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DOKTORA TEZ OZETi

DALGACIK DONUSUMU VE DESTEK VEKTOR MAKINELERI iLE TAHMIN:
BIST UZERINE BiR UYGULAMA

Muhammet Yasir ALTINTOP
Isletme Anabilim Dal1
Usak Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii, Mart 2016
Danisman: Dog. Dr. Nezih TAYYAR

Temelde sinyal analizinde kullanilan bir yontem olan dalgacik doniisiimii ile
veri madenciligi yontemlerinden bir yapay 6grenme algoritmasi olan destek vektor
makineleri yontemlerinin birlikte finansal zaman serileri iizerinde kullanilmasinin
amaglandigt bu c¢alismada; teknik gostergeler, yurtdisi borsa endeksleri,
makroekonomik gostergeler ve haftanin giinleri gibi bagimsiz degiskenler
kullanilarak BIST 100 endeksinin yonii tahmin edilmektedir. Analizde, 15 Ekim
1997 tarihi ile 30 Aralik 2014 tarihleri arasindaki borsanin agik oldugu isgiinlerini
kapsayan 4296 giinliik gozlem veri seti kullanilarak giinliik, haftalik ve aylik veri

setleri olusturulmustur.

Calismada giinliik, haftalik ve aylik periyotlarda degisken se¢gme yontemleri
(temel bilesen analizi, k-en yakin komsuluk, korelasyon, lojistik regresyon, kismi en
kiigiik kareler, rastgele orman algoritmasi) yardimiyla ¢esitli modeller olusturulmus,

ayrica tim degiskenlerin yer aldigi modeller de olusturulmustur.

il



Calismanin amaci dogrultusunda; gelistirilen ham ve dalgacik modellerin
borsa endeksi iizerindeki tahmin performanslari 6lgiilerek dalgacik doniistimiiniin
destek vektor makinelerinin tahmin performansina etkisi incelenmis ve dalgacik
dontlistimiintin destek vektor makinelerinin tahmin performansini belirgin sekilde

artirdig1 saptanmistir.

Elde edilen analiz sonuglarina gore; BIST 100 endeksinin yOniinii en iyi
tahmin eden modelin giinliik veri setindeki tiim teknik gosterge, yurtdisi borsa
endeksleri, makroekonomik gostergeler ve giin degiskenlerinden olusan Dalgacik
TUMS55 modeli (%90,84) oldugu, bu modelin ham veri setindeki (%56,90) tahmin
oranin1 yaklasik %60 artirdigr tespit edilmistir. Haftalik modellerde ise en yiiksek
tahmin performansi, lojistik regresyon ile secilen H-LR<,20 ve H-LR<,05 dalgacik
modelleriyle (%84,62) elde edilmis; aylik modellerde en yiiksek tahmin performansi
ise k-en yakin komsuluk ile se¢ilen A-KNN20 ve lojistik regresyon ile secilen A-
LR<,10 dalgacik modellerinde (%74,36) ger¢eklesmistir. Ayrica elde edilen
modellerin tahmin performanslar1 degerlendirildiginde; giinliik veri setinde degisken
secimi ile elde edilen degiskenler kullanilarak haftalik ve aylik modellerin
olusturulabilecegi, haftalik ve aylik veri setlerinde ayrica degisken secimi
yapilmasma gerek olmadigi sonucu elde edilmistir. Diger bir 6nemli sonug ise,
dalgacik doniisiimiiniin yon tahmininde ham veri setinde karsilasilan azalis
yoniindeki smiflandirma hatalarini azaltarak, artis ve azaliglarin birbirine yakin

oranlarda siiflandirilmasini saglamasidir.

Anahtar kelimeler: Dalgacik Doniisiimii, Ayrik Dalgacik Doniistiimii, Destek Vektor
Makineleri, Endeks Yon Tahmini.
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ABSTRACT

FORECASTING WITH WAVELET TRANSFORM AND SUPPORT VECTOR
MACHINES: AN APPLICATION ON BIST

Muhammet Yasir ALTINTOP
Department of Business Administration
Usak University Social Sciences Institutes, March 2016
Advisor: Assoc. Prof. Dr. Nezih TAYYAR

In this study where it is aimed to use wavelet transform, a method used
essentially in signal analysis, and support vector machines method, a machine
learning algorithm of data mining, together on financial time series. BIST 100 index
direction is estimated by using independent variables such as technical indicators,
overseas stock indices, macroeconomic indicators and days of week. In the analysis
daily, weekly and monthly data sets have been established by using observation data
set for 4296 days including the weekdays when the stock market is open between

15th October 1997 and 30th December 2014.

In the study, several models have been established via variable selection
methods (principal component analysis, k nearest neighbors, correlation, logistic
regression, partial least squares, random forest algorithm) in daily, weekly and

monthly period and models including all variables have also been established.



In accordance with the aim of the study, the effect of wavelet transform on
estimation performance of support vector machines has been analyzed by measuring
estimation performance of the developed raw and wavelet models on stock market
index and it has been identified that wavelet transform significantly increases the

estimation performance of support vector machines.

According to the obtained analysis results, it has been identified that the best
estimating model of BIST 100 index direction is Wavelet TUMS55 model (90,84%)
which is formed by all technical indicators, overseas stock indices, macroeconomic
indicators and day variables in daily data set and this model increases the estimation
rate in raw data set (56,90%) about 60 %. However, the highest estimation
performance in weekly models has been provided by H-LR<, 20 and H-LR <, 05
wavelet models selected by logistic regression, on the other hand the highest
estimation performance in monthly models has occurred in A-KNN20 model
selected by k nearest neighbors and A-LR <,10 wavelet model (74,36 %) selected by
logistic regression. In addition, when the estimation performance of the obtained
models is considered, it has been found that weekly and monthly models can be
established by using the variables obtained by the variable selection in daily data set
and there is no need for extra variable selection in weekly and monthly data set.
Another significant result is also the fact that by reducing the classification errors of
decreases encountered in raw data set in direction estimation of wavelet transform, it

provides the classification of increases and decreases in almost equal proportions.

Keywords: Wavelet, Discrete Wavelet Transform, Support Vector Machines, Index
Direction Forecast.
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GIRIiS

Insanoglu igin gelecegi ongdrebilmek ve ona gore pozisyon alip kendini
gelecegin bilinmezligine karst hazir ve giivende hissetme arzusu vazgecilmezdir.
Gelecegi ongdrebilmenin temel veri kaynagi ise gegmis tecriibelerden ortaya ¢ikan
bilgidir. Girdileri ve ¢iktilar1 bilinen halihazirdaki veri ile gelecekteki durumlari
tahmin etme, doga bilimlerinin yaninda miihendislik ve sosyal bilimler i¢in de ilgi
¢eken ve onem arz eden konulardandir. Finans alaninda da finansal varliklarin
gelecekteki degerlerinde nasil bir degisimin olabilecegini tahmin etmek ve bu
ongoriilere gére pozisyon almak, dngoriilerin dogrulugu oraninda pozitif getiri ortaya
koyacaktir. Bu tiir tahminler i¢in bir insanin zihninde bir¢ok ve derinlikli veriyi ayni
anda harmanlayip bu veri setinden saglikli bir 6ngdrii ortaya koyabilmesi ¢ok

olanakli goriillmemektedir.

Ancak, teknolojinin ve dolayisiyla bilgisayar destekli sistemlerin gelismesiyle
son yirmi yilda gozle goriiliir bir ilerleme kat edilen ¢esitli veri madenciligi metotlari
ile ¢cok biiyiik veri setleri kullanilarak geg¢mis veriler {izerindeki Oriintii ve iliskiler
tespit edilebilmektedir. Makine 6grenmesi teknikleriyle sisteme Ogretilen bu Oriintii
ve iliskiler kullanilarak gelecekte meydana gelebilecek benzer veya benzer olmayan
durumlarda ne gibi sonuclar ortaya ¢ikabilecegi belirli bir dogruluk oraniyla tahmin
edilebilmektedir. Son yillarda yapilan caligmalarda bu tahminlerdeki dogruluk
oranlarmin nasil artirtlabilecegi ve bunun i¢in hangi yontemlerin nasil kullanilacagi
tartisilmaktadir. Girdi olarak kullanilan verinin niteliginin yaninda, birden fazla
yontemin birlikte kullanildig: hibrit sistemlerin tahmin performansi tizerinde olumlu

etkisinin oldugu yoniinde arastirmacilarin fikir birligi icinde oldugu goriilmektedir.

Matematiksel temelli bir doniisiim olarak dalgacik dontisiimii, sinyal
analizinde bir sinyaldeki giriltiiyii ve temel yapiyr birbirinden ayirmada

kullanilirken, son zamanlarda zaman serilerinde de kullanimmnin arttig

1



goriilmektedir. Finansal zaman serileri de birer sinyal olarak ele alindiginda, dalgacik

doniistimil ile serinin kaba yapisi ve serideki detaylar ayr1 ayr1 analiz edilebilecektir.

Buradan hareketle bu calismanin amaci; dalgacik doniisiimii ve makine
O0grenmesi yontemlerinden destek vektor makineleri ile finansal zaman serisi olarak
ele alman borsa endeksinin yoOniinii tahmin edebilecek bir model gelistirmek,
gelistirilen modelin borsa endeksi {izerindeki tahmin performansin1 6lgmek ve
dalgacik doniisiimiiniin destek vektdr makinelerinin tahmin performansina etkisini

incelemektir.

Alt1 boliimden olusan calismanin ilk boliimiinde literatiirde finansal zaman
serilerinde dalgacik doniisiimii kullanilan ¢alismalar ve destek vektor makineleri
yontemi kullanilan ¢alismalar verilmekte, ardindan dalgacik doniisiimii ve destek
vektor makineleri yonteminin birlikte kullanildigr smirli  sayidaki  yabanci
literatiirdeki ¢alismaya yer verilmektedir. Ayrica gesitli yontemlerle XU100 borsa
endeksi yon tahmini yapilan c¢aligmalar bu boélimde Ozetlenerek literatiirdeki

eksiklikler saptanmaktadir.

Ikinci boliimde ise dalgacik déniisiimii, destek vektdr makineleri ve dznitelik
se¢iminde kullanilan yontemler hakkinda bilgi verilmektedir. Oncelikle dalgacik
doniisiimii yontemi baglig altinda dalgacik doniisiimiiniin tarihi gelisimi ve dalgacik
doniisiimiine temel olusturan Fourier doniisiimii tizerinde durulmakta ve kisa zaman
Fourier doniisiimiine deginilmektedir. Ardindan, dalgacik doniisiimiiniin teorik
temelleri ile birlikte dalgaciklarin Olgeklenmesi ve kaydirilmasi, stirekli dalgacik
doniigimii ve ayrik dalgacik doniisiimii verilmektedir. Ayrica, zaman serileri

analizlerinde en ¢ok kullanilan dalgacik ¢esitleri detayli olarak incelenmektedir.

Destek vektor makineleri bagligi altinda istatistiksel 6grenme teorisinden
bahsedilerek destek vektdor makineleri yonteminin temel calisma prensibi olan
yapisal risk minimizasyonu incelenmektedir. Daha sonra optimal ayirici
hiperdiizlemler verilerek dogrusal olarak ayrilamayan Oriintiiler i¢in optimal
hiperdiizlemlere deginilmekte, buradan dogrusal olmayan destek vektdr makineleri

yontemine gegis yapilarak c¢ekirdek hilesinden bahsedilmektedir. Destek vektor



makineleri yonteminin g¢ekirdek fonksiyonlar1 detayli olarak incelenerek dogrusal,

polinom, radyal tabanl ve sigmoid ¢ekirdek fonksiyonlari ele alinmaktadir.

Oznitelik seciminde kullanilan yontemler bashg altinda ise modelleri
olusturan degiskenleri belirlemede kullanilan temel bilesen analizi, k-en yakin
komsuluk, korelasyon, lojistik regresyon, kismi en kiiciik kareler ve rastgele orman

algoritmas1 degisken se¢imi yontemleri detaylica irdelenmektedir.

Uciincii boliimde ise ¢aligmada ydn tahmini yapilan Borsa Istanbul ve
barindirdig1 endeksler hakkinda bilgi verilmektedir. Ayrica teknik gostergeler basligi
altinda literatiirde siklikla kullanilan teknik gdstergelerin  hesaplanmalar1 ve

yorumlanmalari ile ilgili detayli bilgi verilmistir.

Dordiincii boliimde, 6nce ¢alismanin amaci ve kapsami verilmekte ardindan
uygulamanin modeli tanitilarak, verilerin toplanmasi, hazirlanmasi ve verilerle ilgili
bilgi verilmektedir. Uygulama asamalarinin belirlenmesi, kullanilan yazilim ve
paketler, model parametrelerin belirlenmesinde kullanilan metot olan c¢apraz
gecerleme ve smiflandirma matrisleri hakkinda verilen bilgilerin akabinde uygulama

asamalar1 sema ile de gosterilmektedir.

Ardindan analizde kullanilan bagimsiz degiskenler, yurtdisi borsa endeksleri,
teknik gostergeler, makroekonomik gostergeler ve giin degiskenleri olarak
gruplandirilarak bu degiskenler hakkinda istatistiki bilgiler verilmektedir. BIST100
endeksinin yonilinii gosteren bagimli degiskenin hesaplanmasindan da kisaca
bahsedilerek, giinliik, haftalik ve aylik verilerde degisken secimi ile olusturulan ham
ve dalgacik modellerin ayr1 ayr1 destek vektér makineleri siniflandiricilan ile elde

edilen tahmin performanslar1 ele alinmaktadir.

Besinci boliimde ise, dordiincii boliimde elde edilen calismanin bulgulari
toplu olarak degerlendirilmekte ve sonuglar1 yorumlanmaktadir. Ayrica elde edilen
bulgular ile diger calismalarin sonuglari arasindaki benzerlikler ve farkliliklar

tartisilmaktadir.

Son boliimde ise caligmada elde edilen sonuglar ayrintili sekilde aciklanarak

cesitli Oneriler ortaya konulmaktadir.



1. BOLUM: DALGACIK DONUSUMU VE DESTEK VEKTOR
MAKINELERI iLE HiSSE SENEDi PiYASALARINDA TAHMIN

CALISMALARI

1.1. DALGACIK DONUSUMU KULLANILARAK YAPILAN
CALISMALAR

Dalgacik doniisiimiiniin zaman serileri iizerine uygulanmasini konu alan ilk
calismalardan Morettin (1996), zaman serilerinin analizinde Fourier analizinden
dalgacik analizine gecisi incelemekte ve dalgacik doniisiimiiniin kullanilabilirligini
ortaya koymaktadir. Yine benzer sekilde Priestley (1996) dalgaciklar ve zaman
bagimli spektral analiz adli ¢alismasiyla dalgacik doniisiimiiniin zaman serilerine

uygulanabilirligi ile ilgili temelleri ortaya koymustur.

Ramsey ve Zhang (1997)'in Ekim 1992 ile Eyliil 1993 tarihleri arasindaki
Japon yeni ve Alman markinin Amerikan dolarma goére kurlarinin kullanildig:
calismada, dalgacik analizi uygulanarak doviz kurunda sadece algak frekanslarda

belirli bir yap1 tespit edilmistir.

Ramsey ve Lampart (1998)'1in ¢alismalarinda, bazi ekonomik degiskenlerin
ortogonal ayrigiminin iiretilmesi i¢in dalgacik dontigiimii kullanilarak, alti farklh
zaman 0lcegi lizerinde gelir ile para arz1 arasindaki iliski Granger nedensellik analizi
ile incelenmis; alcak frekansh Olceklerde, gelir para arzinin Granger nedeni iken

ylksek frekansl 6lgeklerde, para arz1 gelirin Granger nedeni olarak saptanmustir.

Ramsey (1999)'in dalgaciklarin ekonomik ve finansal verilerin analizine
katkisint inceledigi literatiir ¢alismasi ve dalgaciklarin zaman serisi tahmininde

kullanimina yonelik c¢esitli yollar ortaya koyan Schliiter ve Deuschle (2010) gibi



caligmalar, dalgacik doniisiimiiniin zaman serilerinde tahmin performanslarina pozitif

katk1 yapacagini ileri siirmektedir.

Nason ve Von Sachs (1999), istatistiksel zaman serileri analizinde dalgacik
doniligiimiiniin ~ roliinii  inceledikleri  c¢aligmalarinda, zaman serisi olarak
Elektrokardiyografi (EKG) sinyallerinden faydalanmis ve dalgacik doniistimiiniin

faydalarini tartigmiglardir.

Abramovich, Bailey ve Sapatinas (2000)'in ¢aligmalarinda, dalgacik
doniigiimii temelleriyle birlikte ele alinmig ve istatistiksel uygulamalari tartisilarak
regresyon tahmininde oldugu gibi zaman serisi analizinde de kullanilabilecegi ileri

stirlilmiistiir.

Norsworthy, Li ve Gorener (2000)'in dalgaciklarin kullanimint miihendislik
alanindan finansal uygulamalara ve zaman serilerine aktarmak amaciyla yaptiklari
calismada, SP500 endeksini temsilen segilen 99 hisse senedinin 1998 yili giinliik
getirileri kullanilarak, 2,4,8,16 ve 32 giinliik olmak iizere bes farkli frekans i¢in beta
katsayilar1 tahmin edilmistir. Calismada dalgacik analizinin yiiksek frekansh
hareketlerde hisse getirilerindeki piyasa etkisini kanitladigini, hisse getirilerindeki
piyasa etkisinin arindirilmasiyla beklenmedik olaylarin etkisinin tanimlanmasinda

verimli olacag belirtilmistir.

Gengay, Selguk ve Whitcher (2001), dalgacik doniisiimii yontemini doviz
kuru volatilitesinin hesaplanmasinda kullandiklar1 ¢alismalarinda, Aralik 1986 ile
Aralik 1996 tarihleri arasindaki Japon yeni ve Alman markinin Amerikan dolarina
gore kur verisi kullanilmis, doviz kuru volatiliteleri arasindaki iliskinin giin i¢i
Olceklerde en diisiik oldugu, ancak giinliik 6lgege dogru kademeli artig gosterdigi

sonucu elde edilmistir.

Lee (2002)'nin gelismis piyasalar (ABD, Almanya ve Japonya) ile Orta Dogu
Kuzey Afrika (MENA) bolgesindeki gelismekte olan piyasalar (Tiirkiye ve Misir)
arasindaki uluslararas1 yayilma etkilerinin incelendigi ¢alismasinda, ©nceki
calismalarda kullanilan GARCH tipi modeller yerine ayrik dalgacik doniisiimi

kullanilmistir. Ampirik bulgulara goére, volatilite gibi fiyatin da yayilma etkisinin
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gelismis piyasalardan MENA bdlgesindeki piyasalara dogru oldugu ancak tersinin
dogru olmadig: tespit edilmistir. Ayrica Tiirkiye piyasalarimin geligsmis piyasalara

entegre oldugu saptanmustir.

Kim ve In (2003)1in Granger nedenselligi, spektral analiz ve dalgacik
analizinin kullanildig1 calismasinda, en kisa zaman Olgeginde ¢ogu finansal
degiskenin Amerikan sanayi iiretimi ile iliski gosterdigi, orta zaman oOlg¢eginde
karisik sonuclar verdigi, uzun zaman dlgeginde ise cogu degiskende anlamli iligkiler
oldugu saptanmis ve sanayi iiretiminin finansal degiskenlerin Granger nedeni oldugu

tespit edilmistir.

Gengay, Selguk ve Whitcher (2005) yaptiklar1 bir diger ¢aligmada, sistematik
risk hesabi i¢in Onerdikleri yontemlerinde, farkli zaman 6lgekleri dalgaciklar analizi
ile incelenmis, farkli zaman oOlgekleri ve farkli frekanslar igin farkli sistematik riskler
tespit edilmistir. Sonu¢ olarak da, portfdy getirisi ve sistematik risk arasindaki

iliskinin dalgacik 6l¢egi arttik¢a daha giiclii hale geldigi ifade edilmektedir.

Yamada (2005)'nin Japonya borsasi sanayi endekslerinin 1983 ile 2003 yillar1
arasindaki verilerini kullanarak sistematik risk tahmini yaptig1 ¢alismada dalgacik
doniistimii kullanilmus, elde ettikleri bulgulara gore ¢ogu endiistride kisa ve uzun
periyotlarin sistematik riski benzerken bazilarinda ise tamamen farkli oldugu tespit
edilmis ve dalgacik bazli sistematik risk tahmininin timiinde olmasa da bazi

endiistrilerde yarar1 oldugu ortaya konulmustur.

Gallegati (2005)'nin c¢aligmasinda, dalgacik analizi ile gelismekte olan
piyasalardan bes biiylik Orta Dogu Kuzey Afrika hisse senedi piyasalarinin (Misir,
Israil, Urdiin, Fas ve Tiirkiye) Haziran 1997 ile Mart 2005 tarihleri arasindaki verileri
ayrik dalgacik doniistimii ile farkli zaman Olgeklerinde incelenmis, ayrica SP ve
Eurostoxx gibi gelismis piyasalar ile zaman-dlgek iliskileri incelenerek MENA hisse
senedi piyasalarinin hem bolgesel hem de uluslararasi piyasalarla entegre olmadigi

tespit edilmistir.

Li, Shi ve Li (2006)'nin dalgacik bazli gdstergeler ve genetik algoritma ile

finansal zaman serisi tahmini yaptiklar1 ¢aligmada, DJIA endeksinin 07 Nisan 1969
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ile 09 Nisan 1981 tarihleri arasindaki 3035 islem giinii verisinden 1900 giinii egitim,
1135 giinii ise test veri seti olarak kullanilmistir. Dalgacik tabanli gostergelerin
tahmin performansinin (max %485,39) teknik gostergelerin tahmin performansiyla
(max %71,40) karsilagtinnldignr analizlerde dalgacik doniisiimiiniin  tahmin

performansini %20'ye kadar artirdig1 saptanmustir.

Yaptiklar1 bir diger ¢alismada yine dalgacik analizini kullanan Kim ve In
(2007), tahvil gelirleri ile hisse senedi fiyatlar1 arasindaki iliskiyi G7 tlkeleri
tizerinden inceleyerek farkli zaman Olgekleri ve farkli frekanslar igin tilkelere gore
degisen farkli sekilde iliskiler saptamislardir. Sonu¢ olarak, dalgaciklar analizi
yardimiyla tahvil gelirleri ve hisse senedi fiyatlarindaki degisimin, Japonya harig¢

diger iilkelerde birlikte hareket etmedigi ortaya konulmustur.

Buraya kadar verilen yabanci literatiirde yer alan ¢alismalara ek olarak, yine
yabanci literatlirde yer bulan ancak iilkemiz ekonomik ve finansal zaman serilerine
dalgacik doniisiimii uygulanarak yapilan ilk ¢aligmada Gengay vd. (2002) tarafindan
enflasyon ve parasal genigleme verilerine dalgacik doniisiimii uygulanarak Granger
nedensellik testi yapilmistir. Sonug olarak; Arjantin, Israil ve Tiirkiye'de parasal

genislemenin enflasyonun Granger nedeni oldugu belirtilmektedir.

Ozun ve Cifter (2007)'in gelismekte olan lilkelerden Tiirkiye 6rnegi olarak
yaptiklar1 ¢alismada, dalgacik analizi yardimiyla gayri safi milli hasila (GSMH) ile
enerji tiikketimi arasindaki nedensellik incelenmis, GSMH ile enerji tiiketimi
arasindaki dalgacik korelasyonunun uzun vadede 5-8 yillik zaman araliinda
maksimum oldugu goriilmiis, bdylece GSMH'nin enerji tiiketimini maksimum 5-8 yil

sonra etkiledigi sonucu elde edilmistir.

DiSario, Saraoglu, McCarthy ve Li (2008)'in ¢alismalarinda, IMKB 100
endeksi verileri kullanilarak dalgacik dontisiimiiyle volatilitedeki uzun donem
bagimlilik yapisi incelenmis ve serilerdeki birbirinden uzak gozlemlerin birbiriyle
iligkisi dalgaciklar analizinden yararlanilarak elde edilmistir. Yine dalgacik
doniisiimiinden yararlanilan bir diger ¢calismada Aktan, Mabrouk, Ozturk ve Rhaiem

(2009) IMKB verilerini kullanarak sistematik risk tahmini yaptiklar1 goriilmektedir.



Dalgacik doniigiimiiniin finansal zaman serilerine uygulanmasi ile ilgili az
sayidaki Tiirkge calismadan ilkinde Oziin ve Cifter (2006), dalgaciklar analizi
yontemiyle "gdosterge niteligindeki yillik bilesik faiz oranlarindaki degisimlerin
bankalarin hisse senedi getirileri iizerindeki etkisini" incelemektedir. Referans hazine
bonosunun bir yillik bilesik faiz oran1t IMKB Bankacilik Endeksine ait 2 Ocak 2002
ile 18 Agustos 2006 tarihleri arasindaki giinliik verilerden elde edilen zaman serileri
kullanilarak yapilan analizde elde edilen ampirik bulgular, faiz riskinin bankalarin
hisse senedi getirilerinde 6nemli bir etken oldugu ve bu etkinin Olgege gore
degistigini gostermektedir. Calismada, endeks iizerinde faiz oraninin kisa donemde
16 giine kadar etkin oldugu, uzun doénemde ise 16 giinden 63 giine kadar etkisinin
tespit edilmedigi ancak 64. giinden itibaren tekrar baglayan etkinliginin tespit edildigi

belirtilmistir.

Giirsakal (2009)'in ¢alismasinda, dalgacik analizinin finansal zaman serileri
analizi i¢in de uygun bir yontem oldugunu ortaya koyma amaci dogrultusunda Jensen
tarafindan gelistirilen ayrik dalgacik doniisiimii kullanilarak IMKB’deki uzun dénem
bagimlilik yapisi tahmin edilmektedir. Dalgacik analizinin uzun dénem bagimlilik
yapist tahminlerinde daha etkin ve tutarli sonuglar verdigi goriilmiis, dolayisiyla

finansal analizlerde de dalgacik analizinin kullanilabilecegi ifade edilmistir.

Cifter (2010)'in calismasinda, riske maruz deger dngoriisiinde dalgacik bazl
uc deger teorisi gelistirilmis, IMKB 100 endeksinin 15 Ocak 2001 ile 20 Mart 2009
tarithleri arasindaki giinliik periyotta 2048 gozlem kullanilmis ve Onerilen dalgacik
bazli u¢ deger teorisi modelleri diger modellerle karsilagtirilmistir. Calismada,
dalgacik bazli u¢ deger teorisi modellerinin daha iyi 6ngdrii performansi sagladigi

tespit edilmistir.

Erdemir (2012)'in ¢aligmasinda, SP500 Endeksi tizerindeki Avrupa tipi SPX
al-sat opsiyonlari i¢sel oynakliginin, gelecek piyasa volatilitesini tahmin performansi
incelenmis, dalgacik hesaplamalarinin uzun vadede al-sat opsiyonlar1 oynakliklarinin
piyasanin realize edilen oynaklig1 i¢in karsilastirilabilir bilgi igerdigini gostermekte
oldugu ve kisa vadede sat opsiyon oynakliginin tahmin becerisinin daha iyi oldugu

ifade edilmistir.



Hem yabancit hem de yerli literatiirden elde edilen yukaridaki c¢aligmalar
incelendiginde dalgacik doniisimii yonteminin yerel ekonomik ve finansal zaman
serilerine uygulanmasi konusunda yeterli ¢caligma olmadig1 goriilmektedir. Ayrica
dalgacik doniisiimiinlin sistematik risk, uzun dénem bagimlilik yapisi, Granger
nedensellik analizlerinde yaygin bir sekilde kullanildigi ancak endeks tahmininde
cok fazla ¢alisma olmadig1 goriilmektedir. Literatiirdeki endeks tahmininde dalgacik
dontisiimii kullanilmasi konusundaki eksikligin giderilmesine katkida bulunmak icin

bu ¢alisma yapilmaktadir.

1.2. DESTEK VEKTOR MAKINELERi KULLANILARAK YAPILAN YON
TAHMINI CALISMALARI

DVM yénteminin Borsa Istanbul verilerine uygulandigi uygulamalar ¢ok
sinirlidir. Asagida uluslararasi ve yerli literatiirde DVM kullanilarak yapilan borsa

endeksleri yon tahmini uygulamalar1 yer almaktadir.

K. Kim (2003) tarafindan yapilan c¢alismada, Kore Borsasi (KOSPI)
endeksinin Ocak 1989 ile Aralik 1998 tarihleri arasindaki 2928 gilinliik verisi
kullanilarak, endeksin yonii DVM ve yapay sinir aglar1 (YSA) yontemleriyle tahmin
edilmektedir. Analizde William’s %R, Stokastik (%K), Stokastik (%D), Slow (%D),
A/D osilatorii, Momentum, ROC, 5 giinliik aykirilik endeksi, 10 giinliik aykirilik
endeksi, OSCP, CCI ve RSI olmak iizere oniki teknik gosterge kullanilmistir. 2347
gbézlem (%80) egitim icin, 581 gozlem (%20)  test icin kullanilmistir. Analiz
sonucuna goére, DVM yoOnteminin tahmin performanst %57,83 iken, YSA

yonteminin tahmin performansi %54,73 olarak hesaplanmustir.

Huang, Nakamori ve Wang (2005)'in ¢alismalarinda, 1 Ocak 1990 ile 31
Aralik 2002 tarih araliginda NIKKEI-225 endeksinin 640 haftalik egitim ve 36
haftalik test verisi kullanilmig ve haftalik degisim yoniinii tahmin etmek i¢in dogrusal
diskriminant, kuadratik diskriminant analizi, elman geriyayilim sinir aglari ve DVM
yontemleri karsilastirilmistir. NIKKEI borsasinin haftalik degisim yoniiniin tahmini
icin SP500 endeksi ile Japon Yeni/Amerikan Dolar1 kuru modelde girdi degiskenleri
olarak kullanilmistir. Sonu¢ olarak DVM yo6nteminin performansinin (%75) diger

yontemlere gore daha iistiin oldugunu ortaya koyulmustur.



Ozdemir, Tolun ve Demirci (2011) tarafindan yapilan g¢alismada, ikili
simiflandirma kapasitesine sahip olan yontemlerden, lojistik regresyon ve DVM
yontemleri ile IMKB 100 endeksinin yoniinii tahmin etmek i¢in Subat 1997 ile
Aralik 2010 tarihleri arasindaki donemi kapsayan aylik veriler kullanilmistir. 167
aylik verinin 138'1 egitim, 29'u ise test verisi olarak degerlendirilmistir. Caligmada
makroekonomik gostergeler olarak, tliketici fiyatlar1 endeksine dayali enflasyon
oranlari, Istanbul Altin borsasi endeksi, Tiirkiye Cumhuriyeti Merkez Bankasi
(TCMB) doviz rezervleri, reel efektif doviz kuru endeksi, doviz satis kuru (ABD
dolar1), bankalar aras1 para piyasasi gecelik faiz oranlar1 ile ABD Federal Funds Rate
farki, West Texas Intermediate spot petrol fiyati ve imalat sanayi kapasite kullanim
oran1 kullanilmistir. Ayrica piyasa degeri agirlikli hisse senedi piyasa performansini
gosteren MSCI European Index (16 Avrupa iilkesi piyasasi i¢in), MSCI Emerging
Markets Index (21 yiikselen piyasa igin) ve SP500 endeksleri diger girdi
degiskenlerini olusturmustur. Sonug¢ olarak; her iki yontem icin de test kiimesi

tizerinde dogru siniflandirma oranlar1 %86,20 olarak elde edilmistir.

Kara, Acar Boyacioglu ve Baykan (2011)'in ¢aligmalarinda, 2 Ocak 1997 ile
31 Aralik 2007 tarihleri aras1 déneme ait 2733 islem giinii verisi kullanilarak IMKB
100 endeksinin yon tahmininde YSA ve DVM yontemlerinin performanslar
karsilastirilmistir. Analizde bagimsiz degisken olarak; momentum, MACD, CCI,
RSI, basit ve agirlikli hareketli ortalamalar (SMA ve WMA), stokastik (%K),
stokastik (%D), A/D osilatori ve William's %R olmak tizere toplam on teknik
gosterge kullanilmistir. Calisma elde edilen bulgulara gore; YSA yontemi ile elde
edilen %75,74 tahmin performansinin DVM yontemi ile elde edilen %71,52 tahmin

performansindan daha iyi oldugu sonucuna ulasilmigtir.

Yakut (2012) calismasinda, IMKB’de islem goren sanayi isletmelerinin 2002
ile 2010 yillar1 arasindaki verileri kullanilarak, veri madenciligi tekniklerinden C5.0
algoritmasy, DVM ve YSA yontemlerini kullanilarak isletmelerin finansal
basarisizliklarin1 tahmin modelleri olusturulmus, bu modellerin dort yil oncesine
kadar ki performanslar1 birbiriyle karsilagtirilarak 2010 yilina ait isletme
basarisizliklarinin tahmini gerceklestirilmistir. Elde edilen analiz sonuglarina gore;

YSA yonteminin, olusturulan dort modelin tamaminda hem C5.0 algoritmasi hem de
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DVM yonteminin performanslarindan daha iyi tahmin performans: gosterdigi ifade

edilmektedir.

Emir (2013a)'in makine Ogrenmesi yontemlerinden olan YSA ve DVM
yontemlerinin  IMKB 100 Endeksi’nin ydn tahmininde kullanilabilirlikleri
incelendigi caligmasinda, 2005 ile 2011 yillar1 arasindaki doneme ait 1747 giinliik
veri seti kullanilmig, sirasiyla teknik gosterge degiskenleri, borsa endeks degisim
oranlart degiskenleri ve makroekonomik gdsterge degiskenlerinden olusan
modellerin yon tahmininde gosterdikleri performanslar karsilagtirilmig, teknik
gosterge degiskenlerinin diger degisken gruplarina gore daha yiiksek performans
gosterdigi belirlenmistir. Teknik gostergeler kullanilarak elde edilen modelde DVM
yonteminin tahmin performanst %73,70 olarak elde edilirken YSA ile %280,00
tahmin performans: elde edilmistir. Ayrica, tiim degiskenlerin kullanildig1 en genis
veri setinde Oznitelik secimi yapilarak minimum sayidaki degiskenle en iyi yon
tahminini saglayacak model aranmustir. Calismadaki tiim analizlerde YSA

yonteminin, DVM yo6ntemine gore daha iyi sonuglar verdigi belirtilmektedir.

Tayyar ve Tekin (2013)'in ¢alismalarinda, IMKB 100 Endeksi hareket yonii
tahmini amaciyla siniflama metodu olarak kullanilan DVM yo6ntemi kullanilarak,
tahmin performansi Lojistik Regresyon yontemi ile karsilagtirilmistir. Calismada, 3
Nisan 1995 ile 19 Mart 2012 tarihleri aras1 donemi kapsayan giinliik (4026), haftalik
(840) ve aylik (193) veri setleri kullanilmistir. Calismada bagimsiz degiskenler 20
farkli teknik gostergeden elde edilmistir. Giinlilk modellerde DVM yontemi ile elde
edilen en iyi tahmin performanst %52,42 olurken aylik modellerde en iyi tahmin
performansi %63,15 olarak elde edilmistir. IMKB 100 endeksi yoniinii en iyi tahmin
eden modelin, 20 ve 200 giinliik basit hareketli ortalama, 20 ve 200 giinliik iissel
hareketli ortalama, 20 ve 200 gilinliik agirlikli hareketli ortalama, Aroon osilatorii,
Parabolic SAR, MACD, ROC, RSI, SO, SMI, William's %R, CCI, CMO, BB-HLC,
BB-C, ATR, ADX, Chaikin dalgalanma gostergesi, CO, A/D osilatorii, OBV, MFI
ve CMF'den olusan toplam 27 adet bagimsiz degiskenin tamaminin degisken se¢imi

uygulanmadan kullanildig: haftalik DVM modeli oldugu (%70,00) gozlenmistir.

Yakut ve Elmas (2014), 2005 ile 2012 yillar1 arasindaki giinliik verilerle

BIST 100 endeksini tahmin etmek icin ileri beslemeli YSA ve DVM yontemlerini
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kullandiklar1 ¢alismalarinda, girdi degiskenleri olarak bir, iki ve {i¢ glin dncesine ait
endeks degerleri, gecelik faiz orani, Amerikan dolar kuru ve FTSE, CAC, NIKKEI,
DAX ve BOVESPA borsa endeksleri secilmistir. Calismada, her iki modelde de bir
giin onceki veriler ile kurulan modellerin iki ve ii¢ giin dnceki verilerin kullanildig1
modellere oranla daha iyi performans gosterdigi, ayrica YSA ve DVM yontemlerinin
her ikisinin de BIST 100 borsa endeksinin modellenmesinde kullanilabilecegi

sonucuna ulagilmistir.

1.3. DALGACIK DONUSUMU VE DESTEK VEKTOR MAKINELERI iLE
TAHMIN CALISMALARI

Dalgacik doniistimii ve DVM yonteminin birlikte kullanilarak finansal zaman
serileri lizerinde tahmin g¢alismasi yapilan uluslararas: literatiirde karsilasilan tiim

calismalar asagida kisaca 6zetlenmektedir.

Dalgacik doniisimii ve DVM yonteminin birlikte finansal verilerde
kullanildig1 literatiirde karsilasilan ve dalgacik yonteminin 6nemi ve katkisini ortaya
koyan ilk ¢calismada, Sui, Hu, Yu, Xie ve Qi (2007), Shanghai Stock Exchange (SSE)
bilesik endeksine ait 28 Nisan 1997 ile 12 Eyliil 2006 tarihleri arasindaki 2261
giinliik verinin 1920'si egitim ve kalan 341'i ise test verisi olarak kullanilmistir. ALF,
RS, RSI, MFI, %BB, V, VB, CHO, MACD, Stokastik (%K), A/D Osc ve Williams
%R olmak tiizere oniki teknik gdsterge kullanilarak endeksin giinliik artis ve azalis
yOniiniin tahmin edildigi c¢aliymada, dalgacik yontemi ile sikistirma yaparak
giiriiltiiden arindirma islemi yapilmis ve sonug¢ olarak, giiriiltii iceren veri setinde
%54,25, giirtiltiiden arindirilmis veri setinde ise %60,12, oraninda daha 1yi tahmin

performansi elde edildigi belirtilmektedir.

S. Huang ve Wu (2008a)nun NASDAQ (ABD), NK225 (Japonya), TWSI
(Tayvan) ve KOSPI (Giiney Kore) endekslerinin Ocak 2003 ile Aralik 2004 tarihleri
arasindaki 435 giinliik veriyi kullandiklar1 ¢alismada, GARCH ve tekil DVM tahmin
modellerine gore dalgacik ¢ekirdekli DVM modelinin daha iyi performans gosterdigi
ifade edilmektedir.
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S. Huang ve Wu (2008b) NASDAQ (ABD), NK225 (Japonya), TWSI
(Tayvan) ve KOSPI (Giiney Kore) endekslerinin Ocak 2003 ile Aralik 2004 tarihleri
arasindaki 435 giinliik verisini ve G7 tlkelerinin CAC40 (Fransa), FTSE100 (UK),
DAX30 (Almanya), MIB40 (italya), TSX60 (Kanada), SP500 (ABD) ve NK225
(Japonya) endekslerinin Ocak 2004 - Aralik 2005 arasindaki 435 giinliik verisini ayr1
ayrt inceledikleri ¢aligmalarinda, dalgacik doniigiimii ve genetik algoritma tabanli
DVM yoénteminin GARCH, YSA ve tekil DVM yontemine gore daha iyi tahmin

performansi gosterdigi ortaya konulmaktadir.

Tang, Tang ve Sheng (2009)nin DAXINDX, FRCAC40, FTSEI100,
JAPDOWA ve SPCOMP endekslerinin 1 Ocak 1992 ile 31 Aralik 1997 tarihleri
arasindaki 1560 giinliik verisini kullandiklar1 c¢alismalarinda, dalgacik c¢ekirdekli
DVM yoénteminin Gaussian ¢ekirdekli DVM yontemine gore istatistiksel olarak

anlamli sekilde daha iyi tahmin performansi gosterdigi ifade edilmektedir.

S. Huang (2011), S. Huang ve Wu (2008b)'deki c¢alismasinin verilerini
kullanarak yaptigi c¢aligmada dalgacik doniisiimiiniin  kullanilmasimnin tahmin

performansina katki yaptigin1 gostermektedir.

Chai, Du, Lai ve Lee (2015), Cin Halk Cumhuriyeti borsasindan CSI 300
endeksinin 1 Mayis 2009 ile 23 Agustos 2011 tarihleri arasindaki 643 giinliik verinin
egitim, 24 Agustos 2011 ile 20 Ocak 2012 tarihleri arasindaki 100 giinliik verinin de
test verisi olmak iizere toplam 743 giinliik verinin kullanildig1 ¢alismalarinda, CSI
300, USDX, SHIBOR, REPO, CDS, PE, M2/mkt cap, short-mid not/mkt cap ve
New Loan/mkt cap oranlari girdi degiskeni olarak seg¢ilmis, Simplex, GS (grid
search), PSO (particle swarm optimization) ve GA (genetic algorithm) optimizasyon
metodlar1 parametre secimi i¢in kullanilmistir. EMD-LSSVM (Empirical Mode
Decomposition Least Square Support Vector Machine) ve WD-LSSVM (Wavelet
Denoising Least Square Support Vector Machine) yontemleri optimizasyon
tekniklerinden elde edilen parametreler kullanilarak ayri1 ayri karsilastirilmis ve
EMD-LSSVM (GS), EMD-LSSVM (Simplex), WD-LSSVM (Simplex), WD-
LSSVM (PSO), WD-LSSVM (GA), WD-LSSVM (GS) seklinde bir performans

siralamasi elde edilmistir.
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1.4. DIGER ENDEKS TAHMIN CALISMALARI (XU100)

Borsa Istanbul'da XU100 kodlu BIST 100 endeksi veya eski adiyla ~ IMKB
100 endeksinin yoniiniin veya degerinin tahmin edilmeye calisildigr literatiirde

karsilasilan ¢alismalar asagida kisaca 6zetlenmistir.

Diler (2003) YSA yonteminin tlkemiz piyasalarina uygulanabilirligini
arastirdig1 calismasinda, 1 Ocak 1990'dan 11 Kasim 2003 tarihine kadar olan 3418
giinliik veri setinin 2700 giini egitim 718 giinii test i¢in ayrilmistir. 10 giinliik basit
hareketli ortalama, 5 ve 10 giinliik agirlikli hareketli ortalama, 10 glinlik momentum,
MACD, RSI ve Stokastik (%K) teknik gdstergelerinin girdi degiskeni olarak
kullanildigi YSA modeli ile IMKB 100 Endeksi’nin ertesi giinkii yonii tahmin
edilmeye calisilmis ve test i¢in ayrilan veri kiimesi lizerinde %60,81 oraninda dogru

tahmin performansina ulagilmistir.

Egeli, Ozturan ve Badur (2003) IMKB 100 Endeksini tahmin i¢in YSA
yonteminin performansini hareketli ortalamalar yaklasimiyla karsilastirdiklar
calismalarinda, 1 Temmuz 2001 ile 28 Subat 2003 tarihleri arasindaki 417 giinlik
verinin 376 giiniinii egitim, geriye kalan 41 giiniinii test i¢in kullanmiglardir. Bir giin
onceki endeks degeri, Amerikan dolar kuru degeri, gecelik faiz degeri ve kukla
degiskenler olarak haftanin isgiinlerini girdi degiskenleri olarak kullandiklar

modellerinde YSA ile %82,00 tahmin performansi elde etmislerdir.

Karaatl (2003)'nin Ocak 1990 ile Aralik 2002 tarihleri arasinda IMKB 100
endeksinin aylik kapanig degerlerinin kullanildig1 ¢alismasinda, hazine bonosu faiz
oranlari, TUFE (enflasyon orani), cumhuriyet altin1 fiyati, tasarruf mevduati faiz
orani, sanayi iretim endeksi, doviz kuru (Amerikan Dolar1) ve zaman degiskenleri
girdi degiskenleri olarak almmustir. YSA yontemi ile IMKB endeksinin tahmin
edildigi c¢alismada uzun donemler i¢in yapilan tahmin performansinin yakin

donemlere gore diisiik oldugu ifade edilmistir.

Altay ve Satman (2005)'in calismasinda, 2 Ocak 1997 ile 28 Subat 2005
tarihleri arasindaki donemde IMKB Tiim ve IMKB 30 endekslerine ait toplam 2003

giinliik veri kullanilarak YSA ve dogrusal regresyon yontemlerinin IMKB
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endekslerini tahmin performanslar1 karsilagtirilmistir. Giinliik gézlemlerin yaninda
haftalik (426) ve aylik (100) gozlemlerin de kullanildig: ¢alismada, YSA yonteminin
dogrusal regresyon yontemine gore giinliik (%57,80), haftalik (%67,10) ve aylik

(%78,30) veri setlerinde daha iyi tahmin performansi gosterdigi ifade edilmistir.

Yiimli, Giirgen ve Okay (2005) finansal zaman serileri i¢in ¢esitli sinir aglari
yapilar1 ve iissel genellestirilmis otoregresif kosullu degisen varyans (EGARCH)
tekniginin performanslarini karsilastirdiklarr calismalarinda, IMKB 100 endeksinin
1990 ile 2002 yillar1 arasindaki verisinden yararlanmiglardir. Kayan pencere teknigi
ile serideki son n gozlemin girdi olarak kullanildig1 ¢aligmada, YSA modellerinin

EGARCH modeline gore daha iyi performans gosterdigi belirtilmektedir.

Karaath, Giingdr, Demir ve Kalayci (2005)'nin IMKB 100 endeksinin fiyat
hareketlerini YSA yontemi ile tahmin ettikleri ¢alismalarinda, Ocak 1990 ile Aralik
2002 tarihleri arasindaki ay sonu verileri kullanilarak 2003 yilinin ilk dokuz ayina ait
tahminde bulunulmustur. Hazine bonosu faiz oranlari, TUFE (enflasyon orani),
cumhuriyet altin1 fiyati, tasarruf mevduati faiz orani, sanayi iiretim endeksi, doviz
kuru (Amerikan Dolar1) ve zaman degiskenlerinin girdi degiskenleri olarak se¢ildigi
YSA modeli ile yapilan dokuz aylik tahminde mart ve mayis aylarinda gergek

degerlere daha yakin tahmin degerleri elde edilmistir.

Yildiz, Yalama ve Coskun (2008) girdi degiskeni olarak, IMKB 100
endeksinin giinliik en yiiksek, en diisiik ve kapanis degerleri, Amerikan dolar kuru ve
faiz oranlarmi kullandiklar1 calismalarinda, IMKB 100 endeksinin ertesi giinkii
yOniinii tahmin edebilmek i¢in YSA yonteminden yararlanmislardir. 1805 giinliik
egitim veri seti ve 100 giinlik test veri setinin kullanildigi c¢alismada YSA
yonteminin test veri seti ilizerindeki tahmin performanst %74,51 olarak tespit

edilmistir.

Giiresen ve Kayakutlu (2008) endeks degisim hareketlerini YSA ve hibrit
modellerle tahmin ettikleri calismalarinda, IMKB 100 endeksinin Ocak 2003 ile Mart
2008 tarihleri arasindaki verisinin 1132 iggiinii egitim ve kalan 160 giinii test veri seti

olarak kullanilmistir. YSA yonteminin endeks degeri tahminindeki eksikliklerini
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azaltabilmek i¢in olusturulan hibrit modellerden YSA i¢in Dinamik Mimari modeli

(DAN2), en giiclii sinirsel ag yapisi olarak elde edilmistir.

Akel ve Bayramoglu (2008) IMKB 100 endeksinin 04 Ocak 1999 tarihi ile 28
Subat 2001 tarihleri arasindaki 521 isgilinline ait verilerini kullanarak endeksin
yonlinli YSA yoOntemiyle tahmin ettikleri ¢alismalarinda, girdi degiskenleri olarak
dolar kuru, merkez bankasi 1 aylik mevduat faiz orani, Altin borsasi kapanis fiyati,
merkez bankasi déviz rezervleri ve IMKB islem hacmi segilmistir. Calismanin
sonuglarina gore ilgilenilen donem Subat 2001 krizi donemini de icinde
bulundurmasina ragmen YSA yontemi % 73,68 oraninda bir tahmin performansi

gostermistir.

Kutlu ve Badur (2009) ¢alismalarinda, 2 Temmuz 2001 ile 13 Temmuz 2006
tarihleri arasindaki 1270 isgiiniine ait verilerden 1143 giinliik veri setini egitim, kalan
127 giinliik veri setini ise test verisi olarak ayirarak IMKB endeks yoniinii tahmin
etmeye ¢aligmiglardir. Bir giin dnceki IMKB endeks degeri, Amerikan dolar kuru,
gecelik faiz orani, Almanya, Fransa, Ingiltere, DOW JONES, NASDAQ, SP500,
Japonya ve Brezilya borsa endeks degerleri ile birlikte kukla degiskenler olarak
haftanin isgiinleri olusturulan ileri beslemeli YSA modelinin girdi degiskenleri
olarak alinmistir. Sonug olarak YSA yonteminin basit hareketli ortalama yontemine
gbre biraz daha iyi sonuglar verdigi ve test veri seti lizerinde %55,10 tahmin

performansi ortaya koydugu belirtilmistir.

Avct (2009)nin ¢alismasinda, IMKB-30 endeksi i¢inden secilmis hisse
senetlerinin giinliik getirilerini YSA modellerinin tahmin performansini arastirmak
icin, secilen bes hisse senedinin 1 Mayis 2007 ile 30 Eyliil 2008 tarihleri arasindaki
glinliikk kapamig, agirlikli ortalama ve hacim verilerinin bir, li¢ ve bes giinliik
gecikmeli degerleri kullanilmistir. Sonug olarak hisse senedi giinliikk getirilerinin

tahmininde YSA yoOnteminin etkinligi ortaya konulmaktadir.

Haznedaroglu (2009)'nun kisa vadeli model i¢in Mart 2001 ile Subat 2008
dénem araligini, orta vadeli model i¢in Aralik 1997 ile Subat 2008 doénem araligini
sectigi calismasinda, finansal ve makro ekonomik verilerin IMKB endeksleri

tizerindeki etkisini ortaya koyan bir tahmin sistemi gelistirebilmek i¢in giinliik
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(1750) ve aylik (122) veri setleri kullanilmistir. Makroekonomik ve finansal
piyasalara ait veriler, hisse senedi piyasasina iliskin temel finansal veriler, teknik
analiz gostergeleri ve global piyasalarla etkilesimi gosteren Morgan Stenley bilesik
endekslerinin girdi olarak kullanildig1 ¢alismada, IMKB endekslerini YSA yontemi

ile tahmin etmede basarili sonuclar elde edilemedigi ifade edilmektedir.

Ulusoy (2010) IMKB endeks tahmini igin ileri beslemeli ag mimarisine sahip
yapay sinir ag1 modellemesi yaptig1 ¢alismasinda, IMKB 100 endeksinin 1997 ile
2000 yillar1 arasinda 199 haftalik veri setini kullanmistir. Bir giin dnceki IMKB 100
endeksinin en diisiik ve en yiiksek, Amerikan dolar kurunun en diisiik, en yiiksek ve
kapanis degerleri, Merkez Bankasi gecelik, bir ay vadeli, li¢ ay vadeli, alt1 ay vadeli
ve oniki ay vadeli faiz oranlari, SP500 ve NYSE borsa endekslerinin haftalik kapanis
degerleri ve Londra altin borsasinin Altin kapanis (ons/$) degerleri olmak flizere
toplam 14 girdi degiskeninin kullanildig1 modellerde IMKB 100 endeksi haftalik veri
setinde %33,00'tin altinda hata ortalamalar1 ile tahmin edilmistir. Arastirmanin
bulgularindan yola ¢ikilarak; asir1 artis, azalis olmayan ve siyasi etkilerin olmadigi

giinlerde daha basarili tahmin degerleri elde edildigi belirtilmistir.

Aygoren, Saritas ve Morali (2012)'nin geleneksel zaman serileri, niimerik
arama modelleri ve YSA yéntemlerini kullandiklar1 calismada, IMKB 100 endeksi
27 Temmuz 1995 ile 29 Temmuz 2010 tarihleri arasindaki 3779 isgilinii verisi
kullanilarak, bir giin 6nceki Altin fiyatlart (USD/ONS), faiz orani, Amerikan dolari
glinliik kapanis degerleri ve bankalar arasi cift tarafli islem miktarlarindan (TL)
olusan girdi degiskenleri ile tahmin edilmeye c¢alisilmistir. Elde edilen sonuglara
gore, en iyi tahmin performansint YSA geri yayilim algoritmasi ortaya koyarken,
niimerik arama modelleri i¢in kullanilan Newton yontemi, geleneksel zaman serileri
icin kullanilan ARMA(1,1) yonteminden daha iyi performans ortaya koydugu

goriilmektedir.

Yolcu, Aladag, Egrioglu ve Uslu (2013) yeni bir bulanik zaman serisi
yaklasimi ile zaman serisi ngoriisii yaptiklar1 ¢alismalarinda, IMKB 100 endeksinin
3 Ekim 2008 ile 23 Aralik 2010 tarihleri arasindaki verileri ti¢ ayr1 doneme ayrilarak
kullanilmistir. Bulanik kiimeleme ve YSA modellerinden olusan hibrid bir bulanik

zaman serisi yaklasimi Onerilen ¢aligmada, literatiirdeki diger c¢alismalarla
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karsilagtirildiginda Onerilen modelin performansinin daha iyi oldugu sonucuna

vartlmaktadir.

Emir (2013b) IMKB 100 endeks getirisini teknik gostergeler ile tahmin
etmeye calistigi ¢alismasinda, 4 Ocak 2005 ile 2 Agustos 2010 tarihleri arasindaki
1397 isgiinii gozlem degerlerini egitim veri seti, 3 Agustos 2010 ile 30 Aralik 2011
tarihleri arasindaki 349 isgiinii gozlem degerlerini test veri seti olarak kullanmistir.
Momentum, CCI, MFI, RSI, Stokastik ve William's %R teknik gosterge degerlerinin
girdi degiskeni olarak secildigi calismada, destek vektdr regresyonu ve dogrusal
regresyon metotlar1 ile IMKB 100 endeksinin getiri tahmini yapilmis, tiim
Olctimlerde destek vektor regresyonu metodunun daha iyi tahmin performansi ortaya
koydugu gorilmiistiir. Calismanin bulgularindan yola c¢ikilarak, destek vektor
regresyonu metodunun, borsa endeksi getirilerinin tahmininde kullanilabilir oldugu

sonucuna varilmaktadir.

Yukarida verilen ¢aligmalar incelendiginde, finansal zaman serileri iizerinde
DVM yontemi ile yapilan tahmin ¢aligmalarinda genellikle tahmin performanslari
diger tahmin yoOntemleriyle karsilastirilmistir. DVM yoOnteminin performansini
artirmak icin girdi degiskeni se¢imleri, ¢ekirdek secimi ve parametre secimi gibi
metotlar denenmistir. Yerli literatiirdeki borsa endeks yonii tahmin ¢alismalarinda da
benzer stiregler goriilmektedir. Uluslararasi literatiirde dalgacik doniisiimii ve DVM
yontemlerinin birlikte finansal zaman serileri tahmininde kullanildig:i toplam alt1
calismaya rastlanilmis, bu caligmalarin da {i¢liniin ayni aragtirmacilara ait oldugu

tespit edilmistir.

Buradan hareketle finansal zaman serilerinde tahmin konusunda hem
uluslararasi literatiire katk1 yapacak hem de yerel literatiirdeki boslugu giderecek bu
calismanin gerekliligi ve dnemi ortaya ¢ikmaktadir. Ayrica bu calismada elde edilen
modellerin, finans piyasasi yatirimeilart i¢in yatirimlarini yonlendirme kararlarina

destek olacak saglikli tahmin verisi saglayacagi diigiiniilmektedir.
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2. BOLUM: DALGACIK DONUSUMU, DESTEK VEKTOR MAKINELERI

VE OZNITELIK SECIMINDE KULLANILAN YONTEMLER

2.1. DALGACIK DONUSUMU YONTEMI

2.1.1. Dalgacik Analizi

Son zamanlarda 6zellikle zaman serisi, veri ve goriintii analizi gibi alanlarda
kullanilan dalgacik analizi, cesitli arastirma alanlarinda kullanilabilen matematiksel
bir aractir. Zaman serileri, frekans, siire, yogunluk ve zaman pozisyonu gibi yerel
bilgiler ve farkli periyotlar boyunca ortalama durumlar1 gibi global bilgiler ile temsil
edilir. Yani bir sinyalin dogru analizi i¢in hem global hem de yerel bilgi 6nemlidir

(Alexandridis ve Zapranis, 2014, s. 8).

Sinyalin ham halinde bulunmayan bilgileri elde edebilmek i¢in matematiksel
dontistimlerden  yararlanilabilir. Zaman serilerinde sinyalin, zaman genlik
(amplitude) diizlemi tizerindeki gosterimi elde edilir. Burada genlik, sinyalin zaman
eksenindeki her degere karsilik aldig1 sayisal degerdir. Ancak bu gosterim, sinyalin
analizi icin genellikle en 1y1 gosterim sekli degildir. Cogu ornekte en 6nemli bilgi
sinyalin frekans bileseni i¢inde saklidir (Polikar, t.y.). Frekans ise bir olaym birim
zamanda goriilen siklik miktart oldugundan, sinyalin frekans genlik diizlemi

tizerindeki gosteriminde zaman degil frekans degerleri g6z oniine alinir.

Sinyalin frekans bilesenlerine o sinyalin frekans spektrumu denir. Frekans
spektrumu ise sinyalin i¢inde hangi frekanslarin oldugunu verir. Burada frekans bir
degiskenin oranindaki degisimdir. Bu degisim ne kadar hizli ise frekans o kadar

yiiksektir ya da degisim yoksa frekans yok yani sifirdir (Polikar, t.y.).

Jean Baptiste Joseph Fourier 1822'de yayinlanan "Isinin Analitik Teorisi" adl1
kitabinda, birbirinden farkli konu ve degiskenlere ait sinyallerin birbirleriyle

karsilastirilabilecekleri ortak bir dile cevrilebilecegini gostererek, sinyal olarak da
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adlandirilan diizensiz periyodik bir fonksiyonun birbirini izleyen diizenli dalgalardan
olusan siniis ve kosiniis fonksiyonlarinin toplami olarak ifade edilebilecegini ortaya
koymustur. Fourier dontlistimii olarak adlandirilan bu yontem diger alanlarda oldugu

gibi iktisat ve finans alanlarinda da kullanim alan1 bulmustur (Selguk, 2005, s. 14).

Fourier doniisiimiiyle zaman diizlemindeki bir sinyalin, frekans genlik
diizlemindeki karsiligi elde edilir. Doniisiimle sinyal zaman uzayindan (domain)
frekans uzayma aktarilmis olur. Burada hangi frekansin ne kadar oldugu bilgisi elde
edilebilirken, kullanilan siniis ve kosiniis fonksiyonlarin o6zelliklerinden dolay1
zaman bilgisi kaybolur. Fourier doniisiimii ile 6lgege gore analiz yapilirken ayn1 anda
zamana gore analiz yapma imkani bulunmamaktadir. Ancak, temel (baz) fonksiyon
olarak siirli uzunluga ve degisken frekanslara sahip dalgaciklarin kullanildigi
dalgacik analizi bu sorunun iistesinden gelebilmektedir. Zaman uzayi, frekans uzayi

ve dalgacik uzay karsilagtirilmasi Sekil 1'de gosterilmektedir.

A A A

[ Bayiiklik parlaklk ile
sosterilmektediv. )

Genlik
Biiyiikliik
Olgek (1/f)

L o L

Zaman Frekans Zaman
2 Boyutlu Zaman Uzay1 Gosterimi 2 Boyutlu Frekans Uzay1 Gésterimi 3 Boyutlu Dalgacik Uzay: Gésterimi

Sekil 1 : Zaman, Frekans ve Dalgacik Uzay1 Gosterimi
(Fugal, 2009, s. 10).

Graps (1995, s. 50)'a gore; dalgacik analizinin arkasindaki temel fikir 6lgege
gore analiz etmektir. Veriyi farkli 6lgek ve ¢oziiniirliklerde isleyen dalgacik
algoritmalar1 yardimiyla bir sinyale biiyiik bir pencereden bakildiginda bariz kaba
ozellikler, kiiclik bir pencereden bakildiginda ise daha kiiciik detay o6zellikler elde
edilebilmektedir.

Dalgacik doniigiimii zaman uzay1 ve frekans uzaymi es zamanli analiz eden
bir sinyal isleme teknigidir. Ozellikle, dalgacik déniisiimii bir zaman serisini farkl
¢Oziinilirlik o6lceklerinde alt dizilerine ayristirarak, verilen veriyi yiiksek ve diisiik
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frekansli bilesenler halinde pargalar. Yiiksek frekansta, dalgaciklar orijinal verideki
stireksizlikleri, kirilmalart ve ozellikleri yakalayabilir. Diisiik frekansta ise
dalgaciklar uzun vadeli trendleri belirlemek i¢in verinin kaba yapisini karakterize
eder. Boylece dalgacik analizi, orijinal verilerin gizli ve Onemli zamansal

ozelliklerini ayiklama olanagi saglar (Lahmiri, 2014, s. 219).

