668—6680.

Vapnik, V. N., 1995, The nature of statistical learning theory. SpringerVerlag. New
York.




49

Wellekens, C., 1998, Introduction to Speech Recognition Using Neural Networks,
European Symposium on Artificial Neural Networks, Bruges, 227-236.

Yildirim, P. ve Birant, D., 2014, Naive Bayes classifier for continuous variables using
novel method (NBC4D) and distributions, /EEE International Symposium on
Innovations in Intelligent Systems and Applications, 110-115.

Yunos, Z. M., Shamsuddin, S. M. ve Sallehuddin, R., 2008, Data Modeling for Kuala
Lumpur Composite Index with ANFIS. Second Asia international conference on
modeling and simulation. Kuala Lumpur 609-614.




50

EKLER

EK-1 Hisse Senedi Deger Tahmininde Kullanilan Bazi Algoritmalart

Feedforward NN

Probabilistic NN

Radial Basis NN with Backpropagation

Elman Recurrent NN

Levenberg-Marquardt backpropagation algorithm in a three layered feedforward NN

Genetic Algorithm based backpropagation NN

Multi-branched NN

Reasoning NN

Random forest regression model

10 Efficient Market Hypothesis

11. Random Walk Theory

12. Technical Analysis: MA, momentum, RSI, stochastics K%, moving average
convergence-divergence (MACD)

13. Fundamental Analysis

14. Generalized autoregressive conditional heteroskedasticity (GARCH)

15. Integrated Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity (IGARCH)

16. Glosten-Jagannathan-Runkle GARCH (GJR-GARCH)

17. Autoregressive integrated moving average (ARIMA)

18. Support vector machines (SVM)

19. Adaptive Evolutionary Algorithm

20. Linear regression model

21. Monte carlo simulation

22. Linear Discriminant Analysis

23. Quadratic Discriminant Analysis

Ao B G LR g D N




EK-2 Modelde Kullanilan Degiskenler

ol

Veri
Degisken Degisken Ac¢iklamasi Kaynak | Sikhg |
HiSSE DEGISKENLERI
Aylik Hisse Acilis Degerinin Onceki Ay | yahoo Aylik
1 Acilis GAP'i Kapanis Degerivle Farki finance
Hisse Senedi Aylik Maksimum & | yahoo Aylik
2 Volatilite Minimum Deger Farki finance
Hisse Senedi Kapanis & Minimum Deger | yahoo Aylik
3 Tabana Uzaklik Farki finance
Hisse Senedi Maksimum Deger & | yahoo Aylik
4 Tavana Uzaklik Kapanis Farki finance
TEKNIK ANALIZ DEGISKENLERI
6 Months Simple Moving Average (Uzun
dénem yatinmcilar 200 gin kullandig: | yahoo Aylik
5 6M BHO igin) finance
3 Months Simple Moving Average (Uzun
dénem yatirimeilar 100 glin kullandig1 | yahoo Aylik
6 3M BHO icin) finance
2 Months Simple Moving Average (Uzun | yahoo AT
7 2M BHO dénem yatirimcilar 50 giin kullandigy i¢in) | finance Y
6 Months Exponential Smoothing (Uzun
dénem vyatinmeilar 200 giin kullandig: Avlik
icin (Smoothing Constant = 1-Damping | yahoo ¥
8 | 6M BUD Factor = 2/(1+6)=0,28)) finance
2 Months Exponential Smoothing (Uzun
doénem yatirimeilar 50 giin kullandig igin Aylik
(Smoothing Constant = 1-Damping Factor | yahoo
9 | 2MBUD = 2/(142)=0,66)) finance
ENDEKS DEGISKENLERI
10 | BIST 100 Kapanig BIST 100 Endeksi Aylik Kapanis Fiyati investing | Aylik
BIST 100 Endeksi Aylik Maksimum & Al
11 | BIST 100 Volatilite | Minimum Deger Fark investing | *
BIST 100 Tabana | BIST 100 Endeksi Kapams & Minimum Sl