Bir tiir matematiksel mikroskop islevi géren dalgacik analizi ile veri kisa
periyotlarda, diisiik dlgekte, yiiksek ¢oziiniirliikte en ince detayina kadar incelenirken
aynt zamanda uzun periyotlarda, yiiksek Olcekte, diisiik ¢Oziintirliikte incelenerek
veriye kugbakist bakma olanagi saglanmaktadir (Selguk, 2005, s. 14). Boylece,
sinyalin ham halinde veya zaman uzayinda goriilemeyen ozelliklerinin, dalgacik
analizi ile elde edilen Ol¢ek zaman diizleminde, diisiik frekanslarda karakteristik
ozellikler ve yiiksek frekanslarda ise detay ozellikler elde edilerek incelenebilme

imkani ortaya c¢ikacaktir.

Dalgacik analizinde, dalga seklindeki bir fonksiyon Fourier analizde oldugu
gibi, orijinal fonksiyonu (sinyali) incelemek i¢in kullanilmaktadir. Fourier
yonteminden farkli olarak, dalgacik analizinde; incelemede yararlanilan dalga (ana
dalgacik), once sikistirilarak cok kisa bir periyoda sigdirilir ve incelenen fonksiyon
(sinyal) ile zaman igerisinde kaydirilarak basindan sonuna kadar karsilastirilir.
Boylece, incelenen sinyalin o kisa periyotlardaki 6zellikleri elde edilebilmektedir.
Sonrasinda, dalga biraz daha uzun bir periyoda yayilarak tekrar bastan ayni islem
tekrarlanir. Bu kez farkl sekilde, bir 6ncekine gore biraz daha uzun bir periyottaki
ozellikler elde edilir ve en sonunda ¢ekistire ¢ekistire uzatilarak serinin miimkiin olan
en uzun periyottaki 6zelligi saptanmaktadir. Yapilan islem neticesinde incelenen seri
degisik olceklerde analiz edilmekte, degisik periyodik 6zelliklerin zamana gore nasil
bir degisim gosterdigi saptanmakta ve serinin farkli ¢oziintirliiklerdeki resimleri elde

edilmektedir (Selguk, 2005, s. 14).

Dalgaciklarin tarihi incelendiginde 1930 oOncesi donem, 1930-1960 arasi
donem, 1960-1980 arasi donem ve 1980 sonrasi donem olarak dort doneme
ayrilabilir (Graps, 1995, ss. 51-53). Fourier'in ~ “Isinin  Analitik Teorisi” adh
calismasinda Onerdigi Fourier doniigiimii ile zaman ve Olgek (frekans) bilgisinin

ayni anda analiz edilememesi sorununa ¢oziim gelistirebilmek i¢in; Haar (1910)'in
21



dalgacik terimini bulmasi ve en ilkel dalgacik tiirii olan ve kendi adini tasiyan
Haar dalgacigint gelistirmesi 1930 6ncesi doneminin en énemli olayidir. 1930'Iu
yillarda ise; Littlewood, Paley ve Stein'e ait enerji fonksiyonu ve dlgegi degisen
baz fonksiyonlar1 iizerine ¢alismalar yapilmistir (Graps, 1995, s. 52). 1960-1980
donemindeki en 6nemli geligme ise Weiss ve Coifman'in, fonksiyon uzayinin en
temel elemanlar1 iizerinde calisarak atomsal Olgekleme alaninda  gelisim
saglamalaridir. Esteban ve Galand'in 1977°de ortaya attig1 yeni bir filtre kavrami
ilgi gébrmiis fakat orjinal sinyalin sentezinde hata oraninin olduk¢a yiiksek oldugu
goriilmiistiir (Cifter, 2010, s. 47). 1980 sonrasi donemde dalgacik tiirleri hizla
artmig, dalgacik terimi 1984 yilinda kuantum fizigi ¢alismalarinda Morlet ve
Grossman tarafindan ilk kez kullanilmistir. Daha sonra, Daubechies (1988)
glinlimiizdeki bir¢ok uygulamada kullanilan ortogonal dalgacik serileri ailesini
ortaya atmistir. Mallat (1989)'mm dalgacik ve siizge¢ gruplari arasindaki iliskiyi
ortaya koyan ¢cok ¢oziiniirliiklii analizi, Meyer (1993)'in kendi adiyla anilan siirekli
tiireve sahip dalgaciklar1 da 6nemli gelismeler arasindadir. Tirevi siirekli olmayan
Haar dalgaciklarinin aksine Meyer dalgaciklarinin tiirevi siirekli fakat kompakt

destegi yoktur (Graps, 1995, s. 53).

2.1.2. Fourier Doniisiimii (FD)

Sinyal isleme alaninda 1807'de Fransiz matematik¢i Joseph Fourier tarafindan
ortaya atilan Fourier analizi sayesinde sinyallerin spektrumlari incelenerek frekans
uzaymda Ozelliklerin ortaya cikarilabilmesi saglanmaktadir. Ayrica, periyodik her
fonksiyonun siniis ve kosiniis trigonometrik fonksiyonlarindan yararlanarak
trigonometrik seriler halinde ifade edilebilecegi ortaya konulmustur (Cankaya ve
Vatansever, 2002, s. 14). Fourier analizi, hem periyodik, yani belli zaman
araliklartyla kendini tekrar eden, fonksiyonlar1 analiz etmede kullanilan Fourier
serilerini, hem de uzayda tanimli tim periyodik olmayan fonksiyonlarin analizi i¢in
de gecerli olan genel hali Fourier doniisiimiinii (integralini) kapsamaktadir (Goswami
ve Chan, 2011, s. 34). Fourier analizinde, sinyal oncelikle frekanslar olarak siniislere
aynistirtlir ve sinyal duragan ise yani zaman ic¢inde fazla degisim gostermiyorsa,
zaman bilgisinin kaybolmasi énemli goriilmemektedir. Dogalar1 geregi ani gegisler,
yapisal kirilmalar, donemsel dalgalanmalar1 icermesi nedeniyle finansal zaman

serilerinin bircogu duragan degildir (Cifter, 2010, s. 47). Bu nedenle Fourier analizi
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finansal zaman serileri i¢in uygun goriilmemektedir. Sekil 2'de duragan ve duragan

olmayan fonksiyonlarin zaman ve frekans uzay1 gosterimleri verilmistir.

Duragan Fonksiyon (stationary)

Zaman Uzay1 Frekans Uzax
3 T T T T (1] T T
) | r i l 0
] | i | !l
Mo f f |
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Duragan Olmavan Fonksivon (non-stationary)
Laman Uzay Frekans Uzay1
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I'II |' II
| | | i i
5‘ !] | } 1 .I.".llll., i "I'. fom [} 1I||z. i
i I"." -\.r'.l---ﬂﬂ'l-l ‘I- d'.," I.Illnl‘!.lllll.\_,.l--\'l 'il W
-mf'jf_“ljlfiﬂlﬁi?jillﬁf B I (O Y- A R (N I 1 1
t f

Sekil 2 : Duragan ve Duragan Olmayan Fonksiyonlarin Zaman ve Frekans Uzay1
Gosterimi.

Kisaca, sinyali cesitli frekanslarda siniisoid bilesenlerinin bir lineer
kombinasyonuna ayristirmas1 6zelligiyle Fourier doniisiimi, sinyalin frekans-frekans
bazinda ¢oziintirliigii olarak ifade edilmektedir (Alexandridis ve Zapranis, 2014, s.
8). Fourier'in sonuglarinin ortaya koydugu sekilde —n < x < & araliginda tanimh 2x
periyodunda herhangi bir f(x) fonksiyonunun Fourier serisi, kosiniis ve siniis
fonksiyonlarmin sonsuz toplami olarak ifade edilebilir (Boggess ve Narcowich,

2009, s. 38).
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1 [ee]
f(x) = an + Z(an cos(nx) + b,si n(nx)) 2-1)

Burada; uygun bir sekilde hesaplanan { a0, al, b1, ...} katsayilarinin kiimesi
karmasik (kompleks) bir dizidir. Esitlik (2-1)'de goriildiigii gibi, Fourier serisiyle,
herhangi bir sinyal siniis ve kosiniisiin bir fonksiyonu olarak ifade edilebilir (In ve
Kim, 2012, s. 2). Esitlikteki Fourier katsayilar1 olarak adlandirilan ag, ax ve by
katsayilar1 agagidaki gibi ifade edilmektedir (Boggess ve Narcowich, 2009, s. 44):

1 T
Qo =— f_ fx)dx (2-2)
a, = % f; f(x) cos(nx) dx (2-3)
1 V3
b, = Ej_ﬂf(x) si {nx) dx (2-4)

Fourier serisinin genel hali olarak da kabul edilen Fourier doniisiimi iistel
olarak ifade edilmektedir. Euler formiiliinden (2-5) yola ¢ikarak i bir karmasik say1
olmak tiizere asagidaki denklem (2-6) elde edilir (Alexandridis ve Zapranis, 2014, s.
9):

e™ = cos(nx) + i si n(nx) (2-5)
f(x) - Z Cneinx (2—6)

Burada Fourier katsayilar1 da asagidaki gibidir.

1 " —inx
Cp = Ef_ﬂf(x)e dx. 2-7)
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Temel periyodu T olan herhangi bir f = x(t) fonksiyonu i¢in frekans
w, =n/T ve e?™®n = cos(2nw,) + isi {2mw,) olmak iizere Fourier katsayilar1
ve Fourier doniislimiiniin tersi kullanilarak tekrar olusturulan x(t) fonksiyonu

asagidaki gibidir (Alexandridis ve Zapranis, 2014, s. 9):
C, = f e~ 2montx () dt (2-8)

x(t) = f_ 7 geiat 2(w)dw (2-9)

Ornegin, asagidaki Sekil 3'te grafik gosterimi verilen fonksiyonun Fourier

serisi gosterimi hesaplanip incelensin.

(1)

Sekil 3 : Ornek Fonksiyon Grafigi.

Oncelikle fonksiyonun periyodu ve tanimi belirlenir. Sekilden de anlasilacagi
tizere fonksiyonun periyodu T = 2 'dir. O halde temel frekans ® = 2n/T 'den ® =

elde edilir. Fonksiyonun tanimi ise:

f(t)={(1): 2:§Z; fE+2)=f(©); (2-10)

seklindedir. f(t) fonksiyonun Fourier katsayilarmmi elde etmek i¢in ag,a, ve by

katsayilar1 hesaplanir.
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2 (T . 2 (2 1 2
ap == [y fOdtise ag =7 [7f(®)dt = [[0.dt + [[1.dt (o qp)
olacagindan (2-11) esitligindeki integraller hesaplandiginda; 0 + 1 = 1 elde edilir.

2 T
a, = ?fo f(t)cos(nat )dt (2-12)

=j 0.dt +J 1.cos(nmt)dt = [M]
0 1 nr 1y

(2-13)
si (2nm)  si (nm)
= - (2-14)
nm nm
ise n tamsay1 ve sin(nm) = 0 oldugundan a,, = 0 'dur.
2 T
b, = ?J; f(®)si {nwt )dt (2-15)
1 z cos(nmt)]?
= f 0.dt + f 1.si (nmt)dt = l—ﬂ (2-16)
0 1 nmwo |,
cos(2nm) cos(nm) —1+ cos(nm)
= - + = (2-17)
nm nm nm

elde

nm

2
cos(2nm) = 1 ve cos(nm) = (-1)" oldugundan b,, = A e { T TEEK
0, ncift

edilir.

Fourier serisi ise;
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1 oo
f() = > o + Z(an cos(nwt ) + b,si n(nwt )) (2-18)

1 < [-1+ (D"
f®) =5+ z l#l si n(nmt) (2-19)
n=1
1 2 2 2 2
f(t) = 5 ;si i(mt) — I si (3mt) — gsi n(5mt) — - si (7mt) — -+ (2-20)

dir. Elde edilen bu toplam (2-20) bize orjinal fonksiyonu verecektir.

(©)
12

1
08

06

)
)
f(t)

04
02H

0

0.2
0

05 1 15 2 05 1 15 2
t t
12 1 2 2 1 2 2
t) = 5 ——sin(mt ==——si ——si =-——si — e ——si
f® 3 7S (nt) Ji0) 3 ”sm(nt) 3”sm(3m‘) f( 3 "sm(nt) SnSln(Sﬂt)
) (€ id
12 12 .
1 1
08 08
06 06
= 04 = a4}
02 02
0 0
05 1 15 2 024 05 1 15 2 025 05 1 15 2
t t t
12 2 12 2 L2 ) e
f@© =E*Esm(nt)f---fﬁsm(7m) f® :E—;Sl"(ﬂf)—"'—§51n(9m) f= 2 "sm(m) 99,[5"1(99'")

Sekil 4 : Fourier Serisi Terimlerinin Toplam Grafigi.

Yukaridaki Sekil 4'te (a)'da n = 1 igin, (g)'de ise n = 99 icin Fourier serisi
aciliminin grafigi goriilmektedir. Buradan, Fourier serisi toplaminda n sayisi
bliytidiikce elde edilen grafigin orjinal fonksiyonun grafigine benzemekte oldugu ve

n sonsuza yaklastik¢a orjinal grafige yaklasacagi goriilebilmektedir.

Yukaridaki fonksiyonun karmagik Fourier serisi hesaplanirsa;
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—1fT (t)dt—ljz (t)alt—lflodt+1jzlalt—1
%—Tof' _zof =2), % 2 ) bE=g @2

1 (7 . 11 1,
Y Y Y
0 0 1

1 e—jnm: 2 e—jnn(e—jnn' _ 1)
Ch = E =

—jnmt] —2j nm

Ancak;

e /"™ = cos(nm) —j.si (nm) = cos(nm) = (—1)*, sin(nm) = 0.

oldugundan,;
J J n tek
Cn =5 A-CEDY = nn ’
0 , ngift
Dolayisiyla,
= . 1~ j .
— jnat _— — _ J jnmt
FO= ) et =5= ) e
n=—oo n=-co
n tek
elde edilir.
_ _)— , ntek
Co ) ve|cy| =1 nn
0 , ngift

katsayilarindan yararlanarak Sekil 5'teki grafik elde edilir.

(2-22)

(2-23)

(2-24)

(2-25)

(2-26)

(2-27)
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- | —3 4 n

Sekil 5 : Fourier Katsayilar1 Grafigi.

Yine bir diger o6rnek olarak f(t) = cos(t) + cos(10t) + cos (100t)

fonksiyonunun grafigi ve Fourier doniisiimii asagidaki Sekil 6'da verilmistir.

Zaman Uzayl Frekans Uzay
T T T T T

3 300
2 250 |
| ‘ i ” a0 oo b

= | | ,1. £ 1anfi

ElE | ‘ : ‘ i 100

2t i : ] 50 UL :
3 i i 1 i i 0 i i ‘v—J\
0 200 300 400 50

7

Sekil 6 : f(t) = cos(t) + cos(10t) + cos (100t) Fonksiyonunun Fourier

Donitistimii.

Sekil 7'deki grafiklerde goriildiigii iizere, f;(t) = cos (wt?) ve
fo,(t) = —cos (w(10 — t)?) gibi birbirinden farkli iki fonksiyonun Fourier
doniistimleri incelendiginde; zamana gore fonksiyonlarm aldigi degerler farkl

olmasina ragmen Fourier doniisiimiiyle elde edilen frekans uzayindaki degerlerinin
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ayni oldugu goriilmektedir. Bu ornekte de goriildiigii gibi Fourier doniisiimiiniin
dezavantaji olan zaman bilgisinin kaybolmasinin 6niine gegebilmek i¢in 1946 yilinda
Gabor Kisa zaman Fourier doniisiimiinii bir diger adiyla Pencerelenmis Fourier

dontistimiini gelistirmistir.

Zaman Uzay! Frekans Uzay!
T T T T T

1200

1200

Sekil 7 : Birbirinden Farkli iki Fonksiyonun Fourier Déniisiimii.

2.1.3. Kisa Zaman Fourier Doniisiimii (KZFD)

Duragan fonksiyonlar (sinyaller) i¢in Fourier doniisiimiiniin yeterli bilgi
sagladig1 soylenebilir. Frekans uzayinda fonksiyon ile ilgili zaman uzayinda elde

edilemeyen frekans bilesenleri elde edilebilmektedir.

Duragan olmayan bir fonksiyonu ayristirmak, analiz etmek ve yorumlamak
icin ve zaman i¢inde fonksiyonun spektral icerigindeki degisiklikler hakkinda bilgi
saglamasi i¢in, bir zaman-frekans gosterimi gereklidir. Bunu elde etmek i¢in, zaman
uzayinda fonksiyon kii¢ilk zaman araliklarina boliiniip, bu zaman araliklarinda
fonksiyonun duragan oldugu kabul edilerek her aralik i¢in ayr1 ayr1 Fourier
doniislimii alinir. Fonksiyonu dilimleme, uzunlugu fonksiyonun yaklasik olarak
duragan oldugu araliga gore belirlenmis pencere fonksiyonu ile yapilir. Kisa zaman
Fourier doniisiimii olarak adlandirilan bu doéniisiimde (Sekil 8) zaman araliklari
daraltildiginda daha iyi zaman ¢6ziiniirliigii ve daha koétii frekans ¢oziiniirliigii elde

edilir. Ayn1 sekilde zaman araliklar1 genisletildiginde daha iyi frekans ¢oziiniirligi

30



elde edilirken daha kotii zaman ¢oziiniirligii elde edilir. Zaman araligi sinirsiz
uzunlukta alinmasi ise, en iyi frekans ¢oziiniirliigiin elde edildigi standart Fourier

dontistimiine karsilik gelir (Radunovic, 2010, s. 26).

Kz

Genlik

Frekans

Sekil 8 : Kisa Zaman Fourier Dontistimii

(Cifter, 2010, s. 48).

Bu nedenle, KZFD'nde giris sinyali f (x) ¢esitli boliimlere ayrilir ve her
boliim ayr1 ayri frekans icerigi i¢in analiz edilir. Pencerenin etkisi, sinyali zaman
icinde lokalize etmektir. KZFD zaman ile frekans arasinda bir ¢esit uzlasmay1 temsil
ederek, sinyaldeki bir olayla ilgili hem ne zaman hem de hangi frekanslarin oldugu
konusunda bilgi saglamaktadir. Ancak, sadece pencerenin boyutuna gore belirlenen
siirlt hassasiyetle bu bilgi elde edilebilir. Zaman ve frekans bilgileri arasinda KZFD
uzlasmasi yararli olabilir ancak zaman penceresi i¢in belirli bir boyut se¢ildiginde o
pencerenin tiim frekanslar i¢in ayni1 kalmasi dezavantaj olarak ortaya ¢ikmaktadir (In
ve Kim, 2012, s. 4). Belirlenen sabit pencere genisligi i¢inde meydana gelen bir
olayin c¢oziimlenemeyecek olmasi KZFD'niin eksikligi olarak goriilmektedir

(Gengay, Selguk ve Whitcher, 2002, s. 99).

Fourier analizi, periyodik sinyallerin analizinde son derece iyi bir performans
sergilemektedir. Ancak, sinyalin frekans uzayimna donistiiriilmesi sirasinda zaman
bilgisi kaybolur. Fourier sinyal doniisiimiine bakildiginda, belli bir olayin
gerceklestigi zamani sOylemek miimkiin degildir. Sinyal duragan olmayan ya da
stiriklenmeler, trendler, ani degisiklikler, ya da olaylarin baslangi¢c ve bitisi gibi
gecici Ozellikler iceriyorsa, yani zamana gore sinyalin ozellikleri degisiklikler
gosteriyorsa, bir zaman serisinin en Onemli parcast olan bu O&zellikleri Fourier

dontisiimii ile tespit edilememektedir (Alexandridis ve Zapranis, 2014, s. 9). Klasik
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Fourier doniistimiiniin bu tiir sorunlar1 asmak i¢in Gabor, Fourier doniisiimiinii
pencere olarak adlandirilan kisa zaman araliklarma uygulamistir (Mallat, 2008, s.

92).

Frekans ve zaman arasinda bir ¢esit denge elde edebilmek i¢in Fourier
doniigiimii pencerelenmis Fourier ya da kisa zaman Fourier doniisimii seklinde
genisletilmistir. Sinyali zaman {izerinde lokalize edebilmek i¢in KZFD'nde
g(u) = g(-u) olacak sekilde simetrik bir pencere fonksiyonu kullanilir. t € R, olacak
sekilde (2-28) esitligindeki gibi tanimlanir (Alexandridis ve Zapranis, 2014, ss. 9—
10).

frfw) =gu—-0fw (2-28)

Burada fi(u) fonksiyonu, f(u) fonksiyonunun g(u) pencere fonksiyonu ile
lokalize edilmis halidir. Boylece KZFD asagidaki gibi ifade edilmektedir (Kaiser,
2011, s. 45).

KZFD (w,x) = j ) f(t)e 2™t g(t — x)dt (2-29)

Yukaridaki esitlik (2-29)'da o frekansinda x'in komsulugunda g(t-x) penceresi
ile lokalize edilmis fonksiyonun Fourier doniisiimii ifade edilmektedir. Burada g(t)=1
alinirsa KZFD standart Fourier doniisiimiine indirgenecektir (Mallat, 2008, s. 16).
KZFD'niin tersi ise C =||gl|* iken (1-30) esitligiyle ifade edilmektedir
(Alexandridis ve Zapranis, 2014, s. 10).

f(t) = f ) f : KZFD (w, x)e*™* g(t — x)d wdx (2-30)

Jwx(t) = e2™4 g(t — x) fonksiyonu bir dalga paketi gibi davranir ve bu

dalga paketlerinin her biri birer baz fonksiyon olarak islev goriir. KZFD, zaman
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frekans diizleminde f(t) fonksiyonunun bu dalga paketlerini baz alan bilesenleri
olarak yorumlanabilir (Goswami ve Chan, 2011, s. 65). KZFD, aym1 zaman ve
frekans coziiniirligline sahip dalga formlar: tizerinde sinyalleri ayristirir. Ancak bu
doniisiim, sinyalde farkli zaman ve frekans ¢oziniirliikleri ihtiva eden yapilar
bulunmadig1 zaman yeteri kadar etkili olmaktadir. Dalgaciklarin kullanimi zaman ve
frekans ¢Oziintirliigiinii degistirerek bu sorunu gidermektedir (Mallat, 2008, s. 17).

Sekil 9'da pencere fonksiyonunun sinyali taramasi grafik olarak gdsterilmektedir.

f(tyg(t-x)
A

Sekil 9 : Kisa Zaman Fourier Doniistimiiniin Sinyali Taramasi
(Grochenig, 2001, s. 39).

2.1.4. Dalgacik Doniisiimii (DD)

Bir dalgacik x-ekseninin altinda ve iistiinde dalgalanan, degisen frekanslara,
sinirlt uzunluga ve sifir ortalamaya sahip bir fonksiyondur. Bu fonksiyonlar, FD
tarafindan kullanilan sonsuz enerjiye sahip siniisoidlerle farklilik gostermektedir
(Fugal, 2009, s. 2). Sekil 10'da sonsuz uzunluga sahip kosiniis dalgasinin bir pargasi
ile sonlu uzunluga sahip bir dalgacigin karsilastirilmasi ve Sekil 11'de ise,

Olceklendirilmis formlarinin karsilastirilmasi gosterilmektedir.
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Kosiniis Dalgasi Db20 Dalgacig

Sekil 10 : Sonsuz Uzunluga Sahip Kosiniis Dalgasinin Bir Pargasi ile Sonlu
Uzunluga Sahip Dalgacik
(Fugal, 20009, s. 2).

Gerilmis (6l¢eklendirilmis) siniisoid Gerilmis (6lgeklendirilmis) dalgacik

Sekil 11 : Gerilmis (Olgeklendirilmis) Siniisoid ve Dalgacik
(Fugal, 20009, s. 3).

Dalgacik analizi, ana dalgacik olarak adlandirilan 6zel bir dalgacik
fonksiyonunu temel alir. Bir dalgacik ailesi ise ¢ Olgekleme fonksiyonunun (baba
dalgacik) ve v dalgacik fonksiyonunun (ana dalgacik) Otelenmesi ve
Olceklendirilmesiyle olusturulan ortogonal bazli fonksiyonlar kiimesidir. Buradaki ¢
baba dalgacik ile y ana dalgacik asagidaki esitlikleri saglayacaktir (Alexandridis ve
Zapranis, 2014, ss. 11-12).

f(p(t)dt =1 (2-31)

fl/)(t)dt =0 (2-32)

Dalgacik ailesi ayn1 zamanda ana dalgacigin 6telenmis ve olgeklendirilmis
formlarin1 da kapsamaktadir. Burada, "a" ana dalgacigin ne kadar sikistirildigini ya

da genlestirildigini belirten Olgek parametresi ve "b" de bu dalgacigin ne kadar
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kaydirildigini belirten pozisyon (6teleme) parametresi olmak iizere normallestirilmis
dalgacik fonksiyonu w,p(t) (2-33) esitliginde verilmektedir (Goswami ve Chan,
2011, s. 72).

Yau(t) = \/iat/) (t ; b) (2-33)

Miimkiin olan her 6lgekte dalgacik katsayilarin1 hesaplamak c¢ok fazla islem
yogunlugu gerektirdiginden, cogu durumda a ve b degerlerinin se¢imi ayrik bir kiime
kullanilarak sinirlandirilir. Frekans analizi, ana dalgacigin gerilmis, diisiik frekansh
versiyonu ile yapilirken, zaman analizi ayn1 ana dalgacigin sikistirilmis, biiziilmiis

ylksek frekansli versiyonu ile yapilir (Alexandridis ve Zapranis, 2014, s. 12).

Orjinal Sinyal Farkh dlgek ve pozisyonlarda dalgack bilesenleri

Dalgack Déniigiimia

Sekil 12 : Dalgacik Doniisiimii Yardimiyla Sinyalin Ayristirilmast
(Alexandridis ve Zapranis, 2014, s. 12).

Dalgacik doniisiimii temel olarak ikiye ayrilmaktadir. Bunlardan birincisi
belirlenen simnirlar arasindaki her dlgcek ve pozisyon igin hesaplamanin yapildigi
siirekli dalgacik déniisiimiidiir. Ikincisi ise; siirekli dalgacik ddniisiimiinde ortaya
c¢ikan hesaplama yogunlugunun iistesinden gelebilmek i¢in Olgeklerden kritik
ornekleme ile olusturulan bir alt kiime iizerinde yapilan hesaplamalardir ki bu

yontem ayrik dalgacik doniisiimii olarak adlandirilmaktadir.
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2.1.4.1. Siirekli Dalgacik Doniisiimii (SDD)

Stirekli dalgacik doniisiimii fonksiyon ile ana dalgaciin i¢ ¢arpimi olarak
tanimlanmaktadir (Radunovic, 2010, s. 29). Siirekli dalgacik doniisiimii sinyal ile ana
dalgacigin olgeklendirilmis ve kaydirilmig tiim versiyonlarinin ¢arpiminin integrali

olarak ifade edilebilir (In ve Kim, 2012, s. 11).

C(ol¢ek,pozisyon) = j x(t). Y (olgek, pozisyon, t).dt (2-34)

Stirekli dalgacik doniistimiiyle 6lgek ve pozisyonun birer fonksiyonu olan ve
isaret ile dalgacigin benzerligini ortaya koyan birgok C dalgacik katsayilar1 elde
edilmektedir. Burada; dl¢ek ve pozisyon x; zaman serisi boyunca uygun her degeri

alabilmektedir (In ve Kim, 2012, s. 11).

A Sinyal.
1/4 saniyede 5 devir = 20 Hz.

B Db20 Dalgacig

Yaklasik 40 Hz.
Orjinal Sinyal ile karsilastirildiginda
Zayif Korelasyon
;; Oteleme
I .':I:‘ > C Db20 Dalgacig
v :,'"'»;" Yaklagik 40 Hz.

Orjinal sinyali ile ayn1 hizaya gelecek
sekilde 6telenmis.
Zayif Korelasyon (Frekanslar eglesmiyor.)

D Db20 Dalgacig:
2 ile 6l¢eklendirildiginde yaklasik 20 Hz.
Orjinal sinyal ile aym: hizaya gelecek
sekilde 6telenmis.
Yiiksek Korelasyon.

-4 germe —p

# Zaman (sn)

<

1/4 1/2 3/4 1

Sekil 13 : Orjinal Sinyal ile Dalgacigin SDD Tipi Karsilastirilmasi
(Fugal, 2009, s. 14).
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Fourier doniisimiinde  kullanilan  siniisoidlerin ~ yerine  dalgaciklar
kullanilmaktadir. Yukaridaki Sekil 13'te t = 0'da baslayan ve 1/8 saniye
uzunlugundaki Daubechies 20 dalgacigi (B) ile ana sinyal (A) birebir nokta nokta
karsilastirildiginda ¢ok diisiik bir korelasyon degeri elde edilir. Dalgacik Gtelenip
sinyal ile ayn1 hizaya getirildiginde de (C) orjinal sinyal ile dalgacigin frekanslar
eslesmedigi icin diisiik korelasyon elde edilir. Dalgacik hem 6l¢eklenerek frekanslar
benzestiginde hem de Gteleme ile orjinal sinyal ile ayn1 hizaya getirildiginde (D)

yapilan karsilastirmada yliksek korelasyon elde edilmektedir (Fugal, 2009, s. 14).

Genel olarak ifade edilmek istenirse, a Olcek parametresi ve b Oteleme
parametresi olmak {izere siirekli dalgacik doniisiimii asagidaki sekilde yazilabilir

(Addison, 2002, s. 12).

1 [~ t—>b
SDD(a,b) = — t). *<—>.dt ;a> 0.
(a,b) 7a _wx( )yt — a (2-35)
Esitlikteki a™* normalizasyon parametresi ||1/Ja’b|| = [|y]| esitligini gergekler.

v dalgacik fonksiyonunun pencere fonksiyonu olmasi ve f(t) fonksiyonunun dalgacik
doniistimiiniin tersi ile elde edilebilmesi i¢in asagidaki esitligin saglanmasi

gerekmektedir (Goswami ve Chan, 2011, s. 73).
f Y (t).dt = 0. (2-36)

Siirekli dalgacik doniisiimiiniin tersi ise (2-37) esitligindeki ¢ift katl integral
ile hesaplanmaktadir (In ve Kim, 2012, s. 12).

x(t) = ff SDD(a, b).t/)(%).da. db (2-37)
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Secilen ana dalgacik ile incelenen sinyal arasindaki uyum derecesine gore
elde edilen siirekli dalgacik donilisiimii katsayilari, dalgacik ile sinyal arasindaki
iliskiyi ortaya koymaktadir. Ana dalgacik gerildiginde, dalgacigin uzunlugu artarak
sinyaldeki diisiik frekanslar1 yakalar. Bdylece sinyalin kaba yapist ortaya
cikmaktadir. Tersine, ana dalgaci@in sikistirilmasiyla yani daha dar bir dalgacikla
sinyal incelendiginde yiiksek frekanslar yani sinyaldeki detay bilgiler elde edilir.

Sekil 14'te SDD'de gerilmis algak frekans dalgacigin sinyaldeki tepe ve dip
noktalar1 ortaya koydugu, kisa yliksek frekans dalgacigin ise siireksizligi ortaya

koydugu goriilmektedir (Fugal, 2009, s. 18).

=3

Gerilmis "alcak frekans" dalgacik
uzun siniisoid sinyale gore daha
iyi karsilagtirma yaparak tepe ve
dip noktalari ortaya koyar.

N

~

=)

©

Seviye (Olcekleme)

@

Kisa "yiiksek frekans" dalgacik
siireksizligi ortaya koyar.
t=180

150
Zaman

Sekil 14 : SDD'de Sinyal ve Siireksizligin Dalgacik Gosterimi
(Fugal, 2009, s. 18).

2.1.4.2. Dalgaciklarin Olgeklenmesi ve Kaydirilmasi

Bir dalgacig1 dlgeklemek dalgacigi basitce germe veya sikistirma anlamina
gelir. Ornegin "germe" olarak ¥, (t) = 1/)(2) olmak {izere a bir dlgek faktorii

alindiginda, a degeri kiiciildiik¢e daha sikistirilmis dalgacik elde edilir. Dalgaciklarin
Olcegi ile frekansi arasindaki iliski dogaldir. Sikistirllmig dalgacik, detaylarin hizli
bir sekilde degismesini saglar. Boylece, kiiciik olgekli bir dalgacik yiiksek frekans

salinimlarmi yakalar. Tersine; gerilmis, bliylik Olgege sahip bir dalgacik ise
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sinyaldeki alcak frekans hareketlerini yakalayabilmektedir. Bir dalgacigin
kaydirilmasi basitge ileriye Otelenmesidir. Matematiksel olarak y (t) 'nin b kadar
Otelenmesi y(t — b) olarak temsil edilir. Bu iki 6zellik kullanilarak, dalgacik
donilistimii  sinyalin genis bir frekans araligindaki o6zelliklerini akillica ortaya
cikarmak icin kendini adapte etme ve bdylece zaman iginde yerel olaylar1 yakalama

yetenegine sahiptir (In ve Kim, 2012, s. 12).

Genel olarak, dalgaciklar ortogonal ve ortogonal olmayan olarak ayrilabilir.
Dalgacik fonksiyonu terimi her iki tiir i¢in de kullanilmaktadir. Ortogonal dalgaciklar
kiimesi bir dalgacik bazi olarak adlandirilirken, ortogonal olmayan dalgaciklarin
kiimesi ise dalgacik cercevesi olarak adlandirilmaktadir. Dalgacik g¢erceveleri hem
siirekli hem de ayrik dalgacik doniisiimde kullanilabilirken, ortogonal baz, ayrik
dalgacik doniisiimiiniin kullanimmi gerektirmektedir (Alexandridis ve Zapranis,

2014, ss. 12—13).

2.1.4.3. Ayrik Dalgacik Doniisiimii (ADD)

Stirekli dalgacik doniisiimiinde dalgacik katsayilarini hesaplama sirasinda
mimkiin olan her 6l¢ek biiytlikliigliniin kullanilmas1 zaman ve islem maliyetini
oldukea artiracaktir. Eger dlgek ve 6teleme degerlerinin ikinin kuvvetleri seklinde bir
alt kiimesi alinirsa, daha verimli bir sonu¢ elde edilebilecegi belirtilmektedir

(Alexandridis ve Zapranis, 2014, s. 16).

Stirekli dalgacik donilisiimiiniin zaman-frekans diizleminde her noktasinda
degerler almasi bir¢ok gereksiz bilgiyi de barindirir. Aksine ADD'nde zaman-frekans
diizleminde sadece ¢ok az noktada deger kullamildigr asagidaki Sekil 15'te
goriilebilmektedir (Ortega ve Khashanah, 2014, s. 60).

Stirekli dalgacik doniisiimiiniin sinyaldeki gizli bilgiyi adeta bir mikroskop
gibi goriiniir hale getirmesi 6zelliginin yaninda ADD, KZFD'niin de yaptig1 gibi
sinyali ¢esitli frekans bilesenlerine ayristirabilmektedir (Fugal, 2009, s. 19).
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Olgek

2 - - - - - - - -

3 - - - L]

3 . ]
Pozizyon

Sekil 15 : Zaman-Frekans Diizleminin Kritik Orneklemesi

(Ortega ve Khashanah, 2014, s. 61).

KZFD'niin tiim sinyal genelinde istenmeyen giiriiltiiden kurtulmak igin
yaygin olarak kullanildig1 diisiintiliirse, ADD sinyalde belirli zamanlardaki frekans
bilesenlerini ortadan kaldirmaya olanak saglamaktadir. Bu durum sinyaldeki kotii ve
gereksiz bilgiyi ortadan kaldirirken esas gerekli bilgiyi tutarak giiriiltii giderme veya
veri sikistirma i¢in giiclii bir kapasite ortaya koymaktadir. Ayrica ADD'niin basitce
tersinin alinabilmesiyle orjinal sinyaldeki giiriiltii veya gereksiz verinin tespitine ve
giiriiltiiden arindirilmis sinyalin tekrar elde edilmesine olanak saglanmaktadir (Fugal,

2009, s. 19).

ADD'nin matematiksel ifadesini elde etmek i¢in SDD'nin (2-35) esitligindeki
matematiksel ifadesinde, k ve s birer tamsay1 olmak iizere 6l¢ek parametresi a yerine
2 ve pozisyon parametresi b yerine k.2 ° alinarak (2-38)'de verilen esitlik elde
edilmektedir. Boylece f(t) orjinal sinyalinin, ayrik (kesikli) hali elde edilmektedir.
Ornekleme orani da bir (1) kabul edilirse, (2-38)'deki esitligin integrali (2-39)'daki
esitlikle ifade edilebilmektedir (Goswami ve Chan, 2011, ss. 76-77).

ADD(275,k275) = 23 j ) fOPR2t - k)dt (2-38)
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ADD(275,k279) = Z%Z fY(2°n — k) (2-39)

Bir fonksiyonun zaman o0l¢ek diizleminde bazi noktalarda dalgacik
dontlistimiinti elde etmek i¢in fonksiyonun zaman ekseninde aldigi tiim degerleri
bilinmek zorunda degildir. Burada ihtiya¢ duyulan, dalgacigin sifir olmadigi
noktalarda fonksiyonun zaman eksenindeki degerleridir. Sonu¢ olarak dalgacik
analizi zamana gore degisken dogasindan dolayr neredeyse gergek zamanli
yapilabilmektedir. Zaman ekseninde Otelenmis bir fonksiyonun ADD', orjinal
fonksiyonun ADD'nden oldukga farkli olacaktir (Goswami ve Chan, 2011, ss. 76—
77).

Temel dalgacik fonksiyonlar1 (2-40) esitligindeki genel formda ifade
edilebilmektedir. (Alexandridis ve Zapranis, 2014, s. 16).

Yk (t) = 2‘%1/)(2‘1' t—k), jk€Z (2-40)

Genellikle bir sinyalin en dnemli parcasi, sinyale temel karakteristigini veren
sinyalin algak frekans bilesenidir. Sinyalin yliksek frekans bileseni ise genellikle
sinyaldeki giiriiltiiniin biiylik bir kismini igeren parcadir. Sinyaldeki yiliksek olgek,
algcak frekans bilesenleri yaklasimlar olarak, diisiik 6lcek, yiiksek frekans bilesenleri
ise detaylar olarak adlandirilmaktadir. Her j seviyede, j-seviyede yaklasim a; (veya j.
seviyede yaklasim) ve sapmalar ise j-seviyede detay d; (veya j. seviye detay) olarak
ifade edilmektedir. Orjinal sinyal sifirinct seviye yaklasim olarak ele alinarak ay ile
gosterilmekte ve a;, ag'in algak frekans bileseni, aym sekilde d; de ag'in yiiksek

frekans bileseni olarak islem gérmektedir (Alexandridis ve Zapranis, 2014, s. 17).

Dalgacik terminolojisinde "Ayristirma" bir yiiksek geciren ve bir algak
geciren filtre kullanarak sinyali iki par¢aya bolme anlamina gelir. Bu iki par¢adan
her biri yine aym sekilde yliksek geciren ve algak geciren filtreler yardimiyla
ayrigtirillarak daha fazla sayida parcalar elde edilebilir. "Yeniden Yapilandirma
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(Sentez)" ise filtreleri kullanarak parcalari tekrar birlestirme islemidir. Olusturulan
yeni sinyal bagtaki orjinal halinin aynis1 ise buna da "Mikemmel Yeniden

Yapilandirma" denir (Fugal, 2009, s. 21).

ADD'nden yararlanarak sinyalin ayristirtlmasi i¢in ¢ok ¢oziiniirliiklii analiz
(1-41) esitligindeki gibi tanimlanmaktadir. Burada, her bir x, dalgacik detay
katsayilarmin lineer kombinasyonu olmak iizere; N=2' ve j=1,..,J olacak sekilde
d; = VVjTWj sinyalin 2; Olceginde j.seviye dalgacik detaylarin1 belirtir.
WjTWj dalgacik analizinin ; Olgegine atfedilen kismi iken w; = W;x  dalgacik
katsayilar1 dalgacik analizinin A; 6lgegine dayandirilan kismini temsil eder. Son

dalgacik detay katsayisi d;,; ise sinyalin ortalamasini verecektir (Gengay vd., 2002,

s. 124).
X¢ = di, t=0,...,N-1 (2-41)

Zaman serilerinde verilerin sinirli uzunluga sahip olmasindan dolay1 6l¢ek ve
pozisyonlarin smirlt aralikta olmasi anlamlidir. Cok ¢oziintirliiklii analizi agiklamak
icin Olgek fonksiyonundan (baba dalgacik) baslamak gerekir. Cok c¢oziiniirliiklii
analiz x; zaman serilerini yaklasik alt uzaylarina basarili bir sekilde eslemeyi
barindirir. (2-42) esitliginde ifade edilen g(k) olgekleme fonksiyonu katsayilar
(algak geciren filtre) ve V2 ise olcekleme fonksiyonunun normunun ikili

Olceklenmesini saglamaktadir (In ve Kim, 2012, s. 15).

o) = ) glNZp@t—1), kez o)

k

Dalgacik fonksiyonu yukaridaki denklemde tanimlanan ¢(2t) Otelenmis
6l¢ekleme fonksiyonunun agirlikli toplami ve h(k) katsayilart (yiiksek geciren filtre)
ile ifade edildiginde (2-43) esitligi elde edilmektedir (In ve Kim, 2012, s. 17).
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() = z h(V2p2t —k), ke€Z (2-43)
k

Dalgaciklar analizinde bir diger alternatif yontem ise yukaridaki (2-42) ve
(2-43) esitliklerinde gosterilen algak geciren ve yiiksek geciren filtrelerin géz oniine
almarak aynistirma yapilmasidir. Burada o©nemli olan dalgacik analizinde
kullanilacak filtrelerin nasil tiretilecegidir. Alcak geciren ve yiiksek geciren filtreler
baba ve ana dalgacik fonksiyonlarindan asagidaki iligkilerle elde edilebilmektedir (In
ve Kim, 2012, ss. 17-20):

1
90 == [ p©pe -k at (244
1
h(o) = —= [ wanpce - b de (2-45)
veya
h(k) = (=1)*g (k). (2-46)
seklinde yazilabilir.

Sekil 16'da Daubechies 12 dalgacik ve olgekleme fonksiyonlar1 ile algak

geciren ve yiiksek gegiren filtreleri goriilebilmektedir.
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Olgekleme fonksiyonu phi Dalgacik fonksiyonu phi

o8t | \ '
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02F | M - | | 1
Folll s [ |
0OF AVAS = '
oz} ||V ] -05¢ |
1 o
04| v, . . N . N B .
0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
Algak Gegiren Filtre (Ayristirma) Yiksek Gegiren Filtre [Ayrigtirma)
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DlMWOTQI'I. T’ 0 l wa e T Ex l -
=5 L 1 1 1 1 . =5 1 1 1 1
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Sekil 16 : Daubechies 12 Dalgacik ve Ol¢ekleme Fonksiyonlari ile Algak Gegiren ve
Yiiksek Gegiren Filtreleri
(Alexandridis ve Zapranis, 2014, s. 15).

Ayristirtlma isleminde Ornekteki veri sayisinin her defasinda iki katina
¢ikmasint Online gecmek i¢in, her filtrelemede Orneklem sayisi genellikle yariya
diisiiriiliir. Dalgacik dontisiimiiyle her seviyede alcak gecirgen filtreleme ile elde
edilen yaklasim bilegenleri sinyalin daha yumusatilmis, diizgiinlestirilmis halini
verirken yiiksek gecirgen filtreleme ile elde edilen detay bilesenleri ise sinyaldeki

giiriiltiiyti ifade etmektedir (Fugal, 2009, s. 21).

Sekil 17'de Y1, sinyale gore daha yumusatilmig birinci seviyede yaklasim
katsayilarint verirken, D1 de bu katsayilardan arta kalan detay katsayilarini ifade
etmektedir. Burada Y1 ve D1 katsayilarinin toplami orjinal sinyali veya isareti
verecektir. Ayni sekilde ikinci seviye i¢in elde edilen Y2 yaklasim katsayilar1 birinci
seviyede elde edilen Y1 vyaklasim Kkatsayilarinin alcak gecirgen filtre ile

yumusatilmis hali oldugu ve D2 katsayilarmin da yliksek gecirgen filtre ile elde
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edilen detay katsayilar1 oldugu goze alinirsa, Y2 ve D2 katsayilarinin toplaminin Y'1
katsayilarint verecegi goriilecektir. Buradan Y2, D2 ve D1 katsayilarinin toplaminin
da orjinal isareti verecegi ve bu islemin diger seviyeler i¢in de uygulanabilecegi ifade

edilebilir.

isaret (%t) 100 veri

¥t : Orjinal isaret AG "/ \YG
Yi : Yaklagik bilesenler
Di : Detay bilesenler / \\\
AG : Alcak Gecgirgen (Low-Pass) Y1 ~ 100 veri D1 ~ 100 veri
YG : Yilksek Gegirgen (High-Pass) katsayilar katsailar
Xt=Y4+DA+D3+D2+D1 T T
AG YG
Y2 | 100 veri D2 | 100 veri
katsayilan katsayilan

AG ~ \ve
" T

Y3 ~ 100 veri D3 ~ 100 veri

katsayilan katsayilan

AG ~ \YG
_— T~

Y4 |~ 100 veri D4 100 veri

katsayilan katsayilar

Sekil 17 : Ayrik Dalgacik Doniistimiiniin Dort Seviyeli Ayristirilmasi.

Dalgacik doniistimiinde gilintimiizde ayrik veri ile ¢alisan dijital bilgisayarlar
gdz Oniline alindiginda stirekli dalgacik doniisiimii hakkinda neyin siirekli oldugu
sorusu disiiniiliirse ayrik dalgacik donilisimii ve siirekli dalgacik doniisiimii
hesaplanirken her ikisi de teknik olarak ayrik kabul edilir. SDD'niin farki 6l¢ekleme
ve Otelemededir. SDD'ndeki siirekli terimi matematiksel siirekli fonksiyondan ziyade
Olcekleme ve otelemenin miimkiin olan tiim tamsay1 degerlerini (6r: 2, 3, 4, 5,....)
belirtir. Ancak ADD'nde 6l¢ekleme ve Oteleme ikinin kuvvetleri (6r: 2, 4, 8,16.,....)
seklindedir. Diger bir farklilik ise SDD tek bir filtre kullanirken, ADD'nde ek olarak
ti¢ filtre daha kullanilmasidir (Fugal, 2009, s. 19).
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Dalgacik doniistimiinde Daubechies 4 dalgacik filtresi, Haar dalgacik
filtresine gore daha piiriizsiiz katsayilar tiretmektedir (In ve Kim, 2012, s. 21). Sekil
18'de 2014 yili BIST 100 endeksi giinliik kapanis degerleri solda Haar ve sagda
Daubechies 4 dalgaciklar1 yardimiyla bilesenlerine ayristirilmigtir. Katsayilar
incelendiginde Haar dalgacik filtresiyle olusturulan katsayilara goére Daubechies 4
dalgacik filtresiyle olusturulan katsayilar arasindaki gegisin daha yumusak oldugu
gbze ¢arpmaktadir.

Orjinal Sinyal x(t) ve Haar Orjinal Sinyal x(t) ve Daubechies 4
w10t Decomposition atlevel 7:5=a7 + 47 + d6 + o5 + g4 + 3+ 02 + o1 w10t Decomposition atlevel 7: 5= a7 + d7 + dB + 45+ d4 + d3 + 42 + o1,
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Sekil 18 : 2014 Yili BIST 100 Endeksi Giinliikk Kapanis Degerlerinin Haar ve
Daubechies 4 Dalgaciklar1 Yardimiyla Bilesenlerine Ayrigtirilmasi.
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2.1.4.4. Dalgacik Serileri

Fourier serilerine benzer sekilde dalgacik analizinde de dalgacik serilerinden
bahsedilebilir. Fourier serilerinin sadece periyodik fonksiyonlar i¢in var oldugu
hatirlanirsa, dalgacik serilerinde biraz daha farkli olarak f (t) € L? olacak

sekilde herhangi bir fonksiyon i¢in;
a
Ya,p(t) = 229(2%t — b) (2-47)

iken dalgaciklarin dlgek ve oteleme olmak iizere iki parametresine bagh ¢ift toplam
semboliiyle dalgacik serileri asagidaki gibi ifade edilebilir (Goswami ve Chan, 2011,
ss. 77-78):

f@) = Z Z WapPa,b(t). (2-48)
a b

Bir sinyalin dalgacik bazli enerjisi, sinyalin karesinin integrali olarak

tanimlanir. Yani x(t) sinyalinin enerjisi agagidaki gibi ifade edilir (Graps, 1995, s. 3):

E = f (O dt = [Ix(OII (2-49)

—00

Bir sinyalin dalgacik gii¢ spektrumu 06lgek bagimli enerjiler ile iiretilebilir.
Dalgacik gii¢ spektrumu ile farkli dlgeklerde elde edilen bilesenlerin toplam enerji
seviyelerini belirlemek i¢in, a Olcek ve W; ise i. seviye dalgacik doniigimii

fonksiyonu olmak {izere agsagidaki gibi ifade edilebilir (Addison, 2002, ss. 84—85):
N-1
2
E= Z|Wi(‘”| : (2-50)
i=0
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2.1.4.5. Dalgacik Cesitleri

Yillar boyunca literatiirde onemli sayida dalgacik fonksiyonu onerilmistir.
Sadece siirekli ayrigtirmada kullanilabilecek Gauss, Morlet ve Meksika sapkasi
dalgaciklar1 gibi ham dalgaciklar bulunmaktadir. Sonsuz diizenli dalgaciklar olarak
Meyer dalgacik ailesinde bulunan dalgaciklar, Daubechies, symlet ve coiflet
ailelerinde bulunan ortogonal ve kompakt destege sahip dalgaciklar ile kompakt
destege sahip dalgacik ¢iftleri olarak B-spline ve ikili ortogonal dalgacik aileleri hem
SDD'nde hem de ADD'nde kullanilabilir. Son olarak, karmasik Gauss, karmagik
Morlet, karmasik Shannon ve karmasik frekansli B-spline dalgacik aileleri gibi
karmasik SDD'nde kullanilan karmasik dalgaciklar bulunmaktadir (Alexandridis ve
Zapranis, 2014, s. 13). Asagida Sekil 19'da yaygin kullanilan bazi dalgacik gesitleri
verilmekte, ardindan dalgaciklarin temeli olarak kabul edilen Haar dalgacigi ve
finansal zaman serileri icin literatlirde genellikle kullanilan Daubechies dalgaciklari

ile ilgili detayl1 bilgi verilmektedir.

Haar Dalgacif Daubechies Dalgacid
Z 2z
: A
2 - s 2 . . .
a 0.5 1 1.5 a 2 4 B 8
aymlet Dalgacid Coiflet Dalgacid
2 5
; e A
2 - s 5 . .
a 1 2 3 a 2 4 b
Meksika Japkas Dalgacid Moarlet Dalgacid
1 1
f ﬁ/v - -
10 5 0 5 10 10 5 a 5 10

Sekil 19 : Yaygin Kullanilan Bazi Dalgacik Cesitleri.
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2.1.4.5.1. Haar Dalgacig1

Dalgaciklarin atas1 olarak kabul edilen Haar dalgacigi, en basit ve kisa
dalgaciktir (Fugal, 2009, s. 204). Haar dalgacigi, pargali sabit bir fonksiyonun ¢ok

¢oziiniiliirliigii ile elde edilir. Olgekleme fonksiyonu ¢ = 1j0,17, h[n] filtresinin

1
sifirdan farkli 2”2 'ye esit iki katsayisi, n =0 ve n =1 olmak {iizere:

1 had 1
N (%) _ Z DRI =nle(t =1 = (=D =90®)  (@s1)

n=-—oo

ve boylece;

-1 O<t<l
A

P(t) = 1) %St<1 (2-52)
0, diger

olarak elde edilir (Mallat, 2008, s. 291).

Ornek olarak x={x1,..,xg}={9,7,3,5,6,8,9,7} olacak sekildeki x; serisinin Haar
dalgacik doniisiimii, toplam ve fark ortalamalar1 yardimiyla asagidaki Sekil 20'de

gosterilmistir.

Sekilden x~{9,7,3,5,6,8,9,7}serisinin Haar donlisimii {6,0,2,1,1,-1,-1,4}
olarak elde edildigi goriilmektedir. Haar doniisiimiiyle elde edilen yaklasim ve detay

katsayilar1 ayr1 ayr1 hesaplandiginda Sekil 21'deki katsayilar elde edilmektedir.
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Sekil 20 : Haar Ortalama Dontistimiiniin Grafik Gosterimi.
x 1
T 1 1 | | | | o
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Sekil 21 : Haar Ortalama Doniisiimiiniin Yaklasim ve Detay Katsayilari.

2.1.4.5.2. Daubechies Dalgaciklar

Dalgacik teorisindeki en énemli basarilarindan biri Haar dalgacigindan daha
yumusak kompakt destege sahip ortogonal dalgaciklarin bulunmasidir. Daubechies

de calismalar1 sonucunda 1988'de kendi adiyla ifade ettigi ortonormal dalgacik
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ailesini ortaya atmistir. Dalgacik ailesinin her bir iiyesi N gibi bir say1 ile indekslenir
ki burada N, h[n]'nin uzunlugunu ve sifira yaklasan momentlerin sayisinin iki katini

ifade eder (Nason, 2010, s. 41). N/2 adet sifira yaklasan momenti olan bir fonksiyon

N
y(t), p=0,1,..,N/2-1 igin [tz y(t)dt =0 esitligini gergekler (Gengay vd., 2002, s.
112).

Daubechies dalgacik filtreleri Haar dalgaciginin frekans alani 6zelliklerini
gelistiren, komsu ortalamalarin genellestirilmis farkliliklar1 olarak yorumlanabilen
dalgaciklarin bir koleksiyonunu temsil eder. Daubechies bu dalgaciklar1 kompakt
destege sahip bir fonksiyon ve maksimum sayida sifira yaklasan momentleri
kistasindan tiretmistir. Genel olarak bu simif dalgacik filtrelerinin belirgin bir zaman
uzay1 formiilii yoktur. Gerektiginde Sekil 22'deki gibi filtre katsayilar ile basitce
ifade edilebilmektedir (Gengcay vd., 2002, s. 112). Sekil 23'te de Daubechies 4

dalgacig1 ve 6lgekleme fonksiyonu verilmektedir.

hy = L h = = ve hy=
. Fa 4\*/2_' 4\.‘/5 ‘

1 —-4/3 —3+¢3! 3+43 -1-43
—_—, 2 = —_—

Sekil 22 : Daubechies 4 Dalgacig1 icin Zaman Uzayinda Filtre Katsayilariyla

Gosterimi

(Gengay vd., 2002, s. 113).

Ol¢ekleme Fonksiyonu Phi Dalgacik Fonksiyonu Psi

1t I\f Y ]
I
/ 1
naf / \ 1
/ |
06r | 1 05¢
/ \
o4 !
/ '.I
0z} / ‘ ] 0
/ | ~
L NP —— {
0 \. / — 05}
!
-0zt Vo
RN
0 1 2 k] 4 5 & 7 ] 1 2 3 4 5 [ 7

Sekil 23 : Daubechies 4 Dalgacig1 ve Olgekleme Fonksiyonu.

Dalgacik doniisiimleri sonsuz bir dizi olusturur. Farkli dalgacik aileleri,

frekans uzayinda lokalize baz fonksiyonlarinin kompakt olmalar1 ve diizgiin olmalar1
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arasinda farkli dengeler olusturur. Bazi dalgaciklar fraktal yapiya sahiptirler.
Daubechies dalgacik ailesi Sekil 24'te goriildiigii lizere bu tip dalgaciklara 6rnektir

(Graps, 1995, s. 7).

0.07 - TR
0.06 / __
0.05 a 15
0.04 / i 0.5] /
003f / \ 05
i

/ .
0.027/ \ 1200 1250 1300 1350 1400 1450 1500

0.01( Y

-0.01 \(

-0.02 : ; : '

0 500 1000 1500 2000 2500

Sekil 24 : Daubechies Ana Dalgacigmin Fraktal Oz Benzerligi
(Graps, 1995, s. 7).

Daubechies dalgacik ailesi Ozellikle ¢ok ¢oziiniirliiklii analizlerde tercih
edildigi goriilmektedir. Literatiirde 6zellikle finansal zaman serilerinin analizleri ile
ilgili dalgacik dontigiimiiniin  kullanildig1 ¢aligmalarda Daubechies ailesinden

Daubechies 4 dalgaciginin secildigi ve kullanildig: tespit edilmistir.

2.2. DESTEK VEKTOR MAKINELERIi

Destek vektor makineleri (DVM), istatistiksel 6grenme teorisine dayali bir
evrensel yapisal 6grenme stirecidir (Vapnik, 1995, s. 127). Burada evrensel kavrami
ile kastedilen DVM yonteminin, sinirsel aglar (sigmoid aktivasyon), radyal tabanl
fonksiyonlar, splinelar, polinom tahmin ediciler vb. gibi g¢esitli gosterimleri
o0grenmek icin kullanilabilmesidir. Bununla birlikte, daha genel bir anlamda DVM,
fonksiyonlarin parametre olarak yeni bir formunu olusturma O&zelligiyle de
tiimevarim olmayan 6grenme formiilasyonlarina uygulanabilir. Ornegin, destek
vektor parametrelestirme, lineer denklemler, bilgisayarli tomografi, sinyal / goriintii
sitkistirma  ve benzeri bilylik sistemlerin ¢6ziimiinde kullanilabilir. DVM

parametrelestirme, problemin ¢ok boyutlulugundan bagimsiz olarak destek
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vektorlerinin sayis1 iizerinden fonksiyonun karmasikligina anlamli bir tanimlama

saglar (Cherkassky ve Mulier, 2007, ss. 404—405).

DVM yaklasimi marjin, g¢ekirdek gosterimi ve dualite gibi bazi temel
yaklagimlart birlestirmektedir. 1960'larin basinda marjin kavrami Vapnik ve Lerner
(1963) ile Vapnik ve Chervonenkis (1964)'in ¢aligmalariyla ayrilabilir veriler igin
gelistirilmistir. Ancak, DVM yo6nteminin Boser, Guyon ve Vapnik (1992) ile Cortes
ve Vapnik (1995) gibi calismalarla ¢ekirdek (kernel) gosterimi kazanmasi ve
ayrilabilir olmayan verileri igleme yeteneginin ortaya c¢ikmasi yaklasik otuz yil

almistir.

Aizerman, Braverman ve Rozoner (1964)'te ¢ekirdek kullanma fikrini ortaya
atarken, Mangasarian (1965)'te matematiksel programlamada, siniflandirma igin
DVM benzeri bir dogrusal optimizasyon formiilasyonu ileri stirmektedir. Ancak bu
gelismeler, istatistiksel 6grenme kuraminin sagladigi saglam temellerden yoksun
oldugundan pratik 6grenme algoritmalar1 arasinda yer bulamamistir. 90'li yillardan
beri de DVM, 6grenme problemleri i¢in bir ¢ok uygulamada basariyla kullanilmistir
(Cherkassky ve Mulier, 2007, s. 408).

DVM, en 1iyi sekilde temel islevi olan ikili simiflandirma ile
tanimlanabilmektedir. Birgok gergek diinya problemi, 6rnegin, ekonomik verilere
bagli olarak doviz kurunun ya da borsanin asagi mi yoksa yukari1 mi hareket
edecegini tahmin etmek veya bir miisteriye kisisel finansal bilgisinden hareketle
kredi verilip verilemeyecegini tahmin etmek gibi iki simif iizerine tahmin
icermektedir. DVM egitim veri kiimesini kullanarak 6grenen ve genellestirmeye
calisan, sonrasinda olusturdugu model yardimiyla yeni veriler iizerinde dogru
tahminler yapmaya yarayan soyut 6grenme makinesi olarak tanimlanabilir (Campbell

ve Ying, 2011, s. 1).

DVM, cekirdek kaynakli 6zellik uzaylarinda dogrusal 6grenme makinelerini
etkin bir sekilde egitmek i¢in genelleme teorisini gbz Oniinde bulunduran ve
optimizasyon teorisinden yararlanan bir sistem olarak ifade edilmektedir (Stoean,

2014, s. 7).
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2.2.1. lstatistiksel Ogrenme Teorisi

[statistiksel &grenme teorisi, 1960'larin sonuna dogru ortaya atilmasina
ragmen 1990'lara kadar verilen tam bir veri koleksiyonundan fonksiyon tahmini
probleminin teorik analizinden 6teye gegmemistir. 90'l yillarin ortasinda istatistiksel
ogrenme teorisine dayali DVM olarak adlandirilan yeni 6grenme algoritmasi tiirleri
onerildigi gorilmektedir. Bu durum, istatistiksel 6grenme teorisini sadece teorik
analiz i¢in bir ara¢ degil, ayn1 zamanda ¢ok boyutlu fonksiyonlarin tahmini igin

pratik algoritmalar olusturabilen bir ara¢ haline getirmektedir (Vapnik, 1999, s. 988).

Istatistiksel 6grenme teorisinin amaci sezgisel argiimanlari matematiksel
cerceveye yerlestirmektir. Bu amagla istatistiksel O0grenme teorisi, Ogrenme
makinelerinin matematiksel 6zelliklerini incelemektedir. Bu 6zelliklerin, genellikle
O0grenme makinesinin uygulayabilecegi fonksiyon smifinin 06zellikleri oldugu

goriilmektedir (Scholkopf ve Smola, 2002, ss. 7-8).

Istatistiksel 6grenme teorisinin, sonlu drnekler ile esnek istatistiksel tahmin
icin halihazirda kullanilabilecek en iyi teori oldugu ifade edilmektedir. Diger
yaklagimlarin ( yapay sinir aglari, cezalandirma cercevesi ve Bayes¢i ¢cikarim) aksine
istatistiksel Ogrenme teorisinde, sonlu Orneklerle 6grenme ve tahmin ile 6nemli
sonuglar elde etmek icin titizlikle ilgili tiim kavramlar tanimlanmakta, 6grenme
problemi ayarlar1 belirtilmekte ve matematiksel ispatlar sunulmaktadir (Cherkassky

ve Mulier, 2007, s. 99).

Sekil 25'te goriilen siyah noktalardan olusan o6rnek verisi ile fonksiyonel
bagimliligin tahmin edilmek istenildigi varsayilsin. Karmasik model tim veri
noktalarina kusursuz bir sekilde uygun iken, diiz ¢izgi veri noktalarina gore artik hata
paylar1 ortaya ¢ikmaktadir. Burada karsilagilan model sec¢imi problemi igin
istatistiksel Ogrenme teorisi, model sinifinin karmasikliginin roliinii formiilize

etmekte ve olasiliksal teminat saglamaktadir (Scholkopf ve Smola, 2002, s. 126).
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Sekil 25 : Model Se¢imi
(Scholkopf ve Smola, 2002, s. 126).

Sistemi tanimlamadan ziyade sistemi taklit hedefini benimseyen istatistiksel
O0grenme teorisi tarafindan kullanilan kavramsal yaklagim, klasik istatistikten
farklidir. Bu nedenle, Vapnik ve Chervonenkis (1968) tarafindan gelistirilen VC
teorik ¢ercevesi, pratik hedefi bilinmeyen sistemin dogru tanimlanmasi yerine iyi
genellemesi olan birgok uygulama i¢in uygundur. Bir¢ok pratik cok degiskenli
problem i¢in ¢ok boyutluluk problemi yiiziinden sistemi tanimlamanin gergekei bir

hedef olmayacaginin alt1 ¢izilmektedir (Cherkassky ve Mulier, 2007, s. 100).

2.2.1.1. VC-Boyutu

VC-boyutu fonksiyon {f(0)} kiimesinin bir 6zelligi olarak fonksiyonun gesitli
smiflari i¢in tanimlanabilmektedir. Burada parametrelerin bir kiimesi olarak her o ve
her x i¢in f(x,0) € {—1,1} olacak sekildeki iki smifli fonksiyonlar dikkate
alinmaktadir. Verilen | nokta kiimesi miimkiin olan 2' sekilde isaretlenebilir ve her
isaretlemeye karsilik {f(0)} kiimesinin bir eleman1 bulunabiliyorsa, bu nokta kiimesi
{f(0)} fonksiyon kiimesi ile ayrilabilir (shatter) denir. {f(0)} fonksiyon kiimesinin
VC-boyutu, {f(0)} tarafindan ayrilabilen egitim noktalarinin maksimum say1s1 olarak
tanimlanir. Eger VC-boyutu h ise, en az bir h noktali kiime vardir. Ancak h noktali
her kiime ayrilabilir denilememektedir (Burges, 1998, s. 4). Ornegin, iki boyutlu

uzayda en fazla {i¢ nokta dogrusal olarak ayrilabilir oldugundan bu uzayda dogrusal
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siiflandiricilarin VC-boyutunun {i¢ oldugu goriilebilmektedir. Ancak dogrusal

olmayan siniflandiricilarin VC-boyutunun daha biiyiik olabilecegi goriilmektedir.

VC-boyutu biiyiidiigiinde, smiflandiricinin  kapasitesi de ayni oranda
artmakta, kapasite arttikca da egitim noktalarini daha iyi siniflandirabilmektedir

(Hamel, 2011, s. 178).

2.2.1.2. Ampirik Risk Minimizasyonu

Ogrenmenin hedefi, verinin temel dagilimi {izerinde yiiksek genellestirme
performansi sunan bir model bulunmasidir. Elde sadece egitim seti i¢in gozlemler
oldugunda, riski tahmin etmek i¢in bu goézlemler kullanilabilmektedir (Hamel, 2011,
s. 176). X bir girdi uzay1, Y de bir ¢ikt1 uzay1 olmak iizere (XxY) € XxY ikilileri,
ortak dagilimlar1 Pxy olan rasgele degiskenler olsun. Amag, z dogru ise d(z) = 1 ve
dogru degilse 06(z) = 0 olmak iizere; (2-53) esitliginde verilen beklenen riski en aza

indiren f: X - Y belirleyicisi bulmak olacaktir (Zhang, 2011, s. 312).

P(f(X) #Y) = Exy)~py [8(f(X) # Y)] (2-53)

Ancak, uygulamalarda esdeger gelen ve Pxy dagilimindan bagimsiz sadece
sonlu sayida n ¢ift egitim 6rnegi (X;, Y;) bulunmaktadir. Pxy dagiliminin bilinmesi
imkansiz oldugundan, genellikle ampirik risk olarak adlandirilan egitim setindeki
risk asagidaki dagilim iizerinde beklenen risk yerine kullanilabilir (Zhang, 2011, s.
312).

1 n
;Z S(F(X) # Y)) 50
=1

Ampirik risk minimizasyonu (ARM) ampirik riski minimize edecek bir f
fonksiyonunun bulunmasi oldugundan bu ydntem, genellikle etkili ve verimli
olmasimma ragmen ezberleme (overfitting) problemi ile kars1 karsiya kaldigi
belirtilmektedir (Zhang, 2011, s. 312). Egitim verisine tam olarak uygun elde edilen
bir model, daha Once hi¢ karsilagmadigi test verisinde zayif performans
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gosterebilmektedir. Bu da yine ampirik riski minimize etmenin asir1 iyimser

oldugunu gosterir (Hamel, 2011, s. 177).

2.2.1.3. Yapisal Risk Minimizasyonu

Yapisal risk minimizasyonu (YRM), smiflandirma problemleri  ig¢in
gelistirilmis olup, smirli goézlemler i¢in optimal model karmasikligini se¢meyi
amaglar. YRM, eger belirli bir egitim seti lizerindeki dogruluk orani ile makine
kapasitesi arasinda diger bir egitim seti lizerinde hatasiz 6grenmeyi siirdiirebilecek
bir denge varsa, belirli miktardaki egitim verisi ile siniflandirma islemi igin

genelleme basarisi elde edilecegini ileri siirmektedir (Stoean, 2014, s. 8).

Bu durumu o6rneklendiren Burges (1998, s. 2), yiiksek kapasiteye sahip bir
makineyi, yeni bir agagla karsilastiginda onun daha 6nce gordiigli agaglarin yaprak
sayilarina uymadig i¢in aga¢ oldugunu kabul etmeyen fotografik hafizaya sahip bir
botanik¢iye benzetirken; diisiik kapasiteli bir makineyi ise; botanikg¢inin yesil olarak
gordiigli her seyin aga¢ oldugunu iddia eden kardesine benzettigi goriilmektedir.

Dolayisiyla iki durumda da dogru genelleme yapilamamaktadir.

Smiflandirma denildiginde ilk akla gelen matematiksel olarak y;€ {—1,1} ile
isaretlenen ikili siniflandirma islemi olmaktadir. t genel parametre olmak iizere f;
fonksiyon kiimesi (2-55) esitligindeki gibi verilsin (Cherkassky ve Mulier, 2007, s.
108).

fr =R"—>{-1,+1} (2-55)

Verilen m adet egitim verisi 2™ farkli sekilde isaretlenebilmektedir. Buradaki
her isaretlemeye karsilik bu isaretlemeleri dogru atayan {f;} fonksiyon kiimesinin bir
eleman1 bulunabiliyorsa, bu veri kiimesi {f;} fonksiyon kiimesi tarafindan ayrilabilir
denir (Stoean, 2014, s. 8). Sekil 26'da R* 'de ii¢ noktanin dogru ile ayrilmasi

durumlari gosterilmektedir.
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L T AT

Sekil 26 : R? 'de Ug Noktanin Dogru ile Ayrilmasi Durumlart
(Burges, 1998, s. 5).

YRM prensibi, siniflandirma problemleri i¢in risk fonksiyonu ve giiven
diizeyi ile tanimlanmaktadir. Herhangi bir t parametresi i¢in h, VC boyutu ve
n € [0,1] olmak iizere en azindan 1-m olasiligma sahip m > h igin R(t) risk
fonksiyonu (2-56) esitligi ve giiven diizeyi (2-57) esitligi ile gosterilmektedir
(Stoean, 2014, s. 8).

h lo
R(t) < Rgmp(t) + G (E' g(n)> (2-56)
2m ~logN
G (ﬁ,l Og(n)> = J h(log G- +1) ~ logg (2-57)
m m m

YRM prensibi, yiiksek genelleme yetenegi icin hem egitim hatasinin hem de
gliven teriminin minimal tutulmasini gerektirmekte, sonrasinda ise VC-boyutu

azaltilarak minimize edilmesinin gerekliligini ortaya koymaktadir (Stoean, 2014, s.

8).

YRM'ye gore sonlu veriye sahip bir 6grenme probleminin ¢ézimii i¢in
yaklagim fonksiyonlar1 kiimesi lizerinde Onsel bir yapisal Ozellik gerekmektedir.

Verilen veri seti i¢in optimal bir model tahmini, yapinin en uygun karmasikligi olan
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elemanim1 segme ve bu elemandan modeli tahmin etme olmak {izere iki adimda
yapilir. Burada birinci adim model se¢imini ikinci adim ise istatistiksel modellerde
parametre tahminine karsilik gelmektedir. VC sinirlarini minimize etmek i¢in pratik

iki strateji bulunmaktadir (Cherkassky ve Mulier, 2007, s. 123):

1) Model karmasikligin1 (VC-boyutu) sabit tutup ampirik hata terimini
minimize etmek.

2) Ampirik hata terimini sabit (kii¢lik) tutup VC-boyutunu indirgemek.

DVM yonteminin diger istatistiksel metotlarin aksine ikinci stratejiyi

uygulamasi farkini ortaya koymaktadir.

2.2.2. Optimal Ayiric1 Hiperdiizlem

YRM'in ikinci stratejisi olan "ampirik risk degerini sabit tutarken VC-
boyutunu minimize etme" gz Oniline alinarak Vapnik ve Chervonenkis (1974)
tarafindan yeni bir evrensel 6grenme makinesi tipi ortaya atilmistir. Burada optimal

ayirict hiperdiizlem olarak adlandirilan 6zel bir hiperdiizlem tipi kullanilmaktadir.

Optimal ayirict hiperdiizlem Oncelikle egitim verisinin tamamen dogrusal
olarak ayrilabildigi durumlar i¢in insa edilmis olup, egitim verisinin tamamen
dogrusal olarak ayrilamadigi durumlar i¢in de ceza katsayisi kullanilarak
genellenebildigi goriilmektedir. Bu teknik en genel haliyle bir evrensel 6grenme

makinesi tipi olan DVM'ni olusturmaktadir.

2.2.2.1. Dogrusal Olarak Ayrilabilir Oriintiiler icin Optimal Hiperdiizlem

XER" ve ye{+1,-1} olmak lizere (x1,y1),....,(X1,y1) egitim verisi x hiperdiizlem
tizerindeki herhangi bir nokta, w hiperdiizlemin normali (agirhk vektori), |b|/||w]|
hiperdiizlemin orjine dik uzakhigi ve ||w||, w'nin 6klit normu olacak sekilde (2-58)
esitliginde verilen hiperdiizlem ile ayrilabildigi farz edilmektedir (Burges, 1998, s.
8).

(w.x)+b =0. (2-58)
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Eger egitim verisini olusturan vektorler hatasiz bir sekilde ayrilabiliyor ve
hiperdiizleme en yakin vektoriin uzakligrt maksimum ise (Sekil 27) bu egitim verisi

optimal hiperdiizlemle ayrilabilmektedir denir (Vapnik, 1995, s. 127).

Diger bir ifadeyle optimal ayirict hiperdiizlem, veriyi marjinin i¢ine herhangi
bir gozlem diismeyecek sekilde maksimum marjinle ayiran hiperdiizlemdir. Bu
hiperdiizlem karar sinir1 olarak da ifade edilebilir. Sinirlardaki goézlem degerleri de

destek vektorleri olarak adlandirilmaktadir.

Ayirict hiperdiizlemi agiklamak i¢in kanonik form kullanilirsa (Vapnik, 1995,
s. 127);

y; = +1igin, (w.x)+b= +1

y; = —1 igin, w.x)+b< -1 (2-59)

elde edilecektir. Bu esitsizlikler y; degerleri kullanilarak, tek bir esitsizlik ile ifade
edilebilmektedir (Alpaydin, 2010, s. 311).

Vi [(wx) + b] > +1 i=1,....,L (2-60)
Boylece uygun w ve b degerleri hesaplanarak marjini maksimize edecek

sekilde optimum ayiric1 hiperdiizlem bulunabilecegi goriilmektedir. Sekil 27'de

optimal hiperdiizlem ve destek vektorleri goriilmektedir.
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Optimal
O | e Hiperdiizlem
Destek xls) - '

Vektirleri m -

Sekil 27 : Dogrusal Ayrilabilir Oriintiiler i¢in Optimal Hiperdiizlem ve Destek
Vektorleri
(Haykin, 2009, s. 270).

2.2.2.1.1. Kanonik Hiperdiizlemlerin Yapisi

Ayirict hiperdiizlemler a merkezli R yaricaph kiire tarafindan sinirlandirilmis
X* =Xq,...,X, vektor kiimesi tiizerinde tamimlandiginda |x; —al <R, x; € X*
olacag1 goriilmektedir. Kanonik formdaki (w, b) ciftiyle tanimlanan ve
Xirgxrﬂ(w. X;) + b| = 1 sartin1 saglayan X* {izerinde tanimli hiperdiizlem kiimesi goz
oniine alindiginda ||w|| < A smirhliginda h < mi n([R?A%,n]) + 1 esitsizligiyle
siirlandirilmis h, VC- boyutu bulunmaktadir (Vapnik, 1995, s. 128).

n boyutlu uzayda hiperdiizlemlerin VC-boyutu n+1 olmasina ragmen
|w|? < A% olacak sekilde hiperdiizlemlerin kanonik formdaki altkiimesinin
VC- boyutu daha az olabilmektedir (Vapnik, 1995, s. 129).

2.2.2.1.2. Optimal Hiperdiizlem Olusturma

Optimal  hiperdiizlemi olusturmak i¢in y&E{+1,-1} olmak iizere

(X1,¥1)5----,(Xn,yn) €gitim verisindeki x; vektorlerini ayiracak en kiigiik norma sahip
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hiperdiizlemin katsayilar1 hesaplanmalidir. Bu hiperdiizlemin bulunabilmesi i¢in
asagidaki quadratik programlama probleminin ¢oziilmesi gerekmektedir (Burges,

1998, ss. 128—-129).

1
M ni nmi zasyon d(w) = 3 (w.w) (2-61)

Kisiit  yi[(wx)+b]>+1 i=1,....,1L (2-62)

Bu optimizasyon problemi konveks ve kisitlar1 dogrusal oldugu i¢in Lagrange
carpanlar1 kullanilarak ¢oziilebilir. Burada (2-61) esitliginde minimize edilecek

fonksiyon ve (2-62) esitliginde ise ¢oziim esnasinda kullanilacak kosul verilmektedir.

Lagrange (1788) tarafindan ortaya konan Lagrange c¢arpanlarindan
yararlanarak optimal ¢Ozlimiin elde edilebilmesi i¢in degisken sayisi n, kisit sayisi
m’den kiigiik olmamali; yani, n = m olmali ve amag¢ ve kisit fonksiyonlari
tiirevlenebilir fonksiyon olmasi gerekmektedir (Tiitek, Giimiisoglu ve Ozdemir,

2012,s.647).x € R™,i =1,2,..,nvej = 1,2,..m i¢in problemin primal gosterimi;

Amag¢ fonksiyonu nin f(x) (2-63)

Kisitlar:  gj(x) =0 (2-64)
olsun. Verilen primalin duali, a = (ay, @y, ..., @,;) negatif olmayan Lagrange

carpanlar1 yardimiyla elde edilen L(x,a) Lagrange fonksiyonu ile ifade edilmektedir

(Campbell ve Ying, 2011, s. 70).

LG, 00 = () = ) a;g;(x) (2-65)

)
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Burada; @;'ler j. kisita ait Lagrange carpanlaridir. Lagrange fonksiyonunun
olusturulmasiyla kisitli model kisitsiz bir modele doniismektedir. Bu optimizasyon
modeli, x primal degiskenine gore minimizasyon iken a dual degiskenine gore
maksimizasyon olmak {izere igice ters amacgli iki optimizasyon operatorii

barindirmaktadir.

Eger (x,0) = (x*,a*), kisitsiz L(x,a) fonksiyonunun global minimum ya da
maksimum noktasi ise x* kisith model i¢in de optimal nokta olur. Buradan
hareketle L(x,0) Lagrange fonksiyonunun kisitsiz optimizasyon sorunlarinda oldugu
gibi kismi tiirevi sifira esitlenerek analiz edilmesi gerekmektedir (Tiitek vd., 2012, s.

647).

oL _of® N\, 09,0 _

Y A AT N (2-66)
j=1
m
oL
Fyoke —Zg,-(x) =0 (2-67)
j =

Kismi tiirevin alinmasiyla, amag¢ probleminde n degisken ve m kisit
olmast nedeniyle (n + m) bilinmeyen ortaya cikmaktadir. Yukaridaki esitlikler
(x,0) i¢in ¢oziildiigiinde bulunan noktalarin fonksiyonun kismi tiirevinin sifira esit
oldugu muhtemel ¢6ziim noktalar1 oldugu goriilmektedir. Diger bir ifadeyle
yukaridaki kosullar optimal ¢oziim igin gerek kosullari oldugu ifade edilmektedir

(Tutek vd., 2012, s. 648).

Belirli kosullar altinda Lagrange dualinin ¢ézliimii primalin de ¢6ziimiinii
verir. (x*,a*) degerleri dualinin ¢éziimii iken; x* degerinin primal problemin de
¢Ozlimii olabilmesi i¢in Karush (1939) ve Kuhn ve Tucker (1951) tarafindan ortaya
konulan KKT kosullarini saglamasi gerekmektedir (Tiitek vd., 2012, s. 653):

1. Z—i(x*, a*) =0, (x*egernoktasiizeri nde

2. gi(x*)=0, PrimlKisit
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3. a}‘ >0, Dual Kisit

4. a;gij(x) =0

Maksimizasyon probleminde eger amag¢ fonksiyonu konkav, kisit
fonksiyonlart konveks ise KKT kosullari1 saglayan bir nokta modelin optimal
¢Oziimiinii verirken, eger ama¢ fonksiyonu konveks ve kisit fonksiyonlari da
konveks ise minimizasyon problemlerinde KKT kosullarini saglayan nokta optimal

¢coziimdiir (Tiitek vd., 2012, s. 654).

Yukarida verilen Lagrange ¢arpanlart ve KKT kosullar1 kullanilarak (2-61)
esitligindeki optimizasyon problemi Lagrange fonksiyonu «;'ler Lagrange ¢arpanlari

olmak tizere (Vapnik, 1995, s. 129):

1
1
Lwb,@) =5 (ww) = ) aflwx) +blyi—1  (2-69

ile ifade edilmektedir. Lagrange fonksiyonunu, w ve b degerlerine gére minimize,
a; = 0 degerlerine gore maksimize edecek semer noktasi bulunur. Ancak (2-68)
esitliginde ifade edilen Lagrange fonksiyonunun ¢oziimii olduk¢a karmasiktir. Primal
¢Oziimiin elde edilebilmesi i¢in Karush-Kuhn-Tucker (KKT) sartlar1 kullanilarak
problem dualine déniistiiriilir. Bu noktada elde edilen wyg, by ve o ¢oziimleri

asagidaki sartlart saglamasi gerekmektedir (Alpaydin, 2013, s. 264):

aL(WOI bO' O(?) _

b 0 (2-69)

dL(wy, by, af) _

- 0 (2-70)

Bu esitlikler daha acgik bir formda yazilirsa, optimal hiperdiizlemin asagidaki

ozellikleri elde edilir (Vapnik, 1995, s. 130):

i. Optimal hiperdiizlem icin a Kkatsayilari asagidaki kisitlari

saglamalidir.
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Z aioyi =0, aio =0, i=1,..,1 (2-71)

ii.  Optimal hiperdiizlem (w, vektorii) egitim seti vektorlerinin lineer

kombinasyonudur.
l
Wo yigiXi, a; =0, t=1,.., (2-72)
i=1

ili. W, hiperdiizlemin ac¢iliminda sadece destek vektorii olarak
adlandirlan vektorler sifirdan farkli a katsayilarma sahip olabilir. o

halde;

destek
vektorleri

(2-73)

Lagrange fonksiyonunda wy hiperdiizleminin ifadesi yerine yazildiginda,
KKT kosullart kullanilarak elde edilen dual problem asagidaki gibi olugmaktadir
(Alpaydin, 2010, s. 313):

l l
1

Lp(a) = Z a; — Ez aiajinj(Xi-xj)- (2-74)

mx i=1 i,j

Dual problemin kisit1 da (2-75) esitligindeki gibi olacaktir.
z aiyi = 0, a; = O, i = 1, ,l (2_75)

Lagrange carpanlar1 ve destek vektorlerinin optimal hiperdiizlemi verecegi
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goriilmektedir. Yani, optimal hiperdiizlemi elde edebilmek icin (2-74) esitligindeki
basit quadratik problemi (2-75) esitligindeki kisit altinda ¢6zmek yeterli olacaktir.

Bu quadratik optimizasyon probleminin ¢dziimii a, = (a?,....,a}) olsun.
Optimal hiperdiizleme karsilik gelen wy vektoriiniin normu (2-76) esitligindeki gibi
ve optimal hiperdiizleme bagl ayirma karar fonksiyonu, (2-77) esitligindeki gosterge

fonksiyonu ile verilir (Vapnik, 1995, s. 131).

[wol? = 2W(ay) = Z o o (xi. %) )yiyj

destek (2-76)
vektorl eri
f(x) =sig Z Yja?(xi-x) — by (2-77)

destek
vektorl eri

Burada, xi 'ler destek vektorleri, a) Lagrange katsayilari, esik (sabit) deger b,
her iki smifa {-1,1} ait destek vektorlerine bagl olarak (2-78) esitligi ile ifade
edilmektedir (Vapnik, 1995, s. 131).

bO:

N =

[(wo.x*(l)) + (wo.x*(—l))] (2-78)

Bu sartlarda optimal diizlemin elde edilmesi, kati-marjin destek vektor

makinesi olarak da adlandirilmaktadir (Abe, 2005, s. 25).

2.2.2.2. Dogrusal Olarak Ayrilamayan Oriintiiler icin Optimal Hiperdiizlem

Gergek diinya problemlerinde verinin dogrusal olarak ayrildigi durumlarla
kiyaslandiginda dogrusal olarak ayrilamadigi durumlar ¢ok daha fazladir. Bu
durumda veriyi hatasiz ayiran bir optimal hiperdiizlem bulunamamaktadir. Optimal
hiperdiizlem olusturmak i¢in simiflandirma hatasina izin verilerek, en az hata orani
veren hiperdiizlem olusturulur. Elde edilen marjinin i¢inde kalan ya da yanlis
siiflandirilmig verilerin olmasi, kati-marjin destek vektor makinelerinin aksine, daha

yumusak ve gegirgen bir yapi ortaya c¢ikarmaktadir. Burada onemli olan ne kadar
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yanlis siniflandirmaya izin verilecegi olacaktir. Sekil 28'de bu durum iki boyutlu

uzay i¢in gosterilmektedir (Abe, 2005, s. 28).

x Optimal Hiperdiizlem
2
"
Maksimum
marjin
-
Sf

0

1

Sekil 28 : iki Boyutlu Uzayda Dogrusal Olarak Ayrilamayan Durum
(Abe, 2005, s. 28).

Yanlis smiflandirmaya izin verilebilmesi i¢in hata terimi olarak negatif
olmayan &, i=1,..,1 aylak degiskenleri kullanilir. § >0 ve o > 0 olacak
sekilde, (2-79) esitligindeki fonksiyon tamimlanip ve (2-80) esitligindeki kisitlar
dahilinde minimize edilecektir (Vapnik, 1995, s. 131).

1
Fs(8) = Z & (2-79)
i=1

Kis1: yi [w.x)+Db]=>1-%, i=1,....,1L

(2-80)
Ki s1 £: (w.w) < ¢,

Yeterince kiiciik o > 0 icin bu optimizasyon problemi, egitim hatalarinin

sayisini minimize eden bir hiperdiizlem tanimlamaktadir. Hesaplama yapilirken,
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o > 0 sartim1 yerine getirecek sekilde, o =1 alindifinda (2-81) esitligindeki
genellestirilmis optimal hiperdiizlem elde edilmektedir (Vapnik, 1995, s. 132).

]
1
W = Ez AiYiXj (2-81)

i=1

Burada, a; >0, i=1,...,]1 ve C* parametrelerinin asagidaki konveks
(digbiikey) optimizasyon probleminin ¢oziimleri oldugu goriilmektedir (Vapnik,

1995, s. 132).

1 1

. 1 c,C”
W(a,C*) = z a; — S z Q04 YiYj (Xi-Xj) T (2-82)
Maksi mi zasyon i=1 Lj=1
1
Ki s1 tl:arz a;y; = 0, (2-83)
i=1
0<uo<1, i=1,..,1 (2-84)
c*=0. (2-85)

Hesaplama kolaylig1 acisindan diizenleme parametresi C ve aylak degisken §
ile birlikte dogrusal olarak ayrilamayan veriler i¢in minimizasyon problemi

asagidaki gibi yazilabilir (Alpaydin, 2010, s. 315):

1
1
M ni ni zasyon ®(w,§) = E(W' w) + Cz & (2-86)
i=1
Ki s1:t Vi [(WX)+b] = 1_Ei; 1= 1,,1 (2-87)
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Yukaridaki optimizasyon probleminin ¢dziimii, dogrusal olarak ayrilabilir
veriler i¢in kullanilan teknik ile ayni olacaktir. Buradan yola ¢ikarak Lagrange

fonksiyonu:

1

1 1
Lw b =5 (ww) +CY &= allw.x) +bly 1 +E)= Y wh  (2-88)

i=1 i=1

olarak yazilabilir. Burada y; degi serf;’ | eripozitifligini saglamak i¢in kullanilan
Lagrange c¢arpanlar1 olup bu Lagrange fonksiyonunun ¢oziimii i¢cin KKT sartlari

uygulandiginda (Burges, 1998, s. 136):

1

oL(w, b, a, u)
T =Ww-= Z a;yiXj = 0 (2—89)
i=1
1
oL(w, b, a, u)
— Q- —Z a;y; = 0 (2-90)
i=1
oL(w, b, a, 1)
a—E=C—ai—ui=0 (2-91)

esitlikleri elde edilmektedir. Bu ifadeler Lagrange fonksiyonunda yerlerine
yazildiginda, dogrusal olarak ayrilabilir veriler icin ortaya ¢ikan dual problemin

aynisi elde edilmektedir.

l l

1
Lp(a) = Z a; — EZ aiajyiyj(xi'xj)- (2-92)
mx o i=1 i,j

Ancak dual problemin kisitlar1 farklilik gostererek asagidaki gibi ifade
edilmektedir (Alpaydin, 2010, s. 316):
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l
Z aiyi = 0, 0 < o < C, i=1,..,1 (2-93)

i=1
Burada, sifir (0) ve C degerleri arasindaki a; Lagrange carpanlarina karsilik
gelen x; vektorleri destek vektorleri olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Ayrica karar
fonksiyonunun, dogrusal olarak ayrilabilir veriler i¢in kullanilan fonksiyondan farki

olmadig1 ve karar fonksiyonunda aylak degiskenin olmadig1 goriilmektedir.

2.2.3. Dogrusal Olmayan Destek Vektor Makineleri

2.2.3.1. Yiiksek Boyutlu Bir Uzaya Esleme (Cekirdek Hilesi)

Bir destek vektor makinesinde, genelleme yetenegini en iist diizeye ¢ikarmak
icin optimum hiperdiizlem belirlenmektedir. Egitim verisinin dogrusal olarak
ayrilabilir olmadigi durumlar icin ise, hiperdiizlem optimal belirlense de,
simiflandiric1 yiiksek genelleme yetenegine sahip olmayabilir. Bu durumda dogrusal
ayrilmay1 saglamak i¢in, orijinal giris uzayi, 6zellik uzay: denilen yiiksek boyutlu bir

i¢ carpim uzayina eslestirilmektedir (Abe, 2005, s. 31).

Destek vektor makinesi, girdi vektorlerini daha yiiksek boyutlu bir uzaya
dogrusal olmayan Onsel secilmis bir fonksiyonla esleyerek, o uzayda optimal ayiran

hiperdiizlemi olusturma temeli {izerine bina edilmektedir (Vapnik, 1995, s. 133).

Orjinal uzayda dogrusal olarak ayrilamayan veriler, dogrusal olmayan bir
esleme fonksiyonu @ : R" — H aracilifiyla daha yiiksek boyutlu H uzayina tasinsin.
Orjinal uzayda vektorlerin skalar ¢arpiminin kullanilmasi islemi bir cekirdek
araciligl ile x, y € R™ olmak iizere (2-94) esitligindeki gibi gosterilmektedir (Stoean,
2014, s. 21).

K(x,y) = ®(x).(y) (2-94)

Orjinal iki boyutlu uzayda dogrusal olarak ayrilamayan verilerin dogrusal
olmayan bir fonksiyon araciligiyla {i¢ boyutlu bir uzaya eslenmesi ve o uzayda veriyi

dogrusal olarak ayiran optimal hiperdiizlem Sekil 29'da gosterilmektedir.
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Dogrusal Olarak Aymlamayan Veri Dogrusal Olarak Ayrilabilir Veri
1.5 = ° [Orjinal Uzay) [Dzellik Uzaya)
%}bﬂgna& a © 'U'%ﬁ.gn

g?t’nnﬂ s

. g
ERRry °d o’ 8 @ nq'h
15 .l 4.5 0 0.5 1 1.5

Xy

Sekil 29 : Dogrusal Olmayan Esleme
(Gorunescu, 2011, s. 234).

Dogrusal olmayan vektdr fonksiyonu @(x) kullanilarak 6zellik uzayindaki
dogrusal karar yiizeyi H(x) =w!®(x)+Db ile ifade edilebilmektedir. (2-94)
esitligindeki ¢ekirdek fonksiyon yardimiyla 6zellik uzayinda dual problem asagidaki
gibi yazilabilmektedir (Abe, 2005, s. 32):

M M

1
Lp(a) = Z a; — EZ aiajyi:VjK(xi' xj) (2-95)
mx a i=1 i,j
M
Kisitlar: Z aiy; =0, 0 <o<C, i=1,...M (2-96)
i=1

Burada temel problemin ¢ekirdek fonksiyonu ile ilgili olduguna dikkat
edilmesi gerekmektedir. Dogrusal olmayan destek vektdr makinelerinde cekirdek
fonksiyonu ¢esitli sekillerde belirlenebilir ancak bu ¢ekirdek fonksiyonlar1 Mercer

kosullarini saglamak zorundadir.
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Orjinal Uzay Ozellik Uzan

"5 = - n- - wT.*I!(x}H:r

+ + + +
oy o+ o+

d-:R - R?

B s = L

K(x,y) = m(x}.‘r(;—}‘ Orjinal Uzay ‘

+
+ H_+ +

T ora o+ o+
+ + +

- -
FELEE T T = = L
. + |+ +. .

-4

Sekil 30 : Cekirdek Hilesi.

Sekil 30'da dogrusal olmayan destek vektér makinelerinin islevi kisaca
aciklanmakta olup; iki boyutlu uzayda dogrusal olarak ayrilma imkani olmayan "+"
ve "-" ile isaretlenmis siniflandirma verisi, @ dogrusal olmayan esleme fonksiyonu
yardimiyla verinin dogrusal olarak ayrilabildigi ii¢ boyutlu 6zellik uzayina tasindigi
goriilmektedir. Daha yiiksek boyutlu olan bu uzayda veri wT®(x) + b hiperdiizlemi
ile optimal olarak ayrilabilmektedir. Bu hiperdiizlem orjinal uzayda dogrusal
olmayan bir yiizeye karsilik gelmektedir. Ancak Mercer kosullarini saglayan K(x,y)
cekirdek fonksiyonu, 6zellik uzayina veriyi tasiyip orada islem yapma maliyetinden

kurtarmakta ve kisa yoldan orjinal uzayda elde edilen karar yilizeyini saglamaktadir.
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2.2.3.2. Mercer Teoremi

Mercer teoremi bir ¢ekirdek fonksiyonunun herhangi bir i¢ ¢arpim uzayinda

tanimli olmasi i¢in gerekli kosullari ortaya koymaktadir.

Bir K(x,y) fonksiyonunun bir ¢ekirdek fonksiyonu olmasi i¢in su kosullari

saglamasi gereklidir (Ozkan, 2008, s. 201):

e Siirekli fonksiyon olmalidir.
e K (xl-, xj) =K (x]-, xi), yani simetrik olmalidir.
e Herhangi x;,X2,...x, degerleri icin pozitif tanimli olmalidir. Yani

KQxq, %) K(rp,xa) . K(xg,xp)
K = gram matrisi pozitif
K(xn:xl) K(xiixZ) K(xn;xn)

tanimli olmalidir.

2.2.3.3. Cekirdek Fonksiyonlar:

Destek vektor makineleri veriye gore farkli ¢ekirdek se¢imi imkani sundugu
icin farkli c¢ekirdekler olusturarak genelleme performansin1 artirabilmektedir.
Literatiirde kullanilan g¢ekirdeklerden biri secilebilecegi gibi 6zel uygulamalar igin
literatiirden bagimsiz Mercer kosullar1 gibi gerekli kosullar1 saglayacak 6zel
cekirdekler olusturulabilir. Yeni c¢ekirdekler gelistirme devam eden arastirma
konular1 arasindadir. Literatiirde sik¢a kullanilan g¢ekirdeklerden asagida kisaca

bahsedilmektedir.

2.2.3.3.1. Dogrusal Cekirdek Fonksiyonu

Giris uzayinda dogrusal olarak ayrilabilen siniflandirma problemleri igin
veriyi daha yiiksek boyutlu bir uzaya eslemeye gerek kalmayacaktir. Bu durumda
(2-97) esitligindeki dogrusal ¢ekirdek ¢oziim i¢in yeterli olmaktadir (Abe, 2005, s.
34).

K(Xi,XJ‘) = XiT.Xj (2_97)
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2.2.3.3.2. Polinom Cekirdek Fonksiyonu

Polinom c¢ekirdek fonksiyonu, d parametresi bir dogal say1 olmak {izere
asagidaki gibi ifade edilmektedir. Esitlikteki "1" terimi, d dereceden az veya buna
esit derecedeki ¢apraz terimlerin dahil edilmesini saglamaktadir (Abe, 2005, s. 34).

K(Xi,X]') = (XiT.Xj + l)d (2—98)

2.2.3.3.3. Radyal Tabanh Cekirdek Fonksiyonu

Radyal tabanli, yani dairesel ¢ekirdek fonksiyonu yaricapi kontrol eden y > 0
parametresiyle asagidaki gibi verilmektedir (Hsu, Chang ve Lin, 2003, s. 2):

K(xi, %) = eXP(—Y I xi - Xj||2)- (2-99)

2.2.3.3.4. Sigmoid Cekirdek Fonksiyonu

Sigmoid ¢ekirdek fonksiyonu, iki katmanli algilayict i¢ ¢arpim ¢ekirdegi
olarak, Mercer kosullarin1 saglamaya yarayan 7y, ve 7; parametreleri ile

tanimlanmaktadir (Gorunescu, 2011, s. 243):

K(x;,%) = tanKyox;".x; + v, ). (2-100)

2.3. DEGISKEN (OZNITELIiK) SECIMINDE KULLANILAN YONTEMLER

Tahmin ¢aligmalarinda ¢ok degisken kullanimi gerek model kurma gerekse de
islem sayisinin fazlaligi ve islem zamaninin artmasi gibi nedenlerle istenir bir durum

degildir. Onemli olan modelin az degisken ve parametre ile tahmin edilmesidir.

Dolayisiyla bu boliimde; literatiirde degisken se¢me icin kullanilan temel

yontemlerden, temel bilesen analizi (principal component analysis), k-en yakin
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komsuluk (k-nearest neighbors), korelasyon (correlation), lojistik regresyon (logistic
regression), kismi en kiiciik kareler (partial least squares) ve rastgele orman
algoritmas1 (random forest) yontemleri incelenmektedir. Calismada, modeller
olusturulurken bu yontemler kullanilarak degisken secimi yapilmis ve elde edilen

modellerin tahmin performanslari test edilmistir.

2.3.1. Temel Bilesen Analizi (PCA)

Temel Bilesen Analizi (Principal Component Analysis) veriyi daha diisiik
boyutlu bir uzayda dogru sekilde temsil etmek i¢in kullanilir. Diisiik boyutlu uzayda,
ylksek boyutlu uzaydaki varyansin biiylik oranda korunmasi, veriyi merkezilestiren
ve eksenleri en yiiksek varyansa yoOnelten bir doniisiim ile miimkiin olur. Temel
bilesen analizindeki her bir temel bilesen (faktor) yiiksek boyutlu uzaydaki orjinal
degiskenlerin dogrusal birer kombinasyonu olacak sekilde elde edilir. Olabildigince
ylksek varyansa sahip ilk temel bileseni yine olabildigince yiiksek varyansa sahip ve
ilk temel bilesene ortogonal olan ikinci temel bilesen takip eder (Dougherty, 2013, s.
127). Yani temel bilesenler birbiriyle iligkisiz olacak sekilde ve en yiiksek varyansa
gore sirasiyla elde edilir. Varyansin ¢ogunun temsil edildigi ilk birka¢ temel bilesen

disinda kalanlar g6z ard1 edilebilmektedir.

Temel bilesen analizi, verinin genis bir degisken setinden olustugu ve veride
ayn1 yapiy1 Oletiigii disiiniilen yiiksek korelasyonlu bazi degiskenlerin bulundugu
durumlarda kullanilir. Boylece gozlenen degiskenlerdeki varyansin biiyiik boliimiinii

barindiran daha diisiik sayida temel bilesen elde edilmektedir (Verma, 2012, s. 362).

Bilesen analizi, verinin dogru 6zelliklerini yani 6zniteliklerini bulmak igin
kullanilan denetimsiz bir yaklasimdir. Temel bilesen analizinde veriler daha diisiik
boyutlu bir uzayda temsil edilerek uzay-zaman karisikligi azaltilmaya ¢alisilir.
Burada temel hedef, veriyi toplam karesel hataya duyarli sekilde varyansi en iyi
temsil eden uzay1 elde etmektir (Duda, Hart ve Stork, 2012, s. 655). Sekil 31'de iki
boyutlu temel bilesen analizinde eksenlerin en yliksek varyansa sahip TB;'e gore

dondiirtildiigi gosterilmektedir.
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Temel
Bilesen
Analizi

X4

Sekil 31 : 2 Boyutta Temel Bilesen Analizi
(Dougherty, 2013, s. 128).

2.3.2. K-En Yakin Komsuluk (KNN)

Cover ve Hart (1967) tarafindan 6nerilen k-en yakin komsuluk modelleri yeni
vektorlerin komsu vektorlerin isaretleri referans alinarak siniflandirilmasi teknigine
dayanmaktadir. En yakin komsuluktaki manuel secilen k parametresi, siniflandirma
stirecinde kullanilan en yakin komsu sayisini belirtmektedir. Verilen bir x vektori
icin segilen sinif, k en yakin komsulugundaki NN(x;k) kiimesindeki ¢ogunluk sinifi

olarak tanimlanmaktadir (Guyon, Gunn, Nikravesh ve Zadeh, 2006, s. 477).

Makine Ogrenmesi yoOntemlerinden biri olan en yakin komsuluk
siniflandiricisinda yeni bir gézlem eldeki egitim gozlemlerine benzerligine gore
siiflandirilir. Bu benzerligi 6l¢ebilmek i¢in simiflandirilacak yeni gozlem ile egitim
kiimesindeki tiim gdzlemler arasindaki Oklid uzakliklari 6lgiiliir ve en kisa
uzakliktaki gozlemin sinifina atanir. K-en yakin komsuluk yonteminde ise,
siniflandirma k tane en yakin komsular arasindaki en yaygin smifa atama ile

yapilmaktadir (Teixeira ve De Oliveira, 2010, s. 6887).

KNN basit bir algoritmayla ¢alisan 6rnek tabanli muhakeme yontemidir. En
yakin komsularin uzaklik 6l¢iisli veya ayrilik 6l¢iisii ile hesaplandigi bu yontemde k
genellikle capraz gecerleme ile hesaplanan 1, 3, 5, 7 vb. gibi tek say1 olarak secilir
(S. Li, 2009, s. 6). Standart k-en yakin komsuluk algoritmasi, kisaca asagidaki gibi
ifade edilmektedir (Zheng ve Tropsha, 2000, s. 186):
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1. Sinift bilinmeyen bir gozlemin (g) egitim kiimesindeki tim
gozlemler ile uzakliklar1 hesaplanir.

2. Hesaplanan uzakliklara gore g gbzlemine en yakin k tane
gbzlem secilir.

3. Secilen k tane gozlemin smiflar1 incelenerek g goézlemi

gruptaki cogunlugun dahil oldugu sinifa atanir.

Olgiim icin kullanilan metrik, sinifa bagiml segilebilir ki bdylece
siifa kosullu bir uzaklik elde edilebilir. Boyle bir durumda siiflandirma
siiresi artar ancak benzer sekilde smiflandirma performans: da artacaktir.
Bununla beraber, az 6rnege sahip siniflar i¢in belirlenmis bir deger kullanarak
smif degeri ile global deger dlgeklendirme parametreleri arasindaki denge

saglanabilecektir (Michie vd., 1994, s. 35).

2.3.3. Korelasyon

Carpim moment korelasyon katsayis1 herhangi iki degisken arasindaki
dogrusal iliskinin biiyiikliigiinii ortaya koyar. n, verideki ikililerin sayis1 olmak tlizere
dogrusal korelasyon (2-101) esitligi ile hesaplanabilir. Elde edilen R(x,y) degeri -1
ile +1 arasinda bir deger almaktadir (Verma, 2012, s. 106).

n. Xy XYy — Zim1 X% - Li= ¥

O O 2D — O 0D (e (D) — (B 0D (2-10D)

R(x,y) =

Korelasyon degerinin mutlak degeri degiskenler arasindaki dogrusal iliskinin
giiclinii ifade etmektedir. Yiiksek degerler iki degisken arasindaki dogrusal iliskinin
yiiksek oldugunu gdstermektedir (Guyon vd., 2006, s. 348). Pearson korelasyon
katsayisi olarak da ifade edilen korelasyon katsayisi -1 degerine yakin ise degiskenler
arasinda ters yonde yiiksek bir dogrusal iliski oldugu, +1 degerine yakin ise
degiskenler arasinda ayni yonde yiiksek bir dogrusal iliski oldugu ve korelasyon
degeri 0 degerine yakin ise degiskenler arasinda dogrusal bir iligkinin bulunamadigi

kabul edilmektedir (D1 Lena ve Margara, 2010, s. 680).
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Korelasyon katsayisinin ozellikleri asagidaki gibi ifade edilebilir (Verma,

2012, ss. 108-109):

1. Degiskenlere gore simetriktir. Yani, R(x,v) = R(y,x).

2. Herhangi iki x ve y degiskenleri i¢in; —1 < R(x,y) < +1

3. Korelasyon katsayist iki degigskenin regresyon katsayilarmin
(Bxy> Byx) geometrik ortalamasidir. R(x,y) = me

4. Degiskenlerden en az birinin sabit oldugu durumda korelasyon

hesaplanirken payda sifir olacagindan korelasyon katsayisi hesaplanamaz (Di

Lena ve Margara, 2010, s. 680).

2.3.4. Lojistik Regresyon (LR)

Lojistik regresyon dogasinda ikili deger (binary) alan olaylar i¢in kullanilan
bir tahmin modelidir. Pozitif-negatif, olma-olmama gibi ikili deger alan olaylarda,
olma durumu 1 ile olmama durumu ise 0 ile temsil edilmektedir (Verma, 2012, s.

413).

Lojistik regresyon dogrusal regresyona benzer sekilde veriye en uygun
dogruyu elde etmeye caligir. Fakat ¢ikt1 degiskeni sadece iki sikl1 oldugu icin veriye
uygun bir dogru optimal elde edilemez. Bu yiizden iki sikli ¢ikti degiskenine tam
uyan dogruyu elde etmek i¢in lojistik regresyon yonteminde esitlik (2-102)'de verilen
logit veya olasilik doniigiimii kullanilir. Bu doéniisiim c¢iktinin olasiligr (p) ile
dogrudan ilgilidir. Olasiliktan farkli olarak logit negatif veya pozitif tiim degerleri
alabilir (Kristin L. Sainani, 2014, s. 1157).

P
1-p (2-102)

v =logit(p) = In

Bagiml ikili degisken y, bagimsiz degisken xj'ler ve regresyon katsayilar1 k;
olmak tizere lojistik regresyon denklemi esitlik (2-103)'te verilmektedir (S. Lee,
2005, s. 1482).
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y = ko+ Z k;.x, (2-103)
i=1

Esitlik (2-102) ve (2-103) birlikte ¢oziildiigiinde p gerceklesme olasilig1 ters
logaritma yardimiyla asagidaki gibi elde edilir (Pagano, 1996, s. 135):

1+ e¥ (2-104)

Lojistik regresyon kullanarak bir olayin ortaya ¢ikma olasilig1 veriye uygun
bir lojistik egri ile tahmin edilir. Ayrica lojistik regresyon bagimli degiskenin ikiden

daha fazla siniftan olustugu durumlarda da uygulanabilir (Verma, 2012, s. 415).

2.3.5. Kismi En Kiiciik Kareler (PLS)

Kismi en kiigiik kareler (partial least squares), Isvegli istatistik¢i Herman
Wold  tarafindan  ¢ok  degiskenli zaman  serilerinin ekonometrik  olarak
modellenmesi amaciyla 1975'te ortaya atilmis olup (Guyon vd., 2006, s. 450), yiiksek
korelasyonlu biiyiik veri setlerinde se¢im metodu olarak da onerilmektedir (Kubinyi,
1996, s. 120). Yiiksek iliskili bagimsiz degiskenler, birbirini dengelemek icin
kullanilan ¢ok sayida yiiksek katsayili degerler ortaya ¢ikaracaktir. Bu durumun
istesinden gelmenin bir diger yolu da katsayr vektorlerinin normunu kontrol altina

alabilmektir (Ng, 2013, s. 7).

Kismi en kiiciik kareler yontemi, gizil degisken tabanli temel bilesen
analiziyle iligkili regresyon metodudur. Gizil degiskenlerin yonleri, degisken vektor
bloklar1 arasindaki optimal korelasyonu elde etmek icin temel bilesen analiziyle
indirgenen boyutlar yardimiyla elde edilir (Kubinyi, 1996, s. 120). Bagimh ve
bagimsiz degiskenler arasindaki kovaryansin maksimize edilmesini dngérmektedir

(Hoskuldsson, 2001, s. 23).

2.3.6. Rastgele Orman Algoritmasi (Randomforest)

Breiman (2001) tarafindan gelistirilen rastgele orman algoritmasi bir
siniflandirma metodu olmasmin yaninda degiskenlerin 6nem sirasim1 da tespit

edebilmektedir.
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Bir orman rastgele Orneklenmis degiskenlerden secilmis Orneklerden
olusturulan bircok karar agaci icermektedir. Burada tahmin karar agaclarinin
cogunluguyla elde edilir. Bir degiskenin 6nem kriterini elde etmek icin, dnce ikiye
ayrilan egitim kiimesinin birinci kismi ile egitim, ikinci kismu ile test yapilarak bu
degiskenin dogruluk degeri saptanir. j. degiskenin 6nem derecesinin hesaplamak i¢in
bu degiskenin degerlerinin siras1 egitim kiimesinde degistirilerek yeni dogruluk
degerleri hesaplanir. Hesaplanan iki dogruluk degeri arasindaki fark degiskenin

onem degerini vermektedir (Guyon vd., 2006, s. 322).

Sekil 32 : Rastgele Orman Genel Yapisi
(Verikas vd., 2011, s. 331).

Hem smiflandirma hem de regresyon problemlerinde kullanilan rastgele
orman algoritmasinin genel yapis1 Sekil 32'de verilmektedir. Yiiksek dogruluk orani
i¢in diigiik sapma orani ve diisiik korelasyon gereklidir. Maksimum aga¢ uzunlugu ile
diisiik sapma, randomizasyon ile diisiik korelasyon elde edilebilir. Dolayisiyla

(Verikas, Gelzinis ve Bacauskiene, 2011, s. 331):

1. Her agac¢ egitim kiimesinin bir bootstrap oOrneklemi iizerinde
olusturulur.
2. Bir aga¢ olustururken her diigiimde uygun N degisken arasindan

rastgele secilen n degisken kullanilir.
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3. Genellikle n = (l1og N) + 1 veyan = VN olacak sekilde segilir ve
OOB (out-of-bag) hatas1 minimum olana dek artirip azaltilir. Her
diigiimde de, n secilmis degisken arasindan en iyi boliinmeyi saglayan

bir degisken kullanilir.

Rastgele orman algoritmasinda bir degiskenin 6nemini belirten deger kisaca,
gozlem degerlerinin OOB oOrneklerinde rastgele tekrar siralandiginda ormandaki bir
agacin hata ortalamasindaki artis olarak hesaplanir (Genuer, Poggi ve Tuleau-Malot,

2010, s. 2226).
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3. BOLUM: BORSA ENDEKSLERI VE TEKNiK GOSTERGELER

3.1. BORSA ISTANBUL (BIST) VE ENDEKSLER

3.1.1. Borsa istanbul (BIST)

Ulkemizde 1985 yilinda Istanbul Menkul Kiymetler Borsas adiyla agilan ve
sermaye piyasalarinda faaliyet gdsteren sirketlere ve yatirimcilara hizmet veren
borsanim adi 5 Nisan 2013 tarihinden itibaren Borsa Istanbul olarak degistirilmistir.
Borsanin daha once IMKB olan kisaltmast da BIST olarak kullanilmaya

baslanilmistir.

3.1.2. BIST Endeksleri

Hisse senedi endeksleri hisse senedi piyasalarinin genel gostergeleri olarak,
endeksin kapsadigi hisse senetlerinin fiyatlarin1 baz alir ve piyasa hakkinda anlik
durumu yansitan genel bilgi verir. Diinyada 1884 yilindan itibaren kullanilan hisse
senedi endeksleri piyasa degeri agirlikli, aritmetik ortalama ve geometrik ortalama
olmak iizere ii¢ farkli sekilde hesaplanirken, Borsa Istanbul'da piyasa degeri agirlikli
olarak hesaplanmaktadir. Borsa Istanbul'da Ulusal Pazar icin temel endeks olarak

XU100 kodlu BIST 100 Endeksi kullanilmaktadir (IMKB, 2010).

Borsa Istanbul'da endekslerin hesaplanmasi, endeksin kapsadigi hisse
senetlerinin toplam piyasa degerleri ile agirliklandirilmasi yontemiyle yapilmaktadir.
Herhangi bir endeksin t zamanindaki degeri (3-1) esitligindeki formiil araciliiyla

hesaplanabilir (IMKB, 2010).

_ Zf=1 Fig * Ny * Hyp

E _
t B, (3-1)
E; : Endeksin t zamandaki degeri.
S : Endekse dahil olan hisse (sirket) sayisi.
Fy : 1. hisse senedinin t zamandaki fiyati.
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Nit i. hisse senedinin t zamandaki toplam sayisi. (Odenmis veya
Cikarilmis sermaye)

H; : 1. hisse senedinin t zamandaki aynen saklamada bulunanlar harig,
MKK saklamasinda bulunan miktarinin sermayeye gore tamsayiya
yuvarlanmis oranu.

B¢ : Bolenin (Diizeltilmis baz piyasa degeri) t zamandaki degeri.

Calismada da ilgilenilen BIST 100 endeksi, Ulusal Pazar'da ve Kurumsal

Uriinler Pazari'nda islem goren sirket ve yatirm ortakliklar1 hisse senetlerinden

belirli sartlar dahilinde segilen 100 hisse senedinden olugsmaktadir. BIST 100 endeksi

ilk olarak 3 Ocak 1986 tarihinde hesaplanmistir. Borsa istanbul'da hesaplanan diger
endekslerle ilgili bilgi IMKB (2010)'dan yararlanarak hazirlanan Tablo 1'de

verilmektedir.

Tablo 1 : Borsa istanbul Hisse Senedi Endeksleri

BIST 100 Endeksi

Ulusal Pazar’da islem goren sirketlerle, Kurumsal Urtinler Pazari’nda islem goren gayrimenkul
yatirim ortakliklari ve girigim sermayesi yatirim ortakliklarinin hisse senetlerinden, belirlenen
sartlara gore segilen 100 hisse senedinden olugmaktadir. BIST 30 ve BIST 50 Endeksi’nde yer alan
hisse senetlerini otomatik olarak kapsamaktadir.

BIST 50 Endeksi

Ulusal Pazar’da islem géren sirketlerle, Kurumsal Urtinler Pazari’nda islem géren gayrimenkul
yatirim ortakliklari ve girigim sermayesi yatirim ortakliklarinin hisse senetlerinden, belirlenen
sartlara gore segilen S0 hisse senedinden olusmaktadir. BIST 30 Endeksi’nde yer alan hisse
senetlerini otomatik olarak kapsamaktadir.

BIST 30 Endeksi

Ulusal Pazar’da islem goren sirketlerle, Kurumsal Urtinler Pazari’nda islem géren gayrimenkul
yatirim ortakliklar: ve girisim sermayesi yatirim ortakliklarinin hisse senetlerinden, belirlenen
sartlara gore secilen 30 hisse senedinden olugmaktadir.

BIST 10 Banka
Endeksi

Likiditesi ve piyasa degeri en yiksek olan 10 banka hisse senedinden olusmaktadir.

BIST 100-30 Endeksi

BIST 100 Endeksi’ne dahil olup da BIST 30 Endeksi’nde yer almayan 70 hisse senedinden
olusmaktadir.

BIST Kurumsal
Ydonetim Endeksi

BIST pazarlarinda (Gézalti Pazar ve C Listesi harig) islem géren ve Sermaye Piyasasinda
Derecelendirme Faaliyeti ve Derecelendirme Kuruluslarina iligkin Esaslar Teblig kapsaminda,
kurumsal yonetim ilkelerine uyuma iligkin olarak belirlenmis derecelendirme notu 10 tizerinden en
az 6 olan sirketlerin hisse senetlerinden olugmaktadir.

BIST Tiim-100
Endeksi

BIST Tum Endeksi’ne dahil olup da BIST 100 Endeksi’nde yer almayan hisse senetlerinden
olusmaktadir BIST Tiim Endeksi C Listesi’nde islem gérenler harig olmak tizere, Ulusal Pazar’da
islem goren sirketlerle, Kurumsal Uriinler Pazari’nda islem goren gayrimenkul yatinm ortakliklari ve
girisim sermayesi yatirim ortakliklarinin hisse senetlerinden olugmaktadir.

Sektor Endeksleri ve
Alt Sektér Endeksleri

C Listesi’nde islem gorenler hari¢ olmak tizere, Ulusal Pazar’da islem gdren sirketlerle, Kurumsal
Urtinler Pazari’nda islem géren gayrimenkul yatirim ortakliklari ve girisim sermayesi yatirim
ortakliklarinin hisse senetlerinin, sektdr ve alt sektdrlere gore gruplandirilmasi suretiyle
olusmaktadir. Sinai, hizmetler, mali ve teknoloji olmak tizere 4 sektor endeksi ve 20 alt sektdr
endeksi hesaplanmaktadir.

BIST Menkul Kiymet
Yatirim Ortakhklar
Endeksi

Kurumsal Uriinler Pazari’nda (C Listesi harig) islem géren menkul kiymet yatirim ortakliklarinin
hisse senetlerinden olugmaktadir.

BIST ikinci Ulusal
Endeksi

ikinci Ulusal Pazar’ da (C Listesi harig) islem gdren hisse senetlerinden olusmaktadir.

BIST Yeni Ekonomi

Yeni Ekonomi Pazari’nda (C Listesi harig) islem géren hisse senetlerinden olugmaktadir.

Endeksi
BIST Sehir Ana tretim ya da faaliyet merkezinin bulundugu sehre goére gruplandirilmis; C Listesi’nde islem
Endeksleri gdrenler harig olmak tizere, Ulusal Pazar, Ikinci Ulusal Pazar ve Yeni Ekonomi Pazari’nda iglem

goren hisse senetlerinden olugmaktadir. 30.09.2010 tarihi itibartyla 9 sehir (Adana, Ankara, Antalya,
Bursa, Istanbul, Izmir, Kayseri, Kocaeli ve Tekirdag) igin endeks hesaplanmaktadir
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3.2. TEKNiIiK GOSTERGELER

Teknik analiz sadece piyasada olusan gercek fiyat ve hacim bilgilerinin
kullanildig1 bir piyasa analiz teknigidir. Cagimizda bilgisayarlarin bilgi isleme
kapasitelerinin artmasiyla kisa zamanda ¢ok fazla sayida teknik analiz bilgisinin
hesaplanmast miimkiin olabilmektedir (Wilder, 1987, s. 6). Yani teknik analiz
aslinda fiyat ve hacim bilgilerini temel alarak fiyat ve hacmin giin i¢i en yiiksek, en
diisiik ve kapanis degerlerini kullanarak kisa, orta ve uzun vadede ¢esitli periyotlar
icin bu verilerin farkli oranlaniyla elde edilen teknik gdstergeler yardimiyla

yatirimcilara piyasalarda alig-satis islemleri i¢in fikir veren bir yontemdir.

3.2.1. Open-High-Low-Close-Volume

Acilis (Open), hisse senedi veya endeksin agilis degerini ifade ederken, giin
ici en yiiksek degeri (High), giin i¢i en diisiik degeri (Low) ve glin sonu kapanis
degeri (Close) degerleri teknik analiz i¢in kullanilan temel bilesenlerdendir. Hacim
(Volume) ise hisse senedi veya endeksin o iglem giiniindeki gordiigii toplam islem

miktarini gostermektedir.

Hacim, piyasalar i¢in 6nemli bir gostergedir. Trendle birlikte hareket eden
hacim fiyatlar ile ayn1 yonlii hareket eder. Hacim trend ile birlikte fiyat yoniinde
hareket ediyorsa trendin saglikli oldugunu gosterir. Fiyat diiserken hacim artiyorsa
bu piyasadan kacis1 gosterir. Hem diislis hem de ytikselis trendi i¢in yiiksek hacim
fiyatin yoniinii daha rahat kestirebilmeyi saglamaktadir (Larson, 2007, ss. 3—4).

3.2.2. Aroon Osilatorii (Aroon Oscillator - AO)

Piyasalarda trendler, tipki gilines gibi dogar, tepe noktasina yiikselir, inise
gecer ve kaybolur. Yeni bir trendin baslangicina duyarli bu gosterge i¢in Sanskrit
dilinde giindiizii mijjdeleyen safagin ilk 1siklar1 anlamima gelen "Aroon" adi
kullanilmistir. Bu yeni gosterge fiyat ve zamani birlikte kullanarak fiyat trendinin
gelisiminde trendi izleyen veya anti trend periyotlarini tantmlamak i¢in kullanilabilir

(Chande, 1995, s. 370).

Fiyat yonlii trendden sikisma olarak ifade edilen sabit islem araligina gegisi

veya ters yonde gecisi hizli bir sekilde tespit etmeye yarayan Aroon osilatorii
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n-periyotluk tanimlanmig bir hareketli zaman penceresi i¢inde en yakin n-periyot
yiiksek ve n-periyot diisiik fiyatin goriilmesinden bu yana gegen periyot sayisini
Olcen iki gostergeden olusur. AroonUp ve AroonDn olarak adlandirilan bu

gostergeler asagidaki sekilde hesaplanmaktadir (Colby, 2003, s. 102):

n—h
AroonUp = 100X( = ) (3-2)

n—1
AroonDn = 100X( = ) (3-3)

Burada "h" en son yiiksek n-periyotluk donemden sonra gecen siireyi, "I" en

son diisiik n-periyotluk donemden sonra gecen siireyi ifade ederken "n" ise

tanimlanan hareketli zaman penceresinin periyodunu ifade etmektedir.

Chande (1995, s. 371) Aroon osilatoriinii matematiksel olarak AroonUp ve

AroonDn degerlerinin farki olarak tanimlamistir.