12 | Uzaklik Deger Farki investing
BIST 100 Tavana | BIST 100 Endeksi Maksimum Deger & Kl
13 | Uzaklik Kapanig Fark: investing Y
NYSE Composite Endeksi Aylik Kapanis Aylik
14 | NYSE Kapanis Fiyat1 investing
NYSE Composite Endeksi  Aylik Al
15 | NYSE Volatilite Maksimum & Minimum Deger Farki investing Y
NYSE Tabana | NYSE Composite Endeksi Kapams & Avlik
16 | Uzaklik Minimum Deger Farki investing v
NYSE Tavana | NYSE Composite Endeksi Maksimum i
17 | Uzaklik Deger & Kapanig Farki investing y
18 | DOW 30 Kapanis DOW 30 Endeksi Aylik Kapanis Fiyati investing | Aylik
DOW 30 Endeksi Aylik Maksimum & Kelik
19 | DOW 30 Volatilite | Minimum Deger Farki investing | *
DOW 30 Tabana | DOW 30 Endeksi Kapanis & Minimum Avlik
20 | Uzaklik Deger Farki investing |
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Veri
Degisken Degisken Aciklamasi Kaynak | Sikh |
DOW 30 Tavana | DOW 30 Endeksi Maksimum Deger & Asik
21 | Uzaklik Kapanis Fark: investing
22 | FTSE 100 Kapanis FTSE 100 Endeksi Aylik Kapanis Fiyati investing | Aylik
FTSE 100 Endeksi Aylik Maksimum & il
23 | FTSE 100 Volatilite | Minimum Deger Farki investing ¥
FTSE 100 Tabana | FTSE 100 Endeksi Kapanis & Minimum Holile
24 | Uzakhk Deger Farki investing Y
FTSE 100 Tavana | FTSE 100 Endeksi Maksimum Deger & e
25 | Uzaklik Kapanis Farki investing ¥
NASDAQ 100 | NASDAQ 100 Endeksi Aylik Kapanis Aylik
26 | Kapanis Fivati investing
NASDAQ 100 | NASDAQ 100 Endeksi Aylik Maksimum Al
27 | Volatilite & Minimum Deger Farki investing |
NASDAQ 100 | NASDAQ 100 Endeksi Kapanis & Aylik
28 | Tabana Uzaklik Minimum Deger Farki investing
NASDAQ 100 | NASDAQ 100 Endeksi Maksimum Deger Avlik
29 | Tavana Uzaklik & Kapanig Farki investing Y
30 | SP 500 Kapanis SP 500 Endeksi Aylik Kapanig Fiyati investing | Aylik
SP 500 Endeksi Aylik Maksimum & Ak
31 | SP 500 Volatilite Minimum Deger Farki investing
SP 500 Tabana | SP 500 Endeksi Kapanis & Minimum v
32 | Uzakhik Deger Farki investing Y
SP 500 Tavana | SP 500 Endeksi Maksimum Deger & Al
33 | Uzaklik Kapanis Farki investing Y
PARA BIRIMI & EMTIA FiYAT DEGISKENLERI
34 | USDTRY Kapanis USDTRY Paritesi Aylik Kapanig Fiyati investing | Aylik
USDTRY Paritesi Aylik Maksimum & Aylik
35 | USDTRY Volatilite Minimum Deger Farki investing
USDTRY Tabana | USDTRY Paritesi Kapanis & Minimum Al
36 | Uzaklik Deger Farki investing |
USDTRY Tavana | USDTRY Paritesi Maksimum Deger & Aylik
37 | Uzaklik Kapans Fark: investing
38 | USDEUR Kapanis USDEUR Paritesi Aylik Kapanis Fiyati investing | Aylik
USDEUR Paritesi Aylik Maksimum & R
39 | USDEUR Volatilite Minimum Deger Farki investing Y
USDEUR Tabana | USDEUR Paritesi Kapang & Minimum Al
40 | Uzaklik Deger Farki investing Y
USDEUR Tavana | USDEUR Paritesi Maksimum Deger & Avlik
41 | Uzaklik Kapans Farki investing Y
42 | USDCNY Kapanis USDCNY Paritesi Aylik Kapanig Fiyati investing | Aylik
USDCNY Paritesi Aylik Maksimum & A
43 | USDCNY Volatilite | Minimum Deger Farki investing Y
USDCNY Tabana | USDCNY Paritesi Kapams & Minimum e
44 | Uzaklik Deger Farki investing
USDCNY Tavana | USDCNY Paritesi Maksimum Deger & Aylik