AroonOsc = AroonUp — AroonDn (3-4)

Yukaridaki (3-2) ve (3-3) esitliklerinden goriilecegi iizere AroonUp ve
AroonDn gostergeleri matematiksel olarak 0 ile 100 arasinda degerler alabilecektir.
Yiikselen bir trendde yeni bir n-periyotluk yiiksek olustugunda h=0 olacagindan
AroonUp 100 degerini alacaktir ve bu giiclii bir yiikselis trendini gosterecektir.

AroonUp 0 degeri aldiginda ise yiikselis trendinin sonuna gelindigi ifade edilebilir.

AroonUp c¢izgisinin 70 ile 100 degerleri arasinda ve AroonDn ¢izgisinin 0 ile
30 degerleri arasinda 1srarla kalmasiyla giicli bir yiikselis trendi goriiliir. Benzer
sekilde AroonUp ¢izgisinin 1srarla 0 ile 30 degerleri arasinda ve AroonDn ¢izgisinin
ise 70 ile 100 degerleri arasinda kalmasiyla da belirgin bir diisiis trendi goriiliir. O
halde AroonUp cizgisi AroonDn ¢izgisini yukar1 dogru kestiginde alig, AroonDn

cizgisi AroonUp ¢izgisini yukar1 dogru kestiginde satis karar1 verilir. Bu ayni
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zamanda Aroon osilatoriinlin sifir noktasini kesmesi anlamina gelmektedir (Colby,

2003, s. 102).

3.2.3. Bollinger Bantlar1 (Bollinger Bands - BB)

Gelistiricisi John Bollinger'dan adin1 alan Bollinger bantlari, basit hareketli
ortalamanin altina ve {istiine iki standart sapma uzakliginda cizilen bantlardan
olugmaktadir (Siegel, Shim, Qureshi ve Brauchler, 2014, s. 22). Fiyat hareketlerini
dogrulamak icin diger gostergelerle birlikte kullanilan Bollinger bantlar1 fiyatlarin

yiiksek ya da diisiik oldugu konusu da fikir vermektedir.

Bollinger bantlarinin esnek bir sekilde tiim zaman periyotlarina uygulanabilir
olmasi islevselligini artirmaktadir. Bollinger, orta vadeli trend i¢in 20 giinliik basit
hareketli ortalama ve art1 ve eksi iki standart sapma, kisa vadeli trend i¢in 10 giinliik
basit hareketli ortalama ve art1 ve eksi bir buguk standart sapma ve uzun vadeli trend
icin 50 giinliik basit hareketli ortalama ve art1 ve eksi iki buguk standart sapma
degerlerinin kullanilmasinin daha saglikli sonuglar tiretecegini ifade etmistir (Colby,

2003, s. 115).

Kural olarak fiyatlarin {ist banda degdiginde asir1 alis ve alt banda degdiginde
ise asir1 satista oldugu goz oniinde tutulur (Murphy, 1999, s. 209). Bollinger'e gore
bantlardaki hareketler agagidaki gibi yorumlanabilir (Siegel vd., 2014, s. 22):

e Bantlar ortalamaya dogru sikistiginda keskin hamleler meydana gelir.

e Bantlar disina bir hareket trendin devami i¢in ¢agrida bulunmaktadir.

e Bantlar disindaki dip ve tepeleri takiben bantlar i¢inde de dip ve
tepelerin olugmasi trend degisimine isaret eder.

¢ Bir banttaki hareket diger banda gitme egilimindedir.

Bollinger ayrica fiyat bantlara degdiginde veya kestiginde bantlar tek basina
mutlak alim veya satim sinyalleri olarak kullanilmamasini, mutlaka bagimsiz bir
diger teknik gosterge ile desteklenmesini dnermektedir. Bununla birlikte trendlerin
sona ermesini belirleyebilmek igin Bolinger bantlar1 genislik indeksi (BBGI)

kullanilmaktadir (Colby, 2003, ss. 115-120).
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BBGT = UstBB — AltBB
= T OrtaBB (3-5)

Burada OrtaBB hareketli ortalamay1 ifade ederken, UstBB hareketli
ortalamanin iki standart sapma Ustlinii ve AltBB ise hareketli ortalamanin iki standart

sapma altini ifade etmektedir.

3.2.4. Chaikin Osilatorii (Chaikin Oscillator - CO)

Chaikin  osilatorii, fiyat agirhikli  hacim hareketlerini inceleyerek
toplama/dagitim endeksi temelli alig veya satis sinyalleri olusturan bir gostergedir
(Colby, 2003, s. 51). Chaikin osilatoriinii hesaplamak i¢in toplama/dagitim
endeksinin (Siegel vd., 2014, s. 11) 3-periyotluk {iissel hareketli ortalamasi, 10-

periyotluk iissel hareketli ortalamasindan ¢ikarilir.

3.2.5. Chaikin'in Para Akim Gostergesi (Chaikin's Money Flow - CMF)

Fiyat hareketlerinin altinda ne olup bittigini anlamak i¢in fiyat ve hacim
bilgisini kullanan Chaikin'in para akim gostergesi, arz/talep durumunu ortaya
koyarak piyasanin toplama veya dagitim durumunu belirler. Chaikin bu gostergede,
bir ay1 en 1yi 21 giinliik periyodun temsil edecegini, ancak diger periyotlarin da

kullanilabilecegini belirtmektedir (Narcouzi, 2000, s. 42).

Chaikin'in para akim gostergesini hesaplamak i¢in toplama/dagitim (A/D)
endeksinin (Siegel vd., 2014, s. 11) 21 giinliikk degerlerinin toplami1 yine 21 giinliik

hacim toplamina boliiniir.

b (Emtp=Ct).

(3-6)
z'2=11 Vi

CMF =

Eger Chaikin'in para akim gdstergesi degeri 0 ile 0,10 degerleri arasinda ise
zay1f alis, O ile -0,10 arasinda ise zayif satis kabul edilir. Deger 0,10'un iizerinde ise
boga piyasasi, -0,10'un altinda ise ay1 piyasast etkindir. Degerlerin 0,25'in iistiinde
daha yiiksek fiyatlara, -0,25'in altinda olmasi ise daha diisiik fiyatlara isaret

etmektedir (Narcouzi, 2000, s. 43).
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3.2.6. Chaikin'in Dalgalanma Géostergesi (Chaikin's Volatility - CV)

Chaikin'in dalgalanma gostergesi, teknik analist Marc Chaikin tarafindan
gelistirilen gostergelerden biridir. Bu gdsterge bir menkul kiymetin yiiksek ve diisiik
fiyatlar1 arasindaki yayilmanin diizeltilmis hizzm 6lgmektedir. Once giinliik en
yiiksek degerden giinlik en diisiik deger c¢ikarilarak giinliik farklar bulunur.
Akabinde giinliik farklarin 10 giinliik tissel hareketli ortalamalar1 alinir ve bu 10
glinliik iissel hareketli ortalamalarin degisim orani hesaplanir. Kisa bir zaman
periyodunda Chaikin'in dalgalanma gostergesindeki yiikselis yakin zamanda bir dip
olacagini, uzun bir zaman periyodunda gostergede diislisiin olmasi ise yaklasan bir

tepe noktasini haber vermektedir (Colby, 2003, s. 729).

3.2.7. Chande Momentum Osilatorii (Chande Momentum Oscilator - CMO)

Chande Momentum Osilatorii hesaplama yoniinden goreceli giic endeksine
benzeyen ve esitlik (4-11)'deki formiille hesaplanabilen bir fiyat momentumu
osilatoriidiir. Goreceli giic endeksi 0 ile 100 arasi degerler alirken Chande
momentum osilatorii -100 ile +100 arasinda degerler alir. +50 degerinin iistii asir
alim iken -50 degerinin alt1 agir1 satim seviyelerini gostermektedir (Chande ve Kroll,

1994, 5. 94).

Ty—Ta
CMO =100 * /————
Ty +Ta (3-7)

Ty: Periyottaki yukari yonli momentumlarin toplami
Ta: Periyottaki asag1yonli momentumlarin toplami

3.2.8. Denge islem Hacmi Gostergesi (On Balance Volume - OBV)

Denge islem hacmi gostergesi, Joseph E. Granville tarafindan 1976 yilinda
fiyat ve hacim egilim 6l¢iimii olarak kullanilmistir. Bugiinkii kapanig fiyati1 diiniin
kapanis fiyatindan yiiksek ise bu giiniin hacim degeri pozitif, eger bugiinkii kapanis
fiyat1 diiniin kapanis fiyatindan diisiik ise bu giinlin hacim degeri negatif olarak
isaretlenerek elde edilen pozitif ve negatif hacim degerlerinin kiimiilatif degerleri ile

ilgilenilmektedir (Murphy, 1999, s. 165).
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Denge islem hacmi gostergesi, B en son kapanis degeri, O bir dnceki kapanis
degeri ve V hacim degeri olmak {izere, matematiksel olarak asagidaki sekilde ifade

edilmektedir (Colby, 2003, s. 768) :

) B-0
OBV = Bir Onceki OBV + - % _
ir Onceki <|B — 0|> * (3-8)
Denge islem hacmi gostergesindeki degisim, fiyattaki degisimden once
gelmektedir. Fiyattaki degisim ile denge islem hacmi gostergesi uyumsuz hareket
ediyorsa trend yOniiniin degisecegi seklinde yorumlanmaktadir (Siegel vd., 2014, s.

324).

3.2.9. Goreceli Gii¢ Endeksi (Relative Strength Index - RSI)

J. Welles Wilder Jr. tarafindan 1978'de New Concepts in Technical Trading
Systems adli kitabinda tanimlanan goreli giic endeksi, goreli giic (RS) olarak ifade
edilen n-periyotluk yukar1 kapanis hareketli ortalamasinin n-periyotluk asagi kapanis
hareketli ortalamasina orani ile esitlik (3-9)'daki gibi hesaplanir (Siegel vd., 2014, s.
180).

100

RSI = 100 — ————
(1 +RS)

(3-9)

Goreli giic endeksi, asir1 alis veya asir1 satis1 ortaya koyan bir momentum
osilatoriidiir. Seviyelerin ayarlanabilmesine karsin genellikle 70 {izeri asir1 alis1 ve
30 alt1 asin satist  gosterir. RSI ¢izgisi 70'in iizerinde hareket etmesi satis
zamanlamasi i¢in 30'un altinda hareket etmesi ise alig zamanlamasi i¢in kullanilabilir

(Thomsett, 2012, s. 16).

3.2.10. Hareketli Ortalamalar (Moving Averages - MA)

Hareketli ortalama, incelenen periyotlar i¢in elde edilen kapanis fiyatlarinin
ortalamasidir. Genellikle kisa vadeli alim ve satim sinyalleri i¢in 30 giinliik periyot
kullanilmaktadir. Fiyat 30 giinliik hareketli ortalamanin iizerine ¢iktiginda, yiikselis
potansiyeli artarken, fiyat 30 giinliik hareketli ortalamanin altinda hareket etti§inde

asag1 yonli hareket ihtimali artar. Tim hareketli ortalamalar igerisinde 200 giinliik
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hareketli ortalama en giiclii hareketli ortalama olarak 6nemli bir destek noktas1 veya
direng olarak adlandirilir (Larson, 2007, ss. 11-12). Kisa vadeli hareketli ortalamanin
daha uzun vadeli hareketli ortalamalar1 yukar1t dogru kirmasi halinde al sinyali, tersi

durumda sat sinyali olarak yorumlanmaktadir (Turhan Korkmaz, 2012, s. 345).

3.2.10.1. Basit Hareketli Ortalama (Simple Moving Average - SMA)

Ci 1i.periyodun kapanig fiyati, n hareketli ortalama hesabinda kullanilan
periyotlarin toplam sayist ve SMAy k. periyottaki basit hareketli ortalama olmak
lizere matematiksel olarak basit hareketli ortalama asagidaki gibi hesaplanmaktadir

(Colby, 2003, s. 644):

1
SMA = ~ Z C; (3-10)

Basit hareketli ortalama n-periyot i¢cin son n giinliik kapanis fiyatlarinin
aritmetik ortalamasi olarak ¢ogu teknik analist tarafindan kullanilmaktadir. Ancak iki
noktada yarar1 sorgulanmaktadir. ilk elestiri sadece secilen periyodun tek dénem
olarak ele alinmasidir. ikincisi ise basit hareketli ortalama her giiniin fiyatim esit
agirlikli olarak degerlendirmesidir. Bazi analistler her giiniin fiyatin1 esit agirlikli
degil, yakin zamandaki fiyat hareketlerine daha fazla agirlik verilmesi gerektigine

inanmaktadirlar (Murphy, 1999, s. 199).

3.2.10.2. Ussel Hareketli Ortalama (Exponential Moving Average - EMA)

Asin yiiksek ve diisiiklerden kaynaklanan bozulmalarin iistesinden gelmek
icin iissel hareketli ortalama son kapanis fiyatlarimi daha 6nceki kapanis fiyatlarina
gore daha fazla agirliklandirmaktadir. Cogu teknik analizci tissel hareketli
ortalamay1, basit hareketli ortalamadan daha dogru sonuglar veren bir gosterge olarak
goriirler. Ussel hareketli ortalama istenen periyot icin dncelikle basit hareketli
ortalama hesaplanarak asagidaki esitlik (3-11) aracilifiyla hesaplanir (Siegel vd.,
2014, s. 196). Periyot biiytidiikce iissel basit hareketli ortalama yeni veriye daha az
duyarli hale gelmektedir (Colby, 2003, s. 262).
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2
EMA = [Son EMA = (1 ——)] + [SK *

n+1 n+ 1] (3_11)

(SK:Son kapani sdegeri,n: Hareketli ortalamanin uzunlugu)

3.2.10.3. Agirhkh Hareketli Ortalama (Weighted Moving Average - WMA)

Agirliklt hareketli ortalama hesaplandigi periyotta son giinlere daha fazla
agirlik vererek son giinlerin ortalamadaki nemini artirir. Ornegin 5 giinliik agirlikl
hareketli ortalama hesaplanirken, bes giin 6nceki kapanis degerinin agirlig1 bir olarak
alimir ve benzer sekilde bir giin Onceki kapanisa gelesiye birer artirilarak bir giin
onceki kapanig degerinin agirlig1 bes olarak elde edilir. Elde edilen agirlikli toplam
agirliklarin toplami olan 15 ile boliinerek agirlikli ortalama bulunur (Brooks, 2006,
ss. 128-129). Agirlikli hareketli ortalama n periyot uzunlugu ve Cs son kapanis

degeri olmak iizere;

nxCi+m—1)*C 1+ (n—2)*Cs_,++1xC;_pnyy

WMA, =
4 n+(n-D+n-2)+-+1

(3-12)

seklinde hesaplanabilmektedir.

3.2.11. Hareketli Ortalamalar Yakinlagsma - Uzaklagsma Gostergesi (Moving
Average Convergence Divergence - MACD)

Hareketli Ortalama Yakinlagsma-Uzaklasma gostergesi 1970'lerin sonunda
ortaya atilmistir. Kisa, orta ve uzun vade i¢in kullanilabilen bu teknik gosterge ayni
zamanda giin ici daha kisa periyotlarda kullannminda da saglikli sonuglar
vermektedir. GOsterge hassas giris ve ¢ikis sinyalleri liretebilme yetenegine sahiptir

(Appel, 2005, s. 165).

Hareketli ortalama yakinlagma-uzaklasma gostergesi 9,12 ve 26 periyotluk ii¢
tissel hareketli ortalama ile hesaplanmaktadir. Hareketli ortalamadaki zaman
periyotlarini artirarak daha az alim satim sinyali elde edilebilirken azaltarak daha ¢ok
alim satim sinyali elde edilebilir. Herhangi bir fiyat bileseni i¢in (genellikle kapanis
fiyat1) 12 periyotluk EMA'dan 26 periyotluk EMA cikarilarak hizli MACD ¢izgisi
tiretilir. Hizli MACD ¢izgisi i¢in 9 periyotluk EMA kullanilarak yavas MACD
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cizgisi elde edilir. Hizl ¢izgi yavas ¢izgiyi yukar1 dogru keserse alis sinyali, asagiya
dogru keserse satig sinyali olarak yorumlanmaktadir. MACD sinyalleri piyasadaki

degisimlere hizli bir sekilde tepki vermektedirler (Person, 2004, ss. 142—143).

3.2.12. Mal Kanal Endeksi (Commodity Channel Index - CCI)

Piyasalarda ge¢mis fiyatlardan giincel fiyatlardaki Orilintiiyli bozmadan
yararlanmak amaciyla mal kanal endeksi, lissel hareketli ortalamalari degil basit
hareketli ortalamalar1 kullanmaktadir. Mal kanal endeksi asagidaki dort asamada

hesaplanmaktadir (Lambert, 1983, ss. 120—124):

1. Her giin i¢in ortalama fiyat OF = (En yiiksek + En diisiik + Kapanig ) / 3
ile hesaplanir.

2. Segilen periyot i¢in SMA(OF) hesaplanir.
3. Ortalama sapma 0S = % * " |OF; — SMA(OF);| hesaplanr.

OF ;—SMA(OF );
0S 0,015

4. OF; son giiniin ortalama degeri olmak tlizere CCI = olarak

hesaplanir.

Asirt alis ve asir1 satig osilatorii olan mal kanal endeksi +%100 degerinin
tizerinde asir1 alis ve -%100 degerinin altinda asir1 satig olarak yorumlanmaktadir
(Murphy, 1999, s. 238). Mal kanal endeksi gostergesindeki rastgele dalgalanmalarin
cogu yukarida +%100 ile asagida -%100 kanallar1 arasinda olmasi beklenir. Bu
kanalin disindaki hareketler rastgele olmayan hareketler olup, bu genis hareketler alis

ve satis firsatlar1 olarak degerlendirilmelidir (Colby, 2003, s. 155).

3.2.13. Momentum Gostergesi (Momentum Indicator - MI)

Momentum bugiinkii fiyat ile belirli bir periyot 6ncesindeki fiyat farki ile
hesaplanir. Fiyat degisimini, trendin hizi ve giiciinii ortaya koyan momentum
gostergesi kisa vadeli degisimlerin izlenmesinde kullanildigr i¢in segilecek periyot

30'un altindadir (Turhan Korkmaz, 2012, s. 347).

Momentum gdstergesi, K son kapanis fiyat1 ve K, n periyot dnceki kapanis
fiyati olmak iizere (3-13)'deki esitlik ile hesaplanabilir. Bu formiil 100 degeri

civarinda degerler alan bir momentum gostergesi iiretmektedir. Bazi analizciler
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degerden 100 eksilterek sifir civarinda degerler elde ederler. Diger gostergelerdeki
gibi momentum gostergesinde de fiyat ile uyusmazliklar dikkate alinmalidir.
Gosterge ciddi oranda yiikseklere ¢iktiginda veya asagiya distiigiinde iginde
bulunulan trendin devam edecegi seklinde yorumlanmaktadir (Colby, 2003, ss. 400—
401).

K
MI = K_n * 100 (3-13)
Momentum ¢izgisi her zaman fiyat hareketinden bir adim Ondedir.
Fiyatlardaki azalma veya artisa Onciiliik eder, sonrasinda fiyat trendi devam ettigi
halde yatay seyretmeye baslar. Fiyatlar yatay hale gelmeye basladiginda momentum

gostergesi ters yonde harekete gegmektedir (Murphy, 1999, s. 230).

3.2.14. Ortalama Dogruluk Arahgi (Average True Range - ATR)

Welles Wilder tarafindan 1978'de formiilize edilen ortalama dogruluk araligi
piyasadaki degiskenligi dlgmektedir. Genis aralik daha fazla oynakligi ifade eder
(Siegel vd., 2014, s. 314). Piyasadaki oynaklig1 6l¢en ortalama dogruluk araligi,
periyot boyunca dogru fiyat araliklarinin ortalamasi ile hesaplanir. Dogru aralik
(DA), bugiiniin en yiiksek (EY) ile en diistigii (ED) arasindaki, bir dnceki kapanisi
(OK) ile bugiiniin en yiiksegi arasindaki ve bir dnceki kapanis ile bugiiniin en diisiigii
arasindaki farklardan en biiytliglidiir. Ortalama dogru aralik ise istenen periyot i¢in
dogru araliklarin (Esitlik 3-14) hareketli ortalamasi ile elde edilmektedir. Yiiksek
ATR degerleri genellikle panik satist takip eden dip fiyatlari, diisiik ATR degerleri
ise tepe fiyatlarda uzayan yatay hareketler sirasinda ortaya ¢ikmaktadir. Yatay ATR
hareketleri ise ani fiyat hareketlerinin isareti olarak yorumlanmaktadir (Larson, 2007,

s. 85).

DA = max{|EY — ED|,|0K — EY|,|0K — ED|} (3-14)
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ATR = MA(DA) (3-15)

3.2.15. Para Akisi Endeksi (Money Flow Index - MFI)

Piyasa giris veya piyasadan ¢ikis yapan para miktarini belirleyen iglem hacmi
gostergesidir. Para akis endeksi asagidaki gibi bes adimda hesaplanabilir (Siegel vd.,
2014, s. 118):

1. Her giin icin ortalama fiyat OF = (En yiiksek + En diisiik + Kapanis ) / 3
ile hesaplanir.

2. Para akis1 PA = OF * Hacim ile hesaplanir.

3. Belirlenen periyot igin toplam pozitif para akis1 ve toplam negatif para
akis1 belirlenir.

4. Para oran1 PO = Pozitif Para Akis1 / Negatif Para Akisi le hesaplanir.

100

5. Son olarak MFI = 100 —
1+ PO

Fiyattaki asir1 alis veya asir1 satis kosullarini tespit edebilmesi para akisi
endeksini giris veya ¢ikis zamanlamasi i¢in dnemli bir gosterge haline getirmektedir.
Genellikle periyodun 14 olarak secildigi gostergede dnemli noktalardan 20 degerinin
altinda asir1 satig ve 80 degerinin {istiinde asir1 alis olarak degerlendirilir (Thomsett,
2012, s. 91). Yani endeksi ¢izgisi 20 degerinin altina dogru kestiginde alis sinyali, 80

degerinin iistiine dogru kestiginde satis sinyali olarak yorumlanmaktadir.

3.2.16. Parabolik SAR (Parabolic SAR)

Wilder tarafindan gelistirilen Parabolik sistem, zaman/fiyat yon degisikligi
tespit sistemidir. SAR, Ingilizcedeki dur ve geri doniin (Stop And Reverse)
kisaltmasidir (Murphy, 1999, s. 381). Uygun ¢ikis noktalarini isaret eden gostergede
fiyatlar SAR noktasinin iizerine ylikseldiginde kisa donemli pozisyon alinmali,
fiyatlar SAR noktasinin altina indiginde ise uzun doénemli pozisyon kapatilmalidir.

Fiyatlardaki artis diiz bir dogru seklinde arttigi noktaya dogru hiz kazandiginda
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parabolik bir egri olusmakta ve kisa bir zaman aralifinda gergeklesen bu durum tepe

fiyatindan uzunca bir diisiisle sonuglanmaktadir (Siegel vd., 2014, s. 209).

SAR hesaplamas1 bir onceki periyodun SAR degeri kullanilarak iterasyon
seklinde (3-16)'daki esitlik ile elde edilir. Burada ivme faktérii (IF) baslangicta 0,02
olarak belirlenen ve sonrasinda karsilasilan her en yiiksekte 0,02 artirilarak kullanilan
katsay1 degeridir. Yeni alis sinyalleri icin SAR degeri kisa pozisyonda kaydedilen en
diisiik degere esit olmalidir (Colby, 2003, s. 495).

SARyzun = SARsnceki

. -1
+1 Fx (uzun pozisyonda en ylksek fiyat — SARsncexi) (3-16)

3.2.17. Stokastik Osilatorii (Stochastic Oscillator - SO)

Stokastik simdiki fiyat ile periyot boyunca goriilen fiyat seviyelerini
karsilastirmaktadir. Olas1 doniis noktalarini belirlemek i¢in destek ve direng noktalari

en 0onemli bilesenlerindendir (Thomsett, 2012, s. 106).

George C. Lane tarafindan gelistirilen stokastik osilatorii fiyatlar ilerlediginde
kapanig fiyatlarinin da periyodun tepe noktasina dogru ilerleme egilimi olmasi
prensibine dayali agir1 alig ve satig osilatoriidiir. Diisiis trendinde kapanis fiyatlari
genellikle periyodun dip noktalarma yakin degerlerde goriiliir. Yapisinda 9 ve 14
glinliik periyotlar bulunan stokastik degerleri basit hareketli ortalama ile
diizgiinlestirilir. Asir1 alim ve asir1 satim kosullarimi belirtecek zamanlama araci
olarak kullanilirken diger teknik gostergelerden de yararlanilmalidir (Siegel vd.,

2014, s. 266).

Stokastik osilatoriindeki verilen periyot i¢in olusturulan iki ¢izgi 0 ile 100
arasinda degerler alan stokastik(%K) ve stokastik(%D)'yi gosterir. C periyodun en
son kapanig fiyatini, D n-periyot boyunca goriilen en diisiik deger ve Y n-periyot
boyunca goriilen en yiiksek deger olmak {izere K esitlik (3-17)'deki gibi
hesaplanmaktadir (Person, 2004, s. 145).
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Lane, K'nin 3-periyotluk basit hareketli ortalama ile diizgiinlestirilmesi ile
stokastik (%K)'nin elde edildigini ve stokastik (%K)min 3-periyotluk basit hareketli
ortalamasi ile stokastik (%D)nin hesaplandigini belirtmektedir. Burada elde edilen
stokastik (%K) ve stokastik (%D) cizgileri yorumlama i¢in kullanilir. Asagiya dogru
fiyat hareketlerinde stokastik (%K) %?25'in altina indiginde al sinyali olarak
yorumlanir. %15'in altina indiginde ise daha anlamli sekilde asir1 satig bolgesi oldugu
ve al sinyali olarak yorumlanir (Colby, 2003, s. 664). %70 seviyesinin iizerinde
stokastik (%K) ¢izgisi stokastik (%D) c¢izgisini asagiya keserek birlikte asagiya
dogru yonlendiginde sat sinyali, %30 seviyesinin altinda yukar1 dogru kestiginde ise

al sinyali olarak yorumlanmaktadir (Person, 2004, s. 146).

3.2.18. Stokastik Momentum Endeksi (Stochastic Momentum Index - SMI)

William Blau tarafindan 1991'de onerilen stokastik momentum endeksi, C
periyodun en son kapanis fiyatini, D n-periyot boyunca goriilen en diisiik deger ve Y
n-periyot boyunca goriilen en yiliksek deger olmak iizere (3-18)'deki esitlikle
hesaplanabilmektedir (Blau, 1991, s. 27).

oy Co05x(+D)
= *
0,5 (Y — D) (3-18)

Blau (1991, s. 27)'ya gore endeks fiyatlar1 -100 ile + 100 arasinda
Olceklemektedir. Gosterge +40'in {izerindeyken fiyatlarin yiiksek seviyede oldugu,
-40'm altinda oldugunda da diisik seviyede oldugu soylenebilir. Stokastik
momentum endeksinin tiissel hareketli ortalamasi ile olusturulan sinyal ¢izgisi
endeksin altinda ise yliikselis trendi, altinda ise diisiis trendi olarak

yorumlanmaktadir.

3.2.19. Williams'in %R Gostergesi (Williams’ %R)

Lary Williams tarafindan gelistirilen Williams'in %R, asir1 alis ve satig

bolgelerini gosteren bir momentum gostergesidir. Stokastik osilatdre ¢ok benzer
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sekilde hesaplanir ve yorumlanir. Bugiiniin kapanis degeri secilen n-periyottaki en
yiiksek degerinden ¢ikarilarak elde edilen fark ayni periyottaki toplam fiyat araligina
boliinerek elde edilmektedir (Murphy, 1999, s. 249).

Williams'ooR = _PeTyottaki enyiksek — buglintn kapamsy o oo
tiams ok = periyottaki en yiksek — periyottaki en diis ik

Williams'm %R gostergesi -100 ile 0 arasinda dalgalanir. Eger deger -80'in
altina inerse piyasanin asirt satig bolgesinde oldugu, -20'nin istiinde ise asir1 alis
bolgesinde oldugunu belirtir. Bu gostergenin en ilging 6zelligi fiyatlardaki dontisii
tahmin edebilmesidir. Gosterge hemen her zaman piyasa fiyatinin tepe ve doniis
yapmasindan bir ka¢ giin O6nce bir tepe ve doniis yapar. Yani Williams'in %R
gostergesi piyasadaki fiyat degisimlerinden Once genellikle bir dalga ve doniis

olusturmaktadir (Siegel vd., 2014, s. 342).

3.2.20. Yonsel Hareket Gostergesi (Directional Movement Indicator - DMI)

Yonsel hareket gostergesi Welles Wilder tarafindan gelistirilen filtrelenmis
momentum gostergesidir. Komplex bir trend gostergesi olarak yatay piyasalarda
karsizliktan uzak tutmak icin piyasalarm 6nemli trend 6zelliklerini sergilediklerinde
girise izin verir. Piyasa anlamli bir trend ya da yonsel davranis gdstermediginde
yatirimeilart piyasadan uzak tutar. Yonsel hareket (DM) oOnceki periyodun fiyat
araligit disindaki simdiki periyodun fiyat araliinin en genis bolimii olarak

tanimlanmaktadir (Colby, 2003, s. 212).

Yonsel hareket gostergesinde Oncelikle yonsel hareketin yoniinii belirten +DI
ve -DI olmak tizere iki farkli ¢izgi olusturulur. +DI pozitif (yukari) yonli hareketi
Ol¢erken -DI negatif yonlii hareketi 6lgmektedir (Murphy, 1999, s. 386).

Ussel hareketli ortalamalar ve oranlari kullanarak en yiiksek, en diisiik ve
kapanig degerlerini 0 ile 100 arasia olg¢ekleyen yonsel hareket gostergesi, bugiiniin

en yiiksek (EY), en diisiik (ED), kapanis (BK), bir énceki en yiiksek (OY), en diisiik
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(OD), kapamisi (OK) ve dogru aralik (Esitlik 3-14) olmak iizere asagida verilen
asamalar ile hesaplanir (Colby, 2003, s. 213).

1. Verilen periyot icin dnce pozitif ve negatif yonsel hareketler hesaplanir
ve bu degerlerden kiicilik olani sifira esitlenir. Eger negatif degerler varsa

onlar da sifira esitlenir.

PDM = EY — OY

NDM = ED — OD (3-20)

2. DA (Esitlik 3-14) hesaplanur.

3. +DI ve -DI degerleri hesaplanir.

+p1 =22 e —pr="2%
DA DA

4. Bu degerlere ek olarak Wilder asagidaki yonsel hareket endeksi DX'in
n-periyotluk (genellikle 14) iissel ortalamasi olan ortalama yonsel endeks
ADX c¢izgisi ile bir periyot dnceki ADX ile simdiki ADX'in aritmetik

ortalamasi olan ADXR ¢izgilerinin de hesaplanmasini 6nermektedir.

(+DI) = (—DI)
“(+DD) + (=DI) (3-21)

DX =100

ADX c¢izgisi yiikselirken trendin gii¢lendigi, 40 seviyeden fazla diistiigiinde
ise trendin zayifladig, tekrar 20 seviye istline ¢ikmasi yeni bir trendin baslangici
olarak yorumlanir (Murphy, 1999, s. 387). Genel kural olarak, ADXR degerinin
20'nin altinda olmasi1 trendin kayboldugunu, 25'ten fazla olmasi ise trendin

olustugunu belirtmektedir (Colby, 2003, s. 213).
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4. BOLUM: DALGACIK DONUSUMU VE DESTEK VEKTOR

MAKINELERI iLE TAHMIN: BIST UZERINE BiR UYGULAMA

4.1. CALISMANIN AMACI VE KAPSAMI

Temelde sinyal analizinde kullanilan bir yontem olan dalgacik dontistimii ile
veri madenciligi yontemlerinden bir yapay 6grenme algoritmasi olan destek vektor
makineleri yontemlerinin birlikte finansal zaman serileri iizerinde kullanilmasinin
amaglandigr bu calismada; teknik gostergeler, cesitli endeksler, doviz ve altin
pariteleri ve haftanin giinleri gibi bagimsiz degiskenlerden uygun olanlarinin
yardimiyla, borsa endeksinin yoniinii ikili simiflandirma yontemiyle tahmin
edebilecek giinliik, haftalik, aylik gibi farkli periyotlarda modeller gelistirilmek
istenmektedir. Ikinci asamada ise, gelistirilen modellerin borsa endeksi iizerindeki
tahmin performanslar1 ayr1 ayri1 Olciilerek performanslarina goére siralanmasi
hedeflenmektedir. Ayrica ortaya ¢ikacak bulgulardan hareketle, dalgacik
doniistimiiniin destek vektdr makinelerinin tahmin performansina etkisinin olup
olmadigi ve varsa ne tir bir etkisinin oldugunun ortaya c¢ikarilmasi da

amagclanmaktadir.

Buradan hareketle c¢alismanin amaci; dalgacik dontisimii ve destek vektor
makineleri ile borsa endeksinin yoniinii tahmin edebilecek bir model gelistirmek,
gelistirilen modelin borsa endeksi {izerindeki tahmin performansin1 6lgmek ve
dalgacik doniisiimiiniin destek vektor makinelerinin tahmin performansina etkisini

incelemektir.

4.2. UYGULAMANIN MODELI

Borsa endeksini etkileyen caligmalar incelendiginde: Brigham ve Houston
(2007) faiz oranlanyla, Fang ve Loo (1996) doviz kurunda meydana gelen
degismelerle, Seler (1996) borsa endeksinin haftanin giinleri ile borsa endeksinin
iligkili oldugunu saptamiglardir. Durukan (1999) calismasinda, borsa endeksi
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tizerinde etkili olan degiskenlerin altin fiyatlari, ekonomi biiyiime hizi, enflasyon,
faiz oram gibi makroekonomik degiskenler oldugunu; Ozalp ve Anagiin (2003),
hisse senedi fiyatlarinin; islem adedi, islem hacmi, TEFE, TUFE, Amerikan dolar
kuru gibi ekonomik gostergelerin  degerlerindeki degismelerin  etkiledigini
belirtmektedir. Yiiksel (2010) ise, menkul kiymetler borsalarinin ilkelerin hem
sektorel ekonomiyi hem de genel ekonomiyi ilgilendiren igsel ve dissal faktorlerden
etkilendigini belirtmistir. Emir (2013b), Tekin (2013), Tayyar ve Tekin (2013) ve
Kara vd. (2011) ise teknik gostergeler ve giinliik kapanis fiyatlarinin borsa
endeksinin tahmininde etkili oldugunu ortaya koymuslardir. Son olarak, Yakut ve
Elmas (2014)"1n ¢alismalarinda, haftanin gilinlerinin ve dis borsalarin endeks tahmini

tizerinde olumlu etkisinin oldugu belirtilmektedir.

Literatiirden hareketle bu ¢aligmada bagimsiz degisken olarak teknik gosterge
degiskenleri, yurtdist borsa endeks degiskenleri, makroekonomik gdsterge

degiskenleri ve giin degiskenleri kullanilmaktadir.

Calismada kullanilan teknik gosterge degiskenleri atr.atr, bbands.close.pctB,
bbands.HLC.dn, bbands.HLC.ma, bbands.HLC.pctB, bbands.HLC.up, cci, chaikinad,
chaikinvolatility, Close, cmf, cmo, dmi.ADX, dmi.DIn, dmi.DIp, dmi.DX, ema.20,
ema.200, High, Low, macd.macd, macd.signal, mfi, mom, myAroon, obv, Open, roc,
rsi, sar, sma.20, sma.200, smi.signal, smi.smi, stochOSC.fastD, stochOSC.fastK,
stochOSC.slowD, Volume, williamsad, wma.20, wma.200 ve wpr degiskenlerinden

olusmaktadir.

Yurtdis1 borsa endeks degiskenleri SP500, NASDAQ, DAX ve NIKKEI225
endekslerinin kapanis degerlerinden; makroekonomik gosterge degiskenleri Altin,
Dolar, Euro ve Faiz degiskenlerinden ve giin degiskenleri Paz, Sal, Car, Per ve Cum
kukla degiskenlerinden olusmaktadir. Calismada kullanilan degiskenlerin istatistiki

bilgileri ileride degisken gruplarina gore gruplandirilarak verilmektedir.

BIST100 endeksinin bir periyot sonraki artis ve azaligin1 belirten ikili (binary)

degisken ise ¢alismanin bagimli degiskenidir.
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Degisken se¢me yontemleri (temel bilesen analizi, k-en yakin komsuluk,
korelasyon, lojistik regresyon, kismi en kiiciik kareler, rastgele orman algoritmasi)
yardimiyla segilen degiskenlerden olusan modeller ile BIST100 endeksinin yonii

tahmin edilmektedir.

Calismada giinliik, haftalik ve aylik periyotlarda degisken se¢me yontemleri
yardimiyla c¢esitli modeller olusturulmus, ayrica tiim degiskenlerin yer aldigi
modeller de olusturulmustur. Olusturulan modeller genel olarak asagidaki gibi

sembolize edilebilir.

Y

landirici
tg yTGD; ,yb simif
(A2, X7 N2 X,

BDj MED d GD
]'/\;cnzdlxt k:/\f=1Xt ° > Vg1 (4-1)

Yiiq : Endeksin t+1 zamanindaki yon degeri.

X tT Pi 4. teknik gosterge degiskeninin t zamanindaki degeri.

X ty BPi J. yurtdis1 borsa endeksi degiskeninin t zamanindaki degeri.

X ,fw EPk . k. makroekonomik gosterge degiskeninin t zamanindaki degeri.
X tG Ds .. glin degiskeninin t zamanidaki degeri.

tg : Modelde secilen teknik gosterge degiskeni sayisi.

yb : Modelde secilen yurtdist borsa endeksi degiskeni sayist.

md : Modelde secilen makroekonomik gosterge degiskeni sayisi.

gd : Modelde secilen giin degiskeni sayist.

4.3. VERILERIN TOPLANMASI VE HAZIRLANMASI

Calismada kullanilan, BIST 100 Endeksi ile ilgili veriler Borsa Istanbul
A.S.'den resmi yazi araciligtyla elde edilmistir. Yurtdisi borsalarin kapanis verileri
icin ise, finance.yahoo.com internet sitesinden yararlanilmistir. Kullanilan

makroekonomik veriler icin Merkez Bankasi'nin evds.tcmb.gov.tr adresindeki
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elektronik veri dagitim sisteminden faydalanilmistir. Teknik analiz degiskenleri ise,

Ulrich (2013) tarafindan hazirlanan TTR paketi kullanilarak elde edilmistir.

Kullanilacak degiskenler i¢in saglikli olarak elde edilebilen giiniimiizden
geriye dogru en genis tarih araligi alinmaktadir. Burada ama¢ miimkiin olan en genis
veri setini inceleyerek, modeller i¢in kullanilacak periyodu daha saglikli
belirleyebilmek ve kullanilacak veri setini temsil edecek 6zellik vektorlerini ortaya
koyabilmektir. Boylece, olusturulan modeller yardimiyla BIST 100 endeksinin

yoniiniin daha hizli ve tutarl sekilde tahmin edilebilecegi diistiniilmektedir.

Kullanilan veriler, saglikli gézlem degerlerinin elde edilebildigi en genis tarih
aralig1 ve ayrik dalgacik dontisiimii i¢in gerekli gézlem sayis1 g6z Oniine alinarak
secilmistir. Bu dogrultuda 15 Ekim 1997 tarihi ile 30 Aralik 2014 tarihleri arasindaki
borsanin agik oldugu isgiinlerini kapsayan 4296 giinliik gézlem verisi elde edilmis,
baz1 teknik gosterge degiskenlerinin hesaplanmasi igin gerekli olan ilk 200 giinliik
gozlem degerleri yalmizca bu teknik gosterge degerlerinin hesaplanmasinda

kullanilmistir.

07 Agustos 1998 tarihi ile 30 Aralik 2014 tarihleri arasindaki borsanin agik
oldugu isgiinlerini kapsayan 4096 giinliik gézlem verisi ise ¢aligmasinin veri setini
teskil etmektedir. Bu donem araligi icin BIST 100 endeksinin giinliik (Sekil 33),
haftalik ve aylik (Sekil 34) kapanis degerleri asagidaki grafiklerde goriilmektedir.

BIST 100 Endeksi Kapanis Fiyatlar (GUNLUK)

Endeks
20000 40000 60000 80000

0
|

I I I I I
0] 1000 2000 3000 4000

Faman

Sekil 33 : BIST 100 Endeksi Giinliik Kapanis Grafigi
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Sekil 34 : BIST 100 Endeksi Haftalik ve Aylik Kapanis Grafikleri

4096 giinliik bu donem araliginda BIST 100 endeksinin artig yoniinde oldugu

giin sayist 2149 iken azalis yoOniindeki giin sayist 1947 oldugu Tablo 2'de

goriilebilmektedir. Yani artis (%52,47) ve azalis (%47,53) yonli islem gilinlerinin

oraninin birbirine yakin oldugu sodylenebilir. Benzer sekilde giinliik veriden elde

edilen, haftalik ve aylik verilerdeki artis ve azalis yoniindeki gozlem sayilar1 Tablo

2'de verilmektedir.

Tablo 2 : BIST 100 Endeksi Artis ve Azalis Gozlem Sayilar

Azalis Oran Artis Oran Toplam

Giinliik 1947 %47,53 2149 %352,47 4096
Haftalik 369 %43,51 479 %56,49 848
Ayhk 84 %42,86 112 %357,14 196
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Calismada, giinliik, haftalik ve aylik veri setlerinin  %80'i egitim veri seti
olarak, %20'si ise test veri seti olarak rastgele ikiye ayrilmistir. Boylece giinliik veri
setinin 3277'si egitim veri setini, 819'u ise test veri setini olusturmustur. Benzer
sekilde, haftalik veri setinin 679'u egitim veri setini ve 169'u ise test veri setini
olustururken, aylik veri setinin 157'si egitim veri setini, 39'u ise test veri setini

olusturmustur.

Egitim ve test veri setlerine iliskin artis ve azalis yonlii gézlem sayilar1 Tablo
3'te verilmektedir. Buna gore tablo incelendiginde, giinliikk veri setindeki artis
yoniindeki oran (%52,47) ile egitim ve test veri setlerindeki artis yoniindeki oranlarin
(srastyla  9%353,13 ve %49,82) birbirine yakin oldugu goriilecektir. Ayni sekilde
haftalik veri setindeki artis yoOniindeki oran (%56,49) ile egitim ve test veri
setlerindeki artis yoniindeki oranlarin (sirasiyla %356,85 ve %54,44) ve aylik veri
setindeki artis yoniindeki oran (%57,14) ile egitim ve test veri setlerindeki artig
yoniindeki oranlarin (sirasiyla  %56,69 ve %58,97) birbirine yakin oldugu
goriilmektedir. Buradan egitim veri seti ve test veri setlerindeki dagilimlarin hem

birbirleri ile hem de tiim veri seti ile benzer oldugu sdylenebilir.

Tablo 3 : Egitim ve Test Verileri Artis ve Azalis Gozlem Sayilari
Azalig Oran Artig Oran  Toplam
Egitim 1536  %46,87 1741  %53,13 3277

.
Gunlik ™ roct 411 %5018 408 %4982 819
Egitim 293 %43,15 386 %5685 679
Haftalik
AR Test 77 %4556 92 %5444 169
Egiti 68 %4331 89  %56.69 157
Aylik gitim %43, %56,

Test 16 %41,03 23 %58,97 39

Veri setlerinde bulunan degiskenlerin aldiklar1 degerlerin birbirinden
biiyiikliik olarak farklilagmasindan dolayi (6r: Tablo 5) veri setinde bulunan dagilim
genisligini korumak i¢in degiskenlerin aldiklar1 degerlerde z-skor normallestirmesi
yapilmustir. Yani, veri ortalama degere gore normallestirilmekte ve standart sapmaya

boliinerek veri setindeki degisim hizi normallestirilmektedir.

X = (4-2)
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Ancak burada, normallestirmenin egitim ve test veri setlerine ayr1 ayr1 mi
yoksa tiim veri setine ayn1 anda mi uygulanacagi problemi ortaya c¢ikmaktadir.
Egitim veri setindeki normallestirmenin, siniflandiricilarin  e8itim asamasinda
gormedigi ve modeller olusturulurken higbir sekilde kullanilmayan test veri setindeki
gozlem degerlerinden etkilenmemesi i¢in egitim ve test veri setlerinde ayri ayri
normallestirme yapilmasi gerekmektedir. Fakat bu asamada, egitim ve test veri
setlerinde ayr1 ayr1 parametreler elde edilecegi icin Hsu vd. (2003, s. 3) 'nin de
onerdigi gibi egitim veri setinden elde edilen u ve ¢ parametreleri test veri setinin

normallestirilmesinde kullanilmstir.

4.4. UYGULAMA ASAMALARININ BELIRLENMESI

Calismada kullanilan yontemler dalgacik doniisimii ve destek vektor
makineleri ile ilgili teorik temeller ve detayli bilgi dnceki boliimlerde verilmisti.
Uygulama asamasinda ayrik dalgacik doniigiimii, bagimsiz degiskenleri zaman
uzayindan frekans uzayina tagimak ve orada yaklagim ve detay katsay1 serilerini elde

etmek i¢in kullanilmigtir.

Olgekleme Fonksivonu phi Dalgacik Fonksivonu psi
1
0.5
i]
-0.5
i 1 2 3 4 ] B 7 i 1 2 3 4 ] B 7
Algak Gegiren Filtre (Aynstirma) Ylksek Gegiren Filtre (Aynstirma)
0.5 0.5
lp——& Y * i * A4 o @
-0.5 ) ) ) ) ) ) q D.ST L ) ) ) ) q
a 1 2 3 4 ] B 7 a 1 3 4 ] B 7
Alcak Gegiren Filtre (Sentez) Yiksek Gegiren Filtre (Sentez)
n.sl T ] 0.5
0 & Py * & @ h—p—® ’ »
0.5 ) q 0.5 l
i 1 2 3 4 5 [ 7 i 1 2 3 4 B 7

Sekil 35 : db4 Dalgaciginin Bilesenleri
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Dalgacik tiirli ise finansal zaman serileri i¢in literatiirde en sik kullanilan
(Kao, Chiu, Lu ve Chang, 2013, s. 1239) daubechies4 dalgacigi (db4) olarak
belirlenmistir. Bagimsiz degiskenlerin giinliik gézlem degerlerinden olusan zaman
serileri 4096 gozlemden olustugu icin her seri db4 dalgacigr kullanilarak 12.
seviyeden yaklasim ve detay bilesenlerine aynistirilmistir. Sekil 35'te db4
dalgaciginin 6lgekleme ve dalgacik fonksiyonlari ile birlikte ayristirma ve sentez i¢in

gerekli alcak ve yiiksek geciren filtreler verilmektedir.

Calismada, egitim ve test kiimesi olarak ikiye ayrilan ham veri setinde
degisken secimi egitim veri seti iizerinde temel bilesen analizi, k-en yakin komsuluk,
korelasyon, lojistik regresyon, kismi en kiiciik kareler ve rastgele orman algoritmasi
yontemleri yardimiyla yapilmig ve giinlik, haftallk ve aylik modeller

olusturulmustur.

Hsu vd. (2003, s. 3)nin onerileri dogrultusunda 6nce veriler kullanilacak
DVM paketine hazir hale getirilerek normallestirilmis, ardindan endeks yonii
tahmininde diger ¢ekirdeklerden daha iyi performans gdsteren (Emir, 2013a, 5.202)
dairesel tabanli ¢ekirdek (RBF) segilerek, bu ¢ekirdek igin gerekli cost ve gamma
parametreleri ¢capraz gecerleme ile elde edilmistir. Sonrasinda bu parametre degerleri

kullanilarak egitilen modelin test performansi dl¢tilmiistiir.

Modeller olusturulurken bagimli degisken, bagimsiz degiskenlerin bir periyot
onceki gozlem degerleri ile eslestirilmistir. Olusturulan giinliik, haftalik ve aylik
periyotta veri setleri i¢in kurulan modeller kullanilarak DVM y6nteminin énce ham
veri seti ile tahmin performansi, daha sonra dalgacik doniisiimii katsayilarindan

olusan veri seti ile tahmin performansi incelenmis ve karsilastirma yapilmistir.

4.4.1. Kullanilan Yazilim ve Paketler

Calismada, verileri diizenleme ve ham veri setini olusturmada Microsoft
Excel 2007 Programi kullanilmistir. Analiz islemleri i¢in agik kaynak kodlu R
programlama dili kullanilmistir. R istatistiksel hesaplama ve grafik programi Bell
laboratuarlarinda gelistirilen S dilinin bir uzantisidir (Venables, Smith ve Team,

2010, s. 2).
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Uygulamanin ¢esitli asamalarinda R 3.0.2 versiyonu i¢in yazilmis bazi
paketlerden yararlanilmigtir. Bunlardan, Torgo (2010) tarafindan gelistirilen
"DMwR" ve D. Meyer, Dimitriadou, Hornik, Weingessel ve Leisch (2014)
tarafindan gelistirilen "el071" paketleri c¢apraz gegerleme ve destek vektor
makineleri iglemleri i¢in kullanilmis; teknik analiz goéstergelerin hesaplanmasi igin
Ulrich (2013) tarafindan gelistirilen "TTR" paketinden yararlanilmistir. Degisken
secimi i¢in ise Revelle (2015) tarafindan gelistirilen "psych" paketi ile birlikte Kuhn
(2008) tarafindan gelistirilen "caret" paketi, Mevik, Wehrens ve Liland (2013)
tarafindan gelistirilen "pls" paketi ve Liaw ve Wiener (2002) tarafindan gelistirilen
"randomForest" paketlerinden faydalanilmistir. Ayrica giinliik, haftalik ve aylik
verilerin diizenlenmesinde ve zaman serisi olarak kullanilmasinda Ryan ve Ulrich
(2014) tarafindan gelistirilen "xts" paketi ve Zeileis ve Grothendieck (2005)
tarafindan gelistirilen "zoo" paketlerinin islevselliginden yararlanilmistir. Ayrica,
dalgacik doniisiimii algak frekans ve yiiksek frekans katsayilari Matlab R2013a

programi araciligiyla elde edilmistir.

4.4.2. Model Parametrelerinin Belirlenmesi ve Capraz Gecerleme

Destek vektor makineleri modellerinde kullanici tarafindan belirlenen model
parametreleri olan gamma ve cost degerlerinin belirlenmesinde, siniflandirmada hata
oranlarinin tahmini (Michie, Spiegelhalter ve Taylor, 1994, s. 108) i¢in Onerilen

bootstrap ve ¢apraz gecerleme yontemleri kullanilabilmektedir.

Michie vd. (1994, s. 108) degiskenligi azaltmak i¢in en iyi yolu temsil eden
bootstrap metodunu kiiciik veri setlerinde kullanmay1 Onermistir. Bootstrap
metodunda eldeki egitim veri setinin ¢esitli kombinasyonlar1 kullanilarak elde edilen
yeni orneklemlere bootstrap drneklemleri denir ve bu drneklemlerden yiiksek sayida

elde edilerek bu orneklemlerin hata ortalamalar1 kullanilir.

Efron (1983) bootstrap ve ¢apraz gecerleme metotlarini karsilagtirmis ve
bliyiik veri setlerinde ¢apraz gecerleme metodunun daha saglikli sonuglar verdigini
belirtmistir. Ayrica biiyiik veri setlerinde bootstrap metodunun zaman maliyeti daha
yiiksektir. Bu nedenle ¢alismada kullanilan veri setleri goz oniine alindiginda, DVM

modelleri i¢in kullanic1 tarafindan belirlenen model parametrelerinin belirlenme
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asamasinda ¢apraz gegerleme yonteminin kullanilmasina karar verilmis, bdylece hem
modellerde asir1 6grenme engellenmis hem de daha gecerli model olusturabilecek

parametreler elde edilmistir.

Bu amagla ¢alismada DVM model parametrelerini elde etmek i¢in, 10 kat
capraz gecerleme uygulanarak DVM model parametrelerinden gamma (y)
parametresi icin 10® degeri ile 10" degeri arasinda, cost (c) parametresi icinse 10’
degeri ile 10° degeri arasinda arama yapilmis ve her model igin en uygun

parametreler elde edilmistir.

1078 < y<107?

(4-3)
101 < ¢ <108

Capraz gecerlemede (cross-validation) egitim verisi esit biiyiikliikkte v tane
ayrik alt gruba ayrilir. v-kat gecerleme olarak adlandirilan bu islemde, bir alt grup
test seti olarak secilir ve kalan diger v-1 alt grup ilizerinde siniflandiricinin egitimi
yapilir ve test grubunun performansit elde edilir. Bu islem her alt grup igin
tekrarlanarak v tane test grubu performansinin ortalamasi smiflandiricinin yeni

ornekler lizerinde beklenen performansini verir (Michie vd., 1994, s. 108).

1 Altgrup (% 16)

Test grubu olarak secildiginde 2. 3., 4. ve 5. altgruplar
egitim grubu olarak se¢ilerek simiflandiric: egitilir.

2 Altgrup (% 16)

Test grubu olarak secildiginde 1.. 3., 4. ve 5. altgruplar Test Verisi
egitim grubu olarak segilerek siniflandiric egitilir.
3_Altgrup (% 16) (% 20)

Test grubu olarak segildiginde 1., 2., 4. ve 5. altgruplar
egitim grubu olarak seg¢ilerek siniflandirie: egitilir.

4 _Altgrup (% 16)

Test grubu olarak secildiginde 1..2., 3. ve 5. altgruplar
egitim grubu olarak segilerek simflandiric: egitilir.

5_Altgrup (% 16)

Test grubu olarak se¢ildiginde 1., 2., 3. ve 4. altgruplar
egitim grubu olarak seg¢ilerek siniflandiric egitilir.

Sekil 36 : 5-Kat Capraz Gegerleme
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Ornegin Sekil 36'da gorsellestirildigi {izere, %80'i egitim veri seti olarak
ayrilan bir veri setinde 5-kat capraz gecerleme yapilirken, egitim seti 5 esit (%16)
ayrik alt gruba ayrilarak, her bir alt grup diger dort alt grup tarafindan egitilen

siniflandirici ile test edilip elde edilen test performanslarinin ortalamasi alinmaktadir.

4.4.3. Smflandiricilarin Performans Degerlendirmesi (Siniflandirma Matrisi)

Smiflandirma matrisi (Confusion Matrix) n farkli siniftan olusan bir
siiflandirma probleminde, siniflandiricinin gergek sinif ve tahmin sinifi sonuglarinin
karsilastirilmasini saglayan n x n boyutunda bir matristen olusur (Visa, Ramsay,
Ralescu ve van der Knaap, 2011, s. 121). Siniflandirma matrisi, ayn1 zamanda hata
matrisi, atama matrisi veya tahmin matrisi olarak da adlandirilmaktadir. Verinin
hangi oranda dogru sekilde siniflandirildigini ifade eder. Bu oran model tarafindan
aciklanan bagimli degiskendeki varyasyon oranmni veren R” ile bir anlamla benzer
isleve sahiptir (Verma, 2012, s. 392). Bu calismada da olusturulan her modelde

siniflandiricilarin - performanslarini  karsilagtirmak i¢in  Smiflandirma Matrisleri

kullanilmuastir.
NG : Negatif Gozlem PG : Pozitif Gézlem
N; : Negatif Tahmin P; : Pozitif Tahmin
DN : Dogru Negatif Tahmin YP : Yanlis Pozitif Tahmin
YN : Yanlis Negatif Tahmin DP : Dogru Pozitif Tahmin

sayilarin1 gostermek {lizere Simiflandirma Matrisi Tablo 4'teki gibi

olusturulabilir.

Tablo 4 : Siniflandirma Matrisi

Tahmin Sinifi

Sinif 1 Simif 2 Toplam Dogruluk Orani
DN
Smuf 1 DN YP NG o
DP
Gergek Smif 2 YN DP °G DP
Siif 5
DN + DP
Toplam N, P, NG+PG 0
NG + PG
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Tabloda Dogru Negatif Tahmin ve Dogru Pozitif Tahmin degerleri dogru
siiflanan tahmin sayisini verirken, Yanlig Pozitif Tahmin ve Yanlis Negatif Tahmin
sayilar1 ise smiflandiricinin yaptigi hatali simiflandirma sayilarini verecektir. Bu
degerlerin sifira yakin olmasi tahmin performansmin yiiksek oldugunu gosterir.
Siniflandiricinin - dogru  smiflandirma orani (accuracy) ise dogru siniflandirdigi

gozlem degerlerinin sayisinin toplam gozlem sayisina orani ile ifade edilir.

DN + DP

Dogrul = —
ogrul ulOrani NG T PC

(4-4)

4.4.4. Uygulama Asamalarimin Sema Ile Gosterimi

Calismada elde edilen veriler kullanilarak olusturulan ham veri seti Sekil
37'deki asamalar takip edilerek analize tabi tutulmustur. Ham veri seti R programina
aktarilarak, Oncelikle teknik analiz degiskenleri ve aciklayici istatistikler elde

edilmistir.

Daha sonra egitim ve test kiimeleri giinliik, haftalik ve aylik dénemler igin
elde edilmistir. Egitim veri setleri kullanilarak giinliik, haftalik ve aylik veri
setlerinde ayr1 ayr1 degisken se¢imi yapilarak modeller olusturulmus, elde edilen
modellerin destek vektdor makineleri kullanilarak egitim ve test performanslari

hesaplanmustir.

Olusturulan modellerin dalgacik versiyonlar1 Matlab programi araciligiyla
elde edilen dalgacik dontisiimii katsayilar1 kullanilarak tekrar olusturulmus ve destek
vektor makineleri kullanilarak egitim ve test performanslari hesaplanmistir. Son

olarak elde edilen performanslar karsilastirilmistir.

110



Ham Veri

Verinin Hazirlanmasi, Diizenlenmesi ve R
Ortamina Aktarilmasi

Temel Analizler
(Frekans Tablosu ve Agiklayici Istatistikler)

Teknik Analiz Degiskenlerinin Elde
Edilmesi ve Diger Degiskenlerle Birlikte
Veri Setinin Hazirlanmasi

1 1

Giinliik, Haftalik ve Aylik
Egitim ve Test Verilerinin
Olusturulmasi

Egitim Verisi Kullanilarak

Oznitelik Segimi ve
Modellerin Olusturulmast

Destek Vektor

Makineleri ile
Analiz

DVM Modellerinin
Egitim ve Test
Performanslarinin Elde

Edilmesi

Elde Edilen Veri Setinin
Matlab Ortamina Aktarimi Ve
Dalgacik Katsayilarmin Elde
Edilmesi

=

Giinliik, Haftalik ve Aylik
Egitim ve Test Verilerinin
Olusturulmasi

H
Ham Veri ile Elde Edilen

Modellerin Dalgacik Katsayilari
ile Tekrar Olusturulmasi

d

Destek Vektor

Makineleri ile
Analiz

DD-DVM Modellerinin
Egitim ve Test
Performanslarinin Elde

Edilmesi
| |

DVM Modelleri ile DD-
DVM Modellerinin
Performanslarini
Karsilastirmali Incelenmesi

Sekil 37 : Uygulama Asamalari
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4.5. ANALIZDE KULLANILAN DEGiSKENLER

4.5.1. Makroekonomik Gostergeler

Calismada kullanilan makroekonomik degiskenler, literatiirde piyasa
tahmininde kullanilan ¢esitli degiskenler arasindan giinliik periyotlarla elde
edilebilenler arasindan segilmistir. Bu makro ekonomik degiskenler Altin (ons/$),
dolar, euro ve faiz olarak belirlenmistir. Asagidaki Tablo 5'te kullanilan

makroekonomik degiskenlerin ilgili donem aralig1 icin temel istatistikleri verilmistir.

Tablo 5 : Makroekonomik Degiskenler ile Ilgili Temel istatistikler

Degisken  Gozlem Sayisi Ortalama Standart Minimum Maksimum
Sapma
Altin

4096 781,62 488,41 252,75 1900,20

(ons/$)
Dolar 4096 1,40 0,46 0,27 2,37
Euro 4096 1,75 0,67 0,30 3,18
Faiz 4096 31,36 30,26 4,79 276,15

4.5.2. Teknik Gosterge Degiskenleri

Calismada kullanilan teknik gosterge degiskenleri farkli teknik analiz
yontemlerinden elde edilen ve Tablo 6'da temel istatistiki bilgileri verilen 42
degiskenden olusmaktadir. Burada degisken sayisinin fazla olmasinin sebebi, bir
teknik analiz yontemi ile birden fazla gosterge de elde edilebilmesidir. Ornegin, iissel
hareketli ortalamalar hesaplanirken 20 giinliik issel hareketli ortalama ile 200 giinliik
issel hareketli ortalama birbirinden farkli degiskenler olarak degisken setinde yer
almaktadir. Kullanilan degiskenler, Borsa Istanbul A.S.'den elde edilen BIST 100
Endeksinin ag¢ik oldugu giinlerde olusan agilis, en diisiik, en yiiksek, kapanis ve
hacim verisi ile hesaplandig: i¢in eksik gdzlem degeri bulunmamaktadir. Veri seti
olarak incelenen donemin baslangicindan 200 islem giinii 6ncesine kadar olan 4296

giinliik veri kullanilmistir.

112



Tablo 6 : Teknik Gosterge Degiskenleri ile ilgili Temel Istatistikler

Teknik Gosterge GSZ?;T Ortalama ngg(ri;;t Minimum  Maksimum
atr.atr 4096 863,93 456,12 103,50 2726,94
bbands.HLC.dn 4096 34633,51 23385,75 1726,54 87877,31
bbands.HLC.ma 4096 36818,70 24328,32 2072,08 90463,05
bbands.HLC.pctB 4096 0,55 0,34 -0,42 1,33
bbands.HLC.up 4096 39003,88 25328,74 232229 98617,16
bbands.close.pctB 4096 0,55 0,34 -0,43 1,34
cci 4096 15,33 112,16 -376,03 299,47
chaikinad 4096 68064440000 55620900000 308300909 151490900000
chaikinvolatility 4096 0,04 0,29 -0,56 1,52
cmf 4096 0,11 0,15 -0,36 0,62

cmo 4096 7,58 35,48 -88,62 95,11
dmi.ADX 4096 27,44 10,88 8,48 80,14
dmi.DIn 4096 23,26 8,66 1,36 54,58
dmi.DIp 4096 25,59 8,75 4,60 59,38
dmi.DX 4096 27,46 18,67 0,01 94,58
ema.20 4096 36830,23 24301,46 2123,34 89890,89
ema.200 4096 35196,91 23458,29 2803,77 78576,64
macd.macd 4096 0,42 3,07 -13,38 15,07
macd.signal 4096 0,42 2,92 -12,14 14,12
mfi 4096 56,94 16,54 6,82 100,00
mom 4096 19,69 734,37  -9006,35 4805,54

roc 4096 0,00 0,02 -0,20 0,18
myAroon 4096 12,12 65,81 -100,00 100,00
obv 4096 56890040000 49269650000 379452858 152184200000

rsi 4096 53,36 12,99 13,21 89,74

sar 4096 36826,95 24402,48 1818,68 93398,33
sma.20 4096 36830,05 24320,59 2071,36 90446,00
sma.200 4096 35168,38 23575,57 3072,97 79476,74
smi.signal 4096 14,22 33,50 -62,51 79,31
smi.smi 4096 14,24 35,75 -67,60 82,00
stochOSC.fastD 4096 0,57 0,29 0,02 1,00
stochOSC.fastK 4096 0,57 0,31 0,00 1,00
stochOSC.slowD 4096 0,57 0,28 0,02 0,99
williamsad 4096 3234281 22928,68 169,92 92474,58
wma.20 4096 36891,29 2434541 2044,37 90934,84
wma.200 4096 35774,76 23798,58 2735,21 81798,03
wpr 4096 0,43 0,31 0,00 1,00
Open 4096 37022,55 24441,19 1852,28 93095,91
High 4096 37404,55 24588,4 1883,11 93398,33

Low 4096 36591,07 24260,64 1818,68 91681,89
Close 4096 37014,83 24412,82 1852,28 93178,87
Volume 4096 369566263 263038939 3618299 1609847000

113



4.5.3. Yurtdis1 Borsa Endeks Verileri

Calismada kullanilan yurtdist1 borsa endeksleri, literatiirde yerel piyasa
tizerinde etkisi tespit edilenlerden ilgili donem aralig1 i¢in kapanis verilerine
ulasilabilinenler se¢ilmistir. Bu endeksler, SP500, NASDAQ, DAX ve NIKKEI225
olarak belirlenmigstir. Asagidaki Tablo 7'de kullanilan yurtdisi borsa endekslerinin

ilgili donem aralig1 icin temel istatistikleri verilmistir.

Tablo 7 : Endeks Degiskenleri ve ilgili Temel Istatistikler

Ulke Endeks Adi  Kisaltma Gozlem Ortalama Standart Minimum Maksimum
Sayist Sapma

Standart &
ABD Poors 500 SP500 4096 1280,41 260,26 676,53 2090,57
Index

National
Association
Ap OfSecurities \aopAQ 4006 251686 81001 111411 504862
Dealers
Automated

Quotations

Deutscher
Almanya Aktien DAX 4096 5987,49 1682,85 2202,96 10087,12
Index
Nihon
Keizai
Japonya Shimbun NIKKEI225 4096 12615,60 314526 705498 20833,21

Index 225

4.5.4. Giin Degiskenleri

Giin degiskenleri, ilgili giin "1", diger giinler "0" olacak sekilde, Pazartesi
(Paz), Sal1 (Sal), Carsamba (Car), Persembe (Per) ve Cuma (Cum) kukla degiskenleri
olarak olusturulmustur. Tablo 8'de giinlerin toplam giin sayis1 i¢inde esit oranlarda
(~ %20) dagildig, yine egitim ve test verileri i¢inde de birbirine yakin oranlarda bir

dagilim icerisinde olduklar1 gortilmektedir.

Tablo 8 : Giin Degiskenleri ile Ilgili Temel istatistikler

Frekans Oran Egitim Oran Test Oran
Pazartesi 819 %20,00 634 %19,35 185 %22,59
Sali 821 %20,04 652 %19,90 169 %20,63
Carsamba 819 %20,00 668 %20,38 151 %18,44
Persembe 821 %20,04 674 %20,57 147 %17,95
Cuma 816 %19,92 649 %19,80 167 %20,39
Toplam 4096 3277 819
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4.5.5. Bagimh Degisken ve Hesaplanmasi

Calismada BIST 100 Endeksinin yonii ile ilgilenildigi i¢in, bagimli degisken
BIST 100 Endeksinin kapanig degerlerinden yararlanilarak olusturulmustur.
Endeksin giinliik kapanis degeri bir 6nceki giinden yiiksek ise bagimli degiskenin
gbzlem degeri "1" (bir) olarak, degil ise yani endeksin giinliik kapanis degeri bir
onceki giinden diisik ise bagimli degiskenin gozlem degeri "0" (sifir) olarak
belirlenmis ve benzer uygulama haftalik ve aylik bagimhi degiskenler icin de

uygulanmaistir.

4.6. GUNLUK VERILERDE DEGISKEN SECIiMi

Calismada giinliik veri seti lizerinde degisken se¢cme metotlar1 yardimiyla
degisken se¢imi yapilarak elde edilen modellerin ve degisken se¢imi yapmadan tiim

degiskenlerin kullanildig1 modelin performanslar1 asagida verilmektedir.

Tablo 9'da calismada kullanilan gilinliik veri setinde bulunan degiskenlere
temel bilesen analizi uygulandiginda alti temel bilesen elde edildigi ve her bir
bilesenin en yiiksek yiike sahip degiskenlerinin, bands.HLC.ma, bbands.HLC.pctB,
NIKKEI225, macd.signal, dmi.DX ve roc degiskenleri oldugu goriilmektedir. Elde

edilen bu temel bilesenlerin toplam varyansin 0,81'ini agikladig1 anlagilmaktadir.
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Tablo 9 : Giinliik Veri Setinde Temel Bilesen Analizi

Degiskenler TB1 TB2 TB3 TB4 TBS5 TB6
bbands.HLC.ma 0,99 -0,02 0,13 0,02 0,00 0,00
bbands.HLC.up 0,99 -0,02 0,13 0,01 0,02 -0,01
ema.20 0,99 -0,01 0,13 0,01 0,00 -0,01
sma.20 0,99 -0,02 0,13 0,02 0,00 0,00
wma.20 0,99 0,00 0,13 0,03 0,00 -0,01
Open 0,99 0,04 0,13 0,03 -0,01  -0,01
High 0,99 0,04 0,13 0,02 0,00 -0,01

Low 0,99 0,05 0,14 0,02 -0,01 0,00
Close 0,99 0,05 0,13 0,02 -0,01 0,01
bbands.HLC.dn 0,98 -0,02 0,13 0,03 -0,03 0,00
chaikinad 0,98 0,00 -0,07  -0,02 -0,01 0,00
ema.200 0,98 -0,05 0,11 -0,06 -0,03 -0,01
obv 0,98 0,01 0,05 -0,02  -0,01 0,00

sar 0,98 -0,02 0,13 0,05 0,01 -0,01
sma.200 0,98 -0,05 0,11 -0,08 -0,04 -0,01
wma.200 0,98 -0,05 0,12 -0,07  -0,03 -0,01
williamsad 0,95 0,07 0,07 0,05 -0,01 0,01
Altin 0,93 -0,01 -0,09  -0,03 -0,01 0,00

Euro 0,88 -0,01 -0,28  -0,02  -0,07 0,01
atr.atr 0,82 -0,18 0,12 -0,16 0,10 -0,02

Faiz -0,80  -0,05 0,12 -0,11 0,04 -0,04
Dolar 0,76 -0,02  -0,34 -0,03 -0,07 0,01
Volume 0,75 0,12 -0,27 0,02 0,20 0,05
bbands.HLC.pctB 0,01 0,98 -0,01  -0,05 -0,02 0,04
bbands.close.pctB 0,01 0,97 -0,01 -0,07  -0,01 0,14
cci 0,01 0,97 -0,01  -0,06 -0,02 0,04
stochOSC.fastD 0,03 0,96 0,00 -0,08 -0,05 -0,12
cmo 0,03 0,94 0,00 0,11 0,06 -0,01

rsi 0,03 0,93 0,01 0,26 0,13 0,13
stochOSC.slowD 0,03 0,93 0,00 0,05 -0,05  -0,21
stochOSC.fastK 0,02 0,93 0,00 -0,20  -0,02 0,16
wpr -0,02  -0,93 0,00 0,20 0,02 -0,16
dmi.DIn 0,06 -0,84 -0,02 -036 -0,07 -0,07
dmi.DIp 0,00 0,84 0,05 0,27 0,20 0,04
mfi -0,03 0,84 -0,01 0,16 0,05 -0,09
myAroon 0,04 0,76 -0,01 0,43 0,03 -0,08
smi.smi 0,08 0,74 0,01 0,61 0,11 -0,05
cmf -0,35 0,62 -0,14 0,18 0,06 0,04
NIKKEI225 -0,16 0,01 0,90 0,04 0,03 0,02
SP500 0,52 -0,01 0,81 0,01 -0,02 0,02
NASDAQ 0,49 0,00 0,78 0,03 0,02 0,03
DAX 0,66 -0,04 0,70 -0,05  -0,01 0,00
macd.signal -0,02 0,44 0,10 0,80 0,20 0,07
smi.signal 0,09 0,53 0,01 0,77 0,17 0,01
macd.macd -0,02 0,62 0,09 0,69 0,15 0,04
dmi.DX -0,03 0,16 -0,01  -0,04 0,84 -0,15
dmi.ADX -0,05 0,16 0,01 0,05 0,81 -0,09
chaikinvolatility 0,01 -0,11 0,00 0,18 0,65 0,05
roc -0,03 0,30 0,01 -0,20 0,10 0,82

mom 0,00 0,29 0,00 -0,22 0,08 0,81

Per 0,00 -0,02 0,00 0,04 0,00 0,18

Cum 0,01 0,00 0,01 -0,01  -0,03 0,11

Car -0,01 -0,03  -0,02 0,09 -0,06 0,04

Sal 0,00 0,00 0,01 -0,06 0,08 -0,11

Paz 0,01 0,05 0,00 -0,08 0,02 -0,23
Aygen degeri 21,63 12,88 3,14 2,92 2,06 1,67
Aciklanan Yigmali Varyans 0,39 0,63 0,68 0,74 0,78 0,81

Calismada olusturulacak modeller i¢in degisken se¢imi yapilirken
yararlanilan metotlardan bir digeri olan KNN ile giinliik veri setinde elde edilen
degiskenlerin 6nemlilik siras1 Sekil 38'de verilmektedir. Giinliik veri setinde KNN ile
en onemli degiskenin Dolar degiskeni oldugu ve bu degiskeni chaikinad ve cmf

degiskenlerinin takip ettigi goriilmektedir. Olusturulan gilinliik modelde de KNN ile
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degisken se¢ciminde kullanilan Kuhn (2008) tarafindan gelistirilen R paketinin Onerisi
dogrultusunda ilk yirmi degisken ve ayrica agirliklar géz oniinde bulundurularak

ikinci bir modelde ilk yedi degisken kullanilmistir.

KNN ile Gnemiilik (GUNLUK)
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Sekil 38 : Gilinliik Veri setinde KNN

Calismada degisken se¢imi i¢in korelasyondan da yararlanilmis, giinliik veri
setindeki degiskenlerin Ek'te verilen korelasyon katsayilar1 incelenerek degisken

secimi yapilmustir.

Calismada degisken secimi i¢in, lojistik regresyon analizinde degiskenlerin
anlamlilik degerlerinden yararlanilmistir. Giinliik egitim veri setinde anlamlilik
degerleri "0,20", "0,10", "0,05" ve "0,01" degerlerinden kiigiik olan degiskenler ayri
ayr segilerek giinlilk modeller olusturulmustur. Tablo 10'da giinliik egitim veri
setinde olusturulan modellerdeki degiskenlerin lojistik regresyon analizindeki
anlamlilik degerleri verilmektedir. Tabloda anlamlilik diizeyi 0,01'den kiigiik dort
degisken elde edildigi goriilmektedir.
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Tablo 10 : LR ile Anlamlilik Diizeyleri (Giinliik)

B Std. Hata ~Wald ~ ~mlamhhik

Diizeyi
bbands.HLC.pctB -2,62917 0,80203 -3,278 0,00104 ****
bbands.close.pctB 1,72828 0,55382 3,121 0,00180 ****
DAX 0,5826 0,19312 3,017 0,00255 ****
wma.20 -21,01075 7,34694 -2,860 0,00424 ****
wma.200 3,79685 1,56821 2,421 0,01547 ***
roc -0,15469 0,0651 -2,376 0,01749 ***
macd.macd -0,65136 0,28245 -2,306 0,02111 ***
Per 0,25839 0,11286 2,290 0,02205 ***
ema.200 -4,07253 1,8012 -2,261 0,02376 ***
dmi.DIn -0,26511 0,12655 -2,095 0,03618 ***
atr.atr -0,28697 0,13892 -2,066 0,03885 ***
cmo 0,28931 0,14093 2,053 0,04009 ***
chaikinad 1,3134 0,64719 2,029 0,04242 ***
macd.signal 0,53699 0,26761 2,007 0,04479 ***
cci 1,08431 0,55233 1,963 0,04963 ***
chaikinvolatility 0,08803 0,04598 1,915 0,05554 **
sar 1,81002 0,98758 1,833 0,06683 **
High 9,41749 5,14257 1,831 0,06706 **

Car 0,19105 0,11278 1,694 0,09026 **

rsi -0,44074 0,27925 -1,578 0,11449 *

Euro 0,41296 0,26874 1,537 0,12437 *

ema.20 10,77137 7,19289 1,498 0,13426 *

dmi.DIp 0,16335 0,11576 1,411 0,15819 *

Close -9,1675 6,64389 -1,380 0,16764 *

dmi. ADX 0,07266 0,05422 1,340 0,18022 *

*<020 ** <0,10 *** <(0,05 **** < 0,01

Calismada olusturulacak modeller icin degisken secimi yapilirken
yararlanilan metotlardan bir digeri olan PLS ile giinliikk veri setinde elde edilen

degiskenlerin onemlilik siras1 Sekil 39'da verilmektedir.

Giinliik veri setinde PLS ile en 6nemli degiskenin Dolar degiskeni oldugu ve
bu degiskeni Euro ve Per degiskenlerinin takip ettigi goriilmektedir. Olusturulan
giinliik modelde de PLS ile agirliklarina gore ilk yirmi degisken ve ayrica ikinci bir

modelde ilk onyedi degisken kullanilmigtir.
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PLS ile Snemlilik (GUNLUK)
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Sekil 39 : Giinliik Veri setinde PLS

Calismada kullanilan giinliik veri seti Liaw ve Wiener (2002) tarafindan
gelistirilen "randomForest" paketinden yararlanilarak incelenmis ve giinlik veri
setinde Dolar, DAX, NASDAQ, Faiz, dmi.DIn ve Cum degiskenlerinden olusan

model elde edilmistir.

Ayrica giinliik veride yapilan degisken seciminden elde edilen modellerdeki
degisken gruplar1 aynen muhafaza edilerek haftalik ve aylik veri setlerinde de

modeller olusturulmus ve bu modellerin performanslar1 da incelenmistir.

4.6.1. Giinliik Veriler ile Endeks Yonii Tahmini

Gilinlik ham egitim veri seti kullanilarak degisken se¢cme ydntemleri
yardimiyla olusturulan modellerin DVM yo6ntemi ile bagimli degisken olan endeksin
yonii tahmin edilmektedir. Asagida ham egitim ve test veri setleri ile dalgacik
dontistimii yardimiyla elde edilen egitim ve test veri setlerinin performanslart model

bazinda siniflandirma matrisleri ile verilmektedir.
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Temel bilesen analizi ile elde edilen bbands.HLC.ma, bbands.HLC.pctB,
NIKKEI225, macd.signal, dmi.DX ve roc degiskenleri ile olusturulan modelin
(Giinliik TBA6) DVM siniflandiricilarinin performanst Tablo 11'de verilmektedir.
Dairesel tabanli ¢ekirdek kullanilan DVM smiflandiricist i¢in parametreler (y = 107,
c= 106) 10-kat ¢apraz gecerleme ile elde edilmistir. Siniflandiricinin egitim veri
setinde, azalis yoniindeki 128 gozlemi (%8,33) dogru siniflandirirken artis yoniindeki
1617 (%92,88) gozlemi dogru smiflandirdigi goriilmektedir. Test veri setinde ise
azalis yoniindeki 36 gozlem (%8,76) dogru siniflandirilirken artis yoniindeki 372
(%91,18) gozlem dogru smiflandirilmigtir. Egitim veri setindeki toplam 3227
gozlemin %53,25'1 dogru smiflandirilirken test veri setindeki toplam 819 gdzlemin

%49,82'sinin dogru siniflandirildigr gozlenmektedir.

Tablo 11 : Siniflandirma Matrisi (Giinliik TBA6 Modeli)

Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinifi Dogruluk Tahmin Sinifi  Dogruluk
Azalis Artis X Orani Azals Artis X Oram

Azalis 128 1408 1536 9% 8,33 36 375 411 % 8,76

Gergek

Sunif Artis 124 1617 1741 9% 92,88 36 372 408 %91,18

)y 252 3025 3277 % 53,25 72 747 819 % 49,82

*gamma= 0,00001 cost= 1000000

Temel bilesen analizi ile elde edilen yukaridaki degiskenlerin dalgacik
dontigiimleri  ile olusturulan modelin (Gilinliik Dalgactk TBA6) DVM
siiflandiricilarinin performanst Tablo 12'de verilmektedir. Dairesel tabanli ¢ekirdek
kullanilan DVM smiflandiricist i¢in parametreler (y = 107, ¢ = 101) 10-kat ¢apraz
gecerleme ile elde edilmistir. Smiflandiricinin egitim veri setinde, azalis yoniindeki
1334 gozlemi (%86,85) dogru smiflandirirken artis yoniindeki 1554 (%89,26)
gbzlemi dogru siniflandirdigr goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis yoniindeki
344 gozlem (%83,70) dogru siiflandirilirken artis yoniindeki 361 (%88,48) gozlem
dogru siniflandirilmistir. Egitim veri setindeki toplam 3227 gozlemin %88,13"
dogru smiflandirilirken test veri setindeki toplam 819 goézlemin %86,08'inin dogru

siiflandirildigi gozlenmektedir.
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Tablo 12 : Siniflandirma Matrisi (Giinliik Dalgacik TBA6 Modeli)
Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinifi Dogruluk Tahmin Sinifi  Dogruluk
Azalis Artis X Orani Azalis Artis X Oram

Azalis 1334 202 1536 % 86,85 344 67 411 % 83,70

Gergek

Sunif Artis 187 1554 1741 % 89,26 47 361 408 % 88,48

)y 1521 1756 3277 % 88,13 391 428 819 % 86,08

*gamma= 0,001 cost= 10

Korelasyon analizi ile korelasyonlar1 0,50'den kiigiik chaikinvolatility, Paz,
Sal, Car, Per ve Cum degiskenleri ile olusturulan modelin (Giinlilk KOR<,50) DVM
siiflandiricilarinin performansi Tablo 13'te verilmektedir. Dairesel tabanli ¢ekirdek
kullanilan DVM smiflandiricist i¢in parametreler (y = 10, ¢ = 106) 10-kat ¢apraz
gecerleme ile elde edilmistir. Smiflandiricinin eitim veri setinde, azalis yoniindeki
196 gbzlemi (%12,76) dogru siniflandirirken artis yoniindeki 1546 (9%88,80) gozlemi
dogru smiflandirdig goriilmektedir. Test veri setinde ise azalig yoniindeki 53 gozlem
(%12,90) dogru smiflandirilirken artis yoniindeki 360 (%88,24) gozlem dogru
simiflandirilmigtir. Egitim veri setindeki toplam 3227 gozlemin %53,16's1 dogru
siiflandirilirken test veri setindeki toplam 819 goézlemin %350,43"linlin dogru

siiflandirildigi gozlenmektedir.

Tablo 13 : Siniflandirma Matrisi (Gilinliikk KOR<,50 Modeli)

Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinifi Dogruluk Tahmin Sinifi  Dogruluk
Azalis Artis X Oram Azalis Artis ¥ Oram

Azalis 196 1340 1536 % 12,76 53 358 411 % 12,90

Gergek

Sunif Artis 195 1546 1741 9% 88,80 48 360 408 9% 88,24

x 391 2886 3277 % 53,16 101 718 819 % 50,43

*gamma= 0,000001 cost= 1000000

Korelasyon analizi ile elde edilen yukaridaki degiskenlerin dalgacik
dontistimleri ile olusturulan modelin (Gilinliik Dalgactk KOR<,50) DVM
siiflandiricilarinin performanst Tablo 14'de verilmektedir. Dairesel tabanli ¢ekirdek

kullanilan DVM smuflandiricist i¢in parametreler (y = 107, ¢ = 10*) 10-kat ¢apraz
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gecerleme ile elde edilmistir. Siniflandiricinin egitim veri setinde, azalis yoniindeki
615 gozlemi (%40,04) dogru siiflandirirken artis yoniindeki 1315 (%75,53) gozlemi
dogru simiflandirdig1 goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis yOniindeki 132
gbozlem (%32,12) dogru smiflandirilirken artis yoniindeki 286 (%70,10) gdzlem
dogru siniflandirilmistir. Egitim veri setindeki toplam 3227 gbézlemin %58,90't dogru
siiflandirilirken test veri setindeki toplam 819 goézlemin %51,04'liniin dogru

siiflandirildigr gézlenmektedir.

Tablo 14 : Siniflandirma Matrisi (Glinliik Dalgacik KOR<,50 Modeli)

Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinifi Dogruluk Tahmin Sinifi  Dogruluk
Azalis Artis X Orani Azals Artis X Oram

Azalis 615 921 1536 % 40,04 132 279 411 % 32,12

Gergek

Sunif Artis 426 1315 1741 9% 75,53 122 286 408 9% 70,10

)y 1041 2236 3277 % 58,90 254 565 819 % 51,04

*gamma= 0,00001 cost= 10000

Korelasyon analizi ile korelasyonlar1 0,80'den kiiciik atr.atr, chaikinvolatility,
cmf, dmi.ADX, dmi.DX, macd.signal, mfi, mom, roc, myAroon, wpr, Volume,
Dolar, Altin, Faiz, NIKKEI225, NASDAQ, Paz, Sal, Car, Per, ve Cum degiskenleri
ile olusturulan modelin (Giinlik KOR<,80) DVM siniflandiricilarinin performansi
Tablo 15'te verilmektedir. Dairesel tabanli ¢ekirdek kullanilan DVM siniflandiricisi
icin parametreler (y = 10, ¢ = 10°) 10-kat ¢apraz gecerleme ile elde edilmistir.
Siniflandiricinin egitim veri setinde, azalis yoniindeki 396 gozlemi (%25,78) dogru
simniflandirirken artis yoniindeki 1433 (%82,31) gozlemi dogru smiflandirdig:
goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis yoniindeki 102 gbézlem (%24,82) dogru
siiflandirilirken artis yoniindeki 318 (%77,94) gozlem dogru smiflandirilmastir.
Egitim veri setindeki toplam 3227 goézlemin %55,81'1 dogru simiflandirilirken test
veri setindeki toplam 819 gozlemin %51,28'inin  dogru  smiflandirildig:

gbzlenmektedir.

122



Tablo 15 : Siniflandirma Matrisi (Glinliikk KOR<,80 Modeli)
Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinifi Dogruluk Tahmin Sinifi  Dogruluk
Azalis Artis X Orani Azalis Artis X Oram

Azalis 396 1140 1536 % 25,78 102 309 411 % 24,82

Gergek

Sunif Artis 308 1433 1741 % 82,31 90 318 408 9% 77,94

X 704 2573 3277 % 55,81 192 627 819 % 51,28

*gamma= 0,000001 cost= 1000000

Korelasyon analizi ile elde edilen yukaridaki degiskenlerin dalgacik
doniistimleri ile olusturulan modelin (Giinliik Dalgacik KOR<,80) DVM
siniflandiricilarinin performans: Tablo 16'da verilmektedir. Dairesel tabanli ¢ekirdek
kullanilan DVM siniflandiricist igin parametreler (y = 10, ¢ = 10") 10-kat ¢apraz
gecerleme ile elde edilmistir. Siniflandiricinin egitim veri setinde, azalig yoniindeki
1257 gozlemi (%81,84) dogru smiflandirirken artis yoniindeki 1535 (%388,17)
gozlemi dogru smiflandirdigi goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis yoniindeki
325 gozlem (%79,08) dogru smiflandirilirken artis yoniindeki 347 (%85,05) gbzlem
dogru smiflandirilmistir. Egitim veri setindeki toplam 3227 gozlemin %85,20's1
dogru smiflandirilirken test veri setindeki toplam 819 goézlemin %82,05'inin dogru

siiflandirildigr gézlenmektedir.

Tablo 16 : Siniflandirma Matrisi (Glinliik Dalgacik KOR<,80 Modeli)

Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinifi Dogruluk Tahmin Sinifi  Dogruluk
Azalis Artis X Orani Azalis Artis X Oran

Azalis 1257 279 1536 % 81,84 325 86 411 % 79,08

Gergek

Sunif Artig 206 1535 1741 % 88,17 61 347 408 9% 85,05

x 1463 1814 3277 % 85,20 386 433 819 % 82,05

*gamma= 0,0001 cost= 10

Korelasyon analizi ile korelasyonlari 0,80'den biiyilk Close, Low, High,
Open, sma.200, wma.200, ema.200, wma.20, ema.20, sar, bbands.HLC.ma, sma.20,
bbands.HLC.dn, bbands.HLC.up, obv, williamsad, chaikinad, Euro, DAX, rsi,
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dmi.DIn, cmo, SP500, bbands.close.pctB, smi.smi, bbands.HLC.pctB, dmi.Dlp, cci,
stochOSC.fastD, stochOSC.slowD, stochOSC.fastK, macd.macd ve smi.signal
degiskenleri ile olusturulan modelin (Giinlik KOR>,80) DVM smiflandiricilarinin
performansi Tablo 17'de verilmektedir. Dairesel tabanli ¢ekirdek kullanilan DVM
siiflandiricist i¢in parametreler (y = 10, ¢ = 10° 10-kat capraz gecerleme ile elde
edilmigtir. Siniflandiricinin  egitim veri setinde, azalig yoniindeki 502 go6zlemi
(%32,68) dogru smiflandirirken artis yoniindeki 1325 (%76,11) gozlemi dogru
siniflandirdig1 goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis yoniindeki 136 gozlem
(%33,09) dogru smiflandirilirken artis yoniindeki 292 (%71,57) gozlem dogru
siiflandirilmigtir. Egitim veri setindeki toplam 3227 goézlemin %55,75'1 dogru
siniflandirilirken test veri setindeki toplam 819 goézlemin %52,26'sinin  dogru

siniflandirildig1 gozlenmektedir.

Tablo 17 : Siniflandirma Matrisi (Gilinliik KOR>,80 Modeli)
Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Smifi  Dogruluk Tahmin Sinifi  Dogruluk
Azalis Artis X Orant Azalis Aris ¥ Oram

Azalis 502 1034 1536 % 32,68 136 275 411 % 33,09

Gergek

Sunif Artis 416 1325 1741 % 76,11 116 292 408 9% 71,57

z 918 2359 3277 % 55,75 252 567 819 % 52,26
*gamma= 0,000001 cost= 1000000

Korelasyon analizi ile elde edilen yukaridaki degiskenlerin dalgacik
dontistimleri ile olusturulan modelin (Gilinliik Dalgactk KOR>,80) DVM
siiflandiricilarinin performanst Tablo 18'de verilmektedir. Dairesel tabanli ¢ekirdek
kullanilan DVM smuflandiricist i¢in parametreler (y = 10, ¢ = 10%) 10-kat ¢apraz
gecerleme ile elde edilmistir. Siniflandiricinin egitim veri setinde, azalis yoniindeki
1446 gozlemi (%94,14) dogru smiflandirirken artis yoniindeki 1657 (%95,18)
gozlemi dogru smiflandirdigi goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis yoniindeki
371 gbzlem (%90,27) dogru smiflandirilirken artis yoniindeki 372 (%91,18) gozlem
dogru smiflandirilmistir. Egitim veri setindeki toplam 3227 goézlemin %94,69'u
dogru smiflandirilirken test veri setindeki toplam 819 gézlemin %90,72'sinin dogru

siiflandirildigr gozlenmektedir.
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Tablo 18 : Siniflandirma Matrisi (Gilinliik Dalgacik KOR>,80 Modeli)

Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinifi Dogruluk Tahmin Sinifi  Dogruluk
Azalis Artis X Orani Azahs Artis X Oram

Azalis 1446 90 1536 % 94,14 371 40 411 % 90,27

Gergek

Artig 84 1657 1741 % 95,18 36 372 408 % 91,18
Sinif

x 1530 1747 3277 % 94,69 407 412 819 % 90,72

*gamma= 0,0001 cost=100

KNN ile elde edilen degiskenlerin dnemlilik sirasindaki ilk yedi degisken;
Dolar, chaikinad, cmf, Altin, Euro, obv ve Faiz degiskenleri ile olusturulan modelin
(Glinlik KNN7) DVM smiflandiricilarinin performanst Tablo 19'da verilmektedir.
Dairesel tabanli ¢ekirdek kullanilan DVM simiflandiricist igin parametreler (y = 10,
¢ = 10% 10-kat capraz gecerleme ile elde edilmistir. Simiflandiricinin egitim veri
setinde, azalis yonlindeki 278 gozlemi (%18,10) dogru siniflandirirken artis
yoniindeki 1485 (%85,30) gozlemi dogru smiflandirdigr goriilmektedir. Test veri
setinde ise azalis yoOniindeki 66 gozlem (%16,06) dogru smiflandirilirken artis
yoniindeki 331 (%81,13) gozlem dogru smiflandirilmistir. Egitim veri setindeki
toplam 3227 goézlemin %53,80'1 dogru siniflandirilirken test veri setindeki toplam

819 gbzlemin %48,47'sinin dogru siniflandirildigi gézlenmektedir.

Tablo 19 : Siniflandirma Matrisi (Glinliik KNN7 Modeli)

Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinifi Dogruluk Tahmin Sinifi  Dogruluk
Azalis Artis X Oranmi Azalis Artis X Orani

Azalis 278 1258 1536 % 18,10 66 345 411 9% 16,06

Gergek

Sunif Artis 256 1485 1741 % 85,30 77 331 408 9% 81,13

by 534 2743 3277 % 53,80 143 676 819 % 48,47

*gamma= 0,000001 cost= 1000000

KNN ile elde edilen yukaridaki degiskenlerin dalgacik doniisiimleri ile
olusturulan modelin (Giinliik Dalgacik KNN7) DVM smiflandiricilarinin
performansi Tablo 20'de verilmektedir. Dairesel tabanli ¢ekirdek kullanilan DVM
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siiflandiricist i¢in parametreler (y = 102, ¢ = 10") 10-kat capraz gecerleme ile elde
edilmigtir. Smiflandiricinin egitim veri setinde, azalig yoniindeki 1199 go6zlemi
(%78,06) dogru smiflandirirken artis yoniindeki 1435 (%82,42) gozlemi dogru
siniflandirdig1 goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis yoniindeki 295 gozlem
(%71,78) dogru smniflandirilirken artis yoniindeki 331 (%81,13) gozlem dogru
simiflandirnlmigtir. Egitim veri setindeki toplam 3227 goézlemin %480,38'1 dogru
siniflandirilirken test veri setindeki toplam 819 gozlemin %76,43niin dogru

siniflandirildigr gozlenmektedir.

Tablo 20 : Siniflandirma Matrisi (Giinliik Dalgacik KNN7 Modeli)
Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinifi Dogruluk Tahmin Sinifi  Dogruluk
Azalis Artis X Orani Azalis Artis X Orami

Azalis 1199 337 1536 % 78,06 295 116 411 % 71,78

Gergek

Sunif Artis 306 1435 1741 % 82,42 77 331 408 9% 81,13

z 1505 1772 3277 % 80,38 372 447 819 % 76,43

*gamma= 0,001 cost=10

KNN ile elde edilen degiskenlerin onemlilik sirasindaki ilk yirmi degisken;
Dolar, chaikinad, cmf, Altin, Euro, obv, Faiz, mom, macd.signal, cmo, Volume,
macd.macd, sma.200, smi.signal, NIKKEI225, ema.200, dmi.DIn,
bbands.close.pctB, Per ve wma.200 degiskenleri ile olusturulan modelin (Giinliik
KNN20) DVM siniflandiricilarinin performanst Tablo 21'de verilmektedir. Dairesel
tabanl cekirdek kullanilan DVM siniflandiricist i¢in parametreler (y = 10, ¢ = 10°)
10-kat capraz gegerleme ile elde edilmistir. Siniflandiricinin egitim veri setinde,
azalis yoniindeki 403 gozlemi (%26,24) dogru siniflandirirken artig yoniindeki 1402
(%80,53) gozlemi dogru smiflandirdigi goriilmektedir. Test veri setinde ise azalig
yonilindeki 94 gozlem (%22,87) dogru siniflandirilirken artis yoniindeki 323
(%79,17) gozlem dogru smiflandirilmigtir. Egitim veri setindeki toplam 3227
gozlemin %55,08'1 dogru simiflandirilirken test veri setindeki toplam 819 gdzlemin

%50,92'sinin dogru siniflandirildigi gozlenmektedir.

126



Tablo 21 : Siniflandirma Matrisi (Giinliikk KNN20 Modeli)
Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinifi Dogruluk Tahmin Sinifi  Dogruluk
Azalis Artis X Orani Azahs Artis X Oram

Azalis 403 1133 1536 % 26,24 94 317 411 % 22,87

Gergek

Sunif Artis 339 1402 1741 % 80,53 85 323 408 % 79,17

)y 742 2535 3277 % 55,08 179 640 819 % 50,92

*gamma= 0,000001 cost= 1000000

KNN ile elde edilen yukaridaki degiskenlerin dalgacik doniisiimleri ile
olusturulan modelin (Glinliik Dalgacik KNN20) DVM siniflandiricilarinin
performansi Tablo 22'de verilmektedir. Dairesel tabanli ¢ekirdek kullanilan DVM
siniflandiricist igin parametreler (y = 107, ¢ = 10") 10-kat ¢apraz gegerleme ile elde
edilmistir. Smiflandiricinin egitim veri setinde, azalig yoniindeki 1481 go6zlemi
(%96,42) dogru smiflandirirken artis yoniindeki 1684 (%96,73) gozlemi dogru
siniflandirdig1 goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis yoniindeki 365 gozlem
(%88,81) dogru smiflandirilirken artis yoniindeki 373 (%91,42) gozlem dogru
smiflandirilmigtir. Egitim veri setindeki toplam 3227 goézlemin %96,58'1 dogru
siiflandirilirken test veri setindeki toplam 819 gozlemin %90,11'inin dogru

siiflandirildigr gézlenmektedir.

Tablo 22 : Siniflandirma Matrisi (Giinliik Dalgacik KNN20 Modeli)

Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinifi Dogruluk Tahmin Sinifi  Dogruluk
Azalis Artis X Oranmi Azalis Artis X Orani

Azalis 1481 55 1536 % 96,42 365 46 411 % 88,81

Gergek

Sunif Artigs 57 1684 1741 % 96,73 35 373 408 %91,42

)y 1538 1739 3277 % 96,58 400 419 819 % 90,11

*gamma= 0,001 cost= 10

PLS ile elde edilen degiskenlerin 6dnemlilik sirasindaki ilk onyedi degisken;

Dolar, Euro, Per, Faiz, Paz, cmo, Volume, bbands.close.pctB, dmi.DIn, chaikinad,
stochOSC.fastK, wpr, obv, cci, rsi, bbands. HLC.pctB ve NIKKEI225 degiskenleri ile
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olusturulan modelin (Giinliik PLS17) DVM siniflandiricilarinin performansi Tablo
23'te verilmektedir. Dairesel tabanli ¢ekirdek kullanilan DVM siniflandiricist igin
parametreler (y = 10°, ¢ = 10° 10-kat capraz gecerleme ile elde edilmistir.
Siniflandiricinin egitim veri setinde, azalis yoniindeki 466 gbzlemi (%30,34) dogru
simiflandirirken artis yoniindeki 1369 (%78,63) gozlemi dogru smiflandirdig:
goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis yoniindeki 124 gozlem (%30,17) dogru
siniflandirilirken artis yoniindeki 298 (%73,04) gozlem dogru smiflandirilmistir.
Egitim veri setindeki toplam 3227 goézlemin %56,00'1 dogru simiflandirilirken test
veri setindeki toplam 819 gozlemin %51,53"%nlin  dogru smiflandirildigi

gbzlenmektedir.

Tablo 23 : Siniflandirma Matrisi (Giinliikk PLS17 Modeli)

Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinifi Dogruluk Tahmin Sinifi  Dogruluk
Azalis Artis X Oram Azalis Artis ¥ Oram

Azalis 466 1070 1536 % 30,34 124 287 411 % 30,17

Gergek

Sunif Artis 372 1369 1741 9% 78,63 110 298 408 % 73,04

x 838 2439 3277 % 56,00 234 585 819 % 51,53

*gamma= 0,000001 cost= 1000000

PLS ile elde edilen yukaridaki degiskenlerin dalgacik doniistimleri ile
olusturulan modelin (Gilinliik Dalgacik PLS17) DVM smiflandiricilarinin
performanst Tablo 24'de verilmektedir. Dairesel tabanl ¢ekirdek kullanilan DVM
siiflandiricist icin parametreler (y = 10, ¢ = 10*) 10-kat ¢apraz gecerleme ile elde
edilmistir. Smuflandiricinin egitim veri setinde, azalig yoniindeki 1321 goézlemi
(%86,00) dogru smiflandirirken artis yoniindeki 1551 (%89,09) gozlemi dogru
siiflandirdigi goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis yoniindeki 322 gozlem
(%78,35) dogru siniflandirilirken artis yoniindeki 354 (%86,76) gozlem dogru
smiflandirilmigtir. Egitim veri setindeki toplam 3227 gdzlemin %87,64'i dogru
siiflandirilirken test veri setindeki toplam 819 goézlemin %482,54"inlin dogru

siiflandirildigi gozlenmektedir.
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Tablo 24 : Siniflandirma Matrisi (Glinliik Dalgacik PLS17 Modeli)
Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinifi Dogruluk Tahmin Sinifi  Dogruluk
Azalis Artis X Orani Azahs Artis X Oram

Azals 1321 215 1536 % 86,00 322 89 411 % 78,35

Gergek

Sunif Artig 190 1551 1741 % 89,09 54 354 408 9% 86,76

)y 1511 1766 3277 % 87,64 376 443 819 % 82,54

*gamma= 0,00001 cost= 10000

PLS ile elde edilen degiskenlerin 6nemlilik sirasindaki ilk yirmi degisken;
Dolar, Euro, Per, Faiz, Paz, cmo, Volume, bbands.close.pctB, dmi.DIn, chaikinad,
stochOSC.fastK, wpr, obv, cci, rsi, bbands.HLC.pctB, NIKKEI225, smi.smi, Altin ve
smi.signal degiskenleri ile olusturulan modelin (Giinlik PLS20) DVM
siiflandiricilarinin performansi Tablo 25'te verilmektedir. Dairesel tabanli ¢ekirdek
kullanilan DVM smuflandiricist i¢in parametreler (y = 10°, ¢ = 10 10-kat ¢apraz
gecerleme ile elde edilmistir. Smiflandiricinin egitim veri setinde, azalis yoniindeki
434 gozlemi (%28,26) dogru siniflandirirken artig yoniindeki 1373 (%78,86) gozlemi
dogru siniflandirdigr goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis yoniindeki 107
gozlem (%26,03) dogru smiflandirilirken artis yoniindeki 304 (%74,51) gozlem
dogru smiflandirilmistir. Egitim veri setindeki toplam 3227 gbzlemin %355,14'
dogru siniflandirilirken test veri setindeki toplam 819 gozlemin %50,18'inin dogru

simiflandirildigi gozlenmektedir.

Tablo 25 : Simiflandirma Matrisi (Glinliik PLS20 Modeli)
Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinifi Dogruluk Tahmin Sinifi  Dogruluk
Azalis Artis X Oram Azalis Artis ¥ Oram

Azalis 434 1102 1536 9% 28,26 107 304 411 % 26,03

Gergek

Sunif Artis 368 1373 1741 % 78,86 104 304 408 % 74,51

z 802 2475 3277 % 55,14 211 608 819 % 50,18
*gamma= 0,000001 cost= 1000000
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PLS ile elde edilen yukaridaki degiskenlerin dalgacik doniistimleri ile
olusturulan modelin (Gilinliik Dalgacik PLS20) DVM smiflandiricilarinin
performanst Tablo 26'da verilmektedir. Dairesel tabanli ¢ekirdek kullanilan DVM
siniflandiricist icin parametreler (y = 10, ¢ = 10?%) 10-kat ¢apraz gecerleme ile elde
edilmigstir. Smuflandiricinin egitim veri setinde, azalig yoniindeki 1388 go6zlemi
(%90,36) dogru smiflandirirken artis yoniindeki 1591 (%91,38) gozlemi dogru
siiflandirdigi goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis yoniindeki 354 goézlem
(%86,13) dogru siniflandirilirken artis yoniindeki 366 (%89,71) gozlem dogru
smiflandirilmigtir. Egitim veri setindeki toplam 3227 goézlemin %90,91'1 dogru
siiflandirilirken test veri setindeki toplam 819 gozlemin %87,91'inin dogru

siiflandirildigr gézlenmektedir.

Tablo 26 : Siniflandirma Matrisi (Glinliik Dalgacik PLS20 Modeli)
Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Simifi  Dogruluk Tahmin Sinifi  Dogruluk
Azalis Artis X Orani Azahs Artis X Oram

Azalis 1388 148 1536 % 90,36 354 57 411 % 86,13

Gergek

Sunif Artig 150 1591 1741 % 91,38 42 366 408 % 89,71

)y 1538 1739 3277 % 90,91 396 423 819 % 87,91

*gamma= 0,0001 cost= 100

Randomforest ile elde edilen degiskenlerin 6nemlilik sirasindaki ilk alti
degisken, Dolar, DAX, NASDAQ, Faiz, dmi.DIn ve Cum degiskenleri ile
olusturulan modelin (Giinliik RF6) DVM smiflandiricilarinin performansi Tablo
27'de verilmektedir. Dairesel tabanli ¢ekirdek kullanilan DVM smiflandiricist igin
parametreler (y = 10°, ¢ = 10° 10-kat capraz gecerleme ile elde edilmistir.
Siniflandiricinin egitim veri setinde, azalis yoniindeki 301 gozlemi (%19,60) dogru
simiflandirirken artis yoniindeki 1489 (%85,53) gozlemi dogru simiflandirdigi
goriilmektedir. Test veri setinde ise azalig yoniindeki 66 gozlem (%16,06) dogru
siiflandirilirken artis yoniindeki 337 (%82,60) gozlem dogru smiflandirilmastir.
Egitim veri setindeki toplam 3227 gozlemin %54,62'si dogru simiflandirilirken test
veri setindeki toplam 819 gozlemin %49,21'inin  dogru smiflandirildigi

gozlenmektedir.
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Tablo 27 : Siniflandirma Matrisi (Giinliik RF6 Modeli)

Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinifi Dogruluk Tahmin Sinifi  Dogruluk
Azalis Artis X Orani Azahs Artis X Oram

Azalig 301 1235 1536 % 19,60 66 345 411 % 16,06

Gergek

Sunif Artig 252 1489 1741 % 85,53 71 337 408 9% 82,60

x 553 2724 3277 % 54,62 137 682 819 % 49,21

*gamma= 0,00001 cost= 1000000

Randomforest ile elde edilen yukaridaki degiskenlerin dalgacik dontistimleri
ile olusturulan modelin (Giinliik Dalgactk RF6) DVM  siiflandiricilarinin
performansi Tablo 28'de verilmektedir. Dairesel tabanli ¢ekirdek kullanilan DVM
siniflandiricist igin parametreler (y = 10, ¢ = 10") 10-kat ¢apraz gegerleme ile elde
edilmistir. Siniflandiricinin  egitim veri setinde, azalis yoniindeki 895 goézlemi
(%58,27) dogru smiflandirirken artis yoniindeki 1441 (%82,77) gozlemi dogru
siniflandirdig1 goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis yoniindeki 223 gozlem
(%54,26) dogru smiflandirilirken artis yoniindeki 337 (%82,60) gozlem dogru
smiflandirilmigtir. Egitim veri setindeki toplam 3227 goézlemin %71,28'1 dogru
siiflandirilirken test veri setindeki toplam 819 gozlemin %68,38'inin dogru

siiflandirildigr gézlenmektedir.

Tablo 28 : Siniflandirma Matrisi (Gilinliik Dalgacik RF6 Modeli)

Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinift  Dogruluk Tahmin Smifi  Dogruluk
Azalis Artis X Orani Azalis Artig ¥ Orani

Azalis 895 641 1536 % 58,27 223 188 411 9% 54,26

Gergek

Sunif Artis 300 1441 1741 % 82,77 71 337 408 % 82,60

X 1195 2082 3277 % 71,28 294 525 819 % 68,38

*gamma= 0,0001 cost=10

Lojistik regresyon analizinde anlamlilik diizeyi 0,20'min altinda olan;
bbands.HLC.pctB, bbands.close.pctB, DAX, wma.20, wma.200, roc, macd.macd,

Per, ema.200, dmi.DIn, atr.atr, cmo, chaikinad, macd.signal, cci, chaikinvolatility,

131



sar, High, Car, rsi, Euro, ema.20, dmi.DIp, Close ve dmi.ADX degiskenleri ile
olusturulan modelin (Giinliikk LR<,20) DVM siniflandiricilarinin performansi Tablo
29'da verilmektedir. Dairesel tabanli ¢ekirdek kullanilan DVM smiflandiricist igin
parametreler (y = 10°, ¢ = 10% 10-kat capraz gecerleme ile elde edilmistir.
Siniflandiricinin egitim veri setinde, azalis yoniindeki 579 gozlemi (%37,70) dogru
simiflandirirken artis yoniindeki 1295 (%74,38) gozlemi dogru simiflandirdig:
goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis yoniindeki 160 gozlem (%38,93) dogru
siiflandirilirken artis yoniindeki 293 (%71,81) gozlem dogru smiflandirilmastir.
Egitim veri setindeki toplam 3227 gozlemin %57,19'u dogru simiflandirilirken test
veri setindeki toplam 819 gbzlemin %55,31'inin  dogru  smiflandirildigi

gozlenmektedir.

Tablo 29 : Siniflandirma Matrisi (Giinliikk LR<,20 Modeli)
Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinifi Dogruluk Tahmin Sinifi  Dogruluk
Azalis Artis X Orani Azals Artis X Oram

Azalis 579 957 1536 % 37,70 160 251 411 9% 38,93

Gergek

Sunif Artis 446 1295 1741 9% 74,38 115 293 408 9% 71,81

X 1025 2252 3277 % 57,19 275 544 819 % 55,31

*gamma= 0,000001 cost= 1000000

Lojistik regresyon analizinde anlamlilik diizeyi 0,20'nin altinda olan
yukaridaki degiskenlerin dalgacik doniisiimleri ile olusturulan modelin (Giinliik
Dalgacik LR<,20) DVM siniflandiricilarinin performansi Tablo 30'da verilmektedir.
Dairesel tabanli ¢ekirdek kullanilan DVM simiflandiricist igin parametreler (y = 107,
¢ = 10%) 10-kat capraz gecerleme ile elde edilmistir. Simiflandiricinin egitim veri
setinde, azalis yoniindeki 1398 gozlemi (%91,02) dogru smiflandirirken artis
yoniindeki 1594 (%91,56) gozlemi dogru smiflandirdigr goriilmektedir. Test veri
setinde ise azalis yoniindeki 342 gozlem (%83,21) dogru smiflandirilirken artis
yoniindeki 368 (%90,20) gozlem dogru simiflandirilmistir. Egitim veri setindeki
toplam 3227 gbzlemin %91,30'u dogru siniflandirilirken test veri setindeki toplam

819 gbzlemin %86,69'unun dogru siniflandirildigr gozlenmektedir.
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Tablo 30 : Siniflandirma Matrisi (Giinliik Dalgacik LR<,20 Modeli)

Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinifi Dogruluk Tahmin Sinifi  Dogruluk
Azalis Artis X Orani Azahs Artis X Oram

Azalig 1398 138 1536 % 91,02 342 69 411 % 83,21

Gergek

Sunif Artig 147 1594 1741 % 91,56 40 368 408 % 90,20

x 1545 1732 3277 % 91,30 382 437 819 % 86,69

*gamma= 0,0001 cost=100

Lojistik regresyon analizinde anlamlilik diizeyi 0,10'un altinda olan;

bbands.HLC.pctB, bbands.close.pctB, DAX, wma.20, wma.200, roc, macd.macd,
Per, ema.200, dmi.DIn, atr.atr, cmo, chaikinad, macd.signal, cci, chaikinvolatility,
sar, High ve Car degiskenleri ile olusturulan modelin (Giinlik LR<,10) DVM

siiflandiricilarinin performanst Tablo 31'de verilmektedir. Dairesel tabanli ¢ekirdek

kullanilan DVM smuflandiricist i¢in parametreler (y = 10°, ¢ = 10 10-kat ¢apraz

gecerleme ile elde edilmistir. Smiflandiricinin egitim veri setinde, azalis yoniindeki

462 gozlemi (%30,08) dogru siniflandirirken artig yoniindeki 1376 (%79,04) gozlemi

dogru siniflandirdigr goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis yOniindeki 111

gozlem (%27,01) dogru smiflandirilirken artis yoniindeki 318 (%77,94) gozlem
dogru smiflandirilmistir. Egitim veri setindeki toplam 3227 gbzlemin %56,09'u

dogru siniflandirilirken test veri setindeki toplam 819 gozlemin %52,38'inin dogru

simiflandirildigi gozlenmektedir.

Tablo 31 : Simiflandirma Matrisi (Giinliik LR<,10 Modeli)

Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinifi Dogruluk Tahmin Sinifi  Dogruluk
Azalis Artis X Oram Azalis Artis ¥ Oram

Azalis 462 1074 1536 % 30,08 111 300 411 % 27,01

Gergek

Sunif Artis 365 1376 1741 9% 79,04 90 318 408 % 77,94

2 827 2450 3277 % 56,09 201 618 819 % 52,38

*gamma= 0,000001 cost= 1000000
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Lojistik regresyon analizinde anlamhilik diizeyi 0,10'un altinda olan
yukaridaki degiskenlerin dalgacik doniisiimleri ile olusturulan modelin (Giinliik
Dalgacik LR<,10) DVM siniflandiricilarinin performansi Tablo 32'de verilmektedir.
Dairesel tabanli ¢ekirdek kullanilan DVM simiflandiricist icin parametreler (y = 107,
c= 101) 10-kat ¢apraz gecerleme ile elde edilmistir. Siniflandiricinin egitim veri
setinde, azalis yoniindeki 1328 gozlemi (%86,46) dogru siniflandirirken artis
yoniindeki 1555 (%89,32) gozlemi dogru smiflandirdigr goriilmektedir. Test veri
setinde ise azalis yoniindeki 343 gozlem (%83,45) dogru smiflandirilirken artis
yoniindeki 369 (%90,44) gozlem dogru simiflandirilmistir. Egitim veri setindeki
toplam 3227 goézlemin %87,98'1 dogru siniflandirilirken test veri setindeki toplam

819 gbzlemin %86,94'liniin dogru siniflandirildigr gozlenmektedir.

Tablo 32 : Siniflandirma Matrisi (Giinliik Dalgacik LR<,10 Modeli)
Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Simifi  Dogruluk Tahmin Sinifi  Dogruluk
Azalis Artis X Orani Azahs Artis X Oram

Azalis 1328 208 1536 % 86,46 343 68 411 % 83,45

Gergek

Sunif Artig 186 1555 1741 % 89,32 39 369 408 9% 90,44

)y 1514 1763 3277 % 87,98 382 437 819 % 86,94

*gamma= 0,0001 cost= 10

Lojistik regresyon analizinde anlamlhilik diizeyi 0,05'in altinda olan;
bbands.HLC.pctB, bbands.close.pctB, DAX, wma.20, wma.200, roc, macd.macd,
Per, ema.200, dmi.DIn, atr.atr, cmo, chaikinad, macd.signal ve cci degiskenleri ile
olusturulan modelin (Giinlik LR<,05) DVM siiflandiricilarinin performansi Tablo
33'de verilmektedir. Dairesel tabanli ¢ekirdek kullanilan DVM siniflandiricisi icin
parametreler (y = 107, ¢ = 10° 10-kat capraz gegerleme ile elde edilmistir.
Siniflandiricinin egitim veri setinde, azalis yoniindeki 570 gozlemi (%37,11) dogru
siiflandirirken artis yoniindeki 1279 (%73,46) gozlemi dogru simiflandirdigi
goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis yoniindeki 138 gozlem (%33,58) dogru
siiflandirilirken artis yoniindeki 282 (%69,12) gozlem dogru smiflandirilmastir.
Egitim veri setindeki toplam 3227 gozlemin %56,42'si dogru simiflandirilirken test
veri setindeki toplam 819 gozlemin %51,28'inin  dogru smiflandirildigi

gozlenmektedir.
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Tablo 33 : Siniflandirma Matrisi (Glinliikk LR<,05 Modeli)

Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinifi Dogruluk Tahmin Sinifi  Dogruluk
Azalis Artis X Orani Azahs Artis X Oram

Azaliy 570 966 1536 % 37,11 138 273 411 % 33,58

Gergek

Sunif Artis 462 1279 1741 % 73,46 126 282 408 % 69,12

X 1032 2245 3277 % 56,42 264 555 819 % 51,28

*gamma= 0,00001 cost= 1000000

Lojistik regresyon analizinde anlamlilik diizeyi 0,05'in altinda olan

yukaridaki degiskenlerin dalgacik doniisiimleri ile olusturulan modelin (Giinliik

Dalgacik LR<,05) DVM smiflandiricilarinin performans: Tablo 34'de verilmektedir.

Dairesel tabanl ¢ekirdek kullamlan DVM smiflandiricist igin parametreler (y = 107,

¢ = 10") 10-kat capraz gecerleme ile elde edilmistir. Simflandiricinin egitim veri

setinde, azalis yoniindeki 1324 gozlemi (%86,20) dogru siniflandirirken artis

yoniindeki 1542 (%88,57) gozlemi dogru smiflandirdigi goriilmektedir. Test veri

setinde ise azalis yoniindeki 348 gozlem (%84,67) dogru smiflandirilirken artis

yoniindeki 364 (%89,22) gozlem dogru simiflandirilmistir. Egitim veri setindeki

toplam 3227 goézlemin %87,46's1 dogru siniflandirilirken test veri setindeki toplam

819 gozlemin %86,94'liniin dogru siniflandirilldig1 gézlenmektedir.

Tablo 34 : Siniflandirma Matrisi (Giinliik Dalgacik LR<,05 Modeli)

Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinifi Dogruluk Tahmin Sinifi  Dogruluk
Azalis Artis X Oram Azalis Artis ¥ Oram

Azalis 1324 212 1536 % 86,20 348 63 411 % 84,67

Gergek

Sunif Artis 199 1542 1741 9% 88,57 44 364 408 % 89,22

x 1523 1754 3277 % 87,46 392 427 819 % 86,94

*gamma= 0,0001 cost= 10

Lojistik regresyon analizinde anlamhilik diizeyi 0,01'in altinda olan;

bbands.HLC.pctB, bbands.close.pctB, DAX ve wma.20 degiskenleri ile olusturulan

modelin (Giinlik LR<,01) DVM smiflandiricilarinin  performansi Tablo 35'te
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verilmektedir. Dairesel tabanli ¢ekirdek kullanilan DVM smiflandiricist igin
parametreler (y = 10°, ¢ = 10° 10-kat gapraz gecerleme ile elde edilmistir.
Smiflandiricinin egitim veri setinde, azalis yoniindeki 284 gozlemi (%18,49) dogru
siiflandirirken artis yoniindeki 1462 (%83,97) gozlemi dogru simiflandirdigi
goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis yoniindeki 72 gbzlem (%17,52) dogru
siiflandirilirken artis yoniindeki 337 (%82,60) gozlem dogru smiflandirilmastir.
Egitim veri setindeki toplam 3227 gozlemin %53,28't dogru simiflandirilirken test
veri setindeki toplam 819 gozlemin 9%49,94'liniin dogru smiflandirildig

gbzlenmektedir.

Tablo 35 : Simiflandirma Matrisi (Giinliik LR<,01 Modeli)

Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinifi Dogruluk Tahmin Sinifi  Dogruluk
Azalis Artis X Orani Azalis Artis ¥ Oram

Azaliy 284 1252 1536 % 18,49 72 339 411 % 17,52

Gergek

Sunif Artis 279 1462 1741 % 83,97 71 337 408 9% 82,60

z 563 2714 3277 % 53,28 143 676 819 % 49,94
*gamma= 0,000001 cost= 1000000

Lojistik regresyon analizinde anlamhilik diizeyi 0,01'in altinda olan
yukaridaki degiskenlerin dalgacik doniisiimleri ile olusturulan modelin (Giinliik
Dalgacik LR<,01) DVM smiflandiricilarinin performans: Tablo 36'da verilmektedir.
Dairesel tabanli ¢ekirdek kullanilan DVM simiflandiricist i¢in parametreler (y = 107,
c = 104) 10-kat ¢apraz gecerleme ile elde edilmistir. Siniflandiricinin egitim veri
setinde, azalis yoniindeki 1287 gozlemi (%83,79) dogru siniflandirirken artis
yoniindeki 1492 (%85,70) gozlemi dogru smiflandirdigr goriilmektedir. Test veri
setinde ise azalis yoniindeki 341 gozlem (%82,97) dogru smiflandirilirken artis
yoniindeki 367 (9%89,95) gozlem dogru smiflandirilmistir. Egitim veri setindeki
toplam 3227 goézlemin %84,80'1 dogru siniflandirilirken test veri setindeki toplam

819 gozlemin %86,45'inin dogru siniflandirildigr gézlenmektedir.
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Tablo 36 : Siniflandirma Matrisi (Giinliik Dalgacik LR<,01 Modeli)
Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinifi Dogruluk Tahmin Sinifi  Dogruluk
Azalis Artis X Orani Azahs Artis X Oram

Azals 1287 249 1536 % 83,79 341 70 411 % 82,97

Gergek

Sunif Artis 249 1492 1741 9% 85,70 41 367 408 % 89,95

x 1536 1741 3277 % 84,80 382 437 819 % 86,45

*gamma= 0,00001 cost= 10000

Son olarak giinliik veri setindeki tiim degiskenler ile olusturulan modelin
(Giinliik TUMS55) DVM smiflandiricilarinin performans: Tablo 37'de verilmektedir.
Dairesel tabanl ¢ekirdek kullanilan DVM siniflandiricisi igin parametreler (y = 107,
¢ = 10% 10-kat capraz gegerleme ile elde edilmistir. Simflandiricinin egitim veri
setinde, azalis yOniindeki 621 gozlemi (%40,43) dogru simflandirirken artis
yoniindeki 1269 (%72,89) gozlemi dogru smiflandirdigr goriilmektedir. Test veri
setinde ise azalis yoniindeki 171 gozlem (%41,61) dogru siniflandirilirken artis
yoniindeki 295 (%72,30) gozlem dogru simiflandirilmistir. Egitim veri setindeki
toplam 3227 gozlemin %57,67'si dogru simiflandirilirken test veri setindeki toplam

819 gozlemin %56,90"in1n dogru siniflandirildigr gézlenmektedir.