45 | Uzaklik Kapanis Fark: investing
46 | EURTRY Kapanis EURTRY Paritesi Aylik Kapanig Fiyati investing | Aylik
EURTRY Paritesi Aylhik Maksimum & ATt
47 | EURTRY Volatilite Minimum Deger Farki investing Y
EURTRY Tabana | EURTRY Paritesi Kapanis & Minimum Avlik
48 | Uzaklik Deger Farki investing Y
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Veri
Degisken _ Degisken Acikiamasi Kaynak | Sikhgr |
EURTRY Tavana | EURTRY Paritesi Maksimum Deger & Aylik
49 | Uzaklik Kapanis Farki investing
50 | TP MK KUL YTL Kiilge Altin Satig Fiyati (TL/Gr) investing | Aylik
1 Ons Altin Londra Satig Fiyati (ABD Avlik
51 | TPMKLONYTL | Dolari/Ons) investing | **
BIST DETAY DEGISKENLERI
TP MK F BILESIK | (FIYAT) BIST 100 Tiim Endeksi, Aylik
52 | TUM Kapanis Fiyatlarina Gére EVDS
(FIYAT) BIST Hizmet Endeksi, Kapanis Avik
53 | TP MK F HIZMET Fiyatlaria Gore (27-12-1996=1046) EVDS Y
(FIYAT) BIST Mali Endeks Kapanis A
54 | TP MK F MALI Fiyatlarma Goére (31-12-1990=33) EVDS
(FIYAT) BIST Smai Endeks, Kapanis il
55 | TP MK F SINAIT Fiyatlarina Gére (31-12-1990=33) EVDS
TP MK G BILESIK | (GETIRI) BIST 100 Tim Endeksi, Avlik
56 | TUM Kapanis Fivatlarima Gore EVDS Y
(GETIRI) BIST Hizmet Endeksi, Kapanis Avlikc
57 | TP MK G HIZMET | Fiyatlarina Gére (27-12-1996=1046) EVDS Y
(GETIRI) BIST Mali Endeks, Kapanis Al
58 | TP MK G MALI Fiyatlarma Gore (27-12-1996=914) EVDS
(GETIRI) BIST Smai Endeks, Kapanis ey
59 | TP MK G SINAI Fiyatlarina Gore (27-12-1996=1046) EVDS b
60 | TP MK ISL HC Toplam Islem Hacmi (Bin TL) EVDS Aylik
61 | TP MK ISL MK Toplam Islem Miktari (Bin Adet) EVDS Aylik
MAKRO DEGISKENLER
M1 Para Arzi (Bin TL) (Dolagimdaki Para Avlik
62 | TP PR ARZ01 + Vadesiz Mevduat (YTL,YP)) EVDS Y
M2 Para Arzi (Bin TL) (M1 + Vadeli Aylik
63 | TP PR ARZ13 Mevduat (YTL,YP)) EVDS
M3 Para Arz1 (Bin TL) (M2 + Repo + Aylik
64 | TP PR ARZ22 Para Piyasasi Fonlar) EVDS
TP BRENTPETROL | Avrupa Brent Petrol Spot FOB Fiyati Avlik
65 | EUBP (Varil Basina Dolar) EVDS Y
Ug
66 | TP DB B0l 1:TURKIYE BRUT DIS BORC STOKU | EVDS Aylik
Ug
67 | TP DB B31 3C:0ZEL SEKTOR (Borgluya Gére) EVDS Aylik
68 | TP KB GENO1 1.GENEL BUTCE GELIRLERI EVDS Aylik
69 | TP KB GENO3 1Al.Dolaysiz Vergiler EVDS Ayhik
70 | TP KB GEN0O4 1A2.Dolayh Vergiler EVDS Aylik
71 | TP KB GENI2 2.GENEL BUTCE HARCAMALARI EVDS Aylik
3.GENEL BUTCE FAiz  DISI A
72 | TP KB GEN13 HARCAMALARI EVDS
73 | TP KB GEN42 8A.Dis Borglanma (Net) EVDS Aylik
74 | TP KB GEN45 8B.I¢ Bor¢lanma (Net) EVDS Aylik
U
75 | TP GSYIH26 HY CF | Gayrisafi yurtici hasila(Bin TL) EVDS Aylik
Kapasite Kullanim Orani-Imalat Sanayi- Aylik
76 | TP KKO2 IS TOP Mevsimsellikten Armdirilmis EVDS
77 | TP KKO MA Imalat Sanayi Kapasite Kullanim Orani EVDS Aylik
78 | TP TIGO7 Issizlik orami (%) EVDS Aylik
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Veri
Degisken Degisken Aciklamasi Kaynak | Sikhg
79 [TPABCI Altin(Milyon ABD Dolari) EVDS Aylik
Merkez Bankas: Briit Déviz Aylik
80 | TPABC2 Rezervleri(Milyon ABD Dolarr) EVDS
81 | TP GY1 N2 Reel Kesim Giiven Endeksi EVDS Aylik
82 | TPGYI1 N2 MA Reel Kesim Giiven Endeksi-MA EVDS Aylik
83 | TP ABB2 Ddéviz Varliklann (Milyon ABD Dolar1) EVDS Aylik