Tablo 37 : Smiflandirma Matrisi (Giinlik TUMS5 Modeli)
Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinifi Dogruluk Tahmin Sinifi  Dogruluk
Azalis Artis X Orani Azalis Artis X Oram

Azaliy 621 915 1536 % 40,43 171 240 411 % 41,61

Gergek

Sunif Artis 472 1269 1741 % 72,89 113 295 408 % 72,30

X 1093 2184 3277 % 57,67 284 535 819 % 56,90

*gamma= 0,000001 cost= 1000000

Glnliik veri setindeki yukaridaki tiim degiskenlerin dalgacik doniistimleri ile
olusturulan modelin (Giinlik Dalgactk TUMS5) DVM  siniflandiricilarinin
performansi Tablo 38'de verilmektedir. Dairesel tabanli ¢ekirdek kullanilan DVM

siniflandiricist igin parametreler (y = 107, ¢ = 10°) 10-kat ¢apraz gegerleme ile elde
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edilmigstir. Smiflandiricinin egitim veri setinde, azalig yoniindeki 1453 goézlemi
(%94,60) dogru smiflandirirken artis yoniindeki 1670 (%95,92) gozlemi dogru
siiflandirdig1 goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis yoniindeki 373 goézlem
(%90,75) dogru siniflandirilirken artis yoniindeki 371 (%90,93) gozlem dogru
smiflandirilmigtir. Egitim veri setindeki toplam 3227 gdzlemin %95,30'u dogru
siiflandirilirken test veri setindeki toplam 819 goézlemin %90,84'iniin dogru

siiflandirildigr gézlenmektedir.

Tablo 38 : Simiflandirma Matrisi (Giinliik Dalgacik TUMS5 Modeli)
Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinifi Dogruluk Tahmin Sinifi  Dogruluk
Azalis Artis X Orani Azalis Artig ¥ Oranmi

Azalis 1453 83 1536 % 94,60 373 38 411 %90,75

Gergek

Sunif Artis 71 1670 1741 % 95,92 37 371 408 9% 90,93

) 1524 1753 3277 % 95,30 410 409 819 % 90,84

*gamma= 0,00001 cost= 1000

4.6.2. Haftalhk Veriler ile Endeks Yonii Tahmini

Glinliik ham egitim veri seti kullanilarak degisken se¢cme yOntemleri
yardimiyla olusturulan modellerdeki degiskenler (giin degiskenleri modellerden
cikarilarak) kullanilarak haftalik veri setinde DVM yontemi ile bagimli degisken
olan endeksin yonii tahmin edilmektedir. Asagida ham egitim ve test veri setleri ile
dalgacik doniisiimii yardimiyla elde edilen egitim ve test veri setlerinin

performanslari model bazinda siniflandirma matrisleri ile verilmektedir.

Giinliik veri setinde Giinlik TBA6 modelinde yer alan degiskenler ile haftalik
veri setinde olusturulan modelin (H-TBA6) DVM siniflandiricilarinin performansi
Tablo 39'da verilmektedir. Dairesel tabanli ¢ekirdek kullanilan DVM siniflandiricisi
icin parametreler (y = 10°, ¢ = 10°) 10-kat capraz gecerleme ile elde edilmistir.
Siniflandiricinin egitim veri setinde, azalis yoniindeki 12 gozlemi (%4,10) dogru
simiflandirirken artis  yontindeki 374 (%96,86) gozlemi dogru simiflandirdig:
goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis yontindeki hicbir gozlem (%0,00) dogru

siniflandirilamazken artis yoniindeki 90 (%97,83) gozlem dogru smiflandirilmistir.
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Egitim veri setindeki toplam 679 gézlemin %56,85'1 dogru siniflandirilirken test veri

setindeki toplam 169 gbzlemin %53,25'"inin dogru siniflandirildigi gozlenmektedir.

Tablo 39 : Siniflandirma Matrisi (H-TBA6 Modeli)
Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinifti  Dogruluk Tahmin Sinifi  Dogruluk
Azalis Artis X Orani Azahs Artig X Oram

Azalis 12 281 293 %4,10 0 77 77 % 0,00

Gergek

Artig 12 374 386 % 96,89 2 90 92 9%97,83
Smif

Y 24 655 679 % 56,85 2 167 169 % 53,25

*gamma= 0,000001 cost= 1000000

Giinliik veri setinde Giinliikk TBA6 modelinde yer alan degiskenlerin dalgacik
doniigiimleri ile olusturulan modelin (Dalgacik H-TBA6) DVM smiflandiricilarinin
performanst Tablo 40'ta verilmektedir. Dairesel tabanl ¢ekirdek kullanilan DVM
siiflandiricist icin parametreler (y = 107, ¢ = 10") 10-kat ¢apraz gecerleme ile elde
edilmistir. Siniflandiricinin egitim veri setinde, azalig yoniindeki 240 go6zlemi
(%81,91) dogru smiflandirirken artis yoniindeki 353 (%91,45) gozlemi dogru
siiflandirdigr goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis yoniindeki 62 gozlem
(%80,52) dogru smiflandirilirken artis yoniindeki 79 (%85,87) gozlem dogru
smiflandirilmigtir. Egitim veri setindeki toplam 679 goézlemin %87,33'1 dogru
siiflandirilirken test veri setindeki toplam 169 goézlemin %383,43"linlin dogru

siiflandirildigi gozlenmektedir.

Tablo 40 : Siniflandirma Matrisi (Dalgacik H-TBA6 Modeli)
Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinifti  Dogruluk Tahmin Sinifi  Dogruluk
Azalis Artis X Orani Azahs Artig X Oram

Azalis 240 53 293 9% 81,91 62 15 77 % 80,52

Gergek

Artig 33 353 386 % 91,45 13 79 92 9% 85,87
Simif

x 273 406 679 % 87,33 75 94 169 % 83,43

*gamma= 0.001 cost= 10
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Giinliik veri setinde Giinlik KOR>,80 modelinde yer alan degiskenler ile
haftalik veri setinde olusturulan modelin (H- KOR>,80) DVM siiflandiricilarinin
performanst Tablo 41'de verilmektedir. Dairesel tabanli ¢ekirdek kullanilan DVM
siniflandiricist icin parametreler (y = 10, ¢ = 10°) 10-kat capraz gecerleme ile elde
edilmigtir. Siniflandiricinin  egitim veri setinde, azalis yoniindeki 76 goézlemi
(%25,94) dogru smiflandirirken artis yoniindeki 331 (%85,71) gozlemi dogru
simiflandirdig1 goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis yoniindeki 17 gozlem
(%22,08) dogru smiflandirilirken artis yoniindeki 70 (%76,09) gbzlem dogru
smiflandirilmigtir. Egitim veri setindeki toplam 679 gozlemin %59,944 dogru
siiflandirilirken test veri setindeki toplam 169 gozlemin %51,48'inin dogru

siiflandirildigr gézlenmektedir.

Tablo 41 : Siniflandirma Matrisi (H-KOR>,80 Modeli)

Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Siifi  Dogruluk Tahmin Siifi  Dogruluk
Azalis Artis ¥ Oram Azalis Artis ¥ Oram

Azalis 76 217 293 9% 25,94 17 60 77 % 22,08

Gergek

Artig 55 331 386 % 85,75 22 70 92 % 76,09
Simif

x 131 548 679 % 59,94 39 130 169 % 51,48

*gamma= 0,000001 cost= 1000000

Giinlik veri setinde Giinlik KOR>,80 modelinde yer alan degiskenlerin
dalgacik doniisiimleri ile olusturulan modelin (Dalgacik H-KOR>,80) DVM
siiflandiricilarinin performansi Tablo 42'de verilmektedir. Dairesel tabanli ¢cekirdek
kullanilan DVM smuflandiricist i¢in parametreler (y = 10°, ¢ = 10%) 10-kat ¢apraz
gecerleme ile elde edilmistir. Siniflandiricinin egitim veri setinde, azalig yoniindeki
225 gozlemi (%76,79) dogru siniflandirirken artis yoniindeki 347 (%89,90) gbzlemi
dogru siniflandirdig1 goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis yoniindeki 59 gozlem
(%76,62) dogru smiflandirilirken artis yoniindeki 78 (%84,78) gozlem dogru
simiflandirilmigtir. Egitim veri setindeki toplam 679 gozlemin %84,240 dogru
siniflandirilirken test veri setindeki toplam 169 goézlemin %81,07'sinin dogru

siniflandirildigr gozlenmektedir.
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Tablo 42 : Siniflandirma Matrisi (Dalgacik H-KOR>,80 Modeli)
Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Siifi  Dogruluk Tahmin Smifi  Dogruluk
Azalis Artis ¥ Oram Azalis Artis ¥ Oram

Azals 225 68 293 % 76,79 59 18 77 % 776,62

Gergek

Artig 39 347 386 % 89,90 14 78 92 % 84,78
Simif

)y 264 415 679 % 84,24 73 96 169 % 81,07

*gamma= 0,000001 cost= 1000

Giinlik veri setinde Giinlik KNN7 modelinde yer alan degiskenler ile
haftalik veri setinde olusturulan modelin (H- KNN7) DVM smiflandiricilarinin
performansi Tablo 43'de verilmektedir. Dairesel tabanlh ¢ekirdek kullanilan DVM
siniflandiricist igin parametreler (y = 10, ¢ = 10°) 10-kat ¢apraz gegerleme ile elde
edilmistir. Siniflandiricinin  egitim veri setinde, azalis yoniindeki 31 goézlemi
(%10,58) dogru simiflandirirken artis yoniindeki 371 (%96,11) gozlemi dogru
siniflandirdig1 gorilmektedir. Test veri setinde ise azalis yoniindeki 5 gozlem
(%6,49) dogru smiflandirilirken artis yoniindeki 86 (%93,48) gozlem dogru
smiflandirilmigtir. Egitim veri setindeki toplam 679 gozlemin %359,20'si dogru
siiflandirilirken test veri setindeki toplam 169 gozlemin %53,85'inin dogru

siiflandirildigr gézlenmektedir.

Tablo 43 : Siniflandirma Matrisi (H-KNN7 Modeli)
Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Siifi  Dogruluk Tahmin Smifi  Dogruluk
Azalis Artis ¥ Oram Azalis Artis ¥ Oram

Azalis 31 262 293 9% 10,58 5 7277 % 6,49

Gergek

Artig 15 371 386 % 96,11 6 86 92 %93,48
Simuif

)y 46 633 679 % 59,20 11 158 169 % 53,85

*gamma= 0,0001 cost= 1000000

Giinliik veri setinde Giinliik KNN7 modelinde yer alan degiskenlerin dalgacik
dontistimleri ile olusturulan modelin (Dalgacik H- KNN7) DVM smiflandiricilarinin
performanst Tablo 44'te verilmektedir. Dairesel tabanli ¢ekirdek kullanilan DVM

141



siiflandiricist i¢in parametreler (y = 10 ¢ =10") 10-kat capraz gecerleme ile elde
edilmigtir. Siniflandiricinin  egitim veri setinde, azalig yoniindeki 153 go6zlemi
(%52,22) dogru smiflandirirken artis yoniindeki 328 (%84,87) gozlemi dogru
siniflandirdig1 goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis yOniindeki 45 gozlem
(%58,44) dogru smiflandirilirken artis yoniindeki 75 (%81,52) goézlem dogru
simiflandirilmigtir. Egitim veri setindeki toplam 679 gozlemin %70,84'1 dogru
siniflandirilirken test veri setindeki toplam 169 gbzlemin %71,01'inin dogru

siniflandirildigr gozlenmektedir.

Tablo 44 : Simiflandirma Matrisi (Dalgacik H-KNN7 Modeli)
Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinifti  Dogruluk Tahmin Sinifti = Dogruluk
Azalis Aris ¥ Oram Azalis Aris ¥ Oram

Azalis 153 140 293 9% 52,22 45 32 77 %58,44

Gergek

Artig 58 328 386 9% 84,97 17 75 92 % 81,52
Simuif

7, 211 468 679 % 70,84 62 107 169 % 71,01
*gamma= 0,0001 cost= 10

Giinlik veri setinde Giinlik KNN20 modelinde yer alan degiskenler ile
haftalik veri setinde olusturulan modelin (H- KNN20) DVM smiflandiricilarinin
performanst Tablo 45'te verilmektedir. Dairesel tabanli ¢ekirdek kullanilan DVM
stiflandiricist igin parametreler (y = 10, ¢ = 10°) 10-kat ¢apraz gecerleme ile elde
edilmistir. Siniflandiricinin  egitim veri setinde, azalis yoniindeki 45 go6zlemi
(%15,36) dogru smiflandirirken artis yoniindeki 366 (%94,82) gozlemi dogru
smiflandirdigi goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis yonilindeki 7 gozlem
(%9,09) dogru simiflandirilirken artis yoniindeki 85 (%92,39) gozlem dogru
simiflandirilmigtir. Egitim veri setindeki toplam 679 goézlemin %60,530 dogru
simiflandirilirken test veri setindeki toplam 169 goézlemin %354,44"linlin dogru

siiflandirildigi gozlenmektedir.
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Tablo 45 : Siniflandirma Matrisi (H-KNN20 Modeli)
Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Siifi  Dogruluk Tahmin Smifi  Dogruluk
Azalis Artis ¥ Oram Azalis Artis ¥ Oram

Azaliy 45 248 293 % 15,36 7 70 77 %9,09

Gergek

Artig 20 366 386 % 94,82 7 8 92 % 92,39
Simif

Y 65 614 679 % 60,53 14 155 169 % 54,44

*gamma= 0,000001 cost= 1000000

Giinlik veri setinde Giinlik KNN20 modelinde yer alan degiskenlerin
dalgacik doniisiimleri ile olusturulan modelin (Dalgacik H-KNN20) DVM
siiflandiricilarinin performansi Tablo 46'da verilmektedir. Dairesel tabanli ¢ekirdek
kullanilan DVM smuflandiricist i¢in parametreler (y = 10, ¢ = 10") 10-kat ¢apraz
gecerleme ile elde edilmistir. Siniflandiricinin egitim veri setinde, azalis yoniindeki
230 gozlemi (%78,50) dogru siniflandirirken artis yoniindeki 346 (%89,64) gbézlemi
dogru siniflandirdig1 goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis yoniindeki 58 gozlem
(%75,32) dogru smiflandirilirken artis yoniindeki 80 (%86,96) gozlem dogru
simiflandirilmigtir. Egitim veri setindeki toplam 679 gozlemin %84,83'1 dogru
siniflandirilirken test veri setindeki toplam 169 goézlemin %81,66'sinin dogru

siniflandirildigr gozlenmektedir.

Tablo 46 : Simiflandirma Matrisi (Dalgacik H-KNN20 Modeli)
Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinifti  Dogruluk Tahmin Sinift = Dogruluk
Azalis Aris ¥ Oram Azalis Aris ¥ Oram

Azalis 230 63 293 % 78,50 58 19 77 %7532

Gergek

Artig 40 346 386 9% 89.64 12 80 92 % 86,96
Smuif

x 270 409 679 % 84,83 70 99 169 % 81,66

*gamma= 0,0001 cost= 10

Gilnliik veri setinde Gilinlik PLS17 modelinde yer alan degiskenler ile
haftalik veri setinde olusturulan modelin (H- PLS17) DVM smiflandiricilarinin
performanst Tablo 47'de verilmektedir. Dairesel tabanli ¢ekirdek kullanilan DVM
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smiflandiricist igin parametreler (y = 107, ¢ = 10%) 10-kat capraz gecerleme ile elde
edilmigtir. Siniflandiricinin  egitim veri setinde, azalis yoniindeki 67 gozlemi
(%22,87) dogru smiflandirirken artis yontindeki 343 (%88,86) gozlemi dogru
siniflandirdig1 goriilmektedir. Test veri setinde ise azalig yOniindeki 12 goézlem
(%15,58) dogru smiflandirilirken artis yoniindeki 74 (%80,43) gbzlem dogru
simiflandirnlmigtir. Egitim veri setindeki toplam 679 gozlemin %60,38'1 dogru
siniflandirilirken test veri setindeki toplam 169 goézlemin %350,89'unun dogru

siniflandirildigr gozlenmektedir.

Tablo 47 : Simiflandirma Matrisi (H-PLS17 Modeli)
Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinifti  Dogruluk Tahmin Sinifti = Dogruluk
Azalis Aris ¥ Oram Azalis Aris ¥ Oram

Azalis 67 226 293 %2287 12 65 77 % 15,58

Gergek

Artig 43 343 386 9% 88.86 18 74 92 % 80,43
Simuif

7, 110 569 679 % 60,38 30 139 169 % 50,89
*gamma= 0,00001 cost= 1000000

Giinlik veri setinde Giinliik PLS17 modelinde yer alan degiskenlerin
dalgacik doniistimleri ile olusturulan modelin (Dalgactk H- PLS17) DVM
siiflandiricilarinin performanst Tablo 48'de verilmektedir. Dairesel tabanli ¢ekirdek
kullanilan DVM smuflandiricist i¢in parametreler (y = 10°, ¢ = 10%) 10-kat ¢apraz
gecerleme ile elde edilmistir. Smiflandiricinin egitim veri setinde, azalis yoniindeki
188 gozlemi (%64,16) dogru siiflandirirken artis yoniindeki 334 (%86,53) gozlemi
dogru smiflandirdigi goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis yoniindeki 52 gézlem
(%67,53) dogru smiflandirilirken artis yoniindeki 77 (%83,70) gozlem dogru
smiflandirilmistir. Egitim veri setindeki toplam 679 gozlemin %76,88'1 dogru
siniflandirilirken test veri setindeki toplam 169 gozlemin %76,33"inlin dogru

siiflandirildigi gozlenmektedir.
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Tablo 48 : Siniflandirma Matrisi (Dalgacik H-PLS17 Modeli)
Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Siifi  Dogruluk Tahmin Smifi  Dogruluk
Azalis Artis ¥ Oram Azalis Artis ¥ Oram

Azalis 188 105 293 9% 64,16 52 25 77 %6753

Gergek

Artig 52 334 386 % 86,53 15 77 92 % 83,70
Simif

)y 240 439 679 % 76,88 67 102 169 % 76,33

*gamma= 0,000001 cost= 1000

Giinlik veri setinde Gilinliik PLS20 modelinde yer alan degiskenler ile
haftalik veri setinde olusturulan modelin (H-PLS20) DVM smiflandiricilarinin
performansi Tablo 49'da verilmektedir. Dairesel tabanli ¢ekirdek kullanilan DVM
siniflandiricist igin parametreler (y = 107, ¢ = 10°) 10-kat ¢apraz gegerleme ile elde
edilmistir. Siniflandiricinin  egitim veri setinde, azalis yoniindeki 78 go6zlemi
(%26,62) dogru siniflandirirken artis yoniindeki 336 (%87,05) gozlemi dogru
siniflandirdig1 goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis yOniindeki 16 gozlem
(%20,78) dogru smiflandirilirken artis yoniindeki 70 (%76,09) goézlem dogru
smiflandirilmigtir. Egitim veri setindeki toplam 679 gozlemin %60,97'si dogru
siiflandirilirken test veri setindeki toplam 169 goézlemin %350,89'unun dogru

siiflandirildigr gézlenmektedir.

Tablo 49 : Siniflandirma Matrisi (H-PLS20 Modeli)

Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Siifi  Dogruluk Tahmin Smifi  Dogruluk
Azalis Artig ¥ Oram Azalis Artis ¥ Oran

Azalis 78 215 293 % 26,62 16 61 77 % 20,78

Gergek

Artig 50 336 386 % 87,05 22 70 92 % 76,09
Simuif

)y 128 551 679 % 60,97 38 131 169 % 50,89

*gamma= 0,00001 cost= 1000000

Ginliik veri setinde Giinlik PLS20 modelinde yer alan degiskenlerin
dalgacik doniisiimleri ile olusturulan modelin (Dalgacik H-PLS20) DVM

siniflandiricilarinin performans: Tablo 50'de verilmektedir. Dairesel tabanli ¢ekirdek
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kullanilan DVM siniflandiricist igin parametreler (y = 10, ¢ = 10%) 10-kat ¢apraz
gecerleme ile elde edilmistir. Siniflandiricinin egitim veri setinde, azalig yoniindeki
216 gozlemi (%73,72) dogru siniflandirirken artis yoniindeki 345 (%89,38) gbzlemi
dogru smiflandirdig: goriilmektedir. Test veri setinde ise azalig yoniindeki 50 gézlem
(%64,94) dogru smiflandirilirken artis yoniindeki 78 (%84,78) gbzlem dogru
simiflandirnlmigtir. Egitim veri setindeki toplam 679 gozlemin %82,62'si dogru
siniflandirilirken test veri setindeki toplam 169 gozlemin %75,74Uniin dogru

siniflandirildigr gozlenmektedir.

Tablo 50 : Simiflandirma Matrisi (Dalgacik H-PLS20 Modeli)
Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinifti  Dogruluk Tahmin Sinifti = Dogruluk
Azalis Aris ¥ Oram Azalis Aris ¥ Oram

Azalis 216 77 293 % 73,72 50 27 77T % 64,94

Gergek

Artig 41 345 386 9% 89,38 14 78 92 % 84,78
Simuif

z 257 422 679 % 82,62 64 105 169 % 75,74
*gamma= 0,000001 cost= 1000

Giinliik veri setinde Giinlikk RF6 modelinde yer alan degiskenler ile haftalik
veri setinde olusturulan modelin (H-RF6) DVM siniflandiricilarinin performansi
Tablo 51'de verilmektedir. Dairesel tabanli ¢ekirdek kullanilan DVM simiflandiricisi
icin parametreler (y = 10°, ¢ = 10°% 10-kat ¢apraz gecerleme ile elde edilmistir.
Siniflandiricinin egitim veri setinde, azalig yoniindeki 2 goézlemi (%0,68) dogru
simiflandirirken artis yoniindeki 386 (%100,00) gozlemi dogru simiflandirdigi
goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis yoniindeki 1 gozlem (%1,30) dogru
siiflandirilirken artis yoniindeki 91 (%98,91) goézlem dogru smiflandirilmistir.
Egitim veri setindeki toplam 679 gozlemin %57,14'0 dogru siniflandirilirken test veri

setindeki toplam 169 gozlemin %54,44'liniin dogru siiflandirildig1 gézlenmektedir.
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Tablo 51 : Siniflandirma Matrisi (H-RF6 Modeli)
Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Siifi  Dogruluk Tahmin Smifi  Dogruluk
Azalis Artis ¥ Oram Azalis Artis ¥ Oram

Azals 2 291 293 %0,68 1 76 77 % 1,30

Gergek

Artig 0 386 386 % 100,00 1 91 92 9%98,91
Simif

X 2 677 679 % 57,14 2 167 169 % 54,44

*gamma= 0,000001 cost= 1000000

Giinliik veri setinde Giinliikk RF6 modelinde yer alan degiskenlerin dalgacik
dontistimleri ile olusturulan modelin (Dalgacik H-RF6) DVM smiflandiricilarinin
performanst Tablo 52'de verilmektedir. Dairesel tabanl ¢ekirdek kullanilan DVM
stiflandiricist igin parametreler (y = 10, ¢ = 10”) 10-kat ¢apraz gecerleme ile elde
edilmistir. Siniflandiricinin  egitim veri setinde, azalig yoniindeki 123 go6zlemi
(%41,98) dogru smiflandirirken artis yoniindeki 345 (%89,38) gozlemi dogru
smiflandirdigi goriilmektedir. Test veri setinde ise azalig yoniindeki 32 gozlem
(%41,56) dogru smiflandirilirken artis yoniindeki 77 (%83,70) gozlem dogru
simiflandirilmigtir. Egitim veri setindeki toplam 679 gozlemin %68,92'si dogru
siniflandirilirken test veri setindeki toplam 169 goézlemin %64,50'sinin dogru

siniflandirildigr gozlenmektedir.

Tablo 52 : Simiflandirma Matrisi (Dalgacik H-RF6 Modeli)
Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinifti  Dogruluk Tahmin Sinift = Dogruluk
Azalis Aris ¥ Oram Azalis Aris ¥ Oram

Azalis 123 170 293 9% 41,98 32 45 77 % 41,56

Gergek

Artig 41 345 386 9% 89,38 15 77 92 % 83,70
Smuif

x 164 515 679 % 68,92 47 122 169 % 64,50

*gamma= 0,000001 cost= 1000

Ginliik veri setinde Giinliik LR<,20 modelinde yer alan degiskenler ile
haftalik veri setinde olusturulan modelin (H-LR<,20) DVM smiflandiricilarinin
performanst Tablo 53'te verilmektedir. Dairesel tabanli ¢ekirdek kullanilan DVM
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siiflandiricist i¢in parametreler (y = 10, ¢ = 10° 10-kat capraz gecerleme ile elde
edilmigtir. Siniflandiricinin  egitim veri setinde, azalis yoniindeki 54 go6zlemi
(%18,43) dogru smiflandirirken artis yoniindeki 357 (%92,49) gozlemi dogru
siniflandirdig1 goriilmektedir. Test veri setinde ise azalig yOniindeki 11 gozlem
(%14,29) dogru smiflandirilirken artis yoniindeki 77 (%83,70) goézlem dogru
simiflandirilmigtir. Egitim veri setindeki toplam 679 gozlemin %60,53"1 dogru
siniflandirilirken test veri setindeki toplam 169 goézlemin %52,07'sinin dogru

siniflandirildigr gozlenmektedir.

Tablo 53 : Simiflandirma Matrisi (H-LR<,20 Modeli)
Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinifti  Dogruluk Tahmin Sinifti = Dogruluk
Azalis Aris ¥ Oram Azalis Aris ¥ Oram

Azalis 54 239 293 9% 1843 11 66 77 % 14,29

Gergek

Artig 29 357 386 9% 92,49 15 77 92 % 83,70
Simuif

> 83 596 679 % 60,53 26 143 169 % 52,07
*gamma= 0,000001 cost= 1000000

Giinlik veri setinde Giinlik LR<,20 modelinde yer alan degiskenlerin
dalgacik doniisiimleri ile olusturulan modelin (Dalgacitk H-LR<20) DVM
siiflandiricilarinin performans: Tablo 54'te verilmektedir. Dairesel tabanli ¢ekirdek
kullanilan DVM smuflandiricist i¢in parametreler (y = 10, ¢ = 10") 10-kat ¢apraz
gecerleme ile elde edilmistir. Simiflandiricinin egitim veri setinde, azalis yoniindeki
229 gozlemi (%78,16) dogru simiflandirirken artis yoniindeki 349 (%90,41) gozlemi
dogru smiflandirdig: goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis yoniindeki 63 gézlem
(%81,82) dogru smiflandirilirken artis yoniindeki 80 (%86,96) gozlem dogru
smiflandirlmistir. Egitim veri setindeki toplam 679 gozlemin %485,13'1 dogru
simniflandirilirken test veri setindeki toplam 169 gozlemin %84,62'sinin dogru

siiflandirildigi gozlenmektedir.
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Tablo 54 : Siniflandirma Matrisi (Dalgacik H-LR<,20 Modeli)
Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Siifi  Dogruluk Tahmin Smifi  Dogruluk
Azalis Artis ¥ Oram Azalis Artis ¥ Oram

Azalis 229 64 293 % 78,16 63 14 77 %381,82

Gergek

Artig 37 349 386 % 90,41 12 80 92 % 86,96
Simif

)y 266 413 679 % 85,13 75 94 169 % 84,62

*gamma= 0,0001 cost=10

Giinlik veri setinde Giinlik LR<,10 modelinde yer alan degiskenler ile
haftalik veri setinde olusturulan modelin (H-LR<,10) DVM smiflandiricilarinin
performanst Tablo 55'te verilmektedir. Dairesel tabanli ¢ekirdek kullanilan DVM
siniflandiricist igin parametreler (y = 10, ¢ = 10°) 10-kat ¢apraz gegerleme ile elde
edilmistir. Siniflandiricinin  egitim veri setinde, azalis yoniindeki 30 go6zlemi
(%10,24) dogru smiflandirirken artis yonlindeki 361 (%93,52) gozlemi dogru
siniflandirdig1 goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis yoniindeki 6 gozlem
(%7,79) dogru smiflandirilirken artis yoniindeki 80 (%86,96) gozlem dogru
smiflandirilmistir.  Egitim veri setindeki toplam 679 goézlemin %57,58'1 dogru
siiflandirilirken test veri setindeki toplam 169 goézlemin %350,89'unun dogru

siiflandirildigr gézlenmektedir.

Tablo 55 : Siniflandirma Matrisi (H-LR<,10 Modeli)
Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Siifi  Dogruluk Tahmin Smifi  Dogruluk
Azalis Artis ¥ Oram Azalis Artis ¥ Oram

Azalis 30 263 293 % 10,24 6 7177 % 7,79

Gergek

Artig 25 361 386 9% 93,52 12 80 92 % 86,96
Simuif

Y 55 624 679 % 57,58 18 151 169 % 50,89

*gamma= 0,000001 cost= 1000000

Gilnliik veri setinde Gilinlik LR<,10 modelinde yer alan degiskenlerin
dalgacik doniisimleri 1ile olusturulan modelin (Dalgacik H-LR<,10) DVM

siniflandiricilarinin performanst Tablo 56'da verilmektedir. Dairesel tabanli ¢ekirdek
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kullanilan DVM siniflandiricist igin parametreler (y = 10, ¢ = 10') 10-kat ¢apraz
gecerleme ile elde edilmistir. Siniflandiricinin egitim veri setinde, azalis yoniindeki
220 gozlemi (%75,09) dogru smiflandirirken artis yoniindeki 346 (%89,64) gozlemi
dogru smiflandirdig1 goriilmektedir. Test veri setinde ise azalig yoniindeki 60 gézlem
(%77,92) dogru smiflandirilirken artis yoniindeki 80 (%86,96) gbzlem dogru
simiflandirnlmigtir. Egitim veri setindeki toplam 679 gozlemin %83,36's1 dogru
siniflandirilirken test veri setindeki toplam 169 gozlemin %82,84niin dogru

siniflandirildigr gozlenmektedir.

Tablo 56 : Simiflandirma Matrisi (Dalgacik H-LR<,10 Modeli)
Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinifti  Dogruluk Tahmin Sinifti = Dogruluk
Azalis Artis ¥ Oram Azalis Artis ¥ Oram

Azalis 220 73 293 % 75,09 60 17 77 %77,92

Gergek

Artig 40 346 386 9% 89.64 12 80 92 % 86,96
Simuif

> 260 419 679 % 83,36 72 97 169 % 82,84
*gamma= 0,0001 cost= 10

Giinlik veri setinde Giinlik LR<,05 modelinde yer alan degiskenler ile
haftalik veri setinde olusturulan modelin (H-LR<,05) DVM smiflandiricilarinin
performanst Tablo 57'de verilmektedir. Dairesel tabanl ¢ekirdek kullanilan DVM
stiflandiricist igin parametreler (y = 107, ¢ = 10°) 10-kat ¢apraz gecerleme ile elde
edilmistir. Siniflandiricinin  egitim veri setinde, azalis yoniindeki 63 gozlemi
(%21,50) dogru smiflandirirken artis yoniindeki 344 (%89,12) gozlemi dogru
smiflandirdigi goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis yonilindeki 9 gozlem
(%11,69) dogru smiflandirilirken artis yoniindeki 75 (%81,52) gozlem dogru
simiflandirilmigtir.  Egitim veri setindeki toplam 679 goézlemin %59,94U dogru
simiflandirilirken test veri setindeki toplam 169 gozlemin %49,70'inin dogru

siiflandirildigi gozlenmektedir.
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Tablo 57 : Siniflandirma Matrisi (H-LR<,05 Modeli)
Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Siifi  Dogruluk Tahmin Smifi  Dogruluk
Azalis Artis ¥ Oram Azalis Artis ¥ Oram

Azaliy 63 230 293 9% 21,50 9 68 77 % 11,69

Gergek

Artig 42 344 386 % 89,12 17 75 92 % 81,52
Simif

Y 105 574 679 % 59,94 26 143 169 % 49,70

*gamma= 0,00001 cost= 1000000

Giinlik veri setinde Gilinlik LR<,05 modelinde yer alan degiskenlerin
dalgacik doniisimleri ile olusturulan modelin (Dalgacik H-LR<,05) DVM
siiflandiricilarinin performans: Tablo 58'de verilmektedir. Dairesel tabanli ¢ekirdek
kullanilan DVM smuflandiricist i¢in parametreler (y = 10, ¢ = 10") 10-kat ¢apraz
gecerleme ile elde edilmistir. Siniflandiricinin egitim veri setinde, azalis yoniindeki
220 gozlemi (%75,09) dogru siniflandirirken artis yoniindeki 345 (%89,38) gbzlemi
dogru siniflandirdig1 goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis yoniindeki 62 gozlem
(%80,52) dogru smiflandirilirken artis yoOniindeki 81 (%88,04) gozlem dogru
simiflandirilmigtir. Egitim veri setindeki toplam 679 gozlemin %83,21'1 dogru
siniflandirilirken test veri setindeki toplam 169 goézlemin %84,62'sinin dogru

siniflandirildigr gozlenmektedir.

Tablo 58 : Simiflandirma Matrisi (Dalgacik H-LR<,05 Modeli)
Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinifti  Dogruluk Tahmin Sinift = Dogruluk
Azalis Aris ¥ Oram Azalis Aris ¥ Oram

Azalis 220 73 293 % 75,09 62 15 77 % 80,52

Gergek

Artig 41 345 386 9% 89,38 11 81 92 % 88,04
Smuif

x 261 418 679 % 83,21 73 96 169 % 84,62

*gamma= 0,0001 cost= 10

Ginliik veri setinde Giinliik LR<,01 modelinde yer alan degiskenler ile
haftalik veri setinde olusturulan modelin (H-LR<,01) DVM smiflandiricilarinin
performanst Tablo 59'da verilmektedir. Dairesel tabanli ¢ekirdek kullanilan DVM
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siiflandiricist i¢in parametreler (y = 10, ¢ = 10° 10-kat capraz gecerleme ile elde
edilmistir. Siniflandiricinin egitim veri setinde, azalig yoniindeki 28 gozlemi (%9,56)
dogru smiflandirirken artis yoniindeki 377 (%97,67) gozlemi dogru smiflandirdigi
goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis yoOniindeki 6 gozlem (%7,79) dogru
siniflandirilirken artis yontindeki 85 (%92,39) goézlem dogru smiflandirilmistir.
Egitim veri setindeki toplam 679 gozlemin %59,65'1 dogru siiflandirilirken test veri

setindeki toplam 169 gozlemin %53,85'inin dogru siiflandirildig1 gézlenmektedir.

Tablo 59 : Siniflandirma Matrisi (H-LR<,01 Modeli)
Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Siifi  Dogruluk Tahmin Smifi  Dogruluk
Azalis Artis ¥ Oram Azalis Artis ¥ Oram

Azalis 28 265 293 %9,56 6 7177 % 7,79

Gergek

Artig 9 377 386 % 97,67 7 8 92 % 92,39
Simif

x 37 642 679 % 59,65 13 156 169 % 53,85

*gamma= 0,0001 cost= 1000000

Giinlik veri setinde Gilinlik LR<,01 modelinde yer alan degiskenlerin
dalgacik doniigtimleri ile olusturulan modelin (Dalgacik H-LR<,01) DVM
siniflandiricilarinin performansi Tablo 60'da verilmektedir. Dairesel tabanli ¢ekirdek
kullanilan DVM siiflandiricist igin parametreler (y = 10, ¢ = 10°) 10-kat gapraz
gecerleme ile elde edilmistir. Siniflandiricinin egitim veri setinde, azalig yoniindeki
215 gozlemi (%73,38) dogru siniflandirirken artis yoniindeki 326 (%84,46) gozlemi
dogru smiflandirdig: goriilmektedir. Test veri setinde ise azalig yoniindeki 57 gbzlem
(%74,03) dogru smiflandirilirken artis yoniindeki 77 (%83,70) goézlem dogru
simiflandirilmigtir. Egitim veri setindeki toplam 679 gozlemin %79,68'1 dogru
simiflandirilirken test veri setindeki toplam 169 goézlemin %79,29'unun dogru

siniflandirildigr gozlenmektedir.
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Tablo 60 : Siniflandirma Matrisi (Dalgacik H-LR<,01 Modeli)
Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Siifi  Dogruluk Tahmin Smifi  Dogruluk
Azalis Artis ¥ Oram Azalis Artis ¥ Oram

Azals 215 78 293 9% 73,38 57 20 77 % 74,03

Gergek

Artig 60 326 386 % 84,46 15 77 92 % 83,70
Simif

Y 275 404 679 % 79,68 72 97 169 % 79,29

*gamma= 0,000001 cost= 100000

Giinliik veri setinde Giinliik TUMS55 modelinde yer alan degiskenler (giin
degiskenleri disinda) ile haftalik veri setinde olusturulan modelin (H-TUM55) DVM
siniflandiricilarinin performansi Tablo 61'de verilmektedir. Dairesel tabanli ¢ekirdek
kullanilan DVM siniflandiricist igin parametreler (y = 107, ¢ = 10') 10-kat ¢apraz
gecerleme ile elde edilmistir. Siniflandiricinin egitim veri setinde, azalig yoniindeki
292 gozlemi (%99,66) dogru smiflandirirken artis yoniindeki 385 (%99,74) gozlemi
dogru smiflandirdig: goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis yoniindeki 28 gézlem
(%36,36) dogru smiflandirilirken artis yoniindeki 60 (%65,22) goézlem dogru
smiflandirilmigtir.  Egitim veri setindeki toplam 679 goézlemin %99,71'1 dogru
siiflandirilirken test veri setindeki toplam 169 gdzlemin %52,07'sinin dogru

siiflandirildigr gézlenmektedir.

Tablo 61 : Simiflandirma Matrisi (H-TUMS55 Modeli)
Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Siifi  Dogruluk Tahmin Smifi  Dogruluk
Azalis Artis ¥ Oram Azalis Artis ¥ Oram

Azalis 292 I 293 9% 99,66 28 49 77 % 36,36

Gergek

Artig 1 385 386 999,74 32 60 92 9% 6522
Simuif

)y 293 386 679 % 99,71 60 109 169 % 52,07

*gamma= 0.1 cost= 10

Giinliik veri setinde Giinliik TUMS5 modelinde yer alan degiskenlerin (giin
degiskenleri disinda) dalgacik doniistimleri ile olusturulan modelin (Dalgacik H-

TUMSS5) DVM smiflandiricilarnin performanst Tablo 62'de verilmektedir. Dairesel
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tabanli ¢ekirdek kullanilan DVM siiflandiricist igin parametreler (y = 107, ¢ = 10")
10-kat capraz gecerleme ile elde edilmistir. Siniflandiricinin egitim veri setinde,
azalis yoniindeki 200 gozlemi (%68,26) dogru siniflandirirken artis yoniindeki 353
(%91,45) gozlemi dogru smiflandirdigr goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis
yoniindeki 51 gozlem (%66,23) dogru siniflandirilirken artis yoniindeki 83 (%90,22)
gozlem dogru siiflandirilmistir. Egitim veri setindeki toplam 679 gdzlemin
%81,44'i dogru smiflandirilirken test veri setindeki toplam 169 gozlemin

%79,29'unun dogru siiflandirildig1 gézlenmektedir.

Tablo 62 : Smiflandirma Matrisi (Dalgacik H-TUMS55 Modeli)
Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinifti  Dogruluk Tahmin Sinifti = Dogruluk
Azalis Artis ¥ Oram Azalis Artis ¥ Oram

Azalis 200 93 293 % 68,26 51 26 77 % 66,23

Gergek

Artig 33 353 386 % 91,45 9 83 92 % 90,22
Simuif

> 233 446 679 % 81,44 60 109 169 % 79,29
*gamma= 0,00001 cost=10

4.6.3. Aylik Veriler ile Endeks Yonii Tahmini

Glinliik ham egitim veri seti kullanilarak degisken se¢cme yOntemleri
yardimiyla olusturulan modellerdeki degiskenler (giin degiskenleri modellerden
cikarilarak) kullanilarak aylik veri setinde DVM yontemi ile bagimli degisken olan
endeksin yonii tahmin edilmektedir. Asagida ham egitim ve test veri setleri ile
dalgacik doniisiimii yardimiyla elde edilen egitim ve test veri setlerinin

performanslari model bazinda siniflandirma matrisleri ile verilmektedir.

Giinliik veri setinde Giinliik TBA6 modelinde yer alan degiskenler ile aylik
veri setinde olusturulan modelin (A-TBA6) DVM smiflandiricilarinin performansi
Tablo 63'te verilmektedir. Dairesel tabanli ¢ekirdek kullanilan DVM siniflandiricisi
icin parametreler (y = 10°, ¢ = 10° 10-kat capraz gecerleme ile elde edilmistir.
Siniflandiricinin egitim veri setinde, azalis yoniindeki 31 gozlemi (%45,59) dogru
simiflandirirken artis  yoniindeki 64 (%71,91) gozlemi dogru smiflandirdig

goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis yoniindeki 3 gozlem (%18,75) dogru
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siiflandirilirken artis yoniindeki 16 (%69,57) gozlem dogru smiflandirilmistir.
Egitim veri setindeki toplam 157 gézlemin %60,51't dogru siniflandirilirken test veri

setindeki toplam 39 gozlemin %448,72'sinin dogru siniflandirildigr goézlenmektedir.

Tablo 63 : Siniflandirma Matrisi (A-TBA6 Modeli)

Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinifti  Dogruluk Tahmin Siifi - Dogruluk
Azals Artis X Oram Azalis Artis £ Oram

Azalis 31 37 68 %4559 3 13 16 % 18,75

Gergek

Artig 25 64 89 9%71,91 7 16 23 % 69,57
Sinif

x 56 101 157 % 60,51 10 29 39 % 48,72

*gamma= 0,000001 cost= 1000000

Giinliik veri setinde Giinlilk TBA6 modelinde yer alan degiskenlerin dalgacik
dontistimleri ile olusturulan modelin (Dalgacik A-TBA6) DVM smiflandiricilarinin
performanst Tablo 64'te verilmektedir. Dairesel tabanli ¢ekirdek kullanilan DVM
stiflandiricist igin parametreler (y = 10°, ¢ = 10%) 10-kat ¢apraz gecerleme ile elde
edilmistir. Siniflandiricinin  egitim veri setinde, azalis yoniindeki 64 gozlemi
(%94,12) dogru simiflandirirken artis yoniindeki 84 (%94,38) goézlemi dogru
smiflandirdigr goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis yonilindeki 7 gozlem
(%43,75) dogru smiflandirilirken artis yoniindeki 17 (%73,91) gozlem dogru
simiflandirilmigtir. Egitim veri setindeki toplam 157 gozlemin %94,27'si dogru
simiflandirilirken test veri setindeki toplam 39 gozlemin %61,54Unlin dogru

siiflandirildigi gozlenmektedir.

Tablo 64 : Siniflandirma Matrisi (Dalgacik A-TBA6 Modeli)
Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinifti = Dogruluk Tahmin Sinifi  Dogruluk
Azalis Artis ¥ Oram Azalis Artis ¥ Oram

Azalis 64 4 68 %94,12 7 9 16 %43,75

Gergek

Artis 5 84 89 9%94,38 6 17 23 % 73,91
Sinif

x 69 88 157 % 94,27 13 26 39 % 61,54

*gamma= 0,000001 cost= 10000
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Giinliik veri setinde Giinlik KOR>,80 modelinde yer alan degiskenler ile
aylik veri setinde olusturulan modelin (A-KOR>,80) DVM siniflandiricilarinin
performanst Tablo 65'te verilmektedir. Dairesel tabanli ¢ekirdek kullanilan DVM
siniflandiricist icin parametreler (y = 10, ¢ = 10°) 10-kat capraz gecerleme ile elde
edilmigtir. Siniflandiricinin  egitim veri setinde, azalis yoniindeki 36 goézlemi
(%52,94) dogru simiflandirirken artis yoniindeki 71 (%79,78) goézlemi dogru
smiflandirdig1 goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis yOniindeki 4 gozlem
(%25,00) dogru smiflandirilirken artis yoniindeki 14 (%60,87) gbézlem dogru
smiflandirilmistir.  Egitim veri setindeki toplam 157 goézlemin %68,15'1 dogru
siiflandirilirken test veri setindeki toplam 39 gdzlemin %46,15'inin dogru

siiflandirildigr gézlenmektedir.

Tablo 65 : Siniflandirma Matrisi (A-KOR>,80 Modeli)
Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinifi  Dogruluk Tahmin Siifi  Dogruluk
Azals Artis ¥ Oram Azals Artis ¥ Orami

Azalis 36 32 68 %5294 4 12 16 % 25,00

Gergek

Artig 18 71 89 9% 79,78 9 14 23 % 60,87
Sinif

) 54 103 157 % 68,15 13 26 39 % 46,15

*gamma= 0,000001 cost= 1000000

Giinlik veri setinde Giinlik KOR>,80 modelinde yer alan degiskenlerin
dalgacik doniisiimleri ile olusturulan modelin (Dalgacik A-KOR>,80) DVM
siniflandiricilarinin performanst Tablo 66'da verilmektedir. Dairesel tabanli ¢ekirdek
kullanilan DVM smuflandiricist i¢in parametreler (y = 107, ¢ = 10%) 10-kat ¢apraz
gecerleme ile elde edilmistir. Siniflandiricinin egitim veri setinde, azalis yoniindeki
55 gozlemi (%80,88) dogru simiflandirirken artis yoniindeki 83 (%93,26) gozlemi
dogru smiflandirdig1 goriilmektedir. Test veri setinde ise azalig yoniindeki 9 gozlem
(%56,25) dogru smiflandirilirken artis yoniindeki 18 (%78,26) gozlem dogru
simiflandirilmigtir. Egitim veri setindeki toplam 157 gozlemin %87,90't dogru
siniflandirilirken test veri setindeki toplam 39 goézlemin %69,23%iniin dogru

siniflandirildigr gozlenmektedir.
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Tablo 66 : Siniflandirma Matrisi (Dalgacik A-KOR>,80 Modeli)
Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinifti - Dogruluk Tahmin Siifi  Dogruluk
Azals Artis ¥ Oram Azalis Artis ¥ Orani

Azalis 55 13 68 % 80,88 9 7 16 % 56,25

Gergek

Artig 6 83 89 9%93,26 5 18 23 9% 78,26
Sinif

)y 61 96 157 % 87,90 14 25 39 % 69,23

*gamma= 0,00001 cost=100

Giinliik veri setinde Giinliik KNN7 modelinde yer alan degiskenler ile aylik
veri setinde olusturulan modelin (A-KNN7) DVM smiflandiricilarinin performansi
Tablo 67'de verilmektedir. Dairesel tabanli ¢ekirdek kullanilan DVM siniflandiricisi
icin parametreler (y = 107, ¢ = 10%) 10-kat ¢apraz gecerleme ile elde edilmistir.
Siniflandiricinin egitim veri setinde, azalis yoniindeki 22 gozlemi (%32,35) dogru
simiflandirirken artis  yoniindeki 78 (%87,64) gozlemi dogru smiflandirdig
goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis yoniindeki 2 gdzlem (%12,50) dogru
siiflandirilirken artis yontindeki 19 (%82,61) gozlem dogru smiflandirilmistir.
Egitim veri setindeki toplam 157 gézlemin %63,69'u dogru siniflandirilirken test veri

setindeki toplam 39 gozlemin %53,85'inin dogru siniflandirildig1 gézlenmektedir.

Tablo 67 : Siniflandirma Matrisi (A-KNN7 Modeli)
Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinifti  Dogruluk Tahmin Sinifi  Dogruluk
Azalis Artis X Orani Azalis Artis ¥ Oram

Azalis 22 46 68 %3235 2 14 16 %1250
Gereek ars 11 78 89 %87.64 4 19 23 %8261
Sinif

Y 33 124 157 % 63,69 6 33 39 %5385

*gamma= 0.01 cost= 100

Giinliik veri setinde Giinlik KNN7 modelinde yer alan degiskenlerin dalgacik
doniigiimleri ile olusturulan modelin (Dalgacik A-KNN7) DVM smiflandiricilarinin
performanst Tablo 68'de verilmektedir. Dairesel tabanl ¢ekirdek kullanilan DVM
siiflandiricist icin parametreler (y = 107, ¢ = 10") 10-kat ¢apraz gecerleme ile elde
edilmistir. Siniflandiricinin  egitim veri setinde, azalis yoniindeki 59 goézlemi
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(%86,76) dogru simiflandirirken artis yoniindeki 83 (%93,26) goézlemi dogru
simiflandirdigi goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis yoniindeki 9 gozlem
(%56,25) dogru smiflandirilirken artis yoniindeki 17 (%73,91) gozlem dogru
smiflandirilmigtir. Egitim veri setindeki toplam 157 gozlemin %90,45'1 dogru
siiflandirilirken test veri setindeki toplam 39 goézlemin %66,67'sinin dogru

simiflandirildigi gozlenmektedir.

Tablo 68 : Siniflandirma Matrisi (Dalgacik A-KNN7 Modeli)

Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinifti  Dogruluk Tahmin Sinifi  Dogruluk
Azalis Artis X Oran Azahs Artis ¥ Oram

Azalis 59 9 68 %86,76 9 7 16 % 56,25

Gergek

Artig 6 83 89 9%93,26 6 17 23 % 73,91
Sinif

)X 65 92 157 % 90,45 15 24 39 % 66,67

*gamma= 0.001 cost= 10

Giinliik veri setinde Glinliik KNN20 modelinde yer alan degiskenler ile aylik
veri setinde olusturulan modelin (A-KNN20) DVM smiflandiricilarinin performansi
Tablo 69'da verilmektedir. Dairesel tabanli ¢ekirdek kullanilan DVM siniflandiricisi
icin parametreler (y = 107 ¢ = 10") 10-kat capraz gecerleme ile elde edilmistir.
Siniflandiricinin egitim veri setinde, azalis yoniindeki 33 gozlemi (%48,53) dogru
simiflandirirken artis  yoniindeki 78 (%87,64) gozlemi dogru smiflandirdig
goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis yOniindeki 1 gozlem (%6,25) dogru
siniflandirilirken artis yontindeki 18 (%78,26) gozlem dogru smiflandirilmistir.
Egitim veri setindeki toplam 157 gézlemin %70,70'1 dogru siniflandirilirken test veri

setindeki toplam 39 gozlemin %48,72'sinin dogru siniflandirildig: gézlenmektedir.
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Tablo 69 : Siniflandirma Matrisi (A-KNN20 Modeli)

Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinifti - Dogruluk Tahmin Siifi  Dogruluk
Azals Artis ¥ Oram Azalis Artis ¥ Orani

Azalis 33 35 68 %4853 115 16 %625
Gereek  Arus 11 78 89 %87.64 5 18 23 %7826
Smif

S 44 113 157 %7070 6 33 39 %4872

*gamma= 0.01 cost=10

Giinlik veri setinde Giinlik KNN20 modelinde yer alan degiskenlerin
dalgacik doniisiimleri ile olusturulan modelin (Dalgacik A-KNN20) DVM
siiflandiricilarinin performans: Tablo 70'de verilmektedir. Dairesel tabanli ¢ekirdek
kullanilan DVM smuflandiricist i¢in parametreler (y = 10, ¢ = 10") 10-kat ¢apraz
gecerleme ile elde edilmistir. Siniflandiricinin egitim veri setinde, azalig yoniindeki
59 gozlemi (%86,76) dogru simiflandirirken artis yoniindeki 85 (%95,51) gozlemi
dogru smiflandirdig1 goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis yoniindeki 9 gozlem
(%56,25) dogru smiflandirilirken artis yoniindeki 20 (%86,96) gozlem dogru
siiflandirilmigtir. Egitim veri setindeki toplam 157 gozlemin %91,72'si dogru
siniflandirilirken test veri setindeki toplam 39 gozlemin %74,36'sinin  dogru

siniflandirildigr gozlenmektedir.

Tablo 70 : Simiflandirma Matrisi (Dalgacik A-KNN20 Modeli)
Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinift  Dogruluk Tahmin Sinifi  Dogruluk
Azalis Aris ¥ Oranmi Azalis Artis ¥ Orani

Azaly 59 9 68 %286,76 9 7 16 9% 56,25

Gergek

Artis 4 85 89 %9551 3 20 23 % 86,96
Sinif

z 63 94 157 % 91,72 12 27 39 % 74,36
*gamma= 0,0001 cost= 10

Ginliik veri setinde Giinlik PLS17 modelinde yer alan degiskenler ile aylik
veri setinde olusturulan modelin (A-PLS17) DVM smiflandiricilarinin performansi

Tablo 71'de verilmektedir. Dairesel tabanli ¢ekirdek kullanilan DVM simiflandiricisi
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icin parametreler (y = 102, ¢ = 10") 10-kat capraz gegerleme ile elde edilmistir.
Siniflandiricinin egitim veri setinde, azalis yoniindeki 29 gozlemi (%42,65) dogru
siniflandirirken  artis  yoniindeki 71 (%79,78) gozlemi dogru smiflandirdig:
goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis yoniindeki 2 gdzlem (%12,50) dogru
siniflandirilirken artis yonitindeki 16 (%69,57) gozlem dogru smiflandirilmistir.
Egitim veri setindeki toplam 157 gézlemin %63,69'u dogru siniflandirilirken test veri

setindeki toplam 39 gozlemin %46,15'inin dogru siniflandirildigr gozlenmektedir.

Tablo 71 : Siniflandirma Matrisi (A-PLS17 Modeli)

Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinifi - Dogruluk Tahmin Siifi - Dogruluk
Azals Artis ¥ Oram Azalis Artis ¥ Oram

Azalis 29 39 68 %42,65 2 14 16 9% 12,50

Gergek

Artig 18 71 89 9% 79,78 7 16 23 % 69,57
Sinif

) 47 110 157 % 63,69 9 30 39 % 46,15

*gamma= 0.01 cost=10

Giinlik veri setinde Giinlik PLS17 modelinde yer alan degiskenlerin
dalgacik doniisiimleri ile olusturulan modelin (Dalgacik A-PLS17) DVM
siniflandiricilarinin performanst Tablo 72'de verilmektedir. Dairesel tabanli ¢ekirdek
kullanilan DVM smuflandiricist i¢in parametreler (y = 107, ¢ = 10') 10-kat ¢apraz
gecerleme ile elde edilmistir. Siniflandiricinin egitim veri setinde, azalig yoniindeki
64 gozlemi (%94,12) dogru smiflandirirken artis yoniindeki 88 (%98,88) gozlemi
dogru smiflandirdig1 goriilmektedir. Test veri setinde ise azalig yoniindeki 6 gozlem
(%37,50) dogru smiflandirilirken artis yoniindeki 20 (%86,96) gozlem dogru
simiflandirilmigtir. Egitim veri setindeki toplam 157 gozlemin %96,82'si dogru
simiflandirilirken test veri setindeki toplam 39 goézlemin %66,67'sinin dogru

siiflandirildigi gozlenmektedir.
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Tablo 72 : Siniflandirma Matrisi (Dalgacik A-PLS17 Modeli)
Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinifti - Dogruluk Tahmin Siifi  Dogruluk
Azals Artis ¥ Oram Azalis Artis ¥ Orani

Azalis 64 4 68 %9412 6 10 16 %37.50
Gereek Aris 1 88 89 %9888 3 20 23 %8696
Smif

S 65 92 157 %9682 9 30 39 % 66,67

*gamma= 0.001 cost= 10

Giinliik veri setinde Giinlilk PLS20 modelinde yer alan degiskenler ile aylik
veri setinde olusturulan modelin (A-PLS20) DVM siniflandiricilarinin performansi
Tablo 73'te verilmektedir. Dairesel tabanli ¢ekirdek kullanilan DVM smiflandiricisi
icin parametreler (y = 102, ¢ = 10") 10-kat capraz gegerleme ile elde edilmistir.
Siniflandiricinin egitim veri setinde, azalis yoniindeki 29 gozlemi (%42,65) dogru
simiflandirirken artis  yoniindeki 76 (%85,39) gozlemi dogru smiflandirdig
goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis yoniindeki 2 gdzlem (%12,50) dogru
simiflandirilirken artis yoniindeki 16 (%69,57) gozlem dogru siiflandirilmistir.
Egitim veri setindeki toplam 157 gézlemin %66,88'1 dogru siniflandirilirken test veri

setindeki toplam 39 gozlemin %46,15'inin dogru siniflandirildig1 gézlenmektedir.

Tablo 73 : Siniflandirma Matrisi (A-PLS20 Modeli)

Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinifti  Dogruluk Tahmin Sinifi  Dogruluk
Azalis Artis X Orani Azahs Artis ¥ Oram

Azals 29 39 68 %42,65 2 14 16 % 12,50

Gergek

Artig 13 76 89 % 85,39 7 16 23 % 69,57
Sinif

X 42 115 157 % 66,88 9 30 39 % 46,15

*gamma= 0.01 cost=10

Giinlik veri setinde Giinliik PLS20 modelinde yer alan degiskenlerin
dalgacik dontistimleri 1ile olusturulan modelin (Dalgacik A-PLS20) DVM
siniflandiricilarinin performansi Tablo 74'te verilmektedir. Dairesel tabanli ¢ekirdek

kullanilan DVM siniflandiricist i¢in parametreler (y = 102, ¢ = 10") 10-kat capraz
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gecerleme ile elde edilmistir. Siniflandiricinin egitim veri setinde, azalis yoniindeki
67 gozlemi (%98,53) dogru siniflandirirken artis yoniindeki 89 (%100,00) gozlemi
dogru siniflandirdig1 goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis yoniindeki 9 gézlem
(%56,25) dogru smiflandirilirken artis yoniindeki 18 (%78,26) gozlem dogru
smiflandirilmistir. Egitim veri setindeki toplam 157 gozlemin %99,36's1 dogru
siiflandirilirken test veri setindeki toplam 39 gozlemin %69,23inlin dogru

siiflandirildigr gézlenmektedir.

Tablo 74 : Siniflandirma Matrisi (Dalgacik A-PLS20 Modeli)

Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinifi - Dogruluk Tahmin Siifi - Dogruluk
Azals Artis ¥ Oram Azalis Artis ¥ Oram

Azalis 67 1 68 %9853 9 7 16 % 56,25

Gergek

Artig 0 89 89 % 100,00 5 18 23 9% 78,26
Sinif

z 67 90 157 % 99,36 14 25 39 % 69,23

*gamma= 0.001 cost= 10

Giinliik veri setinde Glinlik RF6 modelinde yer alan degiskenler ile aylik veri
setinde olusturulan modelin (A-RF6) DVM simiflandiricilarinin performans: Tablo
75'te verilmektedir. Dairesel tabanli ¢ekirdek kullanilan DVM siniflandiricist igin
parametreler (y = 10°, ¢ = 10° 10-kat gapraz gegerleme ile elde edilmistir.
Siniflandiricinin egitim veri setinde, azalis yoniindeki 25 gozlemi (%36,76) dogru
simiflandirirken artis  yoniindeki 76 (%85,39) gozlemi dogru smiflandirdig
goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis yoniindeki 2 gdzlem (%12,50) dogru
simiflandirilirken artis yonitindeki 19 (%82,61) gozlem dogru simiflandirilmistir.
Egitim veri setindeki toplam 157 gézlemin %64,33" dogru siniflandirilirken test veri

setindeki toplam 39 gozlemin %53,85'inin dogru siniflandirildig1 gézlenmektedir.
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Tablo 75 : Siniflandirma Matrisi (A-RF6 Modeli)

Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinifti - Dogruluk Tahmin Siifi  Dogruluk
Azals Artis ¥ Oram Azalis Artis ¥ Orani

Azalis 25 43 68 %36,76 2 14 16 %1250
Gereek wiis 13 76 89 %8539 4 19 23 %8261
Smif

T 38 119 157 % 64,33 6 33 39 %5385

*gamma= 0,0001 cost= 1000000

Giinliik veri setinde Giinliikk RF6 modelinde yer alan degiskenlerin dalgacik
dontistimleri ile olusturulan modelin (Dalgacik A-RF6) DVM smiflandiricilarinin
performanst Tablo 76'da verilmektedir. Dairesel tabanl ¢ekirdek kullanilan DVM
stiflandiricist igin parametreler (y = 107, ¢ = 10") 10-kat ¢apraz gecerleme ile elde
edilmistir. Siniflandiricinin  egitim veri setinde, azalis yoniindeki 68 gozlemi
(%100,00) dogru siniflandirirken artis yoniindeki 89 (%100,00) gbzlemi dogru
siiflandirdig goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis yoniindeki hi¢bir gozlem
dogru simiflandirilamazken artis yoniindeki 23 (%100,00) goézlem dogru
siiflandirilmigtir. Egitim veri setindeki toplam 157 gozlemin %100,00'i dogru
siniflandirilirken test veri setindeki toplam 39 gozlemin %58,97'sinin  dogru

siniflandirildigr gozlenmektedir.

Tablo 76 : Siniflandirma Matrisi (Dalgacik A-RF6 Modeli)
Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinifi  Dogruluk Tahmin Sinifi  Dogruluk
Azalis Aris ¥ Oram Azalis Artis ¥ Oran

Azals 68 0 68 % 100,00 0 16 16 %0,00

Gergek

Artis 0 89 89 9% 100,00 0 23 23 % 100,00
Sinif

X 68 89 157 % 100,00 0 39 39 % 58,97

*gamma= 0.1 cost=10

Ginliik veri setinde Giinliilk LR<,20 modelinde yer alan degiskenler ile aylik
veri setinde olusturulan modelin (A-LR<,20) DVM siniflandiricilarinin performansi

Tablo 77'de verilmektedir. Dairesel tabanli ¢ekirdek kullanilan DVM simiflandiricisi
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icin parametreler (y = 107, ¢ = 10%) 10-kat capraz gegerleme ile elde edilmistir.
Siniflandiricinin egitim veri setinde, azalis yoniindeki 29 gozlemi (%42,65) dogru
siniflandirirken artis  yoniindeki 74  (%83,15) gozlemi dogru smiflandirdig:
goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis yoniindeki 2 gdzlem (%12,50) dogru
siniflandirilirken artis yoniindeki 16 (%69,57) gozlem dogru smiflandirilmistir.
Egitim veri setindeki toplam 157 gézlemin %65,61'1 dogru siniflandirilirken test veri

setindeki toplam 39 gozlemin %46,15'inin dogru siniflandirildigr gozlenmektedir.