84 | TP ABBI1 Altm (Milyon ABD Dolar1) EVDS Aylik
85 | TP ABB6 Toplam Rezerv (Milyon ABD Dolari) EVDS Aylik
Ticari (TL Uzerinden Agilan)(Akim Ak
86 | TPKTF17 Veri,%) EVDS
Ticari (EUR Ugzerinden Agcilan)(Akim Al
87 | TPKTF17 EUR Veri, %) EVDS Y
Ticari (USD Uzerinden Acilan)(Akim e
88 | TPKTF17USD Veri,%) EVDS Y
89 |TPDTGENIHB Toplam (Ihracat) EVDS Aylik
90 | TP DT GENIT B Toplam (Ithalat) EVDS Aylik
91 | TP SANAYREV4 Y1 | Toplam sanayi EVDS Aylik
TP ODEMGZS | Milliyetlere Gore Ziyaretci i
92 | AVRUPATOP Sayist  AVRUPA TOPLAM EVDS
Milliyetlere Gore Ziyaretei Avlik
93 | TP ODEMGZS ABD | Sayist A.B.D. EVDS Y
TP ODEMGZS | Milliyetlere ~ Gére Ziyaretei Rl
94 | AMERIKATOP Sayist  AMERIKA TOPLAM EVDS o
TP ODEMGZS | Milliyetlere Gore Ziyaretgi Avlik
95 | GTOPLAM Sayist GENEL TOPLAM EVDS B
96 | USONFFE FED Faiz oranlart aylik ortalamasi EVDS Aylik
97 | TPKM Cl11 2.3 Ozel Sektér EVDS Aylik
ENFLASYON DEGISKENLERIi
98 | TP FE OKTGO1 Tiiketici Fiyat Endeksi (Genel) TUIK Aylik
99 | TP FE OKTG02 A- Mevsimlik iiriinler hari¢ TUFE TUIK Aylik
B- lIslenmemis gida firiinleri, enerji,
alkollii ickiler ve tiitlin ile altin harig¢ Aylik
100 | TP FE OKTG03 TUFE TUIK
C- Enerji, gida ve alkolsiiz igecekler,
alkollii ickiler ile tiitiin triinleri ve altm Aylik
101 | TP FE OKTG04 hari¢ TUFE TUIK
D- Islenmemis gida, alkollii icecekler ve | Avlik
102 | TP FE OKTGO5 tiitiin {irtinleri hari¢ TUFE TUIK Y
FINANSAL ORAN DEGISKENLERI
Dénen Varliklar / Kisa Vadeli Yabanci Ug
103 | Cari Oran Kaynaklar Finnet Aylik
(Dénen Varliklar - Stoklar) / Kisa Vadeli Ug
104 | Asit - Test Oram Yabanci Kaynaklar Finnet Aylik
(Hazir Degerler + Menkul Kiymetler) / Ug
105 | Nakit Oram Kisa Vadeli Yabanci Kaynaklar Finnet Avlik
Satilan  Ticari Mallarin Maliyeti / Uc
106 | Stok Devir Hizi Ortalama Ticari Mal Stoku Finnet Aylik
Net Satislar / Aktif Ortalama Ticari Ug
107 | Alacak Devir Hizi Alacaklar Finnet Aylik
Ug
108 | Aktif Devir Hiz1 Net Satislar / Aktif Toplami Finnet Aylik
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Veri
Degisken Degisken Aciklamas: Kaynak | Sikhgr |
Ug
109 | Kaldira¢ Orani Toplam Yabanci Kaynak / Pasif Toplam1 | Finnet zfxyhk
Kisa Vadeli Yabanci | Kisa Vadeli Yabanct Kaynaklar / Pasif Ug
110 | Kaynak Orani Toplami Finnet Aylik
Uzun Vadeli Yabanci | Uzun Vadeli Yabanci Kaynaklar / Pasif Ug
111 | Kaynak Orani Toplami Finnet Aylik
Ug
112 | Oz Kaynak Oram Oz Kaynaklar / Pasif Toplami ) Finnet Ayhk
Yabanci Kaynaklarin | Toplam  Yabanci  Kaynaklar / Oz Ug
113 | Oz Kaynaklara Oram1 | Kaynaklar Finnet Aylik
Ug
114 | Ekonomik Rantabilite | Vergi ve Faiz Onceki Kar / Pasif Toplami | Finnet Ayhk
Ug
115 | Hisse Basma Getiri Net Kar / Dolasimdaki Hisse Sayis1 Finnet Ayhk
Is Hacmi Ug
116 | Rantabilitesi Faaliyet Kar1 / Net Satiglar Finnet Aylik
Dénen Varlik Ug
117 | Rantabilitesi Net Kér / Dénen Varliklar Finnet Aylik
Ug
118 | Fiyat/Kazang Orani Hisse Giincel Fiyat1 / Hisse Basina Kar Finnet z}yhk
Pivasa Fiyati/Defter | Hisse Senedi Giincel Fiyat1 / Hisse Senedi Ug
119 | Degeri Orani Defter Degeri Finnet Ayhk
Ue
120 | Fiyat - Satis Oran1 Firma Degeri / Net Satislar Finnet Aylik