Tablo 77 : Siniflandirma Matrisi (A-LR<,20 Modeli)
Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinifi - Dogruluk Tahmin Siifi - Dogruluk
Azals Artis ¥ Oram Azalis Artis ¥ Oram

Azalis 29 39 68 %4265 2 14 16 %1250
Gereek  Arus 15 74 89 %8315 716 23 %6957
Sif

S 44 113 157 %6561 9 30 39 % 46,15

*gamma= 0.001 cost=100

Giinlik veri setinde Gilinlik LR<,20 modelinde yer alan degiskenlerin
dalgacik doniigtimleri ile olusturulan modelin (Dalgacik A-LR<20) DVM
siniflandiricilarinin performansi Tablo 78'de verilmektedir. Dairesel tabanli ¢ekirdek
kullanilan DVM siniflandiricist i¢in parametreler (y = 10°, ¢ = 10°) 10-kat capraz
gecerleme ile elde edilmistir. Siniflandiricinin egitim veri setinde, azalig yoniindeki
54 gozlemi (%79,41) dogru siniflandirirken artis yoniindeki 85 (%95,51) gozlemi
dogru siniflandirdig1 goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis yoniindeki 8 gozlem
(%50,00) dogru smiflandirilirken artis yoniindeki 19 (%82,61) goézlem dogru
simiflandirilmigtir. Egitim veri setindeki toplam 157 gozlemin %88,54'i dogru
siiflandirilirken test veri setindeki toplam 39 gozlemin %69,23%iniin dogru

siniflandirildigr gozlenmektedir.
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Tablo 78 : Siniflandirma Matrisi (Dalgacik A-LR<,20 Modeli)
Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinifti - Dogruluk Tahmin Siifi  Dogruluk
Azals Artis ¥ Oram Azalis Artis ¥ Orani

Azalis 54 14 68 % 79,41 8 & 16 % 50,00

Gergek

Artig 4 8 89 %95,51 4 19 23 9% 82,61
Sinif

x 58 99 157 % 88,54 12 27 39 % 69,23

*gamma= 0,000001 cost= 1000

Giinliik veri setinde Giinliik LR<,10 modelinde yer alan degiskenler ile aylik
veri setinde olusturulan modelin (A-LR<,10) DVM siniflandiricilarinin performansi
Tablo 79'da verilmektedir. Dairesel tabanli ¢ekirdek kullanilan DVM siniflandiricisi
icin parametreler (y = 107, ¢ = 10%) 10-kat capraz gegerleme ile elde edilmistir.
Siniflandiricinin egitim veri setinde, azalis yoniindeki 11 gozlemi (%16,18) dogru
simiflandirirken artis  yoniindeki 88 (%98,88) gozlemi dogru smiflandirdig:
goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis yoniindeki 1 gozlem (%6,25) dogru
simiflandirilirken artis yonitindeki 21 (%91,30) gozlem dogru siiflandirilmistir.
Egitim veri setindeki toplam 157 gézlemin %63,06's1 dogru siniflandirilirken test
veri setindeki toplam 39 gozlemin %56,41'inin  dogru smiflandirildig

gozlenmektedir.

Tablo 79 : Siniflandirma Matrisi (A-LR<,10 Modeli)
Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinifi  Dogruluk Tahmin Siifi  Dogruluk
Azals Artis ¥ Oram Azalis Artis £ Oram

Azahs 11 57 68 %1618 115 16 %625
Gereek wiis 1 88 89 %098.88 2 21 23 %9130
Simf

S 12 145 157 %6306 3 36 39 %5641

*gamma= 0.001 cost=100

Gilnliik veri setinde Gilinlik LR<,10 modelinde yer alan degiskenlerin
dalgacik doniigimleri ile olusturulan modelin (Dalgacik A-LR<,10) DVM

siniflandiricilarinin performans: Tablo 80'de verilmektedir. Dairesel tabanli ¢ekirdek
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kullanilan DVM siniflandiricist igin parametreler (y = 10, ¢ = 10%) 10-kat ¢apraz
gecerleme ile elde edilmistir. Siniflandiricinin egitim veri setinde, azalig yoniindeki
53 gozlemi (%77,94) dogru siniflandirirken artis yoniindeki 82 (%92,13) gozlemi
dogru smiflandirdig: goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis yoniindeki 10 gézlem
(%62,50) dogru smiflandirilirken artis yoniindeki 19 (%82,61) goézlem dogru
simiflandirilmigtir. Egitim veri setindeki toplam 157 gozlemin %85,99'u dogru
siniflandirilirken test veri setindeki toplam 39 gozlemin %74,36'sinin  dogru

siniflandirildigr gozlenmektedir.

Tablo 80 : Simiflandirma Matrisi (Dalgacik A-LR<,10 Modeli)

Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinift  Dogruluk Tahmin Sinifi  Dogruluk
Azals Artis X Oram Azalis Artis ¥ Oram

Azalis 53 15 68 %7794 10 6 16 % 62,50

Gergek

Artig 7 82 89 9%92,13 4 19 23 9% 82,61
Sinif

z 60 97 157 % 85,99 14 25 39 % 74,36
*gamma= 0,000001 cost= 1000

Giinliik veri setinde Giinliikk LR<,05 modelinde yer alan degiskenler ile aylik
veri setinde olusturulan modelin (A-LR<,05) DVM siniflandiricilarinin performansi
Tablo 81'de verilmektedir. Dairesel tabanli ¢ekirdek kullanilan DVM simiflandiricisi
icin parametreler (y = 107 ¢ = 10") 10-kat ¢apraz gecerleme ile elde edilmistir.
Siniflandiricinin egitim veri setinde, azalis yoniindeki 24 gozlemi (%35,29) dogru
smiflandirirken  artis  yoniindeki 81 (%91,01) gozlemi dogru smiflandirdig:
goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis yoniindeki 2 gozlem (%12,50) dogru
siiflandirilirken artis yoniindeki 20 (%86,96) goézlem dogru smiflandirilmistir.
Egitim veri setindeki toplam 157 gozlemin %66,88'1 dogru siiflandirilirken test veri

setindeki toplam 39 gozlemin %56,41'inin dogru siniflandirildigr gozlenmektedir.
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Tablo 81 : Siniflandirma Matrisi (A-LR<,05 Modeli)
Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinifti - Dogruluk Tahmin Siifi  Dogruluk
Azals Artis ¥ Oram Azalis Artis ¥ Orani

Azahs 24 44 68 %3529 2 14 16 %1250
Gereek wiis 8 81 89 %9101 320 23 %8696
Smif

S 32 125 157 %6688 5 34 39 %5641

*gamma= 0.01 cost=10

Giinlik veri setinde Gilinlik LR<,05 modelinde yer alan degiskenlerin
dalgacik doniisimleri ile olusturulan modelin (Dalgacik A-LR<,05) DVM
siiflandiricilarinin performans: Tablo 82'de verilmektedir. Dairesel tabanli ¢ekirdek
kullanilan DVM smuflandiricist i¢in parametreler (y = 10°, ¢ = 10%) 10-kat ¢apraz
gecerleme ile elde edilmistir. Siniflandiricinin egitim veri setinde, azalig yoniindeki
52 gozlemi (%76,47) dogru smiflandirirken artis yoniindeki 83 (%93,26) gozlemi
dogru smiflandirdig1 goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis yoniindeki 9 gozlem
(%56,25) dogru smiflandirilirken artis yoniindeki 19 (%82,61) gozlem dogru
siiflandirilmigtir. Egitim veri setindeki toplam 157 gozlemin %85,99'u dogru
siniflandirilirken test veri setindeki toplam 39 goézlemin %71,79'unun dogru

siniflandirildigr gozlenmektedir.

Tablo 82 : Simiflandirma Matrisi (Dalgacik A-LR<,05 Modeli)
Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinift  Dogruluk Tahmin Sinifi  Dogruluk
Azalis Aris ¥ Oranmi Azalis Artis ¥ Orani

Azalis 52 16 68 %7647 9 7 16 9% 56,25

Gergek

Artis 6 83 89 % 93,26 4 19 23 9% 82,61
Sinif

z 58 99 157 % 85,99 13 26 39 % 71,79
*gamma= 0,000001 cost= 1000

Giinliik veri setinde Giinliilk LR<,01 modelinde yer alan degiskenler ile aylik
veri setinde olusturulan modelin (A-LR<,01) DVM siniflandiricilarinin performansi

Tablo 83'te verilmektedir. Dairesel tabanli ¢ekirdek kullanilan DVM simiflandiricisi
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icin parametreler (y = 10, ¢ = 107) 10-kat capraz gegerleme ile elde edilmistir.
Siniflandiricinin egitim veri setinde, azalis yoniindeki 25 gozlemi (%36,76) dogru
simiflandirirken  artis  yoniindeki 64 (%71,91) gozlemi dogru smiflandirdig:
goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis yoniindeki 6 gdzlem (%37,50) dogru
siniflandirilirken artis yoniindeki 19 (%82,61) gozlem dogru smiflandirilmistir.
Egitim veri setindeki toplam 157 gézlemin %56,69'u dogru siniflandirilirken test veri

setindeki toplam 39 gézlemin %64,10'unun dogru siniflandirildigr gozlenmektedir.

Tablo 83 : Siniflandirma Matrisi (A-LR<,01 Modeli)
Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinifi - Dogruluk Tahmin Siifi - Dogruluk
Azals Artis ¥ Oram Azalis Artis ¥ Oram

Azalis 25 43 68 % 36,76 6 10 16 9% 37,50

Gergek

Artig 25 64 89 9% 71,91 4 19 23 9% 82,61
Sinif

x 50 107 157 % 56,69 10 29 39 % 64,10

*gamma= 0,000001 cost= 10000000

Giinlik veri setinde Gilinlik LR<,01 modelinde yer alan degiskenlerin
dalgacik doniisimleri ile olusturulan modelin (Dalgacik A-LR<,01) DVM
siniflandiricilarinin performans: Tablo 84'te verilmektedir. Dairesel tabanli ¢ekirdek
kullanilan DVM smuflandiricist i¢in parametreler (y = 107, ¢ = 10') 10-kat ¢apraz
gecerleme ile elde edilmistir. Siniflandiricinin egitim veri setinde, azalig yoniindeki
54 gozlemi (%79,41) dogru smiflandirirken artis yoniindeki 83 (%93,26) gozlemi
dogru smiflandirdig1 goriilmektedir. Test veri setinde ise azalig yoniindeki 8 gozlem
(%50,00) dogru smiflandirilirken artis yoniindeki 20 (%86,96) gozlem dogru
simiflandirilmigtir. Egitim veri setindeki toplam 157 gozlemin %87,26's1 dogru
siiflandirilirken test veri setindeki toplam 39 gozlemin %71,79'unun dogru

siiflandirildigi gozlenmektedir.
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Tablo 84 : Siniflandirma Matrisi (Dalgacik A-LR<,01 Modeli)
Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinifti - Dogruluk Tahmin Siifi  Dogruluk
Azals Artis ¥ Oram Azalis Artis ¥ Orani

Azalis 54 14 68 % 79,41 8 & 16 % 50,00

Gergek

Artig 6 83 89 9%93,26 3 20 23 % 86,96
Sinif

x 60 97 157 % 87,26 11 28 39 % 71,79

*gamma= 0.001 cost= 10

Giinliik veri setinde Giinliik TUMS55 modelinde yer alan degiskenler (giin
degiskenleri disinda) ile aylik veri setinde olusturulan modelin (A-TUMS55) DVM
siniflandiricilarinin performansi Tablo 85'de verilmektedir. Dairesel tabanli ¢ekirdek
kullanilan DVM siniflandiricist igin parametreler (y = 107, ¢ = 10') 10-kat ¢apraz
gecerleme ile elde edilmistir. Siniflandiricinin egitim veri setinde, azalig yoniindeki
68 gozlemi (%100,00) dogru siniflandirirken artis yoniindeki 89 (%100,00) gozlemi
dogru siniflandirdig1 goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis yoniindeki 5 gézlem
(%31,25) dogru smiflandirilirken artis yoniindeki 17 (%73,91) goézlem dogru
smiflandirilmigtir. Egitim veri setindeki toplam 157 goézlemin %100,00'i dogru
siiflandirilirken test veri setindeki toplam 39 gdzlemin %56,41'inin dogru

siiflandirildigr gézlenmektedir.

Tablo 85 : Siiflandirma Matrisi (A-TUMS5 Modeli)
Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinifi Dogruluk Tahmin Siifi  Dogruluk
Azals Artis X Orani Azalis Artis £ Oram

Azalis 68 0 68 % 100,00 5 11 16 %31,25

Gergek

Artis 0 89 89 % 100,00 6 17 23 % 73,91
Sinif

x 68 89 157 % 100,00 11 28 39 % 56,41

*gamma= 0.1 cost= 10

Giinliik veri setinde Giinliik TUMS5 modelinde yer alan degiskenlerin (giin
degiskenleri disinda) dalgacik doniistimleri ile olusturulan modelin (Dalgacik A-

TUMS5) DVM smiflandiricilarinin performanst Tablo 86'da verilmektedir. Dairesel
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tabanli gekirdek kullanilan DVM simiflandiricist igin parametreler (y = 10, ¢ = 10")
10-kat capraz gecerleme ile elde edilmistir. Siniflandiricinin egitim veri setinde,
azalis yoniindeki 63 gozlemi (%92,65) dogru smiflandirirken artis yoniindeki 86
(%96,63) gozlemi dogru smiflandirdigr goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis
yoniindeki 7 gozlem (%43,75) dogru smiflandirilirken artis yoniindeki 19 (%82,61)
gozlem dogru siniflandirilmistir. Egitim veri setindeki toplam 157 gozlemin %94,90"
dogru siniflandirilirken test veri setindeki toplam 39 gozlemin %66,67'sinin dogru

siniflandirildigr gozlenmektedir.

Tablo 86 : Smiflandirma Matrisi (Dalgacik A-TUMS55 Modeli)
Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinift  Dogruluk Tahmin Sinifi  Dogruluk
Azalis Aris ¥ Oram Azalis Artis ¥ Oran

Azalis 63 5 68 %9265 7 9 16 %43,75

Gergek

Artig 3 86 89 % 96,63 4 19 23 9% 82,61
Sinif

z 66 91 157 % 94,90 11 28 39 % 66,67
*gamma= 0,0001 cost= 10

4.7. HAFTALIK VERILERDE DEGISKEN SECiMi VE ENDEKS YONU
TAHMINI

Calismada haftalik veri seti lizerinde degisken se¢gme metotlar1 yardimiyla
degisken secimi yapilarak elde edilen modellerin performanslart asagida

verilmektedir.

Tablo 87'de haftalik veri setinde bulunan degiskenlere temel bilesen analizi
uygulandiginda alt1 temel bilesen elde edildigi ve her bir bilesenin en yiiksek yiike
sahip degiskenlerinin, bbands.HLC.ma, stochOSC.fastD, NIKKEI225, macd.signal,
dmi.DX ve roc degiskenleri oldugu goriilmektedir. Elde edilen bu temel bilesenlerin

toplam varyansin 0,90'1n1 agikladig1 gortilmektedir.
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Tablo 87 : Haftalik Veri Setinde Temel Bilesen Analizi

Degiskenler TB1 TB2 TB3 TB4 TBS5 TB6
bbands.HLC.ma 0,99 -0,01 0,14 0,02 -0,02  -0,01
bbands.HLC.up 0,99 -0,02 0,14 0,01 0,01 -0,02
ema.20 0,99 0,00 0,14 0,02 -0,02  -0,01
sma.20 0,99 -0,01 0,14 0,02 -0,02  -0,01
wma.20 0,99 0,00 0,14 0,03 -0,02  -0,02
bbands.HLC.dn 0,98 -0,01 0,14 0,03 -0,04  -0,01
chaikinad 0,98 0,00 -0,05  -0,02 -0,03 0,02
ema.200 0,98 -0,04 0,12 -0,07  -0,04 -0,01
obv 0,98 0,01 0,07 -0,01  -0,02 0,02

sar 0,98 -0,01 0,14 0,05 -0,01  -0,03
sma.200 0,98 -0,05 0,12 -0,08 -0,04 -0,01
wma.200 0,98 -0,04 0,13 -0,07  -0,04 -0,01
Open 0,98 0,04 0,14 0,03 -0,02  -0,01
High 0,98 0,04 0,14 0,03 -0,02  -0,01

Low 0,98 0,05 0,14 0,03 -0,02 0,00
Close 0,98 0,05 0,14 0,03 -0,02 0,00
williamsad 0,95 0,07 0,06 0,06 -0,03  -0,01
Altin 0,93 -0,01 -0,07  -0,02 -0,03 0,03

Euro 0,88 -0,02  -0,26  -0,05 -0,05 0,04
atr.atr 0,83 -0,17 0,13 -0,15 0,10 -0,03

Faiz -0,82  -0,04 0,11 -0,07 0,00 -0,02
Volume 0,80 0,12 -0,23  -0,01 0,19 0,03
Dolar 0,77 -0,03  -0,34 -0,06 -0,05 0,05
stochOSC.fastD 0,03 0,98 0,00 -0,06 -0,02 0,04
stochOSC.slowD 0,03 0,98 0,01 0,01 -0,01  -0,10
bbands.HLC.pctB 0,02 0,97 -0,01 0,02 -0,01 0,16
bbands.close.pctB 0,02 0,96 -0,02 0,01 -0,01 0,20
cci 0,03 0,96 -0,01 0,01 -0,01 0,18

cmo 0,02 0,95 0,00 0,15 0,08 0,02
stochOSC.fastK 0,03 0,94 -0,01  -0,11  -0,03 0,22
rsi 0,03 0,90 0,01 0,34 0,12 0,15

mfi -0,05 0,86 0,00 0,15 0,06 -0,02
dmi.DIp 0,00 0,83 0,07 0,33 0,21 0,12
myAroon 0,04 0,80 0,00 0,39 0,04 -0,13
smi.smi 0,07 0,75 0,01 0,59 0,09 -0,13
cmf -0,37 0,62 -0,17 0,17 0,07 -0,03
NIKKEI225 -0,18 0,01 0,90 0,05 0,03 -0,04
SP500 0,51 -0,02 0,81 0,04 -0,04 0,00
NASDAQ 0,48 -0,02 0,79 0,08 0,01 0,03
DAX 0,66 -0,04 0,71 -0,01  -0,02 -0,02
macd.signal -0,05 0,42 0,12 0,83 0,20 0,00
smi.signal 0,08 0,54 0,00 0,77 0,13 -0,13
macd.macd -0,06 0,60 0,11 0,71 0,17 0,02
dmi.DX -0,03 0,19 -0,02  -0,03 0,87 -0,05
dmi.ADX -0,05 0,17 -0,02 0,10 0,82 0,03
chaikinvolatility -0,01 -0,10 0,04 0,22 0,67 0,03
roc -0,04 0,40 -0,01  -0,01 0,03 0,84

mom 0,02 0,37 -0,03  -0,07 -0,01 0,84
dmi.DIn 0,07 -0,82  -0,01 -041 -0,07 -0,12
wpr -0,03  -0,94 0,01 0,11 0,03 -0,22
Aygen degeri 21,74 13,17 3,19 2,92 2,12 1,74
Aciklanan Yigmali Varyans 0,43 0,70 0,76 0,82 0,86 0,90

KNN ile haftalik veri setinde elde edilen degiskenlerin 6nemlilik siras1 Sekil
40'da verilmektedir. Haftalik veri setinde KNN ile en Onemli degiskenin
bbands.HCL.pctB degiskeni oldugu ve bu degiskeni stochOSC.slowD degiskeninin
takip ettigi goriilmektedir. Giinliikk modellerin olusturulmasina benzer sekilde haftalik
veri setinde de ilk yirmi degisken ve ilk dokuz degisken kullanilarak iki ayr1 model

olusturulmustur.
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KNN ile Onemlilik (HAFTALIK)

bbands HLE.potE
stochOSC slowD
bbands. close. potB
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Onem Seviyesi

Sekil 40 : Haftalik Veri setinde KNN

Calismada degisken secimi icin korelasyondan da yararlanilmis, haftalik veri

setindeki degiskenlerin Ek'te verilen korelasyon katsayilar1 incelenerek degisken

se¢cimi yapilmaistir.

Calismada degisken secimi i¢in lojistik regresyon analizinde degiskenlerin
anlamlilik degerlerinden yararlanilmistir. Haftalik egitim veri setinde anlamlilik
degerleri "0,20", "0,10", "0,05" ve "0,01" degerlerinden kiigiik olan degiskenler ayri

ayr1 segilerek haftalik modeller olusturulmustur.

Tablo 88'de haftalik veri setine uygulanan LR analizinde anlamlilik
degerlerine gore modellere alinan degiskenlerin anlamlilik diizeyleri verilmektedir.
Tabloda anlamlilik diizeyi 0,01'den kii¢lik hi¢ degisken olmadigi, anlamlilik diizeyi
0,05'den kiigiik ii¢c degisken elde edildigi goriilmektedir.
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Tablo 88 : LR ile Anlamlilik Diizeyleri (Haftalik)

B Std. Hata ~ Wald ~ miamhbk
Diizeyi

rsi 0,152 0,06061 2,508  0,0122 ***

atr.atr -0,001853 0,0008344 -2,22 0,0264 ***

wma.200 0,0003566 0,0001634 2,182 0,0291 ***
NIKKEI225 0,0001566 8,157E-05 1,92 0,0548 **
chaikinad 4,231E-11 2,838E-11 1,491 0,1360 *
dmi.DIp -0,04544 0,03274 -1,388  0,1652 *
Euro 1,326 0,9583 1,383  0,1666 *
sar -0,0001585 0,0001155  -1,372  0,1701 *
Volume -1,288E-09 9,804E-10  -1,314 0,1890 *

*<0,20 **<0,10 #** <0,05 **** <0,01

PLS ile haftalik veri setinde elde edilen degiskenlerin 6nemlilik siras1 Sekil
41'de verilmektedir. Haftalik veri setinde PLS ile en onemli degiskenin dmi.DX
degiskeni oldugu ve bu degiskeni DAX degiskeninin takip ettigi goriilmektedir.
Haftalik veri setinde de ilk yirmi degisken kullanilarak PLS yardimiyla bir model

olusturulmustur.
PLS ile Onemlilik (HAFTALIK)
1 1 1
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Onem Seviyesi

Sekil 41 : Haftalik Veri setinde PLS
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Calismada kullanilan haftalik veri seti Liaw ve Wiener (2002) tarafindan
gelistirilen "randomForest" paketinden yararlanilarak incelenmis ve haftalik veri

setinde Dolar, stochOSC.slowD, stochOSC.fastD, bbands.HLC.pctB, dmi.DX, mom

degiskenlerinden olusan model elde edilmistir.

Haftalilk ham egitim veri seti kullanilarak degisken se¢me yoOntemleri
yardimiyla olusturulan modellerin DVM yo6ntemi ile bagimli degisken olan endeksin
yoniinii tahmin konusunda egitim ve test veri setlerinin ve dalgacik doniigiimii
yardimiyla elde edilen egitim ve test veri setlerinin performanslari model bazinda

siiflandirma matrisleri ile asagida verilmektedir.

Temel bilesen analizi ile elde edilen bbands.HLC.ma, stochOSC.fastD,
NIKKEI225, macd.signal, dmi.DX ve roc degiskenleri ile olusturulan modelin
(Haftalik TBA6) DVM smiflandiricilarinin performanst Tablo 89'da verilmektedir.
Dairesel tabanli ¢ekirdek kullanilan DVM simiflandiricist icin parametreler (y = 107,
¢ = 10% 10-kat capraz gegerleme ile elde edilmistir. Siiflandiricinin egitim veri
setinde, azalis yoniindeki hi¢bir gozlem (%0,00) dogru simniflandirilamazken artig
yoniindeki 383 (%99,22) gozlemi dogru smiflandirdigi goriilmektedir. Test veri
setinde i1se azalis yoniindeki higbir gozlem (%0,00) dogru siniflandirilamazken artis
yoniindeki 91 (%98,91) gozlem dogru smiflandirilmistir. EZitim veri setindeki
toplam 679 gbzlemin %56,41'1 dogru siniflandirilirken test veri setindeki toplam 169

gozlemin %53,82'inin dogru simiflandirildigi gozlenmektedir.

Tablo 89 : Siniflandirma Matrisi (Haftalik TBA6 Modeli)
Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinifi  Dogruluk Tahmin Sinifi  Dogruluk
Azalis Artis X Orani Azahs Artig X Oram

Azalis 0 293 293  %0,00 0 77 77 %0,00
Gergek Artis 3 383 386 %9922 1 91 92 %9891
Sinif

) 3 676 679 % 56,41 1 168 169 % 53,85

*gamma= 0,000001 cost= 1000000

Temel bilesen analizi ile elde edilen yukaridaki degiskenlerin dalgacik

doniistimleri ile olusturulan modelin (Haftalik Dalgactkk TBA6) DVM
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siiflandiricilarinin performanst Tablo 90'da verilmektedir. Dairesel tabanli ¢ekirdek
kullanilan DVM smuflandiricist i¢in parametreler (y = 10, ¢ = 10%) 10-kat ¢apraz
gecerleme ile elde edilmistir. Siniflandiricinin egitim veri setinde, azalis yoniindeki
233 gozlemi (%79,52) dogru siniflandirirken artis yoniindeki 343 (9%88,86) gozlemi
dogru smiflandirdig: goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis yoniindeki 58 gézlem
(%75,32) dogru smiflandirilirken artis yoOniindeki 81 (%88,04) gbzlem dogru
siniflandirilmistir. Egitim veri setindeki toplam 679 gozlemin %84,83'i dogru
siiflandirilirken test veri setindeki toplam 169 gozlemin %82,25'inin dogru

siiflandirildigi gozlenmektedir.

Tablo 90 : Siiflandirma Matrisi (Haftalik Dalgacik TBA6 Modeli)
Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinifi  Dogruluk Tahmin Sinifi = Dogruluk
Azalis Artis X Oram Azalis Artis ¥ Oram

Azals 233 60 293 9% 79,52 58 19 77 %7532

Gergek

Artis 43 343 386 % 88,86 11 81 92 % 88,04
Sinif

> 276 403 679 % 84,83 69 100 169 % 82,25

*gamma= 0,0001 cost= 100

KNN ile elde edilen degiskenlerin 6nemlilik sirasindaki ilk yirmi degisken;
bbands.HLC.pctB, stochOSC.slowD, bbands.close.pctB, rsi, stochOSC.fastD,
dmi.DIn, cmf, cci, Dolar, dmi.DX, wpr, stochOSC.fastK, cmo, mom, DAX, Faiz,
chaikinvolatility, sma.200, atr.atr ve macd.macd degiskenleri ile olusturulan modelin
(Haftalik KNN20) DVM siniflandiricilarinin performansi Tablo 91'de verilmektedir.
Dairesel tabanli ¢ekirdek kullanilan DVM simiflandiricist igin parametreler (y = 10,
¢ = 10% 10-kat capraz gecerleme ile elde edilmistir. Simiflandiricinin egitim veri
setinde, azalig yoniindeki 44 gozlemi (%15,02) dogru siniflandirirken artig yoniindeki
361 (%93,52) gozlemi dogru smiflandirdigi goriilmektedir. Test veri setinde ise
azalis yoniindeki 8 gozlem (%10,39) dogru smiflandirilirken artis yoniindeki 79
(%85,87) gozlem dogru smiflandirlmistir. Egitim veri setindeki toplam 679
gozlemin %59,65'1 dogru smiflandirilirken test veri setindeki toplam 169 gdzlemin

%51,48'inin dogru siniflandirildigr gézlenmektedir.
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Tablo 91 : Siniflandirma Matrisi (Haftalik KNN20 Modeli)
Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Siifi  Dogruluk Tahmin Smifi  Dogruluk
Azalis Artis ¥ Oram Azalis Artis ¥ Oram

Azaliy 44 249 293 % 15,02 8 69 77 % 10,39

Gergek

Artig 25 361 386 9% 93,52 13 79 92 9% 85,87
Simif

Y 69 610 679 % 59,65 21 148 169 % 51,48

*gamma= 0,000001 cost= 1000000

KNN ile elde edilen degiskenlerin 6nemlilik sirasindaki ilk yirmi degiskenin
dalgacik dontigiimleri ile olusturulan modelin (Haftalik Dalgacik KNN20) DVM
siniflandiricilarinin performansi Tablo 92'de verilmektedir. Dairesel tabanli ¢ekirdek
kullanilan DVM siniflandiricist igin parametreler (y = 10°, ¢ = 10%) 10-kat gapraz
gecerleme ile elde edilmistir. Siniflandiricinin egitim veri setinde, azalig yoniindeki
217 gozlemi (%74,06) dogru siniflandirirken artis yoniindeki 348 (%90,16) gozlemi
dogru smiflandirdig: goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis yoniindeki 57 gbzlem
(%74,03) dogru smiflandirilirken artis yoniindeki 82 (%89,13) goézlem dogru
smiflandirilmigtir.  Egitim veri setindeki toplam 679 goézlemin %83,21'1 dogru
siiflandirilirken test veri setindeki toplam 169 gozlemin %82,25'inin dogru

siiflandirildigr gézlenmektedir.

Tablo 92 : Siniflandirma Matrisi (Haftalik Dalgacik KNN20 Modeli)
Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Siifi  Dogruluk Tahmin Smifi  Dogruluk
Azalis Artis ¥ Oram Azalis Artis ¥ Oram

Azalis 217 76 293 % 74,06 57 20 77 % 74,03

Gergek

Artig 38 348 386 9% 90,16 10 82 92 9%89,13
Simuif

Y 255 424 679 % 83,21 67 102 169 % 82,25

*gamma= 0,00001 cost=100

PLS ile elde edilen degiskenlerin 6nemlilik sirasindaki ilk yirmi degisken;
dmi.DX, DAX, atr.atr, Euro, Dolar, chaikinvolatility, NIKKEI225, mom, obv,
NASDAQ, chaikinad, macd.signal, smi.signal, stochOSC.slowD, roc, dmi.ADX,
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SP500, myAroon, Volume ve dmi.DIp degiskenleri ile olusturulan modelin (Haftalik
PLS20) DVM smiflandiricilarinin performansi: Tablo 93'te verilmektedir. Dairesel
tabanli ¢ekirdek kullanilan DVM siniflandiricist igin parametreler (y = 107, ¢ = 10°)
10-kat ¢apraz gegerleme ile elde edilmistir. Siniflandiricinin egitim veri setinde,
azalis yontindeki 91 gozlemi (%31,06) dogru siniflandirirken artis yoniindeki 333
(%86,27) gozlemi dogru smiflandirdigr goriilmektedir. Test veri setinde ise azalig
yoniindeki 15 gézlem (%19,48) dogru siniflandirilirken artis yontindeki 72 (%78,26)
gozlem dogru smiflandirilmistir. Egitim veri setindeki toplam 679 gd6zlemin
%62,44'i  dogru smniflandirilirken test veri setindeki toplam 169 gdzlemin

%351,48'inin dogru siniflandirildigr gézlenmektedir.

Tablo 93 : Siniflandirma Matrisi (Haftalik PLS20 Modeli)
Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinifi  Dogruluk Tahmin Sinifi = Dogruluk
Azalis Artis X Orani Azalis Artis X Oram

Azalis 91 202 293 % 31,06 15 62 77 %19,48

Gergek

Artis 53 333 386 % 86,27 20 72 92 9% 78,26
Simif

)Y 144 535 679 % 62,44 35 134 169 % 51,48

*gamma= 0,00001 cost= 1000000

PLS ile elde edilen degiskenlerin énemlilik sirasindaki ilk yirmi degiskenin
dalgacik doniisiimleri ile olusturulan modelin (Haftalik Dalgacik PLS20) DVM
siiflandiricilarinin performansi Tablo 94'te verilmektedir. Dairesel tabanli ¢ekirdek
kullanilan DVM smuflandiricist i¢in parametreler (y = 10, ¢ = 10') 10-kat capraz
gecerleme ile elde edilmistir. Siiflandiricinin egitim veri setinde, azalig yoniindeki
225 gozlemi (%76,79) dogru siniflandirirken artis yoniindeki 354 (%91,71) gozlemi
dogru simiflandirdig goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis yoniindeki 52 gozlem
(%67,53) dogru smiflandirilirken artis yoniindeki 80 (%86,96) gbzlem dogru
smiflandirilmigtir. EZitim veri setindeki toplam 679 gozlemin %385,27'si dogru
smiflandirilirken test veri setindeki toplam 169 goézlemin %78,11'inin dogru

siiflandirildigi gozlenmektedir.

177



Tablo 94 : Siniflandirma Matrisi (Haftalik Dalgacik PLS20 Modeli)
Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Siifi  Dogruluk Tahmin Smifi  Dogruluk
Azalis Artis ¥ Oram Azalis Artis ¥ Oram

Azals 225 68 293 % 76,79 52 25 77 %6753

Gergek

Artig 32 354 386 %91,71 12 80 92 % 86,96
Simif

Y 257 422 679 % 85,27 64 105 169 % 78,11

*gamma= 0,0001 cost=10

Randomforest ile elde edilen degiskenlerin 6nemlilik sirasindaki ilk alti
degisken; Dolar, stochOSC.slowD, stochOSC.fastD, bbands.HLC.pctB, dmi.DX ve
mom degiskenleri ile olusturulan modelin (Haftalik RF6) DVM smiflandiricilarinin
performanst Tablo 95'te verilmektedir. Dairesel tabanli ¢ekirdek kullanilan DVM
stiflandiricist igin parametreler (y = 10, ¢ = 10°) 10-kat ¢apraz gecerleme ile elde
edilmistir. Siniflandiricinin egitim veri setinde, azalig yoniindeki 17 gozlemi (%5,80)
dogru smiflandirirken artis yoniindeki 368 (%95,34) gozlemi dogru smiflandirdigi
goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis yoniindeki 2 gozlem (%2,60) dogru
siniflandirilirken artis yontindeki 90 (%97,83) gozlem dogru smiflandirilmistir.
Egitim veri setindeki toplam 679 gozlemin %56,70'1 dogru siiflandirilirken test veri

setindeki toplam 169 gozlemin %54,44'liniin dogru siniflandirildigr gézlenmektedir.

Tablo 95 : Siniflandirma Matrisi (Haftalik RF6 Modeli)
Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Simifi  Dogruluk Tahmin Smifi  Dogruluk
Azalis Artis ¥ Oram Azalis Artis ¥ Oram

Azalis 17 276 293 % 5,80 2 75 77 % 2,60

Gergek

Artig 18 368 386 9% 95,34 2 90 92 9%97,83
Simuif

Y 35 644 679 % 56,70 4 165 169 % 54,44

*gamma= 0,00001 cost= 1000000

Randomforest ile elde edilen yukaridaki degiskenlerin dalgacik dontisiimleri
ile olusturulan modelin (Haftalik Dalgactk RF6) DVM smiflandiricilarinin
performansi Tablo 96'da verilmektedir. Dairesel tabanli ¢ekirdek kullanilan DVM
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siiflandiricist i¢in parametreler (y = 10, ¢ = 10%) 10-kat capraz gecerleme ile elde
edilmigtir. Siniflandiricinin egitim veri setinde, azalig yoniindeki 221 go6zlemi
(%75,43) dogru smiflandirirken artis yontindeki 343 (%88,86) gozlemi dogru
siniflandirdig1 goriilmektedir. Test veri setinde ise azalig yOniindeki 54 gozlem
(%70,13) dogru smiflandirilirken artis yoniindeki 76 (%82,61) goézlem dogru
siiflandirilmigtir. Egitim veri setindeki toplam 679 gozlemin %83,06's1 dogru
siniflandirilirken test veri setindeki toplam 169 goézlemin %76,92'sinin dogru

siniflandirildigr gozlenmektedir.

Tablo 96 : Simiflandirma Matrisi (Haftalik Dalgacik RF6 Modeli)
Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinifti  Dogruluk Tahmin Sinifti = Dogruluk
Azalis Artis ¥ Oram Azalis Artis ¥ Oram

Azalis 221 72 293 9% 75,43 54 23 77 %70,13

Gergek

Artig 43 343 386 9% 88.86 16 76 92 % 82,61
Simuif

7, 264 415 679 % 83,06 70 99 169 % 76,92
*gamma= 0,000001 cost= 10000

Lojistik regresyon analizinde anlamlilik diizeyi 0,20'nin altinda olan; rsi,
atr.atr, wma.200, NIKKEI225, chaikinad, dmi.DIp, Euro, sar ve Volume degiskenleri
ile olusturulan modelin (Haftalik LR<,20) DVM siniflandiricilarinin performansi
Tablo 97'de verilmektedir. Dairesel tabanli ¢ekirdek kullanilan DVM siniflandiricisi
icin parametreler (y = 10, ¢ = 10°) 10-kat ¢apraz gecerleme ile elde edilmistir.
Siiflandiricinin egitim veri setinde, azalis yoniindeki 75 gozlemi (%25,60) dogru
smniflandirirken artis  yontindeki 333 (%86,27) gozlemi dogru smiflandirdig:
goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis yoniindeki 9 gdzlem (%11,69) dogru
siiflandirilirken artis yoniindeki 76 (%82,61) gozlem dogru smiflandirilmistir.
Egitim veri setindeki toplam 679 gézlemin %60,09'u dogru siniflandirilirken test veri

setindeki toplam 169 gdzlemin %50,30'unun dogru siniflandirildig: gézlenmektedir.
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Tablo 97 : Siniflandirma Matrisi (Haftalik LR<,20 Modeli)
Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Siifi  Dogruluk Tahmin Smifi  Dogruluk
Azalis Artis ¥ Oram Azalis Artis ¥ Oram

Azaliy 75 218 293 % 25,60 9 68 77 % 11,69

Gergek

Artig 53 333 386 % 86,27 16 76 92 % 82,61
Simif

X 128 551 679 % 60,09 25 144 169 % 50,30

*gamma= 0,000001 cost= 1000000

Lojistik regresyon analizinde anlamlilik diizeyi 0,20'nin altinda olan
yukaridaki degiskenlerin dalgacik doniistimleri ile olusturulan modelin (Haftalik
Dalgacik LR<,20) DVM siniflandiricilarinin performansi Tablo 98'de verilmektedir.
Dairesel tabanli ¢ekirdek kullanilan DVM simiflandiricist igin parametreler (y = 10,
¢ = 10%) 10-kat capraz gecerleme ile elde edilmistir. Simiflandiricinin egitim veri
setinde, azalis yonlindeki 186 gozlemi (%63,48) dogru siniflandirirken artis
yoniindeki 339 (%87,82) gozlemi dogru smiflandirdigir goriilmektedir. Test veri
setinde ise azalis yoOniindeki 53 gozlem (%68,83) dogru smiflandirilirken artis
yoniindeki 80 (%86,96) gozlem dogru simiflandirilmistir. Egitim veri setindeki
toplam 679 goézlemin %77,32'si dogru siniflandirilirken test veri setindeki toplam

169 gozlemin %78,70"nin dogru siiflandirildig: gézlenmektedir.

Tablo 98 : Siniflandirma Matrisi (Haftalik Dalgacik LR<,20 Modeli)
Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Siifi  Dogruluk Tahmin Smifi  Dogruluk
Azalis Artis ¥ Oram Azalis Artis ¥ Oram

Azalis 186 107 293 9% 63,48 53 24 77 % 68,83

Gergek

Artig 47 339 386 9% 87,82 12 80 92 % 86,96
Simuif

X 233 446 679 % 77,32 65 104 169 % 78,70

*gamma= 0,000001 cost= 1000

Lojistik regresyon analizinde anlamlilik diizeyi 0,10'un altinda olan; rsi,
atr.atr, wma.200 ve NIKKEI225 degiskenleri ile olusturulan modelin (Haftalik
LR<,10) DVM smiflandiricilarinin performansi1 Tablo 99'da verilmektedir. Dairesel
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tabanli gekirdek kullanilan DVM simiflandiricist igin parametreler (y = 10, ¢ = 10°)
10-kat capraz gecerleme ile elde edilmistir. Siniflandiricinin egitim veri setinde,
azalis yoniindeki 17 gozlemi (%5,80) dogru siniflandirirken artis yoniindeki 372
(%96,37) gozlemi dogru smiflandirdigr goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis
yoniindeki 4 gozlem (%5,19) dogru smiflandirilirken artis yoniindeki 85 (%92,39)
gozlem dogru siiflandirilmistir. Egitim veri setindeki toplam 679 gdzlemin
%57,29'u  dogru smiflandirilirken test veri setindeki toplam 169 gozlemin

%352,66'sinin dogru siniflandirildigr gdzlenmektedir.

Tablo 99 : Simiflandirma Matrisi (Haftalik LR<,10 Modeli)
Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinifti  Dogruluk Tahmin Sinifti = Dogruluk
Azalis Aris ¥ Oram Azalis Aris ¥ Oram

Azalis 17 276 293 % 5,80 4 73 77 %5,19

Gergek

Artig 14 372 386 % 96,37 7 85 92 % 92,39
Simuif

> 31 648 679 % 57,29 11 158 169 % 52,66
*gamma= 0,000001 cost= 1000000

Lojistik regresyon analizinde anlamlilik diizeyi 0,10'un altinda olan
yukaridaki degiskenlerin dalgacik doniisiimleri ile olusturulan modelin (Haftalik
Dalgactk LR<,10) DVM smiflandiricilarinin =~ performanst  Tablo  100'de
verilmektedir. Dairesel tabanli ¢ekirdek kullanilan DVM siniflandiricist igin
parametreler (y = 107, ¢ = 10') 10-kat capraz gecerleme ile elde edilmistir.
Siniflandiricinin egitim veri setinde, azalis yoniindeki 218 gozlemi (%74,40) dogru
smniflandirirken artis  yontindeki 337 (%87,31) gozlemi dogru smiflandirdig:
goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis yoniindeki 54 gbzlem (%70,13) dogru
siiflandirilirken artis yoniindeki 78 (%84,78) gozlem dogru smiflandirilmistir.
Egitim veri setindeki toplam 679 gézlemin %81,74'i dogru simiflandirilirken test veri

setindeki toplam 169 gbzlemin %78,11'inin dogru siniflandirildig1 gozlenmektedir.
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Tablo 100 : Stiflandirma Matrisi (Haftalik Dalgacik LR<,10 Modeli)
Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Siifi  Dogruluk Tahmin Smifi  Dogruluk
Azalis Artis ¥ Oram Azalis Artis ¥ Oram

Azalsy 218 75 293 % 74,40 54 23 77 %70,13

Gergek

Artig 49 337 386 % 87,31 14 78 92 % 84,78
Simif

Y 267 412 679 % 81,74 68 101 169 % 78,11

*gamma= 0.001 cost= 10

Lojistik regresyon analizinde anlamlilik diizeyi 0,05'in altinda olan; rsi, atr.atr
ve wma.200 degiskenleri ile olusturulan modelin (Haftalik LR<,05) DVM
siniflandiricilarinin - performans1 Tablo 101'de verilmektedir. Dairesel tabanh
¢ekirdek kullanilan DVM simflandiricist igin parametreler (y = 107, ¢ = 10°) 10-kat
capraz gegerleme ile elde edilmistir. Siniflandiricinin egitim veri setinde, azalig
yoniindeki 12 gozlemi (%4,10) dogru siiflandirirken artig yoniindeki 380 (%98,45)
gozlemi dogru smiflandirdig: goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis yoniindeki 3
gbzlem (%3,90) dogru siniflandirilirken artis yontindeki 87 (%94,57) gozlem dogru
smiflandirilmigtir. Egitim veri setindeki toplam 679 goézlemin %57,73'4 dogru
siiflandirilirken test veri setindeki toplam 169 gozlemin %53,25'nin dogru

siiflandirildigr gézlenmektedir.

Tablo 101 : Smiflandirma Matrisi (Haftalik LR<,05 Modeli)
Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Siifi  Dogruluk Tahmin Smifi  Dogruluk
Azalis Artis ¥ Oram Azalis Artis ¥ Oram

Azahs 12 281 293 %4.10 374 77 %390
Gereek  wiis 6 380 386 %9845 S5 87 92 %9457
Smif

S 18 661 679 %5773 8 161 169 % 5325

*gamma= 0,00001 cost= 1000000

Lojistik regresyon analizinde anlamhilik diizeyi 0,05'in altinda olan
yukaridaki degiskenlerin dalgacik doniisiimleri ile olusturulan modelin (Haftalik
Dalgacitk LR<,05) DVM smiflandiricilarinin =~ performanst  Tablo  102'de
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verilmektedir. Dairesel tabanli ¢ekirdek kullanilan DVM smiflandiricist igin
parametreler (y = 107, ¢ = 10') 10-kat capraz gecerleme ile elde edilmistir.
Smiflandiricinin egitim veri setinde, azalis yoniindeki 211 gozlemi (%72,01) dogru
siiflandirirken artis  yoniindeki 336 (%87,05) gozlemi dogru simiflandirdigi
goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis yoniindeki 54 gbzlem (%70,13) dogru
siiflandirilirken artis yoniindeki 77 (%83,70) gozlem dogru smiflandirilmistir.
Egitim veri setindeki toplam 679 gozlemin %80,56's1 dogru smiflandirilirken test
veri setindeki toplam 169 gozlemin %77,51'inin  dogru smiflandirildigi

gbzlenmektedir.

Tablo 102 : Siniflandirma Matrisi (Haftalik Dalgacik LR<,05 Modeli)
Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinifi  Dogruluk Tahmin Sinifi = Dogruluk
Azalis Artis X Oram Azalis Artis ¥ Oram

Azalis 211 82 293 9% 72,01 54 23 77 %70,13

Gergek

Artis 50 336 386 % 87,05 15 77 92 % 83,70
Sinif

> 261 418 679 % 80,56 69 100 169 % 77,51

*gamma= 0.001 cost= 10

Haftalik veri setinde tiim degiskenler ile olusturulan modeldeki (Tablo 61) ve
korelasyonlar1 0,80'in lizerindeki degiskenler ile olusturulan modeldeki (Tablo 41)
degiskenler giinliik veri setinden secilen degiskenler ile ayni oldugu i¢cin DVM

siniflandiricist ile tahmin performanslarina burada tekrar yer verilmemistir.

4.8. AYLIK VERILERDE DEGIiSKEN SECIiMi VE ENDEKS YONU
TAHMINI

Calismada aylik veri seti lizerinde degisken se¢cme metodlar1 yardimiyla
degisken secimi yapilarak elde edilen modellerin performanslar1 asagida

verilmektedir.

Tablo 103'te aylik veri setinde bulunan degiskenlere temel bilesen analizi
uygulandiginda bes temel bilesen elde edildigi ve her bir bilesenin en yiiksek yiike
sahip degiskenlerinin, bbands.HLC.ma, bbands.HLC.pctB, NIKKEI225, dmi.DX ve
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macd.signal degiskenleri oldugu goriilmektedir. Elde edilen bu bes temel bilesenin

toplam varyansin 0,90'1n1 agikladigi anlagilmaktadir.

Tablo 103 : Aylik Veri Setinde Temel Bilesen Analizi

Degigkenler TB1I TB2 TB3 TB4 TBS
bbands.HLC.ma 0,99 -0,06 0,14 0,00 0,01
ema.20 0,99 -0,05 0,14 0,00 0,01

sar 0,99 -0,04 0,14 0,01 0,03
sma.20 0,99 -0,06 0,14 0,00 0,01
wma.20 0,99 -0,04 0,14 0,00 0,02
Open 0,99 -0,01 0,14 0,00 0,02
High 0,99 -0,01 0,14 0,00 0,02

Low 0,99 0,00 0,14  -0,01 0,02
Close 0,99 0,00 0,14 0,00 0,02
bbands.HLC.dn 0,98 -0,05 0,13 -0,02 0,02
bbands.HLC.up 0,98 -0,06 0,14 0,02 0,00
chaikinad 0,98 -0,02  -0,05 -0,02 -0,02
ema.200 0,98 -0,08 0,12  -0,04 -0,07
obv 0,98 -0,01 0,06 -0,01 -0,03
wma.200 0,98 -0,08 0,13 -0,04  -0,07
sma.200 0,97 -0,09 0,11 -0,05  -0,09
williamsad 0,95 0,03 0,08 -0,01 0,05
Altin 0,93 -0,03 -0,07 0,00 -0,04

Euro 0,87 -0,03 -0,30 -0,08 -0,08
atr.atr 0,84 -0,22 0,17 0,10 -0,12
Volume 0,83 0,10 -0,24 0,12 0,05
Dolar 0,73 -0,03 -0,39 -0,08 -0,13
bbands.HLC.pctB -0,02 0,99 -0,02 0,04 0,06
bbands.close.pctB -0,02 0,99 -0,02 0,04 0,05
cci -0,02 0,99 -0,02 0,03 0,06
stochOSC.fastD 0,01 0,98 -0,01 0,01 -0,01
stochOSC.slowD 0,01 0,98 -0,02 0,01 0,07
stochOSC.fastK 0,00 0,98 -0,01 0,01 -0,07
cmo 0,00 0,97 -0,02 0,11 0,13

rsi -0,01 0,90 -0,01 0,21 0,36
myAroon 0,01 0,89 -0,02 0,04 0,37
mfi -0,08 0,89 -0,01 0,08 0,17

mom -0,01 0,83 0,03 -0,08  -0,20
dmi.DIp -0,05 0,81 0,05 0,28 0,35

roc -0,14 0,79 0,08 0,15 -0,22
smi.smi 0,04 0,78 -0,02 0,16 0,57
cmf -0,38 0,66 -0,17 0,06 0,12
macd.macd -0,09 0,63 0,08 0,31 0,62
NIKKEI225 -0,17 0,02 0,89 0,02 0,07
SP500 0,47 -0,03 0,83 0,00 -0,02
NASDAQ 0,43 -0,02 0,80 0,08 0,01
DAX 0,63 -0,08 0,72 0,00 -0,07
dmi.DX 0,00 0,25 0,01 0,89 0,07
dmi.ADX -0,02 0,25 0,03 0,85 0,05
chaikinvolatility 0,02 0,06 0,04 0,74 0,24
macd.signal -0,08 0,48 0,09 0,34 0,73
smi.signal 0,05 0,61 -0,02 0,21 0,72
wpr 0,00 -0,98 0,01 -0,01 0,07

Faiz -0,81  -0,03 0,11 0,01 -0,11
dmi.DIn 0,13 -0,82 0,02 -0,19 -0,37
Aygen degeri 21,65 15,01 3,30 2,64 2,61
Aciklanan Yigmali Varyans 0,43 0,73 0,80 0,85 0,90

KNN ile aylik veri setinde elde edilen degiskenlerin 6nemlilik siras1 ise Sekil
42'de verilmektedir. Aylik veri setinde KNN ile en 6nemli degiskenin cmo oldugu ve

bu degiskeni stochOSC.slowD degiskeninin takip ettigi goriilmektedir. Giinliik
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modellerin olusturulmasina benzer sekilde aylik veri setinde de ilk yirmi degisken ve

ilk sekiz degisken kullanilarak iki ayr1 model olusturulmustur.

KNN ile Onemlilik (AYLIK)
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Sekil 42 : Aylik Veri setinde KNN

Calismada degisken se¢imi icin korelasyondan da yararlanilmis, aylik veri
setindeki degiskenlerin Ek'te verilen korelasyon katsayilar1 incelenerek degisken

secimi yapilmustir.

Calismada degisken secimi ig¢in lojistik regresyon analizinde degiskenlerin
anlamlilik degerlerinden yararlanmilmistir. Aylik egitim veri setinde anlamlilik
degerleri "0,20", "0,10", "0,05" ve "0,01" degerlerinden kii¢iik olan degiskenler ayri

ayr1 segilerek aylik modeller olusturulmustur.

Tablo 104'te aylik veri setine uygulanan LR analizinde anlamlilik degerlerine
gore modellere alman degiskenlerin anlamlilik diizeyleri verilmektedir. Tabloda

anlamlilik diizeyi 0,01'den kiiciik iki degisken elde edildigi goriilmektedir.
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Tablo 104 : LR ile Anlamlilik Diizeyleri (Aylik)

B Std. Hata ~ Wald ~ Anlamhlik
Diizeyi

High -0,02597 0,008874 -2,926 0,00343 ****

dmi.DX 0,1483 0,0556 2,668 0,00762 ****

Open 0,02241 0,009244 2,425 0,01532 ***
wma.20 -0,01674 0,009861 -1,697 0,08962 **
dmi.DIp 0,228 0,1344 1,697 0,08971 **
obv 1,6E-10  9,558E-11 1,674 0,09419 **
Altin -0,009196 0,005997 -1,533 0,12520 *
williamsad 0,0001281  8,386E-05 1,527 0,12669 *
NIKKEI225 0,0004117 0,000271 1,519 0,12869 *
stochOSC.slowD 105,4 7147 1475 0,14014 *
atr.atr 0,007133 0,004942 1,443 0,14897 *
stochOSC.fastD -152,8 114,7 -1,333 0,18268 *
sma.20 0,04185 0,03263 1,283 0,19964 *

*<0,20 ** <0,10 ***<(0,05 **** <(,0]

PLS ile aylik veri setinde elde edilen degiskenlerin 6nemlilik siras1 Sekil 43'te

verilmektedir. Aylik veri setinde PLS ile en 6nemli degiskenin dmi.DX oldugu ve bu

degiskeni

Euro degiskeninin takip ettigi

goriilmektedir.

Gunlik modellerin

olusturulmasina benzer sekilde aylik veri setinde de ilk yirmi degisken kullanilarak

PLS yardimiyla bir model elde edilmistir.

PLS ile Onemlilik (AYLIK)
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Sekil 43 : Aylik Veri setinde PLS

T
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Onem Seviyesi
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Calismada kullanilan aylik veri seti Liaw ve Wiener (2002) tarafindan
gelistirilen "randomForest" paketinden yararlanilarak incelenmis ve aylik veri setinde
stochOSC.slowD, Dolar, dmi.ADX, stochOSC.fastD, wpr, cmf, stochOSC.fastK

degiskenlerinden olusan model elde edilmistir.

Aylik ham egitim veri seti kullanilarak degisken se¢gme yontemleri yardimiyla
olusturulan modellerin DVM yontemi ile bagimli degisken olan endeksin yoniinii
tahmin konusunda egitim ve test veri setlerinin ve dalgacik donilisiimii yardimiyla
elde edilen egitim ve test veri setlerinin performanslart model bazinda siniflandirma

matrisleri ile agagida verilmektedir.

Temel bilesen analizi ile elde edilen bbands.HLC.ma, bbands.HLC.pctB,
NIKKEI225, dmi.DX ve macd.signal degiskenleri ile olusturulan modelin (Aylik
TBAS) DVM smiflandiricilarinin performansi Tablo 105'de verilmektedir. Dairesel
tabanl cekirdek kullanilan DVM siniflandiricist i¢in parametreler (y = 107, ¢ = 10°)
10-kat capraz gegerleme ile elde edilmistir. Siniflandiricinin egitim veri setinde,
azalis yoniindeki 27 goézlemi (%39,71) dogru smiflandirirken artis yoniindeki 76
(%85,39) gozlemi dogru smiflandirdigr goriilmektedir. Test veri setinde ise azalig
yoniindeki 3 gozlem (%18,75) dogru siniflandirilirken artis yoniindeki 17 (%73,91)
gozlem dogru siniflandirilmistir. Egitim veri setindeki toplam 157 gozlemin %65,61'i
dogru siniflandirilirken test veri setindeki toplam 39 gozlemin %51,28'inin dogru

siiflandirildigi gozlenmektedir.

Tablo 105 : Smiflandirma Matrisi (Aylik TBAS Modeli)

Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinifti  Dogruluk Tahmin Sinifi  Dogruluk
Azalis Artis X Orani Azahs Artis ¥ Oram

Azalis 27 41 68 %39,71 3 13 16 % 18,75
Gergek Artis 13 76 89 % 85,39 6 17 23 %7391
Sinif

) 40 117 157 % 65,61 9 30 39 %5128

*gamma= 0,0001 cost= 1000000

Temel bilesen analizi ile elde edilen yukaridaki degiskenlerin dalgacik

doniistimleri  ile olusturulan modelin (Aylik Dalgactk TBAS) DVM
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simiflandiricilarinin - performanst Tablo 106'da  verilmektedir. Dairesel tabanl
cekirdek kullanilan DVM siniflandiricisi i¢in parametreler (y = 107, ¢ = 10") 10-kat
capraz gegerleme ile elde edilmistir. Siniflandiricinin egitim veri setinde, azalis
yoniindeki 62 gozlemi (%91,18) dogru siniflandirirken artis yoniindeki 86 (%96,63)
gbzlemi dogru siniflandirdig1 goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis yoniindeki 4
gbzlem (%25,00) dogru simiflandirilirken artig yoniindeki 19 (%82,61) gézlem dogru
siniflandirilmistir. Egitim veri setindeki toplam 157 goézlemin %94,27'st dogru
siiflandirilirken test veri setindeki toplam 39 goézlemin %58,97'sinin dogru

siiflandirildigi gozlenmektedir.

Tablo 106 : Siniflandirma Matrisi (Aylik Dalgacik TBAS Modeli)
Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinifi  Dogruluk Tahmin Sinifi  Dogruluk
Azalis Artis X Orami Azalis Artis ¥ Oram

Azalls 62 6 68 %91,18 4 12 16 %25,00
Gereek  Aris 3 86 89 %9663 4 19 23 %8261
Sinif

Y65 92 157 % 94,27 8§ 31 39 %5897

*gamma= 0.001 cost= 10

Korelasyon analizi ile korelasyonlar1 0,80'den biiyiik bbands sma.200,
wma.200, ema.200, bbands.HLC.up, bbands.HLC.ma, sma.20, bbands.HLC.dn,
ema.20, atr.atr, sar, wma.20, Open, High, Low, Close, obv, chaikinad, williamsad,
Euro, dmi.DIn, DAX, rsi, mfi, bbands.close.pctB, bbands.HLC.pctB, cmo, cci,
dmi.DIp, myAroon, stochOSC.slowD, stochOSC.fastD, macd.macd, wpr, smi.smi,
smi.signal, SP500 ve dmi.ADX degiskenleri ile olusturulan modelin (Aylik
KOR>,80) DVM smiflandiricilarinin  performansi Tablo 107'de verilmektedir.
Dairesel tabanli ¢ekirdek kullamlan DVM smiflandiricist igin parametreler (y = 107,
¢ = 10%) 10-kat capraz gecerleme ile elde edilmistir. Simiflandiricinin egitim veri
setinde, azalis yoniindeki 26 gézlemi (%38,24) dogru siiflandirirken artis yoniindeki
81 (%91,01) gozlemi dogru smniflandirdigr goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis
yoniindeki 3 gozlem (%18,75) dogru siniflandirilirken artig yoniindeki 18 (%78,26)

gbzlem dogru siniflandirilmistir. Egitim veri setindeki toplam 157 gézlemin %68,15'
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dogru siniflandirilirken test veri setindeki toplam 39 gozlemin %53,85'inin dogru

siiflandirildigi gozlenmektedir.

Tablo 107 : Smiflandirma Matrisi (Aylik KOR>,80 Modeli)

Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinifti  Dogruluk Tahmin Sinifi  Dogruluk
Azalis Artis X Orani Azahs Artis ¥ Oram

Azalis 26 42 68 % 38,24 3 13 16 % 18,75
Gergek Artis 8 81 89 %091,01 5 18 23 %7826
Sinif

5y 34 123 157 % 68,15 8 31 39 %5385

*gamma= 0,0001 cost= 1000

Korelasyon analizi ile korelasyonlar1 0,80'den biiyiik yukaridaki degiskenlerin
dalgacik doniisiimleri ile olusturulan modelin (Aylik Dalgacik KOR>,80) DVM
simiflandiricilarinin - performansit Tablo 108'de verilmektedir. Dairesel tabanli
cekirdek kullanilan DVM siniflandiricist i¢in parametreler (y = 10, ¢ = 10") 10-kat
capraz gegerleme ile elde edilmistir. Siniflandiricinin egitim veri setinde, azalis
yoniindeki 57 gozlemi (%83,82) dogru siniflandirirken artis yoniindeki 85 (%95,51)
gbzlemi dogru siniflandirdig1 goriilmektedir. Test veri setinde ise azalig yoniindeki 8
gbzlem (%50,00) dogru simiflandirilirken artig yoniindeki 19 (%82,61) gozlem dogru
smiflandirilmistir.  Egitim veri setindeki toplam 157 goézlemin %90,45'1 dogru
simiflandirilirken test veri setindeki toplam 39 gozlemin %69,23inlin dogru

siiflandirildigi gozlenmektedir.

Tablo 108 : Siniflandirma Matrisi (Aylik Dalgacik KOR>,80 Modeli)

Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinift  Dogruluk Tahmin Siifi  Dogruluk
Azalis Artis X Orani Azahs Artis ¥ Oram

Azalg 57 11 68 % 83,82 8 & 16 % 50,00

Gergek

Artig 4 8 89 %95,51 4 19 23 9% 82,61
Sinif

x 61 96 157 % 90,45 12 27 39 % 69,23

*gamma= 0,0001 cost=10
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KNN ile elde edilen degiskenlerin 6nemlilik sirasindaki ilk yirmi degisken;
cmo, stochOSC.slowD, stochOSC.fastD, rsi, wpr, stochOSC.fastK, atr.atr, dmi.ADX,
mom, dmi.DIn, Euro, cmf, dmi.DX, Dolar, bbands.close.pctB, sma.200,
bbands.HLC.pctB, cci, smi.smi ve ema.200 degiskenleri ile olusturulan modelin
(Aylik KNN20) DVM siniflandiricilarinin performans: Tablo 109'da verilmektedir.
Dairesel tabanl ¢ekirdek kullanilan DVM siniflandiricisi igin parametreler (y = 107,
¢ = 10% 10-kat capraz gecerleme ile elde edilmistir. Simiflandiricinin egitim veri
setinde, azalis yoniindeki 33 gozlemi (%48,53) dogru siniflandirirken artis yoniindeki
76 (%85,39) gbzlemi dogru siniflandirdigr goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis
yoniindeki 7 gozlem (%43,75) dogru simiflandirilirken artis yoniindeki 14 (%60,87)
gozlem dogru smiflandirilmistir. Egitim veri setindeki toplam 157 gozlemin
%69,43'i dogru siniflandirilirken test veri setindeki toplam 39 gézlemin %53,85'inin

dogru siniflandirildig1 gézlenmektedir.

Tablo 109 : Siniflandirma Matrisi (Aylik KNN20 Modeli)
Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinifti  Dogruluk Tahmin Sinift  Dogruluk
Azalis Artis X Orami Azalis Artis ¥ Oram

Azalis 33 35 68 %4853 7 9 16 9%43,75

Gergek

Artig 13 76 89 % 85,39 9 14 23 % 60,87
Smif

z 46 111 157 % 69,43 16 23 39 % 53,85
*gamma= 0,000001 cost= 1000000

KNN ile elde edilen yukaridaki degiskenlerin dalgacik doniisiimleri ile
olusturulan modelin (Aylik Dalgacik KNN20) DVM smiflandiricilarinin performansi
Tablo 110'da verilmektedir. Dairesel tabanli ¢ekirdek kullanilan DVM siniflandiricisi
icin parametreler (y = 10, ¢ = 10") 10-kat ¢apraz gecerleme ile elde edilmistir.
Siiflandiricinin egitim veri setinde, azalis yoniindeki 54 gozlemi (%79,41) dogru
smiflandirirken  artis  yoniindeki 88 (%98,88) gozlemi dogru smiflandirdig:
goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis yonilindeki 8 gozlem (%50,00) dogru
siiflandirilirken artis yoniindeki 20 (%86,96) gozlem dogru smiflandirilmistir.
Egitim veri setindeki toplam 157 gbézlemin %90,45'1 dogru siniflandirilirken test veri

setindeki toplam 39 gézlemin %71,79'unun dogru siniflandirildig: gozlenmektedir.
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Tablo 110 : Simiflandirma Matrisi (Aylik Dalgacik KNN20 Modeli)
Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinifti - Dogruluk Tahmin Siifi  Dogruluk
Azals Artis ¥ Oram Azalis Artis ¥ Orani

Azalis 54 14 68 % 79,41 8 & 16 % 50,00

Gergek

Artig 1 88 89 9% 98,88 3 20 23 % 86,96
Sinif

x 55 102 157 % 90,45 11 28 39 % 71,79

*gamma= 0,0001 cost=10

PLS ile elde edilen degiskenlerin 6nemlilik sirasindaki ilk yirmi degisken;
dmi.DX, Euro, obv, Volume, dmi.ADX, chaikinad, Dolar, Altin, Faiz, cmf,
williamsad, bbands.HLC.dn, ema.200, ema.20, sma.20, bbands.HLC.ma, sar,
wma.20, Low ve Open degiskenleri ile olusturulan modelin (Aylik PLS20) DVM
siiflandiricilarinin - performansi Tablo 111'de verilmektedir. Dairesel tabanh
cekirdek kullanilan DVM siniflandiricisi i¢in parametreler (y = 10”, ¢ = 10°) 10-kat
capraz gecerleme ile elde edilmistir. Siniflandiricinin egitim veri setinde, azalis
yoniindeki 32 gbzlemi (%47,06) dogru siniflandirirken artis yoniindeki 72 (%80,90)
gbzlemi dogru siniflandirdigr goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis yoniindeki 2
gbzlem (%12,50) dogru simiflandirilirken artig yoniindeki 19 (%82,61) gézlem dogru
siniflandirilmistir. Egitim veri setindeki toplam 157 gozlemin %66,24'i dogru
simiflandirilirken test veri setindeki toplam 39 gdzlemin %53,85'inin dogru

simiflandirildigi gozlenmektedir.

Tablo 111 : Smiflandirma Matrisi (Aylik PLS20 Modeli)
Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinifti  Dogruluk Tahmin Sinifi  Dogruluk
Azalis Artis X Oram Azalis Artis ¥ Oram

Azalis 32 36 68 %47,06 2 14 16 %1250
Gereek aris 17 72 89 9%280.90 4 19 23 %8261
Sinif

Y 49 108 157 % 66,24 6 33 39 %5385

*gamma= 0,00001 cost= 100000

191



PLS ile elde edilen yukaridaki degiskenlerin dalgacik doniistimleri ile
olusturulan modelin (Aylik Dalgacik PLS20) DVM siniflandiricilarinin performansi
Tablo 112'de verilmektedir. Dairesel tabanl ¢ekirdek kullanilan DVM siniflandiricisi
icin parametreler (y = 10°, ¢ = 10°) 10-kat capraz gecerleme ile elde edilmistir.
Siniflandiricinin egitim veri setinde, azalis yoniindeki 55 gozlemi (%80,88) dogru
simiflandirirken artis  yoniindeki 80 (%89,89) gozlemi dogru smiflandirdig
goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis yoniindeki 7 gozlem (%43,75) dogru
siiflandirilirken artis yontindeki 16 (%69,57) gozlem dogru smiflandirilmstir.
Egitim veri setindeki toplam 157 gézlemin %85,99'u dogru siniflandirilirken test veri

setindeki toplam 39 gozlemin %58,97'sinin dogru siniflandirildig gézlenmektedir.

Tablo 112 : Simiflandirma Matrisi (Aylik Dalgacik PLS20 Modeli)

Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinift  Dogruluk Tahmin Sinifi  Dogruluk
Azalis Artis X Oram Azalis Artis ¥ Oram

Azaliy 55 13 68 % 80,88 7 9 16 %4375

Gergek

Artig 9 80 89 % 89,89 7 16 23 9% 69,57
Sinif

x 64 93 157 % 85,99 14 25 39 % 58,97

*gamma= 0,000001 cost= 1000

Randomforest ile elde edilen degiskenlerin 6nemlilik sirasindaki ilk yedi
degisken; stochOSC.slowD, Dolar, dmi.ADX, stochOSC.fastD, wpr, cmf ve
stochOSC.fastK degigkenleri ile olusturulan modelin (Aylik RF7) DVM
siniflandiricilarinin - performans1 Tablo 113'de verilmektedir. Dairesel tabanh
cekirdek kullanilan DVM siniflandiricist i¢in parametreler (y = 107, ¢ = 10") 10-kat
capraz gegerleme ile elde edilmistir. Siniflandiricinin egitim veri setinde, azalig
yoniindeki 38 gozlemi (%55,88) dogru siniflandirirken artis yoniindeki 81 (%91,01)
gozlemi dogru smiflandirdig: goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis yoniindeki 5
gozlem (%31,25) dogru siiflandirilirken artis yoniindeki 16 (%69,57) gézlem dogru
smiflandirilmigtir.  Egitim veri setindeki toplam 157 goézlemin %75,80'1 dogru
siiflandirilirken test veri setindeki toplam 39 gdzlemin %53,85'inin dogru

siiflandirildigr gézlenmektedir.
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Tablo 113 : Smiflandirma Matrisi (Aylik RF7 Modeli)

Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinifi  Dogruluk Tahmin Siifi  Dogruluk
Azals Artis ¥ Oram Azalis Artis ¥ Orani

Azalis 38 30 68 % 55,88 5 11 16 %31,25

Gergek

Artig 8 81 89 %91,01 7 16 23 % 69,57
Sinif

by 46 111 157 % 75,80 12 27 39 % 53,85

*gamma= 0.1 cost= 10

Randomforest ile elde edilen yukaridaki degiskenlerin dalgacik dontistimleri
ile olusturulan modelin (Aylik Dalgacik RF7) DVM simiflandiricilarinin performansi
Tablo 114'de verilmektedir. Dairesel tabanl ¢ekirdek kullanilan DVM siniflandiricisi
icin parametreler (y = 10, ¢ = 10") 10-kat capraz gegerleme ile elde edilmistir.
Siniflandiricinin egitim veri setinde, azalis yoniindeki 43 gozlemi (%63,24) dogru
simiflandirirken artis  yoniindeki 79 (%88,76) gozlemi dogru smiflandirdig
goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis yonilindeki 9 gdzlem (%56,25) dogru
simiflandirilirken artis yonitindeki 20 (%86,96) gozlem dogru siiflandiriimistir.
Egitim veri setindeki toplam 157 gézlemin %77,71'1 dogru siniflandirilirken test veri

setindeki toplam 39 gozlemin %74,36'sinin dogru siniflandirildigr gézlenmektedir.

Tablo 114 : Simiflandirma Matrisi (Aylik Dalgacik RF7 Modeli)

Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinifti  Dogruluk Tahmin Sinifi  Dogruluk
Azalis Artis X Orani Azahs Artis ¥ Oram

Azaliy 43 25 68 %6324 9 7 16 % 56,25

Gergek

Artig 10 79 89 % 88,76 3 20 23 % 86,96
Sinif

X 53 104 157 % 77,71 12 27 39 % 74,36

*gamma= 0,0001 cost= 10

Lojistik regresyon analizinde anlamlilik diizeyi 0,20'nin altinda olan; High,
dmi.DX, Open, wma.20, dmi.DIp, obv, Altin, williamsad, NIKKEI225,
stochOSC.slowD, atr.atr, stochOSC.fastD ve sma.20 degiskenleri ile olusturulan
modelin (Aylhik LR<20) DVM simiflandiricilarinin performans1 Tablo 115'de
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verilmektedir. Dairesel tabanli ¢ekirdek kullanilan DVM smiflandiricist igin
parametreler (y = 10°, ¢ = 10° 10-kat gapraz gecerleme ile elde edilmistir.
Smiflandiricinin egitim veri setinde, azalis yoniindeki 28 gozlemi (%41,18) dogru
simiflandirirken artis  yoniindeki 76  (%85,39) gozlemi dogru smiflandirdig:
goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis yonilindeki 2 gozlem (%12,50) dogru
siiflandirilirken artis yoniindeki 17 (%73,91) gozlem dogru smiflandirilmistir.
Egitim veri setindeki toplam 157 gézlemin %66,24'i dogru simiflandirilirken test veri

setindeki toplam 39 gdzlemin %48,72'sinin dogru siniflandirildig1 gézlenmektedir.

Tablo 115 : Siniflandirma Matrisi (Aylik LR<,20 Modeli)
Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinift  Dogruluk Tahmin Sinifi  Dogruluk
Azalis Aris ¥ Oram Azalis Artis ¥ Oran

Azalis 28 40 68 %41,18 2 14 16 %1250
Gereek w13 76 89 %8539 6 17 23 %7391
Smf

T 41 116 157 % 66,24 8§ 31 39 %4872

*gamma= 0,000001 cost= 1000000

Lojistik regresyon analizinde anlamlilik diizeyi 0,20'nin altinda olan
yukaridaki degiskenlerin dalgacik doniisiimleri ile olusturulan modelin (Aylik
Dalgactk LR<20) DVM smiflandiricilarinin = performanst  Tablo 116'da
verilmektedir. Dairesel tabanli ¢ekirdek kullanilan DVM siniflandiricist igin
parametreler (y = 10°, ¢ = 10°) 10-kat capraz gecerleme ile elde edilmistir.
Siiflandiricinin egitim veri setinde, azalis yoniindeki 51 gozlemi (%75,00) dogru
smniflandirirken artis  yoniindeki 82 (%84,71) gozlemi dogru smiflandirdig
goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis yoniindeki 9 gdzlem (%56,25) dogru
siiflandirilirken artis yontindeki 17 (%73,91) gozlem dogru smiflandirilmistir.
Egitim veri setindeki toplam 157 gézlemin %84,71'1 dogru siniflandirilirken test veri

setindeki toplam 39 gézlemin %66,67'sinin dogru siiflandirildigr gézlenmektedir.
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Tablo 116 : Smiflandirma Matrisi (Aylik Dalgacik LR<,20 Modeli)

Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinifti - Dogruluk Tahmin Siifi  Dogruluk
Azals Artis ¥ Oram Azalis Artis ¥ Orani

Azals 51 17 68 % 75,00 9 7 16 % 56,25

Gergek

Artig 7 82 89 9%92,13 6 17 23 % 73,91
Sinif

x 58 99 157 % 84,71 15 24 39 % 66,67

*gamma= 0,000001 cost= 1000

Lojistik regresyon analizinde anlamlilik diizeyi 0,10'un altinda olan High,
dmi.DX, Open, wma.20, dmi.DIp ve obv degiskenleri ile olusturulan modelin (Aylik
LR<,10) DVM smiflandiricilarinin performansi Tablo 117'de verilmektedir. Dairesel
tabanli gekirdek kullanilan DVM siiflandiricist igin parametreler (y = 107, ¢ = 10°)
10-kat capraz gecerleme ile elde edilmistir. Siniflandiricinin egitim veri setinde,
azalis yoniindeki 29 gozlemi (%42,65) dogru smiflandirirken artis yoniindeki 61
(%68,54) gozlemi dogru smiflandirdigr goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis
yoniindeki 3 gozlem (%18,75) dogru siniflandirilirken artis yoniindeki 15 (%65,22)
gozlem dogru simiflandirilmistir. Egitim veri setindeki toplam 157 gdzlemin
%357,32'si dogru siniflandirilirken test veri setindeki toplam 39 gézlemin %46,15'inin

dogru smiflandirildig1 gézlenmektedir.

Tablo 117 : Simiflandirma Matrisi (Aylik LR<,10 Modeli)

Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinifi  Dogruluk Tahmin Siifi  Dogruluk
Azals Artis ¥ Oram Azalis Artis £ Oram

Azalis 29 39 68 %42,65 3 13 16 % 18,75

Gergek

Artig 28 61 89 % 68,54 8 15 23 9% 65,22
Sinif

by 57 100 157 % 57,32 11 28 39 % 46,15

*gamma= 0,00001 cost= 1000000

Lojistik regresyon analizinde anlamlilik diizeyi 0,10'un altinda olan
yukaridaki degiskenlerin dalgacik doniisiimleri ile olusturulan modelin (Aylik
Dalgactk LR<,10) DVM smiflandiricilarinin  performanst  Tablo 118'de
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verilmektedir. Dairesel tabanli ¢ekirdek kullanilan DVM smiflandiricist igin
parametreler (y = 107, ¢ = 10') 10-kat capraz gecerleme ile elde edilmistir.
Smiflandiricinin egitim veri setinde, azalis yoniindeki 59 gézlemi (%86,76) dogru
simiflandirirken artis  yoniindeki 87 (%97,75) gozlemi dogru smiflandirdig:
goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis yoniindeki 6 gdzlem (%37,50) dogru
siiflandirilirken artis yoniindeki 17 (%73,91) gozlem dogru smiflandirilmistir.
Egitim veri setindeki toplam 157 gozlemin %92,99'u dogru siiflandirilirken test veri

setindeki toplam 39 gdzlemin %58,97'sinin dogru siniflandirildigr gézlenmektedir.

Tablo 118 : Siniflandirma Matrisi (Aylik Dalgacik LR<,10 Modeli)
Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinift  Dogruluk Tahmin Sinifi  Dogruluk
Azalis Aris ¥ Oram Azalis Artis ¥ Oran

Azalis 59 9 68 %286,76 6 10 16 % 37,50

Gergek

Artig 2 87 89 %9775 6 17 23 % 73,91
Sinif

)Y 61 96 157 % 92,99 12 27 39 % 58,97

*gamma= 0.001 cost= 10

Lojistik regresyon analizinde anlamlilik diizeyi 0,05'in altinda olan High,
dmi.DX ve Open degiskenleri ile olusturulan modelin (Aylik LR<,05) DVM
simiflandiricilarinin - performanst Tablo 119'da  verilmektedir. Dairesel tabanh
¢ekirdek kullanilan DVM siniflandiricisi i¢in parametreler (y = 107, ¢ = 10°) 10-kat
capraz gegerleme ile elde edilmistir. Siniflandiricinin egitim veri setinde, azalig
yoniindeki 24 gozlemi (%35,29) dogru siniflandirirken artis yoniindeki 73 (%82,02)
gozlemi dogru smiflandirdig1 goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis yoniindeki 1
gbzlem (%6,25) dogru siniflandirilirken artis yontindeki 20 (%86,96) gozlem dogru
simiflandirilmigtir. Egitim veri setindeki toplam 157 gozlemin %61,78'i dogru
simiflandirilirken test veri setindeki toplam 39 gézlemin %53,85'inin dogru

siiflandirildigi gozlenmektedir.
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Tablo 119 : Simiflandirma Matrisi (Aylik LR<,05 Modeli)
Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinifti - Dogruluk Tahmin Siifi  Dogruluk
Azals Artis ¥ Oram Azalis Artis ¥ Orani

Azals 24 44 68 % 35,29 1 15 16 %6,25

Gergek

Artig 16 73 89 % 82,02 3 20 23 % 86,96
Sinif

)y 40 117 157 % 61,78 4 35 39 % 53,85

*gamma= 0.001 cost= 1000000

Lojistik regresyon analizinde anlamlhilik diizeyi 0,05'in altinda olan
yukaridaki degiskenlerin dalgacik doniisiimleri ile olusturulan modelin (Aylik
Dalgacitk LR<,05) DVM smiflandiricilarinin ~ performanst  Tablo 120'de
verilmektedir. Dairesel tabanli ¢ekirdek kullanilan DVM smiflandiricist igin
parametreler (y = 107, ¢ = 10") 10-kat capraz gegerleme ile elde edilmistir.
Siniflandiricinin egitim veri setinde, azalis yoniindeki 49 gozlemi (%72,06) dogru
smiflandirirken artis  yoniindeki 81 (%91,01) gozlemi dogru smiflandirdig:
goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis yonilindeki 6 gozlem (%37,50) dogru
siniflandirilirken artis yontindeki 17 (%73,91) gozlem dogru smiflandirilmistir.
Egitim veri setindeki toplam 157 gézlemin %82,80't dogru siniflandirilirken test veri

setindeki toplam 39 gézlemin %58,97'sinin dogru siniflandirildig gézlenmektedir.

Tablo 120 : Simiflandirma Matrisi (Aylik Dalgacik LR<,05 Modeli)
Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinifi  Dogruluk Tahmin Siifi  Dogruluk
Azals Artis ¥ Oram Azalis Artis £ Oram

Azalis 49 19 68 % 72,06 6 10 16 9% 37,50

Gergek

Artig 8 81 89 9%91,01 6 17 23 % 73,91
Sinif

x 57 100 157 % 82,80 12 27 39 % 58,97

*gamma= 0.001 cost= 10

Lojistik regresyon analizinde anlamlilik diizeyi 0,01'in altinda olan High ve
dmi.DX degiskenleri ile olusturulan modelin (Ayhk LR<,01) DVM
siniflandiricilarinin - performans1 Tablo 121'de verilmektedir. Dairesel tabanh
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¢ekirdek kullanilan DVM simiflandiricist igin parametreler (y = 107, ¢ = 10°) 10-kat
capraz gegerleme ile elde edilmistir. Siiflandiricinin egitim veri setinde, azalig
yoniindeki 21 gozlemi (%30,88) dogru siniflandirirken artis yoniindeki 75 (%84,27)
gozlemi dogru smiflandirdig: goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis yoniindeki 1
gbzlem (%6,25) dogru siniflandirilirken artis yontindeki 20 (%86,96) gozlem dogru
simiflandirnlmigtir. Egitim veri setindeki toplam 157 gozlemin %61,15'1 dogru
siniflandirilirken test veri setindeki toplam 39 go6zlemin %53,85'inin  dogru

siniflandirildigr gozlenmektedir.

Tablo 121 : Siniflandirma Matrisi (Aylik LR<,01 Modeli)
Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinift  Dogruluk Tahmin Sinifi  Dogruluk
Azalis Aris ¥ Oram Azalis Artis ¥ Oran

Azalis 21 47 68 % 30,88 1 15 16 %625
Gereek s 14 75 89 %8427 3 20 23 %8696
Smf

T 35 122 157 % 61,15 4 35 39 %5385

*gamma= 0,0001 cost=1000000

Lojistik regresyon analizinde anlamlilik diizeyi 0,01'in altinda olan
yukaridaki degiskenlerin dalgacik doniisiimleri ile olusturulan modelin (Aylik
Dalgactk LR<,01) DVM smiflandiricilarinin = performanst  Tablo  122'de
verilmektedir. Dairesel tabanli ¢ekirdek kullanilan DVM siniflandiricist igin
parametreler (y = 107, ¢ = 10') 10-kat capraz gecerleme ile elde edilmistir.
Siiflandiricinin egitim veri setinde, azalis yoniindeki 49 gozlemi (%72,06) dogru
smiflandirirken artis  yoniindeki 79 (%88,76) gozlemi dogru smiflandirdig
goriilmektedir. Test veri setinde ise azalis yoniindeki 7 gdzlem (%43,75) dogru
siiflandirilirken artis yontindeki 17 (%73,91) gozlem dogru smiflandirilmistir.
Egitim veri setindeki toplam 157 gézlemin %81,53"i dogru siniflandirilirken test veri

setindeki toplam 39 goézlemin %61,54'"liniin dogru siniflandirildig1 gézlenmektedir.
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Tablo 122 : Simiflandirma Matrisi (Aylik Dalgacik LR<,01 Modeli)

Egitim Veri Seti Test Veri Seti
Tahmin Sinifti - Dogruluk Tahmin Siifi  Dogruluk
Azals Artis ¥ Oram Azalis Artis ¥ Orani

Azalis 49 19 68 % 72,06 7 9 16 %43,75

Gergek

Artig 10 79 89 % 88,76 6 17 23 % 73,91
Sinif

x 59 98 157 % 81,53 13 26 39 % 61,54

*gamma= 0.001 cost= 10

Aylik veri setinde tim degiskenler ile olusturulan modeldeki (Tablo 85)
degiskenler giinliik veri setinden secilen tiim degiskenler ile ayn1 oldugu icin DVM

siiflandiricisi ile tahmin performanslarina burada tekrar yer verilmemistir.
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5. BOLUM: TARTISMALAR VE YORUMLAR

Calismada degisken se¢imi yontemleri yardimiyla olusturulan giinliik,
haftalik ve aylik modellerin endeksin artis ve azalis yonlerini dogru siniflandirma

oranlar1 toplu olarak Tablo 123'te verilmektedir.

Tablo 123 : Glinliikk Modeller Artis ve Azalis Siiflandirma Oranlari

Ham Veriseti Dalgacik Veriseti
Egitim Test Egitim Test
Modeller  Azalig Artig Azahs Artis Azahs Artis Azalig

>
=

s

TBAG | % 8,33 .z,as I % 8,76 1,18 6,85 '9,26 .3,70 .,43
KOR<,50 |%12,75 ,80 |%12,90 ‘9,24 |%40,04 .75,53 |%32,12 .70,10
KOR<,80 I% 25,78 .2,31 I%24,82 l677,94 .81,84 '9,17 .9,08 .5,05
KOR>,80 I%sz,es .75,11 I633,09 I% 71,57 .4,14 .5,18 .:-,27 .,18
KNN7 I%1s,10 '5,30 I% 16,06 l81,13 .78,05 .82,42 .71,78 .1,13
KNN20 I% 26,24 '0,53 I% 22,87 la79,17 .6,42 .6,73 .,81 .,42
PLS17 I%30,34 .78,63 !630,17 I% 73,04 .6,00 '9,09 .8,35 ',76
PLS20 I% 28,26 .78,86 I%zs,oa I%74,51 '0,36 .1,38 .6,13 .,71
RF6 I% 19,60 '5,53 I% 16,06 '82,60 !553,27 .82,77 Issa,ze .2,50

LR<,20 Ie.37,7o .74,38 Isss,sa I% 71,81 .1,02 .1,55 .3,21 .-,20
LR<,10 I%so,os .79,04 I%27,01 77,94 ‘6,46 '9,32 .3,45 .-,44
LR<,05 !637,11 .73,46 l633,58 |%59,12 .6,20 '9,57 .4,67 .,zz
LR<,01 I%1s,49 '3,97 I% 17,52 '82,60 .83,79 .5,70 .2,97 .,95
TUMS5 l$40,43 .72,89 '41,51 I% 72,30 ,60 .5,92 .:- .,93

Tablo 123 incelediginde giinlik modellerde DVM siniflandiricilart ham
egitim veri setinde azalislari en yiiksek TUMS5 modelinde (%40,43) dogru

200



smiflandirilirken  artis  yonii  en  yliksek TBA6 modelinde (%92,88)
siiflandirilmaktadir. Benzer sekilde ham test veri setinde azalis yonii en yiiksek
TUMSS5 modelinde (%41,61) dogru smiflandirilirken artis yonii en yiiksek TBA6
modelinde (%91,18) smiflandirildigr goriilmektedir. Yani giinliik tiim modellerde
azalig yoniinii tahmin etmede diisiik performans elde edilmektedir. Dalgacik egitim
veri setinde ise azalis yonii en yiiksek TUMSS modelinde (%94,60) dogru
simiflandirilirken artis yonii en yiiksek KNN20 modelinde (%96,73) dogru
smiflandirilmistir. Dalgacik test veri setinde, azalis yonii en yiiksek TUMSS
modelinde (%90,75) dogru siniflandirilirken artis yonii en yliksek KNN20 modelinde
(%91,42) smiflandirildigr goriilmektedir. Yani dalgacik veri setlerinde modellerin
hem artis hem de azalis yoniini dogru tahmin etmede yiiksek performans

gosterdikleri goriilmektedir.

Tablo 124 : Haftalik Modeller Artis ve Azalis Siniflandirma Oranlari
Ham Veriseti Dalgacik Veriseti
Egitim Test Egitim Test
Modeller  Azalig Artig Azalhg Artig Azalig Artig Azalig A

&
»

TBA6 | %0,00 ,22

25,94 ‘5,75
% 15,02 '3,52
PLS20 31,06 .5
RF6 % 5,80 .5,3
LR<,20 I% 25,60 '5,27
LR<,10 | %5,80 .6,37

LR<,05 | %4,10 .8,45 % 3,90 /

TOMS50 .9,66 '9,74 ‘36,36 [5,22 l68,26

Tablo 124 incelediginde haftalik modellerde DVM siiflandiricilart ham

% 0,00 91 79,52
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egitim veri setinde azalislari en yiiksek TUMS0 modelinde (%99,66) dogru
siiflandirilirken  artis  yonii  en  yilksek TUMS0 modelinde  (%99,74)
siniflandirilmaktadir. Benzer sekilde ham test veri setinde azalis yonii en yiiksek
TUMS50 modelinde (%36,36) dogru smiflandirilirken artis yonii en yiiksek TBA6
modelinde (%98,91) siniflandirildigr goriilmektedir. Yani haftalik test veri setinde

201



tim modellerde azalis yoniinli tahmin etmede diisiik performans goriilmektedir.
Dalgacik egitim veri setinde ise azalig yonii en yiiksek TBA6 modelinde (%79,52)
dogru smiflandirilirken artis yoni en yiiksek PLS20 modelinde (%91,71) dogru
smiflandirilmistir. Dalgacik test veri setinde, azalis yonii en yiikksek KOR>,80
modelinde (%76,62) dogru siniflandirilirken artis yonii en yiiksek TUMS50 modelinde
(%90,22) smiflandirildigr goriilmektedir. Giinliik dalgacik modellerde oldugu gibi
haftalik dalgacik veri setlerinde modellerin hem artis hem de azalis yoniinii dogru

tahmin etmede yiiksek performanslar gosterdigi goriilmektedir.

Tablo 125 : Aylik Modeller Artis ve Azalig Siiflandirma Oranlari

Ham Veriseti
Egitim

Modeller  Azalig Artis Azalig

Test

Artig

Egitim

Azalis

Dalgacik Veriseti
Test

Artis Azahs

>
=
wn

TBAS 39,71 5,39 | % 18,75

KOR>,80

% 18,75

o0 |8 |

KNN20 48,5

w
o
~
W
o
&~
W
~
~
%]

PLS20

8,26
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e
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=

o
o
(=4
o
~ ~ -
(=2}
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o
[=4
o
€=}
<2}

B~
w
~
~
%]

L
%]
~

.80,90 I% 12,50

TTTTE T

RF7 .1,01 31,25 56,25 .,96
LR<,20 41,18 .55,39 I% 12,50 56,25 .3,91
LR<,10 42,65 l68,54 I% 18,75 37,50 l3,91
LR<,05 35,29 .82,02 I % 6,25 37,50 3,91
LR<,01 30,88 .34,27 I % 6,25 43,75 3,91
TOMS0 l)o,oo .)o,oo '631,25 43,75 .2,51

Tablo 125 incelediginde aylik modellerde DVM siniflandiricilart ham egitim
en yiksek TUMS0 modelinde (%100,00) dogru
yiksek TUMS0 modelinde (%100,00)
siniflandirilmaktadir. Benzer sekilde ham test veri setinde azalis yonii en yiiksek
KNN20 modelinde (%43,75) dogru siniflandirilirken artis yonii en yiiksek LR<0,5 ve
LR<,01 modellerinde (%86,96) dogru siniflandirildig: goriilmektedir. Aylik test veri

veri setinde azaliglari

smiflandirilirken  artis  yonii  en

setinde tiim modellerde azalis yoOninii tahmin etmede diisiik performans
goriilmektedir. Dalgacik egitim veri setinde ise azalis yonii en yiiksek TUMS0

modelinde (%92,65) dogru siniflandirilirken artis yonii en yiiksek KNN20 modelinde
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(%98,88) dogru siiflandirilmistir. Dalgacik test veri setinde, azalis yonii en yiiksek
RF7 ve LR>,20 modellerinde (%56,25) dogru siniflandirilirken artis yonii en yiiksek
RF7 ve KNN20 modellerinde (%86,96) smiflandirildig:r goriilmektedir. Giinlikk ve
haftalik dalgacik modellerde oldugu kadar yiiksek olmasa da aylik dalgacik veri
setlerinde modellerin hem artis hem de azalis yoniinii dogru tahmin etmede ham veri

setine gore daha yliksek performanslar gosterdigi gortilmektedir.

Emir (2013a)'in bulgularindan hareketle, hem YSA hem de DVM
yontemlerinin azaliglar1 tahmin etmede basarisiz oldugunu belirtmektedir. Benzer
sekilde Tayyar ve Tekin (2013)'in ¢aligmalarindaki tiim modellerde hem LR hem de
DVM yontemleri ile azaliglarin tahmininde artislarin tahmininde elde edilen basariya
ulasilamadigr gosterilmektedir. Yakut (2012)'un ¢alismasinda ise YSA, DVM
yontemleri ve CS5.0 algoritmasi ile finansal basarisizliklarin finansal basari
tahminindeki kadar iyi tahmin edilemedigi ve arada bariz performans farki oldugu
goriilmektedir. Bu c¢aligmalarin  bulgular1 yapilan bu c¢alisma ile birlikte
degerlendirildiginde, hem egitim hem de test veri setlerinde dalgacik doniigiimiiniin
DVM smiflandiricilarinin performansint artirdigl, azalislart dogru simiflandirma
konusunda  artiglar1  smiflandirmadaki  basarityr  yakalamasim1 = sagladigi

goriilebilmektedir.

Modellerin dogru siniflandirma performanslari toplu olarak incelendiginde,
hem egitim veri setlerinde hem de test veri setlerinde dalgactk modellerin
performanslarinin ayn1 modelin ham veri setleri lizerindeki performanslardan daha
ylksek oldugu net bir sekilde goriilebilmektedir. Sekil 44'deki gilinliik modellerin
dogru siniflandirma oranlar1 incelendiginde; ham test veri setindeki en yiliksek dogru
smiflandirma oranima sahip TUMS5 modelinin (%56,90) dalgacik test veri setindeki
dogru smiflandirma orani (%90,84) yaklasik %60 artmistir. Benzer sekilde tiim
modellerin dalgacik veri setlerinde hem egitim hem de test performanslarinin arttigi
en yiiksek artisin da ham test performans: %50,92 iken dalgacik test performansi

%77 artarak %90,11 oldugu KNN20 modelinde oldugu gozlenmistir.
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Sekil 44 : Glinliik Modeller Dogru Siniflandirma Oranlari

Sekil 45'teki glinliik modellerde kullanilan degiskenler ile olusturulan haftalik

modellerin dogru smiflandirma oranlari incelendiginde; ham test veri setindeki en

yiiksek dogru siniflandirma oranina sahip H-KNN20 modelinin (%54,44) dalgacik

test veri setindeki dogru siniflandirma orani (%81,66) yaklasik %50 artmistir.
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Sekil 45 : G-Haftalik Modeller Dogru Siniflandirma Oranlari
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Benzer sekilde tiim modellerin dalgacik veri setlerinde hem egitim hem de
test performanslariin arttigi, en yiiksek artisin da ham test performanst %49,70 iken
dalgacik test performansi %70 artarak %84,62 olan H-LR<,05 modelinde oldugu

gozlenmistir.

Sekil 46'daki giinliik modellerde kullanilan degiskenler ile olusturulan aylik
modellerin dogru siniflandirma oranlar1 incelendiginde; ham test veri setindeki en
yiiksek dogru siniflandirma oranina sahip A-LR<,01 modelinin (%64,10) dalgacik
test veri setindeki dogru siniflandirma oran1 (%71,79) yaklasik %50 artmistir. Benzer
sekilde tim modellerin dalgacik veri setlerinde hem egitim hem de test
performanslarinin arttigi, en yiiksek artisin da ham test performans1 %48,72 iken

dalgacik test performansi %53 artarak %74,36 olan A-KNN20 modelinde oldugu

gozlenmistir.
G-AYLIK MODELLER DOGRU SINIFLANDIRMA ORANLARI
100,00%
—&— A-TBA6
90,00% —#— A-KOR>,80

80,00% —A&— A-KNN7
—— A-KNN20

70,00% —%— A-PLS17

60.00% —@— A-PLS20

' —+— A-RF6
50,00% A-LR<,20
40'00% A-LR<,10
o o —o— A-LR<,05
Egitim Test Egitim Test

—8— A-LR<,01
Ham Veriseti ‘ Dalgacik Veriseti ‘ ATOMSS

Sekil 46 : G-Aylik Modeller Dogru Siniflandirma Oranlari

Sekil 47'deki haftalik modellerin dogru smniflandirma oranlar1 incelendiginde;
ham test veri setindeki en yiiksek dogru siniflandirma oranina sahip RF6 modelinin
(%54,44) dalgacik test veri setindeki dogru siniflandirma orani (%76,92) yaklasik
%41 artmustir.
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Benzer sekilde tiim modellerin dalgacik veri setlerinde hem egitim hem de
test performanslariin arttigi, en yiiksek artisin da ham test performanst %51,48 iken

dalgacik test performanst %60 artarak %82,25 olan KNN20 modelinde oldugu

gozlenmistir.
HAFTALIK MODELLER DOGRU SINIFLANDIRMA ORANLARI
100,00%
90,00% —0—TBA6
== KOR>,80
80,00% N =
) o == KNN20
0,
70,00% / PLSI0
60,00% -k =#=RF6
e—
50,00% \/ —0—LR<,20
40,00% LR<,10
Egitim ‘ Test ‘ Egitim ‘ Test ‘ LR<,05
TUMS50
Ham Veriseti ‘ Dalgacik Veriseti ‘

Sekil 47 : Haftalik Modeller Dogru Siniflandirma Oranlari

Sekil 48'deki aylik modellerin dogru smiflandirma oranlar1 incelendiginde;
ham test veri setindeki en yiiksek dogru smiflandirma oranma sahip TUMS0
modelinin (%56,41) dalgacik test veri setindeki dogru siniflandirma orani (%66,67)
yaklagik %18 artmistir.

Benzer sekilde tiim modellerin dalgacik veri setlerinde hem egitim hem de
test performanslarinin arttig1, en yiiksek artisin da ham test performansi %53,85 iken
dalgacik test performansi %38 artarak %74,36 olan RF7 modelinde oldugu
gozlenmistir. Diger periyotlarda olusturulan modellere gore dalgacik tahmin

kiimesinde en diisiik artis aylik modellerde gerceklesmistir.
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AYLIK MODELLER DOGRU SINIFLANDIRMA ORANLARI

100,00%
=—TBA5

90,00% A ——KOR>,80
80,00% 7 = —&—KNN20
70,00% >\ f V =>=PLS20
/ \ | J
g

== RF7
60,00% —4\—
=0-LR<,20
50,00%
LR<,10
40,00% LR<,05
Egitim Test Egitim Test LR<,01
Ham Veriseti Dalgacik Veriseti TUM50

Sekil 48 : Aylik Modeller Dogru Smiflandirma Oranlar1

Giinliik veri setinde degisken secimi yontemleriyle elde edilen degiskenler
kullanilarak olusturulan haftalik ve aylik modellerin performanslari, haftalik ve aylik
veri setlerinde degisken se¢imi yontemleriyle elde edilen degiskenlerden olusan
modellerin performanslar ile karsilastirildiginda; haftalik dalgacik test veri setinde
en yiiksek performans %382,25 (TBA6 ve KNN20) iken giinliik modellerdeki
degiskenlerden olusan haftalik dalgacik test veri setinde en yiiksek performans
%84,62 (H-LR<,20 ve H-LR<,05) oldugu goriilmektedir. Benzer sekilde aylik
dalgacik test veri setinde en yiiksek performans %74,36 (RF7) iken giinliikk
modellerdeki degiskenlerden olusan aylik dalgacik test veri setinde en yiiksek
performans %74,36 (A-KNN20 ve A-LR</10) oldugu gozlenmistir. Bu durum
giinliik veri setinde degisken se¢cme ile elde edilen degiskenler kullanilarak haftalik
ve aylik modellerin olusturulabilecegi, haftalik ve aylik modeller i¢in ayrica degisken

secimine gerek olmadig1 seklinde yorumlanabilir.

Degisken se¢cme yoOntemleri ile secilen degiskenlerin olusturulan giinliik,

haftalik ve aylik modellerde yer alma sikliklar1 Tablo 126'da verilmektedir.
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Tablo 126 : Degiskenlerin Modellerde Yer Alma Sikliklari

Giinliik Modeller Haftalik Modeller Aylik Modeller
Degisken f Degisken f Degisken f
Per 9 1si 6 dmi.DX 8
dmi.DIn 9 atr.atr 6 Open 6
chaikinad 9 wma.200 5 High 6
bbands.HLC.pctB 9 stochOSC.slowD 5 wma.20 5
bbands.close.pctB 9 stochOSC.fastD 5 stochOSC.slowD 5
cmo 8 NIKKEI225 5 stochOSC.fastD 5
macd.signal 7 dmi.DX 5 obv 5
Faiz 7 mom 4 dmi.ADX 5
Euro 7 Euro 4 wpr 4
Dolar 7 Dolar 4 williamsad 4
DAX 7 dmi.DIp 4 sma.20 4
cci 7 DAX 4 Euro 4
wma.200 6 chaikinad 4 ema.200 4
wma.20 6 bbands.HLC.pctB 4 Dolar 4
roc 6 Volume 3 dmi.DIp 4
obv 6 stochOSC.fastK 3 cmf 4
NIKKEI225 6 SP500 3 bbands.HLC.pctB 4
macd.macd 6 smi.signal 3 bbands.HLC.ma 4
ema.200 6 sma.200 3 atr.atr 4
Volume 5 sar 3 stochOSC.fastK 3
1si 5 roc 3 smi.smi 3
Paz 5 obv 3 sma.200 3
chaikinvolatility 5 macd.signal 3 sar 3
Car 5 macd.macd 3 rsi 3
atr.atr 5 dmi.DIn 3 NIKKEI225 3
Altin 5 cmo 3 Low 3
wpr 4 chaikinvolatility 3 ema.20 3
stochOSC.fastK 4 cci 3 dmi.DIn 3
smi.signal 4 bbands.HLC.ma 3 cmo 3
sar 4 bbands.close.pctB 3 chaikinad 3
High 4 wpr 2 cci 3
Cum 4 wma.20 2 bbands.HLC.dn 3
cmf 4 williamsad 2 bbands.close.pctB 3
smi.smi 3 smi.smi 2 Altin 3
sma.200 3 sma.20 2 wma.200 2
Sal 3 Open 2 Volume 2
NASDAQ 3 NASDAQ 2 SP500 2
mom 3 myAroon 2 smi.signal 2
ema.20 3 Low 2 myAroon 2
dmi.DX 3 High 2 mom 2
dmi.DIp 3 Faiz 2 mfi 2
dmi.ADX 3 ema.200 2 macd.signal 2
Close 3 ema.20 2 macd.macd 2
bbands.HLC.ma 3 dmi.ADX 2 Faiz 2
williamsad 2 cmf 2 DAX 2
stochOSC.slowD 2 Close 2 Close 2
stochOSC.fastD 2 bbands.HLC.up 2 bbands.HLC.up 2
SP500 2 bbands.HLC.dn 2 roc 1
sma.20 2 mfi 1 NASDAQ 1
Open 2 Altin 1 chaikinvolatility 1
myAroon 2 Sal 0 Sal 0
mfi 2 Per 0 Per 0
Low 2 Paz 0 Paz 0
bbands.HLC.up 2 Cum 0 Cum 0
bbands.HLC.dn 2 Car 0 Car 0
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Tablo 126 incelendiginde giinlik modellerde degisken se¢cme ydntemleri
tarafindan en ¢ok secilen yani giinliik modeller i¢inde en ¢ok yer bulan degiskenler;
giin degiskenlerinden Per ve teknik analiz degiskenlerinden dmi.DIn, chaikinad,
bbands.HLC.pctB ve bbands.close.pctB oldugu goriilmektedir. Burada ozellikle
dikkat ¢ceken Aktas ve Kozanoglu (2007)'nun sonuclarini destekler sekilde, Persembe
giin degiskeninin giinliik veri setinde endeksin yon tahminindeki dnemidir. Haftalik
modeller i¢cinde en ¢ok yer bulan degiskenlerin ise teknik analiz degiskenlerinden rsi
ve atr.atr oldugu goriilmektedir. Aylik modeller i¢inde ise en ¢ok yer bulan degisken

yine teknik analiz degigkeni olan dmi.DX olarak ortaya ¢ikmigtir.

Giinlik degiskenlerde higbir degisken se¢cme metodu ile secilemeyen
degisken yani tiim yontemleri i¢in de Onemsiz goriilen degisken olmamistir. Bu
durum c¢alismada kullanilan degiskenlerin hepsinin endeksin yoOniinii tahmin
konusunda 6nemi oldugunu gostermektedir. Haftalik modeller incelendiginde mfi ve
Altin degiskenleri degisken se¢imi yoOntemleri tarafindan hi¢ bir modelde
secilmemistir. Aylik veri setinde yapilan degisken seg¢imlerinde ise roc,
chaikinvolatility ve NASDAQ degiskenleri tiim degiskenlerin kullanildigi model

disinda hi¢bir modelde yer almamaktadirlar.

Tablo 127'de verilen modellerdeki degiskenlerin tiirleri ve sayilar
incelendiginde igerisinde teknik analiz degiskeni yer almayan higbir modelin
olmadig1 goriilecektir. Bu durum toplam degisken sayisi i¢indeki teknik analiz
degiskenlerinin oranindan (~%76) kaynaklanabilecegi gibi, endeksin yon tahmininde

teknik analiz degiskenlerinin 6nemini de gostermektedir.

Degisken seciminin amacinin en az degiskenle en iyi sonucu elde edebilmek
oldugu goz oniine alindiginda giinlilk modeller i¢indeki LR<,01 modelinin sadece
dort degisken (bbands.HLC.pctB, bbands.close.pctB, DAX ve wma.20) ile endeksin
yoniinli dalgacik test kiimesinde %86,45 oraninda dogru tahmin basaris1 gostermesi
dikkat c¢ekmektedir. Haftalilk modellerde sadece ii¢ degisken (rsi, atr.atr ve
wma.200) ile en az degiskenden olusan LR<,05 modelinin %77,51 tahmin basarisi
gosterdigi, aylik modellerde ise en az degiskenden olugan LR<,01 modeli sadece iki
degisken (High ve dmi.DX) ile dalgacik test veri setinde %61,54 dogru siniflandirma

performansina ulastig1 tespit edilmistir.
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Tablo 127 : Modellerdeki Degisken Sayilari

Teknik Makro Yurtdist N Tahmin

Model Aenaliz Ekonomik Bor(;aS Gin Toplam Basarisi
TBA6 5 - 1 - 6 % 86,08
KOR<,50 1 - - 5 6 % 51,04
KOR<,80 12 3 2 5 22 % 82,05
KOR>,80 30 1 2 33 % 90,72
KNN7 3 4 - - 7 % 76,43

L KNN20 14 4 1 1 20 % 90,11
= PLSI7 11 3 1 2 17 % 82,54
= PLS20 13 4 1 2 20 % 87,91
RF6 2 2 1 1 6 % 68,38
LR<,20 21 1 1 2 25 % 86,69
LR<,10 16 - 1 2 19 % 86,94
LR<,05 13 2 1 1 15 % 86,94
LR<,01 3 1 - 4 % 86,45
TUMS55 42 4 4 5 55 % 90,84
TBAG6 5 1 - 6 % 82,25
KOR>,80 30 1 2 - 33 % 81,07
KNN20 17 2 1 - 20 % 82,25

% PLS20 14 2 4 - 20 % 78,11
% RF6 5 1 - 3 6 % 76,92
T  LR<,20 7 1 1 g 9 % 78,70
LR<,10 3 - 1 - 4 % 78,11
LR<,05 3 - - 3 % 77,51
TUMS0 42 4 - 50 % 79,29
TBAS 4 - 1 - 5 % 58,97
KOR>,80 34 1 2 - 37 % 69,23
KNN20 18 2 - 20 % 71,79
PLS20 16 4 - - 20 % 58,97

4 RF7 6 1 - - 7 % 74,36
Z LR<20 11 | 1 ; 13 %6667
LR<,10 6 - - - 6 % 58,97
LR<,05 3 - - - 3 % 58,97
LR<,01 2 - - - 2 % 61,54
TUMS0 42 4 4 - 50 % 66,67

Ayrica Tablo 127'deki modellerin tahmin basarilar1 incelendiginde; tiim
periyotlardaki degisken se¢imi ile olusturulan modeller i¢indeki en yiiksek tahmin

performansi giinliik modellerde, tiim degiskenlerin kullamldigi TUM55 modelinde
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(%90,84) elde edilmistir. Haftalik modellerde, alti degiskenden olusan TBAG6 ve
yirmi degiskenden olusan KNN20 modelleri en iyi tahmin performansi (%82,25)
gostermislerdir. Aylik modellerde ise tahmin performanslar1 biraz daha diisiik olsa da
en yiiksek tahmin performansi yedi degiskenden olusan RF7 modelinde (%74,36)
elde edilmistir. Toplu olarak degerlendirildiginde giinliikk modellerin haftalik ve aylik
modellere gore daha basarili oldugu, endeksin yon tahmininin giinliik verilerle

yapilmasinin daha saglikli sonuglar verecegi seklinde saptama yapilabilir.

Calismada elde edilen giinliik, haftalik ve aylik modellerin endeksin yoniinii
tahmin performanslarinin literatiirdeki XU100 endeksi yon tahmin ¢alismalari ile
kiyaslama yapilabilmesi i¢in literatiirde karsilasilan ¢alismalar Tablo 128'de

verilmektedir.

Tablo 128 : XU100 Endeksi Yon Tahmini Caligsmalari

. < .. Tahmin
Calisma Aralik Periyot Degiskenler Yontem Oran
Diler (2003)  1990-2003  Giinliik Teknik Gosterge (7) YSA % 60,81

Onceki Giin Endeks Degerleri (1),
Giinlik  Makroekonomik Gostergeler (2), YSA % 82,00
Haftanin giinleri (5)

Egeli vd. Haz 2001-
(2003) Sub 2003

Giinlitk % 57,80
Altay ve
Satman 1997-2005 Haftalik Onceki Giin Endeks Degerleri (7)  YSA % 67,10
2005
( ) Aylik % 78,30
Yildiz vd. . . Onceki Giin Endeks Degerleri (3), o
(2008) 1905 giin  Ginlitk Makroekonomik Gostergeler (2) YSA - %7451
Akel ve
Bayramoglu (;fl?jl;tlggg [ Ginlik  Makrockonomik Gésterge (5)  YSA  %73.68
(2008)
Onceki Giin endeks Degeri (1),
Kutlu ve - Yurtdis1 Endeksler (8), o
Badur (2009) 2001-2006  Giinlik Makroekonomik Gostergeler (2), YSA 7% 55,10
Haftanin giinleri (5)
YSA % 75,74
Karavd. 1697 9007 Giinliik Teknik Gosterge (10) ’
(2011) DVM  %71,52
Ozdemir vd. Makroekonomik Gosterge (8), LR o
o1y 1997-2010 Aylik Yurtdigi Endeks (3) pvm 08620
Teknik Gostergeler (11), YSA 9% 80.00
Emir (2013a) 2005-2011  Giinliik Yurtdist Endeksler (18), ve (; 73’7 0
Makroekonomik Gostergeler (5) DVM o0
T Giinliik LR % 52,42
Tekim(013) 19952012 Haftalik Teknik Gosterge (27) ovw % 70,00
Aylik % 63,15
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Giinliik periyotta TUMS5 modelinde elde edilen %90,84 tahmin performansi
Tablo 128'deki en yiiksek tahmin oran1 Egeli vd. (2003)'nin YSA yontemiyle elde
ettikleri %82,00 ve Emir (2013a)in DVM ile elde ettigi %73,70 tahmin
performanslarindan daha iyi oldugu; haftalik periyotta TBA6 ve KNN20 modelleri
ile elde edilen %82,25 tahmin performansi tablodaki haftalik en yiiksek tahmin orani
olan Tayyar ve Tekin (2013)'in %70,00 tahmin performansindan daha iyi oldugu
acikca goriilmektedir. Aylik periyotta ise RF7 modelinde erisilen %74,36 tahmin
performansi tablodaki aylik en yiiksek tahmin orami olan Ozdemir vd. (2011)'nin
%86,20 olan aylik tahmin performansindan biraz geri kalmaktadir. Bu durum
dalgacik doniisiimii ile olusturulan gilinliik ve haftalik modellerin tahmin giiclinde

bariz bir performans farki oldugunu gostermektedir.

Tiim bu bulgular 1s5181nda calismada elde edilen tiim modeller, modellerdeki
degiskenler, modellerin ham veri seti tizerindeki tahmin performanslar1 ve dalgacik
veri setindeki tahmin performanslar1 toplu olarak degerlendirilirse; dalgacik
dontistimiiniin DVM yonteminin tahmin performansi {izerinde pozitif yonde agik ve
net bir etkisi oldugu goriilmektedir. Ayrica dalgacik donilisiimiinin, DVM
yonteminin endeksin azalis yonlii gézlemlerinde artis yonlii gézlemlerdeki tahmin
performansini ortaya koyamama sorununu ¢6zdiigii ve hem azalislardaki hem de

artiglardaki yapiy1 benzer oranda 6grenmesini sagladigi tespit edilmistir.
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6. BOLUM: SONUC VE ONERILER

Gilinlimiizde, karar vermede kullanilan temel veri kaynagi sahip olunan bilgi
ve veri setidir. Gelecegi ongorebilmek ve en dogru karari alabilmek igin girdi ve
ciktilar1 bilinen eldeki veriler detaylica incelenmeli ve bu verilerin 6znitelikleri
ortaya c¢ikarilmalidir. Gelecekte ortaya cikacak benzer girdi bilgisiyle, nasil bir ¢ikti
bilgisi elde edilebilecegi konusunda makine 6grenmesi yontemleri basarili sonuglar
ortaya koyabilmekte, bu basariyr birden fazla yontemin birlikte kullanildigr hibrit

yontemlerin daha da artirdig literatiirde gortiilmektedir.

Finansal piyasalarda da finansal varliklarin fiyatlarinda belli bir periyot sonra
nasil bir degisimin gergeklesecegini, fiyatlarin yoniiniin ne olacagini 6ngdrebilmek
ve bu dogrultuda dogru pozisyon almak yatirimeilarin pozitif getiri elde etmesi igin
onemlidir. Burada iizerine odaklanilmasi gereken konu tahminlerin dogruluk oranini

artiracak model ve yontemler olmaktadir.

Temelde sinyal analizinde kullanilan bir yontem olan dalgacik doniisiimii ile
veri madenciligi yontemlerinden bir yapay 0grenme algoritmasi olan destek vektor
makineleri yontemlerinin birlikte finansal zaman serileri iizerinde kullanildigi bu
calismada, BIST 100 endeksinin yonii tahmin edebilecek giinliik, haftalik ve aylik
periyotlar i¢cin ham ve dalgacik tahmin modelleri olusturularak bu modellerin tahmin

performanslari incelenmistir.

Calismanin bagimsiz degiskenleri ise, teknik gostergeler, yurtdisi borsa
endeksleri, makroekonomik gostergeler ve haftanin giinlerinden olusmaktadir.
Modeller belirlenirken degisken segme yontemlerinden (temel bilesen analizi, k-en
yakin komsuluk, korelasyon, lojistik regresyon, kismi en kiigiik kareler, rastgele
orman algoritmasi) yararlanilmis, ayrica tiim degiskenlerin yer aldigi modeller de
kullanilmigtir. Caligmada veri seti olarak, 15 Ekim 1997 tarihi ile 30 Aralik 2014
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tarihleri arasindaki borsanin agik oldugu isgiinlerini kapsayan 4296 giinliik gézlem
kullanilmig, bu veriler ile giinliikk, haftalik ve aylik wveri setleri ayr1 ayr

olusturulmustur.

Calismada elde edilen bulgularin degerlendirilmesi ve literatiirdeki diger
calismalarla karsilagtirllmasi bir onceki boliimde yapilmis olup, bu g¢alismanin

literatiire katkilar1 ve sonuglar1 asagidaki sekilde ifade edilebilir.

= Dalgacik doniisiimiiniin incelenen tiim modellerin hem egitim hem de test
veri setlerinde, destek vektor makinelerin tahmin performansini artirdig

tespit edilmistir.

= Dalgacik doniisiimiiniin yon tahmininde ham veri setinde karsilasilan azalis
yoniindeki siniflandirma hatalarin1 azaltarak, artis ve azalislarin birbirine

yakin oranlarda siniflandirilmasini sagladigi sonucuna ulasilmistir.

= Dalgacik doniisiimii ve destek vektdr makineleri yontemlerinin birlikte BIST
100 endeksinin hareket yonii tahmininde basarili oldugu sonucuna

ulastlmistir.

» QGiinlik veri setinde degisken se¢me yOntemleri araciligiyla segilen
degiskenlerden olusan modellerin tahmin performanslarinin haftalik ve aylik
veri setlerinde degisken segcme yOntemleriyle secilen degiskenlerden olusan
modellerin tahmin performanslarindan daha iyi oldugu goriilmiistiir. Buradan
yola ¢ikilarak, giinliik veri setinde degisken secimi ile elde edilen degiskenler
kullanilarak haftalik ve aylik modellerin olusturulabilecegi, haftalik ve aylik
veri setlerinde ayrica degisken se¢imi yapilmasina gerek olmadigi sonucu

literatiire 6nemli bir katki olarak degerlendirilebilir.

» Degisken se¢gmek icin, temel bilesen analizi, k-en yakin komsuluk,
korelasyon, lojistik regresyon, kismi en kiigiik kareler ve rastgele orman
algoritmas1 yoOntemlerinden yararlanilmis ve degisken se¢me konusunda

birbirlerine yakin performans gosterdikleri goriilmiistiir.
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BIST 100 endeksinin yoniinii en iyi tahmin eden modelin, giinliik veri
setindeki tiim teknik gosterge, yurtdisi borsa endeksleri, makroekonomik
gostergeler ve giin degiskenlerinden olusan Dalgactk TUMS55 modeli
(%90,84) oldugu, bu modelin ham veri setindeki (%56,90) tahmin oranini

yaklasik %60 artirdig1 sonucuna ulasilmistir.

BIST 100 endeksinin yoniinii en iyi tahmin eden haftalik modellerin, lojistik
regresyon ile se¢ilen H-LR<,20 ve H-LR<,05 dalgacik modellerinin (%84,62)

oldugu sonucuna ulasilmstir.

BIST 100 endeksinin yoniinii en iyi tahmin eden aylik modellerin, KNN ile
secilen A-KNN20 ve LR ile segilen A-LR<,10 dalgacik modellerinin

(%74,36) oldugu sonucuna ulasilmistir.

BIST 100 endeksinin yoniinii en az degiskenle tahmin eden giinliik modelin,
LR analizinde anlamlilik diizeyi 0,01'in altinda olan dort degisken
(bbands.HLC.pctB, bbands.close.pctB, DAX ve wma.20) ile olusturulan
dalgacik LR<,01 modeli (%86,45) oldugu goriilmiistiir.

BIST 100 endeksinin yoniinii en az degiskenle tahmin eden haftalik modelin,
LR analizinde anlamlilik diizeyi 0,05'in altinda olan {i¢ degisken (rsi, atr.atr
ve wma.200) ile olusturulan dalgacik LR<,05 modeli (%77,51) oldugu

goriilmiistir.

BIST 100 endeksinin yoniinii en az degiskenle tahmin eden aylik modelin,
LR analizinde anlamlilik diizeyi 0,01'in altinda olan iki degisken (High ve
dmi.DX) ile olusturulan dalgactk LR<,01 modeli (%61,54) oldugu

gorilmiustir.

Giinliik degiskenlerde higbir degisken segme yontemi tarafindan secilemeyen
degisken, diger bir ifadeyle tiim yontemler i¢in de 6nemsiz goriilen degisken
olmamistir. Bu durum caligmada kullanilan degiskenlerin hepsinin BIST 100

endeksinin yon tahmininde 6nemli oldugu sonucunu ortaya koymustur.

BIST 100 endeksinin yon tahmininde daha onemli yani Giinlilk modeller

icinde en ¢ok yer bulan degiskenler; giin degiskenlerinden Per ve teknik
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analiz  degiskenlerinden dmi.DIn, chaikinad, bbands.HLC.pctB ve
bbands.close.pctB oldugu sonucu ortaya c¢ikmistir. Buradan hareketle,
Persembe giintliniin BIST 100 endeksin yon tahminindeki énemli yer tuttugu

sonucu elde edilmistir.

= BIST 100 endeksinin yon tahmininde haftalik modeller i¢inde en ¢ok yer
bulan degiskenlerin ise teknik analiz degiskenlerinden rsi ve atr.atr oldugu
goriilmektedir. Aylik modeller i¢inde ise en ¢ok yer bulan degisken yine

teknik analiz degiskeni olan dmi.DX olarak ortaya ¢ikmustir.

* Degisken se¢cme yontemleri yardimiyla olusturulan tiim modellerde teknik
analiz  degigkenlerinin agirlikli olarak yer almasi, teknik analiz
degiskenlerinin BIST 100 endeksinin yon tahmininde ¢ok dnemli oldugunu

gostermektedir.

Bu calismada elde edilen modellerin ve ¢alismanin sonuglarinin, finans
piyasasi yatirimcilari i¢in yatirimlarini yonlendirme kararlarina destek olacak saglikli
tahmin verisi saglayacagi diisiiniilmektedir. Ayrica, ¢alismada ulasilan en temel
sonuglardan biri olan, dalgacik doniisiimiinlin destek vektor makinelerinin tahmin

performansina pozitif etkisi arastirmacilar i¢in yol gdsterici olacaktir.

Daha sonra yapilacak calismalarda; dalgacik doniisimii diger makine
O0grenmesi yontemleriyle birlikte kullanilip, o yontemlerin tahmin performanslarini
nasil etkileyecegi incelenerek bu calismadaki dalgacik doniisiimiiniin etkisinin

spesifik mi yoksa global mi oldugu incelenebilir.

Ayrica, bu g¢alismadan farkli olarak, farkli ana dalgacik kullanma, farkli
seviyelerden ayristirma, daha kisa zaman periyodu kullanma, haftalik ve aylik veri
setleri olustururken haftanin veya ayin son isgiinii gézlem degerlerinin kullanilmasi,
egitim ve test veri setleri olusturulurken rastgele secim yapmadan belirli periyotlar
egitim ve test i¢in aymrma gibi degisik yaklasimlar farkli sonuglar ortaya
koyabilecektir. Yine hafta ve ay degiskenleri olusturularak, hangi haftalarin veya

hangi aylarin 6ne ¢iktig1 incelenebilecektir.
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Modelleri olusturan degiskenlerin se¢imi dalgacik veri setinde de yapilarak,
elde edilen modellerde smiflandiricilarin  tahmin performansinin  6lgiilmesiyle

dalgacik doniisiimiiniin etkisinin daha net goriilecegi diisiiniilmektedir.
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