EK-3 Algoritma Varsayilan Degerleri

Lojistik Regresyon:

&3 weka.qui.GenericObjectEditor

weka classifiers functions. Logistic

About

fClass for building and using a multinomial logistic regression model
(with a ridge estimator.

| i Capabilities }

batchSize | 100 :
debug |False ad)
doNolCheckCapabliifies | False v
R S st i
maxits 10| ‘;
numbDecimalPlaces 4
fidge | 1.0E-8
useConjugateGradientDescent i'Faise 5"]
[7 Cper... | { Save... | [ oK 1 Cancal i
Naive Bayes:
&3 weka.qui.GenericObjectEditar X
weka.classifiers bayes.MaiveBayes
e = S——
;:Class for a Maive Bayes classifier using estimator classes. ldore i

i Capaviities |

batchSize

debug

displayModelinOideormat |

doMotCheckCapabilitias ¥
numDecimalPlaces

useKemelEstimator | False FRTI— v

© use8upenvisedDiscretization lrl':alse i*]

Open... J L Save... e oK } | Cancel |




Rasgele Orman:

&3 weka.gui.GenericObjectEditor
weka.classifiers tfrees RandomForest

About
b4

% Class for constructing a forest of random trees.
§
|

Sap——

 W—

bagSizePercent 100

e
Capabiliies |

patchSize 100

breakTiesRandomly |False

calcOutOfBag | False

computeAtiributelmpertance | False

debug |False

doNotCheckCapabiliiss | False

maDepth 0

numbDecimalPfaces 2

numExecutionSiots 1

numFeatures 0

numierations 100

outputOulOBagComplexityStatistics | False

printClassifiers | False

seed 5_1 a

storeOutOfBagPredicions | False ’

L
TE )
3
~

A .D.pen... J . Savg...

J1

Cancel




Destek Vektor Makineleri:

£ weka.guiGenericObjectEditor X
weka.classifiers functions. SMOD

About

/ ™

Implements John Platts sequential minimal optimization %{__ More |

algorithm for training 2 support vector classifier. T \
ji[ Capabilities |

balchSize 100

buildCalibrationifodels | True v
calibrator [Aahmo:;s;”ngngimic -R1.0E-8-M -1 -num-decimal-places 4:
checksTumedOR | False v

debug |False v

- doMatCheckCapabilities | False 1‘}

epsilon | 1.0E-12

fiterType | Normalize training data v

kemel | Choose |Polyiernel -E 1.0-C 250007 |

numDecimalPlaces |2

c et

numFalds -1

randomSeed 1

{oleranceParameter  0.001

l Open... J [ Save... j L oK || cancel |
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